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摘  要：电化学阻抗谱（EIS）是表征非对称超级电容器动力学特性的关键技术。然而，在表征高噪声的电极材

料时，传统的非线性最小二乘法常因为难以获取准确的阻抗参数初值而导致拟合失准。为解决这一难题，本工

作提出了一种基于跨表征融合与双层集成机器学习架构的EIS参数智能辨识方法。该方法深度提取循环伏安与恒

流充放电曲线中的物理信息来构建特征矩阵，建立其与EIS关键参数（如内阻、恒相位元件等）之间的可解释映

射关系，通过潜变量提取和时序归一化方法对全量特征进行降维和增强，构建XGBoost、随机森林、岭回归、

ENR集成的双层机器学习架构进行训练，最终实现高精度的跨表征EIS参数估计。实验结果表明，所提方法的

估计结果与直接基于EIS特征的估计结果高度一致，在钴锰基等材料体系中展现出跨材料体系的高度稳定性。本

研究不仅为非对称超级电容器的EIS拟合提供可靠的初值估计策略，显著提升了拟合的收敛性与准确度，同时也

为高噪声条件下的电化学阻抗参数辨识提供了新思路。
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Abstract: Electrochemical impedance spectroscopy (EIS) is a crucial technique for 

characterizing the dynamic properties of asymmetric supercapacitors. However, for electrode 

materials with high noise levels, the traditional nonlinear least-squares method often fails to 

yield accurate fits owing to the difficulty in determining reliable initial impedance parameters. 

To address this challenge, this study proposes an intelligent EIS parameter identification 

method based on cross-characterization fusion and a two-layer machine learning architecture. 

This approach extracts physicochemical information from cyclic voltammetry and constant-

current charge-discharge curves to construct a feature matrix, establishing an interpretable 
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mapping between these features and key EIS parameters (e. g., internal resistance and 

constant phase element parameters). After dimensionality reduction and feature enhancement 

through latent variable extraction and time-series normalization, a two-layer machine learning 

architecture integrating XGBoost, random forest, ridge regression, and elastic net regression 

is developed for training, enabling high-precision cross-characterization-based EIS parameter 

estimation. Experimental results demonstrate that the predicted parameters closely align with 

those derived directly from EIS, with high stability across different material systems, including 

cobalt-manganese-based electrodes. This study provides a reliable strategy for initializing EIS 

fitting in asymmetric supercapacitors, significantly improving convergence and accuracy, and 

offers a practical approach for identifying electrochemical impedance parameters under high-

noise conditions.

Keywords: electrochemical impedance spectroscopy; asymmetric supercapacitor; machine 

