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数据驱动的动力电池包侧面柱碰撞安全性预测方法*

马骋浩，庄梓傲，SHIN Jonghyeon，邢伯斌，夏    勇，周    青
（清华大学智能绿色车辆与交通全国重点实验室，北京 100084）

摘要： 电动汽车电池包在侧面柱碰撞下极易失效并可能发生着火。为准确、快速地评估电池包在侧面柱碰撞下

安全性，本文采用了区域细化的电池包模型，在不同的碰撞速度、碰撞角度、碰撞位置，车辆装载状态下开展仿真分

析，采用了优化拉丁超立方采样策略设计了仿真矩阵，并通过图像识别的方法批量提取电池包碰撞响应生成数据集。

对研究参数进行组合生成了新特征，并对参数进行相关性分析确定了模型训练的输入特征。采用了支持向量机

（Support vector machine, SVM）、随机森林方法（ random forest, RF）和误差反向传播神经网络机器学习（back propagation
neural networks, BPNN）方法建立了数据驱动的预测模型。结果表明，支持向量机模型性能最优，模型预测参数的平均

决定系数 R2 为 0.96。为训练数据集引入标准差不同的高斯噪声，以对模型鲁棒性进行检验，BPNN的鲁棒性较优。建

立的数据驱动模型能预测电池包侧面柱碰撞下的变形情况，评估电池包碰撞安全性。
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Data-driven safety prediction of battery pack under side pole collision
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（National Key Laboratory of Intelligent Green Vehicles and Transportation, Tsinghua University, Beijing 100084, China）

Abstract:   The  battery  pack  of  electric  vehicles  is  highly  susceptible  to  failure  under  side  pole  collision.  To  accurately  and
quickly  evaluate  the  safety  of  battery  packs  under  such  conditions,  this  paper  introduces  a  local  region  refined  battery  pack

model that can effectively characterize the deformation and mechanical response of the jellyroll of battery. Simulation analyses

were conducted under varying impact velocity, angles, positions, and vehicle loading configuration, with the latter achieved by

uniformly  applying  mass  compensation  to  the  side  wall  of  the  battery  pack.  A  simulation  matrix  was  designed  using  an

optimized  Latin  hypercube  sampling  (LHS)  strategy,  and  a  dataset  was  generated  through  image  recognition  methods.  This

dataset includes parameters such as the maximum intrusion depth, intrusion location, intrusion width of the battery pack side

wall, and the deformation of the jellyroll of battery. New features, including collision energy and velocity components in the x

and y  directions,  were  derived and selected as  input  features  for  model  training through correlation analysis.  Support  vector

machine  (SVM),  random forest  (RF),  and  back  propagation  neural  networks  (BPNN)  were  employed  to  build  a  data-driven

predictive  model.  The  SVM  model  demonstrated  superior  performance,  achieving  an  average R2  of  0.96  across  prediction

parameters. The prediction of the maximum intrusion depth of the battery pack side wall was particularly accurate, with an R2

exceeding  0.95  for  all  three  models.  Additionally,  the  robustness  of  the  models  was  tested  by  introducing  Gaussian  noise,

where the BP neural network exhibited better robustness. Even with the addition of Gaussian noise with a standard deviation of

0.5,  the  BP  model  maintained  an  average R2  of  0.91  for  the  prediction  parameters.  The  established  data-driven  model  can

effectively predict  mechanical  response of  battery packs under side pole collisions and provide a  reliable tool  for  evaluating

battery pack safety.
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随着电动汽车在汽车市场中占比逐年增加，其碰撞安全性已经成为实际应用中不可忽视的问题[1]。

