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摘要：为应对化石能源危机和环境污染问题，新能源汽车技术的发展与应用引起广泛重视。新能源汽车具有高信息化的特点

和智能网联化的发展趋势，在日常运行中会产生大量行驶数据信息。利用海量多源异构数据进行安全预警与监管、车辆技术

分析，是推动我国新能源汽车行业发展的关键。综述了大数据分析技术在新能源汽车行业的应用情况，概述了大数据分析技

术的基础理论、发展历程，介绍了新能源汽车国家监测与管理平台的架构和功能，并着重阐述了新能源汽车大数据分析过程。

分别从动力电池数据、汽车运行数据和充电数据的角度出发，分析了现有的研究方向和研究方法，列举了部分研究成果和应

用情况。最后，对当前新能源汽车大数据分析领域存在的问题和发展应用前景进行了总结和展望。 
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Overview of the Application of Big Data Analysis Technology in New Energy 
Vehicle Industry：Based on Operating Big Data of New Energy Vehicle 

 
SHE Chengqi  ZHANG Zhaosheng  LIU Peng  SUN Fengchun 

(National Engineering Laboratory for Electric Vehicles, Beijing Institute of Technology, Beijing 100081) 
 

Abstract：New energy vehicle(NEV) has been widely used around the world in response to the fossil energy crisis and environmental 

pollution problems. NEV will generate massive real-world data during its daily operating which is contributed by high electrification 

and intelligent networking. Applying these multi-source heterogeneous data for a security warning and technical analysis will play a 

key role in promoting the development of NEV industry in China. The current situation of data-driven analysis technology in the NEV 

field is reviewed. Firstly, the basic theory of big data analysis techniques are introduced and the development of big data technology is 

depicted. The structure and function of the National Monitoring and Management Platform for New Energy Vehicles are introduced, 

and the particular process of big data analysis on NEV is emphasized. The previous data-driven research and methods in power battery, 

NEV daily operation and charging behavior are proposed for discussion respectively. Some representative research results and 

applications are displayed at the same time. Finally, the issues and prospects of the data-driven method on NEV application field are 

summarized and forecasted.  
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0  前言* 

随着化石能源枯竭威胁的日益迫近以及大气污

染等环境问题逐渐恶化，发展以电动汽车为代表的

新能源汽车成为世界各国的普遍共识[1-2]。我国政府

在 2010年发布的《国务院关于加快培育和发展战略
性新兴产业的决定》，将新能源汽车列为七大战略性
                                                        
∗ 科技部资助项目(2017YFC0840205)。20190607收到初稿，20190906收
到修改稿 

新兴产业之一。受国家政策的支持和引导，2018年
我国新能源汽车产销量分别为 127 万辆和 125.6 万
辆，连续第四年成为世界新能源汽车产销量第一大

国。新能源汽车数量增长的同时，安全问题也日渐

突出[3]。仅 2018年内，我国已发生新能源汽车自燃
事件 40余起，其中绝大部分事故由动力蓄电池故障
引发。同时，2018年我国新能源汽车召回数量已超
过 13万辆，安全问题正阻碍新能源汽车产业的健康
发展[4]。 

伴随新能源汽车车载信息系统的逐渐完善，车
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辆信息化程度日益提高，在车辆日常行驶过程中将

