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基于多元线性回归的动车组蓄电池
性能预警方法研究
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摘 要：为提高高速动车组蓄电池系统的运行安全性并降低故障风险，提出一种基于远程监控数据的蓄

电池性能预警方法。研究综合考虑电池组温度、充放电时长、电池组电压、电池组电流及同车其他电池组电

量等因素，融合多元线性回归与孤立森林算法，构建动态预警模型。其中，多元线性回归用于定量分析各因

素与电池组电量间的线性关系，建立动态预测模型；孤立森林算法则可识别数据中的异常点并捕捉电量突

变。同时，借助残差分析曲线动态监测预测误差变化，当残差异常时触发性能预警。试验结果表明，该方法

能有效挖掘电池组电量变化规律，预警准确率达95%，突破了单一方法在复杂工况下的局限，为动车组蓄电

池的智能化运维提供了可靠的技术支持，对保障铁路运输安全具有重要的实际意义。
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0　引言

动车组蓄电池是在列车没有外接电源或受电弓未

受流的情况下，为动车组的控制电路、车内照明等低

压直流设备供电的一种储能设备。当动车组有外接电

源或受电弓正常受流时，由充电机为动车组蓄电池、

控制电路、车内照明等设备供电，蓄电池进入充电

状态。

动车组的蓄电池亏电时，将导致动车组电源系统

故障，无法为负载提供电源，影响车辆的正常运行。

同时，蓄电池作为辅助供电系统的核心元件，其工作

稳定性直接关系到动车组的安全运行。对蓄电池性能

进行预先评估，避免发生故障造成不必要的损失是铁

路领域关注的重点问题之一。文献[1]以新一代动车组

为对象，分析了蓄电池低电压检测的工作原理，提出

了蓄电池低电压检测的最佳调试方法；文献[2]利用神

经网络算法对高铁列车车载蓄电池剩余使用时长进行

预测研究；文献[3]采用粒子滤波算法对锂离子电池的

剩余循环使用寿命进行预测研究。上述研究都是基于

实验室数据对蓄电池的寿命或性能进行预测评估，但

其依赖的部分数据在动车组远程监控系统中不易获取。

文献[4]针对CRH380B动车组的远程数据提出了动车组

蓄电池性能预测方法。然而，受到远程数据的限制，

CRH380B 蓄电池的性能也只能通过电池组电压来衡

量，而电压受多个因素影响，这会对蓄电池性能产生

较大影响。随着动车组不断升级改造，现在CR400BF

动车组的远程数据中已可提取电池组剩余电量，为更

准确的性能预警提供了条件。

通过动车组运用部门的调研发现，当前对蓄电池

故障或性能的监控仅能将采集的原始数据呈现给工作

人员，并对电池组电压、充电电流、电池组温度等数

据的峰值进行标注，其缺点是在运行过程中蓄电池出

现突发故障时，工作人员难以快速响应。因此，如果
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能基于蓄电池的多变量历史数据建立综合预测模型，

