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I 

摘要 

氢燃料电池是一种可以将化学能转化为电能的电化学装置，其具有能量转

化率高、噪音低及零排放等优点，但是其较短的使用寿命制约着它的大规模商

业化进程。因此对氢燃料电池进行健康状态评估，实现准确的寿命预测，对延

长氢燃料电池的使用寿命具有重要意义。但目前大多数研究只关注单一氢燃料

电池电堆的寿命预测，难以满足实际应用中对多个不同氢燃料电池电堆预测的

需求。对此，本文提出一种基于相似性分类的氢燃料电池寿命预测通用模型。

本文主要研究内容如下： 

首先，本文选取了三个具有代表性的氢燃料电池寿命衰减数据集，分别是

法国实验室的氢燃料电池寿命衰减数据集、国家基础学科公共科学数据中心数

据集和同济大学长期动态耐久性测试数据集。随后，提取它们的公用变量进行

数据预处理，通过箱线图分析、观察数据的分布，同时剔除异常值。接着，采

用主成分分析（PCA）方法对处理后的数据进行降维，得到相似性图和两个主

成分 PC1 和 PC2。这两个主成分累计解释了 87.11%的总方差。其中，PC1 代表

最大方差方向，反映了数据中最主要的变化趋势；PC2 则是第二大方差方向，

用于捕捉剩余的重要信息。进一步分析发现，PC1 主要反映了能量转换与输出

相关因素，PC2 则侧重于热管理效率相关因素。最终，基于主成分分析的结果，

将相似性图划分为三个区域：高温低压区、低温高压区和低热管理效率区，为

后续研究提供了数据支持。 

然后，基于划分的三个区域，选取电堆电压作为衰退指标，构建了预测模

型。首先对数据进行重建和平滑处理，以减少数据量并提升数据质量。接着，

建立长短时记忆神经网络模型（LSTM）对电堆电压进行预测，结果显示模型

在训练集上的拟合效果非常好，决定系数 R2 分别为 0.972、0.981 和 0.951。然

而，在测试集上，尽管拟合效果仍然较好，但决定系数 R2 下降至 0.932、0.920

和 0.947，其他的评价指标也随之变差。这表明模型在训练集上表现优异，但在

测试集上的泛化能力需要改进。为提升模型在测试集上的泛化能力，在长短时

记忆网络后面引入了 Kolmogorov-Arnold Networks （ KAN）层，构建出

LSTM-KAN 模型。经过对比分析，LSTM-KAN 模型在训练集和测试集上的表

现都更为出色，尤其是在转折点处，预测值与实际值贴合度更高了。具体来说，

测试集上的决定系数 R2 分别从 0.932、0.920、0.947 提升到了 0.959、0.953、0.955，

其他的评价指标也得到显著的改善。这些结果表明，LSTM-KAN 模型相较于

LSTM 模型对寿命预测效果更好，因此将其作为基于相似性分类的预测通用模
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型的预测部分模型。最后，为验证通用模型的适用性，使用生成对抗网络在三

个原始数据集的基础上生成出三组新的数据集来进行验证。结果表明，基于相

似性分类的氢燃料电池寿命预测通用模型能很好的预测多组氢燃料电池电堆老

化数据。 

最后，利用 Python 语言和 Streamlit 库设计了 GUI 界面，开发了氢燃料电

池寿命预测软件。软件的主要功能包括箱线图分析、PCA 降维相似性分析、模

型预测结果分析。随后通过输入测试数据验证了软件的可靠性，每个分析部分

均可正常运行，相关图和结论都可以正常显示出来，可以实现对氢燃料电池的

寿命预测。 

关键词：氢燃料电池；相似性分类；寿命预测；GUI 设计 
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Abstract 

Hydrogen fuel cells are an electrochemical device that can convert chemical 

energy into electrical energy. They have the advantages of high energy conversion 

rate, low noise, and zero emissions. However, its short service life restricts its 

large-scale commercialization process. Therefore, assessing the health status of 

hydrogen fuel cells and achieving accurate life prediction are of great significance 

for extending their operational lifespan. However, most current research only 

focuses on predicting the lifespan of a single hydrogen fuel cell stack, which is 

difficult to meet the demand for predicting multiple different hydrogen fuel cell 

stacks in practical applications. This article proposes a universal model for 

predicting the lifespan of hydrogen fuel cells based on similarity classification. The 

main research content of this article is as follows: 

Firstly, this article selected three representative datasets of hydrogen fuel cell 

life decay, namely the French laboratory's hydrogen fuel cell life decay dataset, the 

National Basic Discipline Public Science Data Center dataset, and the Tongji 

University long-term dynamic durability testing dataset. Subsequently, extract their 

common variables for data preprocessing, analyze and observe the distribution of 

data through box plots, and remove outliers. Next, principal component analysis 

(PCA) was used to reduce the dimensionality of the processed data, which resulted 

in a similarity map and two principal components PC1 and PC2. These two 

principal components cumulatively explained 87.11% of the total variance. Among 

them, PC1 represents the direction of maximum variance, reflecting the main trend 

of change in the data; PC2 is the second largest variance direction, used to capture 

the remaining important information. Further analysis showed that PC1 mainly 

reflects factors related to energy conversion and output, while PC2 focuses on 

factors related to thermal management efficiency. Finally, based on the results of 

principal component analysis, the similarity map was divided into three regions: 

high temperature and low-pressure region, low temperature and high-pressure 

region, and low heat management efficiency region, providing data support for 

subsequent research. 

Secondly, based on the three divided regions, the stack voltage was selected as 

the decay index to construct a prediction model. Firstly, reconstruct and smooth the 

data to reduce its volume and improve its quality. Next, a Long Short-Term 

Memory (LSTM) neural network model was established to predict the voltage of the 

fuel cell stack. The results showed that the model had a very good fitting effect on 

the training set, with determination coefficients R2 of 0.972, 0.981, and 0.951, 
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respectively. However, on the test set, although the fitting effect was still good, the 

coefficient of determination R2 decreased to 0.932, 0.920, and 0.947, and other 

evaluation indicators also deteriorated accordingly. This indicates that the model 

performs well on the training set, but its generalization ability on the testing set 

needs improvement. To improve the generalization ability of the model on the test 

set, a Kolmogorov-Arnold Networks (KAN) layer was introduced after the long 

short-term memory network to construct the LSTM-KAN model. After comparative 

analysis, the LSTM-KAN model performs better on both the training and testing 

sets, especially at turning points where the predicted values are more closely 

aligned with the actual values. Specifically, the coefficient of determination R 2 on 

the test set increased from 0.932, 0.920, and 0.947 to 0.959, 0.953, and 0.955, 

respectively, and other evaluation metrics also showed significant improvement. 

These results indicate that the LSTM-KAN model performs better in predicting 

lifespan compared to the LSTM model, therefore it is considered as the predictive 

part model of the general prediction model based on similarity classification. 

Finally, to validate the applicability of the universal model, a generative adversarial 

network was used to generate three new datasets based on the three original datasets 

for verification. The results indicate that the universal model for predicting the 

lifespan of hydrogen fuel cells based on similarity classification can effectively 

predict the aging data of multiple sets of hydrogen fuel cell stacks.  

Finally, a GUI interface was designed using Python language and Streamlit 

library, and a hydrogen fuel cell life prediction software was developed. The main 

functions of the software include box plot analysis, PCA dimensionality reduction 

similarity analysis, and model prediction result analysis. Subsequently, the 

reliability of the software was verified by inputting test data, and each analysis 

section could run normally. Relevant graphs and conclusions could be displayed 

normally, enabling the prediction of the lifespan of hydrogen fuel cells.  

Keywords: Hydrogen fuel cell; Similarity classification; lifespan prediction; GUI 

design 
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第 1 章 绪 论 

1.1 研究背景及意义 

能源是二十一世纪非常关键的资源，对国家的经济发展和人民的生活质量有

着重要的影响。随着我国经济的持续快速增长，对于能源的需要求量也在不断增

加。目前，我国的能源结构仍以传统能源为主，这种结构带来了不少环境问题，

如雾霾、全球变暖和酸雨等等。同时，也对国家能源安全也构成了威胁。为此，

我国近年来不断加快能源结构调整的步伐，并在 2020 年提出了“双碳目标”，目

的就是为了通过发展和应用清洁能源技术来推动能源转型。 

交通运输是我国碳排放增长最快的领域，近几年全国交通运输碳排放平均增

速保持在 5%以上。随着我国经济发展水平的不断提升，交通运输需求仍将保持较

快增长态势，未来我国交通碳排放将面临上升压力[1]。氢能作为一种快速可再生、

零排放的替代燃料，在众多新型清洁能源中备受瞩目，被认为是未来最有发展前

途的新型清洁能源。发挥氢能在交通能源替代方面的重要作用，可助力交通领域

实现深度脱碳。 

燃料电池技术是氢能在交通领域的重要应用之一，氢燃料电池（Hydrogen Fuel 

Cell，HFC）是一种可以将氢气和空气中氧气反应的化学能转化成电能并存储起来

的装置。它突破了传统热机效率的限制，能量转化率高，燃料来源广泛[2]。同时它

的产物仅为水和少量的二氧化碳，这对助力交通领域深度脱碳，以及解决环境污

染问题具有积极意义。 

氢燃料电池虽然具有能量转化率高、运行噪音低且无污染排放等特点，但其

在实际应用面临寿命短等问题，制约了其大规模的商业化进程[3-5]。事实上，人们

普遍认为，氢燃料电池的寿命达到 2000 h 以上，才有望实现广泛应用，但是在交

通运输领域，其寿命需求更高，需超过 6000 h[6]。美国能源部于 2007 年对此进行

了评估，认为到 2015 的寿命应超过 5000 h[7]。然而不管是氢燃料电池的寿命，还

是其它的性能，均受多种失效机制的影响[8, 9]。本田汽车的研究表明，氢燃料电池

堆两两电池之间若存在温度、电压等参数不一致，将显著降低电池组整体性能，

大幅缩短电池使用寿命[10]。若是无法有效解决这种不一致性问题，提高整体性能，

其电池的耐久性将难以达到商业化应用的竞争力要求。此外，一些常见问题如膜

干燥、水淹以及空气供应不足等，也会导致氢燃料电池性能衰退和使用寿命缩短[11]。

相关研究表明，氢燃料电池若闲置超过一年，容易发生膜干燥现象[12]；若出现使

用不纯的反应气体或缺乏适当的过滤器等情况，将可能导致氢燃料电池组的使用

寿命急剧下降至数小时[13]。 
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因此，面对如此多复杂的影响氢燃料电池寿命的因素，如何延长氢燃料电池

寿命技术及其应用成为了目前大家的研究热点与难点问题。特别是在国内，延长

氢燃料电池寿命技术发展的相对滞后，已然成为阻碍我国氢燃料电池技术前行的

主要瓶颈之一。要突破这一瓶颈，除了在材料、设计、制备等技术层面实现突破

外，对于氢燃料电池的剩余寿命做出精确预测也成为氢燃料电池研究领域的一个

重要方向[15, 16]。毕竟，在众多因素的影响下，能否实现精准的剩余寿命预测在很

大程度上决定了氢燃料电池能否投入到实际应用中去。这是因为该预测不仅可以

提前发现当前氢燃料电池存在的问题，而且可以提前让用户知道剩余使用时长，

再根据时长来维修或更换器件，以此来提高氢燃料电池的寿命降低成本，为氢燃

料电池技术的实际应用与推广提供坚实保障。 

1.2 国内外研究现状 

故障预测与健康管理（Prognostics and Health Management，PHM）是一种利用

传感器采集系统关键数据，结合数据处理与智能算法评估设备健康状态，从而实

现故障检查测、隔离、预测以及健康维护的技术[17]。PHM 能够在故障发生前准确

的预判，并且根据可用的资源信息给出维修决策，其核心包括故障诊断、故障预

测以及剩余使用寿命预测。本文主要围绕寿命预测方向展开研究。 

 

图 1-1 近十年文献发表量 

通过调研发现，近几年“寿命预测”引起了学术界和工业界的高度关注相关研

究论文的数量年均增长率保持在 15%以上，如图 1-1 所示。 

目前，研究者们已经系统性的总结了氢燃料电池寿命预测的发展历程，分析了

各类方法的优缺点，并对其未来的发展方向进行了展望[18-20]。同时，他们还提出

了很多新的预测算法，并通过对比分析来提升模型的预测精度和可靠性[21]。部分

研究者在此基础进一步深入，系统研究了燃料电池的测试条件、方法以及健康评



华北电力大学硕士学位论文 

3 

估指标，并对多种运行条件下的测试数据进行了对比分析[22]。值得注意的是，寿

命预测技术已经被认为是氢燃料电池能否在汽车领域被推广的关键技术之一。当

前常被用来评估燃料电池老化程度的指标有电堆电压、功率和内阻。通过实时监

测这些参数，能帮助用户准确掌握燃料电池的老化情况，然后根据情况及时采取

措施，延长使用寿命。他们的研究方法总结起来主要可以分为三类：基于模型的

方法、基于数据驱动的方法及混合方法，如图 1-2 所示。 

 

图 1-2 燃料电池寿命预测方法总结 

1.2.1 模型驱动 

基于模型驱动的研究方法是指通过建立数学模型来模拟燃料电池内部的反应

机制，模型可以根据燃料电池结构或反应方式来建立，也可以依据经验来建立，

其准确性取决于建立的模型与实际情况之间的契合度[23, 24]。模型驱动又分为衰退

机理模型、经验模型和半经验模型[25]。 

衰退机理模型是通过深入剖析燃料电池内部衰退过程及原理搭建起来的数学

模型，这种模型对数据的依赖性小，但普适性强、准确性高。如 Robin 等[26]采用

多尺度建模方法研究，将催化剂溶解模型与单体质子交换膜燃料电池（Proton 

Exchange Membrane Fuel Cell，PEMFC）的动态仿真模型耦合起来，得到了 Pt 颗

粒粒子半径增加等效 PEMFC 运行期间 ECSA 的衰减，并且进行了两次在动态工况

下 2000 h 的耐久性试验，验证了模型的准确性；Futter 等[27]通过建立了 PEMFC 的
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二维数学模型用于模拟质子交换膜的化学降解过程，并通过加速应力试验验证了

降解模型的正确性，最后认为该模型可以有效的预测质子交换膜在不同工况下的

衰退速率。 

燃料电池内部衰退机理的复杂性要求研究者能深入理解其内部的物理化学反

应过程，因此构建出精确的衰退机理非常具有挑战性。而为了降低这一难度，大

部分的研究者都会采用经验模型或者半经验模型来进行研究分析。如 Bressel 等[28]

