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摘要  动力电池组温度场用复杂的偏微分方程来描述，由于其中大量的参数未知，且很多模

型参数表现出较强的时变性，传统基于物理建模方法在实现动力电池组温度场在线建模方面难度

较大。基于深度学习的方法虽然不依赖物理模型，然而在训练过程中需要大量的实验数据，模型

训练时间较长，温度场预测的实时性较差。针对以上问题，该文提出一种基于长短期记忆网络的

动力电池组温度场时空建模。首先利用时空分离方法提取离线条件下的空间特征和时间特征。空

间特征在增量学习的帮助下不断进行更新，长短期记忆（LSTM）网络用于时间动力学的建模。最

后，将更新后的空间特征和时间模型进行整合，得到动力电池组温度场的预测模型。在一个由 24
节电池单体组成的动力电池包上对所提出的方法进行验证，结果表明，无论在正常条件下还是有

气流干扰条件下，所提方法都能对动力电池包的温度场进行准确预测。在有气流干扰下，所提方

法的单点温度预测误差小于 0.07℃，在测试集上的方均根误差为 0.014 7℃。 
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0  引言 

动力电池组是新能源电动汽车的核心部件之

一，负责存储和释放电能以驱动电动汽车 [1]。其主

要组成部分包括电池单体、电池管理系统和散热系

统。锂离子电池（Li-Ion Battery, LIB）由于其高能

量密度、高比能量和高库仑效率而被广泛用于组成

电动汽车的动力电池组[2-5]。然而，充放电过程中动

力电池组的热量分布并不均匀，会严重影响动力电

池组的充电效率、寿命和安全性[6-8]。因此，在对动

力电池组进行优化、控制、故障诊断和热管理之前，

有必要对电池组的热过程进行精确建模[9-10]。 
电池单体的电化学模型或物理模型 [11]能够准

确地描述电池单体内发生的物理化学反应。其中，

电池单体的温度模型是一个涉及热传导、热对流

以及内部热源项的多物理场耦合偏微分方程。

2021 年，S. Sattarzadeh 等[12]利用有限差分方法和

传感器布放优化算法对方形锂离子电池单体的温度

分布进行建模；2023 年，Zhou Yu 等[13]利用伽辽金

谱方法对方形锂离子电池单体的温度场进行建模。

虽然这些模型的精度很高，但推导过程相对复杂，

且组成它们的耦合非线性微分方程很难获取，在求

解时需要消耗大量的计算资源[14]。 
同时，国内外研究团队在动力电池组建模方面

已开展相关研究工作。Li Jianwei 等[15]在 2013 年开

发了一个电池包电路替代模型对电池包的端电压进

行建模。S. Castano 等[16]在 2015 年通过大量充放电

实验数据辨识电池模型参数，在此基础上对一个由

56 个电池单体组成的电池包的电压进行建模。2019
年，M. D. Kharisma 等[17]利用改进电池单体的等效

电路模型对整个电池包进行建模。通过综合考虑电

化学模型、热模型、电解质固体界面（ Solid 
Electrolyte Interface, SEI）形成模型、流体动力学模

型和串并联电路模型，Xia Quan 等[18]在 2020 年提

出了通用的电池包寿命建模方法。通过考虑电流的

不一致性，Fan Xinyuan 等[19]在 2021 年提出了一种

基于等效电路模型的简化算法，适用于非均匀串联
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和并联电池包。 
由于动力电池组中单体温度场相互耦合，与动

