
设计与应用
计算机测量与控制．２０１８．２６（１２）　

犆狅犿狆狌狋犲狉 犕犲犪狊狌狉犲犿犲狀狋牔 犆狅狀狋狉狅犾　


　
·１４５　　 ·

收稿日期：２０１８ ０３ ２２；　修回日期：２０１８ ０５ ０４。

基金项目：产学研合作项目（０１００１７０７）。

作者简介：林伟钦（１９９４ ），男，福建泉州人，研究生，主要从事

机器学习和深度学习方向的研究。

文章编号：１６７１ ４５９８（２０１８）１２ ０１４５ ０５　　ＤＯＩ：１０．１６５２６／ｊ．ｃｎｋｉ．１１－４７６２／ｔｐ．２０１８．１２．０３３　　中图分类号：ＴＭ９１２ 文献标识码：Ａ

基于多元线性回归模型的锂电池
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摘要：在诸多汽车电池中，锂电池因为性能稳定、寿命长、承受力强等优势，成为了电动汽车动力电池的绝佳选择；为了对

锂电池进行高效管理，防止过充、过放的情况发生，保证锂电池使用的安全性以及性能，需要对锂电池的荷电状态 （ｓｔａｔｅｏｆ

ｃｈａｒｇｅ，ＳＯＣ）进行准确预测；实验基于锂电池充电过程中的实际数据，使用Ｐｙｈｔｏｎ语言编程，建立多元线性回归模型，通过模

型预测出锂电池开始充电到结束充电过程中准确的ＳＯＣ值；研究结果表明，锂电池充电ＳＯＣ的变化过程具有一定的线性规律，

多元线性回归模型预测ＳＯＣ值的误差都能控制得很小，决定系数都高于９９％，具有很好的预测效果，且有一定的通用性；除此

之外，多元线性回归模型参数较少，结构简单，易于实现，更容易在实际应用中推广。
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０　引言

现如今世界正在遭遇能源危机，生态环境破坏严重，

空气污染的情况也是越来越不容乐观，因此电动汽车在汽

车产业中脱颖而出。而在诸多汽车电池中，锂电池因为性

能稳定、寿命长、承受力强等优势，成为了电动汽车动力

电池的绝佳选择［１２］。为了对锂电池进行高效管理，防止过

充、过放的情况发生，保证锂电池使用的安全性以及性能，

需要对锂电池的荷电状态 （ｓｔａｔｅｏｆｃｈａｒｇｅ，ＳＯＣ）进行准

确预测［３４］。如果能够精确地估计锂电池的充电ＳＯＣ值，可

以根据充电ＳＯＣ值的变化过程评估锂电池的健康状态，以

此来对锂电池进行定期维护，从而使锂电池的寿命更加长

久，使用的安全系数也大大提高。

针对锂电池ＳＯＣ预测的问题，各个国家都在进行深入

研究，并在不同的方法上取得了一定的成果。文献中提到

的方法有ＰＮＧＶ等效电路模型法、安时积分法、开路电压

结合卡尔曼滤波法、改进的卡尔曼滤波法以及人工神经网

络法［５８］。但是这些方法都具有一定的局限性，安时积分法

若电流测量不准确，会导致ＳＯＣ计算误差，之后误差还会

随着时间推移变大，而且还会受到充放电效率和温度变化

的影响。开路电压法的缺点是测量电池需要长时间静置，

以达到电压稳定，实际情况下静置时间需要长达几小时乃

至十几个小时，这给测量造成了很大的困难。卡尔曼滤波

法因为系统内部较为复杂，用于电池管理系统中费用昂贵，

短板比较明显。人工神经网络法存在算法过程繁杂的问题，

在实际工程应用中不易于推广［９］。

实验是基于锂电池充电过程中的实际数据，使用Ｐｙ

ｔｈｏｎ语言编程实现，通过把充电机电压，充电机电流，最

大单体电压，剩余充电时间，电池充电电压，电池充电电
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流，充电时间，充电能量，充电总容量，最大单体温度，