提出了一种基于模型的质子交换膜燃料电池预测算法，将降解模型与扩展卡尔曼

滤波（EKF）相结合，用于估计电池健康状态和预测剩余使用寿命，并通过实验数

据验证了该方法的有效性；Ou 等[29]提出一种基于 PEMFC 极化特性的半经验模型，

该模型通过引入恢复因子，结合 ECSA 衰退模型和等效电阻模型，用来分析燃料

电池的衰减规律。然后，他们通过两个不同运行条件下的试验，证明了该模型的

准确性。然而，尽管采用经验或者半经验模型能够在一定程度上简化建模的过程，

但是这种方式预测的精度很低，适用差，同时对于实验数据的依赖性很高。 

1.2.2 数据驱动 

基于数据驱动的方法是指通过统计学和数据挖掘等方法，从现有的燃料电池

衰减数据中学习燃料电池的老化行为，然后利用学习出来的结果对电池的健康状

态进行监测或者寿命预测。这种方法不需要研究者深入理解其内部的物理化学反

应过程，而是通过对大量的衰减试验数据学习，往往就能达很好的预测效果。正

因如此，数据驱动方法已被广泛应用，成为燃料电池寿命预测的首选方法。 

Chen 等[30]提出了一种结合粒子群优化（PSO）、移动窗口法的灰色网络模型

（GNNM），用于对 PEMFC 在不同工况下的老化情况进行预测，并通过 3 个不同

的老化实验进行了验证，同时也发现 PSO-GNNM 在数据量较少的预测中表现更为

出色；Jouin 等[31]提出一种混合预测的方法，用于预测恒定电流工况下质子交换膜

燃料电池堆功率老化情况。当数据充足时，该方法可以实现准确预测，剩余有用

寿命估计值的误差小于 5%，这足以用于决策；Vichard 等[32]提出了一种基于回声

状态网络的 PEMFC 寿命预测方法，研究结果发现电堆电压的大小和环境温度有一

定的关系，并且证明了该方法在不同的温度下，都能较为准确的预测出系统老化

的情况。 

随着研究的不断深入与技术的持续发展，机器学习领域的神经网络技术逐渐

在质子交换膜燃料电池老化预测中崭露头角。学者们开始着眼于利用神经网络强

大的非线性映射能力和自学习能力，挖掘复杂运行数据背后隐藏的规律，进而实

现更为精准的寿命预测。在这样的研究趋势下，Laghrouche 等[33]基于 ANN 神经网

络构建了一个寿命预测模型，输入变量为电堆电流、堆温度、空气压力、氢气压
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力和空气湿度。对数据集的前 400 个小时的数据学习之后，模型预测的相对误差

小于 5%。 

Liu 等[34]提出一种长短时记忆循环神经网络（Long short-Term Memory，LSTM）

的方法来解决燃料电池的寿命预测问题，他们使用该方法学习了 1154 小时燃料电

池老化数据之后，发现使用 LSTM 进行预测的精度能够高达 99.23%。这个预测的

精度已经非常的高了，但是在质子交换膜电池老化预测中，神经网络技术仍面临

诸多挑战。因为不同的运行工况和环境因素都会使燃料电池的老化机制更加复杂，

但是单一的神经网络模型很难捕捉到这些变化。 

为解决单一神经网络的局限性，研究人员持续探索更有效的神经网络架构。

发现在序列数据预测领域，基于 LSTM 网络模型和其变体因其能够有效处理时间

序列中的长期依赖关系，逐渐成为研究热点，得到了广泛应用[35-37]。 

Wang 等[38]提出一种堆叠长短时记忆（S-LSTM）模型，用于预测动态条件下

燃料电池的短期老化趋势。该模型就是 LSTM 模型的变体，它在原模型的基础上

加入了差分进化算法进行优化参数，让其精度大概提高了 20%；Ma 等[39]提出一种

基于长短时记忆网络的 G-LSTM 循环神经网络深度学习模型，用于质子交换膜燃

料电池老化预测，用记录下 1 kW、1.2 kW 和 25 kW 三种工况下的老化数据进行训

练和验证，发现预测精度比较理想，均方根误差为 0.0040，平均绝对百分比误差

为 0.0013，优于 RVM 等方法。 

上述的数据驱动方法都没有考虑燃料电池内部复杂的物理和化学反应过程，

而数字孪生作为一种 AI 技术，它可以持续的学习燃料电池内部复杂变化来不断完

善自己。所以它能快速的适应燃料电池环境和运行条件的变化，非常适合用于在

线预测，具有很好的应用前景[40]。 

1.2.3 混合驱动 

模型驱动的方法通常预测精度都很高，但是燃料电池内部衰退机理的复杂，难

以深入了解，极具挑战性；而数据驱动的方法则不需要考虑复杂的反应机理，但

是却非常依赖用来学习历史数据的质量。因此，一些研究者尝试着将这两种方法

的优点结合起来，提出了一种混合驱动的方法[41]。该方法通常先将实验数据放入

模型中进行处理，让其更贴近实际数据，然后再利用数据驱动的方法对处理后的

数据进行学习并预测。如 Xie 等[42]就提出一种融合了模型驱动和数据驱动的燃料

电池寿命预测的方法。他们先采用奇异谱分析（SSA）对老化数据进行处理，然后

利用深度高斯过程（DGP）对处理后的老化进行学习，同时提供置信区间来保证

预测结果的可靠性。通过验证发现该方法能够很好预测出燃料电池的剩余使用寿

命；Wang 等[43]使用退化行为模型和滑动窗口模型识别方法提取燃料电池的健康指
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标。随后，使用基于符号的长短时记忆网络来预测健康指标退化趋势并估计剩余

寿命。该方法提供了接近燃料电池生命周期 50%的预测范围，估计的剩余使用寿

命的平均相对准确性接近 90%。 

对于当前阶段的混合驱动方法来说，虽然结合了另外两种方法的优势，但是依

然要求研究者对燃料电池内部的物理化学反应过程有较深理解，同时计算量也偏

大。最主要的问题就是它对于燃料电池模型的构建依赖性很大。所以，混合驱动

方法目前的应用得并不多[44]。 

1.2.4 目前研究方法的局限性 

前文主要介绍了目前国内外氢燃料电池寿命预测领域的三种研究方法的现状。

模型驱动的方法是通过建立数据模型来模拟燃料电池内部复杂的物理和化学反应，

其中衰退机理模型虽然精度很高但是建模难度很大，而经验模型和半经验模型虽

简化了建模的难度但是精度很低；数据驱动的方法则是借助数据挖掘和统计方法

从老化数据学习衰退行为，是当前研究的主流方法。在数据驱动方法中，神经网

络技术因其在时间序列分析中的强大能力而被广泛应用，尤其是LSTM及其变体。

然而，神经网络技术在面对不同的电堆老化数据时，预测精度非常的不稳定。混

合驱动的方法虽然结合了两者的优点，但是仍需要考虑复杂的反应机理。 

尽管现有的方法在氢燃料电池寿命预测和研究中得到了广泛应用，但目前的

研究都存在一个普遍的局限性，即大多数研究只关注单一氢燃料电池电堆的寿命

预测，而缺乏对氢燃料电池寿命预测通用模型的探讨和研究。因此，现在没有一

个通用的模型能够同时预测很多不同电堆的老化数据。然而，在实际应用场景中，

每个氢燃料电池电堆的情况都是不一样的，相关企业考虑到成本问题是不可能对

每个电堆都构建出一个预测模型。因此，开发出一个适用于所有燃料电池电堆的

通用模型是非常必要的。 

1.3 本文研究内容 

为了解决现有的模型在处理多个电堆老化数据时的局限性，本文提出了一种基

于相似性分类的氢燃料电池寿命预测的通用模型构建方法。该方法的核心思想是

通过降维技术将多组数据映射至低维空间，形成相似性图。然后通过分析数据之

间的相似性和差异性对相似性图进行区域划分。随后，对划分的区域分别进行预

测模型构建。当面对新的数据集时，该模型会先用降维技术将数据映射到相似性

图上，快速判断它属于哪个区域，同时调用对应区域的模型进行预测。本文的研

究思路如图 1-3 所示。 
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氢燃料电池寿命预测

选取三组代表性数据集

PCA降维形成相似性图

构建LSTM预测模型

构建LSTM-KAN预测模型

使用GAN生成新数据验证模型

开发软件

设计软件界面

形成工程应用软件

区域划分

数据的预处理与主成分降维分析

寿命预测通用模型构建与验证

寿命预测软件开发

 

图 1-3 本文研究思路 

本文具体章节安排如下： 

（1）第一章为绪论。首先介绍了本文研究主体的背景信息以及研究的意义，

然后分析目前燃料电池寿命预测的国内外研究成果，指出了现有研究的局限性，

进而引出本文的研究工作以及意义。最后对本文的具体章节安排以及研究思路进

行总结； 

（2）第二章为氢燃料电池寿命预测的技术方法与模型构建。本章主要介绍了

进行模型训练的三组数据集以及对数据集进行降维时采用的方法。然后介绍用于

训练的模型 LSTM 和 KAN（Kolmogorov-Arnold Networks），以及相关评价指标。

随后介绍用于新数据生成的生成对抗网络（Generative Adversarial Network，GAN），

最后介绍用于软件开发相关内容。 

（3）第三章为数据预处理与主成分降维分析。本章首先提取三个不同的氢燃
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料电池电堆老化数据集的公共变量，对数据集进行箱线图分析，得到每个数据集

的数据分布情况，同时剔除掉异常值。之后，使用主成分分析法（Principal 

Components Analysis，PCA）对三个数据集进行降维形成相似性图。最后分析两个

主成分 PC1 和 PC2 的组成，明确两个降维的方向，并对相似性图进行区域划分。 

（4）第四章为基于相似性分类的氢燃料电池寿命预测模型。本章主要在第三

章基础上，对数据进行重建和平滑处理，减少数据量提升数据质量。然后搭建 LSTM

模型，预测氢燃料电池寿命，并分析预测效果。之后为改进效果搭建 LSTM-KAN

模型，预测寿命，并与 LSTM 模型的预测效果进行对比，验证了 LSTM-KAN 模型

的可行性。最后，使用 GAN 生成的三组新数据，来验证基于相似性分类的氢燃料

电池寿命预测的通用模型的可行性。 

（5）第五章为氢燃料寿命预测软件开发。本章主要通过 Python 语言实现氢燃

料电池数据分析以及结果数据，设计软件界面，完成氢燃料寿命预测软件开发。 

（6）第六章为结论与展望。本章对全文的工作以及主要结论进行总结，并且

指出本文不足之处以及提出改进方向。 
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第 2 章 氢燃料电池寿命预测的技术方法与模型构建 