力电池组电特性方面的建模工作相比，动力电池组

温度场建模方面的研究相对较少。2012 年，Sun 
Hongguang 等[20]开发了三维热模型用于模拟驾驶循

环工况下的电池组中单体的热行为。2013 年，Zhu 
Cong 等 [21]基于多孔电极和浓溶液理论建立了锂离

子电池单体的热模型，并基于该模型的热生成和热

耗散预测电池包内每个电池单体的温度变化。2016
年，J. Jaguemont 等[22]首先对电池单体温度进行建

模，然后通过考虑单体之间的热传导对电池包温度

场进行仿真。这些方法本质上是单体温度模型的拓

展，首先需要对单体温度场进行精确建模，最终电

池包温度场的精度高度依赖单体模型的准确性。因

此，这些方法同样存在物理方程难以获取和资源消

耗量大的特点。 
长短期记忆（Long Short-Term Memory，LSTM）

网络[23]是一种用于处理序列数据的深度学习模型，

特别适用于处理长序列数据和解决梯度消失或爆炸

的问题。LSTM 网络由一个单元的重复结构组成，

每个单元内部包含输入门、遗忘门、输出门和记忆

细胞，通过保存这些门的控制信息及信息流动，以解

决长序列数据中存在的长距离依赖关系的问题[24]。

LSTM 网络能够有效地捕捉序列数据中的上下文信

息，适用于语言建模、机器翻译、语音识别等领域[25]。

其独特的记忆细胞结构使其在处理时序数据时表现

出色，被广泛应用于自然语言处理和时间序列预测

等任务中[26]。因此，可利用 LSTM 网络擅长处理时

间序列的特性对动力电池组的时间特征进行动力学

建模。 
为了降低对准确物理模型的依赖，本文提出了

一种基于时空分离的动力电池组温度场建模方法。

无论正常工况还是有气流干扰的工况，该方法都能

准确预测动力电池组的温度场。所提方法可以通过

增量学习实时更新空间特征，从而降低方法的计算

复杂度。该方法是一种纯数据驱动的方法，不依赖

精确的偏微分方程，因此适合应用于实际动力电池

组的温度场建模。 

1  动力电池组温度场模型 

1.1  动力电池组偏微分方程 

图 1 所示的动力电池包广泛用于新能源电动汽

车的动力系统。可用二阶偏微分方程对动力电池包

的热过程进行描述，即 

 
图 1  动力电池包三维结构示意图 

Fig.1  Schematic diagram of the three-dimensional 

structure of the power battery pack 
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和初始条件 
 0( , ,0) ( , )T x y T x y=  （3） 
其中，热产生速率 ( )tu 和空间分布函数 ( , )x yb 定义为 
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式中， ( , , )T x y t 为温度场的时空状态， [ ]00,x x∈ 和

[ ]00,y y∈ 表示空间坐标， [0, )t∈ ∞ 代表时间变量；

( )⋅L 为空间偏导数 2 2/T x∂ ∂ 和 2 2/T y∂ ∂ 的非线性函

数；N 为电池包中电池单体的数量； ( )xq ⋅ 和 ( )yq ⋅ 为

两个未知的非线性函数； 1
0 ( , )T x y C∈ 表示在 x 和 y

方向上都具有连续一阶偏导的初始条件； ( )iu t 为第

i 个电池单体的热产生速率； ( , )ib x y 为第 i 个电池单

体热产生速率对应的空间分布函数； ( )f ⋅ 为一个未

知非线性函数； ( )iT 为第 i 个电池单体的平均温度；
( )i

tV 、 ( )iI 和 ( )SOC i 分别为第 i 个电池单体的端电压、

负载电流和荷电状态（State of Charge, SOC）。 
图 2 描述了动力电池单体等效电路模型，其中，

开路电压 ( )
ocv

iV 是荷电状态 ( )SOC i 的未知函数， )
1

(iR 和
)

