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基于改进型区间电池容量
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摘要： 电动汽车的电池健康状态（ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｈｅａｌｔｈ，ＳＯＨ）监测系统对电池的回收和再利用具有重要意

义。 为了提高电动汽车电池的回收利用率、确保电池性能的最大化和安全性，提出了一种改进的电池

容量计算区间及相关特征提取方法。 通过密度聚类、Ｚ⁃ｓｃｏｒｅ（标准分数）和高斯滤波方法，对电池

ＳＯＨ数据去噪和规范化处理。 采用门控循环单元（ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ，ＧＲＵ）模型进行训练和测试。
实验结果表明，ＳＯＨ预测的均方根误差在 ３．５％以内，平均值误差在 ２．５％以内。 该模型由于神经元个

数较少，预测速度较快，对边缘部署有一定的参考价值。
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　 　 目前，电池健康状态（ＳＯＨ）预测的主流方法

可以分为基于模型的估计方法和基于数据驱动的

估计方法［１］。 基于模型的估计方法依赖先验知

识和领域专家的理论模型或假设，对系统进行数

学建模来估计［２］。 基于数据驱动的估计方法侧

重于利用大量数据进行模式识别和预测，通常依

赖机器学习和统计学技术，直接从数据中学习复

杂关系。
对于实际运行车辆，每辆车运行环境、温度和

湿度都不同，难以使用建立模型的方法预测

ＳＯＨ。 在数据驱动方法中，基于大量电池充放电

数据提取电池老化特征和 ＳＯＨ参数的方法，操作

简便、短期估计精度高、泛化能力强［３］。 相关研

究在近几年也取得了一些进展。 文献［４］利用循
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环神经网络（ＲＮＮ）提取电池电压曲线特征，输入

支持向量回归模型得到容量估计，但存在梯度问

题。 文献 ［ ５］提出基于双向长短期记忆网络

（ＢｉＬＳＴＭ）算法考虑容量、阻抗和温度进行 ＳＯＨ
估计，但精度有待提高。 文献［６］采用鲸鱼优化

算法（ＷＯＡ）优化长短期记忆网络（ ＬＳＴＭ）进行

ＳＯＨ估计，数据集来源于 ＮＡＳＡ 实验室，而非实

时运行的车辆数据。
本研究采用改进型区间容量计算的方法获取

每个充电周期的 ＳＯＨ值，通过对模型输入数据应

用 ３种组合滤波方式进行去噪和规范化处理，可
有效提升特征提取的准确性和稳定性。

１　 数据分析

１．１　 电池数据集

本研究采用的数据集来源于福建某汽车厂，
电池数据重要字段如表 １所示。 分析接收到的每

辆车的数据发现 １、３、４ 号车的数据特性较好，
ＳＯＨ的下降趋势比较大，故本研究基于这 ３ 辆车

进行分析。 记录 ３ 辆车 ２０２３ 年 １０ 月 ～２０２４ 年 ３
月共计 ６个月的数据，每辆车约有 １５５万条数据。
数据的采集时间间隔为 １０ ｓ ／次，平均充电次数约

３００次。

表 １　 电动汽车电池数据集重要字段

Ｔａｂ．１　 Ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｆｉｅｌｄｓ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｖｅｈｉｃｌｅ ｂａｔｔｅｒｙ ｄａｔａｓｅｔ

