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摘　 要:随着电动汽车的规模化应用,电池剩余容量的精准预测成为保障车辆续航里程、安全性和经济性的核心需求。 传统电

池容量损失预测方法主要依赖老化实验标定或大量数据学习,难以适应复杂的实际运行工况。 针对定一问题,提出了一种机

理-数据混合驱动的电池容量损失预测方法,一方面通过阿伦尼乌斯(Arrhenius)模型从机理层面量化温度、累积安时对容量衰

减的长期主导效应,另一方面通过长短期记忆网络( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)捕捉容量损失在复杂实际工况下的动态扰

动。 最后得到电池容量损失的预测值与置信区间。 采用电动汽车在自然驾驶条件下采集的充电数据验证动力电池在真实用车

场景下的容量损失。 实验结果表明,在仅利用容量衰减前 30%历史数据进行训练的条件下,该方法在后续容量损失预测中的平

均绝对误差(mean
 

average
 

error,
 

MAE)为 0. 73%,均方根误差(root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)为 0. 96%,最大误差控制在 2. 18%
以内,整体预测性能优于单一 Arrhenius 模型和纯 LSTM 模型。 结果表明,所提出的机理-数据混合预测方法能够在真实车载复

杂工况下实现高精度、稳定的容量损失预测,为动力电池健康状态评估与寿命管理提供了一种具有工程应用潜力的解决方案。
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Abstract:
 

With
 

the
 

large-scale
 

application
 

of
 

electric
 

vehicles,
 

accurate
 

prediction
 

of
 

battery
 

remaining
 

capacity
 

has
 

become
 

a
 

core
 

requirement
 

to
 

ensure
 

driving
 

range,
 

safety,
 

and
 

economic
 

efficiency.
 

Traditional
 

battery
 

capacity
 

degradation
 

prediction
 

methods
 

mainly
 

rely
 

on
 

aging
 

experiment
 

calibration
 

or
 

large-scale
 

data-driven
 

learning,
 

making
 

them
 

difficult
 

to
 

adapt
 

to
 

complex
 

real-world
 

operating
 

conditions.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

mechanism-data
 

hybrid-driven
 

method
 

for
 

battery
 

capacity
 

loss
 

prediction.
 

On
 

one
 

hand,
 

the
 

Arrhenius
 

model
 

is
 

employed
 

to
 

quantitatively
 

describe
 

the
 

long-term
 

dominant
 

effects
 

of
 

temperature
 

and
 

cumulative
 

ampere-hour
 

throughput
 

on
 

capacity
 

degradation
 

from
 

a
 

mechanistic
 

perspective.
 

On
 

the
 

other
 

hand,
 

an
 

LSTM
 

network
 

is
 

used
 

to
 

capture
 

dynamic
 

perturbations
 

in
 

capacity
 

loss
 

under
 

complex
 

real-world
 

operating
 

conditions.
 

Finally,
 

the
 

predicted
 

battery
 

capacity
 

loss
 

and
 

its
 

confidence
 

interval
 

are
 

obtained.
 

The
 

proposed
 

method
 

is
 

validated
 

using
 

charging
 

data
 

collected
 

from
 

electric
 

vehicles
 

under
 

natural
 

driving
 

conditions,
 

demonstrating
 

its
 

effectiveness
 

in
 

predicting
 

capacity
 

degradation
 

in
 

practical
 

scenarios.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

under
 

the
 

condition
 

of
 

training
 

using
 

only
 

the
 

first
 

30%
 

of
 

historical
 

capacity
 

degradation
 

data,
 

the
 

method
 

achieved
 

a
 

mean
 

absolute
 

error
 

(MAE)
 

of
 

0. 73%
 

and
 

a
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

( RMSE)
 

of
 

0. 96%
 

for
 

subsequent
 

capacity
 

loss
 

prediction,
 

with
 

the
 

maximum
 

error
 

controlled
 

within
 

2. 18%.
 

