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摘  要：锂电池型号多样、老化程度差异显著，且运行工况复杂，使热失控过程具有较强的不确定性，导致传统

预警手段面临误报率高、时效性低等固有局限。深度学习方法具备挖掘复杂热失控机理和特征演化规律的能力，

可为锂电池热失控早期预警提供有效技术手段。本文围绕“基于深度学习的锂电池热失控预警技术”展开系统

性综述，首先梳理了锂电池热失控关键预警特征、常用数据预处理方法及典型深度学习方法；其次，介绍了深

度学习方法在锂电池热失控关键参数预测中的应用进展，并分析了其与物理约束、多物理场耦合模型融合的研

究现状；随后，总结了基于热失控参数的多级预警策略与多源特征融合技术的实践路径；最后，针对锂电池热

失控预警面临的故障数据稀缺、模型可解释性不足和模型轻量化部署等挑战开展系统讨论，并对未来改进方向

进行展望。研究表明，深度学习技术能够有效缓解传统预警手段误报率高、时效性低等问题，对提升锂电池热

失控预警的准确性和及时性具有积极作用。本文可为理解深度学习技术在锂电池热失控预警中的作用机制提供

理论参考，并为推动其在锂电池安全管理系统中的工程应用、完善锂电池安全管理体系提供支撑。
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Abstract: Lithium-ion batteries feature diverse models, significant variations in aging degrees 

over their service life, and operation under complex, variable working conditions, including 

dynamic charge-discharge rates, ambient temperature fluctuations, and mechanical 

vibrations. These factors collectively endow the thermal runaway process with strong 

uncertainty. Traditional early warning methods, relying primarily on fixed threshold judgment 

and simple empirical analysis, struggle to adapt to such diversity and complexity. As a result, 

they suffer from inherent limitations: high false alarm rates, potential missed alarms, and 
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inadequate timeliness, failing to capture the subtle early precursor signals of thermal runaway. 

In contrast, deep learning methods boast strong nonlinear fitting and autonomous feature 

mining capabilities, enabling them to deeply explore the complex internal reaction 

mechanisms of thermal runaway and implicitly capture the dynamic evolution of characteristic 

parameters throughout its initiation and propagation. This breaks through the bottlenecks of 

conventional monitoring approaches, offering an effective technical solution for high-precision, 

advance early warning of lithium-ion battery thermal runaway. This paper conducts a 

systematic review centered on the theme of "Research Progress on Deep Learning-Based 

Thermal Runaway Early Warning Technology for Lithium-Ion Batteries". Firstly, it 

systematically sorts out the core early warning characteristics of thermal runaway, mainstream 

data preprocessing methods (including cleaning, denoising, normalization, and dataset 

partitioning), and the structural features and application scenarios of typical deep learning 

models. Secondly, it elaborates on the application progress of deep learning algorithms in 

predicting key thermal runaway parameters (e. g., voltage, temperature, gas concentration, 

state of charge, and state of health), and analyzes the current research status of fusion 

frameworks integrating deep learning with physical constraints and multi-physics field coupling 

models, addressing the lack of physical interpretability in pure data-driven models. 

Subsequently, it summarizes the practical implementation paths of multi-level early warning 

strategies (aligned with thermal runaway's staged evolution) and multi-source feature fusion 

technologies that integrate electrical, thermal, gas, and mechanical monitoring data. Finally, 

the paper systematically discusses core challenges hindering the technology's development 

and engineering application: the scarcity of real thermal runaway fault data, insufficient 

interpretability of black-box deep learning models, and difficulties in lightweight deployment on 

embedded hardware with limited computing power. Corresponding future research priorities 

and improvement directions are also proposed. Research findings indicate that deep learning 

effectively mitigates the high false alarm rates and poor timeliness of traditional methods, 

significantly enhancing the accuracy and timeliness of thermal runaway early warning. This 

paper provides theoretical references for understanding the mechanism of deep learning in 

this field, supports its engineering application in lithium-ion battery safety management 

systems, and contributes to optimizing the full-lifecycle safety assurance system for lithium-ion 

batteries.

Keywords: Lithium-ion Battery; Thermal Runaway; Deep Learning; Warning; Joint Decision-

Making

随着“双碳”目标深入落地、新能源发电大规

模并网及电动汽车产业快速扩容，社会对新型储能

需求持续增长，锂电池因容量大和寿命长等优势成

为了重要的储能装置[1]。2024年我国锂电池年产量

达到 1175 GWh[2]，2025 年其预估总产量达 1783 

GWh[3]，市场规模巨大。同时锂电池的储能容量也

在不断提升。在销量与容量剧增的背景下，热失控

问题日益凸显[4]。锂电池热失控危害巨大，需要深

入发展热失控预警技术以规避风险，保障使用

安全。

热失控（Thermal Runaway，TR）是指电池

内部化学反应的产热速率超过散热速率，使单体电

池温度异常上升，进而引发电池组连锁反应，最终

起火、爆炸的现象[5, 6]。热失控内部反应复杂，其宏

观表现为锂电池特征参数的异常变化，如温度激

增、电压暴跌等[7]。传统的热失控分析方法难以检
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测早期故障，面临误报率高、时效性低等固有局

