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锂离子动力电池外部短路（ESC）是电动汽车常见且严重的电气故障之一。为此，本文提出了一种
新型电池热模型以准确刻画动力电池外部短路发生后的温度行为。主要工作如下：在不同电池荷电
状态和环境温度下，设计并系统地开展了动力电池外部短路实验；为保证模型参数的物理意义和模
型的精准性，利用集总参数热模型替换经典极限学习机中的激活函数，构建了基于极限学习机的
电池热（ELMT）模型，实现了模型无需迭代调节参数和模型参数就可以具备物理属性的双重优势，
极大提高了模型计算效率与准确度；为了评估模型改进的必要性，比较了极限学习机热模型与遗传
算法参数化的多集总参数热（MLT）模型。结果表明，ELMT模型相比MLT模型具有更优异的计
算效率以及拟合、预测精度。其中，ELMT模型拟合和预测电池温度的均方根误差分别为0.65 ℃和
3.95 ℃，MLT模型拟合和预测电池温度的均方根误差分别为3.97 ℃和6.11 ℃。
© 2021 THE AUTHORS. Published by Elsevier LTD on behalf of Chinese Academy of Engineering and Higher 

Education Press Limited Company This is an open access article under the CC BY-NC-ND license  
(http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/4.0/).

关键词
电动汽车
电池安全
外部短路
温升预测
极限学习机

1. 引言

推广电动汽车（EV）是减少全球对化石燃料依赖

和减轻环境污染的一项重要举措。可充电锂离子动力电

池被认为是电动汽车目前可行的能量来源[1–4]。随着

电动汽车的广泛应用，由锂离子动力电池引起的电动汽

车安全事故逐渐增多，这些事故对电动汽车和动力电池

制造厂商的声誉造成一定影响，损害了公众接受电动汽

车的信心。这些安全事故中部分事故是由动力电池的一

种电气故障引发的，即外部短路故障。外部短路故障可

在某些情况下发生，如电动汽车碰撞导致电池包机械变

形、电池包密封失效导致浸水或灰尘进入、动力电池连

接线束磨损等。当外部短路故障发生后，动力电池内部

发生剧烈的电化学反应，电池温度会急剧升高，可能会

进一步触发电池热失控[5,6]。因此，有必要研究动力电

池发生外部短路后的温度行为，从而可以有效地进行动

力电池安全管理。

1.1. 文献综述和本文动机

动力电池在滥用条件下会产生大量热量，众多学者

研究了动力电池滥用过程中的放热反应机理和生热特性

[7–9]。Ren等[10]开发了一种电化学-热耦合模型，以量

化动力电池从过充电到热失控过程中的生热速率。Zhao
等[11]利用多尺度电化学-热耦合模型，分析了动力电
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池针刺过程中的生热行为和电化学反应过程之间的强耦

