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摘　 要：为提高质子交换膜燃料电池（ｐｒｏｔｏｎ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｍｅｍｂｒａｎｅ ｆｕｅｌ ｃｅｌｌ，ＰＥＭＦＣ）退化预测的精度，提
出一种基于粒子群（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）算法优化改进回声状态网络（ｒｅｖｉｓｅｄ ｅｃｈｏ ｓｔａｔｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＥＳＮ）的 ＰＥＭＦＣ 电压预测方法。 通过改进回声状态网络水库中各神经元连接方式，加快非

线性拟合过程；利用 ＰＳＯ 算法优化模型谱半径、泄漏率、神经元数量等，提高模型预测精度，采用 ＳＧ
（Ｓａｖｉｔｚｋｙ⁃Ｇｏｌａｙ）滤波算法对原始数据有效去峰去噪，再利用 ＰＳＯ⁃ＲＥＳＮ 准确预测 ＰＥＭＦＣ 电压；采用

不同样本数据集作为训练集和测试集，将所提模型在静态和准动态实验数据集下与扩展卡尔曼滤波、
传统回声状态网络进行对比。 结果表明，在训练集占比为 ８０％时，对于静态工况 ＦＣ１，相较于 ＥＳＮ，
ＰＳＯ⁃ＲＥＳＮ 方法的均方根误差（ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）和平均百分比误差（ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ ｐｅｒ⁃
ｃｅｎｔａｇｅ ｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ）分别降低了 １７．５０％和 ２５．５３％；对于准动态工况 ＦＣ２，相较于 ＥＳＮ 方法，ＰＳＯ⁃
ＲＥＳＮ 方法的均方根误差和平均百分比误差分别降低了 １６．９３％和 ２１．２８％。 所提方法能够实现

ＰＥＭＦＣ 更高精度退化趋势与剩余使用寿命预测。

关　 键　 词：质子交换膜燃料电池；退化预测；回声状态网络；粒子群算法；剩余使用寿命

中图分类号：ＴＭ９１１．４　 　 　 文献标志码：Ａ　 　 　 文章编号：１０００⁃２７５８（２０２５）０３⁃０４７８⁃１０

　 　 质子交换膜燃料电池具有能量密度高、转换效

率高、无污染等特点，被广泛应用在各种车载储能装

置、微电网中［１］。 然而，不良的操作方式、燃料电池

对运行环境的敏感以及自身结构都会引起不可逆的

性能衰退［２］。 ＰＥＭＦＣ 耐久性成为制约其工程应用

的关键因素。 因此，需要使用预后管理与健康管理

（ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｈｅａｌｔｈ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，ＰＨＭ）技术保障

燃料电池正常运行。 其中，剩余使用寿命（ｒｅｍａｉｎｉｎｇ
ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ，ＲＵＬ）预测是当前健康管理的关键［３］。

ＰＥＭＦＣ 退化预测方法主要有 ３ 类：模型驱动方

法、数据驱动方法、混合方法。 模型驱动方法通过燃

料电池老化机理和材料属性进行退化预测，通常依

据物理建模与经验建模来描述 ＰＥＭＦＣ 的退化轨

迹。 主要方法有粒子滤波（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒ，ＰＦ） ［４］、扩

展卡尔曼滤波（ ｅｘｔｅｎｄｅｄ Ｋａｒｍａｎ ｆｉｌｔｅｒ，ＥＫＦ） ［５］、半
经验退化模型［６］ 等。 但是此类方法常常依赖于模

型的内部退化机制，简化后的方法忽略了一些内部

退化机制且在不同工况下模型驱动方法通用性较

差，难以进行准确预测［７］。
数据驱动方法无需模拟任何燃料电池退化的物

理现象，在学习阶段使用大量历史数据进行训练。
这个过程可以看作“黑匣子”。 数据驱动方法一般

选择电堆电压作为预测 ＲＵＬ 的健康指标，包括长短

期记忆（ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）网络［８］、反向

神 经 网 络 （ ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＢＰＮＮ） ［９］、超限学习机 （ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ，
ＥＬＭ） ［１０］、 回 声 状 态 网 络 （ ｅｃｈｏ ｓｔａｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＥＳＮ） ［１１］等。 文献［１２］提出了一种堆叠长短期记忆