限。此外，锂电池热失控内部机理尚未完全明晰，

如微观链式反应、随机缺陷诱导机制，难以通过仿

真等方式准确预警热失控，亟需一种高准确率和长

提前量的锂电池热失控预警技术[8]。

深度学习（Deep Learning，DL）由Hinton等

人提出，是机器学习的重要分支。其通过模拟人脑

神经元构建深层神经网络，自主学习、挖掘数据间

的关键特征与内在联系[9, 10]，可以在未完全掌握热

失控机理的背景下对热失控特征参数进行预测。深

度学习具有强大的数据驱动与建模能力，可以拟合

非线性函数关系，整合多模态数据，自动识别不同

特征间的联系[11]。此外，深度学习技术可通过

Transformer等时序模型学习历史数据，捕捉全局

时序依赖关系，精准识别热失控的“隐性前兆”，

进而提升预警时效性[12]。

本文的其余部分如下：第1节界定综述范围与

边界，第2节阐述热失控关键预警参数及其数据处

理方法，第3节综述深度学习在热失控关键参数预

测的具体应用，第4节介绍锂电池热失控预警策略

与决策，第5节分析深度学习预警锂电池热失控面

临的关键挑战以及未来的发展趋势。

1 综述范围与边界

本文以中国知网和Web of Science 为检索平

台，检索 2021年 1月 1日至 2025年 12月 31日与

本综述主题“基于深度学习的锂电池热失控预警技

术研究进展”相关的研究文献。在中国知网通过

“关键词”搜索“锂电池+热失控”、“热失控+预警”

并通过“主题”搜索“深度学习+热失控”。在

Web of Science中利用“topic”搜索“lithium ion 

battery+thermal runaway+warning” 、 “deep 

learning+thermal runaway”。如图1所示，该方向

文献数量逐年增加，表明基于深度学习的锂电池热

失控预警技术已成为研究热点。

2 热失控预警数据特征及建模方法

锂电池数据复杂多样，要有效预警热失控就需

要选择与热失控机理密切相关的关键参数[13]。本节

主要介绍锂电池热失控的关键检测参数以及常用的

预处理方法和深度学习模型。

2.1　热失控关键检测参数

热失控预警的本质是对锂电池内部化学、物理

等特征的异常变化及时作出响应。本综述将与热失

控相关的关键检测参数归纳成以下四大类：电特征

参数、热特征参数、气体特征参数和状态特征

参数。

电特征参数是反应电池充放电情况的重要参

数，包括电压、电流等，其异常变化是热失控内短

路的重要前兆，可用于提早预判电池热失控[14]。热

特征参数是反映热失控最常用的基础参数，预测温

度能清晰地反映热失控当前状况与危害程度，是电

池安全管理系统中最重要的监测依据之一。气体特

征参数是拓展热失控感知维度的重要参数，气体信

号通常早于电、热信号出现，是反映热失控更前

序、更灵敏的物理指标[15]。状态特征参数是反映电

池长期老化程度的关键参数，主要包含荷电状态

（State of Charge，SOC）、健康状态（State of 

Health，SOH）等，锂电池老化程度会影响热失控

触发温度，进而影响热失控的发生概率。

2.2　数据预处理方法

锂电池热失控预警原始数据往往存在数据异

常、量级差异、随机噪声等问题，在数据输入给模

型前需对数据进行预处理以提升数据质量。常用的

数据预处理包括数据清洗、归一化和数据集划

分等。

数据清洗主要针对数据中的缺失值、异常值以

及噪声。当数据中出现缺失值时，通常会采用均

值、中位数或线性插值的方法进行填充；若通过箱

线图、聚类等方法检测出异常值，通常会将其剔
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图1　近五年有关深度学习预警锂电池热失控的文献数量

Fig. 1　Number of Literatures on Deep Learning-
Based Early Warning of Lithium Battery Thermal 

Runaway in Recent Five Years
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除，随后可用针对缺失值的方法进行填补；对于数