本文提出了一种基于相似性分类的氢燃料电池寿命预测的通用模型构建方法，

主要是通过对多组数据进行降维、相似图区域划分和分别训练模型，来实现通用

模型的构建。作为本文研究的基础章节，本章主要介绍数据集、训练模型以及评

价指标的选用，以及用于新数据的生成和应用软件开发的工具，以期为氢燃料电

池寿命预测领域带来新的突破和发展。 

2.1 数据集介绍  

本文提出了基于相似性分类的氢燃料电池寿命预测的通用模型构建方法，该

方法需对多组数据进行降维，映射到低维空间形成相似性图，然后通过分析数据

之间的差异对相似性图进行区域划分，之后再对不同区域分别进行模型训练。所

以，本文的研究必须依赖多个氢燃料电池数据集。经过查阅相关文献，并对文献

中公开的氢燃料电池研究数据库进行研究分析，最终确定了三个在氢燃料电池领

域常用且具有代表性的数据集作为本文的研究对象，分别是法国实验室的氢燃料

电池寿命衰减数据集、国家基础学科公共科学数据中心数据集、同济大学长期动

态耐久性测试数据集，并分别命名为 FC1 数据集、FC2 数据集、FC3 数据集。 

2.1.1 FC1 数据集 

FC1 数据集是由法国燃料电池实验室提供的数据（FRCNRS3539，FCLAB，

http://eng.fclab.fr/），该数据是 1 kW 的氢燃料电池在稳定环境下的运行数据，测试

出的数据包含两个部分：一部分是在静态条件下采集的，而另一部分则是在动态

条件下采集的[45]。本文采用其中动态条件下获取的数据，该数据包含多个测量参

数，具体包括 5 个子电池的电压以及堆体的温度、电压、电流，还有反应气体进

出口的温度、压力和湿度数等等，实验中监测参数如表 2-1 所示。 

表 2-1 FC1 数据集监测参数 

实验中监测参数 物理意义 

Time  寿命时间（h）  

U1-U5；Utot  单节电池和电堆电压（V） 

I；J  电流（A）；电流密度（A/cm2） 

TinH2；ToutH2  进/出口氢气温度（℃）  

TinAIR；ToutAIR  进/出口空气温度（℃）  

接下表   
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续表 2-1     

实验中监测参数 物理意义 

TinWAT；ToutWAT  进/出口冷却水温度（℃）  

PinH2；PoutH2  进/出口氢气压力（mbar）  

PinAIR；PoutAIR  进/出口空气压力（mbar）  

DinH2；DoutH2  进/出口氢气流量（L/mn）  

DinAIR；DoutAIR  进/出口空气流量（L/mn）  

DWAT  循环冷却水流量（L/mn）  

HrAIRFC  电堆入口空气相对湿度（%） 

2.1.2 FC2 数据集 

FC2 数据集是由国家基础学科公共科学数据中心数据提供的 65 kW 两个电堆

的燃料电池客车在江苏省张家港市的运行数据[46]，该客车搭载的氢燃料电池电堆

是由两个相同的电堆串联而成的双堆，一共有 208 节电池[47]。该数据集包含了寿

命预测的原始数据和相关的分析数据。原始数据主要包含了氢燃料电池电堆的采

样数据（例如温度、压力、流量、电流、电压等信息）和操作时间的统计。分析

数据主要包含了在学习阶段的老化参数变化曲线以及所预测的电堆平均电压等相

关数据。本文采用该数据集的原始数据用于研究，其相关监测参数如表 2-2 所示。 

表 2-2 FC2 数据集监测参数 

实验中监测参数 实验中监测参数 

时间 比例阀占空比 

工作状态 A 堆氢气进堆压力 

电池故障等级 B 堆氢气出堆压力 

电池故障代码 空气流量 

DCDC 输出电压 B 堆空气进堆压力 

DCDC 输出电流 水进堆温度 

DCDC 输出功率 水出 A 堆温度 

燃料电池电压 B 堆水出堆温度 

燃料电池电流 水电导率 

氢燃料电池输出功率 A 堆氢气进堆温度 

A 堆电压平均值 Purge 标志位 

A 堆最低电压 氢气出 B 堆温度 

接下表 
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续表 2-2 

实验中监测参数 实验中监测参数 

A 堆最低电压位置 B 堆空气进堆温度 

B 堆电压平均值 电堆氢泄露 

B 堆最低电压 环境温度 

B 堆最低电压位置 密封腔体温度 

2.1.3 FC3 数据集 

FC3 数据集是同济大学提供的在 G20 实验平台进行的长期动态耐久性测试数

据[48]。值得一提的是，该实验的动态负载循环是根据欧盟汽车质子交换膜燃料电

池测试协议而设计的[49]，模拟了车辆的城市和郊区工况。该数据涉及 9 个电流负

载，包括 0 A、1.76 A、4.42 A、9.48 A、10.37 A、14.81 A、20.7 A、29.58 A、35.53 

A[50]。所测量的物理参数包括工作电流、输出电压、功率、以及各种反应物温度、

阴阳极入（出）口压力以及入（出）口流速等，所测量的物理参数如表 2-3 所示。 

表 2-3 FC3 数据集监测参数 

实验中监测参数 实验中监测参数 

秒数 阳极入口温度 

小时数 阴极入口温度 

循环位置 阳极出口温度 

电流 阴极出口温度 

电压 阳极氢气体积流量 

功率 阴极氧气体积流量 

阳极入口压力 阳极极板温度 

阴极入口压力 阴极极板温度 

阳极出口压力 阳极露水温度 

阴极出口压力 阴极露水温度 

2.2 PCA 数据降维 

本文提出的模型需要将不同的数据集降维到一个相似性图中，因此需要选择

合适的降维工具来保证降维结果的合理性。通过分析后采用了 PCA 进行降维[51]，

它理解起来简单、计算简单方便，并且重构之后的数据表现优异、误差低[52]。因

此，它成为了一种最常用、最基本的特征降维方法。在工程实际中，为了全面分

析一个多因素影响问题，常常列出很多与输出有关的变量，虽然每个变量的影响
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程度不同，但它们之间一般存在关联。较多的变量构成的高维数据组会使建模问

题变得更加复杂。主成分分析方法通过坐标变换，可以找出各个变量的公共因素

——主成分，最后得到的主成分之间相关性低，信息交叉率低，即数据冗余较少。 

该方法的核心思想是，将原本高维度且信息复杂的数据进行映射到低维度的

空间中，这样就能够达到提取到原本数据中最重要的元素的目的。同时得到这些

变量就是原来数据中变量的线性组合，巧妙的解除了原本变量之间的相关性。 

在主成分分析中，首先需要对样本进行采集，假设采集的矩阵是一个n m 维

的，即有 m 个变量，每个变量有 n 个数据值。然后就需要对此矩阵进行标准化处

理，将每个变量的均值变为 0，同时要满足方差为 1。进行标准化之后，将原矩阵

变成一个 n m 维的训练数据样本 n mX  。 

随后对训练矩阵 n mX  进行分解，将其分解成 m个向量外积的和，即： 

 1 1 2 2
T T T

m mX t p t p t p= + + +  (2-1) 

式中， n
it R ——得分向量，也可称为主成分量； 

n
ip R ——负载变量。 

可定义 1 2[ ]= mT t t t 为得分矩阵， 1 2[ ]= mP p p p 为负载矩阵。则式 (2-1)可以

写成： 

 TX TP=  (2-2) 

每个得分向量是彼此相交的，即当 i j 时则满足 =0T
i jt t 。而负载向量不仅保

持正交关系，还均为单位向量，即： 

 ( )0T
i jp p i j=   (2-3) 

 ( )1T
i jp p i j= =  (2-4) 

此时，对式 (2-1)两边同时右乘 ip ，则可得： 

 1 1 2 2
T T T

i i i m m iXp t p p t p p t p p= + + +  (2-5) 

随后，将式 (2-3)和式 (2-4)同时带入式 (2-5)，得： 

 i it Xp=  (2-6) 

式 (2-6)表明每个得分向量 it 是通过初始矩阵 X在负载向量 ip 方向上的投影，

这个投影的长度就反映了初始矩阵 X在该负载方向上的覆盖范围。那么如果 it 的向

量长度越大，X在负载向量上的投影范围就越大。若将得分向量 it 按照向量长度排

列： 

 1 2 mt t t    (2-7) 

若如式 (2-7)， X的最大变化方向则有负载变量 1p 表示， 2p 则是 X的第二大
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变化方向，并且此向量在空间上会与 1p 垂直。那么同理，随着负载向量数的增多

其投影将会越来越少，m 如果足够大，则趋近于 mp 的负载向量甚至可以忽略不计。

若前 ( )r r m 个主成分的方差贡献率超过经验阈值 0.85，则可把这 r 个主成分当作

训练样本的代表，即原有的m 维空间降维到 r 维。 

训练数据样本 X则分为主成分子空间和残差子空间的两部分之和，主成分子

空间则是由前 r 个主成分的线性表示，剩余的 −m r个主成分则可线性表示出残差

子空间。定义 X为 X的主成分子空间，E为其残差子空间。于是，训练样本空间 X

则可表示为： 

 X X E= +  (2-8) 

 
1

r
T T

r r i i
i

X T P TP
=

= =  (2-9) 

 
1

r
T T

e e i i
i r

E T P TP
= +

= =   (2-10) 

由式 (2-8)、(2-9)和 (2-10)可以确定样本的主成分子空间 X以及残差子空间E，

从而实现对训练样本空间 X的降维，用着两个空间的和就可以描述出原训练样本

空间。 

2.3 寿命预测模型及评价指标 

寿命预测最主要的就是预测模型，完成数据降维以及区域划分之后，就需要

对各个区域进行模型构建，为了评价模型的训练效果就得引入评价指标。本小节

就介绍了本文选择的模型以及各种评价指标。 

2.3.1 LSTM 模型 

长短时记忆循环网络（Long Short-Term Memory，简称 LSTM）是由 Hochreiter

和 Schmidhuber 提出，他们引入了细胞的概念。具体而言，引入了“门”这个结构。

通过“门”这个结构的信息会随着时间传播不断的保留或遗忘，以此来解决深度

递归神经网络（RNN）中的梯度消失的问题[53]。它的原理其实非常的简单，就是

通过控制“门”的开度大小，来对数据信息进行保存或者删除。这种方法有效的

克服了 RNN 处理长序列数据时遇到的梯度消失、梯度爆炸以及长期记忆不足的问

题，使得 LSTM 在长时间序列领域更具优势。这种优势使得 LSTM 被广泛应用到

不同领域的时间序列的数据研究中，其中就包括道路交通和交通流量的相关预测
[54]。因此对于氢燃料电池寿命这种长时间性能衰减数据的预测，LSTM 是一个很

不错的选择。 

https://scholar.google.com.hk/citations?user=gLnCTgIAAAAJ&hl=zh-CN&oi=sra


华北电力大学硕士学位论文 

14 

 

图 2-1 LSTM 网络结构 

LSTM 的网络结构如图 2-1 所示，它主要由三个门来控制：遗忘门、输入门以

及输出门。其中遗忘门主要用来控制数据中的哪些信息需要被遗忘掉，其计算公

式如下： 

  ( )1 ,t f t t ff W h x b
−

=  +  (2-11) 

式中， 为激活函数 sigmoid； fW 则是遗忘门中的权重矩阵； 1th − 为上一个结构通

过处理后的输出信息； tx 为当前的输入； fb 为遗忘门的偏置。 

输入门决定了哪些信息应该在细胞中保留并更新。因此，输入门的公式应该

分为两个部分，一部分决定保留哪些信息，一部分创建更新后的状态，如公式 (2-12)

和 (2-13)所示。 

  ( )1 ,t i t t ii W h x b
−

=  +  (2-12) 

  ( )1tanh ,t e t t ee W h x b
−

=  +  (2-13) 

式中， iW和 eW 为 ti 和 te 的权重矩阵； ib 和 eb 为 ti 和 te 的输入门偏置。 

结合式 (2-12)和式 (2-13)，可以推导出更新细胞状态的表达式，如式 (2-14)。

其中， tC 为更新后的细胞状态。 

 1t t t t tC f C i C
−

=  +   (2-14) 

输入门则用来决定什么信息将要被输出到下一时刻，这一过程主要用到激活

函数 sigmoid，然后使用 tanh 函数对这些信息进行处理。输出门的结果可以由下面

两个式子得到： 

  ( )1 ,t o t t oo W h x b
−

= +  (2-15) 

 ( )tanht t th o C=   (2-16) 
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最终，当前时刻的输出预测值如式 (2-17)所示。 

 ( )ˆ
t t yy Uh b= +  (2-17) 

式中， ˆ
ty 输出的预测值；U为输出的转换矩阵； yb 为输出的偏置。 

通过上述过程，LSTM 可以通过不同的方式对数据信息进行丢弃、维护以及更

新，确保了在长序列训练过程中信息能够有效的传递。 

2.3.2 KAN 模型 

KAN 是一种基于 Kolmogorov-Arnold 表示定理的新型神经网络架构[55]。传统

多层感知机（Multi-layer perceptron，MLP）模型中，通常将权重参数设置在网络

的边缘，而神经元上则放置固定不动的激活函数。与 MLP 不同的是，KAN 模型

将可学习的激活函数放置于网络边缘，使其随着网络训练自动调整，让网络权重

参数被单变量函数替代[56]。这样能在保持网络灵活性的同时，能以较少参数实现

对复杂网络的拟合。即将传统的“可学习权重+固定激活函数”的模型转变为“可

学习激活函数+函数求和”的模型，所以 MLP 和 KAN 的网络结构图如 2-2 所示。 

 

图 2-2 MLP 与 KAN 网络结构 

KAN 模型是由外部函数和内部函数所构成的，如式 (2-18)所示。 

 ( ) ( ) ( )
2 1

1 ,
1 1

, ,
n n

n q q p p
q p

f x f x x x 
+

= =

 
= =  

 
   (2-18) 

其中， x为n维输入向量， ,q p 表示内部函数定义域通常为[0,1]，其值域为实数集

R； ( ),q p px 表示可训练的激活函数； q 表示外部函数，其定义域和值域都为 R，

用于内部函数 ,q p 的输出组成的求和。 

在Kolmogorov-Arnold定理中，内部函数形成了n输入和2 1n+ 的输出KAN层，

内部函数则形成2 1n+ 输入和n输出的 KAN 层，因此本质上 ( )f x 是由两个 KAN

组成。为了使 KAN 更易于优化，Liu 等[56]提出了一种残差激活策略，通过引入一



华北电力大学硕士学位论文 

16 

种基函数 ( )b x ，使可训练激活函数 ( )x 是由基函数 ( )b x 和样条函数 ( )spline x 的

和： 

 ( ) ( ) ( )b sx w b x w spline x = +  (2-19) 

式中， bw 和 sw 实质上是冗余的，能够融入 ( )b x 和 ( )spline x 函数中。Liu 等人将基

函数 ( )b x 设置为 SiLU 函数，同时将样条函数 ( )spline x 参数化为 B 样条曲线的线

性组合： 

 ( ) ( )
1 x

x
b x SiLU x

e−
= =

−
 (2-20) 

 ( ) ( )i i
i

spline x c B x=  (2-21) 

式中 ic 表示可训练的参数，在训练过程中 ic 可以持续优化，以调整样条形状，从

而拟合训练数据。 

2.3.3 评价指标 

为了衡量模型的训练效果，本文选用了决定系数（R2）、均方误差（MSE）、

均方根误差（RMSE）、平均绝对误差（MAE）和平均绝对百分比误差（MAPE）

这五个评价指标。 

R2 主要用来评估预测模型对于实际数据的预测效果。它在一定程度上能够反

映模型对数据的学习程度，R2 越接近于 1，则说明模型对于数据的学习程度就越好，

其公式如下： 

 

( )

( )

2

2 1

2

1

ˆ

1

n

i i
i
n

i i
i

y y

R

y y

=

=

−

= −

−




 (2-22) 

MSE 主要反映预测的结果和实际数据之间误差平方的平均值。这个值能够很

好的反映预测的结果与实际值的偏差程度。RMSE 则是对误差平方后再开方，所

以 RMSE 对于误差大小更为敏感。这两个评价指标都是用来评价预测值和实际值

之间差值大小的指标，因此它们的值越小，越能说明模型的预测效果好。公式如

下： 

 ( )
2

1

1
ˆ

n

i i
i

MSE y y
n =

= −  (2-23) 

 ( )
2

1

1
ˆ

n

i i
i

RMSE y y
n =

= −  (2-24) 
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MAE 主要反映预测值与真实值之间绝对误差的平均值，直接反映两个值之间

的平均差异程度，能够更加直观体现他们之间偏离的平均幅度。同样也是值越小，

说明模型的预测效果越好，其公式如下： 

 
1

1
ˆ

n

i i
i

MAE y y
n =

= −  (2-25) 

MAPE 以百分比的形式衡量预测值与实际值之间的平均误差，能更清晰的反

映两者之间的误差比例，便于不同量级数据之间的比较。其值越小，模型的预测

效果越好，公式如下： 

 
1

ˆ1
100%

n
i i

i i

y y
MAPE

n y=

−
=   (2-26) 

在上述公式中，n是样本数量； iy 是实际电压值； ˆ
iy 是预测电压值； iy 是 n

个样本上的平均电压。 

2.4 生成对抗网络 

本文提出了一种基于相似性分类的氢燃料电池寿命预测通用模型，当完成了

对三组氢燃料电池老化数据的降维、绘制出了相似图、根据数据的差异性和相似

性划分出了区域，训练出对应区域的模型这些工作之后，就需要引入新的数据来

验证该通用模型的正确性以及可靠性。但是考虑到获取真实且具有代表性的新数

据条件有限，因此本文决定采用 GAN 这一先进的数据生成技术来生成新数据。 

GAN 是由一个生成器和一个判别器组成[57]。生成器是用来根据现有数据尝试

合成出新数据的工具，而判别器则是用来尝试将新数据与现有的真实数据区分的

工具。GAN 使用方向传播算法和 Dropout 算法[58]来训练两个模型，其目的是为了

让网络随着这两个算法的不断对抗而优化，这样网络生成的新数据质量就会变得

更优，最终就会形成一个能够产生逼真数据的生成网络。 

 

