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0 引言

全球经济的快速发展，在提高人民生活水平的同
时也增加了社会对能源的需求，进而造成环境问题
日益严重。 新能源汽车的应用和推广旨在缓解能源
短缺的压力，改善传统燃油汽车存在的废气污染问
题，受到了社会各界的广泛关注。 以锂离子电池为动
力源的电动汽车以其污染少、噪声小、能源需求量低
等优点，逐渐代替传统汽车成为未来交通车辆发展
的主要方向 ［1］。 混合电动汽车 HEV（Hybrid Electric
Vehicle）采用内燃机和锂离子电池共同作为动力源，
通过整车管理系统实现多能量源的最优分配，提高
车辆的燃油效益和排放性能，以达到省油和环保的
目的。 通常，内燃机工作在 HEV 的匀速行驶状态，而
锂离子电池工作于车辆起步、加速或刹车状态，为车
辆提供或吸收瞬时的大功率。 这就要求 HEV 车用
电池必须是功率型电池，能够承受大倍率的充放电
电流。 电池输出输入的峰值功率直接影响车辆的快
速启动、加速和紧急制动能力，进而影响整车运行的
安全性和可靠性 ［2］。 因此，基于电池管理系统 BMS
（Battery Management System）实现对锂离子电池峰
值功率的在线估计是十分必要的。 准确的电池峰值
功率估计结果可以为整车系统的功率分配以及能量
控制提供支持和参考，不仅能够保证车辆的运行性
能，也能够保证车辆的燃油经济性。

目前，对于锂离子电池峰值功率估计的相关研
究主要集中于峰值功率的测试方法和峰值功率的预
测算法。 在实际应用中，首先基于离线数据测试得
到电池峰值功率数据表，然后根据插值的结果进行
在线预测 ［3］。 当离线测量电池峰值功率时，常用测

试方法主要包括美国 FreedomCAR 项目提出的电
池混合脉冲功率特性 HPPC（Hybrid Pulse Power
Characteristic）测试法和恒功率测试法 2 种［4］。 HPPC
测试法通过给电池加入 t s 脉冲电流，分析电压变化，
基于给定公式计算电池峰值功率。 其中，脉冲电流
值的确定是需要通过多次测试数据拟合推断而得
到。 恒功率测试法则通过在某一恒定功率下对电池
持续充电或放电 t s，以恰好达到电池工作电压的上
限或下限。 该恒定功率值需要通过调整功率设定值
使测试时间逐渐逼近 t s 而获得。 据统计数据表明，
紧急加速持续时间在城市工况和高速工况下分别为
10 s 和 25 s，紧急制动持续时间在上述 2 种路况下分
别为 5～10 s 和 33 s［5］。 考虑到实际应用情况，本文选
取锂离子电池的 10 s 放电峰值功率典型值作为研究
对象，进行建模和在线估计。 锂离子电池的峰值功
率预测算法主要包括参数模型和非参数模型 2 种。
前者通常由电池的等效电路推算输出功率的解析表
达式，再将测得的电流电压值等代入表达式进行计
算；后者将电池看作一个黑箱，峰值功率作为输出，
其影响因素作为输入，通过对大量测试数据进行训
练，实现对峰值功率的估计。 非参数模型无需深入研
究电池的内部机理，而是借助于数据分析和机器学习
算法，因此又称为数据驱动模型。

在电动汽车的实际行驶过程中，锂离子电池的
峰 值功率与电池的温度、荷电状态 SOC（State Of
Charge）、端电压以及电流变化率等参数之间的关系
呈现明显的非线性特征，从而导致锂离子电池的峰
值功率在线估计是十分复杂的。 因此，本文从电池
的峰值功率测试数据角度出发，利用统计学参量分
析相关影响因素，寻找数据间的统计规律和功率性
能的分布特征。 在此基础上，利用基于网格搜索的
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支持向量机 GS 鄄SVM（Grid Search鄄Support Vector
Machine）对电池峰值功率进行建模，并利用实际测
试数据对模型的准确性进行验证，最终实现电池峰
值功率的在线估计。

