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摘　要：　为提高卫星蓄电池组的智能化管理能力水平，提出了一种基于深度强化学习的卫星冗余电池均衡控制

策略 . 训练智能体根据蓄电池组当前的运行状态给出动作，改变单体电池的投入状态和数量，实现单体之间容量均

衡，减小母线电压变化范围并减少开关调节次数 . 在MATLAB\Simulink和OpenAI的 gym环境中分别搭建了电池组仿

真环境对智能体进行了训练，通过算例检验了该策略的可行性并与基于阈值的控制方法进行了比较，证明了方法可以

有效的实现电池间均衡并减小母线电压的变化范围 .
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Abstract：　In order to improve the intelligent management ability of satellite battery pack, this paper proposes a satel⁃
lite redundant battery balancing control strategy based on deep reinforcement learning. The method can train the agent to ex⁃
tract the characteristics of the current operation state of the battery group and judge it, change the input state and quantity of 
the battery unit, realize the capacity balance between the battery units, reduce the range of bus voltage change and reduce 
the switching adjustment times. The battery pack simulation environment is built in MATLAB \ Simulink and OpenAI gym 
environment respectively to train the reinforcement learning agent. The feasibility of this method is verified by an example, 
and compared with the traditional sorting method, it is proved that this method can effectively achieve the capacity balance 
between batteries and reduce the variation range of bus voltage.
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1　引言

卫星电源系统由太阳阵、电池组、电源控制器等部

件组成［1］. 在地影期由电池组独立提供能量，因此确保

电池组的可靠运行是卫星电源系统的关键问题之一［2］.
锂离子电池已经在卫星电源系统中得到广泛应

用 . 锂电池单体电压较低且输出能力和容量有限，通常

采用大量单体串并联组成大容量电池组［3］. 如果电池

单体荷电状态（State Of Charge，SOC）不一致，容量较小

的单体可能过充/放，将加速电池老化［4，5］，严重影响其

使用寿命和安全性 . 与地面电池组相比，卫星电源电池
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组还存在如下问题：（1）锂电池端电压随容量变化较

大，为了提高供电效率和响应时间，电源系统往往需要

将电池组直挂母线上［6］，这难以对母线电压进行控制；

（2）锂电池单体故障率较高，相较于一般电池组，卫星

电源系统无法更换故障单体；（3）卫星电源系统对体积

和重量有较高的要求，均衡电路设计需要简单可靠 .
为了解决上述问题，需要在串联电池组中增加冗

余电池，并对电池组输出电压进行控制 . 在单体电池损

坏后，可以切除故障单体，提高系统容错能力 . 电池组

还可以利用冗余电池实现单体间的容量均衡，不需要

额外的均衡电路 . 在系统工作过程中，还可以改变投入

的串联电池数量，改变电池组端口电压 .
针对含有冗余电池的串联电池组的容量管理方

法，文献［7］将冗余电池作为附加电源，实现非冗余电

池容量均衡 . 但是该方法不能控制冗余电池的容量，在

冗余电池充满或耗尽时将失去均衡能力 . 文献［8］提出

了一种以电池单体电压和 SOC 偏差为依据的均衡方

法 . 文献［9］提出了一种等能量变化/时间切换的电池

均衡策略，并讨论了冗余电池数量、切换频率和效率等

因素的影响 . 文献［10］提出了一种基于冒泡排序的均

衡方式，并与升压变换器配合使用，提升了电池组的容

错能力 . 这些方法通过确定的阈值根据电池的剩余容

量进行控制，存在着均衡效果和切换次数的矛盾 . 文献

［11］提出了一种基于二次规划求解单体电池最优分配

时间比例的均衡方法 . 该方法需要已知充/放电周期使

用电量和单体的效率 .
由于锂电池端电压随容量变化较大，母线电压会

有较大波动，减少母线电压的变化范围有利于降低二

次电源的设计要求 . 改变串联电池数量可以减少串联

电池组端电压的变化范围，电池单体两端的电压受充

放电电流影响，剩余容量相同的单体在静置和工作状

态下的端电压有较大差别，不易判断电池节数改变的

时间点 . 随着串联电池节数与冗余电池节数的增加，均

衡算法的实现也会更加困难 .
近年来，人工智能技术迅速发展，已经广泛应用

到多个行业 . 与经典的优化方法、基于规划的方法和

启发式算法相比，强化学习方法具有不需要依赖明确

的目标函数、容易收敛、能够进行实时决策等优点［12］.
本文提出一种基于强化学习的串联电池控制策略 . 利

用冗余电池均衡电池容量并动态调节串联电池数量，

在尽可能保证直流电压稳定的同时减少开关动作次

数 . 在 MTALB\Simulink 和 OpenAI 的 gym 环境中完成

模型搭建和强化学习智能体训练，最后进行了算例检

验并在 Jetson Xavier NX 处理器部署了算法，验证了所

提出的强化学习方法对电池均衡控制的有效性和实

时性 .