2
(iR 分别为第 i 个电池单体的溶液电阻和电荷转移

电阻。 
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图 2  动力电池单体等效电路模型 

Fig.2  Equivalent circuit model of a power battery cell 

1.2  电池温度场偏微分方程求解方法 
动力电池组温度场偏微分方程式（1）的求解关

键在于推导出温度状态 ( , , )T x y t 的解析解或者数值

解。这些求解方法可分为基于物理的方法和基于数

据的方法，其中基于物理的方法主要包括有限元法、

有限差分法、谱方法。有限元法通过将连续域离散

化为有限数量的小单元进行近似计算，当前大量数

值仿真软件都用该方法进行求解，如 Ansys、
COMSOL Multiphysics；有限差分法通过在预定的网

格点上离散化偏微分方程，用差分方程近似求解原

偏微分方程；谱方法将偏微分方程降阶为若干个常

微分方程后，再对常微分方程进行求解。这些基于物

理的方法求解精度高，但是要求原有偏微分方程的

参数完全已知，且计算量大、计算时间长，一般不适

合在线建模。 
当前也有研究利用基于数据的方法对动力电池

组温度数据进行预测，从而近似求解温度场偏微分

方程。这些方法首先采集大量的电池组实验数据（电

压、电流、温度等），并利用深度学习等人工智能算

法对这些数据进行特征提取和模型预测。这些方法

的优势在于不依赖原有偏微分方程，也不需要对偏

微分方程具体参数进行辨识，但是其需要大量实验

数据对神经网络参数进行学习，同时训练过程漫长、

对计算资源的需求较高。 
1.3  温度场建模难点及解决方案 

电池包温度场建模对动力电池组的状态估计、

结构设计和故障诊断都至关重要。通过以上分析可

知，利用当前方法对动力电池包温度场进行建模的

主要难点在于： 
1）模型（1）（见式（1））中很多参数是未知的，

利用基于物理的方法进行参数辨识需要大量的实验

数据，且随着电池的老化，很多模型参数表现出较

强的时变性，传统基于物理建模方法在实现动力电

池组温度场在线建模方面难度较大。 
2）基于深度学习的方法虽然不依赖物理模型，

然而在训练过程中需要大量的实验数据，模型训练

时间较长，温度场预测的实时性较差。 
3）传统基于数据的方法往往只考虑单个电池的

温度变化，忽略了电池单体之间温度场相互耦合的

特性，导致这些方法对温度场的预测精度不足。 
为了克服以上困难，本文提出了一种基于时空

分离的动力电池组温度场建模方法。该方法基于分

布式参数系统建模理论，首先采集电池组充放电数

据；随后对分布式温度数据进行时间特征和空间特

征提取，并利用非线性辨识方法对时间特征进行动

力学建模；最后将空间模型和辨识后的时间模型进

行整合，得到动力电池组温度场的时空模型。该方

法计算量小、不依赖准确的偏微分方程、实时性好，

同时考虑了电池单体之间的相互耦合特性，能从整

体上对温度场数据进行特征分析和建模。 

2  基于时空分离的动力电池组温度场建模 

图 3 描述了所提动力电池组温度场建模方法。

首先通过时空分离方法提取离线条件下的空间特征

( )zφ 和时间特征 ( )a t 。空间特征 ( )zφ 通过增量学习

的方式不断更新。长短期记忆网络用来对时间动力

学进行建模。最后，将更新后的空间特征和时间模型

进行整合，得到动力电池组温度场的预测模型

ˆ( , )T z t 。 

 
图 3  所提出建模方法框图 

Fig.3  Framework of the proposed modeling method 

2.1  基于 Karhunen-Loève 分解的时空特征提取 
与傅里叶级数类似，动力电池组温度场的时空

状态可由 n 个主要空间基函数 { } 1
( ) n

i i
xψ

=
来逼近[27]。 

 
1

( , ) ( )( )
n

n i i
i

tT z t a zψ
=

= ∑  （5） 

式中， ( )ia t 为空间基函数 ( )i zψ 的系数，空间复合坐

标 ( , )z x y= 。 
模型的前 n 个主要空间基函数 { } 1

( ) n
i i

xψ
=
可通过

优化以下目标函数得到。 
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 [ ]2

( )
min ( , ) ( , )