合关系。Chen等[12]提出了一种多层次三维热模型以描

述动力电池发生内部短路后电池内外部温度分布。Zhu
等[13]通过开展动力电池过充电实验研究了过充电触发

热失控的过程，发现电池副反应在发生热失控之前对于

温度上升起主导作用。在上述研究中，通过建立复杂的

电化学-热耦合模型来描述电池在滥用条件下的热行为。

然而，这些模型计算量较大，不能满足电动汽车实际应

用中计算效率高的需求。

在动力电池外部短路研究中，学者主要关注外部短

路实验方法、热-电行为特性和危害分析、建模和故障

诊断等方面[14–21]。Rheinfeld等[14,15]采用准等温外

部短路测试方法研究电池材料传输特性对电池外部短路

特性的影响，并建立了均质化物理模型来描述外部短路

过程。在文献[16,17]中，作者开展了外部短路实验，研

究了不同环境温度、电池初始荷电状态（SOC）和外部

电阻条件下的电池外部短路的热-电行为特性。Kupper
等[18]提出了一种伪三维多尺度模型，分析了在外部短

路故障下电池主反应和副反应中的热力学以及动力学过

程。本研究团队在前期工作中，建立了分数阶模型来研

究外部短路条件下动力电池的电气特性，并提出了外部

短路故障的三步诊断方法[19]；提出了针对动力电池组

的外部短路在线故障诊断方法，该方法具备较好的准确

度和鲁棒性[20]。在文献[21]中，本团队提出了一种基

于人工神经网络的外部短路电流预测方法，利用电池电

压信息来估计外部短路电池单体的电流。

然而，以上研究缺乏有效的热模型来描述外部短路

故障条件下动力电池的温升行为，因此有必要开发一种

理想的模型以实现预测精度和计算成本之间的平衡。在

电动汽车的实际应用中，由于电池系统空间和制造成本

的限制，并非所有动力电池单体都配备温度传感器，因

此电池温度应尽可能仅使用电流或电压信息来进行估

算。这激励我们开发了一种新颖的电池热模型，以高精

度和低计算量来预测外部短路条件下的电池温度，从而

完善动力电池外部短路领域的研究。

1.2. 原创贡献

本文的创新点包括以下三个方面：①在不同初始

SOC值（20%、40%和80%）和不同环境温度（–10 ℃、

10 ℃、20 ℃和40 ℃）条件下开展动力电池外部短路实

验，并构建外部短路故障数据库，用于建立和验证所

提出的电池热模型；②建立基于极限学习机的生热模型

（简称ELMT模型）来预测电池发生外部短路后的温度

行为。与经典极限学习机相比，ELMT模型中激活函数

被集总参数热模型取代，从而更精确地刻画电池温度变

化；③在模型拟合和预测精度以及计算成本方面，使用

外部短路实验数据对提出的ELMT模型进行验证。为了

证明ELMT模型的有效性，比较了ELMT模型与通过遗

传算法（GA）优化的MLT模型的性能。

1.3. 本文架构

第2节将介绍动力电池外部短路实验平台和分析实

验结果。第3节将提出并详细说明ELMT模型。在第4节
中，使用不同初始SOC值和环境温度下的外部短路数据

验证所提出的模型。第5节为本文结论。

2. 实验研究

为研究外部短路条件下动力电池的电、热行为特

性，本文在不同实验条件下开展了电池外部短路测

试。这些条件涵盖了高、中和低的环境温度（分别为

40 ℃、20 ℃、10 ℃和–10 ℃），以及高、中和低的电

池初始SOC值（分别为80%、40%和20%）。在每种实

验条件下，重复进行两次外部短路测试，实验结果分别

用第1组和第2组实验结果表示。将实验数据用于训练

和验证本文提出的模型。表1为本文所使用的18650型 
Li(Ni0.5Co0.2Mn0.3)O2电池的详细规格。

2.1. 外部短路实验平台

本文进行了如图1所示的外部短路实验，该平台用

于开展动力电池外部短路实验并研究电池外部短路行为

特性。在前期工作[20]中，我们已经建立了一种电池组

外部短路实验平台并已对其进行详细阐述。本文重点关

注动力电池单体外部短路实验，该平台主要包括以下几

部分：① 气动电池外部短路实验控制主机；② 为控制主

机提供气源的空气压缩机；③ 防爆高低温试验箱；④ 电

表1 镍钴锰三元材料锂离子电池规格

Item Specification

Cathode material
Anode material
Nominal capacity (mA·h)
Operating voltage range (V)
Maximum discharge rate (A)
Operating temperature range (°C)

Li(Ni0.5Co0.2Mn0.3)O2

Graphite
2450 
3.0–4.2 
~7.35 (3 C-rate) 
–20–60 
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流、电压和温度传感器；⑤ 高精度数据采集仪。

在数据采集仪器开启并记录实验数据后，接触器

（图1）由外部短路主机控制闭合，接触器闭合后动力电

池的正极和负极在电池外部直接连接，从而模拟电动汽

车在实际应用中的外部短路故障。同时，电池电流、电

压和温度信息由相应的传感器测量并存储至数据采集

仪。当电流和电压降低到0 A和0 V时表示电池已损坏，

此时手动开启接触器，实验结束。

2.2. 实验结果分析

动力电池外部短路电流和温度的实验结果如图2和
图3所示。图2（a）、（b）分别显示了在环境温度20 ℃
和40 ℃，初始SOC值20%、60%和80%的条件下第1组
实验中的电池电流和温度结果；图2（c）、（d）分别显

