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【摘要】为准确预测质子交换膜燃料电池（PEMFC）的剩余使用寿命（RUL），提出一种基于改进的雪消融优化器优

化神经网络的剩余使用寿命预测方法。首先运用拉伊达准则和小波对原始数据进行预处理，采用皮尔逊相关系数选

取与电压相关性强的参数作为输入变量，利用改进的雪消融优化器（ISAO）对卷积神经网络-门控循环单元（CNN-
GRU）模型的超参数进行寻优，再运用CNN-GRU模型预测燃料电池的输出电压。试验结果表明，当训练集占比为 30%

时，该方法的平均绝对误差为 1.6 mV，均方根误差为 2.2 mV，相对误差为 0.41%，决定系数为 99.20%，为 6种模型中的最

优结果，与麻雀搜索算法、雪消融优化器、鲸鱼优化算法相比，改进的雪消融优化器的预测结果更好、寻优速度更快，证

明了预测模型和改进算法有效。

关键词：质子交换膜燃料电池 剩余使用寿命 雪消融优化器 高斯-柯西变异

中图分类号：TM911.4   文献标志码：A   DOI： 10.20104/j.cnki.1674-6546.20240429
Life Prediction of Proton Exchange Membrane Fuel Cell Based 

on ISAO-CNN-GRU
Xiong Jianyu1, Kuang Yazhou1, Peng Yiqiang1,2,3

(1. School of Automobile and Transportation, Xihua University, Chengdu 610039; 2. Vehicle Measurement Control and Safety 
Key Laboratory of Sichuan Province, Chengdu 610039; 3. Provincial Engineering Research Center for New Energy Vehicle 

Intelligent Control and Simulation Test Technology of Sichuan, Chengdu 610039)
【Abstract】To predict the Remaining Useful Life (RUL) of Proton Exchange Membrane Fuel Cell (PEMFC) precisely, the 

paper proposes a method for predicting the RUL based on neural network optimized by Improved Snow Ablation Optimizer 
(ISAO). Firstly the original data are preprocessed by using Pauta criterion and wavelets, then the Pearson’s correlation 
coefficients are used to select parameters which have strong correlation with voltage as input variables. ISAO is used to 
optimize hyperparameters of Convolutional Neural Network-Gated Recurrent Unit (CNN-GRU) model. Then the CNN-GRU 
model is used to predict the output voltage of the PEMFC. Test results show that when the training set ratio is 30%, the mean 
absolute error is 1.6 mV, the root mean square error is 2.2 mV, the relative error is 0.41%, and the R-squared of the method is 
99.20%, which are the best results the of six models. Compared with the Sparrow Search Algorithm (SSA), Snow Ablation 
Optimizer (SAO) and Whale Optimization Algorithm (WOA), the ISAO has faster optimization speed and better result, proving 
that the prediction model and the improved algorithm are effective.
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1 前言

质 子 交 换 膜 燃 料 电 池（Proton Exchange 
Membrane Fuel Cell，PEMFC）在许多领域得到了广

泛应用。虽然其具有能量转换效率高、工作噪声

小、无污染等多种优点[1]，但目前仍面临维护成本

高、性能衰减快、耐久性不足等问题[2]。精准预测

PEMFC 的剩余使用寿命（Remaining Useful Life，
RUL）是确保 PEMFC 得到及时维护，进而延长其使

用寿命的关键因素。

目前，RUL 的预测方法包括模型驱动法、数据

驱动法和混合驱动法。模型驱动法通过构建数学

模型表征燃料电池的退化特性，主要包括根据燃料

电池退化的物理及化学原理构建的机理模型[3]，以

及通过挖掘电池内部各种参数的数学关系构建的

经验模型[4-5]，预测算法主要有卡尔曼滤波及其变

体[6-8]、粒子滤波[9]等。数据驱动法直接运用燃料电

池老化过程中的数据即可实现准确预测。文献[10]
提 出 了 一 种 多 灰 色 组 合 结 合 反 向 传 播（Back 
Propagation，BP）神经网络的预测模型，运用氢燃料

