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【摘要】为实现纯电动汽车电池能量信息的准确预测，提出了一种基于充电型纯电动汽车大数据的电池能量分析和预

测方法。首先，通过大数据平台获取搭载相同型号电池车型的不区分地域大数据，然后使用区间平均法和支持向量回归

（SVR）方法对总数据和典型地域数据进行里程-总能量关系的拟合，完成电池总能量衰减的预测，最后，将预测结果与长短

时记忆（LSTM）神经网络的预测结果进行对比，并利用实车试验验证所提出方法的准确性。验证对比结果表明：基于 SVR
的模型能够对分散电池容量进行量化拟合，具有较高的预测精度。
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【Abstract】To achieve accurate prediction of EV battery energy information, this paper proposed a method for battery 
energy analysis and prediction based on big data of chargeable pure electric vehicles. Firstly, the big data of vehicles with 
the same battery model from different regions were obtained through a big data platform, and then the interval average 
method and Support Vector Regression (SVR) were used to fit the relationship between mileage and total energy for both the 
total data and typical regional data, to predict degradation of the battery total energy. Finally, the predicted results were 
compared with that obtained from Long Short-Term Memory (LSTM) neural network, and the accuracy of the proposed 
method was verified by vehicle test. The results show that: the SVR-based model can quantitatively fit the degraded battery 
capacity, which has high prediction accuracy.
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1 前言