i
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T z t T z t
ψ

−  （6） 

约束条件为 

 ( )( ), ( ) 1   ( ) ( )i i iz z x Hψ ψ ψ Ω= ∈  （7） 

约束条件 ( )( ), ( ) 1i iz zψ ψ = 用来保证空间基函数

( )i zψ 在希尔伯特空间 ( )H Ω 中的唯一性。内乘的定

义为 

 ( )1 2 1 2( ), ( ) ( ) ( )dg z g z g z g z z
Ω

= ∫  （8） 

则以上约束优化问题可转换为如下特征提取问题： 

 ( , ) ( )d ( )i i iR z z
Ω

ξ ψ ξ ξ λψ=∫  （9） 

式中， ( , )R z ξ 为空间中两点的相关函数； iλ 为对应

的特征值。 
以上特征提取过程在分布式参数系统建模领域

也被称为 KL 分解（Karhunen-Loève decomposition）。
在实际应用过程中，由于测量数据在空间和时间上

都是离散的，KL 分解通常以离散的形式来实现。假

设 由 N 个 传 感 器 收 集 了 L 组 实 验 快 照

( ){ } ,

1, 1
, N L

j l j l
T z t

= = ，这些数据构成了测量矩阵 N L×∈ℜY 。

式（9）可离散表达为 

   i i iλ=Rφ φ  （10） 

其中 

T1
L

=R YY  

式中， R为空间相关矩阵； iφ 为第 i 个离散的空间基

函数。这里的空间基函数{ } 1

N
i i=
φ 可通过矩阵的特征值

分解得到。利用不同位置温度的相关性来提取空间基

函数，从而考虑电池单体之间温度的相互耦合特性。 
完成空间特征提取后，可通过式（5）的矩阵表

达形式完成时间特征的提取。式（5）的矩阵表达形

式为 

 =Y ΦA  （11） 

式中，Φ 为空间基函数矩阵， [ ] 1  2  
N N

N
×= ∈ℜΦ 　 　　φ φ φ ；

A 为时间系数矩阵， N L×∈ℜA 。根据式（11），时间系

数可表示为 

 †=A Φ Y  （12） 

式中， † 表示矩阵的逆运算。 
2.2  空间特征增量式学习 

增量学习在历史计算结果的基础上通过增量的方

式完成结果的更新，而不需要历史数据参与最新结果

的更新[28]。假设历史数据矩阵为 [ ]1 1 2   L=Y y y y　 ，

其中 N
i ∈ℜy 为第 i 时刻采集的实验数据，增量数据

矩阵为 [ ]2 1 2L L L M+ + +=Y y y y　 　　 ， M 为增量窗口大

小。在实际应用过程中，空间基函数和时间系数可

通过如下矩阵奇异值（Singular Value Decomposition, 
SVD）分解得到。 

 T T
1 =Y U VΣ  （13） 

空间基函数矩阵可以表示为 

 ( )TT T
1 1= =Φ U Y YU   

式中，U 为左奇导矩阵；Σ 为奇异值矩阵， N L×∈ℜΣ ；

V 为右奇异矩阵， L L×∈ℜV 。 Σ 和 V 可通过矩阵奇

异值分解得到。 
根据式（12），时间系数矩阵可以表示为 

 †
1=A Φ Y  （14） 

随着数据量的积累，测量矩阵的维度将不断增

大，矩阵奇异值的运算量也将不断增加，非常不利

于模型的在线更新和应用。可通过如下增量学习的

方式对空间特征进行在线更新。 
所有数据的奇异值分解可以表示为 

 [ ]
T

TT 1
T TT

22

0 0
0 M

⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤
= =⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥
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Y V Q

I Y V RY
Σ

  （15） 

式中，矩阵 Q 和 R 可通过矩阵 ( )T
2−I VV Y 的 QR 分

解得到，即 

 ( )T
2− =I VV Y QR  （16） 

式中，Q 为正交矩阵；R 为上三角矩阵； M M×∈ℜR ，
N N×∈ℜΦ 。 

进一步对式（15）的中间矩阵进行奇异值分解

可以得到 

 T
T T

2

0⎡ ⎤
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UΣV

Y V R
Σ

 （17） 

则全局空间基函数的最新形式[29]可以表示为 

 [ ]2

0
 

0 M

⎛ ⎞⎡ ⎤
= ⎜ ⎟⎢ ⎥

⎣ ⎦⎝ ⎠

U
Φ ΦA Y U

I
 （18） 

经过以上的计算，空间基函数在更新时不再需

要历史数据的参与，仅需要从历史数据中提取到的

空间基函数矩阵和式（17）、式（18）的矩阵运算，

有效地降低了计算复杂度。 
2.3  基于 LSTM 网络的时间动力学建模 

联立式（12）和式（18），全局时间系数矩阵可
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以表示为 

 [ ]† †

1 2= =A Φ Y Φ Y Y  （19） 

式中，时间稀疏矩阵 [ (1)  (2)    ( )]L M= +A a a a
( )N L M× +∈ℜ ， 1( ) Ni ×∈ℜa 代表第 i 时刻的时间系数，

