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基于 ＡＲＩＭＡ⁃ＬＳＴＭ 深度学习混合模型的
ＰＥＭＦＣ 老化预测方法
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摘　 要：燃料电池涉及电学、机械、电化学、热力学等诸多学科，其性能衰减过程复杂，涉及多物理、多
尺度、多部件、多因素，单一模型在燃料电池老化预测中难以同时对其各类特征进行捕获。 为在确保

预测精度的同时更好地对数据进行线性和非线性拟合，提出一种差分移动平均自回归结合长短期记

忆神经网络的预测模型。 通过 ＡＲＩＭＡ（ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ ｍｏｄｅｌ）与 ＬＳＴＭ（ ｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ）对电压衰退数据线性及非线性部分进行预测后，将预测结果与残差作为特征用于

ＬＳＴＭ 预测工作。 将混合模型与单一 ＡＲＩＭＡ 模型、ＮＡＲ 模型、支持向量回归学习对比发现，混合模型

在预测精确度和预测性能方面均有较好表现。
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　 　 随着全球环境与能源问题的日益严重，大力发

展新能源技术以减少污染、降低对化石燃料的需求

已成为国际共识。 各类新型清洁能源中，燃料电池

作为一种能将储存在燃料里的化学能直接转化为电

能的发电装置，具有高效率、高能量密度、零污染等

优势，已广泛应用于交通运输、发电设备等诸多领

域。 尽管燃料电池在效率以及能量密度上具有较大

优势，但较短的使用寿命仍在一定程度上限制了其

大规模商业化［１］。 因此，对燃料电池构建故障诊断

与健康管理系统 （ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｈｅａｌｔｈ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，
ＰＨＭ）对于提升其使用寿命和运行性能都有较强意

义。 老化趋势预测作为燃料电池 ＰＨＭ 系统中的重

要组成环节之一，由于其对于燃料电池寿命提升有

着重要意义，近年来得到了广泛关注［２］。
燃料电池的老化趋势预测是根据燃料电池历史

退化数据对其短期退化趋势以及剩余使用寿命进行

预测的一个回归过程，目前预测方法主要可以分为

基于模型的方法、数据驱动的方法以及结合二者的

混合方法。 其中，基于模型的方法通常需要构建数

学统计模型来准确描述燃料电池的退化机制，模型

的准确性将直接影响算法的预测精度：Ｆｕｔｔｅｒ 等［３］

为研究气体压力、电压以及相对湿度等因素对于

ＰＥＭＦＣ 老化的影响效果，建立了可拟合 ＰＥＭＦＣ 不

同运行条件的二维老化模型，对燃料电池老化趋势

进行预测；考虑到 ＰＥＭＦＣ 在不同工况下具有不同

老化速率，Ｈｕ 等［４］利用经验公式建立了 ＰＥＭＦＣ 老

化模型以预测动态工况下的电压衰退情况；Ｂｒｅｓｓｅｌ
等［５］提出了一种半经验老化预测模型，选取 ＰＥＭＦＣ
的极限电流密度与电堆电阻作为健康因子并利用扩

展卡尔曼滤波进行模型参数辨识；文献［６］建立了

燃料电池经验模型，通过修改极化方程方法可有效

预测燃料电池的电压衰减以估计退化趋势。 以上基

于模型方法的预测精度决定于老化模型的精度，然
而燃料电池作为一个多约束、多时间尺度、强耦合的

复杂非线性系统，其老化的相关机理尚未完全明晰，
建立精确模型的难度较大，这在一定程度上将降低

了预测结果的可靠性。
相比之下，基于数据驱动的方法可以在无需了
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解老化机制的情况下，利用采集的历史数据完成老

