
第 15 卷 第 5 期
2026 年 5 月

Vol.15 No.5
May 2026

储 能 科 学 与 技 术

Energy Storage Science and Technology

人工智能赋能的超级电容器材料研发与器件管理
——方法演进与前沿进展

赵衍博 1, 2, 3，刘 盼 2, 3，张 雯 2, 3，张庆印 2, 3，张 鹏 4，时志强 1, 2, 3

（1天津工业大学电子与信息工程学院，天津 300387；2容创未来（沧州）新能源有限公司，

河北 沧州 061000；3天津市先进纤维与储能技术重点实验室，天津 300387；4天津工业大学材

料科学与工程学院，天津 300387）

摘  要：超级电容器凭借其高功率密度、充放电速度快以及长循环寿命等显著优势，已成为现代储能技术的重要

组成部分。然而其相对偏低的能量密度制约了其在新能源汽车与智能电网等长续航需求领域的进一步应用拓展。

近年来，人工智能技术的快速发展为突破这一性能瓶颈提供了全新的研究路径。本文遵循“材料研发-器件管

理”双阶段框架，系统综述了人工智能在超级电容器全生命周期中的研究进展。在材料研发阶段，回顾了开放

式计算材料数据库及面向超级电容器的专用电化学数据库的发展现状，介绍了描述符的特征工程演进路径。重

点综述了深度学习预测模型的技术演进，包括早期图神经网络、通用神经网络及大规模基础模型，阐述了从人

工特征工程向端到端表示学习的范式转变及其对高通量虚拟筛选效率的显著提升。介绍了贝叶斯优化与主动学

习驱动的合成工艺优化策略及“预测-合成-验证-反馈”闭环范式，阐述了基于扩散模型与自回归模型的生成式

逆向设计方法，分析了其根据目标性能约束直接生成候选材料结构的应用潜力。在器件运维阶段，以锂电池领

域的成熟方法论为参照，系统综述了健康状态评估与剩余使用寿命预测的技术演进，涵盖物理模型、传统机器

学习、深度学习、状态空间模型、生成式预训练及物理信息神经网络，介绍了迁移学习与联邦学习在数据稀缺

与隐私保护场景中的应用。展望未来，构建遵循原则的统一超级电容器数据库、发展适配孔网络拓扑特征的全

局描述符、实现自主实验平台与闭环反馈系统的深度整合，将是推动人工智能从辅助分析工具向全链条核心研

究基础设施转变的关键路径。
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Abstract: Supercapacitors (SCs) play a crucial role in modern energy storage technologies, 

offering advantages, including high power density, fast charge/discharge rates, and a long 

cycle life. However, their relatively low energy density limits applications in fields requiring 

prolonged endurance, such as new energy vehicles and smart grids. Recently, the rapid 

development of artificial intelligence (AI) has opened new avenues for overcoming this 

performance limitation. Based on a dual-stage framework of "materials development-device 

management, " this review systematically surveys recent AI advancements across the full 

lifecycle of SCs. In the materials development phase, we assess the current landscape of 

open computational materials databases and specialized electrochemical databases for 

supercapacitors. We also discuss the evolutionary trajectory of feature engineering for 

descriptors. The evolution of deep learning prediction models is comprehensively surveyed, 

highlighting early graph neural networks, universal neural networks, and large-scale 

foundation models. We examine the paradigm shift from manual feature engineering to end-to-

end representation learning and its significant enhancement of high-throughput virtual 

screening efficiency. We also introduce Bayesian optimization and active learning-driven 

synthesis optimization strategies, as well as the closed-loop paradigm of "prediction-synthesis-

validation-feedback. " In addition, we describe generative inverse design methods based on 

diffusion models and autoregressive models, analyzing their potential for the direct generation 

of candidate material structures under target property constraints. In the device operational 

stage, we draw insights from established methodologies in the lithium-ion battery field to 

systematically survey the evolution of state-of-health assessment and remaining useful life 

prediction. This encompasses physics-based models, traditional machine learning, deep 

learning, state-space models, generative pre-training, and physics-informed neural networks, 

as well as applications of transfer learning and federated learning in data-scarce and privacy-

sensitive contexts. Looking ahead, we identify several key pathways for advancing AI from a 

supplementary analytical tool to a central research infrastructure across the entire value 

chain. These include constructing unified supercapacitor databases based on established 

principles, developing global descriptors tailored to pore network topology, and achieving 

deep integration of autonomous experimental platforms with closed-loop feedback systems.

Keywords: supercapacitors; artificial intelligence; deep learning; materials design; graph 

neural networks; generative models; data-driven approaches

近年来，新能源汽车与智能电网技术快速迭代，

使得高性能储能器件的需求更为迫切[1]。在众多储能

技术中，超级电容器以其功率密度高（>10 kW/kg）、

循环寿命长（>10万次）、充放电速度快等显著优

势，引发学术界与工业界的持续关注[1]。超级电容

器借助电极-电解质界面的快速离子吸附或快速法

拉第反应实现电荷存储[2]。与电池体系相比，超级

电容器在瞬间大功率输出（如再生制动）及高频充

放电（如电网调频）场景中具有独特的优势[3]。然

而，目前商用超级电容器的能量密度仍普遍较低，

显著低于锂电池，难以满足长续航储能需求。因

此，如何在保持高功率特性的前提下提升综合电化

学性能，是当前超级电容器研究面临的核心挑战[1]。

电极材料的本征特性是影响超级电容器比电

容、倍率性能及循环稳定性的关键因素[1]。其在精

准构建构效关系方面仍面临诸多困难[1]。首要挑战

在于电化学性能受多重结构因素的协同耦合影响。

以多孔碳材料为例，不同尺度的孔隙结构承担着差
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异化的功能角色。微孔提供主要的离子吸附位点并