示了在环境温度10 ℃和–10 ℃，初始SOC值20%、60%
和80%的条件下第1组实验中电池电流和温度结果。同

理，图3显示了在不同环境温度和不同初始SOC值下动

力电池第2组的外部短路实验结果。如图2和图3所示，

当发生外部短路后，动力电池电流在1 s内迅速增加，

峰值电流可达到近150 A（约61 C-rate）。大电流自放电

产生的焦耳热积聚在电池内部，导致电池温度迅速升

高。电池电流达到峰值后，逐渐减小。如文献[18]所述，

电流达到峰值后逐渐减小的原因是，高温可能导致电池

隔膜产生“闭孔”效应，从而降低了锂离子的扩散和迁

移速率。随后，电池经历了“放电平台期”（discharge 
plateau），最后电流降至0 A，表明电池已损坏。

从图2和图3的实验结果可以得到以下结论：①相同

环境温度和初始SOC值条件下，两组的实验结果显示出

良好的可重复性；②在相同的环境温度下，初始SOC值

较低的电池的放电时间比初始SOC值较高的电池更长；

③具有较高初始SOC值的电池在所有环境温度下的温升

速率相对较大。此外，我们前期的研究工作也总结分析

了其他外部短路相关测试结果[19–21]。

3. 电池建模与生热行为估计

3.1. 集总参数热模型

集总参数热模型可以用来描述动力电池的生热行

为，该模型假设电池内部温度分布均匀。根据能量守恒

定律，电池总产热量等于对流换热量与生热量之和，具

体可以表示为：

  （1）

式中，h为对流换热系数；Tamb为环境温度；T为电池温度；Cp、

V、A、ρ和t分别表示电池比热容、体积、表面积、密度和时间；

图1. 动力电池外部短路实验平台。
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图2. 不同温度和初始SOC值下动力电池电流和温度结果（第一组）。（a）20 ℃和40 ℃下的电流；（b）20 ℃和40 ℃下的温度；（c）–10 ℃和10 ℃
的电流；（d）–10 ℃和10 ℃的温度。

图3. 不同温度和初始SOC值下动力电池电流和温度结果（第二组）。（a）20 ℃和40 ℃下的电流；（b）20 ℃和40 ℃下的温度；（c）–10 ℃和10 ℃
的电流；（d）–10 ℃和10 ℃的温度。
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q为电池生热量，根据文献[22,23]，可以由下式计算：

