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摘要：为进一步提高车用质子交换膜燃料电池(proton exchange membrane fuel cell, PEMFC)电堆性能衰退预测与剩

余使用寿命预测精度，提出一种改进灰狼优化算法优化卷积神经网络-长短期记忆 (convolutional neural 

network-long short-term memory, CNN-LSTM)的车用 PEMFC 性能衰退预测方法。首先，通过稳定小波变换对数据

集去噪重构，使用改进灰狼算法对实测 PEMFC 电堆衰退数据进行分析，获得 CNN-LSTM 最优超参数。其次，利

用最优超参数训练 CNN-LSTM 网络模型进行 PEMFC 性能衰退预测，并计算 PEMFC 电堆剩余使用寿命。最后，

在电堆静态和动态工况下，将所提方法与传统长短期记忆循环网络、门控循环单元循环网络和未经优化的

CNN-LSTM 等模型预测进行比较。结果表明：在静态工况中，当训练集占比为 60%时，所提方法相比传统

CNN-LSTM 预测结果均方根误差缩小 59.02%，当训练集占比为 70%时，PEMFC 剩余使用寿命预测与实际相差

1.16 h；在动态工况中，当训练集占比为 40%时，平均绝对误差缩小 18.78%。 
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PEMFC performance degradation prediction based on optimized CNN-LSTM  
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Abstract: To further improve the prediction accuracy of stack degradation and remaining useful life of proton exchange 

membrane fuel cell (PEMFC) for vehicles, a novel vehicle PEMFC degradation prediction method is proposed based on 

convolutional neural network-long short-term memory (CNN-LSTM) optimized by improved grey wolf algorithm 

(IGWO). First, the data set is denoised and reconstructed using stationary wavelet transform, and IGWO is then used to 

analyze the measured PEMFC stack degradation data to obtain the optimal hyperparameters for the CNN-LSTM model. 

Next, the CNN-LSTM network model is trained with the optimal hyperparameters to predict PEMFC performance 

degradation and calculate the remaining useful life of the PEMFC stack. Finally, under both static and dynamic operating 

conditions, the proposed method is compared with traditional LSTM, gated recurrent unit network, and unoptimized 

CNN-LSTM models. Results show that under static conditions with a 60 % training set ratio, the proposed method 

reduces the root mean square error by 59.02 % compared with the traditional CNN-LSTM. With a 70% training set ratio, 

the predicted remaining service life differs from the actual value by only 1.16 hours. Under dynamic conditions with a 

40% training set ratio, the average absolute error is reduced by 18.78 %. 
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0  引言 

