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Remaining useful life prediction method of PEMFC based on joint feature extraction of LSTM and improved Transformer

结合LSTM和改进Transformer联合特征提取的PEMFC剩余使用寿命预测方法
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Abstract

Proton exchange membrane fuel cells (PEMFC) are a crucial component of modern sustainable clean energy generation technology. Accurate prediction of performance degradation is key to enhancing the performance of PEMFC systems and is also an important step in promoting this clean energy technology for broader applications. Traditional methods for predicting performance degradation typically achieve their aims through mechanistic models and forecasting algorithms, refining model parameters and algorithm structures to improve accuracy. However, these methods often fall short in fully considering the detailed characteristics implied by aging data over long-time scales and the phenomenon of voltage recovery. Therefore, this paper proposes a predictive model that combines long short-term memory (LSTM) networks with an enhanced Transformer for joint feature extraction to achieve precise predictions of PEMFC output voltage. Initially, based on traditional Transformer architecture, an optimized design is performed to build an improved Transformer model suitable for PEMFC remaining useful life (RUL) prediction. Secondly, the improved Transformer model is embedded into the conventional LSTM framework, constructing a combined LSTM and improved Transformer joint feature extraction model. Under steady-state, dynamic and pseudo-dynamic datasets, finally, the LSTM, convolutional neural networks (CNN), CNN-LSTM, the improved Transformer, and the joint feature extraction model were evaluated for output voltage prediction and quantitatively compared. The results indicate that the improved Transformer and the joint prediction model show significant improvements over other comparative models in evaluation metrics such as RMSE, MAE, and R2. This confirms that the proposed prediction model can enhance the RUL prediction accuracy of PEMFC to some extent.