2　系统建模

2. 1　卫星电源系统及均衡拓扑

卫星电源系统主要由太阳阵、太阳阵控制器和电

池组构成 . 为了简化结构，提高系统效率，一些卫星电

源系统将电池组直接挂在母线上［13］，如图 1所示 . 在地

影期，母线电压完全取决于电池组电压，电池电压变化

会直接影响供电电压 .

针对图 1中蓄电池组，本文采用的串联电池电路的

拓扑结构如图 2所示［8］. 其中Bi（i=1，2，…，N）为电池单

体，每节电池配备一个串联开关Ki和一个并联开关K-
i.

当 Ki闭合，K-
i断开时，单体电池投入；Ki断开，K-

i闭合

时，单体电池切除 . 为了避免两个开关同时闭合引起短

路，应选用常开式开关，并配备熔断器 .
蓄电池组的串联冗余均衡方式下，如果电池串联

数量为 N 节，备用电池数量为 1 节 . 在额定工作情况

下，只有 N−1 节电池串联工作 . 在光照期对电池充电

时，如果检测到 Bi的容量较大而其他电池的容量较小

时，将Bi旁路并将冗余电池投入，保证串联电池总数仍

然为N−1节；同样，在地影期，检测到Bi的容量较小，而

其它电池的容量较大时，将Bi旁路，由其他电池为负载

提供能量 .
2. 2　电池组建模

电池的SOC定义为：
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SOC =
Qt

Q0

（1）
其中， Qt为电池在 t时刻的剩余容量，Q0为电池额定容

量，即电池充满后可放出的最大容量 .
电池模型可以等效为受控电压源E和电阻R串联，

VBAT = E - R × i （2）
其中，VBAT为电池两端电压，i为流经电池单体的电流，i
>0为单体放电，i<0为单体充电 .

