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机械滥用工况下锂电池组的安全性能预测

李　 杰1,袁博兴2,张云龙2,何永全3,朱　 玮2

(1. 长安大学 能源与电气工程学院,西安 710064;2. 长安大学 电子与控制工程学院,西安 710064;
3. 陕西计量科学研究院,西安 710199)

摘　 要: 为研究电动汽车电池组在机械滥用工况下的安全性和可靠性,避免电池组在发生碰撞时造成短路、热失控、甚至火灾

和爆炸等一系列安全事故,构建了一种适用于机械滥用工况下锂电池热安全测试的实验系统,设计并实施了平板、圆柱、球形

和针刺 4 种机械滥用工况下的锂电池安全实验。 通过大量机械滥用实验数据构建了锂电池单体匀质化有限元模型,并利用实

验数据与锂电池单体匀质化有限元模型建立了完备的锂电池组数据集,在此基础上设计了一种由支持向量机( support vector
machine,SVM)、麻雀搜索算法(sparrow search algorithm,SSA)和反向传播(back propagation,BP)神经网络组成的 SVM-SSA-BP
融合数学模型,对不同参数条件下锂电池组的失效状态及失效后的位移和最大载荷进行预测。 实验结果表明,SVM-SSA-BP
可以准确地预测电池组系统的失效状态、失效位移和最大载荷。 将 SVM-SSA-BP 与其他 4 种竞争模型进行了对比验证,并在

数据集中添加 20%高斯噪声评估了 SVM-SSA-BP 的泛化能力。 结果表明,SVM-SSA-BP 融合数学模型的预测性能优于其他

4 种竞争模型,具有较好的准确性和稳定性。 本文所提模型可实现机械滥用工况下锂电池组安全性能的准确预测。
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Prediction on safety performance of lithium battery packs under
mechanical abuse conditions
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Abstract: To study the safety and reliability of electric vehicle battery packs under mechanical abuse conditions,
and prevent a series of safety accidents such as short circuits, thermal runaway, even fires and explosions that may
occur when battery packs are subjected to collisions, this paper builds a mechanical abuse conditions of lithium
battery thermal safety testing experimental system. Then safety experiments on lithium-ion batteries were designed
and implemented under 4 mechanical abuse conditions: flat plate compression, cylindrical compression, spherical
compression, and nail penetration test. A lithium battery monomer homogenization model was built through
extensive data from mechanical abuse experiments. A complete lithium battery pack data set was established
combined with the experimental data and lithium battery monomer homogenization model. Building on this
foundation, a fusion mathematical model comprising support vector machine ( SVM), sparrow search algorithm
(SSA), and back propagation (BP) neural network was designed to predict the failure states of lithium battery
packs under different parameter conditions, as well as the displacement and maximum load following failure under
various parameter conditions. The experimental results show that SVM-SSA-BP can accurately predict the failure
state, failure displacement and maximum load of the battery pack system. A comparative validation was conducted
against four other competing models, and the generalization ability of SVM-SSA-BP model was evaluated by adding
20% Gaussian noise to the dataset. The results show that the predictive performance of the SVM-SSA-BP fusion
mathematical model is superior to four other competing models, and it demonstrates good accuracy and stability.
The model proposed in this article can accurately predict the safety performance of lithium battery packs under
mechanical abuse conditions.
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　 　 近年来,锂离子电池凭借其能量密度高、循环性

能好、绿色环保等优势被广泛应用于航空航天、汽车

和电子设备等领域[1 - 2]。 随着锂电池的广泛应用,
锂电池的安全性也应得到高度重视,尤其是电动汽

车封装的电池组安全问题[3 - 4]。 动力电池组一般布

置在汽车车身地板底部,容易受到尖锐物体的挤压

和碰撞[5],严重时会发生火灾和爆炸等安全事故。
因此,研究锂电池组系统结构的安全性和可靠性对

电池组的安全设计具有重要意义。
当前,国内外针对动力电池在机械滥用情况下

的安全特性方面已进行了大量的研究[6]。 Li 等[7]

