
 装 备 环 境 工 程 第 21 卷  第 5 期 

·142· EQUIPMENT  ENVIRONMENTAL  ENGINEERING 2024 年 5 月 

                            

收稿日期：2024-03-22；修订日期：2024-04-23 

Received：2024-03-22；Revised：2024-04-23 

引文格式：纪皓迪, 马小兵. 基于机器学习分类算法解析 EIS 数据的有机涂层性能评价方法[J]. 装备环境工程, 2024, 21(5): 142-149. 

JI Haodi, MA Xiaobing. An Organic Coating Performance Assessment Method Based on Machine Learning Classification Algorithms and EIS 
Data[J]. Equipment Environmental Engineering, 2024, 21(5): 142-149. 

*通信作者（Corresponding author） 
 

基于机器学习分类算法解析 EIS 数据的 

有机涂层性能评价方法 

纪皓迪，马小兵* 

（北京航空航天大学 可靠性与系统工程学院，北京 100191） 

摘要：目的 基于机器学习分类算法快速评估有机涂层的防腐性能。方法 通过实验室加速试验模拟涂层真

实的退化过程，并根据测得的电化学数据，分析不同退化阶段的等效电路元件参数。随后，采用随机抽样

方法获取大量数据，用于机器学习模型训练。通过对比支持向量机（SVM）、k 最近邻（k-NN）和随机森林

（RF）3 种不同的机器学习算法，以及多种输入特征集训练的涂层性能分类器模型的准确率，分析最适合用

于涂层性能快速评估的机器学习算法和电化学特征。结果 根据不同输入特征训练的 k-NN 和 RF 模型均表现

出良好的预测效果，而 SVM 模型的预测效果相对较差。根据不同频率范围训练的分类器模型中，在低频区

表现最佳，而在高频区表现较差。结论 基于阻抗虚部、虚部+实部和阻抗模值 3 种输入特征训练的 RF 分类

器模型的预测效果最准确。不同频率区间内，低频区的阻抗特征更能准确表征涂层性能。 
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An Organic Coating Performance Assessment Method Based on Machine  
Learning Classification Algorithms and EIS Data 
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(School of Reliability and Systems Engineering, Beihang University, Beijing 100191, China) 

ABSTRACT: The work aims to rapidly evaluate the corrosion resistance performance of organic coatings using machine learn-

ing classification algorithms. Laboratory accelerated tests were conducted to simulate the actual degradation process of coatings. 

The equivalent circuit parameters at different degradation stages were analyzed based on measured electrochemical data. Sub-

sequently, a large amount of data were obtained for machine learning through random sampling. By comparing Support Vector 

Machine (SVM), k-Nearest Neighbors (k-NN), and Random Forest (RF) algorithms, as well as the accuracy of coating perform-

ance classifier models trained with various input feature sets, the most suitable machine learning algorithms and electrochemical 

features for rapid coating performance evaluation were analyzed. Classifier models trained with k-NN and RF models, demon-

strated good predictive performance, while the SVM model showed relatively poorer predictive performance. Among the mod-

els trained with different frequency ranges, those trained with low-frequency data performed the best, whereas those trained with 
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high-frequency data performed relatively worse. The RF classifier model trained with impedance imaginary part, imaginary part 

& real part, and impedance modulus as input features demonstrates the most accurate predictive performance. Within different 

frequency ranges, impedance features from the low-frequency range are more effective in accurately characterizing coating per-

formance. 

KEY WORDS: organic coating; classification algorithm; machine learning; electrochemical impedance spectroscopy; Support 