据中存在噪声的情况，则通常采用中值滤波、卡尔

曼滤波、小波去噪、去噪自编码器等方式进行去

噪[16]。为消除不同特征参数量纲与数量级差异的影

响，通常需要对原始数据进行归一化处理，最常用

的归一化方式有 Min-Max 归一化和 Z-Score 标准

化。Min-Max归一化即将所有特征参数统一缩放至

[0，1]或[-1，1]；Z-Score标准化则是将数据均值

归零、方差定为1。通过归一化与标准化可以使模

型学习不同数量级的特征，避免大数量级数据主导

模型权重更新[17]。为检验模型泛化能力，避免模型

过拟合，通常会将数据集划分为训练集、验证集和

测试集分别用于模型训练、损失计算与性能评估。

2.3　常用深度学习方法

深度学习在锂电池热失控预警中应用广泛，可

代替人工进行热失控关键特征提取，同时也能胜任

时序预测的任务提前响应潜在的热失控[18]。本节将

从热失控特征提取、时序参数建模等方面介绍常用

的深度学习模型。

2.3.1　热失控特征提取方法

（1）　卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural 

Networks）

卷 积 神 经 网 络 （Convolutional Neural 

Networks，CNN）是一种前馈神经网络，是深度

学习领域中最具代表性的神经网络之一[19]。该网络

中的卷积结构可用于特征提取，可从海量锂电池数

据中提取出电压、电流和温度等与热失控密切联系

的信息。后续可将关键特征输入至长短期记忆网络

或其他时序模型，为预警工作提供关键的信息支

撑。卷积神经网络模型既可以保留与热失控机制相

关的特征信息[20]，同时也能压缩数据规模，降低计

算复杂度，即使在处理锂电池热成像等复杂图像的

任务中，依旧能精准识别热失控状态特征，及时输

出预警信号[21]。

（2）　自编码器（Autoencoder）

自编码器（Autoencoder）是一种用于半监督

或无监督学习的人工神经网络，其本质是将复杂的

数据“压缩”成简洁的“紧凑表示”（Latent 

Representation）[22, 23]。利用编码器从多参数高维

数据中提取出与热失控相关的核心特征，再由解码

器完成高维数据的重构，实现对原始数据的“关键

特征提取”和“样本重构”。自编码器的训练目标

是减小“重构误差”，使重构出的高维数据更加逼

近原始数据，从而提升编码器学习数据本质特征的

能力，以及解码器基于本质特征实现数据去噪的能

力[24]。这种训练机制有利于提升预警系统整体把握

锂电池热失控关键特征的能力，减少噪声对预警效

果的干扰。

2.3.2　热失控时序参数建模方法

（1）　循环神经网络（Recurrent Neural Networks）

循环神经网络（Recurrent Neural Networks，

RNN）是一种专门用于处理时序数据的神经网

络[25]。该网络保留上一时刻输出数据，用于修正下

一时刻的输出结果，从而捕捉时序数据间的时间依

赖性，在基于历史数据预测锂电池电压、电流、温

度等特征的任务中具有良好的表现[19]。但传统RNN

也存在处理长序列时出现“梯度消失”与“梯度爆

炸”的问题，因此难以学习长时序数据中的依赖关

系[26]。为了缓解梯度问题，长短期记忆网络

（Long Short-Term Memory，LSTM）引入了门控

机制，可对信息进行有效筛选，实现对信息的选择

性记忆、更新与遗忘，这在一定程度上缓解了传统

循环神经网络的梯度消失问题[27]。

（2）　Transformer

Transformer是一种基于自注意力机制（Self-

Attention）的深度学习模型，主要构件包括编码

器、解码器和自注意力机制。依托自注意力机制，

Transformer具有强大的特征提取能力，能够同时

捕捉并分析序列中所有元素的内在联系。而在时序

预测任务中，Transformer不同于RNN的时间步顺

序处理方式，其通过位置编码将时间顺序注入模

型，从而实现对整个序列的并行建模，这使其即使

在处理锂电池长时序运行数据时依旧能够有效避免

梯度问题，大幅提高了模型对锂电池长期运行工况

下数据的预测精度。Transformer还采用了多头注

意力机制，能将多维输入投影到多个子空间中，利

用多个注意力头并行处理计算繁杂的热失控数据，

优化热失控预警模型的工程执行效率，弥补其本身

因捕捉全序列元素而导致的计算量增加的问题[28]。

3 锂电池热失控关键参数预测与诊断

热失控关键参数的变化能清晰反映热失控的演

化过程，检测这些关键参数有利于把握分析热失控

所处阶段，提升预警的准确性[29, 30]。表1概述了当
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前深度学习在锂电池热失控关键参数预测方面的 应用。

3.1　热失控电特征参数预测

热失控会导致电池电压快速骤降，电流出现异

常突变。通过预测电池电压、电流等电特征的异常

突变可在热失控触发前提前捕捉危险征兆，实现早

期精准预警，有效防范热失控引发的起火、爆炸

事故。

2023年，Sun等人[31]构建了一种融合卷积神经

网络和长短期记忆网络的混合模型 （CNN-

LSTM），图2是该模型预警的框架结构。该模型通

过计算相邻锂电池单体之间预测电压的相关系数进

行热失控诊断，其在-10℃、0℃、25℃、45℃四

个温度下的电压均方根误差均小于0.0055 V，可以

精准识别锂电池的轻微故障。然而该研究仅依赖电

压数据进行故障预测，易受环境等因素干扰而导致

模型预测误差增大，且预警提前量仅1 s，无法为

热失控应对预留充足时间，工程实用性有待提升。

锂电池热失控异常数据极度稀缺，实际工程中

对于热失控数据采样周期不等，长则可能为数分

钟，而时序预测模型则需要大量高完整性与采样频

率的数据。针对该问题，Jeon等人[22]利用去噪自编

码器对实时电压数据进行重构，获得锂电池正常工

作的电压模板，通过分析电压变化率的重构误差检

测热失控故障，图3展现了其预警流程。该方法对

数据质量要求低，采用153份采样频率仅为1次/分

钟的数据即实现了覆盖全年季节变化、SOC（5%~

70%）、电池老化等大多数正常工况下的模型训练，

并成功在153份数据中识别出8份异常数据，未出

现误报与漏报的情况，验证了自编码器在重构数据

任务中的可靠性。

表1　深度学习在锂电池热失控诊断方面概述

Table 1　Overview of Deep Learning Models for Lithium-ion Battery Thermal Runaway Diagnosis

