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摘  要：固态锂电池因其具有高能量密度等优势，被认为是最具潜力的下一代电池技术之一。固态锂电池的诸多优势源于其

中固态电解质材料的使用。机器学习方法的兴起为锂电池固态电解质研究提供了新的机遇。机器学习可以拓展传统理论模拟

方法在固态电池研究中的应用边界，推动高精度、跨尺度模拟方法的发展；预测固态电解质离子导率、力学性质等关键指标，

在原子层面理解固态电解质的构效关系，实现高性能固态电解质的高通量筛选；辅助固态电池实验研究，指导新型固态电解

质合成，深入定量解析固态电池谱学表征。因此，机器学习方法的引入及其与理论模拟、实验之间的深度耦合将极大地推动

固态电解质研究，促进固态锂电池的实用化进程。 
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Machine Learning in Lithium Battery Solid-State Electrolytes 
 

CHEN Xiang, FU Zhong-Heng, GAO Yu-Chen, ZHANG Qiang 
(Beijing Key Laboratory of Green Chemical Reaction Engineering and Technology, Department of Chemical Engineering,  

Tsinghua University, Beijing 100084, China) 
 

Abstract: Solid-sate lithium battery (SSB) is considered as one of the most promising next-generation batteries due to its high energy 
density. The emergence of machine-learning (ML) techniques affords a possibility for the study of solid-state electrolytes (SSEs). ML 
is able to promote a deep application of theoretical simulations in SSB and build a high-accuracy and multi-scale simulation paradigm. 
Besides, ML can establish a quantitative structure–function relation of SSEs and achieve a high-throughput screening of advanced 
SSEs. In addition, ML-assisted experiments can synthesize advanced SSEs with a high efficiency and deliver a comprehensive 
understanding of working mechanism in SSBs with various characterizations such as synchrotron imaging. Therefore, the introduction 
of ML and its combination with the existing theoretical and experimental methods can promote the study of SSEs and the practical 
application of SSBs definitely. 
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随着全球能源资源竞争日趋激烈，诸多国家都

把能源作为国家发展的优先领域。一方面，构建高

效、清洁、安全的储能系统，大规模利用风、光等

可再生能源的需求日益迫切；另一方面，高效的储

能系统已经成为了当代交通、化工行业、消费电子、

能源工业等产业的核心支柱。因此，大力发展下一

代储能体系，突破当前技术瓶颈，成为了能源研究

领域的热点问题和现实需求[1–5]。 
在众多储能技术中，锂离子电池技术由于能量

密度等方面的优势，自 20 世纪 90 年代被商业化以

来，在手机、笔记本、移动通讯等领域中取得了广

泛的应用[6–8]。2010 年以来，电动汽车和电动飞机

等领域的持续蓬勃发展，对当前的电池技术提出了

更高的要求。与此同时，传统的锂离子电池技术经 
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过 30 年左右的发展，受限于“摇椅”反应机理，已