结合挤压实验和仿真软件,建立了高置信度的力电

热耦合模型,并利用该模型解释了内短路引起的电

化学响应;董思捷等[8] 对 3 种不同容量的圆柱形锂

电池作了局部和平面挤压实验,经过详细分析发现

两种挤压方式会触发内短路和外短路的失效模式;
Pan 等[9]基于有限元分析历史数据和神经网络预测

相结合的方法,利用电池包上外壳和底壳等参数厚

度作为神经网络的输入量,提出了一种快速预测电

池包挤压最大应力的方法;Jia 等[10] 利用有限元模

型生成了包含不同参数条件的数据集,然后利用机

器学习工具与已建立的有限元模型预测锂电池单体

的安全风险;Hu 等[11] 对圆柱形电池组做了准静态

和动态测试,分析其失效形式,并利用数值模拟的方

法分析了 失 效 形 式 与 应 力 波 传 播 有 关; Zhang
等[12 - 13]提出一种能够预测锂电池疲劳寿命和挤压

应力的模型,利用该模型预测锂电池的疲劳寿命,可
加快锂电池设计过程。

虽然当前对锂电池安全性分析取得了一些重要

的研究成果,但仍存在一些问题值得进一步探讨:
1)现有文献在不同参数对电池组安全性能影响方

面的研究相对较少;2)现有文献大部分基于实验结

合有限元模拟的方法预测电池的安全性,而有限元

模拟分析会消耗大量的计算资源和时间,难以对电

池的安全性进行快速预测。 基于此,本文采用自制

的实验平台,进行了较为完备的锂电池安全实验并

获得了大量的基础实验数据;基于实验数据建立了

单体锂电池匀质化有限元模型,并通过实验采集的

数据验证了模型的准确性;在此基础上,建立了电池

组碰撞模型,设计了 5 种参数,通过数值模拟得到

300 组数据;设计了一种由支持向量机 ( support
vector machine,SVM)、麻雀搜索算法(sparrow search
algorithm,SSA)和反向传播(back propagation,BP)神经

网络组成的 SVM-SSA-BP 融合数学模型,并对机械

滥用工况下锂电池组的失效状态以及失效后的位移

和最大载荷进行预测;最后通过实验数据与竞争模

型对比,验证 SVM-SSA-BP 的精确性和可靠性。

1　 实验与仿真研究

1. 1　 试样及实验设备

实验选用中国产 18650 圆柱形锂离子电池作为

研究对象,其具体结构及卷芯匀质化模型见图 1。
锂电池由钢制外壳和卷芯组成,卷芯包括正极材料、
正极流体、隔膜、负极流体和负极材料,它们相互卷

绕浸泡在电解液中,然后装入外壳内。 锂电池有限

元模型关键在于建立锂电池卷芯结构的本构模型,
电池卷芯是由活性物质、集流体和隔膜等多种材料

复合组成。 集流体和活性物质都是各向同性材料。
隔膜是一种高分子聚合物[14],是一种典型的各向异

性材料,但是隔膜所占的体积比例很小。 因此后续

建立卷芯模型可以忽略隔膜的影响,将其视为各向

同性材料。

图 1　 锂电池结构及卷芯匀质化模型

Fig. 1　 Lithium battery structure and inner core homogenization model

　 　 实验中采用量程为 100 kN 的微机控制式电子

万能试验机模拟准静态加载过程,位移测量分辨率

为 1. 00 × 10 - 2 mm,上位机软件中设置加载速度为

10. 0 mm / min。 此外,利用数字示波器记录加载过

程中电压的变化,红外热像仪记录实验过程中电池

表面温度的变化。 具体实验设备及连接方式见
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图 2。 利用放置在电池侧面几何中心的热电偶校准

红外热像仪的发射率,并将发射率设置为 95. 00% 。
红外热像仪放置在距离电池 1. 00 m 处,采样时间设

置为 1. 00 s。 考虑到实验过程可能有爆炸的风险,
因此,将电池放置在尺寸为 300 mm × 250 mm ×
150 mm、具有防爆功能的亚克力透明保护壳内。