提前评估蓄电池的性能，可以防止由于蓄电池性能恶

化造成更为严重的故障及经济损失[5-8]。本文以

CR400BF动车组远程数据为基础，综合考虑电池组温

度、电池组电压、充电电流、电池组充电/放电时长、

同车其他电池组电量等因素，利用多元线性回归方法

对充/放电模式下电池组剩余电量进行预测，并采用统

计方法实现评估预警功能。另外，利用孤立森林算法

对浮充模式下蓄电池性能进行异常检测。

1　动车组蓄电池概述

CR400BF动车组的8节编组配备4组蓄电池，16节

编组配备8组蓄电池，每组蓄电池均由多节单体蓄电池

通过串并联方式构成。在供电电源切断时，蓄电池可

通过内置控制机制，将供电时间和最低电压控制在合

理范围，确保在电压极限内为车上负载提供紧急供电，

保障动车组在断电情况下的运行安全。

1.1　单体电池

动车组单体电池由正极、负极、隔膜、电解液、

电池壳等构成，通过将电能转变为化学能实现电能存

储（充电），再通过化学能转变为电能实现电能释放

（放电）。单体电池类型为钛酸锂电池，它具有寿命长、

安全性高、充放电快速等优点。

1.2　蓄电池组

CR400BF 动车组的蓄电池组为额定110 V、400 Ah

的电池包，由 450 节单体钛酸锂电池组成。具体结构

为：45节单体钛酸锂电池串联成一个小电池组，10个

小电池组并联组成一组蓄电池组。

1.3　动车组蓄电池工作模式

在系统故障场景下，例如接触网电压缺失、牵引变

压器或变流器故障、蓄电池充电机故障等情况时，动车

组蓄电池需向重要负载持续供电。针对CR400BF动车

组蓄电池的实际使用工况及充电特性，开展其电池组电

压与电量变化规律研究发现：当动车组充电回路断开

时，蓄电池进入放电状态，电压持续下降至预设固定

值；在充电过程中，蓄电池先以恒流模式充电至均充电

压，随后保持均充电压进入恒压充电阶段，此时充电电

流逐渐减小；当充电电流降至设定阈值时，充电电压切

换为浮充电压，系统进入浮充状态。基于上述特征，可

将蓄电池工作模式划分为放电、充电、浮充3种，以下

将对它们进行具体分析。

1）放电模式

放电模式是指高压充电断开，蓄电池持续为关键

设备供电维持动车组正常运行，电压由最大值逐步变

小至最小值，放电电流表现为充电电流负值（因远程

监控仅传输充电电流，故充电电流为负时对应放电）。

所以，当充电电流小于0 A时为放电模式。

2）恒流-恒压充电模式

恒流充电是指电池组剩余电量不足时，对其进行

持续高压充电，此时充电电流保持在 96 A，电池组电

压持续升高，直至达到恒定值114 V；恒压充电是指恒

流充电后，电池组电压会持续保持在 114 V 并继续充

电，充电电流持续减少直到 8.5 A。所以，满足充电电

流大于8.5 A条件时为恒流-恒压充电模式。

3）浮充模式

浮充是指在恒流-恒压充电模式后，蓄电池以浮充

电压保持充电，此时充电电流在8.5 A以下。所以，当

充电电流小于8.5 A且大于0 A时，为浮充模式。

根据动车组蓄电池工作原理，分别研究蓄电池在

放电、恒流-恒压充电、浮充 3种模式下的电量变化规

律，并建立相应的蓄电池性能评估方法。

2　蓄电池性能预警方法

传统方法对蓄电池性能的预警是通过规则进行的，

这些规则来源于模拟试验或者实际经验总结，在动车

组运行过程中，影响因素众多，造成规则预警准确性

下降。随着大数据和人工智能算法在工业应用的加深，

越来越多的规则预警被算法模型替代。本文针对蓄电

池远程历史数据，利用多元线性回归算法拟合出不同

状态下蓄电池的性能评估标准，以提升预警准确性。

2.1　蓄电池远程监控数据采集与处理

为实现对动车组蓄电池性能预警，首先需要获取

蓄电池远程监控数据。通过动车WTDS系统获取蓄电

池的充电电流、电池组电压、电池组温度、电池组剩

余电量等监控数据，数据传输频率为每 30秒一次。由

于蓄电池监控数据使用不同的传感器进行采集，传输

时间会有差异，整理的原始数据会产生缺失值和异常

值，需要对原始数据做预处理，步骤如下：

①剔除异常值。在原始数据电池组电压、充电电

流、电池组温度、电池组剩余电量出现明显不符合逻辑

的异常值时，例如电压会出现 3 685 V，这种由于数据

传输或者解析转换造成的脏数据，按照主机厂提供的蓄

电池参数说明，并且根据各变量历史数据统计分析峰

值，制定以下剔除标准：a.蓄电池温度高于100 ℃或蓄

电池温度低于-20 ℃；b.电池组电压大于130 V[额定电

压为（115±1）V]；c.充电电流大于150 A或充电电流小

于-150 A[电池组最大充电电流为（95±2）A]。

②数据缺失处理。远程监控数据的传输偶尔存在

丢包和延迟的情况，造成获取的数据存在部分缺失值，

考虑到充电电流、电池组电压、电池组温度、电池组
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剩余电量等变量不是连续变化，不宜采用插值法进行