模型

去噪卷积自编码器、增量电压分

析

CNN-LSTM混合预测模型

Newman-Tiedemann-Gaines-

Kim、LSTM-Transformer

偏最小二乘回归模型、1D-CNN

特征自注意力模块、1D-CNN、

Mamba序列模型

PSO-时域卷积网络TCN-

Attention

奇异值分解健康指标提取模型、

Adaptive Sliding Window Pooling 

Extreme Learning Machine

CNN、双向LSTM

输入特征

电压、电流时序数据

电压时序数据

放电曲线与充电时序数据

热失控气体的拉曼光谱

电阻响应信号、气体浓度标

签

电压、电流、温度等时序数

据，工况

工况与电池充放电可测参数

温度、电压

热失控相关

输出参数

重构电压、

电流

电压

温度

气体体积分

数

气体体积分

数

荷电状态

电池容量

故障分级

均方根误差（最优）

电压：10.372 mV；

电流：12.982 mA

电压：3.4 mV

温度（归一化）：

0.037

气体体积分数：

0.405%

气体体积分数：

2.3514 ppm

荷电状态：0.41%

容量：12.1 mAh

/

辅助技术

K-means聚类、单类

支持向量机等

相关系数矩阵分析、

滑动窗口异常放大等

插值补全、归一化、

位置编码、滑动窗口

等

小波变换、Savitzky-

Golay滤波、多元散

射校正、归一化等

Savitzky-Golay滤

波、列级Min-Max归

一化、交叉验证

箱线图统计等

全局平均池化、广义

逆矩阵求解输出权重

等

滑动窗口分析法、归

一化

文献

Jeon et al. 

（2024）[22]

Sun et al. 

（2023）[31]

Cheng et al. 

（2025）[32]

张伟等（2025）[17]

Tang et al. 

（2025）[33]

Li et al. （2024）[16]

Han et al. 

（2024）[34]

Goswami et al. 

（2024）[35]

注：粒子群优化（Particle Swarm Optimization, PSO），时域卷积网络（Temporal Convolutional Network, TCN）

图2　CNN-LSTM模型故障预测框架[31]

Fig. 2　Fault Prediction Framework of CNN-LSTM 
Model[31]
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3.2　热失控热特征参数预测

