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基于 BP 神经网络与 DP 等效电路的锂离子

电池热电耦合模型构建 
杜焕伦，李哲帆，石琼林，蒋  凯 

( 华中科技大学电气与电子工程学院，武汉 430074 ) 

摘要：锂离子电池因具有高能量密度、长寿命和低内阻等优点而被广泛应用于电动汽车以及储能领域。电

池在使用过程中会因为内部电化学反应而温度升高，目前传统的基于电压、电流特性的电池等效电路模型缺乏

对该热过程的描述，难以满足实际应用中对电池模型的精度要求。可以通过提出 1 种新的参数易于测量的高精

度热电耦合模型构建方法解决上述问题。首先利用贝叶斯正则化方法建立基于反向传播神经网络的电池热模型，

获取在不同充放电工况下的电池表面温度，再将获取的电池温度特性输入到双极化等效电路模型中，从而构建

锂离子电池热电耦合模型。对比传统不考虑热效应的等效电路模型方法，所构建的热电耦合模型可以更准确地

预测锂离子电池的温度、电容和内阻随时间的变化，输出电压误差平均减小了 44.395%。1 
关键词：反向传播神经网络；双极化等效电路模型；锂离子电池；热电耦合模型；电池状态检测 
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Abstract: Owing to the advantages of lithium-ion batteries such as high energy density, long service life and low 
internal resistance, they have been widely applied to the fields of electric vehicles and energy storage. During their 
utilization process, their temperature will increase due to the internal chemical reactions. However, the traditional 
equivalent circuit model of batteries based on the voltage and current characteristics does not consider the thermal 
process, which cannot satisfy the precision requirement for battery models in practical applications. To solve this 
problem, a construction method for high-precision thermoelectric coupling model with measurable parameters is 
proposed. First, a thermal model of batteries based on back propagation neural networks is established using the 
Bayesian regularization method, and the battery surface temperature under different charge and discharge conditions is 
obtained. Then, the obtained characteristics of battery temperature are further input into a dual-polarization equivalent 
circuit model, so as to construct a thermoelectric coupling model of lithium-ion batteries. Compared with the traditional 
equivalent circuit model method which does not take into account the thermal effect, the established model can more 
accurately predict the changes in the temperature, capacitance and internal resistance of lithium-ion batteries with time, 
with an average reduction of 44.395% in output voltage error. 
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锂离子电池是“十四五”规划中的重点产业，

广泛应用于电动汽车和新能源储能领域。然而，精

准的电池状态监测至关重要，不准确的监测会影响

电池效率和寿命。此外，随着电池能量密度的提高，

产热问题也变得越来越严重，给电池性能和热安全
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问题带来了风险[1-3]。因此，建立电池模型可以预

