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摘  要：超级电容器具有高功率密度、快速充放电、长循环寿命和良好安全性，在电网调频、能量回收和脉冲功

率输出等场景中展现出重要应用价值。多孔碳材料凭借资源丰富、导电性较好、结构可调和电化学稳定性高，

长期占据超级电容器电极材料研究的重要地位。然而，多孔碳材料存在前驱体复杂多样、制备参数耦合强、孔

结构与表面化学协同调控困难、构效关系难以定量描述等问题，传统经验试错方式已难以满足高效设计需求。

人工智能与材料信息学的发展为超级电容器研究提供了新的方法学支撑。本文围绕“数据-模型-机制-优化”研

究思路，系统综述了人工智能在超级电容器中的研究进展：首先总结了孔结构、表面化学、缺陷和电解液溶剂

化等关键因素对储能行为的影响；其次梳理了数据收集、特征工程、模型选择、可解释人工智能及其在性能预

测中的应用；进一步归纳了人工智能在碳源筛选、合成参数优化、逆向设计以及多目标器件优化中的代表性成

果；在此基础上，讨论了人工智能与机器学习势函数、第一性原理计算、分子动力学等多尺度模拟的融合进展。

最后，针对当前领域中数据异构、评价标准不统一、模型泛化能力不足、解释性与机制验证脱节等问题，提出

了构建最小信息集、建立分层评价基准、强化人工智能-模拟-表征闭环以及推动自动化实验平台发展的建议。

本文旨在为人工智能驱动的多孔碳材料从相关性拟合走向机制牵引设计提供参考。

关键词：超级电容器；多孔碳；人工智能；机器学习；工艺参数优化；多尺度模拟

doi： 10.19799/j.cnki.2095-4239.2026.0300           

中图分类号：TM 53       文献标志码：A 文章编号：2095-4239（2026）05-1925-22

Artificial intelligence-enabled design of porous carbon 
materials for supercapacitors: Recent advances driven by 

data, models, and mechanisms

WANG Jiang1, 2, YI Zonglin1, GUO Jiechen1, 2, ZHANG Shengbin1, 2, BAI Nairui1, 2, FAN Yafeng1, 

SU Fangyuan1

(1Shanxi Key Laboratory of Carbon Materials, Institute of Coal Chemistry, Chinese Academy of Sciences, 

Taiyuan 030001, Shanxi, China; 2University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China)

Abstract: Supercapacitors are an essential class of energy storage devices due to their high 

power density, fast charge-discharge cycles, long cycle life, and excellent safety performance. 
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Porous carbon materials, owing to their abundant resources, good electrical conductivity, 

tunable structures, and high electrochemical stability, have long been considered as one of 

the most promising candidates for supercapacitor electrodes. However, the design of high-

performance porous carbon materials for supercapacitors remains a significant challenge due 

to the complexity of precursor variability, the strong coupling of synthesis parameters, and 

difficulties in simultaneously optimizing pore structure and surface chemistry. Traditional trial-

and-error approaches are no longer efficient enough to meet the demands of rapid and 

effective material design. This review provides a comprehensive overview of the recent 

progress in the design of porous carbon materials for supercapacitors, powered by artificial 

intelligence (AI). Specifically, the review follows a "data-model-mechanism-optimization" 

framework, which emphasizes the synergistic integration of data-driven methods, machine 

learning models, and mechanistic understanding. The first section discusses the key factors 

that influence the energy storage performance of supercapacitors, including pore structure, 

surface chemistry, defects, and electrolyte solvation. It highlights how the specific roles of 

nitrogen-, oxygen-, and sulfur-doped sites, as well as defects, can be controlled to enhance 

both electric double-layer capacitance (EDLC) and pseudocapacitance, depending on their 

chemical states and the interaction with the electrolyte environment.The review then moves 

on to summarize the data-driven AI workflows that are transforming the design of porous 

carbon materials. It explores data collection techniques, feature engineering approaches, 

model selection processes, and the role of interpretable AI. Key applications in performance 

prediction, precursor screening, and the optimization of synthesis parameters are discussed, 

including how AI models can predict the optimal pore structures, dopant levels, and synthesis 

routes for enhanced electrochemical performance. Additionally, the integration of AI with 

multiscale simulations—such as machine learning-based atomic potentials, density functional 

theory (DFT), and molecular dynamics (MD) —is examined, showing how these hybrid 

approaches provide deeper insights into the mechanisms governing ion transport and charge 

storage at the atomic scale.Furthermore, the review highlights representative achievements in 

AI-assisted inverse design and multi-objective optimization of supercapacitor devices. AI-

driven methods have significantly advanced the understanding of multi-scale correlations 

between material properties, device parameters, and operational conditions. The ability to 

predict performance across different electrolytes and test conditions is a key milestone in 

advancing the generalizability of AI models. Finally, the review discusses the current 

challenges faced by the field, including data heterogeneity, inconsistent evaluation metrics, 

limited model generalization, and the disconnect between machine learning predictions and 

experimental validation. It proposes strategies to address these challenges, such as 

constructing minimal information sets, developing hierarchical evaluation benchmarks, 

strengthening the AI-simulation-characterization feedback loop, and promoting the 

development of automated experimental platforms.This review aims to guide future research 

in leveraging AI to transition the design of porous carbon materials for supercapacitors from 

empirical optimization to mechanism-driven discovery, ultimately leading to more efficient, 

reliable, and scalable energy storage solutions.

Keywords: supercapacitor; porous carbon; artificial intelligence; machine learning; synthesis 

optimization; multiscale simulation
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储能技术的战略竞争焦点，正从单一追求高能