会积累大量结构化数据、非结构化数据、历史准实

时数据等[5]。为保障居民日常出行安全和推动新能

源汽车产业发展，新能源汽车国家监测与管理平台

于 2016年在北京建立。国家平台接收海量新能源汽
车实时运行数据，配合车辆档案数据、气象数据、

道路建设数据等形成新能源汽车多源异构数据库，

并结合数据资源和大数据分析技术，挖掘数据背后

蕴藏的丰富价值，以改善当前新能源汽车安全问题

和促进新能源汽车产业发展。 
大数据是当前最热门的研究领域之一，得到了

全世界的广泛关注。在学术界，《Nature》和
《Science》先后推出了数据处理专刊，讨论数据
洪流为科研领域带来的全新机遇与挑战[6]。在工业

界，麦肯锡研究院指出大数据将会是下一个创新、

竞争、生产力提高的风向标[7]，奥迪为代表的传统

车企正加快大数据技术的应用，以求在产品更新、

商业模式探索和数字化服务等方面取得提升[8]。在

政府层面，美国政府开放了超过 40万条政府数据，
同时颁布《大数据研究和发展计划》等政策来促

进数据开放共享[9]。欧盟也宣布将采取一系列具体

措施发展大数据技术[10]。我国政府也高度重视大

数据技术的应用与发展。2015年国务院印发了《促
进大数据发展行动纲要》，指出数据已经成为国家

重要的战略资源[11]。2017 年，习近平主席就实施
国家大数据战略发表重要讲话，强调推动实施国

家大数据战略，更好服务我国经济社会发展和人

民生活改善。 
大数据技术在新能源汽车领域也展现出良好

的应用前景，新能源汽车和大数据的融合是未来

大趋势，也是我们国家汽车行业转型升级的战略

重点方向。当前，新能源汽车运行大数据分析技

术主要应用于动力蓄电池领域，主要包括动力电

池故障诊断与热失控预警。此外，运行大数据在

车辆运行状况监控、关键零部件检测、新能源汽

车用户研究、基础设施建设布局分析等方面也有

一定的应用基础。例如，对新能源汽车整车可靠

性及故障规律的统计分析研究[12]，对电动出租车

充电站合理选址方法的研究[13]，以及对新能源汽

车充电需求与电网负荷预测的研究[14]等。然而，

早期新能源汽车领域的相关研究多基于严苛控制

的实验室环境，缺乏对车辆实际运行环境的考量，

同时对大数据处理的应对经验不足，在实车运行

数据应用、真实环境下整车及动力电池性能研究

等方面还亟待提高[15]。 
本文综述基于实车运行数据的新能源汽车大数

据分析技术的应用与发展情况，结合新能源汽车国

家监测与管理平台的研究现状与工作基础，详细介

绍当前新能源汽车大数据分析技术的成果和未来方

向。本文简介了新能源汽车大数据基础，描述了大

数据平台数据结构、数据采集与处理过程，全面剖

析了动力电池大数据、行驶大数据、充电大数据的

研究应用现状。最后，总结了当前研究工作中存在

的不足，讨论了新能源汽车大数据分析技术的发展

方向和应用前景。 

1  新能源汽车大数据基础 

传统数据分析领域主要基于表格数据等结构化

数据进行研究，方式较为固化。而伴随着计算机、

物联网等技术的兴起，大量非结构化数据，如图像、

声音、视频等开始涌现，数据规模也呈现爆炸式增

长趋势。充分了解大数据基础，准确把握大数据特

征，将有助于挖掘海量数据的内在价值。 
1.1  大数据基本特点 

1890年，美国统计学家 HOLLERITH发明的一
台电动机器来统计美国人口普查数据，并在一年内

完成了预期八年的工作，这被认为是最早的大数据

方法应用实例[16]。20世纪末，人类社会步入计算机
与互联网时代，数据也进入爆炸增长时期，推特上

一天产生的信息量相当于《纽约时报》100 多年产
生的数据总量[17]。2008年全球数据量仅为 0.49 ZB，
而 2017 年全球数据量为 21.6 ZB，已是 2008 年的
44 倍，研究人员预估，到 2020 年，全球数据量将
达到 35 ZB[18]。以当今著名互联网企业为例，Google
公司每月需要处理近 100 PB的数据，淘宝网上每天
的在线交易数据就达到了 10 TB[19]。 

然而，大数据不仅是规模庞大的数据集合，

简单从数量上定义大数据有失偏颇。2001 年，
META Group的分析员 LANEY提出，未来大数据
管理主要有 3个方面的挑战，数据规模(Volume)、
数 据 处 理 时 效 性 (Velocity) 与 数 据 多 样 性
(Variety)[20]。在此基础上，部分研究者补充了结果

准确性(Veracity)和价值深度(Value)两个概念，形
成了大数据的“5V”特点[21]。大数据的“5V”特
点主要体现在其处理、计算和储存过程中。然而，

传统技术无法胜任大数据分析处理，也无法实现

大数据实时在线计算，同时传统数据处理技术多

基于结构化数据，无法应对文本、图片和媒体等

非结构化数据。大数据处理需求和计算特征如表 1
所示，发展大数据处理技术是解决当前数据处理

需求的有效途径。 
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表 1  大数据处理需求和计算特征分类 

分类角度 分类 

数据存储管理 半结构化/非结构化 结构化 

数据分析类型 传统查询分析计算 复杂数据分析挖掘处理

数据获取处理方式 批处理 流式计算 

数据处理响应性能 非实时/线下计算 实时/联机计算 

数据关联性 简单关联数据 复杂关联数据 

体系结构特征 基于集群的大规模分布式存储，并行化计算 

1.2  大数据处理技术 
在现代化大数据处理架构出现前，技术人员借

助MPI(Message passing interface)编程模型和方法处
理大规模数据[22]。MPI是一种高性能并行消息传递
接口，是当时主要的数据编程与计算载体，它能够

充分利用硬件资源进行并行计算，被广泛应用于物

理、气象等领域。 
由于MPI方法缺少良好架构支撑，且有自动化

程度低、程序设计复杂、程序员任务重等缺点，研

究人员开发了 Hadoop MapReduce 处理系统。
MapReduce主要面向大规模数据的并行处理计算，
最先由 Google的研究团队开发，以供内部员工进行
数据处理[23]。之后，Apache Nutch 的技术团队将
MapReduce拓展为基于 Java语言的开源并行计算框
架系统 Hadoop MapReduce，降低该技术的门槛以便
大众使用[24]。Hadoop MapReduce 凭借其出色的任
务调度、数据恢复和系统优化功能，成为了目前主

流的大数据处理系统，普遍应用于学术和工业界。 
MapReduce是为数据线下批处理而设计的，当

需要在线快速处理数据时，MapReduce效率较低。
2013年开发的Spark大数据处理系统吸收了Hadoop 
MapReduce的优点，并大幅提高了并行计算性能，
弥补了后者在数据实时计算方面的不足，使得现代

大数据分析技术更趋完整[25]。Spark 诞生之初，采
用较专业的函数式编程语言 Scala 作为开发语言，
给 Spark 的使用和推广带来了限制。随着多种常用
编程语言(例如 Python 和 R)支持功能的加入，以及
数据结构 Dataset的更新，Spark逐渐为广大数据研
究人员所接受[26]。 