经很难在能量密度方面实现进一步的大幅提高，发

展下一代高比能电池技术成为了迫切需求。 
金属锂负极由于超高的理论比容量(3 860 mA·h/g，

约为锂离子电池中广泛使用的石墨负极的 10 倍)和
极低的电极电势(−3.04 V 相对于标准氢电极)，是构

建下一代电池技术的理想选择，受到了学术界与产

业界的广泛关注[9–12]。然而，金属锂负极在实际使

用面临着重大挑战：1) 金属锂负极在循环过程中具

有理论上无穷大的体积形变，造成电池内部结构演

变剧烈，电池容量急剧衰减；2) 充电过程中，负极

容易产生锂枝晶，而锂枝晶可能穿过电池隔膜，造

成内短路，引发安全隐患；3) 锂离子电池中广泛使

用的液态电解液，与金属锂负极反应剧烈，一方面

容易造成干液、电池内阻增大甚至短路，另一方面

电解液反应会产生可燃性气体，存在安全隐患。因

此，设计与金属锂负极相兼容电解质体系，成为构

建高比能锂金属电池的关键之一。 
近年来，固态锂金属电池受到了越来越广泛的

关注[13–19]。相比于液态电解液，固固反应特性赋予

了固态电解质与金属锂负极间相对较好的界面稳定

性；固态电解质相对较大的杨氏模量，也可以有效

限制锂枝晶的生成。虽然固态锂金属电池优势明显，

但固态电解质在实际使用中依然面临诸多挑战，比

如相对于液态电解液离子导率偏低、固固接触不充

分等。为此，广大研究者从实验表征和理论模拟计

算 2 个角度都进行了有益的探索，取得一定的成

果，为固态锂金属电池的实际应用建立了良好的研

究基础[20–24]。最近，机器学习(ML)方法的兴起，

为能源化学与能源材料研究带来全新的机遇，有望

建立数据驱动的新研究范式[25–30]，加速固态电解质

材料的设计研发，推动固态锂金属电池的实用化进

程[29, 31–33]。 
尽管目前已有不少固态电解质相关的实验和计

算综述论文[16–17, 19, 34]，但其中少有从微观原子模拟

计算到宏观材料表征与制备多尺度、全方位讨论机

器学习方法在固态电解质研究中的应用。为此，本

文主要总结了机器学习方法在锂电池固态电解质

研究中从微观到宏观的典型应用，探讨机器学习方

法在解决相关问题中如何发挥重要作用，而有关具

体机器学习方法原理和应用范围可以参考其他相

关研究或者综述论文[32, 35–37]。本文内容主要包括 
3 个方面：1) 发展多尺度理论模拟方法，促进其在

固态电解质研究中的应用；2) 预测固态电解质的

性质，主要包括离子导率和力学性质等；3) 数据驱

动辅助实验表征与设计。在上述讨论基础上，本文

最终将展望机器学习在固态电解质研究中的未来发

展方向。 

1  机器学习与多尺度模拟 
时至今日，机器学习已经深度应用在各种计算

化学与计算材料方法发展中[37–43]，比如开发密度泛

函理论中的描述电子交换关联能的泛函[44–45]；分子

动力学模拟中的机器学习势函数[46–48]。其中，机器

学习分子动力学模拟在各类功能材料(特别是固体

材料)的理论研究中已经取得较为广泛的应用[49–53]。 
一般而言，分子动力学模拟方法主要包括经典

分子动力学(CMD)模拟和从头算分子动力学(AIMD)
模拟。CMD 一般采用具有固定形式的数学方程来描

述原子之间相互作用关系，即势函数。经典的势函

数具有形式简单、计算速度快等优势，但在计算精

度和普适性方面稍微不足。AIMD 则采用量子力学

方法来描述原子间相互作用关系，即通过求解

Schrodinger 方程来获取原子间势函数。由于需要求

解复杂的多电子体系 Schrodinger 方程，AIMD 虽然

计算精度高、普适性好，但是计算速度慢，且能模

拟的体系大小十分受限。为了解决 CMD 和 AIMD
方法的局限性，机器学习分子动力学(MLMD)模拟

方法应运而生。MLMD 方法的核心思想在于，通过

求解一定量的 Schrodinger 方程，构建所研究体系的

材料结构与能量和力的数据库；再通过机器学习模

型，构建材料结构与对应的能量和力之间的定量关

系，即构建机器学习势函数；最后使用机器学习势

函数来开展分子动力学模拟。直观而言，MLMD 方

法有望保持 AIMD 方法的计算精度，同时大大减少

求解 Schrodinger 方程的需求，有望接近 CMD 的计

算速度。 
根据拟合机器学习势函数过程中使用的机器学

习模型，MLMD 方法主要可以划分为 2 类：基于神

经网络的神经网络势函数(NNP)和基于高斯过程回

归的 Gaussian 近似势函数(GAP)。其中 NNP 发展较

早，目前已发展出 4 代。第 1 代NNP 使用一个总的前

馈神经网络拟合体系能量[54]，无法处理原子数变化

的复杂体系。第 2 代 NNP 采用原子中心对称函数

(ACSF)作为结构描述符，为体系中每个原子单独

产生一个前馈神经网络拟合周围原子对它的作用贡

献[55]，有效解决了原子数目变化的复杂问题。第   
3 代 NNP 除考虑局域化学环境中的短程化学作用



· 490 · 《硅酸盐学报》    J Chin Ceram Soc, 2023, 51(2): 488–498 2023 年 
 
外，同时考虑长程静电与色散作用[56]，有效提高了

NNP 的拟合精度。而在最新的第 4 代 NNP 中，长

程电荷转移等非局域效应也被加以考虑[57]，目前已

具有较高的预测精度。GAP 使用原子位置光滑重叠

(SOAP)核函数作为结构描述符。该方法在大数据量

情况下具有非常高的模拟精度 [58]。关于对各类

MLMD 的具体介绍与总结，已有不少相关的综述论

文[1, 36, 59–60]，本文不再详细讨论。下面以深度学习构

建深度势能方法[61]为例进行简单说明(图 1)，主要模

拟过程可分为以下 4 步：1) 进行短时长的 AIMD 模

拟，从模拟结果中提取原子坐标、体系总能、原子

受力等高质量数据；2) 将数据输入至初始数据集；

3) 运用深度神经网络拟合机器学习势函数；4) 运
用机器学习势函数进行 MLMD 模拟。 

 
图 1  机器学习势函数开发示意图[49] 

