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Abstract
This article analyzes the application of artificial intelligence (AI) technology in the rapid screening and precise synthesis of new 
materials for high-performance batteries. It explores the predictive analysis, control of selection and synthesis via AI technology, 
providing supports to improve the research efficiency and development iterations of battery new materials, thereby promoting the 
development of the high-performance battery industry.
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摘　要

当前新能源产业的快速发展对电池器件的性能提出了更高的要求。电池性能的提升，关键在于电池新材料的研发。然而，
传统方法在电池新材料开发中多依赖试错，这导致新材料开发周期长、成本高、研发效率低，难以满足产业对材料快速更
新迭代的需求。人工智能（Artificial Intelligence, AI）技术凭借强大的计算分析与预测能力，为电池新材料的研发与探索提
供了全新的解决方案。本文对AI智能技术用于高性能电池新材料快速筛选、精准合成进行分析，探索调研AI智能技术对新
材料性能的预测分析及筛选和合成控制，为提升电池新材料研发周期，提高研发效率提供参考，从而助推高性能电池产业
发展。
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1 引言

当前全球的能源结构正在向绿色化、低碳化、新能源

化发展，高性能的电池是新能源的储能载体，电池的能量密

度、循环寿命、安全性等均离不开电极、电解质等关键材

料支撑，而常规的电池关键材料研发方式是试验式的研发方

法，样品制作和性能测试需要耗费大量的人力物力，而且很

难发现材料的优良性能。为了解决这个瓶颈问题，迫切需要

开发新的技术和手段进行电池新材料的高效筛选和制备，人

工智能（Artificial Intelligence, AI）技术的发展正是解决这

个问题的工具和方法。

2 人工智能在电池新材料快速筛选中的应用

2.1 构建材料数据库支撑筛选基础
电池新材料的选择需以大量完整且高质量的数据为依

据，涵盖化学组分、晶型结构、理化性能及对应电池性能等。

但传统数据库依赖人工采集实验数据，数量有限，格式与更

新速度也无法满足大规模筛选需求。相比之下，人工智能可

通过爬取、自动标注等技术，从文献、实验报告、专利中采

集数据，经过滤清洗剔除冗余重复信息，建立材料结构数据

库 [1]。同时结合自然语言处理抽取关键信息，机器学习归类

归档，形成含数千至数万个材料信息的数据库，为筛选提供
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海量数据支撑。