最小单体温度这十一个特征变量数据作为输入数据，锂电

池的充电ＳＯＣ作为输出数据，运用多元线性回归模型进行

训练。模型训练完成后导入新的输入数据，通过模型预测

出锂电池开始充电到结束充电过程中准确的ＳＯＣ值。

１　多元线性回归模型

１１　模型概念

多元线性回归模型是用多个特征向量的给定值作为条

件的回归分析，得到一个输出变量和多个输入变量间的线

性关系［１０］，通过数学公式的计算，训练相关数据，建立反

映输入变量和输出变量之间关系的模型，之后按照所得到

的模型进行预测。多元线性回归模型的假设函数公式为：

犢 ＝θ０＋θ１犡１＋θ２犡２＋…＋θ狀犡狀 （１）

公式 （１）中，狀为输入变量的个数，θ犻 （犻＝１，２，…，狀）

为各个输入变量的回归系数，θ０为截距，犡犻 （犻＝１，２，…，

狀）为输入变量，犢 为输出变量。

若犡的列满秩可以采用普通最小二乘法，回归系数矩

阵为：

θ^＝ （犡
犜犡）－１犡犜犢 （２）

１２　代价函数

理论上只要知道了假设函数，就能够用模型进行数据预

测了。关键在于假设函数存在多个未知量，即回归系数及

截距。当选择不同回归系数和截距时，模型的预测效果就会

不同。代价函数就是用于找到最优解的目的函数，它能帮

助寻找最优的回归系数和截距，使模型的预测效果达到最

好。多元线性回归模型的代价函数公式为：

犑（θ０，θ１，…，θ狀）＝
１

２犿∑
犿

犻＝１
（犺θ（狓

（犻））－狔
（犻））２ （３）

公式 （３）中，犑 （θ）为代价函数值，θ犻 （犻＝１，２，…，狀）

为各个输入变量的回归系数，θ０ 为截距，犿 为训练样本的

数量，犺θ 为假设函数值即预测值，狓
（犻） （犻＝１，２，…，狀）

为输入变量，狔
（犻） （犻＝１，２，…，狀）为真实值。

１３　梯度下降法

梯度下降算法是一种优化算法，它的作用在于能够找到

一个函数的局部极小值点，是求解机器学习算法模型参数

的常用方法之一。在求解代价函数的最小值时，可以通过

梯度下降法来一步步迭代求解，最终得到最小化的代价函

数和模型参数值。多元线性回归模型的梯度下降法公式为：

θ犼 ＝θ犼－α

θ犼
犑（θ０，θ１，…，θ狀） （４）

公式 （４）中，θ犼 （犼＝０，１，…，狀）为截距以及各个输入

变量的回归系数，α为学习率，用来控制下降的幅度。

θ犼
犑

（θ０，θ１，…，θ狀）为梯度，也就是对代价函数求各个θ的偏

导数。

１４　评价标准

在估计出多元线性回归模型的参数之后，需要对模型

进行评价，以此来判断模型预测的效果。评价的指标包括

直接误差，平均误差，绝对平均误差，标准差，均方根误

差，拟合优度检验 （决定系数）等。

１）直接误差，指的是一个量的预测值或计算值与其真

实值之差。

犲＝犛狆－犛狋 （５）

　　犲为模型误差，犛狆 为模型输出值，犛狋为实际值。

２）平均误差，指的是预测得到所有值的随机误差的算

术平均值。

μ＝
∑

狀

犻＝１
犲犻

狀
（６）

　　３）绝对平均误差，又叫平均绝对离差，它是所有单个

预测值与算术平均值的偏差的绝对值的平均。

ＭＡＥ＝
∑

狀

犻＝１
狘犲犻狘

狀
（７）

　　４）标准差，又常称均方差，是离均差平方的算术平均

数的平方根，标准差能反映一个数据集的离散程度。

σ＝
∑

狀

犻＝１
（犲犻－μ）

２

槡 狀
（８）

　　５）均方根误差，是预测值与真实值偏差的平方与预测

次数狀比值的平方根。

犚犕犛犈 ＝
∑

狀

犻＝１
（犲犻）

２

槡 狀
（９）

　　６）拟合优度检验 （决定系数），用来验证预测数和按

照某种假设或算法模型计算得到的理论数之间一致性的一

种统计假设检验，以此判断该模型或者假设是否和目标预

测数相一致。记犈犛犛＝∑（犢
Λ

犻－犢
－

）２为回归平方和，犚犛犛＝

∑（犢犻－犢犻
Λ

）２为残差平方和，犜犛犛＝∑（犢犻－犢
－

）２为离差平

方和，拟合优度检验的公式为：

犚２＝
犈犛犛
犜犛犛

＝１－
犚犛犛
犜犛犛

（１０）

公式 （６）中，犚２为决定系数，决定系数越靠近１，模型的

拟合度就越好。

２　模型工作原理

模型训练数据的过程，实质是求解模型参数最优解的

过程。假设函数犺θ的值越接近真实值狔 时，说明此时的模

型参数预测效果越好。这里选择均方误差来作为衡量标准，

目的是想要每个样例的估计值与真实值之间差的平方的均

值最小，即得到代价函数犑 （θ）的最小值。首先随机选择

θ０，θ１，…，θ狀，然后不断改变它们的值，使得犑 （θ）变

小，直至最终找到犑 （θ）的最小值点。寻找过程中采用的

就是梯度下降法，可以想象成下坡路，假如想尽可能快下

坡，应该每次都往坡度最大的方向下山。由于多维函数不

好可视化，这里以回归参数为二维的情况为例说明，如图１

为梯度下降法求解代价函数犑 （θ）最小值的示意图。迭代

多次之后可以得到最优的模型参数，用最优的模型参数对

应的假设函数来进行预测。

３　实验数据预处理

实验中使用了两种不同锂电池的充电数据，记第一种
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图１　梯度下降法求解最优解示意图