填充。本文采用邻近填充法，对前后无值的缺失数据

进行删除处理。

③计算电池组平均温度。远程监控数据提供电池

组最高温度及最低温度，模型研究的是电池组的整体

状况，取电池组最高温度和最低温度的平均值作为电

池组温度指标。

④计 算 同 车 其 他 电 池 组 平 均 电 量 。 通 过 对

CR400BF电池组故障数据的研究表明，如果单一电池

组出现故障，该电池组的电流、电压和剩余电量会与

其他电池组存在显著的差异。因此，在研究单一电池

组性能时，应考虑加入同车其他电池组平均电量，作

为重要参考因素。

2.2　放电模式性能预警模型

针对放电模式下WTDS蓄电池数据，建立蓄电池

数据分析预警模型，采用多元线性回归拟合电池组剩

余电量变化的标准曲线，通过电池组剩余电量变化实

际曲线与标准曲线的对比，找出蓄电池的异常点，准

确识别蓄电池放电性能情况。

在放电模式下，电池组剩余电量受电池组电压、

充电电流、电池组温度、放电时长及同车其他电池组

平均电量等多因素影响而波动，以这些影响因素为自

变量，以电池组剩余电量为目标变量，通过多元线性

回归拟合构建剩余电量变化标准曲线，再对比标准曲

线与实际曲线以评估蓄电池性能。

　　1） 设定回归方程

设电池组剩余电量的多元线性回归模型为

y = β0 + β1 x1 + β2 x2 + β3 x3 + β4 x4 + β5 x5 （1）

式中：y为电池组剩余电量；x1为电池组电压；x2为充

电电流；x3为电池组平均温度；x4为放电时长；x5为同

车其他电池组平均电量；β0为常数项；β1、β2、β3、β4、

β5分别为x1、x2、x3、x4、x5的回归系数。

　　2） 回归参数估计

回归方程建立后，需要根据样本对回归参数进行

估计，得到回归参数的估计值 β̂0、β̂1、β̂2、β̂3、β̂4、β̂5。

电池组剩余电量的预测值 ŷi 与实际值 yi 的残差平方

和Q为

Q =∑
i = 1

n

(yi - β̂0 - β̂1 x1i - β̂2 x2i - β̂3 x3i - β̂4 x4i - β̂5 x5i )
2   （2）

采用最小二乘法对模型参数进行估计，使残差平

方和Q达到最小。通过微积分方法，得到Q最小的必

要条件为
¶Q

¶β̂0

= 0，
¶Q

¶β̂1

= 0，
¶Q

¶β̂2

= 0，
¶Q

¶β̂3

= 0，
¶Q

¶β̂4

= 0，

¶Q

¶β̂5

= 0

由 此 可 以 得 到 回 归 系 数 的 估 计 值 β̂0、 β̂1、

β̂2、β̂3、β̂4、β̂5。

　　3） 回归模型检验

为了确定模型的精度，需要对模型进行检验。回

归模型的检验主要包括对模型的拟合优度检验、回归

模型显著性检验及回归系数显著性检验。拟合优度检

验采用R2 统计量，检验样本数据点聚集在回归线周围

的密集程度，从而评价回归方程对样本数据的代表程

度。回归模型的显著性检验通过F检验，判断被解释

变量与所有解释变量间的线性关系是否显著；回归模

型的系数显著性检验通过 t检验，判断被解释变量与单

个解释变量间的线性关系是否显著。

　　4） 放电模式蓄电池性能预警

针对蓄电池性能异常的预警，实际是寻找与标准

状态不相符的数据，并对数据做出预警。对放电模式

下蓄电池实际电量与拟合标准曲线的残差进行统计分

析，经正态性检验，残差符合正态分布特征。基于统

计学 3σ准则，以残差均值为中心、三倍标准差为阈值

构建异常值判定标准：残差超出该阈值范围的数据点，

判定为异常点。

2.3　恒流-恒压充电模式性能预警模型

在恒流-恒压充电模式下，电池组剩余电量受电池

组电压、平均温度、充电电流、充电时长及同车其他

电池组平均电量等多因素影响而波动，以这些影响因

素为自变量，电池组剩余电量为目标变量，通过多元

线性回归构建剩余电量变化标准曲线，再对比标准曲

线与实际电量数据，实现对蓄电池性能的评估。

恒流-恒压充电模式下蓄电池性能预警模型的建立，

与放电模式下的过程一致，此处不再赘述。

2.4　浮充模式性能预警模型

在浮充模式下，电池组的剩余电量、电压会在一

个相对稳定的范围内波动。此时，基于回归的残差分

析方法敏感性不足。本文采用孤立森林算法对浮充模

式下的蓄电池进行异常检测。

孤立森林算法通过寻找超平面将数据空间逐步切

割为2个子空间，然后继续对子空间进行切割，直到每

个子空间仅包含一个数据节点，形成孤立树。每个叶

子节点都包含一个数据节点。由于离群点的数据密度

很低，它们往往能够迅速被孤立到某个子空间中。孤

立森林算法计算过程如下：

①训练阶段：搭建孤立森林，目标是造一批孤立

树（共 t棵），每棵树的作用是用来尝试孤立样本。

第一步：选小样本。每棵树只从全量数据里随机

抽取Ψ个样本——不用全量，小样本足够反映分布。

第二步：随机切分建树干。从根节点开始，每次

随机选一个特征、随机定一个阈值，把样本分成小于

阈值（左分支）和大于等于阈值（右分支）两部分；
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重复切分，直到分支里只剩 1个样本，或树长到设定

