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基于数据驱动的汽车部件温度预测模型研究 
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（1.中国电器科学研究院股份有限公司，广州 510663；2.南京航空航天大学，南京 210016） 

摘要：目的 基于某汽车在中国吐鲁番地区自然暴露的部件温度变化试验数据，预测该车在美国凤凰城地区

气象环境下的汽车部件温度变化。方法 把汽车部件的温度作为输出变量，提取影响汽车部件温度变化的关

键特征（试验时间、大气温度、太阳辐照）作为输入变量，同时运用公式对不同纬度地区部件受到的太阳

辐照进行修正，以消除地理位置的影响。利用 Python 等软件构建机器学习模型，用吐鲁番试验数据训练模

型，然后预测该车部件在美国凤凰城地区的温度变化。结果 梯度提升机模型具有良好的泛化能力和预测精

度，其预测值与实际值的平均绝对误差均在 3.3°以内，拟合优度 R2 均大于 0.90。BP 神经网络和随机森林算

法模型也具有较好的预测精度。结论 利用汽车在我国试验站点进行的自然暴露试验数据，可以预测该汽车

部件在国外相似地区气象条件下的温度变化。该研究对于依据汽车部件在我国的自然暴露试验结果预测其

他国家相似地区自然环境下汽车部件的温度变化具有一定的指导意义。 
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Temperature Prediction Model of Auto Parts Based on Data Driven 

LI Huai1, ZHANG Xiao-dong1, ZHANG Chuan-hong2, CHEN Xin-xin1, ZHAO Xue-ru1, JIE Gan-xin1 

(1. China National Electric Apparatus Research Institute Co., Ltd, Guangzhou 510663, China;  

2. Nanjing University of Aeronautics and Astronautics, Nanjing 210016, China) 

ABSTRACT: The work aims to predict the temperature changes of the parts of a car in the Phoenix area of the United States 

based on the test data of the temperature changes of the parts of the car naturally exposed in Turpan, China. With the temperature 

of the auto parts was taken as the output variable, the key features that affect the temperature changes of the auto parts (test time, 

atmospheric temperature, solar radiation) were extracted as the input variables. At the same time, a formula was used to correct 

the solar radiation of parts in different latitudes to eliminate the effects of geographic location. Software such as python were 

used to build a machine learning model. The test data in Turpan were used to train the model, and then the temperature change 

of the auto parts in the Phoenix area of the United States was predicted. The prediction results showed that the gradient boosting 

algorithm model had good generalization ability and prediction accuracy. The average absolute error between the predicted value 

and the actual value was within 3.3 degrees, and the goodness of fit R2 was greater than 0.90. The BP neural network and ran-

dom forest algorithm models also had good prediction accuracy. Using the natural exposure test data of a car at a test site in my 

country could predict the temperature changes of auto parts under the meteorological conditions in similar regions abroad. The 
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research in this work has certain guiding significance for predicting the temperature changes of auto parts under the natural en-

vironment of similar regions in other countries based on the results of the natural exposure test of auto parts in China. 

KEY WORDS: big data analysis; neural network; machine learning; outdoor exposure test of vehicle 

随着中国装备“走出去战略”的推进和中国产品

全球化的实施，中国汽车走出国门的步伐已经势不可

挡。小汽车是非常便捷的通勤交通工具，在其生命周

期内，会受到光（太阳辐射）、热（高温）、水（潮湿

的空气、雨水等）、空气污染物质等各种环境因素的

影响[1]，从而对汽车材料进行破坏，使其发生老化、

腐蚀等现象，轻则影响汽车的感官品质及使用寿命，

重则会导致汽车功能失效，甚至对车主的人身安全产

生严重影响[2]。整车强化腐蚀试验以及自然暴露试验

是验证汽车耐候性设计，以及选用材料的耐候性性能

是否达到设计要求的重要手段。整车强化腐蚀试验是

根据 QCT 732—2005 或 GMW 8738—2005 要求进行

的，考察汽车金属部件的抗腐蚀能力[3-6]，而整车自

然暴露试验不仅可以考察金属部件及涂镀层的抗腐

蚀能力，同时也可检验非金属材料的抗老化性能[7-10]。

整车自然暴露试验通常是根据 GB/T 40512—2021[11]