  （2）

式中，IL
2Ri表示不可逆反应生热；ILT(dU0/dT )表示可逆反应

生热；IL为电流；Ri为电池内部总内阻；Uo表示电池开路电

压。总体来说，不可逆反应生热包括以下两个部分：① 电流

流经集流体和固态电解质界面（SEI）膜所产生的焦耳热；② 
由过电势带来的极化反应产热。可逆反应生热主要由电池电

化学反应产生，是由锂离子在电池内部的正、负极材料中的

嵌入或脱嵌过程所引起的。

在公式（2）中，研究人员已经证明了在外部短路

条件下电池可逆反应生热远小于不可逆反应生热[16]。
在本文中，为进一步证明可逆反应生热占比较小，我们

利用第一组实验中的电池外部短路数据（初始SOC值为

40%，环境温度为20 ℃）来计算和对比可逆与不可逆反

应生热。图4（a）、（b）分别表示了测量得到的熵热系

数dU0/dT以及可逆与不可逆反应生热的对比结果。

从图4（b）可以看到，不可逆反应生热IL
2Ri远大

于可逆反应生热ILT(dU0/dT)。因此，公式（2）中的 
ILT(dU0/dT)可以被忽略。随后，将简化后的公式（2）
代入公式（1）中可得到

 （3）

式中，Tk表示k时刻下的电池温度；Dt为采样时间间隔。

3.2. 极限学习机

Huang等[24]首次提出了经典极限学习机，极限学

习机克服了单隐含层前馈神经网络的部分缺点，即训练

速度慢、容易陷入局部极小值以及对学习速率敏感等。

经典极限学习机的结构如图5所示。由于连接输入层与

隐含层之间的权值以及隐含层中的阈值可随机生成，训

练过程中无需迭代调整，只需根据训练数据确定隐含

层与输出层之间的连接权值，因此该方法计算效率较

高 [25]。
极限学习机的输入向量X和输出向量Y可以定义为

  （4）

式中，x和y分别为输入和输出数据；n和m分别表示输入层

和输出层的总数据量。

极限学习机的构建流程如下：

步骤1：确定隐含层神经元节点数量，l。
步骤2：随机生成输入层与隐含层之间的连接权值w

以及隐含层中的阈值b。权值矩阵w和阈值向量b可以表

示为

  （5）

步骤3：选择一种激活函数用于计算输出层的输出。

  （6）

图4. 动力电池生热测试与计算结果。（a）熵热系数；（b）可逆与不可逆反应生热。
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式中，βjs为隐含层和输出层之间的连接权值；s为输出层第s
个节点（s = 1, 2, ..., m）；i为输入层第i个节点；j为隐含层中第

j个节点。如果定义连接权值矩阵β为

  （7）

公式（6）可以表达为矩阵形式

  （8）

式中，

为隐含层中的输出矩阵。

步骤4：确定隐含层与输出层之间的连接权值。权

值矩阵β可以通过求解以下方程组的最小二乘解获得，

其中Y*为测量数据矩阵。

  （9）

其解为

  （10）

式中，H+为输出矩阵H的Moore-Penrose广义逆。

3.3. 基于极限学习机的电池热模型

在经典极限学习机中，激活函数通常是高度非线性

且连续可微的，包括S型函数、双曲正切函数和高斯函

数等[24]。但通过学者多年的深入研究，已经证明激活

函数可以是任意非线性函数，甚至可以是不连续或不可

微的形式[25–28]。
在本文中，结合具备实际物理意义的集总参数热模

型与经典极限学习机，提出一种基于极限学习机的生

热模型，即ELMT模型，来描述动力电池在外部短路条

件下的温度行为。具体来说，将经典极限学习机中的激

活函数替换为3.1节中介绍的集总参数热模型。ELMT
模型的结构如图6所示，其中使用L个集总参数子模型。

将电流Ik作为模型输入，温度Tk+1作为模型输出(k = 1, 2, 
…, N–1)，N–1表示温度输出数据的总量。L个集总参数

子模型可以被视为极限学习机中的激活函数。

基于集总参数热模型公式（3）和极限学习机公式

（6），电池温度Tk+1可以表达为

  （11）

式中，j表示第j个子模型（j = 1, 2, ..., L）；Hk,j为隐含层中第j
个子模型的输出。其他参数在3.1节中已经介绍。Hk+1, j的迭

代形式可以表达为

  （12）

因此，公式（11）可以表达为

 （13）

图5. 经典极限学习机结构图。x和y表示输入和输出数据；n和m为输
入层和输出层的总数据量；w为输入层和隐含层之间的连接权值；βjs
为隐含层和输出层之间的连接权值；g(∙)表示激活函数；b表示隐含层
中的阈值；i表示第i个输入数据；j表示第j个隐含层神经元；s表示第
s个输出数据。

图6. 基于极限学习机的生热模型原理图。
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公式（13）表达了每一时刻温度的输出结果可以通

