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摘要: 针对纯电动客车荷电状态(ＳＯＣ)低故障预测问题ꎬ在分析其开始充电 ＳＯＣ 序列的周期性波动

规律及变化趋势的基础上ꎬ构建差分自回归滑动平均模型(ＡＲＩＭＡ)进行车辆 ＳＯＣ 的短期预测ꎬ最后

比较预测结果与故障阈值以判断是否发生故障ꎮ 以某车企的纯电动客车为例进行实证分析ꎬ研究结

果表明:差分自回归滑动平均模型的故障预测真阳率为 ９６.４％ꎬ误诊率为 １０.３％ꎬ说明方法具有良好

的预测可行性ꎮ
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　 　 ＳＯＣ( ｓｔａｔｅ ｏｆ ｃｈａｒｇｅꎬ荷电状态ꎬ用来反映电

池的剩余容量)是电池管理系统的重要参数之

一ꎬＳＯＣ 低故障是剩余容量占电池容量过低ꎬ在
国标 «电车汽车远程服务与管理系统技术规

范» [１] 中标注为重点故障ꎮ 国内纯电动客车的

ＳＯＣ 低故障常常发生在每日行车的最后时段ꎬ与
充电后的 ＳＯＣ 值、行驶里程、路况、载客量、天气

等因素相关[２]ꎮ
在纯电动客车频繁发生的 ２０ 项故障统计中ꎬ

ＳＯＣ 低报警故障占总故障的 ４.６３％[３]ꎮ ＳＯＣ 越低

意味着放电深度越深ꎬ会导致电池寿命缩短及电

压和电流输出不稳定ꎬ严重影响交通及行车安

全[４]ꎮ 纯电动客车 ＳＯＣ 低故障预测主要是车辆

能耗预测ꎮ 当前国内对车辆能耗预测模型一般以

续航里程作为指标ꎬ且着重分析车辆电池参数对

里程的影响[５]ꎬ或者是通过历史的平均能耗和电

池剩余能量预测未来的行驶能量损耗[６－７] 或者通

过 ＧＰＳ 轨迹信息预测未来一段时间的能耗[８]ꎮ
这些方法需要建立复杂的路况模型、电池模型、车
辆运行模型ꎬ计算量和估计难度较大ꎮ 针对上述
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问题ꎬ本研究以随机选取某车企 ５０ 辆纯电动公交

车ꎬ近 ８ ４００ 万条运行样本数据为研究对象ꎬ提出

基于 ＡＲＩＭＡ 方法的 ＳＯＣ 低故障预测模型ꎬ并采

用混淆矩阵的真阳率与误诊率为评估指标ꎬ验证

方法的有效性ꎮ

１　 ＡＲＩＭＡ 模型的理论知识

ＡＲＩＭＡ 模型为差分自回归移动平均模型ꎬ是
时间序列分析中最常见的一种模型ꎬ实际是差分

运算与自回归移动平均模型(ＡＲＭＡ)的结合[９]ꎮ
设 ｘｔ 为时间序列ꎬＢ 为后移算子ꎬ 即Ｂｘｔ ＝

ｘｔ －１ ꎬ记 Ñ为差分算子ꎬ则:
Ñ

１ ｘｔ ＝ １ － Ｂ( ) ｘｔ ＝ ｘｔ － ｘｔ －１ (１)
一般有:

Ñ
ｄ ｘｔ ＝ ∑

ｄ

ｉ ＝ ０
( － １) ｉ Ｃｉｄ ｘｔ －ｉ (２)

式中 Ｃｉｄ ＝ ｄ! / ｉ! ｄ － ｉ( ) ! ꎬ表明差分后序列等

于原序列的若干序列值的加权和ꎮ 若 ｘｔ 在 ｄ 阶差

分后平稳ꎬ则满足式(３)的可称为差分自回归移

动平均模型ꎬ记为 ＡＲＭＡ (ｐꎬｄꎬｑ) 模型ꎮ
Φ Ｂ( ) Ñｄ ｘｔ ＝ Θ Ｂ( ) εｔ

Ｅ εｔ( ) ＝ ０ꎬＶａｒ εｔ( ) ＝ σ２
εꎬ

Ｅ εｔ εｓ( ) ＝ ０ꎬ∀Ｓ < ｔ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

Ｅ εｔ εｓ( ) ＝ ０ꎬｓ ≠ ｔ

(３)
式中 Φ Ｂ( ) ＝ １ － Ø１Ｂ － 􀆺 － Øｐ Ｂｐ ꎬ为 ＡＲＭＡ (ｐꎬ
ｑ) 模型的自回归系数多项式ꎻ Φ Ｂ( ) ＝ １ － θ１Ｂ －
􀆺 － θｑ Ｂｑ ꎬ为 ＡＲＭＡ (ｐꎬｑ) 模型的移动平滑系