近年新能源技术发展迅速[1-3]，质子交换膜燃料

电池(proton exchange membrane fuel cell, PEMFC)
拥有能量转换效率高、超低污染、可靠性高和维护

方便等优点，被认为是最有前途的新能源之一[4-5]。

然而在逐渐广泛的商业化应用过程中，PEMFC 较

差的耐久性是急需解决的关键问题[6]。 
PEMFC 剩余使用寿命(remaining useful life, 

RUL)预测技术可预测 PEMFC 性能衰退趋势，有利

于其状态维护和制定更优良的控制策略，进一步提

高其耐久性。基于机理的性能衰退预测模型能够揭

示燃料电池系统中多种操作参数之间的相互作用关

系，从而为理解性能衰退的内在机制提供理论支持。

文献[7]使用卡尔曼滤波器预测燃料电池的衰退状

态，然而 PEMFC 内部特性复杂，机理模型预测方

法建立精确模型十分困难，致使衰退预测精度低。

文献[8]使用半经验模型引入电化学表面积和等效

电阻的降解对燃料电池的性能衰退趋势进行了准确

描述，相较于建立机理模型更简单，但整体泛用性

差，且需要更多实验数据确定模型多维度参数。为

解决上述问题，文献[9]使用数据驱动方法，建立一

个单隐含层的反向传播神经网络，进而预测 PEMFC
衰退趋势，增强模型泛用性的同时，进一步减少了

建模难度，但降低了预测精度且计算复杂度较高。

在此基础上，核超限学习机结合局部加权回归散点

平滑法的 PEMFC 性能衰退模型[10]以及基于长短期

记忆 (long short-term memory, LSTM)循环网络的

PEMFC 性能衰退预测方法[11]被提出，两种方法都

大幅降低了计算复杂度，但需要较多时间进行超参

数调整，且易发生过拟合。随后，衰退预测结合循

环网络的方法被相继提出，文献[12]引入粒子群寻

优算法对 LSTM 进行超参数优化，并对 PEMFC 电

堆电压进行了衰退预测，相较于传统 LSTM 模型，

预测精度提升了约 50%，但粒子群算法易陷入局部

最优。文献[13]使用改进鲸鱼优化算法结合门控循

环单元循环网络(gated recurrent unit, GRU)进一步

提升了 PEMFC 性能衰退以及剩余使用寿命预测精

度，增强了模型泛化能力并解决了梯度消失问题，

但无法突破 LSTM 和 GRU 特征提取能力较差的局

限，且处理长期依赖关系能力较弱。为了准确获取

衰退特征参数和更高预测精度，文献[14]使用最小

二乘支持向量机结合正则化粒子滤波混合方法，预

测出 RUL 与不确定表征概率分布，但没有在多工

况下进行对比验证，且模型驱动与数据驱动相混合

的预测方法[15-16]虽然能够提高预测的精度和可靠

性，但是依然存在精确模型难以建立的问题[17]。 
PEMFC 衰退影响因素之间大部分互相耦合，

许多无法量化只能定性分析，很难将这些影响因素

单独地剥离出来讨论衰退现象，所以使用外部数据

来研究衰退特性是建立 PEMFC 衰退模型的重要方

法。多种数据驱动的混合预测方法只需依靠大量燃

料电池衰退数据就可以做出较为准确的预测[18-21]，

卷积神经网络(convolutional neural network, CNN)-
长短期记忆模型中，CNN 层通过卷积和池化操作，

可以有效地从原始数据中捕捉不同时间尺度中有判

别性的特征；LSTM 层可以自动学习数据中的时序

模式和依赖关系。在数据中存在噪声、缺失值或异

常值的情况下，CNN-LSTM 也能够同时捕捉时序和

空间关键特征进行预测，更好地适应不同数据分布

和特征表示，具有处理多尺度信息的能力，从而提

升 PEMFC 性能衰退预测精度和鲁棒性。 
为此，使用 CNN-LSTM 网络模型对 PEFMC 进

行性能衰退预测并计算剩余使用寿命。首先通过

PEMFC 衰退相关性分析确定电压为衰退预测指标，

使用稳定小波变换对测得数据去噪重构，在预测模

型中引入改进后灰狼优化 (improved grey wolf 
optimization, IGWO)算法增强局部和全局之间的平

衡，防止出现局部最优，提高模型探索性和精度，

再利用最优超参数训练 CNN-LSTM 网络模型进行

PEMFC 性能衰退和 RUL 预测，最后将所提模型与

传统 LSTM、GRU 和未经优化的 CNN-LSTM 等模

型进行比较，验证所提方法在 PEMFC 衰退和 RUL
预测中的可行性和精度。	

1   CNN-LSTM 预测方法 

1.1 CNN 结构与实现 

对于大量数据在时间序列的分析，一维神经网

络有着较强的特征提取能力，可以被用于固定长度

信号分析。CNN 由多层构成，数据由输入层输入，

经过卷积层和池化层的特征转换与提取后，再通过

全连接层将全部信息整合，并由输出层输出，卷积

计算过程如式(1)所示。 
1( )l l l lk f b  W P            (1) 

式中： lk 表示第 l 层特征向量；f 表示激活函数； lW

表示第 l 层滤波器的权重矩阵； 1lP 表示第 1l  层输

出； lb 表示从第 1l  层到 l 层的偏置量(模型中用于

平移加权和的可训练参数)。池化计算如式(2)所示。 

( ) max{ ( )},l
i wy w k K

            (2) 

式中： ( )y w
 为池化后第 层中第 个特征矩阵中

的组成元素； ( )l
ik  为第 l 层的第 i 个特征向量中的
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元素； wK 为第 w个池化覆盖区域。 

1.2 LSTM 结构及实现 

LSTM 使用了 3 个门控单元来更新或丢弃历史

信息，其具体结构如图 1 所示。	

	
图 1 LSTM 神经元网络结构	

Fig. 1 LSTM neural network structure 

1) 遗忘门 
遗忘门利用 Sigmoid 来决定哪些数据信息可以

通过单元状态传输，基于上一时刻输出来判断信息。

遗忘门的门控信号表达式为 

f 1 1( [ , ] )t t t b   f U h x         (3) 

式中： tf 为遗忘门门控信号； fU 表示 tf 的权重矩

阵； 1b 为遗忘门偏置量； 表示 Sigmoid 激活函数，

取值范围为[0,1]； 1th 表示上一时刻的隐藏状态矩

阵； tx 表示当前时刻的输入信息。 

2) 输入门 
输入门通过 Sigmoid 来决定哪些数值用于更

新；之后由 tanh 层来生成候选值并将其相加，得到

新候选值。结合这两个步骤，可在大量数据中舍弃

不需要的信息并添加新信息，其表达式为 

1t t t t t   C f C i C             (4) 

i 1 2( [ , ] )t t t b   i U h x           (5) 

c 1 3tanh( [ , ] )t t t b  C U h x          (6) 