Vector Machine; k-Nearest Neighbor; Random Forest 

有机防腐涂层作为一种常用的防腐措施，对于减

少金属材料的腐蚀损失，延长金属结构的使用寿命有

着至关重要的作用[1-2]。然而有机涂层在恶劣的服役

环境下会发生劣化，出现粉化、失光、起泡、脱落等

现象，导致失去对基体金属的保护作用[3]。因此，研

究涂层服役过程中的性能评估方法，对涂层防护性能

进行实时无损监测、避免基体金属腐蚀损失带来的经

济损失和严重事故具有重大意义。 

目前，涂层失效分析技术主要包括常规物理分

析方法（附着力测试）[4-5]、红外光谱分析[6]、表面分

析[7]和电化学分析方法[8]等。由于涂层下基体金属的腐

蚀是一种电化学反应，可直接影响涂层/金属体系的电

化学参数，因此很多研究者基于涂层的电化学测试研

究涂层的失效过程。在众多电化学方法中，电化学阻

抗谱（EIS）是目前应用最为广泛的无损分析技术[9]。

对于 EIS 数据的解析方法主要有 2 种：一种是根据涂

层体系建立合理的等效电路模型，通过数值方法解析

出涂层的等效元件参数，从而得到涂层的性能信息；

第二种是根据 EIS 中的电化学特征来快速评估涂层的

性能，比如特征频率[8]、中频相位角[10]和低频阻抗[11]

等。然而，上述 2 种 EIS 解析方法存在着一些限制：

利用等效电路的解析方法需要借助数学计算软件进

行迭代拟合，虽然结果精确，但相对费时，并且无法

用于外场自动监测；利用 EIS 数据特征值来快速评价

涂层性能的方法虽然简单便捷，但针对不同类型的涂

层，每种特征值的普适性和有效性尚未得到证明。 

近年来，随着人工智能的不断发展，机器学习方

法越来越受到欢迎。目前已有学者将机器学习方法扩

展到 EIS 分析中，并取得了不错的效果[11-12]。在机器

学习领域，分类算法通过学习数据的特征和属性来建

立模型，该模型能够将新的数据实例分配到预定义的

类别中。因此，利用相对少量的等效电路解析结果训

练具有泛化能力的分类器模型，可在无需精确解析等

效电路模型的情况下快速评估涂层的性能。针对不同

类型的涂层和涂覆工艺，还可借助分类器模型的预测

精度来验证评价指标的有效性。 

本文针对有机防腐涂层的性能评估，通过加速试

验和 EIS 测试得到了不同涂层退化阶段的 EIS 数据。

根据实测 EIS 数据，解析得到等效电路元件参数进行数

值仿真，并基于机器学习方法进行了比较系统的研究。

通过对比不同电化学特征以及支持向量机（SVM）[13]、

k 最近邻（k-NN）[14]和随机森林（RF）[15]3 种不同机

器学习算法训练得到的分类器模型的预测准确率，选

取适合有机防腐涂层性能快速评估的分类器模型和

特征集，可为现场有机涂层性能评估和预测提供一定

的参考。 

1  有机涂层退化机理 

1.1  机理分析 

在恶劣的服役环境中，防腐涂层体系在多种环境

因素的耦合作用下不断劣化。有机涂层的劣化机理十

分复杂，尚无统一结论。目前研究人员已提出 4 种被

广泛认可的有机涂层失效机理，如表 1 所示。 

涂层固化过程中，产生的微观缺陷是涂层老化的

重要因素。有机溶剂蒸发后，涂层中会形成微孔、空

隙、空腔等，体积较小的水分子和氧分子会通过这些

微观缺陷扩散到有机涂层与基体之间的界面。因此，

在涂层缺陷区域内，涂层/基体界面处通常会发生水

还原/析氢和氧还原 2 种阴极反应[23]。 

水还原/析氢：2H2O+2e–→2OH–+H2 

氧还原：O2+2H2O+4e–→4OH– 

一般认为，通过以上 2 种阴极反应生成羟基离子

形成高碱性环境会溶解金属氧化层，从而导致涂层脱

落。阴极反应产生的氢气和金属基体阳极反应产生的

不溶性腐蚀产物，也会加速涂层的剥离和起泡。此外，

对于长期暴露于大气中的有机涂层，在紫外线的照射 
 

表 1  有机涂层失效机理 
Tab.1 Summary of failure mechanism of organic coatings 

失效原因 失效机理 参考文献

水分子扩散 水分子会在涂层和金属之间的界面处形成连续的水膜，使涂层和金属逐渐剥离 [16-17] 

