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基于 ＧＢＤＴ 模型预测锂离子电池容量衰减

许志宇， 黄碧雄， 严　 晓
（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 电动汽车电池包的整包容量决定了汽车的行驶里程，因此需要对电池容量衰减进行分析，评估电动汽车的续航能力。
本文基于安时积分法计算每一辆电动汽车每次充电情况下电池包的整包容量，采用线性回归对电池包的整包容量衰减进行

分析，以容量衰减率作为不同车辆电池劣化速度的评价指标，并基于梯度下降决策树 ＧＢＤＴ 模型回归车辆的电池容量衰减

率，结果表明基学习器的数量达到 ２００ 时回归的效果达到最优，预测结果的均方误差占最大衰减率的 ０．４５％。
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０　 引　 言

随着环境保护问题越来越严峻、石油等不可再

生能源日益枯竭，传统燃油汽车面临着巨大的挑

战［１］。 以电能为驱动力的纯电动汽车因其使用成

本低、环境友好，越来越受到消费者的青睐和政府的

大力推广［２］。 虽然锂离子电池拥有高工作电压、高
能量密度等优点，但是作为储能设备的锂离子电池

在容量保持率和循环性能上远远不及铅酸电池，常
常因寿命过短增加消费者的使用成本［３］。 对于用

户而言电动汽车的行驶里程始终是困扰驾驶人员的

主要问题，电池包可用容量快速衰减，增加了这种里

程焦虑问题［４］。
在实际的汽车运行过程中，电池的容量衰减情

况还要受到使用工况的影响［５］。 因此如何实时监

测电池的健康状态，如何采取有效措施延缓电池容

量的快速衰减成为研究的热点问题［６］。
本文基于安时积分法计算每次充电情况下电池

的整包容量，利用线性回归的方法对一年时间内的

汽车电池包容量衰减趋势进行分析和预测，并提出

以容量衰减率作为电池劣化速度的衡量指标。

１　 电池包整包容量

１．１　 安时积分

作为纯电动汽车的储能装置，锂离子动力电池

包以容量作为储存电能能力的衡量指标。 当电池的

容量衰减到原容量的 ８０％时便要从车辆上退役，用
于其他应用场景，因此在电池的全生命周期时间内

主要关注的是电池容量的大小。 计算电池包的整包

容量公式（１）：

Ｃ０ ＝ ∫
ｔ２

ｔ１

Ｉｄｔ． （１）

式中： Ｉ表示充电电流；ｔ１ 表示充电开始时刻；ｔ２ 表示

充电结束时刻；Ｃ０ 表示本次充电充入的电量。
ΔＳＯＣ 表示荷电状态变化量，式（２）：

ΔＳＯＣ ＝ ＳＯＣ２ － ＳＯＣ１ ． （２）
式中： ＳＯＣ２ 表示充电过程最终的荷电状态；ＳＯＣ１ 表

示充电过程开始时的荷电状态。
Ｃ 表示该次充电情况下电池的整包容量大小，

式（３）：

Ｃ ＝
Ｃ０

ΔＳＯＣ
． （３）



通过统计车辆每次整包容量随时间和充电次数的变

化，从而监测电池的健康劣化速度，当电池的容量发

生过快衰减时便能够区分出来。
１．２　 容量衰减率

锂离子电池虽然拥有很高的能量密度，但表现

却相对脆弱。 电池容量的衰减速度要快于传统的铅

酸电池，当电池工作环境恶化时，会引起电池内部的

电化学性能不稳定。 电池往往面临着电解液分解、
电池正极材料的含锂化合物减少、电池发生鼓包、胀
气等负面影响。 而间接的影响则是电池循环性能下

降、电池容量衰减速度变快、倍率性能下降、发生安

全事故等问题。
在电动汽车的实际运营过程中，电池的工作情

况复杂多变，往往面临高温、低温、大倍率充电等恶

劣环境。 同时不良的使用习惯也会造成电池容量的

过快衰减，对于驾驶人员的影响则是产生行驶里程

不足的焦虑，因此有必要对电池容量的衰减进行分

析研究，某辆电动汽车的电池容量随充电次数的变

化情况如图 １ 所示。

100

80

60

40

20

0
0 50 100 150 200 250

充电次数

电
池

包
容

量
/A
h

电池包容量

图 １　 电池包容量随充电次数变化

Ｆｉｇ． １　 Ｂａｔｔｅｒｙ ｐａｃｋ ｃａｐａｃｉｔｙ ｖａｒｉｅｓ ｗｉｔｈ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｃｈａｒｇｅｓ

