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基于三层加权堆叠模型的电动汽车剩余里程预测 *
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［摘要］ 为实现电动汽车剩余里程准确预测，本文提出一种基于三层加权堆叠模型的电动汽车剩余里程预测

方法。结合最大信息系数和斯皮尔曼系数作为变量评价准则，使用最小冗余最大相关算法从候选特征集中优化得

到输入特征集。构建考虑原始训练特征的三层堆叠模型，并利用贝叶斯优化算法得到堆叠模型中基模型权重。最

后，使用输入特征集对三层加权堆叠模型训练并实现电动汽车剩余里程预测，结果表明所述三层加权堆叠模型的预

测精度较高。此外，与其他模型相比，所述堆叠三层加权模型的泛化能力更强。
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［Abstract］  To achieve accurate prediction of electric vehicle remaining range， a method based on a three-

layer weighted stacking model for predicting remaining range of electric vehicles is proposed in this paper. By com⁃
bining the maximal information coefficient and Spearman correlation coefficient as criteria for variable evaluation， 
the minimum redundancy maximum relevance algorithm is employed to optimize and obtain the input feature set 
from the candidate features. A three-layer stacking model that incorporates the original training features is then con⁃
structed， and Bayesian optimization algorithm is used to determine the weights of the base models within the stack⁃
ing model. Finally， the input feature set is used to train the three-layer weighted stacking model and realize electric 
vehicle remaining range prediction. The results show that the proposed three-layer weighted stacking model has high 
prediction accuracy and， compared to other models， with stronger generalization capabilities.
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前言

随着国家经济的快速发展和居民生活水平的不

断提升，汽车逐渐成为居民出行的主要交通工具，公

安部数据显示 2023 年全国汽车保有量达到 3. 36 亿

辆［1］。汽车为居民出行带来便利的同时也带来化石

燃料短缺和环境污染等问题，国际能源署的数据显示

2023 年全国交通运输行业碳排放量增长 1. 36 亿 t。
针对这一现状，国务院颁布《2030 年前碳达峰行动

方案》，指出交通运输绿色低碳行动是实现“碳达峰”

的重要组成部分；交通运输部颁布《绿色交通“十四
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五”发展规划》，指出交通运输行业须加快新能源和

