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1. GIỚI THIỆU 

Ô nhiễm môi trường, sự nóng lên của trái 
đất là những vấn đề rất nghiêm trọng mà thế 
giới đang phải đối mặt. Ngành công nghiệp 
xe điện đang phát triển nhanh chóng để đáp 
ứng nhu di chuyển của con người với lượng 
khí thải carbon thấp [1]. Một trong những 
vấn đề lớn của xe điện đó là vấn đề lưu trữ 
năng lượng [2]. Ngày nay, pin Lithium-ion đã 
trở thành lựa chọn chính để lưu trữ năng 
lượng cho xe điện vì nó có mật độ năng 
lượng cao, tuổi thọ dài, hiệu suất khi làm việc 
ở nhiệt độ cao tốt và khả năng tự phóng điện 
thấp. Bên cạnh đó pin Lithium-ion còn tồn tại 
một số nhược điểm như nhạy cảm với quá 
sạc, quá xả, có thể gây sự cố khi không được 
kiểm soát [3]. Do vậy, để tận dụng tối đa các 
ưu điểm và hạn chế tối thiểu các nhược điểm 
của pin Lithium-ion thì một hệ thống quản lý 
năng lượng (BMS - battery management 
system) cho pin là rất cần thiết [4, 5]. Trạng 
thái sạc (SOC - State of charge) là một trong 
những thông số rất quan trọng của hệ thống 
BMS, nó cho biết trạng thái, thời điểm sạc và 
khả năng làm việc của xe điện. Tuy nhiên, 
SOC là đại lượng khó có thể đo lường trực 
tiếp được nên chỉ có thể tiếp cận bằng việc 
ước lượng [6]. Uớc lượng chính xác SOC cũng 
là một thách thức không hề nhỏ do nó bị ảnh 
hưởng bởi sự lão hóa, bởi sự thay đổi của 
nhiệt độ và chu kì sạc/xả [7]. 

Hiện nay có hai phương pháp chính để 
ước lượng SOC là dựa trên mô hình và không 
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dựa trên mô hình. Phương pháp dựa trên mô hình như 
Kalman Filter (KF) [8], Expanded Kalman filter (EKF) [9], 
Unscented Kalman filter (UKF) [10, 11]… là các phương 
pháp ước lượng vòng kín, có khả năng sửa lỗi, giảm thiểu 
nhiễu nhưng khối lượng tính toán khá lớn và chưa xét tới 
yếu tố nhiệt độ. Phương pháp không dựa trên mô hình 
như phương pháp đếm Coulomb [12], điện áp hở mạch 
[13], mạng Neural [14]... Các phương pháp này có đặc 
điểm chung là không có khả năng tự khắc phục lỗi, cần số 
lượng dữ liệu đào tạo lớn, nhưng bù lại kết quả là chính 
xác cao. 

Các phương pháp sử dụng mạng Neural hiện nay chỉ 
tập trung thay đổi cấu trúc mạng mà chưa xem xét ảnh 
hưởng của tính chất đầu vào tới chất lượng dự đoán của 
mạng. Vì vậy,  bài báo này đề xuất một phương pháp ước 
lượng SOC mới kết hợp đánh giá mức độ quan trọng của 
tham số mô hình pin thu được từ thuật toán VFFRLS đối 
với mạng Neural. Từ đó giúp cho mô hình có những 
thông số đầu vào hữu ích, giảm thiểu khối lượng tính toán 
mà kết quả thu được có độ chính xác cao. Độ chính xác 
của phương pháp được xác minh bằng mô phỏng và thực 
nghiệm. 

Bài báo có cấu trúc như sau: Phần 2 trình bày cơ sở lý 
thuyết xác định các tham số của mô hình pin bằng thuật 
toán VFFRLS. Phần 3 đề xuất cấu trúc mạng Neural để ước 
lượng SOC. Phần 4 trình bày các kết quả mô phỏng và thực 
nghiệm. Kết luận và đề xuất được trình bày ở phần 5. 