1,2, ,i L M= + 。在线阶段，时间系数可通过以下非

线性模型进行辨识。 

 ( ) ( )a uˆ( ) ( 1), , , ( 1), ,t F t t l t t l= − − − −⎡ ⎤⎣ ⎦a a a u u
  （20） 

式中， ( )F ⋅ 为描述系统时间动力学的非线性函数；
1( ) mt ×∈ℜu 为系统输入向量； m为输入元素的数量；

al 和 ul 分别为系统输出和输入时滞。 
长短期记忆网络属于循环神经网络（Recursive 

Neural Network, RNN），链式的结构使其天然适合处

理序列类型的数据。由于时间系数中的数据高度相

关，这里使用 LSTM 网络对时间动力学进行建模。

LSTM 网络结构如图 4 所示，LSTM 网络的输入向

量记为 ( )t =d
TT T( 1) ( 1)t t⎡ ⎤− −⎣ ⎦a u　 ，输出向量记为

ˆ( )ta 。 ( )th 、 ( )tf 、 ( )tα 、 ( )tβ 和 ( )ta 分别代表隐含

状态、遗忘门激励、输入门激励、输出门激励和潜

在的输出候选向量。LSTM 网络的详细推导可参考

文献[27-28]。 

 
图 4  长短期记忆网络结构 

Fig.4  Structure of the LSTM network  

2.4  时空特征合成 

根据以上推导的空间基函数和时间动力学模

型，动力电池的温度场模型可以表示为 

 ˆ ˆ( , ) ( )z t t=T Φa  （21） 

其中，全局空间基函数已通过历史数据的增量式学

习得到，时间系数 ˆ( )ta 可通过 LSTM 网络进行预测。 
该建模方法的主要流程见表 1。 

3  实验验证 

电池包三维结构示意图如图 5 所示，采用由 24 节 

表 1  算法流程与伪代码 

Tab.1  Algorithm pseudo code 

算法 1：建模方法流程  

输入：温度传感器测量数据 ( ){ } ,

1, 1
,

N L

j l j l
T z t

= =
。  

输出：式（21）中动力电池温度场预测模型 ˆ( , )z tT 。  

（1）空间特征提取：通过矩阵特征值求解，得到式（10）中

的 空 间 基 函 数 { } 1

N
i i=

φ ， 并 形 成 空 间 基 函 数 矩 阵

[ ] 1  2   N=Φ 　 　φ φ φ 。  

（2）时间特征提取：根据式（12）计算时间系数矩阵 A。  

（3）时间动力学建模：通过式（19）计算全局时间系数矩阵

A ，并利用长短期记忆神经网络得到式（20）中的时间动力学预

测模型 ˆ( )ta 。  

（4）时空特征合成：基于全局空间基函数矩阵 Φ 和时间动

力学预测模型 ˆ( )ta 得到式（21）中的动力电池温度场预测模型

ˆ( , )z tT 。  

（5）模型在线更新：当获取到 M 组新数据时，通过式（18）

更新得到全局空间基函数矩阵 Φ ；通过式（20）更新时间动力学

预测模型 ˆ( )ta 。  

（6）预测模型输出：输出温度场预测模型 ˆ( , )z tT ，并重新进

入步骤（5）的模型在线更新  

 
图 5  电池包三维结构示意图 

Fig.5  Schematic diagram of the three-dimensional 

structure of the battery pack 

圆柱形锂离子电池组成的电池包来验证所提方法的

有效性。首先将四个电池单体并联，然后将六组并联

组合串联在一起。每个电池单体的序列号都标记在其

顶部。为了更好地模拟实际情况，采用文献[30]中的

参数辨识方法来辨识电池单体的主要参数。 
3.1  实验配置 

电池单体为高比能 21700 电池，直径为 0.021 m，

高度为 0.070 m。本次实验采用文献[31]中的电池

组仿真方法来产生电池组在不同条件下的温度数

据，用于验证所提出建模方法的有效性。产生仿真

数据所用软件为 COMSOL。图 5 中，电池组左侧
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的 v 表示气流速度，测试中 1 m/sv = 。主要模型参