锂电池为Ａ锂电池，第二种锂电池为Ｂ锂电池，部分样本

数据如表１所示。

表１　部分样本数据

电池充电

电压／Ｖ

电池充电

电流／Ａ

最大单体

电压／Ｖ

剩余充电

时间／ｍｉｎ

充电机

电压／Ｖ

充电机

电流／Ａ

３５３ ６９．１ ３．７３ ６５ ３５６．７ ８２．８８

３５６．８ ９５ ３．７９ ４３ ３６０．６ １０１．９８

３５９．９ ９５．５ ３．８１ ３９ ３６３．７ １０２．７３

３６４．２ １００．３ ３．８６ ３３ ３６８ ９９．１

３６９．１ １１７ ３．９２ ２５ ３７３ １１５．４３

充电时

间／ｍｉｎ

充电能量

／ＷＨ

充电总容

量／ＡＨ

最大单体

温度／℃

最小单体

温度／℃
犛犗犆／％

１ ０．９２ ２．５６ １４ ２２ ４０

６ ３．３ ９．２２ １７ ２４ ４５

１０ ５．５７ １５．４９ ２１ ２７ ５０

１３ ７．８３ ２１．６５ ２３ ２９ ５５

１６ ９．７８ ２６．９２ ２５ ３１ ６０

数据预处理采用的是最大－最小值法 （Ｍａｘ－Ｍｉｎｎｏｒ

ｍａｌｉｚａｔｉｏｎ），最大－最小值法是对原始数据进行线性变换。

记狓犿犻狀和狓犿犪狓分别为属性狓的最小值和最大值，将狓的一个

原始值狓犽通过标准化映射成在区间 ［０，１］中的值。其转

换映射公式为：

犳（狓犽）＝
犡犽－犡犿犻狀

犡犿犪狓－犡犿犻狀

（１１）

４　实验过程及结果

４１　实验步骤

步骤一：首先用Ｐｙｔｈｏｎ语言读取充电机电压，充电机

电流，最大单体电压，剩余充电时间，电池充电电压，电

池充电电流，充电时间，充电能量，充电总容量，最大单

体温度，最小单体温度这十一个特征变量数据作为输入数

据，锂电池充电ＳＯＣ作为输出数据。

步骤二：使用最大－最小值法对输入输出数据进行预

处理，把每一维的数据都缩小到 ［０，１］之间。

步骤三：将数据预处理之后，对标准化了的输入输出

数据进行随机分片，其中８０％的数据集作为训练集，２０％

的数据集作为测试集。

步骤四：将训练集导入多元线性回归模型，通过梯度

下降法求解代价函数的最小值，从而得到最优的回归参数。

步骤五：分别用训练集和测试集数据对训练完成的多

元线性回归模型进行测试，得到训练集和测试集预测的锂

电池充电ＳＯＣ的值。

步骤六：根据多元线性回归运行结果的预测值和真实

值，能够绘制误差分布图，计算出回归方程，直接误差，

平均误差，绝对平均误差，标准差，均方根误差以及决定

系数这些评价指标。

步骤七：分析各项评价指标，评估多元线性回归模型

对锂电池充电ＳＯＣ的预测效果

４２　实验结果

实验首先用Ａ锂电池的训练集进行测试，训练集锂电

池充电ＳＯＣ的误差分布如图２所示。然后用Ａ锂电池的测

试集进行测试，测试集锂电池充电ＳＯＣ的误差分布如图３

所示。两个图的横坐标表示测试数据的数量，纵坐标表示

锂电池充电ＳＯＣ的误差。

图２　Ａ锂电池训练集ＳＯＣ误差分布

图３　Ａ锂电池测试集ＳＯＣ误差分布

程序执行结束后在本地输出判断预测精度的评价指标，

Ａ锂电池充电数据在多元线性回归模型中拟合后的各个评

价指标如表２所示。第一行是训练集的评价指标，第二行

是测试集的评价指标。

表２　Ａ锂电池训练集和测试集评价指标

狆 μ／％ 犕犃犈／％ δ／％ 犚犕犛犈／％ 犚
２／％

ｔｒａｉｎ －０．３５８ｅ－１３ １．２ １．６８１ １．６８１ ９９．４２２

ｔｅｓｔ ０．０６９９ １．２３ １．７２７ １．７２９ ９９．４１２
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由图２可以看到Ａ锂电池训练集充电ＳＯＣ的误差在０