或 QC/T 728—2005 [12]的要求，把汽车静置于干热试

验场或是湿热试验场进行为期 1~2 a 的暴露试验，最

后以汽车部件的缺陷数量以及缺陷程度作为该车耐

候性的评判指标[13]。 

 对于在国外进行自然暴露试验必然会增加企业

成本及时间，目前虽然数值仿真计算已经应用于汽车

的整车温度场以及车身内部的流场计算[14-18]，但是仿

真计算需要准确预设出汽车部件的各项物理特性，否

则仿真结果的误差会很大，在现实使用过程中具有一

定的局限性。因此，运用机器学习大数据分析手段来

预测汽车自然暴露时的温度变化对于汽车企业具有

重要的意义。目前在各个领域的数据挖掘实践中，机

器学习算法模型已经是广泛应用的手段之一，如在光

伏发电功率预测[19]、高分子材料性能预测[20-21]上均有

大量应用。本文以某型汽车整车在吐鲁番的自然暴露

试验数据，预测在美国亚利桑那州凤凰城地区自然暴

露过程中部件的温度变化。通过对多种机器学习模型

的预测结果进行比对，结果表明，BP 神经网络模型、

随机森林和梯度提升机模型均具有良好的泛化能力

和预测精度。本文研究对于依据我国地区自然暴露试

验结果，预估国外相似气候地区环境下汽车外部件的

温度变化具有一定的指导意义。 

1  整车自然暴露试验 

根据 QC/T 728—2005 的要求，将汽车整车置于

工业产品环境适应性国家重点实验室吐鲁番干热自

然暴露试验场以及美国亚利桑那州自然暴露试验场

内进行静置暴露试验，连续实时监测汽车典型零部

件的表面温度以及大气环境参数，每 5 min 记录 1

次数据。 

2  数据预处理 

2.1  相关性分析及特征选取 

选取空气温度、大气湿度、风速、太阳总辐照作

为比较数列，参考数列分别取车顶中部外表面温度、

右外后视镜壳上表面温度、前保险杠中部（商标处）

表面温度。分别计算 3 个测点温度与大气环境的斯皮

尔曼（Spearman）相关性系数，斯皮尔曼相关系数计

算方法[22]为: 
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式中：d 为汽车部件温度序列（参考数列）和特

征序列（比较数列）的等级差数；n 表示序列个数。

当|r|<0.3 时，表示 2 数列是弱相关；当 0.3<|r|<0.5 时，

表示低度相关；当 0.5<|r|<0.8 时，表示中度相关；当

|r|>0.8 时，表示高度相关。斯皮尔曼相关性结果如图

1 所示。 

由图 1 可知，汽车部件表面温度与大气温度和太

阳总辐照的相关性最强，与风速的相关性最弱，而与

大气相对湿度有一定的相关性。考虑到异地之间的相

对湿度可能有很大差异，如果把差异比较大的因子放

入模型会导致模型的泛化性变差。因此，选取大气温

度、汽车部件受到的太阳总辐照作为关键特征，不考

虑相对湿度。 

除了将大气温度和部件受到的太阳辐照作为关

键特征外，另外再选取当地时间作为特征参数。把时

间、日期、节气等作为机器学习模型的特征参数[23]，

在其他领域也有被广泛应用。由于吐鲁番数据记录时

用的是北京时间，需要把该时间转换成地方时作为特

征参数。将时间转成地方时，主要是使得数据本身更

具有规律性，因为地方时中午 12 点时，太阳在当地

的经线上，太阳高度角最大。 

将时间、大气温度、部件受到的太阳总辐照作为

模型的输入参数，汽车部件（车顶中部外表面、右外

后视镜壳上表面温度和前保险杠中部商标处）表面温

度作为输出参数。输出参数为 1 个，对于 3 个部件分

别建立 3 个模型进行预测。本文将吐鲁番的数据集随

机抽取 80%作为训练集，其余 20%作为验证集，而美

国亚利桑那州数据集作为测试集数据。 
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图 1  汽车部件温度变化与气象环境的斯皮尔曼相关系数 
Fig.1 Spearman's correlation coefficient between temperature 

changes of auto parts and meteorological environment: a) 
outer surface of middle roof; b) upper surface of right outer 

rearview mirror housing; c) surface of the middle of the front 
bumper (at trademark) 