过L个子模型输出加权后求和得到。在每个集总参数子

模型中，可以直接测量电池质量、表面积A和环境温度

Tamb。未知的参数矩阵P可以表达为

  （14）

在L个子模型中共有3 × L个参数有待确定。根据

极限学习机的原理，上述参数可以在一定范围内随机生

成且训练过程中无需迭代调整，这样可以极大降低模型

参数化的计算复杂度。上述参数范围可以根据先验知识

获得[29,30]，例如，h在强制对流换热条件下的取值范

围为10~200 W· m–2·K–1。因此，参数取值范围如表2所
示，通过设定较宽的参数取值范围以涵盖各种电池外部

短路条件并取得最优解。

隐含层与输出层之间的连接权值βj可以通过拟合实

测温度与模型输出之间的最小二乘解确定。在本文中，

考虑计算复杂度与模型精度，集总参数子模型数量可以

设置为20，即L = 20。
ELMT模型的优势如下：

（1）与一般的机器学习模型相比，ELMT模型极大

地提高了计算效率，原因是其在训练过程中无需迭代调

整公式（14）中的参数；

（2）由于ELMT模型是一种神经网络模型，因此与

简单集总参数热模型相比，通过拟合训练数据可以获得

更高的模型精度；

（3）与经典极限学习机相比，ELMT模型采用集总

参数热模型来代替激活函数，因此更具有实际物理意

义，同时可以基于先验知识确定模型参数中w和b的取

值范围；

（4）将热模型和经典极限学习机结合的方法扩展

应用到其他难以确定参数的电池模型中，如电化学模

型，通过设置合理的参数取值范围，可以使模型精度

较高。

3.4. 多集总参数热模型

为了证明ELMT模型的优势，将MLT模型作为对照

模型。MLT模型的结构与图6所示的ELMT模型相同，

然而Ri、h、Cp和βj需要进行迭代调整以逼近实验数据。

为公平比较，MLT模型由5个集总参数热模型组成，因

此MLT模型中共有20个可调参数，这与ELMT模型中

的可调参数（连接隐含层与输出层之间的20个权重βj）

相同。

MLT模型参数采用遗传算法辨识得到，遗传算法是

一种常用的非线性启发式优化算法[29]。在遗传算法中，

不断优化模型参数以最小化以下目标函数：

  （15）

式中，Test为估计温度；Tmea为测量温度。

综上所述，ELMT模型和MLT模型中共有20个可

调参数，两模型之间的主要区别在于参数的获取方法：

ELMT模型参数是通过单次最小二乘求解获得的，无需

迭代调整；MLT模型的所有参数是通过不断迭代优化获

得的。

4. 模型验证与评价

在本节中，使用第2节中得到的动力电池外部短路

实验数据来验证和评价所提出的ELMT模型。利用第1
组实验数据对模型进行训练，以检验模型拟合动力电池

外部短路温度的精度；利用第2组实验数据评价模型对

动力电池外部短路温度的预测精度。在所有模型拟合

和预测的评价中，对ELMT模型和MLT模型进行对比

分析。

4.1. 拟合精度分析

为评价模型描述外部短路条件下电池温度行为的

性能，利用第1组实验数据检验ELMT模型拟合电池温

度的精度。图7显示了在环境温度为40 ℃和20 ℃以及

初始SOC值为80%，40%和20%的条件下，ELMT模型

和MLT模型的温度拟合结果；图8显示了在环境温度为

10 ℃和–10 ℃以及与图7相同的初始SOC值条件下，两

模型的温度拟合结果。此外，在每个子图中，插图（i）
表示ELMT模型的温度拟合误差，插图（ii）表示MLT
模型的温度拟合误差。可以看出，ELMT模型的温度拟

合误差均小于4 ℃，而MLT模型的温度拟合误差可以高

表2 集总参数热模型参数取值范围

Parameter Range

Ri (mW) 0.1–1000

h (W·m–2
·K

–1) 5–300

Cp (J·kg–1
·K

–1) 700–2000
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达25 ℃。

表3比较了两种模型在不同条件下的温度拟合结果

与实测温度之间的均方根误差（RMSE）；表4列出了每

种环境温度以及所有条件下两种模型温度拟合的RMSE
平均结果。可以看出，在所有条件下，ELMT模型比

MLT模型具有更好的拟合精度，其中，ELMT模型的