除 Spark之外，源自欧洲的 Flink也是常用的并
行化大数据处理系统。Flink同时支持流式计算和批
处理计算，有丰富的数据转换接口[27]。与 Spark 不
同，Flink有着独特的存储管理机制，可大量节约运
算空间，同时它能自动对程序进行优化，避免冗余

结果缓存。它提供 Java、Scala、Python等多种编程
语言接口，为进一步方便用户使用，Flink还提供表
格计算、复杂事件处理等大数据计算库，可与其他

主流处理系统集成使用，用户能根据自身实际需求

灵活、便捷地选择相应处理系统。 
以上大数据处理系统按照处理对象和处理形式

可分为四类。批处理系统、流式实时处理系统、实

时交互式查询系统、图数据处理系统[28]。具体分类

情况如表 2所示。 

表 2  主流大数据处理系统分类 

分类 代表系统 

批处理系统 MapReduce, Hadoop 

流式实时处理系统 Flink, Storm 

实时交互式查询系统 Spark, Dremel 

图数据处理系统 GraphLab 

尽管当前大数据处理技术发展迅速，但仍存在

以下难点。 
(1) 大数据集成技术需解决数据的广泛异构性

和数据质量两个关键问题。首先是数据的广泛异构

性，传统结构化数据转化为结构化、半结构化、非

结构化数据的融合；数据源扩展为手机、笔记本电

脑等便携式移动设备，赋予了数据时空特性[29]；多

源异构数据的数据转化过程复杂，数据储存与管理

难度增加。其次是数据的质与量之间的平衡，数据

量无序扩张可能引起垃圾信息的泛滥，增加数据处

理成本，干扰数据分析过程[30]；数据清洗颗粒度过

粗将不能有效去除噪声数据，降低数据清洗效果，

颗粒度过细则导致清洗过度，易丢失有价值的信息。 
(2) 当前大数据分析技术仍存在三方面不足，

即数据库架构单一、数据计算能耗大和先验知识缺

乏。由 MapReduce和 Hadoop为代表的数据处理系
统多用于离线数据线下批处理，Spark和 Flink为代
表的数据处理系统推广程度不够，需研发更高效便

捷的数据架构以应对海量数据在线处理的需求；全

世界以数据处理业务为核心的企业产生的碳排放量

以每年 6%的速率增加，到 2020年将占到全球碳排
放总量的 12%[31]，由海量数据存储、计算及通信产

生的能耗和碳排放问题亟待重视；针对非结构化数

据的实时处理分析仍缺乏相关研究经验。例如，传

统公交车等候时间研究以结构化等待时间数据为基

础，当结合视频信息分析后，研究人员发现实际等

待时间是调查结果的 1.21倍，与单纯的结构化数据
研究结果并不相符[32]。 

(3) 大数据时代，数据资源利用与隐私保护间
的矛盾必将长期存在。虽然在 21世纪初，已有研究
者通过决策树分类方法掩盖数据中的敏感信息，平

衡个人隐私保护和数据挖掘研究[33]。但计算机的普

及和互联网的发展扩大了数据传播途径和速度，隐

私数据暴露的问题逐渐增多，社交网络上的“人肉
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搜索”事件即是这种问题的体现[34]；数据公开与隐

私保护的矛盾也在激化，企业需要从相关数据中了

解客户以实现个性化服务，科研人员需要利用数据

进行研究，政府机构也需要统计数据来掌握国民经

济运行状态。虽然 SMITH和 XU[35-36]等提出了一些

解决方案，在满足数据分析需求的同时兼顾隐私保

护，但由于大数据的维度和内容时刻发生变化，动

态数据脱敏和隐私保护技术仍然是未来大数据研究

难点之一。 
1.3  新能源汽车国家监测与管理平台 

大数据技术与新能源汽车结合的前提是建立大

数据平台，以高效收集海量数据资源。为解决我国

新能源汽车安全问题，完善新能源汽车行业监管，

促进新能源汽车产业发展，工业和信息化部于 2016
年在北京建立新能源汽车国家监测与管理平台(以
下简称国家平台)。截至 2019 年 5 月，国家平台接
入车辆突破 220万辆，预计 2020年接入 700万辆，
2025 年接入 8000 万辆。国家平台的建立为政府部
门加强新能源企业及车辆的安全监管起到重要支撑

作用。 
国家平台架构主要基于 Linux 系统和 Java 编

程语言，采用 Hadoop体系构建。Hadoop是当前主
流的大数据处理架构，国内外有众多采取 Hadoop
架构构建大数据平台的先例，涵盖医疗、银行、轨

道交通、电力系统等各个领域，其模式已经非常成

熟[37-41]。 
国家平台现有数据类型主要分为静态数据和动

态数据。静态数据又被称为档案数据，由车辆基本

信息组成，如车牌号、车辆 VIN码、车辆厂商、车
辆类型、销售区域等。动态数据的数据类型分为在

线实时运行数据和离线存储历史数据，该两种数据

的区别在于数据所处阶段与存储位置不同。实时运

行数据即当前传递数据，该数据不断被更新替换，

存储在实时缓存中，便于工作人员监控车辆运行安

全。被替换的数据将转化为历史数据，存储于专用

服务器中，以备研究人员调用和查验。 
实时运行数据的数据帧间隔有 1 s、10 s和 30 s

三种，数据项按照 GB/T 32960的要求，主要采集自
以下几大系统，动力电池系统、电机驱动系统、车

辆控制系统以及其他部分。动力电池系统数据主要

包括电池系统总电压和总电流、SOC、电池单体电
压、电池系统特征点温度等。电机驱动系统数据主

要有电机电压和电流、转速、扭矩以及温度等。车

辆控制系统数据主要包含车辆速度、挡位信息、加

速踏板行程、GPS位置等。此外还有空调信息和轮
胎胎压状态等其他信息数据[42]。传递至国家平台的

部分实时数据项如图 1所示。 

 

