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摘  要：能源储存系统是电动汽车、电子设备等高新技术的重要基础。近年来基于机器学习的电池设计能够快速连结材料微

观结构‒材料微观性能‒电池宏观性能的复杂关系，成为了热点研究。本文从能源电池的微观材料设计和宏观状态预测两方面

系统性地综述了电池设计中机器学习的应用现状和前景，概括综述了机器学习电池设计的研究数据来源、算法的优缺点及其

在电池领域的应用场景以及近年来的相关创新性工作及其展望，以期为机器学习在能源储存系统的宏微观设计提供了参考。 
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Macro-/Micro-Design of Electrochemical Energy Battery Based on Machine Learning 
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Shanghai 200240, China) 
 

Abstract: The energy storage systems are an important basis for electric vehicles and electronic devices. The existing battery design 
based on machine learning is able to quickly connect the complex relationship among material microstructure, material properties, and 
battery macroscopic properties. This review represented the applications and prospects of machine learning in micro-material design 
and state estimation of batteries. The data sources of machine learning battery design, advantages and disadvantages of algorithms and 
their application scenarios in the battery field, related innovative work in recent years and their prospects were discussed. This review 
can provide a reference for machine learning in the macro-/micro-design of energy storage systems. 
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能源的储存系统一直是各种传统产业或者高新

技术的核心问题之一[1–2]。其中，以锂离子电池为代

表的新型储存设备在新能源汽车、计算机、携带式

设备等高新技术的发展中都是不可或缺的[3–5]。可

见，能源的革新正处在科技革新的时代洪流之中。

从 19 世纪法国物理学家 Gaston Planté 发明了铅酸

电池以来，能源的发展方向概括而言就是提高循环

寿命，比容量，能量密度，功率密度和安全性等电

池重要参数[6–7]。时至今日，电化学能源电池仍然在

不断革新和探索之中。然而，以往的实验性研究存

在着诸多难以解决的问题，比如：巨大的试错难度

和成本；无法揭示能源设备与其材料、工作环境的

定性关系；能源电池充放电过程中的结构‒性能演变

等。如何解释设备性能与材料之间的关系；如何

提高能源设备设计的效率；如何解释离子、电子

的输运机制，给电池设备的设计和革新带来了巨大

的挑战[8–11]。 
包括以量子力学为基础的密度泛函理论(DFT)、

Hatree‒Fork 方法；以统计力学位主导的分子动力学

方法、Monte‒Carlo 方法；以连续介质力学为主导

的有限差分方法和有限元方法等，能够以相对低的

成本以及更快的速度对材料进行性能测试[12–13]。伴 
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随着电池材料数据和电池性能实验测试数据的不断

积累以及大量数据库的建立。近几年来，电池设备

的发展俨然进入了所谓数据驱动的科学范式，有希

望极大加速这一项技术的发展[14–15]。 
数据驱动的人工智能在电池的设计领域的应用

场景包括材料设计和状态估计[2, 16–17]。其中，材料

设计包括电极[18]、电解质[19]的设计。比如，Cai 等[20]

通过机器学习建模结合从头算分子动力学的方法对

镁离子电池和锌离子电池的潜在尖晶石正极材料进

行电子导电性能、离子导电性能以及稳定性进行了

筛选，最终选出 6 种符合要求的尖晶石正极材料。

Wang 等[21]通过机器学习加速设计，从 29 008 个石

榴石之中筛选出了 12 种具有高电子导电性、锂离子

导电性以及高稳定性的优秀石榴石。电池状态估计

的研究包括荷电状态(SOC)估计[22]、健康状态(SOH)
估计[23]以及剩余健康寿命(RUL)估计[24]。如图 1 所

示，机器学习在电池设计中的流程可以分为 4 步：

1) 通过理论计算或者实验生成用于电池设计的数

据；2) 通过生成的数据建立相关数据库，包括以

DFT、实验表征计算为基础的材料数据库，文本数

据挖掘为基础的电池表征性能数据库(例如电池能

量密度，功率密度等)；3) 机器学习模型的选择与

训练；4) 通过已训练的机器学习模型对目标性质进

行预测。将在第 1 节(数据产生与获取)中重点介绍

第 1 步和第 2 步数据相关的内容；在第 2 节中介绍

线性模型、神经网络等具代表性的机器学习算法的

原理、优缺点及其应用；在第 3 节中总结目前人工

智能电池设计领域的创新性工作并展望机器学习在

电池设计的后续发展。目前已经有关于电池设计的

机器学习综述得到相应的报道。Shi 等[25]综述了数

据驱动的机器学习在电化学储能材料研究中的应

用。Xie 等[26]综述了机器学习方法在电池状态估计

中的应用现状。但是目前没有机器学习的相关综述

文章针对电池微观材料设计和宏观性能测试研究进

行综合评述。分析在不同层次的电池设计研究时有

效率的选择和使用机器学习算法对电池设计的发展

具有重大意义，本文综合评述了电池设计研究中以

机器学习方法加速微观材料设计以及电池宏观性能

测试的应用。分析了不同机器学习算法、数据获取

模式对宏微观设计的适用性、优缺点。 

1  数据产生与获取 
对于人工智能算法的构建，具有足够“质”和

“量”的数据是机器学习模型成功建立的基础，数

据必须保证自身的正确性和能够代表全集对象的

典型性。良好的数据资源将会极大降低机器学习算

法训练的难度。因此本节将分别介绍电池设计在材

料设计和电池状态估计 2 个不同领域研究的数据

来源。 
首先是材料设计的数据来源。对于材料设计而

言，数据主要来源包括抽样测试的方法和数据库。

抽样测试方法即在构建数据全集后从中以某种原则

进行子集抽样并对子集中的数据实施性能测试(理
论计算或者实验)。例如，Zhang 等[27]为了抑制锂硫

电池充放电过程中硫元素的穿梭效应，需要从 342 个

AB2型二维材料(材料全集，研究目的即预测这 342 个 

 
图 1  机器学习在电池设计中的基本流程 

Fig. 1  Basic process of machine learning in battery design 
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材料对多硫化物的吸附能)。Zhang 等从材料全集中