最大深度，最后形成一棵孤立树。

第三步：复制成森林。重复前面第一步、第二步，

共构建 t棵树，组成孤立森林。

②推理阶段：用森林判定异常（实际检测）。对新

样本，用森林算异常分，分高就是异常。

第一步：算“孤立度”。把样本放进每棵树，计

算它从根节点到最终叶子节点要走多少步——异常

点走的步数少 （容易被孤立），正常点走的步数

就多。

第二步：求平均步数。把 t棵树的步数取平均，反

映样本整体的孤立难度。

第三步：求标准化异常分。先计算正常样本的平

均步数，只和样本量Ψ有关，公式是固定的；用公式

2-(待测样本平均步数/正常样本平均步数)算分，得分范围是[0,1]。

第四步：判定异常。设置阈值，得分大于阈值是

异常，小于等于阈值是正常。

选取电池组电压、电池组剩余电量、充电电流、

电池组平均温度、同车其他电池组平均电量作为变量。

3　实例分析

本章采用CR400BF动车组蓄电池远程监控数据搭

建模型，分别对浮充、充电、放电3种模式下的预警模

型进行实例分析。

3.1　放电模式性能预警模型

基于 2021 年 1 月至 2025 年 7 月期间的 1 960 895

条蓄电池远程监控数据，依据放电模式判定准则（充

电电流小于0 A）进行数据筛选，提取放电状态下的有

效数据。采用随机抽样法，将筛选后的数据以2:8的比

例划分为测试集与训练集，为后续建模分析提供基础

数据支撑。

3.1.1　相关性分析

首先对所选取的变量做相关性分析，利用统计软

件得到放电状态变量相关系数矩阵，如表1所示。

从表 1可以看出，电池组剩余电量与电池组电压、

放电时长、同车其他电池组电量均值的相关系数分别

为0.965 3、-0.853 9、0.879 4，为高度相关；与充电电

流、电池组平均温度相关系数分别为-0.536 1、0.503 4，

为一般相关。综上分析，可以利用充电电流、电池组

电压、放电时长、电池组平均温度、同车其他电池组

电量均值对电池组剩余电量进行预测。

3.1.2　线性回归模型

1）线性回归方程

通过线性相关分析，以充电电流、电池组电压、

放电时长、电池组平均温度、同车其他电池组电量均

值为自变量，以电池组剩余电量为因变量，建立线性

回归方程如下：

电池组剩余电量= -184.98+0.00012×充电电流+

2.2187×电池组电压-0.0361×放电时长-0.0334×电池组

平均温度+1.5721×同车其他电池组电量均值

2）结果分析

为验证放电状态回归模型的可靠性，对模型进行

拟合优度检验与方差分析，结果如表 2 （模型拟合优

度指标）和表 3 （方差分析表）所示。从表 2 可以看

出，放电状态回归模型的拟合优度R2为 0.984 1，修正

的 R2值为 0.982 2，说明这个模型的拟合优度已达到较

高水平；从表 3 方差分析表可以看出，回归平方和为

76 092.482 1，回归自由度为5，F值为5 932.891 0，显

著性 P 值为 0.000 0，小于 0.05，表明充电电流、电池

组电压、放电时长、电池组平均温度、同车其他电池

组电量均值对电池组剩余电量有显著的线性影响。

3.1.3　性能预警规则

以回归模型得出的剩余电量的绝对误差为分析序

列，依据3σ准则（剩余电量阈值=均值±3×标准差）得

出剩余电量残差的阈值为±3.263 9，可以实时计算电池

剩余电量的实际值与拟合值的差值，并比较差值与阈

值的大小来进行预警。

表1　放电状态变量相关系数

Table 1　Correlation coefficients of SOD variables

指标名称

电池组剩余电量

电池组剩余电量

电池组剩余电量

电池组剩余电量

电池组剩余电量

对比指标

充电电流

电池组电压

放电时长

电池组平均温度

同车其他电池组电量均值

相关系数

-0.536 1

0.965 3

-0.853 9

0.503 4

0.879 4

显著性

0.000 0

0.000 0

0.000 0

0.000 0

0.000 0

表2　放电状态模型拟合优度

Table 2　Goodness-of-fit of SOD model

参数项目

参数值

R 平方

0.984 1

修正的
R 平方

0.982 2