数多项式ꎮ εｔ{ } ꎬ εｓ{ } 为零均值白噪声序列ꎮ

２　 数据分析

２.１　 数据基本特征

研究数据符合«电车汽车远程服务与管理系

统技术规范»ꎬ具有驱动电机数据、车辆位置数

据、发动机数据、整车数据、报警数据等[９]ꎮ 其

中ꎬ与 ＳＯＣ 低故障相关的字段具有 ４ 项:充电开

始时间、充电开始 ＳＯＣ、截止下次充电前消耗

ＳＯＣ、截止下次充电前运行里程ꎮ
纯电动客车每轮充放电的 ＳＯＣ 变化有:

ＳＯＣ ｔ ＝ ＳＯＣ ｔ －１ ＋ ＳＯＣＣｈａｒｇｉｎｇ ｔ －１ － ＳＯＣＣｏｎｓｕｍｅｄ ｔ

(４)
ＳＯＣ ｔ 为纯电动客车 ｔ 轮开始充电的 ＳＯＣ 值ꎬ

ＳＯＣ ｔ －１ 是纯电动客车 ｔ－１ 轮开始充电的 ＳＯＣ 值ꎬ
ＳＯＣＣｈａｒｇｉｎｇｔ －１ 是 ｔ － １ 轮充电时刻的总充电 ＳＯＣꎬ
ＳＯＣＣｏｎｓｕｍｅｄｔ 为 ｔ－１ 轮充电后车辆运行消耗的 ＳＯＣꎮ

由于纯电动客车在营运结束后会充电较长的

时间ꎬ在结束充电的时候 ＳＯＣ 一般为 １００％ꎬ并且

由于路线较为固定的原因ꎬ每日的运行里程也较

为固定ꎮ 如图 １ 部分展示某辆车截止下次开始充

电前消耗的 ＳＯＣ 与截止下次开始充电前运行里

程之间的关系ꎬ实线为消耗的 ＳＯＣꎬ虚线为运行里

程ꎬ星形标志为该过程发生 ＳＯＣ 低故障ꎮ 从图可

以看出ꎬ即使在里程变化较小的情况下ꎬ不同运行

周期 ＳＯＣ 的消耗依旧不一致ꎬ这主要是由载客

量、天气、路况、驾驶习惯等因素导致ꎮ 如果需要

定性的分析这些因素就需要建立复杂的路况模

型、电池模型、车辆运行模型ꎬ而采用时间序列的

分析方法可以更为简单直接地预测结果ꎮ

图 １　 消耗 ＳＯＣ 与运行里程关系

Ｆｉｇ.１　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ＳＯＣ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ
ａｎｄ ｍｉｌｅａｇｅ

２.２　 ＳＯＣ 低故障阈值

将 ５０ 辆纯电动客车从 ２０１９ 年 １１ 月到 ２０１９
年 １２ 月的报 ＳＯＣ 低故障时的 ＳＯＣ 值拼接如图 ２
显示ꎬ共计 ２７ ２１８ 次故障ꎬ有效故障 ５６ 次ꎬ横坐

标为充电次数ꎬ纵坐标为开始充电 ＳＯＣ 值ꎮ 从图

２ 中明显可以发现故障时刻的 ＳＯＣ 值均小于

２０％ꎬ因此可以确定 ＳＯＣ 低故障的阈值为 ２０％ꎮ

图 ２　 ＳＯＣ 低故障情况

Ｆｉｇ.２　 Ｌｏｗ ＳＯＣ ｆａｕｌｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

４５３
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３　 ＡＲＩＭＡ 模型预测

利用 ＶＩＮ(ｖｅｈｉｃｌｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒꎬ车辆

识别号)为 Ｌ∗７６４０７ 的纯电动客车 ２０１８ 年 ６ 月

１ 日~２０２０ 年 ４ 月 １ 日共计 ３４６ 次充电过程的起

始充电 ＳＯＣ 数据标定模型和训练样本ꎬ然后对 ５０
辆纯电动客车 ２０２０ 年 ４ 月 １ 日 ~ ２０２０ 年 ５ 月 １
日的开始充电 ＳＯＣ 进行故障预测ꎮ

