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摘  要：锂离子电池温度的准确估计作为电池管理系统(battery management system，BMS)的核心技术之一，

对电动汽车的安全运行具有重要意义。为此，本研究提出一种结合模型与数据驱动的混合温度预测方法。首先，

构建由一阶 RC 等效电路模型与一阶热模型组成的热电联合模型，并通过自适应遗忘因子递推最小二乘法

(adaptive forgetting factor recursive least squares，VFFRLS)进行参数辨识；而后，为克服热等效电路模型在

电池空间和材料上的简化导致对变化率较高温度区间的表征受限的问题，设计一种自适应权重物理信息神经网

络(adaptive weighted physics-informed neural network，AWPINN)，将联合模型辨识结果作为可学习参数的物

理约束，融合了数据驱动能力与模型物理机制。最后，通过VFFRLS与AWPINN模型联合估计得到最终结果，

并通过与其他数据驱动模型的对比，证明所提出的温度预测方法的优越性。实验结果表明，在20℃环境下，本

方法的平均绝对误差为0.242，均方根误差为0.4069，决定系数达0.9693，性能优于常见模型。在0~40℃范围

内，本模型亦保持良好的预测能力，验证了在不同温度条件下的适应性与实用性。
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Abstract: Accurate temperature prediction methods for lithium-ion batteries are crucial for 

timely detection and mitigation of thermal runaway, ensuring battery safety. This study 

proposes a hybrid temperature-prediction framework that integrates physics-based (model-

driven) and neural network (NN; data-driven) methodologies. First, the framework establishes 

a thermoelectric coupled model integrating a first-order resistor-capacitor electrical model with 

a first-order thermal model, followed by parameter identification via adaptive forgetting factor 
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recursive least squares (VFFRLS). To address the diminished precision of the equivalent 

thermal model in regions of rapid temperature changes due to spatial and material 

simplifications, an adaptiveweighted physics-informed NN (AWPINN) is introduced. This 

framework integrates data-driven flexibility with model physics by incorporating the output of 

the thermoelectric coupled model as a learnable parameter constraint. Experimental validation 

at 20℃ demonstrates that the proposed AWPINN method achieves a mean absolute error of 

0.242, a root-mean-square error of 0.4069, and a coefficient of determination of 0.9693, 

outperforming conventional benchmarks. Further, it maintains excellent predictive capability 

across a broad operational range of 0—40℃, validating the adaptability and practicality of the 

model under varying temperature conditions.

Keywords: lithium-ion battery; temperature prediction; recursive least squares method; 

parameter identification; physics-informed neural network

锂离子电池以高功率密度、高能量密度、长使

用寿命和耐用的循环性能而成为新一代电动汽车的

首选动力源[1]。然而，锂离子电池容易受到各种工

作条件的影响，这些条件可能导致电滥用[2]、热滥

用[3]和机械滥用[4]。任何形式的滥用都可能导致锂离

子电池热失控，致使温度升高，从而带来燃烧甚至

爆炸的风险。尤其是在高放电率下，过高的电池温

度会诱发电池爆炸。因此，及时且精准地监测锂离

子电池温度对于其安全运行至关重要[5]。此外，电

池温度还会影响锂离子电池的健康状态[6](state of 

health，SOH)、荷电状态[7](state of charge，SOC)

