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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
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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 ｎｅｔ⁃
ｗｏｒｋｓ， 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 Ｇｒｅｅｎ⁃
ｌｉｇｈｔ 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

图 １　 ＰＥＭＦＣ 输出电压波形

·５２２１·
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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。

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。
Ｆｔ ＝ σ［ＷｆＸｔ ＋ ＷｆＨｔ －１ ＋ Ｂｆ］ （１）
Ｉｔ ＝ σ［ＷｉＸｔ － ＷｉＨｔ －１ ＋ Ｂｉ］ （２）

Ｃ′ｔ ＝ ｔａｎｈ［ＷｃＸｔ ＋ ＷｃＨｔ －１ ＋ Ｂｃ］ （３）
Ｏｔ ＝ σ［ＷｏＸｔ ＋ ＷｏＨｔ －１ ＋ Ｂｏ］ （４）

Ｈｔ ＝ Ｏｔ × ｔａｎｈ（Ｃｔ） （５）
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

Ｃｔ ＝ Ｆｔ × Ｃｔ －１ ＋ Ｉｔ × Ｃ′ｔ （６）
　 　 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。

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

Ｔｒ ＝ ｛ｘｒ
ｉ，ｙｒ

ｉ｝ ｎｒ
ｉ ＝ １ （７）

Ｆｏ ＝ ｛ｘｏ
ｉ ｝ ｎｏ

ｉ ＝ １ （８）
ｘｒ
ｉ ＝ （ｘｒ

ｉ１，ｘｒ
ｉ２，…，ｘｒ

ｉｄ） （９）
式中： ｘｒ

ｉ 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；ｘｏ
ｉ 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

Ｘ ＝
Ｘｅ － ｍＸｅ

ｖａｒ（Ｘｅ）
λ ＋ β （１０）

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

Ｓ ＝ Ｕｂ（Ｘｔ，ｄ） （１１）
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
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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：
Ｑ ＝ Ｌ（Ｘ） ＝ ＸＷＱ （１２）
Ｋ ＝ Ｌ（Ｘ） ＝ ＸＷＫ （１３）
Ｖ ＝ Ｌ（Ｘ） ＝ ＸＷＶ （１４）

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：
Ｑ ＝ ［Ｑ１，Ｑ２，…，Ｑｈ］ （１５）
Ｋ ＝ ［Ｋ１，Ｋ２，…，Ｋｈ］ （１６）
Ｖ ＝ ［Ｖ１，Ｖ２，…，Ｖｈ］ （１７）

　 　 单头自注意力机制计算公式为：

Ａ（Ｑｉ，Ｋｉ，Ｖｉ） ＝ ｓｏｆｔｍａｘ
ＱｉＫＴ

ｉ

ｄｋ

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ Ｖｉ （１８）

１ ≤ ｉ ≤ ｈ

ｓｏｆｔｍａｘ
ＱＫＴ

ｄｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ ｅＱｉＫＴｉ ／ ｄｋ

∑
ｈ

ｉ ＝ １
ｅＱｉＫＴｉ ／ ｄｋ

（１９）

式中： ＫＴ
ｉ 为Ｋｉ 的转置；ｄｋ 表示Ｋｉ 的维度；Ｑｉ 与ＫＴ

ｉ 的

点乘为二者相关性计算，ｓｏｆｔｍａｘ 函数将 Ｑｉ 与 ＫＴ
ｉ 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

ＸＡ ＝ ［Ａ（Ｑｉ，Ｋｉ，Ｖｉ），Ａ（Ｑｉ ＋１，Ｋｉ ＋１，Ｖｉ ＋１），…，
　 Ａ（Ｑｈ，Ｋｈ，Ｖｈ）］Ｗｏ （２０）

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。

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。
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４） 全连接层实现自注意力特征融合，使用 ｓｏｆｔ⁃
ｍａｘ 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

ＥＲＭＳ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ′ｉ ） ２ （２１）

ＥＭＡ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙ′ｉ （２２）

Ｒ２ ＝ １ －
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ′ｉ ） ２

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（ ｙ^ｉ － ｙ′ｉ ） ２

（２３）

式中： Ｎ为预测数量；ｙｉ 为真实值；ｙ′ｉ 为预测值；ｙ^ｉ 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。

图 ４　 联合特征提取预测流程

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。
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