测电池的性能参数并提供响应，以防意外事故。常

用的电池模型包括电学模型和热模型。传统的电学

模型通常忽略了温度对电池特性的影响，导致预测

准确性降低。传统的热模型建立过程复杂且实时测

量困难，对电池热行为的响应滞后。 
电池模型包括电化学热模型、等效电路模型

ECM( equivalent circuit model ) 和黑箱模型 3 种。其

中 ECM 具有参数直观、适用性高和参数辨识性强

等优点，被广泛应用于电池特性研究中。目前，有

多种 ECM 可以用来描述锂离子电池。其中，Rint
模型简单但准确性较低，Thevenin 模型计算简单但

需要改进，而双极化 DP( dual-polarization )模型相比

Thevenin 模型更准确地描述了电池的动态响应特

性，具有更高的精度和可靠性[4]。为进一步提高准

确性，需要对上述模型进行一定改进。一些研究提

出了改进方法，文献[5]通过直接离散的方法建立了

二阶 RC 等效电路模型差分方程，并利用变遗忘因

子最小二乘法 VFFLS(variable forgetting factor least 
squares)辨识模型参数扩展递推最小二乘算法来提

高电池状态估计的准确性；文献[6]提出了 1 种基于

数据驱动的多步电化学阻抗谱参数识别框架，利用

粒子群算法来优化参数识别的准确性；文献[7]提出

了 1 种改进的简化阻抗模型，提高了电化学参数辨

识的精度和效率，并保留了参数的物理意义；文  
献[8]聚焦于锂离子电池无锂析出的安全快速充电

控制方法，提出了 1 种基于双回路控制结构(dual- 
loop control scheme)的快充策略，通过实时观测与

反馈控制来防止负极电位降至锂析出阈值。然而这

些方法在处理大规模数据集时面临计算复杂度较

高、运行时间较长的问题，同时存在实验室外很难

获取的局限。 
电池的温度对电池参数有重要影响，包括内

阻、输出功率、容量、化学反应速率和离子传输速

率等。为了更准确地建立电池模型，实时检测电池

的温度是必要的。在热模型的建立方面，国内外学

者已经做出了一些尝试。文献[9]中构建了等效电路

模型和基于表面温度与核心温度的二阶热模型的

耦合模型，能够较好地反映电池的动态热电特性；

文献[10]利用混合功率脉冲特性 HPPC( hybrid pulse 
power characterization )工况测试探讨了不同环境温

度和电流下电热耦合模型的内阻参数变化规律，验证

了模型的可靠性。然而，这些模型需要准确测量电池

的表面温度，但实际中却很难实现；文献[11]使用神

经网络对铅酸蓄电池的 SOC 进行了估计，该模型在

实际应用中表现良好，但未考虑电池热效应的影响；

文献[12]通过热迟滞修正算法和 Bernardi 产热方程获

得了热参数，提高了参数的识别效率和精确度。然而，

电池实际运行时环境复杂，许多参数无法实时获取，

现有研究无法很好地反映电池的动态特性。 
近年来，针对电池模型的智能化构建，已有学

者开展了相关研究。文献[13]提出了 1 种改进型缎

带鸟优化算法(ISBO)，通过多重变异与贪婪策略显

著提升了参数辨识精度与收敛效率，并成功应用于

锂离子电池等效电路模型的参数识别，为提高模型

拟合与预测精度提供了 1 种高效的智能优化方法。

文献[14]通过引入改进多目标布谷鸟搜索算法优化

BP 神经网络结构，实现了高精度、强鲁棒性的锂

离子电池 SOH 估计，为智能化电池管理系统提供

了 1 种有效的健康状态预测方法。上述文献提出的

方法均在不同方向上展现了优异的性能与应用效

果，验证了电池模型智能化的可行性与有效性。 
因此，构建 1 个准确且参数数据容易获取的锂

离子电池热电耦合模型，对进一步提高电池在动态

环境下的安全性具有重要意义。本文通过结合反向

传播 BP( back propagation )神经网络和 DP 模型、贝

叶斯正则化模型优化以及实时监测电池的热行为

等创新点，提出了 1 个准确且参数数据容易获取的

锂离子电池热电耦合模型，并通过 HPPC 工况测试

实验证实了模型在不同温度下的可行性和可靠性，

为电池充放电效率和安全性提供了可靠的依据，对

于电池技术的发展和应用具有一定的贡献。 

1 锂离子电池热电耦合模型架构 

本文所构建的锂离子电池热电耦合模型如图 1
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所示。构建过程中需要测量电压 U、电流 I、环境

温度 Te 和电池表面温度 TS。使用 BP 神经网络将环

境温度 Te、时间 t 和实时电流 I 作为输入变量，将

表面温度 TS 作为输出变量，对锂离子电池的热模

型进行训练。同时，从实时电压 U 中提取不同 SOC
下 HPPC 测试搁置状态的电压，并进行参数辨识，

以获取 DP 等效电路的开路电压 UOCV、内阻 r0、电

阻 R1 和 R2、电容 C1 和 C2 与 TS、SOC 之间的关系。

最后，通过实时电流 I 计算电池的 SOC，并使用

BP 神经网络输出的 TS 获取相应状态下 DP 等效电

路模型参数和开路电压，完成整体模型的建立。 

 