式中： tC 为 t 时刻的单元状态矩阵； tC 为候选状态

矩阵； ti 为输入门门控信号； iU 和 2b 分别为门控信

号 ti 的权重矩阵与输入门偏置量； cU 为 tanh 的权重

矩阵； 3b 为状态更新偏置量。 

3) 输出门 
通过Sigmoid层获得一个初始输出后，使用 tanh

函数将输出减小到[-1,1]区间内，再与 Sigmoid 得到

的输出逐对相乘，从而得到模型输出，其表达式为 

o 1 4( [ , ] )t t t b   ο U h x           (7) 

tanh( )t t t h o C               (8) 

式中： tο 为输出门门控信号； oU 和 4b 分别表示 tο 的

权重矩阵与偏置量。 

CNN-LSTM 预测流程如图 2 所示。 

 
图 2 CNN-LSTM 预测流程 

Fig. 2 CNN-LSTM prediction process 

1.3 改进灰狼优化算法 

1.3.1 灰狼优化算法 
灰狼优化(grey wolf optimization, GWO)算法在

灰狼群个体之间的合作和竞争关系中产生，利用灰

狼的行动来搜索问题最优解[22]。GWO 算法流程涵

盖灰狼社会等级划分、围捕猎物、攻击猎物以及搜

寻猎物等多个环节。 
1) 社会等级分层 
根据灰狼在种群中适应性高低，对灰狼社会等

级进行分层，适应性最高的灰狼称为 狼，其次为

 狼和 狼，其余灰狼统称为 狼。GWO 优化结

果主要由每代种群中适应性最高的 3 个解( 、  、

 )来指导实现。 
2) 包围猎物 
狼群进行围捕行动时会逐步靠近附近猎物，其

行动过程可描述为 
( ) ( )P e e D C X X           (9) 

( 1) ( )Pe e  X X A D         (10) 

12a a A r             (11) 

22C r                (12) 

式中： D为候选灰狼与最优灰狼之间的距离； e为
灰狼算法流程迭代次数；“”表示 Hadamard 乘

积操作； A、C 均为协同系数向量； PX 为猎物位

置向量； ( )eX 为当前灰狼所在位置向量；在整个迭

代过程中，a由2线性降低到0；1r和 2r 均为区间[0,1]

内随机向量。 

3) 狩猎 
灰狼能确定猎物所在区域，但不能精确判断出

其具体位置。为了再现灰狼(候选最优解)搜寻行为，

假设适应性最高的 3 个解( 、  、 )具有最高的

猎物搜索能力，在算法迭代过程中，每次保留当前

种群中适应性最好的 3 只灰狼( 、 、 )的位置，

然后其余狼(可能解)根据 、  、 提供的信息

来更新位置。该行动过程可描述为 
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D C X X

D C X X




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1 1

2 2

3 3

 

 

 

  


 
  

X X A D

X X A D

X X A D





          (14) 

1 2 3( 1)
3

e
 

 
X X X

X          (15) 

式中： X 、 X 、 X 分别表示狼群中 3 个最优解 、

 、 的位置向量； X 与 1X 、 2X 、 3X 为其余灰

狼的位置向量； D 、 D 、 D 分别表示候选灰狼与

最优 、  、 狼之间的距离； 1C 、 2C 、 3C 分别

表示最优 、 、 狼的协同系数向量； 1Α 、 2Α 、

3Α 为随机系数向量， Α 的大小决定种群灰狼搜索

模式是分散还是集中。可能解位置会出现在 、 、

 所划定的随机圆内。 
4) 攻击猎物 
由式(11)可知， a 值发生改变会引起 Α值的相

应变化。Α表示一个在区间[ a , a ]上的随机协同系

数向量，且在迭代过程中， a 值会线性减少。当 Α
位于区间[-1,1]内时，在下一时刻，灰狼可能移动到

当前所在位置与猎物之间区域内的任意一个位置。 
5) 搜寻猎物 
灰狼主要依赖适应性最好的 、  、 信息来

寻找猎物。建立模型时，如 3)中所述，当 1Α＞ 时

灰狼会分散搜寻区域各处，当 1Α ＜ 时灰狼则会集

中起来寻找猎物，这种行为方式使 GWO 具有在局

部搜索的同时，兼顾全局搜索的能力。在 GWO 算

法里，C 是另一个搜索系数，从式(12)可知，C 向

量由区间范围[0,2]内的随机值组成，其为区域内猎

物提供了随机权重， 1C ＞ 时权重增加， 1C ＜ 时

权重减小，这有助于 GWO 在优化过程中展示出随

机搜索行为，以避免算法陷入局部最优。 
1.3.2 改进灰狼算法 

为解决 GWO 算法缺乏种群多样性、开发与探

索不平衡以及过早收敛等问题，引入基于维度学习

的狩猎(dimension learning-based hunting, DLH)搜索

策略，增强局部搜索和全局搜索之间的平衡，狼的

个体狩猎会被邻居学习，从而保持多样性。 

GWO( ) ( ) ( 1)q q qR e e e  X X        (16) 

op( ) { ( ) ( ( ), ( )) ( ), ( ) }q j q q j q je e D e e R e e ≤N X X X X P  

(17) 

