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锂电池多尺度计算模拟研究进展
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摘　 要: 锂电池作为复杂的多场耦合电化学系统,其性能受跨越原子、介观至宏观多尺度的物理化学过程协同影响。 单一尺

度方法难以揭示内部的多场耦合与失效机制。 文中为系统性地阐明锂电池内部的多场耦合机制,需要建立一个整合关键物

理化学过程的多尺度计算模拟框架。 因此,多尺度计算模拟已成为理解电池工作原理、预测性能衰退,以及指导材料结构优

化的重要工具。 首先,综述了锂电池多尺度模拟的研究框架与最新进展,重点梳理了微观、介观与宏观 3 个层级的核心问题与

主流方法,包括密度泛函理论、分子动力学、相场法、动力学蒙特卡洛,以及多孔电极理论等。 其次,各尺度模型在揭示电极材

料结构与力学特性、离子输运与溶剂化、固态电解质界面的形成与演化、枝晶生长及电芯多物理场耦合行为中均发挥了关键

作用。 最后,介绍了不同尺度间的信息传递策略,如层级式建模、并发式建模,以及新兴的机器学习代理模型。 结果表明,当前

多尺度模拟在实现高保真度与计算效率的平衡方面,仍面临计算成本高昂、跨尺度模型验证困难,以及真实电极微观结构不

均匀性表征不足等挑战,而物理信息机器学习、电池数字孪生、计算与先进表征闭环融合是解决上述挑战、加速下一代高性能

电池设计的关键发展方向。
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Progress in multiscale computational modeling of lithium batteries
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Abstract: As a complex electrochemical system with strong multiphysics coupling, the performance of lithium
batteries is affected by the intricate interplay of physicochemical processes spanning atomic, mesoscopic, and
macroscopic scales. Conventional single-scale simulations are insufficient to elucidate such intricate couplings or
fully explain the complex failure mechanisms. To systematically characterize the internal multi-field couplings, it is
necessary to establish a comprehensive multiscale computational modeling framework that integrates these key
physicochemical processes. Therefore, multiscale computational modeling has emerged as an essential approach for
understanding electrochemical-mechanical interactions, predicting performance degradation, and guiding the design
of next-generation materials and structures. This review summarizes the overall research framework and recent
advances in multiscale modeling of lithium-ion batteries, with a focus on the key scientific questions and
mainstream methodologies across three hierarchical levels, i.e., microscopic, mesoscopic, and macroscopic. Key
methodologies include density functional theory, molecular dynamics, phase-field modeling, Kinetic Monte Carlo,
and the foundational porous electrode theory. Models at each scale play crucial roles in elucidating electrode
material structure and mechanical behavior, ion transport and solvation, the formation and evolution of solid-
electrolyte interphases, dendrite growth, and the multiphysics coupling phenomena within battery cells. Density
Functional Theory, at the quantum level, serves as the cornerstone for resolving intrinsic material structures,
thermodynamic properties, and mechanical characteristics. At the atomic scale, Molecular dynamics is crucial for
clarifying ion transport mechanisms within electrolytes and the complex dynamics of solvation structures. Moving to
the mesoscopic scale, phase-field modeling shows unique advantages in simulating the dynamic formation and
evolution of the solid electrolyte interphase and the complex morphological growth of lithium dendrites. Finally,
macroscopic porous electrode theory provides the core framework for linking all these microscopic mechanisms to the
overall cell-level multiphysical coupling behavior. Furthermore, key information transfer strategies for bridging



these different scales-such as hierarchical ( top-down) and concurrent ( handshaking ) modeling, as well as
emerging machine-learning surrogate models-are discussed in detail. We emphasize that, despite the power of
multiscale approaches, current simulations still face substantial challenges in reconciling high fidelity with
computational efficiency. Key limitations include the prohibitive computational cost of fine-grained models,
persistent difficulties in validating model consistency across scales, and the limited ability to accurately represent
the complex, heterogeneous microstructures of practical electrodes. We conclude that the deep integration of
physics-informed machine learning, the development of high-fidelity real-time battery digital twins, and the closed-
loop integration of computation with advanced characterization techniques will be the key pathways to overcoming
these challenges and accelerating the design of next-generation high-performance batteries.
Keywords: lithium-ion batteries; multiscale modeling; density functional theory; molecular dynamics; phase-field
method