图 2-3 GAN 基本网络结构 
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基本的 GAN 网络结构如图 2-3 所示。从结构图中可以知道，生成器是利用随

机噪声 z生成一个类似于真实数据的样本。然后将样本和真实数据进行混合输入到

判别器中，判别器则判断该样本的真实性。如果生成数据接近真实数据，则将其

判别为“真”，反之则判别为“假”。 

GAN 的目标函数的表达式如式 (2-27)所示： 

 ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )( )minmax , log log 1
data zx P x z P zG D

V D G E D x E D G z  = + −   
 (2-27) 

上述公式包含两个优化，可拆解为两部分： 

优化D，见式 (2-28)： 

 ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )( )max , log log 1
data zx P x z P zD

V D G E D x E D G z  = + −   
 (2-28) 

当优化判别器D时，是不会对生成器进行操作的，式中 ( )G z 是生成器生成的

新样本。对于式子的前半部分来说，由于输入是真实样本 x，那么输出则是越接近

于 1 越好；而对于式子的后半部分，输入值是新样本 ( )G z ，那么输出值是越接近

于 0 越好。 

优化G，见式 (2-29)： 

 ( ) ( ) ( )( )( )max , log 1
zz P zD

V D G E D G z = −
 

 (2-29) 

同样当优化生成器G时，是不会对判别器进行操作的。相反的是该式子希望

生成的样本 ( )G z 的输出值是 1，因此 ( )( )D G z 越大越好。 

根据目标函数可以得到判别器的损失函数如式 (2-30)： 

 ( ) ( )( )( ) ( )( )1 log 1 logy D G z y D x− − − +  (2-30) 

生成器的损失函数如式 (2-31)： 

 ( ) ( )( )( )1 log 1y D G z− −  (2-31) 

总的来说，对于判别器D来说，需要解决的是一个二分类问题，即将数据分

为真或假。而对于生成器G来说，需要做的就是不断调整生成数据 ( )G z 骗过判别

器，让其认为它是真实数据。尽管该方法可以生成出很接近真实数据的样本，但

是实际训练过程中是很难达到非合作博弈均衡的。所以它具有很强的不稳定性，

也容易让数据梯度消失，同时也不能处理离散式数据。 

2.5 软件开发 

本文主要利用 Python 中的 streamlit 库设计寿命预测软件界面，实现寿命预测

的工程化应用。上世纪末，Python 横空出世，经过这些年的发展，已经成为了目
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前最流行和最受欢迎的编程语言。其中最主要的原因就是它的语言简洁明了、易

上手、并且拥有很多的标准库，同时可以拓展很多第三方库。这些优点也让它在

数据分析领域有着非常广泛的应用[59, 60]。利用 Python 进行数据分析主要依赖

NumPy库和Pandas库，而实现数据结果分析的主要可视化主要借助Matplotlib库，

最后通过 streamlit库来进行交互界面的搭建[61]。下面对这四个库进行简单的介绍。 

（1）NumPy 库 

NumPy 库是 Python 的基础包之一，能够对任意一种类型的数据进行处理，同

时仅占用很小内容就能实现高效运算。特别是对于高维数组，可以在整个数组上

进行计算而不需通过循环，处理起来非常方便。 

（2）Pandas 库 

Pandas 是 Python 中主要用来读取、保存数据以及数据类型转换的一个标准库。

它可以使用内置函数帮助用户读取各种格式的数据，然后可以根据读入的数据类

型，采用对应的索引调用数据中的任意一行或一列数。处理分析数据之后，可以

将结果保存成用户想要的文件类型，非常的高效、简单。 

（3）Matplotlib 库 

Matplotlib 是 Python 中主要用来进行数据分析结果绘图的一个标准库，它能让

分析的结果更加直观的展现出来，方便用户进行分析，发现其中蕴藏的规律。它

的功能非常强大，可以根据用户的需求绘制不同的图，基本可以满足大部分用于

的需求。 

（4）Streamlit 库 

Streamlit 是一个开源 Python 库，专为数据科学家和机器学习工程师设计，能

够快速将数据脚本转换为交互式 Web 应用程序。它通过少量代码即可实现传统复

杂 Web 开发的功能，帮助用户快速构建高效的数据可视化工具[62]。 

使用前三个库实现软件所需要功能后，就可以在原代码中接入 Streamlit 的代

码，加入 Streamlit 的控件，同时将这些控件和相应功能代码链接在一起，形成一

个完整的可使用的软件。 

2.6 本章小结 

本章主要介绍了本文提出的基于相似性分类的氢燃料电池寿命预测通用模型

所采用的三个代表性数据集以及用于数据降维的主成分分析法，并在建模方面采

用了 LSTM 和 KAN 神经网络，同时选取了决定系数等评价指标来对模型性能进行

评价。为了验证该通用模型的正确性以及可靠性，引入了生成对抗网络生成新数

据来验证模型有效性。最后利用 Python 及其相关库生成一个应用软件，实现通用

模型的工程化应用。  
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第 3 章 数据预处理与主成分降维分析 

氢能作为一种清洁、可再生的能源，具有广阔的应用前景，尤其是在氢燃料

电池领域。氢燃料电池凭借其能量转换效率高和零排放的优势，逐渐成为清洁能

源技术中的重要发展方向。然而，其较短的使用寿命却阻碍了其大规模的应用。

这促使许多的研究者致力于氢燃料电池寿命预测的研究。然而，目前的研究面临

着一个很大的问题——缺乏一个适用于不同电堆的通用预测模型。 

为此，本文提出了一种基于相似性分类的氢燃料电池寿命预测通用模型。相

似性分类作为其基础部分具有重要意义，因此本章重点探讨数据预处理和主成分

降维分析方法，以实现数据的相似性分类。首先，对选出来的三组数据进行数据

预处理，包括提取公共变量、统一变量和单位以及绘制出数据的箱线图，然后采

用图基法处理异常值。接着，通过变量相关性分析发现数据间的线性相关关系，

进而选择了 PCA 对数据进行降维处理。通过 PCA 降维得到了相似性图以及 PC1

和 PC2 这两个主成分。最后，通过分析 PC1 和 PC2 这两个主成分，明确数据间的

差异性和相似性，借此来对相似性图进行区域划分。 

3.1 数据预处理 

3.1.1 公共变量提取 

根据第二章可以知道三个数据集的变量并不统一，这是因为每个数据集都是

根据自身需求来记录相关参数的。为了满足本文需求，需要提取出三个数据集公

共变量，可以得到下表 3-1。 

表 3-1 三个数据集公共变量 

FC1 数据集 FC2 数据集 FC3 数据集 

Time(h) 时间(h) Time(s) 

Utot(V) B 堆电压平均值(V) voltage(V) 

I(A) 燃料电池电流(A) current(A) 

TinH2(℃) A 堆氢气进堆温度(℃) temp_anode_inlet(℃) 

ToutH2(℃) 氢气出 B 堆温度(℃) temp_anode_outlet(℃) 

TinAIR(℃) B 堆空气进堆温度(℃) temp_cathode_inlet(℃) 

PinH2(mbar) A 堆氢气进堆压力(kPa) pressure_anode_inlet(kPa) 

PoutH2(mbar) B 堆氢气出堆压力(kPa) pressure_anode_outlet(kPa) 

PinAIR(mbar) B 堆空气进堆压力(kPa) pressure_cathode_inlet(kPa) 

提取 FC2 数据集的公共变量时，考虑到采集数据所用的电堆是双堆串联而成
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的。理论上，因气体扩散、电极材料等差异，使得两堆在运行上可能存在细微差

异，但鉴于这些细微差异对核心研究目标影响很小，故在本文研究中暂不考虑。 

从表 3-1 中，可以发现三个数据集部分变量的单位并不统一。例如，压力数据

有的以 mbar 为单位，有的则是 kPa。但在为了后续的分析的顺利进行以及合理，

必须将这些单位进行统一。同时为了保证数据分析更加方便，本文将三个数据集

的变量统一成 FC1 数据集变量。 

此外，鉴于 FC1 数据集是在单电密条件下采集的数据，为确保数据的一致性，

其他两个数据集也需采用单电密数据。因此，本文从这两个数据集中提取常用电

密数据。 

3.1.2 数据分析以及异常值处理 

通过 3.1.1 的工作可以知道三个数据集存在 9 个公共变量，其中就包括时间变

量这一关键变量，它在时间序列数据研究中具有重要的意义。确定好变量之后，

首要任务就是全面剖析这些数据集的整体分布情况，重点关注是否存在异常值。

这一步骤不仅可以提升数据的质量，更能有效的把握数据的整体规律，方便后面

数据降维分析和模型构建工作的开展。 

在众多数据分析工具中，箱线图就能很好的满足需求。它通过可视化的方式，

能够简洁直观的呈现数据中的四分位数、中位数、最大值和最小值等关键统计量，

同时，箱线图也能通过箱体和上下须线的组合直观的将异常值展现在图中。这些

优点不仅能够帮助研究者观察到数据的整体分布情况，还能有效的识别数据中是

否存在异常值，为后续的分析提供可靠的支持。FC1数据集的箱线图如图3-1所示。 

 

图 3-1 FC1 数据集箱线图 

图 3-1 中仅展示了 FC1 数据集中除了时间变量以外的八个变量的分布范围以
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及异常值情况。从图中可以看出每个变量的箱体位置和长度都是不同的，这表明

各个变量的取值范围以及集中程度都是有区别的，如变量“Utot（V）”的取值范

围是 3.1-3.3 V，分布得很集中，而变量“ToutH2（℃）”的取值范围是 36.5-41℃，

相对而言数据就比较分散一些。同时，也可以观察到在变量“Utot（V）”和“I（A）”

的箱线图的上下须线之外有很多黑色的点，这些就是该变量数据的异常值点。 

以图 3-2 的“Utot（V）”箱线图为例来进一步剖析，从数据分布范围来看，数

据跨度是从下边缘 3.10 V 到上边缘 3.30 V，其宽度仅为 0.20 V。再看绿色的箱体

部分，其中位数大约在 3.22 V 的位置。这是该数据的中间值，具有重要意义，它

将数据分为两部分，上下两侧的数据量相等。上四分位数大约在 3.24 V 处，下四

分位数大约在3.19 V处，这意味着中间50%的数据就集中在这一相对狭窄区间内。

从箱体的长度较短这一特点可以看出，大部分数据紧密地聚集在一起，数据的离

散程度较低。 

 

图 3-2 Utot（V）箱线图 

通过箱线图可以很直观的找到异常值，这些值通常远离数据的主体部分，打

破了整体数据的分布规律。从图 3-2 中就可以很清楚的看到在上边缘处的部分数据

远离了箱线图的主体部分，因此就可以认为它是异常值。其实这些异常值形成原

因有很多。一方面，可能是测量数据过程的误差造成的，如测点处仪器松动或者

测试环境不稳定等原因；另一方面，某些异常值可能反映了某些特殊情况对数据

产生的影响，这种异常值在数据分析中需要特别关注。 

考虑上述这两个方面的原因，本文处理异常值时选择采用图基法，它将异常

值分为温和异常值和极端异常值，并通过内外限来划分两者的位置。在图 3-2 的

Utot（V）的箱线图中上下外限用红色虚线标出，其具体的计算式如下： 

 3 3UE Q IQR= +  (3-1) 

 1 3LE Q IQR= −  (3-2) 

上下内限为图中的上下边缘，计算式如下： 

 3 1.5UW Q IQR= +  (3-3) 
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 3W 1.5L Q IQR= −  (3-4) 

其中，Q3 为上四分位数；Q1 为下四分位数；IQR 为四分位距，即上下四分位数之

差。 

在图基法中，箱线图中内外限之间的部分是温和的异常值，而超出外限的部

分则是极端异常值。考虑到一些异常值可能是因为某些特殊情况而造成的，并且

有助于后续的电压衰减分析，因此本研究选择保留异常值中的温和异常值，同时

剔除掉极端的异常值，以减少数据噪声对后续分析的影响。 

分析完 FC1 数据集箱线图之后，对于 FC1 数据集的整体分布态势就有了清晰

的了解，接下就是对其他两个数据集进行箱线图分析，如图 3-3 和 3-4 所示。 

 

图 3-3 FC2 数据集箱线图 

 

图 3-4 FC3 数据集箱线图 

通过这两个数据集的箱线图和 FC1 数据集箱线图可以发现三个数据集在异常

值存在一些差异。与 FC1 数据集相比，FC2 和 FC3 数据集不仅异常值数量更多，
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而且异常值的离散程度更高了。具体来说，FC1 数据集的箱线图中只有部分变量

存在异常值，而另外两个数据集的箱线图中每个变量都存在异常值；再以变量

“PinH2（kPa）”为例，在 FC1 数据集中虽存在异常值，但可以看出异常值数据量

少，且数据跨度不大；对应到 FC2 数据集的箱线图中的同一个变量，其异常值数

量就很多了，且上下跨度在 10 kPa 左右；而在 FC3 数据集的箱线图中的变量“PinH2

（KPa）”，其异常值数量就更多了，且跨度非常大，达到了 60 kPa 左右。这种差

异可能是由于数据来源不同，采集设备、环境以及样本差异导致，因此，在后续

分析中，鉴于这些特点需要采用合适的方法来进行异常值处理，如前文提到的图

基法，从而降低不同的异常值对数据分析结果的干扰。 

3.1.3 数据集对比分析 

通过图基法分别对三个数据集进行异常值处理之后，接下来就需要对整体数

据展开分析。其实，在前一小节的箱线图分析中就可以发现每个参数的分布范围

也是存在一定差异的。因此，本小节打算将三个数据集放在一起进行对比分析，

以便更好的了解数据之间的异同。 

为了更直观的展现出这三个数据集分布范围之间的区别，本小节选用了雷达

图作为可视化分析工具。通过雷达图，可以将三个数据集的各个变量统一到一个

空间内，这样就能非常直观的分析出三个数据集分布范围之间的差异了。同时，

由于变量“Utot”取值范围相较于其他变量小很多，于是对这个变量单独画了一个

蜂群图，如下所示； 

 

图 3-5 三个数据集分布对比分析图 a）三个数据集的雷达图； b）三个数据集的“Utot（V）”

蜂群图 

如果 3-5 a）所示，三个数据集的每个变量分布都不同，具有明显的差异性。
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具体来说，某些变量的取值范围相对较窄，并且数据在该范围内呈现出高度集中