Overall,
 

the
 

prediction
 

performance
 

is
 

superior
 

to
 

that
 

of
 

a
 

standalone
 

Arrhenius
 

model
 

and
 

a
 

pure
 

LSTM
 

model.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

proposed
 

mechanism-data
 

hybrid
 

prediction
 

method
 

can
 

achieve
 

high-precision
 

and
 

stable
 

capacity
 

loss
 

predictions
 

under
 

real-world,
 

complex
 

onboard
 

conditions,
 

providing
 

an
 

engineering-applicable
 

solution
 

for
 

assessing
 

the
 

health
 

status
 

and
 

managing
 

the
 

lifespan
 

of
 

power
 

batteries.
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0　 引　 言

　 　 锂离子电池因其高能量密度、长循环寿命和快速充

放电特性,已成为推动能源转型的核心技术之一。 在新

能源汽车、消费电子和储能系统等领域,锂离子电池的应

用日益广泛。 然而,随着使用时间的延长,电池不可避免

地面临老化问题,主要表现为容量衰减、内阻上升和热稳

定性下降等现象[1] 。 这些老化效应不仅影响电池的性

能,还可能降低电池组的一致性,进而影响系统的安全性

和可靠性。 因此,准确预测电池的老化过程,成为构建可

持续电池生态系统的核心挑战之一[2] 。
近年来,研究者们在锂离子电池老化机制的理解和

预测方法方面取得了显著进展。 例如,Attia 等[3] 提出了

锂离子电池老化轨迹中的“膝点”概念,揭示了电池在使

用过程中可能出现的非线性衰退特征,并讨论了多种导

致“膝点” 出现的机制,如锂沉积、电极饱和、内阻增长

等。 此外,随着数据驱动方法的发展,基于机器学习的模

型被广泛应用于电池健康状态( state
 

of
 

health,
 

SOH)的

估计和剩余使用寿命( remaining
 

useful
 

life,
 

RUL) 的预

测,为电池管理系统的优化提供了新的思路和工具[4] 。
然而,尽管取得了一定进展,如何在复杂的使用环境和多

变的工况下,准确预测电池的老化行为,仍然是一个亟待

解决的科学和工程问题。
电池容量损失预测方法通常可分为物理模型驱动方

法与数据驱动方法两大类[5-7] 。 其中,物理模型驱动方法

基于电池内部机理的可解析描述,通过建立反映电化学

反应动力学、材料扩散、界面副反应等特性的模型,来推

断容量衰减的物理本质。 此类方法通常需要在多种环境

和工作条件下进行大量老化实验,以获取足够的实验数

据用于参数辨识与模型验证。 例如,Han 等[8] 利用 IC-
DV( incremental

 

capacity-differential
 

voltage) 测试分析技

术,通过峰值位置与幅度的变化规律识别不同材料体系

电芯的老化机理,从而揭示容量损失与锂沉积、副反应生

成等因素之间的关系。 Guha 等[9] 建立了电芯容量衰减

与电池内阻增长的数学模型
 

构建容量退化与内阻之间

的关系,将容量衰减和内阻增长模型相结合设计了锂电

池
 

剩余使用寿命估计方法;Dong 等[10] 建立了一个基于

物理机制的锂离子电池老化模型,将化学与机械降解机

理进行耦合,以刻画电池在循环过程中容量衰减与内阻

增加的演化规律,为基于模型的
 

SOH
 

估计提供了理论基

础。 这类物理模型具有较强的可解释性,能够在一定程

度上揭示容量损失的机理来源,并为后续机理约束的混

合模型提供理论支撑。 然而,物理模型方法依赖于大量

高质量的实验标定与复杂的参数识别过程,难以直接迁

移至不同的电池化学体系或个体差异条件中。 此外,当

电池处于动态复杂工况时,模型精度与计算复杂度之间

难以兼顾,导致其在工程实践中的实时性与通用性受到

限制。
近年来,随着人工智能与机器学习技术的迅速发展,

基于数据驱动的方法已成为电池容量衰减与健康状态预

测的重要研究方向[11] 。 数据驱动方法能够直接从循环

实验与运行数据中提取复杂的非线性退化规律,避免对

高维机理参数的依赖,在预测精度与适应性方面展现出

明显优势。 研究者普遍采用深度学习模型对容量变化的

时序特征进行建模与学习,其中,Cheng 等[12] 利用长短期

记忆网络(long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)结合经验模态

分解(empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD)以削弱容量自

恢复效应的干扰,实现高精度的容量预测;Li 等[13] 提出

了引入恒定误差循环机制的改进型
 

LSTM( constant
 

error
 

carousel
 

lSTM),在保持记忆稳定性的同时显著降低了估

计误差;彭自然等[14] 提出一种循环门控模型,用于精确

荷电状态(state
 

of
 

charge,
 

SOC)和健康状态预测。 Wang
等[15] 引入注意力机制构建双向 LSTM 模型,有效强化了

关键时间特征的捕获能力。 随着序列建模技术的发展,
Transformer

 

