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摘 要：全球电动汽车市场的爆发式增长，使得退役电池的回收利用成为保障产业链安全与实现“双碳”目

标的核心环节。“梯次利用优先，拆解回收托底”的层级原则，因能最大化电池全生命周期价值，已成为退

役电池处理的主流路径，而电池健康状态（SOH）评估则是实现这一路径精准落地的核心前提。SOH作为反映

电池容量保持率、内阻及循环稳定性的关键指标，直接决定退役电池的剩余价值与回收路径选择。该文系统

梳理了支撑梯次利用的 5大主流电池健康状态评估：荷电状态（SOC）可对电池内部状态进行定量实时评估，

是准确估计其性能的关键前提。内阻测量法以在线无损优势适用于梯次分选初筛，自适应卡尔曼滤波等算法

可有效提升其抗干扰能力；容量衰减法作为“黄金标准”可为梯次资格判定提供精准依据，容量增量曲线可

辅助识别老化模式；模型驱动法可通过数学建模实现 SOH间接推断；数据驱动法依托机器学习挖掘数据关

联；无损检测技术（尤其超声波检测）则通过捕捉内部结构变化，弥补了电学方法的机理认知短板。研究表

明，上述 5类技术优势互补，共同构建了退役电池精细化分选的技术体系，为梯次利用的高效化与低碳化提

供了核心支撑，对推动新能源产业资源循环具有重要意义。
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Abstract：The explosive growth of the global electric vehicle market has made the recycling and re⁃
use of retired batteries a core link to ensure industrial chain security and achieve the“dual carbon”
goals.  The hierarchical principle of“prioritizing echelon utilization，with dismantling and recycling 
as the bottom line”has become the mainstream path for retired battery treatment，as it maximizes 
the full life cycle value of batteries，and battery State of Health（SOH）assessment is the core prereq⁃
uisite for the precise implementation of this path.  As a key indicator reflecting battery capacity reten⁃
tion， internal resistance and cycle stability，SOH directly determines the residual value of retired 
batteries and the selection of recycling paths. This paper systematically reviews the five mainstream 
battery State of Health assessment technologies supporting echelon utilization：state of charge（SOC） 
enables quantitative real-time assessment of the internal state of batteries，serving as a critical pre⁃
requisite for accurate performance estimation.  The internal resistance measurement method，with its 
advantages of online non-destructive testing，is suitable for the initial screening of echelon sorting， 
and algorithms such as adaptive Kalman filtering can effectively improve its anti-interference ability；
the capacity attenuation method，as the“golden standard”，provides an accurate basis for echelon 
qualification determination， and the incremental capacity curve can assist in identifying aging 
modes；the model-driven method realizes indirect inference of SOH through mathematical modeling；
the data-driven method mines data correlations relying on machine learning；non-destructive testing 
technologies（especially ultrasonic testing） compensate for the mechanism cognition shortcomings of 
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electrical methods by capturing internal structural changes.  Research shows that the above five types 
of technologies have complementary advantages， jointly constructing a technical system for refined 
sorting of retired batteries，providing core support for the high efficiency and low carbonization of ech⁃
elon utilization，and is of great significance for promoting resource recycling in the new energy indus⁃
try.
Key words：retired lithium-ion batteries；cascade utilization；health statu；evaluation technology
随着新能源汽车产业的快速发展，全球电动汽车市场持续扩大。数据显示，2023年全球电动汽车