和剩余容量[8]。因此，需要一种准确且经济高效的

温度监测方法，以实现电池的安全运行及寿命延

长。现有的温度预测方法可分为基于模型的温度预

测和基于数据驱动的温度预测。

现有的基于模型的方法可以简单分为基于电化

学模型和基于等效电路模型2种。其中，基于电化

学模型的电池温度预测虽然有着极高的精度，但是

其建模过于复杂且对参数的需求量过大，导致难以

在实际中投入使用[9]。而基于等效电路模型的方法

通过将电池的热容和热阻映射为电阻和电容等电气

元件，并将温度信号转换为电位信号，以实现对电

池的实时温度模拟。Liu等[10]结合了二阶等效电路

热模型和二阶RC等效电路模型，提出了一考虑电

池内部耦合电化学反应、电池内部温度和SOC的

电热联合模型，并采用粒子群优化算法(particle 

swarm optimization，PSO)和双时间窗法结合对模

型进行离线辨识，采用双重自适应无迹卡尔曼滤波

(dual unscented Kalman filter，DUKF)进行校正，

实现了SOC和电池温度的准确估计。Zhang等[11]将

一阶RC等效电路模型作为电模型，而热模型部分

采用二阶热模型，以捕获电池热电行为之间的相互

作用，从而实现电池行为的全面描述。基于模型的

方法建模简单且算力负担小，但其因对电池热行为

表征缺失而产生难以消除的误差。

与基于模型的方法相比，基于数据驱动的方法

规避了对电池内部热行为机理的物理建模，利用采

集的工况数据进行训练，从而实现高精度的温度预

测[12]。Hussein等[13]基于人工神经网络(artificial neural 

 network，ANN)构建了双层ANN模型以减少数据

采集过程产生的误差，通过库仑计数法得到SOC

预测电池的电压，再将预测结果与电流、SOC作

为数据集预测电池温度变化；Jiang等[14]则应用精

英遗传算法(elite genetic algorithm，EGA)获得关

于温度的时间序列数据最优分割策略，结合双向长

短期记忆网络(Bi-directional long short-term memory，

BiLSTM)，提出一种用于预测储能电站内电池组最

高和最低温度的预测方法。虽然上述基于数据驱动的

温度预测方法相较于基于模型的方法更容易实现且精

度更高，但数据驱动方法需要大量的数据进行训练。

而在数据采集过程中，为不破坏电池结构所采用的非

侵入式测量方法造成的采集误差、采集过程中产生的

累积误差，均会影响温度估计的准确性。同时，基于

数据驱动的方法仅通过采集工况数据来预测电池的温

度变化，从而丧失了对温度变化机理的解释。

然而，现有的研究大多关注电池处于稳态或恒

流工况时的温度变化。电池在充放电过程中，其工

况和环境因素往往是复杂多变的，电池可能会表现
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出复杂的热动态特性，这种动态特性难以捕捉

到[15-16]。因此，为了解决模型难以捕捉热动态特性

的问题，也为了解决数据驱动方法在物理解释性上

的缺失，本研究提出了一种基于自适应遗忘因子递

推最小二乘法(adaptive forgetting factor recursive 

least squares，VFFRLS)与自适应权重物理信息神

经网络 (adaptive weighted physics-informed neural 

network，AWPINN)的锂离子电池热电联合建模与

温度预测方法。首先，构建由一阶RC电模型与一

阶热模型耦合的热电联合模型，并采用VFFRLS在

线辨识模型参数；进一步，提出自适应权重物理信

息神经网络AWPINN，将联合模型辨识结果作为可

学习参数的上下限，通过多损失自适应权重参数策

略融合数据驱动方法与物理机理，实现对电池温度

的高精度预测。在动态工况下的实验结果表明，本

方法在不同环境温度下均能准确跟踪电池温度变

化，且其效果显著优于传统数据驱动模型，验证了

模型在复杂与极端条件下的鲁棒性与适用性。

1 热电联合模型建模与参数辨识

本研究以锂离子电池常用等效电路模型为研究对

象，常见的体现电特性的等效电路模型有内阻模

型[17]、一阶和二阶RC模型[18]、戴维宁模型等[19]。本研

究的电特性模型仅承担向热等效模型部分提供不易测

量的参数值作用。而常见的热模型有电化学模型[20]、

热失控模型[21]、等效电路模型等[22-23]。其中，热等效

电路模型建模简单，算力负担小，在实际应用中易于

实现，故选用一阶等效热模型来表征电池热行为。

1.1　一阶RC等效电路模型

要准确地获取电池电特性，首先需要选取合适

的等效电路模型。通常模型的RC环节越多，模型

的精度越高，但参数辨识的难度也会相应增加。综

合考虑，本研究选取一阶RC等效电路模型作为电

特性部分模型，既便于电池内部参数辨识，又考虑

了电池极化效应的影响。

一阶RC等效电路模型如图1所示。其中，Ro

为电池的欧姆内阻，表示电池电压的瞬间突变情

况；Rp和Cp分别为极化内阻和极化电容，其并联

以表征电池电压的回弹特性；Up为电阻Rp和电容

Cp两端的电压；Uocv为电池的开路电压；Ubatt是电

池的工作端电压；Ibatt是电池的工作电流。

根据图1得到系统的状态表达式：

Ibatt = Cp

dUp

dt
+

Up

Rp

(1)

Uocv = Ubatt + IbattRo + Up (2)

为了对模型进行参数辨识，根据电路的状态表

达式[式(2)]进行拉普拉斯变换，可以得到系统的传

递函数：

G (s ) =
U' (s )
I' (s )

= Ro +
Rp

sRpCp + 1
(3)

式中，U'表示电池端电压Vbatt与电池开路电压

Uocv之间的差。对模型的传递函数进行离散化处理，

为了保证辨识结果的可靠性，采用如下的双线性变

换法[24]对传递函数进行变换：

s =
2
Ts

1 - z-1

1 + z-1
(4)