1 峰值功率实验

锂离子电池在使用过程中的电压限制条件定义了
该电池的 t 恒定充电 ／ 放电功率值。 即电池在某一恒
定功率 P 下持续充电 ／放电直至其限制工作电压为
Umax ／ Umin，整个过程持续时间为 t，那么称该恒定功率
值 P 为电池的 t 充电 ／ 放电峰值功率［6］。 本文选取的
是锂离子电池的 10 s 放电峰值功率，故取 t=10 s。 测
试采用恒功率法，通过不断更改恒功率放电的功率值
P 得到功率 P － t 对应的关系曲线图，再由插值法求
得电池的 10 s 峰值放电功率（Ｐmax，10 s）。

在实际应用中，电池的 10 s 峰值功率不仅受到
电池 SOC、温度、电池内阻的影响，同时也受到充放
电电流强度、充放电脉冲时间等其他因素的影响。 全
面分析考虑峰值功率的影响因素，并将其全部作为
预测模型的输入，必将使得模型的数据量非常庞大、
模型计算量大、运算速度慢，进而导致复杂度高、收
敛速度慢等问题，并不利于峰值功率的在线估计。

因此，选取合适的峰值功率影响因素，在保证估
计精度的前提下减少计算量是十分必要的。 同时，
在线获取模型输入量的影响因素的能力也是必要
的，这样才能保证该算法的实际可行性。 BMS 不仅
可以在线测得电池温度，还可以由欧姆定律算得电
池内阻值（本文中均指电池的欧姆内阻），此外电池
的 SOC 值也是可以在线估算的。 同一批次的电池在
实际工况下面临的运行条件并不一致，如由于所处车
内位置不同导致运行温度不同，由于串并联结构不同
导致充放电倍率不同等。 尽管经过相同的循环周期
或运行里程，其内阻的变化值并不一致。 但大量的
实验数据说明，随着电池循环使用次数增加，电池的
可用容量逐渐减少，内阻呈缓慢递增的趋势。 电池
的内阻在一定程度上可以反映电池所处的健康状态
SOH（State Of Health）。 因此，本文选取电池温度、电
池 SOC 以及电池内阻为影响峰值功率的主要因素，
并进行相关性分析。

具体实验对象为 120 个锰酸锂电池，实验设备
为 Digatron 电池测试系统（主功率模块）和高低温试
验箱。 实验时，首先随机将 120 个电池置于不同的
温度点和 SOC 点，再根据直流放电内阻测量法 ［7］ 测
得电池内阻，最后通过恒功率测试以及数据拟合的
方法得到电池的 10 s 峰值放电功率。 其中，温度设置
为 -20~50℃，每隔 10℃ 设一个温度点；SOC 设置为
0.1~0.9，每隔 0.1 设一个 SOC 点。

2 实验数据的统计分析

2.1 实验结果
根据实验结果得到 120 组测试数据，每组数据

均包含温度、SOC、内阻以及峰值功率 4 个变量。 为
了形象化地表示这 120 组数据，将 4 个变量的关系用
图 1 表示。 图中，横坐标表示温度；纵坐标表示峰值
功率；颜色表示内阻（Ω），颜色越深表示内阻越大；
气泡表示 SOC，气泡越大表示 SOC 越大。 可以看出，
随着温度的升高或内阻的减小或 SOC 的增加，峰
值功率随之增大；当温度等于 50℃ 且 SOC 等于 0.9
时，峰值功率达到最大值；温度是影响电池峰值功率
的重要因素 ，当温度为某一定值时 ，峰值功率与
SOC 呈明显线性关系，峰值功率随着气泡的变大而
逐渐增大（图 1 中竖直方向的气泡排列）。

由图 1 可知，SOC、内阻以及电池峰值功率三者之
间存在一定的规律性。 当温度确定时，电池的 SOC
和内阻同时影响了电池峰值功率的大小，主要表现为
峰值功率随着内阻的增大而减小。 但不同温度下这
种规律关系并不是完全一致的，电池内阻的变化并不
是独立的，温度影响了三者之间规律变化的定量关
系。 实际上，这些变量之间是相互耦合的，并不存在
绝对的线性关系。 因此，为了进一步分析实验结果
的统计特性，需要对变量间的相关程度进行分析。
2.2 变量的相关分析