图 1  锂离子电池热电耦合模型架构示意 
Fig. 1 Schematic of thermoelectric coupling model 

architecture for lithium-ion batteries 

2 电池实验 

为了获取模型所需参数，需要在不同的环境温

度下对电池进行相关的测试实验。本文需要进行的

实验为放电测试实验与 HPPC 测试实验，进行电池

测试所使用的电池为松下 18650 锂离子电池，热电

偶贴合于阳极表面，实验环境温度为 0、5、10、

15、20、25、30、35 和 40 ℃。 

2.1 放电测试实验 

电池放电测试实验是评估电池性能和特性的

重要方法，其步骤如下： 

( 1 )将恒温箱温度调至所需温度； 

( 2 )对电池充电至截止电压与截止电流后静 

置 1 h； 

( 3 )1C 恒流放电至截止电压，记录电池放电电

流 I 与放电时间 t； 

( 4 )重复步骤( 2 )~( 3 )，次数为 3； 
( 5 )改变恒温箱温度，重复步骤( 2 )~( 4 )，直至

完成所有温度下的测试。 
通过对放电电流 I 与放电时间 t 进行分析与计

算，可以获得电池的容量、放电曲线和循环寿命等

关键参数，这些参数对于电池模型的建立具有重要

意义。 
2.2 HPPC 测试实验 

HPPC 测试是 1 种常用的电池性能测试方法，

可用于评估电池在不同条件下的动态响应能力，测

试步骤如下： 
( 1 )将恒温箱温度调至所需温度； 
( 2 )对电池充电至截止电压与截止电流后静置

1 h； 
( 3 )1C 恒流放电 6 min 后静置 1 h； 
( 4 )3C 恒流充电 10 s 后静置 40 s； 
( 5 )3C 恒流放电 10 s 后静置 5 min； 
( 6 )重复步骤( 4 )~( 5 )，次数为 9，记录电压 U

与电流 I 及表面温度 TS 后静置 1 h； 
( 7 )改变恒温箱温度，重复步骤( 2 )~( 6 )，直至

完成所有温度下的测试。 
通过对记录的电压 U 与电流 I 进行分析拟合，

可得到反映电压响应、容量衰减和内阻变化等的电

池性能数据。 

3 基于 BP 神经网络的热模型建立 

在实际生产与应用中，电池表面实时温度的检

测较为困难，而环境温度与放电电流的检测较为简

单。利用 BP 神经网络具有的较强非线性映射能力、

高度自学习能力、自适应能力与一定的容错能力，

可以由环境温度、实时电流和时间建立对电池表面

温度的映射，从而在保证模型精度的同时解决电池

表面温度难以实时检测、数据获取困难的问题。 
3.1 参数选取 

通过对图 2( a )的传统热路模型进行分析，可以

发现电池的表面温度与电池功率 P、时间 t 及环境

温度 Te 有关。由电路功率的基本关系可知，在忽

略电池内部参数小幅度变化对热路产生的影响时，

电池产生的热功率 P 只与流过电池的电流 I 有关，
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因此可将电池的表面温度 TS 简化为与电流 I、时间

t 及环境温度 Te 有关的函数，其关系为 

S e( , , )T f I t T   ( 1 ) 

因此，可选取上述变量作为神经网络的输入量

进行热模型的构建，如图 2( b )所示。 

 

图 2  传统热路模型和 BP 神经网络热模型 
Fig. 2 Traditional heat path model, and thermal model 

based on BP neural network 

3.2 样本获取与模型训练 
关于温度的相关参数可以通过实验实时获取。

将热电偶贴于电池靠近正极的表面，并将电池置于

恒温箱中进行特定环境温度下的工况实验并以采

集数据的方式获取训练样本。电池的表面温度 TS

可由热电偶测量得到；环境温度 Te 可由恒温箱内

置温度传感器读数获得，在 1 个实验循环中需设置

为固定值，可认为在恒温箱中环境温度不变；通过

电池的电流 I 与时间 t 则可以由电池检测装置采样

获得。为训练 BP 神经网络并增强模型泛化能力与

收敛速度，可将所获得的变量 I、t、Te 作为输入，

将 TS 作为目标输出，并使用贝叶斯正则化法进行

训练。 

4 等效电路模型分析与建立 

DP 模型可以对电池的工作状态进行建模和分

析，包括电极电势、电流密度、电解质浓度等参数

的变化。这有助于理解电池的性能特点，并优化电

池设计和运行的条件，被广泛运用于电池的状态研

究中。 
4.1 DP 等效电路模型建立 

DP 模型电路结构如图 3 所示，图中：r0 为欧

姆内阻；R1、C1 分别为电池电化学极化反应的电阻

和电容；R2、C2 分别为电池浓差极化的电阻和电容；

UOCV 为电池开路电压；Uout 为电池端电压。规定电

池的充电方向为正方向，由此可建立模型方程为 

1 1 1 1

2 2 2 2

out OCV 0 1 2

d d
d d

C U t U R I

C U t U R I

U U Ir U U

  
   