　 　 经计算、统计分析得出电池包的容量随充电次

数呈现下降的趋势，即电动汽车的电池在线运行时

容量随着使用次数增加而逐渐下降，这种衰减包含

了多因素的耦合影响。
通过对汽车一年时间内电池包容量初步统计，

可以反映电池健康劣化的大致速度和趋势，为了对

电池容量的衰减进行量化描述需借助回归模型。 回

归方程（４）如下：
ｙ ＝ ｋ∗ｘ ＋ ｂ． （４）

式中： ｋ 代表容量衰减率；ｂ 代表初始容量。
回归分析结果表明电动汽车的容量衰减率为

０．０１其实际含义为：汽车每充电一次，电池包的容量

便会衰减 ０．０１ Ａｈ，如图 ２ 所示。 对不同的汽车数据

样本进行容量衰减分析时，回归结果还可以作为不

同车辆电池健康状态劣化速度的衡量指标。
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图 ２　 容量衰减回归结果

Ｆｉｇ． ２　 Ｃａｐａｃｉｔｙ Ｄｅｃａｙ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｒｅｓｕｌｔｓ

２　 ＧＢＤＴ 模型

２．１　 ＣＡＲＴ 回归树

ＧＢＤＴ 回归模型是以二叉回归 ＣＡＲＴ 树作为基

学习器的一种集成学习算法。 根据基尼系数，通过

将自变量特征空间划分成多个子空间实现对连续性

数值的预测回归，如图 ３ 所示。 根据训练集和测试

集数据对基学习器的数量进行调参指定，模型的算

法逻辑如图 ４ 所示。
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图 ３　 ＣＡＲＴ 回归树示意图

Ｆｉｇ． ３　 ＣＡＲＴ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ Ｍａｐ

　 　 将汽车样本点划分为测试集和训练集，评价学

习其数量的性能表现，模型精确度与基学习器的数

量的关系如图 ５ 所示。
　 　 图 ５ 的结果显示，当设置基学习器的数量为

２００ 时模型的精度在训练集和测试集上的精度都不

再增加。
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样本点（X,Y）

学习器1 学习器2 学习器n

加权 加权

图 ４　 ＧＢＤＴ 模型算法

Ｆｉｇ． ４　 ＧＢＤＴ ｍｏｄｅｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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图 ５　 基学习器数量与模型误差

Ｆｉｇ． ５　 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｔｒｅｅｓ ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｅｒｒｏｒ

２．２　 回归结果

通过 ＧＢＤＴ 模型对每个汽车样本点的电池容量

衰减进行回归，以运营数据为自变量，车辆运营数据

参数见表 １，容量衰减率为因变量，学习器的数量为

２００，模型最终的回归结果如图 ６ 所示。

0.006

0.004

0.002

0

-0.002

-0.004

-0.006

-0.008

-0.010
0 100 200 300 400 500

样本点

衰
减

率

真实值
预测值

图 ６　 ＧＢＤＴ 模型回归结果

Ｆｉｇ． ６　 ＧＢＤＴ Ｍｏｄｅｌ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｒｅｓｕｌｔｓ

表 １　 车辆运营数据参数

Ｔａｂ． １　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｄａｔａ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 单位 参数 单位

电流 Ａ 温度 ℃

ＳＯＣ ％ 电阻 Ω

次数 － 时间 ｓ

　 　 该回归结果表明，调参后的回归模型预测值与

衰减率之间的均方误差占最大衰减率的 ０．４５％，说
明继承算法模型在回归的效果上要优于传统的函数

回归方法，可以对汽车的在线状态监控提供一定的

理论指导和借鉴意义。
３　 结束语

本文首先基于安时积分法计算电动汽车每次充

电情况下的整包容量，并对一年时间内的容量随充

电次数的变化关系做回归分析，提出以容量衰减率

作为电池劣化速度的衡量指标；其次，基于电动汽车

的数据对每个汽车样本点的衰减情况进行机器学习

的 ＧＢＤＴ 集成算法模型回归，当基学习器的数量达

到 ２００ 时模型最优，预测结果的均方误差占最大衰

减率的 ０．４５％，该结果可以为电池状态监测提供方

法和理论指导。
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３　 结束语

可解释性是指人能够理解模型在其决策过程中

所做出的选择，例如怎么决策、为什么决策和决策了

什么，模型的可解释性对于相关单位解释模型的每一

个决策至关重要。 本文综合探讨了常见的旅游需求

量预测模型以及模型的构建及其可解释性。 有关单

位提供的数据通过可解释性模型预测出的可解释性

的数据，能够使这些单位更加具有针对性的做出决策

（如旅游淡旺季分别开设旅游大巴数量、门票设置、安
保人员设置等等），模型的可解释性研究将进一步发

展，今后会为有关单位反馈更加精准的决策数据。
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