出于数据的安全性考虑ꎬ车辆 Ｌ∗７６４０７ 的

ＶＩＮ 只显示第一位和最后五位作为标识ꎬ该车积

累数据近 ２ 年ꎬ总数据量为 ３.９ ＧＢꎬ有效 ＳＯＣ 低

故障数量为 ２５ 次ꎬ总行驶里程为 ７.５ 万 ｋｍꎬ数据

的时间跨度为 ２０１８ 年 ６ 月 １ 日至 ２０２０ 年 ４ 月 １
日ꎬ每日运行里程维持在 １４０ ~１７５ ｋｍꎬ单趟行程

为 ３４ ｋｍꎬ固定行驶在湖南省永州市东安县ꎮ 将

车辆数据根据比例 ０.６６ 分割为训练集和测试集

如图 ３ꎬ训练集为实线ꎬ测试集为虚线ꎬ星形标志

为该过程发生 ＳＯＣ 低故障ꎮ

图 ３　 开始充电 ＳＯＣ 序列的训练集和测试集

Ｆｉｇ.３　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｏｆ ｔｈｅ ＳＯＣ ｓｅｑｕｅｎｃｅ
ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｃｈａｒｇｅ ｓｔａｒｔｅｄ

３.１　 序列季节性分解

一个时间序列是几种变化形式的叠加或耦

合:趋势序列 Ｔｔ 、季节序列 Ｓｔ 、循环序列 Ｃ ｔ 、残差

序列 Ｉｔ ꎮ 趋势序列是原始序列在较长时期内持

续发展变化的一种趋向或状态ꎬ循环序列是不具

严格规则的周期性连续变动ꎬ残差序列是由于众

多偶然因素对时间序列造成的影响ꎮ 时间序列 Ｙ
可以表示为以上四个因素的函数ꎬ即: Ｙｔ ＝ Ｆ(Ｔｔꎬ
ＳｔꎬＣ ｔꎬＩｔ) ꎮ 其中 Ｆ( )常用的模型分为加法模型

和乘法模型ꎬ从图 ３ 发现开始充电 ＳＯＣ 序列的季

节性并不明显ꎬ故而采用加法模型:
Ｙｔ ＝ Ｔｔ ＋ Ｓｔ ＋ Ｃ ｔ ＋ Ｉｔ (５)

对开始充电 ＳＯＣ 序列的训练集分解如图 ４ 所示ꎮ
其中ꎬ季节序列具备明显的规律ꎬ趋势序列较为平

滑ꎬ有利于后续的预测分析ꎮ 残差序列围绕着横

坐标轴不断上下波动ꎬ可以判断为白噪声序列ꎬ对
其从小到大排序并取 ５％( －５.５４０)为预测值叠

加量ꎮ

图 ４　 季节性分解

Ｆｉｇ.４　 Ｓｅａｓｏｎａｌ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

３.２　 趋势序列平稳性检验与参数标定

３.２.１　 平稳性检测

对给定的时间序列进行 ＡＲＩＭＡ 模型的分析

与预测需要序列符合平稳性ꎬ否则会出现伪回归

问题ꎮ ＡＤＦ 检测序列是否存在单位根可判断平

稳性ꎬ存在单位根则是非平稳序列ꎮ 对季节性分

解后的趋势序列进行分析ꎬ检测结果表明:ＡＤＦ
值－１.５２９ ４０４ꎬ大于 １％、５％、１０％的 ３ 个显著性水

平下的临界值ꎬ统计量 Ｐ 值为 ０.５１８ ９１９ꎬ大于临

界值 ０.０５ꎬ接受原假设ꎬ所以该序列为非平稳序

列ꎬ需要进行差分处理ꎮ
３.２.２　 参数标定

对趋势序列进行一阶差分处理如图 ５ꎬ结果

基本对称且在 ０ 值附近波动ꎬ初步判断属于平稳

状态ꎮ 通过 ＡＤＦ 平稳性检测结果表明:ＡＤＦ 值－
３.０４５ １４４ 大于 １０％的显著性水平下的临界值ꎬ统
计量 Ｐ 值为 ０.０３８ ８８１ꎬ小于 ０.０５ꎬ不满足存在单

位根的原假设ꎬ故而一阶差分后的序列稳定ꎬ可对

其进行 ＡＲＩＭＡ 建模分析ꎮ
由于一阶差分后ꎬ序列已经维持稳定ꎬ差分阶

数 ｄ＝ １ꎬ进而对趋势序列建立 ＡＲＩＭＡ(ｐꎬ１ꎬｑ)模
型ꎮ 根据一阶差分的 ＡＣＦ 图(ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｆｕｎｃ￣
ｔｉｏｎꎬ自相关函数)ꎬＰＡＣＦ 图(ｐａｒｔｉａｌ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ偏自相关函数)的拖尾及截尾状况ꎬ可以