图 1  部分实时数据示意图 

基于隐私保护的原则，私人领域的新能源汽车

只在故障预警时传递完整监控数据。而在公共交通

领域，新能源公交车、出租车及物流车均全天候传

递完整数据，以保障公共交通安全。国家平台主要

履行行业监管职责，同时科研人员利用运行数据，

对电池系统、驾驶行为、车辆能耗、充电行为等进

行分析研究，以推动新能源汽车行业整体发展。 

2  新能源汽车运行大数据分析技术 

新能源汽车运行大数据分析流程主要分为大数

据采集、大数据预处理与存储、大数据统计分析、

大数据挖掘等步骤[43]。现针对各步骤，以国家平台

相关工作为背景进行介绍。 
2.1  运行大数据采集 
传统的大数据主要采集自互联网，采集方式包

括日志文件采集和网页爬虫采集，在工程应用领域

也广泛利用传感器采集数据[44-45]。新能源汽车信息

化程度高，车载传感器数量众多，在车辆运行过程

中，车载终端将收集各传感器数据和电池管理系统

数据，按照国标进行数据标准化及数据加密，再通

过 GPRS无线网络将加密信息传递至大数据平台，
完成运行大数据采集工作。 
目前，我国新能源汽车大数据监管体系形成了

企业监测平台、地方监管平台和国家监管平台的三

级架构。车辆运行数据实时传递至企业监测平台，

企业主要负责本企业新能源汽车安全监管，同时将

公共领域车辆运行数据、统计信息以及故障处理信

息实时上报给地方和国家平台。其具体架构如图 2
所示。 
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图 2  新能源汽车大数据平台三级架构 

2.2  运行大数据预处理与存储 
新能源汽车日常运行环境复杂，数据在采集、

传递、解码等步骤均有可能产生误差，除提升软

硬件水平、加强数据质量监管之外，合理地运用

大数据预处理技术也可改善数据质量，有助于提

升数据挖掘过程的准确率和效率。大数据预处理

技术主要包括数据集成、数据清洗、数据规约、

数据降维、数据变化与离散化[46]。新能源汽车运

行数据预处理分为三个阶段，在原始数据采集时，

根据车载终端程序设计，初步处理数值正负、数

据精度、异常数据过滤等方面的问题；国家平台

接收数据之前，将通过数据实时计算模块，对数

据进行合法性检查和故障预判断分析，保障数据

的有效性和准确性；接收的数据仍可能存在掉帧、

错误帧等问题，研究人员在进行数据分析前，将

根据实际计算需求，选择缺失值填充或数据清洗

的方式进一步处理数据。 
在数据存储方面，当前国家平台数据存储空间

按照200万辆新能源汽车3年数据存储量进行设计，
测算带宽资源 500 Mbps、服务器 154台。在存储方
式上，利用分布式 HDFS文件数据存储服务，采用
parquet列式格式进行存储，满足灵活化数据扩展及
挖掘需求，未来可横向扩展至满足百万 PB 级别的
数据存储规模。 
2.3  运行大数据统计分析和可视化 

大数据统计分析是指用统计学方法初步分析数

据资源，萃取和提炼数据中的内涵信息，找出所研

究对象的内在规律，指导数据挖掘工作[47]。传统的

统计分析方法有聚类分析[48]，相关性分析[49]，回归

预测分析[50-51]，分类分析[52]等。此外，可视化分析

也是重要的数据分析方法，其旨在利用计算机自动

化分析能力，同时充分挖掘人的认知优势，将人、

机长处有机结合起来，辅助研究人员直观高效地洞

悉数据背后的信息和规律[53]。 
国家平台当前已有成熟的数据统计分析模式，

并建立了可视化大屏展示界面。自2016年3月开始，
国家平台统计和分析首都电动汽车的运行状况，形

成“首都公共领域新能源汽车统计与分析月报”；自

2018年 4月开始，进行了全国车辆整体运行情况的
统计与分析，形成了“全国新能源汽车统计分析月

报”，图 3展示了北京市月报中关于电动出租车日均
行驶里程的统计分析情况。 

 

图 3  北京市不同区域电动出租车日均行驶里程 

同时，国家平台建立了大数据可视化系统和大

数据实时展示大屏。大屏主要展示内容有国家平台

宏观展示界面，包括入网车辆统计总数、累积运行

里程、节能减排统计信息等；企业入网信息界面，

展示注册企业数、过检企业数、过检车型数等，并

针对全国企业的分布情况进行汇总及分类；全国地

图展示界面，提供全国录入车辆数、车辆在线数、

累计节油量、累计减少碳排量等信息，并可按照省

和直辖市为单位进行查看；区域平台展示界面，包

含充电热力图、节能减排分布图、车辆里程核查情

况、行驶轨迹图等信息；此外，还有单车全方位信

息展示界面和车辆全生命周期展示界面。 
2.4  运行大数据信息挖掘 
简单数据统计不能满足当前新能源汽车行业的

数据分析需求，数据背后的信息挖掘和规律探索更

值得关注，例如新能源汽车安全预警、车辆技术分

析、充电基础设施建设与管理等。为解决上述需求

痛点，需紧密结合新能源汽车实际运行情况，利用

大数据挖掘方法，针对性建立相关模型，以分析新

能源汽车运行情况和性能变化。 
计算机运算能力和存储能力的提升为大数据分

析提供了基础，使得研究人员可以开展整体数据研

究而非局限于少量样本数据研究，研究方向也从追

求数据和算法的精度，转向融合多源异构数据，探
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索事物的发展和变化规律[54]。后续章节将对新能源