Fig. 1  Scheme of developing machine-learning potential[49] 
 

各类 MLMD 方法已经在固态电解质研究中取

得了一定的应用。Fu 等[49]采用 DPMD 方法，构建

了 LGPS 固态电解质体系的机器学习势函数，并系

统比较了DPMD和AIMD在不同温度下锂离子扩散

系数的计算结果。在高温条件下(大于 400 K)，
DPMD 与 AIMD 结果高度一致，且扩散系数与温度

之间呈现出 Arrhenius 方程关系；在低温条件下(小
于 400 K)，AIMD 与 DPMD 结果出现了较大的偏

差，且温度越低，偏差越大。具体而言，DPMD 结

果在高温和低温条件下都维持了较好的 Arrhenius
方程关系；但是 AIMD 结果由于低温条件采样不充

分，计算的锂离子扩散系数偏差明显，从而偏离

Arrhenius 方程关系。上述计算结果突出了 MLMD
方法在研究固态电解质中锂离子输运性质时的重要

性，尤其在低温、低扩散系数等条件下的应用时。

Huang 等[50]同样采用 DPMD 方法对 3 种 LGPS 型

固态电解质(Li10GeP2S12，Li10SiP2S12 和 Li10SnP2S12)
进行了系统而深入的研究。Huang 等比较了温度、

模型体系大小、训练过程中使用的泛函种类、热

膨胀、几何结构无序或有序等因素对计算结果的

影响，建立 DPMD 研究固态电解质离子导率的

系统研究方法。类似地，MLMD 也被广泛应用于

Li7−xLa3(Zr2−xNbx)O12
[62]、Li10GeP2S12

[63–64]、卤化物

(Li2ZrCl6和 Li2HfCl6)[65]等固态电解质研究中。 
上述 MLMD 方法需要事先运行一定量的 AIMD

计算，在此基础上训练好机器学习势函数参数，然

后在类似的体系中开展 MLMD 计算。最近，实时

机器学习受到了越来越广泛的关注。理论上，实时

机器学习方法不需要事先训练好完整的机器学习

势函数才开展 MLMD 计算，而可以实现在 AIMD
和 MLMD 之间的动态切换，从而最大程度上维持

AIMD 的计算精度和 CMD 的计算速度。实时机器

学习方法也已经被应用到固态电解质研究中，例

如：Hajibabaei 和 Kim 基于 AIMD 和实时机器学习

方法建立机器学习势函数开发的普适性方法[52]，系

统研究了几百种二元化合物中锂离子扩散性质，并 



第 51 卷第 2 期 陈  翔 等：机器学习在锂电池固态电解质研究中的应用 · 491 · 

 
图 2  AIMD 和 DPMD 方法计算 LGPS 固态电解质锂离子扩

散系数对比[49] 
Fig. 2  Comparison of calculated lithium ion ionic diffusivity 

by AIMD and DPMD simulations[49] 
 

进一步通过组合方法和迁移模型构建三元(Li−P−S
和 Li−Sb−S体系)甚至四元(Li−Ge−P−S 体系)化合物

的机器学习势函数。目前，实时机器学习方法也

已经被集成到最新版本的 VASP 软件中，未来将

受到更广泛的关注并被应用于各类材料的 MLMD
研究中。 

类似于固态电解质体系，Wang 等[66]开发了实

时机器学习方法来研究正极包覆材料的锂离子扩

散性质(图 3)。相比于固态电解质，包覆材料由于

可以加工的很薄，对离子导率的要求相对低，因而

在使用传统 AIMD 方法研究时面临着重大的挑战。

基于实时机器学习方法得到的机器学习势函数，不

仅可保持较好的计算精度，还能极大提高计算速度

(比常规 AIMD 模拟约快几个数量级)，因此既可

以在室温条件下研究 Li7P3S11 等固态电解质的锂

离子扩散系数，也可以研究 Li2SO4 等导锂性能一

般的材料体系。因此，相关机器学习势函数的开发，

不仅为新型固态电解质的设计开发提供了先进工

具，还可以推进正极包覆材料、界面材料等的理性

设计。 
 

 
(a) Flowchart of probing ionic conductivity       (b) Comparison of diffusivities and diffusion barrier determined by AIMD and LOTF-MD  