架构及其变体也被引入电池容量预测任务

中,用以同时提取全局趋势与局部特征,提升了模型在多

工况下的泛化能力[16] 。 尽管数据驱动方法在精度与灵

活性方面取得了显著进展,但其在鲁棒性与可迁移性上

仍存在局限。 由于训练样本分布依赖性强、对噪声和实

验条件差异敏感,模型在迁移至不同电池化学体系或运

行场景时常出现偏离点和预测波动,导致性能不稳定。
此外,纯数据驱动模型缺乏物理可解释性,难以揭示容量

衰减的内在机理,限制了其在工程实践中的可应用性。
为此,近年来的研究逐渐转向物理与数据融合的混合式

框架,通过在深度学习模型中引入电化学约束或机理先

验,以提升预测的稳定性、解释性与工程可行性。
近年来,随着物理信息神经网络 ( physics-informed

 

neural
 

networks,
 

PINNs) 和机理约束深度学习方法的发

展,研究者开始尝试将电化学机理方程、老化动力学约束

或物理一致性条件直接引入神经网络的训练过程中,以
提升模型在小样本条件下的泛化能力和物理可解释性。
例如,通过将电池老化微分方程或容量演化约束嵌入损

失函数,实现对容量衰减过程的联合建模。 该类方法在

实验室受控条件下取得了一定成效,能够有效缓解纯数

据驱动模型对训练数据分布的依赖问题。 然而,这类方

法通常依赖可解析的物理方程形式,并要求较高的数据

完整性和连续性,在车载应用场景中面临两方面挑战:
1)车载电池管理数据( batter

 

management
 

system,BMS)数

据往往具有采样稀疏、噪声较大及工况非平稳等特点,难
以直接满足物理信息神经网络对可微约束的建模假设;
2)将复杂电化学模型强耦合至神经网络训练过程,往往
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带来较高的计算复杂度,限制其在实际在线预测场景中

的应用。
相比之下,另一类研究工作采用松耦合的机理-数据

融合策略,即利用简化物理模型刻画电池老化的长期演

化趋势,并通过数据驱动模型对未建模的动态扰动进行

补偿修正。 这类方法在保持物理一致性的同时,降低了

模型构建与训练难度,更符合车载数据条件下的工程应

用需 求。 基 于 上 述 研 究 背 景, 本 文 采 用 阿 伦 尼 乌

斯(Arrhenius)模型作为容量衰减的物理趋势先验,并引

入 LSTM 对复杂工况下的残差动态进行学习,实现对车

用锂电池容量损失的高精度预测。 针对传统电池容量损

失预测方法依赖大量老化实验或大规模数据训练、难以

适应复杂动态运行工况等问题,本文提出了一种机理-数
据双驱动的电池容量损失预测方法。 该方法以融合物理

机理可解释性与数据驱动自适应性为目标, 通 过

“Arrhenius 物理模型+LSTM 残差修正网络”的协同架构,
实现对动态工况下容量衰减的高精度建模与预测。 首

先,基于 Arrhenius 方程构建电化学机理导向的容量衰减

基线模型,从锂离子扩散动力学与温度敏感性出发,量化

温度与循环应力对容量衰退的确定性影响,揭示长期老

化的主导规律。 随后,设计双层 LSTM 网络对物理模型

的残差序列进行时序建模,通过多源动态特征(如电压弛

豫斜率、SOC 变化率、循环应力累积量、温度波动统计量

等)的融合,捕捉快充扰动、材料相变和界面演化等未建

模非线性效应。 最后,通过机理模型预测结果与 LSTM
动态修正量的叠加,形成兼具电化学机理一致性与数据

驱动自适应能力的混合预测框架。 该方法在理论上实现

了物理约束下的残差学习机制,在实践中能够应对多温

度、多倍率、非平稳工况下的容量退化预测。 基于真实电

动汽车充电数据的实验结果表明,该方法在保持物理一

致性的同时显著提升了预测精度与鲁棒性,为车载电池

健康管理提供了一种可扩展的预测解决方案。

1　 方法

　 　 本文提出的算法框架如图 1 所示。 首先构建基于

Arrhenius 方程的容量衰减物理趋势模型,用于描述容量

衰减的物理机理;而后基于 LSTM 构建残差动态修正模

型,对电池时序数据进行建模、捕捉其动态变化;最终将

二者叠加,实现电池容量损失预测。
1. 1　 基于 Arrhenius 方程的容量衰减物理趋势模型

　 　 锂电池容量衰减的方式一般可分为日历衰减和循环

衰减。 由于循环衰减占主要地位,因此本文以循环衰减

方式的容量估计为主要研究目标进行研究。
本文采用 Arrhenius 方程构建容量损失的物理趋势

模型[17] ,其表达式为:

图 1　 算法流程

Fig. 1　 Algorithm
 

flowchart

Q loss,cycle = Acycle·exp
- Ea

RTk
( )·Ahzcycle (1)

式中: Acycle
 表示循环老化的指前因子; Ea 表示活化能; R

表示气体常数; Tk 为第 k 个充电时间的电池平均温度;
zcycle 表示循环老化的幂律因子; Ah 表示循环累计安时。

锂离子电池容量损失的本质源于锂离子不可逆损耗

的持续累积,其演化过程受固体电解质界面膜 ( solid
 

electrolyte
 

interphase,SEI)扩散动力学能垒、材料相变及

温度依赖性的多物理场耦合作用。 本文基于 Arrhenius
模型构建了机理驱动的容量衰减基线模型,通过引入活

化能参数与温度指数项,显式量化了锂离子扩散速率与

温度的非线性关系,并建立 SEI 膜生长速率与循环应力

之间的半经验关联。
采用分段离散化的策略处理 Arrhenius 公式中的温

度参数,即在每个充电过程内计算温度均值以降低瞬态

波动和测量噪声的影响;再将该温度代入 Arrhenius 模

型,得到相应的老化速率。
1. 2　 容量衰减模型的参数估计方法

　 　 为了从实验 / 车载工况数据中得到可靠的电池衰退

速率模型中的温度相关参数,基于实验数据对不同温度

下的循环容量损失进行参数识别和关联建模。
首先,对单一温度条件下的容量损失进行经验拟合。

依据关系式:

Q loss,cycle = Acycle·exp
- Ea

RTk
( )·Ahzcycle (2)

取对数后可转化为线性形式:

lnQ loss,cycle = zcycle lnAh + lnAcycle -
Ea

RT
(3)

问题转化为线性拟合:
lnQ loss,cycle = zcycle lnAh + b (4)

式中: b = lnAcycle -
Ea

RT
。
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在固定温度下,可采用最小二乘拟合得到 zcycle 和 b:
(lnQ i

loss,cycle - zcycle lnAh - b)。

ẑcycle,b̂ = argmin∑
n

i = 1
(lnQ i

loss,cycle - zcycle lnAh - b) 2 (5)

针对衰退模型中存在的参数温度敏感问题,首先将

各个温度下的拟合结果进行汇总。 经验表明,循环衰退

模型中的指数项 zcycle 对温度变化不敏感,其主要影响因

素来自循环深度和倍率等操作条件,因此在后续建模中

假设 zcycle 在不同温度下保持恒定[18] ,而截距项 b 为温度

依赖项。 为得到参数 b 随温度变化的趋势,对已估计的

截距点 b̂ j 与对应的逆温度 x j ( 记 x j = 1 / T j ) 做线性

回归[19] :

b̂ j ≈ β0 + β1· 1
T

+ η j,　 j = 1,…,m (6)

式中: β0 = lnAcycle;β1 =-
Ea

R
;η j 为残差项,并假设 η j 独立

同分布且 E(η j) = 0,Var(η j) = σ2
j 。

令:

X =
1 x1

︙ ︙
1 xm

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

,b =
b̂1

︙

b̂m

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(7)

则最小二乘解为:

β̂ = β̂0,β̂1( ) T = (XTX) -1XTb (8)
从而反算得到活化能和指前因子:
 

Êa =-β̂1R,
 

Âcycle =β̂0 (9)
式中: R 为气体常数(R≈8. 314
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J / mol·K)。
然而,单一的 Arrhenius 模型在真实运行工况下存在

