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摘  要 

研究热失控预警及电芯热特性对提高锂离子电池的热安全性具有重要意义。本文以大容量储能电芯为研

究对象，首先对大容量储能电芯进行热特性研究，探讨了多种信号作为热失控预警信号的可行性。结果

表明，与温度相比，利用膨胀力可以提前386 s检测到电池故障，提前202 s提供热失控预警。这表明在

大容量储能电芯使用膨胀力仍然具有良好的可行性。此外，通过不同类型的信号的对比，发现膨胀力信

号在大容量储能电芯的热失控预警中是优于其他类型的信号的。同时基于上述的实验数据开发出大容量

储能电芯热失控预测模型，热失控起始时间误差小于1%，热失控最高温度误差小于3%。 
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Abstract 
Investigating thermal runaway early warning and thermal characteristics of battery cells holds sig-
nificant importance for enhancing the thermal safety of lithium-ion batteries. This study focuses on 
large-capacity energy storage battery cells, conducting comprehensive thermal characterization to 
evaluate the feasibility of multi-signal monitoring for thermal runaway prediction. The experimental 
results demonstrate that compared to temperature signals, expansion force monitoring enables 
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386 s earlier detection of battery failure and provides a 202 s advance warning for thermal runaway 
initiation, proving its superior applicability in large-capacity energy storage systems. Through com-
parative analysis of heterogeneous signals, the expansion force signal exhibits optimal responsive-
ness in capturing thermal runaway precursors. Furthermore, a predictive model for thermal runa-
way propagation was developed based on experimental datasets, achieving a prediction error of 
less than 1% in thermal runaway onset timing and maintaining under 3% deviation in maximum 
temperature forecasting. 
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1. 引言 

近年来，能源短缺和环境恶化带来的挑战日益加剧。锂离子电池以其能量密度高、环境友好、循环

寿命长等特点，成为目前电动汽车的主要动力源[1] [2]。然而，锂离子电池容易出现热失控问题，特别是

在热滥用、电滥用和机械滥用等条件下[3] [4]。在热失控的情况下，产生的热量有可能引发相邻电池的级

联热失控，最终导致整个电池组[5]的热失控。在整个电池热失控过程中，通常可以观察到温度、气体、

电压、阻抗等外部特征信号的明显变化[6] [7]。基于这些特征信号对电池热失控进行检测和及时预警，对

于降低电池热失控的相关风险和潜在危害是必不可少的。 
在讨论的各种物理场信号中，包括电、气、热、机械和烟雾相关参数，温度作为早期热失控的关键

信号，温度信号的获取主要涉及使用热电偶和光纤传感器等设备来监测电池的表面温度[8] [9]。然而，从

电池内部到表面的热传递存在明显的时间延迟，导致基于表面温度的热失控预警延迟。为了应对这一挑

战，研究人员设计了将温度传感器直接嵌入电池内部以测量内部温度的方法，并且该方法的可行性已得

到验证[10] [11]。此外，在整个热失控过程中，电池可能发生内部短路，导致异常电压降[12]。监测这种

异常电压降也可以作为热失控预警的方法。然而，电压信号预警方法的可靠性相对较低，通常作为辅助

预警措施。与依赖温度和电压特征的预警方法相比，基于气体变化特征的预警方法表现出更快的响应[13]。
气体变化预警方法主要依靠气体传感器来测量特定气体(如一氧化碳、氢、碳氢化合物)的浓度是否超过预

定阈值[13] [14]。此外，由于电化学阻抗谱(EIS)对电池温度和变形的明显敏感性，采用电池阻抗变化作为

热失控预警的方法成为一种非常有前途的方法[15] [16]。结合上述分析，研究者提出了基于多种特征信号

的预警方法，并进行了相关的有效性评价研究，但仍存在一定的局限性。一方面，在实际工程应用中，

现有的热失控预警策略仍然面临着预警可靠性与提前期之间的权衡。另一方面，预警策略的实施往往受

到计算资源、电池组空间和组件成本等因素的限制。这种限制导致使用有限数量的传感器，难以全面监

测和警告电池组内潜在的热失控问题。 
除了上述的电、热、气信号外，电池热失控过程中由于变形引起的膨胀力变化往往发生在热失控[17]