量密度向功率响应速率、极端工况下的循环寿命以

及系统运行安全性的综合优化方向演进。在高比例

可再生能源并网、制动能量回收、电网毫秒级瞬态

调频以及工业脉冲负载等严苛场景中，器件必须具

备承受高频、大电流充放电冲击的能力。超级电容

器凭借其快速的界面电荷吞吐机制、卓越的功率密

度以及优异的循环寿命，在此类高频大功率储能器

件中占据着不可替代的地位[1-3]。然而，受限于较低

的体积/质量能量密度以及跨工况使用时的性能衰

减，其进一步工业化的应用仍面临严峻挑战[4]。

在众多超级电容器电极材料中，多孔碳材料因

具备来源广泛、本征电导率优异、电化学稳定窗口

宽以及跨尺度孔隙结构高度可调等物理化学优势，

处于基础研究与产业应用的重要地位[3, 5-7]。超级电

容器能量密度的提升主要依赖两条路径：其一是构

筑更高密度的有效储能位点以提升比电容量；其二

是抑制副反应以拓宽器件的稳定工作电压窗口[8]。

然而，碳材料的合成与结构演化是一个典型的强耦

合复杂系统。前驱体理化性质、活化工艺、孔径分

布、表面杂原子掺杂构型与极片参数等变量，共同

决定了最终的电化学性能。例如，极度追求高比表

面积往往伴随着孔隙结构的脆弱化与压实密度的断

崖式下降，进而导致离子传输阻力剧增[9]。面对如

此庞大的高维参数空间，传统的经验引导和实验试

错方法不仅研发周期冗长、资源消耗巨大，且极难

提炼出具备普适性可迁移的底层物理化学规律，迫

切需要引入创新性的材料研发方法。

近 年 来 ， 随 着 材 料 信 息 学 与 人 工 智 能

（artificial intelligence，AI）技术的蓬勃发展，基于

碳材料的超级电容器的研究范式迎来了深刻变革[5]。

机器学习算法展现出卓越的高维数据处理能力，能

够在跨文献的异构数据集中，精准提取并映射前驱

体特征、工艺参数、微观结构、表面化学与宏观电

化学性能之间的非线性网络关系，从而极大提升了

极化电极材料的筛选与性能预测效率[10]。更为关键

的是，可解释人工智能 （explainable artificial 

intelligence，XAI）的深度介入，正推动黑箱模型

向透明化演进[8, 11]。例如，针对异质原子掺杂体系

的研究表明，XAI能够精准识别N/S/O等元素共掺

杂的协同热力学区间与动力学边界；而在富氧高孔

隙碳材料的制备中，AI驱动的算法框架已成功实现

了从目标性能到结构约束、再到合成工艺的逆向全

链条设计与实验回证[12]。

鉴于此，为厘清人工智能赋能多孔碳超级电容

器研究的方法学逻辑，本文立足于材料信息学前

沿，以“数据-模型-机制-优化”的闭环迭代框架

为主线开展综述，如图1所示。其中，数据层负责

汇聚并治理文献、实验与模拟等多源异构信息，为

模型训练提供标准化输入；模型层通过特征工程、

机器学习与可解释分析实现性能预测和规律提取；

机制层结合多尺度模拟与表征手段，对模型识别出

的关键描述符和非线性关联进行物理化学回证；优

化层则在此基础上进一步开展前驱体筛选、工艺参

数寻优、逆向设计与实验验证，并将新获得的正负

样本反馈至数据库，实现面向材料设计的持续迭代

闭环。本文首先讨论超级电容器的储能机理及电化

学性能的关键影响因素；其次梳理面向超级电容器

的AI数据收集、特征选取与模型训练原则；随后总

结AI驱动的前驱体筛选、工艺参数优化和材料设计

研究进展；进而讨论AI与机器学习势函数、密度泛

函理论、分子动力学等多尺度模拟的结合进展。最

后，针对当前领域内数据异构、评价基准缺失、机

制回证脱节等痛点，提出构建最小信息集标准、建

立严苛分层评价基准、强化AI-模拟-表征闭环以及

推动自动化实验室的发展建议。

1 超级电容器中多孔碳电荷储存机理

与电化学性能影响因素

1.1　多孔碳电荷储存机理

多孔碳材料在超级电容器中的储能过程，本质

上是电极/电解液界面处电荷积累、重排与释放的

综合物理化学过程。对于以碳材料为主体的电极体

系，其储能贡献通常可归纳为电化学双电层电容

（electric double-layer capacitance，EDLC）与表

面赝电容两类基本机制[13]。

EDLC来源于电极表面对电解液离子的静电吸

附。当外加电势作用于电极表面时，电解液中的溶

剂化离子或部分脱溶剂化离子向界面迁移，并在电

极表面附近形成由紧密层和扩散层组成的双电层结

构，从而实现电荷分离与能量存储。由于该过程通

常不涉及化学键断裂与生成，属于非法拉第过程，

因此具有响应快、倍率性能好和循环稳定性高等特

点[9]。对于多孔碳电极而言，EDLC的实际贡献并
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不仅取决于理论比表面积，还取决于在给定电解液

体系、孔径限域条件和工作倍率下可被离子有效访

问的表面位点数量[14]。

与之相比，赝电容主要源于碳材料表面或近表

面的含氧、含氮、含硫等官能团以及缺陷活性位点

所参与的快速可逆法拉第反应。赝电容能够在一定

程度上提高电极材料的比容量，但其有效贡献受到

反应动力学、化学态稳定性以及电解液环境的共同

制约[15-16]。只有当相关表面反应在目标电压窗口内

具有足够快的动力学响应、较高的可逆性及良好的

界面匹配性时，法拉第过程才能转化为稳定可利用

的赝电容贡献[17]；反之，若反应伴随明显副反应或

结构不可逆变化，则可能导致自放电加剧、极化增

大和循环寿命下降[9]。

因此，基于碳材料的超级电容器储能行为不宜

被简单理解为EDLC主导、赝电容补充的线性叠加

过程，而应从界面位点密度、离子可达性、脱溶剂

化行为和反应动力学协同调控的角度进行整体认

识[9]。尤其在多孔碳体系中，孔径限域效应、局域

表面化学与电解液溶剂化结构之间往往存在强耦合

关系，这也是后续开展数据驱动建模与机制解析的

理论基础[18]。

1.2　多孔碳结构与性能关联

多孔碳的结构特征主要体现为碳骨架内部由不

同尺度孔隙构成的三维拓扑网络。按照国际纯粹与

应用化学联合会的分类[19]，孔隙通常可分为微孔

（<2 nm）、介孔（2~50 nm）和大孔（>50 nm）。

在超级电容器体系中，不同尺度孔隙承担的功能并

不相同：微孔主要提供电荷吸附所需的高密度界面

位点，介孔有利于缩短离子扩散路径并促进离子在

孔道中的传输与交换，大孔则可作为电解液储库和

缓冲通道，改善厚电极或高倍率条件下的传质

条件[20]。

然而，结构参数与电化学性能之间的关联较为

复杂，如图2所示。比表面积、总孔容、孔径分布

等结构特征，必须与电解液溶剂化特性、测试电流

密度及电压窗口等工况变量协同，才能准确拟合电

容性能[14]。仅有在实际工况（如高倍率测试与特定

孔隙限域）下能够克服空间位阻与脱溶剂化能垒、

允许离子有效进入的可达表面积，才对能量存储产

生实质性贡献。此外，极高的孔隙率通常会导致压

实密度的下降，进而在高面载量条件下加剧离子传

输极化，削弱器件的体积性能与倍率性能[21]。因

此，多孔碳结构设计的优化目标并非一味地追求理

论比表面积的极大化，而是在特定的压实密度与电

图1　人工智能赋能多孔碳超级电容器研究的“数据—模型—机制—优化”闭环框架

Fig. 1　Closed-loop framework of “data-model-mechanism-optimization” for AI-enabled research on porous 
carbon supercapacitors
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解液体系约束下，构筑在目标工况下具有最高离子

可达性的多级孔隙分布[22]。

1.3　多孔碳的表面化学与缺陷

碳材料的表面化学主要指键合在碳骨架上的各

类杂原子官能团，而缺陷则涵盖了非完美的拓扑结

构、空位以及边缘位点等结构异质性区域。这些微

观结构特征直接决定了材料局域电子结构的均匀

性、界面离子亲和力以及法拉第反应活性[9]。在电

化学储能过程中，表面化学与缺陷工程表现出相互

制约的双重效应。适度的缺陷与官能团修饰能够显

著改善碳极板的浸润性，增加活性位点密度，并贡

献一定的赝电容[23]。然而，过度的缺陷化会严重破

坏长程连续的π共轭结构，导致材料石墨化程度与

本征电导率大幅下降，进而引发更严重的欧姆极化

和更差的倍率性能[24]。

研究表明，描述缺陷程度的拉曼光谱特征、比

表面积、微孔体积与特定的杂原子含量之间均存在

明确的最优物理窗口，一旦超出该区间，缺陷与传

输劣化将抵消原始的电容增益[25-26]。更为关键的是，

决定界面活性的核心因素并非杂原子的总掺杂量，

而是特定的化学态分布。研究发现[27]，某些在二维

平面模型中表现出高储能活性的掺杂位点，在三维

微孔体系中可能因严重阻塞电解液离子传输通道而

引发性能衰减；相反，如吡咯氮（N5）等特定含氮

物种，则能够在三维限域孔隙中通过构建氢键网络

有效维持离子的传输通道，从而提供正向的储能贡

献[28]。这表明，缺陷与表面化学的调控需置于“化

学态分布-孔径限域效应-电解液溶剂化结构”的三

元强耦合机制中进行系统性考量[27]。

2 数据驱动的超级电容器的AI工作

流简介

2.1　数据收集与治理

数据收集与治理是指从多源异构的实验记录、

文献报道或计算平台中提取有效信息，并通过数据

清洗、标准化和结构化映射，构建高保真度、机器

可读的高质量数据库的系统性过程[29]。由于超级电

容器的电化学输出不仅取决于材料本征属性，还受

到外部测试边界条件的强烈约束，因此数据的标准

化程度直接决定了预测模型的理论上限。直接来源

于高通量自动化设备或实验室内部的实验记录具备

极高的数据一致性与统一的测试口径，但受限于物

理实验的周期与成本，其样本规模往往难以覆盖庞

大的前驱体与工艺参数；基于密度泛函理论

（density functional theory，DFT）或分子动力学

（molecular dynamics，MD）的高通量计算平台，

虽能快速生成高度标准化的微观结构与理论数据，

但受限于理论模型的理想化假设，往往难以精准映

图2　孔-表面-溶剂化协同储能机制

Fig. 2　Synergistic pore-surface-solvation charge storage mechanism
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射复杂孔隙网络中真实器件的宏观电化学行为。相