learning; parameter identification

作为兼具高能量密度与高功率密度的先进储能

器件[1-5]，非对称超级电容器表面吸附与氧化还原过

程多变，导致其电化学阻抗谱（EIS）等效电路模

型往往较为复杂[6-7]。主流的非线性最小二乘拟合高

度依赖初始参数的给定[8-10]，如果初值不准确，拟

合结果会陷入局部极值或完全发散，影响EIS的可

靠性与准确性。因此，引入其他电化学表征手段辅

助提取先验信息，为非线性拟合提供高置信度的参

数初值，是突破单一解析局限、显著提升EIS辨识

精度的有效途径[11-12]。

目前的研究方向聚焦于EIS与多种非稳态测试

方法的联合[13-15]，包括脉冲激励、电流阶跃、Tafel

分析、恒流充放电（GCD）、循环伏安（CV）以及

线性扫描伏安等手段，通过非EIS方法测定等效串

联电阻、极化电阻等关键参数，基于数据建立经验

或半经验模型。然而，噪声对本征响应信号的干扰

无可避免，且半经验模型通常依赖于电化学理想假

设，其参数辨识能力易受噪声起伏的影响。尤其对

于金属氧化物赝电容电极材料而言，不同金属及其

组成比例会导致电化学特性与EIS参数之间呈现出

高度非线性的复杂映射关系[8,15-17]，难以通过单一解

析模型精确描述，导致常见模型在小样本条件下直

接学习原始特征时，容易出现过拟合问题，使模型

泛化能力显著下降[18-22]。

为克服以上难题，本工作提出了一种物理信息

指导的特征工程策略[23-24]。通过引入物理先验知识

构建具有明确电化学意义的特征空间，替代了传统

的黑盒特征提取。在此基础上，结合偏最小二乘法

（PLS）执行有监督降维，在精准提取潜变量的同

时，最大化保留了输入特征与目标EIS参数间的协

方差映射。基于此提炼的物理-数据双重特征，构

建了双层集成机器学习模型，不仅实现了非对称超

级电容器EIS参数的高精度辨识，更赋予了阻抗解

析过程极强的可解释性与准确度[19,25]。

1 材料制备测试与数据分析

1.1　电容器材料制备

制备材料Co(OH)2使用的化学品包括Co(NO3)2·

6H2O（上海阿拉丁生化科技股份有限公司）、NH4F

（天津化工厂）、Co(NH2)2（天津化工厂），均为分

析纯级试剂，实验用水为去离子水。

将 4 mmol Co(NO3)2·6H2O、5 mmol NH4F 和

12.5 mmol Co(NH2)2溶解于30 mL去离子水中，在

磁力搅拌条件下形成均匀透明溶液。随后将所得溶

液转移至 50 mL聚四氟乙烯衬里的不锈钢反应釜

中，放入一片1 cm×2 cm的泡沫镍，在120℃条件

下水热反应6 h。反应结束后自然冷却至室温，用

去离子水冲洗，所得产物Co(OH)2用于后续测试。

制备材料Co Mn-LDH（1/0.5HMT）使用的化

学品包括 Co(NO3)2·6H2O、Mn(NO3)2·4H2O（上海

阿拉丁生化科技股份有限公司）和C6H12N4（天津

化工厂），均为分析纯级试剂，实验用水为去离

子水。

将 2 mmol Co(NO3)2·6H2O、2 mmol Mn(NO3)2·

4H2O和1/0.5 g C6H12N4溶解于30 mL去离子水中，

在磁力搅拌条件下形成均匀透明溶液。随后将所得
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溶液转移至50 mL聚四氟乙烯衬里的不锈钢反应釜

