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摘　 要:电池的荷电状态和健康状态是衡量电池续航和寿命的重要指标,为解决电池参数的时变性问题,提高电池

SOC(State
 

of
 

Charge)估算精度,减少硬件计算量,提出一种多时间尺度在线参数辨识双扩展卡尔曼滤波联合算法。
以 18650 三元锂电池为研究对象,采用基于二阶 RC 等效电路模型的多时间尺度 DEKF 算法,针对电池参数的慢变

特性和状态的快变特性进行双时间尺度在线参数辨识和 SOC 估算;通过联邦城市驾驶计划
 

(FUDS)
 

测试验证,得
出多时间尺度 DEKF 算法和传统离线辨识 EKF 算法对 SOC 估计的平均绝对误差分别为 0. 97%和 2. 46%,均方根

误差为 1. 19%和 2. 69%,容量估计值对参考值最大误差仅为 0. 007
 

72
 

Ah;实验结果表明:所提出的多时间尺度

DEKF 算法,具有更好的鲁棒性和 SOC 估算精度并能实时反应 SOH 变化趋势。
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Abstract 
 

The
 

state
 

of
 

charge
 

 SOC 
 

and
 

state
 

of
 

health
 

 SOH 
 

of
 

a
 

battery
 

are
 

important
 

indicators
 

of
 

battery
 

endurance
 

and
 

lifetime.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

time-varying
 

battery
 

parameters 
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

SOC
 

estimation 
 

and
 

reduce
 

the
 

hardware
 

computation 
 

a
 

joint
 

multi-timescale
 

online
 

parameter
 

identification
 

algorithm
 

with
 

a
 

double-
extended

 

Kalman
 

filter
 

was
 

proposed.
 

The
 

multi-timescale
 

DEKF
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

second-order
 

RC
 

equivalent
 

circuit
 

model
 

was
 

used
 

for
 

the
 

online
 

parameter
 

identification
 

and
 

SOC
 

estimation
 

of
 

the
 

18
 

650
 

ternary
 

lithium
 

battery
 

with
 

the
 

slow-varying
 

characteristics
 

of
 

the
 

battery
 

parameters
 

and
 

the
 

fast-varying
 

characteristics
 

of
 

the
 

battery
 

state.
 

Through
 

the
 

test
 

verification
 

of
 

the
 

Federal
 

Urban
 

Driving
 

Program
 

 FUDS   
 

the
 

average
 

absolute
 

errors
 

of
 

the
 

SOC
 

estimation
 

of
 

the
 

multi-time
 

scale
 

DEKF
 

algorithm
 

and
 

the
 

traditional
 

offline
 

identification
 

EKF
 

algorithm
 

were
 

0. 97%
 

and
 

2. 46% 
 

respectively 
 

the
 

rms
 

errors
 

were
 

1. 19%
 

and
 

2. 69% 
 

and
 

the
 

maximum
 

error
 

of
 

the
 

capacity
 

estimation
 

to
 

the
 

reference
 

value
 

was
 

only
 

0. 007
 

72
 

Ah.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

time-scale
 

DEKF
 

algorithm
 

has
 

better
 

robustness
 

and
 

SOC
 

estimation
 

accuracy
 

and
 

can
 

respond
 

to
 

the
 

SOH
 

variation
 

trend
 

in
 

real
 

time.
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1　 引　 言
在新能源电动汽车蓬勃发展的今天,新能源汽车

正在逐渐取代传统燃油车。 锂离子电池作为新能源汽

车的动力电池,具有能量密度高、循环寿命长和环保等
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特点,得到了广泛的应用。 电池的荷电状态和健康状