比之下，海量的公开文献报道涵盖了极其宽广的化

学空间与长周期的实验累积，构成了当前该领域最

核心、最丰富的数据源。

从数据库构建的角度看，当前面向超级电容器

研究的数据来源大致可分为三类：实验室内部标准

化实验数据、文献挖掘数据以及高通量计算或模拟

数据。三类数据源各具优势与局限，不宜简单以样

本规模或获取难度进行优劣排序。实验室内部标准

化数据的一致性最高，能够有效控制电解液体系、

电极载量、测试协议等关键边界条件，因而最适合

用于开展严格的变量效应分析、主动学习闭环优化

与高置信度模型外推；但其主要局限在于样本规模

有限、化学空间覆盖不足。文献挖掘数据的优势在

于覆盖前驱体类型广、工艺路线多样、历史积累丰

富，适合用于大范围候选筛选、跨体系规律提炼以

及构建初始代理模型；其局限则在于实验口径异

构、关键字段缺失和同源偏差显著，若缺乏严格的

数据治理，极易削弱模型的可解释性与可迁移性。

相比之下，高通量计算或模拟数据具有物理量定义

清晰、标签标准统一等优点，适用于构建局域结

构-界面相互作用-理论性能之间的基础映射，也可

为机器学习势函数或机制模型提供训练样本；但其

与真实复杂电极体系之间仍存在尺度与理想化假设

差距，难以直接替代器件层实验数据。总体而言，

若研究目标是进行材料初筛与全局规律发现，文献

数据库更具效率优势；若目标是开展稳健预测与实

验闭环寻优，则高一致性实验数据库更具价值；若

目标是建立机制解释或势函数训练基础，则计算或

模拟数据库更具针对性。

在超级电容器领域，跨文献数据的核心痛点在

于样本的高度异构性与实验口径的非标准化。不同

研究在两电极与三电极测试体系、电解液类型与浓

度、电极面载量、压实密度及电压窗口等关键边界

条件上存在显著差异[17]。若在数据收集中遗漏上述

关键数据，模型将极易把测试条件的系统性偏差误

认为材料本征结构的构效规律，导致模型在单一数

据源内呈现虚假的高拟合度，但在跨体系验证时泛

化能力骤降。

因此，建立面向文献数据挖掘场景的分层最小

信息集（如表 1所示），是超级电容器数据库治理

的关键。需要指出的是，跨文献数据天然存在字段

缺失、表征深度不一致与报告口径不统一等问题。

若仅以信息完备性为唯一准则而简单剔除缺失样

本，虽然能够提高数据表面的规范性，却会显著压

缩样本规模并削弱化学空间覆盖范围；反之，若在

关键边界条件缺失的情况下直接纳入建模，则容易

使模型将测试体系差异或实验口径偏差误识别为材

料本征规律。为在数据可用性与样本可比性之间取

得平衡，表 1中的信息可划分为“核心必填字段”

与“扩展推荐字段”两级标准。其中，核心必填字

段主要包括前驱体信息、工艺路线与参数、结构参

数、电极参数、测试工况、评价体系标签、性能指

标以及数据来源信息。这些字段直接决定样本是否

具备进入主监督学习数据集的基本资格，是开展跨

研究比较、构建代理模型与实施分组外推评估的必

要前提。相较之下，扩展推荐字段可包括表面化学

与缺陷、表征结果、不确定性标记以及失败样本标

签等，其主要作用在于增强模型解释性、机制回证

能力与闭环优化效率。对于核心字段缺失的样本，

原则上不宜直接纳入主预测模型训练，但仍可保留

用于定性归纳、案例统计或半监督/弱监督学习；

对于扩展字段缺失的样本，则可在显式保留缺失标

记的前提下，结合缺失指示变量、合理插补与敏感

性分析开展建模，并评估不同缺失处理策略对预测

结果稳健性的影响。

进一步地，建议按照信息完整度建立分级数据

质量体系，例如将样本划分为A类（核心字段完整

且扩展字段较丰富）、B类（核心字段完整但扩展

字段部分缺失）和C类（核心字段不完整，仅用于

辅助分析）三类，并分别报告样本保留率、字段缺

失率、插补策略及不同质量层级下的模型性能。该

分层治理框架有助于在保证模型可信度的同时，提

高异构文献数据的利用效率。

此外，在数据集的拆分与评测机制上，传统随

机划分方法极易引发同源泄漏问题，即共享相同前

驱体来源、实验批次或文献背景的样本被同时分配

至训练集与测试集，从而系统性高估模型的泛化能

力。为更客观地评估模型的可迁移性，应优先采用

基于文献来源、实验批次或前驱体类型的分组拆分

策略，并进一步针对未知电解液体系、不同测试工

况或未见材料类型实施严格的外推测试，以真实检

验模型在复杂实际场景中的适用边界。需要强调的

是，面向超级电容器的人工智能研究并不存在普适

1930



第 5 期

王 江等：人工智能赋能超级电容器中多孔碳材料设计：数据、模型与机制

协同驱动的研究进展

最优的数据源、算法或验证手段。不同研究对象、

样本规模、目标任务与机制深度要求，决定了数据

库构建方式、模型架构以及表征/模拟路径的选择

应当具有明显的场景依赖性。因此，根据问题类型

选择与之匹配的数据组织、建模策略和机制验证工

具，相比追求更复杂的模型或更多的数据更重要。

2.2　特征工程

特征工程是指运用材料科学的物理化学领域先

验知识，将原始的实验与表征数据转化为能够被机

器学习算法高效解析、且具有明确物理意义的特征

描述符的过程。其核心目标在于降低高维特征空间

的冗余度，提升模型对非线性构效关系的表达与学

习能力[30-31]。

针对基于碳材料的超级电容器，特征工程的设

计原则应摒弃盲目的特征堆叠，转向对材料演化路

径与电化学性能测试的共同映射。例如，若不将测

试电解液体系、电流密度等工况变量引入特征矩

阵，模型将无法识别同一孔径分布在水系与有机系

电解液中截然不同的离子可达性，进而丧失跨体系

迁移能力[32]。从系统科学的角度，特征构建应遵循

层次化原则，依次涵盖前驱体本征属性、工艺热力

学/动力学参数、多尺度结构特征、表面化学与缺

陷态、电极工程尺度参数以及动态测试工况。

在小样本量约束下，单纯依赖原始变量往往难

以捕捉高维空间中的非线性耦合关系[33]。通过引入

具备明确关联的组合特征（如温度与时间的积分、

微孔体积的归一化占比等），能够显著降低特征空

间的冗余度并提升预测精度。同时，在执行材料筛

选与逆向设计任务时，必须严格划定特征提取的边

界，避免将具有输出属性的表征结果（如电化学阻

抗图谱、循环伏安特性）作为输入变量预测器件容

量，以防止模型陷入以结果预测结果的统计学

陷阱。

2.3　模型选择与评估

模型选择是指根据数据形态、样本规模及任务

复杂度，匹配最优的算法架构以拟合材料特征与目

标性能之间的高维非线性映射关系；评估则是通过

严谨的统计学指标，量化模型在未知参数空间中的

预测可靠性[13]。

在超级电容器领域，当前的数据集通常呈现出

中小规模、高维表格化及多源异构的典型特征。在

此数据分布特征下，以随机森林（random forest，

RF）、 极 致 梯 度 提 升 算 法 （extreme gradient 

boosting，XGBoost）、轻量级梯度提升机算法

表1　基于碳材料的超级电容器机器学习研究的最小信息集及其作用

Table 1　Minimal Information set for machine learning research on carbon-based supercapacitors

类别

前驱体信息

工艺路线与参

数

结构参数

表面化学与缺

陷

电极参数

测试工况

评价体系标签

性能指标

数据来源信息

不确定性与异

常标记

最低必填字段

前驱体类型、来源、元素组成、

工业分析、结构组分

碳化温度、活化温度、保温时

间、升温速率、活化剂类型与配

比、模板策略、后处理条件

比表面积、总孔容、微孔体积、

介孔体积、孔径分布、平均孔径

元素含量、化学态比例、 ID/IG、

含氧官能团信息

载量、压实密度、厚度、黏结剂

比例、导电剂比例、集流体类型

电解液类型、浓度、温度、电压

窗口、电流密度/扫描速率

两电极/三电极、对称/非对称器

件、测试方法

质量比电容、面积比电容、体积

比电容、能量密度、功率密度、

循环保持率、ESR/Rct

文献来源、实验批次、样本归属

缺失值、重复样本、异常条件、

失败样本标记

典型示例

木质素、纤维素、农业废弃物、灰分、挥发分、

固定碳

两步碳化、KOH化学活化、活化温度750℃、

保温2 h、升温速率5℃/min、KOH/碳前驱体质

量比3∶1、SiO2硬模板、酸洗去模板/去灰

SSA、TPV、Vmicro、Vmeso

N、O、S掺杂量，羧基、羟基

mg/cm2、g/cm3、PVDF/PTFE

KOH、H2SO4、有机电解液、WIS、电流密度

GCD、CV、EIS

F/g、F/cm2、F/cm3、Wh/kg

文献编号、数据批次号

孔塌陷、极化严重、容量异常

主要作用

用于原料端筛选、解释成孔趋势和表面化学

来源

决定孔结构形成、骨架重排和表面化学演化

表征可达储能位点与传输通道，是构效分析

核心变量

反映润湿性、界面吸附、赝电容与导电性张

力

决定面积/体积性能、极化和器件可比性

决定溶剂化/脱溶剂化、窗口上限和倍率行为

解决跨研究数据异构与评价口径不统一问题

用于区分材料层、电极层和器件层目标

用于分组拆分、避免同源泄漏

提高模型可信度与风险识别能力
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（light gradient boosting machine，LightGBM）为

