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摘    要    为了保证储能电站和新能源汽车的安全运行，针对锂离子电池内短路故障引发热失控现象，提出了鲸鱼优化算法优

化变分模态分解（WOA-VMD）和粒子群算法优化支持向量机（PSO-SVM）的故障诊断方法. 首先通过 WOA寻找 VMD分解层

数 K 和惩罚因子 α 最优参数组合，将锂离子电池内短路故障信号与正常信号分解出多个模态分量；其次，计算各模态分量

（IMF）的样本熵值作为特征向量；最后将特征向量分别输入至 SVM故障诊断模型与 PSO-SVM故障诊断模型中进行故障诊

断. 结果表明，SVM故障诊断率 66.667%，经 PSO优化过的 SVM故障诊断率为 96.667%，锂离子电池内短路故障得到了有效

识别.
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ABSTRACT    With  the  continuous  consumption  of  traditional  fossil  fuels,  people  have  gradually  started  to  realize  the  importance  of

protecting the environment. Therefore, new clean energy sources like wind power have been gradually receiving considerable attention

in recent years, along with the rapid development of new energy vehicles as replacements for traditional cars. Lithium-ion batteries have

emerged  as  essential  energy  storage  equipment  for  clean  energy  systems  and  power  sources  of  new energy  vehicles.  However,  these

batteries are prone to thermal runaway failure during their usage and pose safety concerns. To ensure the safe operation of energy storage

equipment  and  new  energy  vehicles,  this  paper  proposes  fault  diagnosis  methods  using  whale  optimization  algorithm  optimized

variational  mode  decomposition  (WOA-VMD)  and  particle  swarm  optimization  support  vector  machine  (PSO-SVM)  for  diagnosing

internal short-circuit fault voltage signals of lithium batteries, as they cause runaway heating. First, the internal short-circuit fault voltage

signal  in  the  lithium battery is  decomposed using VMD to obtain  a  series  of  natural  mode components.  Two parameters  in  the  VMD

algorithm that  significantly  impact  the  decomposition  results  include  the  number  of  decomposition  layers K  and  penalty  factor α.  To

achieve  the  best  decomposition  effect,  WOA  was  used  to  determine  the  VMD  optimal  decomposition  level K  and  penalty  factor α.

Further, the optimal parameter combination is found to be K = 10 and α = 1997. Subsequently, this optimal parameter combination was

introduced into VMD decomposition to decompose the internal  short-circuit  fault  signal  of  the lithium-ion battery to obtain 10 modal 
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components. Thus, the sample entropy of each of the 10 modal components was calculated and used as the eigenvector. Finally, these

eigenvectors were inputted into the SVM model, and then the PSO-optimized SVM model was used for fault diagnosis, providing the

diagnostic results. The final results showed that the diagnostic accuracy of the direct SVM model remained stable at 66.667%, while the

diagnostic accuracy of the PSO-optimized SVM model was stable at  96.667%.  Compared with the direct  SVM model,  the PSO-SVM

diagnostic model effectively identified the internal short-circuit fault of the lithium-ion battery in the SVM model after feature selection

by the particle swarm optimization algorithm, thereby proving its effectiveness.

KEY  WORDS    lithium-ion  battery； internal  short-circuit  fault； fault  diagnosis； variational  modal  decomposition； support  vector