发生之前。理论上，通过提取热失控前膨胀力的关键特征建立预警机制也是实现热失控预警的有效手段。

此外，由于力信号可以通过电池单元之间的接触快速传递，因此只需要部署少量的力传感器来监测电池

组中单个电池在热失控期间的变形。因此，相对于温度、气体等信号，利用膨胀力作为预警手段具有响

应速度快、空间利用率高、预警覆盖范围全面等优点。此外，研究[18]发现，与温度和电压信号相比，膨
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胀力信号提供了更早的预警，通常提前 500 秒左右。通过以上讨论，可以看出膨胀力在热失控预警中有

很多优势。然而，利用膨胀力特征信号的研究很少。在文献[19]中提出了一种利用传感器测量电池膨胀力

和二氧化碳气体浓度，检测电池组内部短路的测试方法。Miriam 等人使用 KF (卡尔曼滤波)算法基于电压

和膨胀力信号估计 SOC (充电状态)。在文献[20]中系统测试了多种工况下的膨胀力变化，结合 LSSVM 
(Least Squares Support Vector Machine)算法和 AUKF (Adaptive Unscented Kalman Filter)算法实现了基于膨

胀力的 SOC 估计。在文献[21]中提出膨胀力作为一种可靠的预警信号，与电压和温度信号相比，它可以

提供更多的疏散和救援时间。然而，在电池模块层面对膨胀力特性信号预警的研究相对较少。为了实现

膨胀力预警信号的工程应用，需要在模块层面对其有效性进行验证。 
本文的创新性在于： 
1) 首次针对 314 Ah 大容量 LiFePO4储能电芯，系统分析膨胀力信号的预警潜力； 
2) 提出基于膨胀力变化率的动态阈值设定方法，有效区分可逆膨胀与热失控形变； 
3) 开发高精度热失控预测模型，为 BMS 集成多信号预警策略提供理论支撑。 
本文首先对大容量储能电芯进行侧向加热触发电芯热失控，分析热、电、阻抗、膨胀力信号对于热

失控预警的可行性，设计综合热、电、阻抗、膨胀力信号多维信号预警实验，通过分析总结热失控过程

中膨胀力、温度、电压、阻抗等特征信号的演变规律，论证了利用膨胀力进行大容量储能电芯热失控预

警的可行性及优越性。本文的组织结构如下：第二节介绍了实验样本、测试平台的组成、实验条件和实

验过程。第三节讨论了多维物理信号预警实验的结果分析，并对比多种物理信号，分析了膨胀力对大容

量储能电芯热失控预警的可行性和优越性。第四节介绍并开发大容量储能电芯热失控模型。最后，第五

节对本文的工作进行了总结。 

2. 测试方法 

2.1. 测试样本 

本文以市售的磷酸铁锂(LiFePO4)/石墨材料体系矩形电池为研究对象。样品电池的详细参数见表 1。 
 

Table 1. Sample battery parameters 
表 1. 样品电池参数 

电芯信息 参数 

尺寸/(mm × mm × mm) 175 × 72 × 207 

容量/Ah 314 

正极材料 LiFePO4 

负极材料 石墨 

重量/kg 5.05 

充电截止电压/V 3.65 

放电截止电压/V 2.5 

 
本文所研究的对象为 314 Ah 的储能电芯，在后续的侧向加热触发电芯热失控中，主要采用单体电芯

进行实验。 

2.2. 测试平台 

测试平台主要由热失控试验室和多维信号测量系统组成，如图 1 所示。整个试验在防爆箱内进行。
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其中多维信号测量系统分别为膨胀力测量系统、温度测量系统、电压测量系统、阻抗测量系统。多维信

号测量系统主要包括一个可编程控制器、低压电源、数据采集仪、可调电源、夹具(带力传感器)、发热元

件、热像仪、摄像机、热电偶、测试样品。具体来说，膨胀力测量系统为：一个 24 V 可编程低压电源用

于为嵌入夹具中的力传感器供电，同时在力传感器输出端接入电脑进行实时采集，采用轮辐式压力传感

器测量热失控过程中的膨胀力，压力测量范围为 0~10,000 N，精度为 0.05%。轮辐式压力传感器主要放

置在电芯背面的中心外置。 
 

 
Figure 1. Test platform 
图 1. 测试平台 

 
温度测量系统主要为 K 型热电偶传感器，主要布置在电芯加热面中心、侧面中心、背面中心三个位

置采集电芯侧向加热热失控过程不同位置的温度数据，由数据采集仪 Hioki 8450 用于采集温度，采样频

率为 100 hz。侧向加热主要采用可调电源控制发热元件的发热功率，功率为 900 w，大小尺寸于电芯大面

一致。K 型热电偶传感器用于温度测量，温度测量范围为 0℃~1000℃，精度为±1℃。 
电压测量系统、阻抗测量系统的设备主要为交流阻抗谱，布置在电芯的正负极耳处，采集电芯侧向加