　 　 作为一种高效储能技术,锂电池已成为智能手

机、机器人和无人机等现代电子设备的关键组件,而
作为一个高度复杂的电化学储能系统,其综合性能

由跨越多个时空尺度的、紧密耦合的电化学 -热学 -
力学多场物理过程共同决定。 因此,对锂离子电池

的研究本质上是一个多尺度问题,体现在电池的老

化机制[1 - 2]、电芯宏观性能与电极微观结构的关

联[2 - 4]、电池的结构演变和失效机理[2,5] 等多个方

面。 其内部行为涵盖了从原子与分子级别的材料本

征属性与界面反应,到介观尺度的电极微观结构演

化,直至宏观尺度的电池单体乃至电池包的整体性

能。 这些发生在不同尺度上的过程相互影响、紧密

耦合,从根本上决定了电池的性能。
单一尺度的研究方法具有其固有的局限性。 例

如,仅进行原子级别的模拟,虽能精确描述界面反应

机理,却无法捕捉介观尺度下电极材料的微结构演

化如何影响内部应力分布[2,6];反之,若仅关注宏观

连续介质模型,则可能因缺乏来自微观尺度的精确

物性参数(如反应速率、扩散系数等)而丧失预测的

准确性,而这些参数往往无法仅凭实验直接获

取[2,4],尤其对于固态电解质界面( solid electrolyte
interphase, SEI)膜这样复杂的体系,无论是原子模

拟还是连续介质模型,都无法独立捕捉其在所有相

关时空尺度上的复杂物理化学过程[2,6 - 7]。 单一尺

度的研究方法难以揭示不同尺度现象间的内在联

系,无法构建从材料本征属性到电池宏观性能失效

的完整物理图像。 电池的宏观性能衰退(如容量衰

减和功率受限)源于微观和介观尺度下物理化学过

程的累积。 例如固态电解质层成分与结构的演化、
电极颗粒的开裂与粉化等,这些关键失效机制的定

量描述和参数(如界面反应速率、各相间的扩散系

数)往往无法仅凭实验直接获取,这使得针对锂电

池宏观性能所进行的研究一定要结合多尺度来

进行。

因此,多尺度计算模拟已成为不可或缺的研究

手段 。 它通过将微观计算获得的精确参数作为输

入,代入到介观和宏观模型中,从而构建一个从本征

机理到宏观行为的物理自洽的预测框架。 锂电池研

究的多尺度复杂性,体现在其性能由原子、介观至宏

观等多个时空尺度的物理化学过程共同决定。 各尺

度的核心特征、研究方法与目标可概括如下:1)微

观尺度(量子 /原子 /分子级)。 该尺度以量子力学

和原子 /分子集体行为为研究核心,聚焦于电子与原

子核的微观相互作用以及原子与分子的动态演化。
特征长度在埃 -纳米之间,特征时间在皮秒 - 纳秒

之间,主要方法包括密度泛函理论[8](density functional
theory, DFT) 和从头算分子动力学[9] ( Ab initio
molecular dynamics, AIMD)等第一性原理方法,可
准确模拟材料的本征属性。 此外,分子动力学[10 - 11]

(molecular dynamics, MD)是研究原子和分子集体

行为的核心工具,主要用于描述电解液微观结构、离
子溶剂化过程及界面离子输运规律,能够模拟系统

的动态演化并计算离子扩散系数等关键输运参数。
2)介观尺度(颗粒 /微结构级)。 该尺度覆盖成千上

万个原子的集体行为,重点刻画相变过程、晶界演

化、SEI 膜生长以及金属枝晶形核等现象,能够模拟

SEI 厚度与组分、枝晶形貌、相图等重要参考数据。
特征长度在纳米 - 微米之间,特征时间在纳秒 - 秒

之间,相场法[12 - 13] (phase-field modeling, PFM)、动
力学蒙特卡洛[14] (kinetic Monte Carlo, KMC)等方

法可有效模拟微观结构的动态演化。 3)宏观尺度

(器件 /系统级)。 该尺度聚焦于电池的宏观性质,
特征长度为微米 -米之间,特征时间在秒 -年之间,
将电极、隔膜等电池组件视为均质化的连续介质,通
过求解质量、电荷与能量守恒相关的偏微分方程组,
输出电压曲线、温度分布云图等参数以定量描述电