machines

锂离子电池具有长寿命，高能量密度，低自放

电率，低成本等特点，被广泛应用为电力系统中的

储能设备[1]. 但由于锂离子电池本身在运行时涉及

到复杂的电化学反应，其安全问题无法得到保证[2].
在实际运行过程中，锂离子电池可能会发生过充、

过放、过热等现象，进而造成锂离子电池性能衰

退，甚至发生内短路故障引发电池热失控 [3]. 在储

能系统中，经常将大量单体电池用连接组件通过

串并联方式组成电池组与电池包，电池系统的复

杂程度也随之增加，这就导致发生各类故障的概

率增大，增加了储能系统中的安全隐患[4−5].
锂离子电池本体实际运行中出现的故障主要

分为两类：渐变性故障和突发性故障 [6]. 渐变性故

障主要由使用时间过长电池老化导致[7]. 突发性故

障是指无明显特征，使得电池组突然失效的故障，

包括内短路引发的热失控故障与锂离子电池漏液

等 [8−9]. 突发性故障相对于渐变性故障发生时没有

明显特征，时间更短，潜在危害更大，是锂离子电

池本体故障诊断中急需解决的难点 [10]. 锂电池的

内短路故障诊断难点在于其潜伏期长、隐蔽性强.
目前，锂离子电池故障诊断方法主要分为两

种，分别是基于电池模型的故障诊断方法与无电

池模型的故障诊断方法 [11]. 基于电池模型的方法

可以准确描述正常和故障条件下电池状态的演

变，以此完成对电池故障的诊断 [12−13]. 文献 [14]提
出了一种基于一阶等效电路模型的电池外部短路

故障诊断方法 . 文献 [15]提出了一种基于模型的

在线内短路故障诊断算法，该算法将测量的电压

和温度转换为能够反映典型内部短路特征的固有

电化学状态，即容量过度耗尽和异常发热，通过评

估偏差来捕获电池内短路故障 . 文献 [16]提出了

基于等效电路模型进行参数辨识的方法，通过输

入正常电池和故障电池的电压、电流参数就可以

得到相对应的内阻辨识结果，以此进行锂电池内

短路故障的检测 . 文献 [17]提出了基于对称环路

拓扑结构 (SLCT)的方法用于检测锂电池内部短

路故障，SLCT保证每块电池在电路中具有相同的

优先级，发生内短路故障时，每个电池向内短路电

池提供相同数量的短路电流，内短路电池通过结

合短路电流的比值与短路电流的特征来判断内短

路故障是否发生.
然而，基于电池模型的故障诊断方法通常有

以下缺点：第一，对建模精度要求较高；第二，在许

多研究中，这些模型仅适用于某些类型的故障诊

断；第三，难以设置合适的阈值 [18−19]. 无电池模型

的故障诊断方法主要分为信号处理和机器学习的

方法 [20]. 此类方法通过数据本身所携带的信息分

析故障模式，避免了复杂的模型，建立数据模型来

简化故障诊断过程. 文献 [21]提出了一种基于状态

表示方法的锂离子电池组故障诊断和热失控报警

的数据驱动方法 . 该方法不仅可以实现故障单元

的准确识别和电压故障类型的准确确定，而且可

以实现故障的早期检测和热失控的早期预警 . 文
献 [22]提出了一种基于电压曲线相关系数的锂离

子电池短路故障检测方法. 文献 [23]通过训练随机

森林算法模型，并对随机森林算法模型进行验证，

最终实验结果证明模型拥有高达 97% 的准确率.
针对锂电池发生内短路故障而引发的热失控

故障进一步甚至会引发爆炸事故，本文提出了基

于鲸鱼优化算法优化变分模态分解（WOA-VMD）

和粒子群算法优化支持向量机（PSO-SVM）的锂离

子电池内短路故障诊断方法. 针对 VMD分解层数

K 与惩罚因子 α 的选值，本文利用 WOA算法进行

寻优；然后，将两种信号经 VMD分解后的每个 IMF
分量的样本熵作为特征向量；最后，将样本熵构建

的特征向量输入到 PSO-SVM模型中，以诊断锂离

子电池内短路故障. 结果表明，锂离子电池内短路

故障得到了有效识别. 

1    基本原理
 

1.1    变分模态分解（VMD）
VMD是一种非递归信号变分分解算法，VMD
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将输入信号分解为固定个数的模态分量，能够有

效解决经验模态分解 (EMD)中存在的模态混叠、

虚假分量等问题[24].
假设某输入信号 f 为有限个模态分量 uk(t)叠

加而成 ,首先利用希尔伯特变换计算出各模态分

量 uk(t)的单边频谱，然后通过混合中心频率 ωk，调

制 uk(t)的频谱到基频带，最终解得 uk(t)的带宽，则

相应约束条件的变分模型如公式 (1)所示：
min
{uk},{ωk}

∑
k

∣∣∣∣∣∣∂t

[(
δ (t)+

j
π t

)
∗uk (t)

]
e−jωkt

∣∣∣∣∣∣2
2


s.t.

∑
k

uk (t) = f
（1）

式中，δ(t)代表狄克拉函数，∂t 代表梯度运算，*表
示卷积运算，j是虚数单位，t 表示时间.