LOTF: “learning on the fly”, MSD: mean-square displacement, TMSD: total mean-square displacement, D: diffusivity, and Ea: diffusion barrier. 

图 3  实时机器学习分子动力学模拟[66] 
Fig. 3  On-the-fly machine learning intermolecular potential probes of ionic transport in solid materials[66] 

 

2  机器学习与性质预测 
固态电解质设计需综合考虑其诸多物理化学性

质，例如离子导率、氧化还原电位、水/氧稳定性、

力学性质、密度、成本等。尽管理论计算和实验表

征技术都在快速进步，但是构建庞大的固态电解质

性质数据库依然面临着诸多挑战与困难，尤其是核

心性质本征离子导率。高精度的分子模拟方法依然

难以开展大尺度、大规模计算，应用十分受限；常

规实验表征方法往往受限于制备样品的质量，且难

以将固态电解质本征离子导率和其他杂质、界面、

晶界等因素的影响区分开。机器学习方法的兴起，
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也为快速预测固态电解质的本征物理化学性质提供

了新的机遇。 
离子导率是固态电解质的核心性质之一。开发

有效的机器学习模型、能够精确预测固态电解质离

子导率是当前二次电池机器学习研究的热点问题之

一。机器学习方法预测离子导率的常规思路为：从

固态电解质晶体结构中提取描述符，构建晶体结构

与其本征离子导率之间的定量关系；并且可以进一

步通过特征工程开展可解释性分析，为高离子导

率固态电解质的设计开发提供理性策略。例如，

美国斯坦福大学的Sendek等[67]从12 831个包含锂的

化合物出发，通过制定一系列高通量筛选策略(包括

材料成本、稳定性、电子导率、氧化电位、离子导

率等)，逐级筛选潜在的固态电解质体系，其中核心

在于固态电解质离子导率的预测。Sendek 等首先

收集了当前实验报告的固态电解质离子导率数据

(39 组)，然后建立固态电解质描述符(单位原子体

积、单位阴离子体积、锂平均相邻原子数目、锂相

邻原子数目的标准偏差、阴离子间最小距离、锂原

子间最小距离等 20 个描述符)，通过机器学习模型

构建描述符与离子导率之间的定量关系，最终实现

预测离子导率的目的。 

 
(a) Flowchart of building ML models and screening SSEs with high ionic conductivities                         (b) HTS results 

图 4  机器学习筛选高离子导率固态电解质[67] 
Fig. 4  High-throughput screening (HTS) of solid-state electrolytes (SSEs) with high ionic conductivities[67] 