热特征参数是反映热失控状况最直观的特征，

包括温度及其变化率。对热特征参数进行预测能清

晰地反映出热失控发展状态，判别热失控危害

程度。

温度作为锂电池热失控反应的关键特征，是预

警锂电池热失控最重要的参数之一。由于实际工程

应用中温度传感器布局可能采用U型、螺旋型等随

机点位分布，而CNN对此类非规则空间关联的提

取能力较差，故 Das 等人[36]提出用图神经网络

（Graph Neural Network，GNN）进行温度特征提

取。该模型温度预测误差小于1℃，且预测步长为

350 s，具有较长的热失控应对时间。该研究的局

限性是其通过人工设置热点的方式触发热失控，简

化了仿真过程，因此难以充分模拟真实场景下热失

控的自然传播过程。此外，该研究仿真模型使用新

电池参数，而真实热失控案例中的锂电池绝大多数

是已使用数年的老电池，这也导致其在实际应用中

可能易出现漏报。

针对LSTM等模型在长序列预测上性能不足的

问题，Cheng等人[32]借鉴Transformer的自注意力

机制，有效弥补了传统LSTM模型对长序列全局趋

势捕捉不足的缺陷，并利用多头自注意力机制对温

度、电压、等多维度特征进行并行计算，大幅提升

了模型对多维度特征的整合能力，并通过预测温度

实现了热失控预警。在真实热失控数据的测试中，

该模型能在热失控不可逆阶段前的9.55~12.65 s触

发预警。此外，该模型完全采用电池管理系统

（Battery Management System，BMS）原生数据，

可直接嵌入BMS用于自动切断充电，有效避免无

人员在场时锂电池充电过程中的热失控风险。

3.3　热失控气体特征参数预测

气体特征参数是拓展热失控感知维度的补充参

数，气体扩散速度远快于热传导速率，因此热失控

过程中气体异常的出现要早于温度异常，对其进行

预测可及时发现热失控前兆，提升预警的时效性。

锂电池热失控会引发SEI膜分解、隔膜熔融、

正负极短路等一系列剧烈反应，该过程会产生大量

如H2、CO2、CO、CH4等可燃气体[37, 38]，其具体气

体成分则与浓度与电池型号、荷电状态等有关[39, 40]。

此时锂电池表面温度尚未有明显变化，通过监测这

些特定气体能够更及时发现热失控前兆。张伟等

人[17]基于此思想，提出了一种结合CNN的锂电池

热失控特征气体拉曼检测方法。该模型对

O2、H2、CO2等六种气体体积分数预测的均方根误

差为 0.130%~0.405%，能够精准识别锂电池热失

控早期气体浓度的微小变化。然而目前拉曼光谱检

测的拉曼散射光强度仅为入射光的10-6，必须搭配

高功率激光器、高灵敏度光谱仪才能捕捉。此外，

Tang等人[33]构建了一种名为SACNN-Mamba的融

合模型，该模型利用Mamba模块的“选择机制”，

动态捕捉与分析气体浓度随时间变化的长期关系，

将均方根误差降至 2.3514 ppm。该研究以氢气、

一氧化碳、乙烯为监测目标，仅依托气体传感器响

应初期的20 s片段训练模型，即可实现热失控快速

预警。该研究的局限性是训练集、验证集、测试集

均在相同工况下采集，三者分布相似，且未考虑传

感器老化和杂质气体影响等问题，在实际应用中可

能会失效，后续研究可利用联邦学习框架，拓展模

型的数据覆盖范围，突破训练数据分布边界的局

限性。

3.4　热失控状态特征参数预测

状态特征参数是反映电池长期老化程度的关键

参 数 ， 主 要 包 含 SOC、 健 康 状 态 （State of 

Health，SOH）等，两者均与热失控密切相关[41]。

吕媛媛等人[42]以18650型三元圆柱形锂电池为

实验对象，对0%、50%、100%三种不同 SOC下

的锂电池开展热失控实验。研究表明，0%、50%、

100%SOC 下的热失控起始温度分别为 183.4℃、

152.9℃、128.9℃。SOC越高，锂电池越容易发

生热失控。汪红辉等人[43]对磷酸铁锂电池进行研

究，发现SOH与热失控最高温度呈正相关，而与

触发温度呈负相关，因此需综合评判不同老化阶段

图3　DAE预警流程图[22]

Fig. 3　Early Warning Flow Chart of DAE[22]
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锂电池的热安全性。SOH理论上可通过容量、内

阻直接测量，但实际工程中其测量结果仍旧存在较

大误差，因此需要通过深度学习技术提高其预测精

度。在捕捉局部数据动态变化上，时域卷积网络

（Temporal Convolutional Network，TCN）模型的

精度要优于LSTM，在相同条件下TCN能将荷电状

态预测误差从1.09%降至0.52%，在识别热失控早

期微小异常任务中具有更出色的表现。该模型通过

因果卷积与膨胀卷积，捕捉时间序列中的局部动态

特征，同时利用残差连接缓解梯度消失问题，使其

在处理长时序数据时依然能准确地捕捉特征的瞬时

变化趋势[16]。此外，Han等人[34]根据相邻窗口数据

方差的差值等动态调整窗口大小，可以在数据波动

平稳时增大窗口大小，充分利用历史数据，而在数

据波动剧烈时减小窗口大小，增强模型对局部突变

的捕捉能力。与传统固定窗口对比，该自适应窗口

帮助模型将电池容量的预测RMSE从51.2 mAh减

小到了12.1 mAh，降幅高达76.4%。

3.5　融合物理机理的热失控参数预测

纯数据驱动的深度学习模型虽能出色捕捉复杂

非线性特征，但可解释性差，在面对极端工况或训

练集未覆盖的罕见故障场景时，容易得出违背热力

学规律的预测结果。因此需要将深度学习技术与物

理机理相融合，引入物理先验知识为模型提供科学

的逻辑边界。表2列举了部分融合物理机理的深度

学习模型在电池热失控检测方面的应用。

3.5.1　融合物理约束的研究

“物理约束”是保障研究科学性和可靠性的重

要原则。物理约束是指基础的物理定律、材料物理

属性以及环境约束等，如能量守恒、热传导定律和

电极材料热稳定性等约束常被应用于热失控预警

中，将物理约束融到深度学习模型之中，能增强模

型的可解释性，提升预警的可靠性。

Feng等人[48]通过类比Mallard火焰前沿理论，

证实了热失控前沿的存在，把热失控锋面速度预测

的相对误差从无约束的 25%降至 10%，填补了锂

电池内部热失控蔓延规律的认知空白；Cao等人[46]

将电池等效电路和逆高斯分布规律融入模型，利用

逆高斯分布拟合单体电压的真实偏态分布，校正电

池包整体段电压与单体偏差，电池包整体SOC预

测均方根误差从4.7%降至3.9%。为解决传统深度

学习模型缺乏物理约束、数据依赖等问题，Raissi

等人[45]提出了一种融合物理机理的深度学习模型

（Physics-Informed Deep Learning，PINN）。该模

型将已知的物理定律和其他先验知识嵌入到深度学

习模型之中，其本质是在损失函数中引入物理残差

损失，对模型偏离物理约束时施加惩罚，使其在始

终满足物理约束的条件下拟合数据。该方法能让模

型在严格遵循基本规律的基础下学习数据，从而提

高模型的可靠性和可解释性。此外，物理定律本身

即是无限的数据源，能不断训练模型如何得出真正

的有效解，缓解了模型对真实标记数据的依赖。该

研究模型仅采用5000个流速数据点，占可用数据

点的1%，即可还原完整的压力场与流速场，将流

项参数和粘性项参数误差分别降至 0.078%、

4.67%。将物理约束融入深度学习预警模型，不仅

能提升模型的可解释性，也能缓解数据点稀缺的问

题，增强预测结果的可信度。

3.5.2　融合多物理场耦合模型的研究

多物理场耦合模型是指两种及以上物理场相互

表2　联合物理机理与深度学习模型的电池热失控检测概述

Table 2　Overview of Deep Learning Models Combining Physical Mechanisms and Early Warning Decision-