摘要

质子交换膜燃料电池(proton exchange membrane fuel cell, PEMFC)性能退化的精确预测是提升PEMFC系统性能的关键。传统性能退化预测方法一般通过机理模型和预测算法实现, 并通过优化模型参数和算法结构以提高预测精度, 但是对老化数据长时间尺度所隐含的细节特征考虑不够充分。因此提出一种长短期记忆网络(long short-term memory, LSTM)结合改进Transformer联合特征提取模型以实现PEMFC输出电压的精确预测。基于传统Transformer结构进行优化设计, 构建适用于PEMFC RUL预测的改进型Transformer模型。在传统LSTM的基础上嵌入改进Transformer模型, 构造LSTM结合改进Transformer联合特征提取模型。在稳态、动态和伪动态工况下分别对LSTM、卷积神经网络(convolutional neural networks, CNN)、CNN-LSTM、改进型Transformer和联合特征提取模型进行输出电压预测及量化对比。结果表明, 改进Transformer和联合预测模型在均方根误差ERMS、平均绝对误差EMA和R2等评估指标上相较于其他对比模型均有显著提升, 验证了所提预测模型能够在一定程度上提高PEMFC的RUL预测精度。
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质子交换膜燃料电池(proton exchange membrane fuel cell，PEMFC)在军事、交通、分布式发电以及便携式电源等多个领域展现了广泛的应用前景[1]。然而，PEMFC的实际应用中随着运行时间的增长，组件在应力和腐蚀作用下逐渐老化，导致性能下降[2]，输出电压不再能满足负载需求，限制了PEMFC的商业化进程和大规模应用，也直接影响到系统的可靠性和安全性[3]。为此通过基于历史数据和实时监测数据对PEMFC的健康状态进行评估[4]，可以实现对其性能退化趋势的有效预测，进而采取适当的维护措施延长PEMFC的服役寿命。
关于PEMFC寿命预测研究主要有模型驱动方法、数据驱动方法以及结合二者的混合方法[1]。模型驱动方法基于对PEMFC内部物理化学过程的深入理解和建模，通过建立数学模型来描述PEMFC的工作原理和老化机制，从而预测其性能退化和RUL。Futter等[5]考虑了PEMFC组件层面的老化机理，建立了PEMFC不同运行工况下老化模型，分别对催化剂层和质子交换膜的老化机理进行了解释，但是对温度依赖性、反应速率、模型参数选择及长期行为的预测缺乏实验验证。Ma等[6]研究发现，燃料电池内部的电化学反应会引起内部温度、气体流量以及溶液条件发生变化，这些变化会导致质子交换膜、电极、催化剂层和气体扩散层产生不同程度的老化，但是未充分讨论模型在不同工况下的适应性和泛化能力。模型驱动方法优点是能够在描述PEMFC内部各组件物理现象的基础上提供机理解释，但其内部各组件之间复杂的多尺度特性导致建模需要精确的参数和复杂的计算[7]。
数据驱动预测方法利用大量已知实验数据对模型进行训练，从而实现对电池性能退化和RUL的精确预测。这种方法优势在于不需要完全理解或模拟电池内部复杂的退化机理，而是依赖于机器学习从历史数据中自动学习模式和趋势[8]。常见的数据驱动方法有最小二乘支持向量机(least squares support vector machine, LSSVM)[9]、高斯过程状态空间模型(Gaussian process state space, GPSS)[10]和各种神经网络[11–15]。此外，为了提高预测精度和泛化能力，一些研究者还提出了将不同算法组合使用的方法，例如卷积神经网络(convolutional neural networks, CNN)与LSTM相结合的模型(CNN-LSTM)[15]，不仅能够有效捕捉数据中的局部特征，还能处理长期依赖关系，在燃料电池性能退化和RUL预测中表现出色。尽管数据驱动方法在无需详细了解老化机制的情况下能够实现高性能预测，但在面对显著扰动的数据时，可能会更关注于短期变化而忽略了长期趋势[16]，往往在预测过程中会忽略数据中的频繁扰动特征而出现预测不可信或控制决策出错。混合方法旨在综合利用模型驱动和数据驱动方法的优势，通过结合PEMFC的物理知识与实测数据信息，实现更准确且可靠的寿命预测[12]，不仅提高了RUL预测的精度和可靠性，还降低了对大量高质量历史数据的依赖，因为模型驱动部分可以通过理论分析补充数据不足问题。然而，混合方法其算法复杂度和计算量相对较高，需要进一步优化以平衡性能与计算资源之间的关系；此外，在预测过程中难以实时修正老化趋势，使得迭代精度较难控制[17–18]。
综合上述研究发现，现有的PEMFC寿命预测方法缺少对老化数据中细节特征的考虑，并且PEMFC的复杂工作机制导致其老化数据非线性特征提取困难，这给RUL预测方法的使用带来了挑战。因此，提出一种LSTM结合改进Transformer联合特征提取预测方法，通过LSTM时序预测的优异性能结合改进Transformer模型的多头注意力机制提取数据中的细节特征变化，以应对PEMFC复杂工况下数据频繁扰动导致的RUL预测精度受限问题, 对比验证所提方法的精度和有效性。
1 PEMFC老化测试
1.1 电堆参数
PEMFC老化实验数据采用来自IEEE 2014 PHM数据挑战的燃料电池老化数据集[19]和Greenlight 20测试站采集到的数据集[20]。数据挑战所用PEMFC堆由5块单体PEMFC组成，各单体活化面积为100 cm2，额定电流密度为0.70 A/cm2，最大电流密度为1 A/cm2。该老化实验总共监测收集了静态工况FC1(0.70 A/cm2恒流运行1 154 h)和动态工况FC2(FC1基础上加入5 kHz的三角波干扰运行1 020 h)2组工况数据，且各工况共有如电流、电压、温度、气体出入口压力和流量等24维数据。Greenlight 20测试站所用PEMFC活化面积为25 cm2，设计满载电流为35.6 A。该测试站每50 h周期性地进行数据采集并且关闭测试其内部物理状态，每100 h进行1次12 h的停机休息。负载电流有9个等级，取用10.4 A电流工况数据结合每50 h关闭测试站导致的电压恢复现象[21–22]可构成伪动态FC3数据集。
1.2 数据预处理
根据已有研究发现PEMFC电压老化数据最能体现老化特性[1]，因此选择电压作为老化指标。
PEMFC原始老化数据中存在噪声和尖峰，会对模型训练产生不利影响[23]。采用绝对中位数偏差法来辨识并剔除离群点，同时使用高斯移动平均滤波器消除高频干扰，从而净化数据集。完成滤波步骤后，为了优化计算效率，同时确保保留原始数据的退化特征信息和趋势，采用三次样条插值的方法，对数据进行1 h时间间隔重构。不仅解决了后续的数据训练计算繁琐问题，还保证了数据的时间连续性和代表性。图 1为FC1、FC2和FC3电压数据经过上述处理后与原始数据的对比结果，可以直观地看到重构之后明显改善了数据质量。
	[image: thumbnail]	图1 PEMFC输出电压波形