DLH, , , ,( 1) ( ) rand ( ( ) ( ))q d q d g d p de e e e     X X X X   

(18) 
优先候选人通过比较 GWO( 1)q e X 和 DLH( 1)q e X

的适度值来决定 

GWO GWO DLH

DLH

( 1), ( ) ( )
( )

( 1),

q q q

q

q

e f f
e

e

  



 


X X X
X

X

＜

其他
 (19) 

式中： ( )qR e 表示当前位置和候选位置的欧式距离；

( )q eX 与 ( )j eX 分别表示第 e次迭代中第 q、 j 只灰

狼的位置； , ( )q d eX 表示 ( )q eX 的第 d 个分量；

GWO( 1)q e X 和 DLH( 1)q e X 分别表示GWO和DLH选

择的第 q 只灰狼的位置； DLH, ( 1)q d e X 表示

DLH( 1)q e X 的第 d 个分量； ( )q eN 为 ( )q eX 的邻近区

域； , ( )g d eX 表示从 ( )q eN 中随机选择的灰狼的第 d

个分量； qD 表示 ( )q eX 与 ( )j eX 的欧式距离； opP 表

示灰狼个体集合； , ( )p d eX 表示从 opP 中随机选择的

灰狼的第 d 个分量； ( )f  表示适应度函数。 

为了进一步说明 IGWO 算法的优势，分别使用

4 种测试函数从收敛速度、寻优精确性、实用性和

全局寻优能力方面，与改进鲸鱼优化算法(improved 
whale optimization algorithm, IWOA)[13]和贝叶斯优

化(Bayesian optimization, BO)[23]算法进行性能评估。 
Sphere 函数与 Quartic 函数只有一个全局最优

解，用来测试算法收敛速度和精确性，分别如式(20)
和式(21)所示。 

2

1

( )
n

s
s

S m m


              (20) 

4

1

( ) rand(0,1)
n

s
s

Q z sz


          (21) 

式中： ( )S m 和 ( )Q z 分别表示 Sphere 函数与 Quartic

函数； sm 和 sz 分别表示 Sphere 函数与 Quartic 函数

的待优化变量； n表示变量维度。 
Rastrigin函数和Ackley函数具有多个局部最优

解和一个全局最优解，用来检测算法实用性[24]和避

免局部最优并寻得全局最优的能力，分别如式(22)
和式(23)所示。 

2 2
1 2 1 2 1

2

( , ) 20 10cos(2π )

10cos(2π )

R v v v v v

v

    
    (22) 

2 2
1 2 1 20.2 0.5( ) 0.5(cos(2π ) cos(2π ))

1 2( , ) 20e e

22.71282

u u u uA u u         (23) 

式中： 1 2( , )R v v 和 1 2( , )A u u 分别表示 Rastrigin 函数

和 Ackley 函数； 1v 、 2v 和 1u 、 2u 分别表示 Rastrigin
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函数和 Ackley 函数的待优化变量。 
当进行性能评估时，上述函数选取个体数为

30，Sphere 函数评估迭代次数取 100，其余函数评

估迭代次数取 500，性能评估对比结果如图 3 所示。 

由图 3 可知，上述 3 种算法都具有较快收的敛

速度，BO 相比另外两种算法寻优精确度有较大不

足；IGWO 算法与 IWOA 都有较高寻优精度，但

IGWO 在实用性和全局寻优方面较强；由于电池衰

退数据具有较多维度，且数据量极大，对算法实用

性和全局寻优能力要求较高，因此选择综合性能较

优的 IGWO 更能满足预测需求。 

 

 
图 3 性能评估对比结果 

Fig. 3 Comparison results of performance evaluation 

1.4 IGWO 优化 CNN-LSTM 衰退预测流程 

基于 IGWO 优化 CNN-LSTM 的 PEMFC 性能

衰退预测流程如图 4 所示。图中： e为算法寻优迭

代次数； E 为模型训练迭代次数。 

 

图 4 基于 IGWO 优化 CNN-LSTM 的 PEMFC 

性能衰退预测流程 

Fig. 4 Performance degradation prediction process of PEMFC 

based on IGWO-optimized CNN-LSTM 
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将 CNN 的局部特征提取能力与 LSTM 网络的

