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基于低频阻抗谱和健康特征融合的锂离子电池健康状态 
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摘要：准确的健康状态估计对锂离子电池管理具有重要意义。健康状态通常用衰退后的容量来表征，传统的容量

估计主要被动采集电池的电压、电流和温度三种信号，进而提取与容量相关的特征，对充放电曲线的完整性和规

则性要求较高。所提出的方法基于充电过程中探测的低频阻抗谱，提取五个健康特征，其中包含三个新的具有物

理意义的健康特征，分别为修正的 Warburg 因子、伪锂离子扩散状态以及其经验模态分解后的残值，在锂离子

电池内部动力学特征与外部老化特征之间架起了一座桥梁并且与容量具有强相关性。锂离子电池容量估计模型优

化前决定系数 R2不到 0.6。通过健康特征融合，从整体角度考量变量组间的相关性，能够大幅度提高模型估计精

度，决定系数 R2可以达到 0.935 7，RMSE 为 0.374 9 mAh 和 MAPE 为 0.836 2 mAh。 
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Abstract: Accurate health state estimation is of great importance for li-ion battery management. The health state is 

usually characterized by the post-decay capacity. Traditional capacity estimation mainly passively collects three signals of 

battery voltage, current and temperature, and then extracts the capacity-related features. This requires high integrity and 

regularity of the charging and discharging curves. The method in this paper extracts five health features based on the 

low-frequency electrochemical impedance spectroscopy detected during charging, including three new physically 

significant health features, namely the modified Warburg factor, the pseudo lithium-ion diffusion state and the residual 

value after its empirical mode decomposition. This bridges the gap between the internal kinetic features and the external 

aging features of li-ion batteries and has a strong correlation with capacity. The determination coefficient R2 of the li-ion 

battery capacity estimation model before optimization is less than 0.6. By fusing the health features and considering the 

correlation between the variable groups from a holistic perspective, the model estimation accuracy can be significantly 

improved, and R2 can reach 0.935 7. RMSE is 0.374 9 mAh and MAPE is 0.836 2 mAh. 
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0  引言 

中国制造《2025》为我国节能和新能源汽车产 

 

基金项目：国家自然科学基金项目资助(52177206，51907005) 

业发展指明了方向，新能源汽车将成为我国汽车业

发展的未来之车，同时带动了动力电池产业的迅猛

发展[1-2]。但随着长期存储或充放电循环使用，锂离

子电池会经历不可逆的衰退[3-6]，影响设备运行的可

靠性，严重时还会造成重大的经济损失或安全事故[7]。
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锂离子电池容量评估是电池管理系统的核心功能，