贡献于电荷存储容量，介孔构建高效的离子传输通

道以降低扩散阻力，大孔则作为电解质储库保障离

子的持续供给[1, 4]。然而，三者间的最佳配比并非固

定不变，而是随电解质体系及实际工况条件呈现动

态变化特征[1]。

目前已有研究对上述传统孔功能分工框架进行

了进阶探索。Kress等人[5]通过脉冲梯度场核磁共

振（PFG NMR）技术，系统测量了多种多孔碳电

极中离子的长程扩散系数，发现介孔面积与倍率性

能之间并不存在预期的正相关关系；真正决定快充

性能的关键参数是孔网络曲折度（tortuosity），即

孔道连通性而非单纯的介孔含量。与此同时，杂原

子掺杂策略亦面临机理认识尚不充分的困境，以氮

掺杂为例，尽管其能够显著改善碳材料表面浸润性

并增强电解质离子的可及性，但吡啶氮、吡咯氮及

石墨氮等不同氮物种对电容性能的具体贡献机制，

目前仍缺乏系统的理论体系予以阐明[4]。综上这种

多尺度结构特征与多物理场效应的复杂耦合关系，

使得传统“试错-优化”实验范式难以建立具有普

适性的构效关系模型，亟需引入新的研究策略与技

术手段加以突破。

长期以来，新型电极材料的开发主要依赖于实

验试错法，即通过“合成-表征-测试”的循环迭代

来优化性能。这一范式在推动领域发展方面发挥了

关键作用，但其固有的低效性已逐渐成为制约材料

创新突破的瓶颈。一方面，材料合成涉及庞大的参

数空间，即从前驱体选择、活化策略到热处理制

度，任一环节的微小变动均可能引发最终性能的显

著波动，由此构成了传统实验手段难以系统遍历的

设计空间[4]；另一方面，不同实验室间测试标准与

表征方法的差异，导致文献数据的一致性与可复现

性较差，难以形成有效的知识累积[6]。此外，尽管

基于经典电化学理论或密度泛函理论（Density 

Functional Theory，DFT）的物理模型可提供一定

的机理阐释，但此类方法往往难以捕捉真实电极体

系中结构异质性、动态界面演变等多尺度复杂现

象，难以直接指导材料的逆向设计[1]。

针对传统实验试错与物理模型的双重局限，数

据驱动的机器学习方法展现出了新的核心优势。它

无需依赖预设的物理假设或承担第一性原理计算的

高昂算力成本，而是直接从海量数据中挖掘高维隐

含关联。这种数据驱动的特性，使其能够穿透庞大

且复杂的参数空间，捕捉传统模型难以刻画的多尺

度构效关系，从而实现电极材料逆向设计的高效赋

能。通过从大规模数据中自动学习高维非线性映射

关系，这类方法可有效捕捉传统物理模型难以刻画

的复杂构效关联，同时规避第一性原理计算的高昂

成本。这一特性使其特别适合应对上述超级电容器

研究中的多尺度耦合与庞大参数空间问题。近年

图1　数据驱动的超级电容器研究 从AI辅助材料设计到智能器件管理

Fig. 1　Graphical abstract: Data-driven supercapacitor research from AI-assisted materials design to intelligent 
device management
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来，人工智能在材料发现领域取得的一系列突破性

成果，印证了其广阔的应用前景。材料科学研究正

经历从“经验直觉引导”向“人工智能加速发现”

的历史性转变。

在超级电容器领域，机器学习的应用近年来快

速增长。早期探索性工作已证明数据驱动方法在碳

基双电层电容器电容预测[7]及杂原子掺杂碳电极构

效关系解析方面的可行性。针对赝电容材料体系，

已有综述系统梳理了机器学习方法在超级电容器比

电容预测与寿命评估中的应用进展[8]。与此同时，

借助SHAP（shapley additive explanations）等分

析方法，研究者得以从传统“黑箱”模型中提取具

有物理可解释性的特征贡献关系，有力推动了研究

路径从纯数据驱动向“数据-知识”协同驱动的深

层次转变[9]。人工智能不仅加速了材料发现过程，

更在修正领域内长期持有的经验认知方面发挥着关

键作用，即从“定性经验”到“定量数据驱动认

知”的转变，有望成为超级电容器研究的新范式

特征。

具体而言，人工智能可从材料研发和器件运维

两个维度，助力突破超级电容器的能量密度瓶颈。

在材料研发端，能量密度 ( )E =
1
2

CV 2 的提升本质

上取决于电极材料比电容（C）与电化学窗口（V）

的协同优化。人工智能通过高通量虚拟筛选与逆向

设计，可高效收窄候选材料的搜索空间，加速筛选

兼顾比电容与电化学窗口的候选电极材料，显著缩

短传统试错法的研发周期。已有研究将机器学习用

于超级电容器能量密度与功率密度的预测建模[1]，

为面向能量密度的定向材料设计提供了新的技术手

段。在器件运维端，人工智能驱动的健康状态评估

与智能能量管理，能够在保障运行可靠性的前提下

提升器件在全生命周期内的能量输出效率，从系统

层面提高超级电容器能量的有效利用率。

本综述旨在系统梳理人工智能技术在超级电容

器从材料研发到器件运维的研究中的最新进展与核

心应用范式，全文遵循“材料研发-器件管理”的

双阶段逻辑框架展开论述（图 1）。在材料研发阶

段，本文深入探讨基于大数据的材料性能预测与高

通量虚拟筛选策略，分析机器学习方法如何构建

“合成前驱体/工艺条件-微观结构-电化学性能”的

多层级映射关系，以指导高性能电极材料的定向设

计与合成工艺优化。在器件应用阶段，本文系统阐

述智能健康管理技术体系：从单体层面的健康状态

（state of health，SOH）在线评估与剩余使用寿命

（remaining useful life，RUL）预测，到系统层面

在复杂动态工况下的荷电状态（state of charge，

SOC）精准估算与故障诊断策略。最后在总结现有

技术挑战的基础上，对未来发展方向进行前瞻性

展望。

1 人工智能辅助电极材料的筛选与定

向设计

材料学的快速发展与数据驱动研究路径的日趋

成熟，为电极材料的高效筛选与理性设计开辟了新

途径。传统“试错-优化”范式受制于庞大的参数

空间与错综复杂的构效关系，研发效率难以满足日

益迫切的应用需求。人工智能技术的快速演进为突

破这一瓶颈提供了新思路：借助数据驱动的学习方

式，机器学习模型可从海量材料数据中自主提取隐

含规律，实现高通量虚拟筛选、性能精准预测乃至

逆向定向设计。本章将系统阐述人工智能辅助电极

材料研发的两大核心策略：基于大数据的材料性能

预测与筛选，以及机器学习指导的合成工艺优化。

1.1　基于大数据的材料性能预测与筛选

材料性能的有效预测是实现高通量虚拟筛选的

关键基础，典型工作流程如图2所示。机器学习模

型的构建依赖三个关键要素：高质量的训练数据、

有效的特征表示以及适宜的模型架构。本节首先介

绍数据库基础设施，继而探讨特征工程与描述符设

计的核心策略，最后重点阐述深度学习预测模型的

技术演进。

1.1.1　材料数据库基础设施

材料数据库构成了数据驱动研究的坚实根基。近

年来，以Materials Project[10]、AFLOW[11]、OQMD[12]