2 LSTM和改进Transformer原理
2.1 LSTM算法原理
LSTM神经网络可用来解决时间序列数据中的长期依赖问题，同时有效缓解循环神经网络(recurrent neural network, RNN)中存在的梯度消失和梯度爆炸问题[24]。如图 2所示，在LSTM模型中，前一个时间步的输出 Ht-1和单元状态 Ct-1会作为输入传递到下一个时间步, 即LSTM能够根据当前的输入以及之前的时间步信息调整其输出。这种机制使得LSTM具有“记忆性”, 可以根据需要选择性地保留或遗忘历史信息, 从而更好地捕捉长时间间隔内的依赖关系。在每个时间点t, LSTM接收3个输入: 当前的输入特征 Xt、上一时间步的隐藏状态 Ht-1和单元状态 Ct-1, 并产生2个输出: 当前的隐藏状态 Ht和更新后的单元状态 Ct。
LSTM中信息的前向传播表示如下: 首先使用当前输入的特征 Xt和上一时刻隐藏状态 Ht-1结合进行训练, 相应表达式如(1)~(5)式所示。





式中: σ为激活函数; Wf, Wi, Wc和 Wo为相应层权重矩阵; Bf, Bi, Bc和 Bo为相应层输出产生的偏差向量。通过遗忘门对上一时间点输入的信息进行选择性遗忘, 随后通过sigmoid函数将输入门的值映射到[0, 1]区间内, 紧接着利用tanh层创建新的状态变量C′t, 将 C′t和输入门的乘积作为新加入的信息, 此时新的状态变量 Ct可被表示为

最后的输出信息将由输出门 Ot进行调控, 并且通过一个tanh层对当前状态变量 Ct进行缩放并与输出门 Ot做乘积可得到当前的隐藏状态 Ht。至此LSTM中信息的前向传播算法全部完成。后续便于更新网络参数, 需要得到相应层权重的梯度, 然而梯度的计算需要通过时序反向传播算法完成, 在这一过程中误差项在反向传播中几乎不发生衰减。
	[image: thumbnail]	图2 LSTM结构



2.2 改进Transformer算法原理
Transformer所具有的多头自注意力机制能够同时关注输入数据的不同部分, 从而提取数据中更多层次主次要特征信息, 这种机制有效提高了时序预测模型的精准性和鲁棒性。传统Transformer由编码器和解码器两部分构成[25], 如图 3a)所示。由于Transformer最初设计是为处理自然语言任务, 与该研究所用PEMFC RUL预测存在较大差异, 因此在原始Transformer基础上进行改进, 设计了新的特征提取架构, 丢弃了解码器结构, 改进后的Transformer结构如图 3b)所示。该研究中将PEMFC退化指标电压数据分为训练集 Tr和预测集 Fo两部分, 具体表示为