时序建模能力相结合，设计出 CNN-LSTM 混合模

型，使用 IGWO 算法优化后，对 PEMFC 性能进行

衰退预测。首先，初始化灰狼种群以及参数，计算

搜索智能体适应度；其次，判断满足循环条件后更

新智能体当前位置和参数，再次更新适应度；当完

成迭代后，使用最优超参数与输入的特征参数训练

CNN-LSTM 模型，进行 PEMFC 性能衰退预测并计

算出电池剩余使用寿命。 

2   实验与分析 

2.1 数据处理 

2.1.1 数据相关性分析 
为验证所提 IGWO 算法优化 CNN-LSTM 模型

的预测性能和泛化能力，分别在静态工况和动态工

况下对 PEMFC 进行性能衰退长期和短期预测，FC1
为长期静态工况数据集，FC2 为短期动态工况数据

集。PEMFC 测试原理如图 5 所示。 

 

图 5 PEMFC 测试原理 

Fig. 5 PEMFC test principle 

数据集 FC1 使用来自法国燃料电池研究联盟

(fuel cell laboratory, FCLAB)提供的实验数据[25]，测

试平台如图 6 所示。 

 

图 6 PEMFC 测试平台 

Fig. 6 PEMFC test platform 

电池电堆由 5 个单体组成，额定功率为 1 kW，

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。 
FC1 特征参数包括单体电压、电堆电压、电流

以及反应气体出入口的温湿度、流量以及压力等，

如表 1 所示。在长期衰退测试过程中，参数数值由

PXI/SCXI 测量控制平台实时记录。为确保 PEMFC
长时间安全运行以及数据连续有效，定期对电池进

行性能表征并记录电化学阻抗谱与极化曲线，排除

故障原因导致的数据异常，表征时刻为：0 h、48 h、
185 h、348 h、515 h、658 h、823 h、991 h。 

表 1 数据集 FC1 特征参数 

Table 1 Feature parameters of data set FC1 

参数 物理意义 

1U — 5U 、 totU /V 单电池和电堆电压 

/AI 、 2/(A/cm )J  电流和电流密度 

2 2inH outHT T、 /℃ 氢气入口和出口温度 

inWAT outWATT T、 /℃ 冷却水入口和出口温度 

inAIR outAIRT T、 /℃ 空气入口和出口温度 

2 2inH outH /kPaP P、  氢气入口和出口压力 

inAIR outAIR /kPaP P、  空气入口和出口压力 

2 2inH outH /(L/min)D D、  氢气入口和出口流量 

inAIR outAIR /(L/min)D D、  空气入口和出口流量 

WAT /(L/min)D  冷却水流量 

rAIRFC/%H  空气入口湿度 

数据集 FC2 选取的是由 Greenlight20 测试站[26]

对单片 PEMFC 进行了约 1000 h 的动态负载实验所

得数据，特征参数[27]如表 2 所示。 
表 2 数据集 FC2 特征参数 

Table 2 Feature parameters of data set FC2 

参数 物理意义 

urrent oltage/A /VC V、  电流、电压 

ower /WP  功率 

a _ in a _ out /kPaP P、  阳极入口、出口压力 

c_in c_out /kPaP P、  阴极入口、出口压力 

a_in a_outT T、 /℃ 阳极入口、出口温度 

c_in c_outT T、 /℃ 阴极入口、出口温度 

2dew_HT /℃ 氢气露点水温 

2dew_OT /℃ 空气露点水温 

2total_H /(L/min)D  氢气总流量 

2total_O /(L/min)D  空气总流量 

a_endplateT /℃ 电池工作温度 

FC2 中每个完整动态循环都进行了极化特性测

试，获取 PEMFC 输出电压、电流、功率以及温度等

参数。测试时氢气和空气进口压力均设为 110 kPa，
氢气入口温度和氢气露点水温分别设置为 70 ℃和
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55 ℃，进风口温度设置为 70 ℃，空气露点水温设

置为 65 ℃。 

对衰退数据进行相关性分析，计算方法如式

(24)所示[28]。 
cov( , )

var( )var( )
i j

ij

i j

H H

H H
           (24) 