网络（Ｓ⁃ＬＳＴＭ）模型来模拟 ＰＥＭＦＣ 系统退化的预测

方法，可以准确地预测燃料电池短期剩余使用寿命，
但没有对长期剩余寿命进行预测，而长期预测对未

来长时间的变化进行有很好的指示作用。 此外，传
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统循环神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ）存
在梯度爆炸缺点，无法捕捉数据序列的长时属性。
针对上述问题，文献［１３］提出了一种网格长短期记

忆（Ｇ⁃ＬＳＴＭ）算法来预测电堆电压，能够在不同训

练时长下保持有效长期预测，克服梯度爆炸缺点。
文献［１４］提出基于 ＢＰ 网络的老化预测模型，考虑

了不同工况下 ＰＥＭＦＣ 电流、温度、相对湿度和氢气

压力对燃料电池老化的影响，但 ＢＰ 网络学习速度

较慢，需要大量数据进行训练，还可能出现过拟合现

象。 文献［１５］提出了一种自适应相关向量机（ ｒｅｌｅ⁃
ｖａｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＲＶＭ）来预测 ＰＥＭＦＣ 的电压

退化，所提方法具有更高的自由度，可以降低计算复

杂度。 文献［１６］提出了一种基于遗传算法和极限

学习机的新型预测方法，有效提高了训练速度。 文

献［１７］将回声状态网络与马尔可夫链相结合，可以

在不事先了解负载分布的情况下预测动态负载中燃

料电池寿命。 但所提方法未将模型参数优化，训练

速度有待提升。 文献［１８］通过多个“蓄水池”构成

一种级联回声状态网络，利用遗传算法对模型参数

进行优化，有效提高了训练速度、减少了训练时间。
文献［１９］提出一种结合回声状态网络和最小绝对

收敛算法（ＬＡＳＳＯ⁃ＥＳＮ）的预测策略，通过迭代消除

权重最小的输入参数，确定不同工况下最优输入参

数，并提供准确的 ＰＥＭＦＣ 退化趋势预测。 相比之

下，回声状态网络具有更高的计算效率和更好的泛

化性能，而且可以更高效地处理长期预测问题。
混合方法有 ３ 类：第 １ 类是采用模型驱动方法

提取退化指标，然后采用数据驱动方法实现退化趋

势和 ＲＵＬ 预测［２０］；第 ２ 类是采用数据驱动方法对

退化模型或测量数据进行提取和拟合，再采用基于

模型方法对 ＲＵＬ 进行估计［２１］；第 ３ 类是使用２ 种或

２ 种以上数据驱动方法来实现预测，并对每个结果

进行加权和求和，得到最终的预测结果［２２］。 但模型

和数据结合的方法实质上还需依靠物理模型的构

建，测量和运行环境的干扰、老化机理复杂性都会影

响物理模型预测结果的准确性。 多种数据结合的方

法需要大量数据支撑，长时运用会造成误差积累，无
法保证长期预测结果的可释性。

为进一步提高 ＰＥＭＦＣ 退化趋势及 ＲＵＬ 预测精

度，考虑到传统数据驱动方法预测精度效果不佳，大
量数据训练可能会出现过拟合现象，本文提出一种

改进回声状态网络模型预测 ＰＥＭＦＣ 电压退化趋势

与 ＲＵＬ 的方法。 主要贡献如下：

１） 对于 ＥＳＮ 方法，改变储层内传统神经元连

接方式，使储层内部神经元能够双向传递，改变后的

模型具有更好的非线性拟合能力。
２） 在预测模型中引入 ＰＳＯ 算法，将 ＰＳＯ 算法

全局寻优速度快、收敛性强的优点与 ＲＥＳＮ 进行结

合，得到适应于 ＲＥＳＮ 网络模型超参数的最优调整，
提高了训练速度与预测精度。

３） 分别在不同训练集与不同实验数据下与

ＥＫＦ 和 ＥＳＮ 方法进行对比，验证所提方法的有

效性。

１　 粒子群优化算法和回声状态网络
算法原理

１．１　 粒子群优化算法

粒子群优化算法利用群体中个体间的协作和信

息共享来寻找最优解，通过不断更新粒子速度和位

置，计算目标函数适应度值，得到粒子个体最优位置

和全局最优位置。 将训练误差作为适应度值，速度

和位置更新的数学公式为

ｖｉｊ（ ｔ ＋ １） ＝ ωｖｉｊ（ ｔ） ＋ ｃ１ｒｉｊ（ ｔ）（ｐｉｊ（ ｔ） － ｓｉｊ（ ｔ）） ＋
　 ｃ２􀭴ｒｉｊ（ ｔ）（ｐｇｊ（ ｔ） － ｓｉｊ（ ｔ）） （１）