Making

模型

机械-电-热耦合模型、TR温度

预测神经网络

多物理场耦合模型、GNN-

LSTM

PINN

模 型 约 束 神 经 网 络 、 双 向

LSTM、模型约束自编码器

ResNet-CNN模型、迁移学习

模型

输入特征

材料、工况参数，SOC、

温度、电压

材料、工况参数，节点

的时序温度

时空坐标与边界/初始条

件

电压、电流时序数据，

锂电池状态参数

仿真与实验电压曲线

热失控相关输出参数

温度、力学性能修正系

数与内短路电阻等

温度

完整压力场与流速场方

程

组端电压、SOC

故障等级

辅助技术

Z-score标准化、时间窗口划分等

图结构数据构建、Z-score标准化、时序窗

口划分等

拉丁超立方采样、Min-Max归一化、

Runge-Kutta离散化等

逆高斯分布校正、计量回归、概率估计、

多级报警阈值设计、迁移学习

归一化、源域-目标域数据划分、迁移学习

层冻结策略

文献

Li et al. 

（2025）[44]

Das et al. 

（2024）[36]

Raissi et al. 

（2019）[45]

Cao et al. 

（2025）[46]

Zhu et al. 

（2023）[47]
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作用的数学-数值模型。实际工程中的锂电池热失