得到相关的 ｐꎬｑ 参数ꎮ
对差分序列做 ＡＣＦ 和 ＰＡＣＦ 如图 ６ 所示ꎬ自

相关 ５ 阶拖尾ꎬ偏相关 ６ 阶拖尾ꎬ即 ｐ ＝ ５ꎬｑ ＝ ６ꎮ
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图 ５　 趋势序列一阶差分

Ｆｉｇ.５　 Ｆｉｒｓｔ ｏｒｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒｅｎｄ ｓｅｒｉｅｓ

此时模型 ＡＲＩＭＡ(５ꎬ１ꎬ６)ꎬ表达式为:
１ － Ø１Ｂ － Ø２ Ｂ２ － Ø３ Ｂ３ － Ø４ Ｂ４ － Ø５ Ｂ５( ) △１ Ｘｔ ＝

１ － θ１Ｂ － θ２Ｂ２ － θ３Ｂ３ － θ４Ｂ４ － θ５Ｂ５ － θ６Ｂ６( ) μｔ

(６)
则

△１ Ｘ ｔ ＝
１ － θ１Ｂ － θ２Ｂ２ － θ３Ｂ３ － θ４Ｂ４ － θ５Ｂ５ － θ６Ｂ６( )

１ － Ø１Ｂ － Ø２ Ｂ２ － Ø３ Ｂ３ － Ø４ Ｂ４ － Ø５ Ｂ５( )
μｔ

(７)

图 ６　 差分序列定阶

Ｆｉｇ.６　 Ｏｒｄｅｒ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｓｅｑｕｅｎｃｅｓ

最后计算出:

△１ Ｘ ｔ ＝
１ － ０.３１０ ７Ｂ － ０.３４８ ４Ｂ２ － ０.３３７ ３Ｂ３ － ０.３２０ ２Ｂ４ － ０.３６２ ８Ｂ５ ＋ ０.６５７ ７Ｂ６( )

１ － ０.９１９ １Ｂ ＋ ０.９３３ １Ｂ２ － ０.７０７ ４Ｂ３ ＋ ０.６８６ ３Ｂ４ － ０.４７６ ３Ｂ５( )
μｔ (８)

３.３　 预测结果

将上述获取得到的模型用于测试集中进行拟

合数据ꎬ结果如图 ７(ａ)ꎬ均方误差为 ０.１２９ꎮ 预测

结果叠加季节性序列和残差叠加量－５.５４０ꎬ显示

结果如图 ７(ｂ)ꎬ实线为测试集ꎬ虚线为预测结果ꎬ
可以发现测试集中属于阈值线以下的故障点基本

和预测结果符合ꎮ

图 ７　 ＳＯＣ 低故障预测结果

Ｆｉｇ.７　 Ｆａｕｌｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌｏｗ ＳＯＣ

３.４　 典型纯电动客车故障预测

以 ５０ 辆纯电动客车 ２０２０ 年 ４ 月 １ 日 ~２０２０
年 ５ 月 １ 日的数据的 ＳＯＣ 建立 ＡＲＩＭＡ(５ꎬ１ꎬ６)模

型ꎬ从而验证模型的有效性与可行性ꎮ 数据共

９４８ 次充电过程ꎬ其中发生 ＳＯＣ 低故障数为 ５６
次ꎬ由于故障样本占总数的十分之一以下ꎬ属于分

类不均衡问题ꎬ故而采用混淆矩阵的准确率

(ＡＣＣ)、真阳率(ＴＰＲ)、误诊率(ＦＮＲ)作为评估

指标ꎮ 准确率提供了实验结果的全局信息ꎬ真阳

率是正确预测为正的样本占全部正样本的比例ꎬ
误诊率是实际为反例的样本中ꎬ预测为正例的占

比ꎬ预测结果的二元分类混淆矩阵如表 １ꎮ

表 １　 基于 ＡＲＩＭＡ 的 ＳＯＣ 低预测结果混淆矩阵

Ｔａｂ.１　 Ｌｏｗ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ
ＳＯＣ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ＡＲＩＭＡ

故障评判 预测为故障 预测为正常

本身为故障 ５４ ２

本身为正常 ９２ ８００

从表 １ 可以观察到ꎬＴＰ(本身为故障ꎬ预测结

果也为故障)是 ５４ 个ꎬＴＮ(本身为正常ꎬ预测结果

也为正常)是 ８００ 个ꎬＦＮ(本身是故障ꎬ预测结果

为正常)是 ２ 个ꎬＦＰ(本身是正常ꎬ预测结果为故

障)是 ９２ 个ꎮ
准确率:

ＡＣＣ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

＝
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５４ ＋ ８００
５４ ＋ ８００ ＋ ９２ ＋ ２

≈ ９０.１％

　 　 真阳率:

ＴＰＲ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

＝ ５４
５４ ＋ ２

≈ ９６.４％

　 　 误诊率:

ＦＮＲ ＝ ＦＰ
ＦＰ ＋ ＴＮ

＝ ９２
８００ ＋ ９２

≈ １０.３％

　 　 从结果可知ꎬ２０２０ 年 ４ 月 １ 日 ~２０２０ 年 ５ 月

１ 日故障预测的准确率为 ９０. １％ꎬ 真阳率为

９６.４％ꎬ误诊率为 １０.３％ꎬ表明 ＡＲＩＭＡ 模型具有

良好的预测效果与实用性ꎮ

５　 结论

针对于纯电动客车 ＳＯＣ 低故障预测问题ꎬ首

先分析了车辆运行周期的能耗特征ꎬ然后结合充

电开始 ＳＯＣ 特性ꎬ通过差分获得平稳序列ꎬ构建

差分自回归滑动平均模型以拟合数据的趋势性和

周期性ꎬ最后以湖南某运营公司的纯电动客车开

始充电 ＳＯＣ 数据进行模型参数标定ꎬ利用构建的

模型预测与诊断故障ꎬ将结果与实际故障比较进

行验证ꎮ 结果显示ꎬ针对于不同的纯电动客车ꎬ真
阳率在 ９６.４％ꎬ误诊率在 １０.３％ꎬ验证了模型的故

障预测有效性ꎮ
基于 ＡＲＩＭＡ 的 ＳＯＣ 低故障预测结果为公交

运营公司的车辆排班与出行计划提供重要参考依

据ꎬ对提高运营管理具有显现实意义ꎬ但是故障预

测结果有 １０.３％的故障误诊率ꎬ如何提高真阳率

的同时减低误诊率将作为未来的研究方向ꎮ

参考文献:
[１] 中华人民共和国国家质量监督检验检疫总局ꎬ 中国国家标准化管理委员会. 电动汽车远程服务与管理系统技术规

范:ＧＢ / Ｔ ３２９６０.３－２０１６ [Ｓ]. 北京: 中国标准出版社ꎬ ２０１６: １０.
[２] 刘光明ꎬ 欧阳明高ꎬ 卢兰光ꎬ 等. 基于电池能量状态估计和车辆能耗预测的电动汽车续驶里程估计方法研究[Ｊ]. 汽

车工程ꎬ ２０１４ꎬ ３６(１１): １３０２－１３０９ꎬ １３０１.
[３] 中国汽车技术研究中心ꎬ 重庆长安新能源汽车科技有限公司ꎬ 新能源汽车国家大数据联盟. 中国新能源汽车大数据

研究报告[Ｍ]. 北京: 社会科学文献出版社ꎬ ２０１８: １－５０.
[４] 孟仙雅ꎬ 刘立炳ꎬ 惠怀兵ꎬ 等. 放电深度对电池使用寿命的影响[Ｊ]. 汽车科技 ꎬ２０１６(３): ４７－５１.
[５] 赵侃ꎬ 朱聪ꎬ 曾诚ꎬ 等. 基于电化学模型的电动公交车续驶里程预测及分析[Ｊ]. 公路交通科技ꎬ ２０１３ꎬ ３０(８): １５３－１５８.
[６] 王欲进. 基于电池循环寿命的纯电动汽车续驶里程估算[Ｊ]. 科学技术与工程ꎬ ２０１９ꎬ １９(２０): ３６３－３６８.
[７] 李雷ꎬ 高鹏ꎬ 吴广. 纯电动汽车续驶里程计算研究[Ｊ]. 汽车电器ꎬ ２０１８(１２): ４－５.
[８] 鲍博. 基于最优速度轨迹控制的电动汽车续驶里程研究[Ｃ]∥２０１９ 中国汽车工程学会年会论文集(２). 北京: 中国

汽车工程学会ꎬ ２０１９: ２５９－２６５.
[９] 单伟ꎬ 何群. 基于非线性时间序列的预测模型检验与优化的研究[Ｊ]. 电子学报ꎬ ２００８ꎬ ３６(１２): ２４８５－２４８９.

(责任编辑: 方素华)

７５３


