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基于 LSTM-BP 平均池化的动力电池温度预测
张  浩 1,2  林华艳 1,2* 
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 摘　要             为实现新能源汽车动力电池温度预测，文章提出一种 LSTM-BP-Average pooling 模型。该模型采用双层

LSTM 网络捕获温度演化的长期时序依赖关系，通过平均池化机制对全时间步隐藏状态进行全局融合，

再经浅层 BP 神经网络非线性映射，实现动力电池温度预测。结果表明，该模型预测精度显著优于传统

BP 和单一 LSTM 以及 LSTM-BP 模型，并在不同数据集泛化测试中 R² 均保持在 0.98 以上，证明了该模

型优秀的温度预测能力和泛化能力。   
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0  引言

随着新能源汽车产业的快速发展，动力电池作为核心动

力源，温度管理是保证动力电池平安和高效使用的关键 [1]。

电池在真实行驶工况下，受电流、电压及车速等因素影响，

热产生与散热过程呈现强非线性、时变性和长时序依赖特性，

若能准确预测电池组实时工作温度，则可有效避免新能源汽

车热失控问题。因此，有效的动力电池温度预测模型有利于

提高电池热管理系统监控及控制的精度 [2]。动力电池热过程

是典型分布参数系统，传统物理机理建模依赖偏微分方程的

解析与数值求解，在缺乏完整过程信息、难以确定精确方程

时适用性受限，数据驱动方法则可避开精确物理方程依赖实

现温度预测，已成为该领域主流研究方向 [3]。

误差反向传播（back propagation, BP）神经网络可被应

用于锂电池热管理中的温度预测任务 [4]。传统 BP 神经网络

存在训练结果偏差大、模型稳定性不足、对训练样本依赖性

强的问题 [5-6]，现有基于 BP 模型训练的神经网络在动力电池

温度预测中误差较高，BP 不适配电池数据的时间序列特性，

导致其预测精度与鲁棒性不足 [7]。时序建模机制能有效弥补

这一缺陷，通过捕捉历史序列中的依赖关系提升模型在复杂

工况，以提升长期依赖捕捉能力。

长短期记忆网络（long short-term memory, LSTM）通过

门控机制有效捕捉时序数据中的长期依赖 [8]，可应用于动力

电池温度预测任务 [9-10]。LSTM-BP 属于 LSTM 相关模型，对

数据噪声敏感，泛化能力受数据质量影响显著 [11]。因此，本

研究提出动力电池温度预测模型 LSTM-BP-Average pooling

实现温度预测。通过与BP、LSTM及多种LSTM-BP变体对比，

验证所提方法在真实行驶工况下的有效性和泛化性，旨在为

电车动力电池热管理提供可靠的预测技术支撑。

1  数据分析与模型搭建

1.1  三元锂离子电池行驶状态实验数据

本研究所用数据来源于智能汽车安全技术全国重点实验

室开源的真实环境下实车运行三元锂离子电池数据集 [12]。该

数据集记录纯电动乘用车在城市道路、郊区及高速等多种工

况下的完整行驶过程，采样周期10 s，研究对象为vin1数据集，

清洗后得到 1 456 525 条有效放电记录。

为确保模型输入的物理意义与时序连续性，设计仅保

留 speed>0 km·h⁻¹ 且 totalcurrent>2 A 的数据点，时间戳差值

>60 s 视为停车或丢帧，切分为独立片段，保留长度 ≥10 min

的片段。最终将数据按时间顺序划分为 6 份，第 1 份数据集

ablation 用作消融实验，其余 5 份数据集用于检验模型泛化能

力。按 6∶2∶2 的比例将数据划分为训练集、验证集和测试集。

实验环境如表 1 所示。

表 1  实验环境配置

配置项 参数

CPU Intel Core i9-14900KF

GPU GeForce RTX 3090

内存 32 GB

内存规格 DDR4

编程语言 Python 3.10

深度学习框架 PyTorch 2.9.0

CUDA 12.6

原始温度字段存在空值与格式异常，因此设计鲁棒温度

特征提取算法，优先解析探针序列，异常时回退使用均值估算。
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为识别与电池温度相关特征变量，采用互信息（mutu-