一定局限性。 首先,该模型往往假设电池处于恒定或平

均温度环境,而实际电池在 25
 

℃ ~ 45
 

℃随环境与充放电

倍率发生快速波动,局部升温和瞬态峰值会显著影响副

反应速率,但模型难以刻画这类复杂温度动态。 其次,
Arrhenius 模型中的活化能与指前因子通常被视为固定常

数,但电池在循环老化过程中,电极 / 电解液界面状态会

随固体电解质界面 SEI 膜增厚、材料相变与电解液分解

逐渐演变,导致参数实际存在漂移。 第三,该模型仅考虑

温度驱动因素,未能覆盖电流速率、SOC
 

区间、休止时间

等非温度主导的应力源,也忽略了电芯内部非均匀分

布(如局部热点与电流密度集中)带来的加速老化效应。
因此,本文构建协同框架:Arrhenius 模型提供机理基线,
LSTM 通过残差时序特征修正参数漂移与瞬态扰动,实现

动态工况下的自适应预测。
1. 3　 残差动态修正模型

　 　 在获得基于 Arrhenius 模型的容量衰减先验估计后,
为进一步提升预测的精度与适应性,本文引入数据驱动

的时序学习模块。 在该阶段中,通过对物理模型的残差

进行降噪与归一化处理,提取多种机理相关时序特征(包

括残差、累积安时数、时间索引及当前容量),并将其输入

多层 LSTM,以捕获物理模型未能充分刻画的动态非线性

特征。 LSTM 网络输出容量损失的高斯分布参数,利用负

对数似然(negative
 

log-likelihood,
 

NLL)准则进行训练,从
而同时实现容量点预测与不确定性量化。 最终,模型将

LSTM 预测的残差均值与物理模型输出进行加和,得到修

正后的容量衰减结果,并给出相应的 95%置信区间。
定义残差序列为:
􀆠t = ΔQ loss,true - ΔQ loss,Arrhenius (10)

式中:ΔQ loss,true 表示累积容量损失的真实值。
残差序列包含温度波动、工况波动等实际扰动信号,

以及传感器噪声和测量误差。 为避免模型过拟合,采用

小波变换对残差序列进行去噪处理:使用 Daubechies-
4(db4)小波进行二级分解,并对高频系数实施软阈值处

理。 重构后的去噪信号 􀆠~ t 作为 LSTM 网络的训练目标,
有效降低了噪声干扰。

LSTM 的核心是通过门控机制( 遗忘门 f t 、输入门

i t 、输出门 o t )动态控制信息流。
f t = σ(W t·[x t,h t-1] + b t) (11)
i t = σ(W i·[x t,h t-1] + b i) (12)
O t = σ(WO·[x t,h t-1] + bO) (13)
h t = O t tanh☉(C t) (14)
C t = f t☉C t -1 + i t☉tanh(WC·[x t,h t-1] + bC) (15)

式中: W f、W i 和WO 和 b f、b i 和 bo 分别为遗忘门、输入门和

输出门的系数和偏置; C t 和 C t -1 分别为 t 时刻和 t - 1 时

刻的细胞状态, WC 和 bC 分别表示存储单元的权重和偏

置;☉表示逐元素乘法。
使用双层 LSTM 网络可自适应选择历史残差信息的

记忆权重,捕捉温度变化、负载工况等因素的动态影响,
对容量损失残差的非平稳时序特征进行编码,弥补物理

模型对局部扰动建模不足的缺陷。
残差修正网络采用物理信息引导的 LSTM 架构,其

输入为包含以下要素的多元时序特征矩阵:运行参数(电

流 / 电压曲线)、热力学统计量(平均温度±标准差)、SOC
微分项、Arrhenius 模型残差及累积安时吞吐量。 该网络

通过双层堆叠拓扑结构(128→64 节点),动态解析瞬态

运行模式与容量衰减之间的非线性耦合关系,并生成非

负修正因子以补偿物理模型在捕捉快充扰动和材料退化

瞬态时的固有缺陷。
在残差修正网络设计中,LSTM 以多源时序特征矩阵

为输入(包含电流、电压、温度均值 / 标准差、SOC 变化率、
Arrhenius 模型历史残差及累积循环安时),通过双层堆

叠结构(128→64 节点)提取动态工况与容量损失的隐含

关联,并输出非负残差修正项以补偿物理模型的未建模
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误差。 网络训练采用物理引导的两阶段策略:首先冻结