ｓｉｊ（ ｔ ＋ １） ＝ ｓｉｊ（ ｔ） ＋ ｖｉｊ（ ｔ ＋ １） （２）
式中： ｉ为第 ｉ个粒子；ｊ为维度空间；ω为惯性权值因

子；ｖ为粒子速度；ｓ为当前位置；ｃ１ 和 ｃ２ 为学习因子，
取值一般为 ２；ｒｉｊ 和 􀭴ｒｉｊ 是介于（０，１） 之间的随机数；
ｐｇｊ 为所有粒子在 ｔ 时刻的历史最优位置；ｐｉｊ 为个体

粒子的历史最优位置。
为了保证全局搜索能力和收敛能力，权值更新

采用线性递减策略，如（３）式所示。

ω ＝ ωｍａｘ

ｔ（ωｍａｘ － ωｍｉｎ）
ｔｍａｘ

（３）

　 　 根据粒子群算法标准，最大惯性系数 ωｍａｘ ＝
０．９，最小惯性系数 ωｍｉｎ ＝ ０．４；ｔ 为当前迭代次数。
１．２　 回声状态网络算法

回声状态网络被称为循环神经网络（ＲＮＮ）的

另一种趋势。 ＥＳＮ 由输入层、储层、输出层组成。
ＥＳＮ 的 ２ 个优点也适合于长期预测问题。 首先，回
声状态网络训练速度非常快，不需要局部最优。 其

次，传统 ＲＮＮ 存在梯度消失问题，使得 ＲＮＮ 的记忆

只关注数据序列的短期属性［２３］。 相反，通过设置大

量神经元数量，可以在回声状态网络结构中维持较

·９７４·
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长的依赖关系。 ＥＳＮ 结构如图 １ 所示。

图 １　 ＥＳＮ 基本结构示意

传统 ＥＳＮ 中，储层单元内部状态 ｘ（ ｔ） 用（４） ～
（５）式更新。

􀭹ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ ｆ（Ｗｉｎｕ（ ｔ ＋ １） ＋ Ｗｒｅｓｘ（ ｔ）） （４）
ｘ（ ｔ ＋ １） ＝ （１ － α）ｘ（ ｔ） ＋ α􀭹ｘ（ ｔ ＋ １） （５）

式中： Ｗｉｎ 和 Ｗｒｅｓ 为输入权值矩阵和储层内部矩阵，
被随机初始化为固定值；ｆ 为储层单元的激活函数；
ｕ（ ｔ ＋ １） 为输入数据；α 为泄漏率。

储层内激活函数 ｆ 一般采用 ｔａｎｈ 函数，用于加

速收敛和缓解梯度消失问题，如（６）式所示。

ｔａｎｈ（ｘ） ＝ ２
１ ＋ ｅ －２ｘ

－ １ （６）

　 　 线性输出层更新方程为

ｙ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｗｏｕｔｘ（ ｔ） （７）
式中： Ｗｏｕｔ 为输出权值矩阵。

训练 ＥＳＮ 模型的主要目的是将输出值 ｙ（ ｔ） 与

目标值 ｙｔ（ ｔ） 之间的均方根误差 ＲＭＳＥ 最小化，如
（８）式所示。

Ｗｏｕｔ ＝ ａｒｇｍｉｎ １
ｎ∑

ｎ

ｔ ＝ １
（ｙｔ（ ｔ） － ｙ（ ｔ）） ２ （８）

　 　 输出层采用脊回归法（ ｒｉｄｇｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＲＲ）得

到（９）式所示结果。
Ｗｏｕｔ ＝ ＸＴＹ ｔ（ＸＴＸ ＋ λＩ） －１ （９）

式中： Ｘ和Ｙ ｔ 分别为储层和目标输出；λ为正则化参

数；Ｉ 为单位矩阵。
１．３　 改进 ＥＳＮ 原理

ＲＥＳＮ 为改进回声状态网络结构，如图 ２ 所示，
同样具有 ３ 层结构，输入为 Ｋ 个节点，状态方程为

ｕ（ ｔ） ＝ ［ｕ１（ ｔ），ｕ２（ ｔ），…，ｕＫ（ ｔ）］ Ｔ；储层有Ｎ个节点，
状态方程为 ｘ（ ｔ） ＝ ［ｘ１（ ｔ），ｘ２（ ｔ），…，ｘＮ（ ｔ）］；输出层