控物理过程就是多物理场耦合作用的结果。通过多

物理场耦合模型能揭示各物理场间的内在关系，为

热失控故障诊断提供依据。锂电池热失控预测中常

用的耦合模型主要包括电热耦合模型、热化学耦合

模型等[49, 50]。

为提高锂电池的安全性和循环寿命，明确不同

放电倍率、冷却条件下锂电池温度变化规律，

Domalanta等人[51]通过建立电化学-热耦合模型，实

现了对不同放电倍率下电压与温度变化的精准预

测，将电压与温度预测的均方根误差降至0.06 V与

1.5153 K。多物理场耦合模型能揭示锂电池热失控

的演化规律，但由于不同型号电池正负极、电解质

与热失控链式反应不同，致使单一耦合模型难以适

配多种型号的锂电池。多物理场耦合模型虽然计算

复杂度过高，难以满足实时性要求，但其可借助云

计算，弥补计算量过大的缺陷，并将物理定律作为

约束，让预警从纯数据拟合升级为机理驱动。Li等

人[44]提出了融合深度学习模型的机械-电-热耦合混

合模型，反推负极力学性能修正系数与内短路电阻

等参数，并生成 30%与真实故障数据高度相似的

仿真数据用于模型训练，优化了模型在不同SOC、

加载速度、压头类型等工况下的预测能力。在 12

种不同工况下，其预测温度的平均绝对误差均小于

1℃。将多物理场耦合模型与深度学习融合，不仅

能帮助研究者更深入地解析锂电池热失控的内在机

理，也能为模型预测提供坚实的数据支撑。目前物

理场耦合模型最大的局限性在于物理场构建不全

面，难以全面分析锂电池热失控的各种诱因，导致

模型的泛化能力较弱。另外，由于研究者为简化仿

真计算，通常对模型进行均质化、无缺陷等理想假

设，使得仿真结果会与实际存在偏差。后续研究应

尽可能构建更加全面的物理场耦合模型，细化模型

构建，进一步提升仿真结果质量。

4 锂电池热失控预警策略与决策

预警策略指在风险发生之前，通过数据分析和

情景预测等方法，及时识别潜在问题并采取预防措

施。热失控预警不能仅仅通过深度学习技术预测锂

电池热失控的关键参数，更要搭建一套基于预测结

果进行响应的预警机制，本节将重点介绍多级预警

机制以及多源信息融合的预警策略。

4.1　多级预警机制与风险分级应用

由于热失控是一个渐进式、多阶段的演化过

程，通过多级预警可分级响应不同阶段的风险，常

用的多级预警方式有三级预警、四级预警以及五级

预警策略，如 Zhu 等人[47]以内短路电阻为核心指

标，将热失控内短路故障划分为4级故障。其利用

ResNet-CNN模型学习电压曲线并建立与 ISC故障

等级的映射关系，以实时采集的锂电池归一化电压

为模型输入，就能直接输出故障分类的结果，触发

对应分级预警。该融合模型在实验数据集上判断准

确率高达96.67%，仅在极轻微短路时出现少量误

判。Goswami等人[35]则是基于最高表面温度将热失

控划分为安全阶段、过渡阶段、热失控阶段，对比

了 VGG、ResNet、EfficientNet 等多种 CNN架构

的分类性能，其中 EfficientNetB7效果最优，召回

率达到 98%，可精准区分安全、临界和热失控状

态。多级预警策略能更好地适应热失控的渐进式过

程，精准反映电池当前所处的热失控阶段，并针对

不同阶段及时采取针对性防控措施，利于区分正常

工况波动与真实故障前兆，避免电流突变、温度波

动等干扰导致误报[52, 53]。

4.2　多源信息融合在预警系统中的应用

由于锂电池热失控是电压骤降、温度飙升等多

物理场耦合作用的复杂过程，仅依赖单一特征参数

进行预测易出现误报和预警失败等问题，采用多源

特征融合预警技术可以减少此类问题的出现，提升

预警的精度[54]。该技术主要有三种路径，分别为早

期数据级融合、中期特征级融合以及后期决策级

融合。

数据融合是指将电压、温度等多种原始数据拼

接成多维向量，该方法能挖掘各个特征之间的潜在

联系，其合并需进行归一化处理，以免大数量级特

征主导权重偏移，降低预测精度。如Li等人[16]将锂

电池的电压、电流、温度三类原始数据通过归一化

整合后输入给PSO-TCN-Attention模型。该模型的

SOC 预测均方根误差低于 1%，推理时间为

0.0622 ms，可满足BMS的精度和实时性要求。特

征级融合指用多种特征提取网络提取不同来源的数

据并进行预处理。如Tang等人[33]利用特征自注意

力模块提取不同传感器间的空间关联，同时采用一

维卷积神经网络模块和Mamba模块分别提取数据

短期和长时序依赖关系，最终通过全连接层输出气
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体浓度预测结果，其测试集 RMSE 仅为 2.3514 

ppm。该方法能进一步强化数据间的联系，对提高

预警精度具有重要作用。决策级融合是指对不同来

源数据建立各自独立的预警子模型，最终决策模型

则对各子模型的决策进行综合评价。韩腾飞等人[55]

采用分布式训练客户端监测航天器锂电池，将联邦

学习框架与对比学习相融合，其融合模型在保护各

设备终端隐私的前提下，精度与鲁棒性也远优于单

设备独立训练模型。该研究很好地表明跨设备数据

协同训练无需依赖原始数据的集中管理，通过分布

式训练与模型参数的跨设备共享，即可实现多设备

数据的有效知识融合。该分布式训练架构模型预测

健康状态的均方根误差仅为0.0147%，优于传统的

集中式训练模型。多源特征融合预警技术有利于解

决单一参数预警带来的滞后性、误报率高、场景适

应性差等问题，是目前深度学习在热失控预警领域

中的核心发展方向之一。

5 锂电池热失控预警的关键挑战与发

展趋势

深度学习在捕捉电池热失控的时序演化特征与

多维信息集成方面具有显著优势，但在实际工程化

落地过程中仍面临着重大挑战。如深度学习预警性

能依赖训练数据，而真实热失控实验样本极度匮

乏；深度学习模型目前阶段可解释性较弱，其结果

容易违背现实物理规律；为提升模型预测精度，通

常需要深化模型结构，这与轻量化部署的工程化需

求具有冲突。

5.1　真实热失控故障数据稀缺问题

深度学习模型作为数据驱动模型，其性能高度

依赖大规模、高质量的数据，而在实际工程场景

中，获取全工况全生命周期的锂电池热失控故障数

据极其困难。虽然研究者通过实验室加速老化实验

或人工设置热点的方式获取数据，但实验室环境下

的诱发机制与实际工况仍存在显著差异。实验室多

采用外部加热、过充等强干扰手段，而真实热失控

常源于内部缺陷、SEI膜非均匀分解或局部微短路

等隐蔽因素，这种数据生成逻辑的差异导致模型在

面对自发性热失控时识别率大幅下降[36]。此外，仿

真数据虽在一定程度上缓解了热失控故障数据稀缺

的问题，然而现有耦合模型为降低计算复杂度，常

对电池内部结构做均质化、无缺陷等理想化假设，

这使得仿真生成的数据集存在失真的风险。同时目

前多数研究仍基于新电池数据建模，并未考虑锂电

池老化的影响，使模型在长周期应用中容易出现漏

报风险。另外，不同化学体系的锂电池在产热速

率、起始温度等特性上差异显著，这使得单一模型

往往只能应用于某一型号的锂电池预警中。如

Domalanta等人[51]虽然在特定软包电池上取得了高

精度，但其物理参数完全依据单一软包电池构建，

不适用于磷酸铁锂或高镍三元体系。

针对热失控故障数据缺失，模型普适性不足的

问题，生成对抗网络（Generative Adversarial 

Networks，GAN）、深度信念网络（Deep Belief 

Networks）等生成式模型及多物理场耦合仿真模型

可在一定程度上缓解该问题[36, 56, 57]，但生成的仿真

样本与真实样本仍存在一定差异。未来需进一步提

升生成式模型的样本生成能力，避免简化模型而导

致数据真实性不足的问题；此外可通过引入数字孪

生技术，构建多维数字映射模型，构建仿真数据的

实时交互功能，以适应预警的实时性要求；探索联

邦学习的分布式训练框架，在保护各设备终端隐私

的前提下，通过分布式训练与模型参数的跨设备共

享，实现多设备数据的有效知识融合，提升模型跨

场景、跨电池类型的泛化性能[55]。

5.2　热失控预警模型的可解释性问题

尽管深度学习架构在残差最小化和特征拟合方

面表现卓越，但其黑箱特性与工业安全领域对逻辑

透明度的刚性需求之间存在显著矛盾。目前，大多

数基于CNN、LSTM或Transformer的预警模型仅

能输出概率值或残差波动的判定结果，无法提供符

合电化学机理的失效逻辑支撑[22]。纯数据驱动模型

在训练过程中常忽略质量、能量守恒及热力学演化

等规律。在缺乏物理约束的情况下，模型输出的预

测曲线在数值上接近真实值，但在物理逻辑上可能

已违背常理。虽然Raissi等学者[45]提出了物理机理

融合的PINN框架，Cao等人[46]在模型中引入了逆

高斯分布校正，试图通过损失函数惩罚偏离物理定

律的行为，但这些尝试仍处于起步阶段。在多物理

场高度耦合的热失控演化过程中，如何将复杂的非

线性化学反应动力学方程与高维神经网络层深层嵌

套，而非简单的后处理校正，依然是当前研究的难

点。只有实现物理先验知识与数据特征的深度融

合，才能从根源上缓解模型在极端工况下的失效问
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题，提升预警系统的科学性与可解释性。