电源系统需要满足电流平衡条件 . 在光照期太阳

阵为负载供电，多余的能量为蓄电池充电，如果光照不

足或负载需求过大，则由太阳阵和蓄电池同时为负载

供电 . 在地影期，负载由蓄电池供电 .
IPV + IBAT = ILOAD （3）

其中，IBAT>0为电池放电，IBAT<0为电池充电 .
由于电池的容量和充放电能力有限，需要满足电

流约束，容量约束和工作电压约束 .
IBAT_MIN ≤ IBAT ≤ IBAT_MAX （4）

SOCMIN ≤ SOC ≤ SOCMAX （5）
VBAT _MIN ≤ VBAT ≤ VBAT_ MAX （6）

3　深度强化学习算法

3. 1　基本架构

传统的控制方法通过控制器对被控对象发出控制

信号，再由反馈对控制信号进行修正，控制策略通常由

数值或逻辑运算组成，需要设计者具备足够的专业知

识，如图 3 所示 . 深度学习的特点是不需要先验知识，

可以通过海量数据提取特征进行自主学习，但是缺乏

决策能力，而强化学习具有决策能力，却需要人工提取

特征 . 将两者进行结合为解决复杂系统的决策问题提

供了新的思路［14~17］.
强化学习的问题模型通常被表示为一个元组（S， 

A， P， R），其中，S 表示状态的集合，A 表示动作的集合，

P 表示状态转移概率，R 表示奖励函数 .
强化学习通过代理观察环境的当前状态 s∈S，并根

据状态决定要采取的动作 a∈A. 一种状态可能对应多种

动作，每种动作有不同的选择概率 p，p由策略π决定 .
π (a|s) = p[ At = a|St = s] （7）

动作对状态产生改变后，会生成奖励 . 强化学习的

价值由当前奖励和折扣的未来奖励组成 . 如果该奖励

是正面的，则随后执行该奖励的概率会增加 . 在状态 s
中，动作a对应的价值如式（8）所示：

Qπ( sa) º E [ R1 + γR2 +|S0 = sA0 = aπ ] （8）
式中，γ∈［0，1］为折扣因子 . 使用贪婪策略可以选择当

前价值最大的动作，最优价值为：

Q*( sa) =maxπQπ( sa) （9）
实际中许多问题难以用模型描述，状态转移概率 

P，以及每一个动作或状态对应的即时奖励可能是未知

的 . Q 学习 （Q-learning）是一种不基于环境模型、 基于

价值的强化学习算法 . 其主要思路是定义状态动作价

值函数，即 Q函数 . 在随机初始化参数后，将观测数据

代入到式（10）中对Q 函数进行迭代学习 .
Q ( st at) ¬Q ( st at) +α (rt+ γ max

α
Q ( st+1 a) -Q ( st at) )

（10）
其中， st和 st+1分别为 t时刻的状态和 t+1时刻的状态，at

为 t时刻的动作，α为学习率 .
如果状态和动作有限，Q学习方法可以生成一个表

格 . 但是如果状态或动作连续，使用表格表示策略就不

可行了 . 使用参数化的动作价值函数Q （ s ， a | θ）作为

函数逼近器，可以处理连续的状态 . 更新方法是梯度下

降法，使当前价值Q接近目标值Yt
Q.

θt + 1 = θt + α (Y Q
t -Q (St At；θt) )∇θtQ (St At；θt)   （11）

其中目标值Yt
Q如式（12）所示：

Y Q
t º Rt + 1 + γQ (St + 1  max

a
Q (St + 1 a；θt)；θt ) （12）

在深度 Q 网络（Deep-Q-Network，DQN）方法中，使

用神经网络代替价值函数，并增加了目标网络，参数为

θ -. 其中 θ -每隔几步由在线网络的参数 θ复制过来 . 同

时 DQN 使用了经验回放的训练方法，可以使训练容易

收敛且更稳定 . DQN的目标值如式（13）所示：

Y DQN
t º Rt + 1 + γQ (St + 1  max

a
Q (St + 1 a；θ

-
t )；θ -

t )     （13）
与式（13）对比可知，DQN 中的贪婪策略与 Q 值更

新都是在目标网络中执行的 .
由于在值函数逼近中，动作选择和价值计算使用

的参数是一样的，计算最大值的步骤会使估值偏大 . 双

深度Q网络（Double Deep-Q-Network， DDQN）算法［18］在
DQN的基础上进行了改进，其更新方法与DQN一样，但
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图3　深度强化学习和传统控制方法的区别

2421



电 子 学 报 2023 年
是目标值替换为

Y DoubleDQN
t º Rt + 1 + γQ (St + 1  arg max

a
Q (St + 1 a；θt)；θ -

t )
（14）

与 DQN 的目标值进行对比可以看出，DDQN 的贪

婪策略在在线网络中执行，而 Q 值更新在目标网络中

执行 . 由于两个网络之间存在一定的更新间隔，动作选

择和价值计算被分开，可以使价值计算更加准确、加速

训练过程并更容易收敛 .
3. 2　控制目标

本文需要解决的问题包括串联电池组的均衡以及

电池组端口电压调节 .
首先是串联电池组的均衡，电池组的均衡程度可

由式（15）计算 .
DSOC =

SOCBAT_max - SOCBAT_min

||SOCEND - SOC'
（15）

其中，SOCBAT_max为当前所有电池中 SOC 最大的电池单

体的 SOC，SOCBAT_min为当前所有电池中 SOC 最小的电

池单体的 SOC，SOC' 为所有电池单体的平均 SOC，

SOCEND为电池充电或放电的终点 . 在充电阶段，SOCEND
= SOCMAX；在放电阶段，SOCEND= SOCMIN. 这种设置对电

池 SOC偏离程度要求在充/放电初始阶段较小，在充/放
电过程中不断增加 .