为 ｙ（ ｔ） ＝ ［ｙ１（ ｔ），ｙ２（ ｔ），…，ｙＭ（ ｔ）］， Ｍ为节点个数；
与 ＥＳＮ 模型不同的是，Ｗｉｎ 是固定的，水库中 ＷＲＥＳＮ

的权值由 Ａｃ 与 Ａｌ 确定，而不是随机生成。 Ａｃ 为循

环权值矩阵，Ａｌ 为跨越权值矩阵，ＲＥＳＮ 储层状态更

新方程与输出方程如（１０） ～ （１２） 式所示。

图 ２　 ＲＥＳＮ 基本结构示意

􀭹ｘＲＥＳＮ（ ｔ ＋ １） ＝ ｔａｎ（ＷＲＥＳＮ
ｉｎ ｕ（ ｔ ＋ １） ＋ ＷＲＥＳＮ

ｉｎ ｘＲＥＳＮ（ ｔ））
（１０）

ｘＲＥＳＮ（ ｔ ＋ １） ＝ （１ － α）ｘＲＥＳＮ（ ｔ） ＋ α􀭹ｘＲＥＳＮ（ ｔ ＋ １）
（１１）

Ｗｏｕｔ ＝ ＸＴＹ ｔ（ＸＴＸ ＋ λＩ） －１ （１２）
式中： ＷＲＥＳＮ

ｉｎ 为 ＲＥＳＮ 模型输入权值矩阵；Ｗｏｕｔ 为输

出权值矩阵。
传统 ＥＳＮ 水库的循环矩阵中部分神经元单向

传递，根据连接状态，Ｗ１２ ＝ Ｗ２３ ＝ Ｗ３４ ＝ Ｗ４１ ＝ １，表示

互相连接。 其余神经元连接权值为 ０，虚线表示没

有连接。 改进回声状态网络水库中神经元可以双向

连接，既可实现跨越连接也可实现循环连接，根据跨

越矩阵连接状态，Ｗ１３ ＝ Ｗ３１ ＝ １，Ｗ２４ ＝ Ｗ４２ ＝ １。 储层

内部连接关系如图 ３ 所示。

图 ３　 储层内部连接关系

１．４　 模型超参数优化

回声状态网络的超参数包括输入矩阵 Ｗｉｎ、循
环权值矩阵 Ａｃ、输入大小 Ｋ、输出大小 Ｌ、储层神经

元个数 Ｎｒｅｓ、泄漏率 α、谱半径 ρ、正则化参数 ｂ。 矩

阵由以 ０ 为中心的正态分布得到。 一般原则是，神
经元个数越多，回声状态网络的输出性能越好。 谱

半径 ρ 是储层的最大绝对特征值，可以实现循环矩

阵的缩放并保持良好性能，它决定了输入影响随时

间在储层中消失的速度。 为使回声状态网络稳定，
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通常将谱半径 ρ 设置为小于 １，但在某些应用中，谱
半径大于 １ 可以获得更好的性能。 泄漏率 α 值同样