数见表 2。温度传感器安装在每个电池单元的顶部

电极附近。电池外壁之间的间隙设置为 0.002 m，

以便达到更好的散热效果 [32]。  
表 2  主要模型参数 

Tab.2  Main model parameters 

参数  数值  来源  

电池直径/m 0.021  电池参数表  

电池高度/m 0.070 电池参数表  

电池单体数量  24 选定  

电池间隙/m 0.002 选定  

气流速度/(m/s) 1 选定  

环境温度/℃  20 选定  

放电电流  1C 选定  

增量窗口大小 M 100 选定  
 

3.2  标准条件下的动力电池包温度场建模结果 
本小节实验是在无气流的标准条件下进行的，

即 0v = 。图 6 展示了电池包在 1 100 s 时的温度分

布。在没有空气对流的情况下，处于中间区域的电池

单体由于散热条件不足，温度比较高。而靠近箱体

边缘的电池单体可与周围空气进行充分热交换，温

度较低。电池包在标准条件下温度分布变化曲线如

图 7 所示。电池包的起始温度与环境温度相同，随

着放电不断进行，电池包的整体温度也在不断上升。 

 
图 6  电池包在标准条件下 1 100 s 时的温度分布 

Fig.6  Temperature distribution of battery pack at 1 100 s 

under the standard condition 

每个电池单体顶部的电极附近布置 1 个温度传

感器（热电偶）。如图 7 所示，共收集了 1 600 组电

池包的温度数据 ( ){ } 24, 1600

1, 1
,

i t
i i t

T z t
= =

= =
，采样频率为 1 Hz，

其中前 800 组温度数据 ( ){ } 24, 800

1, 1
,

i t
i i t

T z t
= =

= =
用于模型训

练，后 800 组温度数据 ( ){ } 24, 1600

1, 801
,

i t
i i t

T z t
= =

= =
用于模型更

新和测试。本研究所用软件为 Matlab R2023b，该软 

 
图 7  电池包在标准条件下温度分布变化曲线 

Fig.7  Temperature distribution curves of battery pack 

under the standard condition 

件可实现算法 1 的全部流程，并输出温度场预测结

果和预测误差。 
根据表 1 中算法的主要流程，前 800 组温度数 

据 ( ){ } 24, 800

1, 1
,

i t
i i t

T z t
= =

= =
首先用来提取空间基函数矩阵Φ  

和时间系数矩阵 A，并利用长短期记忆网络训练时

间动力学预测模型 ˆ( )ta ，再根据式（21）得到温度场

预测模型 ˆ( , )z tT ；800 s 之后，每间隔 100 s（增量窗

口大小 100M =  s）利用采集到的新数据完成全局空

间基函数矩阵Φ和时间动力学模型 ˆ( )ta 的更新，最

后根据式（21）得到温度场预测模型 ˆ( , )z tT ，并利用

该模型对电池温度进行预测。所提方法在动力电池

包上的建模误差如图 8 所示，整体上单点绝对预测

误差小于 0.4℃，在测试集上的预测方均根误差

（Root-Mean-Square Error, RMSE）为 0.095 1℃。 

 
图 8  所提出方法在动力电池包温度场上的建模误差 

Fig.8  Temperature field modeling error of the proposed 

method for power battery pack 

3.3  气流干扰下的动力电池包温度场建模结果 
电池包在气流干扰下 1 100 s 时的温度分布如

图 9 所示。本小节实验是在 1 m/sv = 的气流条件下

进行的，在气流条件下，靠近气流的电池单体温度



 
4312 电 工 技 术 学 报 2025 年 7 月 

较低，远离气流的电池单体温度较高。与没有气流

条件下的电池组温度分布相比，在气流干扰下，电

池组温度变化梯度更小。电池包在气流干扰下温度

分布变化曲线如图 10 所示，与没有气流干扰条件下

类似，电池包的起始温度与环境温度相同，随着不

断放电不断进行，电池包的整体温度也在不断上升。 

 
图 9  电池包在气流干扰下 1 100 s 时的温度分布 

Fig.9  Temperature distribution of battery pack at 1 100 s 

under airflow condition 

 
图 10  电池包在气流干扰下温度分布变化曲线 

Fig.10  Temperature distribution curves of battery pack 

under air flow interference 

在气流干扰下，数据采集和建模流程与 3.2 节

相同。所提方法在动力电池包上的建模误差如图 11
所示，整体上单点绝对预测误差小于 0.07℃，在测

试集上的预测方均根误差（RMSE）为 0.014 7℃。

将图 8 和图 11 进行对比可以发现，有气流的条件

下，所提出方法的建模误差更小。这是由于在气流

干扰条件下，动力电池包在同一时刻的温度在空间

上的变化梯度更小，即温度变化更平缓，使得建模

时的空间特征更加平滑。 
为了比较不同方法的性能，将本文所提方法与

文献[33]中基于径向基函数网络的电池温度预测方

法，以及利用有限元实现温度仿真的 COMSOL 软

件结果进行了对比，结果见表 3。从表 3 的结果可 

 
图 11  所提方法在气流干扰下对动力电池包温度场进行

建模的误差 

Fig.11  Temperature field modeling error of the proposed 

method for power battery pack under air flow interference 

表 3  不同方法性能对比 

Tab.3  Performance comparisons of different methods 

方法 
测试集 

RMSE℃ 

模型训练 

时间/s 

单步平均

预测时间/s

实时

能力

所提方法 0.095 1 13 0.14 能

径向基函数神经网络模型[33] 0.086 3  274 2.75 否

COMSOL 有限元仿真  2 952 3.69 否

以看出，虽然所提方法在测试集建模精度上略有损

失，但是模型计算效率有明显提升，并且能够实现

温度的实时预测。当单步平均预测时间大于 1 s 时，

可认为无法进行实时运算。由于该项研究的实验数

据集来源于 COMSOL 仿真，因此表 3 中 COMSOL
有限元仿真无计算误差。 

4  结论 

研究动力电池组的温度场建模能够揭示动力电

池组在工作过程中的温度动力学特征，对于优化电

池结构设计、实现健康管理以及提高电池寿命和性

能具有重要意义，有利于推动电动汽车技术的发展

和应用。本文提出了一种基于时空分离的动力电池

组温度场建模方法。 
首先利用 Karhunen-Loève分解方法对动力电池

组温度场数据进行时空特征提取，得到空间基函数

和时间系数。为了降低在线建模过程中数据不断增

多导致建模计算量不断增大的问题，本文利用空间

特征增量式学习的方法来降低空间基函数特征提取

的计算量，实现空间基函数的增量更新。进一步利

用 LSTM 网络对提取到的时间特征进行动力学建

模，最后将增量学习得到的空间基函数和 LSTM 网

络预测的时间系数进行整合，得到动力电池组温度
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场的预测模型。 
在一个由 24 节电池单体组成的动力电池包上

进行了方法验证，结果表明，无论是在正常条件下

还是有气流干扰条件下，所提出的方法都能对动力

电池包的温度场进行准确预测。在有气流干扰下，

所提出方法的单点温度预测误差小于 0.07℃，在测