是电池荷电状态(State of Charge, SOC)、健康状态

(State of Health, SOH)、续驶里程预测和剩余寿命

(Remaining Useful Life, RUL)估计的前提基础[8-11]，

是制定电池组均衡策略的理论依据[12-13]，快速评估

锂离子电池的容量并精确预测锂离子电池的可服役

时间，对于失效预警和提高可靠性等方面具有重

要意义。 

目前健康特征主要依靠充放电曲线、容量增量

曲线 (Incremental Capacity, IC)和电化学阻抗谱

(Electrochemical Impedance Spectroscopy, EIS) 进行

提取。基于充电曲线常见的电池特征参数有：初始

充电电压、恒流阶段充电容量、恒压阶段充电容

量[14]。文献[15]以初始容量标定曲线为基准曲线，

对全寿命周期内全部 25℃标准容量测试完整的充

电曲线进行缩放平移，利用遗传算法提取 2 个不动

电压特征点进行容量估计。文献[16]选择电池温度、

充电倍率、预定义电压之间的充电时长、静置阶段

最小曲率半径和预定义电压之间的充电容量作为健

康特征。其次，文献[17]基于恒流充电数据提取了

IC 峰值、对应电压、IC 峰区域内容量和能量作为健

康特征，但容易受到测量值噪声的影响，并且以 IC

峰值电压为中点，选取固定电压窗口，对充电电压

区间的覆盖性要求较高。文献[18]选取 IC 曲线上不

同峰谷的高度作为健康特征，对初始 SOC 状态有要

求。以上基于 IC 和充电曲线方法依赖数据的完整

性，考虑到车主对续驶里程的焦虑心理，针对快速

补电的情况，这些健康特征较难获取；而且充电工

况一般都是恒流或恒流恒压充电，在实际工程应用

中，阶梯式充电策略更加常见，以上的特征参数是

否仍可以适用于实际工况还有待验证。相比之下，

EIS有显著优势被应用于容量和SOH的快速测试以

取代耗时的传统容量测量。文献[19]依据广泛的数

据集，提取 EIS 中欧姆阻抗、固体电解质界面(Solid 

Electrolyte Interphase, SEI)膜阻抗、电荷转移阻抗作

为健康特征。通过线性回归分别拟合了容量和健康

特征的函数关系。文献[20]并未提取 EIS 特征，而是

通过机器学习方法训练三个温度下的 EIS 数据进而

估计容量和RUL。文献[21]应用EIS 表征退役磷酸铁

锂电池的性能，发现电池的不一致性导致 Nyquist 图

的差异性，特别是阻抗谱的低频段差异性更大。 

EIS 可以同时反映锂离子电池外部电气特性和

内部化学特征，并且低频段包含了更丰富的电池信

息，对采集频率要求不苛刻[22]。结合充电工况的规

则性和容易控制的特点，在充电过程中施加方波或

阶梯波电流激励，并通过傅里叶分解、小波分解[23-25]

及正弦曲线拟合能够获得低频 EIS[26]，实现锂离子

电池健康状态的主动探测。表 1 总结了上述健康特

征提取现状。 

表 1 健康特征提取现状 

Table 1 Current status of health feature extraction 

来源 健康特征提取 特点 

充放电 

曲线 

初始充电电压、恒流阶段充电容 

量、恒压阶段充电容量、温度、 

充电倍率、固定电压区间内 

充电时间和容量等 

从数学角度对曲线缩

放，缺少模型机理、

对充放电曲线完整 

性、规则性要求高 

IC 

曲线 

峰高度、峰对应电压、峰面积及 

区域内容量、能量等 

易受测量噪声影响，

对充放电曲线完整

性、规则性要求高 

EIS 
欧姆阻抗、半圆直径、电荷 

转移阻抗和特征频率等 

测试时间短、具有物 

理意义、不依赖 

充放电曲线 

针对以上健康特征难提取的问题，本文主要通

过低频 EIS 数据提取五个具有物理意义的健康特

征；考虑到健康特征之间并非相互独立，通过典型

相关分析(Canonical Correlation Analysis, CCA)将多

维的健康特征线性组合成一维的综合变量，利用综

合变量和电池容量之间的相关关系来反映整体相关

性；结合多元线性回归实现锂离子电池容量的快速

估计。本文重点挖掘低频 EIS 涵盖的锂离子电池状

态信息，规避了传统充放电容量测试时间长的问题，

打破了对充放电过程数据的依赖，为在线辨识 EIS

聚焦方向，增加主动探测手段。研究健康状态主动

探测是对状态评估及安全预警的必要补充，更是未

来趋势。 

1   基于低频 EIS 健康特征提取与信号处理 

1.1 健康特征提取 

锂离子电池的主要电极反应是锂离子在正极或

负极材料中的嵌入或脱嵌，锂离子扩散系数是研究

电极动力学性能的重要手段。低频 EIS 是反应产物

在活性颗粒内部的扩散传质过程，通常用浓差极化

阻抗表征，是影响电池容量衰减的重要因素。EIS

技术可通过频率区分电极过程的控制步骤，当阻抗

平面图上有 Warburg 阻抗，可以用来计算锂离子扩

散系数，其计算公式为[27-28] 

 +

2 2

2 4 4 2 2Li

R T

2 F
D

A n C 
            (1) 

式中：理想气体常数 R = 8.314 J/(mol·K)；绝对温 

度 T = 298.15 K；电解液与电极之间的接触面积 A；

电子转移数 n；法拉第常数 F = 96 487 C/mol；C 为

电极中锂离子的浓度； 是 Warburg 因子。从公式
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(1)可以看出，A、n、C 都是较难获得的参数，特别

是电极中锂离子浓度会受到温度、SOC 和 SOH 的

影响。观察发现 2 与锂离子扩散系数呈反比关系，

 可以根据 Warburg 阻抗进一步确定。 

许多文献中定义 Warburg 阻抗是斜率为 / 4  

的直线[24]，如公式(2)所示。  
1/ 2 1/ 2

w jZ                (2) 

但是随着电池组衰退，不一致性逐渐增强，

Warburg 阻抗角度表现出了明显的差异性，故本文

使用 Warburg 阻抗的实际角度代替经验角度 π / 4 ，

更准确地描述电池的阻抗特性，如公式(3)所示。 

 w d ( j )Z W                 (3) 