对储层动态性能有很大影响，α 越小，储层内状态更

新越慢。 说明电堆电压对预测的影响越大［２４］。 因

此，为了达到更好的预测效果，需要用粒子群优化算

法获取模型超参数。 优化后的 ＲＥＳＮ 模型关键参数

如表 １ 所示。
表 １　 ＰＳＯ⁃ＲＥＳＮ 模型关键参数

参数 数值

储层库神经元数量 ５００
泄漏率 α ０．３
谱半径 ρ ０．４

正则化参数 ｂ ８×１０－８

输入权值矩阵 Ｗｉｎ ［－０．５，０．５］
循环权值矩阵 Ａｃ （０．５）
跳跃权值矩阵 Ａｌ （０．７）

２　 基于 ＰＳＯ⁃ＲＥＳＮ 的 ＰＥＭＦＣ 长期
老化预测

基于 ＰＳＯ⁃ＲＥＳＮ 的 ＰＥＭＦＣ 长期老化预测流程

如图 ４ 所示，选取电堆电压作为退化指标。 预测步

骤总结如下：
１） 处理原始老化数据，对于 ＦＣ１（静态工况数

据集）与 ＦＣ２（准动态工况数据集），每间隔 ０．５ ｈ 提

取 １ 组数据点，采用 ＳＧ 滤波算法对数据预处理，分
别取 ５０％，６０％，７０％和 ８０％的数据作为训练集，其
余数据作为测试集。 对于 ＦＣ３（工况数据集），每隔

１ ｈ 提取 １ 组数据点，分别选取 ５００，６００，７００ 和

８００ ｈ的数据作为训练集，其余数据用于测试。
２） 选取粒子群优化算法，设定种群参数和种群

位置，其中取 ＲＭＳＥ 作为适应度值。
３） 构建 ＲＥＳＮ 模型，调整水库神经元连接方

式，更新状态方程与输出方程。
４） 根据最新位置计算适应度值，指导粒子全局

最优和个体最优位置的更新，最终得到最优粒子。
５） 利用粒子群算法确定 ＲＥＳＮ 模型优化后的

关键参数，如泄漏率、谱半径、正则化参数、库中神经

元数量等。
６） 将采样数据 ｛（ ｔ１，ｕ１）， （ ｔ２，ｕ２），…， （ ｔｎ，

ｕｎ）｝ 作为更新后的 ＲＥＳＮ 模型输入进行训练，其中

ｔｉ 为训练集，ｕｉ 为电堆电压， 计算输出权值矩

阵 Ｗｏｕｔ。
７） 判断预测结果是否达到老化精度，若达到则

输出最优参数，否则重复步骤 ４） ～ ５）。
８） 基于输出矩阵 Ｗｏｕｔ 和采样电压 Ｕｎ，预测下

一时刻的电压值和剩余使用寿命。

图 ４　 基于 ＰＳＯ⁃ＲＥＳＮ 的 ＰＥＭＦＣ 老化预测流程

３　 验证与讨论

３．１　 实验数据集

实验数据采用 ３ 组数据集（ＦＣ１ 静态工况数据

集、ＦＣ２ 准动态工况数据集以及 ＦＣ３ 工况数据集）
进行验证。

ＦＣ１ 和 ＦＣ２ 数据来自法国 ＦＣＬＡＢ 实验室 ＩＥＥＥ
ＰＨＭ ２０１４ ｄａｔａ ＣＨＡＬＬＥＮＧＥ，包括 ５ 个单体电池组

成的 ＰＥＭＦＣ 电堆，功率为 １ ｋＷ（电堆功率）。 每个

电池 有 效 面 积 为 １００ ｃｍ２， 最 大 电 流 密 度 为

１ Ａ ／ ｃｍ２。 静态工况 ＦＣ１ 数据集指 ＰＥＭＦＣ 在标称

电流密度 为 ０． ７０ Ａ ／ ｃｍ２ 条 件 下 工 作， 共 运 行

１ ０５４ ｈ；准动态工况 ＦＣ２ 数据集指 ＰＥＭＦＣ 在电流

密度为 （ ０． ７０ ± ０． ０７） Ａ ／ ｃｍ２ 条件下工作， 共运

行１ ０２０ ｈ。
ＦＣ３ 数据集来自绿光 Ｇｒｅｅｎｌｉｇｈｔ ２０（Ｇ２０）测试

站对 ＰＥＭＦＣ 进行约 １ ００８ ｈ 的动态负载测试［２５］，采
用欧洲协调的测试协议作为标准，包含 ３ ０７６ 个动

态负载循环，每个动态负载循环通过极化测试，获取

电堆电压、电流、功率等 １６ 维共 ３６２ ９６０ 组数据。
相较于其他商用燃料电池，实验电堆可以较好
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地反映燃料电池老化趋势，更适用于验证 ＰＥＭＦＣ
寿命预测方法的可行性和大规模的工业部署。
３．２　 数据预处理