销量达到 1 379万辆，2024年增至 1 776万辆，其中中国市场是核心驱动力，销量超过 1 100万辆，占

比超过 60%，成为全球最大新能源汽车市场［1-3］。预测 2025年全球电动汽车销量将突破 2 000万辆，超

过新车总销量的四分之一。

锂离子电池凭借高能量密度、长循环寿命和环保特性，在电动汽车领域得到广泛应用。随着早

期车型逐渐达到使用寿命，退役电池量正呈现爆发式增长。预计到 2025年全球退役电池总量将突破

1 000万吨［4］。这给资源和环境带来双重挑战：一方面锂、钴等关键金属面临供应压力［5］；另一方面不

当处理易引发重金属污染等环境风险［6］。因此，电池回收已成为实现其全生命周期管理、保障产业链

安全的关键环节，同时也是实现双碳目标下绿色制造体系的重要支柱［7］。

当前，废弃锂离子电池的高效回收技术仍面临流程与效率的挑战，实现有价组分的全量回收是重

要研究方向。退役电池的循环利用主要遵循“梯次利用优先，拆解回收托底”的层级原则［8］，梯次利

用旨在挖掘电池的剩余功能价值。电池健康状态

（State of health，SOH），是反映电池当前容量、

性能与全新状态的比值，用来判断电池老化程

度。通常 SOH>70%的电池经严格检测重组后［9］，

可降级应用于储能等场景，如图 1所示。当其性

能衰退至不满足梯次利用阈值时，则必须进入拆

解回收阶段，通过冶金等工艺提取锂、钴、镍等

关键原材料，实现资源的闭环再生。无论电池走

向何种归宿，准确评估其健康状态都是进行科学

分流与精准回收的绝对前提。SOH作为反映电池

容量、内阻与循环稳定性的核心指标，是连接电

池退役与资源化利用的决策桥梁。精准的 SOH评

估能够为电池的剩余价值判断、回收路径选择

（二次利用或材料回收）以及后续处理工艺的制定

提供关键数据支撑，从而保障整个回收过程的经

济性和安全性。

当前，在退役动力电池的回收实践中，仍存在大量依赖简单、粗放评估手段的现象。这类方法通

常仅通过外观检查（如壳体是否变形、漏液、锈蚀）、电压测量、生产日期核对等表面信息，或仅进行

简单的充放电测试大致判断电池的可用性。例如，仅以“能否充放电”或“电压是否在正常范围”作

为判断依据，甚至仅凭电池出厂年限直接划定退役等级。这类方法操作简单、成本低，在回收初期或

小规模处理中较为常见，但缺乏对电池内部真实健康状态的准确反映，评估过程主观性强、一致性差。

因此，构建科学、精准、高效的电池健康状态评估体系，已成为推动退役电池安全、高效、低碳

化回收的迫切需求和核心基础。理想的回收遵循“物尽其用”的层级原则，其中梯次利用被视为优先

且核心的环节。它特指将从电动汽车上退役，但仍有良好健康状况（如剩余容量在70%~80%）的电池包，

经过严格的筛选、检测、重组和系统集成，使其在要求更低的场景（如储能、备用电源、低速车）中获

得“第二次生命”［10］。这一过程不仅能最大化电池的全生命周期价值，延缓其进入最终拆解阶段，更

是构建资源循环经济的关键一步，作为连接电池退役与资源回收的桥梁，SOH评估正日益成为实现精

准回收和低碳处理的核心驱动力［11］。该指标全面反映了电池的容量保持率、内阻变化及循环稳定性，

图1　报废电池的评估、二次利用与回收流程
Fig. 1　Evaluation，secondary use，and recycling process of 

end-of-life batteries
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为科学判断其二次使用或材料回收价值提供了重要依据。因此，快速、精准的 SOH评估技术构成了退