的趋势，这表明这些变量在不同数据集之间的变化其实是很小的，波动性很小。

其中，最为明显的就是变量“Utot”，在图 a）中三个数据集几乎和中心点重合，

但从图 b）中还是可以发现它们存在一些差异，只不过数据范围波动很小。而另

一部分变量取值范围则相对广泛，并且数据范围更加的分散变量“PoutH2”就是

其中一个代表，三个数据集的数据在该变量轴上分布区间宽广，且分布范围不同，

这就意味它们的取值范围存在较大的差异。 

虽然这些变量分布各异、相互独立，但实际上这些变量彼此关联。从原理上

来讲，这些变量最后都会影响到电堆电压（Utot）这个参数。这是因为这些变量取

值范围的差异、分布的状态，最终会通过复杂的化学物理过程作用于电堆电压。

在图 3-5 的 b）图中可以知道 FC1 数据集的电堆电压值最大，FC3 数据集的电堆

电压值最小。对应到图 a）中，可以发现 FC1 数据集的压力参数均高于其他两个

数据集，而温度参数则普遍低于另外两个数据集。但是对于 FC3 数据集来说，虽

然压力参数是三个数据集最小的，温度参数却不是。这说明不能只从数据分布角

度上来对这些数据集进行分类，需要采用更加深入全面的手段来进行分析。 

3.2 数据降维分析 

由于数据集中涉及到 9 个公共变量，这些变量之间具有复杂的相互作用，这

使得直接分析具有一定的难度。为了简化这一分析过程，本文决定对数据集进行

降维处理。降维不仅能够帮助更好的理解变量之间的关系，还能有效降低数据的

复杂性，从而为后续的分析奠定基础。 

目前，降维方法可以分为线性和非线性两大类。线性降维方法（如 PCA 等）

通过寻找数据的线性组合来降低维度，适用于数据具有明显线性特征的情况；而

非线性降维方法（如 t-SNE 等）则能够捕捉数据中的非线性结构，适用于处理复

杂的数据分布。 

3.2.1 变量相关性分析 

为了确定数据是线性组合还是非线性组合，本小节采用变量相关性分析。首

先将三个数据集进行合并，然后运用皮尔逊相关系数对各变量间的关联程度进行

量化评估，得到结果如图 3-6 所示。 

计算出来的皮尔逊相关系数的取值范围是[-1,1]，对应到图中就是蓝色和红色，

颜色越深就表示这两个变量的相关性越强，不过蓝色表示的是负相关，而红色表

示的是正相关。例如，变量“Utot（V）”就和很多变量之间的色块是深色的，这

说明电堆电压这个变量和很多变量都是强相关的。其他的变量相互之间也存在一
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定的相关性，像变量“I（A）”和变量“PinH2（kPa）”之间的相关性色块就是深

红色的，这说明电流和氢气进气压力之间存在着很强正相关关系。在实际的物理

过程中，氢气进气压力的上升确实会为电池内部的物理和化学反应提供更多的氢

气，从而产生更多的电流，导致电流增大。这一现象验证了两个变量之间的强相

关性。 

从图中也可以看到时间变量“Time（h）”与其他变量相关性都非常小。这是

因为时间变量本身在该数据体系中，就是一个独立的观测维度。它不像电堆电压、

电流、温度、压力等变量，互相之间存在着物理化学上的相互作用关系。时间变

量只是记录这些物理量变化的一个参考尺度，它不直接决定其他变量的数值变化，

更多是反映这些变量随时间推移的演变情况，所以与其他变量的相关性较弱。 

 

图 3-6 变量相关性热力图 

总的来说，从变量相关性热力图中，可以明显看到大部分变量之间的相关性

还是较强的，这就表明这三个数据集数据之间线性关系是占主导地位的。这种显

著的线性关系，为本文在降维方法的选择上提供了明确的方向——PCA 降维。 
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3.2.2 PCA 降维 

PCA 降维不仅依赖于变量之间的相关性，还要求数据具有相同的量纲。因此，

首先需要做的就是先将三个数据集进行合并，然后将合并的数据进行标准化处理，

最后才是进行 PCA 降维。其中，合并数据集是为了确保所有变量是在同一个分析

框架下进行处理，标准化处理则能消除不同变量之间的量纲差异对分析结果的影

响，使降维结果更加准确可靠。按照步骤处理之后就可以得到降维后的相似性图，

如图 3-7 所示。 

通过图 3-7 可以知道，三个数据集降维后映射到相似图上分为三个部分。其中，

红色表示 FC1 数据集，蓝色表示 FC2 数据集，绿色表示 FC3 数据集。X 轴和 Y 轴

分别表示两个主成分 PC1 和 PC2，它们分别解释了 63.55%和 23.56%的方差，合计

解释了 87.11%的方差。通常来说，累计方差达到 85%以上，就可以认为主成分已

经捕捉到了数据集中的大部分信息，而本文研究的累计方差高达 87.11%，大大超

出了阈值。因此，可以认为这两个主成分就能很好的代表数据中的主要信息，为

后续分析差异性和相似性提供了可靠的基础。 

 

图 3-7 基于 PCA 的相似性图 

确认了两个主成分的可靠之后，接下来就需要探讨这两个主成分 PC1 和 PC2
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与初始变量之间的关系，明确它们两个所捕捉到的主要信息。于是，本节绘制出

了主成分载荷图，如图 3-8 所示。图中每个变量的方向和长短都能很直观的反映这

些变量在两个主成分中的贡献程度。 

从主载荷图中可以看出每个变量的方向和长度都不一样，因此它们投影到两

个主成分 PC1 和 PC2 的长度都不一样，并且投影后的数值也是有正有负的。这就

分别对应着它们对于每个主成分的贡献度大小以及它们与主成分的正负相关性。

基于上述分析，可以看出 PoutH2（kPa）和 PinH2（kPa）两个变量投影在 PC1 正

方向的长度很长，而 TinAIR（℃）变量则投影在 PC1 的负方向上的长度很长，这

就说明这三个变量是主成分 PC1 的主要组成变量；同理也可以看出 PinAIR（kPa）

变量投影在 PC2 的正方向的长度很长，ToutH2（℃）和 TinH2（℃）两个变量投

影在负方向的长度很长，也就说明这三个变量是主成分 PC2 的主要组成变量。 

除了这些变量，在图中也可以看出 Utot（V）和 I（A）这两个变量对主成分

也有一定的贡献度，只不过它们对于两个主成分的贡献度几乎一样，研究的价值

并不高。 

 

图 3-8 PCA 主成分载荷图 

前文的分析，已经确定了哪些变量对于主成分 PC1 和 PC2 贡献度较高，但这

些发现都只是粗略的表示了变量与主成分之间的关系。为了进一步了解每个主成

分的详细情况，本节绘制出了 PC1 和 PC2 的独立载荷图来展示每个变量在主成分
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中的权重大小，进而更好的理解主成分与变量之间的关系。 

 

图 3-9 PC1 载荷图 

如图 3-9 所示是 PC1 的载荷图，根据图中的各个变量在 PC1 方向上的载荷情

况，可以推导出 PC1 的线性组合公式： 

1 0.41 2 0.41 0.40 2 0.39 0.38PC PoutH TinAIR PinH Utot I  −  +  +  +   

由于载荷小的变量对主成分影响较小，因此式子中仅展示载荷最大的五个变

量，并将单位省略掉。从给出的组合式中可以看出 PoutH2（氢气出口压力）、TinAIR

（空气入口温度）、PinH2（氢气入口压力）、Utot（电压）和 I（电流）这五个变量

的载荷绝对值是最大的。 

其中，PoutH2 和 PinH2 的系数绝对值很大且为正，这反映出氢气进出口的压

力变化对电池系统是具有一定影响的。从燃料电池系统的角度上来说，氢气压力

的变化是会直接影响到其内部物理化学反应速率以及电池输出的电压、电流的大

小。相关的文献也证明了这一点，例如，Celik 等[63]的研究就明确指出，氢气压力

是影响电池性能的关键因素，合适的压力确保供氢充足，从而提高能量转换效率。 

TinAIR 的系数也很大，但是为负值。这同样也反映出空气的入口温度变化对

系统也是有一定影响的。理论上来说，空气的入口温度过高或过低都是会影响氧

气分子的扩散速率和活性的，从而影响到电池内部物理和化学反应的速率的快慢。

相关研究表明，这一现象对燃料电池的性能影响很大。例如，Yang 等[64]的研究就

指出燃料电池堆工作温度对性能和寿命影响非常的显著，电堆温度过低就会降低

化学反应活跃度与电池效率。这些发现表明空气入口温度是能量转换的关键调控

因素。 

综上所述，可以发现组成 PC1 的主要参数都是影响氢燃料电池能量转化与输

出过程中的关键因素。这些参数的变化会直接影响氢燃料电池内部物理化学反应

的快慢，进而改变电池的输出电压、电流的大小。因此，控制合适的氢气进出口

压力，选择合适的空气入口温度，能帮助优化燃料电池性能并且提高其能效。 
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图 3-10 PC2 载荷图 

同样可以根据图 3-10 中的 PC2 的载荷图得到 PC2 的线性组合公式，如下： 

2 0.63 0.50 2 0.40 2-0.29 0.26PC PinAIR ToutH TinH I Utot  −  −   +   

从给出的 PC2 组合式中可以看出，PinAIR（空气入口压力）、ToutH2（氢气出

口温度）、TinH2（氢气入口温度）、Utot（电压）和 I（电流）这五个变量的载荷

绝对值是最大的。 

其中，PinAIR 的系数绝对值最大且为正，这表明空气的入口压力变化对于电

池系统的影响很大。理论上来说，合适的空气入口压力能保证氧气以恰当的流速

和浓度进入到电池的内部，保证其物理化学反应能够高效进行。这一点也已经被

Wang 等[65]证明了，他们将分层控制法应用到质子交换膜燃料电池系统中，并通过

优化空气供应控制，使系统运行效率提升 0.6%-2.6%，氢气消耗减少 5%以上。此

外，若无法保证合适压力，不仅影响氧气的供应也会影响到电池的冷却效率，尤

其在长期高负载运行时影响更为显著。 

ToutH2 和 TinH2 的系数也很大但为负，这说明氢气进出口温度的变化对氢燃

料电池系统有一定的影响。从氢燃料电池系统的角度上来说，氢气在电池内部发

生反应的过程中往往伴随着热量的产生和交换。氢气的入口温度变化就会影响到

反应的初始条件，进而影响到反应热量的产生和变化；出口的温度则是反映系统

对于热量的利用率，当氢气出口温度比设定值低时，就可能是系统的热交换效率

变高了，也有可能是反应放出的热量没有被充分利用。这一观点相关文献也已经

证明了，例如，Salam 等[66]的研究就发现氢气入口温度升高就会提高反应速率和效

率，但是过高就可能会导致质子交换膜脱水；出口温度降低则通常表示系统的热

交换率升高了，但过低可能引发水蒸气凝结，影响质子交换膜的性能和输出功率。 

综上所述，组成 PC2 的主要参数都是影响氢燃料电池热管理效率的关键因素。

这些参数的变化会直接影响氢燃料电池系统内部的反应温度大小以及系统的冷却

效率，进而影响整个系统的运行效率。因此，控制合适的空气入口压力以及氢气

的进口温度，并检测好氢气的出口温度，对于整个氢燃料电池系统的热管理效率
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具有重要意义。 

总的来说，主成分 PC1 和 PC2 表示的方向是不一致的，并且各自对于氢燃料

电池系统的影响是不同的。因此，可以认为主成分分析得到的两个主成分 PC1 和

PC2 是有意义的，同时通过分析也明确了这两个主成分和各个变量之间的关系，

以及它们对于氢燃料电池系统的影响。 

3.2.3 相似性图的区域划分 

上一小节的分析表明，PC1 和 PC2 划分的主要原因在于，氢燃料电池系统中

不同的变量对能量转换与输出和热管理效率这两个关键维度的贡献程度和作用方

向的不同。这个结论是基于三组数据整体而言的，对于相似性图的区域划分作用

不大。因此，本小节分别绘制两个主成分 PC1 和 PC2 的组成变量的雷达图，用于

分析三组数据在每个主成分下各个变量之间的关系，根据此关系进行区域划分。 

 

图 3-11 PC1 组成变量分布对比分析图 a）PC1 组成变量雷达图；b）三组数据集的“Utot

（V）”蜂群图 

结合图 3-11 和图 3-12 可以知道 FC1 数据集在 PoutH2、PinH2 和 PinAIR 三个

压力指标上，均高于另外两个数据集的；而在 TinAIR、ToutH2、TinH2 三个温度

指标上，则是弱于另外两个数据集的，这表明 FC 数据集在相似性图上相较于其他

两组数据处于一个高压低温的区域。 

进一步分析 FC2 数据集和 FC3 数据集，发现这两组数据在大多数变量的分布

上是一样的。但是，它们在 ToutH2 和 TinH2 这两个温度指标的差值上差距很大，

即 FC3 数据集的氢气进出口温差远大于 FC2 数据集，这可能是因为同济大学的燃

料电池系统的热管理效率相对较低，无法有效地从燃料电池中转移掉多余的热量，

导致氢气的进出口温度差距较大。 
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图 3-12 PC2 组成变量分布对比分析图 a）PC2 组成变量雷达图；b）三组数据集的“Utot

（V）”蜂群图 

 

图 3-13 PCA 相似性图区域划分 

基于以上的分析，本小节将图 3-7 的相似性图划分为三个不同区域：FC1 数据

集划入高压低温区域，FC2 数据集和 FC3 数据集分别划入低温高压区域和低热管

理效率区。这种划分不仅能够清晰展示各个数据集之间的差异，还能为后续的模
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型建立以及验证奠定了基础。具体如图 3-13 所示。 