式中： ij 为衰退相关系数； iH 、 jH 为实验采集数

据集合；cov( , )i jH H 表示协方差；var( ) 表示方差。

以 FC1 数据集为例，除去冗余数据后，各参数与

PEMFC 衰退相关性[29]如表 3 所示。 
表 3 特征参数与 PEMFC 性能衰退相关性 

Table 3 Correlation between feature parameters and 

PEMFC performance degradation 

参数 衰退相关系数   

totU  -0.943 

I  0.592 

2 2inH outHT T、  0.079、0.04 

inWAT outWATT T、  -0.203、-0.072 

inAIR outAIRT T、  -0.088、-0.02 

2 2inH outHP P、  -0.011、0.314 

inAIR outAIRP P、  -0.053、-0.09 

2 2inH outHD D、  -0.06、-0.19 

inAIR outAIRD D、  0.014、-0.060 

WATD 、
rAIRFCH  -0.22、0.258 

表 3 中电堆电压与 PEMFC 性能衰退呈现强负

相关，为-0.943，而其他参数相关性相比较低，说

明电堆电压变化能更直观地反映出 PEMFC 性能变

化。因此，采用电堆电压变化作为 PEMFC 性能衰

退预测与寿命预测指标。此外，为进一步简化计算

并提升预测精度，采用多元时间预测序列，舍弃相

关性极弱特征参数，将相关性较强的电流、冷却水

入口温度、氢气出口压力、氢气出口流量、冷却水

流量和空气入口湿度作为数据输入，进行 PEMFC

电堆性能衰退与 RUL 预测。 

2.1.2 数据处理 
按预测时间是否大于50 h，PEMFC 性能衰退预

测可分为长期和短期预测[28]，为验证所提模型在多

工况下的鲁棒性和预测精度，选取静态工况数据集

FC1 约 1150 h 运行数据用于长期预测，选取动态工

况数据集 FC2 约 3500 s 运行数据用于短期预测。 
数据集在测量过程中会受到外界因素干扰，存

在大量噪声和尖峰，尤其在每个周期中电压衰退和

恢复现象[19]发生时会严重影响模型预测精确度。为

了更精确地预测 PEMFC 衰退趋势与 RUL，使用稳

定小波变换(stationary wavelet transform, SWT)对
FC1 数据进行去噪平滑处理。 

SWT 是一种基于小波分解和重构的分析方法，

具有尺度和平移不变性，在 SWT 中，首先选择一

个稳定小波函数作为基础小波，并构建高通滤波器

和低通滤波器，信号通过卷积操作在每一阶滤波器

进行上采样，延展滤波信号，使得原始信号在小波

变换后分解成近似信号和多个频率下的细节信号，

将这些信号分别进行去噪处理后再合并，最大限度

保持信号长度和信息完整性。相比离散小波变换

(discrete wavelet transform, DWT)下采样方式[29]，

SWT 能有效解决数据处理中关键信息缺失问题，准

确还原原始信号，保证数据连续有效。 
选取的动态工况数据集 FC2 中，包含了 3 个完

整动态循环，用于 PEMFC 性能衰退短期预测。由

于短期预测时，噪声影响相比长期预测不明显，因

此不做去噪处理以验证所提预测模型抗噪能力。处

理后实验数据如图 7 所示。 

 
图 7 预处理后实验数据集 

Fig. 7 Preprocessed experimental data set 

2.2 测试对比分析 

2.2.1 数据集 FC1 长期预测 
利用 FC1 数据训练 IGWO 算法优化CNN-LSTM
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预测模型对 PEMFC 性能衰退进行长期预测，通过

划分不同比例的训练数据集(50%、60%、70%、

80%)，分别构建预测模型并生成对应的性能衰退预

测曲线，如图 8 所示。 

 
图 8 IGWO 优化 CNN-LSTM 在数据集 FC1 中的衰退预测 

Fig. 8 Degradation prediction on data set FC1 using 

IGWO-optimized CNN-LSTM 

从图 8 中可以看出，训练集占比为 50%的预测

曲线误差相对较大，这是由于训练集数据较少，预

测模型还没有完全掌握电堆衰退特性导致。训练集

占比为 60%时，预测曲线能对实际数据进行准确预

测，且训练所用数据越多，后续预测结果越贴近实

际数据，当训练集占比为 80%时，预测曲线基本与

实际数据曲线重合。 
将上述方法与 LSTM、GRU 和未经优化的 CNN- 

LSTM 进行对比验证，4 种模型在数据集 FC1 中的

电池性能衰退预测如图 9 所示。 
当训练集占比小于等于 50%时，虽然所提预测

模型有优势，但上述预测模型的精度都相对较低，

因此不再对比验证，仅进行训练集占比为 60%、

70%、80%的 PEMFC 性能衰退预测趋势对比。 
从图 9(a)可以看出，当训练集占比为 60%时，

虽然 IGWO 优化 CNN-LSTM 模型相比其他循环网 

 