汽车大数据分析方法和应用情况进行详细介绍。 

3  新能源汽车大数据分析应用 

3.1  动力电池大数据分析应用 
动力电池是新能源汽车的核心零部件，动力电

池性能直接影响整车性能。动力电池大数据分析主

要利用 BMS 采集到的电流、电压、温度等电池单
体及系统工作参数。随着 BMS 智能化的提高，其
采集数据的频率和精度可以受远程监控系统的控

制，方便研究人员选取颗粒度适合的数据进行动力

电池大数据分析研究。以下将从当前主要研究方向

对动力电池大数据分析应用进行介绍。 
3.1.1  电池不一致性分析及故障诊断 
电池的不一致性是指同一规格、同一型号的电

池，其电压、内阻、容量等方面参数的差别[55]。电

池不一致性是影响电池系统性能的主要因素之一，

也是诱发电池故障的重要原因。许多关于电池不一

致性的早期研究，表明了不一致性与动力电池组使

用寿命的关系[56-57]。随着相关研究的进行，电压不

一致性开始作为电池故障诊断的重要指标之一。

LIU 等和 SIDHU 等[58-59]都提出了通过扩展卡尔曼

滤波的方法来获得电池系统故障表征参数，结合统

计分析方法，判断电池故障发生率。YAO等[60]通过

试验获得电压数据，利用集成香农熵预测了由电池

单体连接错误造成的电池故障。YAN等[61]详细介绍

了基于勒贝格取样的锂离子电池组故障诊断和预测

模型，以及一种 “按需进行”的创新诊断方法，可
大大减少模型计算压力。在利用实车大数据进行电

池故障诊断研究方面，WANG等[5]阐述了一种基于

模糊改进香农熵的电压故障诊断方法，并在 Z-分数
法的基础上提出了一种安全管理策略。该文献根据

车辆运行数据，成功地找出了电动出租车上的电压

异常单体。ZHAO 等[42]利用机器学习算法和 3σ 多
重筛选策略，基于新能源汽车运行大数据，检测出

电池包中电压变化异常的单体，并成功在实车上进

行了验证(图 4)。 

 

图 4  运用大数据方法检测出异常单体 

3.1.2  电池热失控预警 
车用锂电池具有高比能量的特点，车辆碰撞或

电池过充后，容易引发电池热失控、起火爆炸等严

重事故，因此，电池热失控研究是当前电池领域的

重点[62]。在试验数据应用方面，PANCHAL等[63]进

行了方形和袋装锂离子电池的放电试验，利用热传

感器大量采集试验数据，研究不同试验条件下的电

池产热速率，以周围温度、放电电流和电池容量作

为模型输入，电池产热速率作为模型输出训练神经

网络模型，该模型预测结果良好，成功反映了输入

因素与电池产热速率的关系。LIU等[64]结合神经网

络模型和卡尔曼滤波算法，提出了一种可估计电池

内部温度的数据驱动方法，研究者采用电压、电流

和电池表面温度数据作为输入，测得的电池内部温

度数据作为输出训练模型，测试结果显示模型精度

高，且具有可推广性。在实车数据应用方面，HONG
等[65]利用新能源汽车运行大数据，结合熵判断理

论，提出了一种电池热失控诊断方法。该方法实现

了热失控的预测和诊断，能精确预报电池包热失控

发生的时间和热失控单体位置，HONG等还基于 Z
分数法提出了一种电池热安全管理策略。 
3.1.3  电池健康状态估计 
作为新能源汽车关键零部件，电池占据了整车

成本的三分之一[66]。准确估计动力电池健康状态，

有利于评估退役动力电池残值，为二手新能源汽车

和废旧动力电池估值提供依据。在电池健康状态

(State of health，SOH)估计方面，已有大量的学者从
理论角度出发，在实验室条件下从事相关研究。

FRISK等[67]基于车载铅酸电池更换记录，利用随机

生存森林的方法对电池的剩余使用寿命进行预估。

文章分析数据来源于欧洲 5个国家的 33 603辆车，
包含 291个变量，数据类型包括温度、压力等结构
化数据，以及电流、电压概率分布直方图等非结构

化数据，在大数据的应用上极具创新性。

RICHARDSON 等[68]利用基于高斯过程回归的贝叶

斯无参数估计方法对电池容量衰退进行估计。除传

统的电流、电压和温度变化数据之外，研究人员提

炼测量数据，得到新的数据标签如温度和电流分

布情况等，使得预测模型更为高效准确。数据源

自与现实类似的随机充电过程也是该文章的一个

亮点。WENG等[69]和 LI等[70]采用容量增量分析法

(Incremental capacity analysis，ICA)对电池 SOH衰
退进行分析和预测。根据充电时电压和容量的变化

关系，绘制 IC曲线。比较不同健康状态下 IC曲线
的峰值、谷值移动情况，建立 IC曲线峰谷值与 SOH
间的关系方程，实现对电池 SOH的预估。该方法基
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于数据驱动，无需建立复杂的电池模型，具有较大

