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基于二重故障区间定位和随机森林
算法的锂电池组突发性故障诊断
申晓伟，伦淑娴，任冬
渤海大学，辽宁  锦州  121013

摘 要：锂电池的突发性故障往往会在短时间内造成极大的危害，制约其进一步的发展。因此，本文对突发性故障进行研

究，提出了一个完整的锂电池组突发性故障诊断框架。首先，利用经验模态分解（EMD）对电压数据序列进行分解，将子序

列构建新的数据序列并导入二重故障区间定位模型中，利用二分法思想的相关系数和基于时间窗的相关系数诊断突发性故

障的故障区间。然后，利用核主成分分析法提取故障特征。最后，使用随机森林算法对故障进行训练和分类，并且与其余方

法进行比较。此外，建立故障注入平台，以物理方式触发串联4节电池组上的外部短路和接触故障。试验结果表明，该方法

对突发性故障的诊断准确可靠。
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随着锂电池制造技术的发展进步，锂电池凭借大容量、

大放电倍率、小体积、易组合等优点被广泛使用，在航空航

天、电动汽车和移动终端等领域都得到大规模应用。在航

天领域中，锂电池在飞行器应急电源、储能装置、能源中间

转换装置等方面应用广泛。锂电池在使用过程中通常采用

串联和并联相结合的方式组合成锂电池组来满足工作的要

求电压和续航时间，而锂电池组的复杂结构会增加故障发

生的概率。此外，与锂电池普遍使用的程度相比，锂电池的

故障诊断研究还处于相对落后的阶段[1-3]。

目前锂电池的故障分为突发性故障和持续性故障两大

类。锂电池的突发性故障包括外部短路故障和连接松动故

障。开路故障是连接松动故障最严重的表现形式，同时也

是危害性较大的故障之一，突发性故障是指由于某种情况

导致锂电池瞬间发生的故障，并且在短时间内就导致锂电

池无法工作，引发严重的后果。持续性故障包括过度充电

故障、过度放电故障、内部短路故障等。持续性故障是指锂

电池发生该类故障后，可以在一定时间内持续工作，暂时不

会造成锂电池失控。从结果来看，突发性故障发生时间短，

危害性大，因此本文对突发性故障进行研究。

近几年锂电池组的安全问题受到广泛的关注，业内提

出了多种检测突发性故障的方法。这些方法大致可以分为

基于模型的诊断方法和基于数据驱动的方法两类。

基于模型的故障诊断方法通常是建立锂电池的等效电

路模型或者电化学模型来模拟锂电池的工作过程，分析模

型的状态和参数来检测锂电池的故障。陈泽宇等[4]使用一

阶电阻-电容电路模型来模拟外部短路故障过程中锂电池

的状态，结合动态邻域粒子群算法识别模型参数，并且提出

一种双重模型的外部短路诊断算法，第一层通过参数阀值

粗略判断是否存在异常情况，第二层对可疑数据进行精确

判断。于全庆等[5]建立多种锂电池的拓扑结构模型并且加

入初始荷电状态作为参数变量来诊断外部短路故障。熊瑞

等[6-7]建立两步等效电路模型，并提出了一种基于在线模型

的电池组外部短路故障诊断方案。

基于数据驱动的诊断方法主要利用的是电池管理系统

的实时数据对电池故障进行判断分类。夏冰等[8-9]提出基

于递归移动时间窗的电压相关系数法用来判断识别电池外

部短路故障，为了解决电池不一致性的问题，提出一种新的

测量电池电压的拓扑结构，并且通过设定的阀值与不同电
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池之间的相关系数比较来判别电池故障。康永哲等[10-11]针