态 SOH 是衡量电池续航和寿命的重要指标;RSOC 表示

当前储存电量占可用容量的百分比; RSOH ( State
 

of
 

Health)表征电池当前性能指标,表示与新电池对比,电
池当前性能所能达到的水平,即电池当前性能与正常

设计的偏离程度,一般用容量或者内阻的变化表示。
对它们实时准确进行预测是优化锂电池充放电控制和

电动汽车电池系统优化管理的重要环节。 目前最为常

见的
 

SOC 估算方法有开路电压法、安时积分法、神经网

络法、卡尔曼滤波算法等。 开路电压法[1]依赖于 OCV-
SOC 曲线,需要将电池静置足够长时间以得到准确的

开路电压值,不适用电池 SOC 在线估计。 安时积分

法[2]依赖于精确的初始值,但是并不能准确得到电流

值,在积分过程中会累积难以消除的误差。 神经网络

法[3]具有较好的学习能力,能更准确地估算出电池

SOC,但是神经网络法需要大量的数据集支撑,而且不

同方法、不同变量、不同样本都容易导致最终结果出现

比较大的偏差。 卡尔曼滤波及其相关算法[4-6] 解决了

非线性和噪声处理问题,其中比较典型的就是扩展卡

尔曼滤波(EKF)、无迹卡尔曼滤波( UKF)、自适应扩展

卡尔曼滤波(AEKF)、自适应无迹卡尔曼滤波(AUKF)
等算法,用其估计电池 SOC,有着良好的预测结果。

单个 EKF 算法[7] 估计 SOC 方法的共同缺点是电

池模型参数是用离线数据识别的,模型参数时变性被

忽略。 为了克服这一缺点,文献[8]提出了具有最优遗

忘因子的递归最小二乘法进行在线电池参数辨识和

SOC 估计。 然而,模型参数和 SOC 估计是在同一时间

尺度下进行的,实际上在充放电过程中 SOC 是一个快

速变化的量,电池参数是一个缓慢的变化量,同一时间

尺度进行参数辨识和 SOC 估计会加大处理器的运算

量。 因此,很多文献开始提出不同时间尺度下电池参

数和 SOC 估算的新方法:文献[9]提出一种基于多时间

尺度的 EKF-UKF 参数辨识和 SOC 联合估算方法,实
现了在宏观尺度下辨识电池参数,在微观尺度估算电

池 SOC,但该算法无法同时估计电池容量和模型参数。
准确的容量估计对电池 SOC 估计来说是必不可少的,
也是衡量电池健康状态( SOH)的重要指标;文献[10]
提出了基于二阶 RC 等效电路模型的双卡尔曼滤波器

联合估计电池 SOC 和 SOH,虽然实现了电池 SOC 和容

量的同时在线估计,但他们使用的仍然是离线辨识数

据,没有考虑模型参数的时变性。 上述方法均未能全

面考虑电池模型参数的时变性和容量变化对电池状态

估计造成的影响及处理器运算量等问题。
为解决电池参数时变性问题,提高 SOC 估算精度,

减少硬件计算量,针对上述方法对电池 SOC 估算的优

缺点,以 18650 三元锂电池为研究对象,采用基于二阶

RC 等效电路模型的多时间尺度 DEKF 算法在线对电

池的状态参数和 SOC 进行估算,对电池的容量状态进

行跟踪。 使用 FUDS 工况验证多时间尺度 DEKF 对电

池状态参数和 SOC 的估算情况,验证了方法的可靠性。

2　 电池建模与参数辨识
2. 1　 建立电池模型

为准确估算电池的状态参数,一个合理准确的电

池模型就显得极为重要。 主流电池模型主要分为电化

学模型、等效电路模型、神经网络模型等。 其中电化学

模型较为复杂,参数繁多,求解困难,难以在线直接应

用;神经网络模型需要大量数据集用于模拟训练,耗时

长。 本文选取二阶 RC 等效电路模型,更加符合电池内

部复杂的参数和化学变化,模型精度高,运算量小,适
用于在线应用,如图 1 所示。

 

I
R1 R2

R0 U1 U2

U0Uocv

C1 C2

图 1　 二阶 RC 等效电路模型

Fig. 1　 Second-order
 

RC
 

equivalent
 

circuit
 

model

如图 1 所示:其中 Uocv 和 U0 分别是开路电压和端

电压;R0 是欧姆内阻;R1 和 C1 表示电化学极化电阻和

电容,具有较小的时间常数,模拟了电压急速变化的过

程;R2 和 C2 分别是浓度极化电阻和电容,具有较大的

时间常数,模拟了电池使用过程中电压变化过程中逐

渐稳定的过程;I 为工作电流。
根据等效电路模型建立模型表达式, 如式 ( 1)