 
由于固态电解质离子导率实验数据十分有限，

且对样品质量和测试条件较为敏感，传统机器学习

方法筛选快离子导体时较为受限，且模型预测结果

与所选取的描述符种类依赖性较强。为了解决当前

固态电解质离子导率数据少、一致性差的问题，美

国北美丰田研究院 Zhang 等[68]开发了一套无监督机

器学习模型(图 5)，来实现高离子导率固态电解质的

筛选与设计。该无监督机器学习高通量筛选高离子

导率固态电解质主要包括以下 3 方面：1) 首先得到

固态电解质材料阴离子骨架结构的 mXRD 信息，以

此数字化表示固态电解质(图 5d)；2) 基于 mXRD 信

息，对固态电解质进行无监督聚类分析，将固态电解

质分为 7 类(图 5a)并标注其中已有离子导率实验报

道的体系(图 5b)，发现其中第 5 和第 6 类的整体离

子导率较高(图 5c)；3) 对第 5 和第 6 类中尚未被报

道的体系开展 AIMD 计算，获取其离子导率和活化

能，从而发现了 16 种新型快离子导体(锂离子导率

10−4~10−1 S/cm)。该工作不仅仅实现了新型高离子

导率固态电解质的预测，还通过聚类分析，对快离

子导体的材料化学知识有新的发现。通过对比各类

固态电解质的 mXRD 结构特征，发现一定无序化的

阴离子骨架有利于实现锂离子在其中的快速输运

(图 5e)。 
类似地，研究者开发了诸多机器学习方法来

预测固态电解质或者电极包覆材料的离子导率。

日本京都大学的 Fujimura 等[69]结合实验和 AIMD
数据，训练了支持向量回归模型，可以有效预测

Li8−cAaBbO4 (A=Zn2+, Mg2+, Al3+, Ga3+, P5+或 As5+, 
B=Si4+或 Ge4+)体系固态电解质的离子导率。支持向

量回归模型比较了 AIMD 计算所得的 1 600 K 锂离

子扩散系数、相转变温度、无序结构的平均体积和

实验温度等特征值对 373 K 锂离子导率的预测效

果。这一机器学习模型采用高温 AIMD 结果，可以

较好地保证预测结果，同时回避了低温 AIMD 采样

不足导致计算误差大的问题。Xu等[70]针对LISICON
和 NASICON 型快离子导体体相离子导率预测的 
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(a) Bottom-up tree diagram (dendrogram). (b) Mapping the dendrogram to the conductivity. (c) Violin plots of σRT data grouped in the grouping. (d) mXRD of 

all materials in group I–VI and a part of group VII. (e) Crystal structures (left) and (right) Li sites (green sphere) determined by local anion (yellow/red 
sphere) configuration, corresponding to isosurfaces (green) of Li probability density from AIMD simulations. 

图 5  无监督学习筛选高离子导率固态电解质[68] 
Fig. 5  Unsupervised clustering of all Li-containing compounds[68] 

 
关键问题，发展了区分高和低离子导率(大于或小于

10−6 S/cm)的逻辑回归模型，并实现了 83%的预测准

确率。该模型基于 70 组 LISICON/NASICON 离子导

率数据，采用简单的元素性质作为特征值，并开展了

特征工程进行特征筛选，实现了高离子导率

LISICON/NASICON 材料快速筛选的目的。Verduzco
等[71]采用主动学习方法设计掺杂LLZO (Li7La3Zr2O12)
固态电解质。首先采集了 188 组实验测得的 LLZO
离子导率数据，并进行数据清洗，排除非立方相结构、

烧结温度小于 900 ℃、测试温度大于 32 ℃或者小于

18 ℃，最终得到 100 组实验数据。在机器学习模型

中，采用元素性质、LLZO 中元素比例、价键轨道性

质、实验温度等信息作为模型特征值，比较了随机森

林、人工神经网络等算法对离子导率预测结果的影

响，分别实现了 1.09×10−4和 0.92×10−4 S/cm 的预测

精度。在随机森林模型的基础上，Verduzco 等进一

步开展主动学习研究，发现在现有 30%实验数据的

基础上，就可以找到当前实验报道的离子导率最佳

的 LLZO 体系，体现了主动学习算法在快离子导体

设计、离子导率寻优方面的巨大优势。 
类似于离子导率，离子扩散能垒是固态电解质

另一重要离子输运性质，反映离子导率随温度变化

的趋势。因此，这一指标在考虑固态电解质在低温

或高温等应用场景时尤其具有重要意义。Zhao 等[72]

近期开发了一种锂离子扩散能垒的机器学习方法，

且预测均方根误差仅为 0.02 eV。Zhao 等考虑硫银

锗矿作为研究对象，构建了 50 个固态电解质结构，

并进一步采用 Bond–valence site energy (BVSE)方法

计算锂离子扩散能垒，构建起机器学习数据集。进

一步基于晶体结构分层解码的方法构建特征值，

包括离子半径、锂含量、晶胞体积、锂原子间距

离、锂原子扩散路径的瓶颈尺寸、构型熵、离子

占据数等重要信息，且这些结构信息易于获取而

不需要复杂的计算或者实验表征。基于上述数据

集和特征值，采用偏最小二乘回归方法构建二者之

间的定量关系，从而实现了硫银锗矿型固态电解质
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中锂离子迁移能垒的预测。此外，基于 Variable 
importance in projection (VIP)方法可进一步分析影