及JARVIS[13]为代表的开放式计算材料数据库持续发

展，为机器学习模型的训练与验证提供了可靠的数据

支撑。在众多开放式数据库中，Materials Project凭

借其庞大的数据规模和标准化计算流程，已成为材料

信息学研究的核心基础数据库[10]。该平台采用的自

动化高通量计算工作流，实现了数据生成的一致性

与可复现性。AFLOW侧重于自动化计算流程的标

准化与规模化，推进了模式化高通量结构搜索与性

质计算[11]。OQMD专注于合金与化合物的热力学稳
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定性评估，其整合了晶体结构的DFT计算结果[12]。

JARVIS数据库则覆盖二维材料、分子晶体等多元

体系，并将机器学习预测与实验验证数据有机

融合[13]。

然而，上述数据库主要基于DFT计算生成，缺

乏对强关联电子效应的精确修正，且计算工况单

一[14]，导致其在预测复杂电化学界面时存在明显的

“理论-实验鸿沟”。为弥合此差距，领域内正向两

个方向演进：一是数据规范化与跨平台融合。

FAIR原则为材料数据的规范化存储与跨平台共享

确立了指导框架[15]，同时OPTIMADE协议通过统

一的应用程序接口（API）规范，使研究者得以利

用单一查询语法检索多个数据库的结构与性质信

息[16]。二是补充特定应用场景的专用数据库。

QMOF数据库汇聚了超过 2万种DFT优化的MOF

结构及其电子性质数据，为MOF基电极材料的机

器学习筛选提供了系统化的数据支撑[17]。Merlet等

人[18]将恒电位分子动力学模拟应用于超级电容器研

究，有效规避了不同实验室间测试标准差异所带来

的系统偏差。这类计算电化学数据库在条件一致性

与数据可比性方面的优势，使其成为连接DFT计算

数据库与实验测量数据之间的重要桥梁。

1.1.2　特征工程与描述符设计

实现从复杂晶体与孔隙结构到可量化描述符表

示的映射，是构建高效机器学习模型的核心环节。

早期研究主要采用基于组分的描述符，通过整合元

素周期表中各原子的物理化学性质（如电负性、原

子半径、价电子数等）对材料加以刻画。Matminer

软件包汇聚了超过 60种预定义的组分描述符，可

快速生成适用于传统机器学习模型（如随机森林、

梯度提升）的特征向量[19]。

为进一步提升结构细节减少同质异构体带来的

扰动作用，结构描述符应运而生。ACSF描述符由

Behler与Parrinello提出，利用径向与角度对称函

数刻画原子局部环境，是神经网络势能面模型的经

典输入表示。SOAP描述符则借助球谐函数展开，

可系统地编码原子局部几何结构的完整信息[20]。这

些描述符在分子动力学模拟与局部性质预测中取得

了良好性能。

针对复杂材料体系，多尺度描述符的开发旨在

捕捉多层面的结构特征。Tawfik等人[21]综合考虑了

比表面积、原子掺杂浓度等多维特征，构建了面向

电容性能预测的描述符集合。基于图神经网络的端

到端学习方法可直接从原子坐标与化学组成中自动

学习有效表示，在一定程度上缓解了人工特征设计

的负担[22]。

1.1.3　传统机器学习预测模型

传统机器学习模型凭借较低的数据需求与良好

的可解释性，率先在超级电容器电极材料性能预测

中得到应用。Tawfik等人[21]较早地采用人工神经网

络（ANN）建立了多孔碳电极结构参数（比表面

积、孔径分布、杂原子含量）与比电容之间的非线

性映射模型，验证了数据驱动方法在该领域的基本

可行性。Zhao等人[7]采用随机森林模型系统评估了

比表面积、孔结构参数与杂原子掺杂类型对生物质

碳基超级电容器比电容的权重贡献，为实验优化提

图2　AI辅助电极材料发现工作流程

Fig. 2　Workflow of AI-assisted electrode material discovery
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供了定量指导。Wang 等人[9]则结合 XGBoost 与

SHAP可解释分析，在 510种MOF结构的电化学

数据库上实现了从电容性能定量预测到描述符贡献

解耦的深度解析，揭示了孔隙率在不同孔维度体系

中贡献方向的反转现象。

传统机器学习方法论在更广泛的电化学储能领

域同样展现出强大的应用潜力。Gao等人[23]在综述

中系统梳理了AI驱动的电池分子发现方法体系，涵

盖了从分子表示、性质预测到逆向设计的完整技术

栈。在电解液分子设计方面，Gao等人[24]构建了包

含1399种溶剂分子的数据库，利用随机森林模型结

合SHAP分析揭示了偶极矩与分子半径是决定锂电

池电解液还原稳定性的关键描述符。Huang等人[25]

则通过K均值聚类对288种溶剂和99种锂盐进行系

统筛选，设计出离域化电解质实现了618 Wh/kg的

锂金属软包电池。

然而，上述传统方法的性能高度依赖于人工设计

的输入特征，描述符的选择与组合仍需大量领域专家

经验，且难以自动发现超越先验知识的新特征关联，

这一局限性推动了端到端深度学习方法的兴起。

1.1.4　深度学习预测模型

深度学习预测模型的技术演进如图3所示。深

度学习方法通过端到端的表示学习，可直接从原子

坐标与化学组成中自动提取高维特征，规避了人工

特征工程的瓶颈。其中，图神经网络（graph 

neural network，GNN）将晶体结构自然地表示为

图结构，即原子作为节点、化学键或空间邻近关系

作为边，通过消息传递机制聚合邻域信息并更新节

点表示，天然适配材料结构的离散性与非欧几何

特征。

在早期架构方面，晶体图卷积神经网络CGCNN

（crystal graph convolutional neural networks）是将

GNN应用于晶体材料的代表性工作之一[22]。该模型

以原子类型为节点特征、原子间距离的高斯展开向

量为边特征，经堆叠卷积层实现原子级的迭代更

新，最终经全局池化得到晶体级别的性质预测。

MEGNet（materials graph network）在此基础上

引入了全局状态向量，用于编码温度、压力等热力

学条件信息，并采用门控更新机制增强了模型的表

达能力，在分子性质预测方面表现了出色的迁移学

习能力[26]。

在通用神经网络势方向，机器学习原子间势以

数据驱动的方式直接拟合DFT势能面，在保持近

DFT 精度的同时将计算效率提升了数个数量级。

M3GNet 在 Materials Project 的超 5 万种晶体结构

上进行预训练，可直接预测能量、力与应力张量，

为电极材料的结构优化提供高质量初始构型[27]。

CHGNet进一步引入电荷信息，实现了电荷感知的

原子建模，可更准确地描述涉及电荷转移的材料

体系[28]。

在等变神经网络方向，等变神经网络通过显式

编码物理对称性，在小数据集上即可达到高精度，

数据效率显著优于传统方法。NequIP通过引入旋

转等变卷积层将物理对称性嵌入网络架构[29]；

MACE进一步发展了高阶等变消息传递机制，引入

图3　深度学习预测模型的技术演进

Fig. 3　Technical evolution of deep learning prediction models
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多体相关项，得以用更少的消息传递轮次捕捉复杂