清洁能源运输装备的推广和应用，以快速形成绿色

低碳的运输方式。在此背景下，发展电动汽车成为

交通运输行业促进绿色低碳发展的重要战略动向，

也是汽车行业转型升级的必由之路。

与传统燃油汽车相比，电动汽车在其生命周期

内可以节省 35% 以上的能源消耗和减少 20% 以上

的碳排放［2］。然而，电动汽车在其发展过程中仍面

临挑战，与传统燃油汽车相比，电动汽车储能容量相

对较小，补充能量时间较长，导致其续航里程受到限

制［3］。此外，车辆运行环境和车辆行驶条件的实时

变化导致电动汽车剩余里程难以准确预测，造成驾

驶员在行驶中极易出现“里程焦虑”问题，极大程度

上影响驾驶员对电动汽车的接受度［4-5］。

针对上述问题，近年来随着人工智能和数据存

储技术的快速发展，国内外专家致力于使用机器学

习研究电动汽车剩余里程预测。陈德海等［6］采用粒

子群优化算法选出径向基神经网络中的相关参数组

合，并根据工况对剩余里程预测模型进行了实时更

新和误差修正以提高模型预测精度。田慧欣等［7］根

据地图信息数据预测未来行驶工况，并将工况参数

作为循环支持向量机预测模型的输入特征，实现对

应行驶工况下单位里程预测。Yavasoglu 等［8］采用决

策树估计道路类型并对其进行了分类，并采用相关

机器学习算法实现剩余里程的在线估计。Ayevide
等［9］在模型训练过程中采用列文伯格-马夸尔特算

法优化模型参数，获得较好预测结果。Bi 等［10］建立

不同温度条件下的剩余里程非线性估计模型，使用

非线性回归方法优化模型结构，进而实现剩余里程

的准确估计。然而，车辆内在特性、驾驶员行为习惯

和交通环境状况等都会影响电动汽车剩余里程，但

目前研究主要使用单一模型对剩余里程预测，忽略

多模型融合的潜在优势［11-12］。此外，目前研究仅采

用单一优化方式调整模型结构，容易陷入局部最优。

在机器学习领域，特征提取可以解决原始数据

存在数据维度过高导致预测时间过长和预测结果不

准确的问题，有效挖掘对模型预测结果有积极影响

的特征。Huang 等［13］通过网格搜索方式在充电电压

曲线中寻找合适的电压段，利用主成分分析提取特

定电压段的主成分，提高预测精度。Wu 等［14］采用随

机森林算法选择相关性较高的特性参数作为模型输

入特征，有效提高模型鲁棒性。Zhong 等［15］使用多元

正则化实现特征聚类并选择特征以提高模型预测精

度。传统特征选择方法往往依赖相关领域专家的经

验，在处理变化性较大的数据集时表现不佳［16-17］。

此外，目前研究未同时考虑特征与目标的相关性及

特征之间的冗余性，导致模型无法处理冗余特征对

模型性能的影响。

因此，本文提出一种基于三层加权堆叠模型的

电动汽车剩余里程预测方法。首先，本文使用最小

冗余最大相关算法对电动汽车实际运行数据集进行

优化改进，从候选特征集中得到 12 个特征作为输入

特征集；然后，构建考虑原始训练特征的三层堆叠模

型，并利用贝叶斯优化算法得到三层堆叠模型中基

模型权重；最后，使用输入特征集对三层加权堆叠模

型训练并实现电动汽车剩余里程预测。实验结果表

明，与传统电动汽车剩余里程预测算法相比，本文提

出的基于三层加权堆叠模型的电动汽车剩余里程预

测方法预测精度更高，泛化能力更强。

1　特征提取

1. 1　数据来源

本文数据集来自新能源汽车监管平台 10 辆电

动汽车 1 年的实际运行数据，通过车载终端进行采

集，并以 15 s 的采样时间间隔发送到数据中心。数

据集涵盖电动汽车车辆编号、时间标签、车辆状态、

充电状态、运行模式、速度、累计里程、电池总电压、

电池总电流、电池单体电压阈值等。

本文研究旨在实现电动汽车剩余里程预测，具

体涉及电动汽车放电过程。因此，本文首先依据车

辆状态和充电状态筛选电动汽车放电过程运行数

据，并删除无用数据列，以确保后续建模分析准确

性。其次，依据拉依达准则进行异常值判断，将识别

出的异常值置为空值，保留数据完整性和信息价值，

然后采用拉格朗日插值法填充原始数据中的空值或

缺失值。最后，考虑到电池寿命与其充放电深度密

切相关，保持 30% 的剩余电量可以避免深度放电，

延长电池寿命［18］，本文以 30% 的剩余电量作为最低

安全放电电量［19-20］，筛选出剩余电量范围在 30%~
100% 构造剩余里程数据集，由此得到电动汽车剩余

里程预测候选特征集，如表 1 所示。此外，本文涉及

大量算法、模型以及误差函数，为了方便读者阅读，

本文统一将缩写词以表格形式表示，如表 2 所示。

1. 2　最小冗余最大相关算法

考虑到特征与目标存在相关性及特征与特征之
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间存在冗余性，传统模型无法处理冗余特征对模型

