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梯次利用背景下退役动力电池健康状态评估综述 

陈梦婷 

南京邮电大学物联网学院  江苏南京 

【摘要】随着新能源汽车产业的快速发展，全球正迎来首轮动力电池退役潮。梯次利用作为实现退役电池价

值最大化、缓解环境与资源压力的关键路径，其核心挑战在于如何保障电池在二次利用过程中的安全性与可靠性。

本文系统综述了梯次利用背景下退役动力电池健康状态评估的研究现状，重点围绕三个核心层面展开：1. 剖析了

电化学模型与等效电路模型等老化特征建模方法的优势与局限性，指出其在应对梯次电池高度异构性和复杂非线

性老化时的不足；2. 探讨了模型参数辨识的技术路径，分析了实验驱动、数据驱动及智能算法在应对梯次电池参

数高维、动态变化等挑战中的进展与瓶颈；3. 评述了基于直接测试、模型驱动及数据驱动的健康状态评估方法，

并强调了新兴的物理信息神经网络等在融合物理机理与数据智能方面的潜力。最后，本文总结了该领域在多尺度

耦合机理建模不足、参数动态辨识局限、健康评估方法可解释性差等方面面临的挑战，为未来研究方向提供了展

望。 
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A review of health state assessment for retired power batteries in the context of cascade utilization 
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【Abstract】With the rapid development of the new energy vehicle industry, the world is witnessing the first wave 
of power battery retirements. Battery cascade utilization, as a key pathway to maximizing the residual value of retired 
batteries and alleviating environmental and resource pressures, faces a core challenge—ensuring safety and reliability 
during secondary use. This paper provides a systematic review of research on health state assessment of retired power 
batteries in the context of cascade utilization, focusing on three key aspects. 1. It analyzes the advantages and limitations 
of aging feature modeling methods such as electrochemical models and equivalent circuit models, highlighting their 
inadequacy in addressing the high heterogeneity and nonlinear degradation of cascaded batteries. 2. It explores parameter 
identification approaches, summarizing the progress and bottlenecks of experimental-driven, data-driven, and intelligence-
driven methods in handling high-dimensional and dynamically varying parameters. 3. It reviews health assessment methods 
based on direct testing, model-driven, and data-driven frameworks, emphasizing the potential of emerging physics-
informed neural networks for integrating physical mechanisms with data intelligence. Finally, this paper summarizes the 
challenges in multi-scale mechanism modeling, dynamic parameter identification, and interpretability of health assessment 
methods, and provides insights into future research directions. 
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引言 
新能源汽车产业爆发式增长引发了全球首轮动力

电池退役潮。据国际能源署《2023 年全球电动汽车展

望》预测，2025 年全球退役动力电池规模将突破 120
万吨，其中我国占比超 60%。在此背景下，梯次电池

作为退役电池的二次利用载体因其在实现电池全生命

周期价值最大化、缓解环境污染和提升资源利用效率

方面的巨大潜力而备受全球关注[1,2]。然而，频发的梯

次电池储能系统事故表明，如何实现对梯次电池实时

安全性评估已成为制约新能源产业链升级的关键瓶颈。
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对此，精准评估梯次电池的健康状态及其动态演变特