所示:

U· 1 = - 1
R1C1

U1 + 1
C1

I

U· 2 = - 1
R2C2

U2 + 1
C2

I

U0 =Uocv -IR0 -U1 -U2

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(1)

2. 2　 实验确定 OCV-SOC 曲线和初始值

本文以额定容量为 2. 2
 

Ah 的单体三元锂离子电池

18650 为研究对象,标称电压为 3. 7
 

V,电压范围为 2. 5
 

V ~ 4. 2
 

V。 在恒温 25
 

℃的保温箱内进行混合功率脉冲

特性(HPPC)测试。 开路电压可被认为是电池静置充

分长时间以后的开路电压。 根据 HPPC 测试实验可得

94
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到 OCV-SOC 对应的函数对应关系,如图 2 所示。 拟合

关系式如式(2)所示:
Uocv =-20. 708

 

3RSOC
6+85. 015

 

2RSOC
5-133. 588

 

6RSOC
4+

101. 281
 

8RSOC
3-37. 852

 

6RSOC
2+7. 010

 

9RSOC+3. 075
 

5
(2)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

4.2

4.0

3.8

3.6

3.4

开
路

电
压

U o
cv
/V

RSOC

OCV�SOC
拟合曲线

图 2　 OCV-SOC 关系曲线

Fig. 2　 OCV-SOC
 

relationship
 

curve

根据混合功率脉冲特性(HPPC)测试,离线辨识参

数作为在线参数辨识的初始值,后以实际工况为基础,
利用算法实时在线辨识参数,参数初始值如表 1 所示:

表 1　 模型参数初始值

Table
 

1　 Initial
 

values
 

of
 

model
 

parameters

R0 / Ω R1 / Ω R2 / Ω C1 / F C2 / F
0. 038

 

5 0. 008 0. 049 227. 4 1
 

027. 8

2. 3　 联邦城市驾驶计划
 

(FUDS)
 

测试

FUDS
 

是用于城市驾驶的汽车行业标准车辆时间

速度曲线,多年来一直用于电动汽车性能测试。 图 3
显示了 FUDS 工况下电流和电压曲线。 图 4 是在 FUDS
工况下基于安时积分法 100%

 

到
 

10%
 

的
 

SOC。

0 2 4 6 8 10 12

2

1

0

-1

-2

-3

-4

电
流

/A

t/s

电流 电压 4.5

4.0

3.5

3.0

电
压

/V

?103

图 3　 FUDS 工况下电流和电压波形

Fig. 3　 Current
 

and
 

voltage
 

waveforms
 

under
 

FUDS
 

conditions

0 2 4 6 8 10 12

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

R S
O
C

t/s

SOC变化曲线

?103

图 4　 FUDS 工况下 SOC 变化曲线

Fig. 4　 SOC
 

change
 

curve
 

under
 

FUDS
 

condition

3　 多时间尺度 DEKF 算法

3. 1　 电池模型状态方程

电池 SOC 表达式如式(3)所示:

RSOC = RSOC,0 - η
Qn

∫t

t0
Idτ (3)

式(3)中,RSOC,0 是初始值,Qn 是电池额定容量,η 是电

池库伦效率。
将式(1)和式(3)联立离散化可得电池模型的状态

方程和观测方程如式(4)、式(5)所示:

RSOC,k+1

U1,k+1

U2,k+1

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

=

1 0 0

0 e
-T
τ1 0

0 0 e
-T
τ2

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

RSOC,k

U1,k

U2,k

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

+

-ηT
Qn

R1 1-e
-kT
τ1( )

R2 1-e
-kT
τ2( )

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

·Ik

(4)
Uk =Uocv RSOC, k( ) -U1,k-U2,k-R0Ik (5)

式(4)中,T 表示系统采样时间,τ 为时间常数,其中

τ1 =R1C1,τ2 =R2C2,U1,k 和 U2,k 代表极化电压。
3. 2　 系统描述

对于电池参数的慢变特性和电池状态的快变特

性,采用多时间尺度方法构建离散状态空间表达式,对
系统参数和状态进行宏观尺度和微观尺度预测,结合

锂电池参数变化,得到系统的状态空间表达式如式(6)
所示:

xk,l+1 = f xk,l,θk,uk,l( ) +ωk,l,θk+1 =θk+ωθ
k

yk,l =g xk,l,θk,uk,l( ) +vk,l,yk =g xk,θk,uk( ) +vθ
k

{ (6)