训练集

占比 ／ ％
预测方法 ＥＲＭＳ ＥＭＡ Ｒ２

５０

ＬＳＴＭ １６０．４ １２４．８ －０．０２
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ３７．５２ １９．４４ ０．９９８
ＬＳＴＭ⁃ＴＳ １５１．２ １２０．５ ０．０９９
ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ １９４．２ １７２．４ －０．４９

ＣＮＮ ２５１．９ ２２１ ０．１５

６０

ＬＳＴＭ １４５．９ １０７．１ －０．２１
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ３６．６９ １７．６２ ０．９２
ＬＳＴＭ⁃ＴＳ ７６．４２ ５４．５２ ０．６７
ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ １１６．１ １０４．３ ０．２４

ＣＮＮ １５５．６ １２４．７ ０．２７

７０

ＬＳＴＭ ４８．１４ ２８．７ ０．８３
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ４１．５ １８．７ ０．８８
ＬＳＴＭ⁃ＴＳ ６７．９ ４７．４ ０．６７
ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ７０．４ ５４．９ ０．６４

ＣＮＮ １０１ ７７ ０．４８

８０

ＬＳＴＭ ３４．６２ １６．７ ０．９０
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ３４．８ １６．８ ０．９０
ＬＳＴＭ⁃ＴＳ １５．１ ８．９１ ０．９８
ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ １８．１ １３．５ ０．９８

ＣＮＮ １６ １８．６ ０．９８

图 ５　 静态工况不同训练集多步预测结果

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

图 ６　 动态工况不同训练集多步预测结果
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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。
表 ２　 动态工况不同训练集多步预测量化结果

训练集

占比 ／ ％
预测方法 ＥＲＭＳ ＥＭＡ Ｒ２

５０

ＬＳＴＭ ４２．２４ ２０．０７ ０．９７５

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ３５．７７ １４．９３ ０．９８２

ＬＳＴＭ⁃ＴＳ １５．１７ ７．７３ ０．９９７

ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ２９．８ ２５．２ ０．９８７

ＣＮＮ １４．８ ７．７９ ０．９９７

６０

ＬＳＴＭ ４０．９３１ ２１．４６ ０．９７４

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ３２．０６ １４．０８ ０．９８４

ＬＳＴＭ⁃ＴＳ １５．４３ ８．３９ ０．９９６

ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ６５．８ ４５．３ ０．９３２

ＣＮＮ ２６．２ １２．１ ０．９９０

７０

ＬＳＴＭ ５１．２７ ２７．１５ ０．９５５

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ３４．６ １４．９９ ０．９８０

ＬＳＴＭ⁃ＴＳ １５．８９ ８．９６ ０．９９６

ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ５５．１ ３７ ０．９４９

ＣＮＮ ４８．３ ２８．４ ０．９６１

８０

ＬＳＴＭ ６４．１７ ３５．２５ ０．９４６

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ４１ １６．０１ ０．９７８

ＬＳＴＭ⁃ＴＳ ２０．６８ １０．８９ ０．９９４

ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ３３．６ ２８．３ ０．９８５

ＣＮＮ ６９．２ ４２．２ ０．９３９

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。

图 ７　 动态工况训练集占比 ４５％的预测结果

表 ３　 训练集占比 ４０％和 ５０％的预测量化结果

训练集

占比 ／ ％
预测方法 ＥＲＭＳ ＥＭＡ Ｒ２

４０

ＬＳＴＭ ４２．２４ ２０．０７ ０．９７５

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ３５．７７ １４．９３ ０．９８２

ＬＳＴＭ⁃ＴＳ １５．１７ ７．７３ ０．９９７

ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ２０６．６ １５７．５ ０．３５１

ＣＮＮ １９６ １４４．２ ０．０２

４５

ＬＳＴＭ ４０．９３１ ２１．４５８ ０．９７４

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ３２．０６ １４．０７５ ０．９８４

ＬＳＴＭ⁃ＴＳ １５．４３４ ８．３８８ ０．９９６

ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ４５．７ ２４．２ ０．９６８

ＣＮＮ ３２．６ ２１．１ ０．９８４

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

·０３２１·
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图 ８　 伪动态工况训练集占比 ５０％预测结果