热热失控过程实时的电压、阻抗数据。由数据采集仪 Hioki 8450 用于采集电压、阻抗，采样频率为 100 hz。 

2.3. 充放电过程中的膨胀力测试 

当锂离子电池发生热失控时，电芯内的膨胀力会迅速增大，相应的膨胀力速率也会显著增大。为保

证热失控的早期发现，有必要对膨胀力的增长率设定一个阈值。这个阈值应该超过在充放电操作中观察

到的膨胀力增长率。因此，本研究首先测试了电池在常规充放电过程中的膨胀特性，分析了电池的膨胀

力和膨胀率的变化。本文主要采用储能系统中采用的 25℃下 0.5 C 充放电循环进行实验，具体充电时的

数据温度、膨胀力变化如图 2 所示。具体步骤如下： 
1) 恒流恒压充电。电流为 157 A，截止电压为 3.65 V，截止电流为 15.7 A。 
2) 搁置 20 min。 
3) 157 A 恒流放电，直至电压达到 2.5 V。 
4) 搁置 20 min。 
5) 从步骤 1~步骤 4 循环 10 次。 

2.4. 侧向加热热失控实验 

如上所述，本研究的主要为单体热失控实验，触发热失控的方式主要为：铝合金金属板加热触发，
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铝合金金属板的尺寸与电芯的大面一致，加热功率为 900 W，详细的测试程序概述如下： 
 

 
Figure 2. Data diagram of charge and discharge cycle 
图 2. 充放电循环数据图 

 
1) 在恒流充电(0.5 C = 157 A)下，模块充电直到达到截止电压(通过达到模块或电池单元的充电截止

电压触发)。然后切换到恒压充电，直到电流降至 0.05 C (15.7 A)，表明电池处于完全充电状态。 
2) 按照图 1 所示的试验设置，布置相应的测量设备和试验样品。 
3) 依次启动各数据采集设备(采集实时温度数据、膨胀力数据、电压数据、阻抗数据)、并启动防爆

室排气扇。 
4) 开启加热板电源，以恒功率模式持续加热触发电池，直至热失控，停止给加热板供电。 

2.5. 热失控实验结果 

本文主要研究了电芯单体热失控的多维信号预警。因此，下面着重比对在电芯侧向加热热失控过程

的温度、电压、阻抗、膨胀力这 4 种物理信号的对于电芯热失控预警的效果。实验结果如图 3 所示。 
在图中可以看出电芯侧向加热实验过程中，电芯在 973 s 防爆阀开启，此时由于大量电解液蒸发吸热

导致电芯表面的温度有所下降，由于开阀导致内部的气体排出膨胀力数值也出现下降，在 1336 s 电芯发

生热失控，电芯表面的温度大幅上升，与之同时电芯的电压下降，膨胀力数值飙升，为了证明实验的重

复性对这一款电芯进行了两次的重复性实验，实验结果如表 2 所示。 
电芯在喷阀时膨胀力 9.35 kN (第一次测试)、8.95 kN (第二次测试)，热失控时的膨胀力 10.4 kN (第一

次测试)、9.37 kN (第二次测试)。电芯热失控过程的各传感信号复测误差小于 10%，重复性好。 
为验证结论的普适性，本研究补充了两种不同材料体系(NCM 523 和 NCA)的储能电芯(容量分别为

280 Ah 和 305 Ah)进行对比实验。实验方法同 2.4 节，结果如表 3 所示： 
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Figure 3. Multidimensional signal early warn-
ing experiment results 
图 3. 多维信号预警实验结果图 

 
Table 2. Data analysis of thermal runaway characteristic signal of battery cell 
表 2. 电芯热失控特征信号数据分析 

开阀时各传感信号 第一次实验 第二次实验 误差 

膨胀力(kN) 9.35 8.95 4.30% 

电压(V) 3.37 3.36 0.29% 

温度(℃) 90.5 86.7 4.43% 

失控时各传感信号 第一次实验 第二次实验 误差 

膨胀力(kN) 10.4 9.37  9.90% 

电压(V) 0.0380 0.0350 7.82% 

温度(℃) 427 434 1.62% 

 
Table 3. Comparison of thermal runaway signals of cells of different systems 
表 3. 不同体系电芯热失控信号对比 