电池汽车的实时数据进行训练，预测结果与实际结

果相近。文献 [11]提出一种支持向量机（Support 
Vector Machine，SVM）与经验模型结合的燃料电池

寿命混合预测模型，预测误差相比 SVM模型平均下

降了 80%。文献[12]在基于长短期记忆（Long Short-
Term Memory，LSTM）网络的预测方法的基础上增加

卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural Networks，
CNN），加快了训练和预测速度，相对误差仅为

0.03%。文献 [13]提出基于门控循环单元（Gated 
Recurrent Unit，GRU）的燃料电池 RUL预测方法，与

BP和 LSTM网络相比，预测精度得到大幅提升。混

合驱动法则是模型驱动法和数据驱动法的综合运

用[14]，但同时前者搭建模型的精度受到PEMFC内部

老化机理和外部环境的影响，后者则需要庞大的数

据量，占用大量计算资源且精度提升有限。所以目

前运用最广泛的算法为数据驱动法。

本文通过搭建 CNN-GRU 模型进行 PEMFC 电

压退化趋势和RUL预测，并在模型中引入改进的雪

消 融 优 化 器（Improved Snow Ablation Optimizer，
ISAO）[15-16]，用于寻找和优化 CNN-GRU 的超参数，

最后，基于法国燃料电池实验室公开的FCLAB燃料

电池实验数据集开展仿真验证，并与其他模型的预

测结果进行对比分析。

2 基本原理

2.1 PEMFC退化机理

燃料电池的工作原理如图 1 所示，其退化机理

非常复杂，造成其衰退的因素主要有 3种[17]：内在因

素，主要指其在设计或制造过程中存在的缺陷；操

作因素，主要指使用过程中的不当操作，包括气体

管理不当、水管理不当、工况改变等；环境因素，包

括机械振动和温、湿度变化等。
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图1　PEMFC工作原理

目前，大部分文献将燃料电池的输出电压、输

出功率和内阻[18]作为老化预测的指标，本文将输出

电压定义为燃料电池的老化预测指标。

2.2 CNN-GRU模型

本文选用卷积神经网络提取燃料电池老化数

据中的整体特征，利用门控循环单元充分学习老化

数据的历史特征开展预测[19]。相较于长短期记忆神

经网络，GRU只有更新门和重置门，结构更加简单，

计算效率更高[20]，其结构如图2所示。
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图2 GRU模型结构

图 2中，rt为重置门，用于确定前一个GRU需要

保留和隐藏的信息量，其值由σ（Sigmoid函数）转换

到区间(0,1)内，值的大小表示当前输入信息向量 xt
与前一个 GRU 传递信息的关联度。rt根据前一个

GRU单元的状态 ht-1和当前GRU的输入值 xt确定当

前的待选状态值
~
h t。更新门 zt计算当前GRU的状态
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值 ht，并传递到下一个GRU实现信息的传递。GRU
的预测过程可表示为：
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z t =σ(W z ⋅[h t - 1,x t ]+ b z )           
r t =σ(W r ⋅[h t - 1,x t ]+ b r )           
~
h t = tanh(W ⋅[r t⊙h t - 1,x t ]+ b)
h t = (1 - z t )⊙h t - 1 + z t⊙~

h t        
（1）

式中：tanh为双曲正切激活函数，⊙表示每个元素逐

次相乘，[ ]表示向量连接，W、Wz、Wr分别为权重矩

阵、更新门与重置门的权重矩阵，b、bz、br分别为偏置

矩阵、更新门与重置门的偏置矩阵。

本文运用 CNN 提取燃料电池非线性系统的空

间特征值，输出一维序列至GRU进行数据分析和处

理，并将结果输出到卷积神经网络的全连接层进行

回归预测。网络模型如图3所示。
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图3 CNN-GRU网络模型