中，放入一片1 cm×2 cm的泡沫镍，在120℃条件

下水热反应6 h。反应结束后自然冷却至室温，用

去离子水冲洗，所得产物Co Mn-LDH（1HMT）和

Co Mn-LDH （0.5HMT） 用于后续测试和泛化

验证。

1.2　电化学性能测试

电化学性能测试采用三电极体系，在CHI760E

型电化学工作站（上海辰华仪器有限公司）上进行

CV、EIS及GCD测试。以制备的电极材料（1 cm×

2 cm）为工作电极，汞/氧化汞电极（Hg/HgO）为

参比电极，铂片（1 cm×1 cm）为对电极。CV测

试电位窗口设定为0～0.6 V（vs. Hg/HgO），扫描

速率为50 mV/s。EIS测试在相同条件下进行，在

开路电位下测试（vs. Hg/HgO），频率范围为 10−2

～105 Hz。GCD测试在不同电流密度下进行，以

评估电极材料的倍率性能。

1.3　测试数据分析

从图 1 中可见，两种材料的波形演化分为稳

定、激活两个阶段。可以直接观察到GCD曲线中

的放电时长、电压降、平台电压漂移及曲线对称

性，CV曲线中的氧化还原峰位置、峰值电流强度、

积分面积及峰间距，EIS中的高频截距、半圆直径

及低频Warburg斜率，上述特征呈现出相似的变化

规律。根据Gateman等[26]的研究，CV曲线的扫速

依赖性与EIS的恒相位元件参数（Q、α）存在直

接物理关联。GCD曲线的内阻压降与EIS串联电

阻Rs相关联[14, 26-28]。

2 估计方法及原理

2.1　双层集成机器学习架构

近年来，集成学习已被证明能有效融合多个异

构模型的优势[29-31]，本工作构建了一种基于机器学

习的双层模型架构，第一层使用极限梯度提升树

（eXtreme gradient boosting，XGBoost）-随机森

林-岭回归并行的基学习器，第二层使用弹性网络

回归（ElasticNet Regression，ENR）构成的元学

习器，下面说明原理[11-12]。

2.1.1　双层架构

架构包括基础模型层和元模型层。基础模型层

包括三个并行的基础模型，本工作使用的基础模型

为 XGBoost、随机森林和岭回归。XGBoost 擅长

处理非线性数据，随机森林擅长抗噪和降低方差，

岭回归能够提供线性约束和可解释基线，每个基础

模型独立训练输入的原始特征矩阵。训练结果作为

对原始特征矩阵的补充来训练元模型。元模型的目

标是组合基础模型的估计结果，寻找最优的加权系

数，本文使用ENR作为元模型，既能筛掉冗余特

征，又能保证对高相关特征的敏感性。最终用训练

好的ENR元模型对等效电路拟合参数进行估计。

2.1.2　XGBoost

XGBoost用于非线性数据的回归。核心思想是

用一棵决策树做初始估计，计算初始估计和真实值

的误差，第二棵树专门学习这些误差，第三棵树再

继续修正剩下的误差，以此累计。最后把所有树的

输出加和，得到最终结果。

原理公式：

ŷi =∑
t = 1

T

ft( )x i (1)

式中，ft为第 t棵回归树。

损失函数公式：

L =∑
i = 1

n

l ( )yi,ŷi +∑
t = 1

T

Ω (ft ) (2)

式中，L为总损失；第一项为估计误差；第二

项为复杂度惩罚。

复杂度惩罚函数展开式：

Ω (ft ) = γTt +
1
2
λ∑

j = 1

Tt

w 2
j (3)

复杂度惩罚限制树的复杂度和每片叶子的

权重。

是否添加决策树判断公式：

Gain =
1
2 ( G2

L

HL + λ
+

G2
R

HR + λ
-

G2

H + λ ) - γ (4)

将误差下降收益减去复杂度上升代价，判断是

否引入下一棵树。

2.1.3　随机森林

随机森林通过构建多个决策树并将它们的估计

结果进行平均，从而降低过拟合。其基本结构如图

2所示。具体而言，输入样本首先被多个决策树分

别处理，各决策树独立输出预测结果，随后通过结

合器对各树结果进行投票或平均，最终得到模型

输出。

原理公式：

ŷ (x ) =
1
B∑b = 1

B

Tb( )x (5)
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式中，B为树的数量；Tb为第b棵树的估计值

最终估计结果等于多棵决策树估计的平均值，

该方法能显著降低估计方差，提高模型鲁棒性，尤

其适合本文的小样本、高噪声数据。

2.1.4　岭回归

岭回归在最小化估计误差的同时，加入了惩罚

系数，该系数能够防止模型对噪声的过拟合，以损

失部分信息、降低精度为代价来解决病态矩阵问题，

很好地解决了数据特征数远多于样本数的问题。

原理公式：

目标函数=minβ

ì
í
î
∑
i = 1

n

(yi - x T
i β) 2

+ λ∑
j = 1

p

β2
j

ü
ý
þ

(6)

图1　(a)~(c) Co(OH)2循环中的GCD，CV与EIS演化图，(d)~(f) Co Mn-LDH（1HMT）循环中的GCD，CV与EIS演

化图

Fig. 1　(a)—(c) Evolution diagrams of GCD, CV and EIS in Co(OH)2 cycle, (d)—(f) Evolution diagrams of GCD, 
CV and EIS in Co Mn-LDH (1HMT) cycle
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第一项为估计误差，第二项为复杂度惩罚，引

入惩罚系数，使稳定性和泛化性能大幅提升。

2.1.5　ENR

ENR结合了Lasso回归和岭回归算法的优点，

通过引入两个正则化参数来增强特征选择和模型稳

定性[32]。解决了Lasso回归算法在处理高相关特征

时的严重缺陷，在处理高维数据时表现优异。

原理公式：

目标函数=Minimize 
1

2N∑i = 1

N

(yi - X iβ) 2
+ λ1 β

1
+ λ2 β

2

2

(7)