Arrhenius 参数,基于滑动窗口切片数据与 Min-Max 归一

化特征,以混合损失函数( MAE、L2 正则化) 优化 LSTM
权重;随后联合微调物理模型温度敏感系数与网络参数。
核心 LSTM 参数如表 1 所示。

表 1　 LSTM 网络训练参数

Table
 

1　 Training
 

hyperparameters
 

of
 

LSTM
 

network
超参数 值

隐藏层(神经元数量) 128
最大训练轮数 400

学习率 0. 000
 

1
批量大小 128
优化器 Adam

激活函数 tanh

　 　 双层 LSTM 网络源时序特征矩阵输入,通过多层隐

状态提取非线性偏差信息,最后通过双头输出得到残差

的均值 μ 和方差 σ2,方差经过 Softplus 变换保证非负性。
假设残差服从条件高斯分布: y | x ~ N(μ(x),σ 2(x)) ,
设置训练目标为最小化 NLL:

C t = f t☉C t -1 + i t☉tanh(WC·[x t,h t-1] + bC) (16)
式中: B 为批量大小。

对最后 L 步特征输入 LSTM,得到残差预测均值和方

差,并反归一化。 最终得到容量损失预测为:

Ĉ loss = C loss,phys +μ̂ res (17)

式中:95% 置信区间计算为 [ Ĉ loss - 1. 96 σ̂ res, Ĉ loss +

1. 96σ̂ res]。

2　 结果

2. 1　 验证数据集

　 　 本文参考文献[20]公开发布的车载电池充电数据

集( battery-charging-data-of-on-road-electric-vehicles) 进行

算法验证。 该数据集包含 20 辆商用电动汽车在真实道

路运行条件下采集的电池组充电数据,时间跨度超过 29
个月,覆盖了长期自然老化过程。 所有车辆均为北汽新

能源 BAIC
 

EU500 车型,搭载宁德时代(CATL)NCM 三元

锂电池,电池组标称容量为 145
 

Ah,由 90 节电芯串联组

成,并在电池包内部布置 e,能够反映电池在实际运行中

的热行为特征。
数据记录频率约为 8

 

s,采集参数包括电池组电流、
电压、SOC、单体最大 / 最小电压以及多点温度信息。 相

较于实验室循环老化数据,该数据集具有 e 等典型车载

BMS 数据特征,更符合工程应用场景下电池健康状态预

测的实际需求。
使用基于改进的安时积分公式标记稀疏月度容量

变化。

Ca =
∫t 2

t1

I( t)dt

SOC( t2) - SOC( t1)
(18)

式中:电流积分区间为单次充电过程的起止时间 ( t1,
t2) ,SOC 由车载 BMS 提供。
2. 2　 容量损失预测结果

　 　 基于自然驾驶场景下 20 辆电动汽车的充电数据,本
文对所提出的机理-数据混合预测框架进行了系统验证。
实验中,仅使用每辆车容量衰减数据的前 30%作为训练

集,以模型学习容量衰减的趋势与动态特征;剩余 70%的

数据则用于预测验证,以评估模型在有限样本条件下的

泛化能力和对未来容量演变的外推能力。
为直观展示所提方法在不同容量衰减形态和运行特

征下的预测性能,从 20 辆车辆中选取了 4 辆具有代表性

的车辆进行结果展示。 具体而言,所选车辆在容量衰减

速率、波动特征及运行稳定性方面存在明显差异:其中,
车辆 1 的容量衰减过程较为平稳,呈现近似单调下降趋

势;车辆 2 和 3 在长期衰减过程中伴随较为明显的短期

容量波动与回弹现象;车辆 4 则表现出相对较慢的容量

衰减速率。 通过对上述不同类型车辆的对比分析,可更

全面地评估模型在复杂工况和多样化老化行为下的预测

能力。
图 2 为部分车辆在整个循环过程中容量预测的结

果,图中同时标注了实测容量损失的均值及 95%置信区

间。 实验结果显示,本文所提出的混合预测框架能够准

确捕捉容量衰减的整体趋势和动态变化特征,预测曲线

平滑且无明显漂移,且置信区间覆盖了绝大多数真实数

据点。 需要指出的是,在车辆 2 和 3 的容量衰减过程中,
实测容量曲线中出现了较为明显的短期波动和阶段性回

弹现象(如图 2(b)、(c)所示)。 该类现象在实际车载数

据中较为常见,通常与充电策略调整、环境温度突变、使
用工况变化或 BMS 对容量的重新标定等因素有关,其变

化具有一定的非物理性和突发性。 本文提出的方法主要

侧重于刻画容量衰减的长期演化趋势及其动态扰动特

征,对上述非平稳、非单调的容量回弹现象未进行显式建

模,因此在个别波动区间存在一定的跟踪偏差。 然而,从
整体趋势和长期预测效果来看,模型仍能够较好地捕捉

容量衰减的主导演化规律,且预测结果保持稳定,无明显

发散或漂移。 这表明模型不仅具有较高的预测精度,同
时能够有效量化预测不确定性,提高了结果的可靠性与

可信度。 此外,模型在不同车辆与不同使用工况下均表

现出稳定性,验证了其在实际应用中对多样化自然驾驶

数据的适应能力。
与传统的纯物理模型及纯数据驱动模型相比,混合

预测框架在多车辆、多工况下展现出更强的鲁棒性与一
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图 2　 混合模型预测结果