图 3 中，yt为 t时刻神经网络计算的预测值，It、
Tt、Pt、Dt、Ut分别为 t时刻燃料电池的电流、温度、气

体压力、流量、电压，为神经网络的训练数据。

2.3 改进的雪消融优化器

受雪的融化和蒸发行为启发，Deng等[15]开发了

一种新型的元启发式算法——雪消融优化器，其因

独特的双种群机制和高效的探索能力，在全局寻优

中具有很大的优势[16]。主要包括以下过程：

种群初始化：在探索空间中随机生成一个N行

D列的矩阵用于描述种群X：
X = Xu + X rand × (Xu - X l ) （2）

式中：Xu、Xl分别为空间的上、下边界，Xrand为[0,1]范
围内的随机数。

种群探索：雪融化成水，水再蒸发为蒸汽的过

程中，水分子在空间中处于随机分布、快速扩散的

状态。算法采用布朗运动模拟该不规则运动。此

阶段在模拟过程中逐渐扩大搜索的空间范围，在探

索中寻得最优位置，设 Xi(t)为第 i个种群个体的位

置，其表达式为：
Xi (t + 1) =E(t) +G i (t)⊗[α × (X1st (t) -Xi (t)) +

(1 - α) × (Xc (t) -Xi (t))] （3）
式中：X1st(t)为个体最优位置，α为[0,1]范围内的随机

数，E(t)为种群中处于较好位置的随机个体，Xc(t)为
当前种群的质心位置，Gi(t)为 t时刻第 i个种群个体

的融雪率，⊗表示逐项相乘。

种群开发：基于现有个体最优位置或最优解，

运用度日法融雪模型开发更优的解，此阶段侧重在

局部进行开发寻优，表达式如下：
Xi (t + 1) =M × X1st (t) +G i (t)⊗[β × (X1st (t) -Xi (t)) +

(1 - β) × (Xc (t) -Xi (t))] （4）
式中：β为[-1,1]范围内的随机数，M∈[0.35,0.6]为融

雪率。

针对雪消融的特征，雪消融优化器（Snow 
Ablation Optimizer，SAO）将种群随机分为2个个体数

量相等的种群Na和Nb，分别负责开发与探索。随着

迭代次数的增加，负责探索的种群逐次转向开发。

2.3.1 混沌扰动

个体的随机、不规则的运动状态常常存在于确

定性系统中，这种状态称为混沌[21]，为解决优化算法

中搜寻最优解的问题提供了思路。Tent混沌映射产

生的序列具有很好的分布特性，本文运用其初始化

SAO 种群，提高初始种群的多样性和分布均匀性，

表达式如下：

Zt + 1 = ì
í
î

Zt /a,                 
(1 - Zt )/(1 - a),

 Zt ∈ (0,a]
  Zt ∈ (a,1] （5）

X d
t = Zt (Xt, max - Xt, min ) +Xt, min （6）

式中：Zt为混沌映射产生的种群个体位置序列，

Xt,max、Xt,min分别为映射后种群个体的初始位置序列

X d
t 中的上界与下界，a为[-1,1]范围内的随机数。

对算法寻优过程中可能陷入局部最优的个体

也进行混沌扰动，表达式如下：
-Xt = (Xt + X tent )/2 （7）

式中：Xt为个体初始位置，Xtent为扰动生成的新位置，
-Xt为更新后的个体位置。

2.3.2 柯西-高斯变异

为在前期探索阶段使 SAO 种群在更广的空间

范围内寻找最优位置，本文引入柯西变异，其概率

密度函数为：

f (x ; a,b) = 1
π

é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

b
(x - a)2 + b2 （8）

函数特点是在 x=a轴处产生最大值，x趋于正、
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负无穷时函数值无限趋近于 0，故 x=a轴两侧的概率

密度值分布较广，这一分布特征使得种群在探索阶

段跳出局部最优，但如果持续进行大范围搜寻，也

容易错过个体的最优位置。故在此基础上引入高

斯变异，其概率密度函数为：

f (x ; a,b,c) = ae-(x - b)2 /2c2
（9）

函数特点是在 x=b轴两侧的概率密度相等，且

越接近 x=b轴，概率密度分布越均匀。函数的分布

特性符合种群在开发阶段主要在局部位置开发最

优解的特点。本文设置混合变异策略，表达式为：

ì
í
î

-Xt = Xt [1 + (1 - λ)C(0,1) +λG(0,1)]
λ = t2 /T 2max, t ∈[0,Tmax ]                      （10）