附近上下小范围内波动，呈现出正态分布的样子，再由表２

中训练集一行的各项评价指标，可以看到平均误差小到几

乎可以忽略不计，决定系数达到９９．４２２，没有出现欠拟合

的情况，从而能够得到实验中多元线性回归模型训练得相

当成功这一结论。

由图３可以看到Ａ锂电池测试集充电ＳＯＣ的误差分布

与图１训练集中的十分相似，同样是在０附近小范围上下浮

动，能直观地看出对锂电池充电ＳＯＣ预测的效果不错。再

由表２中测试集一行的各项指标详细分析，平均误差，绝

对平均误差，标准差，均方根误差都很小，决定系数达到

了９９．４１２，相当接近去１，整体的结果都和训练集的结果非

常相近。由此说明多元线性回归模型适用于 Ａ锂电池充电

ＳＯＣ的预测，能够很准确地估算出ＳＯＣ值。

通过拟合的回归系数，可以得出 Ａ锂电池的多元线性

回归方程为：

犢 ＝０．１６－１．６２７犡１－０．０２９３犡２＋０．２２３犡３＋０．０２５犡４＋

２．４９６犡５－０．２２４犡６－０．００４犡７－７．５１７犡８＋７．３２７犡９－

０．３０５犡１０＋０．２９８犡１１ （１２）

　　在测试完Ａ锂电池后，开始对Ｂ锂电池的实验。同样

先用Ｂ锂电池的训练集进行测试，训练集锂电池充电ＳＯＣ

的误差分布如图４所示。然后用Ｂ锂电池的测试集进行测

试，测试集锂电池充电ＳＯＣ的误差分布如图５所示。两个

图的横坐标表示测试数据的数量，纵坐标表示锂电池充电

ＳＯＣ的误差。

图４　Ｂ锂电池训练集ＳＯＣ误差分布

图５　Ｂ锂电池测试集ＳＯＣ误差分布

Ｂ锂电池充电数据在多元线性回归模型中拟合后的各个

评价指标如表３所示。第一行是训练集的评价指标，第二

行是测试集的评价指标。

表３　Ｂ锂电池训练集和测试集评价指标

μ／％ 犕犃犈／％ σ／％ 犚犕犛犈／％ 犚
２／％

１．０８９ｅ－１４ ０．７５５ ０．９５８ ０．９５８ ９９．８３９

－０．０３４ ０．７８４ １．００３９ １．００４５ ９９．８２３

从图４可以看到Ｂ锂电池训练集充电ＳＯＣ的误差分布

在０左右，并且误差值都非常小，整体也近似于正态分布，

从表３中训练集一行的各项评价指标，能够发现平均误差

几乎为零，决定系数达到９９．８３９，没有出现欠拟合的情况，

所以可以认为Ｂ锂电池充电数据在多元线性回归模型中同

样训练得很好。

从图５可以看到Ｂ锂电池测试集充电ＳＯＣ的误差都保

持在０．０４以内，误差非常小，直观地看出估算的准确性，

同Ａ锂电池的预测误差相比，对Ｂ锂电池的预测显得更加

优秀。再对表３中测试集一行的各项指标进行分析，平均

误差，绝对平均误差，标准差，均方根误差都十分小，并

且接近训练集的误差指标，决定系数达到了９９．８２３，这些

评价指标充分体现了多元线性回归模型对Ｂ锂电池充电

ＳＯＣ预测的准确性。

通过拟合的回归系数，可以得出Ｂ锂电池的多元线性

回归方程为：

犢 ＝－０．２４２－０．１７９犡１＋０．０８８犡２－０．０７６犡３＋

０．００７犡４＋０．８８１犡５＋０．００３犡６＋０．８３２犡７－