电动汽车在发生侧面柱碰撞后，动力电池包极易失效，引发电池内部短路和热失控，造成财产损失并威

胁人员生命安全。因此，电池包在侧面柱碰撞工况下的碰撞安全性受到了广泛的关注。

针对电池碰撞变形，Li 等[2] 和 Lai 等[3] 分别揭示了电池在受到面外和面内方向挤压后变形模式和力

学行为。Sahraei 等[4-5] 建立了电池失效与电池发生内短路之间的相关性。Xiao 等[6] 揭示了方壳电池变

形失效导致内短路的原因是电池单体中隔膜被刺穿以及电池电解液的泄漏。

研究人员通过建立有限元模型来模拟电池包的力学行为。Xia 等[7] 建立了底部碰撞工况下电池组

有限元模型，揭示了电池受底部冲击下的变形失效机理。Kukreja 等[8] 提出了一种电池组配置方式，该方

式有助于提高电池包在碰撞的能量吸收效果，并建立了整车有限元模型进行碰撞分析。Zhang 等[9] 采用

拓扑优化的方法对电动汽车车身结构进行了设计，建立了车身的有限元模型，优化了传力路径进而提高

了耐撞性。Chen 等[10] 采用有限元模型揭示了电池排布方式对电池包失效的影响规律，并提出了一种新

的电池单体错落排布方式，该错落排布方式提升了电池包在侧面碰撞工况下的安全性。

物理实验需要耗费大量的资源和时间，有限元模型的计算时间长，均难以应用于电池包碰撞安全性

的快速预测。近年来，采用机器学习方法建立的数据驱动模型因其快速性和准确性，被广泛应用于对仿

真结果的快速预测 [11]。通过有限元仿真获得大量数据来训练机器学习模型，保证模型的预测精度。

Zhang 等[12] 依托有限元仿真数据，结合机器学习开发了多目标结构优化设计框架，设计了 C 截面双稳态

复合材料结构。Pan等[13] 基于有限元仿真数据建立了电池包数据驱动模型，用于预测电池包在受挤压时

的最大应力和变形。Xu 等[14] 建立了电池包在底部锥形壁障冲击工况下机械安全性的评估模型，并在模

型中加入了高斯噪声来验证了模型的鲁棒性。

本文中，提出一种数据驱动的动力电池包侧面柱碰撞安全性的预测方法，在输入碰撞的速度、角

度、位置以及当前车辆的整备状态后，能快速预测电池包的损伤和电池卷芯的变形情况，评估电池包的

碰撞安全性。本文中建立能表征电池变形的电池包有限元模型，采用优化超拉丁立方采样策略确立仿

真矩阵，通过图像识别的方法批量提取结果并生成数据集，进而通过相关性分析确定模型训练的输入特

征，并比较不同机器学习算法的训练效果，得到预测模型。以期采用该数据驱动的预测模型，可以实时

快速准确地预测出电池包侧面碰撞安全性风险。 

1    有限元模型
 

1.1    电池包碰撞仿真模型与边界条件设置

现行的 C-NCAP 法规[15] 和 GB/T 37337—2019《汽车侧面柱碰撞的乘员保护》[16] 中规定侧面柱碰撞

工况是整车以 32 km/h 的碰撞速度和 75°的碰撞角度，撞向固定的直径为 254 mm 的圆柱障碍物。考虑到

整车仿真成本高，难以进行大规模的仿真，本文中采用电池包层级有限元仿真，其有限元模型在 Ls-Dyna
平台中建立，构建过程与文献 [17] 中的类似。电池包有限元模型如图 1 所示，包含 27 个方壳电池模组，

2个横梁将电池包划分为 3个区域，模型质量为 386 kg。
为考察电池包在侧面柱碰撞动态冲击工况下的风险，电池模组的建模包含了电池卷芯、端盖、侧

板、垫片、集流板等部件，电池模组的构建方案采用了 Qu 等[18] 构建方法。考虑计算效率，电池包采用了

区域细化的布置方案，方案与文献 [17] 的方案一致，如图 1 所示。在靠近载荷一侧采用电池模组的精细

模型，在侧面碰撞远端采用了简化模型和替代模型，模组模型如图 2所示。电池包仿真中未设置地面，不

考虑重力的影响。电池包以一定的初速度与固定的刚体圆柱面碰撞，并在电池包螺栓孔上施加质量补偿，

以模拟车辆的装载情况。仿真时间步长设置为 0.36 μs，因限定时间步长带来的模型质量增加为 3.2%，处

于可接受范围。本研究主要关注电池包从开始碰撞到回弹开始阶段，因此仿真时间设置为 30 ms。
预测模型选取了碰撞速度 v、碰撞角度 θ、质量补偿 m、障碍物直径 d 以及碰撞位置 p 作为输入参