役电池高效与低碳化回收的核心基础［12-13］。为系统推进此领域，下文将对现有主流 SOH分析与评估方

法进行梳理。目前，这些方法主要可归纳为内阻测量法、容量衰减法、模型驱动法、数据驱动法以及

无损检测法 5大技术类别，各类方法在应用场景与评估精度上各有侧重，共同支撑着退役电池的精细

化资源管理。

1 基于锂离子电池健康状态的分析与评估方法 
1. 1　内阻测量法　

在基于电气特性的电池健康状态评估体系中，阻抗检测技术因能够在线、无损地反映电池内部微

观状态变化而成为关键研究方向。该技术主要涵盖欧姆电阻测量与电化学阻抗谱两类方法，它们通过

捕捉不同机理的阻抗信息，共同构建起从宏观参数到退化机制的评估桥梁［14］。

欧姆电阻测量直接追踪电池的欧姆内阻变化。其技术原理在于，电池在老化过程中，活性锂损失、

电极结构退化以及电解质分解等因素会导致离子电导率和电子电导率下降，这一变化直接体现为直流

内阻或交流内阻中欧姆分量的升高［15］。

在实际应用中，通常通过脉冲放电或混合脉冲功率特性测试等方法进行测量。该技术优势显著，

具有测试简便、响应迅速、成本较低的特点，易于集成到电池管理系统（BMS）实时监测、保护、均衡

电池，确保在安全、稳定、长寿命运行的核心控制系统中实现实时监测［16］。然而，其测量值易受温度、

荷电状态及瞬时负载的显著干扰，单一内阻值难以精确区分不同的老化模式，因此常需结合温度补偿

算法或与其他参数（如容量）联合分析来提升评估可靠性，主要应用于车用BMS在线健康状态初筛、故

障预警（如连接异常）以及梯次利用环节的快速分选［17］。

在相关研究中，Dai等［18］通过加速老化测试分

析了内部电阻的演变规律，并采用等效电路模型

结合卡尔曼滤波实现状态健康评估，但该方法仍

无法实现实时更新。为提升动态评估能力，刘新

天［19］将内部电阻与电池荷电状态（SOC）相结合，

采用降阶双扩展卡尔曼滤波器实现了 SOH的实时

推断。戴海峰等［20］基于加速寿命测试开发了高功

率电池的在线 SOH评估框架。魏克新等［21］进一步

提出基于自适应无香型卡尔曼滤波的循环迭代机

制（见图 2），可实时估算欧姆内阻并映射至 SOH。

该算法在变温实验中展现出优异的跟踪性能：估

算的内阻变化与温度变化规律高度吻合，而端电

压估算误差始终保持在较低水平。

为了进一步提高评估的准确性和操作的适应

性，严芷涵等［22］创新性地引入了分布式弛豫时间

（DRT）方法来分析电化学阻抗谱（EIS），识别电池

内的多个极化过程。通过构建分段等效电路模型，

从高频、中频和低频区域提取包括欧姆内阻（Ro）、

电荷转移电阻（Rct）和扩散斜率（β）在内的9维特征

参数。为了减轻温度和荷电状态波动的影响，该研究通过多层感知机全连接神经网络（MLP）将数据一

层层 “加工”，使用多层神经元对输入特征进行处理，输出预测结果，最终将多条件特征映射至标准

条件（25 ℃，60% SOC），随后通过整合随机森林（RF）算法构建 SOH预测模型。特征重要性分析表明，

Ro、Rct和 β 对SOH的评估有显著贡献，最终实现了如图3所示的高精度、稳健的状态健康评估。

Lai等［23］则进一步采用分布弛豫时间分析从EIS中提取多维度分类特征，并建立基于BP神经网络的

EIS-容量快速估计模型，将容量获取时间缩短至约10 min且误差低于4%；并引入高斯混合模型（GMM）

图2　冷却（A）及加热（B）过程中R1的AUKF估计曲线［21］

Fig. 2　AUKF estimation curves for R1 during cooling（A） and 
heating（B）［21］
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进行软聚类，为每个电池分配属于不同类别的概率，进而实现边界电池的灵活分组。该方法使重组电