响锂离子迁移能垒的重要特征，为低锂离子迁移

能垒固态电解质的设计提供了原子层面的理解。 
除了输运性质，固态电解质的力学性质也受到

了越来越广泛的关注[73–79]。Monroe 等[80]的研究结

果表明，固态电解质的剪切模量大于金属锂的 2 倍

时(>8.5 GPa)，能够抑制锂枝晶的生长。此外，较大

的体积模量也有助于稳定电解质与电极界面，延长

电池寿命。针对固态电解质力学性质这一关键科学

问题，Jo[81]和 Choi[82]等发展了机器学习回归模型，

可以有效预测锂、钠固态电解质的力学性质，包括

剪切模量和体积模量。具体而言，首先从 Materials 
Project 数据库中提取数据，构建固态电解质力学性

质数据集；根据固态电解质的化学性质和结构信息提

取特征值，其中 145 个化学特征值包括熔点、电负

性等，126 个结构特征值根据 Voronoi 镶嵌方法生

成，包括平均键长和晶胞体积等；采用Light Gradient 
Boosting Machine (LightGBM)方法开展机器学习回

归分析，训练得到的模型取得较好的预测效果，R2

为 0.8 左右，平均绝对误差为 10~20 GPa。 
固态电解质的实际使用需要兼顾考虑多种物

理化学性质，特别是在开展固态电解质高通量筛

选时。Honrao 等[83]发展了可解释机器学习模型，能

够有效预测材料的多种物理化学性质(锂离子迁移

能垒、氧化还原电位)，从而实现固态电解质或负极

包覆材料的高通量筛选。锂离子迁移能垒模型采用

了 22 个结构相关的特征值，包括锂原子比例、锂原

子平均邻近原子数目、锂原子间平均距离等等。在

氧化还原电位预测模型采用了 28 个元素性质相关

的特征值，包括元素序号平均值、电负性最高值、

带隙、磁矩、熔点等。采用梯度增强回归方法进行预

测，锂离子迁移能垒、氧化电位、还原电位预测的

R2分别为 0.86、0.95 和 0.92。最后，采用 Shapley 值

和排列特征重要性分析对机器学习模型进行了可解

释性分析，确定影响模型预测结果的主要因素。通过

在 15 000 余种材料中开展高通量筛选，发现了

Li9S3N，LiAlB2O5，LiYO2，LiSbF4，Sr4Li(BN2)3 等

潜在的固态电解质或负极包覆材料。 

3  机器学习与实验 
各类机器学习在固态电池实验研究中也发挥着

越来越重要的作用。比如与合成化学、材料学相结

合，制备性能优异的固态电解质材料；与先进表征

结合，全面、深入理解表征数据等。具体而言，传

统的材料制备与合成主要依靠化学家和材料学家的

“直觉”，然而备选材料体系数目众多，且材料合成

过程工艺复杂，参数众多，因此传统实验“试错”方
法往往时间周期长、成本高，难以短期内获得理想

的结果。机器学习方法可以从过往大量实验数据

(包括成功和失败的数据)中总结经验，预测有潜在

制备价值的材料体系，从而大幅缩小实验试错范

围，并且还可以借助 Bayes 优化等方法，实现高维

度的合成参数空间中快速找到最佳实验开展条件，

提高实验成功率。因此，机器学习方法在固态电解

质实验研究中的重要作用逐渐凸显，下面结合具体

案例说明。 
制备性能优异的固态电解质是固态电池研究的

关键问题之一，且与诸多因素相关。依靠传统的实

验试错方法，难以在短期内大幅提升固态电解质的

性能。机器学习方法，可以在大量数据中寻找规律，

构建材料合成条件与材料性能之间的定量关系，从

而指导实验开展。Chen 和 Duquesnoy 等[84]建立了指

导固态电解质合成的机器学习模型(图 6)。首先，采

用主成分分析(PCA)方法分析固态电解质各个参数

之间的关系，发现离子导率与内阻存在反比关系，而

固态电解质厚度的偏差和相对偏差(表征均匀性)之
间紧密相关但与离子导率关系较小。因此，需要综合

考虑固态电解质的离子导率和均匀性。在 PCA 分析

的基础上，进一步开展 K 均值聚类分析，将不同条

件下获得的固态电解质分为 3 类：1) 高离子导率与

高均匀性；2) 高离子导率与低均匀性；3) 低离子导

率、低均匀性。最后，采用支持向量机(SVM)进一步

定量分析材料合成因素(球磨条件、聚合物种类、液

固比、共溶剂比例等)与固态电解质离子导率和均匀

性之间的关系。基于上述机器学习方法，Chen 和

Duquesnoy 等在第一类中找到性能优异的固态电解

质，并构建了LiNi0.8Co0.1Mn0.1O2||Li6PS5Cl||LiIn电池，