式中：C(0,1)、G(0,1)分别为符合柯西密度分布、高斯

密布分布的随机数；λ为权重，随迭代次数 t发生改

变；Tmax为最大迭代次数。

2.4 ISAO-CNN-GRU预测模型

本文构建基于 ISAO-CNN-GRU 神经网络的燃

料电池电压和RUL预测模型，预测流程如图4所示。

开始

数据预处理

划分为训练集和
测试集

Tent混沌映射初始化种群
和参数、上下边界、种群数

和迭代次数

随机划分开发与探
索种群Na与Nb

输出最优参数，构建
ISAO-CNN-GRU模型

模型训练
与测试

输出结果
对比与分析

结束

通过CNN-GRU计算
个体适应度值

比较适应度值，确定个体
最优适应度 fi与种群平均

适应度 favg

fi<favg？
是 否

柯西-高斯
变异

Na自加1
Nb自减1

Tent
扰动

更新个体位置

达到
最大迭代
次数？

更新个体位置

是 否

图4 RUL预测流程

预测过程为：

a. 对燃料电池老化数据进行剔除粗差和降噪

处理。

b. 种群及参数初始化，并将种群随机划分为负

责开发与探索的2个个体数量相等的种群Na与Nb。

c. 计算种群内个体的适应度，根据式（3）、式（4）
更新种群的个体位置，然后选取种群中适应度的最

大值为个体最优适应度 fi，计算种群平均适应度 favg。

d. 若 favg≥fi，则通过式（7）进行混沌扰动，若扰动

结果更优，则进行位置更新，并保留最优解；若 favg<fi，
则通过式（10）进行柯西-高斯变异，若扰动结果更

优，则进行位置更新，并保留最优解。

e. 若迭代次数达到算法设定值，则输出种群经

寻优后的总体最优解；反之则更新种群数量，重复

步骤 c，直到达到设定条件。

f. 采用总体最优解所代表的最优超参数（学习

率、正则化参数、神经元数、训练次数）构建神经网

络，进行燃料电池电压退化趋势和RUL预测。

3 数据处理及分析

本文使用的数据取自法国燃料电池实验室公

开的 FCLAB 燃料电池实验数据集[22]，包括分别由 5
个燃料电池串联而成的 2 个燃料电池堆 FC1、FC2。
FC1和FC2的测试分别是在静态和动态条件下进行

的。数据集共记录了单体电压、总电压、电流等 25
个参数。本文选取FC2数据集作为测试数据。 
3.1 数据预处理

FC2 的数据采集频率约为每 30 s 采集一次，共

记录了约 1 020 h 的数据，数据总量超过 10×104组。

过多的数据会降低模型的计算效率，故本文以 1 h
为时间节点，对原始数据进行筛选后重构。

采用拉伊达准则对数据采集过程中因受到外

界环境和燃料电池内在因素的影响而产生的异常

数据进行剔除，公式为：

|| vi = || xi - μ > 3σ （11）
式中：μ为均值，σ为标准偏差，vi为剩余误差。

如果数据在区间(μ-3σ,μ+3σ)外，则将其剔除，

并采用μ对剔除后缺失的数据进行填补。

原始数据含有大量噪声和尖峰，剔除粗差后，

本文采用小波进行降噪处理。经过对比测试，小波

基函数选用 sym8、去噪方法选用无偏似然估计

（Rigrsure）和软阈值处理函数、层数设置为 5层时效

果最优，处理后的结果如图5所示。
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（b）电流
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温
度