表 ４　 伪动态工况不同训练集多步预测量化结果

训练集

占比 ／ ％
预测方法 ＥＲＭＳ ＥＭＡ Ｒ２

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

６０

ＬＳＴＭ ３９．９ ２３．９ ０．８６３

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ １．２４ ０．８３４ ０．９９９

ＬＳＴＭ⁃ＴＳ ９．４ ２．７４ ０．９９２

ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ １５．１ １２．６ ０．９８

ＣＮＮ ２２．３ １０ ０．９５７

７０

ＬＳＴＭ ３２．９ １８．７ ０．８７７

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ １．８５ １．３１ ０．９９９

ＬＳＴＭ⁃ＴＳ １．８９ １．１３ ０．９９９

ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ５．０３ ３．２７ ０．９９７

ＣＮＮ ９．１１ ７．０５ ０．９９１

８０

ＬＳＴＭ ３３ １９．２ ０．７９８

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ２．０７ １．３２ ０．９９９

ＬＳＴＭ⁃ＴＳ ２．０１ １．３４ ０．９９９

ＣＮＮ⁃ＬＳＴＭ ６．８ ５．０９ ０．９９１

ＣＮＮ ７．８３ ５．２７ ０．９８９

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。
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。

·１３２１·
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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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ｔｅｍ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｏｗｅｒ Ｓｏｕｒｃｅｓ， ２０２２， ５２９： ２３１２５６

［５］　 ＦＵＴＴＥＲ Ｇ Ａ， ＬＡＴＺ Ａ， ＪＡＨＮＫＥ Ｔ． Ｐｈｙｓｉｃａｌ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｍｅｍｂｒａｎｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｉｎ ｐｏｌｙｍｅｒ ｅｌｅｃｔｒｏｌｙｔｅ ｍｅｍｂｒａｎｅ
ｆｕｅｌ ｃｅｌｌｓ： ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｐｒｅｓｓｕｒｅ， ｒｅｌａｔｉｖｅ ｈｕｍｉｄｉｔｙ ａｎｄ ｃｅｌｌ ｖｏｌｔａｇｅ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｏｗｅｒ Ｓｏｕｒｃｅｓ， ２０１９， ４１０： ７８⁃９０

［６］　 ＭＡ Ｒ， ＹＡＮＧ Ｔ， ＢＲＥＡＺ Ｅ， ｅｔ ａｌ． Ｄａｔａ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｐｒｏｔｏｎ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｍｅｍｂｒａｎｅ ｆｕｅｌ ｃｅｌｌ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃａｔｉｏｎ ｔｈｒｏｕｇｈ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎ⁃
ｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅｎｅｒｇｙ， ２０１８， ２３１： １０２⁃１１５

［７］　 ＺＵＯ Ｊ， ＣＡＤＥＴ Ｃ， ＬＩ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｄｅｔｅｒｉｏｒａｔｉｏｎ⁃ａｗａｒｅ ｅｎｅｒｇｙ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ｌｉｆｅｔｉｍｅ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔａｃｋ
ｆｕｅｌ ｃｅｌｌ ｓｙｓｔｅｍ ｓｕｂｊｅｃｔ ｔｏ ａ ｒａｎｄｏｍ ｄｙｎａｍｉｃ ｌｏａｄ［Ｊ］． Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＆ Ｓｙｓｔｅｍ Ｓａｆｅｔｙ， ２０２４， ２４１： １０９６６０

［８］　 李浩， 李浩， 杨扬， 等． 基于改进鲸鱼算法优化 ＧＲＵ 的 ＰＥＭＦＣ 老化预测［ Ｊ］． 中国电机工程学报， ２０２４， ４４（２０）：
８１６６⁃８１７８
ＬＩ Ｈａｏ， ＬＩ Ｈａｏ， ＹＡＮＧ Ｙａｎｇ， ｅｔ ａｌ． ＰＥＭＦＣ ａｇｉｎｇ ｐｒｅ ｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｗｈａｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＧＲＵ
［Ｊ］． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＳＥＥ， ２０２４， ４４（２０）： ８１６６⁃８１７８ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［９］　 ＣＨＥＮＧ Ｙ， ＺＥＲＨＯＵＮＩ Ｎ， ＬＵ Ｃ． Ａ ｈｙｂｒｉｄ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｐｒｏｔｏｎ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｍｅｍｂｒａｎｅ ｆｕｅｌ ｃｅｌｌ［Ｊ］．
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｙｄｒｏｇｅｎ Ｅｎｅｒｇｙ， ２０１８， ４３（２７）： １２３１４⁃１２３２７