性 能 影 响 。 因 此 ，本 文 提 出 最 小 冗 余 最 大 相 关

（mRMR）算法，不仅可以分析特征与目标之间是否

具有最强相关性，而且探究特征之间是否冗余以提

高模型预测精度［21］，具体算法框架如图 1 所示。

本文引入最大信息系数和斯皮尔曼系数作为评

价候选特征集 S 中的 m 个特征与目标之间的相关性

和特征之间的冗余性，并通过权重因子分别赋予二

者不同权重，其融合系数表示为

M (u，v ) = ωm MIC (u，v ) + ωs SC (u，v ) （1）
MIC (u，v ) = max

a < b < G

I (u，v )
log2min (a，b) （2）

SC (u，v ) = 1 -
6∑

i = 1

n

d2
i

n (n2 - 1) （3）
式中：ωm 和 ωs 分别是最大信息系数 MIC (·) 和斯皮尔

曼系数 SC (·) 的权重，取值范围是 0~1，且满足 ωm +
ωs = 1；a 和 b 分别是变量 u 和 v 方向的网格数目；G 是

网格总数目；di 是观测值的秩次差；n 是样本数量。

候选特征集 S 中的 m 个特征与目标需要满足以

下条件：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

max R (S，y )，R = 1
|| S ∑

xi ∈ S

M ( )xi，y

min R' (S )，R' = 1
|| S 2 ∑

xi，xj ∈ S

M ( )xi，xj

（4）

式中：| S |是候选特征集 S 的特征数；xi 和 xj 是候选特

征集 S 中的互异特征；y 是目标。候选特征集 S 中 m
个特征与目标之间的最小冗余最大相关表示为

max ϕ ( R，R')，ϕ = R
R' （5）

式中采用增量搜索法最大化 ϕ 近似得到最优特

征，在获得包含 n 个特征的特征子集 Sn 后，从剩余

S - Sn 特征集查找：

max
xj ∈ S - Sn

[ I ( xi，y ) - 1
n ∑

xi ∈ Sn

I ( xi，xj ) ] （6）
以平均均方误差衡量模型预测效果，选出预测

表 1　电动汽车剩余里程预测候选特征集

特征类型

车辆内在

特性

驾驶员

行为习惯

外部运行

环境

特征名称

车速、电压、电流、电池荷电状态、电池单体电压最高值、

电池单体电压最低值、温度最高值、温度最低值、驱动电

机转速、驱动电机转矩、驱动电机温度、驱动电机控制器

温度、驱动电机控制器电压、驱动电机控制器电流

加速踏板行程、制动踏板状态

气温、湿度、降水量、风速

表 2　缩写词与定义对照表

缩写词

mRMR
BOA

XGBoost
RF

GBDT
SVM
BP

PCC
VTM
EMS
MSE
MAE

MAPE
R2

定义

最小冗余最大相关算法

贝叶斯优化算法

极限梯度提升树模型

随机森林模型

梯度提升决策树模型

支持向量机模型

BP 神经网络模型

皮尔逊相关系数

方差选择

手动选择

平均均方误差

平均绝对误差

平均绝对百分比误差

决定系数

M' M'

图 1　mRMR 算法框架
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效果最好的特征子集作为输出特征集。

2　三层加权堆叠模型

2. 1　贝叶斯优化算法

贝叶斯优化算法（BOA）在已有历史数据和已知

先验信息的基础上，通过有针对性地在参数空间中

进行采样，并不断自适应地调整采样点的位置，以有

效地搜索到全局的最优解［22］。与其它优化算法相

比，贝叶斯优化算法有针对性地选择可以保证在较

少函数评估次数内找到全局最优解，很大程度上提

高计算效率。贝叶斯优化算法在寻找最优解的过程

中实现对目标函数的后验分布估计，并在此基础上

寻找下一个需要采样的参数组合。该方法优化过程

主要包含概率代理模型和采集函数两部分。

概率代理模型是指贝叶斯优化算法对目标函数

的构建方式，可以通过几个观测点实现对目标函数

分布估计。贝叶斯优化算法中有多种概率代理模型

可供选择，本文选取高斯过程作为贝叶斯优化算法

的概率代理模型。高斯过程是一种非参数的概率分

布模型，它对函数的每一个取值都定义一个概率分

布，因而可以实现对未知目标函数的灵活估计。高

斯过程的具体表达形式表示为

f ( x ) ∼ GP ( μ ( x )，k ( x，x') ) （7）
式中：f ( x ) 是目标函数； μ ( x ) 是高斯过程中 f ( x ) 的