其次，需要尽可能减少母线电压变化范围 . 母线电

压的波动范围可由式（16）计算 .
DV =

VB - VR

VR

（16）
其中，VB 为母线电压的实际值，VR 为母线电压的额

定值 .
投入和切除电池单体需要对开关进行切换，频繁

的通断开关，会减少开关的使用寿命，在电池的离散程

度可以接受的情况下，应尽可能的减少电池单体的切

换次数 . 开关的动作次数F可由式（17）计算 .
F =∑

i

N

|| at + 1
i - at

i （17）
式中N为串联电池总节数，ai

t为 t时刻开关Ki的动作，其

中 1为接入，0为切除，ai
t+1为 t+1时刻开关Ki的动作，当

改变开关动作时两者差值的绝对值为1，不改变时为0.
在实现串联电池均衡与母线电压调节时，需要改

变电池单体的工作状态，控制变量为开关的通断情况 .
动作为开关的组合状态 .

a = (a1 a2 aN ) （18）
式中 ai 为 1 或 0. 其中，1 表示电池投入，0 表示电池

切除 .
3. 3　训练过程

本文所使用的强化学习算法的整体框架图如图 4

所示，包括环境、状态、奖励、动作等要素 . 在训练过程

中，强化学习智能体通过模拟环境进行自主学习，将每

一个控制周期获得的状态、奖励和动作等信息存入记

忆库中，并从记忆库中抽样对神经网络更新 .
当前环境的状态包括系统的母线电压 VB， N 节电

池的 SOC，N 节电池的电压 VBAT_i，控制 N 节电池的 N 个

开关的上一个控制周期的动作信号 ai. 动作空间如式

（18）所示，为所有开关状态的组合 . 奖励包括开关状态

变化的惩罚，母线电压偏离期望电压的惩罚和电池

SOC偏差惩罚，如式（19）所示 .
R = α1(DV - T1 ) + α2∑

i

N

|| at + 1
i - at

i
+ α3(DSOC - T2 )   （19）

这里T1和T2分别为母线电压和电池 SOC偏离程度

的阈值 .
强化学习的训练流程如图 5 所示 . 其中，t 为采样

周期，T 为仿真时间，j 为当前训练次数，J 为训练总次

数 . 当SOCBAT_min小于SOCMIN时提前结束本次训练 .

4　算例分析

4. 1　仿真设置

电池电压的工作范围为 2.6~4.2 V，标称容量为

3 000 mAh. 母线电压的额定值设置为 28 V. 本算例中

智能体需要获得的信息包括系统的母线电压 VB， 9 节

电池的 SOC： ［SOC1， SOC2， …， SOC9］ ，9节电池的电

压： ［VBAT_1， VBAT_2， …， VBAT_9］ ，控制 9 节电池的 9 个开

关的上一个控制周期的动作信号： ［a1， a2， …， a9］.
锂离子电池电压变化范围较大，为了减少母线电

压的变化范围，在工作过程中灵活选择同时串联的电

池数量 . 设置 46 个动作组合，包括 9 节电池全部投入

（C 9
9=1），投入 8节电池（C 8

9=9）和 7节电池（C 7
9=36）三种

情况 .
考虑到冗余电池的存在，需要控制电池进行轮流

使用，所以在充放电过程的前中期并不需要电池完全

均衡，而是在整个放电周期结束之前逐渐均衡即可，电

图4　算法整体框架图
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池偏离程度的计算式（15）很好的体现了这一点 . 对于

式（19），设定当母线电压的偏离程度超过5%，SOC偏离

程度超过 10% 时增加惩罚，同时对每一步的开关动作

次数增加惩罚 .
DDQN算法中的神经网络设置为四层，其中输入层

共有 28个节点，对应 28个观察信号，隐藏层 1共有 112
个节点，隐藏层 2共有 184个节点，输出层共有 46个节

点，对应46个动作 .
由于电池充电阶段母线电压会受到太阳阵控制器

工作模式的影响 . 这里只对电池放电阶段进行仿真 . 仿

真时间设置为 30 min，强化学习的采样设置为 60 s/次 .
设置电池初始 SOC为 80~100的随机数 . 电池放电电流

为5.5~7 A之间的一个随机数 .
4. 2　结果分析

为了检验电池均衡和电压控制效果，在电池初始

条件均衡和不均衡两种条件下进行了仿真验证 .
初始条件均衡时，初始 SOC 设置为 100. 放电电流

设置为 6.5 A. 图 6（a）为各节电池放电过程中所有电池

单体 SOC变化曲线 . 图 6（b）为各电池单体 SOC的极差

值，从图 6（b）中可以看出，在电池组放电过程中，单体

电池间 SOC的最大差异在 7左右 . 在放电结束时，SOC
的差异减小到 0. 图 6（c）为母线电压变化情况，图 6（d）
为投入电池节数 . 在起始阶段，单体电池电压较高，投

入电池节数为 7节，随着单体电池电压的升高，为了维

持母线电压接近 28 V，投入电池节数依次增加为 8节、9
节，电压变化范围在23.9~30.3 V左右 .