选择了 65 个材料(抽样产生的子集)并进行了 DFT
计算(吸附能计算)，然后以子集数据为训练集建立

了机器学习模型，成功预测了全集材料的吸附性能。

这种以抽样测试的数据获取方法是直接且有效的，

但采样过程必须保证子集数据对全集数据是具有代

表性的。对于大样本容量的全集，昂贵的时间、金

钱成本导致了高通量实验以及理论计算的局限性，

因此采用合适的采样方法获取合适的有训练样本有

利于后续的模型训练。目前，常见采样方法有随机

抽样和均匀抽样[28]。前者指随机地从全集中进行采

样，后者指根据范数等数学定义上的样本距离均匀

等距的进行采样。以二维特征空间为例，假设每个

数据是由参数 1 和参数 2 构成的二维向量，随机抽

样和均匀抽样的示意图如图 2a 和图 2b 所示。其中

横坐标为特征参数 X1，纵坐标为特征参数 X2，图 2
中取样点向坐标轴的投影可以表示参数的覆盖度。

假设从样本空间中取 4 个点(红、蓝、绿、黑 4 个数

据点)，将每个点所在坐标向横纵坐标进行投影，并

用黄色阴影表示数据对参数空间的覆盖程度。比如，

在随机抽样中黑点和绿点重复对相同的 X1 数值进

行了抽样，在均匀抽样中蓝点和红点选择对相同的

X2 数值抽样。同时，图中白色部分表示这部分数据

的某些特征在抽样数据集中并不存在，可以清楚看

到随机抽样和均匀抽样方法都导致了一部分的取样

的空白。这种抽样难以避免地导致训练数据集中的

数据未能填充完整的参数空间，训练数据对全体数

据的代表性较弱，且重复采样导致的成本问题、随

机性导致的复现问题也被研究者们质疑。目前，有

望解决采采样问题的方法是拉丁超立方抽样(LHD
技术)[29]。LHD 技术得名于统计学中的拉丁方阵(每
行、每列仅有 1 个样本的方阵)，其基本原理是令   
2 个采样点之间的距离最大化并最小化具有相似距

离值的点的数量。如图 2c 所示，LHD 的采样点覆

盖了参数空间所有参数，说明采样结果对全体数据

的代表性更强。当然，目前 LHD 在电池宏微观设计

中的应用仍然比较有限，仍然需要进一步的发展和

有研究。 

 
图 2  随机抽样、均匀抽样以及拉丁方超立方抽样的示意图 

Fig. 2  Schematic diagram of random sampling, uniform sampling and Latin hypercubic design  
 

除了抽样实验或计算的方法之外，科学数据库

也是机器学习在能源电池设计中的另一重要数来

源。在 2011 年美国的材料基因组计划提出前后，全

世界的材料领域研究者通过理论计算模拟或者是实

验测量，建立起了许多知名的材料数据库以促进材

料数据的共享和传播。这些数据库基于大量的实验

经验和计算，涵盖了全面的材料性质。包括结构信

息、力学信息和电学信息，并且跨越了金属、高分

子、合金、二维材料等不同的类别。如表 1 所示，

概括了国内外知名的材料数据库，涵盖了有机/无
机，金属/非金属以及晶体/非晶体材料等不同类型。

如表 1 所示，无机材料的研究可以从国家标准技术

研究所无机晶体结构数据库(NISTICSD)、无机晶体

结构数据库(ICSD)、材料工程(MP)，开放量子材料

数据库(OQMD)、Pauling File、AFLOW 等知名数据

库中获取。其中 NISTICSD 是由美国国家标准技术

局从 20 世纪初就开始主导的一个数据库项目，收集

包括键长‒角，粉末衍射数据，空间群等 21 万条以

上的晶体实验信息。由于发展时间比较早，

NISTICSD 的数据数量和质量都优于很多现代晶

体实验数据库，包含了约 21 万条实验数据，但是

数据并非开源而且界面较为老旧，因此用户友好

度相对较低。作为另一个知名的订阅制数据库，FIZ 
Karlsruhe-ICSD 则由于更为现代的管理和用户友好

度，更加受材料研究者的关注。ICSD 是德国的非盈

利公司 FIZ Karlsruhe 主导运营的一个无机晶体材料 
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表 1  知名数据库以及对应的材料类型、数据来源及其网址 
Table 1  Well-known databases and corresponding material types, data sources and uniform resource locator (URL) 

Name Type Data resource URL Reference 

NISTICSD Inorganic Experiment https://icsd.nist.gov/ [32] 

FIZ Karlsruhe ICSD Inorganic Experiment https://icsd.products.fiz-karlsruhe.de/ [33] 

Pauling File Inorganic Experiment https://www.paulingfile.com/ [34] 

MatWeb Inorganic/Organic Experiment https://www.matweb.com/  

Materials Project Inorganic Calculation https://materialsproject.org/ [35] 

OQMD Inorganic Calculation https://oqmd.org/ [15, 30] 

AFLOW Inorganic Calculation https://aflowlib.org/ [36] 

PolyInfo Polymer Experiment https://polymer.nims.go.jp/en/  

Total Materia Metal/Nonmetal Experiment https://www.totalmateria.com/  

CSD Organic, MOF Experiment https://www.ccdc.cam.ac.uk/solutions/csd-core/components/csd/ [37] 

ChemSpider Organic Experiment/calculation http://www.chemspider.com/ [38] 

NIST Normal material Experiment/calculation https://materialsdata.nist.gov/  

COD Organic/Inorganic Experiment/calculation http://www.crystallography.net/cod/ [39] 