2. XÁC ĐỊNH THAM SỐ MÔ HÌNH TRỰC TUYẾN BẰNG 
THUẬT TOÁN VFFRLS 

Việc ước lượng SOC phụ thuộc vào mô hình chính xác 
của pin nên việc xác định chính xác các tham số của pin 
là rất quan trọng. Để có đầy đủ cơ sở dữ liệu về mô hình 
pin, trong phần này, một mô hình mạch tương đương của 
pin Lithium-ion được xây dựng. Sau đó, sử dụng thuật 
toán bình phương nhỏ nhất để quy (Recursive Least 
Squares-RLS) để xác định tham số của mô hình. Tuy nhiên, 
trong quá trình nhận dạng tham số dữ liệu đầu vào tăng 
dần theo mỗi chu kỳ nên phương pháp RLS được kết hợp 
với một biến hệ số quên (Varying Forgetting Factor-VFF) 
để giảm khối lượng dữ liệu tăng độ chính xác của thuật 
toán, nó được gọi là phương pháp bình phương tối thiểu 
đệ quy có hệ số quên thay đổi (Varying Forgetting Factor 
Recursive Least Squares - VFFRLS) [15].  

2.1. Mô hình mạch tương đương của pin 
Mô hình mạch tương đương điển hình của pin 

Lithium-ion được trình bày trên hình 1. Nguồn áp U��� 
đại diện cho điện áp của pin tại điểm cân bằng hay điện 
áp hở mạch của pin, nội trở của pin R�, mạch R� − C� đại 

diện cho quá trình quá độ điện áp trên hai cực pin. Đầu 
vào của mô hình là dòng điện i(t) xạc/xả của pin, đầu ra 
là điện áp trên hai cực pin (U�) [16]. 

R0

R1

C1

i(t)

Ub(t)+ u1(t) -
UOCV(t)

 
Hình 1. Mạch tương đương của pin [16] 

Sử dụng mô hình Thevenin để phân tích mạch trong 
miền liên tục: 

�
sU�(s) =

I(s)

C�
−

U�(s)

R�C�

U�(s) = U���(s) − U�(s) − R�I(s)

 (1)

Hiệu điện áp hai cực đầu ra và điện áp hở mạch như 
sau: 

 U�(s) − U���(s) = −I(s) �R� +
��

�������
�

      
(2) 

Đặt E� = U� − U���, hàm truyền có thể được viết như 
sau: 

G(s) =
E�(s)

I(s)
= −

R� + R� + R�R�C�s

1 + R�C�s
 (3)

Chuyển đổi hàm truyền sang miền gián đoạn bằng 

phương pháp Tustin. Thay s =
�

�

�����

�����
 vào (3), hàm truyền 

trên miền gián đoạn được trình bày trong (4). 

G(z��) = −

���������������

�������

+
���������������

�������
z��

1 +
�������

�������
z��

 (4)

Đặt: a� = −
�������

�������
; a� = −

���������������

�������
;    

a� = −
R�T + R�T − 2R�R�C�

T + 2R�C�
 

Phương trình (3) và (4) được viết lại trong (5) sau khi 
gián đoạn hóa, với k = 1, 2,3 … 

E�(k) = a�E�(k − 1) + a�I(k) + a�I(k − 1) (5)

Giá trị điện áp hở mạch OCV bị tác động đáng kể bởi 
SOC khi làm việc trong điều kiện nhiệt độ (Tem) và độ lão 
hóa của pin (H), mối quan hệ đó được mô tả trong 
phương trình (6). 

dU���

dt
=

∂U���

∂SOC

∂SOC

∂t
+

∂U���

∂Tem

∂Tem

∂t
 

+
∂U���

∂H

∂H

∂t
 

(6)
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Vì thời gian trích mẫu nhỏ hơn nhiều so với thời gian 
xả hết hoặc sạc đầy pin nên trong một chu kì trích mẫu có 
thể coi giá trị dung lượng còn lại (SOC) không đổi hay 
∂SOC ∂t⁄ ≈ 0 .   Tốc độ thay đổi nhiệt độ hầu như là không 
đổi trong khoảng thời gian trích mẫu nhỏ nên 
∂Tem ∂t⁄ ≈ 0. Trong một thời gian ngắn thì độ lão hóa 
của pin không đáng kể, coi ∂H ∂t⁄ ≈ 0  Từ đó, phương 
trình (6) được viết lại như sau: 

dU���

dt
=

U���(k) − U���(k − 1)

T
≈ 0 (7)

Hay: 

 U���(k) ≈ U���(k − 1) (8)
Từ phương trình (5) và (8), điện áp trên hai cực của 

pin được xác định như trong (9). 

 
U�(k) = (1 − a�)U���(k) + a�U�(k − 1) 

+a�I(k) + a�I(k − 1) =  ϕ(k)θ(k) 
(9)

Trong đó:  

ϕ(k) = [1, U�(k − 1), I(k), I(k − 1)]  

và θ(k) = [(1 − a�)U���(k), a�, a�, a�]�. 