ＳＧ 算法是一种基于最小二乘原理的多项式平

滑算法，又称卷积平滑。 利用最小二乘法拟合一个

假设的高阶多项式，对一段数据进行加权滤波。 设

置滤波器窗宽为 ５１，多项式阶数为 ３。
对于原始老化数据集 ＦＣ１ 和 ＦＣ２，由于数量庞

大，数据集包含大量的噪声和峰值，直接用于训练会

造成计算量大、计算时间过长问题。 因此，以 ０．５ ｈ
为时间间隔进行数据重构，并采用 ＳＧ 滤波算法对

数据进行平滑处理。
对于 ＦＣ３，实验数据根据负载电流划分为 ９ 个

电流等级，动态工况由负载电流 ９ 个电流等级反映

电压变化的数据组成，其中选取占比较多的１０．４ Ａ
电流等级表征燃料电池电压变化的数据，构建“伪
稳态”工况［２５］。 以 １ ｈ 为时间间隔进行数据重构，
构成新的 ＦＣ３ 数据集。

３．３　 退化趋势预测

为比较预测结果，采用均方根误差（ＥＲＭＳ）和平

均百分比误差（ＥＭＡＰ）２ 个定量指标来评价不同模型

的预测性能，如（１３） ～ （１４）式所示。

ＥＲＭＳ ＝ １
Ｔ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
（Ｙｔ（ｎ） － 􀭹Ｙｔ（ｎ） ） ２ （１３）

ＥＭＡＰ ＝ １
Ｔ∑

Ｔ

ｔ ＝ １

Ｙｔ（ｎ） － 􀭹Ｙｔ（ｎ）
Ｙｔ（ｎ）

（１４）

式中： Ｙｔ（ｎ） 和 􀭹Ｙｔ（ｎ） 为模型在 ＲＵＬ 时间（ｎ 个数据

点） 的实际电压和预测电压；Ｔ 表示点数。 ＥＲＭＳ 和

ＥＭＡＰ 值越低，其相应的退化性能越好。
３．３．１　 基于静态工况 ＦＣ１ 预测

对于数据集 ＦＣ１，在训练集占比分别为 ５０％，
６０％，７０％和 ８０％时的预测结果如图 ５ 所示，将所提

方法与实际测得电压数据、静态 ＥＫＦ、ＥＳＮ 预测方

法进行对比，预测评估指标对比如图 ６ 所示。

图 ５　 ＦＣ１ 中不同方法在不同训练占比下的预测结果

　 　 从图 ５ 可以看出，静态 ＥＫＦ 与 ＥＳＮ 方法不能同

时捕捉电压恢复信息和整体老化部分。 对于静态

ＥＫＦ，用于模型的测试数据没有进行参数更新，导致

ＥＫＦ 方法呈现线性趋势。 随着训练集百分比增加，
预测趋势基本保持恒定。 当训练集占比较低时，
ＥＳＮ 方法无法跟踪整个退化趋势并捕获电压恢复

信息，但在训练集占比较高的情况下可以跟踪整个

退化趋势。 随着训练占比的提高，ＰＳＯ⁃ＲＥＳＮ 方法

与实际电压曲线高度吻合。 相比于单一的 ＥＳＮ 与

静态 ＥＫＦ 方法能更有效预测并准确跟踪燃料电池

退化趋势，能够较好地利用历史数据中时间序列与

非线性特性。
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从图 ６ 可以看出，ＰＳＯ⁃ＲＥＳＮ 的 ＥＲＭＳ、ＥＭＡＰ值最