图 2　 实验设备及连接方式

Fig. 2　 Experimental equipment and connections

　 　 为了全面模拟机械滥用工况,设计了 4 种工况

实验:1)圆柱形压头下的局部压痕实验,设置不同

加载速度;2)径向平面挤压实验,设置不同加载速

度;3)半球形压头下的局部压痕实验;4)针刺实验

下的局部压痕实验。 具体的实验参数设置、实验过

程和结果分析详见本课题组已公开的研究[15 - 16]。
1. 2　 数值模拟

目前,现有研究将锂电池模型主要分为 3 种:第
1 种是根据测量的结构尺寸参数和卷芯层数建立的

精细化模型,该模型模拟精度高,但会消耗大量的计

算资源;第 2 种是将锂电池等效为一个实体圆柱,该
模型会提高计算时间,但精度较低;第 3 种是将锂电

池等效为外壳和匀质化卷芯,文献[1]证明该模型

具有较高的预测精度。 考虑到后续会将电池单体模

型应用至电池组层级,因此本文采用第 3 种方法,将
锂电池简化为一个实体匀质化的圆柱体卷芯模型和

钢制外壳两部分,以此模型模拟圆柱形锂离子电池

在各种机械滥用工况下的力学响应。 根据文献[15 -
16],锂电池在圆柱局部准静态加载实验中开始发

生短路时,载荷、电压下降的时间节点和温度上升的

节点几乎一致,所以本文后续根据力学响应判断电

池是否发生短路失效。
1. 2. 1　 有限元仿真模型

本文采用 LS-DYNA 软件建立圆柱形锂电池的

有限元模型,电池卷芯采用实体单元,支撑板、压头

采用四边形壳单元,锂电池钢制外壳采用 TSHELL

单元,电池卷芯和外壳网格单元尺寸均为 1. 50 mm;
因为加载压头和支持平台的网格尺寸对结果没有明

显的影响,所以将两者的网格尺寸划分为 8. 00 mm。
加载压头和支撑板均采用 20 号刚体材料。

有限元模型见图 3。 该模型将 18650 型锂电池

合理简化为电池外壳和卷芯两部分,外壳由圆柱形

空壳和上下两端的顶盖组成,外壳厚度设为 0. 37 mm,
上下两端顶盖厚度为 0. 10 mm。 锂电池外壳 98 号

材料拟合参数见文献[17]。 本文根据模拟结果做

了适当调整,拟合方法可表示为

σ = (340 + 370ε0. 35)(1 + 0. 062ln ε·∗) (1)
式中:σ 为拟合系数,ε 为塑性应变,ε·∗为无量纲塑

性应变率。

图 3　 有限元模型

Fig. 3　 Finite element model

材料模型参数设置见表 1。 接触条件设置为

面-面自动接触,摩擦系数设为 0. 300。 为了保证计

算结果收敛和稳定,沙漏系数设为 0. 100,63 号材料

卡阻尼系数(DAMP)值设置为推荐的最大值 0. 500。
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约束固定底板全部节点的所有自由度,在仿真软件
中将加载板挤压速度设置为 10. 0 mm / min。

表 1　 材料参数

Tab. 1　 Material parameters
部件 材料 密度 / (Mg·m - 3) 弹性模量 / MPa 泊松比

卷芯 MAT_63 2. 80 1 100 0. 15
外壳 MAT_98 7. 83 207 000 0. 30
压头 MAT_20 7. 83 207 000 0. 30

支撑板 MAT_20 7. 83 207 000 0. 30

　 　 图 4 是荷电状态(state of charge,SOC)为 0 时电
池卷芯平板挤压曲线。 由图 4(a)可以看出,建立的
卷芯仿真模型具有较高的拟合精度,其决定系数 R2

为0 . 96,电池卷芯的本构方程见文献[18] ,将载

荷-位移曲线转化为名义应变曲线作为卷芯材料的
输入参数,转换后的名义应力-应变曲线见图 4(b)。
拟合曲线为 σ0 = 3. 780 × 103ε5. 6, 拉伸截止值
(tensile stress cutoff,CTS)和最大失效主应变 εf作为
卷芯材料失效的判断依据。 SOC 对锂电池力学性能
虽有影响,但不明显[14,19],且实验中 40% SOC 锂电
池使用次数最多,因此,本文将 40% SOC 的锂电池
作为典型工况进行验证。 设置乘法因子描述卷芯力
学性能对 SOC 的依赖。 通过局部压痕仿真模型和
实验的多次修正对比,反求得到 CTS = 17,εf = 0. 15,
40% SOC 的卷芯名义应力 - 应变曲线为 σ0. 4 =
4. 335 × 103ε5. 6。