１．２６９犡８＋０．９１７犡９＋０．５７３犡１０－０．０４４犡１１ （１３）

　　从实验结果可以了解到，多元线性回归模型对 Ａ锂电

池和Ｂ锂电池充电ＳＯＣ值的预测结果都十分理想。这说明

了锂电池充电ＳＯＣ的变化过程具有一定的线性规律，可以

应用多元线性回归模型来做预测。而且，多元线性回归针

对该问题还具有一定通用性，对不同的锂电池进行实验，

都能有不错的预测效果。

５　总结

针对锂电池充电ＳＯＣ的预测问题，使用了多元线性回

归模型对两种不同的电动汽车锂电池的充电数据进行训

练，测试。研究结果表明，锂电池充电ＳＯＣ的变化过程具

有一定的线性规律，多元线性回归模型预测ＳＯＣ值的误差

都能控制得很小，决定系数都高于９９％，具有很好的预测

效果且有一定的通用性。除此之外，多元线性回归模型参

数较少，结构简单，易于实现，更容易在实际应用中推

广，这是诸如卡尔曼滤波法和神经网络法等方法所不具备

的特点。
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仿真算例 （三）：计算犉犇犚 ＝０．９５，犉犐犚＝０．９时的优

化仿真结果，如表４所示。

表４　测试优化配置仿真结果（三）

犞犜 犳（狊） γ犉犇 γ犉犐 犿
不能检测

到的故障

不能隔离

的故障

１１１０１

１０１０１

１０１１１

１１１１１

１１０１１

０．０４４ ０．９６ ０．９２ ２０ 犳犿７

犳犿９

犳犿１２

１１０１１

１１１１１

０１１１１

０１１１１

１１１０１

０．０４８ １．０ １．０ ２１ 无

无仿真算例 （三）中所提测试性指标基本可以达到武

器装备的测试性指标要求。由表４可知至少需要为模型设

置犿＝２０个测试才能满足所提测试性指标要求；至少需要

犿＝２１个测试才可以完全检测和隔离所有故障模式，这比

仿真算例 （一）中满测试配置方案减少使用了４个测试，

效率提高了１６％，若考虑测试接口设计和测试费用，该测

试配置方案可以大大降低实际系统的设计难度和全寿命周

期费用。

４　结论

本文针对目前测试性建模工作中尚无具体方法指导测

试配置这一问题，以系统故障空间为基础，建立了系统的

故障传播模型。然后以测试性分析的指标为约束，以测试

数量为优化目标，提出了一种基于混合离散二进制粒子群

－遗传算法的测试优化配置方法，并应用在某型装备涡扇

发动机的传动供电系统中。通过考虑不同的测试性指标要

求，得到了不同情况下的最优测试配置方案及对应的测试

性指标和无法检测、隔离的故障模式。由测试配置仿真结

果可知，该算法可以在满足系统测试性指标要求下给出系

统的最优测试配置方案，有效地解决了系统测试性分析与

设计方面的问题，能够提高测试性分析与设计效率，降低

系统的设计难度，对于指导复杂系统的测试性建模工作具

有实际应用价值。
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