性，是保障其在二次利用场景下系统安全与可靠运行

的基础性前提[3-7]。 
1 梯次电池的老化特征建模 
构建更加准确、更符合实际的系统模型是理解和

解析梯次电池老化安全性演变的基础。目前，国内外电

池机理建模研究工作主要分为两大类：①以电池内部电

化学反应为原理的建模方法；②以电气元器件模拟电池

外特性为基础的建模方法。上述两类建模方法均存在一

定的缺陷，在精度、鲁棒性、计算量、实时性、工程实

用等方面无法完全满足退役电池梯次利用需求[8]。 
①电化学模型：基于电化学反应建模方法是揭示

电池内部动态行为的关键工具。准二维模型（Pseudo-
Two Dimensions， P2D）作为经典电化学机理模型，

能够完整刻画锂离子扩散、界面副反应及电流分布等

关键过程，但其需要求解非线性偏微分方程组。为降低

复杂度，学者们对模型简化与高效求解开展了系统性

研究[9-11]。其中单粒子模型因其锂离子扩散简化假设，

成为 P2D 最广泛应用的简化版本，但其适应工况有限。

因此，研究者引入液相锂离子浓度分布描述，提出了增

强型单粒子模型。随着多物理场耦合研究的深入，基于

P2D 模型研究逐步扩展至电化学-热力学耦合模型及更

高维模型[12]。然而，现有模型虽各具优势，但均面临共

性技术瓶颈：电化学模型开发过程复杂，涉及多参数耦

合优化，需大量实验数据支撑；实时应用受限，离线计

算与在线预测存在显著时滞；参数辨识困难，而梯次电

池初始状态的高度异构性进一步放大了模型适应性风

险。这些局限性严重制约了电化学模型在梯次电池工

程实用价值，亟需开发兼具计算效率高预测精度好及

场景适应性广的新型建模方法。 
②等效电路模型（Equivalent Circuit Model， ECM）：

基于电阻、电容等元件构建的等效电路模型，通过模拟

电压-电流响应关系，已成为描述电池动态特性的重要

工具，广泛应用于状态估计、实时控制及健康监测[13]。

然而，在面对高倍率放电、温度波动及电池老化等工况

下，传统等效电路模型存在精度不足的问题。这主要是

由于其线性化假设与电池内部复杂的非线性动力学特

性之间存在矛盾。为突破这一局限，研究者通过扩展模

型结构提出多阶 RC 网络、神经网络融合及自适应滤

波算法等改进方案[14]。近年研究热点聚焦于分数阶

ECM 的创新。通过引入分数阶导数刻画电池内部的反

常扩散过程如锂离子迁移受限效应，其卷积积分形式

能够有效表征历史依赖性与全局相关性，从而在相同

精度下降低了待辨识参数的维度[15]。然而，分数阶

ECM 在实际应用中面临双重瓶颈：梯次电池的参数漂

移与模型固定参数假设矛盾；分数阶元件嵌入涉及非

线性优化问题，难以满足实时性要求。因此，等效电路

模型在梯次电池动态评估中的应用亟需在理论上取得

突破，并在工程上实现有效适配。 
总体而言，电化学模型虽具备理论基础，但因计算

复杂度高与工程适用性差实际应用受限；而等效电路

模型则因物理可解释性不足及初始数据依赖较强，难

以应对梯次电池在复杂服役环境、材料离散及老化非

线性等实际问题。因此，亟需发展更先进的建模方法，

以突破现有理论瓶颈，满足梯次电池精准评估与安全

管理的需求。 
2 梯次电池的模型参数辨识 
参数辨识是电池模型精确化的核心环节，直接影

响其精度与鲁棒性。目前国内外针对电池模型参数辨

识深入研究较少，以电化学模型与等效电路模型为例，

主要有实验驱动型、数据驱动型及智能算法三大技术

路径。 
针对电化学模型，其参数辨识主要采用实验测量

或数据驱动算法。实验方法虽可获取电解液扩散系数、

反应速率常数等，但依赖原位光谱等精密仪器，存在成

本高、周期长等规模化应用壁垒[16]；数据驱动算法虽