估计的
标准误

1.148 9

对数
似然值

-3 167.209 8

赤池信
息量

3.109 8

施瓦兹
准则

3.718 2

表3　放电状态模型方差分析表

Table 3　Analysis of variance for SOD model

类型

回归

残差

总和

平方和

76 092.482 1

  5 932.891 0

82 025.373 1

自由度

          5

41 636

41 641

均方

15 218.496 4

          0.142 5

F值

106 796.466

显著性

0.000 0
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3.1.4　模型验证

为验证模型可靠性，从原始数据中随机抽取 20%

的数据作为测试集。利用训练的模型得出电池组剩余

电量预测值，部分统计相对误差如表4所示。

从表4可以看出，当模型输出的预测值与实际监测

值差值较大时，蓄电池会出现故障。针对此类故障场

景，模型的测试结果具有“无漏报”的优势——能够

全面捕捉到蓄电池故障的信号，不过在检测过程中仍

存在一定的误报情况。为验证模型在实际场景中的表

现，研究团队结合现场实际维修反馈数据进行分析，

该模型在蓄电池放电阶段的预警准确率达到95.42%。

3.2　恒流-恒压充电模式性能预警模型

基于同一时期的蓄电池远程监控数据，依据充电

状态判定标准（充电电流大于8.5 A）筛选有效数据后，

采用随机抽样法将样本按 2:8 比例划分为测试集与训

练集。

3.2.1　相关性分析

对所选取的变量做相关性分析，利用统计软件得

到充电状态变量相关系数表，如表5所示。

从表 5可以看出，电池组剩余电量和电池组电压、

同车其他电池组电量均值的相关系数分别为 0.928 5、

0.931 8，为高度相关；电池组剩余电量和充电电流、

电池组电压、充电时长、电池组平均温度的相关系数

分别为-0.679 3、-0.572 3、0.517 3，都为一般相关。

综上分析，可以利用充电电流、电池组电压、充电时

长、电池组平均温度、同车其他电池组电量均值对电

池组剩余电量进行预测。

3.2.2　多元线性回归模型

1）回归方程

通过线性相关分析，以充电电流、电池组电压、

充电时长、电池组平均温度、同车其他电池组电量均

值为自变量，电池组剩余电量为目标变量，建立的多

元线性回归方程如下：

电 池 组 剩 余 电 量 =-176.274-0.024× 充 电 电 流

-2.2671×电池组电压-0.0281×充电时长+0.0309×电池组

平均温度+0.8901×同车其他电池组电量均值

2）结果分析

充电状态模型拟合优度如表 6所示。由表 6可知，

充电状态回归模型的拟合优度R2值为 0.937 1，修正的

R2值为 0.931 2，表明该模型拟合度较高。充电状态模

型方差分析如表7所示。由表7数据可知，回归平方和

为 29 082.387 2，自由度为 5，F 值为 72 796.96，显著

性P值为0.000 0 （小于0.05），表明充电电流、电池组

电压、充电时长、电池组平均温度、同车其他电池组

电量均值对电池组剩余电量有显著的线性影响。

表4　放电状态模型验证结果表
Table 4　Verification results for SOD model

车型

CR400BF

CR400BF

CR400BF

CR400BF

CR400BF

CR400BF

CR400BF

CR400BF

CR400BF

车号

3001

3001

3001

3001

3022

3022

3022

3022

3022

日期

2022-09-23

2022-09-23

2022-10-07

2023-05-15

2022-08-12

2024-02-09

2024-05-11

2024-05-12

2024-12-06

剩余电量实际值/%

91.82

91.39

93.48

85.84

87.24

95.72

92.44

91.75

94.82

剩余电量预测值/%

97.25

95.53

90.08

89.85