类比 SOH，定义了两个参数描述锂离子扩散系

数状态，分别为伪锂离子扩散系数(Pseudo Li-ion 

Diffusion Coefficient, PLDC)和伪锂离子扩散状态 

(Pseudo Li-ion Diffusion State, PLDS)。 

健康特征提取的计算步骤如下： 

1) 将频率 f = [10 mHz, 2 Hz]范围内的阻抗数据

记为
f,ini f,ini(Re ,Im )，这里

min 10 mHzf  为最低频率，

下标 ini 表示原始阻抗数据。 

2) 对数据
f,ini f,ini(Re ,Im ) 进行坐标变换，得到

f,tran f,tran(Re , Im ) ，如公式(4)所示。 

3) 计算每相邻两个频率点的斜率，记第一个大

于 0.5 的频率为
setf ，并记录频率

s set min[ , ]f f f 范围

内的有效阻抗数据为
fs,vali fs,vali(Re ,Im )。 

4) 计算
fs,vali fs,vali(Re ,Im )的阻抗模

wZ 。 

5) 线性拟合
fs,vali fs,vali(Re ,Im )，得到拟合斜率 p。 

6) 根据公式(5)计算
dW ，PLDC 和 PLDS。 

f,tran f,ini 2Hz f,tran f,ini 2HzRe Re Re , Im Im Im   -   (4) 

 

2 2

w

1

d w

2

d

cur ini

Re Im

2 tan (p)

1

Z

W Z

PLDC W

PLDS PLDC PLDC











  

  






 


       (5) 

式中： 是角频率； dW 定义为修正后的 Warburg

因子，后文中出现的 Warburg 因子都指代这个参数；

[0,1]  ；下标 cur 和 ini 分别表示当前状态和初始

状态。本文基于低频 EIS 提取了五个健康特征，分

别为： dW 、 PLDS 、 rPLDS 、阻抗实部 setRe( )f 和

阻抗虚部 setIm( )f 。其中 rPLDS 是信号 PLDS 经验

模态分解后得到的残值，能够描述电池长期容量衰

退平滑趋势，具体计算在 1.2 小节。健康特征提取

流程如图 1 所示。值得注意的是
dW 、PLDS 及其衍

生参数 rPLDS 是三个新提出的健康特征，作为一个

桥梁作用，对外可以描述容量衰减趋势，对内可以

体现电极动力学规律，将锂离子电池内部反应机理

与外部老化特征紧密相连。 

 
图 1 健康特征提取流程图 

Fig. 1 Flow chart of health feature extraction 

1.2 经验模态分解 EMD 

EMD 是一种自适应信号处理方法，其依据数据

自身的时间尺度特征来进行信号分解，无须预先设

定任何基函数。它能使任何复杂信号分解为有限个

本征模函数(Intrinsic Mode Function, IMF)，所分解

出来的各 IMF 分量包含了原信号的不同时间尺度

的局部特征信号，具有自适应性[29-30]。 

分解过程是找到原数据序列所有的极大值点和

极小值点，并将所有的极值点通过三次样条插值函

数拟合形成数据的上下包络线，由原数据减去包络

平均后的新数据，若还存在负的局部极大值和正的

局部极小值，说明这还不是一个本征模函数，需要

继续进行分解。最终我们将数据分解为 n 个经验模

式，并得到一个残差，如式(6)所示。 

1

( )
n

i n

i

X t c r


                (6) 

式中：n表示分解出 IMF 的个数；ic 表示第 i 个 IMF；

nr 代表残值。停止筛选过程的标准如公式(7)所示。 

1( 1)

2

1( 1) 1

2
0

( ( ) ( ))

( )
k

T
k k

t

h t h t
SD

h t






 
 
 
 

          (7) 

式中：T 为数据时间长度， 1( 1) ( )kh t 、 1 ( )kh t 分别表

示第 ( 1)k  和第 k 次分解序列，典型 SD 选值为

0.2~0.3。 
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2   锂离子电池循环老化数据 

本文使用文献[17]公开的数据集验证健康特征

的有效性。其中包含了 12 支容量为 45 mAh 的

LiCoO2/graphite 老化循环数据。12 支电池分别在三

个 25 ℃、35 ℃和 45 ℃环境温度下循环。每个循环

包含 1C 恒流充电至 4.2 V 和 2C 放电至 3 V。在一

个充放电循环中选择了 9 个时刻进行 EIS 测试，如

图 2所示。EIS测试工况为幅值5 mA的对称正弦波，

测试频率范围是 20 kHz~0.02 Hz，如图 3 所示。本

文选择电池充电前状态(I)的低频 EIS 信息提取健康

特征。所有的电池循环老化寿命终止条件为容量衰

退到初始容量的 80%。 

 