图 6（e）为每个控制周期开关的动作次数，表示在

当前控制周期共有多少节电池的工作状态发生了变

化 . 从图中可以看出，电池的投入和切除并不是时刻进

行的，通过对开关动作设置惩罚，可以在满足控制目标

的同时，减少开关动作次数 .
初始条件不均衡的仿真中，初始 SOC 分别为 100， 

99， 95， 91， 90， 89， 85， 81和80，放电电流为5.8 A.

放电过程中电池 SOC 的变化曲线如图 7（a）所示，

图 7（b）为放电过程中电池组 SOC 的极差值，各节电池

SOC 的最大值和最小值的差值为 20，在 800 s 时，电池

的 SOC差值减少到 5以下，结束时差值在 3以下 . 在放

电过程中实现了 SOC均衡 . 母线电压的变化范围如图

7（c）所示，在 500 s之前，接入系统的电池节数为 7节 .
随着单节电池电压降低，接入的电池数增加为 8节和 9
节 . 系统电压也维持在接近 28 V. 可以看出该控制策

略在实现电池均衡的同时并没有增大系统母线电压的

变化范围 .
在现有的针对可重构电池组的研究中，文献［7，8，

图5　深度强化学习训练流程

(a) 电池SOC变化曲线

(b) 电池SOC极差

(d) 串联电池数量

(c) 母线电压变化曲线

(e) 电池切换节数

图6　初始条件均衡控制效果
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10］均是基于设置电池单体间不均衡程度的阈值来实

现均衡控制的，基本对结构如图8所示 .
该类方法利用排序与阈值判断，从 N 节电池中挑

选 N−1节同时工作 . 首先对所有电池单体的容量进行

排序确定 SOCBAT_max和 SOCBAT_min，然后使用式（16）判断

是否达到均衡条件，如果未达到，则保持上一个控制周

期的开关状态；如果达到，则将 SOC最大的电池单体的

控制开关置0，并将冗余电池单体的开关置为1. 对比结

果中的控制周期、均衡阈值设置以及仿真设置与上一

小节中初始条件不均衡的设置一致 .

对比方法的控制效果如图 9 所示，其中电池单体

SOC 的变化趋势如图 9（a）所示，从图 9（b）可以看出，

该方法的最终均衡目标与图 7（b）相同 . 从图 9（b）中

可以看出，由于没有调整工作电池的数目，母线电压

的变化范围为 31~22 V，在图 7（b）中母线电压的变化

范围为 30.75~25.5 V，通过改变电池节数，母线电压的

变化减少了 56%. 从图 9（d）中可以看出，如果不考虑

初始变化，开关动作次数为 56 次，在图 7（e）中，使用

强化学习方法的开关动作次数为 50 次，开关次数也

有所减少 .

4. 3　参数对比

为了研究不同参数对实验结果的影响，本文对

DDQN 算法框架的不同优化器，包括 rmsprop、adam 和

sgdm，以及关键的超参数学习率（Learning Rate，lr）和批

大小（Batchsize，bs）进行了比较 . 设置了 5个参数组合，

不同参数组合下 lr和 bs的设置如表 1所示，其他参数的

设置如表 2 所示 . 图 10（a）~（c）分别是使用 rmsprop、
adam 和 sgdm 优化器在不同参数组合下训练过程的平

均奖励曲线，奖励越高，说明当前控制策略的效果越接

近预期 .
对比三个优化器的训练过程可以看出，使用 adam

(a) 电池SOC变化曲线

(b) 电池SOC极差

(d) 串联电池节数

(c) 母线电压变化曲线

(e) 电池切换节数

图7　初始条件不均衡控制效果

开始

满足均衡条件？

不改变开

关状态
改变开关状态

结束

是

否

对电池单体容量排序

 

图8　基于阈值的均衡控制方法

(a) 电池SOC变化曲线

(c) 母线电压变化曲线

(b) 电池SOC极差

(d) 电池切换节数

图9　常规方法的控制效果

表1　对比参数

参数

折扣率

记忆库大小

梯度阈值

目标平滑系数

目标更新频率

数值

0.9
100 000

2
1
4
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和 rmsprop 优化器训练 5 000 次后在 lr 为 0.000 5 和