2.2　基于双层机器学习架构的EIS等效电路参数

估计方法

使用一种基于双层架构的EIS等效电路参数估

计方法，其结构如图3所示。特征提取部分，利用

Spearman相关性分析，从GCD曲线、CV曲线和

EIS 数据中初步提取具有实际物理意义的原始特

征。通过偏最小二乘法 （partial least square 

method，PLS）提取潜变量和时序锚定归一化，

提取深度特征。参数估计时，将PLS和归一化提取

的深度特征和原始特征结合，构建增强特征矩阵，

输入基学习器层，XGBoost、随机森林、岭回归并

行训练，将训练结果输入元学习器层，由ENR分

配XGBoost、随机森林、岭回归训练结果的权重，

平衡偏差与方差，寻找最优参数估计结果。最后使

用五折交叉验证（5-fold cross-validation，5-fold）

并划分7∶3的训练集和验证集验证估计准确度。

2.2.1　基于EIS拟合等效电路参数值

本工作EIS拟合模型为二阶分数阶等效电路模

型[33-34]。该模型能够完整表征超级电容器的主要阻

抗响应，同时兼顾参数辨识稳定性与物理可解释

图2　随机森林算法原理

Fig. 2　Schematic diagram of Random Forest 
algorithm

图3　基于双层机器学习架构的EIS等效电路参数估计方法

Fig. 3　Schematic of EIS equivalent circuit parameter estimation method based on a bilevel machine learning 
architecture
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性。GCD、CV和EIS本质上都表征了同一电极体

系在不同激励条件下的响应。EIS参数的Rs、R1、

Q1分别对应欧姆阻抗、电荷转移动力学与界面非理

想电容行为，这些过程同样会在GCD曲线的电压

降、放电斜率与极化特征，以及CV曲线的电流响

应幅值、峰形和速率敏感性中体现。因此，从电化

学机理看，GCD/CV对EIS参数具有可映射的信息

基础[24-25, 28, 35-37]。

2.2.2　特征提取

非对称金属氧化物超级电容器电极表征数据噪

声大，使用数据端到端的深度学习方法极易出现过

拟合现象，为使用传统机器学习方法，必须先进行

特征提取，构建高关联的特征矩阵[11-12, 22, 38]。

本实验所用数据从实验室制备电容器中测得，

GCD在 1.0、2.0、3.0、5.0、10.0和 15.0 电流密度

下采集，CV 在 1.0、2.0、3.0、5.0、10.0、20.0、

30.0、50.0和100.0 mV/s扫描速率下采集，EIS在

10−2~105 Hz宽频范围内采集。

提取的物理特征：GCD侧提取电压降、充放

电时长、对称性、分段放电斜率特征，CV侧提取

不同扫速下的回线形状、特定电位电流指纹、峰形

与回线面积量特征。

为削弱噪声与离群特征值对相关性分析的干扰，

对全量物理特征进行处理，处理后的特征分为放电斜

率项、电阻项、电压项、指纹电流项、统计特征项。

将上述特征项与全部EIS参数执行Spearman相关性

分析，据此绘制相关性热图，如图4所示，寻找能够

进行跨工况估计的EIS目标参数，寻找结果如下。

根据Spearman相关系数，确定3个目标参数

Rs、R1、Q1。

2.2.3　特征降维和增强

为提取深度特征和降维，使用PLS[39-40]。PLS

既能提取潜变量，增强矩阵维度，又能考虑输入矩

阵 X 与目标 y 的协方差关系，提升对监督的有

效性。

原理公式：

t j = Xw j, w j = arg max
 w = 1

Cov(Xw ,y ) (8)

潜变量维数公式：

ncomp = min(nPLS, p, n train - 1) (9)

式中，p为当前交叉验证折中训练集的可用特

征数；ntrain为该折训练集的样本数。该策略可深度

挖掘特征信息，抑制冗余与噪声维度。

Rs、R1估计时，以比值锚定归一化处理原始特

征，将第 i个样本第 n循环的特征值相对于首循环

进行无量纲化：

x͂ ( i )
n = clip ( x ( i )

n

x ( i )
1 + ε

, 0,5) (10)

Q1估计时，由于其分布对噪声更敏感，额外增

加一种归一化步骤：

 x͂ delta
n = | xn - x1 | (11)