图 3-13 中基于现有的数据集将相似性图划分为了三个区域，分别是：高温低

压区、低温高压区以及低热管理效率区。其中，低热管理效率区是包含在低温高

压区之内的，这一关系是通过对热管理效率与压力、温度之间内在联系的分析得

出。 

当有新的数据加入时，可以根据其大致的特性映射在相似图上。通过新数据

映射在图上的位置，判断它们被划入哪一个区域。这一过程将有助于对新数据集

的热管理效率大小和压力等特性进行初步分类。然后，通过得到的新数据在相似

性图上的位置，并结合已有的区域特征，就能对新数据集的性能做出合理的解释

和较为准确的预测。 

目前，由于数据集的数量有限，基于相似性图所做的区域划分仅是初步尝试。

虽然目前已经划分出了高温低压区、低温高压区以及低热管理效率区，但这些区

域的划分存在一定的偏差，主要原因有两方面：一方面，有限的数据集使得某些

关键的特征没有体现出来，从而影响到区域的划分。另一方面，实际应用中数据

的多样性和复杂性远超现有的数据。因此，一些潜在的影响因素可能没有被考虑

到，这就可能导致划分结果与真实情况存在偏差。 

尽管如此，这种尝试也为后续的研究奠定了基础，同时也为该领域的数据分

析提供了一条新的思路。随着研究的开展，若能收集的数据更多、更具代表性，

相似性图会更加的完善。一方面，更多的电堆老化数据输入，可以进一步细化现

有的区域，更好的勾勒出高温低压区、低温高压区以及低热管理效率区的边界。

另一方面，随着数据的丰富，甚至有可能划分出更多的区域，例如“高热管理效

率区”等等。这样一来，对于不同的新数据识别将会更加精确，后续的分析也会

更加准确。 

3.3 本章小结 

本章主要围绕数据预处理和主成分降维分析展开。首先，通过提取三组数据

的公共变量、统一变量名和单位，然后使用图基法处理异常值，来保障数据质量；

随后，通过变量相关性分析，发现数据之间存在显著线性相关，于是选择了 PCA

方法来进行降维分析，得到了相似性图以及 PC1、PC2 这两个主成分，这两个主

成分累计解释了 87.11%数据方差。进一步分析发现，PC1 主要反映能量转换与输

出相关的因素，而 PC2 则侧重于系统热管理效率方面的因素。最后，基于主成分

分析的结果，本章将相似性图划分为三个区域：高温低压区、低温高压区和低热

管理效率区，为后续研究奠定了基础。  
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第 4 章 基于相似性分类的氢燃料电池寿命预测模型 

上一章通过对三组数据集剔除了异常值，采用主成分分析进行降维，得到了

相似性图和主成分 PC1、PC2。结果表明，主成分 PC1 和 PC2 累计解释了 87.11%

的数据方差，其中 PC1 主要反映了能量转换与输出相关因素，PC2 则侧重于热管

理效率方面的因素。然后，基于主成分分析的结果，将相似性图划分为三个区域：

高温低压区、低温高压区和低热管理效率区。这些工作为构建基于相似性分类的

氢燃料电池寿命预测通用模型奠定了基础，完成了相似性分类这一步骤。 

因此，本章要在前一章的基础上，围绕氢燃料电池寿命预测模型的构建展开。

研究内容主要分为三部分：首先，在前文数据预处理的基础上对数据进行重建和

平滑处理，消除数据中的噪声和尖峰，提升数据质量；其次，建立 LSTM 神经网

络，发现其预测效果有限。于是，在原模型框架的基础上引入了 KAN 层，构建了

LSTM-KAN 模型，提升模型的预测精度和泛化能力；最后，利用 GAN 生成的新

数据来验证模型的正确性。 

4.1 神经网络的构建过程概述 

对于人工神经网络，不管是 LSTM 神经网络，还是其他神经网络，尽管它们

的内部神经网络有所不同，但它们网络模型创建的流程都是一样的，可以分为下

面几步，如图 4-1 所示。 

加载数据、预处理

确定神经网络结构

训练网络模型

预测

是否满足精度

确定模型参数，结束

是

否

调
整
网
络
参
数

 

图 4-1 神经网络的搭建流程 
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在搭建预测模型的过程中，首先需要加载数据，然后进行数据预处理，包括

数据清洗、数据重构、数据平滑处理以及归一化。其中，数据清洗部分的预处理

工作已经在上一章完成了。接着，选择了 LSTM 模型以及在此基础上加入了 KAN

层的 LSTM-KAN 两种模型，以有效捕捉时序特征。 

确定好模型之后就开始构建其对应的神经网络，同时将处理好的数据按比例

划分成训练集和测试集作为模型的输入。然后，采用梯度下降法进行多次迭代，

同时每次迭代都评估模型性能。最后，通过决定系数和均方误差等评价指标来对

模型进行全面评估，并通过可视化分析展示预测效果，以便进一步进行调整参数

优化模型。 

4.2 数据重建和平滑处理 

上一章已经进行了数据清洗，但选用的数据集数据量较大，且原始数据包含

大量噪声和尖峰，这导致后续分析可能会耗费大量的计算资源。因此，需要对原

电压数据进行数据重建和平滑处理。重建数据之后，本节采用局部散点平滑估计

（Locally Estimated Scatterplot Smoothing，LOESS)方法对重建数据进行平滑处理。

这种方法是一种非参数的平滑方法，它被广泛应用于数据分析和趋势识别，其核

心在于对每个数据点进行局部加权线性回归。简单来说，LOESS 方法就是通过选

择一定数量的邻近数据点，并为这些邻近点加上不同的权重，从而实现对这些数

据的有效平滑和潜在趋势的捕捉。 

 

图 4-2 FC1 数据集电堆电压的衰减数据 

重建数据是通过提取原始数据中的代表性的样本来降低数据量。本节采用了 1

小时的等距采样的方式，从原始数据中提取出 1021 组代表性的数据。随后，对重

建后的数据采用 LOESS 方法来进行平滑处理，将平滑窗口的宽度设置为 10。经过
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平滑处理后的数据不仅保留了原始数据的趋势，还消除了原始数据中的噪声和尖

峰。现在以 FC1 数据集为例，其进行重建平滑处理后得到的结果如图 4-2 所示。 

图中红色表示原始数据，蓝色表示重建数据，绿色表示平滑的数据。重建的

数据基本和原始数据无差，但是平滑数据相较于原始数据在转折点处明显更加圆

滑，整体上没有尖峰，同时它也保留了原始数据的主要趋势。保证了在提升数据

质量的同时，也不会对后续的分析造成不利影响。 

其他两个数据集也是按照相同的方式进行数据处理，保证所有数据集在处理

流程上的一致性，尽可能减少因处理方式不同而带来的干扰。经过数据重建和平

滑处理后，数据中的噪声和尖峰被有效去除，数据趋势更加明显，且满足了模型

对数据格式和质量的要求，此时的数据经过归一化后就可直接作为模型的输入。 

4.3 基于 LSTM 的寿命预测 

在前文的研究中，提取了三个数据集的公共变量，也对每个数据集都做了相

同的数据预处理，确保了变量的统一性。因此，在后续模型训练中无需再进行特

征工程、变量剔除和变量重要性排序等工作。同时基于现有的数据处理框架，模

型可以直接使用这些变量作为输入。 

虽然在现有数据处理框架下不需要额外的数据再处理工作，但为了符合模型

训练需求仍需按照 6:4 的比例将数据集划分为训练集和测试集，同时将电堆电压设

置为目标变量。 

 

图 4-3 FC1 数据集的预测结果 

接下来就是模型搭建，如下：首先通过三个 LSTM 层逐步提取数据特征，各

层神经元数量分别为 35、35 和 30，激活函数均采用 relu。为了防止过拟合，在每

个 LSTM 层后均添加 Dropout 层，Dropout 率分别为 0.2、0.2 和 0.1。然后，在 LSTM
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层的基础上串联两个全连接层，神经元数量分别为 20、10，激活函数也采用 relu。

在全连接层也后添加 Dropout 层，Dropout 率都设为 0.1。最后连接一个输出层，其

神经元数量为 1。模型使用 Adam 优化器，以 MSE 为损失函数、MAPE 为评估指

标对模型进行编译。模型训练的迭代次数是 1000、批次大小为 32，并利用测试数

据进行验证，预测结果如图 4-3 所示。 

图 4-3 中红色曲线代表实际数据，蓝色曲线代表预测数据，虚线将数据分为训

练阶段和预测阶段。从整体上来看，电堆电压呈现出下降的趋势，其变化过程中

也存在着明显的起伏。但是在预测阶段，可以观察到预测数据（蓝色曲线）与实

际数据（红色曲线）走势表现出较高的一致性，这表明模型成功的捕捉到了训练

集数据中的内在规律，并在测试集上实现了较好的预测效果。 

 

图 4-4 FC1 数据集的训练集结果 

 

图 4-5 FC1 数据集的测试集结果 
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为了全面评估模型性能，需要进一步分析模型在训练集与测试集上的预测效

果以及相关评价指标。于是，使用该模型分别对训练集和测试集的数据进行预测，

预测结果如图 4-4 和图 4-5 所示，同时将它们的评价指标汇总到表 4-1。 

表 4-1 FC 数据集的评价指标 

 R2 MSE RMSE MAE MAPE 

训练集 0.972205 0.000033 0.005751 0.004493 0.001390 

测试集 0.932100 0.000041 0.006427 0.005109 0.001606 

通过对训练集和测试集的预测结果和评价指标的分析，可以发现模型在训练

集上拟合效果很好，实际值与预测值的贴合得很近，R2 也达到了 0.972，MSE、RMSE、

MAE 和 MAPE 等误差指标都处于较低水平，这表明该模型能够很好捕捉到数据特

征与规律，具有较高的预测精度。然而，在测试集上，虽然实际值与预测值的曲

线走势基本一致，但预测精度却下降了，R2 值下降到了 0.932，各误差指标也相应

变差了。这表明该模型在面对新数据时的泛化能力不足。因此，需要对该模型进

行优化和改进，增强其在新数据上的适用性和预测的准确性，从而更好的满足实

际应用需求。 

 

图 4-6 FC2 数据集的预测结果 

此外，针对另外的两个数据集，也采用了相同的处理流程，将数据集按照 6:4

的比例划分为训练集和测试集，同时将电堆电压设定为目标变量。在模型搭建时，

整体框架保持不变，仅对参数（如神经元数量、Dropout 率等）进行调整，使模型

能够更好的适应不同数据集的特征，从而提高模型适用性和预测准确性。另外两

个数据集模型的预测结果如图 4-6 和图 4-7 所示。 

通过图 4-6 和图 4-7 可以发现，这两个数据集的模型同样也在训练集上捕捉到

了数据的内在规律，在测试集上展现出较好的预测能力。然而，前文对于 FC1 数
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据集模型的进一步分析发现该模型在测试集上的泛化能力不足。因此，也需要对

这两个数据集构建出的模型在训练集和测试集上的预测结果进行深入分析，判断

是否存在一样的问题。它们的相关评价系数汇总到了表 4-2 中，以便更全面的评估

模型的表现并进行改进。 

 

图 4-7 FC3 数据集的预测结果 

表 4-2 FC2 和 FC3 数据集评价指标 

  R2 MSE RMSE MAE MAPE 

FC2 数据集 
训练集 0.980889 0.000011 0.003360 0.002518 0.001679 

测试集 0.920255 0.000018 0.004245 0.003456 0.002378 

FC3 数据集 
训练集 0.950676 0.000012 0.003430 0.002709 0.003329 

测试集 0.947458 0.000012 0.003406 0.002766 0.003484 

结合这两个数据集的预测结果和评价指标，可以发现这两个模型在训练集上

的效果表现都很好，决定系数 R2 都达到了 0.95 以上，MSE、RMSE、MAE 和 MAPE

等误差指标都非常的低。这一结果表明，这两个模型训练时都能很好的捕捉到数

据的内在规律。 

然而，在测试集上，两个模型的预测效果同样没有达到理想水平。相比较于

训练阶段的良好表现，模型在面对新数据时，预测的准确性明显下降，预测值与

实际值的误差也增大了。这一现象表明，当前模型在泛化能力方面存在一定的不

足，对于新数据的预测能力还有待进一步提高。这也和前文分析的 FC1 数据集模

型所面临的问题是一样的，训练集上预测效果很好，但测试集上的预测效果就下

降了。因此，需要找到一个合适的方式来解决模型在测试集上泛化能力不行的问

题。 
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4.4 基于 LSTM-KAN 的寿命预测 

在前文所述中，三个数据集的模型在测试集表现上均暴露出在泛化能力不足

的问题。经过分析，本文认为这一问题的根源可追溯到数据与模型本身的特性。

因为本文选取的是三个数据集中的公共变量来用于模型训练与预测，这些变量虽

具一定代表性，但难以全面、精准地描述整个氢燃料电池的复杂情况，所以用这

些变量就无法很好的捕捉到目标值的趋势，从而导致训练集的预测效果变差，模

型的泛化能力不足。这种数据输入层面的局限性，使得模型在数据处理过程中存

在信息缺失的隐患。 

于是，本节提出了一种方案来解决信息缺失的问题：在原来模型的基础上引

入 KAN 层。它通过其独特的函数变换，将原始的输入信息映射到一个更高维的特

征空间中，从而揭示数据中隐藏的复杂规律和非线性关系。这种方式有助于弥补

仅使用公共变量带来的数据信息缺失问题，提升模型的表达能力。 

经分析，本节决定在模型框架中将 KAN 层放在 LSTM 层之后，这一设计基于

以下考虑：LSTM 层擅长处理时间序列数据，能从氢燃料电池的时间序列输入中提

取和捕捉到时序相关特征，输出给下一层。这样 KAN 层就可以利用 LSTM 输出的

特征，通过其独特的非线性变换，进一步挖掘深层次信息。这种组合方式不仅能

够揭示 LSTM 层可能未充分捕捉的非线性关系，还符合深度学习模型中的层次化

信息处理原则，方便参数调整和优化，使模型能够更加全面和深入地理解数据。 

 

图 4-8 FC1 数据集的预测结果对比 

对于 KAN 层的设置，本节主要通过自定义 kan_transform 函数对输入数据进

行简单的平方，并在此基础乘0.45的缩放因子。该函数通过Lambda层对三个LSTM

层输出的数据进行变换，生成 KAN 层的输出结果。随后，将 LSTM 层和 KAN 层
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的输出进行融合，直接输入全连接层和 Dropout 层中，形成一个完整的 LSTM-KAN

神经网络模型。其他参数都按照前一节的设置，预测结果如图 4-8 所示。 

图中的 LSTM 模型预测结果是绿色曲线，LSTM-KAN 模型预测结果是蓝色曲

线，可以发现 LSTM 模型和 LSTM-KAN 模型的预测结果存在明显差异。在预测阶

段部分，LSTM-KAN 模型的预测数据与实际数据的拟合程度明显高于 LSTM 模型。

这表明所引入的改进措施有效提升了模型的性能，使模型能够更好地捕捉实际数

据的变化趋势和特征，从而提高了预测的准确性和可靠性。同时也说明 KAN 层的

引入一定程度上弥补了数据信息的缺失造成的影响，解决了单一的 LSTM 模型在

测试集上泛化能力不足的问题。 

 

图 4-9 FC1 数据集的训练集结果对比 

 

图 4-10 FC1 数据集的测试集结果对比 
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表 4-3 FC1 数据集评价系数比较 