均值函数； k ( x，x')是协方差函数。

采集函数用于在当前概率代理模型下选择出下

一个要评估的点。采集函数根据后验分布在未探索

区域与可能出现最优解的区域进行采样，以实现对

搜索过程的引导。本文选取期望提升函数作为采集

函数，期望提升函数的具体表达式表示为

EI ( x ) = E [ max ( f ( x ) - f (best )，0) ] （8）
式中 f (best ) 是当前最佳目标函数值。

确定概率代理模型和采集函数后，需要选择初

始采样点，在参数空间中随机选择或者基于先验知

识选取初始采样点用于初始化。然后，依据高斯过

程和期望提升函数进行不断迭代以实现概率代理模

型中参数更新，并不断引导下一个采样点的选择，最

终找到使得目标函数最小化的参数值以及对应的目

标函数值。

2. 2　堆叠模型

堆叠模型（Stacking）是一种有效集成学习方法，

通过堆叠多个基础模型的预测结果来提升整体性

能［23］。Stacking 模型采用三折交叉验证进行训练，假

设 Stacking 模型第 1 层结构有 n 个基模型，第 2 层有

一 个 学 习 器 ，则 训 练 过 程 如 图 2 所 示 ，具 体 步 骤

如下。

步骤 1：将所有数据集划分为训练集和测试集

并定义 Train = ( Xtr，Ytr ) 和 Test = ( Xte，Yte )，并将训练

集数据划分为 3 等份 Train1，Train2，Train3。
步骤 2：将 Train1 和 Train2 作为训练集，Train3 作

为测试集，选取基模型进行模型训练并得到训练集

预测结果 Train13 和测试集预测结果 Test13，然后在训

练 集 中 依 次 训 练 得 到 训 练 集 预 测 结 果 Train12 和

Train11，以及测试集预测结果 Test12 和 Test11。
步骤 3：将训练集预测结果拼接，得到与原始数

据样本量相同数据，作为下一层的输入特征Train1 =
[ Train11，Train12，Train13 ]T。

步骤 4：将测试集预测结果 Test11、Test12 和 Test13 取

均值，作为下一层的模型输入 Test1。
步骤 5：对剩余 n - 1 个基模型重复步骤 2 到 4，

并将所有基模型训练集与测试集的预测结果合并

得到：

Train' = é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úTrain11 Train21 ⋯ Trainn1
Train12 Train22 ⋯ Trainn2
Train13 Train23 ⋯ Trainn3

（9）
Test' = [ Test1，Test2，⋯，Testn ] （10）
步骤 6：以基模型预测结果作为元模型输入特

征，以数据集真实值作为输出标签，用元模型进行训

练和预测，得到最终预测结果。

针对不同基础学习器差异性，本文提出差异化

权重融合策略，根据每个基础学习器在不同条件下

的性能表现，利用贝叶斯优化算法赋予权重，将模型

权重和模型输出相结合代入到下一层得到最终的预

测效果：

min
ϑ

1
N ∑

i = 1

N é

ë

ê
êê
ê∑

j = 1

c

ϑj oij - yi

ù

û

ú
úú
ú

2
（11）

约束条件为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

∑
j = 1

c

ϑj = 1
ϑj ≥ 0，j = 1，2，⋯，c

（12）

式中：ϑj 是基模型权重系数；oij 是基模型的输出；c 是

每层结构基模型的个数；yi 是剩余里程真实值。

所述三层加权 Stacking 模型包含基础层、泛化

层和元模型层，如图 3 所示。基础层采用极限梯度

提升树［24］（XGBoost）、随机森林［25］（RF）、梯度提升决

策树［26］（GBDT）、支持向量机［27］（SVM）和 BP 神经网

络［28］（BP）作为基础学习器，用以捕捉数据特征；泛
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化层采用 Ridge 回归［29］和 Lasso 回归［30］作为基础学习