应用前景。WENG 等成功将该方法应用于电池包
上，证明其建立的模型的广泛适用性，LI等的研究
中发现 SOH与容量增量值变化成线性关系。WANG
等[71]在容量增量分析法的基础上进行拓展，提出了

基于多岛遗传算法和高斯过程回归的锂离子电池

SOH估计方法。 
3.2  车辆运行大数据分析应用 
新能源汽车上具备多种传统传感器，用于测量

车辆运行数据，包括电机信息、车辆速度信息、GPS
信息等，这些数据同样具有丰富的科研价值，可开

展驾驶行为分析、能耗分析、用户特征分析等研究。 

 

图 5  三种驾驶模式的加速度分布曲线及标准差 

3.2.1  驾驶行为分析 
新能源汽车续驶里程除受电池性能水平的影响

之外，与用户的驾驶行为也密切相关，良好的驾驶

习惯能够增加新能源汽车的实际续驶里程、降低能

量消耗。MCGORDON等[72]研究发现，即使平均车

速一样，司机操作差异导致踏板变化的频率不同，

也会影响最终能耗。踏板变化轻柔的测试组节能效

果较优，且电池寿命较长，同时，该作者指出驾驶

行为分析是能耗分析的前提和基础。PIAO 等[73]在

混合动力汽车模型的基础上，开发了驾驶行为识别

模型。研究者基于车辆速度、加速度和踏板行程之

间的关系，利用回归分析方法建立了驾驶员驾驶行

为跟踪模型，并对模型进行了合理性验证。

VATANPAVAR 等[74]提出了一种基于情景感知的驾

驶行为估计方法，该方法可写入电动汽车 BMS中，
并辅助优化 BMS 功能。研究者利用人工神经网络
和非线性自回归算法 (Nonlinear autoregressive，
NARX)，建立了驾驶行为模型，根据真实驾驶员的
历史驾驶数据、当前驾驶动作反应以及从谷歌地图

中获得的该路线平均速度来训练 NARX模型，以实
现特殊驾驶行为的建模，进行驾驶习惯的长期评估。

部分研究者利用新能源汽车实车监控数据进行驾驶

行为分析，毛正涛等[75]通过新能源汽车运行监控数

据，定义和识别了紧急制动、加速启动等几种不良

驾驶行为。同时，基于不良驾驶行为发生频率，应

用模糊综合评价法建立了评价模型，利用非参数相

关分析中的 spearman 方法对影响能耗的驾驶行为
进行了挖掘分析。 
3.2.2  实时能耗分析 
目前，国内外电动汽车能耗模型研究主要有基

于动力学方法和基于数据驱动方法。基于车辆动力

学建模是进行车辆能耗研究的经典方法，但伴随电

动汽车的行驶数据逐渐丰富，以及对实时能耗预测

的需求日益增强，电动汽车能耗研究方法逐渐以数

据驱动方法为主。LEE等[76]利用一种基于大数据的

方法预测纯电动汽车续驶里程。研究者首先基于试

验数据建立了电池组 1 600 次循环寿命模型，该模
型使用了电池内阻和 SOH等电池寿命表征参数，利
用该模型可判断电池剩余寿命。同时，作者利用自

组织映射机器学习方法，对行驶数据进行聚类，结

合道路情况，分析驾驶行为变化及其对电动汽车能

耗的影响。最后，综合以上步骤，考虑电池寿命和

驾驶行为的影响权重，建立可实时估计车辆续驶里

程的模型。FIORI 等[77]利用车辆速度、加速度和道

路等级数据作为输入变量，建立了电动汽车瞬时能

耗的计算模型。该研究针对不同电动汽车进行了比

较，并通过建立的能耗模型，对包括空调和供暖系

统在内的辅助系统能耗影响进行了量化。结果表明，

使用供暖和空调系统显著降低了电动汽车的效率和

续驶里程。陈燎等[78]为提高续驶里程估算精度，在

行驶工况识别基础上，提出一种基于电池剩余电量

和当前车辆能耗的续驶里程估算模型，该模型能有

效地消除里程估计误差，并具有较好的收敛性及鲁

棒性。该文章利用Matlab / Simulink建立电池模型
及整车能耗模型，基于以上模型建立特征参数与能

耗之间的模糊规则库，再单独计算空调系统对续驶

里程的影响，最后利用卡尔曼滤波法对输出结果进

行优化。 
3.2.3  用户特征分析 
互联网公司多依赖用户特征分析进行用户喜好

推送、定制化服务和用户关系网络管理等，尤其在

新用户首次登录时，快速、准确的用户定位十分重

要[79]。与传统汽车行业不同，新能源汽车行业与互

联网结合紧密，同时，新能源汽车也是未来的人-
车-路智能网络的重要组成成分[80]。在这一网络中，

结合车辆行驶数据，进行用户行为和需求分析，一

方面可为用户提供个性化、定制化的便捷服务，另

一方面，通过用户画像还可为保障社会公共安全提

供支持。HIGGINS等[81]建立了适用于不同类型消费
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者的电动汽车多准则购买决策模型，该研究表明，

