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【摘要】针对实车运行过程中电池当前可用容量难获取、电池健康状态评估不准确的问题，提出利用车辆的停车充电

片段数据，通过箱型图及卡尔曼滤波算法对安时积分法计算所得的电池容量进行修正，构建支持向量回归模型用于电池衰

减预测，通过皮尔森相关性分析确定有效的模型输入参数，结合遗传算法优化模型参数。结果表明：优化后模型的拟合优

度可达 88%，相较于优化前提高了 12%，可以实现电池健康状态的准确预测。
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【Abstract】The current available capacity of the battery is difficult to obtain, and the health status of the battery is
difficult to estimate accurately during the operation of the vehicle. Therefore, this paper proposed to use the parking and
charging segment data of the vehicle to correct the battery capacity obtained by ampere-hour integration method through box
diagram and Kalman filter algorithm. The support vector regression model was constructed for battery degradation prediction.
The effective model input parameters were determined by Pearson correlation analysis. The model parameters were optimized
by genetic algorithm. Results show that the fitting accuracy of the optimized model reaches 88%, which is 12% higher than that
before optimization, can accurately predict the SOH of vehicle battery.
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1 前言

动力电池作为新能源汽车核心动力源之一，是车辆

保持良好运行状态的重要基础，进行电池健康状态监测

对提高电池使用寿命以及安全性等方面具有重要意义。

动力电池健康状态（State of Health，SOH）与剩余使

用寿命（Remaining Useful Life，RUL）预测方法分为基于

模型、基于数据驱动及二者结合的方法[1]。基于数据驱动

的方法只需根据电池使用数据即可实现预测，且应用广

泛[2]。文献[3]利用美国航空航天局（National Aeronautics
and Space Administration，NASA）和马里兰大学先进生

命周期工程中心（Center for Advanced Life Cycle Engi⁃
neering，CALCE）公开数据集，建立结合双重注意力机制

的长短期记忆神经网络模型，联合预测电池 SOH 和

RUL。文献[4]基于NASA数据，结合人工神经网络与粒

子滤波算法，实现电池RUL的预测。文献[5]基于3组不
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同老化程度的电池数据，用前馈神经网络和循环神经网