代表的基于决策树[34-35]的集成学习算法展现出了卓

越的数据利用效率与鲁棒性，能够高效处理非线性

交互作用与数据缺失问题，构成当前研究的首选强

基线模型[27]。相较之下，深度神经网络（deep 

neural networks，DNN）虽具备强大的高阶特征

提取能力，但在中小型表格数据集中极易发生过拟

合现象[29]。只有当输入特征扩展至光谱图、显微图

像或分子动力学轨迹等高维非结构化数据时，深度

学习在表征学习层面的优势才得以充分释放。此

外，多模型堆叠集成技术能够有效平滑单一算法的

局部偏差，捕捉更为复杂的变量耦合机制[36-37]。在

评估体系上，单一的决定系数R2无法全面反映模型

的工程价值。严谨的评估框架必须引入平均绝对误

差（mean absolute error，MAE）、均方根误差

（root mean square error，RMSE）、交叉验证方差

以及预测不确定性，以避免在置信度较低的外推区

域输出误导性的材料合成建议[38]。

2.4　闭环优化决策与多目标预测

上述涵盖“数据收集与治理—特征工程—模型

选择与评估”的基础框架，已经构成了一个逻辑完

备的标准人工智能预测工作流，如图3所示，足以

支撑对既有多孔碳材料体系的电化学属性评估与规

律挖掘。然而，若研究的目标超越了对已有样本的

被动预测，而是试图在庞大且未知的合成空间中主

动创制高性能新材料，则需要在该标准流程的末

端，引入作为补充与进阶环节的闭环优化决策模

块[5]。闭环优化决策是指将机器学习代理模型与主

动搜索算法相耦合，在庞大的化学或工艺参数空间

中，通过模型迭代预测与实验验证的相互反馈，高

效逼近全局最优解的研究范式。必须强调，闭环优

化并非每一项数据驱动研究的必经步骤，但它标志

着人工智能的应用范式从被动的拟合正式跃迁至主

动的目标导向逆向设计。这一进阶过程将机器学习

代理模型与全局优化求解器深度耦合，实现在高维

参数空间中进行高效、定向的迭代寻优。

在多孔碳材料体系中，待优化变量通常同时包

含连续变量和离散变量。前者如碳化温度、活化温

度、保温时间和升温速率，后者如前驱体类别、活

化剂种类和改性策略等。针对连续变量占主导的场

景，贝叶斯优化[39]因能够在高性能区域开发和不确

定区域探索之间取得较好平衡，常被用于实验成本

较高的小样本优化问题；而在变量空间离散、约束

复杂或存在多峰目标函数时，遗传算法等进化优化

策略则具有较强的全局搜索能力[40]。二者的共同前

提在于：用机器学习代理模型代替大规模真实实

验，对高维设计空间进行高效近似和迭代筛选。

对于超级电容器而言，优化目标往往并非单一

性能指标[25]。高能量密度、高功率密度、长循环寿

命、低内阻和高压实密度之间通常存在内在权衡关

图3　超级电容器的AI建模与分层评测

Fig. 3　AI modeling and hierarchical evaluation for carbon-based supercapacitors
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系，因此更符合实际需求的研究范式应是多目标优

化，而非单目标极值搜索[41]。在此背景下，帕累托

前沿成为评价设计方案优劣的重要工具。通过构建

不同目标之间的最优折中边界，研究者可以根据具

体应用场景，在高功率输出、长寿命和高体积能量

密度之间做出更具针对性的工程选择，而不是单纯

追求某一单一指标的最大化。

闭环优化的另一关键在于负样本或失败样本的

利用[25]。在多孔碳材料开发过程中，孔隙塌陷、导

电网络破坏、压实密度过低或倍率性能明显恶化等

失败结果，并非应被剔除的无效数据，而是界定材

料设计边界和工艺可行域的重要信息[10]。若训练数

据仅保留高性能样本，代理模型往往会高估设计空

间的可行范围，并在实际实验中反复建议高风险路

线。将失败样本纳入模型更新过程，有助于主动学

习算法更准确地识别危险区域，缩小无效搜索空

间，从而提高实验资源利用效率[21]。值得指出的

是，尽管失败样本在超级电容器材料设计中的潜在

价值已得到越来越多的关注，但在多孔碳超级电容

器领域，将失败样本作为独立知识回流更新模型的

公开报道仍相对有限。现有代表性研究更多聚焦于

闭环设计、候选筛选与实验验证，而对失败样本在

模型迭代中的具体作用阐述仍不充分。作为具有代

表性的通用材料发现案例，Raccuglia等[42]将实验

室笔记本中的失败或未获得目标产物的水热合成实

验纳入训练集，用于预测反应成败，并在未见体系

中实现了较高的实验命中率，说明失败样本能够有

效帮助模型学习可行域边界并提升搜索效率。与多

孔碳制备更为接近的相邻研究中，Yuan等[43]在工

程生物炭定向合成中采用主动学习策略，将每轮实

验结果持续回流至模型进行再训练与再验证，从而

在多轮迭代中逐步逼近目标孔结构与性能窗口。上

述研究表明，负样本或低性能样本并非应被简单剔

除的无效数据，而是界定设计边界、抑制模型过度

乐观外推并提高闭环优化效率的重要信息载体。

总体而言，面向超级电容器的AI研究并非一般

意义上的算法移植问题，而是受限于中小样本、高

异构、强工况依赖等数据特征的材料信息学问题。

现阶段真正具有方法学代表性的进展，主要体现在

三个方面：一是通过最小信息集和分层治理提升跨

文献数据的可用性；二是以树模型、物理先验约束

和可解释分析为核心，提高中小样本条件下的预测

稳健性与规律提炼能力；三是将代理模型与主动搜

索、实验反馈相结合，初步形成面向材料设计的闭

环优化框架。与之相对应，当前最突出的瓶颈则在

于数据标准缺失、外推评测不足以及失败样本利用

不充分，这些问题直接决定了模型能否从可拟合进

一步走向可迁移、可解释、可设计。

3 AI 驱动的前驱体筛选与工艺参数

优化

3.1　前驱体筛选

多孔碳材料的前驱体来源极其广泛且结构跨度

巨大，涵盖了具备规则拓扑结构的金属有机框架

（MOFs）、分子骨架可高度定制的合成聚合物（如

酚醛树脂、聚苯胺）以及蕴含丰富芳环结构的化石

燃料衍生物（如煤基体系）等[44-45]。不同前驱体在

元素组成、天然微观组织以及晶体结构上的本征差

异，构成了后续碳化与活化造孔过程的初始热力学

与动力学边界条件[46]。这些基础属性直接约束了热

解阶段的挥发分释放速率、碳骨架的收缩与重排行

为，以及原生杂原子（如O、N、S）活性位点的

保留机制。面对如此高维且离散的候选材料空间，

传统经验试错范式面临严重的效率瓶颈[3]。

近年来，依托大型语言模型（large language 

model，LLM）等先进AI技术对数以千计的异构学

术文献进行大规模文本数据挖掘与标准化信息抽

取，领域内已开始构建涵盖多元前驱体特征的高质

量数据库。Li等[47]基于235篇文献、2997条数据建

立机器学习模型，对农业废弃物碳源进行快速评估，

并进一步把筛选结果转化为具体制备路线，最终选

择玉米秸秆并提出“一步活化+两步改性”方案；所

得多孔碳电极比电容达到732.6 F/g，5000次循环

后仍保持96%容量，组装的对称器件在1.0 A/g下

可实现 183.15 F/g、能量密度 9.03 Wh/kg 和功率

密度 22 kW/kg。这个案例的重要性并不只在于获

得了高性能数值，更在于它证明了机器学习可以从

原料排名进一步推进到原料与路线的联合建议，即

把筛选置于实验之前，而不是在大量实验之后[48-49]。

这种全局性的数据驱动筛选机制有效打破了单一前

驱体种类的经验壁垒，使研究人员能够在开展实验

前，即可在多元体系中进行高通量评估，精准排除

成孔潜力低下的候选物，将研发资源靶向导向具备

优异结构可调性与界面活性的前驱体体系[50]。
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3.2　工艺参数优化与多目标约束