的多体相互作用[30]；EquiformerV2将注意力机制推

广到等变表示空间，在催化剂吸附能预测等方面有

显著的性能提升[31]。

在基础模型与大规模预训练方面，材料科学领

域见证了基础模型的兴起。Google DeepMind发布

的GNoME模型通过主动学习策略，在约220万种

候选晶体结构上进行迭代训练与筛选，最终识别出

约38万种热力学稳定的新材料，显著扩充了超级电

容器电极材料的候选库[32]。MatterSim是微软研究院

推出的通用材料模拟基础模型，在超过1700万个

DFT计算构型上进行预训练，覆盖元素周期表中的

绝大多数元素，支持不同温度与压力条件下的模

拟，有望成为加速多元电极材料体系性能评估的通

用工具[33]。

模型的可解释性是连接预测精度与物理认知的

关键桥梁。借助SHAP分析，研究者可从“黑箱”

模型中提取描述符与目标性质之间的定量贡献关

系。Wang 等人[9]在 MOF 超级电容器数据库中的

SHAP分析进一步展示了从“特征排序”到“贡献

解耦”的应用深化：在结构描述符高度复杂的条件

下，SHAP可解耦各描述符的独立边际贡献，揭示

出简单相关性分析无法捕捉的反直觉规律。SHAP 

分析本质上量化的特征是对模型预测输出的边际影

响，其反映的仍是统计学相关性而非严格的物理因

果关系。

表1系统梳理了上述深度学习预测模型的核心

创新及其在超级电容器领域的应用潜力。

上述深度学习预测模型的技术演进，为超级电

容器电极材料的高通量虚拟筛选及性能的初步评估

提供了参考手段。在能量密度提升的目标驱动下，

这类模型在预测比电容的同时，还可综合考察电化

学窗口、循环稳定性等多重指标，使材料筛选从单

一性能优化转向多目标权衡，更直接地服务于能量

密度的提升。在此基础上，合成工艺优化进一步将

模型预测的理想材料参数转化为可实现的制备

方案。

1.2　人工智能指导的合成工艺优化

在筛选出理想的候选材料后，实现从理论预测

到实验合成的跨越仍面临巨大的“参数鸿沟”。传

统合成工艺的优化高度依赖研究者的经验直觉与试

错法，难以在庞大的参数空间中进行系统性探索。

机器学习的引入为打破这一困局提供了系统化方

案：通过构建“前驱体-工艺条件-微观结构-性能”

的多层级映射模型，实现了合成路径的理性规划与

工艺参数的智能寻优。

机器学习模型能够高效地从历史合成数据中提

取多维映射关系[34,6]。在多保真度学习框架下，研

究者利用梯度提升回归等算法，结合大规模材料配

方数据集实现了器件性能的有效预测；同时，通过

跨源数据融合策略，有效缓解了实验数据稀缺带来

的预测偏差[35]。Szymanski等人[36]展示的全自主实

验室在17天内成功合成了41种新无机材料，标志

着“预测-合成-表征”全自动闭环的初步实现。

Noh等人[6]将高通量机器人平台与贝叶斯优化相结

合，开发了电解质配方自动筛选系统，其筛选效率

较传统随机搜索实现了显著提升。作为贝叶斯优化

的自然延伸，主动学习通过策略性地标注高不确定

性样本，能以极低的实验成本快速提升模型的泛化

能力，尤为契合新材料体系的早期探索需求[34]。

上述方法多采用“模型预测→实验验证”的单

向流程。Wang等人[37]的工作则展示了一种更为完整

的“预测-合成-验证-反馈”闭环范式。该研究从文

献数据训练人工神经网络 ANN（Artificial Neural 

Network），预测N/O共掺杂多孔碳电极的最优结构

参数组合及理论电容上限。以此预测为指导，研究

者设计了高交联聚合物（HCP）前驱体结合低温活

化的合成策略，成功合成了超高比表面积的多孔

碳，其实测比电容与预测值高度吻合。在过程中，

新增的实验数据被实时反馈至ANN模型中，驱动

了最优参数预测的迭代更新与模型预测能力的自我

进化。此外，该工作还借助准弹性中子散射

表1　深度学习预测模型在材料性质预测中的技术演进

Table 1　Technical evolution of deep learning 

predictive models in materials property prediction

模型

CGCNN

MEGNet

M3GNet

CHGNet

NequIP

MACE

EquiformerV2

GNoME

MatterSim

核心创新

晶体图卷积

全局状态向量+门控更新

通用势能面预训练

电荷感知原子建模

旋转等变卷积

高阶等变消息传递

等变注意力机制

主动学习+大规模筛选

通用模拟基础模型

评估任务

形成能预测

分子/晶体多性质

能量/力/应力预测

能量/力预测

势能面拟合

分子力场拟合

催化吸附能

稳定性筛选

跨体系模拟
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（QENS）技术，深度揭示了氧含量在影响离子存