络预测电池电压曲线，基于曲线相似度估计电池容量和

SOH。文献[6]利用NASA数据，提出一种基于改进粒子

群优化极限学习机的SOH以及RUL估计方法。文献[7]
通过提取充电实验数据的等电压差间隔时间等特征，应

用长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）对

电池 SOH 和 RUL 进行预测。文献 [8]提出一个双向

LSTM与注意机制模型预测RUL，并进行了验证。文献

[9]利用NASA数据对非线性自回归外输入递归神经网

络和时滞神经网络预测精度进行了评价。文献[10]利
用NASA数据，通过卡尔曼滤波和粒子滤波算法修正电

池容量值，再用极端梯度提升算法（eXtreme Gradient
Boosting，XGBoost）进行电池RUL预测。

目前，针对电池SOH预测的研究大多采用公开数据

集或实验室数据，较少采用实车数据，并且现有研究大多

采用神经网络算法，虽具有较好预测精度，但其结构复

杂，计算成本高。针对上述问题，本文基于实车数据提出

一种基于遗传算法优化的支持向量回归方法进行电池健

康状态预测，并针对数据噪声大、工况波动等问题制定修

正方案，本研究可为新能源车辆电池状态监测、车辆维修

保养计划制定及车用电池退役回收等提供依据。

2 基于遗传算法优化的支持向量回归方法

2.1 基础算法

支持向量回归（Support Vector Regression，SVR）是

一种基于支持向量机的回归方法，具备非线性拟合能力

强，逼近和泛化能力优越等优点，其基本原理是将原本

特征空间的数据集变换到高维特征空间，从而可将低维

非线性回归问题转化为高维线性回归问题，并基于不同

核函数选择进行参数巡优，以提高模型预警精度[11-13]。

遗传算法（Genetic Algorithm，GA）是一种借鉴了生

物进化的计算方法，通过模拟物种进化过程来寻找问题

最优解，其核心思想是借助选择、交叉和变异过程不断

优化种群中的个体，最终选出最优个体[14]。

基于遗传算法优化的支持向量回归算法模型（GA-
SVR）的核心思想是利用GA解决 SVR模型参数优化问

题，算法流程如图1所示，关键步骤如下：

a. 样本数据划分为训练集和测试集，样本数据包含

最终确定的模型输入向量和用户定义的标签值。

b. 综合考虑个体多样性以及算法复杂度，设置初始

种群规模及最大遗传代数。

c. 进行染色体基因编码，使每个染色体对应的基因

编码为SVR的3个可调参数C、gamma、epsilon。

d.在训练集上训练相应SVR模型，计算个体适应度。

e. 判断是否达到终止条件，未达到则根据个体适应

度以及预先设置的几个遗传算子筛选出亲代个体，进行

交叉、变异操作，完成种群基因编码的信息更新，返回步

骤d继续执行直至满足终止条件，得到最优模型参数。

f. 用得到的最优参数训练SVR模型，并且用测试集

数据检验模型效果。

2.2 GA-SVR算法应用

本文将GA-SVR算法用于新能源汽车电池健康状

态的预测研究。首先需进行实车数据预处理，对异常数

据进行清洗，根据车辆实际运行状态将全部数据划分为

充电、放电及静置片段，筛选有效的数据片段提取电池

衰减相关特征，以电池当前最大可用容量定义 SOH，并

针对实车数据噪声大、数值离散度高等问题采用箱型图

及卡尔曼滤波算法进行修正，此后将修正后得到的SOH
值作为标签，通过相关性分析确定输入特征向量，并进

行归一化处理得到最终的样本数据，将其输入GA-SVR
算法模型进行电池SOH的预测。

3 数据处理

3.1 数据来源及数据情况描述

本文数据来源为某企业提供的一款纯电动汽车

2020年3月~2020年12月的运行数据，累计行驶里程区

间为8.15×104~1.95×105km，如图2所示。数据传输协议

遵循GB/T 32960—2016《电动汽车远程服务与管理系

统技术规范》的相关规定，采样间隔为10 s。
3.2 数据清洗与片段划分

原始数据存在时间乱序、数据缺失、数值异常等情

况。首先按时间顺序，删除重复上传的时间帧以及空值
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训练集 测试集

得到最优参数

训练SVR模型

测试集检验

是

否
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选择SVR参数范围，并进行编码
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选择、交叉、变异

形成新种群
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图1 GA-SVR算法流程
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所在的数据行，根据国标规定的字段阈值区间判断数据

异常值，删除异常值所在的数据行。经统计，异常数据

帧占比为0.000 2%，数据质量良好。

考虑到车辆行驶过程中，电池放电电流会因实时工

况的变化而存在明显的波动，而停车充电过程电流较为

稳定，因此本文首先根据充电状态和车速字段将原始数

据划分为停车充电、运行及静置片段，只选取停车充电

片段数据进行后续特征参数提取及电池容量计算。经

统计，最终筛选出612个有效充电片段。

3.3 电池衰减特征提取

根据电池衰减原理，电池的运行温度、充放电倍率、

放电深度、循环区间、充放电截止电压等都会影响电池健

康状态[15]。结合新能源汽车运行监控数据，需选取充电

工况提取特征参数，包括累计行驶里程、充电起始荷电状

态（State of Charge，SOC）、充电结束SOC、平均充电温差、

最大充电温差、平均充电压差、最大充电压差、>45 ℃累

计充电时间、<10 ℃累计充电时间、充电低起始SOC累计

次数、累计快充次数、快充时间占比、累计充电时间等。

4 电池容量计算及修正

4.1 基于安时积分法的容量计算

在现有研究中，SOH有多种表征方法，随电池的老

化表现出某一变化趋势的许多参数都可用来表征SOH，

如可用容量、内阻、电量、剩余循环数等在先前研究中均

曾被用于定义电池 SOH，其中以可用容量定义 SOH的

应用最为广泛，电池当前可用容量可通过安时积分法计

算得到[1]，公式如下：

Ccur = ∫t1t2Idt
Send - Sstart

（1）

SH = Ccur
Cini

× 100% （2）
式中：Ccur 为电池的当前最大可用容量，Cini 为电池初

始容量，I 为充电电流，t1、t2 分别为充电开始与结束时

刻，Sstart、Send 分别为充电开始和结束时的电池SOC值，

SH 为电池SOH值。

由停车充电数据计算得到电池的当前容量，如图3a
所示，从图中可以看出计算所得容量存在偏差较大的异

常值，因此首先采用箱型图进行异常值剔除，处理后的电

池当前最大可用容量随累计里程的变化如图3b所示，从

图中可以看到，电池容量随着电池使用呈现出衰减趋势。

4.2 基于卡尔曼滤波算法的容量修正

车辆使用过程中，用户不同的使用习惯等因素会使

得实车数据提取得到的充电片段具有一定的随机性，进

而可能导致安时积分法计算得到的当前可用容量值存在

较大误差，因此需对该容量值进行进一步的处理及修正。

卡尔曼滤波算法适合于在含有不确定因素的动态

线性系统里找到当前状态的最优解[16]，主要公式如下：

x-k =Axk - 1 +Buk - 1 （3）
P-k =Axk - 1A

T +Q （4）
Kk = P-kH

T

HP-kH
T +R （5）

xk = x-k +Kk( )zk -Hx-k （6）
Pk = ( )I -KkH P-k （7）

式中：x-k、xk 分别为k时刻系统的先验估计和后验修正

值；xk - 1 为(k-1)时刻系统状态值；zk 为 k时刻的观测值；

uk - 1 为(k-1)时刻受来自外界影响的输入；A为修正系数
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图2 车辆累计行驶里程
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矩阵；B 为输入控制矩阵；P-k、Pk 为协方差矩阵；Q、