化预测并提高预测精度，因此近年来受到了广泛关

注：针对传统循环神经网络所存在的梯度弥散问题，
Ｍａ 等［７］提出一种基于长短期记忆神经网络的老化

预测方法并将之应用于不同燃料电池以验证其可移

植性；为预测 ＰＥＭＦＣ 在动态工况下的剩余使用寿

命，Ｌｉ 等［８］ 在利用变参数模型提取健康因子的基础

上，通过回声状态网络对燃料电池的电压衰退情况

进行预测；除了使用燃料电池输出电压这一变量，部
分数据驱动的预测方法同时还将燃料电池的电堆温

度、电流等用于学习算法的训练以提高预测的精

度［９⁃１０］。 考虑到数据驱动方法对于历史数据的依赖

性，近年来部分学者对于结合基于模型与数据驱动

的混合型方法也展开了研究：Ｌｉｕ 等［１１］ 结合自适应

神经模糊系统与自适应无迹卡尔曼滤波对燃料电池

剩余使用寿命进行预测，动态工况下算法被证实可

对燃料电池电压衰退进行精确预测；Ｗａｎｇ 等［１２］ 所

提出的混合型方法则使用了半经验模型的预测结果

对数据驱动结果进行修正，方法被证实在长期预测

方面具有较好结果。 混合型方法虽然可以一定程度

上提高预测精度，降低数据依赖，但是在算法复杂度

与计算量方面仍需要进一步完善。
考虑到燃料电池老化情况受到了多种因素共同

影响，其整体变化呈非线性规律的同时还存在线性

趋势，本文提出一种用于 ＰＥＭＦＣ 老化趋势预测的

数据驱动深度学习混合模型， 具体贡献可归纳

如下：
１） 对常见的时序分析方法，如自回归模型与神

经网络模型等，进行了研究和应用，并发现其在线性

与非线性拟合方面具有不同的拟合水平。
２） 为确保预测精度并提高预测性能，模型提出

了一种深度学习混合算法。 算法使用非线性方式对

回归模型与神经网络进行了结合，避免了因累加关

系缺失导致的预测性能问题。
３） 基于 １ １５４ ｈ 的公开数据集，所提出方法被

证明具有较好的预测水平。 较单一模型而言，混合

模型在趋势表达与预测精度方面均有更好表现。

１　 燃料电池老化测试

研究中所使用的燃料电池老化数据来源于

ＩＥＥＥ ２０１４ ＰＨＭ 数据挑战，其老化测试平台基本架

构如图 １ 所示［１３］，测试平台由 ＰＥＭＦＣ 系统、电子负

载、控制系统、测试系统以及 ＬａｂＶｉｅｗ 界面组成。 其

中 ＰＥＭＦＣ 系统包括有辅助系统（如水热管理系统）
与 １ ｋＷ 的燃料电池电堆；控制系统被内部集成于

测试台架，一方面用于保证系统和电子负载的正常

工作，另一方面 ＬａｂＶｉｅｗ 接口和传感器所传来的数

据进入控制系统后，控制系统将对辅助系统等发送

控制信号以保证系统的正常运行。

图 １　 ＰＥＭＦＣ 测试平台实物

为保证待测 ＰＥＭＦＣ 电堆的正常工作，测试工

作之前首先需要设定各辅助系统的控制参数，具体

设定如表 １ 所示。
表 １　 ＰＥＭＦＣ 系统控制参数

参数 设定范围

冷却水温度 ／ ℃ ２０～８０
冷却流量 ／ （Ｌ·ｍｉｎ－１） ０～１０

气体温度 ／ ℃ ２０～８０
气体湿度 ／ （％ＲＨ） ０～１００

空气流量 ／ （Ｌ·ｍｉｎ－１） ０～１００
氢气流量 ／ （Ｌ·ｍｉｎ－１） ０～３０

气体压强 ／ ＭＰａ ０～０．２

随后，为采集预测所需数据，首先在 ７０ Ａ 电流

的稳态工况下对型号为 ＺＳＷ ＢＺ⁃１００⁃１３⁃５ ＰＥＭＦＣｓ
的质子交换膜燃料电池进行了为期１ １５４ ｈ的老化

测试。 待测电堆由 ５ 个燃料电池单体组成，每个单

体的有效反应面积为 １００ ｃｍ２，额定工作电流密度为
０．７ Ａ ／ ｃｍ２，最大电流密度为１ Ａ ／ ｃｍ２。 测试中，台架
以毫秒级水平对燃料电池的单片电压、电堆电压、电
流及电流密度、气体出入口温度、气体出入口压强、
气体流速、空气入口湿度、冷却水流速以及冷却水出