2.2. Phương pháp trực tuyến xác định tham số mô 
hình pin VFFRLS 

Sau khi thiết lập được mô hình pin như trên mục 2.1, 
các tham số mô hình được xác định bằng thuật toán bình 
phương đệ quy nhỏ nhất (RLS) kết hợp với hệ số quên 
(VFF) để tăng độ chính xác, phương pháp này còn được 
gọi là phương pháp bình phương tối thiểu đệ quy có hệ 
số quên thay đổi VFFRLS [15]. Phương pháp xác định 
tham số mô hình được thực hiện như dưới đây. 

Giá trị đầu ra ước tính của mô hình: 

y� = ϕ�(k)θ�(k) + e(k)    (10) 
Sai lệch giữa giá trị đầu ra của mô hình và đầu ra thực 

tế: 

e(k) = U�(k) − ϕ�(k)θ��(k − 1) (11) 
Hệ số khuếch đại K(k) của VFF: 

 K(k) =
P�(k − 1)ϕ�

�(k)

λ�(k − 1) + ϕ�
�(k)P�(k − 1)ϕ�(k)

 (12)

Cập nhật vector tham số của mô hình: 

θ��(k) = θ��
�(k) + K(k)e(k)      (13) 

Cập nhận hiệp phương sai của giá trị ước lượng và 
thực tế: 

 P�(k) =
P�(k − 1) − K(k)ϕ�

�(k)P�(k − 1)

λ�(k − 1)
 (14)

Cập nhật hệ số quên λ�(k) VFF: 

 λ�(k) = 1 −
e�(k)

1 + K�(k)P�(k)K(k)
 (15)

Trong đó, θ�(k) là ước lượng của vector θ(k), e(k) là sai 
số của điện áp pin, K(k) là hệ số khuếch đại VFF, P(k) là 
ma trận hiệp phương sai; λ là trọng số VFF. 

 
Hình 2. Sơ đồ thuật toán xác định tham số mô hình pin 

Từ (11) và (15) thấy rằng, khi hệ thống thay đổi đột 
ngột, giá trị đầu ra mô hình sẽ gia tăng sai số so với giá trị 
đo, khi đó λ�(k) sẽ giảm, nói cách khác, trọng số của các 
giá trị ước lượng cũ sẽ giảm, trọng số của chu kì đo mới 
(khi hệ thống vừa thay đổi) sẽ tăng và kết quả cập nhật 
tham số sẽ đáp ứng nhanh với thay đổi của hệ thống. Còn 
khi động học của hệ chậm lại, hay hệ đã đạt đến điểm làm 
việc mới, lúc này sai lệch ước lượng giảm và λ�(k)tăng 
tiệm cận với 1, khi này thuật toán trở về dạng của RLS 
thông thường, đảm bảo sự ổn định trong quá trình ước 
lượng.  

Hình 2 là sơ đồ thuật toán xác định giá trị tham số của 
mô hình. Các giá trị ban đầu θ�(k), P�, K được đặt trước 
với một giá trị hợp lý, sau đó θ�(k) có thể được điều chỉnh 
phù hợp với vector của các giá trị đo lường Ф�(k) bằng 
vòng lặp cập nhật hệ số quên λ�(k) . Sau khi xác định 
được tham số mô hình pin Lithium-ion, việc tiếp theo là 
ước lượng các thông số quan trọng của pin mà không thể 
đo lường trực tiếp được - đó chính là SOC của pin. Phần 
tiếp theo trình bày phương pháp ước lượng giá trị SOC 
của pin. 

3. SỬ DỤNG MẠNG NEURAL ƯỚNG LƯỢNG SOC 

Dựa vào lượng dữ liệu đo đạc thực tế trong quá trình 
xả thuần trở của pin lithium-ion, cấu trúc mạng Neural 
được đề xuất như trên hình 3. Vector đầu vào mạng là  
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X = [OCV, U�, I, R�, R�, C�]. Mạng bao gồm một lớp input 
ban đầu, năm lớp Hiden (hàm Relu) để tính toán các trọng 
số và một lớp Output cuối cùng (hàm Sigmoid) để dự 
đoán SOC. Giá trị SOC chính xác dùng để tham chiếu 
mạng là giá trị được tính theo phương pháp đếm 
Coulomb như trong (16).  