纯电动汽车动力电池在使用过程中会受到环境温

度、用户驾驶行为、充电和放电次数等多种因素的影响，

导致电池能量衰减，从而缩短整车续驶里程，降低电池

的使用寿命[1]。

锂离子电池内部反应机理极其复杂，对其进行准确

的能量衰减分析面临多重困难[2]。目前，动力电池能量

的估计和预测方法主要包括基于电池模型的方法和数

据驱动方法。基于电池模型的方法有经验模型法、等效

电路模型法和电化学模型法，可建立能够直接或间接表

征电池衰减程度的精确模型，但需通过大量试验数据和

其他算法对模型参数进行估计和验证，成本较高[3]。数

据驱动方法以试验数据或运行数据为基础，提取能够表

-- 22



2024年 第8期

王燕，等：数据驱动的动力电池能量特性预测研究

征电池老化因素的特征，并通过不同的机器学习算法，

如神经网络、高斯过程回归等，建立特征和目标总能量衰

减的拟合模型，以实现对总能量衰减的预测或估算[4-6]，

但也需要大量的线下实车数据作为输入。

然而，传统电池试验只能针对数量有限的电池开

展，测试周期漫长，且工况相对单一。本文采用基于大

数据的机器学习和深度学习模型的方法，通过搭建电池

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

现数据的高效处理和分析，并采用长短时记忆（Long 
Short-Term Memory，LSTM）神经网络算法验证算法的有

效性。

2 大数据提取与样本分析

新能源汽车大数据系统通过车辆内部传感器、车辆

通信网络以及外部环境数据等多渠道获取车辆相关数

据，并结合云计算、人工智能和数据分析等技术进行处

理和分析。

2.1 数据样本总体情况

本文的研究对象为某 B 级纯电动轿车的实际充电

数据，该车型主要分布在吉林省、广东省、四川省、江苏

省、北京市等地区，其中吉林省分布车辆最多，已超过

20 000辆，其他地区车辆样本均超过 5 000辆，以私人用

户和移动出行用户为主。由于移动出行用户数量较多，

单日行驶里程普遍超过 300 km，且能获取的信号周期

为500 ms，所以该车型行驶和充电数据十分丰富。

该车型电池荷电状态（State Of Charge，SOC）与能量

基本呈线性关系，且本文主要统计电池能量衰减相对比

例，故定义电池等效总能量Etotal作为电池总能量近似计

算的统计概念：

E total = Pbat × 0.5/3 600
Sstart - Send

× 100                （1）
式中：Pbat为电池功率，Sstart、Send分别为充电开始、结束时

的电池荷电状态。

从充电相关数据中提取和处理充电地区位置、环境

温度、充电始末时间、车辆里程、充电始末 SOC、充电量，

如表1所示。

电池能量与温度、充放电循环工况等因素有关，本

文采用地域差异在一定程度上代替温度差异。以往电

池能量测试中的放电工况为几种特定工况，或者聚类获

取的综合工况。而用户驾驶工况复杂多变，利用大数据

可将各类用户行驶习惯和各类驾驶场景及交通环境、气

候环境等包含在内。本文主要分析电池能量随行驶里程

变化的规律并开展预测，为了体现方法的通用性，更贴近

用户实际使用特性，选取吉林、广东、四川、江苏4个地区

的数据进行分析，充分保证数据的规模和多样性。

2.2 数据样本分析

电池总能量的分布无规律性且较为分散，需要对原

始数据进行预处理，包括数据清洗和数据划分等[7]。本

文对预处理后的数据分别采用滑动平均法和区间平均

法实现对地区数据和总体数据的处理，如表 2所示，同

时增加样本车辆的总行驶里程，研究不同行驶里程与电

池能量的关系。

由表 2 可知，该车型里程数据主要集中在 1×104~
5×104 km区间，本文结合区间平均和滑动平均两种算法

的特点，分别对数据进行处理。区间平均是将整体范围

划分为若干个小区间，统计每个小区间的数据量；滑动

平均是利用一定长度的窗口对数据进行平均计算，然后

移动窗口继续计算下一段数据的平均值，其优点是能消

除随机波动。

2.2.1 整体数据处理

整体数据的数据量较大，可以采用区间平均算法进

序
号

1
2
3
4
5
6

地区

山东

天津

上海

江苏

江苏

吉林

温度/℃
14.1
9.1

15.5
15.0
12.6
-9.9

里程/km
29 135

655
15 377
15 545
15 699
8 408

SOC变
化/%
31.1
32.5
56.0
50.5
57.7
32.1

等效总能
量/kW·h

55.1
46.4
53.4
55.5
55.3
54.3

表1 总数据提取样本示例

表2 样本数据属性

里程/×104 km
>1~2
>2~3
>3~4
>4~5
>5~6
>6~7
>7~8
>8~9

>9~10
>10~11
>11~12
>12~13
>13~14

数量/辆
总计

81 956
61 657
46 004
27 571
13 773
6 296
2 920
1 659
1 046
530
325
199
81

吉林省

23 134
11 265
8 485
4 336
1 784
577
288
153
87
54
23
13
4

四川省

8 108
5 884
4 417
2 073
902
214
118
112
103
66
53
25
23

江苏省

4 669
4 316
3 424
2 620
1 810
701
282
62
45
23
13
1
1

广东省

3 711
3 040
2 498
2 275
1 855
1 369
703
351
229
41
28
25
15
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行拟合，以 200 km 作为区间长度，以 50 000 km 为最后

一个区间的终点。

最后得到数据整体分布情况和使用三次多项式拟

合得到的里程-总能量关系，如图1所示。

2.2.2 地区数据处理

对于地区数据，采用滑动平均算法处理。针对总能

量数据 E1,E2,…,En，需计算窗口大小为 w时的滑动平均

值。则第 i个滑动平均值MAi的计算公式为：

MAi = 1
w ∑

j = i - w + 1

i

Ej                          （2）
式中：j为当前时刻。

因此，对能耗数据进行滑动平均处理后，得到的新

数据序列为 MA1,MA2,…,MAn。最后得到数据量充足的 4
个地区数据分布以及里程与能量的拟合曲线，以江苏省

为例，拟合曲线如图2所示。

3 电池总能量衰减预测与分析

3.1 基于支持向量回归的数据拟合分析

SVR利用核函数对数据进行映射，并在高维空间中

寻找最优拟合超平面，从而实现非线性回归。相对于多

项式回归算法，SVR 在电池数据处理过程中鲁棒性更

好、可解释性强，可避免过拟合问题，且可以通过交叉验

证来提高电池总能量衰减拟合和数据预测精度。本文

对样本数据的能量衰减拟合步骤如下：

a. 数据预处理。将数据集划分为训练集和测试集，

其中训练集用于训练模型，测试集用于评估模型的预测

性能。

b. 特征工程处理。本文问题只有 1个特征，即车辆

里程，因此不需要进行特征工程处理。

c. 模型训练。使用 SVR模型拟合训练集数据。设

训练集样本数量为n，第 i个样本的特征为xi、标签为yi，则

SVR模型的目标是最小化带有正则化项的损失函数：

minw,b,ξi,ξ*
i

1
2 wTw + C∑

i = 1

n ( ξi + ξ *
i )