 
数据库，收罗了 26 万条以上的晶体结构信息(包括

了实验数据，理论数据以及文献数据)，全面而庞大

的数据库特性使得其不仅在作为机器学习数据集来

源方面意义深远，而且催生了其他计算材料数据库

的诞生。例如，OQMD 基于量子化学计算模拟和

ICSD 数据的应用产生，保存了 100 万条以上的晶体

热力学性能和结构信息数据[30]。显然，OQMD 作为

以理论计算为基础的开源数据库，数据量远大于作

为实验数据库的 NISTICSD 以及 ICSD。其优势在于

不仅能够提供相应的材料数据，而且能够提供对应

化合物的相图计算、结构可视化以及基态化合物确

定等功能。知名DFT数据库物料工程(MP)与OQMD
类似，包含了 14 万条以上的无机晶体性能、6 万条

以上的分子性能以及 50 万条以上的纳米空隙材料

性能等数据。MP 和知名的 Python 材料分析库

Pymatgen 有独特的应用程序编程接口(API)连接，使

得用户对数据的提取与使用更为方便友好。更具特

色的是，MP 数据库提供分块化材料数据分析软件，

囊括了电池电极材料搜索，界面效应计算，相图计

算、化学反应计算等其他数据库没有的创新性功能。

具有全面金属、非金属材料力学性能分析功能的

Total Materia 数据库收罗了应力应变曲线图、金属

成形曲线、疲劳实验数据等金属力学实验的重要数

据，因此在金属力学性质的相关研究中表现突出。

上述无机材料数据库中 MP，OQMD、Pauling File
和 AFLOW 的数据是开放获取的，数据获取的难度

和成本都更低且有更高的数据使用自由度。对于有

机材料的相关研究，则可以从 MatWeb、PolyInfo、
剑桥结构数据库(CSD)，ChemSpider 以及 COD 中获

取。其中 MatWeb、PolyInfo、CSD 都是基于实验的

材料数据库，而 Chemspider 和晶体学开放数据库

(COD)同时收罗了实验数据和计算数据。上述的几

种有机材料数据来源中，除了 MatWeb 之外，其他

均为开源获取的数据，为机器学习对能源电池的研

究提供了极大的帮助。 
相对于实验性数据库而言，以量子力学计算为

基础产生的数据库在拟合材料性质方面时有更大的

误差，这是因为目前理论计算方法的描述精度与实

验科学存在一定的偏差。例如求解 Schrödinger 方程

过程中密度泛函理论中交换关联函数的局部密度近

似等固有误差是无法避免的。但这些基于理论计算

的无机晶体材料数据优点在于独特的 API 和大量基

于高通量筛选的虚拟材料数据，允许研究者轻松和

快速的访问，并支持加速新材料发现。另一方面，

实验性产生的数据集在不同研究设备和不同研究环

境因素下，产生的数据误差波动情况较大，因此作

为机器学习的训练数据集也具有较大的噪声，为模

型训练提高了不少难度。相反，不论应用了那种近

似方法，计算产生的数据本身就经过了统一的数学

求解方法(Schrödinger 方程的求解)，使得研究者们

更容易在数学上找到从数据到目标性能的映射。对

于实验性数据或者理论计算性的数据的取舍是明显

的：以实验数据为训练数据集的模型能更好与实际

耦合，但是训练难度也比较大。以计算数据为训练

集的模型更容易训练，但和实际物理过程相比不可

避免地存在量子力学计算和机器学习预测地误差叠

加问题。 
作为电池设计的另一重要研究体系，状态估计

(SOC、SOH、RUL)，其数据的来源主要来源于实

验[16, 22–31]。Álvarez Antón 等[17]根据他们的实验数
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据，建立了一个支持向量机模型用于大容量磷酸铁

锂电极电池的 SOC。他们的模型训练主要基于实验

得到的电池电流、电池电压、电池温度以及从电池

充放电测试周期中提取模型参数。Wang 等[16]通过

实验获取了锂离子电池工作过程的微分热伏安曲线

(DTV 曲线)并使用滤波器的方法将其平滑化。然后

他们将 DTV 曲线中的不同维度，包括峰值位置、峰

值和谷值等数据提取为影响锂离子电池健康因素的

特征并通过相关性分析的方法进行优化，输入高斯

回归过程算法之后得到了一个精确的电池性能预测

模型。可见，在电池的状态预测领域，其数据特征

来源一般是实验过程中的条件或者是从实验数据中

提取的特征。 
综上所述，材料理论计算方法、实验数据特征

提取、数据库等技术为数据驱动的电池设计研究提

供了丰富的数据来源，支持了人工智能在能源电池

领域的发展。但是另一方面，不论计算还是实验，

数据的扰动都是不可避免的，对于理论计算方法，

即便是目前最具先进性的理论模拟计算方法仍然在

模型、方法中有固有误差存在。而实验数据一般来

源于不同的实验环境、设备，且电池本身存在的缺

陷、污染等问题均无法被数据库所记录。对于数据

工作者而言，最初数据的质量决定了后续工作的进

行，如果收集数据时每个数据的的误差不断叠加，

将导致训练数据集的噪声以指数型增加，极大提高

了模型训练的困难程度。因此，数据库的构建急需

统一的测试标准、全面的参数管理方法以及更全面

的数据描述，以进一步帮助人工智能工作者们进行

数据筛选和收集。 

2  算法及其应用 
机器学习模型的选择在人工智能模型训练预测

结果中起着关键作用。一个合适的机器学习模型不

仅可以保证最终输出结果的可靠性，也能够大量减

少训练需要花费的时间。在各大会议或期刊中，已

经有上千种不同的机器学习算法被报道，总体而言

分为监督学习、无监督学习 2 大类[40–42]。监督学习

在电池设计研究中是应用最广泛的一种算法，它需

要的数据包括输入数据(Input)和相应的目标数据

(Target)。监督学习可以从训练数据中建立学习模

型，然后根据模型推断出新的样本，目的是通过机

器学习建立 1 个从输入数据到目标数据的映射

(Mapping)[43]。根据目标数据的不同，监督学习又可

以分成 2 类：目标数据是一个连续值时，对应的问

题为回归问题(Regression)；目标数据是离散的预测

标签时，对应的问题是分类问题(Classification)。无

监督学习则是对输入的数据进行自动分类，没有目

标数据的存在——也就是说，它不需要配套的输入

与输出[44]。无监督学习的优势在于能够自主解释数

据并有可能发现一些新的模式，挖掘数据中的信息。

比如常见的关联分析、聚类问题和降维问题都是无

监督学习中的经典问题[45]。在本节中，将介绍一些

具有代表性的机器学习算法及其优缺点，并综述每

一类算法的优缺点以及近年来以其为基础的电池研

究案例。 
2.1  线性模型 

线性模型数据机器学习中最简单的模型之一。

其目的是建立输入数据 X 到输出数据 y 之间的线性 
映射( ˆ Ty w X= )。线性模型的模型简单、计算成本低， 
常常无法解决复杂性过高的问题，但是由于可解释