SOC(k) = SOC(0) −
�

��
∫ (ηI(t) − S�)dt

�

�
               (16) 

Trong đó: SOC(0) là giá trị SOC ban đầu, I(t) là cường 
độ dòng điện tại thời điểm t, T là chu kì trích mẫu đo, C� 
là dung lượng danh định của pin, η là hiệu suất và S� là 
tốc độ tự xả. 

 
Hình 3. Cấu trúc mạng Neural đề xuất 

 
Hình 4. Thuật toán Adam 

Thuật toán tối ưu Adam được lựa cho sử dụng cho mô 
hình. Thuật toán Adam là sự kết hợp của hai phương pháp 
RMSprop và Momentum. Nó sử dụng gradient bình 
phương để điều chỉnh tốc độ học tập như RMSprop (biến 
vt) và tận dụng đường trung bình động của gradient (biến 
m0) tương tự như Momentum để thuật toán hội tụ nhanh 
hơn. Lưu đồ thuật toán được trình bày trên hình 4. Trong 
đó, các tham số: α là tốc độ học; β� là tham số cho bước 

động lượng; β� là tham số cho bước RMSprop; f(w) = 
Y� − Y  là hàm lỗi; w(0) là trọng số ban đầu; g� là đạo hàm 
của hàm lỗi; m� = 0 là momen thứ nhất thời điểm đầu 
tiên; v0  = 0 là momen thứ hai ở thời điểm đầu tiên; t là 
bước cập nhật. 

Hiệu suất của mô hình được đánh giá theo tiêu chí 
RMSE (Root Mean Square Error) và MAE (Mean Absolute 
Error), được định nghĩa trong các phương trình (17) và 
(18). 

 RMSE = 100 ∗  �
1

n
� e�

�

�

���

 (%) (17)

 
MAE = 100 ∗  

∑ e�
�
���

n
 

(18)

Trong đó, e là độ chênh lệch giá trị thực tế và dự đoán 
và n là số phần tử trong tập dữ liệu. RMSE cho biết mức 
độ ổn định của mô hình, MAE cho biết độ chính xác của 
ước lượng. Với trọng số của mạng tốt, SOC sẽ được ước 
tính online khi đưa các tham số vào mạng Neural. 

Phương pháp đánh giá Kernel Shap được sử dụng để 
đánh giá mức độ quan trọng của các thông số đầu vào 
[17]. Cuối cùng, dựa vào tính năng đầu vào đang xét và 
giá trị cần dự đoán: mô hình g được đề xuất như một mô 
hình hồi quy tuyến tính có trọng số, giá trị Shapley chính 
là các trọng số trong mô hình. Tính toán mức độ quan 
trọng của các tham số đầu vào trên toàn bộ tập dữ liệu 
bằng cách tính giá trị trung bình tuyệt đối của giá trị 
Shapley như sau [18]:   

I� =
� ���

��
�

���

�
             (19) 

Trong đó, M là số lượng mẫu; j là tham số đang xét; i là 
chỉ số của phần tử trong tập đang xét; I�  là giá trị mức độ 
quan trọng; ϕ� là giá trị Shapley (trung bình có trọng số 
của các tham số trên toàn bộ mô hình) [17]. 

Biểu thức tính giá trị Shapley cho một thông số đầu 
vào được biểu diễn như trong (20).  

ϕ� =
�

|�|!
� |S|! (

�⊆�\{�}
|N| − |S| − 1)! [f(�∪{�})−f(�)] (20) 

Trong đó, N là tập hợp tất cả các tham số; S là tập con 
của N; f(s) là giá trị dự đoán của mô hình khi sử dụng 
tham số đầu vào là S. 

4. KẾT QUẢ MÔ PHỎNG VÀ THỰC NGHIỆM 

Việc thực nghiệm được thực hiện như sau: Bước 1: Xác 
định tham số mạch tương đương của pin theo thời gian 
thực (nhận dạng trực tuyến) bằng thuật toán VFFRLS. Việc 
xác định thông số này được thực hiện bằng cách chỉ cần 
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đo dòng điện và điện áp của pin trong quá trình hoạt 
động. Bước 2: Tham số thu được của mô hình pin tại mỗi 
bước thời gian được đưa vào mô hình mạng Neural để 
ước lượng giá trị SOC. 

Tế bào pin Lithium Lishen 18650 được chọn làm đối 
tượng chính để thực nghiệm. Một mô hình thực nghiệm 
được xây dựng trong phòng thí nghiệm như trên hình 5. 