式中，Ts表示电池数据的采样时间，将式(4)代

入式(3)进行简化后可以得到：

U' (k ) = a1U' (k - 1) + a2Ibatt (k ) + a3Ibatt (k - 1) (5)

式中，a1、a2、a3分别为待辨识参数。首先根

据最小二乘法的基本结构，令 y (k ) = U' (k )，

φ (k ) = [U' (k - 1) Ibatt (k ) Ibatt (k - 1) ]， θ 为待辨识

参数矩阵，其构成如下：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï
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θ = [ a1 a2 a3 ]

a1 =
-Ts + 2RpCp

Ts + 2RpCp

a2 =
RoTs + RpTs + 2RoRpCp

Ts + 2RpCp

a3 =
RoTs + RpTs - 2RoRpCp

Ts + 2RpCp

(6)

1.2　一阶等效热模型

由锂离子电池内部结构及其工作原理可知，电池

在工作期间伴随着大量内部热量的释放，从而电池内

部温度将不断升高。Bernardi等[25]从电池内阻生热和

熵增反应的角度提出了经典的电池生热速率模型：

Q̇ =
1
V ( )Uocv - Ubatt - T

dUocv

dT
(7)

式中，Q̇表示电池的生热速率；V为电池的体

Uocv

Ro Rp

Cp

Ibatt

Vbatt

图1　一阶RC等效电路模型

Fig. 1　First-order RC equivalent circuit model
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积；dUocv/dT为熵变因子；T为电池温度。由欧姆

定律对式(7)进行化简：

Uocv - Ubatt = Ibatt (Rp + Ro ) = IbattRe (8)

式中，Re是电池的内阻，其值为电池极化电阻

Rp与电池欧姆内阻Ro之和，由一阶RC等效电路模

型辨识结果提供。在正常工作情况下电池的副反应

热一般是不会发生的，因此分析过程中，只考虑电

池的内阻热和化学反应热：

Q = I 2
batt (Rp + Ro ) - IbattT

dUocv

dT
= I 2

battRe - IT
dUocv

dT
(9)

基于生热模型，建立等效电路模型以实现电池

温度的模拟。为了平衡模型精度与计算负担，假设

电池内部材料均匀分布，并将电池单体视为一个整

体热源，建立如图2所示的一阶等效热模型来反映

电池的热动力学。

如图2，热阻RT表示电池温度T与当前环境温

度Tamb之间的对流冷却；CT为电池的集中热容。根

据基尔霍夫电流定律和欧姆定律，建立如下关系式：

CT

dT
dt

= Q +
Tamb - T

RT

(10)

由此，得到了该热模型中的待辨识参数 RT、

CT，可以将式(10)改写为如下形式：

T (k + 1) - T (k ) =
Q
CT

+
Tamb - T

RTCT

(11)

根据最小二乘法的基本结构，令y (k ) = T (k +

1) - T (k )，φ (k ) = [Q (k ) Tamb (k ) - T (k ) ]，并定

义待辨识参数矩阵θ为：

θ = [
1
CT

 
1

RTCT

] (12)

1.3　热电等效联合模型

对上述2种所选的模型进行分析后发现，一阶

RC等效模型能够很好地表征电池的电特性以及老

化效应特性，同时等效热模型也能够获取电池在运

行过程中的热特性变化。但在实际应用中，电池热

模型部分的生热量难以计算，导致单一热等效电路

模型在实际应用中存在一定的局限性。而在单一电

特性模型中，未考虑温度对电池充放电过程中的电

特性影响，也会限制模型在实际应用中的适用性。

因此，将电池的电等效电路模型和热等效电路模型

联合在一起，二者相互作用，电池电等效电路模型

部分的内阻值、开路电压等输出作为电池热等效电

路模型的关键输入，热等效电路模型的温度输出不

断校正电特性等效电路模型在不同温度下的参数变

化。建立的热电联合等效电路模型如图3所示。

根据电池充放电实验中采集的电压、电流数

据，对电特性模型部分进行辨识和模拟，能够获取

电池的内阻值Re的变化，并将内阻值代入式(9)，

获得热模型部分的生热量Q。在获取到生热量Q作

为热模型部分输入后，即可对热模型进行相应的辨

识与模拟，获得电池的温度变化以对电特性模型进

行温度补偿。此外，为了保证上述热电联合等效模

型的收敛性与准确性，电池的电流输入需保证一定

的动态变化特性，以确保在线辨识能准确辨识电特

性部分参数，避免恒流或静置工况下的参数漂移导

致的生热量计算误差。

2 模型参数辨识方法

2.1　FFRLS辨识法

递推最小二乘法[26] (recursive least squares，

RLS)是参数辨识领域中广泛采用的一种方法，其

TambCTQ

T

RT

图 2　一阶等效热模型

Fig. 2　First-order equivalent thermal model

Uocv

Ro Rp

Cp

Ibatt

电特性模型部分 热模型部分

Rp Uocv

T
TambCT

Q

T

RT
、

图 3　热电联合等效模型

Fig. 3　Thermoelectric combined equivalent model
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根据观测次序对新的观测数据进行参数修正，随着