 

汽车部件受到的等效太阳辐照值 R 的近似计算

方法为： 

 n car)/ sin( sinR A H H     ， 

 s90H         (2) 

式中：A 为太阳辐照计的测量值；β 为进行试验

地区的纬度；βs 为当日太阳直射点的地理纬度，且当

试验地区与当日太阳直射点位于同一半球时，βs 取值

为负数，当试验地区与当日太阳直射点位于不同半球

时，βS 取值为正数；由于吐鲁番和美国凤凰城地区的

纬度均大于北回归线的纬度，因此 H 为试验地区当

地时正午时刻的太阳高度角，本文利用 Python 的

Pysolar 库中的 Solar 模块计算吐鲁番和美国凤凰城 2

地每日正午时分（地方时）的高度角；αn 为太阳辐照

计的测量平面与水平面之间的夹角，在测量地区位于

北半球的情况下，辐照计朝正南倾斜时 αn 取正值，

朝正北倾斜时 αn 取负值，南半球的情况下取值相反；

αcar 为部件表面监测点切面与南北（当地经线）方向

之间的锐角夹角，在试验地区位于北半球的情况下，

αcar 在所述表面监测点切面的外侧（即表面监测点切

面背向被测汽车部件的一侧）面向南方和北方时，分

别取正值和负值，南半球的情况下，取值相反。 

2.2  数据归一化 

数据归一化方法是机器学习模型在训练和预测前

对数据常做的一种处理手段，目的是消除各维度数据

间数量级的差别，从而避免因为输入输出数据数量级

差别较大而造成网络预测误差较大。数据归一化主要

有 2 种形式，分别为数据规范化和标准化[24-25]。 

数据规范化是把所有数据转化成 0~1 的值，其函

数形式为： 

   min max min/t tx x x x x       (3)
 

式中：xmin、xmax 分别为数列中的最小、最大数值。 

数据标准化是移动其分布，使得数据的平均值为

0，标准差为 1。其函数形式为： 

 mean var /t tx x x x 
 

(4) 

式中：xmean 为数列中的均值；xvar 为数列的方差。 

一般情况下，使用数据规范化进行数据预处理即

可。如果每种特征数据的取值范围差异很大，普遍的

做法是对每个特征做数据标准化处理[26]。时间的取值

范围为 0~24 h，大气温度取值范围大致为‒20~40 ℃，

太阳辐照的取值范围为 0~1 400 W/(m2·s)。由于时间和

大气温度的取值范围与太阳辐照的取值范围差异较为

明显，故本文采用标准化对数据进行归一化处理。 

3  构建模型 

本节对汽车部件表面温度变化构建预测模型，并

用训练集数据训练模型，采用的机器学习模型分别

为：BP 神经网络、梯度提升机和随机森林。其中，

BP 神经网络和随机森林模型是利用 Python 软件的

Scikit-learn 库搭建，梯度提升机是通过 Python 的

Xgboost 库搭建。使用训练集数据进行模型训练，通

过对比不同超参数 [27]模型下验证集数据的性能优劣

选取最优的模型，然后用训练集和验证集数据在选定

的模型上重新训练模型，以得出最终的预测模型，最

后用测试集数据检验模型的预测性能。 

3.1  BP 神经网络模型 

BP 神经网络是信息从正向逐层向前进行传递，

而误差通过反向传播回来的一种网络结构。该神经网

络使用梯度下降法调整各层神经元的权重和偏置，从

而达到网络误差缩小的目的[28-29]。根据 Kolmogorov

定理，一个 3 层 BP 神经网络可以完成任意 n 维空间

到 m 维空间的映射。本文神经网络模型是利用 Python 

软件的 Scikit-learn 模块搭建的 3 层 BP 神经网络，神
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经网络的激活函数设置为 Sigmoid 函数，学习算法为

“Adam”算法，最大迭代步数为 1 000 步，学习率设

置为 0.005。 

隐含层神经元的个数对预测精度会产生较大影

响，若神经元个数过多，会导致训练时间增加，并且

泛化能力降低；若神经元个数过少，网络的学习能力

下降，会导致训练误差增大。根据经验公式确定神经

元个数的大致范围，最佳隐含层节点数的选择参考式

（5）、（6）[25,30]。 

L m n a      (5) 