芯乃至电池包级别的质量传输、电荷传导与热量传

递行为。
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为系统性地应对这一挑战,多尺度计算模拟已

成为不可或缺的研究手段[2,15 - 18]。 从微观尺度出

发,可以获得实验难以直接测量的关键参数,这些参

数是保障介观及宏观尺度模型准确性的核心与基

础[2,17]。 以 SEI 膜研究为例,通过多尺度耦合分析,
可以深入理解其性质,而独立的原子模拟或连续介

质模型均无法覆盖其全时空尺度的复杂化学过

程[2,15]。 同时,锂电池的宏观性能(如力学、电化学

性能)也受到微观状态的直接影响[2,19 - 20]。 因此,
本文旨在明确锂电池研究中的关键尺度划分(微
观、介观、宏观),分别阐述各尺度下的核心科学问

题与主流模拟方法,为构建完整的多尺度模拟框架

提供参考。

1　 微观尺度模拟

1. 1　 量子尺度模拟

锂电池作为一种可充电电化学储能装置,其工

作原理基于锂离子在正、负极材料间的可逆嵌入与

脱出,从而实现电能的储存与释放[2,21 - 23]。 为深入

理解并精确模拟其充、放电过程,需清晰认识电池内

部 3 个相互关联的核心机制。 1)电极材料中锂离

子的嵌入 /脱出机制。 这是电池电化学反应的基础,
其速率直接决定了电池的功率性能[2,20,24 - 25]。 同

时,离子迁移伴随的电极材料体积变化会产生内部

应力,这是引发材料粉化、电极开裂等机械衰退的根

源,也是模拟研究的重点[2,26 - 27]。 2)固态电解质界

面(solid electrolyte interphase, SEI)的形成与演化。
电池首次充、放电时,电解液在高活性负极表面发生

分解,形成钝化层,即 SEI 膜[2,28 - 29]。 该膜的存在是

电池稳定循环的关键。 从微观机制上看,SEI 的形

成是一个复杂的动态电化学过程。 在首次充电时,
电解液溶剂在负极表面发生还原分解。 这一过程会

形成有机组分和无机组分。 这些产物共同构成了

SEI 膜,其结构通常被描述为靠近负极的致密无机

层和靠近电解液的多孔有机层组成的多层镶嵌结

构,SEI 膜的持续生长、破裂与修复过程会消耗活性

锂并增加电池内阻,是导致容量衰减的原因之

一[2,30 - 31]。 因此,SEI 膜的成分、厚度、离子电导率

及其动态演化是预测电池寿命与安全性的核心研究

对象[30,32]。 3)电解液中的离子溶剂化机制。 锂离

子在电解液中并非独立迁移,而是与溶剂分子相互

作用形成“溶剂化鞘层”的动态结构[33]。 该鞘层的

组成与稳定性不仅决定了锂离子的迁移速率,还直

接影响其在电极表面的去溶剂化过程及后续界面反

应[34 - 35],是决定 SEI 膜成分与性质的关键因素[6,33],

也是优化快充[36]和低温性能[37 - 38]研究重点。
密度泛函理论(DFT)作为一种基于第一性原理

的量子力学计算方法,通过将系统总能量表示为电

子密度的泛函,实现了对多电子体系电子结构的精

确求解[39 - 41]。 DFT 不依赖任何经验参数,能够在材

料合成前预测其基态性质,在确保量子精度的前提

下兼顾计算效率,因此在物理、化学与材料科学领域

得到了广泛应用[42 - 44]。 在电池研究中,DFT 的核心

应用之一是计算电极材料在嵌锂 /脱锂状态下的总

能量差,该能量差是衡量电池性能的关键指标[45]。
利用能斯特方程,该能量差可与关联材料的平均嵌

入电压直接关联。 以 Anubhav[8]研究团队为代表的

先驱者,通过高通量 DFT 计算在广阔的化学空间中

筛选新型电极材料,充分展现了计算模拟对材料发

现与设计的强大推动作用。 Chakraborty 等[46] 的研

究通过密度泛函理论(DFT)评估了新型 SCAN 泛函

在预测(LiNiO2、LiCoO2、LiMnO2)等层状正极材料性

能时的准确性。 如图 1( a)所示,相比传统的 PBE
和 PBE + U 方法,SCAN 的综合性能更优,且无需引

入经验性的 Hubbard U 参数或色散校正。 Wang
等[47]研究通过系统性对比锂和钠离子导体的结构

与扩散机理,提出了钠离子超离子导体(Na-SICs)的
设计原则。 研究发现,由于钠离子(Na)尺寸较大且

倾向于占据高配位数(CN≥5)位点,因此锂离子导

体的设计原则并不能直接套用到钠离子导体的设计

上。 这一发现证明了计算模拟能修正错误的经验认

知,并揭示新体系的独特机理,为材料设计提供了新

原则,避免实验试错,凸显了微观模拟对电池设计的

推动作用。
在对高容量硅、锗等负极材料的研究中,通过

DFT 能够预测不同锂化学计量数下稳定存在的中间

相,并揭示相变伴随的体积膨胀等问题,为材料改性

提供理论指导[48]。 Li 等[20]对二维磷烯负极的研究

是 DFT 应用的典型范例:通过 DFT 计算证实了锂原

子与磷烯间存在 - 1. 97 eV 的强结合能;过渡态研

究发现,锂在磷烯表面的扩散呈现显著的各向异性,
沿“锯齿形”方向的能垒仅为 0. 08 eV,而沿“扶手椅

形”方向则高达 0. 68 eV;能量计算表明,磷烯在嵌

锂化学计量数为 0 ~ 0. 25 时,平均电压可达 2. 9 V;
能带结构计算则显示,纯磷烯为半导体,嵌锂后转变

为金属性。 这些计算从原子尺度系统地阐明了磷烯

作为下一代负极材料的巨大潜力,突出了其超快的

定向输运特性与高电压平台优势。
结合过渡态理论 DFT 能够精确计算锂离子在

电极晶格内迁移的活化能,该能垒决定了材料本身
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的固相扩散系数,既是评估电池倍率性能的关键参