83.63

92.44

96.45

95.52

98.55

差值

5.43

4.14

3.40

4.01

3.61

3.28

4.01

3.77

3.73

是否故障

是

是

否

否

否

否

是

是

否

表5　充电状态变量相关系数表

Table 5　Correlation coefficients of SOC variables

指标名称

电池组剩余电量

电池组剩余电量

电池组剩余电量

电池组剩余电量

电池组剩余电量

对比指标

充电电流

电池组电压

充电时长

电池组平均温度

同车其他电池组电量均值

相关系数

-0.679 3

0.928 5

-0.572 3

0.517 3

0.931 8

P值

0.000 0

0.000 0

0.000 0

0.000 0

0.000 0

表6　充电状态模型拟合优度

Table 6　Goodness-of-fit of SOC model

参数项目

参数值

R平方

0.937 1

修正的
R平方

0.931 2

估计的
标准误差

1.628 3

对数
似然值

-1 319.832

赤池
信息量

3.823 2

施瓦兹
准则

4.631 9

表7　充电状态模型方差分析表

Table 7　Analysis of variance for SOC model

类型

回归

残差

总和

平方和

29 082.387 2

  3 062.349 1

32 144.736 3

自由度

        5

38 323

38 328

均方

5 816.477 4

        0.079 9

F值

72 796.96

显著性

0.000 0
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3.2.3　性能预警规则

以多元线性回归模型得出的剩余电量的绝对误差

为分析序列，利用 3σ准则得出剩余电量残差的阈值为

3.739 1，可以实时计算电池剩余电量的实际值与拟合值

的差值，并比较差值与阈值的大小来进行预警。

3.2.4　模型验证

为了验证模型的可靠性，研究团队采用随机抽样

的方式，从原始数据中抽取20%的数据用于模型测试。

利用训练的模型得出电池组剩余电量预测值，部分统

计相对误差如表8所示。

从表8可以看出，当模型输出的预测值与实际监测

值差值较大时，蓄电池会出现故障。针对此类故障场

景，模型的测试结果具有“无漏报”的优势——能够

全面捕捉到蓄电池故障的信号，不过在检测过程中也

存在一定的误报情况。为验证模型在实际场景中的表

现，结合现场实际维修反馈数据进行分析，该模型在

蓄电池充电阶段的预警准确率达到94.52%。

3.3　浮充模式性能预警模型

从总数据中，依据判定标准（充电电流大于0 A而

小于 8.5 A）提取浮充模式下的数据。利用孤立森林算

法进行异常点提取，孤立树每次采样256个数据点，构

造含有100棵孤立树的孤立森林，对浮充模式下的数据

进行检测，异常点如表9所示。

从表9可以看出，动车组高速运行时，蓄电池应处

于满电量，而以上结果显示电池组剩余电量显著偏离

100%，经实际检验为异常点，测试的准确率达95.68%。

4　结束语

针对动车组蓄电池浮充、恒流-恒压充电、放电 3

种典型工作模式，分别建立了蓄电池性能预警模型。

浮充模式下利用孤立森林算法对蓄电池剩余电量进行

异常点检测，恒流-恒压充电和放电模式下采用远程监

控数据，综合考虑电池组电压、电流、温度等变量，

并参考同车其他电池组电量均值，利用多元线性回归

拟合电池组剩余电量的标准曲线，通过运行数据与标

准曲线比对实现蓄电池性能监测预警。通过实证分析，

电池组剩余电量与充电电流、电池组电压、电池组平

均温度及同车其他电池组电量均值具有较高相关性，

利用多元线性回归标准曲线进行预警测试的准确率在

95%左右。利用此预警方法，可以提前发现蓄电池性

能问题并及时进行处置，避免动车组因蓄电池性能故

障造成不必要的运营损失。
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Research on performance warning for EMU batteries based on multiple 