将原始特征与归一化特征拼接，扩充特征维

度，归一化后的深度特征与PLS深度特征并联，构

成增强特征矩阵。

3 结果与讨论

3.1　EIS参数估计

估计流程分为数据预处理与模型估计两个阶

段。整体架构如图5所示。

在模型构建阶段，将训练数据输入集成机器学

习框架，先通过超参数搜索分别确定XGBoost、随

机森林与岭回归三个基学习器的最优参数。使用最

优参数完成估计，将估计结果作为元特征输入第二

层，以ESR作为元学习器进行加权融合与正则化

优化，以抑制过拟合，实现对Rs、R1、Q1的准确

估计。

验证阶段采用5-fold交叉验证和重复随机划分

策略，重复随机划分策略每次按固定随机种子将样

本划分为训练集与验证集（7∶3），并重复多轮训

练以降低单次划分偶然性带来的波动，为保证机器

学习架构的可靠性，将训练的机器学习架构用于

CoMn材料体系上的另一种材料上进行泛化验证。

以相关系数（R2）、均方根误差（RMSE）、平均绝

图4　Spearman相关性热图

Fig. 4　Spearman correlation heatmap
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对误差（MAE）作为评价指标。公式为：

R2 = 1 -
∑
i = 1

n

( )yi - ŷi

2

∑
i = 1

n

( )yi - ȳ
2

(12)

RMSE =
1
n∑i = 1

n

( )yi - ŷi

2
(13)

MAE =
1
n∑i = 1

n

|| yi - ŷi (14)

3.2　EIS参数估计结果

参数估计结果如图6所示。由图可以看出，所

用方法对Rs、R1、Q1的估计值的拟合线斜率接近y

=x 的标准线斜率，证明估计值能与实际值较好

匹配。

表1汇总了Rs、R1、Q1估计效果的3项统计指

标，即 R2、RMSE、MAE，由表可以看到，Rs和

R1的R2分别高达0.9710和0.9424，Q1在特征关联

性更弱的情况下能达到0.8566，说明了所用方法的

高估计性能。Rs、R1、Q1的RMSE分别为0.0222、

3.3344、0.0056，MAE 分别为 0.0166、1.6935、

0.003，说明了所使用估计方法的高稳定性[41]。

3.3　模型跨材料泛化验证

为了进一步验证所提方法对不同电极材料体系

的适用性，选取Co Mn-LDH（0.5HMT）材料进行

泛化验证。估计结果如图7所示，由图可以看出，所

用方法对Rs、R1、Q1的估计值的拟合线斜率接近y=x

的标准线斜率，证明估计值能与实际值较好匹配。

表2汇总了Rs、R1、Q1估计效果的3项统计指

标，由表内容可以看到，泛化验证 Rs 的 R2 高达

0.9536，R1和Q1均能达到0.8以上，说明了所使用

图5　EIS参数估计全流程

Fig. 5　Overall flowchart of EIS parameter estimation 
procedure
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图6　EIS参数 (a) Rs、(b) R1、(c) Q1的估计结果拟合

Fig. 6　Estimation results of EIS parameters Rs (a), R1 
(b), and Q1 (c) for fitting process

表1　EIS参数估计结果汇总

Table 1　Summary of EIS parameter estimation 

results

目标参数

Rs

R1

Q1

物理含义

欧姆接触电阻

电荷转移电阻

CPE导纳系数

R2

0.9710

0.9424

0.8566

RMSE

0.0222

3.3344

0.0056

MAE

0.0166

1.6935

0.0030
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方法在跨材料体系时仍能保持较高估计性能。Rs、

R1、Q1的 RMSE 分别为 0.0245、5.3633、0.006，

MAE分别为 0.0136、2.3336、0.0033，说明所使

用估计方法在跨材料体系中仍具备高稳定性，有较

好的泛化性能。

4 结 论

针对非对称超级电容器高噪声EIS拟合初值失

准导致辨识偏差的问题，成功开发了一种基于CV/

GCD跨表征物理特征与双层集成机器学习的初值

估计方法。通过物理规律提取、Spearman强相关

筛选、PLS降维及时序锚定归一化，构建了高解释

性的特征矩阵；并依托XGBoost、随机森林、岭回

归与弹性网络组成的集成架构，实现了对Rs、R1、

Q1 的高精度辨识（R2 分别达 0.9710、 0.9424、

0.8566）。此外，该方法在CoMn跨材料体系中展

现出卓越的泛化稳定性 （R2 分别为 0.9536、

0.8510、0.8360）。本工作不仅有效克服了高噪声

条件下阻抗参数难以准确获取的挑战，更为非对称

储能器件的非线性EIS拟合收敛提供了高可靠性的

先验初值保障，具有重要的工程应用与学术指导

价值。
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