al information, MI）和随机森林特征重要性（random forest, 

RF）相结合的特征筛选方法，图 1 为 0-1 标准化后相关性热

力图。

图 1  相关性热力图

为验证特征相关性得到模型的输入维度，本研究在互信

息基础上使用随机森林方法评估不同特征对温度预测的贡献

度，结果如表 2 所示。综合 MI 和 RF 指标，speed、Vmin 和

It 在两种评估方法中均表现出较高相关性，因此，选取特征

It、Vmin、speed 作为模型输入。

表 2   MI、RF 相关性分析

特  征 MI RF
speed 0.158 0.751
Vmin 0.052 0.094

It 0.011 0.054
Vmax 0.053 0.040
soc 0.095 0.034
Vt 0.052 0.027

1.2  模型搭建

采用 Z-score 标准化方法，对原始数据进行标准化处理，

将输入特征转换为零均值和单位方差，用于消除量纲差异，

加速模型训练收敛，计算公式为：

                                                               （1）

式中： 和 s 分别表示整个数据集的全局均值和标准差。

为保持时间序列的连续性，将数据划分为固定长度的

重叠窗口，每个窗口作为一个训练样本。设定时间步长为

T=60，则第 i 个样本的输入序列为：

                                           （2）

对应的输出标签为第 T+1 个时刻的温度值 yi+T，通过滑

动窗口机制，构建出包含时序依赖关系的训练数据集。本研

究采用双层 LSTM 结构，其核心计算过程为：

使用遗忘门 ft 控制前一时刻细胞状态保留程度：

                                      （3）

使用输入门 it 决定当前输入信息的更新程度：

                                 （4）

使用 和 Ct 决定候选细胞状态和细胞更新状态：

                                （5）

                                        （6）

式中：σ 为 Sigmoid 激活函数，tanh 为双曲正切激活函数，W、

b 分别为权重矩阵和偏置向量，ht 为隐藏状态。

输出门控制细胞状态输出到隐藏层的信息量：

                                     （7）

                                                 （8）

为增强模型对关键时间步特征的关注能力，本研究引入

注意力机制对传统的最后时间步提取方式进行替代。上下文

向量通过加权求和获得。LSTM 层输出的上下文向量经过浅

层 BP 神经网络进行非线性映射。为避免过拟合和梯度消失

问题，本研究设计包含两层的浅层 BP 网络结构：

                                           （9）

                                   （10）

                                                     （11）

式中：W1、W2 为全连接层权重矩阵，b1、b2 为偏置向量，

ReLU 为修正线性单元激活函数，Dropout 为随机失活层，失

活概率 ， 为模型最终预测输出。

为缓解深度网络训练过程中的退化问题，引入残差连接

机制，将 LSTM 上下文向量通过线性投影后与 BP 网络输出

相加，优化器采用 Adam 算法。为防止梯度爆炸，对梯度范

数进行裁剪，引入早停策略防止过拟合。若验证集损失在连

续 20 轮内未降低，则提前终止训练并恢复最佳模型参数。

LSTM-BP-Average Pooling 模型整体流程如图 2 所示，训练过

程采用早停机制，评价指标为均方误差 MSE、平均绝对误差

MAE 和决定系数 R²。

2  实验结果与分析

2.1  不同模型效果对比

为系统评估 LSTM-BP 模型中各关键模块的贡献，本研

究设计多组消融实验。构建了 BP 神经网络和 LSTM 网络作

为基准模型，用以验证时序建模和深度融合架构的必要性。

三种模型均采用相同的输入特征和时间窗口设置，并在 abla-

tion 数据集上进行训练和测试。

图 3 展示了 BP、LSTM 和 LSTM-BP 三种模型的预测结

果对比。可以看出，BP 模型的预测效果最差，散点比较分散，

LSTM 模型的精度比 BP 有所提升，LSTM-BP 的预测值与真

实值高度重合，散点紧密集中在对角线附近，预测性能最优。
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图 2  LSTM-BP-Average pooling 模型整体流程图