对电池组中电池之间的不一致性提出了交叉测量拓扑结

构，利用改进的相关系数方法和设定的阀值进行比较，实现

对外部短路故障的诊断。杨毅拼等[12]在利用交叉测量拓扑

结构和相关系数法确定故障区间后，使用小波分解和主成

分分析法来进行数据特征提取，最后利用相关性向量机来

实现电池外部短路故障的分类。

基于前人的研究，本文结合二重故障区间定位方法和

随机森林算法提出一种新的突发性故障诊断方法，本文建

立了一个故障注入平台来模拟突发性故障，收集真实的故

障数据集；使用二重故障区间定位模型，提高对突发性故障

的故障定位效率；建立了一套完整的锂电池组突发性故障

诊断框架，提高了诊断成功率。

1 突发性故障分析
在实际使用过程中，引发锂电池产生故障的原因有多

种，而不同的故障原因引发的故障类型也不同。锂电池的

外部短路故障和接触故障属于突发性故障。这种故障的发

生一般是因为外部环境或使用条件突然改变，导致锂电池

内部的反应不可逆转而发生的。例如，短路故障可能是因

为电池外部受到损坏或火灾等因素导致，而接触故障可能

是因为连接器等部件松脱、氧化等原因导致。

本文重点探讨锂电池的突发性故障的原因与表现状

况。表 1 是对锂电池突发性障碍的情况进行的说明。

2 数据预处理
2.1 经验模态分解方法

锂电池的电压数据是一个复杂的波动信号，并且由于

信号漂移或者仪器漂移等因素导致的电压数据中出现趋势

项，趋势项会隐藏在电池的老化状态和电池之间的不一致

性中。这会大大影响对电压数据的分析。经验模态分解方

法被黄锷等[13]提出来解决信号数据的趋势项问题，作为一

种时频域信号处理方式，经验模态分解方法（EMD）实质上

是对非平稳信号进行平稳化处理的一种手段。其将信号中

不同尺度的波动和趋势进行逐级分解，产生一系列具有不

同特征尺度的数据序列，该数据序列被称为固有模态函数

（IMF）。IMF 必须同时满足两个条件：（1）整个数据中极值

点和过零点的数目必须相等或至多相差一个；（2）在研究对

象的时域中，由三次样条插值法拟合最大值和最小值点确

定的上、下包络线的平均值是 0。

对原始电压数据的 EMD 分解过程如下。首先，寻找输

入的原始电压数据中的极值点，利用三次样条插值法将所

有的局部极大值点和局部极小值点分别拟合成上包络线和

下包络线，并且计算出上、下包络线的均值曲线

M k
i (t)=

Vmax (t)+Vmin (t)
2

（1）

式中，k 为 IMF 分量对应的个数；i 为迭代次数；M k
i (t )为上包

络线和下包络线组成的均值曲线；Vmax(t )为局部极大值点

拟合成的上包络线；Vmin(t )为局部极小值点拟合成的下包

络线

C k
i (t)=V k

i (t)-M k
i (t) （2）

式中，C k
i (t)为中间信号；V k

i (t)为电压数据。原始电压数据

减去均值曲线的过程被称为筛分。判断得到的中间信号是

否满足 IMF 的两个条件，如果满足，C k
i (t)就是一个 IMF 分

量；如果不是，C k
i (t)代替电压数据重复以上步骤，直至迭代

得到的中间信号满足 IMF 条件

Rk
i (t)=V k

i (t)-C k
i (t) （3）

式中,Rk
i (t)为电压数据减去 IMF 分量得到的残差信号。将

残差信号作为新的原始电压数据并重复以上步骤来分解得

到新的 IMF 分量，直到残差信号数据无法继续分解为止

V (t)= ∑
m = 1

n

IMFm (t)+Rn (t) （4）

式中，IMFm (t)为固有模态函数，也被称为 IMF 分量；Rn (t)为

多次分解之后的残差信号。经过 EMD 算法分解，原始电压

数据就被分解成多个 IMF 分量和残余序列数据 Rn (t)。

2.2 相关系数

本文使用的相关系数方法是皮尔逊相关系数法。其计

算公式如下

r(x y)=
cov(xy)
σx·σy

（5）

式中，r(xy)为变量 x 和 y 的相关系数；cov (xy)为 x 和 y 的协

方差；σx和σy分别是 x和 y的方差。

如图 1 所示，锂电池组之间通过导线串联。为了识别

传感器故障，采用交错式电压传感器采集电池组中各部分

电池电压。当锂电池组中某一部分电池 Cn 发生故障，其相

邻的电压传感器 Vn - 1 和 Vn 会采集到异常数据，其余电压传

表1 锂电池突发性故障描述

Table 1 Description of sudden failure of lithium battery

故障描述

外部短路

故障

接触故障

故障原因

电池正负电极

意外相接触

振动导致焊接接头

松动或螺栓松动

故障后果

短时间内大量

放热，造成热失控

连接处电阻增加，

电池电压波动

试验模拟步骤

通过使用毫欧电阻

并联锂电池来实现

通过机械开关控制

电池连接处电阻
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感器的测量数据不受影响。在理想状态下，由于串联锂电