Fig. 2　 Hybrid
 

model
 

prediction
 

results

致性。 基于 Arrhenius 模型的纯物理方法能够较好地描

述容量衰减的整体趋势,但在复杂运行环境下,其参数对

温度、倍率及休眠时长等因素敏感,易导致预测偏差累

积;而基于 LSTM 的纯数据驱动方法虽具备较强的时序

建模能力,但对训练样本量依赖较大,在样本有限或工况

变化剧烈时容易发生过拟合。 本文提出的混合模型通过

将 Arrhenius 模型输出作为容量衰减的物理先验,并利用

LSTM 网络对其残差进行动态修正,实现了机理约束下的

自适应学习,使模型能够在捕捉长期衰退趋势的同时,对
短期波动与瞬态扰动进行有效修正。

表 2 对比了不同方法在全部 20 辆电动汽车上的容

量损失预测误差。 从结果可以看出,基于 Arrhenius 模型

的纯物理方法在动态工况下的平均绝对误差 ( mean
 

average
 

error,
 

MAE)为
 

0. 937 0%,均方根误差(root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)为
 

1. 074
 

1%,能够较好地刻画容量

衰减的整体趋势,但在复杂运行条件下仍存在一定的偏

差累积。 基于 LSTM 的纯数据驱动方法在样本数量有限

和工况变化较大的情况下预测误差较为明显,其 MAE 和

RMSE 分别达到 2. 245 9%和 2. 681 3%,表明模型对训练

数据分布具有较强依赖性。
表 2　 动态工况下容量衰减预测误差比较

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

capacity
 

fade
 

prediction
errors

 

under
 

dynamic
 

conditions (%)

方法 RMSE MAE 最大误差

Arrhenius 1. 074
 

1 0. 937
 

0 2. 503
 

4
LSTM 2. 681

 

3 2. 245
 

9 3. 713
 

4
混合模型 0. 963

 

4 0. 730
 

7 2. 177
 

9

　 　 相比之下,本文提出的机理-数据混合预测方法在 3
种评价指标上均表现出更优性能,其 MAE 和 RMSE 分别

降低至 0. 730 7%和 0. 963 4%,最大误差控制在 2. 177 9%
以内。 与单一物理模型和纯数据驱动模型相比,混合模

型在平均误差和最大误差方面均实现了显著改善,验证

了通过引入物理趋势先验并对残差进行动态修正,能够

有效提升模型在复杂工况下的预测精度与稳定性。 此

外,从不同车辆间预测曲线的一致性可观察到,混合模型

能够自动适应不同驾驶风格、气候条件及充电习惯带来

的数据差异,体现出良好的跨个体适应性与模型迁移潜

力。 这为模型在更大规模车队及车云平台中的部署应用

奠定了基础。 总体而言,实验结果验证了本文所提出的

混合预测框架在自然动态工况下对电池容量衰减的准确

建模能力与优越的泛化表现。

3　 结　 论

　 　 针对车载动力电池容量衰减预测中工况复杂、数据

稀疏的工程难题,本文提出一种融合物理机理与数据驱

动的混合建模方法。 通过优化 Arrhenius 方程构建温度-
循环应力耦合的容量衰减趋势基模型,显式量化温度对

长期老化的主导效应;同时设计 LSTM 残差修正模块,自
适应补偿动态工况引发的未建模扰动(如锂沉积、机械应

力)。 基于 20 辆商用电动汽车 29 个月的真实充电数

据(采样间隔 8
 

s)验证表明:在仅需前 15 个月历史数据

预测后续 14 个月容量衰减的场景下,混合模型的 MAE
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与 RMSE 分别达到 0. 73%和 0. 96%,较单一物理模型提

升明显。 该框架通过机理约束与数据驱动的协同优化,
为动态工况下的电池健康管理提供了高精度、低成本的

解决方案。
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