RMSE平均值为0.65 ℃，而MLT模型的RMSE平均值为

3.95 ℃（表4）。因此，与具有相同数量可调参数的MLT
模型相比，ELMT模型拟合不同条件下动力电池外部短

路的温度行为具备更优异的性能。

进一步分析两种模型训练过程的计算效率。在不同

外部短路条件下，两种模型的训练时间如表5所示。训

练时间是基于MATLAB 2013b（MathWorks, USA）平

台，计算从程序开始到结束的所用时间。程序运行使用

的计算机配置为Thinkpad T470（Intel®CoreTM i7-7700HQ 
CPU 2.8GHz, RAM 16GB, SSD 500G）。

显然，ELMT模型相比MLT模型的训练所用时间更

少。如前所述，ELMT模型具有更高计算效率的原因在

于大部分参数在训练前随机生成，无需在训练过程中迭

代调整。相比之下，MLT模型参数是通过使用遗传算法

不断迭代求得的。

4.2. 预测精度分析

由于第2组外部短路实验数据未参与模型训练过程，

图7. 不同初始SOC值和环境温度（40 ℃和20 ℃）下模型的温度拟合结果。（a）40 ℃时80% SOC；（b）40 ℃时40% SOC；（c）40 ℃时20% SOC；（d）
20 ℃时80% SOC；（e）20 ℃时40% SOC；（f）20 ℃时20% SOC。
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图8. 不同初始SOC值和环境温度（10 ℃和–10 ℃）下模型的温度拟合结果。（a）10 ℃时80% SOC；（b）10 ℃时40% SOC；（c）10 ℃时20% SOC；
（d）–10 ℃时80% SOC；（e）–10 ℃时40% SOC；（f）–10 ℃时20% SOC。

表3 不同条件下模型温度拟合的RMSE结果对比

Model
RMSE under different conditions (°C)

80% SOC 
at 40 °C

40% SOC 
at 40 °C

20% SOC 
at 40 °C

80% SOC 
at 20 °C

40% SOC 
at 20 °C

20% SOC 
at 20 °C

80% SOC 
at 10 °C

40% SOC 
at 10 °C

20% SOC 
at 10 °C

80% SOC 
at –10 °C

40% SOC 
at –10 °C

20% SOC 
at –10 °C

ELMT 0.68 0.84 0.44 0.84 0.21 0.27 0.48 0.72 1.07 0.92 0.29 1.07 

MLT 5.07 3.99 3.76 4.25 3.47 1.99 6.29 5.70 2.61 5.08 3.57 1.63

表4 不同环境温度下模型温度拟合的RMSE平均结果对比

Model
Average RMSE under different ambient temperatures (°C) Average RMSE under 

all conditions (°C)40 °C 20 °C 10 °C –10 °C

ELMT 0.65 0.44 0.76 0.76 0.65

MLT 4.27 3.24 4.87 3.43 3.95
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因此使用第2组实验数据评价ELMT模型对于动力电池

外部短路温度预测的准确性。同样地，利用MLT模型进

行对比分析。

图9显示了两种模型在40 ℃和20 ℃以及在三种不

同初始SOC值条件下的电池温度预测结果。图10显示了

在10 ℃和–10 ℃以及相同SOC值条件下的电池温度预

测结果。在图9和图10子图中，插图（i）表示ELMT模

型的外部短路温度预测误差结果；插图（ii）表示MLT
模型的外部短路温度预测误差结果。

表6显示了两种模型在不同SOC值和环境温度下的

温度预测值与测量值之间RMSE结果的比较。表7显示

了在不同环境温度以及所有条件下温度预测的RMSE

表5 不同条件下模型的计算时间对比

Model
Computing time under different conditions (s)