subject to:
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

yi - wT φ ( xi ) - b ≤ ò + ξi

wT φ ( xi ) + b - yi ≤ ò + ξ *
i

ξi,ξ *
i ≥ 0

                （3）

式中：w为权重向量；b为偏置项；ξi、ξ *
i 为松弛变量；C为

正则化参数；ò为间隔参数；φ(xi)为核函数，将输入特征

映射到高维空间，目标是最小化误差并限制支持向量到

达边界，以提高泛化能力。

d. 网络搜索超参数选择。假设有 k 个超参数 θ1,θ2,
…,θk，每个超参数有 ni个可能的取值，即 θi∈{θi,1,θi,2,…,
θi,ni}，则共有 n1×n2×…×nk种超参数组合 (θ1,j1,θ2,j2,⋯,θk,jk

)，
其中 ji∈1,2,…,ni。对于每个超参数组合 (θ1,j1,θ2,j2,⋯,θk,jk

)，
假设使用 m 折交叉验证，则可得到 m 个平均误差

E (1)
j1,j2,⋯,jk

,E (2)
j1,j2,⋯,jk

,⋯,E (m )
j1,j2,⋯,jk

，其中 E (i )
j1,j2,⋯,jk

为第 i折交叉验证

的平均误差。最终，可以计算所有平均误差的平均值

Ej1,j2,⋯,jk 作为超参数组合 (θ1,j1,θ2,j2,⋯,θk,jk
)的性能指标：

Ej1,j2,⋯,jk
= 1

m ∑
i = 1

m

E (i )
j1,j2,⋯,jk

                    （4）
e. 模型预测。使用训练好的 SVR模型在测试集上

进行预测，假设测试集包含Q个样本，第 j个样本的特征

为 xj，则模型的预测输出为：

ŷ j = wT φ ( xj ) + b                         （5）
f. 模型评估。采用均方误差（Mean-Square Error，

MSE）M和决定系数R2对模型的预测性能进行评估：

M = 1
Q ∑

j = 1

Q ( ŷ j - yj )2                          （6）

R2 = 1 -
∑
j = 1

Q ( ŷ j - yj )2

∑
j = 1

Q ( yj - ȳ ) 2
                          （7）

式中：yj为真实标签，
-y为标签的均值。

由于行驶至 40 000 km的车辆数量较多，数据丰富，

满足拟合条件，最后利用 SVR 模型对总体数据和区域

图1 区间平均拟合里程-总能量关系示意

图2 滑动平均拟合里程-总能量关系示意
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数据拟合（0~40 000 km），并通过拟合的数据对已行驶