图 4　 电池卷芯平板挤压曲线

Fig. 4　 Flat plate extrusion curves of battery inner core

1. 2. 2　 锂电池仿真模型的验证

本节利用机械滥用实验数据对单体匀质化仿真

模型的准确性及稳定性进行验证。 多种挤压工况下

单体匀质化模型的力学响应(圆柱压痕速度,针刺

和球形压痕,平板不同速度挤压)验证结果见图 5。
本文将载荷-位移曲线下降点对应的载荷和位移定

义为最大载荷和失效位移,见图 5( a)。 由图 5 可

知,所建模型具有较高的预测精度, R2的平均值达

0. 95。 因此,可利用该模型建立电池组碰撞模型,生
成不同参数条件下的数据集。

图 5　 锂电池单体实验和仿真载荷-位移曲线

Fig. 5　 Experimental and simulated load-displacement curves of
lithium battery
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2　 数据驱动模型

2. 1　 数据采集

本文选用半径为 5 mm 的圆柱压头模拟电池组

机械碰撞过程。 电池组模型的参数堆积角 θ 和加载

角 λ 如图 6 所示,模拟时间为 90 s,选择表 2 中的 5
个参数进行数据采集。 首先,采用正交实验设计方

法确定数据[20]。 其次,利用一般的全因子设计方法

获得剩余的数据组合。 全因子设计考虑了所有可能

的组合,即本文中的 576 个。 然后,随机从 576 个组

合中筛选出更具代表性的组合。 最后,通过实验设

计和电池组挤压模拟,获得了 300 组数据,详见表 3。
在评估模型之前,需要对数据做归一化处理,本

文采用最大-最小标准化方法。 该方法可以表示为

z∗i =
( zi - min( zi))

(max( zi) - min( zi))
(2)

式中: zi、 z∗i 分别为第 i 列的原始值、标准化值,
max( zi)、min( zi)分别为第 i 列的最大值、最小值,
zi = [ z1,z2,z3,z4,z5]为输入的 5 个特征量(见表 2)。

图 6　 电池组模型堆积角和加载角示意

Fig. 6　 Schematic diagram of battery pack model with stacking
angles and loading angles

表 2　 实验设计的参数

Tab. 2　 Parameters of experimental design

序号
外壳厚度 /

mm
挤压角度 /

(°)

挤压速度 /

(mm·min -1)

堆积角度 /
(°)

卷芯弹性

模量 / MPa

1 0. 16 0 2 90 900
2 0. 23 20 6 120 1 100
3 0. 30 40 10 180 1 300
4 0. 37 60 14

表 3　 数据驱动建模的实验设计

Tab. 3　 Experimental design matrix for data-driven modeling

运行
外壳厚度 /

mm
挤压角度 /

( °)

挤压速度 /

(mm·min - 1)

堆积角度 /
( °)

卷芯弹性模量 /
MPa

最大载荷 /
kN

短路
失效位移 /

mm

1 0. 16 0 2 90 900 0. 308 0

2 0. 16 0 10 90 900 3. 977 1 9. 047

3 0. 37 0 10 90 1 100 6. 255 1 6. 688

4 0. 37 20 2 120 1 100 2. 437 0

5 0. 16 0 10 180 1 300 5. 269 1 11. 624

6 0. 37 20 2 90 1 300 2. 236 0

7 0. 16 20 2 120 1 300 0. 438 0

… … … … … … … … …

300 0. 37 20 14 90 900 7. 057 1 6. 436

2. 2　 神经网络模型

SVM-SSA-BP 由 SVM 分类模型和 SSA-BP 回归

模型组成,前者快速判断给定参数条件是否导致短

路失效,后者定量预测短路后的最大载荷和失效位

移等。 数据集分为数据集 1 和数据集 2。 数据集 2
由数据集 1 中出现失效(失效状态是 1)的样本组

成,用于回归预测,输出量为最大载荷和失效位移的

具体数值。 SVM 模型具有强大的非线性拟合功能,
在数据分类等小样本情况下也能表现出较强的鲁棒

性。 SSA-BP 模型充分利用麻雀算法全局搜索能力

引导 BP 神经网络的训练过程,可提高搜索速度和

避免陷入局部最优情况。 该组合模型可充分结合三

者的特性,对电池是否失效进行快速分类,并对最大

载荷和失效位移进行定量预测。
2. 2. 1　 SVM 分类模型

SVM 是一种用于分类、回归分析和异常值检测

的监督学习模型集合[21 - 22],其基本方法是根据输入

数据集样本的特征,利用一个最优超平面将不同类

别的数据分开。 本文所采用的 SVM 模型中超平面

函数 f(x)的表达式[23]为

f(x) = sgn ∑
n

i = 1
a∗
i yiK(xi,x j) + b∗[ ] (3)