 
图 9 4 种模型在数据集 FC1 中的电池性能衰退预测 

Fig. 9 Performance degradation prediction on data set 

FC1 using four models 

络能更好地预测衰退趋势，但在 810 h 和 900~1000 h

以及 1100 h 后，所有方法都产生了相对较大误差，

这是由模型没有完全学习电堆性能衰退特性导致

的。图 9(b)和图 9(c)中，所提 4 种循环网络模型在

衰退趋势精确度上均有明显提升，而 IGWO 算法优

化后 CNN-LSTM 模型相比传统 CNN-LSTM、GRU

和 LSTM 预测精度提升更显著，当训练集占比为

70%时，预测值相比实际电压最多相差约 0.025 V，当

训练集占比为 80%时，预测值与实际电压基本重合，

最多相差约 0.002 V，所提算法更能精确地描述

PEMFC 的衰退趋势。 
引入平均绝对误差(mean absolute error, MAE)、

决定系数 (R-squared, R2)、平均绝对百分比误差

(mean absolute percentage error, MAPE)和均方根误

差(root mean square error, RMSE)进一步判断各方法

的预测精度，对应数学表达式如式(25)—式(28)所
示，所得电池性能衰退预测误差如图 10 所示。 

2
AE

1

1 ˆ( )
n

k k
k

M Y Y
n 

           (25) 
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图 10 4 种模型在数据集 FC1 中的电池性能衰退预测误差 

Fig. 10 Prediction errors of battery performance degradation 

on dataset FC1 using four models 

2

2 1
2

1

ˆ
n

k k
k

n

k k
k

Y Y

R

Y Y













          (26) 

2

APE
1

ˆ100% n
k k

k k

Y Y
M

n Y


         (27) 

2
MSE

1

1 ˆ( )
n

k k
k

R Y Y
n 

          (28) 

式中：n 为预测数据的数量； kY 、 k̂Y 、 kY 分别为电

压真实值、电压预测值和输出电压平均值。 
由图 10 可以看出，CNN-LSTM 相比 LSTM 和

GRU 模型已有不少提升，使用 IGWO 算法后，预

测精度再次提高，优化后 CNN-LSTM 预测模型，

在训练集占比为 60%时 MAE 和 RMSE 分别为

0.004 141 4 V和0.005 121 3 V，相比未经优化的CNN- 

LSTM分别减小 36.7%和 59.02%；优化后CNN-LSTM

模型的 MAPE、R2 在各训练集占比中也均优于其他

3 种算法。随着训练集占比增加，相比 CNN-LSTM、

LSTM 和 GRU，IGWO 优化后 CNN-LSTM 模型的

预测误差有较大幅度降低，训练集占比为 80%时，

MAE 为 0.000 402 48 V，MAPE 为 0.012 478%，

RMSE 为 0.000 479 41 V，R2 为 0.998。将所提方法

与文献[19, 29-30]所用方法在静态工况数据集 FC1

中进行电池性能衰退预测误差对比，如表 4 所示。 

表 4 不同方法的电池性能衰退预测误差对比 

Table 4 Comparison of prediction errors for battery 

performance degradation using different methods 

RMSE/V 训练集

占比/% 文献[30] 文献[19] 文献[29] IGWO-CNN-LSTM

60 0.011 0 0.008 91 0.005 4 0.005 12 

70 0.010 4 0.006 10 0.003 3 0.003 09 

由表 4 可知，当训练集占比为 60%时，所提方

法 RMSE 相比其他方法，从左到右分别降低

53.45%、42.53%和 5.19%；训练集占比为 70%时，

所提方法相比其他方法，RMSE 分别降低 70.29%、

49.34%和 6.36%，说明所提方法的预测精度更高。 
为了保证公平性，以FC1训练集占比60%为例，

将LSTM、GRU以及CNN-LSTM模型都使用 IGWO
算法优化，进行电池性能衰退预测趋势对比，如图

11 所示。 
对比图 11 和图 9(a)可知，经过 IGWO 算法优化

后，LSTM 和 GRU 模型预测精确度都有较大提升，

RMSE 相比优化前分别由 0.0099 V 和 0.009 V 降低
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到 0.0067 V 和 0.0064 V，分别降低了 32.3%和

28.8%，说明了所提优化算法的有效性。优化后

CNN-LSTM 模型预测趋势更贴合实际数据，RMSE
为 0.0055 V，说明了所提模型预测精度更高。 

 

图 11 IGWO 优化 3 种模型后的电池性能衰退预测对比 

Fig. 11 Comparison of battery performance degradation 

prediction among three IGWO-optimized models 

2.2.2 数据集 FC2 短期预测 
数据集 FC2 选取 3 个完整的动态循环，时长约

3500 s，验证所提模型在动态工况下，PEMFC 性能

衰退短期预测精度。不同训练集占比下，IGWO 优

化 CNN-LSTM 模型在数据集 FC2 中的衰退预测趋

势如图 12 所示。 

 