储活性与输运动力学上的博弈关系，即高氧掺杂虽

能增强电解质与碳壁的作用力从而提升电容，但会

显著阻碍离子扩散，制约倍率性能的发挥。Chen等

人[38]利用层次聚类与有机电化学原理，从240种候

选分子中筛选出功能性有机锂盐 LiSO2CF3，实现

外部补锂使商业LiFePO4电池循环寿命延长一个数

量级。Zheng等人[39]和Kang等人[40]分别面向钠离

子电池和锂离子电池中首圈不可逆活性离子损失问

题，利用机器学习方法加速牺牲型有机盐补偿剂的

筛选。Zheng等人通过无监督学习和K均值聚类筛

选出硼中心有机钠盐，该分子可实现钠离子补偿并

在正极表面原位形成保护层，从而提升钠离子电池

的首圈库仑效率和循环稳定性。Kang等人[40]则采

用半监督学习聚类方法筛选出氮中心有机锂盐，该

分子在补充锂离子的同时生成具有界面稳定作用的

副产物，有效提升了高能量密度电池的初始容量和

循环寿命。

值得注意的是，上述合成工艺优化研究主要聚

焦于实验室尺度的材料制备环节，而从实验室材料

到可量产器件之间仍存在显著的“工程鸿沟”。在

实际产线制造中，电极制备涉及一条多环节、强耦

合的参数链路：材料本征物理参数（粒径分布、比

表面积、振实密度等）→浆料工艺参数（固含量、

黏度、分散工艺）→涂布/干法工艺→电极辊压

（压实密度、孔隙率）→电芯装配→化成制度→最

终电化学性能。该链路中任一环节的参数偏移均可

能引发下游性能的非线性波动，传统的基于经验和

简单规则的工艺管理已难以应对日益复杂的多参数

优化需求。

近年来，在电化学储能器件制造领域，人工智

能技术已开始渗透到上述产线链路的多个关键环

节。以技术相对成熟的锂电池制造为例[41]，在浆料

制备阶段，机器学习模型可根据活性材料物理特性

（粒径、比表面积）预测最优固含量与分散工艺参

数；在涂布与辊压阶段，离散元法（DEM）与有

限元法（FEM）结合机器学习的混合建模策略可预

测电极微观结构（孔隙率、曲折度）随辊压参数的

演变规律[42]；在电芯成型与化成阶段，数字孪生技

术通过构建与物理产线同步的虚拟模型，实现工艺

参数的实时优化与异常工况的早期预警[43]。在系统

集成层面，生产执行系统（MES）的工艺管理模块

已开始引入人工智能技术，通过建立跨工序的参数

关联模型，实现工艺参数组合的自动推荐与在线动

态调整，人工智能的角色也从传统的排产调度，逐

步拓展至工艺质量的智能优化。由于超级电容器与

锂电池在电极制备工艺上具有高度共性（均涉及浆

料配制、涂布/干法成型、辊压等核心环节），上述

技术路线可为超级电容器制造提供直接参照，即构

建覆盖“材料-浆料-电极-器件”全链路的数据驱

动工艺优化框架，有望成为弥合材料研发与器件制

造之间断层的关键技术路径。

传统材料研发长期遵循“正向筛选”逻辑：即

基于已知结构预测潜在性质，再从中遴选符合目标

要求的候选者。这一方式的效率受制于候选空间的

枚举规模，难以触及结构空间的未探索区域。生成

式人工智能的兴起开辟了“逆向设计”的全新路

径：直接根据目标性能约束生成满足要求的材料结

构（如图4所示）[41]。

在扩散模型方面，微软研究院开发了无机材料

生成模型 MatterGen[44]。该模型基于扩散生成框

架，将复杂的晶体结构的构建转化为去噪扩散过

程。其核心优势在于能够支持化学组成、空间群对

称性以及目标物理化学性质的多模态条件协同约束

生成。实验验证表明，MatterGen生成的候选结构

具有较高的DFT稳定性验证通过率，研究团队进一

步选取若干高置信度预测进行实验合成，成功制备

出具有预期性质的新型材料，印证了逆向设计策略

的可行性。

在自回归模型方面， CrystalFormer 采用

Transformer架构，将晶体结构表示为原子类型与

坐标的序列，以自回归方式逐原子生成完整结

图4　从正向筛选到生成式逆向设计的范式转变

Fig. 4　From forward screening to generative inverse 
design
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构[45]。CrystaLLM则直接借助大语言模型的序列建

模能力，以CIF格式的晶体结构文件为文本输入生

成新结构，开创性地将大语言模型引入材料生成

领域[46]。

在超级电容器领域，生成模型为电极材料设计带

来了新的可能。研究者可通过设定热力学稳定性、电

子导电性及氧化还原活性位点等目标约束，直接生成

满足要求的候选结构。然而当前生成模型主要针对体

相晶体材料设计，对于多孔材料、非晶结构及界面体

系的适用性仍显不足。未来研究亟需发展针对介孔/

微孔结构、杂原子掺杂位点及电极-电解质界面的专

用生成模型，以推动超级电容器电极材料从“数据驱

动筛选”向“智能定向设计”的转变[47,44]。

2 健康状态评估、剩余使用寿命预测

与系统级智能运维

本章将视角从上游的材料研发转向下游的器件

运维，系统探讨数据驱动方法在储能器件健康管理

中的应用。首先梳理单体层面的健康状态（SOH）

与剩余使用寿命（RUL）预测方法演进（如图5所

示），进而扩展至系统级的荷电状态（SOC）估算

与故障诊断。考虑到超级电容器的智能管理多借鉴

自成熟的锂电池方法论，本章在梳理技术脉络的同

时，重点探讨跨体系迁移的适配策略。

2.1　单体层面的健康状态评估与寿命预测

2.1.1　储能器件老化机理与状态指标定义

超级电容器与锂电池的老化过程均由多重物理

化学机制协同驱动，但两者的退化本质存在较为明

显的差异。超级电容器（尤其是双电层电容器）以

静电吸附为主要储能机理，其老化主要源于电极表

面钝化、电解液分解与内阻增长，锂电池则以嵌入

反应为基础，老化涉及SEI膜生长、活性材料相变

与锂损耗等多重耦合过程[48]。此外，超级电容器的

容量衰减数据分布通常呈现更高的变异系数[49]，对

数据驱动模型的鲁棒性提出了更高要求。

健康状态（state of health，SOH）是量化器

件老化演变与评估其当前服役能力的核心宏观指

标。在电化学储能领域，SOH通常以当前最大可

用容量的衰减或内阻的增长百分比来表征。基于容

量衰减的SOH定义如下：

SOH =
Ccurrent

C initial

× 100%

其中，Ccurrent与C initial分别表示当前容量与初始

容量。当SOH降至预设阈值（通常为 80%）时，

器件即被判定为寿命终止状态。

剩余使用寿命（RUL）则表征器件从当前时刻

至达到寿命终止条件所经历的循环次数或运行时

间。实现高精度RUL预测的核心挑战在于：器件

的老化衰退不仅具备高度的非线性与时变随机性，

图5　SOH估算与RUL预测方法的演进

Fig. 5　Evolution of SOH estimation and RUL prediction methods
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且极易受到复杂动态工况（如环境温度、充放电倍