在确定前驱体体系后，工艺参数的优化需跨越

单变量的局部极值搜寻，转而解析活化温度、保温

时间、升温速率及活化剂配比等多维变量间的非线

性协同效应[51-52]。超级电容器的性能本质上受制于

多重约束，极高的能量密度、优异的功率输出、长

循环寿命及高压实密度之间存在着严格的性能博

弈[48]。因此，工艺优化不应局限于单一结构指标的

放大，而必须转向基于代理模型构建多目标的帕累

托前沿，输出满足特定边界条件的工艺参数

区间[53-54]。

将前驱体本征特性与工艺参数进行联合优化，

可有效实现对器件宏观性能的前瞻性约束。Lu等[55]

以生物质原料的结构组分、工业分析、元素分析、

活化条件和电流密度为输入，分别预测超级电容器

的能量密度和功率密度，结果表明LightGBM在能

量密度预测中取得R2=0.922，而XGBoost在功率

密度预测中达到 R2=0.984；沙普利加法解释

（shapley additive explanations，SHAP）分析进

一步指出，原料组成和活化条件对两类器件指标都

具有关键影响，如图 4(a)所示，前驱体中的固定

碳、挥发分和灰分比例对器件功率密度具有关键的

控制权重[56]。针对界面反应复杂的水系超级电容

器，Pan等[41]在N/O共掺杂碳电极的研究中引入了

带有物理先验约束的高斯过程回归模型，如图4(b)

所示。研究表明，在酸性电解液体系中，盲目提高

总比表面积并非提升性能的最优解[57]；相反，协同

提升介孔表面积并精准优化O/N掺杂比例[28]，才是

获得高电容输出的关键路径。这表明，面向实际工

程的工艺优化，实质上是多参数协同演化与多目标

物理约束的联合求解过程[58]。

3.3　材料结构逆向设计与实验闭环

面对材料科学领域普遍存在的小样本、多变量

数据局限，原始工艺特征的直接输入往往导致模型

表达能力受限。通过特征工程构造具有明确物理化

学意义的组合特征，是提升数据利用效率和模型预

测边界的有效途径[5]。

Xie 等[32]在木质素衍生纳米多孔碳的研究中，

通过系统变换和组合原始特征生成了2025个候选

特征，并筛选出 30个高相关特征引入模型，显著

提升了对比表面积（specific surface area, SSA）

和总孔容（total pore volume, TPV）的预测能力；

最终模型对SSA和 TPV的预测R2均可达到 0.99，

并在外部泛化上保持R2>0.85，如图 4(c)所示，同

时解释性分析表明模型捕捉到的并不是随机统计噪

声，而是具有物理意义的结构机制。在特征高维映

射的基础上，人工智能正推动多孔碳的合成研究向

逆向闭环设计演进[59]。Sun等[5]提出了一套针对生

物质衍生多孔碳的闭环机器学习工作流，将功能、

结构和合成三者连接起来，通过文献挖掘构建数据

集，并反向预测预碳化方式、物理状态、活化剂类

型与用量、活化温度、时间和升温速率等7个关键

合成参数。这种逆向推演从根本上改变了传统的研

发范式，使得研究核心从被动评估已有配方转向基

于性能目标主动生成高置信度制备路径。

需要指出的是，支撑上述逆向设计与多目标优

化的基石是数据反馈闭环机制[60]。在闭环实验验证

中，导致孔隙塌陷、导电网络断裂或压实密度极度

低下的失败样本具有不可替代的学术价值[21]。它们

在热力学与动力学层面上标定了多孔碳可行域的边

界。若在数据迭代中剔除此类负样本，代理模型将

丧失对高风险合成区域的感知与规避能力[21]。只有

将正负反馈样本同步纳入训练体系，利用主动学习

算法不断收紧工艺设计空间，在多轮迭代中才能真

正逼近可规模化制造的高质量多孔碳合成区域[12]。

总体而言，AI驱动的碳源筛选与合成参数优

化，正在把超级电容器研究从经验导向推进到多变

量导向的新阶段，如表2、表3所示。其最具代表

性的进展，不在于某一个模型取得了更高的R2，而

在于研究范式发生了变化：筛选被前移到原料端，

优化被写成多变量、多目标问题，特征工程被用于

提升数据效率，而实验验证则不再是模型之后的附

属步骤，而是设计闭环的一部分[2]。只有在这一框

架下，人工智能才真正有可能把超级电容器的合成

开发，从离散的试错过程转化为机制牵引、数据约

束和工程目标协同推进的系统设计过程。

4 电化学性能预测与构效关系解析

与前述AI基础工作流不同，电化学性能预测与

构效关系解析并非单纯追求更高的拟合精度，其核

心科学问题在于：人工智能是否能够从多源异构数

据中识别出真正具有物理化学意义的关键描述符、

非线性阈值及其适用边界，并进一步服务于材料设

计与器件优化。基于此，本章不再对各类算法作平
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行式铺陈，而是重点围绕三个方面展开：其一，AI

如何解耦孔结构、表面化学、测试工况与储能行为

之间的复杂非线性关系；其二，预测对象如何由材

料单一指标扩展至器件能量密度、功率密度和寿命

等综合性能；其三，AI模型如何由静态性能预测进

一步延伸至服役阶段的健康状态评估。需要强调的

图4　(a) 预测功率密度的SHAP值分析[55]。(b) 水系超级电容器的拉贡图，由氮/氧共掺杂碳电极组成，置于6 mol/L KOH
或1 mol/L H2SO4电解质溶液中[41]。红色实线由gARD-PhysGPR预测，紫色虚线是人工神经网络的预测，蓝色虚线对应

纯碳电极的预测。红色星星突出显示最大能量密度和功率密度，这两者均在1 mol/L H2SO4电解质中获得。(c) 比较

XGBoost、SVR和GBR在生成数据集上训练的SSA和TPV预测值与实际值[32]

Fig. 4　(a) SHAP value analysis of predicted power density[55]. (b) Ragone plot for aqueous supercapacitors 
consisting of nitrogen/oxygen-codoped carbon electrodes in 6 mol/L KOH or 1 mol/L H2SO4 electrolyte 

solution[41]. The red solid line is predicted by the gARD-PhysGPR, the violet dashed line is the prediction of ANN, 
and the blue dashed line corresponds to that for pristine carbon electrodes. The red stars highlight the 

maximum energy density and power density, both obtained in the 1mol/L H2SO4 electrolyte. (c) Comparison of 
predicted and actual values for XGBoost, SVR, and GBR trained on the generated data set for SSA and TPV[32]
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是，当前该领域最具代表性的进展，并不在于某一

模型取得更高的R2，而在于人工智能正逐步推动超

级电容器研究从经验相关性拟合走向对关键变量边

界、耦合机制及工程适用条件的系统识别。

4.1　复杂非线性构效关系的解耦与机制解释

传统的构效关系解析多依赖于单变量控制法或

简单的线性相关性分析。然而，基于碳材料的超级

电容器的储能行为受多级孔隙分布、表面化学态、

极片压实密度及电解液溶剂化结构的深度耦合影

响，呈现出典型的复杂高维非线性特征[62]。单纯依

赖线性拟合极易导致伪相关性的产生，例如将比表

面积的增加等效为比电容的绝对提升，而忽略了有

效孔径与离子的空间位阻效应[63]。近年来，融合

XAI的预测模型为解耦这一复杂体系提供了变革性

工具[15, 28]。通过引入 SHAP、部分依赖图（partial 

dependence plots，PDP）等特征归因算法，如图5

表2　人工智能赋能超级电容器研究的代表性案例及其主要贡献

Table 2　Representative cases and their main contributions to AI-enabled supercapacitor research

研究类型

闭环设计

预测+筛选+解释

机理解释型

材料发现型

多尺度机制型

孔径窗口机制型

器件导向优化

特征工程型

可解释+稳定性

型

原料筛选+实验

闭环

可解释优化型

器件健康预测型

材料/体系

生物质衍生多孔炭[5]

多孔炭超级电容材料[6]

异质原子掺杂石墨烯[9]

富氧高孔隙炭[12]

氮掺杂微孔炭[28]

梯度孔炭/水系锌离子混合电容

器[24]

木质素衍生有序介孔炭[51]

木质素衍生纳米多孔炭[32]

生物质炭超级电容器[21]

农业废弃物衍生炭[47]

生物质衍生炭电极[57]

商业超级电容器[61]