时间的推移而获取高精度的结果。然而，相对于其

它辨识方法而言，RLS方法本身仍存在一些缺陷，

比如容易受到异常值的干扰，对高斯噪声的滤除能

力较为不足，等等。为了克服这一问题，在RLS方

法中引入遗忘因子，以主动遗忘部分旧数据，提升

最近数据的权重。因此，带遗忘因子的递推最小二

乘 法 (forgetting factor recursive least squares，

FFRLS)的公式如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

θ (k ) = θ (k - 1) + K (k ) [ y (k ) - φT (k )θ (k - 1) ]

K (k ) = P (k - 1)φ (k ) [φT (k )P (k - 1)φ (k ) + λ ] -1

P (k ) =
1
λ

[ I - K (k ) φT (k ) ] P (k - 1)

   (13)

式中，K(k)代表 k时刻参数向量的增益；P(k)

代表k时刻状态估计值的误差协方差矩阵；I为单位

矩阵；λ为FFRLS中的遗忘因子，通常为一个略小

于1的常数；而参数向量θ即为与模型参数相关的

目标参数值，其通过迭代后可以得到模型中的各个

参数。

2.2　改进的VFFRLS参数辨识法

在传统的FFRLS中，定常数遗忘因子在处理

简单数据时能够体现出较好的效果，然而一旦出现

较为复杂的辨识工况，定常数遗忘因子的设定就会

使得辨识精度下降。因此，基于FFRLS方法，将

定常数遗忘因子进行自适应调整。自适应调整根据

数据的变化和协方差矩阵的更新，实时对辨识方法

进行迭代和校正。针对这种自适应遗忘因子的概

念，其具体表达式如式(14)。

λ = 1 -
e2 (k )

1 + K T (k )P (k )K (k )
(14)

根据式(14)，当系统状态发生显著变化时，遗忘

因子会迅速减小，从而导致预测误差P(k)迅速增大。

这个机制使得旧样本被迅速遗忘，从而实现了对系统

最新状态的快速跟踪。随着新数据样本的输入，新的

学习模型逐渐趋于稳定，预测误差P(k)逐渐减小，相

应地，遗忘因子逐渐增大。这样，随着输入数据的长

度不断增加，系统在稳态下具有更高的精度。综上所

述，本研究提出的VFFRLS的辨识公式如下：

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

θ (k ) = θ (k - 1) + K (k ) [ y (k ) - φT (k )θ (k - 1) ]

K (k ) = P (k - 1)φ (k ) [φT (k )P (k - 1)φ (k ) + λ ]-1

P (k ) =
1
λ

[ I - K (k )φT (k ) ] P (k - 1)

λ = 1 -
e2 (k )

1 + K T (k )P (k )K (k )

(15)

3 基于AWPINN的温度估计

根据上述所构建的热电联合等效模型，通过所

提出的VFFRLS进行参数辨识可获取模型的热特性

变化。然而，基于模型参数辨识结果进行仿真所获

取的电池温度受到模型本身的设计缺陷影响，在温

度的表征上具有一定的限制。因此，本研究将上述

所构建的热电联合模型嵌入物理信息神经网络

(physics-informed neural network，PINN)框架进

行温度预测。PINN作为一种结合深度学习和物理

学知识的机器学习模型，其在学习过程中利用不同

模型的物理特性对模型不断进行反馈修正，从而提

高模型的泛化能力。此外，针对PINN模型框架中

的多损失函数，设计了一种AWPINN模型以实现

自适应的电池温度预测。

3.1　AWPINN模型

3.1.1　AWPINN模型结构

本研究所提出的AWPINN模型网络结构部分

由常见的全连接神经网络(fully connected neural 

network，FCNN)构成。FCNN作为一种常规神经

网络方法，其网络结构仅包括输入输出层以及自定

义数量的隐藏层，如图4所示。若FCNN的输入集

为x，则其映射为：

hl + 1 = σ (W lhl + bl ),     l = 0,1⋯L - 1 (16)