率、荷电状态（SOC）区间等）的深度耦合影响，

导致传统的经验物理公式难以精准刻画其全生命周

期的退化轨迹[50]。

超级电容器与锂电池的老化机理存在本质差

异，但序列建模、状态估计与回归预测等通用数学

框架在架构层面具有一定的共通性。然而由于两类

器件退化动力学的根本差异，锂电池领域的数据驱

动方法在迁移至超级电容器体系时，特征工程、损

失函数设计和模型评估指标均需进行针对性重设

计。这一迁移并非简单的直接应用，而是需要系统

性的方法适配。

2.1.2　物理模型与半经验方法

在数据驱动方法兴起之前，物理模型方法长期

主导储能器件的老化建模与寿命预测，其优势在于

可解释性强、外推能力好。

等效电路模型（ECM）以集总参数将器件抽

象为电阻-电容网络，通过跟踪参数演化间接评估

健康状态[51]。然而ECM的参数受温度与老化程度

的多重影响，且集总参数模型难以刻画器件内部的

空间非均匀性[50]。电化学模型如伪二维（pseudo-

two-dimensional，P2D）模型从微观尺度出发，可

精细描述器件内部的扩散与反应过程[50]。此外，双指

数模型、幂律模型等半经验方法以较低的计算成本刻

画容量衰减的宏观趋势，适用于在线部署，但外推能

力受限于训练数据的工况覆盖范围。在超级电容器领

域，Uno与Tanaka[52]提出了基于加速充放电循环测

试的退化预测模型，以极少的参数即可刻画超级电容

器容量随循环次数的衰减规律。El Mejdoubi等人[53]

则针对温度与电压耦合老化条件下的超级电容器

RUL预测进行了系统研究。Kötz等人[54]通过恒载加

速老化实验表征了电化学双电层电容器的失效模

式。这些工作为超级电容器退化建模提供了实验与

理论基础，但受限于模型参数的简化假设，其对复

杂实际工况的预测能力仍有待提升。上述物理模型

方法在可解释性方面具有不可替代的价值，但参数

标定繁复、计算成本高昂等固有局限，促使研究人

员将更多注意力投向数据驱动方法的探索。

2.1.3　传统机器学习方法

物理模型的构建需要丰富的领域知识与繁复的

参数标定过程，而传统机器学习方法则采用数据驱

动的方式，直接从历史数据中学习输入特征与目标

变量之间的映射关系，一定程度上规避了先验知识

依赖。传统机器学习方法的性能高度依赖于输入特

征的质量。研究者通常从充放电曲线中提取多维健

康因子作为模型输入，包括：恒流充电时间、电压

平台持续时间、差分电压曲线特征等[51]。这些特征

可从不同侧面反映器件的老化状态，为模型学习提

供信息丰富的输入内容。

基于上述数据驱动框架，研究人员在超级电容

器寿命预测领域展开了由浅入深的探索。作为该领

域的早期系统性工作，Ren等人[49]基于88只商用超

级电容器（产生约 88万个充放电循环）系统探索

了数据驱动的循环寿命预测方法。该研究采用“方

法递进”策略：从基于单一特征线性回归过渡到引

入主成分分析（PCA），最终采用ANN模型以5个

精选特征实现了 10.9%的 F-error。该研究不仅指

出超级电容器循环寿命数据的变异系数远大于锂电

池，提出的衰减曲线参数化策略以及F-error评价

指标还为后续超级电容器寿命预测提供了方法论基

础。集成学习与高级回归算法逐渐展现出显著优

势。集成学习方法结合多个基础机器学习模型来共

同完成任务，从而得到一个比单个模型更强大、更

准确的“强学习器”的机器学习模型。Gillani 等

人[55]针对电动汽车超级电容器体系，采用复合ML

组合架构，在多工况老化数据集上实现了优于传统

神经网络的预测性能。支持向量机（SVM）及其回

归形式利用核函数将输入空间映射至高维特征空

间，可有效处理非线性回归问题。高斯过程回归则

提供了概率预测框架，不仅输出估计结果，还能量

化预测的不确定性，该特性对于安全关键应用场景

具有重要价值。

然而传统机器学习方法的主要局限在于：依赖

人工设计的健康因子，特征提取过程高度依赖领域

专家经验；此类方法难以直接处理原始时间序列数

据，对长程依赖关系的捕捉能力有限。这些局限推

动了深度学习方法的发展。

2.1.4　深度学习方法

深度学习方法可直接从原始时间序列数据中自

动学习层次化特征表示，规避了人工特征工程的繁

复过程。近年来，以循环神经网络与注意力机制为

代表的序列建模架构在健康状态与剩余使用寿命预

测领域取得快速进展。Qi等人[56]梳理了超级电容器

寿命预测中常见的数据驱动方法，包括传统统计方
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法、机器学习方法和深度学习方法，并在此基础上

构建了VMD-SSA-BiLSTM混合预测模型。该研究

通过与BiLSTM和VMD-BiLSTM的对比，验证了信

号分解与参数优化相结合的深度学习方法在不同温

度和电压工况下具有更高的预测精度和更强的鲁棒

性。在储能SOH预测领域，随机森林等集成方法

因其可解释性强、抗过拟合等特点，常被用作提供稳

定预测的主流基准[8]。针对超级电容器的特定需求，

Padmanabhan等人[57]开发了可解释的CDTCN-GRU

混合模型。该架构采用因果扩张时间卷积网络提取

多尺度时序特征，结合门控循环单元（GRU）网

络建模退化趋势，在超级电容器剩余使用寿命预测

任务上具备良好的泛化能力与可解释性。

在序列建模架构方面，长短期记忆网络（long 

short-term memory，LSTM）通过门控机制显著缓

解了标准循环神经网络的梯度消失问题，能够捕捉

长程时序依赖。GRU在保持 LSTM建模能力的同

时简化了网络结构，计算效率更高。Singh等人[58]

提出的OptiCNN-SLSTM混合模型将卷积神经网络

与堆叠LSTM相结合，并引入SHAP技术揭示了不

同输入特征对预测结果的贡献权重，这一方法论可

直接迁移至超级电容器研究。Mohanty等人[59]采用

时序退化感知Transformer实现了荷电状态与健康

状态的联合估计。Fan等人[60]提出的多专家融合框

架，采用多个 Transformer编码器作为专家模块，

借助动态加权方案分配权重，实现了对多工况数据

的自适应建模。Zhang等人发表的BatLiNet模型[61]