金属氧化层溶解/还原 金属氧化物层在碱性环境中的溶解/还原导致了涂层附着力的丧失 [18-19] 

涂层聚合物降解 在紫外线的作用下，涂层聚合物高分子链断裂，产生游离基 [20-22] 

腐蚀产物剥离 涂层金属发生腐蚀反应产生的气体或固体产物将涂层从基体上剥离 [23-24] 
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下还会发生光降解，导致涂层表面脆化和开裂。 

1.2  EIS 与等效电路模型 

电化学阻抗谱方法是研究涂层性能与涂层破坏

过程的一种主要的电化学方法。由于 EIS 方法采用小

振幅的正弦波扰动信号，不会在测量过程改变涂层体 

系，因此适用于研究涂层破坏的动力学过程。在测得

EIS 数据后，通常使用等效电路模型对测得的数据进

行解析，推知涂层体系的结构与性能变化，并根据求

得的相关参数对涂层性能进行定量评价。目前大多数

研究将涂层失效过程分为早期、中期和后期 3 个阶

段，其等效电路模型如图 1 所示[24]。 

 

 

图 1  各退化阶段的涂层等效电路模型 
Fig.1 Coating equivalent circuit models at each degradation stage: a) early stages; b) middle stages; c) late stages 

 
有机涂层在退化初期被认为是一种隔绝层，此时

水溶液和腐蚀介质还未渗入涂层/基体界面，基体金

属不会发生腐蚀。因此，涂层退化初期的等效电路模

型阻抗通常表示为： 
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式中：Z 为涂层体系总阻抗，Ω·cm2；Rs 为溶液

电阻，Ω·cm2；Rc 为涂层孔隙电阻，Ω·cm2；j 为虚数

单位；ω为施加的正弦波电信号的角频率，rad/s；Q1

和 α1 是常相位角元件 Qc 的参数，Q1 的量纲为

Ω–1·cm–2·s–n，0<α1<1。  

在水溶液和腐蚀介质到达涂层/金属界面后，通常

认为涂层已进入中期退化阶段。此时，涂层/金属的界

面区形成腐蚀反应微电池，等效电路模型可表示为： 
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式中：Rct 为电荷转移电阻，Ω·cm2；Q2 和 α2 是

双电层电容 Qdl 的参数。 

在涂层退化后期，由于腐蚀产物的堆积阻碍了反

应粒子的传质过程，阻抗谱往往会出现由扩散过程引

起的 Warburg 阻抗特征。此时，涂层等效电路模型可

表示为[25]： 
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 w 1 jZ 


   (4) 

式中：Zw 为 Warburg 阻抗，Ω·cm2；σ 为 Warburg

系数，Ω·s–1/2·cm2。  

1.3  等效电路解析原理 

在确定阻抗谱所对应的等效电路后，估计等效电

路中有关元件的参数值是推测涂层/金属界面动力学

过程的关键步骤。一方面，若估计的参数值按等效电

路的计算结果与实测的 EIS 数据吻合，则说明所建立

的等效电路合。另一方面，也可根据不同等效电路的

拟合结果来进行模型选择。 

由公式（1）~（3）可知，阻抗是频率的非线性

函数，因此一般采用复变非线性最小二乘法进行曲线

拟合。已知电化学阻抗由复数形式表示： 

     j ,i i iG G    G 1, 2 ,i n   (5) 

式中：  iG  为阻抗的实部，Ω·cm2；  iG  为

阻抗的虚部，Ω·cm2；i 表示第 i 个电信号频率；n 为

电信号频率的数量。 

则不同等效电路的通用阻抗表达式为： 

     1 2 1 2, , , , j , , , ,i i m i mG G           G (6) 

式中： m 为等效电路模型中的参数数量；

1 2, , , m   为等效电路模型中的参数。 

通过电化学测试测得的测量值为  iZ ，则在非

线性最小二乘拟合中的目标函数为[26]：  
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式中：Wi 为加权因子。由于等效电路阻抗模型十