R分别为估计过程和实测过程的噪声协方差矩阵；Kk

为卡尔曼增益，用于衡量系统的状态更接近修正值或观

测值；H 为观测系数矩阵。

由以上公式可知，若 R 远大于 P ，则 Kk 趋近于 0，
系统会更信任修正值；反之则系统更信任观测值[17]。因

此，初始Q、R凭借经验选取，根据上述分析可知，容量

值较离散，若想获得较为平滑的修正结果，需设置 R 远

大于 Q ，再根据修正的效果适当调整Q、R值，最终得到

修正后的当前最大可用容量值如图 4所示。由于实车

的电池初始容量值未经试验测试获取，因此采用滤波后

第一个容量值作为电池初始容量，根据式（2）得到电池

SOH随累计里程的变化情况如图5所示。

5 模型构建与验证

5.1 输入参数确定

皮尔森（Pearson）相关系数可用来评价变量间的相

关程度，判断变量之间是正相关、负相关或不相关，计算

公式如下：

px,y = cov( )x,y
σxσy

= E( )( )x - μx ( )y - μy

E( )x2 -E2( )x E( )y2 -E2( )y
（8）

式中：px,y 为相关系数，cov(x,y) 为协方差，σx 、σy 为标

准差，μy 为均值，E 为数学期望。

相关系数Px,y的取值在[-1,1]范围内，数值越接近0，
则认为二者间的相关性越低，越接近-1或1表示相关性

越强。对提取的所有特征与 SOH进行相关性分析，得

到相关系数热力图如图6所示。

由相关系数热力图可以看到部分特征间有较高的

相关性。为防止冗余、提高模型计算效率，并同时保证

模型结果的准确性，本文结合实车数据情况，最终选取

与SOH相关系数大于0.1的特征，并且多个相关性高的

特征之间仅保留 1个与 SOH相关性最高的特征作为模

型的输入。最终确定的输入特征参数为累计里程、快充

时间占比、>45 ℃累计充电时间、充电低起始 SOC累计

次数、充电高终止SOC累计次数、平均充电温度、平均充

电温差以及平均充电压差。

5.2 模型训练及预测结果

进行训练集与测试集划分，选取数据的前70%作为

训练集，后 30%作为测试集，考虑到不同特征参数数值

区间差异，可能影响最终预测的结果，因此需对数据进

行归一化处理。

本文选择最大最小规范化方法，将全部数据映射到

[0,1]区间内，以消除各特征间数量级的影响。用均方误

差（Mean Squared Error，MSE）与拟合优度参数R2表征模

型性能，公式如下：

σMSE = 1
N∑i = 1

N

( )Yi - yi

2
（9）

R2 = 1 -∑i = 1

N

( )Yi - yi

2

∑
i = 1

N

( )ȳ - yi

2 （10）

式中：σMSE 为样本均方误差，N 为样本数量，Yi 为预测

值，yi 为真实值，ȳ 为样本平均值。
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图4 卡尔曼滤波容量修正对比

图5 电池SOH随累计里程的变化

图6 特征参数相关系数热力图
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由式（10）可知 R2 在[0,1]范围内，越接近1则表示回

归拟合效果越好，一般认为超过0.8则判断模型拟合优

度较高。

先根据经验手动设置 SVR模型超参数：惩罚因子

C = 10 ，核函数参数 γ = 0.1 ，损失函数容差限制参数

e = 0.1。得到模型 σMSE = 0.000 85、R2 = 0.76 ，结果如图

7所示。

训练GA-SVR模型，将适应度函数设为相对误差绝

对值的倒数，设置惩罚因子 C ∈[0,100] ，核函数参数

γ ∈ [ ]0.01,1 ，损失函数容差限制参数 e ∈ [ ]0.01,1 ，种群规

模设置为 20，交叉概率为 0.7，变异概率为 0.01，设置进

化代数为200，得到进化过程适应度曲线如图8所示。

经遗传算法优化后得到模型的最优参数分别为：惩

罚因子 C = 42.808 7 ，核函数参数 γ = 0.046 7 ，损失函数

容差限制 e = 0.116 3 ，优化后模型 σMSE = 0.000 42 ，

R2 = 0.88，优化前后预测结果对比如图9、图10所示，可

看到经遗传算法优化后，模型的预测精度明显提高。

6 结束语

本文提出一种基于实车数据的车用动力电池衰减

预测方法，选取停车充电片段数据计算电池当前最大可

用容量，并用箱型图及卡尔曼滤波修正计算所得的容量

值，并通过皮尔森相关系数进行特征参数相关性分析，

筛选有效特征作为GA-SVR模型的输入，进行电池SOH
的预测。模型预测结果表明，SVR方法具有优良的时间

序列回归预测性能，结合遗传算法进行参数寻优可以显

著提高模型预测的准确性。通过绘制SOH随行驶里程

的衰减曲线进一步分析车辆剩余行驶里程，可为车用电

池的退役回收等提供依据。
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图7 SVR模型预测结果

图8 遗传算法适应度曲线
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图9 GA-SVR模型预测结果

图10 遗传算法优化前后模型预测结果对比
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