利用统计学方法可以研究一个随机变量与多个
随机变量之间的相关关系，本文中自变量组的变量为
电池温度、电池 SOC 和电池内阻，因变量组的变量
为电池的 10 s 峰值功率。 为研究电池的 10 s 峰值功
率与电池温度、SOC 以及内阻之间的关系，采用统计
学理论中的典型相关分析法对实验数据进行相关性
评估。 图 2 为电池温度、SOC 和内阻与电池的 10 s
峰值功率的散点图。

虽然散点图能够直观地展现变量之间的统计关
系，但严格意义上，这样的结果并不精确。 变量间的
密切程度可以通过相关系数来体现。 相关系数的计
算方法有多种，比较常用的有 Pearson 简单相关系数、
Spearman 等级相关系数以及 Kendall 相关系数等 ［8］。
Pearson 相关系数用来衡量 2 组数据集之间的线性

图 1 电池温度、SOC 和内阻与峰值功率的关系
Fig.1 Relationship between battery temperature，SOC，

internal resistance and 10 s peak power
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相关程度，相关系数的绝对值越接近 1，说明相关性
越强；相关系数的绝对值越接近于 0，则说明相关性
越弱。 Spearman 等级相关系数用来计算数据之间的
等级关系，主要针对于有次序差别的数据，并不常用
于分析连续数据。 Kendall 相关系数又称和谐系数，
通常用以表示多列等级变量的相关程度，适用于多
属性数据集。 在 HEV的实际运行过程中，电池工作的
环境条件是随机的，包括电池所处的温度、电池的
SOC等。 同时，每个电池的老化程度也是不同的，电池
的内阻值很大程度上就反映了电池衰退的程度即电
池的健康状态。 通过统计分析可知，电池实际工作
温度、SOC、电池内阻均呈正态分布［9］，并且由图 1 可
知，在电池的低温、常温和高温情况下均存在随着电
池 SOC 增加，电池的内阻减少，同时峰值功率短时
增加的情况，因此本文采用 Pearson 相关系数计算得
到四者之间的线性相关程度，如表 1和表 2 所示。

根据表 1 和表 2，可以分析出电池温度、SOC、内
阻以及 10 s 峰值功率两两之间的相关程度以及显著
性水平。 计算出 Pearson 相关系数后，用假设检验的
方法对该结果的显著性水平进行检验。 Pearson 相
关分析中的原假设为变量之间不存在线性关系。 显
著性水平指的是第一类错误（原假设为真但被拒绝）
发生的概率，即变量之间实际不存在线性相关性却被
误判成线性相关的概率。 所以显著性水平的值越
小，说明原假设不成立的概率越大，即变量间存在线

性相关的概率越大。 通常，当显著性水平小于 0.05时，
则认定拒绝原假设。 换言之，显著性水平小于 0.05 说
明变量之间相关性显著。 如电池温度和电池内阻之
间的相关系数是 -0.784，可知两者相关程度很大，又
由于统计检验的显著性水平为 0<0.05，说明相关性
非常显著，且为负相关。 又如电池内阻和峰值功率
之间的相关系数是-0.606，统计检验的显著性水平为
0<0.05，说明二者相关性较大，相关性显著，也为负
相关。 同理可以分析出其他变量之间的相关关系。
根据实验设计可知，实验过程中电池的温度和 SOC
是人工设定的，并不具有相关性。 而相关性检测结果
也说明了这一点，温度和 SOC 的相关系数为-0.079，
显著性水平为 0.485垌0.0５，因此二者之间不存在相
关关系，两变量相互独立。
2.3 输入变量的共线性检测

共线性指的是线性回归模型中输入变量之间存
在高度相关关系，从而导致模型失真或估计结果不
准确。 在实际的工程应用中，解析的回归预测模型
通常要求输入变量之间不存在很强的依赖关系，以
确保可靠的预测结果。 当输入变量之间完全没有线
性关系时，则称之为正交的，此时采用线性回归模型
就可以准确地实现模型预测。 当输入变量之间的相
关性较弱时，即使变量不正交也不会显著地影响分
析结果。 但是，当输入变量之间具有很强的线性相
关性，即变量之间的共线性很强时，就会显著地影响
回归的结果。 这是因为在线性回归的模型假设中，
每个变量的系数的实际意义是指当其他预测输入变
量的值保持不变，而此输入变量的值变动一个单位
时，输出变量值的变动量。 当预测输入变量之间的
相关性比较大时，不可能准确地估计某一个变量真
实的效应，从而影响了预测的精度。 这种估计系数
的不稳定性表现为：当改变一个样本点时，估计的系
数可能会有很大的改变。 易得这样的模型是缺乏稳
健性的。