其中，hl表示分支输出特征，σ为本研究所用

激活函数。对于简单的标量预测任务，常规的

FCNN架构已足够胜任。

此外，对于 AWPINN 模型中各个 FCNN 位置

的激活函数而言，常规的 tanh和sigmoid在学习过

程中，一旦遇到极端值，极易导致输出过于平滑。

因此，本研究采用了 sin作为激活函数，相较于其

他的激活函数，sin的周期性使其更适应周期性的

输入层神经元

隐藏层神经元

输出层神经元

图4　FCNN结构示意图

Fig. 4　Schematic diagram of FCNN structure
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物理过程，且其保证了无限阶可导、梯度连续，而

其独特的结构也保证了其具备克服渐进平坦化输出

的能力。

σsin (z ) = sin z (17)

由式(17)可以看出，激活函数sin的梯度为cos 

z，其保证了激活函数无限阶可导且不易陷入平坦区。

3.1.2　损失函数

在PINN中，其物理信息主要嵌入在损失函数

部分进行更新。本研究主要考虑了数据损失、物理

信息损失以及初始值损失三类损失，以在保证整体

预测值与真实值之间的误差最小化的同时，保证所

提出模型的微分方程和初始误差最小化。

本研究针对所提出的PINN模型的数据损失部

分，选用了均方误差作为数据损失函数的计量方

式，其损失函数如下：

Lossdata =
1
N∑i = 1

N

||T i
pre - T i

2

(18)

式中，N表示不同温度数据的真实长度；T i
pre

表示预测温度；T i表示电池真实温度。

与数据损失函数相似，对于联合模型的物理信

息损失函数参考联合模型的热模型关系[式(10)]，

并将其转换为微分方程形式。则根据联合模型中热

模型部分所设计的PINN中物理信息损失函数为

LossPDE =
1
N∑i = 1

N |
|
||||

|
|
|||| dT

dt
+ λ1Q + λ2 (T - Tamb )

2

(19)

式中，λ1与 λ2是由式(10)转换所得的可学习系

数，这些系数是联合模型中热容和热阻的组合形

式，在PINN训练过程中会不断根据损失进行拟合，

直至物理信息损失最小。在基于PINN对联合模型

进行温度预测的过程中，数据损失占据主导地位，

其根据电池工况数据的温度预测差异进行调整。但

是，电池在不同环境与工况下，其变化趋势必然不

同。因此，物理信息损失根据模型的热传导原理，

对不同条件的温度变化差异进行区分，进一步保证

了温度预测的可行性。

此外，除了上述的数据损失和物理信息损失之

外，电池的温度还受到其初始温度的影响。电池的

初始温度决定了电池温度变化的起点，在某种程度

上也限制或加强了电池在不同工况下温度变化的趋

势。因此，本研究在上述两种损失的基础上，引入

了初始温度损失。在电池温度变化的0时刻，此时

电池电流变化为 0，也就是电池生热量为 0，该时

刻电池温度与环境温度相等。因此，热模型的初始

温度损失为

Lossinitial = |T0 - Tamb, 0 |
2

(20)

式中，T0与Tamb, 0分别表示电池本身以及环境温

度的初始值。

因此，在本研究的PINN模型中，总损失函数

结合了数据损失、物理信息损失和初始温度损失，

合并的损失函数如下：

Losstotal = Lossdata + ωPDELossPDE + ω initialLossinitial (21)

式中，ωPDE和ωinitial分别表示物理信息损失和初

始温度损失的权重，通常被设定为常数。

3.1.3　自适应损失平衡策略

然而在实际训练过程中，式(21)的不同损失项

在量级和收敛速度上往往存在显著差异，采用固定

的权重系数难以实现最优的训练效果，且权重参数

的调试过程繁琐。为了解决这一问题，本研究采用

梯度归一化的思想实现损失权重的动态自适应，以

促进模型的稳定和高效收敛。

该自适应策略的核心机制如下：在每次训练迭

代中，我们首先计算各项损失相对于网络的输出 ŷ，

即预测温度Tpre的梯度 ∇ŷdata、∇ŷPDE 和 ∇ŷ initial。这些

梯度反映了各项损失对模型预测变化的敏感程度。

为了平衡不同损失项对模型参数更新的贡献，定义

物理信息瞬时权重ω
⌢

PDE如下：

ω
⌢

PDE =
max ( ||∇ŷdata )

mean( ||∇ŷPDE ) + ε
(22)

其中，ε为一个极小的常数，其目的是保证瞬

时权重的数值稳定性。当数据损失的梯度远大于物

理损失时，ω
⌢

PDE 增大，从而提升物理损失在总损

失中的比重，引导模型更好地遵循物理规律。而

ω
⌢

initial的计算方式也与ω
⌢

PDE一样，其计算式如下：

ω
⌢

initial =
max ( ||∇ŷdata )

mean( ||∇ŷ initial ) + ε
(23)