池组的一致性相比随机分组提升近一倍，显著增强了梯次利用的安全性与经济性。

1. 2　容量衰减法　
除基于阻抗特性的评估方法外，容量衰减法作为另

一类核心的电学评估手段，通过直接追踪电池能量存储

能力的衰退来定义其健康状态。从技术原理上看，容量

衰减直接对应电池内部不可逆的退化机制。随着循环与

搁置，正负电极活性材料损失、结构中可供锂离子嵌入/
脱出的活性位点减少、电解液分解消耗以及界面副反应

导致的可用锂离子库存永久性下降，这些过程共同导致

了电池最大可逆容量的持续降低［24］。因此，测量得到的

容量值是其内部多种老化因素共同作用的最终、最直观

的宏观体现。该方法最主要的优势在于其评估结果准

确、直观且可重复性好，被广泛视为 SOH评估的“黄金

标准”或基准方法。然而，其应用存在明显的局限性：

完整的标准容量测试通常耗时数小时，需在稳定的环境

与专业设备下进行，且频繁的满充满放可能加速电池老

化［25］。因此，该方法本质上是一种离线式的评估方法，

难以集成到电池管理系统中实现实时在线监测。

在基于容量特征的退化机制分析方面，高洋［26］通过对小倍率恒流充放电曲线进行微分处理，得到

容量增量（IC）曲线，并从中提取峰值高度、面积、位置等关键特征参数，以此识别可用锂离子损失

（LLI）、正极活性材料损失（LAMPE）及负极活性材料损失（LAMNE）等不同老化模式。若 IC 曲线出现

“跳水”趋势，则表明电池已接近寿命终点，不具备再

利用价值。此外，通过拟合正负极开路电压（OCV）曲线

与全电池OCV的匹配关系，可进一步量化可循环锂损失

（LLI）与活性物质损失（Loss of active material）等老化机

制。Chen等［27］通过提取增量容量曲线中的峰值特征作为

电池一致性评价指标，实现了电池的快速精准分组，并

通过将 IC曲线特征与电池的短期电压一致性和长期容量

衰减特性关联，实现了对电池退役后性能的全周期一致

性评估；同时提出了“聚类+统计检验”的两阶段分组

策略，显著提升了组内一致性，使组内平均平方误差降

低60%（图4），实验验证了该方法可显著提升电池短期一

致性，组内容量差异小于组间的 1/3，且同组电池长期

稳定性良好。这为电池梯次利用提供了有力支撑，而容

量一致性是保障电池安全与性能的关键因素。

Wang等［28］则明确定义电池寿命终点（EOL）为“电池在电压降至 2. 0 V前无法提供所需容量”，并将

其作为判断电池是否具备再利用资格的首要标准。如图 5中红色标注所示，达到EOL的电池的容量与

功率性能已无法满足基本使用需求，应直接判定为不可再利用；而对尚未达到EOL的电池（图 5中绿色

标注），则需结合其他性能指标进一步评估其梯次利用潜力。

1. 3　模型驱动方法　
相较于直接测量阻抗或容量的方法，模型驱动法提供了一种通过数学建模与状态估计来间接推断

电池健康状态的技术路径［29］。其核心原理在于：首先构建一个能够描述电池外部电气特性或内部电化

学过程的数学模型，然后利用电池运行时实时可测的电压、电流及温度数据，通过先进的估计算法动

态辨识模型中与老化深度相关的关键参数，最终通过这些参数的变化映射出SOH［30-31］。

图3　不同EIS特征参数下测量值与评估值的SOH
比较［22］

Fig. 3　Comparison of measured and evaluated SOH 
values under different EIS characteristic parameters［22］

图4　不同循环中电池状态变化［27］

Fig. 4　Changes in SOH across different cycles［27］
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Wang等［32］提出了一种适用于多类型锂离子电池的闭环 SOH评估框架，如图 6所示。该框架基于电