    

 ( 2 ) 

SOC电池 的表达式为  

nSOC( ) SOC(0) 3600t I t Q   ( 3 ) 

式中：t 为采样时间，t=1 s；η 为库伦效率，=100%；

Qn 为电池实际容量，为实验测试值，A·h。 

 

图 3  DP 模型电路结构 
Fig. 3  Circuit structure of DP model 

将式( 2 )与式( 3 )离散化，得到锂离子电池状态

空间方程为 

1

2

1 1

2 2

SOC( ) 1 0 0 SOC( 1)
( ) 0 e 0 ( 1)
( ) 0 0 e ( 1)

T

T

k k

U k U k

U k U k









     
             
          

 

    1

2

n

1

2

1 3 600
(1 e ) ( 1)
(1 e )

T

T

Q

R I k

R









 
    
  

 ( 4 ) 

out OCV 0 1 2( ) ( ) ( ) ( ) ( )U k U k I k R U k U k     ( 5 ) 

式中，1、2 为时间常数，1=R1C1，2=R2C2。 
4.2 DP 模型参数辨识 

由状态空间方程可知，模型需获取的参数有

Qn、UOCV、R1、C1、R2、C2。通过对电池在不同

环境温度 Te 下进行恒流放电和恒流恒压充电及

HPPC 实验，来测量电池的电压和电流响应。然

后，使用数学模型和最小二乘法等技术将实际测

量值与模型进行拟合，从而确定电池的等效电路

参数。 

4.2.1  电池容量 Qn 辨识 
电池容量 Qn 可由放电测试法得到，经辨识得

到的不同温度下电池容量 Qn 的结果如图 4 所示。
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由记录的电流 I 与时间 t 计算每次放电的放电容量

Qd，并计算得到的放电容量的平均值 dQ 。每次放

电测试所得的放电容量为 

dQ It   ( 6 ) 

 

图 4  电池容量辨识结果 
Fig. 4 Battery capacity identification result 

由图 4 可知，电池容量随温度的上升而上升。

图中虚线为电池容量对环境温度的拟合曲线，其表

达式为 
e

n e bTQ a c     ( 7 ) 

式中：a= -0.404 5；b= 0.073 3；c= 2.712 0。 

4.2.2  等效电路参数辨识 
电池在不同温度与 SOC 下所对应的 DP 等效

电路模型参数可由 HPPC 测试的结果进行辨识获

得。通过对锂离子电池进行 HPPC 测试，可得图 5

所示的电流曲线及电压曲线，其中 1 个充放电测试

循环内的电流与电压曲线如图 6 所示。 

 

图 5  电池 HPPC 测试结果示意 
Fig. 5 Schematic of battery HPPC test results 

 

图 6  单循环内的电流、电压示意 

Fig. 6 Current and voltage schematic of single-cycle 

图 6 中 A 点所代表的电压为电池在该温度及

SOC 下的开路电压，即 UOCV。将不同 SOC 及电池

表面温度 TS 与 UOCV 进行拟合，可以得到图 7 所示

的 UOCV-SOC-TS 三维图。 

 

图 7  U
OCV

-SOC-T
S
三维图 

Fig. 7 Three-dimensional map of U
OCV

-SOC-T 

欧姆内阻 r0可利用 HPPC 测试中电压的突变值

与电流值进行计算。考虑到充放电欧姆内阻的差异

性，需要分别计算充电侧与放电侧的欧姆内阻，将

其结果的平均值作为充电方向和放电方向的欧姆

内阻，具体为 

0C C2F E G Hr U U U U I      ( 8 ) 

0D D2A B D Cr U U U U I     ( 9 ) 

式中：r0C 为充电方向的欧姆内阻；r0D 为放电方向

的欧姆内阻；IC 为充电电流；ID 为放电电流。欧姆

内阻的辨识结果如图 8 所示。 

电池的零输入响应表达式为 
1 1 2 2

1 2e et R C t R CU IR IR      ( 10 ) 
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式中， 为拟合参数。 

 