数。碰撞速度和质量补偿影响电池包的初始动能和电池包结构的塑性变形情况，其中碰撞速度范围为
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27～52 km/h，碰撞角度范围为 90°～75°，质量补偿范围为 100～300 kg，均匀地施加在电池包侧壁 14 个螺

栓孔上。电池包耐撞性在横梁位置较好，邻近的电池变形风险小，处于两横梁之间的电池模组碰撞变形

风险大。碰撞位置初始位置如图 1(b) 所示，障碍物位置沿 x 方向的变化范围为 0～120 mm。在整车碰撞

中，障碍物侵入电池包时，由于周边结构的作用，电池包侧壁变形涉及区域的特征尺寸会大于障碍物直

径[19]，因此将障碍物直径作为仿真矩阵的参数，范围为 254～354 mm。 

1.2    仿真矩阵与优化拉丁超立方采样方法

电池包模型中建立了考虑卷芯层级变形的精细电池模组，仿真矩阵包含了 5 个参数，为控制仿真算

例个数，并保证模型训练的输入数据在所涉及的参数范围内分布合理，需引入仿真矩阵参数设计策略，

以减少仿真算例数量，并保证数据采集的完整性。尽管传统拉丁超立方方法保证了样本点在样本空间

分布的均匀性，但会有空间填充性能差的问题[20]。因此，本研究采用了优化拉丁超立方采样方法，使样

本点更加离散，占据整个样本空间。

优化的目标是最大化 2个样本点之间的最小特征距离，样本点之间的特征距离定义为：

max : min d(xi, x j) =

(
M∑

k=1

∣∣xik − x jk

∣∣t)1/t

t = 1 or 2 (1)

xi x j式中：    和    为 2 个样本点；M 为维度，本研究中有 5 个参数，因此样本空间共有 5 个维度；t 在本研究中

取 2。为保证每个参数在优化过程中的影响程度相同，在对最小特征距离进行优化之前需要对样本数据

下式进行归一化处理：

x′ik =
xik − xdown

xup− xdown
(2)

xik x′ik xup xdown式中：    和    分别为归一化前后的样本值，    和    分别为对应参数范围的上限和下限。
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本研究按优化拉丁超立方采样方法共生成了 200 组样本点，样本点的分布和核密度估计函数图如

图 3 所示，图中右上角为样本分布的散点图，对角线为频率直方图，左下角为核密度函数图。频率直方

图显示样本点在各个区间分布均匀。散点图和核密度函数图显示样本点分布是离散的，样本空间的填

充效果良好。优化前后的最小特征距离分别为 0.07 和 0.16，表明采用优化超拉丁立方采样方法的样本

点分布更离散。优化的超拉丁立方采样方法设计的输入特征相互依赖性较弱，可以减少多重共线性问

题对模型稳定性和准确性的影响。 

2    数据集的搭建
 

2.1    指标的选择和提取

依据设计的仿真矩阵开展了 200 组仿真，选取了碰撞速度 39.6 km/h、碰撞角度 89.1°、障碍物直径

288.2 mm、碰撞位置 110.9 mm 和质量补偿 110.9 kg 的仿真结果进行分析。该组仿真中，电池包侧面柱碰
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Fig. 3    Sample distribution of simulation matrix generated by optimized Latin hypercube sampling
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撞结果如图 4 所示。在电池包受到侧面柱碰撞