1L m n a            (6) 
式中：n 为输入层节点数；m 为输出层节点数；

a 为 0~10 的常数；L 为隐含层节点数。 

隐含层节点数选取 5~12 个，分别对各项训练集

数据进行神经网络训练，然后查看验证集的性能情

况，性能以平均绝对误差 MAE 作为评判，结果如图

2 所示。从图 2 可以看出，对于“车顶中部表面”“右

外后视镜壳上表面”和“前保险杠中部（商标处）表

面”，当隐含层神经元个数分别为 10、10、11 时，

神经网络的预测性能最优。分别选取隐含层神经元  
 

 
 

图 2  隐含层节点数量对模型预测性能的影响 
Fig.2 Effects of the number of hidden layer nodes on the pre-
diction performance of the model: a) outer surface of middle 
roof; b) upper surface of right outer rearview mirror housing; 

c) surface of the middle of the front bumper (at trademark) 

个数为 10、10、11，对上述部件构建 3 层 BP 神经

网络，网络结构如图 3 所示。将训练集和验证集数

据带入重新训练模型，将训练好的 3 个模型作为最

终的预测模型。 
 

 
 

图 3  实际构建的 BP 神经网络结构 
Fig.3 BP neural network structure actually constructed 

 

3.2  梯度提升算法模型 

梯度提升算法是在函数空间中进行最优函数的

搜索。对于模型的损失函数 L[y,F(x)]，需要求解出最

优的函数 F*(x)。以函数 F(x)作为一个整体，与梯度

下降法的更新过程一致，经过 N 次迭代后，得到最优

的函数 F*(x)为： 

   *
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F x f x


  ， 

    
     1

,
*

t

t t

F x F x

L y F x
f x

F x







 
   

  
   (7) 

式中：α为步长。初始状态时，    0 0F x f x 。 

这里的梯度变量是一个函数，更新函数通过当前

函数的负梯度方向来修正模型，使模型更优，最后累

加的模型为近似最优函数。本文的梯度提升机是通过

Python 的 Xgboost 库搭建的，梯度提升树设置为 100

个（n_estimator=100），最大树深度为 30（max_depth= 

30），学习速率设为 0.03（learning_rate=0.03），其他

参数为默认值。 

3.3  随机森林模型 

随机森林的弱分类器使用的是分类回归树

（CART），该算法是一个二叉树，即每一个非叶节

点只能引伸出 2 个分支。当数据集的因变量为连续性

数值时，该树算法就是一个回归树，可以用叶节点观

察的均值作为预测值；当数据集的因变量为离散型数

值时，该树算法就是一个分类树，可以很好地解决分

类问题。相较于决策树，随机森林的抗过拟合能力更

强。本文随机森林算法模型采用 Python 的 Scikit-learn

模块搭建，模型由 100 棵二叉决策树（CART）组合

而成，CART 没有最大深度限制（max_depth=None），

最大特征设置为总特征乘以 0.8（max_features=0.8），

其他参数为默认值。 
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4  预测结果分析 

4.1  模型评估方法 

 评估模型的预测能力可通过 2 个方面进行判断：

一方面是预测值与实际值之间的距离，本文采用平均

绝对误差（MAE）ηMAE 作为评价指标，该值越接近 0，

表示预测效果越好；另一方面是拟合优度 R2（即决定

系数），该值越接近于 1，表示预测效果越好，分别

见式（8）和式（9）。 

 MAE
1

m

i i
i

abs y yy


 
 

 (8) 

 
 

2 1
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i i
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i
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y y
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式中：y 表示实际值；ymean 表示实际值的平均值；

yy 表示预测值。 

4.2  预测结果 

将美国亚利桑那州试验的数据集（测试集数据）

分别代入训练好的神经网络模型中进行预测，结果如

图 4 所示。通过计算结果可以看出，对于 3 个部件的

预测中，梯度提升机模型的预测结果最佳，神经网络

和随机森林也有较好的预测结果。3 个汽车部件对应

的 3 个梯度提升机模型的平均绝对误差分别为 2.48、

3.25、2.46，对应的拟合优度为：0.971、0.901、0.919。

可以看出，该模型具有较高的预测精度，可以用该方

法预测汽车部件在相似气候地区环境下的温度变化。

因此，本文采用梯度提升机模型的预测结果进行详细

分析。 

 
 