80% SOC 
at 40 °C

40% SOC 
at 40 °C

20% SOC 
at 40 °C

80% SOC 
at 20 °C

40% SOC 
at 20 °C

20% SOC 
at 20 °C

80% SOC 
at 10 °C

40% SOC 
at 10 °C

20% SOC 
at 10 °C

80% SOC 
at –10 °C

40% SOC 
at –10 °C

20% SOC 
at –10 °C

ELMT 0.02 0.04 0.05 0.03 0.04 0.02 0.04 0.04 0.04 0.04 0.04 0.05

MLT 58.00 130.00 176.00 56.00 287.00 65.00 129.00 234.00 170.00 151.00 179.00 205.00

图9. 不同初始SOC值和环境温度（40 ℃和20 ℃）下模型的温度预测结果。（a）40 ℃时80% SOC；（b）40 ℃时40% SOC；（c）40 ℃时20% SOC；（d）
20 ℃时80% SOC；（e）20 ℃时40% SOC；（f）20 ℃时20% SOC。
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图10. 不同初始SOC值和环境温度（10 ℃和–10 ℃）下模型的温度预测结果。（a）10 ℃时80% SOC；（b）10 ℃时40% SOC；（c）10 ℃时20% 
SOC；（d）–10 ℃时80% SOC；（e）–10 ℃时40% SOC；（f）–10 ℃时20% SOC。

表6 不同条件下模型预测的RMSE结果对比

Model
RMSE under different conditions (°C)

80% SOC 
at 40 °C

40% SOC 
at 40 °C

20% SOC 
at 40 °C

80% SOC 
at 20 °C

40% SOC 
at 20 °C

20% SOC 
at 20 °C

80% SOC 
at 10 °C

40% SOC 
at 10 °C

20% SOC 
at 10 °C

80% SOC 
at –10 °C

40% SOC 
at –10 °C

20% SOC 
at –10 °C

ELMT 1.53 5.81 2.58 1.24 1.41 2.20 3.09 5.64 3.44 4.97 4.28 11.39

MLT 6.12 8.35 3.75 4.89 3.05 3.48 5.63 9.60 3.76 7.11 4.97 12.56

表7 不同环境温度下模型预测的RMSE平均结果对比

Model
Average RMSE under different ambient temperatures (°C) Average RMSE under 

all conditions (°C)40 °C 20 °C 10 °C –10 °C

ELMT 3.31 1.62 4.06 6.88 3.97

MLT 6.07 3.81 6.33 8.21 6.11
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平均结果比较。如表7所示，ELMT模型所有条件下的

RMSE平均值仅为3.97 ℃，而MLT模型所有条件下的

RMSE平均值为6.11 ℃。可以发现，ELMT模型相比

MLT模型具有更高的温度预测精度。

5. 结论

本文提出了一种ELMT模型以刻画在不同外部短路

条件下动力电池的温度行为，在ELMT模型中，利用

基于物理意义的集总参数热模型替代经典极限学习机

中的激活函数。在不同环境温度（40 ℃、20 ℃、10 ℃
和–10 ℃）和电池初始SOC值（80%、40%和20%）下

系统地开展了动力电池的外部短路实验，构建了外部短

路故障数据库以建立和评估所提出的模型。为证明所提

出模型的优势，比较了ELMT模型与遗传算法参数化的

MLT模型。通过使用两种模型拟合训练数据（第1组实

验数据）中电池外部短路后的温度，比较了两种模型的

拟合精度。在所有实验条件下，ELMT模型拟合温度的

RMSE平均值为0.65 ℃，MLT模型拟合温度的RMSE平

均值为3.95 ℃。此外，还比较了两种模型的计算时间，

并证明了ELMT模型相比MLT模型具有更低的计算成

本。在模型预测电池外部短路温度方面，使用第2组外

部短路实验数据进一步评估两个模型的预测精度。在所

有实验条件下，ELMT模型预测温度的RMSE平均值为

3.97 ℃，而MLT模型预测温度的RMSE平均值为6.11 ℃。

以上结果表明，与MLT模型相比，ELMT模型具有更好

的拟合和预测精度以及较高的计算效率。

未来的研究工作包括：① 研究外部短路过程中电池

阶段性损伤特性；② 提高ELMT模型的泛化能力以更好

地预测电池内部温度。
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