电芯类型 开阀时膨胀力误差 热失控时膨胀力误差 温度预警延迟(vs.膨胀力) 

LiFePO4 (原) 4.30% 9.90% 316~439 s 

NCM 523 5.12% 10.5% 298~421 s 

NCA 6.08% 11.2% 285~408 s 

 
误差来源分析： 
传感器精度：轮辐式压力传感器精度为 0.05%，但夹具安装偏差可能导致局部应力分布不均(贡献约

3%误差)； 
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样本一致性：电芯制造工艺差异导致膨胀力基线波动(贡献约 4%误差)； 
环境干扰：防爆箱内气流扰动对温度测量影响显著(±1℃精度下贡献 2%~5%误差)。 
通过多组实验验证，膨胀力预警的提前时间在不同材料体系中均优于温度信号(平均提前 300 s 以上)，

证明其普适性。 

3. 分析与讨论 

3.1. 膨胀力报警机制 

当前锂离子电池技术尚无法从失效机制层面彻底阻断热失控及热蔓延现象的发生。在此技术背景下，

建立精准有效的热失控预警系统成为应对电动汽车火灾事故的关键环节——通过及时探测电池异常状态，

可为驾乘人员争取宝贵的应急逃生时间，同时为消防救援提供关键响应窗口。本研究基于多物理信号耦

合分析框架，系统探讨热失控预测模型的可行性基础，重点通过实验观测揭示电芯热失控进程中膨胀力

参数的动态演变规律及其表征价值。 
膨胀力增长速率预警阈值的确定锂离子电池在充放电过程中，由于内部电化学反应机制和发热机制

的共同作用，会发生一定程度的膨胀变形。首先是电化学反应机理，主要是指锂电池在充放电过程中，

锂离子在正极和负极的插入和提取，使电池发生轻微的膨胀变形。内部反应可以用方程来描述。其次，

电化学反应过程中会产生热量，在热膨胀效应下，这些产生的热量会在一定程度上加剧电池的膨胀变形。

一般认为电池产生的热量主要包括反应热 Qr、欧姆热 Q、极化热 Qp和副反应热 Qs，在实际工程应用中，

研究人员对上述热源进行了简化，并提出了计算电池发热功率的理论模型。电池发热的具体理论公式如

式所示。负极发生的反应，如式(1)所示： 

 4 1 4LiFePO Li FePO Lix x xe+ −
− + +  (1) 

正极发生的反应，如式(2)所示： 

 6Li 6C Li Cxx xe+ −+ +   (2) 

充放电过程的总内反应如式(3)所示： 

 4 1 4 6LiFePO 6 C Li FePO Li Cx xx −+ +  (3) 

在充放电过程中，电池产生的总热量如式(4)所示： 

 total r j p sQ Q Q Q Q= + + +  (4) 

在式(4)中，Qtrotal为电池产生的总热量，Qr为反应热，Qj为欧姆热，Qp为极化热，Qs为副反应热。 
在充放电过程中，电池的理论产热功率用式(5)表示如下： 

 ( )total
d
dOCV
Uq I U U IT
T

= − +  (5) 

式(5)中 qtotal表示电池的产热功率，I 表示电池的充放电电流，Uocv表示开路电压，U 表示端电压，T 表示 

电池温度，
d
d
U
T

表示电池的温度熵热系数。 

在充放电过程中发生的膨胀现象称为可逆膨胀，而由热失控(主要源于副反应产气)引发的膨胀变形

则属于不可逆膨胀。要实现热失控预警，关键在于精准区分这两类膨胀变形，从而确保能够准确可靠地

捕捉热失控过程中异常的膨胀力信号。鉴于正常充放电时膨胀力增长速率(定义如式 4 所示)显著低于热

失控触发阶段的增长速率，可通过设定高于充放电过程中膨胀力最大增长速率的阈值，实现两类膨胀变

形的有效判别，进而建立可靠的热失控预警机制。 
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 1d
d

n nF FF
t t

+ −
≈

∆
 (6) 