冲击过程中，电池包的变形损伤具有局部性。电

池包横梁结构为主要传力部件，用于传递冲击载

荷。其中电池包侧壁的响应体现了碰撞的严重

程度，电池卷芯的侵入量体现了短路失效的风

险。因此，本研究中采用侧壁侵入宽度 W、最大

侵入深度 I1、最大侵入位置 Xmax 以及卷芯最大侵

入量 I2 作为评价损伤情况和碰撞风险的指标。

以电池包作为参考系，侧壁的右下角 O 点作为

原点，建立直角坐标系，可以得到电池包侧壁下

边界曲线，如图 5 所示。其中最大侵入深度 I1 定
义为该曲线的最大值，最大侵入位置 Xmax 定义为

该曲线的最大值的横坐标，最大侵入宽度 W 定义为 AB 的长度，卷芯的最大侵入量 I2 定义为图 5 中卷芯

9个位置侵入量的最大值，卷芯的侵入量定义为 CD长度的变化量。

随后，采用图像识别的方法对仿真矩阵中碰撞后电池包侧壁几何结果进行批量提取。首先，利用自

适应直方图均衡化增强图像对比度；之后，进行高斯滤波和中值滤波去除图像噪声；随后，采用高斯平滑

使得边界更加光滑，并采用 Canny 边缘检测算法识别出包含电池包碰撞后侧壁下边界的边界曲线；最

后，基于得到的边界曲线建立新坐标系以提取上述指标参数，生成数据集。 

2.2    相关性分析和特征工程

在进行机器学习前，通过数据预处理识别提取出高度相关的特征，能提升模型预测的准确性。在电

池包侧面柱碰撞工况中，碰撞速度和质量补偿直接决定电池包的初始动能，从而对电池包结构的塑性变

形和损伤情况产生影响。因此，引入电池包初始动能 e 作为新特征：

e =
1
2

(m0+m)v2 (3)

m0式中：    为电池包初始质量。

同时通过对碰撞速度和碰撞角度的组合，引入了新特征 vx 和 vy，分别为碰撞速度在 x 和 y 方向的分

量。Pearson相关系数能够表征不同变量之间的相关关系：

r =

n∑
i=1

(xi− x̄)(yi− ȳ)√
n∑

i=1

(xi− x̄)2 ·
√

n∑
i=1

(yi− ȳ)2

(4)

 

350.00

315.00

280.00

245.00

210.00

175.00

140.00

105.00

70.00

35.00

0.00

Von Mise stress/MPa
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r xi yi x̄ ȳ式中：    为 Pearson 相关系数，n 为样本数量，    和    为第 i 个观测值，    和    分别为 x 和 y 的均值。Pearson

相关系数绝对值越接近于 0，表明相关性越弱。计算数据集中输入特征和预测特征之间的 Pearson 相关

系数，得到图 6所示的热力图。

θ vx

vy

由图 6 可以看出，输入特征与待预测参数之间的相关性较高，即输入特征能够很好地解释待预测参

数的变化。同时，由于障碍物尺寸与待预测指标相关性弱，不将其作为输入特征。同质量补偿 m 相比，

引入的特征电池包初始动能 e 与待预测参数的相关性更高。与碰撞速度 v 和碰撞角度    ，速度的分量  

和    与待预测参数的相关性较高。因此，选取碰撞位置、电池包初始动能、x 方向碰撞速度与 y 方向碰撞

速度作为机器学习模型训练的输入特征。 

3    数据驱动模型
 

3.1    机器学习方法

机器学习的方法在各个领域已广泛运用。本研究选取了 3 种常用的机器学习算法，包括支持向量

机方法（SVM），随机森林方法（RF）和误差逆向传播神经网络方法（BPNN）。支持向量机是一种监督学习

算法，通过核函数将数据映射到高维特征空间进行线性回归。该算法可以通过核函数捕捉电池包侧面

柱碰撞边界条件和待预测的仿真结果之间的非线性关系，实现高精度的预测。BP 神经网络是一种模拟

生物神经系统的计算模型，由多个层次的人工神经元组成。每个神经元接收输入信号并经过加权处理，

传递到下一层，最终在输出层生成结果。神经网络善于处理非线性问题，能准确预测电池包侧面柱碰撞

复杂的变形和损伤模式。随机森林方法是一种基于决策树的集成学习方法，通过构建多棵决策树，将每

棵树的预测结果进行综合，减少过拟合的风险，提高模型的整体预测性能。

vx vy

机器学习模型输入特征为仿真的边界条件特征，结合相关性分析的结果，分别为碰撞位置 p、碰撞

速度分量    、    与电池包初始动能 e。模型的输出为仿真结果，包括电池包侧壁侵入深度 I1、侵入宽度

W、最大侵入位置 Xmax 和电池卷芯侵入深度 I2。这些指标反映了电池包侧面柱碰撞的安全性和风险。流

程图如图 7所示，各类机器学习算法超参数解释和取值如表 1所示。
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图 7    数据驱动模型建立流程图