小，说明 ＰＳＯ⁃ＲＥＳＮ 具有最高的预测精准度。 在训

练集为 ５０％占比时，对于 ＥＦＫ，ＰＳＯ⁃ＲＥＳＮ 的预测结

果的 ＥＲＭＳ和 ＥＭＡＰ分别降低了 ４６．１０％和５０．８５％； 对

图 ６　 ＦＣ１ 中不同训练占比的 ＥＲＭＳ和 ＥＭＡＰ

于 ＥＳＮ，ＰＳＯ⁃ＲＥＳＮ 预测结果的 ＥＲＭＳ和 ＥＭＡＰ分别降

低了 ５０．１７％和 ４７．２７％。 同时在训练占比较高时，
ＰＳＯ⁃ＲＥＳＮ 的 ＥＲＭＳ和 ＥＭＡＰ 均低于 ＥＫＦ 和 ＥＳＮ。 说

明所提方法在稳态工况中训练集占比较低和较高情

况下都拥有最高预测精度。
３．３．２　 基于准动态工况 ＦＣ２ 预测

对于准动态数据集 ＦＣ２，不同训练集占比的预

测结果如图 ７ 所示，预测评估对比指标如图 ８ 所示。
从图 ７ 可以看出，ＥＫＦ 方法无法捕捉电压恢复信息，
预测结果呈线性趋势，在训练集占比为 ５０％，７０％和

８０％时无法跟踪退化趋势。 训练集占比的变化会对

预测结果产生不同影响，传统 ＥＳＮ 方法在训练集占

比较高时可以跟踪退化趋势，训练占比较低时无法

准确预测。 在准动态工况中 ＥＫＦ 和 ＥＳＮ 方法无法

准确提取 ＰＥＭＦＣ 电压数据中的时间序列，而 ＰＳＯ⁃
ＲＥＳＮ 方法可以克服这一缺点，采用内部神经元相

互连接方式，能够增强跟踪电压退化趋势的能力，捕
捉电压恢复信息。 对于不同运行条件具有较强的抗

干扰能力，进一步提高预测准确性，减少了预后

延迟。

图 ７　 ＦＣ２ 中不同方法在不同训练集占比下的预测结果

　 　 从图 ８ 可以看出，准动态工况下 ＥＫＦ 和 ＥＳＮ 方

法中 ＥＲＭＳ相较于静态工况有所增加。 准动态工况

ＰＥＭＦＣ 退化更复杂，会受到更多输入参数的影响。

但 ＰＳＯ⁃ＲＥＳＮ 拥有最小 ＥＭＡＰ与最高预测精度，这是

因为所提方法进行了模型超参数优化，而其他方法

的超参数是随机设置，导致预测效果不佳。 在训练
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集为 ５０％占比时，相比于 ＥＳＮ，ＰＳＯ⁃ＲＥＳＮ 的预测结

果的 ＥＲＭＳ和 ＥＭＡＰ分别降低了 ４６．６３％和 ４７．１３％。 同

样在训练占比较高时，ＰＳＯ⁃ＲＥＳＮ 的 ＥＲＭＳ和 ＥＭＡＰ均

低于 ＥＫＦ 和 ＥＳＮ。

图 ８　 ＦＣ２ 中不同训练集占比的 ＥＲＭＳ和 ＥＭＡＰ

３．３．３　 基于 ＦＣ３ 数据集预测

针对数据集 ＦＣ３，ＰＳＯ 算法得到最优参数设置

储层神经元数量为 ５００，泄漏率 α 为 ０．５，谱半径 ρ
为 １．２，正则化参数 ｂ 为 １×１０－８，输入循环跳跃权值

矩阵与表 １ 中设置一致。 图 ９ 展示了不同方法在数

据集 ＦＣ３ 下，不同训练时长电压退化趋势预测结

果。 从图 ９ 看出，随着训练时长的增加，ＰＳＯ⁃ＲＥＳＮ
较于其他方法进一步提升了对波峰、波谷的预测效

果，预测结果更接近实际值。

图 ９　 ＦＣ３ 数据集在不同训练时长下的预测结果

表 ２ 总结了不同方法在不同训练时长下的评估

指标，由于所提方法引入 ＰＳＯ 算法自适应搜索模型

最优超参数，在新构建的 ＦＣ３ 数据集中同样可以拥

有最高精度，进一步验证了所提方法可适用于不同

实验数据。
表 ２　 ＦＣ３ 不同预测方法结果对比 ％

预测方法
ＥＭＳＥ

５００ ｈ ６００ ｈ ７００ ｈ ８００ ｈ
ＥＭＡＰ

５００ ｈ ６００ ｈ ７００ ｈ ８００ ｈ
ＥＫＦ ０．６４ ０．５８ ０．５６ ０．５４ ０．６０３ ０ ０．５７３ １ ０．５６６ ７ ０．５１１ ３
ＥＳＮ ０．５１ ０．４９ ０．４７ ０．４４ ０．４２９ ５ ０．４２２ ３ ０．４１３ ２ ０．３６９ ７