通过电池间注意力模块从多个电池的老化轨迹中学

习共享退化模式，具备优异的跨域泛化能力，这一

跨单元学习机制对超级电容器模组的健康管理具有

直接借鉴价值。

就超级电容器而言，上述深度学习方法的迁移

面临两方面挑战。其一，超级电容器的循环寿命通

常达数十万次，产生的时序数据规模远超锂电池，

对 LSTM的长程记忆能力与Transformer的二次复

杂度均构成压力；其二，超级电容器的退化曲线以

“早期快速衰减→后期趋缓”为特征，而锂电池模

型中针对“膝点”设计的特征提取策略难以直接复

用，需发展适配反向退化曲线的注意力权重分配机

制与特征工程方案。上述瓶颈驱动了新一代序列建

模架构的探索。

2.1.5　新兴方法论范式

状态空间模型的复兴、生成式预训练范式的引

入以及物理信息神经网络的深化应用，共同标志着

SOH与RUL预测方法论进入新的发展阶段。

Mamba模型作为选择性状态空间模型的代表，

引入输入依赖的选择机制，在维持线性计算复杂度

的同时实现了与Transformer可比的序列建模能力。

Olalde-Verano 等人[62]提出的 SambaMixer 模型首

次将Mamba架构系统应用于锂电池健康状态预测，

在预测精度上与Transformer持平而计算效率显著

提升。Wang等人[63]进一步提出Mamba-MoE模型，

将状态空间模型与混合专家架构相结合，有效应对

了多工况数据的异质性挑战。大语言模型的成功激

发了生成式预训练策略在科学领域的应用探索。

Hu等人[64]首次将生成式预训练Transformer引入电

池退化预测，以历史充放电序列为输入，以自回归

方式预测未来的容量演化轨迹。该方法的核心创新

在于预训练-微调的两阶段学习策略：模型首先在

大规模多源电池数据上预训练学习退化过程的通用

表示，随后在目标数据集上进行少样本微调实现快

速领域适配。

物理信息神经网络（physics-informed neural 

networks，PINN）在损失函数中显式嵌入物理约

束（如微分方程残差、守恒律、边界条件），实现

物理先验与数据驱动的深度融合。Salem等人[65]将

物理信息神经网络与强化学习相结合，用于锂电池

健康状态估计，采用强化学习代理动态调整物理约

束的权重。Qaadan等人[66]进一步引入因果推理机

制，可区分相关性与因果性，并明确讨论了物理信

息神经网络方法向超级电容器与燃料电池体系的扩

展潜力。Che等人[67]提出的机理引导残差学习框架

以电化学模型预测为基线、神经网络学习残差，在

全寿命周期监控任务上达到了当前最优性能。在超

级电容器领域，Qaadan等人[66]明确提出了PINN向

超级电容器与燃料电池体系扩展的路线图，为后续

研究提供了方向性指引。然而，超级电容器退化过

程中电极表面钝化与电解液分解对双电层结构的动

态影响，尚无精确数学描述，这一物理建模瓶颈制

约了PINN在超级电容器退化预测中的实际应用。

2.2　系统级状态估算与能量管理

前述单体层面的健康管理为系统级运维奠定了

方法论基础，然而实际应用场景中的技术挑战远超
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单体分析的复杂度。在电动汽车、微电网及储能电站

等大规模部署中，储能系统常由数百乃至上千个单体

通过串并联拓扑构成，单体间的性能差异、热管理不

均及电气耦合效应使得系统级状态估算与故障诊断呈

现出多尺度、强耦合的本质特征。系统级智能运维的

通用架构如图6所示，其核心在于将单体退化轨迹的

局部信息融合为系统健康状态的全局画像，在保障安

全边界的前提下实现能量调度的最优化。

荷电状态（SOC）估算是系统级能量管理的基

石。SOC表征器件当前可用能量相对于满充状态

的比例，直接决定了功率分配策略的合理性与能量

调度的精准度。准确的SOC估算不仅可避免过压

运行与深度放电对单体寿命的损害，更是实现多单

体协同控制、动态负载均衡及预测性维护的前提

条件。

超级电容器的 SOC 估算比锂电池简单得多。

双电层电容器的储能量与端电压的平方呈强相关关

系 ( )E =
1
2

CV 2 ，这一线性特性规避了锂电池中因

开路电压平台而导致的SOC-OCV映射模糊问题。

随着老化加剧或温度偏离常温，电解液老化与自放

电效应使得纯电压换算的可靠性下降，数据驱动方

法可有效补偿这些非理想因素。

卡尔曼滤波及其变体是SOC估算领域发展最

早、应用最广的经典方法[51]。该方法将器件的状态

空间模型（如等效电路模型）与测量信息相结合，

经由递推估计实现状态的最优融合。扩展卡尔曼滤

波（EKF）通过一阶泰勒展开处理非线性系统，无

迹卡尔曼滤波（UKF）则采用 sigma点采样策略，

在保持计算效率的同时提升了非线性系统的估计精

度。这些滤波方法自2000年代初期即被广泛应用

于电池管理系统，技术成熟度高，至今仍是工业界

的主流方案。然而卡尔曼滤波方法的性能高度依赖

于状态空间模型的精度与过程噪声协方差的准确设

定。当器件老化致使实际容量偏离标称值时，模型

参数随之失配，估计精度可能显著下降。这一局限

促使研究人员将更多注意力投向数据驱动方法的

探索。

随着数据驱动范式的兴起，机器学习与深度学

习方法逐步成为SOC估算的重要技术路径。早期

研究采用支持向量回归、随机森林等传统机器学习

方法，从充放电特征中学习SOC映射关系。深度

学习方法则进一步规避了人工特征工程的需求，可

直接从电压、电流、温度等传感器原始测量值中学

习SOC的非线性映射。LSTM、GRU等循环网络

架构因其对时序数据的天然适配性，已成为SOC

估算主流方法。除此之外SOC与SOH存在内在关

联：器件老化导致可用容量下降，进而影响SOC

的准确评估；反之，准确的SOC信息有助于识别

老化征兆、提升SOH估计精度。Mohanty等人[56]