上述变分模型求解步骤如下：

1) 在公式（1）的基础上引入惩罚因子 α 和拉格

朗日算子 λ(t)，将公式 (1)转化成非约束问题，转化

后的拉格朗日表达式如下所示：

L ({uk} , {ωk} ,λ) =⟨
λ (t) , f (t)−

∑
k

uk (t)
⟩
+

∣∣∣∣∣∣∣ f (t)−
∑

k

uk (t)

∣∣∣∣∣∣∣
2

2

+

α
∑

k

∣∣∣∣∣∂t

[(
δ (t)+

j
π t

)
∗uk (t)

]
e−jωkt

∣∣∣∣∣2
2

（2）

式中，〈〉表示内积运算.

un+1
k

n+1
k

∧
u
∧
u

n+1 n+1

k k (ω)

2) 在上式基础上，对 uk，ωk 和 λ 进行迭代修正，

寻找其鞍点，即约束变分方程的最优解. 利用帕塞瓦

尔定理得到 在频域上的表达式 ，

其中 n 为迭代次数.
∧
u

1

k (ω)
∧
ω

1

k (ω)
∧
λ1 (ω)

∧
u

n+1

k (ω)
∧
ω

n+1

k (ω)
∧
λn+1 (ω)

初始化 ， 和 ，然后根据式 (3)～

(5)分别更新 ， 和 .

∧
u

n+1

k (ω)←
f (ω)−

∑
i<k

∧
u

n+1

i (ω)−
∑
i<k

∧
u

n+l

i (ω)+

∧
λn (ω)

2

1+2α
(
ω−ωn

k

)2

（3）

∧
ω

n+1

k (ω)←

w ∞
0
ω

∣∣∣∣∣∧un+1

k (ω)
∣∣∣∣∣2dω

w ∞
0

∣∣∣∣∣∧un+1

k (ω)
∣∣∣∣∣2dω

（4）

∧
λn+1 (ω)←

∧
λn (ω)+τ(

∧
f (ω))−

∑
k

∧
u

n+1

k (ω) （5）

式中，τ 表示带宽.
最终迭代终止条件为：

∑
k

∥∥∥∥∥∧un+1

k (ω)− ∧u
n

k (ω)
∥∥∥∥∥2

2∥∥∥∥∥∧un+1

k (ω)
∥∥∥∥∥2

2

< ε （6）

式中，ε 为判别精度且大于 0.
VMD分解中存在两个重要参数：分解层数 K

和惩罚因子 α[25]，其对最终 VMD分解结果影响较

大，因此通过WOA确定两参数的最优值. 

1.2    基于鲸鱼优化变分模态分解（WOA-VMD）
的特征向量构建

对于 VMD分解算法中的两个重要参数：分解

层数 K 和惩罚因子 α，如果 K 值过大，就会产生过

分解，反之，会产生欠分解；如果 α 取值较大，就会

损坏频带信息，相反，较小就会导致信息冗杂，因

此需要确定最佳参数组合 [K，α]. 当前常用的方法

为中心频率观察法，通过观察不同 K 值下的中心频

率确定 K 值，但是此方法具有偶然性，仅能确定 K，

无法确定惩罚参数 α. 基于此，本文选择 WOA算

法优化 VMD参数组合 [K，α]，将包络熵极小值作

为适应度函数.
鲸鱼优化算法 (WOA)模拟对海洋中座头鲸的

群体狩猎，通过鲸鱼种群搜索、包围、捕获与攻击

猎物的过程实现寻找最优结果. WOA算法提供了

包围猎物、螺旋气泡、寻找猎物的数学模型 [26]. 各
个鲸鱼的初始位置代表一个可行解，通过后期探

索最终找到最佳位置，即最优解.
如图 1所示为 WOA优化 VMD参数的流程

图 . 首先对鲸群位置向量 [K，α]进行初始化，以包

络熵值作为适应度函数，接着计算各鲸鱼个体的

适应度值，最终根据收敛因子大小进行迭代公式

的选择并反复迭代更新，直到满足终止条件，输出

最佳 VMD参数.
针对分解后的模态分量，提出了样本熵 (Sam-

ple entropy，SE)的量化方法，熵值的大小与信号复

杂度呈正比，并且在不同的工作状态下，信号对应

的样本熵也有差异 . 对于某个输入时间序列{x(i)，
i=1，2， ···，N}，当时间序列 N 为有限值时，其样本

熵的运算表达式为：

SampEn (m,r,N) = − ln
[

Bm+1 (r)
Bm (r)

]
（7）

式中：m 为嵌入维数；r 为相似容限；Bm(r)为两个时

间序列在某固定相似容限下匹配 m 个点的概率；

Bm+1(r)为两个时间序列在固定相似容限下匹配 m+1
个点的概率.