变量名称 单位 变量名称 单位

数据时间 ＼ 总电压 Ｖ

充电状态 ＼ 总电流 Ａ

累计里程 ｋｍ 最高温度值 ℃

ＳＯＣ ％ 最低温度值 ℃

１．２　 数据集问题

良好的数据特性和特征提取方法可以显著提

升模型的训练效果。 在收集的汽车厂数据中，常
出现数据漏采、错采。 所给的数据中，有的特征值

缺失，在采集表格中呈现为非数字（ＮＡＮ）或者无

穷大（ ＩＮＦ），但其占比只有 ０．５％，对数据的整体

影响不大，故直接将缺失的特征值数据删除。
１．３　 数据特征提取

为了减小数据处理的负担，本研究只提取比

较有用的数据字段作为特征提取对象。 包括充电

状态、ＳＯＣ（当前剩余电量）、总电压、总电流、最高

温度值。 为有效评判每个充放电周期的 ＳＯＨ，将
从一次充电过程的起始点至随后一次充电过程起

始点之间的时间段界定为一个充放电周期。
恒压充电时间和恒流充电时间是衡量电池健

康状态的重要指标［７］，本研究以恒压充电时间和

恒流充电时间作为重点特征。 恒压充电期间，电
压保持稳定，电流逐渐减小，以避免过充。 恒流充

电期间电流保持不变，电池快速吸收电能。 若恒

流充电的时间长度下降，说明电池的健康度下降。
充电过程的电流变化如图 １（ｂ）所示，横轴表示时

间，每个时间点代表一个采样点 １０ ｓ，在大约

９５０ ｓ前是恒流充电过程，电流恒定不变。 从图 １
（ａ）所示的充电过程电压变化图，可以看到开始

阶段的电压变化率很大，１ ０００～３ ０００ ｓ阶段的变

化相对较小，可以看作恒压充电过程。
为了从一段变化的充电过程曲线中获取恒流

充电和恒压充电的时长，使用求导方式获取恒流

充电时长。

Ｌｃ ＝∑
Ｅ

ｎ ＝ Ｓｃ

Ｓ
ｉｎ － ｉｎ－１
Δｔ

≤ Ｃæ

è
ç

ö

ø
÷ （１）

式中，Ｓ 为采样时间，Ｃ 为波动范围，其值为０．１［８］。
ｉｎ、ｉｎ－１分别表示 ｎ 时刻和 ｎ－１时刻电流 Δｔ 为 ｎ 时

刻和 ｎ－１ 时刻时间差。 Ｌｃ 则是恒流时间的求和

结果，ＳＣ 表示满足条件 Ｃ 的列表开始索引，Ｅ 则

是不满足条件 Ｃ 的列表结束索引。 式（１）要求当

且仅当充电电流波动小于波动范围且时间连续，
才能作为充电时长累加条件。

通过式（１）在一个充电周期中得到多段 Ｌｃ，
将 Ｌｃ 中最大值作为一个充电周期的恒流充电时

长（Ｌｍａｘｃ ）。
Ｌｍａｘｃ ＝ｍａｘ（Ｌｃ１，Ｌｃ２，…，Ｌｃｍ） （２）

如图 １（ ｃ）所示，恒压充电过程电压不断波

动。 为了减少波动的影响，对波动段的数据使用

滑动窗口的最大值滤波法滤波，根据滤波效果，最
终确定滤波窗口长度为 ９。 滤波效果如图 １（ｄ）
所示。 从图中可见波动的部分基本都被去除。

在恒压充电时长的提取中，需要确定恒压充

电数据序列的起始位置。 首先设置步长为 ７的滑

动窗口 ｌｗ，在窗口滑动过程中，依次将窗口最右侧

的一个数据取出并记录其位置 Ｎｐ，组成一个新序

列 ＮＳ，并对其处理，如式（３）。

７８
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Ｌｖｆ ＝∑
ｖｎ － ｖｎ－１

ｌｗ
　 （ｎ ＝ ２，３，…，Ｎ） （３）

式中，ｖ 为 ＮＳ 中的电压值。 Ｌｖｆ为差值序列。
在 Ｌｖｆ中，将连续且相同的数据分为一段，从

分段中找到最小值所在的最长一段数据 ｌｍａｘ。
通过 ｌｍａｘ起始位置和终止位置 Ｎｐ 定位恒压

充电时长数据段。 利用式（４）求恒压充电时长。

Ｌｖ ＝∑
Ｎ ＝ Ｅ

ｎ ＝ Ｓｐ

Ｓ
ｖｎ － ｖｎ－１
Δｔ

≤ Ｃ
æ

è
ç

ö

ø
÷ （４）

式中，ｖｎ、ｖｎ－１分别表示 ｎ 时刻和 ｎ－１ 时刻电压，Ｓｐ
数据序列起始位置，Ｌｖ 则是以 Ｓｐ 为起始位置的恒

压时间求和结果。

图 １　 单周期充电电压和电流图

Ｆｉｇ．１　 Ｓｉｎｇｌｅ⁃ｃｙｃｌｅ ｃｈａｒｇｉｎｇ ｖｏｌｔａｇｅ ａｎｄ ｃｕｒｒｅｎｔ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 温度特征和平均电流特征提取的方法都是在