0.001 时都可以收敛到较好的结果，而采用 sgdm 优化

器的训练结果几乎都没有收敛到另外两个优化器的

最佳结果 . 在已有的参数对比中，采用 adam 优化器的

收敛速度要略快于 rmsprop. 在 adam 和 rmsprop优化器

的训练结果中，不同参数下的训练过程平均奖励的变

化趋势相同，当 lr为0.005时可以更快收敛，但是训练效

果较差 . 而 lr过小（0.000 5）会影响收敛速度 . 通过比较

参数组合 2、3 和 4 可知，增大 bs 可以适当提升收敛速

度，使用 adam 和 rmsprop优化器的训练结果中，参数组

合 4 都是最先收敛到最优值的，但是考虑到增大 bs 也
会增加计算负担，在收敛速度差距不大的情况下 bs也
不宜过大 .

4. 4　实验验证

为了进一步验证方法的时效性和可行性，制作了

英伟达 Jetson Xavier NX 处理器载板，对算法进行了验

证，Jetson Xavier NX 是一款基于 arm 的嵌入式 GPU 硬

件平台，可以部署人工智能算法 .
首先，使用电池测试仪对松下 18650型电池进行放

电测试，如图11所示 . 不同电流大小下的放电曲线如图

12所示 . 根据电池放电曲线，建立了电压源和电阻串联

的电池模型，电池内阻根据数据手册设定为 0.04 Ω，开

路电压 E 与 SOC 的关系根据电池放电曲线拟合，如式

（20）所示 .

E =  p1 ´ SOC5 +  p2 ´ SOC4 +  p3 ´ SOC3  +  p4 ´ SOC2

+  p5 ´ SOC +  p6 （20）
其中，p1至 p6为系数，p1=1.445×10−9，p2=−4.06×10−7， p3 =
4.3×10−5， p4=−0.002 1， p5=0.054，p6=2.8.

然后，使用 python 在 OpenAI 的强化学习环境库

gym中搭建了本方法需要的强化学习环境，神经网络框

架采用 pytorch，强化学习算法的训练参数与神经网络

参数与matlab仿真一致 . 最后，将训练好的模型和搭建

的 gym 电池环境分别部署到两个 Jetson Xavier NX 上，

信号通过搭配的 FPGA 使用 PCIE（Peripheral Compo⁃
nent Interconnect Express）传递，两个载板的 FPGA 通过

LVDS（Low-Voltage Differential Signaling）通信，如图 13
所示 .

在程序运行的同时记录观察状态和执行动作，本

算例的运行结果为如图 14 所示 . 从结果可以看出，电

池单体的 SOC 变化和电池组电压变化曲线和 Matlab
仿真中的结果基本一致，同时完成了电池单体均衡和

电池组电压调节两个目标 . 进行本算例 30 次控制的

总时间为 0.84 s，完全可以满足 60 s/次的实时控制

要求 .

表2　其他参数

组合

参数组合1
参数组合2
参数组合3
参数组合4
参数组合5

学习率

0.005
0.001
0.001
0.001
0.000 5

批大小

128
64

128
256
128

(a) rmsprop优化器 (b) adam优化器 (c) sgdm优化器

图10　不同优化器和参数的奖励曲线

电池测试仪

上位机

 

图11　电池测试平台

图12　电池放电曲线
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5　结论

针对卫星电源系统中串联电池组均衡和母线电压

变化范围较大的问题，本文提出了一种基于深度强化

学习的串联电池冗余均衡控制策略 . 主要创新点为：

（1）在串联电池组冗余均衡拓扑中，通过控制电池

的投入和切除在实现电池容量均衡的同时改变串联电

池节数调节母线电压 .
（2）提出了基于 DDQN 强化学习的电池组控制算

法，设计强化学习算法的动作空间和奖励函数 .
（3）使用 simulink和 gym分别搭建了电池组的强化

学习环境，并在嵌入式硬件平台上进行了算例验证 .
在算例分析中，本方法在满足电池均衡目标要求

的同时减少了 56%的母线电压变化范围和 11%开关次

数，并达到同样的均衡效果 . 该方法有助于实现高可靠

电池管理，提升卫星电源系统的性能和安全性 .
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