b∗ = yi - ∑
n

i = 1
a∗
i yiK(xi,x j) (4)

K(xi,x j) = exp -
‖xi - x j‖2

2g2( ) (5)
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式中:n 为数据集样本数量; a∗
i 为最佳拉格朗日因

子, a∗
i ∈[0,R];yi为原始样本集;xi为样本输入数

据,x j为样本标签,K(xi,x j)为高斯核函数;b∗为最

佳偏置值;g 为核函数参数。
2. 2. 2　 SSA-BP 回归模型

BP 神经网络是一种人工神经网络架构模型,可
以通过反向传播算法不断调整权重和偏置值实现对

输入特征参数的学习和预测[24 - 25],最终达到设定的

误差要求。 其具有强大的非线性关系拟合能力,但
收敛速度较慢且易陷入局部最优。 麻雀算法是一种

新型的群体智能优化算法[26],具有强大的全局搜索

能力和并行性,可以快速搜索到网络模型的最优结

果。 因此,回归模型通过将 SSA 和 BP 神经网络结

合,既提高了预测精度和迭代收敛速度,又避免了神

经网络陷入局部最优情况。
依据分工将麻雀种群数量分为发现者、加入者

和警戒者。 发现者位置更新数学表达式[26]为

vt + 1
i,j =

vti,j·exp - i
a∗N( ),r2 < ST

vti,j + QL,r2≥ST

{ (6)

式中:N 为进化最大迭代次数,vti,j为第 i 只麻雀在第

j 维迭代次数为 t 时的位置信息值,r2∈[0,1]为预

警值,ST∈[0. 5,1]为安全值,Q 为服从正态分布的

随机数,L 为一行多维的全一矩阵。
加入者位置更新数学表达式[26]为

at + 1
i,j =

Q·exp
at

w - at
i,j

i2( ),i > n
2

at + 1
m + | at

i,j - at + 1
m |A + L,其他

ì

î

í

ïï

ïï
(7)

式中:at
w 为当前全局适应度最差位置;at + 1

m 为发现者

此时位于的最佳位置;at
i,j为第 i 只麻雀在第 j 维迭

代次数为 t 时的位置信息值;A + 为 1 或 - 1 的一行

多维矩阵,A + = AT(AAT) - 1。
警戒者位置更新数学表达式[26]为

ct + 1
i,j =

ctb + β·| cti,j - ctb | ,fi > fg

cti,j +m· | cti,j - ctw |
fi - fw + e( ),fi = fg

ì

î

í

ïï

ïï
(8)