一个充放电周期中求平均值获得。 放电深度特征

则是在充电周期中求其极差所得。

２　 数据处理

２．１　 改进型区间容量计算

电池 ＳＯＨ是衡量电池使用寿命的一种方式。
它代表当前电池健康状况与出厂电池健康状况的

比值［９］。 传统的 ＳＯＨ 衡量一般使用容量或阻抗

来定义。 本研究也基于容量的方式来衡量 ＳＯＨ，
其公式可以表示为：

ＳＯＨ＝
Ｃａｇｅｄ
Ｃ ｆｒｅｓｈ
×１００％ （５）

式中，Ｃａｇｅｄ表示当前容量状况，Ｃ ｆｒｅｓｈ表示出厂容量

状况。

车厂提供的数据中，没有电池容量字段。 在

每一次充放电周期中，放电深度也不是 １００％，所
以充电的起始和终止电池剩余电量（ＳＯＣ）也不是

固定的。 综合两种情况，提出一种区间容量计算

方式，计算一定 ＳＯＣ 区间内的电池容量，可表

示为：

Ｃｎ（τ） ＝
∫ｔ ２
ｔ１
Ｉ（ ｔ）ｄｔ

ＳＯＣ２ － ＳＯＣ１
（６）

式中，ｔ１ 和 ｔ２ 分别代表充电区间的起始和结束时

刻。 ＳＯＣ１、ＳＯＣ２ 分别为 ｔ１、ｔ２ 时刻的电池电量剩

余百分比。
由于存在错误数据，通过充电状态属性判断充

电区间的方法，会将一个充电区间分为多个区间，
如图 ２所示。 图中充电状态为 １表示车辆在充电，

８８
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用充电状态来划分充电 ＳＯＣ，会将这次充电数据分

为 １１段，而从 ＳＯＣ的变化图中可以看出这实际上

是 ４段充电区间，如图 ２ 所示，矩形框部分表示正

确划分的结果。 所以本研究对区间容量计算进行

改进，为了去除充电状态图中较为尖锐的部分，使
用充电状态宽度检测法，设置一个长度 Ｌ 为 １２ 的

检测宽度，依次读取数据的充电状态。 若检测到充

电状态有变化，则从变化的位置开始连续读取 Ｌ 长

度的充电状态数据 Ｃｗ，若 Ｃｗ 中的数据一致时，则
确定为新充电状态，否则，充电状态将与上一个充

电状态保持一致。 该方法提升了充电区间划分的

准确性。
２．２　 数据滤波

通过充电状态宽度检测法得到一个如图 ３（ａ）
所示的 ＳＯＨ数据（图中数据都经过归一化处理）。

由图 ３可见，数据的离散点很多，也看不出数据的

整体趋势，需要去除离散点和平滑处理。

图 ２　 充电区间划分

Ｆｉｇ．２　 Ｃｈａｒｇｉｎｇ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｄｉｖｉｓｉｏｎ

图 ３　 电池健康度数据滤波

Ｆｉｇ．３　 Ｂａｔｔｅｒｙ ｈｅａｌｔｈ ｄａｔａ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ

　 　 本研究使用密度聚类和 Ｚ⁃ｓｃｏｒｅ 两种方法滤

波。 密度聚类去除较为分散的点，领域半径为 １２０，
最小领域点数为 ３。 去除效果如图 ３（ｂ）所示，密度

聚类并不能完全去除离散点。 为了进一步过滤离

散点，根据数据的正太分布情况，用 Ｚ⁃ｓｃｏｒｅ方法去

除距离均值较远的数据，效果如图 ３（ｃ）所示，随着

充电次数增加，电池 ＳＯＨ 变化趋势逐渐呈现出下

降趋势。 然而，数据较为发散，通过最小二乘法拟

合得到的直线下降幅度并不大。 因此，在前面滤波

基础上加入高斯滤波方法，滤除高频部分，使得整

９８
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体曲线更加平滑，进而使 ＳＯＨ 的下降趋势更为明

显，具体的效果如图 ３（ｄ）所示。 为了得到更好效

果，Ｚ⁃ｓｃｏｒｅ方法和高斯滤波参数最好联调。 高斯

核函数使用的是正太分布函数，高斯核大小设置为

７，高斯标准差设置为 ４；Ｚ⁃ｓｏｒｅ 方法的上下限分别

为 ２．５和 １．８。

３　 ＧＲＵ模型结构

选择网络模型要充分考虑模型使用环境和车

辆数据特性，车辆的 ＳＯＨ下降是多种因素导致的。
首先，电池的充放电次数和强度都会影响其健康状

况，频繁的高强度使用可能导致 ＳＯＨ下降。 其次，
环境因素，如温度、湿度等可能影响电池的 ＳＯＨ。
此外，电池的制造过程和材料质量也可能导致 ＳＯＨ
下降。 最后，电池管理系统的算法和精度也会影响