在本实验中，所有电池的测试均是在给定 SOC
和温度的情况下进行的。 由于不能人为设定内阻只
能通过测试获取，故内阻与 SOC 或温度之间存在共
线性的可能。 又根据上述相关性分析结果，内阻极
有可能与其他变量之间存在严重的共线性，因此，在
建立回归预测模型前需要对输入变量的共线性进行
检测。

主成分分析 PCA（Principal Component Analysis），
又称为主分量分析，是统计学中常用的一种方法，可
以用来观察数据的共线性 ［10］。 基于数据降维的思
想，将高维数据在低维线性空间中做正交投影，使得
投影数据的方差最大化，从而将多变量转化为少变
量，降低空间维数，进而反映最主要的数据信息［11］。 当
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SOC

内阻

峰值
功率

温度 SOC 内阻 峰值功率

图 2 电池温度、SOC、内阻和峰值功率的散点图矩阵
Fig.2 Scatterplot matrix of battery temperature，SOC，

internal resistance and 10 s peak power

影响因素
显著性水平

电池温度 电池 SOC 电池内阻 峰值功率
电池温度 — 0.485 0 0
电池 SOC 0.485 — 0.390 0.005
电池内阻 0 0.390 — 0
峰值功率 0 0.005 0 —

表 2 显著性水平计算结果
Table 2 Calculative results of significance level

影响因素
相关系数

电池温度 电池 SOC 电池内阻 峰值功率
电池温度 １.000 -0.079 -0.784 0.878
电池 SOC -0.079 １.000 -0.097 0.310
电池内阻 -0.784 -0.097 １.000 -0.606
峰值功率 0.878 0.310 -0.606 １.000

表 1 相关系数计算结果
Table 1 Calculative results of correlation coefficients
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原始数据存在多重共线性时，通过 PCA 方法可以将
原始的高维数据投射到低维空间而几乎不损失原有
数据中存在的信息 ［12］。 本研究中，原始数据处于一
个三维（温度、SOC 和内阻）的特征空间，为观察原始
数据的共线性程度，利用 PCA 方法对该特征空间进
行转换，得到第一主成分、第二主成分、第三主成分
的方差贡献率分别为 53.3%、41.5%、5.2%。 故 95% 的
信息可以用前 2 个主成分表示，第三主成分实际上
并没有提供足够的信息。 因此，可以认定原始数据
存在比较严重的共线性，输入变量之间并不是相互
独立而是相互耦合的。 即输入变量之间存在较强的
依赖性，且输入变量和输出变量（峰值功率）不是呈
完全的线性关系，故不能直接建立解析的线性回归模
型，否则存在很高的过拟合风险，无法保证准确可靠
的峰值功率预测结果。

3 电池峰值功率预测的模型

3.1 算法及原理
由上述分析可知，无法直接采用线性回归方法建

立电池峰值功率预测的模型，而利用数据驱动方法
则可以很好地解决这一问题。 数据驱动方法将输入
输出的内部关系简化为一个黑匣子，利用机器学习算
法直接从测试数据中挖掘隐含的电池状态关系或信
息，从而预测电池的峰值功率。 本文选取的支持向量
机 SVM（Support Vector Machine）法是基于统计学
理论发展而来的机器学习算法，具有较强的学习泛
化能力，尤其适用于小样本数据的识别和估计［13］。