Fig. 7    Data-driven model building flowchart
 

表 1    机器学习模型超参数组合

Table 1    Machine learning model hyperparameter selection

算法 超参数 取值

随机森林

随机森林中树的数量 100

控制树的最大深度 None

分割内部节点所需的最小样本数 2

叶子结点上所需的最小样本数 1
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3.2    结果与讨论

建立的各类机器学习模型对电池包碰撞安全性预测效果如图 8～10 所示。图中横轴表示仿真结

果，纵轴表示模型预测值，散点的颜色表示相对误差，相对误差超过 10% 的数据点均显示为红色。该图

展示了预测结果与仿真结果之间的差异。由图 8 可知，大部分数据点落在直线 y=x 附近，模型的预测值

接近仿真值，对电池包侧壁的最大侵入位置、最大侵入量、侵入宽度以及卷芯的最大侵入量整体预测效

果良好。在对卷芯侵入位置的预测中，相对误差较大，原因是在碰撞速度和碰撞能量较低的工况中，电

池卷芯并未受到挤压，此时卷芯侵入量为零，导致相对误差较高。

为更全面地展示机器学习模型的预测效果，引入不同模型预测结果的决定系数 R2、平均绝对误差

（MAE）、均方根误差（RMSE）、均方误差（MSE）、平均绝对误差（MAPE）等 5 个参数作为评价指标，各模

型指标值如表 2 所示。3 种机器学习方法的平均决定系数均在 0.94 以上。其中卷芯侵入量 I2 预测的平

均相对误差大，但其平均绝对误差低于 2.6 mm，在可接受范围内。其余 3 项待预测参数的效果良好，其

中电池包侧壁侵入量 I1 的预测效果最优，最高 R2 能达到 0.98 以上。3 种机器学习算法中，支持向量机方

表 1（续）

Table 1 (Continued)

算法 超参数 取值

支持向量机

控制回归模型的惩罚程度 100

误差惩罚边界 0.5

核函数 ‘rbf’

BP神经网络
隐藏层 (50,50)

线性激活函数 ‘identity’
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图 8    随机森林模型预测结果与仿真结果的比较

Fig. 8    Comparison between RF model prediction results and simulation results
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Fig. 9    Comparison between SVM model prediction results and simulation results
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法的综合效果最优，R2 均在 0.93 以上，R2 平均值能达到 0.96 以上，说明该算法能很好反应电池包的侧面

柱撞的碰撞变形情况，预测碰撞安全性。BP 神经网络对于卷芯侵入量 I2 的预测效果较差，但对其他参

数预测效果较好。

为进一步反映模型的回归预测能力，对 3 种模型开展了鲁棒性分析。通常对训练数据集中加入均

值为 0，有一定标准差 σ的随机值作为高斯噪声[21] 来模拟实际过程中出现的误差和异常值。加入了标

准差 σ为 0.5 噪声后各类机器学习模型预测效果如表 3 所示，可以发现预测效果仍然良好，表明 3 种算

法具有较高的鲁棒性。在添加标准差 σ为 0.5的高斯噪声后，BPNN模型的预测效果最好，预测参数的 R2

平均值仍能达到 0.91，鲁棒性明显优于其他算法。图 11 显示了增加不同标准差的高斯噪声后，3 种机器

学习模型的预测效果。 
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图 10    BP神经网络模型预测结果与仿真结果比较图

Fig. 10    Comparison between BPNN model prediction results and simulation results
 