到 ＳＯＨ。 所以 ＳＯＨ的变化曲线是一条与车辆所处

环境有关的波动曲线，其数据的变化与数据的上下

文有关。 在一个电池生命周期中，电池 ＳＯＨ 值与

车之前所处的环境、驾驶员的充电习惯都有关系，
属于典型的长期依赖特点。 尽管大多数时间序列

预测都使用 ＬＳＴＭ 模型，但若数据特征选取合适，
相同神经元个数的门控循环单元（ＧＲＵ）和 ＬＳＴＭ
相比，预测均方根误差要比 ＬＳＴＭ 小，计算量比

ＬＳＴＭ更小，模型也更小，更适合部署在边缘设备

上，所以本研究使用 ＧＲＵ作为预测模型。
ＧＲＵ神经元结构如图 ４ 所示，主要由两个门

构成：更新门 Ｚｔ 和重置门 Ｒｔ。 这两个门由当前的

输入和前一时刻的隐藏状态共同决定，通过

ｓｉｇｍｏｉｄ函数将其值限制在 ０ 和 １ 之间，表示信息

通过的程度。 更新门决定何时更新过去的隐藏状

态，选择性保留长期信息；重置门控制过去的隐藏

状态在当前时间步的重要性，捕捉序列中的短期依

赖关系。 每个时间步（序列处理中的单个步骤或阶

段），ＧＲＵ先计算更新门和重置门的值，然后基于

这两个门的值计算新的记忆内容。 新的记忆内容

是当前输入和重置门调整过的过去隐藏状态的函

数。 ＧＲＵ整合了 ＬＳＴＭ中的遗忘门和输出门，形成

了更新门 Ｚｔ，并将网络记忆集成到隐藏状态的输出

中。 图 ４中，σ 和 ｔａｎｈ 是模型的激活函数，Ｘｔ 为当

前时刻输入数据，ｈｔ－１、ｈｔ 分别为系统前一时刻状

态、系统当前时刻状态。

图 ４　 ＧＲＵ模型结构

Ｆｉｇ．４　 ＧＲＵ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

４　 结果与分析

４．１　 特征选择

为了解决皮尔逊系数对异常值敏感和灰色关

联度主观性强、数据量需求大等问题，本研究综合

灰色关联度和皮尔逊系数法进行数据特征相关性

分析，可在一定程度上减少分析的主观性和增强鲁

棒性，提升分析的深度和广度［１０］。 实验模型特征

从可测量的间接参数入手，通过第 ２章节的方法提

取特征，利用式（７）得出相关性。
Ｒ＝ｋ×ＧＲＡ＋（１－ｋ） ＰＣＲ （７）

式中，ＧＲＡ和 ＰＣＲ表示灰色关联度和皮尔逊相关

系数计算结果。 ｋ 表示喜好权重，设为 ０．４。 Ｒ 表示

最终相关度。
在近年的 ＳＯＨ 预测的相关文献中，常用的模

型输入特征包括电流、电压、温度、恒压充电时间、
恒流充电时间和起始电压等。 结合车厂的数据特

点，选取 ５种特征属性做特征相关性分析，分析结

果如表 ２ 所示。 从中选取两次特征系数都大于

０．３００的特征作为模型的输入特征，包括：放电深

度、平均温度、恒流时间和恒压时间。
表 ２　 特征相关系数

Ｔａｂ．２　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ

特征
特征系数

１号车 ３号车 ４号车

平均电流 ０．２５４ ０．３３３ ０．２７９

放电深度 ０．３８８ ０．３５９ ０．３４６

平均温度 ０．３０８ ０．３２６ ０．３６１

恒流时间 ０．３３８ ０．３３１ ０．３１８

恒压时间 ０．２９９ ０．３５９ ０．３０１

０９
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　 　 由于数据变化的复杂性，在选取的特征中不加

入上一轮的计算结果会导致模型的预测偏差大，如
图 ５所示。 所以也将上一轮运算出的 ＳＯＨ作为特