化学阻抗谱（EIS），采用RQ元件（电阻（R）与常相元件（Q/CPE）串联构成的等效电路单元，用于精准拟

合电池电极非理想电容行为与电荷转移电阻的复合阻抗特性）与弛豫时间分布（DRT）方法提取与SOH强

相关的弛豫特征，随后通过皮尔逊相关性与最大相关最小冗余（MRMR）算法进行特征筛选与优化，最

终利用多层感知器（MLP）模型实现 SOH预测。在多个公开及商用数据集上的验证结果表明，该方法的

平均绝对百分比误差小于 2. 3%，平均均方根误差低于 2. 6%［32］，性能优于传统机器学习方法。该评估

体系可准确识别 SOH处于 20%~80%的电池，为其在储能、低速电动车等梯次利用场景提供可靠依据，

从而在提升分选安全性与可靠性的同时，避免电池的误废弃或误用风险。

在另一项研究中，Wang等［33］构建了“实验数据采集-多维度特征提取-机器学习模型验证”的闭环

评估框架，在 1C、2C和 4C等多倍率条件下实现了 SOH的高精度估计。该研究首先提取包括差分电压

（DV）在内的多维度特征，并借助Pearson相关性筛选出 11个与 SOH强相关（r>0. 8）的关键参数；随后，

通过对比CNN-LSTM、LSTM、RNN和MLP四种模型，发现引入DV特征的CNN-LSTM模型预测性能最

优，经过多次测试，其平均百分比误差（MAPE）最低可达0. 36%。该模型具备良好的跨倍率预测能力，可

适应不同使用历史电池的评估需求，为退役电池的回收分选与梯次利用提供了可靠的SOH量化工具。

图5　加速循环试验矩阵图［28］

Fig. 5　Accelerated cycle test matrix diagram［28］

图6　基于改进的弛豫时间分布（DRT）与特征选择的电池健康状态（SOH）估算流程示意图［32］

Fig. 6　Schematic diagram of battery state of health estimation process based on improved relaxation time distribution and feature selection［32］
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1. 4　数据驱动方法　
随着电池管理系统智能化需求的提升，以及海量运行数据的积累，数据驱动法作为一类不依赖于

精确物理模型的全新范式，在 SOH评估领域迅速崛起。其核心思想是将 SOH估计转化为一个机器学习

回归问题，通过算法从历史老化数据中自主学习电压、电流、温度等可观测信号与电池健康状态之间

的复杂映射关系，从而实现端到端的容量衰退预测［34］。

从技术原理上细分，现有研究主要沿着两类路径展开。第一类是基于特征工程的浅层机器学习方

法。该路径首先需要从充放电曲线、工况片段或阻抗谱

中，人工设计并提取与老化强相关的健康指标，如恒流

充电时间、特定电压区间的容量增量或弛豫电压曲线特

征等。随后将这些特征作为输入，用于训练支持向量机、

随机森林或高斯过程回归等浅层模型，以建立从多维特

征到 SOH 值的非线性映射。这类方法原理清晰，对数据

量和算力要求相对较低。如 Li 等［35］构建了一种基于

LightGBM 与 PSO优化的数据驱动预测模型，该模型不依

赖于传统电化学模型，而是从电池充放电曲线中提取外

部电气特征，创新性地采用逐步回归、岭回归与 LASSO
回归 3种方法进行对比与筛选（图 7），最终确定LASSO 回
归特征模型，其在 100、250、450 mAh 预测误差范围内