入口温度等 ２４ 个参数进行了测量记录，并最终得到

１４３ ８６２ 条测量数据。

·５６４·
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２　 相关方法

本文结合差分整合移动平均自回归模型（ＡＲＩ⁃
ＭＡ）与长短期记忆递归神经网络（ＬＳＴＭ）进行了燃

料电池的老化趋势预测模型构建，下文将对方法的

原理与建立过程展开说明。
２．１　 ＡＲＩＭＡ 模型

ＡＲＩＭＡ 是常用的时间序列模型之一，旨在通过

解释数据序列内部自相关性对变化趋势进行预测，
模型中主要参数包括自回归系数 ｑ、偏自回归系数 ｐ
以及差分系数 ｄ。 该模型可考虑为自回归滑动平均

模型（ＡＲＭＡ）的一种扩展，即首先对非平稳随机过

程进行差分计算直到序列平稳，随后转化后的平稳

序列可以通过如下的 ＡＲＭＡ 模型进行描述［１４］

Ｘ ｔ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
φｉＸ ｔ －ｉ － ∑

ｎ

ｊ ＝ １
θ ｊａｔ －ｊ ＋ ａｔ （１）

式中： Ｘ ｔ 为时间序列的当前值；Ｘ ｔ －ｉ 为过去 ｉ 个时刻

的序列值；φｉ，θ ｊ 分别为模型的自回归系数与滑动平

均系数；ｍ，ｎ 分别为自回归与滑动平均 ２ 个部分的

阶数；ａｔ 代表均值为零的一个残差序列。 基于以上

思想，ＡＲＩＭＡ 模型的建立主要分为以下步骤进行：
１） 平稳性检验与 ｄ 阶差分平稳化处理；
２） 根据信息量准则选取 ｐ，ｑ 系数；
３） 根据模型残差是否为白噪声序列判断有

效性；
４） 模型有效情况下根据历史数据进行预测。
作为最常见的时序分析手段之一，ＡＲＩＭＡ 模型

的建立不需要复杂的回归分析，且参数简明、可解释

性强，可以对燃料电池老化趋势进行有效预测。 但

是作为一种线性建模方法，ＡＲＩＭＡ 单独使用时无法

很好对燃料电池老化数据的非线性部分进行刻画，
因此进一步引入了长短期记忆神经网络模型，以提

高模型的预测水平和表现性能。
２．２　 长短期记忆模型

长短期记忆神经网络是一种特殊的递归神经网

络，可被用于解决长期依赖问题以及递归神经网络

存在的梯度消失与梯度爆炸问题。

图 ２　 长短期记忆细胞构成

如图 ２ 所示，长短期记忆细胞单元由输入门、输
出门、遗忘门以及记忆单元组成［１５］。 其中， ｘｔ 表示

当前数据输入，ｈｔ －１，ｃｔ －１ 表示接收到上一节点的输

入，ｙｔ 为当前节点输出，ｈｔ，ｃｔ 则表示传输给下一节点

的输出。 长短期记忆网络的前向传播可表示为：
首先使用当前数据输入与上一时刻状态拼接训

练，得到 ４ 个状态

ｆｔ ＝ σ［Ｗｘｆｘｔ ＋ Ｗｈｆｈｔ －１ ＋ ｂｆ］ （２）
ｉｔ ＝ σ［Ｗｘｉｘｔ － Ｗｈｉｈｔ －１ ＋ ｂｉ］ （３）
􀭹Ｃ ｔ ＝ ｔａｎｈ［Ｗｘｃｘｔ ＋ Ｗｈｃｈｔ －１ ＋ ｂｃ］ （４）
ｏｔ ＝ σ［Ｗｘｏｘｔ ＋ Ｗｈｏｈｔ －１ ＋ ｂｏ］ （５）

式中：Ｗ为对应层的权重矩阵；ｂ为各层输出的偏差

向量。 通过遗忘阶段对上一节点传来的输入进行选

择性忘记，随后通过 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数将输入门的值，映
射入 ０ ～ １ 之间，随后利用 ｔａｎｈ 层创建新的候选值
􀭹Ｃ ｔ，并将输入门与 􀭹Ｃ ｔ 的乘积作为需要加入的信息。
此时，新的细胞状态可被表示为

ｃｔ ＝ ｆｔ × ｃｔ －１ ＋ ｉｔ × 􀭹Ｃ ｔ （６）
　 　 最终输出值的确定将通过输出门 ｏｔ 确定，同时

通过一个 ｔａｎｈ 层对当前细胞状态进行缩放并与输

出门做乘积，从而可得到当前的隐藏节点 ｈｔ，相应的

输出 ｙｔ 将通过 ｈｔ 变换得到。 至此，长短期记忆神经

网络的前向传播完成，后续为了更新网络参数，需要

得到每个权重的梯度，这一步则将通过时间序列的

反向传播算法完成。 这一过程中，误差项在向上一

个状态逐层传递的过程中几乎不存在衰减。
对于燃料电池老化预测而言，使用 ＬＳＴＭ 模型

可有效适应数据序列中深层次的复杂依赖关系，并
且在考虑温度、流量等多变量相互关系的基础上，对
数据非线性部分进行拟合，提高预测精确度。
２．３　 基于 ＡＲＩＭＡ 的长短期记忆模型建立