主要方法

功能—结构—合成闭环机器

学习

机器学习+可解释分析

机器学习

机器学习辅助材料发现

机器学习加速MD

ML+MD+ML势函数

预测分析+绿色工艺

特征工程增强机器学习

机器学习+SHAP/XAI

大样本筛选+实验验证

CATBoost+SHAP/PDP

多模态机器学习

主要输出

合成参数反推、结构与功能

联动

高性能多孔炭筛选

掺杂协同与赝电容行为

高性能候选材料发现

掺杂化学态作用机制

最优孔径窗口、逐级脱溶剂

化机制

能量密度/器件性能

SSA、TPV等结构参数预测

比电容与循环稳定性

原料端筛选、工艺建议

比电容窗口优化

SOH/寿命预测

主要贡献

展示了从目标性能/结构反推合成

路径的闭环设计思路

体现了预测、筛选与机制解释一

体化的材料信息学框架

说明 N/S/O 共掺杂存在协同区

间，而非“掺杂越多越好”

代表AI从预测已有样本走向提出

并验证新材料路线

说明二维模型结论在三维微孔中

可能反转，强调化学态-孔限域-

电解液体系

建立预测-模拟-机理解释证据

链，是全文代表性案例

体现结构目标、工艺窗口与器件

输出的一体化优化

说明在中小样本条件下，特征工

程可显著提升数据效率

揭示高比表面积可能牺牲长周期

稳定性

代表原料筛选前移到合成前端的

闭环设计路线

给出活化温度、SSA、TPV、ID/

IG等变量的定量窗口

说明融合循环电学信号与材料特

征可显著提升未见工况预测能力

表3　基于碳材料的超级电容器从材料层到器件层的多目标优化指标体系

Table 3　Multi-objective optimization index system for carbon-based supercapacitors: From material level to 

device level

层级

材料层

电极层

器件层

制造与

应用层

关键目标指标

比表面积、总孔容、微孔体积、孔

径分布、掺杂量、化学态、导电性

载量、压实密度、厚度、黏结剂比

例、ESR/Rct、润湿性

两电极比电容、面积/体积电容、

能量密度、功率密度、循环保持

率、自放电

成本、绿色性、原料可得性、放大

兼容性、批次稳定性

典型矛盾

高比表面积与低压实密度；高

缺陷/高掺杂与导电性下降

高载量/高压实密度与传输阻

力增大；厚电极与极化加剧

高能量密度与高功率；高容量

与长寿命；宽电压窗口与界面

稳定性

高性能路线与高成本；复杂工

艺与规模化难度

AI可发挥的主要作用

特征筛选、窗口识别、结构—性

能预测、掺杂/孔径反向设计

多变量耦合分析、贝叶斯优化、

工艺窗口推荐

器件级性能预测、工况优化、寿

命建模、SOH预测

原料筛选、工艺简化、供应链质

量控制、可制造性评估

评价方式

回归+XAI+多尺度模拟回证

多目标优化+SHAP/PDP

多目标回归+外推测试+寿命

预测

生命周期与成本约束下的多

目标优化
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所示，研究人员能够分析各材料描述符在特定测试条

件下的贡献与影响[6]。例如，Mishra等[14]基于大规模

异构数据集的XAI分析证实，比表面积与比电容之间

仅在特定区间内保持正相关；当存在过量极微孔（<

0.7 nm）或测试处于高频大电流密度时，受限的离

子传输动力学会导致高比表面积的储能贡献急剧衰减

甚至呈现负相关。在此基础上，针对杂原子掺杂机制

的解释性模型进一步揭示，氮、氧官能团的协同增益

并非呈线性单调递增，而是受到碳骨架本征缺陷度

（如 ID/IG比值）的热力学约束。这种基于数据驱动的

非线性解耦，使得构效关系的研究从经验性的定性描

述迈向了基于阈值与边界条件的定量解释[24]。

4.2　器件级宏观电化学性能的精准预测

在电化学性能预测层面，人工智能的介入正推

动研究重心从材料级单一指标向面向工程实际的器

件级多维宏观指标发生转移[57]。由于最终器件的输

出性能不仅取决于碳材料的本征属性，更受制于电

极参数与测试条件的共同约束，建立跨越材料—电

极—器件的联合预测模型成为必然趋势[28]。多项研

究 表 明 ， 集 成 树 模 型 （ 如 random forest、

XGBoost）在处理此类包含连续变量与离散类别标

签的复合数据集时，表现出卓越的鲁棒性与极高的

预测精度[1]。以Lu等[55]的工作为例，将多孔碳的前

驱体组分、制备工艺与测试电流密度进行联合高维

图5　特征重要性分析[6]。(a) 变量间相对贡献的顺序，(b) 从LGBM模型获得的目标（SC）的特征重要性SHAP值。二维

部分依赖图 (c) N-5%和Vmic，(d) N-5%和Smic，(e) N-5%和PSD
Fig. 5　Feature importance analysis[6]. (a) Order of relative contribution among variables, (b) SHAP values of 

feature importance of targets (SC) obtained from LGBM model. Two-dimensional partial dependence plots of (c) 
N-5% and Vmic, (d) N-5% and Smic, (e) N-5% and PSD. SC: specific capacitance; LGBM: light gradient boosting 

machine; PSD: pore size distribution
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特征编码，所构建的代理模型对组装器件的功率密