表 2    机器学习模型预测效果

Table 2    Accuracy analysis of ML models

机器学习模型 预测参数 R2 MSE RMSE MAE MAPE

随机森林

Xmax 0.931 2 92.47 9.616 7.352 1.009

I1 0.956 9 33.02 5.747 4.594 5.043

W 0.944 0 589.6 24.28 17.63 4.312

I2 0.954 0 3.954 1.989 1.338 130.5

支持向量机

Xmax 0.964 0 48.38 6.955 5.195 0.723 5

I1 0.983 9 12.33 3.512 2.556 2.946

W 0.937 3 659.8 25.69 18.73 4.656

I2 0.963 6 3.127 1.768 1.416 306.4

BP神经网络

Xmax 0.967 8 43.27 6.578 5.233 0.715 1

I1 0.969 4 23.46 4.843 3.826 4.110

W 0.948 3 544.4 23.33 18.55 4.424

I2 0.884 9 9.898 3.146 2.573 591.2

 

表 3    为所有训练集数据添加噪声（σ=0.5）后各类机器学习模型预测效果

Table 3    Accuracy analysis of ML models after adding Gaussian noise (σ=0.5) to all training data

机器学习模型 预测参数 R2 MSE/mm RMSE/mm MAE/mm MAPE/mm

随机森林

Xmax 0.917 1 111.397 3 10.554 5 8.762 1 1.208 1

I1 0.894 1 81.151 9 9.008 4 7.552 6 8.525 4

W 0.849 8 1 580.429 8 39.754 6 32.229 3 7.576 1

I2 0.935 8 5.515 4 2.348 5 1.695 2 179.265 2
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4    结　论

基于有限元仿真和机器学习算法，构建了一个能够表征电池卷芯力学响应、分区域细化的电池包碰

撞模型。通过优化拉丁超立方采样策略设计仿真矩阵，生成了训练数据集，并采用相关性分析确定输入

特征，利用 3 种机器学习算法进行模型训练和预测。尽管本文中提出的机器学习模型在电池包侧面柱

碰撞中的预测效果良好，但所涉及的车型和电池包结构形式较单一。未来工作将扩展到更多车型和不

同类型电池包的研究，以验证模型的普适性。得到的主要结论如下：

(1) 通过对比 3 种机器学习模型的预测效果，支持向量机（SVM）模型表现最佳，4 个预测参数的平均

表 3（续）

Table 3 (Continued)

机器学习模型 预测参数 R2 MSE/mm RMSE/mm MAE/mm MAPE/mm

支持向量机

Xmax 0.909 7 121.403 9 11.018 3 8.365 9 1.156 3

I1 0.928 6 54.750 4 7.399 3 5.738 7 6.240 6

W 0.898 9 1 063.299 3 32.608 3 24.451 9 5.935

I2 0.863 8 11.706 7 3.421 5 2.805 6 732.707 3

BP神经网络

Xmax 0.930 8 92.951 9.641 1 7.958 4 1.083 7

I1 0.941 5 44.812 9 6.694 2 5.524 6.110 2

W 0.908 4 964.28 31.052 9 24.884 4 5.830 5

I2 0.867 3 11.406 3 3.377 3 2.831 2 575.694 7
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图 11    增加高斯噪声后机器学习模型预测效果

Fig. 11    Machine learning model prediction after adding Gaussian noise
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决定系数（R²）达到了 0.96，显示了其出色的预测能力。电池包侧壁最大侵入深度的预测效果最佳，平均

R²为 0.97；卷芯最大侵入深度的预测效果相对较差，平均 R²为 0.93。其他 2 种模型，即随机森林（RF）和
BP神经网络（BPNN）也表现良好，平均 R²均在 0.94以上。

(2) 在鲁棒性分析方面，通过为训练数据引入不同标准差的高斯噪声，验证了 3 种模型的鲁棒性。

当标准差为 0.5 时，BPNN 模型表现出最强的鲁棒性，4 个预测参数的平均 R²仍然保持在 0.91，而 SVM
和 RF模型的表现有所下降。该结果表明 BPNN鲁棒性好，适合处理噪声较大的实际工况。

(3) 在应用方面，SVM 预测精度最佳（R²达到 0.96），其适用于对精度要求较高且数据规模较小的场

景。然而，SVM 的计算资源需求较大，不适合大规模数据集。BPNN 的鲁棒性较强，特别适合处理噪声

较大的数据集和复杂的多变量问题。在大规模仿真数据集的应用中，BPNN 可以提供更稳定的预测结

果。RF模型计算效率高，且具备良好的解释性，适合快速生成初步的预测模型。
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