出行距离、身份特性、家庭收入是影响消费者选择

电动汽车的主要因素。KIECKHÄFER 等[82]提出一

种估计电动汽车市场份额的混合模型。采用系统关

联性模型从宏观角度研究消费者选择行为、消费者

意愿、电动汽车性能、服务质量等因素间的相关性，

并利用离散选择模型优化以上结果。研究者基于真

实市场数据，对德国电动汽车市场进行分析，结论

指出，消费者的特性因素在电动汽车市场份额估计

中不可忽视。CUI等[83]利用出租车 GPS大数据，基
于历史出行信息对居民出行模式进行识别，并研究

交通网络空间维度的相关特征，如出行需求、出行

速度、出行频率、交通网络流量等，为进一步分析

城市交通网络运营效率以及供需匹配问题提供决策

支持。LI 等[84]结合实证数据，归纳总结了消费者

的过往体验、感知回报、感知风险等因素，同时分

析了这些因素与消费者购买意愿之间的关系，并进

一步研究了消费者个性特征对上述关系的影响。LI
等[85]通过详细调研 40篇文献，从消费者自身因素、
环境客观因素、心理主观因素三个方面，系统性地

阐述了影响消费者对新能源汽车接受程度的原因。 
3.3  充电大数据分析应用 

充电桩和充电站等充电基础设施作为电动汽车

的能量提供者，是电动汽车发展与推广的根本，快

捷、便利和经济的充电设施可以增强消费者购买电

动汽车的意愿。 
3.3.1  充电行为分析及充电基础设施选址指导 
选址是充电设施建设的第一步，也是最重要的

环节，可直接影响到充电站的服务质量和运行效率，

分析城市中用户充电行为及其分布情况，有利于充

电站的合理选址。DARABI等[86]基于美国国家公路

交通安全管理局统计数据，对插电式混动汽车的充

电行为进行了分析。研究人员根据车辆到站时间、

车辆日均行驶里程、剩余能量、充电电流大小及站

中充电车辆总数等参数，对充电站带来的电网负荷

进行了预测。SOARES等[87]提出了一种电动汽车充

电需求估计方法，利用交通信息系统中地理位置、

电网接入位置、历史数据以及实时需求数据，采用

蒙特卡洛模拟方法和模糊 Logistic 模型，根据充电
站位置信息和电池剩余电量信息，预测电动汽车的

充电需求。在新能源汽车充电基础设施选址方面，

CAI等[88]基于 10 000辆出租车的行驶大数据，结合
车辆停车点坐标和车辆停车时长进行分析，结果表

明车辆停车热点可以作为充电站选址的参照，良好

的充电站选址可有效减少资源浪费和二氧化碳排

放。GUO等[89]从可持续性发展的角度，构建了新能

源汽车充电站选址的评价指标体系，综合考虑了环

境、经济和社会三方面影响因素。研究者采用多准

则决策方法和模糊 TOPSIS 法从多个候选点中选择
最优充电站位置。ZHANG 等[90]根据当前充电站容

纳水平和充电需求增长速度，建立了未来充电站选

址以及站内充电桩数目的优化模型。作者还利用华

盛顿特区、纽约和波士顿的路网数据，研究不同情

景下的充电需求增长情况，并指出当前充电设施建

设计划中的潜在问题，为政策制定者提供建议。 
3.3.2  电网负载分析及储能电站建设 
新能源汽车在公共领域的充电行为具有较大的

随机性，且通常以高功率的快充充电为主，随着新

能源汽车保有量的增长，这种随机性大功率放电现

象对电网的影响不可忽视。CLEMENT-NYNS等[91]

研究了插电式混合动力汽车充电时的电网功率损失

和电压不稳定现象，通过一种均衡充电策略，提升

了电网强度和车辆的充电效率，实现电网能量的高

效和安全利用。HAIDAR等[92]利用纯电动汽车实车

运行数据，基于 ZIP模型和参数建立可反映实车充
电行为的精确模型。该模型可分析纯电动汽车充电

行为，并进一步探究充电行为对电网的影响。结果

表明，在研究过程中，应采用贴近真实情况的负载

变化模型，而非采用恒定功率负载模型代替纯电动

汽车充电行为。还有部分学者研究了充电经济性的

问题，ALHAZMI等[93]首先利用 OPF方法分析现有
充电基础设施的服务能力，综合考虑了私人充电和

公用充电等多种方式的占比。利用模型预测未来充

电站建设情况，使得新能源汽车与快速充电站的数

量处在动态平衡之中。同时，研究者分析了充电等

待时间和充电服务计费等因素，提出了充电经济性

和服务质量的评估方法，实现充电服务与电网建设

的综合考量。 

4  当前主要问题及展望 

新能源汽车和大数据的融合已经成为一种发展

大趋势，基于大数据的智能网联汽车，将是我们国

家汽车行业转型升级的战略重点方向。在当前新能

源汽车大数据应用方面，还存在着许多待解决的关

键问题。 
(1) 新能源汽车与大数据深度结合。当前新能

源汽车相关领域研究多基于精确控制的实验室环境

进行，与新能源汽车现实运行环境有较大的差别，

现实工况非常复杂，影响因素众多且存在耦合关系，

当前研究中却缺少该方面的考量。研究成果最终将

被实际应用，因此，合理利用实车运行数据，剖析
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现实环境中的影响因素，构建适合于实车条件下的