SVM 模型的确定主要依赖于以下 5 个参数：核
函数参数 g、支持向量的数目、非零 Lagrange 乘子、
目标函数偏置量 b、惩罚系数 c［１４］。 其中，核函数参数
g 以及惩罚系数 c 是需要事先确定的，而其他参数
则是在模型训练过程中由解二次规划问题得到 ［1５］。
对于 SVM 的核函数而言，其参数 g 通常采用试算的
方式得到。 预先选取 g 为某一固定值，然后进行模
型计算，根据计算结果以及经验来调整 g 的取值，直
至得到预测精度最高的最为满意的计算结果，同时评
估选取合适的惩罚系数 c，从而得出两参数的最优
值。 惩罚系数 c 指对超出误差样本的惩罚程度，c 值
越大则对样本的约束性越强，计算过程越复杂，计算
时间越长。 c 值太小会导致模型的准确性和模型精
度下降，使得计算结果脱离实际，不具说服力。

针对上述算法计算效率低、寻找全局最优值困难
的缺点，考虑引入网格搜索 GS（Grid Search）的方法
来获得 c 和 g 的全局最优值。 相比其他 2 种常用的
参数优化方法：遗传算法 GA（Genetic Algorithm）和
混沌优化算法 COA（Chaos Optimization Algorithm），
GS 算法更适合小样本预测模型。 GS 算法的搜索范

围大，优势在于可以同时搜索 2 个参数值，得到的最
优参数能够保证最高的分类准确率 ［1６］。 此外，各组
参数在并行计算过程中是相互解耦的，提高了运行
效率。 基于上述分析，在对电池数据的统计特性进
行深入分析的前提下，本文采用 GS鄄SVM 方法建立电
池峰值功率的预测模型。
3.2 模型的训练

对于实验获得的 120 组数据，随机抽取其中的
80 组作为训练样本。 利用 GS 算法对核函数参数 g
和惩罚系数 c 进行参数寻优，设定 g 和 c 的搜索范围
均为 ２－８～２８，步长为 0.5。 选取 c-g 二维网络上的每
一个参数对（c，g）作为模型参数，得到均方误差 MSE
（Mean Square Error）的等高线图，如图 3 所示。 GS 算
法得到的最佳模型参数（c，g）值为（16，0.062 5），此
时MSE 值最低，为 0.00381。

对 80 组电池样本进行训练，得到的 10 s 峰值功
率实际值和估计值的对比如图 4 所示。 可以看出，
模型具有很高的精度，模型估计值与实际值之间相
差很小，对应的 2 条曲线的吻合度非常好。 通过数
据分析可得，训练样本的估计值与实际值的平均误
差为 41.69 W，是最大峰值功率的 2.61%；平均相对
误差为 28.7%；最大误差为 88.35 W，占最大峰值功
率的 5.53%。 由于电池的峰值功率值一般都比较大，
数量级在千瓦左右，因此个别的极小值（数量级在十
瓦左右）会拉大平均误差，造成相对误差较高甚至大
于 100% 的情况，如图 5 所示。 但实际上，整个模型
的精度较高，估计值与实际值之间基本有很强的吻
合度，并且变化趋势极为相同。 该 GS鄄SVM 模型具有
很高的判定系数 COD（Coefficient Of Determination）。
COD 值越接近 1，说明该回归模型拟合数据程度越
好，而计算结果 COD=0.9878，也验证了这一点。
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图 3 参数 g 和 c 的选择结果图
Fig.3 Grid selection result for parameters g and c