试集上的 RMSE 为 0.014 7℃。 
本文所提方法对温度传感器的需求比较高，作

者团队目前也在积极解决该问题。一个潜在的解决

方案是利用离线模型提供更多的温度场信息，以减

少对在线传感器的依赖。 
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Abstract  Power battery packs are widely used in new energy electric vehicles and are the core components 

of electric vehicles. Studying the temperature field modeling of the power battery pack is not only beneficial to 
understanding its temperature field dynamic characteristics, but is also very important for the structural design and 
health management of the power battery pack. The temperature field of the power battery pack is described by 
complex partial differential equations. Since a large number of parameters are unknown and many model 
parameters show strong time variability, traditional physics-based modeling methods are ineffective in achieving 
online modeling of the temperature field of the power battery pack. Although methods based on deep learning do 
not rely on physical models, they require a large amount of experimental data during the training process, the 
model training time is long, and the real-time performance of temperature field prediction is poor. In response to 
the above problems, this paper proposes a spatio-temporal modeling of the temperature field of power battery 
packs based on long short-term memory network. 

First, the spatio-temporal separation method is used to extract spatial features and time features under offline 
conditions. Spatial features are continuously updated with the help of incremental learning, and the long short-
term memory (LSTM) network is used to model temporal dynamics. Finally, the updated spatial characteristics 
and time model are integrated to obtain a prediction model of the power battery pack temperature field.  

The proposed method was verified on a power battery pack composed of 24 battery cells. Experimental results 
show that the proposed method can accurately predict the temperature field of the power battery pack regardless 
of normal conditions or conditions with air flow interference. Without airflow interference, the single-point 
temperature prediction error of the proposed method is less than 0.4℃, and the root-mean-square error (RMSE) 
on the test set is 0.095 1℃. In the presence of airflow interference, the single-point temperature prediction error 
of the proposed method is less than 0.07℃, and the RMSE on the test set is 0.014 7℃.Under the condition of air 
flow, the modeling error of the proposed method is smaller. This is because under the condition of air flow 
interference, the spatial gradient of the temperature change of the power battery pack at the same time is smaller, 
that is, the temperature change is gentler, making the spatial characteristics of the modeling smoother. 

The following conclusions can be drawn from the simulation analysis: (1) the proposed method can accurately 
predict the temperature field of the power battery pack regardless of normal conditions or conditions with air flow 
interference. (2) The proposed method can update spatial features in real time through incremental learning, 
thereby reducing the computational complexity of the method. (3) The proposed method is a purely data-driven 
method that does not rely on accurate partial differential equations and is therefore suitable for application in 
temperature field modeling of actual power battery packs. 

Keywords：Power battery pack, spatio-temporal modeling, long short-term memory network, feature extraction 
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