征输入，以提高模型预测的准确度。

图 ５　 ＳＯＨ预测曲线

Ｆｉｇ．５　 ＳＯＨ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ

４．２　 评估指标

评估模型的常见指标包括平均绝对误差

（ＭＡＥ）和根均方误差（ＲＭＳＥ）。 由于输出的比较

数据差异较小，本研究在评估指标中加入决定系数

（Ｒ２）作为额外的评估指标进行对比分析。

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｉ
（ｙｉ － ｐｉ）２

∑
ｉ
（ｙｉ － ｙ）２

（８）

式中，ｐｉ 为预测值，ｙｉ 为实际值，ｙ为真实值均值。
当 Ｒ２ 接近 １时，说明模型解释数据变动能力强，拟
合效果好。
４．３　 模型参数

为了检验模型的泛化能力，使用 １号车作为训

练数据，３号车和 ４号车分别作为测试数据。 在训

练过程中，为了减小模型过拟合，当连续 １０ 个

ｅｐｏｃｈ小于 ０．００１即可停止训练。 训练过程中的损

失函数如图 ６所示。 在超参数的选取上，使用控制

变量法将参数带入模型，以模型输出的 ＲＭＳＥ最小

值所对应的模型参数作为最终参数。 要确定的参

数有：神经元数量、激活函数、优化器、输入时间步

长和提前预测周期。
如图 ７ 所示，神经元数量为 １００ 时，模型的

ＲＭＳＥ降至 ０．１以下，随着神经元数量的进一步增

加，曲线趋于平缓。 因此，最终确定神经元数量为

１２８个。 本研究的 ＳＯＨ数值范围为 ０～１，选择 Ｓｉｇ⁃
ｍｏｉｄ作为激活函数，其输出范围适配于 ＳＯＨ 的区

间。 实验结果显示，使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数的 ＧＲＵ

图 ６　 Ｌｏｓｓ曲线

Ｆｉｇ．６　 Ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅ

图 ７　 ＲＭＳＥ曲线

Ｆｉｇ．７　 ＲＭＳＥ ｃｕｒｖｅ

模型在预测电池 ＳＯＨ时，ＲＭＳＥ 为０．０３３ ４，比使用

其他激活函数的模型低 ３．６％左右。 优化器选择了

Ａｄａｍ，实验验证表明，使用 Ａｄａｍ优化器的模型收

敛速度比 ＳＧＤ快约 １０％，ＲＭＳＥ低约 ３％。 将时间

步长 １～１５ 分别输入模型进行预测，结果表明，当
时间步长为 １１时，模型的 ＲＭＳＥ 最低，为 ０．０２３ ６。
随着提前预测周期的增加，ＲＭＳＥ也随之增大。 当

提前预测周期为 １时，ＲＭＳＥ最小，为 ０．０２３ ５。
综上，最终确定的神经元数量为 １２８，激活函

数为 Ｓｉｇｍｏｉｄ，优化器为 Ａｄａｍ，输入时间步长为 １１，
提前预测周期为 １。
４．４　 消融实验

为了排除在研究所提滤波方法可能对模型的

预测起副作用的情况，设计针对滤波方案可能组合

的消融实验。 从密度聚类、Ｚ⁃ｓｃｏｒｅ 方法和高斯滤

波 ３种方法中选择任意组合测试。 分析数据经过

每一种组合方法后在 ＧＲＵ 中预测结果的 ＲＭＳＥ、
ＭＡＥ和 Ｒ２，结果如表 ３所示。

表 ３中，Ｍ１、Ｍ２ 和 Ｍ３ 分别对应密度聚类、Ｚ⁃
ｓｃｏｒｅ和高斯滤波方法，Ｍ０ 表示数据仅归一化，Ｍ１＋

１９
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Ｍ２＋Ｍ３ 为本实验方法。 由表可见，Ｍ２ 方法的