器，用以融合基础层输出和原始特征；元模型层将不

同基础学习器预测结果进行线性加权，从而得到最

终的预测结果。基于不同基模型权重系数，得到模

图 3　三层加权 Stacking 模型结构

图 2　三折交叉验证架构
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型预测结果，具体表示为

f ( x ) = ϑRidge fRidge ( x ) + ϑLasso fLasso ( x ) （13）
式中：ϑRidge 和 ϑLasso 是 Ridge 回归和 Lasso 回归的权重

系数；fRidge ( x ) 和 fLasso ( x ) 是 Ridge 回归和 Lasso 回归泛

化层预测结果。

3　结果分析

3. 1　mRMR 算法结果分析

本文采用平均均方误差（MSE）评估模型预测效

果，特征数量依次增加 2 个，直至输入特征数达上

限，将输入特征逐一输入到预测模型中得到不同 ωm

和 ωs 权重取值下 MSE 变化趋势，如图 4 所示。

由图 4 可知，输入特征数量小于 10 时，不同 ωm

和 ωs 权重取值下 MSE 有显著差异。然而，输入特征

数量达到 10 后，MSE 逐渐趋于平稳。ωm 取值为 0. 7
时，MSE 最小。本文选取 ωm 为 0. 7 和 ωs 为 0. 3 作为

最大信息系数和斯皮尔曼系数权重进一步优化，结

果如图 5 所示。

由图 5 可知，随着输入特征数量增加，MSE 整体

呈下降趋势，输入特征数量达到 10 后，MSE 逐渐趋

于平稳。输入特征数量达到 12 时，MSE 达到最小

值，说明并非输入特征数量越多，模型预测效果越

好。造成这一现象的原因可能是过多特征引入大量

噪声或不相关信息，导致模型训练数据时出现过度

拟合的现象。

本 文 选 取 皮 尔 逊 相 关 系 数（PCC）、方 差 选 择

（VTM）和手动选择（EMS）3 种常用特征选择方法进

行对比验证。在采用 PCC 和 VTM 特征选择时，从候

选特征集中选择相同特征数量， EMS 剔除驾驶员行

为习惯和外部运行环境，代入模型验证得到验证结

果，如图 6 所示。

由图 6 可知，mRMR 特征选择算法的平均均方

误差（MSE）、平均绝对误差（MAE）、平均绝对百分比

误差（MAPE）和决定系数（R2）均显著优于其他算法，分

别达到0. 798 3 km、0. 647 0 km、5. 52%和0. 983 1 km。

其中，PCC 对数据之间的线性相关性比较敏感，VTM
仅选择出方差的特征，部分特征与目标之间毫无关

系，EMS 仅考虑常见的车辆运行参数。研究结果表

明，电动汽车运行过程中影响因素复杂多样，车辆内

部参数、驾驶员行为习惯和车辆外部环境等因素对

剩余里程有着重要的影响。

因此，通过 mRMR 特征选择得到输入特征集包

含 12 个特征：电池荷电状态，最低温度值，电池单体

电压最高值，电压，电池单体电压最低值，加速踏板

行程，气温，车速，制动踏板状态，湿度，电流和最高

温度值，如表 3 所示。

3. 2　三层加权 Stacking 模型结果分析

本文利用 BOA 优化不同基模型预测效果确定

权 重 分 布 ，如 表 4 所 示 。 由 表 4 可 知 ，基 础 层 中

XGBoost、RF 和 GBDT 的权重分别为 0. 450 3、0. 369 7
和 0. 172 0，表明 XGBoost、RF 和 GBDT 可以更好地

捕捉数据模式，在 Stacking 模型中担任着重要的预

测任务；泛化层中 Ridge 回归和 Lasso 回归的权重分

别为 0. 631 0 和 0. 369 0，原因可能是 Lasso 回归的

L1 正则化项并不总能提供明显特征选择优势，很大

程度上覆盖数据信息，但仍具有独特价值，可以提供

不同拟合特性和正则化效果，进而对整体模型性能

的提升起到补充作用。

本文基于三层加权 Stacking 模型，使用实际运

行数据验证模型预测性能、稳定性及泛化能力。本

图 4　不同权重 mRMR 算法预测误差

图 5　优化前后的 mRMR 预测误差
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文将三层加权 Stacking 模型与引入考虑权重分布但