提出的联邦学习联合估计框架，采用时序退化感知

Transformer 同时预测 SOC 与 SOH。模型先通过

共享的特征提取器捕捉器件状态的统一表示，再由

专用的预测头分别输出SOC与SOH估计。这种多

任务学习设计可利用任务间的互补信息，实现整体

性能的协同提升。

图6　系统级智能运维架构

Fig. 6　System-level intelligent operation and maintenance architecture

1727



2026 年第 15 卷储 能 科 学 与 技 术

2.3　故障诊断与异常检测

储能系统在运行过程中可能遭遇多种故障模

式，包括连接异常（接触电阻增大、焊点脱落）、

单体失效（内部短路、容量骤降）以及传感器故障

（信号漂移、通信中断）。及时准确的故障诊断对于

保障系统安全运行至关重要。

模型约束深度学习方法将物理模型约束嵌入神

经网络训练过程，提升故障诊断的可解释性与鲁棒

性[67]。Cao 等人[68]在 Nature Communications 发表

的工作，针对随机工况下的在线故障诊断挑战，提

出了模型约束深度学习框架。这一方法以电化学模

型的预测残差作为异常指示器，利用神经网络学习

正常运行状态下的残差分布，进而将异常工况识别

问题转化为分布外检测问题。当物理模型不可用或

过于复杂时，纯数据驱动的异常检测方法提供了可

行的替代方案。自编码器依据重建误差识别异常：

正常样本的重建误差较小，而异常样本因偏离训练

分布导致重建误差显著增大，从而触发异常告警。

这一机制仅需正常运行数据即可训练，特别适用于

故障样本稀缺的场景。变分自编码器与生成对抗网

络等生成模型进一步提升了异常检测的敏感性与特

异性，借助对正常数据潜在分布的学习来识别偏离

分布的异常模式，支撑了早期故障预警的实现。

Liu等人[69]提出的多模态SOH评估框架通过融合电

压、电流、温度等多维传感信息构建健康状态画

像，为多源信息融合诊断提供了技术范例。

2.4　算法泛化与工程落地挑战

2.4.1　迁移学习与联邦学习

实际应用中，完整寿命周期数据的获取成本高

昂，而不同批次、不同工况下的器件退化行为又呈

现显著差异。迁移学习与联邦学习方法的引入，为

数据稀缺与隐私保护难题提供了可行的解决方案。

迁移学习通过在源域数据上预训练模型、在目

标域进行少样本微调，实现跨器件、跨工况的知识

迁移。Liu等人[70]提出的基于快充片段的联邦迁移

学习框架可仅利用充电阶段的部分数据实现跨批次

健康状态估计，显著降低了数据采集成本。联邦学

习允许多个参与方在不共享原始数据的前提下协作

训练模型，有效应对数据隐私与数据孤岛问题。

Zhu等人[71]提出的动态加权联邦学习框架以动态加

权聚合策略分配各参与方的模型权重，有效缓解了

非独立同分布数据带来的性能退化。Mohanty 等

人[59]则将联邦学习与时序退化感知Transformer相

结合，实现了SOC与SOH的联合估计。迁移学习

与联邦学习的引入使SOH与RUL预测从单一数据

源、集中式训练转向多源协作与隐私保护，为智能

运维提供了新的技术路径。

目前上述迁移学习与联邦学习方法在超级电容

器领域的应用研究尚属空白。考虑到超级电容器退

化机理与锂电池的本质差异（静电吸附 vs嵌入反

应），源域为锂电池、目标域为超级电容器的跨器

件迁移面临特征空间不匹配的挑战。如何设计适配

两类器件退化模式差异的域自适应策略，仍需进一

步研究。

2.4.2　边缘部署与不确定性量化

将上述状态估算与故障诊断模型部署至嵌入式

管理系统，是实现智能化运维的关键环节。边缘计

算将推理任务部署于终端侧，通过知识蒸馏、网络

剪枝、参数量化等模型压缩技术应对计算资源与存

储空间的严格约束。TinyML进一步将机器学习能

力拓展至微瓦级功耗的微控制器平台。Wang 等

人[72]在Nature Communications发表的工作展示了

实时人工智能在固态电池中的应用，印证了边缘AI

部署的技术可行性。

与边缘部署同样重要的是模型输出的可信度保

障。深度学习模型的“黑箱”特性影响预测可靠

性，不确定性量化与可解释AI技术可解决这一问

题[62]。贝叶斯神经网络通过对网络权重赋予概率分

布，可同时输出预测均值与不确定性估计。在可解

释性方面，前述SHAP与注意力可视化等技术同样

适用于系统层面的状态估算模型，可量化各输入特

征对SOC/故障诊断预测的贡献权重，帮助理解模

型决策逻辑。

3 结 语

本综述围绕“材料研发-器件管理”的双阶段

框架，系统梳理了人工智能技术在超级电容器领域

的应用现状与发展前景。在材料研发端，图神经网

络与扩散模型、自回归架构等生成式模型的快速演

进，推动了超级电容器材料从高通量虚拟筛选向目

标导向的“逆向设计”范式转变。结合SHAP等可

解释机器学习方法，研究者已初步构建起“预测-

合成-验证-反馈”的闭环迭代研发模式。在器件运

维阶段，从LSTM、Transformer到Mamba的序列
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建模架构演进，极大丰富了器件健康状态评估与剩

余使用寿命预测的技术手段。此外，物理信息神经

网络以及联邦学习、迁移学习的引入，不仅提升了

模型在复杂工况下的泛化能力，更为解决储能领域

的数据稀缺与隐私保护难题开辟了有效路径。

然而，上述进展并未根本改变超级电容器数据

驱动研究所面临的结构性短板。最突出的问题在于

数据基础薄弱：目前公开的超级电容器循环寿命数

据集规模仍远小于锂电池领域，且不同实验室间测

试条件的差异使文献数据难以直接整合。与此相关

的是，锂电池领域积累的方法论成果无法直接迁移

应用。而SHAP所提供的相关性解耦与严格物理因

果推理之间的鸿沟，也体现出现有可解释方法的局

限性。

这些挑战同时也勾勒出了未来工作的优先方

向。在数据与方法层面，亟需建设涵盖多材料体系

与多工况条件的统一超级电容器数据库；同时，丰

富描述符体系，并探索结合因果推理的机器学习框

架，是突破现有构效关系认知瓶颈的关键。在工程

与部署层面，深度整合自主实验平台以弥合“理论

计算与实际合成”的断层，以及推进模型轻量化与

边缘计算的结合、强化预测不确定性的量化保障，

会成为打通“材料创制-器件服役”全生命周期管

理的关键环节。随着数据基础设施的筑牢与算法生

态的持续演进，人工智能有望从单纯的辅助分析工

具，真正升维成引领超级电容器技术迭代的核心基

础设施，从能量密度提升这一核心目标审视，人工

智能已展现出从材料端驱动比电容与电化学窗口协

同提升、到器件端实现全生命周期能量输出最优化

的全链条赋能潜力。这将为下一代高性能储能系统

的规模化应用提供最坚实的技术底座。
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