数,也是介观、宏观尺度模型的核心输入[11]。 Morgan
等[49]通过 DFT 研究了橄榄石型材料的锂离子电导

率,发现锂离子主要沿一维通道扩散,实际应用中的

倍率瓶颈可能源于低电子电导率与一维扩散通道的

缺陷堵塞,此外,DFT 还可与实验表征结合,解析

SEI 膜的离子输运机制。 Das Goswami 等[50] 结合低

温高分辨率透射电子显微镜与 DFT 计算,研究了

SEI 中常见无机组分的多晶结构,发现锂离子主要

沿晶界扩散,但锂枝晶的形成不仅取决于扩散速度,
更与晶界的电子结构相关———部分扩散慢但呈金属

性的晶界易成为枝晶生长的“热点”。

图 1　 量子尺度模拟输出的关键参数

Fig. 1　 Key output parameters obtained from quantum-scale simulation

1. 2　 分子尺度模拟

分子动力学(MD)是一种基于经典牛顿力学,
通过追踪系统中每个原子的运动轨迹来模拟体系动

态演化的计算方法[51 - 55]。 它将原子视为通过“力
场”相互作用的粒子,不直接处理复杂的量子效应,
从而填补了量子力学的电子级精度与介观模型的连

续介质描述之间的尺度空白[56 - 57],在锂离子电池研

究中,MD 主要用于分析较大尺度体系的性质,如电

解液离子溶剂化结构、配位数及离子扩散系数等。
分子动力学技术涵盖了一系列在精度与计算成

本上有所不同的方法。 从头算分子动力学直接基于

量子力学原理计算原子间的作用力[58 - 59],能以极高

准确性模拟化学反应,但巨大的计算量使其仅适用

于小系统和短时间模拟[60 - 61]。 反应 MD 则采用如

ReaxFF 等专用反应力场,实现了在更大尺度上对化

学键断裂与形成过程的模拟[62 - 64]。 而经典 MD 使

用计算效率最高的非反应性力场,专注于研究大型

体系中不涉及化学反应的结构演化和输运性质。 这

一系列方法的内在差异,使得研究人员可以针对具

体问题,灵活选择最合适的工具,从而实现从量子层

面的反应机理到界面宏观动力学等不同尺度的研究

跨越。 Lee 等[65]通过结合反应性分子动力学模拟与

电化学动力学方法,对锂金属负极在充、放电循环中

的枝晶生长过程进行研究。 如图 2(a)所示,该计算
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方法成功模拟了纯碳酸亚乙酯电解液中“死锂”的

形成与枝晶的演化过程。 研究发现,当在电解液中

加入氟化氢时,会形成一层富含 LiF 等无机物的稳

定 SEI 保护膜,这层膜能有效抑制负极的剧烈体积

变化和不必要的副反应,从而显著减缓了枝晶的生

长。 如图 2(b)所示,You 等[66] 运用了分子动力学

模拟并结合机器学习势函数,不仅再次确认了晶

界是诱导锂偏析和枝晶生长的薄弱环节,还创新

性地提出了晶界非晶化这一界面调控策略。 他们

通过计算模拟证明,将晶界区域选择性地变为非

晶态,可以有效缓解局部的锂聚集,同时还能增强

材料的力学韧性,改善界面的电子分布均匀性。
这相当于在原本脆弱的接缝处,用一种更柔和、更
均匀的非晶材料进行了无痕修复,从而在多个尺

度上提升了电解质的稳定性,为设计更安全、循环

寿命更长的固态电池提供了新的思路。 此外,MD
能够清晰地揭示锂离子在液体或聚合物电解质中

的溶剂化结构,即锂离子与溶剂分子或聚合物链

段的配位方式[67] 。 这类微观结构直接决定了离

子电导率、扩散系数等宏观输运性质,这些性质可

从 MD 模拟轨迹中计算得出,并与实验数据对比

验证[68] 。

图 2　 分子尺度模拟锂的形态演变与离子动态行为

Fig. 2　 Morphological evolution and ionic dynamics of lithium based on Molecular-scale simulations

　 　 此外,MD 还能阐明不同的离子输运机制,例
如,在离子液体中区分“载体机制”与“交换机制”
[69],或在固体聚合物电解质中解析链内跳跃、链间

跳跃与聚合物链段运动的耦合作用[67]。 Jin 等[70]

通过 MD 模拟结合电化学阻抗谱,研究了锂电池的

低温界面动力学,发现不同溶剂形成的锂离子溶剂

化结构存在显著差异,其中弱配位的离子簇结构具

有更低的解溶剂化能垒,能够加速界面动力学过程,
从而提升电池的低温性能。

MD 也是研究 SEI 膜形成与结构的有力工具。
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AIMD 可模拟电解液初始分解的量子力学反应,而
Classical MD 则能模拟 SEI 层后续的生长与结构演

化,再现其多层、无定形的结构特征[60]。 此外,MD
还可精确模拟锂离子在复杂 SEI 内部的输运过程,
量化其扩散速率———该速率是电池性能的核心参

数,但难以通过传统实验直接测定[68]。 Zhou 等[71]

结合原位液体二次离子质谱与 MD 模拟,完整揭示

了 SEI 膜的形成过程:首次证实了化学反应前,电极

界面会自发形成富含无机物的内层。 该工作从分子

层面呈现了“双电层形成→SEI 分层生长”的动态图

像,为高性能界面设计提供了关键支撑。

2　 介观尺度模拟

介观尺度(纳米-微米级)是连接原子行为与宏

观器件性能的关键桥梁。 在该尺度下,研究视角从

单个原子或分子,扩展至由大量活性颗粒、导电添加

剂、黏结剂及孔隙构成的电极微观结构整体,核心关

注界面演化与颗粒的集体行为。 相场法(PFM)与

动力学蒙特卡洛(KMC)是此尺度的两类核心计算

方法。
2. 1　 相场模拟法

相场法是一种基于连续介质力学的模拟方法,
通过引入连续变化的相场变量(序参量,φ)来描述

不同物相的分布,并通过最小化体系的总自由能泛

函 F 来驱动系统的演化。 该自由能泛函通常包括

局域化学能 fbulk(φ)和梯度能 fgrad(�φ),其表达式为

F = ∫
V
[ fbulk(φ) + fgrad(�φ)]dV (1)