40 000~50 000 km 里程的车辆进行预测，表 3所示为数

据拟合结果，图 3所示为对总体数据拟合示意，车辆行

驶50 000 km时能量总体衰减3.01%。

考虑不同地区气候因素对电池能量衰减的影响，按

照区域对数据进行划分，对吉林省、江苏省、广东省 3个

地区进行数据拟合和预测，衰减情况与总体统计结果基

本一致，分别衰减2.64%、3.42%、2.01%。

3.2 基于长短时记忆神经网络的数据分析

LSTM 能够捕捉电池能量变化的长期模式，并能对

时序数据进行有效建模，从而实现准确的预测。本文采

用该算法进行数据拟合和预测，验证前文分析趋势的准

确性。

3.2.1 数据准备

首先对输入和输出数据进行处理，将其转化为适合

LSTM模型训练的格式。将输入数据进行最大最小值归

一化，将里程、环境温度分别归一化为 xO、xT，输出数据

电池充入能量E归一化为 y：

xO = O - Omin
Omax - Omin

                         （8）
xT = T - Tmin

Tmax - Tmin
                         （9）

y = E total - Emin
Emax - Emin

                      （10）
式中：O为里程，Omin、Omax分别为里程的最小值、最大值，

T为电池温度，Tmin、Tmax分别为电池温度的最小值、最大

值，Emin、Emax分别为电池等效总能量的最小值、最大值。

3.2.2 模型建立

LSTM模型的建立过程可以简化表示为：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ht = LSTM ( xt,ht - 1 )
h0 = zeros(128)
y = Dense (Dropout ( ReLU (ht ) ),W ) + b

         （11）

式中：ht为 LSTM层在时间步 t的输出，xt为时间步 t的输

入，W为全连接层的权重，LSTM为基于长短时记忆神经

网络计算，zeros为创建由零组成的数组，Dense为神经网

络中的全连接层函数，Dropout为神经网络正则化方法，

ReLU为线性整流函数。

在预测过程中，将输入序列 x1,x2,…,xK输入模型，得

到输出序列 y1,y2,…,yK，其中K为序列长度。

3.2.3 模型训练

首先定义损失函数：

L (θ ) = 1
n ∑

i = 1

n ( yi - ŷi )2                       （12）
式中：θ为模型参数。

计算模型参数的梯度并通过训练进行更新：

∇θ L (θ ) = (1/Sbat ch ) ⋅ ∑
i = 1

Sbat ch ( yi - ŷi ) ⋅ ∂f ( x ; θ )
∂θ            （13）

式中：Sbatch为批量化数据。

根据梯度更新模型参数：

θ ← θ - α∇θ L (θ )                            （14）
式中：α为学习率。

3.2.4 模型预测

对于给定的输入数据，使用已训练好的 LSTM模型

进行预测，得到输出为：

ŷpred = f ( xpred ; θ )                             （15）
式中：f为训练好的LSTM模型函数，xpred为预测值。

预测结果如图 4 所示，可以发现随里程增加，电池

能量呈现下降趋势，总体下降幅度与前文分析结果基本

一致。同时，引入环境温度作为另一个变量，将温度按

照 0 ℃、20 ℃分段，可见环境温度越低，电池等效总能量

越少。

表3 SVR对总体数据拟合

总里程/km
10 000
20 000
30 000
40 000
50 000

等效总能量均值/kW·h
51.741 8
51.335 8
50.778 5
50.313 3
50.183 5

图3 SVR对总体数据拟合示意

图4 基于LSTM的能量衰减-环境温度预测
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4 试验对比

选取5台该车型试验车辆进行电池充电能量测试统

计，各试验车辆已行驶里程分别为 48 107 km、47 794 km、

49 256 km、49 473 km、48 290 km，已行驶里程均分布在

40 000~50 000 km 范围内，且接近 50 000 km，均为在吉

林地区进行适应性测试的车辆，车辆运行工况基本为市

区综合行驶工况。

记录2023年5月的30天内充电使用数据，每次使用

至电池SOC低于15%后再进行充电，且每次充满后，利用

式（1）计算等效总能量并按车辆取平均值，试验结果如表

4所示，5台试验车辆等效总能量均值为 50.35 kW·h，与
拟合预测结果50.18 kW·h十分接近，误差为0.33%。

5 结束语

本文通过某车型动力电池充电大数据，采用区间平

均法和 SVR模型对里程-总能量关系进行拟合，实现了

对电池总能量衰减的高精度预测，并通过 LSTM模型进

行了数据分析趋势对比，实车测试结果证明了该结果准

确、可靠。

该方法主要可应用于以下两个方面：企业监控电池

性能变化，其结果比电池寿命测试更具普适性；车辆剩

余续驶里程预估结果的修正，为整车能量管理提供准确

的数据支持。
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车辆序号

车辆1
车辆2
车辆3
车辆4
车辆5

充电次数/次
12
12
10
11
14

等效总能量均值/kW·h
50.24
50.16
50.60
50.41
50.33

表4 试验数据记录
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