能通过系统辨识和深度学习处理复杂参数关系，但面

临计算复杂度指数级增长与数据依赖度高的双重制约
[17,18]。针对等效电路模型，现有参数辨识方法主要包括

系统辨识方法和群体智能优化方法[19]。例如在线递推
[20]、批处理迭代[21]、软件拟合[22]及群智能算法[23]。然

而值得注意的是，这些研究并不适用于信息损失下梯

次电池的模型参数辨识，且电池系统的强非线性特征

和多物理场耦合效应引发参数空间维度高，严重削弱

常规参数辨识方法在梯次利用场景下的工程泛化能力。 
在大数据与人工智能技术深度赋能的背景下，基

于数据驱动的深度学习方法为突破复杂系统参数辨识

瓶颈提供了新范式[24-27]。深度学习通过多层非线性变

换逐级提取高阶抽象特征，展现出优异的特征学习能

力和本质特征捕捉能力。其中，基于深度卷积结构的生

成对抗网络（Generative Adversarial Network, GAN），

凭借其强大的合成数据生成能力，已在图像修复和故

障诊断等领域内取得显著成效[28,29]。通过对抗训练机

制，GAN 实现了高保真数据生成，为缓解梯次电池的

多尺度数据缺失及实际工况数据稀缺性问题提供了关

键思路。值得关注的是，基于大系统递阶控制的“分解
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-协调”理论发展而来的递阶辨识原理，其通过系统层

级解耦实现三类突破：1.将高维参数空间分解为低维子

模型，实现维度压缩；2.设计子关键项以实现多个子系

统的交互辨识；3.采用分布式辨识算法，提高参数辨识

收敛速度。文献[30]通过递阶辨识对复杂模型参数向量

分解，将高阶矩阵的逆计算简化为低阶矩阵逆计算，并

基于 Aitken 算法实现二次收敛。文献[31]则将多输入

多输出系统分解为对应维数的子系统，采用分布式最

小二乘算法实现高维系统的解耦辨识。在梯次电池模

型参数辨识场景中，如何利用递阶辨识思想设计梯次

电池复杂模型解耦判据，提出低复杂度、高效率的分布

式参数辨识方法，仍然是亟待深入研究的关键问题。 
3 梯次电池的健康评估方面 
梯次电池作为退役动力电池二次利用核心载体，

其健康状态的精准评估直接决定梯次利用储能系统安

全性与经济性。状态特征主要包括荷电状态（State of 
Charge, SOC）、健康状态（State of Health, SOH）、温

度状态（State of Temperature, SOT）、安全状态（State 
of Power, SOS）等。当前状态评估方法主要可分为直接

测试法、基于模型方法和数据驱动方法。表 1 对比了

这三类评估方法，归纳了典型方法、核心理论与其优缺

点。 

表 1  现有健康评估方法对比 

类型 典型方法 核心理论 优点与缺点 

直接测试[32,33] 

放电测试 指定条件放电 
优点：放电测试可靠，测试分析简单易操作，传感器测试简单； 

缺点：放电损耗电池寿命；测试可靠性低；传感器造成额外成本和安全隐患 
测试分析 直接或间接获取相关特征参数 

传感器监测 温度传感器测量 

基于模型[34,35] 

Kalman 滤波族 
线性化、泰勒展开、UT 变换、

三阶球面径向体积准则 

优点：基于物理模型具有较强解释性；直观反应状态变化；高斯噪声鲁棒性

强、精度高、易于实现； 

缺点：对模型参数辨识精度要求高；依赖系统数据的质量；物理建模复杂；增

益变量难以确定；部分不适合非高斯噪声；复杂工况下计算复杂度高收敛速

度慢 

粒子滤波族 蒙塔卡洛积分、重采样 

观测器 
状态观测、Luenberger 观测、

滑模控制理论、比例积分观测 

数据驱动[36,37] 