 
Hình 5. Mô hình thực nghiệm 

4.1. Thu thập tham số mạch trong quá trình xả với 
điện trở không đổi 

Để thu thập tham số của mạch, thực hiện quá trình xả 
với điện trở không đổi, điều kiện làm việc được thiết lập 
như trên bảng 1. Kết quả đo dòng điện sạc và điện áp giữa 
hai điện cực của pin được thể hiện trên hình 6. Quá trình 
xả bắt đầu tại thời điểm 100s, điện áp trên hai điện cực 
của pin tối đa là 4V, kết thúc quá trình xả tại thời điểm 
5500s điện áp trên hai điện cực của pin là 1,5V.  

Kết quả đo dòng điện sạc và điện áp giữa hai điện cực 
của pin được đưa vào thuật toán VFFRLS. Các tham số mô 
hình pin được ước lượng theo thuật toán VFFRLS được 
trình bày trên hình 7. Trong quá trình xả này, OCV của pin 
có hình dạng là điện áp đầu cuối và lớn hơn giá trị điện áp 
đầu cuối (U�). Mặt khác, nội trở của pin (R�) khoảng 80mΩ 
khi SOC bằng 100%, nội trở giảm tuyến tính xuống bằng 
65mΩ khi giá trị SOC giảm xuống còn 10%. Trong 10% SOC 
cuối cùng, nội trở lại tăng nhanh lên bằng 80mΩ. Xu hướng 
này tăng giảm này cũng phù hợp với thông tin biểu dữ liệu 
của pin. Tương tự như vậy, các tham số như R�, C� được 
ước lượng và có kết quả như trên hình 9. 

Bảng 1. Thông số quá trình xả pin 

Thông số Giá trị 

Tổng thời gian xả 5500s 

Trở xả 2Ω 

Điện áp ban đầu (SOC = 100%) 4,18V 

Điện áp kết thúc chu trình 3,0V 

Thời gian kết nối với tải 100s 

 
Hình 6. Cấu hình tải trong quá trình xả 

 
Hình 7. Giá trị tham số ước lượng được 

4.2. Kết quả ước lượng SOC 

Từ dữ liệu các tham số của mạch đã được thu thập được 
ở trên được đưa vào mạng Neural để ước lượng SOC. Lấy 
ngẫu nhiên 90% để huấn luyện (trong đó, 80% huấn luyện, 
20% xác thực để tránh overfitting) và 10% dùng để kiểm 
tra. Với kích thước Batch_Size là 256, mô hình mạng đề 
xuất huấn luyện 10 lần lấy kết quả tốt nhất. Kết quả dự 
đoán SOC với đầy đủ các tính năng đầu vào 
([OCV, U�, I, R�, R�, C�]) được biểu diễn trên hình 8. Hình 
8a là đồ thị biểu diễn SOC dự đoán và chính xác, hình 8b là 
tỷ lệ % sai lệch của SOC. Kết quả, RMSE bằng 0,29% và MAE 
bằng 0,23%. Như vậy, kết quả dự đoán SOC có độ chính xác 
cao khi kết hợp thuật toán VEERLS và mạng Neural.  

 
a) SOC dự đoán và SOC chính xác 
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b) Sai lệch dự đoán SOC 

Hình 8. Kết quả dự đoán SOC với đầu vào [OCV, Ub, I, R0, R1, C1 ] 

 
Hình 9. Biểu đồ mức độ quan trọng của các tham số đầu vào 

Để xem xét các đầu vào nào ảnh hưởng tới giá trị dự 
đoán của mạng như thế nào, sử dụng phương pháp 
Kernel SHAP [17] vào mạng Neural, kết quả thu được như 
trong đồ thị hình 9. Kết quả cho thấy, R� ảnh hưởng nhiều 
nhất, R� ảnh hưởng ít nhất tới mô hình dự đoán. Từ kết 
quả này, các trường hợp khác khau được chia ra để kiểm 
chứng và đánh giá tính đúng đắn của thuật toán.  