的样本占比均为最高，表现出最优的预测稳定性与精度，

因此该模型组合展现出最优的预测稳定性与准确性。

第二类则是基于深度神经网络的端到端学习方法。该方法致力于减少对人工经验的依赖，利用卷

积神经网络（CNN）自动提取充放电曲线中的空间局部特征，或利用长短期记忆网络（LSTM）捕捉电压电

流序列中的长期时间依赖关系。近年来，Transformer等架构也开始被用于挖掘序列数据中的全局关联。

这类方法能够从原始或轻度预处理的数据中自动挖掘深层次退化特征，模型表达能力强大，但通常需

要大规模、高质量的数据集进行训练。在基于可解释特征与模型融合的路径中，李练兵等［36］采用“可

解释特征+优化模型”的策略，基于电池老化机理从充放电曲线中筛选关键健康指标，结合相关性分

析验证特征有效性，并利用机器学习算法与浅层神经网络构建了健康指标（HIs）到 SOH/剩余使用寿命

（RUL）的非线性映射模型。在端到端深度学习方面，舒星等［37］进一步推进了这一思路，采用CNN提取

空间特征、LSTM/GRU捕捉时序依赖、Transformer强化关键信息注意力机制，无需人工设计特征即可

实现从标准化数据到SOH的直接预测，其流程可概括为“数据输入→特征自动学习→SOH输出”。

Wu等［38］提出了一种新型深度神经网络——卷积神经网络-注意力机制（CNN-ATT），将卷积神经网

络（CNN）与多头注意力机制相结合，用于锂离子电池 SOH 估计，并建立电化学阻抗谱EIS数据与健康

状态 SOH之间的联系。局部特征提取模块 LIP通过卷积运算从 EIS 数据中提取关键局部特征，而全局

信息处理模块GIP通过多头注意力机制（MHA）动态捕捉不同时间尺度上的特征相关性，从而形成更全

面的特征交互。图 8 为该研究中 25C01、35C01 和 45C01 测试集在第 51 周期结果的 Grad-CAM 可视化

图，左半部分展示了电池的原始EIS数据，右半部分通过热力图高亮了对模型 SOH估计决策影响最大

的频率区域。该图极大地增强了模型的可解释性，揭示了EIS数据中对容量衰减最为敏感的频段的阻

抗信息，为后续模型简化提供了直接依据。

1. 5　无损检测技术　
在电池健康状态评估领域，无损检测技术正作为一种能够非侵入式探测电池内部物理状态演变的

重要工具而迅速发展。区别于依赖外部电信号的传统方法，此类技术通过穿透性物理场直接获取内部

结构信息，为理解容量衰减的微观机理提供了全新视角［38］。

在众多无损检测方法中，超声波检测技术因其独特的优势而备受关注。其技术原理在于，向电池

发射高频声波脉冲，并精确测量声波在多层结构中传播的声速、信号衰减和反射回波［39］。电池老化过

程中，电极的体积膨胀、孔隙率变化、气体生成以及 SEI膜的增厚等微观结构的改变，均会显著影响

声波的传播特性［40］。例如，声速的下降可能与电极结构疏松有关，而特定界面的回波增强可能暗示了

图7　3种特征提取模型的预测误差统计图［35］

Fig. 7　Statistical plot of prediction errors for three 
feature extraction models［35］
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层间脱层，各类典型电池缺陷的超声波测试结果如图9所示［41］。

通过建立声学特征参数与电池老化状态（如容量损失、

内阻增加）之间的定量关联模型，即可实现 SOH的间接、原

位评估。超声波检测的卓越适用性是其核心优势。首先，具

有真正的无损性与高安全性，测试过程不会影响电池的化学

体系与后续使用；其次，具备优异的原位在线监测潜力，传

感器可外贴于电池壳体，理论上可实现模组级、包级集成的

连续化超声波监测［42］。更重要的是，其对机械结构变化极为

敏感，能够有效捕获因锂析出、电极粉化等引发的早期、微

小的物理退化，这恰好弥补了电学方法在预警某些渐进性机

械故障方面的不足。因此，该技术非常适用于实验室对电池

老化机理的深度研究、梯次利用环节中对退役电池内部物理

完整性的快速筛查，以及未来在智能电池系统中植入寿命早

期预警功能［43］。

图8　锂离子电池测试集结果的Grad-CAM可视化［38］

Fig. 8　Grad-CAM visualizations of test set results for lithium-ion batteries［38］

A-C：25C01，35C01，45C01 test sets，respectively

图9　各类典型电池缺陷的超声波检测模式［41］

Fig. 9　Ultrasonic test patterns for various typical 
battery defects［41］
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为构建可靠的超声波检测平台，马广廷［44］设

计了一套集声学检测、计算机控制与机械扫描于

一体的集成化超声波扫描系统，如图 10所示。该

系统采用一对安装在滑动模块上的液浸式超声波

探头，通过计算机控制的移动实现对电池区域的

全面扫描。电池与探头均浸没在液体耦合介质中，

以消除空气干扰并确保信号稳定传输。这种设计

基于发射信号强度的变化，能有效采集反映电池

内部状态的超声波数据。

在方法优化和特征提取方面，Bauermann等［45］实现了有效的 SOH评估，同时利用超声波预测电池

荷电状态。Wu等［46］通过进一步整合超声波、温度和电化学传感器，构建了一个多源信息采集系统。通

过对比分析，证明了超声波飞行时间（TOF）在 SOH 表征中相比声衰减（SA）具有更高的稳定性。基于

此，Wu团队提出了一种基于马氏距离的数据融合算法，结合了温度和超声波信息。这种方法使得无需

放电容量数据即可快速诊断 SOH，显著延长了故障预警窗口。Zhang等［47］通过实验验证了 TOF 与 SOH
之间的强相关性，观察到随着 SOH下降，TOF 呈单调递增趋势。这为 TOF 作为健康指标提供了实验证

