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电驱动总成多场耦合数据驱动建模及瞬态温度场

实时在线预测 *
唐 鹏 1，赵治国 1，李豪迪 1，卢万成 2，杨建煜 1

（1. 同济大学汽车学院，上海 201804；2. 联合汽车电子有限公司，上海 200131）

［摘要］ 开发电驱动总成（EDA）轻量级实时在线温度精确预测方法，对于提前有效监测其未来异常温度状态，

确保车辆行驶安全至关重要。基于多物理场耦合与数据驱动融合建模，提出了 EDA 瞬态温度场在线预测方法。首

先，建立 EDA 电-磁-热-流多物理场耦合有限元模型，并通过台架试验验证该模型准确性；其次，采用有限元模型生

成了几种常规工况下的瞬态温度场数据集，以用于后续代理模型的测试验证；然后，结合有限元模型获取简化的热

网络拓扑和图卷积神经网络，提出一种模型与数据双轮驱动建模的 EDA 时空关系图卷积神经网络预测模型；最后，

通过不同工况下的离线仿真对比分析和台架在线测试，对所提出的温度预测模型进行有效性和实时性验证。实测

离线数据集上的分析结果表明：全局预测误差和平均绝对误差分别为 4. 4 和 1. 25 ℃，相较于常规时序图卷积神经网

络和门控递归单元方法分别降低 17. 3%、28. 1% 和 5. 3%、29. 3%。台架在线预测结果也与真实测量值十分接近，其

全局预测误差和平均绝对误差为 3. 99 和 0. 66 ℃。总之，所提出的实时在线温度预测方法可以准确预测 EDA 真实温

度变化。
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［Abstract］  It is crucial to develop a lightweight real-time online temperature prediction model for electric 
drive assembly （EDA） to effectively monitor its future abnormal temperature state in advance and ensure vehicle 
safety. Based on multi-physics coupling and data-driven fusion modeling， this paper proposes an online prediction 
method for the transient temperature field of EDA. Firstly， a multi-physical coupling finite element model of EDA 
electric-magnetic-thermal-flow multi-physics coupling is established， and the accuracy of the model is verified by 
bench test. Secondly， several transient temperature field datasets under normal working conditions are generated via 
multi-physical field coupling model for subsequent proxy model verification. Then， combined with the finite element 
model to obtain the simplified thermal network topology and the graph convolutional neural network， a relational 
spatial-temporal graph convolutional neural network prediction model driven by model and data is proposed. Final⁃
ly， the effectiveness and real-time performance of the proposed temperature prediction model are verified by offline 
simulation and online test under different ambient temperatures and working conditions. Analysis results on the mea⁃
sured offline dataset show that the global prediction error and average absolute error are 4.4 and 1.25 ℃， reduced by 
17.3%， 28.1%， 5.3% and 29.3%， respectively， compared with the conventional temporal graph convolutional neu⁃
ral network and gated recurrent unit. Meanwhile， the online prediction results of the bench are also very close to the 
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real measured values， with the global prediction error and average absolute error of 3.99 and 0.66 ℃. In conclusion， 
the proposed real-time on-line temperature prediction method can accurately predict the real temperature change of 
EDA.

Keywords：electric drive assembly； real-time online temperature prediction； multi-physical field 
coupling； relational graph convolutional neural network