注：I：充电前；II：开始充电；III：充电 20 min 后；IV：充电结束；V：

静置 15 min 后；VI：开始放电；VII：放电 10  min 后；VIII：放电结束；

IX：静置 15 min 后。红(绿)点对应有(无)直流电流。 

图 2 恒流恒压(CC-CV)充电和放电期间，在九种不同状态 

(表示为 I-IX)下收集 EIS 数据 

Fig. 2 EIS data are collected at nine different states (representing 

 as I-IX) during constant current-constant voltage 

(CC-CV) charging and discharging  

 

图 3 典型 EIS 测试工况示意图 

Fig. 3 Schematic diagram of typical EIS test conditions 

3   基于健康特征融合的锂离子电池容量估计 

3.1 健康特征及皮尔逊相关性分析 

公开的数据集中，所有的电池首先要在 25℃进

行 30 次充放电循环，并规定第 30 次循环的放电容

量为电池的初始容量。图 4 所示 25℃循化老化电池

容量衰退规律，尽管 1#—8#电池的循环条件完全相

同，但电池的循环次数存在显著差异，可能是电池

制作工艺的差异性所导致。容量的差异也会在健康

特征的演变趋势中体现。 

交流阻抗测试是给电池施加一个足够小的交流

扰动信号，测量锂离子电池的交流阻抗特性。如图

5 所示，低频 EIS 随着电池衰退逐渐向平面右上方

向移动，这表明 EIS 与容量具有一定相关性，并且

中低频拐点频率的阻抗实部与虚部较容易识别。由

于激励信号比较小，1#电池单体 90%SOH 处 EIS 可

能由于测量误差的影响表现异常。 

根据图 5 的低频 EIS，图 6 提取了电池全生命 

 

图 4 25 ℃循环老化电池容量 

Fig. 4 Cyclic aging battery capacity at 25 ℃ 

  

图 5 不同 SOH 阶段低频 EIS 

Fig. 5 Low-frequency EIS at different SOH  
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图 6 健康特征-阻抗实部虚部，Warburg 因子，PLDS，PLDSr 

Fig. 6 Health feature-real part and imaginary part of impedance, Warburg factor, PLDS and PLDSr 

周期健康特征，随着电池循环老化，特征频率点的

阻抗实部和虚部均逐渐增大，如图 6(a)、6(b)所示。

在循环初期容量急速降低，随后线性减小，阻抗则

展示了相反的变化规律，先减小后逐渐增大。图

(c)Warburg 因子具有波动性，但整体上与容量衰退

负相关。由其衍生的 PLDS 如图 6 (d)表示，随着循

环进行数值逐渐降低，揭示了锂离子电池容量衰退

是由于锂离子扩散系数降低，导致锂离子在正负极

之间的传导、扩散阻力增加，电池阻抗增加，容量

和功率性能大幅降低。这与图 6(a)、6(b)描述的阻

抗特征演变趋势一致。同时，容量的衰减趋势可以

描述为在平滑长期下降趋势的基础上叠加了不连续

的短期波动。对 PLDS 信号进行经验模态分解得到

PLDSr，用来刻画容量衰减长期平滑下降趋势。通

过以上分析，PLDS 表现出了独特的优势，能够同

时包含阻抗特征和容量特征的演变规律。 

图 7 分析了上述五个健康特征与容量的相关关

系，Warburg 因子 Wd 与容量呈现负相关性，由

Warburg 因子推演的参数 PLDS 定义为伪锂离子扩

散系数，与容量是正相关关系，该参数的变化趋势

从电化学机理方面揭示了锂离子扩散系数降低是导

致电池容量衰退的原因之一。锂离子在正负电极之

间嵌入、脱嵌的能力变差，对外表现为阻抗增加。

阻抗实部和阻抗虚部与容量呈负相关性，阻抗增加 

 

图 7 皮尔逊相关性分析 

Fig. 7 Pearson correlation analysis 
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导致锂离子电池功率和容量性能大幅衰退。PLDSr

表示容量衰减平滑的趋势线，与容量表现出了强相

关性。这五个健康特征涵盖了刻画外特性的阻抗特

征，以及表征内特性的锂离子扩散特征，使得健康

特征具有明确的物理意义。有助于探究容量衰退主

因，为健康状态的主动探测提供更有力的理论依据。 

3.2 典型相关性分析(CCA) 