图 4  3 种机器学习模型预测结果 
Fig.4 Prediction results of three machine learning models 

 

梯度提升机模型对车顶中部外表面、右外后视镜

壳上表面、前保险杠中部表面（商标处）的温度预测

值与真实值对比分别如图 5—7 所示。从图 5—7 可以

看出，3 个部件温度的预测误差分布基本上呈现正态

分布。车顶中部外表面温度预测分布图以 0°误差为对

称轴，绝大多数的误差在‒5°~+5°；右外后视镜壳上

表面温度预测误差分布图基本上以‒2°误差为对称

轴，表明总体的预测值比实际值偏小，绝大多数的误

差在‒5°~+13°，说明该部件的预测模型预测效果较

差；前保险杠中部温度预测误差分布图基本上以‒1.5°

误差为对称轴，表明总体的预测值比实际值偏小，绝

大多数的误差在‒4°~+10°。 

出现上述现象的原因是，车顶部位所在平面基本

上与水平面平行，不会被遮挡，并且用式（2）对部

件在不同地区受到的太阳辐照进行修正，使得模型能

达到更好的预测能力。对于右外后视镜壳部位和前保

险杠中部位置，随着太阳东起西落，个别时刻是照射

不到太阳的，不同地区由于地理纬度不同，被太阳照

射到的时间点不同，导致该部位的预测效果不如车顶

部位。又由于式（2）对部件受到的太阳辐照修正并 

 
 

图 5  梯度提升机模型预测结果与真实值对比图 
（车顶中部外表面） 

Fig.5 Comparison between the prediction results of and the 
true value the gradient hoist model (outer surface of middle 
roof): a) comparison chart of some predicted value and true 

value; b) error distribution diagram 
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图 6  梯度提升机模型预测结果与真实值对比图 

（右外后视镜壳上表面） 
Fig.6 Comparison between the prediction results and the true 
value of the gradient hoist model (upper surface of right outer 

rearview mirror housing): a) comparison chart of some pre-
dicted value and true value; b) error distribution diagram 

 

 
 

图 7  梯度提升机模型预测结果与真实值对比 

（前保险杠中部表面） 
Fig.7 Comparison between the prediction results and the true 
value of the gradient hoist model (the surface of the middle of 

the front bumper): a) comparison chart of some predicted 
value and true value; b) error distribution diagram 

 
不完美，具有一定的极限性。因为只有当太阳位置处

在当地经线上（当地时正午时刻）时，该公式的修正

值是准确的，太阳位置偏离当地经线越大，该公式的

计算误差就会增大。考虑到汽车温度主要受太阳辐照

和空气温度的影响，并且正午太阳的辐照强度最大，

用式（2）对部件受到的辐照进行修正具有现实意义。

要更准确地计算出部件所受到的太阳辐照值，需要精

确计算出当地太阳每时每刻的高度角和方位角，从而

才可精确计算出每个时刻点部件所受到太阳辐照值。

由于精确计算部件受到太阳辐照的成本较大，以及计

算过程较为复杂，本文采用式（2）对部件受到辐照

进行近似修正计算。 

5  结论 

本文采用机器学习算法模型对整车大气暴露试

验中汽车部件的温度进行了预测，通过研究可得到如

下结论： 

1）通过选取时间、大气温度和汽车部件受到的

太阳辐照值作为特征参数，采用 BP 神经网络、梯度

提升机、随机森林等机器学习算法构建预测模型，均

能达到较好的预测效果，其中梯度提升机模型的预测

结果最佳。 

2）利用式（2）修正后的汽车部件受到的太阳辐

照值 R 作为特征参数，可得到较好的预测效果。当太

阳位置处在当地经线上（当地时正午时刻）时，该公

式的修正值是准确的，太阳位置偏离当地经线越大，

该公式的计算误差就会增大。考虑到汽车温度主要受

太阳辐照和空气温度的影响，并且正午太阳的辐照强

度最大，用式（2）对部件受到的辐照进行修正具有

现实意义。 

3）利用我国国内的试验站点对汽车进行试验，

可以对国外相似地区气象条件下的汽车部件温度变

化进行预测。 
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