式中 V 为系统体积。 体系的演化遵循 Cahn-Hilliard
方程(守恒过程)或 Allen-Cahn 方程(非守恒过程)
分别为:

∂φ
∂t = - L δF

δφ (2)

∂φ
∂t = �· M�δFδφ( ) (3)

式中 L、M 分别为动力学系数和迁移率。 为有效模

拟 SEI 膜生长或枝晶形核等复杂界面动力学,PFM
常通过耦合离子输运和电化学反应等过程构建多物

理场模型,从而有效模拟 SEI 生长或枝晶形核等复

杂界面动力学[72 - 74]。 例如,Arguello 等[2] 利用相场

模型模拟了锂金属电池中锂枝晶的电沉积过程,不
仅复现了实验观测到的“灌木状”、“尖刺状”等枝晶

形貌,更揭示了二维模型无法体现的三维空间屏蔽

效应———相邻枝晶对锂离子的竞争会抑制特定方向

的侧向分支生长。 另一典型应用是 Su 等[75] 对多孔

材料力学性能的研究:结合高斯随机场与相场断裂

模型,研究了孔隙特征对材料力学性能的统计性影

响,发现孔隙的平均形状(圆形度)是影响弹性模量、
极限抗拉强度和断裂韧性的关键因素。 Chen 等[76]

提出了一种新的内聚相场模型。 该模型的核心在

于,它通过引入一个指数形式的插值函数,并求解相

场理论中的欧拉 - 拉格朗日方程,巧妙地确保了其

计算结果与传统的内聚区模型在尖锐界面概念下保

持一致。 这种一致性是该模型的关键优势,它解决

了相场模型中计算结果对用于裂纹面和界面正则化

的长度尺度参数不敏感这一个普遍存在的难题。 该

模型可通过 Allen-Cahn 方程进行求解,使其在处理

复杂界面拓扑结构时具备高度灵活性。 研究人员进

一步将此模型拓展为一个适用于锂离子电池材料的

热力学一致的化学-力学耦合模型。 如图 3( b) ~
(d)所示,通过相场模拟,该模型成功再现了材料内

部断裂与界面断裂之间的关系,并再次验证了该模

型对长度尺度的不敏感性。 最终,该模型被成功应

用于根据真实图像重构的多晶电极颗粒中,展示了

其在多物理场环境下的计算优势。 Yuan 等[77] 运用

了基于相场的多物理场模型,不仅揭示了锂枝晶在

固态电解质中的生长行为,还创新性地提出了一种

受“砖 -泥”结构启发的界面调控策略。 如图 3(a)
所示,他们通过计算模拟证明,在电解质中嵌入具有

高断裂韧性的异质增强块,可以有效阻挡和偏转锂

枝晶的生长路径,从而极大地延长了内部短路的发

生时间甚至避免短路,为通过微观结构设计来抑制枝

晶、提升固态电池安全性提供了新的力学设计思路。
2. 2　 动力学蒙特卡洛方法

动力学蒙特卡洛是一种基于概率的模拟方法,
用于研究由一系列已知速率的随机事件(原子跳

跃、化学反应)主导的系统的时间演化[78 - 80]。 KMC
方法的核心优势在于,它通过使用从更小尺度模型

(如 DFT)计算得到的事件发生速率作为输入,能够

跨越分 子 动 力 学 或 AIMD 无 法 企 及 的 时 间 尺

度[81 - 82],同时保留了关键的原子级细节[11]。 KMC
常被用于研究锂金属沉积和溶解过程中的表面形貌

演化,揭示苔藓状或针状枝晶等不同形貌形成的关

键影响因素[83]。 Treeratanaphitak 等[84] 利用 KMC
模型研究金属电沉积过程,揭示了原子交换等集体

扩散机制对形成平滑沉积层具有决定性影响,其模拟

结果与实验观察更为吻合。 此外,Colclasure 等[85]则利

用 KMC 模型研究了石墨负极上 SEI 的生长,定量揭

示了 SEI 的动态演化过程,发现 SEI 的生长并非均

匀过程,而是形成了多孔、成分不均的复杂结构,其
离子传输性能随膜的增厚与致密化而演变。
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图 3　 枝晶生长模拟与 NMC 颗粒的实验与模拟结果

Fig. 3　 Simulation of dendrite growth and the combined experimental-computational results for NMC particles