池的工作状态和工作过程相同，其电池电压的变化趋势也

相同，所以各个电压传感器数值的相关系数应该为 1。但正

常工作的情况下，电荷状态和健康状态的差异不可避免地

会导致锂电池之间的不一致，导致电压传感器之间存在静

态的电压差，相邻电压传感器的相关系数接近 1，但不等于

1。假设电压传感器采集两块相邻电池的电压和，并且相邻

电池中只有 1 块电池出现故障。通过计算 r(Vn - 1Vn ) 和

r(VnVn + 1 ) 两组电压传感器的相关系数，来分辨锂电池故

障。如果 r(Vn - 1Vn )和 r(VnVn + 1 )的数值均接近 1，则证明锂

电池组处于正常工作状态。如果 r(Vn - 1Vn )的数值接近 1，

r(VnVn + 1 )的数值不接近 1，则证明锂电池 Cn 发生故障。

2.3 基于二分法和相关系数的故障区间定位

在长期的运行测试试验中，大量的电池组测试数据被

累积，但电池组中的突发性故障会在极短的时间内发生，并

且导致故障电池的健康情况迅速恶化。所以从大量测试数

据中定位到故障区间是检测突发性故障的关键。二分法是

一种常见的搜索算法，其在大量数据中查找数据的效率极

高。每次比较时都将查找区域减半，因此可以快速地定位

目标。将二分法思想与相关系数法相结合，对锂电池的测

试数据进行检测，实现对故障区间的快速定位。

2.4 基于时间窗和相关系数的故障区间定位

时间窗常被用在数据分割当中，小的时间窗使得相关

系数对异常数据非常敏感，微小电压变化会导致相关系数

大幅波动，容易出现故障误诊。较大的时间窗使得相关系

数难以区分故障信息和电压数据值，导致故障检测困难。

对于使用二分法无法区分故障区间的接触故障数据和正常

数据，采用时间窗的方法来划分数据，依次计算每个时间窗

的相关系数，用来诊断接触故障的故障区间。

3 特征提取与分类
3.1 核主成分分析法

核主成分分析法（KPCA）是主成分分析法（PCA）在非

线性系统中的扩展应用。KPCA 与 PCA 的原理类似，都是

将数据降维处理后，根据贡献度来选择主元素。但不同的

是 PCA 是一种线性变换，在线性系统中使用。而 KPCA 适

用于非线性系统，通过非线性映射函数将低维空间的处理

数据映射到高维空间当中，并且在高维空间实现数据降维。

在本文设计中 KPCA 选择的核函数为径向基核函数，并且

利用 KPCA 提取故障区间包含的 IMF 分量的数据特征。

3.2 随机森林算法

决策树是普遍使用的一种树状分类器，其是随机森林

算法的基分类器。决策树通过在树的每个节点测试样本的

属性来对样本进行分类。每个节点测试一个特定的属性，

树的叶子代表输出标签。向下移动树的特定分支测试每个

节点的特定属性，以便到达输出标签。基于基尼系数分裂

的 CART 准则被用来构建决策树，在树的节点计算属性划

分形成的两个子集的基尼系数，并且选择其中较小的属性

将节点分成两个子节点，通过不断计算属性的基尼系数值，

最终得到完整的决策树。

考虑到单决策树本身性能的限制，由许多独立决策树

组成的随机森林算法被 Breiman 提出，其是基于自助聚合

（Bagging）并行式集成学习框架的基础上改进而来。在随

机森林中，将原始数据中随机均匀采样得到的数据集作为

基分类器输入，所以经过训练的基分类器之间是相互独立

的关系。随机森林主要由三部分组成：样本采集部分、随机

属性子空间选择部分和投票部分。样本采集部分是在构造

决策树作为基分类器时，必须有放回的随机抽取同等数量

的多个数据点作为采样数据。随机属性子空间选择部分是

指决策树的构建过程。在采样数据集的基础上使用基尼系

数分裂的 CART 准则构建决策树。从采样数据集的 m 个原

始属性中随机抽取 n 个属性（n <m）构成的属性子空间中选

择分裂属性和分裂点。投票部分中每个决策树进行独立的

预测分类过程，保存每个决策树的分类结果，随机森林通过

对每个决策树产生的分类结果进行多数投票，使用这种方

式得到最终分类结果。

4 试验验证和分析
4.1 试验对象

本文使用 4 块锂电池串联搭建试验平台，通过故障注

入平台为锂电池注入不同类型的突发性故障，并且采集锂

电池的电压数据。

本文使用锂电池型号为 656090-5000mAh，其具体参

数见表 2。

图 1　电池组的拓扑结构

Fig.1　Battery string topology
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4.2 故障注入平台