度预测精度高达R2=0.984。特征敏感性分析进一

步指出，在给定的碳材料微观结构下，电压窗口的

拓宽幅度与电解液的离子电导率在决定高能量密度

输出时的特征重要性，甚至超越了碳材料本身的部

分结构参数[64]。

作为该领域的早期探索，Zhu等[65]从逾千篇已

发表论文中提取了10000余个数据点，选取比表面

积、计算孔径、ID/IG比、氮掺杂量和电压窗口作为

特征变量，系统比较了线性回归、最小绝对收缩和

选择算子（least absolute shrinkage and selection 

operator， LASSO） 回 归 与 人 工 神 经 网 络

（artificial neural networks，ANN）的预测能力，

如图 6(a)所示。结果显示，ANN在强非线性样本

（如低比表面积、高氮掺杂材料）中的预测误差仅

为 3.3%，而线性方法的误差接近 90%，这从数据

层面证实了器件级性能预测必须采用非线性建模方

法的必要性。然而，受限于可解释性方法的缺乏，

该研究未能进一步揭示各特征变量在不同条件下的

贡献边界与耦合阈值。

值得注意的是，机器学习在超级电容器领域的

应用已从性能预测拓展至实验验证的双向闭环。

Rehman等[66]在对ZnS-CoS纳米颗粒电极的电化学

研究中，创新性地将堆叠回归器、基于树的流水线

优化工具（tree-based pipeline optimization tool，

TPOT）、ANN 及响应曲面法（response surface 

methodology，RSM）四种模型用于验证实验测得

的比电容。结果表明，堆叠回归器取得了最高的预

测精度（R2=0.67，RMSE=0.28），而RSM表现最

差（R2=0.46），模型性能排序为：堆叠回归器>

ANN>TPOT>RSM，如图 6(c)所示。更重要的是，

该研究通过DFT计算获得的带隙值与EIS测得的电

荷转移电阻相互印证，形成了从DFT计算到实验电

化学表征再到机器学习性能验证的完整闭环。这一

结果表明：机器学习不仅可以用于筛选高性能材

料，还可以作为实验结果的独立验证手段，从而提

升研究结论的可靠性与可复现性。

综上所述，高性能超级电容器的设计不能仅局

限于电极材料结构的研究，而必须在算法指导下实

现电极构型、电解液体系与器件工况的系统级全局

适配。

4.3　面向全周期的健康状态与寿命预测

需要说明的是，健康状态（state of health，

SOH）与循环寿命预测并不直接属于多孔碳材料结

构设计的核心范畴，而主要体现了人工智能在超级

电容器研究中由材料层、电极层进一步向器件层与

服役层延伸的应用方向[67]。将该部分纳入本文讨

论，目的并非将商业超级电容器的运行诊断等同于

多孔碳材料设计本身，而是为了说明：当人工智能

完成对材料构效关系、工艺窗口与器件初始性能的

建模之后，其应用边界还可进一步扩展至器件全生

命周期管理，包括健康状态评估、寿命衰减预测及

运行工况优化等关键任务[61]。对于面向实际工程部

署的超级电容器系统而言，材料设计、器件构型优

化与服役状态诊断本质上构成连续衔接的多层级研

究链条，因此，器件层的SOH预测可被视为人工

智能赋能超级电容器研究的重要延伸场景，但其关

注重点已由多孔碳材料设计转向器件在长期运行中

性能演化的评估和管理[68]。

Doucet等[69]提出了一种基于机械形变监测的非

侵入式SOH评估方法，该研究针对商用碳基超级电

容器（Eaton XV3560-2R7407-R，400 F，2.7 V），

在50℃和60℃加速老化条件下进行了长达60天的

循环测试，并创新性地将应变片集成于器件外壳的

泄压区，实时捕捉因内部气体累积导致的形变，通

过将气体吸附理论引入超级电容器老化建模，建立

了具有可解释性和跨工况稳定性的预测模型，如图

6(b)所示。Komarsofla等[61]针对7种不同的商业超

级电容器样本，执行了超过70000次严苛的充放电

循环老化测试，并创新性地构建了融合高频电学时

间序列与极片物理特征（如孔隙率、电极厚度、热

稳定性指标）的混合机器学习架构。实验结果表

明，在引入材料特征后，所有基线模型的跨工况预

测性能均获得显著提升，其中多层感知机（multi-

layer perceptron，MLP）在处理未见过的数据集

时，取得了高达R2=0.941的预测精度。特征剥离

实验进一步证实，碳电极的孔隙保留率与极片厚度

是中后期容量非线性突降现象的决定性描述符。

上述研究表明，真正具有泛化能力的器件寿命

诊断，必须建立在材料结构-工况负载-宏观容量的

联合建模之上。但应指出，此类研究的主要目标在

于器件服役行为预测与健康管理，其对多孔碳材料

设计的贡献更多体现为提供面向长期稳定性与工程
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适用性的外部约束，而非直接给出孔结构或表面化

学的反向设计方案。

5 AI辅助多尺度模拟

前述基于文献和实验数据的机器学习模型，能

够高效建立多孔碳结构特征与宏观电化学性能之间

的统计映射，但其主要局限在于难以回答“为什么

该变量在特定条件下有效”以及“这种规律是否具

有可迁移的物理基础”等更深层问题。因此，AI辅

助多尺度模拟在本领域中的意义，并不只是为传统

DFT或MD引入新的计算工具，而在于为数据驱动

模型识别出的关键描述符、非线性边界与反常现象

提供原子尺度和界面尺度的机制回证。换言之，该

方向最重要的进展，是推动超级电容器研究从相关

性预测走向机制约束下的可解释设计；而其核心瓶

颈，则在于高保真训练数据不足、真实复杂界面难

图6　(a) 实际电容与三种模型预测值之间的比较[70]。(b) SoHe的实验和模型数据[69]。(c) 实验结果与不同扫描速率下堆叠回

归器模型预测的比较[66]

Fig. 6　(a) The comparison between real capacitances and the predictions of three models[70]. (b) Experimental 
and model data of SoHe

[69]. (c) Comparison between the experimental results and the stacking regressor model 
predictions at different scan rates[66]
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以被理想模型充分表征，以及模拟结果与实验表征

之间仍缺少标准化闭环验证路径[71-72]。

在基于碳材料的超级电容器固液界面动力学研

究中，传统的计算化学方法长期受困于计算精度与

尺度的内在矛盾。基于密度泛函理论的从头算分子

动力学能够精确求解电子结构演化、电荷转移以及

界面的动态极化效应，但其计算复杂度通常呈O

(N3)标度[73]。这导致其空间与时间尺度被严苛限制

在数百个原子与皮秒量级，难以对多孔碳复杂网络

中的离子长程扩散及统计热力学行为进行有效的相

空间采样。相对而言，经典分子动力学能够模拟百

万级原子体系并延伸至纳秒尺度，但其高度依赖半

经验力场。传统经验力场受限于固定的点电荷分配

与简化的谐振子近似，无法准确描述电解液离子在

进入亚纳米限域孔隙时发生的电荷重新分布、溶剂

化壳层畸变以及碳骨架的诱导极化行为[74]。

机器学习势函数的引入为突破这一瓶颈提供了

可行方案。通过提取局部原子构型的对称性函数或

多体拓扑描述符作为输入特征，基于高维神经网络

或等变图神经网络构建的原子间势能面代理模型，

能够以接近第一性原理的极高精度驱动大尺度分子

动力学模拟。在多孔碳储能体系中，机器学习势函

数的核心价值集中体现于对复杂固液界面非理想相

互作用的高保真刻画。以强极性水系电解液或高浓

度盐包水体系为例，机器学习势函数能够准确模拟

电解液离子在进入亚纳米孔隙时的逐步脱溶剂化轨

迹，定量求解该限域过程伴随的局部介电常数衰减

与界面重构能垒。此外，针对异质原子掺杂的多孔

碳体系，机器学习势函数能够精确映射掺杂位点诱

导的局域电场微扰与动态电荷补偿机制，从而在真

实的统计力学时空尺度下，还原表面法拉第赝电容

反应的瞬态动力学特征。

依托高精度的机器学习势函数，超级电容器理

论研究正在形成贯穿底层的多尺度耦合模拟框架。

在该框架中，人工智能不仅作为势函数的算力底

座，更发挥着跨尺度参数化映射的核心作用[75]。超

级电容器的储能行为跨越了量子力学的态密度分

布、介观尺度的双电层拓扑重构以及宏观多孔电极

的连续传质过程。通过机器学习算法对海量大尺度

分子动力学轨迹进行相空间降维与粗粒化模拟，研

究人员能够高效获取离子在特定多孔网络下的有效

扩散张量与界面电容统计均值，并将其直接作为连

续介质动力学方程的高保真边界输入，从而大幅降

低了宏观多孔电极模型对经验常数的依赖[54]。这种

框架使得底层物理定律与数据科学得以深度结合，

推动了基于碳材料的超级电容器研发从唯象参数拟

合跃迁为具备可解释性的数据导向设计阶段。

进一步来看，表征与机制验证手段之间同样不

存在单一最优方案，而应服务于不同层级的问题诊

断需求如表4所示。对于孔结构与可达储能位点分

析，N2吸附脱附测试、孔径分布分析和电子显微表

征能够提供多孔碳宏观孔结构与局域形貌信息，适

用于建立孔结构描述符与电化学性能之间的初始关

联；但这类方法对真实工作状态下离子在限域孔中

的动态行为表征能力有限。对于表面化学与缺陷态

分析，XPS、拉曼和元素分析能够识别杂原子含

量、化学态分布及缺陷程度，是解释润湿性、赝电

容贡献及其与导电性之间权衡关系的重要依据；其

局限在于多数结果仍属于静态后验表征，难以单独

证明储能过程中界面反应的动态路径。相较之下，

原位表征、电化学阻抗谱及多尺度模拟更适用于追

踪离子传输、界面重构与反应动力学，是将AI识别

出的关键变量进一步提升为机制命题的重要工具。

其中，DFT更适合回答局域位点电子结构与吸附能

问题，MD更适合刻画溶剂化、脱溶剂化及离子在

孔道中的动态行为，而机器学习势函数则试图在精

度与尺度之间取得平衡。总体而言，常规表征更适

合用于构建结构描述符与形成初步构效关联，原位

表征与多尺度模拟更适合用于机制回证与边界条件

识别；二者只有在AI给出的关键变量或反事实假设

牵引下协同使用，才能真正提升综述对研究设计的

指导价值。

6 结论、挑战与未来展望

6.1　结论

超级电容器因其高功率密度、快速充放电、长

循环寿命和较好安全性，在功率型储能领域始终占

据重要位置；但其进一步发展长期受限于材料结构

高度复杂、构效关系强耦合以及实验试错成本较高

等问题。本文围绕“数据—模型—机制—优化”这

一主线，系统综述了人工智能在基于碳材料的超级

电容器领域的研究进展，阐明了该领域的研发范式

正经历从传统的经验试错向数据约束与机制牵引的

跃迁。综合现有研究可以看出，人工智能的价值已
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不再局限于对比电容的经验预测，而是逐渐延伸到