前言

随着电驱动系统对提升功率密度的需求不断增

加，在新能源车辆上采用将一个或多个高转速永磁

同 步 电 机（permanent magnet synchronous machine，

PMSM）与减速器/变速器、控制器等部件集成的电驱

动总成（electric drive assembly，EDA）已成为必然趋

势［1］。然而，高集成度 EDA 在大负载高转速运行时

会产生较多热损耗，若不及时散热，会使 PMSM 产生

过温故障，严重时还会引起电机永磁体退磁，致使其

驱动能力大为下降［2］。因此，提前准确预测电驱变

速器内部 PMSM 瞬态温度场对于实现电机有效热管

理，保障电驱变速器的热安全十分关键。

在 EDA 瞬态温度场估计方面，主流温度估计方

法可以分为基于热模型、基于参数辨识与基于融合

技术等 3 种。

基于热模型的温度估计方法一般包括有限元法

（finite element method， FEM）、计 算 流 体 力 学 法

（computational fluid dynamics method， CFD）和 集 总

参 数 热 网 络 法（lumped parameter thermal network 
method， LPTN）。例如，吴胜男等［3］通过建立解析热

网络和 CFD 数值结合模型有效估计了高速 PMSM 温

升。Tang 等［4］采用解析及 FEM 建立磁热耦合温度模

型，揭示了电机温度传递方式、容错模式与温升间的

内在联系。Zhang 等［5］采用 CFD 建立了电动涡旋压

缩机流固耦合仿真模型对其内部电机和逆变器温度

分布进行了准确估计。有限元法和 CFD 法都能准

确估计电机的温度，但其计算耗时较长［6］。LPTN 方

法计算精度与节点数相关，高精度 LPTN 节点较多，

计算负担较大，而少节点计算效率高，但计算精度往

往较低［7］。

基于参数辨识的估计方法主要采用信号注入［8］

和 频 谱 分 析［9］、模 型 参 考 自 适 应 系 统［10］和 智 能 算

法［11］来获取与温度相关的参数值，从而间接估计相

应部件的温度变化。然而此类方法多针对电机稳态

工况下的热特性进行分析，未对瞬态工况下的电机

和 EDA 热特性进行进一步研究。

基于融合技术的估计方法主要通过结合热模

型、参数估计和数据驱动方法的优势实现电机温度

精确估计。例如，李兆宗等［12］使用遗传算法改进了

传统电机单扇区热阻网络模型，实现了电机定子温

度准确估计。Kirchgaessner 等［13］结合 LPTN 和递归

神经网络提出了一种有效估计 PMSM 温度的热神经

网络。肖宗鑫等［14］构建了磁-热双向耦合转子温度

在线估计模型，实现电机转子温度的快速在线估计。

此类方法能够很好地估计不同场景下的电机温度，

但目前相关研究仍较少，且缺乏对瞬态工况条件下

的温度预测研究。

虽然，基于上述温度估计方法可有效估计相关

零部件下一时刻温度，但无法实现未来短时间或中

时间尺度的温度预测，且目前关于 EDA 瞬态温度场

预测的研究少有报道。Yang 等［15］提出了一种电机

定子温度实时预测的深度学习模型，但由于其预测

仅基于一维时序数据，忽略了绕组和永磁体等不同

温度点的空间相互影响，预测精度仍有待提高。由

于 EDA 产热和散热机制复杂，在预测其温度变化

时，有必要充分考虑温度点间的时空相关特征。因

此，Chen 等［16］提出了一种基于长短期记忆和图卷积

神经网络（graph convolutional neural network，GCN）

的多传感器融合多步预测模型，其考虑了电机温度

节点间时空相关特性。能够实现基于 30 min 历史数

据 预 测 未 来 5 到 60 min 温 度 ，其 最 佳 RMSE 为

1. 39 ℃。此外，Tang 等［17-18］利用 GCN 分别对 PMSM
和 EDA 关键节点温度进行了预测，其最大绝对误差

为 5. 88 ℃。但由于均是离线预测，未对该预测算法

进行在线验证。

为此，基于物理和数据驱动融合技术，本文提出

一种考虑温度节点时空相关特性的 EDA 瞬态温度

场在线预测方法。先建立 EDA 电-磁-热-流多物理

场耦合模型生成几种常规工况下的温度数据集，以

用于后续代理模型验证。同时结合多物理场耦合模

型获取简化后的热网络拓扑特征以及最小二乘法

（ordinary least square，OLS）、关 系 GCN（relational 
GCN，RGCN）和门限递归单元（gated recursive unit， 
GRU）的 特 点 ，构 建 基 于 OLS 的 瞬 态 温 度 场 时 空
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RGCN 短期预测框架（spatial-temporal RGCN based 
on OLS，OLS-RGCN）。之后采用历史测量数据动态