针对当前物理机理描述不完备以及多物理场耦

合维度缺失的瓶颈[51]，未来应深化物理机理对深度

学习模型的指导作用。将构建全维度、高保真度的

多物理场耦合框架作为重点研究方向之一，通过引

入电-化学-热-力等更加全面的物理场深度耦合机

制，精准还原电池热失控全过程的复杂演化规律，

为深度学习模型提供更严谨、更具普适性的物理逻

辑支撑；同时要完备物理约束对深度学习模型的指

导作用，降低数据偏差与过拟合风险，提升故障预

警与决策输出的可解释性，厘清特征变化与热失控

演化的内在因果关联，最终构建一套机理清晰、因

果明确的电池安全预警感知体系。

5.3　热失控模型轻量化部署问题

模型预警精度优化与实时部署的工程化需求之

间存在显著的权衡冲突。为了捕捉自产热起始阶段

的微弱信号，研究者倾向于引入参数规模巨大的模

型架构，如具备多头注意力机制的Transformer或

基于选择机制的Mamba模型[33, 34]。这些架构在特

征整合与长序列建模方面具备更大的优势，但其算

力需求与显存占用远超BMS微控制器或边缘芯片

的承载能力。目前的实验多依赖高功率GPU服务

器进行离线分析，而实际BMS要求毫秒级的响应

速度，这使得许多高复杂性算法在落地过程中面临

阻碍。传感器的精密化需求与环境的恶劣性也存在

脱节现象。如张伟等人[17]提出的拉曼光谱检测技术

能极早地通过气体成分识别风险，但该设备所需的

高灵敏度光学元件和稳定激光源极易受振动、粉尘

及环境温差等影响。此外，实验室研究常采用商用

传感器，其采样频率与BMS具有差异。如Das等

人[36]的采样频率仅为 1 Hz，远低于BMS热失控传

感器的典型采样频率。利用高频率传感器进行采集

会大幅增加数据量，导致模型计算量增加，推理延

迟增大，难以满足BMS系统的实时性要求。

为进一步推动该技术的工程化落地，开发出真

正能够集成于BMS的嵌入式实时预警体系，必须

克服底层硬件适配与高性能算法之间的矛盾。需在

保证预警精度的前提下，深度开展针对深度神经网

络的轻量化技术研究，以适配BMS算力和内存资

源有限的实际情况[48]；针对热失控快速发展的特

性，通过将边缘计算与云计算技术深度融合，兼顾

预警实时性与准确度。在BMS终端（边缘侧）利

用轻量化模型完成实时数据的初步判断，确保预警

的低延迟响应，同时借助云端服务器强大的算力支

撑，运行参数维度更高、计算逻辑更复杂的深层高

精度模型，对电池状态进行长周期的精准趋势

分析。

6 结论

本文系统梳理了深度学习技术在锂电池热失控

预警中的研究进展，涵盖热失控特征类型及数据预

处理和建模方法分析、热失控关键特征预测应用，

以及热失控预警策略讨论。针对当前研究现状及存

在的主要问题，本文的分析与讨论可归纳为以下

几点：

（1）热失控预警已由传统阈值判断逐步转向深

度学习驱动的多特征预测。电压、电流、温度等

BMS 原生数据易获取、易部署，温度变化率，

SOC、SOH等状态特征及气体特征有助于拓展早

期感知维度。但深度学习模型高度依赖训练数据，

真实故障数据获取困难，实验和仿真数据难以覆盖

复杂工况。未来应提升生成式模型和多物理场耦合

仿真的数据扩展能力，并结合数字孪生、迁移学习

和联邦学习，提高模型泛化能力。

（2）深度学习模型已在关键参数预测中取得较

好效果，但可解释性不足仍限制其安全应用。

CNN、LSTM、Transformer等模型能够提高电压、

温度、SOC、SOH和气体浓度等参数的预测精度，

但纯数据驱动模型缺乏电化学反应、热传导、能量

守恒等机理支撑，在极端工况下可靠性不足。未来

应加强物理约束与深度学习模型融合，将电-化学-

热-力等多物理场耦合规律融入模型构建，提升预

测可信度和可解释性。

（3）热失控预警正由单一参数预测转向分级响

应和多源融合决策，但工程化应用仍受实时性和轻

量化限制。多级预警和多源融合可降低误报、漏报

风险，但Transformer等高精度模型参数量大、计

算复杂，与BMS算力、存储、功耗和实时响应要

求存在矛盾。未来应面向BMS实际部署需求，发

展边缘端轻量化模型，并结合边缘计算与云计算，

实现低延迟预警与长周期状态分析协同。
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