其中,xk,l+1 是 tk 时刻的系统状态矩阵,l = tk,0 +l×T(1≤l
≤L),其中 T 是采样间隔,k 和 l 分别是衡量宏观尺度

和微观尺度的两个重要指标; 参数状态变量 θ =

05
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R0,Rp1,Cp1,Rp2,Cp2,Qn[ ] T;
 

ωk,l 和ωθ
k 分别是状态和参

数的过程噪声矩阵;vk,l 和 vθ
k 是状态和参数的测量噪

声。 Qk = E wkwT
k[ ] 是状态过程噪声误差协方差,Rk =

E vkvT
k[ ] 测量噪声误差协方差,Qθ

k = E ωθ
k ωθ

k( ) T[ ] 和

Rθ
k =E vθ

k vθk( ) T[ ] 是参数过程噪声误差协方差及其参数

测量噪声协方差误差。
3. 3　 多时间尺度 DEKF 算法步骤

步骤 1　 初始化状态变量 x0,0、参数状态变量 θ0、

状态变量误差协方差 Px0,0、参数变量误差协方差 Pθ0
,

表达式如式(7)所示:
x0,0 =E x0,0( ) ,θ0 =E θ0( )

Px0,0 =E x0,0 -x^ 0,0( ) x0,0 -x^ 0,0( ) T[ ]

Pθ0
=E θ0 -θ^ 0( ) θ0 -θ^ 0( ) T[ ]

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

 

(7)

步骤 2　 在宏观尺度上,参数估计的扩展卡尔曼滤

波算法执行时间更新并计算先验参数估计 θ- k 和误差协

方差 P- θk
,如式(8)所示:

θ
-

k =θ^ k-1

P
-

θk
=P

-

θk-1
+Qθ

k
{ (8)

步骤 3　 划分出宏观尺度 L 和微观尺度 l,对于 l∈
{1,…,L},计算每个微尺度的先验状态变量估计值 x- k,l

及协方差误差 Px-k-1,l
,如式(9)所示:

x- k-1,l = f x^ k-1,l-1,θ
-

k,uk,l-1( )

Px-k-1,l
=Ak-1,l-1P x̂k,l-1

AT
k-1,l-1 +Qk

{ (9)

步骤 4　 在每个微观尺度上,状态估计卡尔曼滤波

算法执行测量更新,随后是状态估计卡尔曼滤波算法

的时间更新,其中状态扩展卡尔曼增益 KSOCk-1,l
,后验状

态估计值 x^ k-1,l 及其误差协方差 P x̂k-1,l
,如式(10)所示:

KSOCk-1,l
=Px-k-1,l

CT
k-1,l Ck-1,lPx-k-1,l

CT
k-1,l+Rk( ) -1

x^ k-1,l =x
-
k-1,l+KSOCk-1,l

yk-1,l-g x- k-1,l,θk-1,uk-1,l( )[ ]

Px̂k-1,l
= I-KSOCk-1,l

Ck-1,l( ) Px-k-1,l

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(10)

步骤 5　 在后验状态估计之后,比较微观尺度 l 和
宏观尺度 L 的大小。 如果 l 没有达到水平 L,则状态估

计 x^ k-1,l 将传输到第三步作为时间的初始值,然后再次

估计状态,对于时间序列计算 l = 1:L( l→L),则先验状

态估计 x- k-1,L 及其协方差误差 Px-k-1,L
,后验状态估计

x^ k-1,L 及其误差协方差 P x̂k-1,L
,准备好进入宏观尺度更

新,如式(11)所示:

x- k-1,L =f x^ k-1,L-1,θ
-
k,uk-1,L-1( )

Px-k-1,L
=Ak-1,L-1Px̂k-1,L-1

AT
k-1,L-1+Qk

KSOCk-1,L
=Px-k-1,l

Ck-1,L( ) T Ck-1,LPx-k-1,L
Ck-1,L( ) T+Rk[ ]

x^ k-1,L =x- k-1,L+KSOCk-1,L
yk,L-g x- k-1,L,θ

-

k,uk-1,L( )[ ]