计算模型，是当前研究成果落地实施的关键。例如

在驾驶员特性及能耗预测的相关研究中，需要使用

实际行驶数据来反映驾驶员特性，若采用模拟或平

均数据进行模型训练，将难以得到准确的结果[94]。 
此外，现有研究多基于单一、具体的研究对象

展开。比如，动力电池方面多以电池单体为主，驾

驶行为分析多基于车辆速度数据。然而电池系统是

由数量众多的电池单体串并联构成，驾驶员的行为

也体现在转向、路线选择、目的地选择等方面。新

能源汽车是多个零部件和多种因素的复杂集合体，

将实车运行大数据与新能源汽车紧密结合，才能准

确反映车辆的真实情况，这是推动新能源汽车发展

的必要手段。 
(2) 大数据集成及大数据分析方法研究。传统

的数据分析只运用少量、低维的数据，例如在传统

汽车定价中只考虑需求与价格的关系，而大数据方

法则需考虑高维观测变量与需求之间波动联系，比

如天气、服务、舆情等因素，建模和计算过程更为

复杂。在另一方面，大数据的数据类型已拓展到数

字、声音、文本、图像等非结构化数据，多源异构

数据的整合、存储与处理的相关研究现还处于初级

阶段。此外，大数据中包含大量静态数据和动态流

数据，需要开发出合适的分布式计算模型，兼容多

类型数据的处理架构，同时兼顾运算速度以及交互

作用。 
大数据中 95%的数据都是非结构化数据，传统

数据统计分析技术已不能适应当前分析需求，利用

与非结构化数据相对应的大数据分析技术，如文本

分析、音频分析、视频分析、社交媒体分析以及

预测分析等，才能有效挖掘出大数据中的潜在价

值[95]。在对多源异构数据进行针对性处理之后，应

运用数据驱动算法，如自适应模糊推理、自回归滑

动平均、人工神经网络、遗传编程、支持向量机等，

来进行各具体研究方向的模型建立、结果预测、故

障诊断等工作[96]。该类算法可以充分利用海量数据

优势，发挥大数据的作用。 
(3) 以人为本的新型服务模式探索。随着经济

水平提高，人们也开始注重自我价值的表达和实现。

传统制造业也借机开始向服务型制造业转型，以人

为本、以客户为本的理念逐渐深入人心。研究表明，

商家在出售商品时提供更多个性化选择，能大大增

强消费者占有欲，有利于商品销售[97]。因此，许多

汽车生产企业开始根据消费者的个人喜好，为消费

者定制个性化的汽车产品，以提升销量和口碑。新

能源汽车是新兴事物，其信息化程度高的特点也非

常适合开展面向用户的定制服务。 
在新能源汽车相关的以往研究中，例如出行和

充电规律方面，并未充分考虑车辆行驶与充电相结

合的特性，也未能将具有时空性质的交通、充电大

数据与多维用户身份特征数据进行联合挖掘。同时，

在分时租赁、用户充电指导方面，缺乏满足用户个

性需求的相关解决方案。结合大数据分析，给用户

提供及时、专业的定制化服务，将是未来新能源汽

车商业领域的发展趋势。 
(4) 大数据安全及数据储存。汽车行业将进一

步向智能网联化发展，以求建立更先进的智慧交通

网络。智能网联化是以新能源汽车为基础，同时新

能源汽车也是最好的智能网联发展平台，因此，数

据通讯安全技术尤为重要。已有大量电影、电视作

品描绘了黑客利用数据技术漏洞，远程操控智能车

辆进行恐怖袭击，扰乱人们日常生活秩序的镜头。

当前新能源汽车运行大数据初具规模，虽然数据价

值开发尚未成熟，但已发现少量有目的性的盗取行

为。可以预见在不久的将来，随着新能源汽车大数

据的使用价值被进一步挖掘，以及人们隐私保护意

识的增强，大数据安全将成为新能源汽车产业发展

的关键性问题。 
此外，大数据压缩存储和检索技术也亟需提高。

新能源汽车国家监管平台接入车辆数已超过 200万
辆，每天产生 T级的行驶数据，数据存储的压力随
时间逐步积累增加。数据的压缩、存储、通讯以及

快速检索将会成为制约大数据技术发展的瓶颈，是

必须攻克的难关。海量数据带来了机遇，也带来了

压力和责任，在大数据存储方式、存储形式、存储

内容方面，有很多重要工作亟待开展。 

5  结论 

本文综述了大数据分析技术的发展情况，及车

辆运行大数据在新能源汽车行业的应用现状，重点

介绍了大数据分析技术在新能源汽车方面的最新研

究成果。详细描述了大数据的特点及发展历程，以

及新能源汽车运行大数据的相关信息；简要介绍了

新能源汽车国家监测与管理平台的架构和功能，着

重阐述了当前国家平台的数据情况及数据项组成；

针对大数据分析技术在新能源汽车中的应用，依照

动力电池大数据、车辆运行大数据、充电大数据的

顺序，全面展示了当前各个领域的研究现状以及与

大数据分析方法的结合情况；最后，讨论了大数据

分析技术在新能源汽车行业的发展方向和应用前

景，从五个方面总结当前研究中存在的主要问题，
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并提出对未来研究方向的展望。 
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