图 12 IGWO 优化 CNN-LSTM 在数据集 FC2 中的衰退预测 

Fig. 12 Degradation prediction on data set FC2 using 

IGWO-optimized CNN-LSTM 

由图 12可知，动态工况下 IGWO算法优化CNN- 
LSTM 预测模型也能准确完成短期性能衰退预测，

随着训练集占比增加，预测精度进一步提高。 
为验证动态工况数据集 FC2 中 IGWO 算法优化

CNN-LSTM 预测模型精度，按上述训练集占比划

分，与 LSTM、GRU 和未经优化的 CNN-LSTM 进

行对比验证，性能衰退预测趋势如图 13 所示。 

 

图 13 4 种模型在数据集 FC2 中的电池性能衰退预测 

Fig. 13 Performance degradation prediction on 

data set FC2 using four models 

从图 13 可以看出，CNN-LSTM 相比 GRU 和

LSTM，预测结果更加贴合实际数据曲线，证明

CNN-LSTM 有更强的特征提取能力和时序建模能

力。优化后 CNN-LSTM 能更准确地捕捉动态工况

下电压变化规律和波动特性，训练集占比为 40%时，

预测电压与实际电压最大差值不超过 0.025 V，训练

集占比为 60%时，最大电压差值不超过 0.015 V。

性能衰退预测误差如图 14 所示。 
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由图 14 对比可知，在动态工况数据集 FC2 中

进行电池性能衰退预测时，CNN-LSTM 有更好的特

征提取能力，使预测结果更加精确。在训练集占比

为 40%时，未优化的 CNN-LSTM 在 RMSE 指标上

相较 LSTM 与 GRU 分别降低了 35.04%、26.88%；

IGWO 优化后 CNN-LSTM 模型预测误差相对较小

且稳定，相比未优化的 CNN-LSTM 在 MAE 和

RMSE 指标上分别降低 18.78%和 4.83%，R2也更接

近于 1，表明 IGWO 算法能够有效优化 CNN-LSTM 

 

 
图 14 4 种模型在数据集 FC2 中的电池性能衰退预测误差 

Fig. 14 Prediction errors of battery performance degradation  

on data set FC2 using four models 

模型的超参数，提高模型在动态工况数据集 FC2 中

的预测精度。 

2.3 剩余使用寿命预测 

由 PEMFC 剩余使用寿命的定义可知，当 FC1
数据集中电堆电压下降到初始电压的 96%时，认为

燃料电池无法继续使用，即失效电压为 3.211 V。以

FC1 训练集占比 70%为例，PEMFC 剩余使用寿命

预测结果如图 15 所示。 

 
图 15 PEMFC 剩余使用寿命预测 

Fig. 15 Remaining useful life prediction of PEMFC 

由图 15 可知，PEMFC 电堆电压下降到 3.211 V

时，对应时间为 808.77 h。为留有一部分缓冲时间，

设置预测警告电压为初始电压的 96.5%即 3.227 V，

对应时间为 807.61 h，预测警告时间相比实际衰退

阈值仅相差 1.16 h，说明 IGWO 算法优化的 CNN- 

LSTM模型能够准确预测 PEMFC的剩余使用寿命。 

3   结论 

针对 PEMFC 电堆性能衰退和 RUL 预测问题，

使用 IGWO 算法对 CNN-LSTM 模型进一步优化，

通过对静态和动态工况衰退数据分析，确定输入参
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数，并进行性能衰退和 RUL 预测，核心优势如下： 
1) 使用 SWT 去噪，解决了 DWT 易引起关键数

据缺失的问题；通过相关性分析与多元时间序列预

测，选取相关性强的多维特征参数作为输入，相较

于单时间序列预测更为精确；CNN 与 LSTM 结合可

以增强其特征提取和时序建模能力，有效捕捉较早时

刻信息与当前时刻预测结果的关系；结合改进灰狼

优化算法，能从大量数据分析中得到 CNN-LSTM
最优超参数，从而使预测模型获得更优权重与偏差

配置，提升模型收敛速度，同时有效避免了收敛过

快陷入局部最优和过拟合问题。 
2) 采用不同规格燃料电池在不同工况下数据，

验证了所提模型鲁棒性与泛化性以及预测精度，静

态工况训练集占比为 60%时，IGWO 算法优化后模

型的 MAE 和 RMSE 相比优化前分别降低了 36.7%
和 59.02%；动态工况训练集占比为 40%时，算法优

化后模型的 MAE 和 RMSE 相比优化前分别降低

18.78%和 4.83%。 
在静态工况下 PEMFC 电堆 RUL 预测中，采用

IGWO 算法优化 CNN-LSTM 模型进行长期离线预

测能准确预测出电堆剩余使用寿命，为动态工况下

PEMFC 电堆短期在线 RUL 预测提供了参考。后续

研究拟从在线故障预测入手，探究 PEMFC 在实际

工况下，电堆故障对燃料电池衰退和剩余使用寿命

的影响，再结合容错控制，以增强燃料电池运行稳

定性，延长剩余使用寿命。 
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