  R2 MSE RMSE MAE MAPE 

LSTM 
训练集 0.972205 0.000033 0.005751 0.004493 0.001390 

测试集 0.932100 0.000041 0.006427 0.005109 0.001606 

LSTM-KAN 
训练集 0.976563 0.000028 0.005313 0.003852 0.001189 

测试集 0.958556 0.000026 0.005054 0.004012 0.001260 

同样，可以借助模型在训练集和测试集上的拟合程度以及评价系数，绘制了

相应的对比图，如图 4-9 和 4-10，进一步验证了改进方案的有效性。同时也将训练

集和测试集上的评价系数比较汇总到表 4-3。 

在训练集的预测曲线中，氢燃料电池电堆的电压波动较大。LSTM 模型的预测

结果能大致跟随其波动的趋势，但细节处的偏差非常明显，尤其在转折点处；而

LSTM-KAN 模型的预测结果与实际值贴合度非常的高，尤其在波动较大的区域，

其预测更加精准，拟合能力更强。这表明 LSTM-KAN 模型在训练过程中能够更好

地学习数据的特征。 

在测试集上，实际值的波动同样较大。LSTM 模型的预测效果与训练集类似，

偏差很明显，尤其在 820 h 到 950 h 这段电压急剧下降的区域，预测结果与实际值

差距较大，这表明其泛化能力较差。相比之下，LSTM-KAN 模型在测试集上的表

现更为出色，预测结果与实际值曲线更为贴近，甚至在电压急剧下降的区域也能

较好的拟合，这表明新模型能够更好的适应新数据的变化趋势，也说明 LSTM-KAN

模型的泛化能力更强。从评价系数来看，无论是训练集还是测试集，LSTM-KAN

模型的 R2 等评价指标均优于 LSTM 模型，进一步验证了其优势。 

通过分析 FC1 数据集的 LSTM 模型和 LSTM-KAN 模型的对比结果来看，

LSTM-KAN 模型无论是在训练集和还是测试集上的表现都要优于 LSTM 模型。在

训练阶段，LSTM-KAN 模型展现出了更好的拟合能力，能够把数据特征学习得更

好；在测试阶段，LSTM-KAN 模型则具有更好的泛化能力，能够更准确的预测新

数据。这种结果表明，引入 KAN 层之后，模型的整体性能得到了有效提升，使其

在学习氢燃料电池电压衰退等相关数据时，能够更精准的捕捉复杂的数据变化规

律。 

同样，对于另外两个数据集，本节也在它们原有的 LSTM 框架上加入了 KAN

层。然后，通过对 LSTM 层的各种参数以及 KAN 层的缩放因子进行调整，使

LSTM-KAN 模型能够更好的适应当前数据集的数据特征，从而提升模型的适用性

和准确性。最后，分别绘制模型在两个数据集上的预测结果，如图 4-11 和 4-12 所

示。同时，将模型在训练集和测试集上的评价系数进行汇总，如表 4-4 所示。 
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图 4-11 FC2 数据集的预测结果对比 

 

图 4-12 FC3 数据集的预测结果对比 

通过对图 4-12 和图 4-13 的 FC2 数据集和 FC3 数据集的预测结果分析可知，

在预测阶段 LSTM-KAN 模型相较于 LSTM 模型与实际值的拟合程度更高，说明两

个数据的 LSTM-KAN 模型在性能上均优于 LSTM 模型。例如，在 FC2 数据集的

工作时间约 800 h-1000 h 区间，LSTM-KAN 模型能够更紧密地跟随实际值波动；

而在 FC3 数据集的工作时间约 900 h-1000 h 区间，LSTM-KAN 模型能够更准确地

捕捉电压上升趋势。 

从表 4-4 的评价指标来看，FC2 数据集的训练集上，LSTM-KAN 模型的误差

指标与 LSTM 模型相差不大，但在测试集上，LSTM-KAN 模型的 R2 为 0.953 相较

于 LSTM 模型的 R2 的 0.92 有了很大的提高，并且其他各项误差指标都更低了。FC3
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数据集的训练集和测试集上，LSTM-KAN 模型的 R2 值均高于 LSTM 模型，且误

差指标也更低。这表明，LSTM-KAN 模型不仅在训练集上对数据拟合效果更好，

而且在测试集上的预测准确性和泛化能力也更强，能够更好的适应新数据和实际

应用场景。所以，本文选择将 LSTM-KAN 模型作为基于相似性分类的氢燃料电池

寿命预测的通用模型的预测部分模型。 

表 4-4 FC2 和 FC3 数据集评价指标对比 

   R2 MSE RMSE MAE MAPE 

FC2 数

据集 

LSTM 
训练集 0.980889 0.000011 0.003360 0.002518 0.001679 

测试集 0.920255 0.000018 0.004245 0.003456 0.002378 

LSTM-K

AN 

训练集 0.980058 0.000012 0.003432 0.002902 0.001935 

测试集 0.952777 0.000011 0.003266 0.002688 0.001848 

FC3 数

据集 

LSTM 
训练集 0.950676 0.000012 0.003430 0.002709 0.003329 

测试集 0.947458 0.000012 0.003406 0.002766 0.003484 

LSTM-K

AN 

训练集 0.968529 0.000008 0.002740 0.002112 0.002610 

测试集 0.954849 0.000010 0.003157 0.002541 0.003201 

4.5 基于相似性分类的通用模型的验证 

本文提出了一种基于相似性分类的燃料寿命预测的通用模型。该模型的核心

思想是通过 PCA 降维，将多组数据映射到低维空间中形成相似性图。然后，通过

分析降维后的结果，明确数据之间的差异性和相似性，同时根据这些性质对相似

性图进行区域划分。随后，对每个区域的数据分别进行模型训练。当模型读入新

数据时，首先会通过降维将数据映射到已有的相似性图上，然后判断该数据与哪

个区域的数据相似，最后调用该区域的模型进行预测。 

目前，模型的相似图以及相关模型已经完成。现在，就需要输入一批新数据

来验证该模型的适用性如何。然而，获取真实且有效的新数据存在一定的困难，

于是就想到使用相关工具在已有数据的基础上生成新数据。GAN 就是一种先进的

数据生成工具，可以用它来生成高质量的虚拟数据用于模型验证。 

4.5.1 对抗生成网络（GAN）生成新数据 

GAN 由生成器和判别器两部分组成，使用时需要分别搭建各自的神经网络。

本节在搭建过程中，生成器采用深度递归神经网络（RNN）架构，其中包含了三

个门控循环单元（GRU）层，且每层 GRU 之后都连接批归一化层和激活函数

LeakyReLU，最后有一层全连接层。设计成这种结构就是为了能够有效的捕捉时
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间序列中的长期依赖关系，同时也能加速模型的收敛速度，并且增强模型的稳定

性。激活函数则能够让模型有更强的非线性表达能力，帮助模型有效的避免梯度

消失问题。 

当噪声向量输入生成器之后，经过上述网络就能在全连接层输出符合要求的

时间序列数据。该数据就会被送到判别器中，通过其网络来判别数据是真实数据

还是生成数据。它的网络内部包含一个 GRU 层和两个全连接层，其中，GRU 层

用来初步提取数据的时序特征，全连接层则会对时序特征进行进一步筛选和分类。

最后，通过激活函数 Sigmoid 处理，输出一个区间在[0,1]之间的标量值，直观的表

示数据为真实数据的概率。 

完成网络搭建之后，就需要准备输入生成器中的噪声向量了。本文为了能让

GAN 生成的数据具有一定的代表性，选择将现有的三组数据合并成一组数据作为

输入。这样就可以确保生成器能学习到三组数据的特征，生成出区别于当前数据

的新数据，从而更好的验证模型。 

之后就对模型进行初始化。本节定义了输入维度、隐藏维度、输出维度以及

序列长度等关键参数。训练时，选用 Adam 作为模型的优化器，并将学习率设定

为 0.00001。在这里，本小节增设了学习率调度器，每经过 20 轮训练，都会在前

一个学习率的基础上乘以 0.9。这种做法能保证模型训练初期快速收敛参数，随着

不断训练，学习率减小，再对模型参数进行更加精细的调整，达到提升训练速度

的效果。 

训练过程中，为提高数据的真实性，需要增强判别器判别功能。于是，每轮

训练都要对判别器进行 3 次更新，让其不断优化，试图让其欺骗判别器，让它误

判生成数据为真实数据。这种对抗式的训练方式就会促使生成器和判别器不断提

升性能，共同进化。完成训练之后，生成器就可以生成新的数据，并通过反归一

化让数据恢复到原始尺度。 

4.5.2 新数据的相似性分类 

通过上一小节的方法生成三组新数据之后，就对这三组数据进行 PCA 降维处

理，并将其映射到图 3-7 中形成图 4-13。 

通过分析图 4-13 可以直接判断新数据集所属的区域及其靠近的数据集：新数

据集 1 落在高温低压区且与 FC1 数据集重合，表明两者在数据特征上具有一定的

相似性；新数据集 2 和新数据集 3 则分别落在低热管理效率区和低温高压区，并

分别靠近 FC2 数据集和 FC3 数据集。因此，后续可根据数据集所属区域，调用对

应的模型进行预测。 
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图 4-13 新数据映射后的相似性图 

4.5.3 新数据预测效果 

 

图 4-14 FC1 数据集模型预测效果 

上一小节通过对新数据的 PCA 降维映射到相似性图上的结果分析，得到了每
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个新数据集对应的区域。本节将根据这些结果分别对每组新数据集进行预测，通

过预测的效果来验证生成数据的适用性和基于相似性分类的氢燃料电池寿命预测

的通用模型的预测能力。 

本节还是先以与 FC1数据集重合的新数据集 1为例，按照本文的研究的思路，

选用训练好的 FC1 数据集的 LSTM-KAN 模型来对新数据 1 的数据进行预测，效果

如图 4-14 所示。 

从图中可以看出，FC1 数据集模型能够很好的预测出新数据集 1 的电堆电压

变化趋势，且决定系数 R2 也高达 0.87，这表明模型的整体预测效果很好。但是，

仔细观察图中的细节可以发现，模型在一些峰值和谷值上的预测效果很差，经分

析认为这可能是因为两组数据在某些变量上存在差异而造成的。于是，为进一步

明确原因，本节画出了这两组数据的变量折线图进行分析，如图 4-15 所示。 

从图中可以看出，这两组数据虽然在分布范围上重合度很高，但是数据分布

的特征却存在很大的差异。例如，变量 TinH2 在 FC1 数据集中先是平缓变化，但

是到 400 h 左右突然急剧上升，而新数据 1 却没有类似的特征。这种数据集之间的

差异也就导致了 FC1 数据集模型对于新数据 1 的预测效果有所欠缺。但从最后的

预测结果上来说，还是达到了预期，能够有效的证明本文的提出模型的正确性。 

 

图 4-15 FC1 数据集与新数据集 1 的变量特征比较图 

为了进一步说明数据集 1 在落点出的 FC1 数据集预测效果最好，本节将该数

据集在三个模型上的预测结果综合在一张图上，如图 4-16 所示。 

通过此图可以看出，新数据集 1 使用 FC1 数据集模型的预测效果最佳，而使

用其他两个数据集模型的预测的结果与实际数据存在较大的偏差。这也更好的说
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明了本文的研究思路的正确性，即通过数据集的区域归属选择对应的模型能够有

效提高预测精度。 

 

图 4-16 新数据集 1 在三个模型上的预测结果 

为了全面评估模型的性能，本节还对新数据集 2 和新数据集 3 的预测效果进

行了分析。鉴于新数据集 2 和新数据集 3 分别呈现出与 FC3 数据集和 FC2 数据集

的相似性，于是采用这两个数据集的模型对它们进行了预测。其预测结果如图 4-17

和图 4-18 所示。 

 

图 4-17 FC2 数据集模型预测效果 

通过这两张图的可以看出，这两个模型在对新数据集进行预测时，都能够很

好的预测数据集的趋势。尽管预测数据出的数值范围和实际数据存在一定的偏差，

但是整体的趋势吻合度非常的高。这一结果可以通过分析图 4-13 的相似性图来解
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释，这两个新数据集虽然分别接近用于预测的两个数据集，但是它们之间相距较

远，这说明两个数据集之间存在较大的差异。 

 

图 4-18 FC3 数据集模型预测效果 

总的来说，本文提出的基于相似性分类的氢燃料电池寿命预测通用模型在预

测效果上达到预期的目标。对于新数据集 1 的预测结果的 R2 达到了 0.872，并且整

体的贴合效果非常的好。其他的两个新数据集模型也能很好的捕捉到数据整体的

变化趋势，表现出很强的泛化能力。这充分的表明当前模型已经具备了一定的预

测能力。 

当然，该通用模型还存在一定的局限性，尤其是在数据量方面。有限的数据

集使得相似性图显示得很稀疏，不同的电堆老化数据之间在图上相距较大，这就

到导致无法准确找到最优预测模型，进而影响到最后预测效果。随着未来数据集

规模的扩大、老化情况的丰富以及新的预测模型的引入，该模型的预测精度和可

靠性会得到很大提升，从而满足实际应用的需求。 

4.6 本章小结 

本章主要围绕构建基于相似性分类的氢燃料电池寿命预测通用模型的预测模

型部分展开，通过一系列的优化和改进，成功提升模型的预测能力和泛化能力。

首先是在异常值处理后的数据基础上进行数据重建和平滑处理，去除掉数据的噪

声和尖峰，使数据的趋势更加明显，更符合预测模型的数据要求。 

处理完数据之后，就开始建立 LSTM 模型，通过分析三个数据集的 LSTM 模

型的预测结果发现，该模型因为使用三个数据集的公用变量而导致数据信息缺失，

从而造成模型在测试集上的泛化能力较弱。为解决这个问题，本章在 LSTM 层之

后加入了能够挖掘现有数据中隐藏规律和非线性关系的 KAN 层，力求能够提升模
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型的泛化能力。最后，经过分析发现加入 KAN 层之后形成的 LSTM-KAN 模型预

测能力和泛化能力有了明显的提升，并决定将其作为基于相似性分类的氢燃料电

池寿命预测通用模型的预测部分模型。 

构建了完整的基于相似性分类的氢燃料电池寿命预测通用模型之后，就需要

对该模型的应用能力进行分析。于是，本章利用对抗生成网络生成三组特色各异

的数据，然后使用主成分分析法将这些数据降维映射到相似性图中，并分析出每

个新数据集对应的区域，随后调用对应区域的预测模型进行预测，最后发现对应

的模型能够很好的预测出新数据的趋势，展现出较强的泛化能力。这一结果表明，

本文构建的基于相似性分类的氢燃料电池寿命预测模型已经具备了一定的预测能

力，能用于实际应用。  
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第 5 章 基于 Python 的相似性分类的氢燃料电池寿命预