/℃
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（c）空气出口温度

图5 数据预处理结果

3.2 数据分析

本文采用皮尔逊相关系数 r作为指标，选取与

电池输出电压高度相关的参数，结果如表 1 所示。

r的取值范围为[-1,1]，正值和负值分别表示正、负相

关，r=0表示没有相关性。
表1 FC2电压与其他参数的相关性

参数

电池输出电压Utot
编号为 i的电池单体电压

Ui(i=1,2,3,4,5)
电池电流 I

电流密度 J

氢气入口温度Tin(H2)
氢气出口温度Tout(H2)
氢气入口压力Pin(H2)
氢气出口压力Pout(H2)
空气入口温度Tin_AIR

空气出口温度Tout_AIR

空气入口压力Pin_AIR

空气出口压力Pout_AIR

冷却水入口温度Tin_WAT

冷却水出口温度Tout_WAT

氢气入口流量Din(H2)
氢气出口流量Dout(H2)
空气入口流量Din_AIR

空气出口流量Dout_AIR

冷却水流量DWAT

气体湿度（HrAIRFC）

r

1
0.95

-0.57
-0.55
-0.72
-0.63
-0.06
-0.09
-0.55
0.08
0.01
0.01
0.21
0.09

-0.01
0.01

-0.18
0.70

-0.20
-0.18

范围

3.0~5.0 V
0.6~1.0 V
0~300 A

0.7~1.0 A/cm2

20~80 ℃
20~80 ℃

0~200 kPa
0~200 kPa
20~80 ℃
20~80 ℃

0~200 kPa
0~200 kPa
20~80 ℃
20~80 ℃

0~30 L/min
0~30 L/min

0~100 L/min
0~100 L/min
0~100 L/min

0~100%

本文依次对原有的高维数据进行降维，选取与

输出电压高度相关（|r|≥0.5）的参数作为特征变量，

包括编号为 1~5的电池单体电压、电池电流等 11个

参数，输入预测模型进行训练，输出数据为电池总

电压。

3.3 评价指标

本文采用平均绝对误差（Mean Absolute Error，
MAE）、均 方 根 误 差（Root Mean Squared Error，
RMSE）、相对误差（Relative Error，RE）、决定系数 R2

来评价模型的性能：

MAE = 1
n∑k = 1

n

|| ( )ŷk - yk （12）

RMSE = 1
n∑k = 1

n

( )ŷk - yk 2
（13）

RE = || Ra - Rb
Rb

× 100% （14）

R2 = 1 - ∑
k = 1

n

( )ŷk - yk 2

∑
k = 1

n

( )ȳk - yk 2 （15）

式中：ŷk为 k时刻预测电压，yk为 k时刻实际电压，Ra
为PEMFC剩余使用寿命预测结果，Rb为实际剩余使

用寿命。

4 仿真分析

本 文 使 用 的 仿 真 设 备 配 置 Intel Core(TM) 
i5-1135G7 @2.40 GHz 处 理 器 ，运 行 软 件 为

MATLAB 2024a。预测模型部分参数的取值范围如

表 2所示。
表2 ISAO算法参数

参数

最大训练次数/次
初始学习率

正则化参数

隐藏节点数量/个
ISAO迭代次数/次
ISAO种群数量/个

取值范围

[50,500]
[0.000 1,0.01]
[0.000 1,0.01]

[16,128]
300
50

4.1 预测结果

将数据集 FC2 依次按照 70%∶30%、50%∶50%、

30%∶70%的比例划分训练集和测试集，则燃料电池

剩余寿命预测时间起点分别为第 716 h、第 511 h、第
306 h。 分 别 设 置 CNN-GRU、CNN-LSTM、RNN、

SVM、BP 预测模型作为对照组，对照组神经网络的
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超参数为人工设置。各模型在FC2数据集上的电压

退化预测曲线如图 6 所示，模型的预测误差如图 7
所示。
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3.10

电
压

/V 3.177

700 800 900 1 000 1 100
时间/h

3.190
3.185
3.180
3.175780 790 800 810 820

真实值ISAO-CNN-GRUCNN-GRUCNN-LSTMRNNSVMBP

（a）训练集占比70%
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（b）训练集占比50%
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（c）训练集占比30%