选择合适的嵌入维数 m 取 1或 2；相似容限

r 取 0.1～0.2[27]；本文中参数取 m=2，r=0.2. 
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1.3    粒子群算法优化支持向量机（PSO-SVM）

SVM的主要思想就是寻找一条直线将两类样

本进行正确划分，同时还要保证两类样本的分类

间隔达到最大，最终可转化成对式 (8)所示的二次

规划问题进行求解[28].
min

1
2

(ω×ω)+C
n∑

i=1

εi

s.t.yi [(ω× xi)+b] ⩾ 1−εi, εi ⩾ 0, i = 1, · · · ,n
（8）

式中，C 和 εi 分别表示惩罚参数和松弛变量. 将拉

格朗日乘子 αi(i=1，···，n)引入式中，就可以将其转

换成对下式进行求解：
max

n∑
i=1

αi−
1
2

n∑
i, j=1

yiy jαiα j

s.t.
n∑

i=1

yiαi = 0, 0 ⩽ αi ⩽C, i = 1, · · · ,n
（9）

求解完成后，便可得到对样本进行有效划分

的决策函数.

f (x) = sgn

 n∑
i=1

yiαiK (xi, x)+b

 （10）

式中，K(xi，x)表示核函数. K(xi，x)有多种形式，其中

式 (11)所示的径向基核函数最为常用且效果最好.

K (xi, x) = exp
(
−g∥xi− x∥2

)
（11）

支持向量机算法在数据特征过多时，会造成

故障诊断率下降 . 粒子群算法作为一种优化方法，

具有较好的局部搜索能力 . 本文通过粒子群优化

算法进行特征选择，并对特征选择后的数据进行

故障诊断 . 将直接 SVM故障诊断的结果，与使用

粒子群算法进行特征选择后再进行 SVM故障诊

断的结果对比. 

2    故障诊断流程

本文提出的基于 VMD与支持向量机的锂电

池内短路故障诊断流程图如图 2所示 . 首先将锂

离子电池发生内短路故障的信号或正常信号作为

输入进行 VMD分解，利用该方法求出了一组 IMF
分量，并计算每个 IMF的样本熵，构成了特征向量，

然后将输入的所有信号分成训练集和测试集，最后

将分组的特征向量分别输入到 SVM模型于 PSO-
SVM模型中进行训练与故障诊断. 
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3    仿真实验及结果
 

3.1    信号分解

本文所选用电池为三元锂离子电池，充电截止

电压为 4.2 V，放电截止电压为 2.5 V，数据长度为

1000，数据来源为文献 [21]. 其发生内短路故障与

正常状态下其电压信号如下图 3所示 . 可以看出，

由于短暂电压压降存在时间较短，其潜在的内短

路故障极有可能被忽略.
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图 3    锂电池电压信号.(a)锂电池内短路电压故障信号;(b)锂电池正常电压信号

Fig.3    Lithium battery voltage signal: (a) short-circuit voltage fault signal in lithium battery; (b) lithium battery normal voltage signal
 

进行 VMD分解时，惩罚因子 α 和分解层数 K
对 VMD的分解结果有很大影响. 本文以任一锂电

池内短路故障信号为例，设置鲸鱼族群数目为 10，
鲸鱼个体数量为 30，迭代次数为 30[29]，K 的取值范

围为 [2，15]内的整数，惩罚参数 α 取值范围为 [100，
10000]内的整数 . 得到的 WOA-VMD收敛曲线如

图 4所示，可以看出WOA寻优过程中适应度最小值

0.0372出现在第 2次迭代，并寻得最优分解模态个数

K 值为 10，最优惩罚因子 α 为 1997. 当 K=10，α=1997
时 VMD分解及其频谱图如图 5所示.
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图 4    WOA-VMD收敛曲线

Fig.4    Convergence curve of WOA-VMD
 

为了加强对比效果，对信号进行经验模态分

解（EMD）与集合经验模态分解 (EEMD)，分解后的

模态分量及其对应频谱如图 6与图 7所示. 结果表

明，EMD与 EEMD分解效果并不理想，在 IMF1分

量中均出现了产生模态混叠现象. EMD分解的 IMF4

至 IMF7均为额外的虚假分量，EEMD分解中的 IMF5
至 IMF8同样为多余的虚假分量.