分复杂，需要通过数值方法寻找到使目标函数最小的

参数组合。对于多个备选的等效电路，可以通过 AIC

或 BIC 统计量进行模型选择[27]。 

目前已有多款基于以上解析方法的软件或 Python

模块可用于等效电路分析，但大多是通过数值迭代方

法不断逼近最优解。若无需得到等效电路中元件的具

体参数，只通过等效电路的类型判断涂层状态，则可

以实现涂层退化阶段的快速诊断。机器学习分类算法

可以从数据中发现规律，并将数据分成不同的类别，

显然有利于有机涂层性能的快速评估或实时监测。 

2  基于 EIS 的机器学习分类器 

2.1  仿真 EIS 数据 

机器学习分类算法是一类用于将数据点分配到

不同类别或标签的技术。这些算法通过分析训练数据

集中的特征和标签之间的关系来学习模式，并根据这 

些模式对新数据进行分类。在分类器训练过程中，数

据集的规模应该足够大，以确保算法能够学习到有效

的模式，并减少过拟合的风险。但是对有机涂层进

行全频率阻抗测量是一件十分耗时的工作，很难在

短时间内获取大量高质量 EIS 数据。因此，本研究

对试验获得的涂层 EIS 数据进行详细解析，随后根

据解析得到的等效电路参数进行均匀抽样，并将其

代入式（1）~（3）中，以获取大量用于分类模型训

练的 EIS 数据，其流程如图 2 所示。具体而言，首先

对浸泡不同时间的有机涂层进行 EIS 测试。接下来根

据 Schönleber 提出的 lin-KK 方法，验证 EIS 数据的

有效性[28]，并用最小二乘法解出不同等效电路的元件

参数。之后，根据电路元件求解结果计算 3 种退化阶

段等效电路的 AIC 和 BIC 统计量，进行等效电路模

型选择。针对每种等效电路模型，采用均匀采样方法

在每种元件参数的最大值和最小值范围内进行均匀

采样。将采样得到的伪参数代入各自的等效电路阻抗

模型中，即可得到仿真所需的 EIS 数据。 

 

 

图 2  基于分类算法的有机涂层性能评估框架 
Fig.2 Evaluation framework of organic coating performance based on classification algorithm 

 

2.2  电化学特征 

由于根据等效电路模型解析 EIS 数据十分费时，

许多研究者选择从 EIS 中提取其他电化学特征，以快

速评估涂层的性能。常见的电化学特征包括低频阻

抗、特征频率、中频相位角、最小相位角和阻抗变化

率等。为了探究这些特征与涂层退化状态的相关性，

本研究考虑使用阻抗、阻抗模值和相位角作为输入特

征来训练分类器模型，通过比较不同输入特征训练得

到的分类器的准确率，评估电化学特征的有效性。 

一般认为，高频区 EIS 数据由电极反应动力学过

程主导，低频区 EIS 数据由扩散过程控制。为充分利

用 EIS 数据，本研究将全频率下的电化学特征作为分

类器模型的输入参数，并以涂层退化的 3 个阶段作为

数据集的标签，分别用标签 1、2 和 3 表示涂层退化

的初期、中期和后期阶段。 

综上所述，本研究分别将全频率下阻抗实部、阻

抗虚部、阻抗实部+虚部、阻抗模值以及相位角等 5

组特征作为分类器模型的输入参数，如表 2 所示。EIS

测试频率范围为 105~10–2 Hz，每十进制 5 个测试频率
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点，共 36 个测试频率点。使用 Min-Max 方法对输入

特征进行归一化处理，将电化学特征数据按照最大值

和最小值进行线性变换，使其落入[0,1]区间内。该方

法的主要目的是消除不同特征间的量纲差异，使数据

具有统一尺度，便于模型的训练和优化。 
 

表 2  分类器模型中使用的特征集 
Tab.2 Sets of features considered in the classifier model 

缩写 描述 特征个数 

Real 阻抗的实部 36 

Imag 阻抗的虚部 36 

Real+Imag 阻抗的实部及虚部 72 

Abs 阻抗的模值 36 

Phase 相位角 36 

 