性强，使得其在机制解释，性能影响因素的研究中

表现极其突出。在这一节中，将着重介绍在电池材

料设计和状态预测研究中更具代表性的 2 种线性模

型：套索回归(LASSO)以及弹性网络。 
LASSO 是一种结合普通线性模型和 L1 正则化

而提出的线性模型[45] (在机器学习中，正则化的目

的是为了控制模型复杂度，进而减小过拟合的风

险)。L1 正则化通过在目标函数中添加惩罚项，通 
常表示为 1w (权重系数 w 的绝对值之和)，达到稀 
疏化权重参数的目的(即不重要的数据权重降低，重

要的数据权重上升)。正则化之后，只有少数更重要

的的参数决定了最终的学习结果，因此抗噪能力比

较强。同时由于正则化之后可以分析出哪些参数的

权重更加多，因此 LASSO 有着更优秀的可解释性，

即解释输入向量中的不同维度数据的重要性[47]。

Yoshida 等[48]以优化锂离子电池的循环性能为出口，

通过第一性原理计算研究最佳的掺杂 LiNiO2 (锂离

子电池正极材料)并最终确定铌元素的掺杂是最佳

方法。此外，他们通过 LASSO 进行数据的分析，并

且成功指出掺杂剂的电荷密度是影响电池循环性能

最重要的因素。Min 等[49]同样通过建立 LASSO 模

型，从模型解释中得出了一个全新的描述符，可以

用于描述异质结构的本征性质和氧还原反应的线性

关系。近年来在工程领域，尤其在催化、材料、能

源的开发中，避免黑盒属性的机器学习导致的模糊

性结论是很有必要的[50]。如何探索特定材料或者特

定电池优异性能的影响因素和机制始终是能源数据

分析领域的重要课题，因此诸如 LASSO 回归此类的



第 51 卷第 2 期 李金金 等：基于机器学习的电化学能源电池宏微观设计 · 443 · 

高解释性算法在电池设计研究中仍然有巨大的潜力。 
与 L1 正则化类似，L2 正则化向目标函数添加

一个基于权重系数 w 各元素的平方和，但不同的是

L2 正则化几乎涉及到了全部的变量(但每个数据的

权重值都会近似于 0，因此被称作是权重衰减)，比

如经典的岭回归模型就是以 L2 正则化为基础。弹

性网络则是同时应用上述 2 种正则化模型进行训练

的线性模型。由于 2 种正则化方法的结合，弹性网

络能够学习到一个类似套索模型的稀疏化模型，但

不会出现 LASSO 中的高权重值，保持了类似岭回归

的正则化性质[51]。相对于 LASSO，弹性网络最大的

优点是能够更有效地处理多特征相互关联的问题，

而这个问题在电池的宏观设计中是十分常见的。

Severson 等[52]测试了 124 个商业磷酸铁锂‒石墨电

池在快速充放电循环下寿命的变化，建立了一个全

面的数据集。基于早期循环的放电电压曲线，他们

建立了弹性网络等模型，使用 100 个循环数据进行

回归预测(测试误差为 9.1%)和 5 个循环数据进行分

类预测(测试误差为 4.9%)。这个结果表明了弹性网

络在数据更少的情况下并没有出现误差剧增的问

题，说明弹性网络的可靠性。 

2.2  Bayesian 学习 
Bayesian 学习是一类基于 Bayesian 学派观念的

学习方法，即可以假设参数服从某一个先验分布，

并基于输入数据计算其后验分布，是一种生成式的

非线性模型，通常用于监督学习。Bayesian 学习的

发展过程中，逐渐有多种不同的算法相继被提出并在

电池设计优化研究中扮演者越来越重要的角色[53]。

由于 Bayesian 学习在小样本数据的分析中表现优

异，因此 Bayesian 学习在电池状态估计方面的应用

更为广泛，而电池材料设计方面则相对较少。 
首先是最简单的朴素 Bayesian 学习，基本原理

是通过训练数据集学习从输入数据到目标数据的联

合概率 P(X,Y)。对于待分类的输入数据，由学习到

的 P(X,Y)结合条件概率公式(Bayesian 原理)计算出

每个类别的后验概率分布 P(Y|X)。换句话说，

Bayesian 学习最终的目的是计算出某个特定类别

Y=y 在特定输入数据 x 条件下的概率——最后该条

件下最大概率的类别将会被学习器认定为最终的输

出。由于在这个过程有一个强的条件独立假设——
特征数据之间在确定类情况下是相互独立的，所以

被冠以“朴素”。相对而言，朴素 Bayesian 学习的

优点在于算法简单，适合于小数据量的分类问题，

但其分类决策的错误率还是比较大。 

稀疏 Bayesian 算法(SBL)，也称为相关向量机

(RVM)，最早由 Tipping 等在 2001 年提出，由于其

模型的稀疏性，其泛化能力相对而言更强，具有高

学习能力，训练过程简单等优点[54]。由于 SBL 算法

的稀疏性和不确定性表达能力，使得其在电池状态

预测领域的应用十分广泛[55]。例如 Hu 等[56]从充电

曲线中提取了 5 个特征：初始充电电压、横流充电

电压、恒压充电电压、最终充电电压以及最终充电

电压，最终使用 SBL 从充电数据中推断出了电池容

量。Zhou 等[57]提出，SBL 策略十分适合样本量小、

预测性能差的锂离子电池 RUL 预测。但由于 SBL
算法在多步非线性问题的预测能力较低，因此对

RUL 的预测结果不尽人意。通过组合 SBL 子模型，

Zhou 等[57]开发了一种非迭代式的新型组合 SBL 策

略，提高了锂离子电池 RUL 的预测精度。可以注意

到，虽然在电池的状态预测中 SBL 的表现十分强

势，但是它在电池材料筛选设计方面的应用却不多，

根本原因仍然在于 SBL 更加适合样本空间小的、稀

疏性强的输入数据。 
Bayesian 分层模型(BHM)是一种基于层次建模

的 Bayesian 学习方法，有多篇相关工作报道了分层

Bayesian 模型在电池优化的优势。Jiang 等[53]开发了

一种分层 Bayesian 学习方法用于在很少的周期测量

中准确评估不同循环充电协议下的电池寿命。结果

表明即使在进行少数的几次测量之后(仅持续 3 个

循环周期的单个电池测试)，该方法仍然能够提供精

确的预测。应用在锂‒磷酸铁/石墨电池中，整体平

均误差仅有 6.5%。同样的，Jafari 等[58]在分层建模

的 Bayesian 模型下，将外部因素(例如驾驶行为习惯

和充电选项、电网服务等)与电池容量衰减联系起