估计与损耗、热阻、热容相关的热模型参数，实现

EDA 未来一段时间瞬态温度的准确预测，并在台架

上进行在线验证。

与已有研究相比，本文主要贡献有：（1）所建立

的 OLS-RGCN 框架能够充分考虑各温度节点动态

的时空关联特性，准确地从 EDA 稀疏监测数据中动

态学习热扩散规律，具有较强的物理解释性；（2）所

提出的预测方法能够实现 EDA 任意温度节点多变

量多时步预测，且仅依靠少量易获取传感器信息可

以实时有效在线预测 EDA 内部关键部件的温度变

化；（3）对所提出的基于多物理场耦合与数据驱动融

合建模的 EDA 瞬态温度场在线预测方法在不同运

行工况下进行了台架试验验证，验证了模型的精度

和有效性，为温度预测算法实车应用提供了有效

支撑。

1　基于物理与数据驱动融合建模的温
度在线预测方法

1. 1　研究对象及参数

以某款新能源汽车油冷 EDA 为研究对象，其中

集成了两个电机 MG1 和 MG2 以及传动齿轮系统，主

要研究车辆纯电动模式下 MG2 电机单独驱动的瞬

态温度场变化特性。MG2 电机为一款 12 极 72 槽内

嵌式 PMSM，其实物图如图 1 所示。该电机通过 5 个

喷油嘴喷油、转子中间油道旋转喷油对定子绕组、转

子等进行冷却。

1. 2　温度在线预测方法开发流程

传统基于有限元的仿真分析往往计算量大，而

纯数据驱动模型可解释性较差，同时，兼顾实时性和

准确性的在线温度预测存在一定难度。因此，本文

建立了基于物理与数据驱动融合建模的温度在线预

测方法，其开发流程图如图 2 所示。首先建立 EDA
电-磁-热-流多物理场耦合有限元模型，并通过不

同工况下的台架试验对有限元模型进行修正。修正

后的有限元模型可以生成不同工况下的数据集用于

基于数据驱动的温度离线预测算法的训练学习，同

时有限元模型还可以获取各温度节点间的连接关

系，以构建关键节点热网络图。通过温度预测模型

离线训练和学习，可以辨识出与热容、热阻相关的最

优神经网络模型权重参数。同时，基于辨识出的权

重参数矩阵以及 2. 5 s 内的输入节点信息（包括环境

温度、壳体温度、电机转速和电流），构建轻量级温度

在线预测模型，并进行台架试验验证。

图 1　集成 PMSM 的油冷 EDA 实物图

多物理场耦合有

限元模型

多种运行工况输入

动态性能测试台架

数据收集和记录
参数化损耗模型

温度离线预测

关系图卷积
神经网络

最优OLS-RGCN 模型参数

损耗P

GRU

关键节点
热网络图

温度预测
未来不同时刻

预测温度值

模型验证

训练数据
集生成

温度在线预测
关键节点温度 OLS -

RGCN 瞬态
温度场预测

模型

未来不同时刻预测温度值

台架测试试验

电机转速、电流 、环
境温度、壳体温度

少节点LPTN模型

温度预测误差
 

图 2　基于物理与数据驱动融合建模的温度在线预测方法开发流程
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2　EDA 多物理场耦合建模与验证

2. 1　电机设计与反电势验证

在对 EDA 拆解测绘获取其相关结构和材料参

数后，在 Anasy Motor-CAD 中建立其 MG2 电机电磁

模型，其结构图如图 3 所示，且其具体设计参数如表

1 所示。同时，为验证所建立电磁模型的准确性，对

其反电动势进行了验证。对比台架上 MG2 电机在

1 496 r/min 时的反电动势测量值和所设计的电机电

磁模型预测值（如图 4 所示），可以看出其比较吻合。

由此可以说明，所设计的电机与实际电机电磁性能

较为接近。

2. 2　EDA电-磁-热-流多物理场耦合建模

结合 Motor-CAD、Simulink 搭建 EDA 电磁热流

多物理场耦合联合仿真模型，如图 5 所示。 可见，模型包括电磁场计算和热流场计算模块，

图 3　EDA 内 MG2 电机结构示意图

表1　MG2电机设计参数

参数

永磁体极对数 P2
定子槽数 Sn

定子槽口宽度 b0/mm
永磁体厚度 hpm/mm
永磁体宽度 wpm/mm
隔磁桥厚度 Tweb/mm

气隙长度 Lgap/mm
转子轴向长度 Lr/mm
定子内半径 Rsin/mm
定子外半径 Rsout/mm

定子铁芯轴向长度 Ls/mm
定子槽深 dslot/mm
定子齿宽 wt/mm

数值

12
72

4. 58
4

22
22

1. 1
94

203
266
94

22. 2
4. 15

图 4　1 496 r/min 时电机反电动势测量值和电磁模型

预测值对比

图 5　EDA 电-磁-热-流多物理场耦合模型
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其 分 别 在 Ansys Motor-CAD 的 BPM Lab FMU 和