本文在结合 ＡＲＩＭＡ 这一传统时间序列预测方

法与 ＬＳＴＭ 神经网络预测模型优点的基础上，构建

了一种新兴的非线性混合预测模型，使用 ＡＲＩＭＡ 和

ＬＳＴＭ 分别对序列的线性及非线性特征进行拟合，
完成最终的燃料电池老化预测。 混合模型可以在同

时考虑时序因素与非线性因素的基础上，基于多维

度变量对燃料电池老化进行预测，并具有较高的模

型稳定性和准确性。 具体的实施流程可表述如下：
１） 通过 ＰＥＭＦＣ 测试平台进行老化数据采集；
２） 对数据进行重构与降噪处理，以提高数据质

量，减少异常数据对于算法实施的影响；

·６６４·
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３） 使用 ＡＲＩＭＡ 对数据的线性部分进行拟合得

到预测值与残差序列，使用 ＬＳＴＭ 直接对数据的非

线性部分即残差序列进行拟合得到预测序列；
４） 使用燃料电池输出电压作为健康评判因子，

将 ＡＲＩＭＡ 与 ＬＳＴＭ 模型预测所得作为输入用于

ＬＳＴＭ 算法叠加预测，以避免信号无累加关联对结

果的影响并最终得到燃料电池输出电压的跌落趋

势。 图 ３ 为以上步骤的整体流程示意图。

图 ３　 ＡＲＩＭＡ⁃ＬＳＴＭ 预测流程

３　 验证与讨论

３．１　 数据处理与模型设定

燃料电池老化测试过程中部分温度、压力相关

参数变化情况如图 ４ 所示。

图 ４　 ＰＥＭＦＣ 老化测试部分数据

基于参数变化曲线对燃料电池老化数据进行分

析可发现：稳态工况下燃料电池的电堆电压随时间

出现了明显波动与下降，而温度、湿度等其他参数均

并未出现明显的衰退变化趋势。 因此，本文选取

ＰＥＭＦＣ 电堆电压作为燃料电池老化指标来表征燃

料电池的老化情况。 在此基础上，考虑到燃料电池

老化多以小时为单位发生，而测试平台以毫秒级别

进行数据采集，所以对原始数据调整间隔进行了重

新采样，最终得到如图 ５ 所示的 ３ ４６２ 组重采样数

据用于后续算法训练与验证。

图 ５　 ＰＥＭＦＣ 电堆电压

对数据的重新采样并未使其质量得到明显提

高，仍包含大量噪声与因故障导致的电压骤降等异

常信号。 为提高数据质量，采用最小二乘平滑滤波

进一步对数据进行重构处理，多次对比实验后，指定

多项式阶次为 １，框长度为 ３１。 处理后的数据如图

６ 所示，对比原始数据可发现主要衰退趋势得到保

留的同时，噪声与异常数据均得到了有效处理。

图 ６　 核主成分分析结果

随后，对具有 ２４ 维属性的测试数据进行特征提

取和降维。 考虑到各参数之间数值范围差距较大，
为更加可靠地反映出不同变量对于燃料电池性能衰

退的影响水平，首先归一化平滑数据，将各变量映射

至［０，１］区间。 对归一化数据通过核主成分分析进

行降维处理，设定多项式核为核函数可得到图 ６ 所

示的分析结果，取累计方差贡献率为 ７５％后将数据

由 ２４ 维降至 ７ 维。
处理后的数据被进一步划分，取前 ５２５ ｈ 的采

样数据用于模型训练，剩余的数据则用于测试和验

证。 划分后的数据首先被送入 ＡＲＩＭＡ 模型进行处

理：经过 ＡＤＦ 检验确定数据一次差分后可符合平稳

性要求，随后结合考虑 ＡＩＣ 与 ＢＩＣ 准则与计算负担

后取模型阶数 （ｐ，ｄ，ｑ） 为（４，１，２）。

·７６４·
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图 ７　 数据划分示意图

在 ＬＳＴＭ 预测模型中，２ 次使用的模型具有不

同输入层，但剩余结构保持相同：首先，为防止训练

过程中的发散现象，模型学习率设定为 ０．００５，使用

Ａｄａｍ 优化器进行训练；随后经多次实验对比不同

隐藏层数及迭代次数后，发现随隐藏层及迭代次数

的增加精度呈现波动变化，但在 ２００ 层隐藏层时误

差保持为最小，此时对应 ５００ 次迭代情况下精度最

高；因此最终设定模型隐藏层数为 ２００，迭代次数

５００，并通过在隐藏层后添加 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层以避免训练

中的过拟合现象。
３．２　 预测分析