式中:ctb 为当前全局适应度最佳位置;ctw为当前全局

适应度最差位置;cti,j为第 i 只麻雀在第 j 维迭代次

数为 t 时的位置信息值;β 为步长控制参数,服从

[0,1]随机正态分布;m∈[ - 1,1]为一个随机数;fi
为当前个体的适应度值;fg、 fw 分别为当前全局最优

值、最差值;e 为常数,避免分母出现 0。
SSA-BP 回归模型算法流程见图 7,具体步骤为:
步骤 1　 数据预处理。 将数据集按照 9∶ 1 比例

随机划分为训练集和测试集两组,之后对所有输入

数据进行归一化处理。
步骤 2　 建立 BP 神经网络的网络拓扑结构。

设置 BP 神经网络学习率为 0. 010 0,迭代次数为

1 000次,训练目标误差为 0. 000 100。
步骤 3　 初始化麻雀算法参数。 根据经验选取

麻雀种群个体数为 30,最大进化迭代次数 K 为 20,
发现者占种群总数比例为 0. 4,警戒者占种群总数

比例为 0. 2,其余为加入者,预警值r2为 0. 6,安全值

ST 为 0. 8。
步骤 4　 训练 BP 神经网络模型,并计算各个麻

雀的适应度值。
步骤 5　 根据式(6) ~ (8)计算并更新发现者、

加入者、警戒者的位置。
步骤 6　 获得当前更新后的位置信息,然后判

断是否到达最大迭代次数 K。 当达到最大进化迭代

次数 K 时,输出最优适应度值,将计算获得最优个

体以及最佳适应度值作为 BP 神经网络的权值和阈

值进行最后预测,否则返回执行步骤 3。
步骤 7　 利用优化后的参数进行回归预测,将

输出结果与设置的目标误差进行比较,如果满足则

输出此时结果,否则返回执行步骤 3,直到达到设定

的目标误差。

图 7　 SSA-BP 神经网络算法流程

Fig. 7　 Neural network structure and flowchart

2. 2. 3　 SVM-SSA-BP 组合模型

SVM-SSA-BP 组合模型框架原理见图 8。 分类

模型(SVM)输入数据为 S1,其输出为 0 或 1,0 表示

电池未失效,1 表示电池失效;回归模型( SSA-BP)
输入数据为 S2,输出为失效位移和最大载荷。 本模
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型通过设置相应的判断条件,实现自动切换。 当分

类模型预测结果为 1,即电池已经失效,模型将切换

为回归模型,用来预测电池失效后的位移和最大载

荷,否则继续利用分类模型估计电池是否失效。

图 8　 组合模型原理

Fig. 8　 Principle of combined model

2. 2. 4　 组合模型评估

应用 SVM 预测电池失效状态时,可将其看作二分

类问题。 SVM 的输入特征量为zi = [ z1,z2,z3,z4,z5],
分别为外壳厚度、挤压角度、挤压速度、堆积角度和

卷芯弹性模量。 输出是 0 或 1。 惩罚因子 C = 10. 0,
参数 g = 0. 010 0。 先将数据集打乱,然后利用 SVM
进行分类预测,结果见图 9。 由图 9 可以看出,SVM
模型具有较高的分类能力,训练集和测试集预测的

准确率分别为97. 037%和 96. 666% ,因此本文设置

的[C,g]参数可用于锂电池失效状态精准预测。
图 9中数据分类失效的原因可能是由于挤压速度对

短路失效的影响大于其他参数,因此,当速度较小

时,模型提取参数特征可能会导致分类错误。

图 9　 分类预测结果

Fig. 9　 Classification prediction results

　 　 表 4 为回归模型预测结果。 由表 4 可以看出,
预测值与真实值非常接近,失效位移最大误差为

0. 503 mm,最大载荷最大误差为 0. 446 kN。
将有限元仿真模型计算的最大载荷和失效位移

的真实值与回归模型预测值进行比较,结果见

图 10。 由图 10 可知,最大载荷中值分别为 5. 589、

5. 534 kN,失效位移中值分别为 8. 559、8. 518 mm。
进一步用三维散点图描述了所有预测值和真实

值的分布,见图 11。 由图 11 可以看出,仿真结果和

回归模型计算结果几乎重合,再次证实了本文所建

立的模型可以较好地预测电池组系统的最大载荷和

失效位移。
表 4　 回归模型预测结果

Tab. 4　 Regression model prediction results

实验

次数

外壳厚度 /
mm

挤压角度 /
( °)

挤压速度 /

(mm·min - 1)

堆积角度 /
( °)

卷芯弹性模量 /
MPa

失效位移 / mm 最大载荷 / kN

真实值 预测值 真实值 预测值

#1 0. 37 60 6 180 1 300 8. 482 8. 643 4. 344 4. 399

#2 0. 37 60 10 180 1 300 8. 635 8. 561 5. 523 5. 458

#3 0. 37 60 14 180 1 300 8. 688 8. 475 5. 552 5. 493

#4 0. 23 0 10 180 900 11. 024 10. 521 5. 625 5. 575

#5 0. 23 0 14 180 900 10. 871 10. 882 5. 720 5. 750

#6 0. 30 0 10 180 900 10. 573 10. 142 6. 253 6. 254

#7 0. 30 0 14 180 900 10. 628 10. 441 6. 283 6. 392

#8 0. 37 0 10 180 900 10. 259 9. 789 6. 831 6. 884

#9 0. 37 0 14 180 900 10. 243 9. 927 6. 944 6. 958

#10 0. 16 20 10 90 900 9. 128 8. 925 4. 094 3. 648

… … … … … … … … … …

#20 0. 37 20 14 90 900 6. 436 6. 527 7. 057 7. 122
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图 10　 有限元仿真模型真实值与回归模型预测的结果分布