图6 不同数据集划分比例下各模型预测结果
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（d）R2

图7 各模型预测误差

从预测结果和误差的对比来看，ISAO-CNN-
GRU预测结果的RMSE和MAE最小，R2更接近 1，表
明本文模型预测结果与实际电压更加吻合。当训

练集的占比为 70%时，在电压趋势变化最急剧的波

峰和波谷处，相较于训练集占比为 30%、50%时的预

测结果，本文模型的预测误差明显下降，可能是由

于训练的数据量增多，ISAO-CNN-GRU更多地捕捉

到电压变化的特征。相较于其他模型，ISAO-CNN-
GRU的预测结果误差最小，反映出本文提出的模型

能更好地捕捉到电压的波动特征，同时，ISAO 能在

指定范围内寻找CNN-GRU最优超参数。

4.2 RUL预测结果

目前，众多文献根据燃料电池的工作电压占初

始电压的一定比值来判断燃料电池的老化程度，即

长时间低于某值则判定电池失效，例如 95%[23]、

95.5%[24]、96.5%[25]。由于质子交换膜燃料电池退化

过程中，存在电压退化和恢复的反复情况，并考虑
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FC2数据是在动态工况下测得的，电压波动大，所以

本文将比值设置为 95.5%，即失效电压为 3.177 3 V。

第 759.153 h 时刻前后一段时间内的燃料电池电压

接近失效值，所以FC2的实际RUL为759.153 h。
由图 7c 可知：ISAO-CNN-GRU 算法的预测误

差最小；训练集占比越大，RE越小，剩余使用寿命越

接近真实值。上述结果表明，ISAO-CNN-GRU 在

RUL 预测中的精度最高，稳定性好，适合用于燃料

电池的RUL预测。

4.3 ISAO算法性能测试

为验证本文的改进策略能否有效提高 SAO 算

法 的 性 能 ，设 置 麻 雀 优 化 算 法（Sparrow Search 
Algorithm，SSA）、雪消融优化器、鲸鱼优化算法

（Whale Optimization Algorithm，WOA）为对照组，依

次对CNN-RGU网络组的超参数进行寻优并进行性

能对比。FC2 按 30%∶70% 的比例划分训练集和预

测集，优化效果如图8所示。
0.028

0.026

0.024

0.022

0.020

适
应

度

迭代次数/次
0    50 100 150 200 250 300

ISAOSAOWOASSA

图8 4种优化算法的性能比较

当迭代次数约为 10 次时，ISAO 的适应度基本

达到稳定，相较于对照组算法收敛速度更快，这是

因为本文的改进策略使得种群个体在空间中的分

布更均匀，并且种群的多样性有所改善。ISAO的适

应度结果最小，为 0.020 3，这是由于 ISAO的全局搜

索能力更强导致的，相比于对照组算法寻优结果更

优。上述结果表明，本文设置的改进策略使 ISAO的

寻优速率和结果优于其他算法。

5 结束语

本文针对 PEMFC 的 RUL 预测精度不高的问

题，提出了一种基于 ISAO-CNN-GRU 的 RUL 预测

方法，应用公开燃料电池老化数据集对模型进行了

验证。试验结果表明，采用卷积神经网络提取老化

数据的特征因子和采用门控循环单元处理历史数

据，有效提高了计算速率。采用改进的雪消融算法

优化神经网络的超参数，运用不同比例的训练集进

行仿真，对比其他模型的预测结果，R2 达到 99%，

MAE、RMSE、RE均为最小，证明了 ISAO-CNN-GRU
模型的 RUL 预测精度最高。相比 SAO、SSA、WOA
等优化算法，本文提出的 Tent 扰动与柯西-高斯变

异结合的改进策略，平衡了算法的全局搜索与局部

寻优能力，收敛速率与寻优精度均优于其他算法。

因此本文提出的方法对于解决 PEMFC 的剩余使用

寿命预测精度不高的问题有一定的积极意义。

受试验条件限制，本文仅采用电压作为燃料电

池的老化预测指标，使用的老化数据集是动态工况

下的试验数据。同时，算法改进策略相对简单，SAO
算法收敛速度与寻优精度仍存在改进空间。在未来

的研究中可以选择多种老化指标，并应用在实际运

行工况下采集的数据，为进一步工程应用奠定基础。
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