故障注入平台由数据采集板、电池测试系统、故障注入

装置和数据处理器 4 种部件组成。4 节锂电池组成一个串

联电池组。级间传感器的拓扑结构如图 1 所示，用于测量 4

个串联电池的电压。试验平台如图 2 所示，电池测试系统

在室温下对试验电池组单元动态执行应力测试（DST）工

步。第一台电池检测系统型号为 C1-4001-60V100A-NA，

其执行 DST 工步，对电池组进行充电和放电，第二台电池检

测系统型号为 C1-8004-5V200A-NIFA，其收集电池组的电

压数据，其采样频率为 10Hz，电压范围为 0~5V。故障注入

装置由 STM32F103RCT6 微处理器、继电器等组成。

由于发生外部短路故障时，电池的电压和电流都发生

剧烈变化，极易引发热失控等严重后果，因此外部短路故障

的持续时间是以毫秒为单位。选择 10mΩ 的金属电阻作为

短路电阻并联在试验电池两端，故障时间分别为 100ms、

300ms 和 500ms。根据故障时间的不同，分为三组试验，每

组试验次数为 10 次。

接触故障的故障表现与外部短路故障不同，接触故障

会导致增大的电池组性能下降或失效。因此，选择 1Ω、2Ω

和 5Ω 的金属电阻与试验电池串联。根据串联金属电阻阻

值的不同，分为三组试验，每组试验次数为 10 次。

4.3 建立故障诊断模型

根据试验设计，使用 4 块锂电池组成的串联电池组模

拟突发性故障，并且记录试验数据。本试验的电压数据分

为外部短路故障数据、接触故障数据和正常数据三种。首

先，利用 EMD 对得到的试验数据进行分解，使用得到的

IMF 分量和残差重新构建对应的试验数据，由于外部短路

故障的数据跟正常数据和连接松动故障数据有明显区别，

所以利用二分法结合相关系数来构成第一重故障区间定位

模型，用于迅速判别外部短路故障区间。而正常数据和连

接松动故障数据类似，因此利用时间窗和相关系数来构建

第二重故障区间定位模型，用于判别连接松动故障区间。

之后，使用 KPCA 对 IMF 分量数据提取数据特征，将特征数

据输入随机森林算法，最终得到分类结果。该模型工作过

程如图 3 所示。

4.3.1 数据处理和分析

将试验测量得到的电压数据使用 EMD 进行分解，因为

图 2　突发性故障试验平台

Fig.2　Experimental platform of sudden failure

图 3　故障诊断模型

Fig.3　Fault diagnosis model

表2 试验锂电池参数

Table 2 Experimental lithium battery parameters

锂电池指标

标称容量/Ah

额定电压/V

充电截止电压/V

放电截止电压/V

标准充/放电电流/A

最大充/放电电流/A

参数值

5

3.7

4.2

2.75

1C

2C
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EMD 是根据信号的特征时间尺度来识别信号中所内含的

所有振动模态进而分解得到 IMF 分量，所以每组电压数据

分解得到 IMF 分量的数量不一定相同。因此采取 4 组 IMF

分量中最少的一组 IMF 分量个数作为数量标准。之后将分

解得到的 IMF 分量和残差依次相加得到新的数据序列。由

基于二分法思想的相关系数和基于时间窗的相关系数法组

成的二重故障区间定位对新的数据序列进行识别判断。

如图 4 和图 5 所示，外部短路故障数据有明显的异常波

动，而接触故障数据和正常数据没有明显的异常波动。基

于二分法思想的相关系数法能迅速识别有明显波动的外部

短路故障数据，同时利用二分法逐次划分的数据区间，逐渐

接近故障区间，直到最后一次比较得到相关系数小的数据

区间即为故障区间，实现了故障定位。

如图 6~图 8 所示，接触故障数据和正常数据由基于时间

窗的相关系数法区分识别，当相关系数值下降，则说明该时

间窗存在故障导致电压数据波动。时间窗长度的选择会直

接影响相关系数法的灵敏度，当时间窗长度较小时，对电压

变化比较敏感，电压数据采集中的噪声会对诊断结果造成较

大影响；当时间窗长度较大时，对电压变化比较迟钝，容易忽

视故障导致的电压变化。此外，在试验电池组的初始状态基

本一致的前提下，时间窗的选择会放大电池之间的不一致

性，导致相关系数出现波动，但与接触故障的相关系数相比，

其波动属于小范围的正常波动。接触故障的相关系数随着

电池检测系统的试验工步变化，波动更加明显。

4.3.2 特征提取

通过二重故障区间定位的方法可以将数据进行简单分

图 4　基于二分法思想的相关系数法诊断接触故障

Fig.4　Diagnosis of contact fault by correlation coefficient

 method based on dichotomy theory              

图 5　基于二分法思想的相关系数法诊断外短路故障

Fig.5　Diagnosis of external short circuit fault by correlation

    coefficient method based on dichotomy theory

图 6　时间窗为 200 时各相关系数关系

Fig.6　Correlation coefficients when the time window size is 200

图 7　时间窗为 100 时各相关系数关系

Fig. 7　Correlation coefficients when the time window size is 100
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类，并且确定故障数据的区间。然后 KPCA 将 EMD 分解得