ＲＭＳＥ比较接近本研究所提方法，ＭＡＥ指标已经超

过了所提方法，但其 Ｒ２ 却是为负数，说明该方法

应对数据变动性的能力较差。 在 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ、
Ｒ２ 中，最差的组合是 Ｍ１、Ｍ１＋Ｍ２，这两种方案只

是将数据离散点去除，未将数据滤波，噪声点较

大，模型捕捉数据规律不准确。 汽车运行在复

杂环境下，其数据主要的特点就是噪声水平高、
离散性大，因此，处理数据时要用降噪和平滑滤

波方式，不然预测误差较大。 综合表 ３ 的参数，
本研究所提方案组合最佳。

表 ３　 滤波方法消融实验结果

Ｔａｂ．３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｂｙ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

滤波方法 ＲＭＳＥ ＭＡＥ Ｒ２

Ｍ１ ０．１８９ ８ ０．１４７ ３ －０．００８ ７

Ｍ２ ０．０３１ ６ ０．０１９ １ －１．１１８ ６

Ｍ３ ０．０７４ ４ ０．０４３ ２ －０．０７１ ３

Ｍ１＋Ｍ２ ０．１６９ ８ ０．１３４ ６ －０．０２８ ０

Ｍ１＋Ｍ３ ０．０６２ ２ ０．０２７ ４ ０．１１８ ８

Ｍ２＋Ｍ３ ０．０４７ ２ ０．０３０ ８ －０．０１３ ９

Ｍ０ ０．０５７ ７ ０．０２５ ３ －０．１０１ ６

Ｍ１＋Ｍ２＋Ｍ３ ０．０２３ ９ ０．０１８ ９ ０．４６０ ５

４．４　 模型评估

模型对比了 ＢＰ、ＢｉＬＳＴＭ 和 ＬＳＴＭ 模型，表 ４
的评价指标表明，ＧＲＵ 的 ＭＡＥ 不超过 ２． ５％，
ＲＭＳＥ不超过 ３．５％，Ｒ２ 总能保持在 ０ ～ １，有一定