神经网络 
时序建模理论、递归机制、自

注意力机制 
优点：非线性特征拟合能力强；具有强鲁棒性与自学习能力； 

缺点：高度依赖于数据的质量与数量；计算内存大、运算时间长；可解释性不

足，模型泛化能力弱 
支持向量机 小样本学习、最大间隔分类 

高斯回归 高斯过程分析、核函数 

 
直接测试法依靠放电测试、电化学阻抗谱及设备

等实验手段获得电池的实际状态参数[32,33]。此方法数

据直观，但测试过程中受温度、环境及设备精度的影响

较大，且设备成本较高。基于模型的方法利用等效电路

模型或电化学模型，通过滤波与观测器等技术实现状

态估计[34,35]。这类方法具有较强的理论解释力，能够反

映电池内部动态过程，但受限于模型假设，在复杂工况

下计算复杂度较高。数据驱动方法无需深入了解电池

特征信息和较好的处理复杂非线性系统大量数据的能

力，已成为当前梯次电池状态评估领域的研究热点
[36,37]。然而纯数据驱动的模型架构存在本质缺陷：一方

面，网络隐含层的特征抽象过程与电池内部物理化学

机制严重脱耦；另一方面，模型对长周期衰退过程中跨

时间尺度的耦合效应缺乏显式建模能力。这种“黑箱”

特性使得传统方法难以建立电池外部特征与内部状态

之间的因果关联，严重制约其在梯次利用场景中的可

信度与工程适用性。 

近年来，物理信息神经网络（Physics-Informed 
Neural Network, PINN）因其轻量化的网络结构和内嵌

的物理约束，获得了广泛关注[38]。PINN 通过物理信息

损失函数的迭代优化逐步逼近微分方程的解析解，显

著降低了对标注数据的依赖性。文献[39]采用自适应等

效电路模型作为长短期记忆神经网络物理先验约束，

通过动态调整电路参数提升评估充电状态的泛化能力。

针对物理机理不明确场景，文献[40]提出代理模型与深

度隐藏物理模型的协同框架，利用不确定性自适应加

权机制平衡多任务损失函数，有效提取电池早期退化

的动力学特征。这些研究为梯次电池健康可靠评估提

供了重要的方法论基础。 
然而，梯次电池服役过程中的性能衰减呈现明显

的多尺度非线性特征，其退化轨迹具有强时变性与路

径依赖性。单状态特征难以全面反映电池内部多重退

化机制的耦合作用。此外，为实现全面状态评估，传统

方法需同步采集电压、电流、温度、应力等多模态数据，
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其冗余特征可能引入无关变量，加剧模型训练的复杂

度与过拟合风险。因此，如何深度融合电池内部物理信

息与外部特性参数，构建兼具物理解释性与长周期泛

化能力的梯次电池多维健康状态评估机制，已成为突

破梯次电池安全管理瓶颈的关键挑战。 
4 梯次电池健康评估研究挑战 
综合国内外研究现状，梯次电池性能评估仍面临

三大核心挑战： 1.多尺度耦合退化机理建模不足：现

有研究缺乏对梯次电池多尺度耦合机制之间相互作用

的深入解析。传统模型通常仅关注单一尺度或采用简

化假设，难以同时兼顾高精度与高计算效率，从而限制

了对电池内部多重物理化学过程协同效应的准确刻画。

2.复杂模型参数动态辨识局限：当前方法普遍面临鲁棒

性不足、辨识精度与计算复杂度失配以及动态响应迟

滞等问题。电池有性能受环境、数据质量及工况变化影

响较大，导致模型参数的不确定性较高，进而影响了在

线监测的稳定性与实时性。3.健康状态评估方法的双重

局限：现有方法主要依赖于物理简化模型或数据黑箱

模型，且单一状态的动态演化规律无法准确有效表征

梯次电池健康状态，导致在长周期衰退预测中存在可

解释性鸿沟和评估不准等问题，影响实际应用的可信

度。 
5 结语 
本文系统梳理了梯次利用电池健康状态评估的关

键技术与研究进展。通过对老化建模、参数辨识和健康

评估三方面的分析发现，尽管电化学模型、等效电路模

型及数据驱动方法均取得进展，但仍难以在复杂工况

下兼顾评估精度、计算效率、鲁棒性与可解释性。当前

主要挑战包括多尺度耦合退化机理刻画不足，异构与

动态条件下参数辨识精度有限，以及评估方法难以兼

顾数据驱动与物理机理的融合。未来研究应聚焦多物

理场耦合建模、高效动态辨识与机理—数据融合的新

型评估范式，为梯次电池的安全、高效与规模化利用提

供理论支撑。 
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