由以上分析可知，VMD在信号分解方面比 EMD
与 EEMD更具优势. 

3.2    特征提取

本文通过各 IMF的样本熵值判断故障类型 .
锂离子电池内短路故障信号进行 VMD分解后得

到 10个模态分量，计算各分量样本熵值作为特征

向量；然后将其与电池正常信号的样本熵值输入

到支持向量机中，实现锂离子电池内短路故障的

故障诊断.
对锂离子电池经 VMD分解后各模态分量的

样本熵进行计算形成特征向量，图 8分别列出了

锂离子电池电压信号在发生内短路故障与正常两

种状态下经 VMD分解后的模态分量样本熵值. 尤
其在 IMF2与 IMF4中，可以明显看出锂离子电池

发生内短路故障时与正常信号的样本熵值相差较

大，因此 IMF的样本熵可以作为故障类型的判别

指标之一. 

3.3    故障诊断

两种状态下的电池数据各取 30组数据，共计 60
组数据 . 两种状态的数据中分别随机抽取 15组，

共计 30组作为 SVM与 PSO-SVM模型的训练集；

然后将余下的 30组数据，用作 SVM与 PSO-SVM
模型的测试集，分别用来进行训练与测试.

本文采用 MATLAB编程语言来构建 SVM与

PSO-SVM模型，针对锂电池发生内短路故障状态
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与正常状态，本文将标签设置为：锂电池正常状态

为 1，锂离子电池内短路故障为 2. 将分解后的各 IMF
分量样本熵值作为输入，分别建立 SVM，PSO-SVM
故障诊断模型，得到故障诊断结果如图 9与图 10
所示. 其中，通过粒子群算法对输入向量进行特征

选择后，从 10个特征中选择了第 1、2、4、6、7、9
共 6个特征分量，部分输入信号的模态分量样本

熵值如表 1所示.
如表 2所示分别为基于 SVM模型与 PSO-SVM

模型的故障诊断结果. 对比两次结果可知，经粒子
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群算法进行特征选择后，SVM的故障诊断精度有

了明显提高.
 

4    结论

本文结合 VMD分解、样本熵和 SVM的特点，
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提出基于 WOA-VMD和 PSO-SVM的锂电池内短

路故障诊断算法 . 结果表明，该方法计算过程简

单，故障识别有效.
（1）通过将 VMD分解与 EMD、EEMD分解相

比，结果表明 VMD分解能够有效避免锂电池内短

路故障信号分解时模态混叠现象的出现.
（2）VMD分解时有两个对分解结果影响较大

的参数：K 和 α. 通过 WOA算法对其进行寻优，最

终寻得最优参数组合 K=10，α=1997，分解出的 IMF
分量可以作为 SVM的特征输入向量.

（3）与直接 SVM模型相比，基于 PSO-SVM模

型的锂离子电池内短路故障诊断算法具有更高的

诊断精度与分类准确率.
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表 1    两种状态下特征向量及其识别效果

Table 1    Eigenvectors in two states and their recognition effects

Battery status
Feature vector

True category Forecast category
IMF1 IMF2 IMF4 IMF6 IMF7 IMF9

Internal short-circuit fault

0.0050 0.0559 0.1050 0.0151 0.0033 0.0006 1 1

0.0061 0.0518 0.0502 0.0035 0.0001 0.0003 1 1

0.0064 0.0595 0.0396 0.0059 0.0019 0.002 1 1

Normal

0.0037 0.1308 0.0632 0.0018 0.0042 0.0011 2 2

0.0032 0.0272 0.0571 0.0096 0 0.0011 2 2

0.0032 0.0558 0.0241 0.0065 0.0016 0.0003 2 2

 

表 2    经粒子群算法优化前后的诊断结果

Table 2    Diagnosis results before and after PSO

Fault diagnosis method Recognition rate/%

SVM 66.667

PSO-SVM 96.667
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