测软件开发 

第三章通过箱线图分析将数据中的异常值剔除，利用主成分分析将三组数据

降维形成相似性图，同时对相似性图进行区域划分；第四章则是在划分区域后的

相似性图的基础上构建出三个区域的预测模型，形成了完整的基于相似性分类的

氢燃料电池寿命预测通用模型。然后，通过使用对抗生成网络生成的新数据验证

该模型的可行性。然而，这些研究结果尚未实现工程化应用，缺乏一个便于操作

和实际应用的界面。 

因此，本章将在前两章的基础上，利用 Python 中的 Streamlit 框架开发出基于

相似性分类的氢燃料电池寿命预测通用模型的软件界面，实现寿命预测的工程化

应用。该软件界面命名为 Hydrogen Cell LifeX，其主要功能包括箱线图分析、PCA

降维相似性分析、模型预测结果分析。最后通过输入数据对软件进行测试，判断

各个功能是否正常运行、结果是否准确。 

5.1 Hydrogen Cell LifeX 各功能模块的程序设计 

开发的氢燃料电池寿命预测系统软件 Hydrogen Cell LifeX 主要包括三个功能

模块，分别为：箱线图分析、PCA 降维相似性分析、模型预测结果分析。这三个

功能板块主要对应新数据读入后从处理到预测的三个流程。 

（1）箱线图分析 

箱线图分析主要用于对新数据进行前期的数据清洗，对异常值进行剔除，其

分析程序的设计流程如图 5-1 所示。此部分主要是通过箱线图找出数据中的异常值，

然后通过 3.1.2 节中提到的图基法进行异常值剔除。此外，系统还将输出数异常值

的统计表格，同时向用户提示当前分析功能已执行完毕。 

（2）PCA 降维相似性分析 

PCA 降维相似性分析主要用于对剔除异常值后的新数据进行降维映射到相似

性图上，然后系统将会分别计算新数据与三个数据集与质心之间的欧氏距离，通

过比较距离的长短，来自动判断该新数据更接近与哪一类数据，从而确定其在相

似性图中的落点位置以及所属区域。同时也会输出相似图以及系统判断的结果，

供用户参考判断。其分析程序的设计流程如图 5-2 所示。 

（3）模型预测结果分析 

模型预测结果分析主要根据 PCA 降维相似性分类的结果，调用其对应数据集

的模型对新数据集进行预测，生成寿命预测的结果和相关的评价指标，让用户判
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断预测效果的好坏。其分析程序的设计流程如图 5-3 所示。 

开始

导入Excel数据

画出箱线图

识别异常值

数据>外限 外限>数据>内限内限>数据

标记保留标记剔除

结束

根据标记处理数据

 

图 5-1 箱线图程序设计流程图 

开始

映射到PCA相似性图

判断靠近哪个
数据集

输出数据集名称

结束

输入异常值处理后数据

标准化后PCA降维

 

图 5-2 PCA 降维相似性分析程序设计流程图 
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开始

预测新数据集

画出预测图

结束

输入数据集名称

调用训练集训练好的模型

给出评价系数

 

图 5-3 模型预测结果分析程序设计流程图 

5.2 Hydrogen Cell LifeX 的界面设计 

完成所有的功能模块的程序开发后，就需要一个工具来将代码和其他资源整

合起来，生成一个可以简易操作的软件界面。这样不仅可以管理和保护代码，还

可以确保软件在不同的环境下稳定运行，从而实现通用模型的工程化应用。基于

快速开发的考虑，本章采用 Python 中的 Streamlit 库来进行界面设计开发。 

 

图 5-4 软件的 Home 界面 
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该软件界面主要分为两个界面，一个初始界面 Home，另一个是功能界面。初

始界面 Home 是用户进入软件后的看到的第一个页面，主要用于介绍软件的背景

信息、功能以及当前的开发进度。该界面也简要的阐述了基于相似性分类的氢燃

料电池寿命预测通用模型的思路，并展示了该软件的核心功能。同时，在界面的

最下方，提供了一个示例文件的下载链接。用户可以通过点击链接直接跳转到数

据的下载界面下载数据。然后按照本章的功能介绍顺序进行操作使用。初始界面

Home 如图 5-4 所示。 

功能界面则是需要点击侧边栏的“功能”按钮才会出现的功能界面。功能界

面主要包括五个功能。第一个是读取文件，点击后就会弹出选择框，让用户选择

要进行处理的数据文件，并且要求文件大小不能超过 200 MB，且必须为 csv 或者

xlsx 文件；其中三个则是该软件的核心功能，分别是：箱线图分析、PCA 降维相

似性分析、模型预测结果分析；第五个则是三个核心功能实现之后会提供图片下

载功能，方便用户保存当前的分析结果。同时该界面分为上下两部分，上部分为

文件读取，下部分则是数据可视化区域，即核心功能画图区域。功能界面如图 5-5

所示。 

 

图 5-5 软件的功能界面 

设计完后的软件需要测试每个功能是否能够正常的运行和显示，这里先将点

击侧边栏的“功能”按钮，进入功能界面。然后按照次序执行每一个功能板块，

来测试界面交互和该软件的每个功能是否正常运行。以下是具体的测试步骤和流

程说明： 

首先测试的就是读入文件部分。用户需点击“选择文件”下的长条按钮，弹

出文件选择对话框，选择需要导入的 Excel 数据文件进行上传。系统会自动读取文
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件内容并解析数据。如图 5-6 所示，数据上传成功后，界面会清晰的展示上传文件

的名称、占用内存的大小以及具体的数据预览内容，方便用户查看数据是否符合

输入要求。 

 

图 5-6 读入文件的运行结果 

 

图 5-7 箱线图分析的运行结果 

读入数据之后就需要对数据进行数据处理，这时就可以点击侧边栏的“箱线

图分析”按钮。程序接收到指令后，就会将读入的数据传入到箱线图分析的流程

中进行分析。然后，就会在数据可视化区域绘制出箱线图，同时提供异常值的统

计表格以及提醒用户“异常值已处理，数据已更新！”，如图 5-7 所示。当显示出该
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提示信息时，就说明后台数据已经完成了更新，后续将使用更新后的数据进行操

作。 

除此之外，最后会生成一个导出图片按钮，能够把输出的图保存到本地。点

击按钮后，就会弹出另存为的窗口，用户可以选择要保存的文件夹。每个功能下

绘制出的图都有自己默认的图片名字，当然，这个用户也可以根据自己的需求修

改，具体下图 5-8 所示。 

 

图 5-8 导出图片的运行结果 

 
图 5-9 PCA 降维相似性分析的运行结果 

完成箱线图分析处理完异常值之后，就需要进行 PCA 降维相似性分析。点击
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侧边栏相应的按钮，就会将更新后的数据传入 PCA 降维分析的流程中，随后，就

会数据可视化区域生成相似性图，同时系统会自动计算传入的数据和各个数据集

之间的欧氏距离来判断新数据更为靠近哪个数据集，具体结果如图 5-9 所示。从图

中可以看到，新数据的落点和 FC1 数据集相重合，下方也弹出提醒用户“该数据

集靠近 FC1 数据集！”。同样的最后也生成了一个导出图片的按钮，方便用户导出

分析图。 

 

图 5-10 模型预测结果分析的运行结果 

上一步骤得到新数据集靠近 FC1 据集的结果后，就可以点击模型预测结果分

析的按钮了，这时就会调用模型内置的 FC1 据集模型对新数据进行预测，并生成

出预测的结果图和相应的评价指标，具体结果如图 5-10 所示。从图中可以看出模

型的预测值，与实际值贴合效果很好，并且相关评价指标都满足预测预期，这表

明该软件实现的预测效果很出色。 

从上面每个功能的测试效果来看，该软件的能够很好的实现每一个数据分析

的功能，且界面交互非常的流畅，能够用于氢燃料电池系统的老化数据分析和寿

命预测。 

5.3 本章小结 

本章主要利用 Python 中的 Streamlit 库来进行氢燃料电池寿命预测软件界面的

开发。随后，通过输入示例数据来验证开发的软件是否能够正常运行。结果表明，

软件的每个功能都能够正常运行，且生成出来的分析图和结论都符合预期，并且

能正确的输出在指定区域。这一结果表明该软件可以正常运行实现对氢燃料电池
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的寿命预测。该软件的界面设计得非常的简洁，界面的交互流畅，响应速度快，

操作简便，具备良好的工程化应用潜力。 
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第 6 章 结论与展望 

6.1 结论 

随着我国能源结构调整和优化的步伐不断加快，以及在国家“双碳”战略的

推动下，全社会对于新型清洁能源技术的关注度不断上升。然而，交通运输领域

的碳排放问题依然严峻，急需找到有效的解决方法。在这种情况下，氢燃料电池

凭借其清洁、高效的特性，被认为是取代传统能源的理想选择，但其较短的使用

寿命却制约了它的大规模商业化进程。因此，如果能够实现对氢燃料电池寿命的

精确预测，就可以提前发现电池性能的下降或潜在的故障，从而有效降低维护成

本并延长其使用寿命。这不仅对推动氢燃料电池的技术发展具有重要意义，而且

有助于其更广泛的市场推广。然而，目前大多数研究只关注单一氢燃料电池电堆

的寿命预测，而缺乏对氢燃料电池寿命预测通用模型深入探讨，存在很大局限性。 

为解决这种现状，本文提出了一种基于相似性分析的氢燃料电池寿命预测的

通用模型。该模型首先通过降维技术将多组数据映射到低维空间，形成相似性图。

然后通过分析数据之间的差异进行相似性图的区域划分。随后，对划分的区域分

别训练预测模型，形成完整的通用模型。当新的电堆数据输入时，可将其降维后

映射在相似性图上找到相似电堆数据区域，并调用对应的模型进行预测。本文主

要研究内容与结论如下： 

（1）本文采用了三组数据集，分别是法国实验室的氢燃料电池寿命衰减数据

集、国家基础学科公共科学数据中心数据集、同济大学长期动态耐久性测试数据

集，并分别命名为 FC1 数据集、FC2 数据集、FC3 数据集。首先对这三个数据集

提取了公共变量，统一其变量名和单位。之后分别画出箱线图，观察每个变量的

离散情况，再使用图基法处理异常值，保障数据质量。然后通过变量相关性分析，

确定采用 PCA 降维。使用 PCA 降维对三组数据集进行降维得到相似图和 PC1、PC2

这两个主成分，分析发现它们合计能够解释 87.11%的总方差，同时也发现主成分

PC1 主要反映了能量转换与输出相关因素，主成分 PC2 则侧重于热管理效率方面

因素。最后，根据分析的结果将得到的相似性图划分了三个区域，分别是：高温

低压区、低温高压区以及低热管理效率区。 

（2）利用数据重构降低数据量并抽取代表性的数据，即将所有测点用 1 小时

为间隔做采用。之后通过局部散点平滑估计法对重建数据进行平滑处理来提升数

据质量。平滑后的数据不仅保留了原数据的主要趋势，还消除了噪声和尖峰。随

后将数据集按 6:4 的比例划分为训练集和测试集，并利用内置函数将数据进行归一

化处理。 
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（3）然后，通过 LSTM 搭建寿命预测模型，对划分的这三个区域的数据进行

了训练。结果显示，模型在训练集上的拟合效果非常好，决定系数 R2 分别为 0.972、

0.981 和 0.951。然而，在测试集上，尽管拟合效果仍然较好，但决定系数 R2下降

至 0.932、0.920 和 0.947，其他的评价指标也随之变差。这表明模型在训练集上表

现优异，但在测试集上的泛化能力尚需改进。 

（4）为提升模型在测试集上的泛化能力，本文在 LSTM 层之后加入 KAN 层，

构建成 LSTM-KAN 寿命预测模型，并将得到的预测结果与 LSTM 模型的结果进行

对比。结果表明，无论是在训练集还是测试集上，LSTM-KAN 模型的表现都更为

出色，尤其是在转折点处，预测值与实际值贴合度增高了。尤其是在测试集上的

决定系数 R2 分别从 0.932、0.920、0.947 提升到了 0.959、0.953、0.955，其它评价

系数也得到显著的提升。这些结果表明，LSTM-KAN 模型能够更加准确地预测氢

燃料电池的寿命。于是，把 LSTM-KAN 模型作为基于相似性分析的氢燃料电池寿

命预测的通用模型预测部分的模型。 

（5）为了验证基于相似性分析的氢燃料电池寿命预测的通用模型的适用性。

本文采用了 GAN 生成了三组新数据，并按照对应的步骤进行了验证。结果表明模

型在预测效果上达到预期的目标，对于新数据集 1 的预测结果的 R2达到了 0.872，

并且整体的贴合效果非常的好。其他的两个新数据集模型也能很好的捕捉到数据

整体的变化趋势，表现出很强的泛化能力。这充分的表明当前模型已经具备了一

定的预测能力。 

（6）为了便于工程化应用，利用 Python 中的 Streamlit 设计了 GUI 交互界面，

开发出了氢燃料电池寿命预测软件，软件的主要功能包括箱线图分析、PCA 降维

相似性分析、模型预测结果分析。通过输入数据对软件进行测试，发现软件的各

个功能都能正常运行，且运行结果准确，可以用于氢燃料电池系统的数据分析和

寿命预测。 

6.2 展望 

本文利用了三个数据集搭建了基于相似性分类的通用模型，并通过在 LSTM

模型中加入 KAN 层提升了通用模型的性能，但受限于研究条件与研究时间，加之

自身的经验和能力不足，本文中还有部分问题需进一步展开研究，主要有： 

（1）受限于自身经验与时间问题，本文仅采用了三个氢燃料电池数据集，因

此降维后形成的相似性图存在很多的局限性，实际上这样的相似性图应该是由很

多不同的电堆老化数据集形成，这样才能更好的反映出各电堆之间的差异性和相

似性。因此后续应该采集更多的数据展开研究，同时也需要寻找更好的方法来揭

示不同电堆之间的关系以及模型，进一步改进当前模型形成一个更好、更实用的
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通用模型。 

（2）本文开发出的氢燃料电池寿命预测软件，仅实现了从数据读入到预测的

过程，这对于当今智能化的社会来说，实用性略显不足。因此后续应该在此基础

上增加更多的功能，尤其是模型自更新的功能，能不断学习新读入的数据，不断

完善自己模型，同时也提供给用户更多的模型选择。 
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