 

 
a) [OCV, U�, I, R�, C�] 

 

 
b) [OCV, U�, I, R�, C�] 

 

 
c) [U�, I, R�] 

 



P-ISSN 1859-3585     E-ISSN 2615-9619     https://jst-haui.vn                                                                                  SCIENCE - TECHNOLOGY 

Vol. 60 - No. 11 (Nov 2024)                                                                                                                                         HaUI Journal of Science and Technology 41

 

 
d) [U�, I] 

Hình 10. Đồ thị dự đoán SOC với các đầu vào khác nhau 

Từ kết quả đánh giá mức độ quan trọng của các tham 
số tới độ chính xác của kết quả dự đoán của mạng trên, 
tiến hành đánh giá tính đúng đắn của thuật toán dự đoán 
SOC trong các trường hợp khác nhau như dưới đây: 

- Trường hợp 1: Loại bỏ thông số ít quan trọng nhất R� 
- sử dụng các tham số đầu vào  [OCV, U�, I, R�, C�] để dự 
đoán SOC. Kết quả kiểm chứng như trên hình 10a, sai số 
RMSE bằng 0,31%, MAE bằng 0,25%. Như vậy, khi bỏ tính 
năng ít quan trọng nhất R� thì kết quả dự đoán không sai 
khác nhiều so với kết quả của mô hình.  

- Trường hợp 2: Loại bỏ thông số quan trọng nhất R� - 
sử dụng các tham số đầu vào [OCV, U�, I, R�, C�] để dự 
đoán SOC. Kết quả kiểm chứng như trên hình 10b, RMSE 
bằng 0,38%, MAE là 0,32%. Như vậy, khi loại bỏ tính năng 
quan trọng nhất R�, kết quả dự đoán sai khác khá nhiều 
so với kết quả mô hình.   

- Trường hợp 3: Sử dụng các tham số đầu vào  
[U�, I, R�] để dự đoán SOC, loại bỏ ba tính năng ít quan 
trọng nhất (OCV, R�, C�). Kết quả kiểm chứng thể hiện 
trên hình 10c, RMSE bằng 0,46% và MAE bằng 0,38%. 
Như vậy, khi bỏ ba tính năng ít quan trọng nhất 
(OCV, R�, C�) kết quả dự đoán vẫn tương đối chính xác.  

- Trường hợp 4: Chỉ sử dụng các tham số đo được ban 
đầu [U�, I] để dự đoán SOC. Kết quả kiểm chứng như trên 
hình 10d, RMSE bằng 0,8%, MAE bằng 0,65%. Như vậy, 
khi chỉ sử dụng những tính năng đo được ban đầu, độ 
chính xác dự đoán của mô hình giảm đáng kể.  

Kết quả giá trị RMSE và MAE được tổng hợp trong 
bảng 2. Từ bảng 2 có thể thấy rõ hiệu quả và tính đúng 
đắn của thuật toán đánh giá mức độ quan trọng của các 
tính năng đầu vào. Trong trường hợp đầy đủ các tính 
năng đầu vào ([OCV, U�, I, R�, R�, C�]) mô hình dự đoán 
chính xác nhất. Khi bỏ đi đầu vào ít quan trọng nhất R� 
(đầu vào [OCV, U�, I, R�, C�]) thì kết quả dự đoán của mô 
hình không sai khác nhiều. Khi bỏ đi đầu vào quan trọng 
nhất R� đầu vào [OCV, U�, I, R�, C�]) thì kết quả dự đoán 

của mô hình bị sai khác khá nhiều. Nếu chỉ sử dụng các 
tham số đo được ban đầu [U�, I] thì mô hình dự đoán rất 
kém. Trong trường hợp cần mô hình dự đoán với độ chính 
xác ở mức vừa phải có thể sử dụng tính năng đầu vào 
[U�, I, R�] để giảm thiểu thời gian và khối lượng tính toán 
cho mô hình.   

Bảng 2. Sai số điện áp đầu cuối 

Trường 
hợp 

[OCV, Ub, I, 
R0, R1, C1] 

[OCV, Ub, 
I, R1, C1] 

[OCV, Ub, 
I, R0,C1] 

[Ub, I, R1] [Ub,I] 

RMSE 0,29% 0,31% 0,38% 0,46% 0,8% 

MAE 0,23% 0,25% 0,32% 0,38% 0,65% 

5. KẾT LUẬN  

Bài báo đề xuất phương pháp kết hợp thuật toán 
VFFRLS và mạng Neural để ước lượng SOC. Kết quả cho 
thấy từ những thông số có thể đo được là điện áp và dòng 
điện pin có thể mô tả đặc tính động học của pin, đánh giá, 
sử dụng chúng làm những đầu vào mạng Neural. Kết quả 
được đánh giá theo sai số RMSE (0,29%) và MAE (0,23%) 
cho thấy tính hiệu quả của phương pháp. So với các 
phương pháp dùng mạng Neural khác thì khối lượng tính 
toán và thời gian thực hiện của phương pháp này được 
giảm đi đáng kể mà kết quả vẫn chính xác.  
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