在式(6)中， ( )F t′ 表示膨胀力随时间的一阶导数，其中 1nF + 和 nF 分别对应第 1n + 次和第 n 次采样值， t∆
为采样周期。基于 2.3 节的实验测试，获取了 25℃下 0.5 C 倍率电流下正常充放电过程中的膨胀力、膨胀

力变化率变化曲线(如图 2 所示)。观察发现，膨胀力在充电阶段呈现波动性增长，而在放电阶段则表现出

可逆特性。如图 2(c)所示，由于膨胀力增长主要在充电段，所以选取其中一个充电段，发现膨胀力变化率

均低于 0.50 N/s，在整个充放电过程中膨胀力绝对值不超过 5 kN，本研究将热失控预警阈值设定为充放

电过程最大变化率的 10 倍(即 5.00 N/s)，同时膨胀力绝对值 5 kN。 

3.2. 膨胀力预警的可行性分析 

通过上一节的讨论分析，本研究确立了用于检测电池异常行为的膨胀力信号阈值(5.00 N/s)，膨胀力

绝对值为 5 kN。基于该阈值，针对多维信号预警实验中的膨胀力进行变化率的求解及膨胀力的绝对值判

断，发现在本研究的多维信号预警实验中在 718 s 膨胀力变化率和膨胀力的绝对值达到了事先设置好的

阈值，如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Variation of expansive force in thermal runaway process 
图 4. 热失控过程中膨胀力变化图 

 
同时如图 5 所示，在 718 s 时背面中的温度此时在 35℃，储能系统中常用 52℃、56℃和 60℃作为一

级、二级和三级报警温度。反面温度到达以上预警温度的时刻分别为 1034 s 和 1095 s 和 1157 s。使用膨

胀力预警比一级温度预警早 316 s，比二级温度预警早 377 s，比三级温度预警早 439 s。其他的信号如电

压、阻抗信号如图 3 所示，发生变化主要在电芯热失控时，预警的意义较低。所以采用膨胀力信号预警

电芯热失控优于温度、电压、阻抗信号。在储能电芯中可以提前 300~500 s 的时间，这一预警时间足够后

续进行消防，防止电芯热蔓延的措施。 
因此，采用机械力变化速率作为热失控预警信号，相较温度、电压、阻抗信号可提供更早的预警响

应。 

4. 大容量储能电芯热失控模型 

4.1. 建模原理 

基于上述多维信号耦合预警实验的研究基础，本研究重点针对温度信号特征开发了基于 Fluent 平台 
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Figure 5. Center temperature diagram of the back of the cell thermal 
runaway 
图 5. 电芯热失控背面中心温度图 

 
的高精度单体电芯热失控仿真模型。锂离子电池热失控的物理化学本质可归结于电化学体系内部发生的

不可逆链式放热反应，具体过程见图 6。当电池遭受热滥用时，局部温度升高首先引发固体电解质界面

(SEI)膜分解，随后触发负极材料与电解液的放热反应。进而导致正极材料分解并释放大量氧气，最终形

成自持性热失控反应网络。该过程伴随着显著的焦耳热效应与反应热累积，其热动力学特性可通过改进

的 Arrhenius 方程进行数学表征。 
电池热失控能量守恒方程为： 

 , ,
bat bat

bat p bat bat j gen
j j j

T Tp C Q
x x x

λ
 ∂ ∂∂

= + 
∂ ∂ ∂  

 (7) 

能量方程源项为： 

 1 d
dgen bat

bat

cQ H
V t

= ∆  (8) 

 

( )

( )
( )

,
1 2

2

d ,0 1
d

d constant ,0 1
d

0 else

bat bat p bat
bat

bat

bat

p V C T T T T c
H t

c T T c
t

   < < ≤ ≤  ∆  = ≥ ≤ ≤




 (9) 

式中 Tbat为电芯卷芯的温度， batV 表示卷芯的体积， ,p batC 为卷芯的比热容， batH∆ 为卷芯的产热量，T1表

示电芯的自产热温度，T2为电芯热失控开始的温度，c 表示归一化浓度，主要表示卷芯内部网格的热失控

程度，变化范围是从 1 变到 0、1 表示网格内的能量是满的还未释放，0 表示网格内的能量已经完成释放。 

4.2. 模型建立及结果分析 

在 ANSYS Fluent 软件中根据实际电芯尺寸建立三维图形，具体如图 7 所示。 
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Figure 6. Thermal runaway thermochemical reaction 
process of the battery 
图 6. 电池热失控产热化学反应过程 

 