　 　 值得注意的是,电池的关键失效模式,并非材料

的本征原子属性,而是介观尺度下大量粒子集体作

用的结果。 单个锂原子不会形成枝晶,枝晶的形成

源于大电流情况下离子输运滞后于电化学反应,导
致负极表面电场和离子的物质的量浓度分布不均,
这种不均匀性会放大表面的微小突起,导致锂从

SEI 膜的薄弱点穿出,最终形成破坏性的枝晶结构。
颗粒开裂也不是单个化学键的断裂,而是不均匀锂

化导致的应力场在颗粒内部累积并超过材料断裂韧

性的结果,因此介观模型对于理解此类失效模式的

萌生与扩展机制至关重要。

3　 宏观尺度模拟

在宏观尺度,研究视角从电极的微观结构与局

部现象,上升至电池单体乃至电池包的综合性能系

统性评估。 该尺度直接关联电池的最终应用表现,
核心是理解并量化决定电池实际性能的 4 大维

度———电化学性能、热管理、安全性与寿命,以及它

们之间相互关联、相互制约的复杂关系。
具体而言,宏观尺度研究首先关注电池的电化

学性能,包括电压曲线、总容量、能量 /功率密度,以
及能量效率等[86 - 87]。 其次是热管理,因为电池工作

产热不可避免,电芯内部的温度分布不仅影响即时

性能和老化速率,更与安全问题紧密相连[88 - 89]。 再

次是安全性,旨在预防在滥用条件下(如短路)发生

热失控等灾难性失效。 最后,寿命是衡量电池长期

经济性与可靠性的关键,它实质上是所有微观、介观

尺度不可逆衰退过程(SEI 膜增厚、活性材料损失、
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颗粒破碎)在时间尺度上的长期累积效应[87]。
宏观尺度模拟的目标,是通过建立多物理场耦

合模型,系统分析四者间的协同与制约关系,最终构

建可精准预测电池综合性能的 “数字孪生体”,为电

池管理系统优化、热管理方案设计,以及全生命周期

性能评估与故障诊断提供工程指导。
为了实现这一目标,宏观尺度的电池模拟在建

模方法上主要可以分为两种模型:1)基于物理的模

型。 其核心是尝试通过求解底层的物理化学控制方

程来描述电池的内部状态;2)经验与数据驱动模

型。 它们更侧重于利用电路元件或数学函数来模拟

电池的外部宏观性质。
3. 1　 基于物理的模型

3. 1. 1　 多孔电极理论 (porous electrode theory, PET)
多孔电极理论为描述电池内部复杂的输运与反

应过程提供了物理化学框架[90]。 其核心思想是采

用“体积平均法”,将固相颗粒与液相电解质构成的

复杂微观结构处理为两个重叠的均质化连续相[91]。
Newman 等[92]于 20 世纪 90 年代提出的“伪二维模

型 (pseudo-two-dimensional model, P2D)”是首个能

完整模拟锂离子电池充、放电过程的物理模型。
P2D 模型通过求解一维电极厚度方向与伪一维活性

颗粒径向的耦合方程,可基于物理原理对电池的性

能进行预测。 P2D 模型还可进一步耦合热学和力学

模型,以描述电芯温度分布与电极的力学特征[93]。
3. 1. 2　 单粒子模型 (single particle model, SPM)

单粒子模型 (SPM) 是由 P2D 模型简化而来

的。 它在保留颗粒内部固相扩散这一物理过程的同

时引入电极厚度方向上电解液的物质的量浓度和电

势是均匀的这一假设[94 - 95],这样就可以将所有活性

颗粒的行为等效为一个单粒子。 虽然这种简化忽略

了电极内部的局部不均匀性,但它极大地降低了计

算复杂度,适用于电池管理系统 (battery management
system, BMS) 等需要快速实时计算的场景[96]。
3. 2　 经验与数据驱动模型