据。总之，超声波检测技术因其快速和非破坏性的优势，在评估退役电池健康状况和回收筛选方面展

现出巨大的应用潜力，特别适合大规模场景下电池单元的快速分级和再利用决策。

值得关注的是，超声电池扫描技术中，干耦合技术有效解决了传统耦合方式的局限性，华中科技

大学无锡研究院 Shen 等［48］将电池夹置于两个外包

软质硅橡胶壳、内部填充硅油的滚桶之间（图 11），

硅橡胶与硅油的组合不仅能让超声波束低衰减传

播，还能避免液体耦合剂污染电池或影响检测连

续性，使信噪比足以满足检测电池内部细微结构

变化的需求。为进一步提升检测效率，研究者将

该技术与相控阵线扫探头阵列结合，其扫描速度

达 100 mm/s，对长度为960 mm的刀片电池完成一次

扫描仅需10 s，完美适配大量退役电芯的连续扫描场

景，为规模化电池无损检测提供了高效解决方案［47］。

上述不同的电池健康状态分析与评估方法在

原理、技术特性、成本及适用场景方面存在差异。表1对其进行了全面比较。

表1　不同方法论体系的比较分析
Table 1　Comparative analysis of different methodological systems

Method
（方法）

原理

优点

缺点

应用场景

准确性

速度

成本

Internal resistance mea⁃
surement（内阻测量法）
通过测量电池内阻变化

评估 SOH
测试简便、响应快、易

于集成

精度易受温度、SOC、
工况波动影响

快速筛查、车载 BMS、
日常健康监测

中等，易受温度、SOC、
工况影响

快，响应迅速

低，设备简单易集成

Capacity degradation
（容量衰减法）

通过实际容量与初始容
量的比值评估 SOH
直观、准确、可重复性
好

测试周期长、设备要求
高、难以在线监测

实 验 室 标 定 、 出 厂 测
试、退役评估

高，直观可靠，重复性
好

慢，需完整充放电

高，设备要求高、周期
长

Model-based
（模型基础法）

构建电池模型，辨识内
部参数变化估计 SOH
实时性好、工程适用性
强、无需完整充放电

精度依赖模型准确性和
算法鲁棒性

嵌入式 BMS、在线健康
监测、实时估算

中高，依赖模型精度

中快，实时性好

中，需建模与计算资源

Data-driven
（数据驱动法）

从历史数据中学习特征
与 SOH 的映射，构建预
测模型

不依赖物理模型、自动
特征学习

需要大量数据、模型训
练复杂

大数据平台、云端健康
管理、智能诊断

中高，依赖数据量与特
征质量

训练慢、预测快

中高，需数据存储与算
力

Non-destructive testing
（无损检测法）

使用超声波等无损技术
检测内部结构变化评估
SOH
非侵入、高灵敏、原位
监测、快速筛选

准确性受界面耦合和温
度影响

电池包无损检测、原位
监测、快速筛选

中，受界面耦合与温度
影响

快，可快速扫描

中高，需设备与专业分
析成本

图10　超声扫描仪结构示意图［44］

Fig. 10　Schematic diagram of ultrasound scanner structure［44］

图11　干耦合技术结构示意图［47］

Fig. 11　Schematic diagram of dry coupling technology 
structure［47］
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2 结论与展望 
锂离子电池的高效回收与资源利用，是新能源产业实现可持续发展、达成双碳目标的关键所在。

本文梳理的 5大类评估方法形成了完整的技术链条：内阻测量法实现快速初筛，容量衰减法提供基准

验证，模型与数据驱动法强化在线动态评估，无损检测法则补充内部结构信息，各类方法在应用场景

上相互衔接，共同解决了梯次利用中“快速分选-精准判定-状态追踪”的全流程需求。

未来技术将朝着智能化、精准化和可持续发展的方向演进，多源数据融合将是重要方向，需结合

电气信号与无损检测数据构建更全面的 SOH评估模型，同时引入可解释性AI算法，解决深度学习模型

“黑箱”问题；针对梯次利用场景的动态性，需开发适应宽温域、多工况的在线评估算法，提升复杂环

境下的鲁棒性；低成本传感器与快速检测技术的研发，将为大规模梯次分选降低成本门槛。其次，建

立基于 SOH的电池分级标准与梯次应用匹配体系，实现“电池状态-场景需求”的精准对接；开发集

成 SOH评估功能的智能分选装备，提升梯次重组的效率；构建退役电池全生命周期数据平台，将 SOH
评估数据与生产、使用数据联动，形成“产用-回收”的闭环管理。
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