来，使用 85%的数据作为训练集并用其余的 15%进

行测试，其研究成功建立了从生态系统到概率过程

的映射关系。 
总体而言，Bayesian 学习在电池领域的应用着

重表现在以小样本数据以及稀疏性数据的训练上。

因此，Bayesian 学习更适合应用于电池的状态估计

以及相关的研究当中。 
2.3  Gaussian 过程回归(GPR) 

GPR 是一种数据驱动的非参数机器学习模型，

具有超参数自适应特性，易于实现，不涉及参数的

预设[59]。GPR 的数据驱动属性和非参数性使得其能

够有效的适应复杂的输入条件[60]。与线性模型、非

线性模型不同的是，GPR 是非预设性的机器学习算

法——即 GPR 在训练之前不预设问题是线性或是
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非线性，通常用于监督学习器的训练。在核函数的

形式不受限制的情况下，理论上 GPR 能够实现任意

不同函数曲线的任意逼近。因此，Ren 等针对超级

电容器的状态预测问题曾提出一种以隐性函数为核

函数的 GPR 方法，试图通过非预设性的核函数进行

高斯过程学习，结果表明以隐函数为核函数的 GPR
相对显性函数 GPR 具有更低的误差[61]。作为一种

相对比较成熟的机器学习算法，GPR 在电池材料

设计以及状态预测 2 个不同的领域都表现优异[62]。 
材料设计方面，Ha 等[62]通过稀疏 GPR 和 DFT

的结合，对高能量密度正极材料(锂过量阳离子无序

岩盐材料)的铝掺杂实验进行了分析。他们成功发现

在含有 4d 轨道元素的正极中，铝元素的掺杂能够高

效地抑制电池的电压/容量衰减。电池状态预测方

面，Li 等[64]通过从电池的容量曲线中进行特征提

取，从截距、斜率和峰值等不同尺度提取了总共    
4 个训练特征并建立了基于 GPR 的电池 SOH 估计

模型。此外，他们将这个 GPR 模型和非线性回归相

结合实现了 RUL 的预测。最终结果显示，SOH 估

计的平均绝对误差(MAE)和均方根误差(RMSE)均
小于 2%，而 RUL 预测误差低于 26 个周期。另外，

Lyu 等[65]提出一种基于部分充电曲线的锂离子电池

容量估计数据融合模型方法，通过双 Gaussian 回归

模型建立了电池退化模型并使用粒子滤波器抑制训

练过程中的噪声。这种粒子滤波器结合双 Gaussian
模型的预测方法与传统的 Gaussian 回归预测模型

相比，使用了电池退化的公共数据库进行验证，有

效降低异常退化特征(噪声)的影响，估计精度高，

鲁棒性强。可见，Gaussian 回归过程在电池领域的

材料设计和状态估计都有不俗的表现，尤其在状态

估计研究中的算法改良目前仍然是相关领域的一大

热点。 
2.4  神经网络 

作为一种极受欢迎的非线性模型，神经网络算

法能够胜任监督学习、无监督学习等不同的机器学

习方式。神经网络最早来源于计算机科学家们对人

工智能的初步设想——对人或动物的大脑进行仿生

模拟。虽然在几十年的发展后神经网络已经渐渐成

为一种数学概念，但还是遗留了最早称谓。实际上

在 21 世纪初神经网络在机器学习的研究中一直不

受到重视，直到 2012 年 Geoffrey Hinton 教授及其

学生 Alex Krizhevsky 设计的 Alexnet[66]获得了

ImageNet 竞赛的冠军，人工智能研究者们才逐渐重

视起层数更多的神经网络(也称作深度学习[66])，并

在之后的几年中提出了更多更复杂的神经网络(比
如 GoogleNet，ResNet 等)[68–69]。神经网络的基本原

理是在每一个网络层中学习每个神经元的权重结合

激活函数(Sigmoid 函数、ReLu 函数以及 Tanh 函数

等)得到该层的输出，最终得到输入层到输出层的映

射(神经网络的权重是通过优化一个损失函数来测

量神经网络输出和期望目标之间的差值来学习的)。
在包括催化、能源和材料的工科研究中，诸如人工

神经网络、卷积神经网络、图神经网络等优秀算法

的应用也在近年来渐渐出现。神经网络作为目前最

受欢迎的机器学习算法，其优点包括：1) 自学习，

自适应能力强，能够处理不确定性较高的问题，适

合开发端到端的预测模型；2) 具有很高的鲁棒性和

容错性；3) 对复杂问题的解决能力强，并能够充分

地逼近这些复杂问题的潜在映射(不论线性或非线

性的)[70]。缺点也很突出，那就是几乎无解释性的黑

盒子属性使得神经网络的结果无法像上文提到的

LASSO 回归等算法那样进行机制、特征重要性的解

释。因此，单纯神经网络在电池设计的应用中一般

是结果导向，追求模型的预测质量而舍弃过程中对

特征重要性的分析。由于神经网络具有优秀的函数逼

近能力，所以它不论在电池宏观状态估计或是微观材

料设计中都有大量的相关工作被报道[71–73]。这里本

文将重点介绍几种在电池设计领域具有代表性的神

经网络算法，包括人工神经网络(ANN)，卷积神经

网络(CNN)，图神经网络(GNN)。 
如图 3a 所展示的是全连接的人工神经网络结

构(即每个层间的神经元全部两两相互连接)。这种

模型是通过对损失函数的优化(基于向后传播算

法)，学习层间任意 2 个神经元之间的权重系数 w 并

通过与激活函数结合去逼近从输入到输出的目标映

射。ANN 进行全连接结构训练时每个神经元之间的

参数都是独立不共享的，适合训练数据之间相互独

立的问题解决。因此，ANN 在电池的状态估计研究

中应用较为广泛(因为电池的应用场景、温度等数据

之间的关系并不大)。例如，He 等[74]建立了一种基

于 ANN 的电池模型，根据测量的电流和电压来估计

基于磷酸铁锂的锂离子电池的 SOC 并在后续工作中

使用 Kalman 滤波器进行模型的进一步优化。He 等

不仅针对性地开发了一种建设性的搜索方法，而且建

立起了一种非等效电路模型的 SOC 预测方法。Bian
等[75]结合 ANN 模型、结合开路电压模型以及增量容

量分析，提出了一种融合性的 SOH 预测方法。经过

检验后，提出的模型平均绝对误差仅有 7.6 至 8.8 mV。 
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CNN 算法的名字源于在训练过程中的卷积过