简单相关系数描述两组变量相关关系的缺点是

孤立考虑单个 X 与单个 Y 间的相关，没有考虑 X、

Y 变量组内部各变量间的相关性。典型相关性分析

是研究两组变量之间相关性的一种统计分析方法，

考虑两组变量的线性组合，并研究它们之间的相关

系数。在所有的线性组合中，找一对相关系数最大

的线性组合，用这个组合的单相关系数来表示两组

变量的相关性，叫作两组变量的典型相关系数，而

这两个线性组合叫作一对典型变量。 

具体而言，由已提取的健康特征构成五维列向

量 (5 )DX ，容量是一维列向量 (1 )DY 。我们的

目标是找到两个线性组合 TU a X 和 TV b Y 使得

两个转换变量之间的相关性达到最大化。将得到的

五个健康特征进行线性组合，得到一个综合变量，

能从整体上描绘组间变量的相关性。另外，对于一

维容量数据，只有一对典型相关变量 U 和 Y，即得

到一维健康特征融合向量。 

如表 2 所示，5#单体电池的典型相关系数为

0.969，与图 7 中 5 个独立的皮尔逊相关系数的平均

值相比，健康特征融合后相关性提高 5.56%。结果

说明：与提取的独立健康特征相比，健康特征融合

与电池容量衰退的关系更密切；健康特征之间并非

相互独立，融合后的综合变量能够包含健康特征之

间的内在关联关系；融合能够对数据实现降维，降

低了模型运算压力。因此，本文采用融合的健康特

征来估计锂电池容量。 

表 2 典型相关性分析结果 

Table 2 Results of CCA 

电池 1# 2# 3# 4# 5# 6# 7# 8# 

相关系数 0.979 1 0.997 0.875 0.969 0.961 0.996 0.991 

3.3 基于多元线性回归估计锂离子电池容量 

由图 4 可知，八只电池单体的差异严重，有部

分电池只循环了十几次便到达循环寿命终止条件。

在样本数量少、单体间循环差异大的情况下。本文

选择 1#和 3#电池单体训练模型，用 5#电池单体进

行模型验证。基于 Matlab 中 Regression Learner 

App，选择有理二次高斯过程回归训练模型，锂离

子电池的容量估计流程如图 8 所示。其中基函数为

常量，核函数为有理二次函数，如式(8)所示。核尺

度、信号标准差和 Sigma 均是自动模式。 
2

2
( , ) 1

x y
k x y

x y c


 

 
          (8) 

式中，c 为常数。 

 

图 8 基于多元线性回归模型的锂离子电池容量估计流程图 

Fig. 8 Flowchart of multiple linear regression-based models 

for li-ion battery capacity estimation 

图 9(a)所示的模型训练输入是五维的健康特征

矩阵，明显其容量估计效果不理想，决定系数 R2

为 0.598 6，均方根误差 RMSE 为 0.941 6 mAh，平

均绝对百分比误差 MAPE 为 2.274 7 mAh。相反， 

 

图 9 5#单体电池容量估计结果 

Fig. 9 Capacity estimation results of 5# cell 
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图 9(b)训练输入为健康特征融合后的一维向量。

验证展示出较好的容量估计结果，最大绝对误差为

1.5 mAh，决定系数 R2 为 0.935 7，  RMSE 为

0.374 9 mAh，MAPE 为 0.836 2 mAh。当模型输入

为融合后的健康特征，该模型的拟合优度越大，融

合后的健康特征对容量的解释程度越高，表明健康特

征融合能够更加准确地跟踪锂离子电池老化行为。 

4   结论 

本文基于低频阻抗谱提取了具有物理意义的健

康特征，通过典型相关性分析，将多个健康特征进

行线性融合，提出了一种锂离子电池健康状态主动

探测方法，克服了对充放电曲线完整性、规则性的

依赖。同时，低频 EIS 响应时间与时域时间尺度接

近，对采样频率要求不高，有利于在线辨识阻抗，

探测锂离子电池电化学参数，实现更准确的锂离子

电池状态检测和安全评估。本文的主要结论总结

如下： 

1) 新提出的 Warburg 因子、伪锂离子扩散状态

PLDS 和描述容量长期平滑下降趋势的 PLDSr 分别

与容量具有强相关性，皮尔逊相关系数基本在 0.9

左右。 

2) 健康特征融合后的典型相关系数在 0.95 以

上，比皮尔逊系数的平均值提高 5.56%，融合后的

健康特征能够更准确地描述容量衰减行为。同时，

容量估计模型的输入数据从 5 维降至 1 维，数据降

维能够降低电池管理系统运行压力。 

3) 优化前的锂离子电池容量估计模型决定系

数 R2不到 0.6。健康特征融合后的模型估计精度大幅

度提高，R2可以达到 0.935 7，RMSE 为 0.374 9 mAh， 

MAPE 为 0.836 2 mAh。 
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