的数据变动能力。 从表 ４ 中可以看出， ＬＳＴＭ、
ＢｉＬＳＴＭ的预测能力是比较接近 ＧＲＵ，说明其对

时序序列的预测能力较强，但对有长期依赖数据

的预测能力不如 ＧＲＵ。 ＢＰ 网络的 Ｒ２ 值都在

－１ ０００以下，说明其不能捕捉时序数据的规律特

性，不能用来预测时序数据。 综上，ＧＲＵ 明显优

于其他模型。
在图 ８中，实线表示真实 ＳＯＨ 数据的波动，

点划线表示 ＧＲＵ模型的预测结果，其余线段为其

它模型的预测结果。 图 ８（ ａ）和图 ８（ｂ）中，用 １
号车训练好的模型分别预测 ３、４号车的电池 ＳＯＨ
数据，从图中看出 ＧＲＵ的预测值更接近原始特征

计算的电池 ＳＯＨ结果。 在图 ８（ｃ）和图 ８（ｄ）中，

测试和训练数据都是来自同一辆车，与同一幅图

的其它模型相比，ＧＲＵ模型预测更准确。

表 ４　 各算法评价指标对比

Ｔａｂ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

型号 模型
评价指标

ＭＡＥ ＲＭＳＥ Ｒ２

１号车

３号车

４号车

ＬＳＴＭ ０．０２２ ４ ０．０２７ ５ ０．２６８ ７

ＢＰ ０．０４５ ５ ０．０７２ ９ －１ ７３６

ＢｉＬＳＴＭ ０．０２３ ３ ０．０２９ ２ ０．１７６ ５

ＧＲＵ ０．０１９ ４ ０．０２３ ９ ０．４５１ ２

ＬＳＴＭ ０．０２５ １ ０．０３３ １ －０．１３６ ５

ＢＰ ０．０５０ ５ ０．０８４ ６ －２ ２９６

ＢｉＬＳＴＭ ０．０２５ ０ ０．０３２ ５ －０．０９４ ３

ＧＲＵ ０．０２１ ３ ０．０２７ ９ ０．１９１ ２

ＬＳＴＭ ０．０３０ ３ ０．０４１ ０ ０．３１１ ９

ＢＰ ０．０５５ １ ０．０７５ ９ －１ ０６８

ＢｉＬＳＴＭ ０．０３１ ３ ０．０４３ １ ０．２３９ ３

ＧＲＵ ０．０２２ ４ ０．０３３ ４ ０．５４２ ９

由于从车厂获得的数据仅覆盖了 ６ 个月，无
法观察到完整的 ＳＯＨ 变化趋势，再加上其 ＳＯＨ
是通过计算得出的。 为了证实模型的可行性，使
用西安交通大学实验室数据集对模型测试。 该数

据集由两个标称值为 ２７ Ａｈ 的锂电池包组成，电
池包在 １Ｃ充电速率下充电至 ４．２ Ｖ，之后保持恒

压充电，当充电电流降低到电池额定容量的 ０．１
倍时，停止充电。 两个电池包分别进行 １００ 次充

电实验。 此数据集采集的特征有：电压（Ｖ），电流

（Ａ），充电电容量 （ Ａｈ），测量时间 （ ｓ）和能量

（Ｗｈ）。 为了适应数据特征，仅提取恒压充电时

长、恒流充电时长和充电电容量预测电池 ＳＯＨ，
保持其他模型参数不变。 电池 ＳＯＨ 以充满电时

的充电电容量替代。 电池包 １ 训练数据，电池包

２预测数据。 预测结果见图 ９，数据归一化。 ８０
次充电后电池容量约 ２５ Ａｈ。 训练 ＭＡＥ 为

０．００８ ４，ＲＭＳＥ为 ０．０１０ ６，Ｒ２ 为 ０．９９７ １。 从预测

结果上看，由于数据的变化较为简单，预测效果比

上述预测效果好。 侧面证实了该模型对于实际的

ＳＯＨ预测有一定的应用意义。

２９
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图 ８　 各模型预测对比

Ｆｉｇ．８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ

图 ９　 西安交通大学数据预测结果

Ｆｉｇ．９　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｔａ ｆｒｏｍ Ｘｉ􀆳ａｎ
Ｊｉａｏｔｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

使用 Ｊｅｔｓｏｎ Ｎａｎｏ Ｐ３４５０ 的硬件环境测试模

型，测试的方式是将预测模型移植到该硬件平

台上，建立一个 ＷｅｂＳｏｃｋｅｔ通信在网页端实时显

示预测结果。 测试结果表明，ＣＰＵ 的平均占用

率达到 ２８．３％，模型的平均预测时长为 １．４ ｓ，网
页端能实时接收到模型预测数据并绘制成折线

图。 该模型具有轻量级的特性，适合部署在边

缘设备上。

５　 结论

本研究提出的改进型区间电池容量计算以及

相关特征的提取方法，能够使得特征提取的过程

中有一定的数据容错性，即便充电时电池数据的

小段数据错误也对最终的特征提取结果影响不

大。 由于提取出的电池 ＳＯＨ 中存在噪声以及数

据规律不明显问题，本研究先后采用了密度聚类、
Ｚ⁃ｓｃｏｒｅ和高斯滤波的方法将 ＳＯＨ 数据去噪以及

规范化处理。 利用 ＧＲＵ 模型进行训练和测试实

验的结果表明，该方法能有效预测电动汽车电池

ＳＯＨ，相对于 ＬＳＴＭ、ＢｉＬＳＴＭ 等模型，本研究所使

用的 ＧＲＵ模型的矩阵参数量较少，预测速度更

快，更有利于边缘计算的部署。 然而，本研究使用

的车辆数据只有 ６ 个月，尚无法体现出电池 ＳＯＨ
整个生命周期。
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