 
Figure 7. Cell 3D model diagram 
图 7. 电芯三维模型图 

 
同时在 ANSYS Fluent 软件中生成网格，并对模型进行双精度(double precision)求解。设置求解核心

数为 32。设置模型的计算类型，选择 transient 瞬态求解，勾选 Gravity 重力选项。在 Y 方向设置重力加

速度为−9.8 m/s2同时打开能量方程，用于计算产热，其余 models 设置全部保持默认。然后确定加热器的

功率设置为实验的 900 W，进行加热器与电芯壳体，电芯壳体与空气及电芯卷芯之间的换热，主要存在

热传导，热对流与热辐射。电池热失控温度低于 800℃，热辐射作用可以忽略不计，只考虑热传导与热对

流作用。 
首先对加热器与理想边界层之间的热边界条件进行设置。这里使用 Mixed 型热边界条件，考虑对流，

辐射，热阻的影响；对加热器与壳体之间的热阻进行定义，这里使用的热边界是 Coupled 型；对电池壳

体与理想边界层之间的热阻条件进行定义，这里使用的是 mixed 型热边界条件。 
边界条件设置： 
热传导：壳体与空气对流系数设为 5 W/(m2∙K)，基于防爆箱内强制对流实验标定； 
热阻定义：加热器与壳体间采用 Coupled 边界，材料热导率取自铝合金实测值(160 W/(m∙K))； 
网格独立性验证：通过逐步加密网格(从 50 万至 200 万单元)，确认网格数量对温度预测误差影响小
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于 0.5%。 
使用 SIMPLE 算法进行求解，该算法是经典的 CFD 求解方法，可以用于计算一般流体问题。对于三

守方程强耦合问题，则需要使用 Coupled 算法进行计算。最后定义报告用于展示计算的关键信息具体包

括电池加热面与背面中心温度。 
最后采用 900 W 侧向加热实验数据(参照 2.4 节)与仿真数据进行对比，如图 8 所示最后的模型精度

热失控起始时间误差小于 1%，热失控最高温度误差小于 3%。 
 

 
Figure 8. Comparison between model simulation and experimental results 
图 8. 模型仿真与实验结果对比图 

 
模型在同类型电芯中具有扩展性。其他 314 Ah 储能电芯的计算结果如下：如图 9 所示： 

 

 
Figure 9. Calculation results of other 314 Ah energy storage cells 
图 9. 其他 314 Ah 储能电芯的计算结果 

 
模型与实验误差形成原因： 
1) 模型是基于实际热失控过程，抽象出理论数学模型。这个过程会对实际热失控过程进行简化，这

是仿真与实验存在误差的主要原因； 
2) 热失控行为本身具有一定随机性，通过标定可以降低模型与实验之间的误差。但由于实验随机性

的存在，误差始终存在无法消除。 

5. 总结 

本文描述了 314 Ah 锂离子电池 LiFePO4/石墨体系热触发热失控过程中的热失控实验现象。此外，本

文还分别对预警时间进行了对比分析。验证了利用膨胀力变化率作为单体级热失控预警的可行性。本文
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的主要结论如下： 
1) 根据电芯正常情况下充放电循环确定膨胀力预警阈值为：绝对值超过 5 kN 且变化率 ≥ 5 N/s，温

度预警阈值为 52℃、56℃和 60℃作为一级、二级和三级报警温度。根据多维信号预警实验，发现电压和

阻抗信号发生变化时在电芯发生热失控时，相较于温度、膨胀力的信号处于较为滞后的信号，所以本研

究将这两个信号作为参考，不设置具体阈值。 
2) 根据多维信号预警实验，使用膨胀力预警比一级温度预警早 316 s，比二级温度预警早 377 s，比

三级温度预警早 439 s。提前 202 s (相对于开阀时间)提供热失控预警。 
3) 与温度相比，膨胀力在预警提前时间和捕获异常行为的有效性方面都具有显著优势。 
4) 建立了高精度的大容量储能电芯热失控预测模型所建立的热失控仿真模型预测精度为：热失控起

始时间误差小于 1%，热失控最高温度误差小于 3%。 
因此，本文建议在未来的电池管理系统(BMS)中加入基于膨胀力的预警策略，以提高检测电池异常的

准确性和及时性。这将为安全疏散和处理火灾事故提供更宝贵的时间。同时采用仿真模型的方法也可以

很好地进行电芯热失控预测。 
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