模型预测中首先将重构数据分别输入 ＡＲＩＭＡ
与 ＬＳＴＭ 模型中得到 ＡＲＩＭＡ 预测残差序列与 ＬＳＴＭ
预测序列，之后将二者共同在此输入 ＬＳＴＭ 预测模

型得到最终的老化电压变化趋势预测结果如图 ８
所示。

图 ８　 ＡＲＩＭＡ 与结合 ＬＳＴＭ 预测结果

为评估模型的性能效果， 本文取均方误差

（ＥＭＳ）、平均绝对误差（ＥＭＡ）、均方根误差（ＥＲＭＳ）与
Ｒ２ 为评价指标，从不同评价角度对预测结果进行评

估，相关计算公式为：

ＥＭＳ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｔ ＝ １
（Ｘ ｔ － Ｘ^ ｔ） ２ （７）

ＥＭＡ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｔ ＝ １
Ｘ^ ｔ － Ｘ ｔ （８）

ＥＲＭＳ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｔ ＝ １
（ Ｘ^ ｔ － Ｘ ｔ） ２ （９）

Ｒ２ ＝
∑

ｎ

ｔ ＝ １
‖Ｘ^ ｔ － 􀭵Ｘ ｔ‖２

∑
ｎ

ｔ ＝ １
‖Ｘ ｔ － 􀭵Ｘ ｔ‖２

（１０）

式中： Ｘ ｔ 与 Ｘ^ ｔ 分别表示燃料电池电压实测值与模型

预测输出值；􀭵Ｘ 表示燃料电池输出电压平均值。
在对比所提出方法与传统 ＡＲＩＭＡ 时序模型预

测效果的同时，支持向量机回归（ＳＶＲ）以及非线性

自回归神经网络（ＮＡＲＸ）同样被应用于老化数据，
不同方法的对比结果如表 ２ 所示，ＮＡＲ 及 ＳＶＲ 方法

的预测结果曲线如图 ９ 所示。
表 ２　 预测结果评估对比

方法 ＥＭＳ ＥＭＡ ＥＲＭＳ Ｒ２

ＳＶＲ ０．０００ ０４ ０．００４ ７６ ０．００６ ５６ ０．９７３ ９６

ＮＡＲＸ ０．０００ ０３ ０．００２ ６１ ０．００５ ４７ ０．９４２ ９５

ＡＲＩＭＡ ０．０００ ０４ ０．００３ ６２ ０．００６ ０９ ０．８５４ １４

ＡＲＩＭＡ⁃ＬＳＴＭ ０．０００ ０１ ０．００２ ６５ ０．００１ ８９ ０．９６６ ０１

图 ９　 ＮＡＲ 与 ＳＶＭ 预测结果

结合图表分析可发现，相比 ＡＲＩＭＡ 的单独模

型，混合模型有效提高了预测结果的拟合情况，具有

更高的预测精度，并且有效改善了 ＡＲＩＭＡ 模型存在

的滞后情况。 同时通过与 ＮＡＲ 时序神经网络以及

支持向量回归预测进行对比可以发现，混合模型的

各项指标均优于其他方法，以 ＲＭＳＥ 为主要评判指

标时，混合模型可明显提高精度 ６５％ ～ ７１％。 即发

挥了混合模型在长期趋势和短期变化中的预测优

势，通过捕捉历史数据变化以及多维度数据关联，实
现了时序因素和非线性因素的组合预测。 整体看

来，本文中使用的结合 ＡＲＩＭＡ 模型与 ＬＳＴＭ 的深度

学习混合模型有着更好的预测精度和预测性能。

４　 结　 论

燃料电池老化预测对于其寿命提升，突破大规

·８６４·
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模商业化应用瓶颈有着重要意义。 由于 ＰＥＭＦＣ 系

统是一个强耦合、多时间尺度的复杂非线性系统，同
时具备线性与非线性特征，使用单一的传统时间序

列模型难以对其数据进行很好的拟合，因此本文提

出了一种结合 ＡＲＩＭＡ 与 ＬＳＴＭ 的深度学习混合模

型用于预测燃料电池的性能衰退趋势。
本文所提出的方法同时具备 ＡＲＩＭＡ 模型精确

的线性序列预测能力，以及神经网络较强的非线性

建模能力。 选取燃料电池的输出电压作为燃料电池

老化评价指标，ＡＲＩＭＡ⁃ＬＳＴＭ 混合模型相比其他经

典预测方法有效提高了预测精度，并且可以更好地

对燃料电池老化情况进行拟合，从而做出准确的预

测判断，以供后续健康管理应用。
方法的性能经对比分析得到验证的同时，数据

依赖性较强的问题仍未得到解决，因此在后续工作

中将考虑调整模型，通过迁移学习实现小样本精确

预测，以缩减对于训练数据的需求，并促进其适用于

长期剩余使用寿命预测。
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