图 4 模型训练样本估计值与实际值对比
Fig.4 Comparison between measured value and

estimated value for model training sample

1650
1200
750
300

-150
0 10 20 30 40 50 60 70 80

估计值
实际值

电池编号

峰
值

功
率

／W

郑方丹，等：基于数据统计特性的 GS鄄SVM 电池峰值功率预测模型第 9 期



3.3 模型的验证
对于实验获得的 120 组数据，除去 80 组训练样

本外，将剩余的 40 组作为预测样本。 用本文建立的
GS鄄SVM 模型对样本数据进行预测，得到的峰值功率
预测值与实际值的对比如图 6 所示。 可见预测值与
实际值的跟随程度相当好，变化趋势也保持一致，2 条
曲线吻合度比较高。 通过计算可得，预测值与实际值
的平均误差与最大误差分别为 59.16 W 和 189.53 W，
占最大峰值功率的 3.65%和 11.70%。 根据统计分
析结果可得，模型的估计峰值功率与实际峰值功率
的相对误差在 20%以内的电池数量为 20 个，占抽
取电池总数的 50%；相对误差在 10% 以内的电池数
量为 16 个，占抽取电池总数的 40%；相对误差在 5%
以内的电池数量为 8 个，占抽取电池总数的 20% 。 其
中，相对误差大的情况均出现在低温低 SOC 区域，
原因是此时电池的峰值功率实际值很小，即便预测
的绝对误差很小，相对误差仍然会很大，如图 7 所示。
从图中也可以看出，相对误差较大的值多分布于峰值
功率低（低温低 SOC）区域，电池预测结果稍有偏差
就会造成相对误差值的激增，即峰值功率值较小的
部分其相对误差较大。 当实际峰值功率高于 300 W
时，对应的相对误差急剧减小。

基于 GS 鄄SVM 模型比较训练样本和预测样本，
计算训练过程和验证过程模型的 COD、平均误差和

最大误差，得到的结果如表 3 所示。 模型的 COD 均
在 0.97 以上，平均误差小于 60 W。

以上分析说明本文建立的峰值功率预测的 GS鄄
SVM 模型的精度和准确率均较高，其对于高峰值（高
于 300 W）功率场合的适用能力远远高于低峰值功率
场合，这为后续的峰值功率预测方法的适用性和对
比研究提供了指导和参考。

4 结论

本文针对 HEV的动力电池，分析影响电池峰值功
率的主要因素，基于统计学原理研究了实验数据的统
计特性。 定量分析的结果表明，温度、SOC、内阻作为
输入变量存在严重的共线性，它们对峰值功率的影
响是相互耦合的，不存在独立的线性相关性。 在此基
础上，提出了 GS 和 SVM 相结合的数据驱动方法，
建立 GS 鄄SVM 模型对电池峰值功率进行预测。 结果
表明模型预测值对实验测量值的跟随程度很高，平
均误差仅为 3.65%。 本文提出的峰值功率预测模型
是从数据角度出发，与基于机理型的预测模型相比，
不需要电池的内部参数信息，保证了峰值功率预测
的高效率。 此外，该模型在保证低误差、高精度的基
础上，还具有很强的可操作性，推广应用价值高，可
以为电动汽车的安全可靠运行提供有力保障。
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计算过程 COD 平均
误差 ／ W

最大
误差 ／ W

绝对误差
标准差 ／ W

模型的训练 0.9878 41.69 88.35 49.11
模型的验证 0.9747 59.16 189.53 72.61

表 3 GS 鄄SVM 模型在训练和验证过程中的误差比较
Table 3 Error comparison between training and

validation for GS 鄄SVM model

电 力 自 动 化 设 备 第 37 卷



Peak power prediction model for batteries based on
data statistical characteristic and GS鄄SVM

ZHENG Fangdan1，JIANG Jiuchun1，CHEN Kunlong1，HAN Zhiqiang2，LOU Tingting3，SUN Bingxiang1
（1. National Active Distribution Network Technology Research Center，Beijing Collaborative Innovation Center of
Electric Vehicles，Beijing Jiaotong University，Beijing 100044，China；2. Beijing Electric Vehicle Co.，Ltd.，Beijing

102606，China；3. State Grid Shandong Electric Power Research Institute，Ji’nan 250002，China）
Abstract： Tests for 10 s peak power and internal resistance are carried out in different temperatures and
SOC（State Of Charge） values for lithium manganese batteries . In order to obtain the relationship between
external characteristic parameters and peak power data，the temperature，SOC，internal resistance and peak
power data obtained from the test are statistically analyzed，including the correlation evaluation and collinear
detection among test variables. Based on the analytical results，it is proposed to establish peak power predict
model based on GS 鄄SVM（Grid Search 鄄Support Vector Machine）. The verification shows that the established
model has high prediction accuracy and its mean error is only 3.65%. With short training time，fast calcu鄄
lation speed and strong feasibility，the established model can rapidly estimate the peak power of power
battery and ensure the reliable operation of electric vehicles.
Key words： power battery； peak power； correlation analysis； collinear detection； GS鄄SVM； electric
vehicles
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