2.3  分类器模型 

通过电化学特征来预测有机涂层的退化状态实

际上是一个多分类问题，即需要将数据样本分为 3 个

或 3 个以上的类别或标签的问题。在这种问题中，每

个数据样本都被分配到一个唯一的类别中。常见的多

分类算法包括支持向量机（SVM）、k 最近邻（k-NN）

和随机森林（RF）等。这些算法各有优缺点，适用

于不同类型的数据和问题。因此，本研究采用上述 3

种多分类算法分别训练涂层性能预测模型，对比分析

它们的准确性。这种综合比较可以帮助确定哪种算法

在给定数据集和问题下的表现最佳，从而指导实际应

用中的选择和优化。 

为了准确评估分类器模型的性能，避免由数据划

分引入的偏差，本研究采用了十折交叉验证法来综合

评价模型的准确率[29]。首先，将 EIS 数据集分成 10

个相等大小的子集。然后，依次将其中一个子集作为

测试集，剩下的 9 个子集作为训练集。接着，利用训

练集来训练模型，并利用测试集来评估模型的性能。

重复以上步骤，直到每个子集都被用作一次验证集。

最后，计算模型在 10 次验证集上性能指标的平均值，

作为最终的评估结果。通过这种方法能够充分利用数

据，并且准确地评估模型的性能，确保评估结果的可

靠性和稳健性。 

3  有机涂层加速退化试验 

为获取反映涂层退化过程的实测 EIS 数据，本研

究针对环氧涂层/7B04 铝合金体系开展了周期浸润试

验，以在较短时间内模拟涂层在自然环境下的劣化过

程。周期浸润试验参照 GB/T 19746—2018《金属和

合金的腐蚀 盐溶液周浸试验》设计。试验环境气氛

温度为(50±1) ℃，气氛环境相对湿度为(95±1)%。将

样品悬挂于轮辐式的试验架上，循环浸泡在模拟海水

溶液中 15 min 后，暴露在气氛环境中 45 min。模拟

海水参照 GB/T 19746—2018《金属和合金的腐蚀 盐

溶液周浸试验》中的人工海水盐浓度比例进行配制。

每 4 d 进行 1 次取样，在进行 EIS 测试后，放回周期

浸润试验箱，共进行 6 次取样。涂层试样、周期浸润

试验箱和 EIS 测试体系如图 3~5 所示。 
 

 

图 3  涂层试样 
Fig.3 Coating samples 

 

 

图 4  周期浸润试验箱 
Fig.4 Periodic immersion test chamber 

 

 

图 5  EIS 测试体系 
Fig.5 EIS test system 

 

EIS 测试开始前，将电化学测试试样浸泡在 3.5%

的 NaCl 溶液中直到开路电位稳定。采用三电极体系

开展 EIS 测试，以涂层试样为工作电极，铂片为辅助

电极，饱和 Ag/AgCl/KCl 电极为参比电极。激励信号

采用振幅为 10 mV 的正弦波，频率范围为 105~10–2 Hz。 

根据不同等效电路模型的拟合效果，将所测得的
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EIS 数据分为 3 类，标签 1、2 和 3 分别对应涂层退