Thermal FMU 模块中进行了实现。其中电磁模块首

先依据 Motor-CAD 自带的铜损、铁损、永磁体损耗以

及轴承和风磨损耗计算模型，计算 EDA 在给定转速

nMG2、转矩 Tdemand、母线电压 UDC 和初始定子绕组温度

Tsw_ini、定子齿部温度 Tst_ini、永磁体温度 Tpm_ini下的内部

损耗分布（电机铜损 PCu、铁损 PFe、永磁体损耗 Ppm、齿

轮搅油损耗 Poil 等），并将计算出的损耗分布与环境

初始温度 Tair_ini、冷却油初始温度 Toil_ini 和冷却油流量

Qoil传递给热流模块。其次，热流场计算模块考虑冷

却油喷溅散热和转子轴间冷却散热，将热流模型计

算出的各部分温度分布反馈给电磁模型，从而修正

绕组铜的电导率、永磁体磁导率等参数，从而重新计

算各类损耗，实现电机电磁热流双向耦合。当前后

两次温度场计算误差小于 0. 1% 时，迭代完成。模

型输出迭代收敛后的结果，包括温度分布、电机电流

I 和实际电机转矩 TMG2_act，并进行下一时刻温度场

计算。

2. 3　EDA电-磁-热-流多物理场耦合模型验证

为验证 EDA 电-磁-热-流多物理场耦合模型的

准确性，搭建了 EDA 温度测试台架，如图 6 所示。其

中选择一款水冷 PMSM 作为负载电机，EDA 为被测

件，快速原型控制器将给定的工况信息作为输入，并

在所搭载的控制模型中计算出 MG2 电机需求转矩

和实际转速，通过 CAN 线传递给电机控制器，实现

对 MG2 电机的控制。

同时，在 MG2 电机定子绕组、齿部、绕组附件空

气、EDA 壳体和环境布置相应的温度传感器，部分温

度传感器布置如图 7 所示。通过 PT100 温度变送器

采集温度信息，并将其传递给快速原型控制器，同时

图 6　EDA 温度测试台架

图 7　温度传感器布置
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通过 CANape 进行记录。在单 MG2 电机纯电动模式

下基于如图 8（a）所示电机测试工况（环境温度为

21 ℃），在如图 5 所示的多物理场耦合模型中进行瞬

态温度场仿真计算。并将多物理场耦合模型预测的

电机电流、转矩、定子绕组温度、油温和壳体温度与试

验测试的结果进行对比分析，如图8（b）～图8（f）所示。

通过图 8（b）和图 8（c）可以发现，多物理场耦合

模型所预测的电流和转矩误差分别在-0. 6～0. 3 A
和-0. 000 3～0. 000 1 N‧m 以内，表明其能够较好地

预测动态测试台架实际输出的转矩和电流。此外，

通过图 8（d）～图 8（f）也可以看出，多物理场耦合模

型所预测的定子绕组温度、油温和壳体温度误差均

图 8　测试工况和电机多场耦合有限元仿真与实际测试电流、转矩、定子绕组、润滑油和壳体温度对比（环境温度 21 ℃）
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在±3. 5 ℃以内，表明其也能较好模拟 EDA 温升特性。

根据上述针对图 8的分析可以发现，所搭建的 EDA 用

油冷电机多场耦合模型能够较好地模拟真实 EDA 在

单电机纯电动模式下的电磁转矩、电流和温升特性。

3　基于数据驱动建模的瞬态温度场离
线预测算法构建与分析

3. 1　集总参数热网络建模

基于 Motor-CAD 中可以获取 EDA 用油冷电机

瞬态温度场的详细集总参数热网络模型，其瞬态温

度场损耗及温度示意图如图 9 所示。通常，在实际

测试分析中，往往关注关键温度节点（包括电机定子

绕组、齿部、轭部、永磁体、转子铁芯、轴承、壳体）是

否产生过温现象，同时将 EDA 中齿轮搅油损耗和空

气摩擦损耗等效到润滑油中，将润滑油温度作为一

个关键节点。因此，基于 Tang 等［18］的热网络建模理

论，建立了 EDA 用油冷电机详细热网络模型简化后

包含关键温度节点的 10 节点热网络模型，如图 10
所示。

热阻： 界面热阻： 对流热阻: 辐射热阻： 热阻值：0.074+0.009

功率流： 温度：损耗源： 节点温度:节点: 
33.6 W  

(a) 损耗分布示意图

86.6 ℃
1.70 ℃

图 9　详细的集总参数热网络模型瞬态温度场损耗及温度示意图
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图 10 中：air、ho、oil、sy、st、sw、pm、hs、rc、cap 分