式中: xir表示第i个训练集数据; nr表示训练集样本数量; d表示数据维度; xio表示第i个预测集数据; no表示预测集样本数量。数据通过前向计算获得训练集和预测集特征信息。前向计算具体流程如下。
首先将输入数据 Xe进行层归一化将数据映射到[0, 1]区间内得到 Xo, 这样可使网络训练收敛速度更快, 归一化计算公式为

式中: m表示平均值; var为方差; λ表示缩放因子; β表示平移参数。随后通过编码器将序列的所有变量信息嵌入到一个矩阵中, 表达式为

式中: S表示编码输出矩阵; Ub表示维度为b的编码函数; Xt, d表示行数为t, 列数为d的二维矩阵。
多头自注意力机制由不同的多个独立头部提取数据不同信息, 使提取到的数据更加丰富。多头自注意力机制的构建需要以下3步完成。
第1步  通过3个全连接层构建3个权重矩阵 WQ, WK, WV, 对 X做线性映射, 从而形成3个新的矩阵向量 Q, K, V, 其相应计算表达式为：



式中, L表示全连接层运算符。
第2步  将矩阵向量 Q, K, V分别均分为h组, 接着组成不同的头部(Qi, Ki, Vi), 1≤i≤h。不同头部在不同的空间各自计算自注意力机制, 从而获得不同特征数据。矩阵均分过程表示为：



单头自注意力机制计算公式为：


式中: KiT为 Ki的转置; dk表示 Ki的维度; Qi与 KiT的点乘为二者相关性计算, softmax函数将 Qi与 KiT的点乘矩阵映射到[0, 1]区间内。
第3步  为获得更多特征信息, 直接将归一化层和编码后的矩阵进行矩阵相加作为多头自注意力机制的输入。融合不同自注意力头部提取更加丰富的特征信息, 对提取的信息进行合并, 获得更加全面的特征数据, 有助于挖掘原始数据中更深处的隐含信息, 多头自注意力机制融合过程表示为

式中: A表示自注意力运算符; Wo的作用是将h个不同自注意力机制获得的特征信息进行融合。
最后, 将矩阵相加后的信息和多头自注意力机制融合后的信息进行残差与归一化连接, 残差连接可以保留更多有用信息, 也可以预防网络训练过程中的梯度消失和爆炸问题。为了进一步提高网络训练性能, 预防网络过拟合问题, 前馈神经网络之后添加有神经元丢弃层, 数据经过丢弃层之后将前馈神经网络输入数据结合再次进行残差与归一化处理, 以提高数据特征信息精度和鲁棒性。所构造的全连接层共有32个隐含层。softmax激活函数为神经元网络带入了非线性因子, 可以使网络更容易贴近任意非线性函数。
	[image: thumbnail]	图3 Transformer结构



2.3 联合特征提取算法原理
在LSTM的基础上结合改进Transformer的联合特征提取模型, 用于PEMFC RUL预测。该模型通过同时提取电压数据的线性和非线性特征, 实现基于多维度信息的高精度RUL预测。
具体操作流程如下:
1) 对PEMFC测试所得老化数据进行降噪, 平滑以及重构处理, 提高数据质量。
2) 使用单元数为32的LSTM直接对输入数据进行非线性特征提取拟合迭代得到N个预测特征与M个残差序列, 使用ReLU激活函数对所得预测特征和残差序列进行非线性化, 使得网络更加贴近非线性函数, 全连接层进行预测特征和残差融合。
3) 对融合后信息进行32个输出通道的位置编码得到S个输出矩阵, 对全连接层融合信息和S个输出矩阵进行矩阵相加作为编码网络的输入, 数据通过2个4头, 且各自具有32个输出通道、128个键、128个查询通道、128条值通道的自注意力机制层进行更深层次的自注意力特征提取。
4) 全连接层实现自注意力特征融合, 使用softmax激活函数进行非线性预测输出。
3 验证与讨论
3.1 电压退化预测性能评价指标
为评价模型预测精度, 选取均方根误差ERMS、平均绝对误差EMA和决定系数R2作为评价指标[26]。其相应计算公式为