Fig. 10　 Distribution of true values of finite element simulation model and predicted results of regression model

图 11　 有限元仿真模型真实数据与回归模型预测数据分布

Fig. 11　 Distribution of real data of finite element simulation model and predicted data of regression model

　 　 为了展示 SSA-BP 的优势,将该模型与随机森

林算法(random forest,RF)、BP 神经网络算法、径向

基函数(radial basis function,RBF)和支持向量回归

模型( support vector regression,SVR) [27] 进行对比,
采用决定系数 R2、均方根误差 RMSE、平均绝对百分

比误差 MAPE、平均绝对误差 MAE指标评估回归模型

的准确性和稳定性。 不同模型预测评价指标对比见

表 5。 由表 5 可以看出,本文提出的回归模型的准

确率和稳定性明显高于 RF、BP、RBF 和 SVR 模型。

表 5　 不同模型预测评价指标对比

Tab. 5　 Comparison of prediction evaluation indexes of different
models

模型 R2 MAE MAPE / % RMSE

RBF 0. 951 0. 254 3. 1 0. 313

BP 0. 931 0. 318 4. 1 0. 371

RF 0. 912 0. 372 4. 6 0. 416

SVR 0. 954 0. 224 2. 9 0. 311

SSA-BP 0. 981 0. 163 1. 7 0. 229

为了评估 SSA-BP 模型的鲁棒性,本文在回归

模型 20% 原始数据集基础上引入了方差为 0. 1、均

值为 0 的高斯随机噪声,并与无噪声的模型预测结

果进行比较,结果见表 6。 由表 6 可以看出,虽然预

测精度有所降低,但降低的幅度分别为 0. 70% 和

1. 50%,表明该模型具有较强的鲁棒性和泛化性。

表 6　 有噪声与无噪声神经网络模型的预测结果

Tab. 6 　 Predicted results between noisy and noiseless neural
network models

模型类型
失效位移 最大载荷

R2 MAE MAPE / % RMSE R2 MAE MAPE / % RMSE

无噪声 0.981 0.163 1.7 0.229 0.982 0.139 2.7 0.169

高斯噪声 0.974 0.218 2.9 0.263 0.967 0.184 3.5 0.231

本文共设计 576 个参数组合,设计人员一般需

要进行 576 次数值模拟才能找到最优参数结果。 建

立的电池组碰撞模型每次运行需要30 min,因此确

定最优组合参数总计需 288 h。 然而利用数据驱动

的方法只需对 300 组数据进行有限元模拟即可得到

准确的结果,总计耗时 150 h。 因此,考虑到实验设

计、数据收集、搭建神经网络模型和训练的计算成

本,本文所提出的基于数据驱动的方法可降低约

47. 9%的计算成本。
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3　 结　 论

1)采用有限元软件建立了锂电池单体匀质化

模型,通过 4 种机械滥用工况实验验证了模型能够

准确模拟单体电池的失效位移及最大载荷,且 R2的

平均值达 0. 95。
2)利用所构建的单体匀质化模型搭建电池组

挤压模型和仿真模型,生成了电池组在不同条件参

数下的数据样本,完善了电池组机械滥用数据集。
3)SVM-SSA-BP 融合数学模型可以准确、稳定

地预测电池组系统的失效状态以及失效位移和最大

载荷。 在回归数据集中添加 20% 高斯噪声后,失效

位移和最大载荷降低幅度分别为 0. 70%和 1. 50% ,
说明 SVM-SSA-BP 模型具有较好的鲁棒性和泛

化性。
4)电池组系统对失效状态、失效位移和最大载

荷的准确预测,可以定量评估锂电池组的损伤程度。
该模型可辅助相关领域工程技术人员优化电池组结

构,节省计算成本,提高锂电池组的安全性和可靠

性,并可为锂电池组在机械滥用工况下的热安全预

警提供新的思路。
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