Px̂k-1,L
= I-KSOCk-1,L

Ck-1,L( ) Px-k-1,L

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

 

(11)
步骤 6　 时间尺度转换,更新所有微观尺度数据,

时间 tk-1,L 的估计值已准备好更新为 tk,0 的值,用于参

数估计和宏观状态估计,如式(12)所示:
x^ k,0 =x^ k-1,L,P x̂k,0

=P x̂k-1,L

yk. 0 = yk-1,L,uk,0 =uk-1,L
{ (12)

步骤 7　 宏观尺度的扩展卡尔曼滤波算法已经准

备好执行测量更新,其中参数扩展卡尔曼增益 Kθk
、后

验参数估计 θ^ k 和协方差 P θ̂k
,如式(13)所示:

Kθk
=Pθ-k

Cθk
( ) T Cθk

Pθ-k
Cθk

( ) T +Rθ
k[ ] -1

θ^ k =θ- k+Kθk
yk,0 -g x^ k. 0,θ- k,uk,0( )[ ]

P θ̂k
= I-Kθk

Cθk
( ) Pθ-k

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(13)

其中,θ0 是初始系统参数,θ^ 0 是它的猜测值;
 

x0,0 是初

始系统状态,并且 x^ 0,0 是它的猜测值。 两个扩展卡尔

曼滤波在不同时间尺度运行,其中 Ak-1,l-1,Ck-1,l,Cθk
如

式(14)所示:

Ak-1,l-1 =
∂f x,θ- k,uk-1,l-1( )

∂x
∣x= x̂k-1,l-1

Ck-1,l =
∂g x,θ- k,uk-1,l( )

∂x
∣x=x-k-1,l

Cθk
=

∂g x^ k. 0,θ,uk,0( )

dθ
∣θ=θ-k

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

(14)

结合上述内容,为了同时实现电池参数和 SOC 同

时在线估计,设计了两个扩展卡尔曼滤波算法,其中一

个 EKF 用于电池参数在线辨识,另一个 EKF 用于电池

状态实时估计。 首先,初始化参数变量和状态变量,状
态估计 EKF 在微观尺度下估计电池 SOC,当时间进行

到宏观尺度时,时间尺度变换,时间 tk-1,L 的估计值已准

备好更新为 tk,0 的值,用于参数估计和宏观状态估计。
更新后的参数用于微观尺度状态估计 EKF

 

估计电池

SOC,两个卡尔曼滤波算法在不同时间尺度运行,可得

到不同时刻电池参数和 SOC 估计值。 多时间尺度

DEKF 算法结构如图 5 所示:
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参数辨识卡尔曼 状态估计卡尔曼
输入U01，1

初始化
θ0，Pθk

初始化
x0,0，Px0,0

时间尺度更新
计算θk，Pθk

k-1,l

划分出宏观L和微观
尺度 I，计算微观尺
度下xk,l，Px

k+1
k-1,l，

计算KSOC

x^k-1,l，^xk-1,lP

l+1

l+L?
否

是

K+1

参数输入，更新
电池模型和状
态空间方程

计算
Kθk

,θk^,Pkθ^

测量方程更新，计算I=L条件下
Pxk-1,L
-xk-1,L KSOCk-1,L xk-1,L＾ Pxk-1,L＾

时间尺度变换用于参
数和宏观状态估计
xk，0＾ ，Pxk，0＾ ， y u

，，， ，

k,0 k,0，

图 5　 多时间尺度 DEKF 算法结构图

Fig. 5　 Structure
 

diagram
 

of
 

multi-time
 

scale
 

DEKF
 

algorithm

4　 实验验证与分析
为验证多时间尺度 DEKF 的估算精度,采用联邦

城市驾驶计划
 

(FUDS)
 