［１０］ ＺＨＵ Ｌ， ＣＨＥＮ Ｊ． Ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ ｏｆ ＰＥＭ ｆｕｅｌ ｃｅｌｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｓｔａｔｅ ｓｐａｃｅ ｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］． Ｅｎｅｒｇｙ， ２０１８， １４９： ６３⁃７３
［１１］ ＣＨＥＮ Ｋ， ＬＡＧＨＲＯＵＣＨＥ Ｓ， ＤＪＥＲＤＩＲ Ａ． Ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｏｔｏｎ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｍｅｍｂｒａｎｅ ｆｕｅｌ ｃｅｌｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒｅｙ ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｅｎｅｒｇｙ Ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ， ２０１９， １９５： ８１０⁃８１８
［１２］ ＬＩＵ Ｈ， ＣＨＥＮ Ｊ， ＨＩＳＳＥＬ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｐｒｏｔｏｎ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｍｅｍｂｒａｎｅ ｆｕｅｌ ｃｅｌｌｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｈｙｂｒｉｄ
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第 ６ 期 韩云飞，等：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

ｍｅｔｈｏｄ［Ｊ］． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅｎｅｒｇｙ， ２０１９， ２３７： ９１０⁃９１９
［１３］ ＺＵＯ Ｊ， ＬＶ Ｈ， ＺＨＯＵ Ｄ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｔｏｗａｒｄｓ ｐｒｏｔｏｎ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｍｅｍｂｒａｎｅ ｆｕｅｌ ｃｅｌｌ ｆｏｒ ａｕｔｏ⁃

ｍｏｔｉｖｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］． Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅｎｅｒｇｙ， ２０２１， ２８１： １１５９３７
［１４］ ＭＯＲＡＮＤＯ Ｓ， ＪＥＭＥＩ Ｓ， ＨＩＳＳＥＬ Ｄ， ｅｔ ａｌ． ＡＮＯＶＡ ｍｅｔｈｏｄ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｐｒｏｔｏｎ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｍｅｍｂｒａｎｅ ｆｕｅｌ ｃｅｌｌ ａｇｅｉｎｇ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ

ｕｓｉｎｇ ａｎ ｅｃｈｏ ｓｔａｔｅ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］． Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ｉｎ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ， ２０１７， １３１： ２８３⁃２９４
［１５］ ＦＲＡＮＣＩＳＣＯ ＤＡ Ｃｏｓｔａ Ｌｏｐｅｓ， ＷＡＴＡＮＡＢＥ Ｅ Ｈ， ＲＯＬＩＭ Ｌ Ｇ Ｂ． Ａ ｃｏｎｔｒｏｌ⁃ｏｒｉｅｎｔｅｄ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ａ ＰＥＭ ｆｕｅｌ ｃｅｌｌ ｓｔａｃｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ

ＮＡＲＸ ａｎｄ ＮＯＥ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ ｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ， ２０１５， ６２（８）： ５１５５⁃５１６３
［１６］ 杨淇， 陈景文， 华志广， 等． 基于集成型极限学习机的氢燃料电池寿命预测［Ｊ］． 电工技术学报， ２０２５， ４０（３）： ９６４⁃９７４

ＹＡＮＧ Ｑｉ， ＣＨＥＮ Ｊｉｎｇｗｅｎ， ＨＵＡ Ｚｈｉｇｕａｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ＰＥＭＦＣ ｌｉｆｅｔｉｍｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｃｈｉｎａ Ｅｌｅｃｔｒｏｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ， ２０２５， ４０（３）： ９６４⁃９７４ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［１７］ ＳＵＮ Ｘｉｌｅｉ， ＸＩＥ Ｍｉｎｇｋｅ， ＦＵ Ｊｉａｎｑｉｎ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ ｏｆ ｐｒｏｔｏｎ
ｅｘｃｈａｎｇｅ ｍｅｍｂｒａｎｅ ｆｕｅｌ ｃｅｌｌｓ［Ｊ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈｙｄｒｏｇｅｎ Ｅｎｅｒｇｙ， ２０２３， ４８（６５）： ２５４９９⁃２５５１１