2.2 基于机器学习预测材料性能
建设好材料库之后，AI 可以通过机器学习（Machine 

Learning, ML）训练材料属性与性能关系的模型，对新物质

材料直接进行预判，挑选出候选材料。传统的筛选方法需要

对候选材料进行实验，机器学习模型通过分析模型库中已知

材料的“结构→性能”相互关系，预测新材料性能，极大地

减少了测试量。

比如在锂电池正极材料的选取过程中，以材料元素配

比（磷铁比，铁锰比，镍钴锰比等）、晶型、颗粒尺寸等为

输入参数，以比容量、循环寿命、电压平台等输出参数，采

用随机森林、神经网络算法等建立训练模型。模型训练好后，

输入备选材料的结构参数，可以输出预测电池的性能指标，

比如筛选出一批比容量大、循环寿命周期长的材料作为备选

材料再进行实际实验论证。又如在进行电解质材料选取过程

中，同样采用机器学习模型可以对材料的离子电导率、电化

学稳定性等参数进行预测，帮助材料研制人员迅速找到合适

的电解质材料，避免无效的试验验证 [2]。

2.3 优化筛选流程提升筛选效率
传统电池材料筛选流程多采用“逐一验证”的线性流

程，筛选效率不高。人工智能可以优化选优流程，实现“多

目标”并行筛选，提升筛选效率。例如，针对负极筛选，算

法可依据产业对成本的要求和能量密度的要求，调整指标的

权重，将选优方案筛选为成本低与能量密度高的材料，避免

出现单指标筛选造成材料资源浪费的现象，让选优流程更贴

合于实际。

3 人工智能在电池新材料精准合成中的应用

3.1 预测合成工艺参数
由于电池新材料是由温度、时间、原材料配比、反应

压力等工艺参数合成的结果，因此对于传统的合成方法，研

究人员往往需要通过“试错法”来调整温度、时间、原材料

配比、反应压力等合适的工艺参数，既难获得最佳工艺参数

组合，还容易因工艺参数不当影响材料的性能。人工智能可

根据以往的合成数据，建立工艺参数—性能之间的预测模

型，预测出最佳合成条件，确保材料品质。

以电池正极材料磷酸铁锂的合作为例，材料的烧结温

度、保温时间、锂铁比等均会对材料结晶和性能产生影响。

依据不同工艺参数下合成磷酸铁锂材料的性能，运用梯度提

升树、支持向量机等算法训练模型，模型可以学习到“烧结

温度高了，材料易团聚，比容量下降”、“保温时间不足，

材料结晶不充分，循环不平稳”等知识，在后续的合成过程

中，仅需给定需要合成性能的目标，模型便可反演得出最佳

的烧结温度、保温时间等参数，研发人员依据预测参数在研

发过程中可极大地提高材料性能的稳定性和一致性。

图 1 AI 技术在电池新材料精准合成上的应用策略分析图

3.2 实时调控合成过程
在制备电解质锂离子电池中，将温度、浓度等相关传

感器加入反应装置中，针对反应中的温度、反应物浓度等相

关数据进行实时采集，并将实时数据传输到相关人工智能程

序中，根据提前设定好的算法模型，确定数据与目标数据是

否一致，如果反应温度超过设定温度，则进行降低温度控制，

通过温度控制系统将反应温度进行降低，如果反应物浓度

低于预定浓度，则控制加料设备进行加料，在反应过程中，

避免由于反应温度和反应物的波动，造成反应后材料的不合

格，避免人工进行干预，降低人为操作误差 [3]。

3.3 实现材料微观结构精准控制
电池新材料微结构（晶粒尺寸、孔隙率、界面结构）

决定电池新材料性能（宏观性能）如电极材料孔隙率过大影

响体积比能，孔隙率过小离子传输率，传统制备方法无法控

制材料微结构，而人工智能能够通过工艺参数、微结构和宏

观性能对材料微结构进行调控。

以燃料电池催化剂材料的制备为例，通过电子显微镜

等设备拍摄不同工艺参数制备的催化剂材料微观结构图像，

并通过图像识别算法提取晶粒尺寸、分散度等微观结构参

数，结合催化剂催化活性数据建立“工艺参数 - 微观结构 -

催化活性”对应关系，由人工智能预测生成满足微观结构调

整要求的工艺参数，例如增加催化剂的分散度，可以调优化

剂反应温度、原料浓度，如晶粒尺寸，可以调优化剂反应时

间，制备满足微观结构调整要求的催化剂材料，提升燃料电
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池电性能。