式中: N为预测数量; yi为真实值; y′i为预测值; [image: equation]为电压平均值。
3.2 电压退化预测
将重构后的FC1、FC2和FC3数据集划分为训练集和预测集分别输入LSTM、CNN、CNN-LSTM、改进Transformer和联合特征提取预测模型进行变训练集占比输出电压预测。为增强对比公平性，所用模型参数设置一致：最大训练次数100、初始学习率0.005、学习率下降因子0.1。训练集占比设置为50%, 60%, 70%和80%。联合特征提取预测流程如图 4所示。
首先利用LSTM优异的时序数据处理能力提取电压数据中的隐藏特征信息 Ht和主要特征信息 Ct，经过融合处理作为改进Transformer的输入，利用改进Transformer强大的特征提取能力再次提取数据中的隐含信息和更深层次的特征信息，最后通过融合和非线性化作为预测电压数据的输出。预测量化结果中均方根误差和平均绝对误差均为10-4量级，联合特征提取预测模型标记为LSTM-TS。
	[image: thumbnail]	图4 联合特征提取预测流程



3.2.1 稳态条件下电压退化多步预测(FC1)
电压预测趋势结果对比如图 5所示，碍于篇幅只展示训练集占比50%和80%的对比结果。联合特征提取预测模型在训练集达到60%时其精度有显著提升现象，LSTM、CNN、CNN-LSTM预测模型训练集占比需要达到70%以上时才能有较好的电压跟随性。传统的时序预测网络需要大量的历史数据进行训练才能有较好的精确度，训练集占比较小导致模型训练阶段无法充分提取到数据隐含特征信息，所以提高训练集占比其预测精度才会有所提升。然而从改进Transformer单模型预测结果中可以发现训练集占比仅仅50%其预测结果就能和历史电压数据趋势基本保持一致，这主要得益于Transformer所具有的多头自注意力机制使其在训练阶段能够提取到丰富的历史数据特征，因此在预测阶段展现出了高度的精确性和鲁棒性。
为了进一步对比模型预测精度，对预测模型预测结果的量化统计如表 1所示，从表中可发现改进Transformer模型的3个评价指标数值基本趋于平衡，其余4个预测模型的ERMS和EMA均随着训练集占比增大有显著降低现象，R2随着训练集占比增大有增大趋势，该结果和预测趋势图保持一致。联合预测模型累积均方根误差相较于LSTM、CNN-LSTM和CNN模型分别降低20.16%, 22.11%和40.73%，累计平均绝对误差分别降低16.59%, 32.96%和47.58%，累计决定系数分别提升60.1%, 77.52%和29.13%。改进Transformer预测模型累计均方根误差相较于LSTM、CNN-LSTM和CNN模型分别降低了61.31%, 62.56%和71.28%，累计平均绝对误差分别降低73.85%, 78.98%和83.56%，累计决定系数分别提升145.1%, 171.7%和97.65%。因此所提改进Transformer和联合预测模型均具有较高的预测精度，且改进Transformer预测模型对于静态工况其电压预测适用性更强。
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表1 
静态工况不同训练集多步预测量化结果