测试数据,通过 Matlab 编写多

时间尺度 DEKF 算法运行程序,对比在不同宏观和微

观尺度下的 SOC 估算误差,得出在宏观尺度为 60
 

s、微
观尺度为 1

 

s 时有比较好的 SOC 估算结果,实验误差在

合理范围之内。
4. 1　 在线参数辨识结果分析

根据混合功率脉冲特性(HPPC)测试,离线辨识参

数作为在线参数辨识的初始值,设置 SOC 初始值为

0. 8,通过多时间尺度 DEKF 算法,得到对 R0,R1,R2,
C1,C2 的辨识结果如图 6、图 7 所示:
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图 6　 R0,R1,R2 参数辨识结果

Fig. 6　 Identification
 

results
 

of
 

parameters
 

R0,R1
 and

 

R2
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图 7　 C1,C2 参数辨识结果

Fig. 7　 Identification
 

results
 

of
 

parameters
 

C1
 and

 

C2

由以上参数辨识结果可以得知:在参数辨识 30 次

之前,各参数有比较剧烈的波动,这主要因为没有选取

一个恰当的初值,之后模型各参数趋于稳定。 模型参

数本就不是一个定值,会随着温度、循环次数等条件的

改变而发生变化。 整个过程中,参数辨识结果 R0 逐步

缓慢上升,R1 先缓慢减小后缓慢增大,R2 先缓慢增大

后缓慢减小,整个放电过程的阻值是增加的。 C1 先趋

于平稳后快速减小再趋于平稳,C2 先快速增加后趋于

平稳,但模型时间常数 τ1 和 τ2 波动不大,且 τ2 始终大

于 τ1,符合锂电池实际放电特性。
4. 2　 SOC 估计结果分析

为验证电池 SOC 在多时间尺度 DEKF 算法下的精

度,本文选取安时积分法作为真实 SOC 参考值,FUDS
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工况电流电压值作为输入,采用离线参数辨识 EKF 和

多时间尺度在线参数辨识 DEKF 滤波算法估算电池

SOC,并与参考值作对比,得出估算结果及误差结果如

图 8、图 9 所示。
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图 8　 SOC 估算结果

Fig. 8　 Estimation
 

results
 

of
 

SOC
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图 9　 SOC 估算误差

Fig. 9　 Estimation
 

errors
 

of
 

SOC

由 SOC 估算结果和 SOC 估算误差可以得知:多时

间尺度的 DEKF 算法相对于 EKF 算法对 SOC 的估算结

果更接近参考值,具有较好的鲁棒性,其平均绝对误差

仅为 0. 97%,而 EKF 算法则为 2. 46%。 随着放电的不

断进行,多时间尺度的 DEKF 算法可以实时更新电池

参数,其估算精度更高,具有极强的稳定性,其均方根

误差为 1. 19%,而 EKF 电池参数是定值,会随着放电时

间的累积,误差不断增大,其均方根误差为 2. 69%。 通

过上述分析,可知多时间尺度的 DEKF 算法具有比较

好的估算精度和鲁棒性。
4. 3　 SOH 估计结果分析

本文假设容量的更新随着模型参数一起更新,但
实际容量变化十分缓慢,正常情况下可以几天校准一

次,容量辨识结果如图 10 所示。
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图 10　 容量估算结果

Fig. 10　 Capacity
 

estimation
 

results

从图 10 可以看出:估计值对参考值有着良好的跟

踪能力,最大误差仅为 0. 007
 

72
 

Ah。
 

5　 结　 论
本文以二阶 RC 等效电路模型为基础,建立多时间

尺度 DEKF 滤波算法,该算法可以同时在线估计电池

模型参数、容量和 SOC,并在 FUDS 工况下对该算法与

传统离线参数辨识 EKF 算法进行比较,体现了该算法

在 SOC 估计精度方面的优势。 平均绝对误差和均方根

误差都明显降低,解决了电池参数时变所造成的 SOC
估算精度差的问题,减小了硬件计算量,提高了算法的

精确度和鲁棒性,验证了该算法对电池容量的跟踪能

力,该算法能够较好跟踪容量在该实验中的变化情况。
本文虽然对电池 SOC 和容量都进行了预测,但鉴

于研究是基于恒温实验条件下进行,在电池使用过程

中,温度对电池状态参数和 SOC 影响较大,后续将对温

度对电池参数和 SOC 的影响做进一步研究。
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