4 人工智能应用于电池新材料研发的挑战与
应对策略

4.1 面临的主要挑战

4.1.1 数据质量与数量不足
人工智能模型是使用大量高质量数据进行训练得到的，

而部分电池新材料研发，部分新材料实验数据少，特别是一

些前沿材料，其“结构 - 性能”缺乏足够的支撑数据用于模

型训练，模型预测精度不够，不同实验室测试的实验设备、

测试标准不一致，其数据格式不一致、数据误差比较大、数

据质量不高，不利于人工智能充分利用。

4.1.2 模型泛化能力较弱
现在大部分的人工智能模型都是针对某一类型的电池

材料（例如：锂离子电池正极材料）开发，或者针对某一种

性能（例如：比容量）而开发的，只能应用在特定的场景之中，

无法应用在其他类型的电池材料上，或者应用在其他类型的

性能上（例如：安全性），需要重新训练模型，并且预测的

准确性也会降低，无法应用在电池材料的其他种类上，例如：

钠离子电池材料。

4.1.3 与实验验证的衔接不足
人工智能预测和模拟得到的候选材料、合成参数均需

要实验验证，但是现有的人工智能与实验的衔接是间断的：

一部分人工智能模型所预测的结果与实验结果不一致，并未

剖析其预测结果的原因，未能对预测模型进行优化；另外，

实验过程中所产生的数据不能及时更新到人工智能中，模型

不能及时更新、持续进步。

4.2 对应的应对策略

4.2.1 加强数据共享与标准化建设
数据不足和不佳是目前制约人工智能在电池新材料领

域应用的瓶颈，数据共享和标准化是重要的突破口。一方面

是要建立多方参与的数据共享机制，以政府牵头，科研机构、

电池企业、测试机构建立数据公共平台，统一数据上传、存

储、访问标准，允许科研人员上传试验过程中的原始数据、

测试数据、允许企业上传生产过程中产生的材料性能数据、

工艺参数数据，打通数据壁垒，开放共享，成为人工智能模

型的数据来源。

另一方面，制定统一的数据采集和测试标准。实验室、

公司等企业实验设备精度、测试条件、操作流程等不一致，

相同材料得到的实验数据结果存在偏差，需要制定统一的数

据标准，对材料化学组成、晶体结构、电化学性质等数据记

录标准，确定统一测试方法、误差范围，对电极材料导电性

测试，应确定测试的温度、湿度、仪器型号校准标准等，确

保数据来源的一致性和可靠性，为 AI 模型提供准确数据，

提升预测精度。

4.2.2 开发多任务、跨领域模型
针对现有 AI 模型泛化性不足，仅能预测某一特定材料

或者某一特定性能的问题，构建多任务、多场景 AI 模型是

关键之一。多任务 AI 模型可包含多个电池材料研发，基于

同一模型框架训练多个不同电池材料性能预报任务，并同时

学习锂离子、钠离子、钾离子电池等不同种类电极材料的比

容量、循环寿命预报，通过训练，使模型自主挖掘不同电池

材料“形 - 性”关系内在规律，如离子嵌 / 脱嵌规律、材料

晶格稳定性对材料性能的影响规律等，使得模型在面对新的

电池材料研发时，能够做到快速适应并给出准确的新材料性

能预报结果，提升 AI 模型的场景泛化能力。

跨领域迁移学习模型可以解决新型材料数据量较少的

问题，如固态电池、无钴电池等由于是新诞生的材料，研发

时间短，积累的数据有限，难以直接训练模型，而可以迁移

学习已成熟的模型（如锂离子电池材料预测模型等）学习到

的知识，利用成熟的模型参数，配以少量的新型数据，降低

对新型材料的数据量要求，迅速构建具有较高预测精度的新

型材料模型，加速前沿电池材料的研发。

4.2.3 构建“AI 预测 - 实验验证 - 模型优化”闭环
预测的人工智能结果需要实验验证才能付诸实施，而

实验产生的新数据会进一步反哺人工智能模型和优化算法，

闭环的“AI 预测 - 实验验证 - 模型优化”是人工智能与实验

结合的基础。在闭环系统中，首先是人工智能基于数据库和

训练好的模型筛选出有前景的候选材料并预测合成工艺的

优化参数，指导实验开展；二是实验验证，按照人工智能所

预测的参数合成材料并测试材料性能，记录实验环境、实验

细节、实验性能与预测的误差；三是模型优化，将实验产生

的新数据、误差及原因（误差产生的原因是模型算法忽略了

制作材料中可能存在的界面反应、杂质等）反馈到人工智能

系统中，人工智能系统基于新数据更新训练库，对模型算法

和参数进行修正并更新前序的预测逻辑。

5 结语

通过在材料筛选中构建数据库、预测性能、优化流程，

在材料合成中预测参数、实时调控、控制微观结构，人工智

能有效缩短了研发周期、降低了研发成本、提升了材料性能

稳定性。尽管当前人工智能在数据质量、模型泛化能力、实

验衔接等方面仍面临挑战，但通过数据共享、模型创新与闭

环体系构建，这些问题将逐步得到解决。未来，随着人工智

能技术与电池材料研发的深度融合，必将推动更多高性能、

低成本的电池新材料问世，为新能源存储与利用提供更有力

的保障，助力全球能源转型与“双碳”目标的实现。
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