图 3  LSTM-BP 与 BP、LSTM 预测结果对比图

表 3 为 LSTM-BP 与 BP、LSTM 三种模型动力电池温度

预测相关误差指标情况，从表中可知传统 BP 神经网络的预

测误差最大，单一的前馈神经网络难以有效捕捉温度变化的

时序规律，在处理动态工况下的温度预测任务时能力不足。

引入 LSTM 网络后，模型性能显著提升，体现了 LSTM 门

控机制在捕获温度演化长期依赖关系方面的有效性。然而，

LSTM 模型仅依赖最后时间步的隐藏状态输出，未能充分利

用整个时间序列的全局信息，为进一步提升模型性能，本研

究设计了多种优化方案，包括浅层结构、注意力机制、残差

连接及平均池化，性能对比如表 4 所示，表中展示不同优化

策略的效果，对比结果表明，最优模型是 LSTM-BP-Average 

Pooling。

表 3  模型预测误差指标统计

模型 MSE MAE R²

BP 6.691 8 1.238 8 0.757 0

LSTM 1.232 8 0.502 8 0.955 2

LSTM-BP 0.128 1 0.152 5 0.995 6

表 4  不同 LSTM-BP 变体的测试集预测性能对比

模型 MSE MAE R²

LSTM-BP-Shallow 0.247 9 0.177 9 0.991 0

LSTM-BP-Attention 0.131 3 0.145 0 0.995 2

LSTM-BP-residual 0.123 7 0.140 1 0.995 5

LSTM-BP-Attention-residual 0.142 8 0.138 4 0.994 8

LSTM-BP-Average pooling 0.104 9 0.153 7 0.996 2

在 LSTM-BP-Average pooling 模型中，平均池化作为

LSTM 与 BP 间的特征聚合方式，通过整合所有时间步隐藏

状态获取全局特征，计算公式为：

                                                      （12）

式中：hpool 为平均池化后的特征向量，T 为时间序列长度其

数值为 60，ht 为第 t 个时间步的 LSTM 隐藏状态。

优化器采用 Adam 算法，学习率设置为 0.000 5，并引入

权重衰减系数以防止过拟合，模型参数 θ 计算公式为：

                                （13）

式中：η 为学习率，mt、vt 分别为梯度的一阶和二阶矩估计，

为平滑项。

池化后的特征向量输入浅层 BP 神经网络进行非线性映

射，输出预测结果 的计算公式为：

                                                 （14）

式中：σy、μy 分别为输出目标的标准差和均值。

经过消融实验对比分析，平均池化机制避免注意力机制

可能出现的过拟合风险，也无需残差连接的额外参数，实现

模型性能与复杂度的最佳平衡。

2.2  LSTM-BP-Average Pooling 泛化能力评估

为评估 LSTM-BP-Average Pooling 模型的泛化能力和实

用性，本研究采用交叉验证策略，在不同数据集上测试模型

的预测性能。这些数据集涵盖不同的运行场景、温度范围和

采样频率，能够充分检验模型对未知数据的适应能力。测试

集（a）~（e）使用相同的数据预处理流程和时间窗口设置，

预测值与真实值对比如图 4 所示。
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图 4 预测结果对比图

由表 5 可知，在 5 个测试数据集中，R² 始终保持在 0.98

以上，证明模型能够有效捕捉温度变化的主要趋势，且具有

良好的泛化能力。

表 5 模型评估指标数值

数据集 MSE MAE R²

ablution 0.116 7 0.152 6 0.995 8

（a） 0.221 8 0.347 6 0.985 7

（b） 0.348 9 0.403 2 0.984 6

（c） 0.197 6 0.308 0 0.985 3

（d） 0.479 4 0.508 5 0.988 3

（e） 0.588 2 0.544 2 0.989 7

综上所述，LSTM-BP-Average Pooling 模型能够在不同

工况下保持高精度预测。模型无需针对每个应用场景重新训

练，一次训练即可适用于多种电池管理系统，具有良好的实

用价值和部署潜力，为动力电池热管理系统的智能化发展提

供有效的技术支撑。

3  结论

本研究提出了一种优于传统融合 LSTM 和 BP 神经网络的

电池温度预测方法 LSTM-BP-Average Pooling，利用 Z-score 标

准化方法对原始数据进行预处理，消除不同特征之间的量纲差

异，采用滑动窗口机制构建时间序列数据集，多维特征转换为

固定长度的时序输入，设计双层 LSTM 网络提取时序特征，

通过平均池化机制融合全局时间步信息，浅层 BP 神经网络进

行非线性映射输出预测温度值。对模型进行量化评估，得到相

关指标如下：MSE=0.104 9，MAE=0.153 7，R²=0.996 2，实现

了对电池温度的预测。消融实验对比浅层 BP、注意力机制、

残差连接、注意力 + 残差、平均池化五种模型变体，实验结

果表明，LSTM-BP-Average Pooling 取得最优性能，验证了该

模型在电池温度预测任务中的可行性与有效性。
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