3.2.2 动态条件下电压退化多步预测(FC2)
动态工况多步预测趋势对比结果如图 6所示，碍于篇幅只展示训练集占比50%和80%的对比结果。预测结果量化统计如表 2所示。预测结果对比发现，联合预测模型预测精度较高，鲁棒性较好, 并且对于波峰、波谷的预测性能同样表现优异，850 h处的电压恢复现象也未能影响联合预测模型的预测精度。然而LSTM、CNN和CNN-LSTM模型对于动态工况下的预测性能则明显劣于改进型Transformer和联合预测模型，尤其对于波谷处的预测，LSTM和CNN模型在波谷处的预测性能已经明显失去了电压跟随性，并且训练集占比越大波谷处的预测能力越弱。CNN-LSTM模型随着训练集占比增大其预测结果有较小提升现象，说明传统时序预测模型需要对大量历史数据进行训练才能有较为理想的预测精度，并且电压突变处预测性能较低，主要因为模型训练阶段未能提取到数据中隐含的有效特征信息导致其无法输出精确的预测结果。以上结果也从侧面反映出改进Transformer和联合预测模型对于数据扰动频率大且宽的应用场合具有较高的数据预测能力和适用性，主要原因在于改进Transformer模型所具有的多头自注意力机制对于数据主次要特征信息的提取能力较强，因此对于数据扰动频繁的场合适应性更高。从量化结果中可以发现LSTM、CNN和CNN-LSTM模型的ERMS和EMA有随着训练集占比增大而增大或先减小再增大的现象，说明数据的频繁扰动和电压恢复现象对于LSTM、CNN和CNN-LSTM模型的预测性能有较大影响，改进Transformer模型的3个评价指标基本趋于稳定，而联合预测模型的ERMS和EMA普遍低于其余模型，R2普遍高于其余模型，这与预测趋势图保持一致。
为了验证改进Transformer和联合预测模型在动态工况下对数据训练量的依赖性，将训练集占比分别设置为40%和45%进行训练预测，其中45%训练集占比预测结果如图 7所示，量化结果如表 3所示。训练集占比为40%时联合预测模型预测性能较低，而训练集占比45%时改进Transformer和联合预测模型依然具有较高的电压跟随性和鲁棒性，其量化结果和上文基本一致。训练集占比45%时，联合预测模型ERMS相较于LSTM、改进Transformer、CNN-LSTM和CNN模型分别降低62.29%, 51.86%, 66.23%和52.66%，EMA分别降低60.91%, 40.4%, 65.34%和60.25%，R2分别提升2.3%, 1.3%, 2.89%和1.22%。因此所提联合预测模型对于数据频繁扰动的动态工况电压预测能力更强、精确度更高，且数据依赖性较低。
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表3 
训练集占比40%和50%的预测量化结果