等 效 电 路 模 型 ( equivalent circuit models,
ECM) 与基于物理的模型不同,ECM 是一种经验性

方法,它不直接求解内部的物理化学偏微分方程,而
是使用电阻、电容等电子元件的组合来模拟电池的

宏观电化学反应(如电压、电流和温度特性) [97 - 98]。
ECM 计算成本低、易于参数化,因此在电池状态估

计和系统级控制中具有广泛应用,然而,ECM 的预

测能力严格依赖于拟合数据[99],导致其在预测训练

工况之外的情况时预测的准确性很差。 更重要的

是,它作为一个经验模型,无法揭示电池内部的物理

化学状态。

3. 3　 数值求解工具

多孔电极理论提供了描述电池宏观电化学行为

的控制方程组,但这些复杂的耦合偏微分方程通常

难以获得解析解。 有限元法( finite element method,
FEM)是求解电池内部复杂多物理场耦合问题的强

大数值工具。 其核心思想是将连续的求解域离散为

有限个相互连接的子域(单元),在每个单元内将复

杂的偏微分方程组近似为代数方程组,最终通过求

解全局方程组得到整个系统的近似解[100 - 101]。
在锂电池模拟中,无论是描述离子物质的量浓

度、电势分布的电化学方程,还是描述温度、应力场

的传热与力学方程,最终均可转化为 FEM 能够高效

求解的偏微分方程组[101]。 作为 COMSOL、ANSYS
等多物理场仿真软件的核心,FEM 将复杂的物理理

论转化为工程预测工具,支持对真实三维结构电池

的精确模拟。 通过在同一有限元网格上同步求解电

化学、热传导与力学方程,可构建“电化学 - 热学 -
力学”全耦合模型,精确预测电芯内部的热点位置、
应力分布以及颗粒破碎、电极开裂等机械失效模

式[102 - 103],为热管理设计与安全分析提供关键支撑。
利用有限元法(FEM)这一强大的数值工具可

以求解由多孔电极理论描述的多物理场耦合问题。
例如,在同一有限元网格上同步求解电化学与热传

导方程,便可构建 “电化学 - 热学”耦合模型,精确

预测电芯内部热点的位置与演化[104],为热管理设

计与热失控安全分析提供支撑;耦合 “电化学 - 力

学”模型 可描述锂离子嵌入 /脱出引发的电极体积

膨胀与内部应力,可用来预测颗粒破碎、电极开裂等

机械失效问题[102 - 103];将 SEI 膜生长等副反应的衰

退模型整合进 FEM 框架,还可解释容量衰减与老化

过程。 这种多物理场耦合模型,对复杂工况下电池

综合性能、寿命与安全性的预测具有重要意义。
Rawat 等[105]结合了技术经济分析与数值模拟方法,
研究了电动汽车中多种电池热管理系统的冷却技

术。 如图 4(a)所示,研究人员应用有限元方法,深
入分析了空气冷却、液体冷却、相变材料等不同方案

的散热性能、成本效益与复杂性,从而为选择最优冷

却方案以提升电池寿命、安全性和经济可行性提供

了可信的理论依据。 Kong 等[106]设计并验证了一种

结合相变材料和可控液体冷却的新型热管理系统。
如图 4(b)所示,研究人员通过 FEM 模拟详细分析

了不同设计参数(如电芯间距、冷却管数量等)对系

统热性能的影响,并最终优化出了一套能在不同工

况下实现高效冷却与节能的智能控制策略。 如图4(c)
所示,Zhu 等[107]结合了实验观测与有限元方法,通
过 FEM 模拟了激光热点周围的温度场和锂离子电
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流密度分布,从而从理论上证明了局部高温会显著

加速锂金属生长,并揭示了热点诱发内部短路和热

失控风险的机理。
宏观模型的核心价值在于揭示材料微观特性与

电极整体结构如何共同决定电池的性能极限。 例

如,当 P2D 模拟显示电芯在高倍率下电压过早骤降

时[90],通过分析模型输出可定位瓶颈在于电解液离

子输运缓慢还是固相扩散受限,从而指导工程优化

方向。 同样,即便设计均匀的电芯,其内部电流、电
势与温度的空间分布仍存在显著不均匀性,这是局

部加速衰退与失效的根源。 “电化学 - 热学”耦合

模型能够精确预测热点位置(通常在电流密度高的

极耳附近) [108],阐明局部高温如何通过加速副反应

形成正反馈循环,最终可能引发热失控。

图 4　 通过 FEM 模拟得到的锂电池宏观性能

Fig. 4　 Macroscopic performance of lithium-ion batteries obtained through FEM simulation
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4　 多尺度研究的信息传递

构建锂电池多尺度模型体系的关键在于如何准

确、高效地在不同尺度模型之间传递信息。 各尺度

模型的时空尺度差异巨大,因此在跨尺度建模中,实
现信息流动的高效性与保真度是核心挑战。 本文将

重点介绍目前实现尺度链接的主流策略,以及新兴

的基于机器学习的代理模型。
4. 1　 尺度链接策略

跨尺度建模的核心在于构建不同尺度模型间的

尺度链接机制。 由于尚无任何单一模拟方法能在所

有相关时空尺度下兼顾效率与精度,必须将描述不

同尺度物理现象的模型有效结合[109]。 尺度链接定

义了信息在不同层级模型间的传递规则,确保微观

的关键物理细节能准确反映至宏观尺度,同时宏观

环境的约束也能正确地施加于微观模型。
层级式建模是核心策略之一,信息主要从精细

的小尺度模型单向流向粗糙的大尺度模型[110]。 典

型应用是“参数化”过程:首先,通过 DFT、MD 等高

精度模拟,计算出材料弹性常数、反应速率、扩散系

数等关键物理参数;随后,将这些参数作为本构关系

输入到介观或宏观连续介质模型中[111]。 Van der
Ven 等[112]论述了如何结合 DFT 计算与统计力学方

法,精确获得离子在电极材料晶格中依赖于物质的

量浓度和温度的扩散系数。 这些基于第一性原理计

算得到的物理参数,可直接用作多孔电极理论

(PET)模型的关键输入,从而更准确地模拟电极内

部的固相传质过程。
并发式建模则指不同尺度的模型在模拟过程中

同步运行、实时交换信息[110 - 111],适用于小尺度事件

直接且显著影响宏观行为的场景。 在电池领域,
Feng 等[113]与研究人员开发的多尺度框架是典型案

例(图 5(a)),他们通过迭代耦合机制,实现了宏观

FEM 模型(模拟电极蠕变)与介观 KMC 模型(模拟

界面原子剥离)的实时双向信息传递,从而剖析了

固态电池界面化学、力学接触与动态演化的复杂耦

合规律。 该方法保真度高,但模型耦合的复杂性与

巨大的计算开销限制了其广泛应用[113]。

图 5　 电池多尺度模拟机制示例与机器势函数应用示例

Fig. 5　 Examples of multi-scale simulation mechanisms for batteries and application examples of machine potential functions
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4. 2　 机器学习