到 IMF 分量按照贡献度提取故障特征。如图 9 所示，通过

预先设定的参数，选取贡献度最大的前 4 组特征值作为数

据特征输入随机森林算法中，实现故障分类。

4.3.3 故障分类

任 选 两 个 故 障 的 试 验 数 据 进 行 分 类 ，并 且 将 经 过

KPCA 处理之后的数据特征输入随机森林算法。

如图 10 所示，本次测试集有 45 个数据，只有第 44 个数据

和第 45 个数据的标签值被错误分类，其余数据均能实现正确

分类，分类的准确率较高。由此可以证明，该方法能够有效

检测出异常数据，判定出对应的锂电池故障，实现故障检测。

如图 11 所示，本次测试集有 101 个数据，第 40~50 个数据

的标签值被错误分类。由于接触故障本身的特点，该分类的

准确率可以被接受。由此可以证明，该方法能够有效检测出

异常数据，判定出对应的锂电池故障，实现故障检测。

4.4 模型对比分析

本文设计的模型分类的结果见表 3，在本次试验中，将

多次分类结果准确率的平均值作为最终的准确率，随机森

林分类得到的外部短路故障的准确率为 95.56%，接触故障

的准确率为 90.01%，而基于小波变换的支持向量机和基于

离散小波变换的朴素贝叶斯两种方法的外部短路故障分类

准确率分别是 84.63% 和 87.52%，接触故障的准确率分别是

78.31% 和 86.14%，说明选择二重故障区间定位和随机森林

算法具有合理性。

5 结束语
锂电池的突发性故障具有时间短、危害性大的特点，针

对该类故障，本文提出了二重诊断故障区间的定位模型，通

图 10　外部短路故障分类

Fig.10　External short-circuit fault classification

图 11　接触故障分类

Fig.11　Contact fault classification

图 9　KPCA 提取特征

Fig.9　KPCA extraction features

图 8　时间窗为 50 时各相关系数关系

Fig.8　Correlation coefficients when the time window size is 50
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过 EMD 对原数据序列进行分解，基于二分法思想的相关系

数和基于时间窗的相关系数分别作为诊断故障区间的依

据，利用 KPCA 对提取高贡献度的故障特征，最后使用随机

森林对故障类型进行分类。试验分析验证了该方法对突发

性故障具有很好的识别效果。下一步将重点研究持续性故

障的原因和故障特点，提出对应的诊断方法。
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表3 分类算法的准确率

Table 3 Accuracy of classification algorithm

故障类型

外部短路故障

准确率/%

接触故障准确率/%

基于经验模态

分解的随机森林

95.56

90.01

基于小波变换

的支持向量机

84.63

78.31

基于离散小波

变换的朴素贝叶斯

87.52

80.14
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Sudden Fault Diagnosis of Lithium Battery Pack Based on Double Fault Interval 
Location and Random Forest Algorithm

Shen　Xiaowei， Lun　Shuxian， Ren　Dong

Bohai University， Jinzhou 121013， China

Abstract: Sudden faults of lithium batteries often cause great harm in a short period of time, restricting their further 

development. Therefore, this paper investigates sudden faults and proposes a complete framework for diagnosing 

sudden faults in lithium battery packs. First, the voltage data sequence is decomposed using empirical modal 

decomposition, and the subsequence is constructed into a new data sequence and imported into the binary fault 

interval localization model, and the correlation coefficient of dichotomous ideas and the correlation coefficient based 

on the time window are used to diagnose the fault interval of the sudden fault. Then, the fault features are extracted 

using kernel principal component analysis. Finally, the faults are trained and classified using the random forest 

algorithm and compared with the remaining methods. In addition, a fault injection platform is established to physically 

trigger external short circuit faults and contact faults on a series-connected four-cell battery pack. The experimental 

results show that the method is accurate and reliable for the diagnosis of sudden faults.

Key Words: lithium battery; sudden fault diagnosis; double fault interval location; data extraction; random forest 

algorithm
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