同时，为了防止权重在训练过程中发生剧烈振

荡，引入了指数移动平均 (exponential moving 

average，EMA)对权重进行平滑更新。因此，得到

实际权重ωPDE和ωinitial如下：

ì
í
î

ïï

ïïïï

ωPDE (t ) = (1 - γ ) ωPDE (t - 1) + γ ω
⌢

PDE

ω initial (t ) = (1 - γ ) ω initial (t - 1) + γ ω
⌢

initial

(24)

其中，γ为[0,1]的平滑因子，控制权重更新速
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率。此外，设置权重的上下界[ωmin,ωmax]，将ωPDE和

ωinitial 约束在合理范围内，以确保训练的数值稳

定性。

通过这种自适应平衡策略，模型能够在训练初

期和后期自动调整对数据和物理知识的依赖程度，

有效避免了手动调参的负担，并显著提升了模型的

收敛速度和最终精度。本研究所提出的AWPINN

模型结构如图5所示，其超参数设置如表1所示。

3.2　基于AWPINN的温度预测框架

为了基于所提出的AWPINN模型实现热电联合

等效模型的温度预测，AWPINN模型计算多类损失

的数据需求，设定模型的输入为电池充放电时间、

生热量、电压以及电流，而输出为电池温度T。

此外，为了防止AWPINN模型在训练过程中

因追求损失最小化，而导致式(17)中方程系数出现

违背物理规律，根据热电联合等效模型辨识结果有

效值设置可学习系数 λ1、λ2的上下限，以保证可学

习参数结果的物理可解释性。

因此，本研究所提出的基于AWPINN方法预

测温度的步骤如下。

（1）为了实现对所提出的温度预测框架的训练

与预测，在不同环境温度下对电池进行混合脉冲功

率特性测试(hybrid pulse power characterization，

HPPC)。

（2）针对采集到的实验数据对热电联合等效模

型进行VFFRLS辨识，获取初步的辨识结果。

（3）根据采集的数据区分训练集与测试集，并

且初始化AWPINN。

（4）根据辨识结果设置可学习参数上下限，并

通过选定的优化器和嵌入的物理信息损失进行

AWPINN的训练。

（5）针对训练后的模型进行测试集的预测与

验证。

4 实验验证与分析

本研究所用的电池为PokefiSY300-1型锂聚合

物电池，其标称电压为3.8 V，容量为3850 mAh。

实验在恒温箱条件下进行，采用数据记录仪Hioki-

LR8450 采集数据。本研究在室温分别为 0℃、

10℃、20℃、30℃、40℃的情况下采集电池在

HPPC工况下的正负极温度，取均值作为电池的整

体温度，将所有采集数据用于模型的训练与预测。

TQ输入数据

损失项

预

测

结

果

数据损失：

物理信息损失：

初始温度损失：

64 32 1

sin x sin x

I batt

Vbatt

t

基于VFFRLS实现

联合模型参数辨识

RTCT提供

上下限

T

Losstotal = Lossdata + ωPDELossPDE + ω initialLossinitial

Lossdata = 1
N∑i = 1

N

||T i
pre - T i

2

Lossinitial = ||T0 - Tamb, 0

2

LossPDE = 1
N∑i = 1

N |
|
||||

|
|
|||| dT

dt + λ1Q + λ2 (T - Tamb )
2

图5　AWPINN结构示意图

Fig. 5　Schematic diagram of AWPINN structure

表 1　AWPINN模型超参数设置

Table 1　AWPINN model hyperparameter

超参数

隐藏层数量

神经元数量

激活函数

优化器

学习率

迭代次数

设置值

3

[64, 32, 1]