近年来,机器学习(machine learning, ML)为实

现尺度链接提供了一种强大的新方法[114]。 与直接

耦合物理模型不同,ML 方法旨在创建计算成本极

低的代理模型。 如图 5 ( b) [115] 所示,其工作流程

为:首先,利用高精度的低尺度模型(原子或量子尺

度模拟)生成一个大规模数据集;然后,利用该数据

集训练一个 ML 模型(如神经网络),使其学习输入

与输出之间复杂的非线性关系[116]。 训练完成的

ML 模型可嵌入到高尺度模拟(介观或宏观连续介

质模型)中,当需要来自更精细尺度的信息时,更大

尺度的模型只需查询该代理模型即可,从而以极低

的计算成本获得接近高精度模型预测的结果[116]。
ML 还能够从海量实验数据或高精度仿真中学习、
总结和提取隐藏的物理规律,用于构建新的本构关

系[117],这为获取宏观连续介质模型中缺失或难以

通过实验标定的经验参数提供了新途径[118]。
机器学习势函数是该领域的代表性应用。 通过

在大型 DFT 数据库上训练,机器学习势函数能够构

建出兼具 DFT 精度与经典力场计算速度的神经网

络模型[119]。 这使得 MD 模拟在保持量子力学精度

的同时,突破了传统 AIMD 在体系尺寸和时间尺度

上的限制,从而能够更精确、高效地研究电解液分

解、SEI 膜形成等复杂的动态化学过程[119]。 ML 代

理模型的高效性与高精度,使其成为构建电池“数
字孪生”的核心技术。 数字孪生是物理电池的虚拟

副本,它与实体电池同步运行,并利用实时采集的工

况数据更新自身状态[120]。 传统物理模型因计算成

本过高,难以满足实时预测的需求[114]。 通过用 ML
代理模型替换其中计算量最大的模块,可显著提升

整体计算速度,使改进后的模型从离线设计工具转

变为在线预测性管理工具,有望彻底革新电池组的

优化与管理方式。

5　 结　 论

5. 1　 现状回顾

跨尺度计算建模框架为理解和预测锂离子电池

的复杂行为提供了有力支持,能够揭示实验难以观

测的内在机理,并做出精确预测[4]。 然而,将这一

方法从理论研究转化为指导工程实践的实用工具仍

面临着若干关键挑战,主要体现在计算效率、模型保

真度与真实微观结构的复杂性 3 大方面。
1)高昂的计算成本严重制约了跨尺度计算建

模的广泛应用,特别是高精度的低尺度模拟 (如

AIMD)以及需要各尺度模型进行实时信息交换的并

发模拟,由于计算效率低下,它们在处理大系统和长

过程时的应用受到了限制[114]。
2)模型的准确性是制约多尺度模拟应用的问

题之一。 多尺度模型依赖于一系列近似假设,如何

验证模型在各个尺度上的准确性并有效控制误差在

不同尺度间的传递是确保预测结果可靠性的关键。
缺乏可靠的实验数据也给模型中某些参数或中间过

程的验证带来了困难[109]。
3)真实电极高度复杂的微观结构也是多尺度

模拟面临的一大挑战,真实的电池电极在微观上具

有高度不均匀的结构,例如活性颗粒的尺寸 /形状分

布、导电剂 /黏结剂的分布、孔隙结构以及 SEI 膜的

不均匀性等。 如何精确地表征并在模型中准确地再

现这种复杂的结构,以及模拟其对电池局部性能差

异、整体衰退路径和最终失效模式的影响,仍然是一

个亟待解决的难题[4]。
5. 2　 未来展望

针对上述挑战,并以进一步提升锂电池能量密

度、功率性能、循环寿命和安全性为目标,未来的发

展应重点关注以下方向:
1)物理信息机器学习与模型的深度融合以应

对计算效率和精度挑战。 通过机器学习(ML)构建

高效的代理模型,是突破计算效率瓶颈的关键策略。
未来不仅要利用 ML 构建高效的代理模型,更要发

展能够从实验数据中自主“发现”新物理规律或本

构关系的方法。 通过数据驱动规律与传统物理模型

的结合,建立精度更高且符合物理原理的新一代预

测模型。
2)构建迈向高保真实时电池数字孪生以实现

对电池的精准监控与管理。 结合高效的跨尺度模型

为运行中的电池包构建虚拟副本,是克服模型验证

困难并实现精准寿命预测与安全管理的重要途径。
数字孪生通过实时数据持续校准,能反映微观异质

性导致的电池个体差异和内部状态演变,进而快速

预测其健康状态、剩余寿命与潜在风险。 数字孪生

的建立既有助于模型准确性的验证,又提升了模型

的实时预测能力,为实现预测性维护与主动安全管

理提供有力支持,有助于延长电池使用寿命并提升

其安全性[121]。
3)计算模拟与先进表征的融合以提升模型保

真度。 将计算模拟与冷冻电镜、原位 X 射线衍射等

先进表征技术紧密结合,利用模拟进行预测,并通过

实验结果来验证和修正模型。 高分辨率的实验数据

是模型构建与验证的基础,而模型也能指导实验更

有针对性地开展。 两者相辅相成,更准确地揭示电

池内部的复杂机制。
综上所述,在多物理场、多学科交叉的推动下,
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锂离子电池的跨尺度计算正朝着更具预测性和指导

性的方向发展。 这种转变有望缩短研发周期、降低

实验成本,从而加速下一代更安全、更长寿、更高能

量密度电池技术的创新发展与应用。
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