程(通俗上指卷积核在矩阵型数据遍历的过程)。与

人工神经网络相比，CNN 多了网格搜索(卷积)和池

化的过程，如图 3b 所示，输入层的数据一般是具有

网格拓扑的一类数据，通过卷积核的搜索，每一个

隐藏层的输入都是上一层数据的特征提取(一个包

含上一层数据特征的全新网格数据)。之后经过池化

层数据被进一步提取特征，得到了下一层的输入数

据。在隐藏层训练结束后，CNN 会将最终的网格数

据进行 Flatten (即把网格数据展开为一维的向量数

据)得到一个维度更高的特征数据。这个特征数据在

后面会作为全连接层的神经网络结构的输入数据，

用以学习最终的目标映射函数。自从 2016 以 CNN
算法为核心[75]的围棋人工智能 AlphaGo 出现以来，

CNN 算法在人工智能及其相关领域的研究热度一

直是最高之一，近年来更是在图像分类、目标检测

等复杂问题上独占鳌头[76–77]。从 CNN 的输入数据

类型可以知道，CNN 擅长处理具有网格状拓扑结构

(比如图像，衍射结构或者晶体结构)的数据[78–79]。

在能源、材料领域的复杂问题分析中，CNN 表现优

异[80–84]，尤其是在电池测试、材料表征图像分析领

域，CNN 更是大幅度领先其他算法——比如高分辨

率透射电子显微镜图像的特征分割[85]，基于 X 射线

衍射图像的缺陷分析[86–87]，粉末 X 射线衍射的定量

分析[88]。而且，CNN 在电极材料相关性能的预测(尤
其是电学性能)中已经被证明是一种鲁棒性很高的

方法，例如 Saidi 等[89]使用分层卷积神经网络进行

结构和电子输运特性的预测，Dong 等利用从头计算

得到的带隙和相应的结构作为训练数据集，针对石

墨烯及其掺杂产物进行了带隙的预测并为 CNN 的

执行提出了一种新的描述符，最终得到了高精度的

预测模型[90]。 

 
wi, wj and wk represent the weight vector from the input layer to the hidden layer 1, the hidden layer 1 to the hidden layer 2, and the hidden layer 2 to the output 

layer, respectively. 

图 3  机器学习算法常见算法与数据结构示意图 
Fig. 3  Machine learning algorithms Common algorithms and data structure diagram 



· 446 · 《硅酸盐学报》    J Chin Ceram Soc, 2023, 51(2): 438–451 2023 年 
 

与 ANN 和 CNN 相比，GNN 是一种基于图形

结构的机器学习算法。对于一般神经网络算法，数

据必须是结构化的数据，即序列化或者网格化的数

据，如文本、图像等。GNN 擅长解决非结构化的输

入数据，例如社交网络、知识图谱等[91]。如图 3c 是    
3 种典型的数据结构——线形结构、树形结构和图

形结构，其中图形结构是一种典型的非结构化的数

据类型，相对于线形结构和树形结构，图形结构的

数据点之间的关系更加错综复杂。类似的，晶体、

蛋白质等物理、化学概念中，原子和原子之间，分

子和分子之间的关系一样是错综复杂的图形关系，

使得 GNN 在物理、化学微观分析领域的应用极具

潜力。例如，Xie 和 Grossman[92]建立了一种晶体图

卷积神经网络(CGCNN)，用于从晶体中原子间的关

系学习材料的性质。这种方法能够从不同类型晶体

结构特征和成分特征数据预测晶体的包括形成能、

绝对能量、带隙、体积模量、剪切模量、泊松比等

性能。Ahmad 等[93]在对超过 12 000 的样本进行了基

于 CGCNN 的材料弹性模量和体积模量预测，并用

于筛选能够有效抑制锂‒金属电池负极树枝晶生长

的固态电解质；另外，Zhou 等[94]针对锌电池的正极

材料，利用 CGNN 从 Materials Project 和 AFLOW
的数据中成功筛选出了 70 种全新的优秀正极材料，

以及 10 种已经被实验证明先进的锌离子电池正极

材料。Zhang 等[27]通过结合 GNN 和迁移学习方法，

从2DMatPedia数据库[95]中挖掘出14种(PdN2、TaS2、

PtN2、TaSe2、AgCl2、NbSe2、TaTe2、AgF2、NiN2、
AuS2、TmI2、NbTe2、NiBi2 和 AuBr2)新型的二维

AB2 型正极主体材料用于解决锂硫电池充放电过程

中的硫元素穿梭效应问题。Wu 等[96]使用 GNN 算法

模型从材料数据库种提取了 6 531 个二维材料并从

中筛选出了 38 种高效的催化剂用以抑制电池中的

析氢反应，该模型的精确度高达 95.2%。此外在预

测过程中，Wu 及其团队通过 GNN 的遍历了二维材

料的表面进行了吸附活性位点分析，保证了吸附预

测的合理性和正确性。 
整体而言，神经网络的预测模型在包括电池

SOC 预测，电极材料图像分析以及活性位点分析等

复杂问题中应用广泛。随着电池领域的材料数据和

实验测试数据不断积累，新能源电池的应用场景和

性能需求越来越趋于多样性，进一步佐证了神经网

络在电化学能源电池的设计的巨大潜力。 
2.5  集成学习方法 

集成学习方法是多个机器学习算法的集成，即

通过多个弱的基学习器(Base learner)的结合来完成

最后的学习任务，因此集成学习方法的类型也取决

于不同基学习器的选取，其主要方法可以分为 3 种

不同的类型：自助法(Bagging)，提升法(Boosting)
和堆叠法(Stacking)[97]。集成学习的构建首先以并行

的或者顺序的方法构建基学习器，然后通过某种组

合算法(如多数投票，权重平均等)将基学习器组合

起来。集成学习通过联合不同的模型，具有更高的

预测性能且容易实现，而且基学习器一般比较简单，

所以能够有效地避免出现过拟合问题[98]。然而，由

于集成学习是一种多模型混合结构，所以集成学习

模型的预测结果往往也是难以理解的，即解释性相

对较低。这里将主要介绍随机森林(Random forest)
和极限梯度提升树 (eXtreme Gradient Boosting, 
XGBoost) 2 种算法的优势与应用。 