图 8  欧姆内阻辨识结果 

Fig. 8 Identification results of ohm internal resistance 

选取 D 点至 E 点与 H 点至 I 点之间的电压 U

对应电池充电和放电后的静置阶段，对这 2 个阶段

的电压曲线进行拟合并计算即可完成对极化内阻

与极化电容参数的辨识。拟合方程为 

e emt ntU        ( 11 ) 

式中，  、  、m、n 均为拟合系数。 

计算拟合所得系数的平均值，并将式( 10 )与 

式( 11 )进行对比，可以得到 

1

1

2

2

R I

C I mb

R I

C I nc






 
 
 

  ( 12 ) 

根据式( 12 )，可由不同状态下的拟合系数计算

相应的极化内阻与极化电容，并建立三维图，如  

图 9 所示。 

 

图 9  极化内阻与极化电容辨识结果 

Fig. 9 Identification results of polarization internal 

resistance and polarization capacitance 

5 模型验证与精确性分析 

为了确定模型的准确性、评估模型的可靠性并

提高模型的可信度，需要对所搭建的模型进行进一

步验证。 

5.1 热模型验证与分析 

为了验证电热耦合模型的准确性，本文使用了

HPPC 测试工况。通过将 HPPC 测试中测得的温度

数据 TS、环境温度数据 Te 和电流数据 I 划分为训

练集、验证集和测试集，将其导入 BP 神经网络进

行训练、验证和测试。以测试集中环境温度为 20 ℃

和 30 ℃的数据为例，神经网络的输出与实际电池

表面温度曲线如图 10( a )和( b )所示。 

从图中可以清晰地看到模型对测试集数据的

拟合程度较好，输出曲线平滑且稳定，而且误差非

常小，20 ℃以下误差为 0.004 70%，30 ℃以下误

差为 0.016 60%，平均误差仅为 0.010 65%，充分展

现了该模型的精确性和可靠性。 

 

图 10  热模型验证结果 
Fig. 10 Verification results of thermal model 

5.2 耦合模型验证与分析 

利用 MATLAB-Simulink 联合建立热电耦合模

型，将在热模型中获得的温度数据导入并进行辨

识，最后将参数代入电路模型中进行仿真运算。以

环境温度为 20 ℃、SOC 为 50%的电池及环境温度

为 30 ℃、SOC 为 70%的电池为例，电压输出曲线

分别如图 11( a )与( b )所示。 

耦合模型与不考虑热影响的 DP 电路模型电压

输出与电池输出电压测量值的相对误差绝对值如

图 12 所示。从图中可以看出，耦合模型具有更高 
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图 11  耦合模型验证结果 

Fig. 11 Verification results of coupling model 

 
图 12  模型误差曲线 

Fig. 12 Curves of model errors 

的精度，且输出曲线与实际值更加吻合。模型在环

境温度为 20 ℃、SOC 为 50%的条件下，误差减少

43.140%，如图 12( a )所示；在环境温度为 30 ℃、

SOC 为 70%的条件下，误差减少了 45.650%，如    

图 12( b )所示；平均误差减少了 44.395%。这表明   

耦合模型能够更好地捕捉到电池系统的复杂性和

非线性关系，可以提供更准确的预测结果。因此，

采用耦合模型可以更好地理解和预测实际电池充

放电行为，并为提高电池充放电效率和安全性提供

更可靠的依据。 

6 结语 

本文提出了 1 种基于 BP 神经网络和 DP 等效

电路模型的锂离子电池热电耦合模型，该模型具

有高精度和高可靠性的优点。通过实验数据训练

BP 神经网络，并利用贝叶斯正则化法获得了高精

度的电池热模型，确保了耦合模型中温度响应的

准确性和可靠性。通过模型参数辨识，建立了可

以响应温度变化的 DP 等效电路模型。最后，将热

模型获取的温度特性输入到 DP 等效电路模型，完

成了锂离子电池热电耦合模型的构建。通过比较

模型仿真结果和不考虑热效应的 DP 模型的仿真

结果，验证了该模型的准确性。结果显示，改进

的耦合模型相对于不考虑热效应的 DP 模型具有

更高的准确性，平均误差降低了44.395%。该模型

可以有效预测锂离子电池的温度分布、电压输出

以及电容和内阻随时间的变化，可更准确地预测

电池的性能和行为。 
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