别代表环境空气、外壳外表面、润滑油、定子轭、定子

齿、定子绕组、转子永磁体、空心轴、转子铁芯、端盖；

μ（*）、C（*）和 P（*）分别表示对应节点的温度、热容

和损耗，R（*_*）表示任意两个节点之间的热阻，例如

Rrc_pm 表示转子铁芯和永磁体间的热阻。结合图 10，

EDA 温度场的热扩散方程如下：

d μxdt
= 1

Cx

é

ë

ê
êê
ê - μx × (∑ 1

Rx，，y

) + (∑μy × 1
Rx，，y

)ù
û

ú
úú
ú +

1
Cx

Px （1）
将式（1）方程改写为状态方程形式，如式（2）

所示：

ì
í
î

μ̇ ( t ) = Aμ ( t ) + BP ( t )
y ( t ) = Mμ ( t ) + NP ( t ) （2）

其中：
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此外，EDA 损耗主要来自其内部电机损耗和传

动系统损耗［17］。电机损耗一般包括定子绕组 PCu_all
的铜损耗、定子轭架 PFe_sy和齿部 PFe_st的铁损耗、永磁

体涡流损耗 Ppm。由于电机转子与空气高速摩擦加

剧，空气摩擦损失 Pair 不容忽视。同时，对于油冷

EDA，还须考虑高速时齿轮油混合损失 Poil，故其损

耗计算公式为

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï
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PCu_all = mRI 2 + 4π3 B2w d4 l
128 ⋅ 3600ρ

n2

PFe_sy = GFeCFe K0 ( Bsy
B0

) 2 ( Npole60f0
) 1. 3n1. 3

PFe_st = GFeCFe K0 ( Bst
B0

) 2 ( Npole60f0
) 1. 3n1. 3

Ppm = Vpmπ2 B2m w2pm Npole360ρpm
n

Pair = C fπρa r4 la ( 2π
60 ) 3n3

Poil = g1 ( 2π
60 ) 2n2 + g2 ( 2π

60 ) 2. 86n2. 86

（8）

式中：m 为相数；I 为电机相电流有效值；R 为电机的

直流相电阻；n 为电机转速；Bw 为定子绕组处的磁密

度；d、l 和 ρ 分别为单根绕组的直径、长度和电阻率；

K0 为磁芯在公称磁通密度 B0 和频率 f0 下的比铁损

耗；B 为实际磁通密度；GFe 为磁芯质量；CFe 为各向异

性材料特性的标定系数；Bsy和 Bst分别为定子磁轭和

齿磁通密度；Vpm 为永磁体体积；wpm 为永磁体宽度；

Npole是极对数；Bm 为永磁体中的磁密度幅值；ρpm 为永

磁体的电阻率；Cf为空气摩擦系数，与定子和转子的

表面结构有关；ρa 为空气密度；r 为转子半径；la 为转

子的轴向长度；g1与 g2为待定系数。

由式（2）至式（8）可知，下一时刻或未来多个时

刻每个节点的温度值均可用该节点及其相邻节点当

前时刻的温度信息进行加权表征，权重系数矩阵

（A， B， P）与热容量、热阻和损耗值有关。而热容、

图 10　EDA 用油冷电机 10 节点热网络模型
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热阻、损耗值等参数的确定须获取 EDA 结构和材料