3.2.3 伪动态条件下电压退化多步预测(FC3)
不同方法的预测结果如图 8所示。碍于篇幅，对于伪动态工况的电压趋势预测结果仅展示训练集占比50%的预测结果。其预测量化结果如表 4所示。从电压预测趋势图中可以看到改进Transformer和联合预测模型的电压预测曲线和原始曲线保持高度吻合状态，能够高精度地反映出原始电压数据的变化特征和波动趋势，该工况下大约每隔50 h停机监测PEMFC内部物理状态, 导致出现高频率的电压恢复现象，但并未影响改进Transformer和联合预测模型的预测性能。而其他3种预测模型的预测结果与实际曲线均存在明显偏差，特别是电压发生突变或恢复节点处。从预测量化结果中可以发现改进Transformer模型的3个评价指标基本趋于平衡，联合预测模型的ERMS和EMA随着训练集占比增大有降低趋势，R2有增大的现象，主要由于前期LSTM对于数据特征提取能力有限导致后续改进Transformer没有充足的数据特征供其提取；LSTM、CNN-LSTM和CNN预测模型的ERMS和EMA随着训练集占比增大有降低趋势，并且数值波动较大，R2呈现先增大后降低的趋势。说明传统的电压预测模型需要大量的历史数据进行训练，并且训练集占比较小时LSTM、CNN-LSTM和CNN预测模型未能充分提取到电压数据内部的变化特征，导致对于波峰、波谷处的预测性能较低，误差较大，随着训练集占比增大，LSTM、CNN-LSTM和CNN预测模型预测误差减小，所以在训练阶段大量的历史数据使得模型能够有效提取数据中的细节特征，预测性能逐渐提高。
从表 4中计算可得改进Transformer相较于LSTM、CNN-LSTM和CNN预测模型的ERMS累计分别降低96.18%, 88.04%和88.38%，EMA累计分别降低95.71%, 88.57%和86.31%，R2累计分别提升55.39%, 27.95%和27.62%；联合预测模型相较于LSTM, CNN-LSTM和CNN预测模型的ERMS累计分别降低87.1%, 59.58%和60.72，EMA累计分别降低91.56%, 78.01%和73.67%，R2累计分别提升23.84%, 1.97%和1.71%。因此改进Transformer和联合预测模型对于电压波动较大和恢复频率较高的场合具有更高的预测性能和适用性。
	[image: thumbnail]	图8 伪动态工况训练集占比50%预测结果
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3.3 PEMFC预测电压与RUL
根据IEEE 2014 PHM数据挑战中的《IEEE-Challenge-Details》[19]文件，PEMFC的RUL失效阈值可以选取初始电压的96.5%, 96%, 95.5%, 95%和94.5%。美国能源部(United States Department of Energy, U.S.DoE)指出，PEMFC系统可以用于固定式发电站、便携式设备以及各种车辆等不同场合中。PEMFC的RUL指的是PEMFC的寿命结束点和预测起始点的时间差值，因此使用者可以根据PEMFC的具体使用工况选取电压失效阈值，再根据模型预测起始点和预测结果失效阈值对应时间进而估计PEMFC的RUL。
4 结论
针对PEMFC系统在静态、动态和伪动态工况下RUL预测，提出了一种LSTM结合改进Transformer联合特征提取预测模型，实现了PEMFC系统的RUL精确预测，主要结论如下：
1) 在原始Transformer结构的基础上进行改进重构，得到改进Transformer结构。结合LSTM优异性能嵌入改进Transformer结构，构造LSTM结合改进Transformer联合特征提取预测模型。以ERMS, EMA和R2作为预测评价指标，分别在稳态、动态和伪动态工况下进行多模型变训练集比例的多步预测，验证了改进Transformer和联合预测模型对PEMFC系统老化预测的适用性。
2) 改进Transformer和联合预测模型可精确反映电压老化趋势并提取历史数据中的细节特征信息，预测结果与原始数据均能保持高度一致，具有优异的电压预测准确性和稳定性。改进Transformer预测模型对于静态和伪动态工况具有更高的预测精度，联合预测模型对于动态工况具有更强的电压跟随性和鲁棒性，且对历史电压数据依赖性较低。
所提改进Transformer和联合预测模型在PEMFC系统的RUL预测过程中具有较高的预测准确度，可为后期在线预测做技术支持，并且可为后续动态工况长期预测技术的精度受限问题提供理论借鉴。
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	LSTM
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	-0.02



	Transformer
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	19.44
	0.998



	LSTM-TS
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	0.099



	CNN-LSTM
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	-0.49



	CNN
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	LSTM
	145.9
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	Transformer
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	LSTM-TS
	76.42
	54.52
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	CNN-LSTM
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	0.24



	CNN
	155.6
	124.7
	0.27
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	LSTM
	48.14
	28.7
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	42.24
	20.07
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	0.984



	LSTM-TS
	15.43
	8.39
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	0.932



	CNN
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	Transformer
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	14.93
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	LSTM-TS
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	7.73
	0.997



	CNN-LSTM
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	0.351



	CNN
	196
	144.2
	0.02
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	LSTM
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	Transformer
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	14.075
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	LSTM-TS
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	50
	LSTM
	58.4
	35.9
	0.679



	Transformer
	1.11
	0.728
	0.999



	LSTM-TS
	7.98
	2.85
	0.994



	CNN-LSTM
	25.5
	15.7
	0.939



	CNN
	14.7
	8.29
	0.98
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	LSTM
	39.9
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