［１８］ ＣＨＡＮＧ Ｋｅ， ＫＡＩ Ｈａｎ， ＷＡＮＧ Ｙｏｎｇｚｈｅｎ． Ａ ｈｙｂｒｉｄ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｌｉｆｅｔｉｍｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｏｔｏｎ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｍｅｍｂｒａｎｅ ｆｕｅｌ ｃｅｌｌｓ ｕｎｄｅｒ ｄｙｎａｍｉｃ ｌｏａｄ ｃｙｃｌｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｏｗｅｒ Ｓｏｕｒｃｅｓ， ２０２５，
６３３： ２３６４６４

［１９］ ＧＯＵＲＩＶＥＡＵ Ｒ， ＨＩＬＡＩＲＥＴ Ｍ， ＨＩＳＳＥＬ Ｄ， ｅｔ ａｌ． ＩＥＥＥ ＰＨＭ ２０１４ ｄａｔａ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ： ｏｕｔｌｉｎｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｓｃｏｒｉｎｇ ｏｆ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｎ⁃
ｎｅｒｓ［Ｃ］∥Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ ａｎｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｍａｎａｇｅ， Ｂｅｌｆｏｒｔ， Ｆｒａｎｃｅ， ２０１４

［２０］ ＺＵＯ Ｊｉａｎ， ＬＶ Ｈｏｎｇ， ＺＨＯＵ Ｄａｍｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ ｄｙｎａｍｉｃ ｄｕｒａｂｉｌｉｔｙ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔｓ ｆｏｒ ｓｉｎｇｌｅ ｐｒｏｔｏｎ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｍｅｍｂｒａｎｅ ｆｕｅｌ
ｃｅｌｌ［Ｊ］． Ｄａｔａ ｉｎ Ｂｒｉｅｆ， ２０２１， ３５： １０６７７５

［２１］ ＣＨＵ Ｔｉａｎｋｕｏ， ＷＡＮＧ Ｑｉｎｐｕ， ＸＩＥ Ｍｅｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｖｅｒｓｉｂｌｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ ｔｈｅ ＰＥＭ⁃
ＦＣ ｓｔａｃｋ ｄｕｒｉｎｇ ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ ｄｕｒａｂｉｌｉｔｙ ｔｅｓｔ［Ｊ］． Ｅｎｅｒｇｙ， ２０２２， ２５８： １２４７４７

［２２］ ＸＩＡＯ Ｂｉａｏ， ＺＨＡＯ Ｊｕｎｊｉｅ， ＦＡＮ Ｌｉｘｉｎ， ｅｔ ａｌ． Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｍｏｉｓｔｕｒｅ ｄｅｈｕｍｉｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｐｒｏｔｏｎ
ｅｘｃｈａｎｇｅ ｍｅｍｂｒａｎｅ ｆｕｅｌ ｃｅｌｌ［Ｊ］． Ｅｎｅｒｇｙ， ２０２２， ２４５： １２３２９８

［２３］ 赵波， 张领先， 章雷其， 等． 基于 ＴＣＮ 和 ＡＵＫＦ 联合迭代的 ＰＥＭＦＣ 寿命融合预测方法［Ｊ］． 中国电机工程学报， ２０２５，
４５（９）： ３６０９⁃３６２４
ＺＨＡＯ Ｂｏ， ＺＨＡＮＧ Ｌｉｎｇｘｉａｎ， ＺＨＡＮＧ Ｌｅｉｑｉ， ｅｔ ａｌ． ＰＥＭＦＣ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｊｏｉｎｔ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＴＣＮ
ａｎｄ ＡＵＫＦ［Ｊ］． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＳＥＥ， ２０２５， ４５（９）： ３６０９⁃３６２４ （ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２４］ ＺＨＥＮＧ Ｌｕ， ＨＯＵ Ｙｏｎｇｐｉｎｇ， ＺＨＡＮＧ Ｔａｏ， ｅｔ ａｌ． Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｕｅｌ ｃｅｌｌｓ ｕｓｉｎｇ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｎｅｒｇｙ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２０２１， ４５（６）： ９１４１⁃９１６１

［２５］ 汪敏， 郭鑫平， 唐洪明， 等． 深度 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 迁移学习的页岩气储层核心参数预测案例［ Ｊ］． 地球物理学报， ２０２３， ６６
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