ＰＳＯ⁃ＲＥＳＮ ０．４１ ０．３９ ０．３６ ０．３５ ０．３３８ ６ ０．３２９ ８ ０．３１４ １ ０．２９３ ７

３．４　 ＲＵＬ 预测

ＲＵＬ 可以看作是电堆达到一定功率或电压损失

前的时间，通常使用预测寿命结束时刻 ＴＥＯＬ与预测

寿命开始时刻 ＴＢＯＬ 之差，来确定 ＲＵＬ 预测结果如

（１５）式所示。
ＬＲＵ ＝ ＴＥＯＬ － ＴＢＯＬ （１５）

　 　 图 １０ 展示了所提 ＰＳＯ⁃ＲＥＳＮ 方法 ＲＵＬ 的实际

值 ＬＲＵ，ｒｅａｌ与估计值 ＬＲＵ，ｐｒｄｔ，对于 ＦＣ１，当电堆总电压

降至初始电压的 ９６．５％时，即电堆总电压为 ３．２０３ Ｖ

时，ＰＥＭＦＣ 被定义为失效［２３］，对应预测寿命时间为

８０５ ｈ。 对于 ＦＣ２，当电堆总电压降至初始电压的

９６％时，预测电压低于 ３．１８２ Ｖ 时，电堆寿命结束，对
应预测寿命时间为 ７７４ ｈ。 ＰＳＯ⁃ＲＥＳＮ 方法的估计

ＬＲＵ与实际 ＬＲＵ基本一致，随着训练数据量的增加，预
测曲线与实际曲线的拟合也更加接近。 精度随训练

集占比的增加明显升高。 在准动态电流下，所提模

型仍具有良好的性能，说明所提方法更适合于

ＰＥＭＦＣ 的 ＲＵＬ 预测。
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图 １０　 ６０％训练集下 ＦＣ１ 与 ＦＣ２ 的 ＲＵＬ 预测

４　 结　 论

针对 ＰＥＭＦＣ 长期退化和 ＲＵＬ 预测问题，提出

一种粒子群算法优化改进回声状态网络数据驱动预

测模型；利用燃料电池非线性和多时间老化尺度特

性，实现 ＰＥＭＦＣ 性能退化预测。 并采用不同实验数

据集和不同方法进行对比，结论如下：
１） 通过改变回声状态网络中水库结构，在各神

经元之间形成循环连接和跳跃连接，引入 ＰＳＯ 算法

优化模型超参数。 相较于传统 ＥＳＮ 模型，提高了预

测结果的鲁棒性与准确性，ＲＵＬ 预测值与真实值更

加接近。
２） 选取平均绝对百分比误差和均方根误差作

为评估指标。 ＦＣ１、ＦＣ２ 和 ＦＣ３ 实验数据集预测结

果表明，相比于 ＥＫＦ 和传统 ＥＳＮ 方法，ＰＳＯ⁃ＲＥＳＮ
方法具有最小误差和最高的预测精度。 在训练集占

比为 ６０％时，对于静态工况 ＦＣ１，ＰＳＯ⁃ＲＥＳＮ 方法相

较于 ＥＳＮ 方法，ＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ 分别降低了 ３２．４１％
和 ４０．３８％，ＲＵＬ 实际计算值为 ８０５ ｈ；对于准动态工

况 ＦＣ２，相较于 ＥＳＮ 方法，ＲＭＳＥ 和 ＭＡＰＥ 分别降低

了 ５１．９２％和 ５７． ５５％，ＲＵＬ 实际值为 ７７４ ｈ。 对于

ＦＣ３ 数据集，ＰＳＯ⁃ＲＥＳＮ 相较于其他 ２ 种方法同样拥

有较高精度，表明所提方法适应于不同实验数据。
３） 所提预测模型结合了 ＰＳＯ 和 ＥＳＮ 优势，可

以在不同实验数据下预测 ＰＥＭＦＣ 退化趋势并获得

较高的预测精度。 下一步尝试探究 ＰＥＭＦＣ 中多变

量（电压、电流、温度、压力）作为 ＲＵＬ 输入的预测方

法，建立多输入单输出的 ＲＥＳＮ 模型。
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