随机森林是一种以决策树(Decision tree)模型为

基学习器的自助集成学习方法。随机森林的模型预

测步骤如下：1) 数据集的数据被随机有放回的选取

并随机选出部分特征作为训练的输入，得到 N 子数

据集；2) 基于子数据集进行训练得到最终得到 N 个

基学习器；3) 预测时每个基学习器都会输出自己的

预测产生一个 N 维的向量；4) 求向量中数据的平均

值或者进行多数投票产生最终的预测结果。由于上

述的随机划分数据集的做法，随机森林对类别不平

衡的的数据适应力很强，可以处理大量的数据输入，

且学习过程相当迅速。目前随机森林算法已被报道能

够胜任在线式的电池容量估计[99]、SOH 估计[100]和电

池电极材料筛选[101]。 
XGBoost 是梯度提升树(GBDT)机器学习算法

的工程实现。其作为提升算法的重要实现方式，不

论是分类问题还是回归问题，其效果都十分优秀。

XGBoost 特别之处在于对缺失值的处理和防止过拟

合的方法。对于缺失数据，XGBoost 会将其分配到

不同子树并进行信息增益的计算，最后将信息增益

最高的子树作为该缺失值的分类。另外，XGBoost
采用学习率收缩、提前停止优化、选区建树等方法

避免来模型的过拟合，因此在很多问题中能够拥有

比其他传统模型更高的精度。Chen 等[102]针对金属/
半导体异质结之间的界面电阻问题，基于元素周期

表建立了一个样本容量为 1 092 的异质结全集并通

过第一性原理计算和XGBoost算法模型的结合预测

这些异质结之间的 Schottky 势垒。最终，Chen 等将

筛选出 6 种具有 Ohm 接触以及高隧穿概率的二维

van der Waals 金属‒半导体异质结，为相关器件的发
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展提供了可靠的理论指导，而且在机器学习训练过