参数。实际上，快速准确地获取此类参数是非常困

难的。为摆脱对结构和材料参数等先验知识的依

赖，及减少温度传感器的数量，使用数据驱动的方法

进行温度场预测。然而，由于纯粹数据驱动方法中

所使用的神经网络可解释性较差，在此基础上，文中

提出一种结合集总参数热网络的数据驱动模型，以

从其稀疏监测数据中挖掘温度节点的时空相关特

征，确定系数矩阵值。

3. 2　时空图卷积神经网络离线预测模型构建

在实际应用中，较多的温度传感器会造成成

本 过 高 。 因 此 ，利 用 计 算 效 率 高 的 OLS［17］，仅 通

过 少 量 易 获 得 的 传 感 器 信 息 预 测 内 部 关 键 节 点

温度信息。其次，根据瞬态温度场变化的时空关

联 特 性 ，结 合 如 图 10 所 示 的 热 网 络 拓 扑 结 构 及

OLS、RGCN 和 GRU 的特点，构建 OLS-RGCN 预测

模型，对 EDA 温度场变化进行短期预测，如图 11
所示。

从图 11 可以看出，瞬态温度场预测过程如下。

首先，使用 OLS 基于部分传感器信息估计 EDA
内部节点温度，并将其补充为完整的热网络图A1，以

作为预测模型的输入。其次，通过修正后的 RGCN
模型（式（9）与式（10））学习各节点的空间依赖关系，

得到更新后的加权系数邻接矩阵。

Â = D͂- 1
2 A1 D͂- 1

2 （9）
μ ( l + 1)

i = σ ( ∑
j ∈ Ni

A
⌢ ( l )

i，jW
( l )
i，j μ

( l )
j + ∑A ( l )

i，iW
( l )
i，i μ

( l )
i ) （10）

式中：D͂- 1
2 A1 D͂- 1

2 表示对A1进行标准化处理，D͂ 为度矩

阵，A
⌢ ( l )

i，j 表示第 l 层矩阵中第 i 行和第 j 列的项；μ( l ) 为

第 l 层的输入值矩阵；A ( l )
i，i 表示第 l 层矩阵中第 i 行、第

i 列的项；Ni 表示节点 i 所有邻居节点的索引集；W ( l )
i，j

表示 l 层热网络拓扑节点 i 与其他邻居节点之间的热

路径上的权值；W ( l )
i，i 表示节点 i 的自连接结构的权值。

其次，通过激活函数 σ（·）将温度特征信息传递

给时序预测模型 GRU 进行多变量多时步预测，其中

GRU 原理图如图 12 所示。

最后，通过损失函数估计得到的多变量多步预

测结果 μ t 与各温度节点真实温度信息 μ
⌢

t
的预测误

差，其中损失函数如式（11）所示。

loss = 

 


μ t - μ

⌢
t

+ λL reg （11）
式中 Lreg和 λ 分别是 L2 正则化项和惩罚项系数。

结合损失函数，可以进一步优化 OLS-RGCN 模

图 11　OLS-RGCN 的瞬态温度场预测框架
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型参数。具体预测过程如式（12）所示。

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

μ͂ t = μ t β
μ t1 = μ͂ t ∪ μ t

u t = σ (Wu [ f (A，μ t1 )，h t - 1 ] + bu )
r t = σ (W r [ f (A，μ t1 )，h t - 1 ] + b r )
c t = tanh (W c [ f (A，μ t1 )，(r t × h t - 1 ) ] + bc )
h t = u t × h t - 1 + (1 - u t ) × c t

（12）

式中：μ͂ t = μ t β为基于 OLS 的温度估计过程，μ͂ t 为根

据部分传感器数据 μt 在 t 时刻估计的其他节点的温

度；μt1 为所有节点在 t1 时刻的温度；β为模型系数；

f (A( l )，μ( l ) ) = μ( l + 1) 表示图卷积过程，ht 和 ht-1 分别是

隐藏层在时刻 t 和时刻 t-1 的输出；Wu、Wr 和Wc 表示

预测模型的权重；bu、br 和 bc 表示预测模型的偏差；

tanh（·）表示激活函数。

3. 3　时空图卷积神经网络离线预测模型有效性分析

3. 3. 1　预测性能评价指标

为评价 OLS-RGCN 模型的预测性能，使用两个

指标来评价待预测温度的实际实测值与预测值之间

的 差 值 ，即 平 均 绝 对 误 差（average absolute error，
MAE）和最大温度预测误差 lerr，如式（13）所示。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