实现了 100 圈的稳定循环，体现了机器学习方法在

指导固态电解质合成中的重要作用。类似地，

Mahbub 等[85]采用自然语言处理和机器学习模型，

从几千篇文献中提取固态电解质材料合成信息和离

子导率数据，以 LLZO 为例分析了掺杂剂和烧结剂

种类对烧结温度和合成的 LLZO 的影响，体现了文

本数据挖掘方法在固态电解质研究中的重要作用。 
固态金属锂电池在循环过程中，金属锂负极与

固态电解质界面存在显著的界面演变，并形成界面

孔洞，造成界面脱离接触，这也是固态电池失效的 
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图 6  机器学习辅助制备固态电解质薄膜[84] 

Fig. 6  Machine-learning-assisted fabrication of thin-film SSEs[84] 
 
主要原因之一。近年来，大量谱学表征被用于研究

固态电池界面空洞的形成机理和演变过程。但由于

锂原子相对原子质量较小，难以获取高分辨的界面

成像，分辨界面处成分信息更具挑战。Dixit 等[86]

采用同步辐射方法表征了金属锂负极与 LLZO 固态

电解质在循环过程中的界面演变，并采用卷积神经网

络方法对获取的图像进行定量分析。相比于传统方

法，卷积神经网络方法可以显著提高局部图像分析过

程中的保真度和对金属锂空洞的识别准确率(图 7)。 

除了与同步辐射方法相结合，机器学习有望与

其他表征技术共同探究固态电解质中关键问题，例

如计算机断层扫描(CT)、电化学阻抗谱(EIS)。一方面，

机器学习方法的引用可以更加充分的挖掘先进表征

海量数据中的高价值信息；另一方面，通过引入数

据标签，机器学习方法更容易发现数据背后的科学

内涵，指导后续实验开展。更多机器学习辅助固态

电解质合成与表征相关工作可以参考 Zhao[87]、

Hatakeyama-Sato[88]等的研究。 

 
图 7  机器学习辅助固态电池金属锂负极界面空洞演变同步辐射成像分析[86] 

Fig. 7  Machine-learning segmentation of synchrotron imaging of pore formation in Li metal solid-state batteries[86] 

 

4  总结与展望 
近年来，机器学习方法快速发展，并广泛应用

于各类功能材料研究。固态电解质是固态电池的核

心材料之一，也面临着离子导率、化学与电化学稳

定性、机械性能等多方面的要求。机器学习方法可

以与传统理论模拟和实验表征方法相结合，加速突

破当前固态电解质研究的重大挑战，促进高比能固
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态电池的实际应用。 

机器学习方法可以促进理论模拟方法的发展，

例如发展深度学习分子动力学模拟，拓展模拟计算

的时间与空间尺度，能够在更大尺度上研究锂离子

输运机制，突破原有理论方法在研究固态电解质晶

界和界面结构与输运性质的局限性。 
基于现有理论计算与实验数据，机器学习方法

可以构建固态电解质材料结构与相关理化性质(离
子导率、力学性质等)之间的定量关系，从而实现性

能优异的固态电解质的高通量筛选，建立数据驱动

的电池材料研发新范式。 
理论计算与高通量筛选之外，固态电池的最终

实现依赖于固态电解质的实验合成与表征。材料合

成往往涉及诸多变量，机器学习方法尤其擅长建立

这类变量与固态电解质性质、性能之间的定量关系，

从而加速固态电解质的设计、合成与应用。并且，

机器学习方法可以与先进表征方法结合，深入揭示

固态电池中化学原理，例如解析同步辐射信号，阐

明固态电解质与金属锂负极界面处空洞的形成机制

与演变过程。 
尽管机器学习方法为固态电解质研究带来了许

多新的机遇，但挑战与机遇并存。针对小样本、背

景误差大的样本，开发高精度、可解释机器学习模

型依然面临巨大挑战。一方面，需要发展新的机器

学习理论与模型，例如主动学习、半监督机器学习、

深度学习等；另一方面，理论计算与实验层面数据

积累与规范化管理，为机器学习研究提供可靠的数

据，也至关重要。在算法模型和数据两方面的共同

努力与推进下，机器学习方法将大幅促进锂电池固

态电解质研究与实用化进程。 
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