程中采用了创新性的无监督‒监督模型混合预测方

法，为其他类似材料的设计与筛选提供了有力的

指导和借鉴。Wang 等[103]基于 Material Project 数
据库的数据，对 3 880 个尖晶石结构的电学性能进

行了预测，并同时构建了分类模型和回归模型用

于预测所有尖晶石材料的带隙并成功筛选出 8 种不

仅稳定且具有直接带隙的尖晶石材料(CaAl2O4、

CaGa2O4、SnGa2O4、CaAl2S4、CaGa2S4、CaAl2Se4、

CaGa2Se4、CaAl2Te4)，加速了尖晶石型材料的结构

设计和性能预测研究。 
上述介绍的是在电池领域极具代表性的几种

人工智能算法。当然，许多优秀的算法在电池材料

设计以及状态预测中不断被探索与发展，例如符号

回归 [104–105]是一种能够从可用数据中提取材料特

性显式函数形式的直接方法；循环神经网络适合用

于高分子材料长链结构、与时间序列相关的电池应

用场景以及电池文献数据挖掘；生成式对抗网络在

利用化学反应遍历材料合成参数空间的应用中表

现卓著[28]。此外，在能源电池材料设计领域中，小

样本数据量和高维的数据类型之间的矛盾、模型准

确性及模型简单性的矛盾、模型预测结果和材料领

域的既有知识之间的矛盾为机器学习目前面对的三

大矛盾[106]。本章节综述的相关研究中总体而言追

求大样本的数据量，更高的准确性，且较少通过物

理、化学等材料基础架构知识对机器学习模型预测

结果进行机制性的解释——这是目前研究的缺陷所

在，也是未来研究的一个重要努力方向。机器学习

在电池设计领域的应用在近年来发展迅速，因此在

第 3 部分将综述电池设计或者可供电池设计借鉴的

创新性研究，展望未来机器学习在电池设计领域的

进一步发展。 

3  创新性研究与未来展望 
目前在现代能源科学实验室中，多种人工智能

方法已经有极具规模的发展。不论对于理论计算实

验科学，机器学习的应用经验都在相关领域专家的

不断实践与创新中变的不同。本节将总结一些创新

性的研究并做出一定的展望。 
3.1  基于自然语言处理的数据提取 

有关新能源电池的计算、实验研究不断地创建

各种材料性能(带隙、离子电导率等)、电池性能数

据(能量密度、功率密度、库伦效率等)，但这些数

据隐藏在各大期刊文本数据之中未被开发，且未开

发内容正呈指数级增长。作为一种有效的文本数据

挖掘技术，自然语言处理(NLP)已经被应用到电池

设计中用于挖掘文献文本、科学数据和表格，以发

现有趣的设计趋势。例如，Swain 等 [107]开发的

ChemDataExtractor 软件是一种基于 NLP 文献科学

数据抓取工具，能够从科学文件中自动提取化学实

体及其相关属性、测量和关系软件，并填充结构化

化学数据库。剑桥大学 Cavendish 实验室的 Huang
等[108]就基于 ChemDataExtractor 软件汇总了若干

电池(实验上)的化学信息和相应的电容、导电性、

库伦效率、能量密度以及工作电压等信息，建立了

容量高达 292 313 的数据库。同样的，基于 NLP
得来的大量数据，研究者们可以从中进行机器学习

建模并提取有价值的信息，比如 He 等[109]通过 NLP
从文本数据中提取了固体合成的前体数据并利用

机器学习从中提取出合成前体的相似性信息。可以

预见的是，在未来 NLP 的极强的数据提取能力将

会使其在电池设计的数据准备上越来越重要。 
3.2  电池实验逆向设计 

如何将机器学习的应用带入实验室一直是相关

领域的重要研究课题，同样的电极引导实验程序中

的应用目前仍然处于早期阶段。在上节提到的 NLP
技术发展中，研究者们提出了一种从文献中抓取合

成参数的方法。例如，Kononova 等[110]利用使用文

本挖掘和 NLP 方法从 53 538 个实验合成文献中检

索到的 19 488 条合成参数条目。每个条目都包含目

标材料、起始化合物、所用操作、合成条件以及合

成反应的平衡化学方程式。这种实验参数相关数据

的出现催生了机器学习针对合成参数的优化，实现

合成方法、实验流程、实验参数的设计[111]。Attia
等[112]开发了一种机器学习方法用于有效地优化电

流和电压分布图的实验过程(能够以 6 步的实验获

取)。基于早期预测模型和 Bayesian 优化算法他们减

少了最大化电池循环寿命所需的实验次数和持续时

间，并最终在实验上验证了他们的方法的有效性和

准确性。Liow 等[9]通过对文献中 11 个领域专家衍

生描述符进行聚类，采用逆设计代理模型建立实验

参数‒属性关系。该模型无需进行反复试验，就可以

预测设计变量，从而建立了锂离子电池正极合成方

法优化的有效策略。相对于虚拟材料的筛选，直接

的实验参数优化对电池实验过程进行设计能够为电

池实验科学家提供更加直接的指导，也更容易在实

验中得到验证。因此，未来实验参数优化或者材料

合成设计将会是机器学习在电池设计研究领域的重
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要研究方向。 
3.3  图像‒性质预测 

从图像预测材料的某个性质或者从材料特征预

测某个图像是材料领域的新兴研究。Lu 等[113]通过

以下步骤结合了 3 种不同的模型：1) 使用密集卷积

神经网络(DenseNet)从 Raman 光谱预测光致发光图

谱；2) 使用 XGBoost 消除拉 Raman 谱本身对光致

发光图谱的影响；3) 使用支持向量机模型在 Raman
光谱上投影光致发光性能。他们的工作成功揭示了

Raman 光谱和光致放光之间的关系。Kong 等[114]则

是根据材料的特征提取，建立了一种材料‒图谱的预

测模型，成功用材料性能数据预测对应材料的声子

态密度以及电子态密度。经过预测后，Kong 等使用

从头算进行了验证并发现了候选热电体和透明导

体。可见，材料性能表征图像和性质预测之间的关

系连结既有可行性，也有必要性。对于电池实验而

言，包括电化学阻抗谱，循环伏安法图像以及横流

充放电等图像中均含有大量的信息等待提取。因此，

建立容量大的图像数据库以及针对性的机器学习预

测模型建立很可能会成为电池人工智能设计的热点

发展方向之一。 
3.4  交互式机器学习软件开发 

随着机器学习方法的逐渐成熟，开发一种集成

式的机器学习交互软件是促进机器学习在电池设计

领域的重要方式。以迁移学习为例，迁移学习一种

在机器学习领域的前沿研究方向，其基本目的是将

相关领域学习到的知识或模型重新应用到不同的但

相关的问题中(实现模型举一反三式的迁移)。比如，

Zhang 等[27]通过迁移学习获得了 Li2S6 与底物之间

吸附位点的任意预测，且 MAE 低于 0.05 eV，帮助

他们系统性地理解了二维材料的吸附性能。这种迁

移学习的方式结合无监督学习可以显著减少数据标

注所需的工作量，从而降低计算和工作的成本。但

是目前并没有一种软件能够将监督学习、无监督学

习以及上述的迁移学习集成起来供研究者们方便地

使用。开发一种交互式的机器学习模型训练辅助软

件，将会为有机器学习训练需求的材料、能源科学家

提供指导和帮助，进一步促进领域的发展和进步。本

课题组目前正致力于开发一种基于 Linux 系统的交

互式命令行软件(AIMSLab，http://www.aimslab.cn/)，
围绕监督学习、无监督学习和迁移学习 3 种类型的

人工智能范式，涵盖数据预处理、特征提取、超参

数优化，模型训练等重要功能，为能源领域研究者

们训练相关的机器学习模型提供参考[115]。随着相关

软件开发的不断完善，材料、能源领域的人工智能

将不用进行很多重复性的数据处理与训练，并在很

大程度上加速机器学习在电池设计领域的发展。 

4  结语 
相对于试错性的电池表征实验或者电池材料的

理论模拟计算，机器学习可以有效避免昂贵的经济

成本和时间损耗。此外，机器学习以最优化和概率

统计的理论为基础，从数学角度能够有效探索能源

电池的微观结构、外部条件、宏观性质的构效关系，

为能源储存系统的机制解析和理论发展提供了合理

且高效的指导作用。本综述针对电池领域以机器学

习为框架的材料设计(电极材料以及电解质材料)和
状态估计(SOC、SOH 以及 RUL 的预测)研究进行了

全面的综述，展示了机器学习在能源电池设计领域

的应用现状和应用前景。首先介绍了电池设计的数

据获取方式，包括基于实验或者第一性原理计算的

抽样检测方法以及从数据库中获取的方式。然后几

种具有代表性的算法(包括线性模型中的 LASSO 模

型和弹性网络模型；Bayesian 相关模型的朴素

Bayesian算法、稀疏Bayesian模型以及分层Bayesian
模型；高斯过程回归模型；人工神经网络、卷积神

经网络以及图神经网络；随机森林和极度梯度提升

树)在本综述中得到了充分的介绍，包括他们的优缺

点和适用场景，为电池设计领域的机器学习研究者

们提供了模型选择指导。另外，还强调了近年来机

器学习在电池设计领域的创新性研究，并指出自然

语言处理的数据收集、基于实验参数的逆向优化，

实验图像与性质的映射连接以及相关集成软件的发

展将会是机器学习在电池设计领域的重点研究方

向。本综述旨在为相关工作者们提供可能的研究参

考，并为高速、高精度的电池设计指明方向。 
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