linear regression

LI Mugong1, YAN Chunguang1, SUN Hairong2, JIANG Jie1, WU Yunyi3, GUO Zhanwei3

( 1. Operation and Maintenance Technical Center, CRRC Tangshan Co., Ltd., Tangshan, Hebei 063000, China; 

2. Chengdu Metro Operation Co., Ltd., Chengdu, Sichuan 610058, China； 

3. Taizhou Rail Transit Construction and Development Co., Ltd., Taizhou, Zhejiang 317599, China )

Abstract:  The operational status of the battery system in high-speed EMUs is crucial to train safety. To mitigate failure risks, this 

study presents a warning method for battery performance based on remote monitoring data. This method employs a dynamic warning 

model that comprehensively considers factors such as battery pack temperature, charging and discharging duration, voltage, and current, 

as well as the state-of-charge (SOC) of other battery packs on the same train. It integrates multiple linear regression and the isolation for‐

est algorithm. The former quantitatively analyzes the linear relationships between various factors and the battery pack SOC for dynamic 

prediction, while the latter identifies outliers to capture sudden SOC changes. Meanwhile, a residual analysis curve is introduced to dy‐

namically monitor fluctuations in prediction errors, and trigger performance warnings whenever anomalies in residuals are detected. Ex‐

perimental results show that the proposed method effectively captures SOC variation patterns in battery packs, achieving a warning accu‐

racy rate of up to 95%. This method overcomes the limitations of single-method approaches under complex conditions, and provides reli‐

able technical support for the intelligent operation and maintenance of EMU batteries, highlighting its significant value in ensuring rail‐

way transportation safety.
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