MAE = 1
n ∑

i = 1

n

|| μ i - μ̄ i

lerr = max || μ i - μ̄ i

（13）

式中：μ̄ i 为待预测温度的实际实测值的平均值；n 为

待预测温度的节点数。具体来说，用 MAE 和 lerr来衡

量预测误差，其值越小，预测效果越好。

3. 3. 2　预测性能分析

将实测的 EDA 数据集与多物理场耦合模型所

生成的数据集进行分类整理，选择其数据集中 60%
作为 OLS 的输入进行训练，得到剩余 40% 数据集的

预测温度对应的估计温度值。同时，取剩余数据的

一部分（80%）作为训练集，取与训练数据集差异显

著 的 另 一 部 分（20%）作 为 测 试 集 。 基 于

Tensorflow2. 0 框架，选择 Adam 优化器进行训练。

为验证 OLS-RGCN 模型的预测性能，在自测数

据集上与多物理场耦合有限元模型（以下简称为

FEM）、OLS-GRU 和 OLS-TGCN 模 型 进 行 了 比 较 。

其中，OLS-GRU 仅考虑时间关系进行预测，而 OLS-
TGCN 同时考虑时间和空间关系进行预测。但是，

当消息传递时，它的邻居节点共享相同的权重。基

于 2. 5 s 历史数据，对比分析 3 种方法在预测时间为

10 s 时的预测性能，同时与多物理场耦合有限元模

型预测性能进行对比，如图 13 和表 2 所示。

从图 13 可以看出，FEM 在油温上的预测误差中

位值和 lerr 均最小，而在定子绕组上的预测误差中位

值略大于 OLS-RGCN 和 OLS-TGCN，但其最大预测

误差仍然最小。而 OLS-RCGN 相较于 OLS-TGCN
和 OLS-GRU，其 lerr 均 最 小 ，分 别 降 低 了 17. 3% 和

28. 1%。同时，其在油温上的预测误差中位值略大

于 OLS-TGCN，且其在定子绕组上的预测误差中位

值均最小。此外通过表 2 可以发现，OLS-RGCN 的

MAE 最小，为 1. 25 ℃，相较于 OLS-TGCN、OLS-GRU
和 FEM 分别降低了 5. 3%、29. 3% 和 7. 4%。而 FEM
的 lerr 最小，为 3. 49 ℃。虽然 FEM 综合预测精度较

图 13　预测时间为 10 s 时温度预测误差对比箱线图

σ

σ  

1-

tanh

Y
t

k
t

温度时序预测

(l+1)

×

×
×

c
tu

t
r

t

k
t-1 +

 
h

t

图 12　时序预测模型 GRU

表2　4种方法的预测性能比较

方法

OLS-GRU
OLS-TGCN
OLS-RGCN

FEM

MAE/℃
1. 77
1. 32
1. 25
1. 35

lerr/℃
6. 12
5. 32
4. 40
3. 49

100 个周期下平均

训练时间/s
368
497
481

平均测试

时间/s
0. 4
0. 5
0. 45

14 077
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高，但其平均测试时间达到 14 007 s，远大于另外 3
种方法。而 OLS-RGCN 平均测试时间仅为 0. 45 s，

且其预测精度接近于 FEM 方法。

4　瞬态温度场在线预测算法验证与
分析

4. 1　温度在线预测模型与试验方案

在不同工况下测试 OLS-RGCN 模型，并选取其

MAE 和 lerr最小时的模型参数（包括A1、 β、Wu、Wr、Wc、

bu、br 和 bc）按照图 2 温度在线预测的方式获取 EDA
关键节点温度和预测误差。为验证基于 OLS-RGCN
的 EDA 关键节点在不同环境温度和不同电机转速