前驱体筛选、工艺参数优化、孔结构与表面化学解

释、界面储能机制解析以及器件健康状态诊断等多

个层面。通过物理先验约束、特征工程与多尺度模

拟的融合，数据驱动方法正逐步破除复杂界面电荷

存储系统的统计学黑箱，为开发高功率、长循环寿

命的先进电化学储能器件提供了系统性的方法学支

撑。未来，人工智能在多孔碳超级电容器领域的真

正突破，不仅取决于模型预测精度的提升，更取决

于能否建立以高质量数据治理、稳健泛化评测和机

制闭环验证为核心的新型研究范式。

6.2　挑战与展望

尽管数据驱动方法展现出变革性的潜力，但基

于碳材料的超级电容器的智能化研发仍处于跨越式

发展的初期，领域内依然面临数据异构、机制割裂

与工程转化脱节等深层次挑战，如表5所示。未来

若要推动该方向从统计相关性拟合进一步走向可迁

移、可解释和可闭环优化的材料设计，至少应在以

下四个方面实现实质性突破。

首先，应从数据收集进一步转向最小信息集约

束下的数据治理体系建设。当前限制模型质量的首

要问题，并非样本数量绝对不足，而是跨文献数据

在测试体系、电极参数、电解液条件和结构表征粒

度上的强异构性。未来数据库建设不应停留于汇总

比表面积、孔容和比电容等结果性指标，而应围绕

前驱体信息、关键工艺参数、电极参数、测试工

况、评价体系标签和性能指标构建面向机器学习的

最小信息集，并进一步引入“核心必填字段—扩展

推荐字段”的分层标准[75]。同时，应建立面向文献

数据的质量分级与缺失显式建模策略，将样本划分

为可用于主监督学习、高置信度对比分析和辅助统

计归纳的不同层级，避免因关键字段缺失而使模型

学习到虚假的构效规律。未来真正高价值的数据

库，不仅应包含成功样本，也应逐步纳入失败样

本、异常样本及其对应边界条件，以支撑对设计可

行域的系统学习。

其次，应从同分布条件下的高精度拟合转向面

向外推场景的泛化评测与稳健建模。当前不少模型

在随机划分测试集上取得较高精度，但这并不等同

于其具备跨前驱体、跨电解液或跨测试工况的可迁

移能力。未来的研究应系统引入基于文献来源、材

料类型、前驱体类别或实验批次的分组拆分策略，

并将未知电解液体系、未知工艺窗口、未知材料类

型下的外推测试作为更高层级的基准任务。同时，

模型构建不应再只报告R2、MAE或RMSE等指标，

而应同步报告不确定性估计、校准能力及高风险区

表4　面向多孔碳超级电容器研究的主要数据库、模型与机制验证手段的优劣及适用场景比较

Table 4　Comparison of major data sources, models, and validation methods for porous carbon supercapacitor 

research

类别

数据源

数据源

数据源

模型

模型

模型

模型

表征/验证

表征/验证

表征/验证

表征/验证

表征/验证

代表类型

实验室内部标准化实验数据

文献挖掘数据库

高通量计算/模拟数据

线性回归/LASSO

RF/XGBoost/LightGBM

GPR/贝叶斯优化

DNN/深度学习

BET/孔径分析/显微表征

XPS/拉曼/元素分析

原位表征

DFT

MD/ML势函数

主要优势

一致性高、边界条件明确、利于闭

环优化

样本丰富、覆盖面广、适合初筛

标签定义清晰、适合机制变量学习

简洁、可解释、适合基线比较

适合中小样本表格数据、鲁棒性强、

易结合XAI

可表达不确定性、适合小样本寻优

适合图像、谱图、轨迹等复杂数据

适合建立孔结构描述符

适合分析化学态、缺陷与掺杂

能追踪动态界面演化

适合局域位点与电子结构分析

适合动态离子行为与限域输运分析

主要局限

样本量有限、覆盖范围较窄

异构性强、缺失多、同源偏差显著

与真实器件体系存在理想化差距

难以处理强非线性耦合

对高维非结构化数据优势有限

高维大样本下计算代价较高

小样本表格任务易过拟合、解释

性弱

难反映真实工作状态界面过程

多为静态后验信息

实验复杂、通量较低

尺度受限

依赖势函数质量，复杂体系泛化仍

受限

更适合的任务场景

工艺优化、主动学习、外推

验证

候选筛选、宏观规律提炼、初

始代理模型

势函数训练、局域机制研究、

理论映射

基线建立、方向性判断、特征

预筛选

性能预测、变量筛选、窗口

识别

主动学习、闭环实验设计

非结构化数据学习、多模态

融合

结构表征、构效关联初步建立

表面化学解释、缺陷定量

机制回证、反应路径分析

吸附能、局域反应位点解释

溶剂化、脱溶剂化、孔道传输

机制
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域识别能力。对当前领域而言，树模型、概率模型

与物理先验约束模型之所以仍具有较高方法学价

值，正是因为它们在中小样本、强异构数据条件下

更容易形成稳健的泛化边界；而未来更值得推动的

方向，是将多模态学习、迁移学习与不确定性约束

相结合，使模型能够在有限高质量数据基础上实现

跨体系迁移，而不是仅在单一数据库内部提高拟

合度。

再次，应推动机制研究从描述符重要性排序迈

向“AI假说—模拟解析—原位表征回证”的协同闭

环。当前大量解释性研究仍停留在SHAP值、PDP

图或特征重要性排序层面，这类结果虽然有助于识

别关键变量，但尚不足以直接构成可证伪的物理化

学命题。未来更具前瞻性的研究路径，应当是由AI

模型首先提出具有边界条件的机制假说，例如“某

一孔径窗口仅在特定溶剂化状态下有效”或“某类

杂原子化学态的正效应依赖于介孔/微孔比例及电

解液环境”；随后借助DFT、MD或机器学习势函

数对局域吸附、脱溶剂化和离子输运过程进行多尺

度解析；最后再通过原位表征技术对界面结构演化

和动态反应路径进行实验回证[29, 76]。只有在数据驱

动识别、计算模拟解释、动态表征验证三者形成闭

环的条件下，人工智能才有可能从经验规律提炼工

具进一步升级为机制牵引的设计工具。

最后，应面向真实工程目标，构建融合失败样

本回流、多目标约束和自动化实验的闭环优化平

台[21]。面向应用的多孔碳超级电容器设计，不能再

以单一质量比电容为核心优化目标，而应同时考虑

压实密度、面积/体积性能、倍率特性、循环寿命、

自放电、成本与绿色性等多重约束。未来的闭环设

计平台应以代理模型为中枢，将前驱体筛选、工艺

参数优化、器件评价和实验反馈纳入统一框架，并

保留孔隙塌陷、导电网络退化、极化异常增大等失

败样本信息，使模型能够主动识别高风险区域和不

可行设计边界。在此基础上，结合贝叶斯优化、主

动学习和自动化合成/测试平台，逐步实现由“人

工提出候选—实验逐个验证”向“模型生成候选—

机器人执行实验—结果实时回流更新”的研发模式

转变[77]。需要强调的是，自动化平台的价值并不只

是提升实验通量，更在于为模型提供边界清晰、标

签一致、可持续积累的高质量反馈数据，从而形成

真正意义上的自进化闭环系统。

总体而言，人工智能赋能多孔碳超级电容器研

究的下一阶段，不应仅以更高的预测精度为目标，

而应以高质量数据基础上的稳健泛化、机制可证伪

条件下的解释增强，以及工程约束导向下的闭环优

化为核心标志。只有当数据库、模型、机制验证与

实验平台在同一逻辑框架下协同演进，人工智能才

可能真正推动该领域从相关性拟合走向可迁移、可

验证、可放大的材料设计与器件开发。

表5　人工智能赋能基于碳材料的超级电容器研究的主要挑战

Table 5　Main challenges in AI-driven carbon-based supercapacitor research

主要挑战

数据异构严重

评价口径不统一

随机拆分高估泛化

结构描述符过粗

XAI停留在特征排序

模型与机制脱节

器件导向不足

闭环优化不足

自动化与数字化基础薄弱

具体表现

两电极/三电极混用，电解液、窗口、载量、

压实密度记录不全

只报质量比电容，忽略面积/体积指标和器

件条件

同一论文/批次样本泄漏到训练集和测试集

两侧

仅记录总N/O含量，缺少化学态比例、孔限

域语境

只给重要性图，不形成可证伪命题

预测精度高，但缺少原位表征或模拟验证

过度关注材料层峰值性能，忽略寿命、阻抗

和可管理性

模型、实验、表征分离，失败样本未回流

数据标准不统一、平台不兼容

可能后果

模型学习到工况差异而非材料

规律

高比电容结果难转化为工程

价值

测试精度虚高，外推失效

难以解释掺杂与孔结构的真实

作用

难以转化为机制认知与实验

计划

设计建议可信度不足

难以进入真实应用场景

研发迭代慢，边界条件学习

不足

难形成真正的数字化研发基础

设施

对策

建立最小信息集，统一字段与单位

同步报告质量、面积、体积和器件

级指标

引入分组拆分、留一体系外推和不

确定性评估

强化化学态、孔结构上下文和电解

液信息编码

结合 PDP/交互分析、DFT/MD 和

对照实验回证

建立AI—模拟—原位表征验证体系

发展器件级多目标优化和 SOH

预测

推动主动学习、贝叶斯优化与自动

化实验闭环

建设共享数据库、评价基准和自动

化实验平台
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