sin x

Adam

10-3

5000
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4.1　VFFRLS辨识联合模型结果

为验证所提出联合模型的辨识算法部分，采用

20℃室温的HPPC数据对电特性部分进行参数辨

识，其辨识结果如图 6所示。由图 6(a)可以看到，

对于最小二乘法无法避免地出现辨识初期数据的剧

烈振荡，VFFRLS能够很快地趋于稳定，其中收敛

后Ro的值基本上稳定在 80 mΩ左右。为了验证辨

识过程的准确性，将辨识结果在Simulink中建立模

型进行验证，电压验证结果如图 6(b)所示。在

VFFRLS的辨识方法下辨识结果数据模拟后得到的

电压值与实际端电压值之间的最大误差为0.12 V。

造成这种0.1 V左右的电压误差的原因是在每一个

放电区间，VFFRLS检测到系统状态发生突变，自

适应遗忘因子 λ根据式(14)迅速减小。这一动态调

整机制虽然在瞬间导致了协方差矩阵膨胀，从而产

生短暂的预测误差，但其核心优势在于能够快速

“遗忘”旧的历史数据，使算法迅速捕捉到当下最

新的电特性参数特性。随后，随着电流进入稳态，

λ自动回升至接近1，有效抑制了数据噪声。由图6

(b)可见，误差在脉冲后迅速收敛至0，证明方法成

功解决了传统固定遗忘因子难以实现快速跟踪与稳

态抗噪之间均衡的问题，从而实现了整体辨识结果

均方根误差(root mean square error，RMSE)仅为

1.84%的高精度表现。

在获取高精度的电特性部分模型参数后，通过

辨识获取内阻值Re，根据式(9)得到热模型部分的

输入生热量Q。同样采用VFFRLS对热模型进行参

数辨识，其参数辨识结果如图7(a)所示。

同样地，将辨识结果在Simulink中建立相应模

型进行验证，结果如图 7(b)所示。结果表明，在

VFFRLS的辨识方法下辨识结果的温度波形与真实

温度波形相似。但是可以发现，在每一个升温区

间，仿真温度难以跟随真实温度上升到区间最大

值。这是因为等效热模型作为一种集总参数模型，

其将电池的关键部分视为一个单一、均匀的热源。

这导致其难以完整地描述电池温度变化这种非线性

的时变物理过程。因此，为了消除这种因模型本身

构造的缺陷而产生的温度误差，将热模型的部分参数

辨识结果作为后续AWPINN模型可学习参数的上下

限参考，以实现更为精确的电池温度预测。在本研究

中，设定AWPINN模型的可学习参数的上下限范围

为通过辨识结果极值的1.5倍。而1.5倍的松弛约束

边界能够平衡AWPINN模型的物理约束与数据拟合

能力。一方面，松弛区间的设定赋予神经网络一定的

自由度，以修正热模型描述电池复杂热特性时的固有

偏差；另一方面，基于辨识结果的约束有效防止了神

时间/s
5000 10000 15000 20000 250000 30000 35000

时间/s
5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
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5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
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图 6　电特性模型参数辨识验证结果：(a) 辨识结果；(b) 电压对比

Fig. 6　Electrical characteristic model parameter identification verification results: (a) Identification results; 
(b) voltage comparison
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经网络在训练过程中陷入物理不可解释的局部极小

值，从而保证了模型的物理一致性。

4.2　AWPINN模型温度预测结果分析

以HPPC数据集作为模型输入，以 8∶2的比

例划分为训练集和测试集。训练集用于AWPINN

模型学习能力的训练，测试集用于评估AWPINN

模型对温度的预测能力。根据验证结果选用平均绝

对误差(mean absolute error，MAE)、RMSE以及

决定系数(coefficient of determination，R2)对温度

预测结果进行评估，表达式如下：

MAE =
1
n∑i = 1

n

|| ŷi - yi (25)

RMSE =
1
n∑i = 1

n

(yi - ŷi )
2 (26)

R2 = 1 -
∑
i = 1

n

(yi - ŷi )
2

∑
i = 1

n

(yi - ȳi )
2

(27)

式中，yi和 ŷi分别表示真实值和估计值，ȳi表

示平均值。

4.2.1　模型有效性对比分析

首先，为了验证本研究所提出模型的优越性，

对比本研究所提出的AWPINN模型与其他基础数

据驱动模型 FCNN、LSTM、PINN 在 20℃室温条

件下针对HPPC工况的温度预测能力。预测结果如

图8所示，其评价指标计算结果如表2所示。
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图 7　热模型部分辨识结果：(a) 辨识结果；(b) 温度对比

Fig. 7　Thermal model part identification results: (a) Identification results; (b) temperature comparison
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图 8　不同数据驱动模型预测结果及其误差对比