转矩下的预测精度，在如图 7 所示的温度测试台架

上完成 OLS-RGCN 模型的验证。其温度在线预测

试验方案如图 14 所示，先在 MATLAB/Simulink 软件

中搭建包含 EDA 驱动控制策略、I/O 接口、车辆工况

以及驾驶员模型的试验应用层集成控制程序，并将

其编译烧写至 RapidECU S1 实时控制器中；测试台

架 EDA 控制器、油泵电机控制器与负载电机控制器

等各子控制器和温度、转速转矩等传感器通过 CAN、

A/D 和 D/A 与 RapidECU S1 进行信号交互。PC 上位

机 1 通过 MeCa 软件实现与 RapidECU S1 通信，基于

CCP 协议实现信号的自动测量与标定。同时 PC 上

位机 2 通过 CANape 软件与 RapidECU S1 通信，采集

EDA 实时的电机转速、转矩、电流、电压以及各测点

温度。并将 OLS-RGCN 温度预测模型的预测温度

进行自动记录保存。

4. 2　温度在线预测算法准确性台架测试验证

为验证 OLS-RGCN 模型的在线预测性能，在台

架上进行了在线验证（环境温度为 28 ℃），并将相同

测试工况（图 15）下获取的数据集作为测试数据集

验证离线 OLS-RGCN 预测性能，并将它们的预测结

果进行对比。以 2. 5 s 的历史数据为基础，对比分析

了离线与在线 OLS-RGCN 模型在预测时间为 10 s 时

的预测性能，其温度跟踪效果和预测误差如图 16 和

图 17 所示，同时温度预测误差的箱线图如图 18 所

示，其预测性能对比如表 3 所示。

从图 16 中的（a1）、（b1）和（d1）可以看出，在线

OLS-RGCN 在 μinnerair、μoil 和 μswair 下的预测结果与离线

OLS-RGCN 相比，偏差十分接近，能够较好跟踪实际

温度。由图 16 中的（c1）可知，在线 OLS-RGCN 在 μsw
温度的预测效果略低于离线 OLS-GRU，但仍保持了

良好的跟踪效果。同时，由图 16 中的（b1）也可以看

出，在线和离线 OLS-RGCN 预测曲线波动均在 0. 2-
0. 8 ℃之间，平滑度较好。此外，通过图 17 可以发

现，在线 OLS-RGCN 大部分区域预测误差均能够保

持在 1 ℃左右。图 18 的箱线图显示了两种方法下 4
个温度节点预测误差的离散度和最大值。在 μinnerair、

μsw和 μswair下在线 OLS-RGCN 预测误差中位值与离线

OLS-RGCN 十分接近，虽然其预测误差中位值在 μoil
大于离线 OLS-RGCN，但其 lerr 与离线 OLS-RGCN 也

十分接近。此外，由表 3 也可以发现，离线和在线

OLS-RGCN 在 μinnerair、μsw 和 μswair 的 MAE 十分接近，且

其最大 MAE 分别为 0. 41 和 0. 66 ℃，其全局 lerr 分别

为 3. 94 和 3. 99 ℃。综上，由图 16~图 18 与表 3 可以

发现，虽然在线 OLS-RGCN 综合温度预测精度低于

离线 OLS-RGCN，但其总体预测精度仍然较好。此

Vector
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图 14　温度在线预测试验方案
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外，在线温度预测模型设置的采样时间为 500 ms，其

单次预测平均时间为 129 ms，能够满足实时预测需

求，这也进一步验证了 OLS-RGCN 算法的实时性和

有效性。

5　结论

提出一种基于多物理场耦合和稀疏监测数据驱

动融合建模技术的 EDA 瞬态温度场预测方法，通过

融合热网络图特征，并结合 RGCN 和 GRU 分别获取

各温度节点的时空相关特征，构建 OLS-RGCN 温度

在线预测模型。主要结论如下。

（1） 通过对实测的 EDA 数据集的分析发现，与

OLS-TGCN 和 OLS-GRU 相比，文中所提出的 OLS-
RGCN 的 MAE 和 lerr均最小，分别为 4. 4 和 1. 25 ℃，且

分别降低了 17. 3%、28. 1% 和 5. 3%、29. 3%。虽然

较 FEM 相 比 ，OLS-RGCN 的 lerr 较 大 ，但 其 MAE 较

FEM 降低了 7. 4%，同时计算效率远高于 FEM 模型。

图 15　测试工况（环境温度为 28 ℃）

图 16　不同方法基于 2. 5 s 历史数据预测未来 10 s 内 4 个关键节点的温度跟踪效果比较
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（2） 由于 OLS-RGCN 结合了由热扩散状态方程

导出的热网络拓扑特征，能够较好地学习 EDA 瞬态

温度场的时空相关特征，预测性能优于不考虑温度

节点空间关系的 OLS-GRU 和不考虑真实节点权值

关系的 OLS-TGCN。

（3） 在 EDA 台架上验证了在线 OLS-RGCN 的预

测精度，当预测时间为 10 s 时，其全局温度误差控制

在 3. 99 ℃以内，MAE 为 0. 66 ℃，其预测性能与离线

OLS-RGCN 十分接近，且其单次预测平均计算时间

为 129 ms，表明其可以实时在线有效预测 EDA 任意

节点真实温度变化。

在未来的研究中，将考虑动态更新热网络图，以

进一步提高在线预测的准确性，从而增强所提出的

温度预测模型在后续 EDA 热管理应用中的可行性。
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