化的初期、中期和后期的等效电路模型。随后统计分

析不同类别中等效电路模型的元件参数数值区间，如

表 3 所示。根据表 3 中的元件参数数值范围，分别针

对 3 个等效电路模型进行 500 次均匀抽样，共得到

1 500 组仿真 EIS 数据。从仿真 EIS 数据中提取表 2

中的 5 种输入特征集，归一化后分别作为 SVM、k-NN

和 RF 分类器模型的输入参数，进而采用十折交叉验

证法评估模型的预测性能。 
 

表 3  等效电路元件参数区间 
Tab.3 Parameter ranges of equivalent circuit element 

标签 元件参数 最小值 最大值 

Q1/(Ω
–1·cm–2·s–n) 1.48×10–9 1.25×10–8 

α1 0.69 0.95 1 

Rc/(Ω·cm2) 4.73×108 1.37×1011 

Q1/(Ω
–1·cm–2·s–n) 8.32×10–9 1.92×10–8 

α1 0.74 0.84 

Rc/(Ω·cm2) 1.39×106 6.14×107 

Q2/(Ω
–1·cm–2·s–n) 9.93×10–8 4.07×10–7 

Α2 0.31 0.80 

2 

Rct/(Ω·cm2) 2.67×106 2.54×108 

Q1/(Ω
–1·cm–2·s–n) 3.74×10–9 3.22×10–8 

α1 0.74 0.91 

Rc/(Ω·cm2) 1.36×104 1.82×106 

Q2/(Ω
–1·cm–2·s–n) 3.22×10–6 1.29×10–5 

Α2 0.28 0.66 

Rct/(Ω·cm2) 5.15×104 1.07×106 

3 

σ/(Ω·s–1/2·cm2) 1.92×103 2.37×104 
 

4  结果及分析 

4.1  输入特征的影响 

基于 5 种不同输入特征进行涂层性能评估分类

器的预测结果如图 6 所示。总体而言，在 SVM、k-NN、

RF 分类器模型中，根据不同输入特征训练的 k-NN

和 RF 模型均表现出良好的预测效果，而 SVM 模型

的预测效果相对较差。就不同输入特征而言，基于阻

抗虚部、虚部+实部和阻抗模值的 3 种输入特征所训

练的分类器模型表现最佳，尤其配合 RF 模型可实现

100%的预测准确率，这突显了机器学习分类算法在

快速预测涂层性能方面的适用性。 

本研究用于训练机器学习分类器模型的数据来

源于实验室条件下的实测数据，然而不同涂层退化阶

段的 EIS 数据受取样时间的影响较大。由于有机涂层

加速退化试验中的取样时间间隔为 4 d，因此每次测

量得到的 EIS 数据存在较大的差异，导致不同退化阶

段的等效电路元件参数差异较大。这也意味着不同退

化阶段涂层的电化学特征差异较为显著，从而使得分

类器模型的训练结果相对较好。在实际应用中，涂层

EIS 数据则可训练出更贴近外场实际环境条件的涂 

 

图 6  不同输入特征的分类器准确率 
Fig.6 Classifier accuracy for different input features 
 

层性能分类器模型。 

4.2  频率范围的影响 

为研究不同频率范围内的电化学特征与涂层性
能之间的相关性，本研究将涂层 EIS 数据按照高频区
（105~103 Hz）、中频区（102~100 Hz）和低频区
（100~10–2 Hz）划分为 3 个数据集。选择了效果较好
的阻抗虚部和模值作为输入特征，并采用 RF 算法进
行机器学习，具体的特征集划分如表 4 所示。 

 

表 4  不同频率范围对应的特征集 
Tab.4 Feature sets corresponding to different  

frequency ranges 

频率范围/Hz 输入特征 特征个数 

105~103 Imag 11 

102~100 Imag 11 

100~10–2 Imag 11 

105~103 Abs 11 

102~100 Abs 11 

100~10–2 Abs 11 
 

根据表 4 中划分的特征集所得到的分类器模型
预测准确率如图 7 所示。低频区的阻抗虚部和模值训
练得到的分类器模型表现佳，而高频区模型的准确性
较低。因此，采用低频阻抗来快速评价涂层性能具有
较强的合理性。 

 

 

图 7  不同激励信号频率区间的 RF 模型准确率 
Fig.7 RF model accuracy of different stimulus  

signal frequency ranges 
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5  结论 

1）通过采用机器学习分类算法，结合有效的特

征集划分，研究了机器学习算法在涂层性能评估中的

有效性，展现了机器学习方法在涂层性能预测和评估

方面的可行性，为涂层研究提供了新的思路和方法。 

2）在多种特征集划分方法中，基于阻抗虚部、

虚部+实部和阻抗模值的 3 种输入特征，结合实验室

实测 EIS 数据训练的分类器模型表现最佳，特别是结

合 RF 模型，其在实验室数据条件下的预测准确率可

接近 100%。 

3）根据机器学习分类器模型的预测结果可见，

低频区的阻抗特征集表现出最佳的分类效果，表明采

用低频阻抗进行涂层性能快速评估具有较强合理性

和有效性。 
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