不加入原始训练特征的三层 Stacking 模型、不考虑

权重分布且不加入原始训练特征的三层 Stacking 模

型 以 及 两 层 Stacking 模 型 进 行 对 比 ，并 记 为

Stacking-A、Stacking-B、Stacking-C 和 Stacking-D，

结构如图 7 所示，预测结果如表 5 和图 8 所示。

由 表 5 和 图 8 可 知 ，Stacking-A 模 型 的 MSE、

MAE、MAPE 和 R2均显著优于其他算法，表明该模型

对电动汽车剩余里程预测具有良好性能，原始训练

数据引入可以为 Stacking 模型提供更为全面的特征

信息，有助于提高模型的泛化能力。此外，三层加权

Stacking 模型能够更好地捕捉数据关系，获得更好的

预测结果。Stacking-B 模型的 MSE 和 MAPE 略高于

Stacking-A 模型，表明去除原始训练数据对 Stacking
模型产生负面影响，失去一些关键特征信息，降低模

型预测性能。Stacking-C 模型的 MSE 和 MAPE 略低

于 Stacking-B 模型，但高于 Stacking-D 模型，表明不

考虑基础模型贡献大小无法充分适应数据特征，但

额外层次引入能够使模型具有更强的学习能力，可

以更好地适应不同数据分布，减轻过拟合。此外，与

mRMR 特 征 选 择 时 只 考 虑 XGBoost 模 型 和 其 他

Stacking 模型相比，模型采用层次化结构、原始训练

集信息和权重策略可以有效提高整体性能。

表 5　不同 Stacking 模型预测结果

模型

Stacking-A
Stacking-B
Stacking-C
Stacking-D

评价指标

MSE
0. 456 8
0. 470 2
0. 524 7
0. 625 6

MAE
0. 493 2
0. 501 0
0. 532 6
0. 577 1

MAPE
4. 34%
4. 42%
4. 68%
5. 28%

R2

0. 985 2
0. 985 0
0. 984 4
0. 983 8

图 6　不同特征选择方法预测误差

表 3　电动汽车剩余里程预测候选特征集

特征类型

车辆内在特性

驾驶员行为习惯

外部运行环境

特征名称

电池荷电状态、最低温度值、电池单体电压最高

值、电压、电池单体电压最低值、车速、电流、最高

温度值

加速踏板行程、制动踏板状态

气温、湿度

表 4　基础模型在 Stacking 模型的权重分布

基础层

XGBoost
RF

GBDT
SVM
BP

权重

0. 450 3
0. 369 7
0. 172 0
0. 003 6
0. 004 4

泛化层

Ridge

Lasso

权重

0. 631 0

0. 369 0
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图 7　Stacking-B、Stacking-C 和 Stacking-D 模型结构
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4　结论

本文基于新能源汽车监管平台 10 辆电动汽车

一年的实际运行数据，使用最小冗余最大相关算法

从候选特征集中得到包含 12 个特征的输入特征集，

并利用三层加权堆叠模型实现电动汽车剩余里程预

测。结果表明：与不考虑层次化结构、原始训练集和

权重策略相比，所述三层加权堆叠模型的预测精度

较高，泛化能力更强，均方根误差、平均绝对误差、平

均绝对百分比误差和决定系数分别达到 0. 456 8、

0. 493 2、4. 34% 和 0. 985 2。
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