Fig. 8　Prediction results and error comparison of 
different data-driven models

表 2　不同数据驱动模型预测结果评价指标对比

Table 2　Comparison of evaluation indexes of 

prediction results of different data-driven models

所用模型

AWPINN

PINN

LSTM

FCNN

MAE

0.242

0.6053

1.3910

1.0986

RMSE

0.4069

1.013

1.1794

1.3652

R2

0.9693

0.809

0.7419

0.6543
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从图8中可以看到，4组数据驱动模型对于电

池温度的变化均表现出了一定的拟合能力，4组数

据驱动模型均能够预测到电池温度变化的整体趋

势，其中AWPINN模型对于温度预测的效果明显

优于其余3组神经网络，其RMSE仅为0.4069。此

外，根据误差曲线可以观察到，AWPINN模型在电

池快速升温过程中局部高温点的预测能力远远优于

其余3组模型。这种优越的局部捕捉能力主要得益

于可学习参数上下限的约束策略，该策略将解空间

限制在合理的物理范围内，使得模型在数据剧烈波

动时仍能遵循热力学规律进行梯度下降，避免了纯

数据驱动模型因过拟合噪声而产生的非物理振荡。

结合表 2 可以看出，在相同的模型结构基础上，

AWPINN 模型的 MAE、RMSE 和 R2均优于其余 3

组模型。相较于普通的PINN模型，AWPINN模型

的 MAE 降低了 60.02%，RMSE 降低了 59.83%，

R2提高了19.81%。此外，AWPINN根据辨识结果

引入可学习参数上下限，使得模型的物理可解释性

远远强于其余3种模型。

4.2.2　不同测试温度下模型有效性分析

但在不同的环境温度下，在电池充放电过程中

其内部的电化学反应表现会出现不同程度的变化，

从而其温度变化率和温度变化范围可能会发生变化。

因此，本研究在4.1.2节对环境温度为20℃时模型

验证结果的基础上，验证了环境温度在0℃、10℃、

30℃、40℃的情况下AWPINN模型的预测能力。其

测试集的预测结果以及误差如图9所示，而不同室

温下的预测结果评价指标表现如表3所示。

根据图9可以看到，首先在0~40℃，AWPINN

模型在HPPC工况下均能够完整地预测到电池温度

的变化趋势，且对于较难预测的每一个脉冲阶段的

局部峰值温度也基本能够预测到其温度的局部峰

值。但是，图9(a)~(d)的波形预测结果在处于脉冲

工况下电池温度快速上升区间出现了较大的突变误

差，该误差的绝对值范围在1~2℃，也是造成表3

中评价指标偏高的最大影响因素。造成这种预测误

差的主要原因是在脉冲放电阶段，产热速率迅速发

生剧烈变化，电池温度场呈现出高度的瞬态和非均

匀特性，导致AWPINN模型在变化率极高的温度

区间时，其解空间由于物理规律和实际数据之间的

分裂造成波动。此外，在图9中可以很明显地看到

电池温度在变化过程中是伴随着一个小范围波动，

这样的波动主要是由于实际采集过程中传感器的精

度影响，而在秒级的电池温度波动并不符合物理逻

辑，因此由这种传感器误差造成的预测误差是可以

接受的。而结合表3的评价指标可以看到，本研究

所提出的AWPINN模型在0~40℃的环境温度条件

下均保持了较高的精度表现。相较之下，模型在

10℃及以下的表现略逊于 20℃以上的表现，但是

其最大MAE和RMSE分别为0.392和0.573，最小

R2仍保持在 0.94以上，说明本模型在低温条件下

依然保持优秀的预测能力。

5 结 论

本研究首先根据电池的电与热特性之间的耦合

关系建立了由一阶RC等效电路模型和一阶等效热

模型组成的锂离子电池热电联合等效模型，通过

VFFRLS 在线辨识了模型参数。实验结果表明，

VFFRLS 方法对电特性模型辨识得到的电压验证

RMSE仅为 1.84%，验证了该辨识方法的优越性。

但因热等效电路模型本身缺陷，在对电池热模型部

分进行辨识时，仅能拟合温度的大致变化曲线。

为了解决热特性模型在温度拟合上的固定缺

陷，进一步提出了AWPINN模型，该模型结合了

深度学习与物理约束，通过梯度归一化实现动态自

适应损失平衡策略。将热电联合等效模型辨识结果

作为AWPINN中可学习参数的上下限，有效解决

了传统物理模型精度受限与纯神经网络缺乏可解释

性的矛盾，可确保温度预测在全工况下既精准又符

合物理逻辑。在不同室温条件下的HPPC实验验证

表明，该混合模型具有较高的预测精度，其最大

MAE和RMSE分别为0.392和0.573，最小R2仍保

持在0.94以上。在常温条件下，与传统的FCNN、

LSTM和PINN模型相比，AWPINN模型具备更强

的预测能力。相较于PINN，AWPINN模型MAE降

低了 60.02%，RMSE 降低了 59.83%，R2 提高了

19.81%。

在未来的工作中，首先将考虑探寻更为合理的

输入特征，以消除模型预测中的局部大误差项，从

而扩展模型在更为复杂且无规律的工况下仍能保证

高精度的预测效果。此外，将进一步通过实验获取

电池不同部位的温度数据并进行针对热模型部分的

模型拓展。同时，在电池的电模型等效电路中，不

同温度及温度变化趋势对参数的影响机制需要深入
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研究，构建更为精细的热电联合等效模型，进一步

提高电池建模的精度和泛化能力。
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