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摘要摘要：【目的】质子交换膜燃料电池 (proton exchange 

membrane fuel cell，PEMFC)作为极具潜力的清洁能源技

术，在能源转换领域备受关注。然而，PEMFC系统的高

度复杂性及运行过程中存在的不确定性，使其状态估计和

故障诊断面临诸多挑战，严重影响系统可靠性与安全性。

为有效应对这些难题，对人工智能(artificial intelligence，

AI)技术在PEMFC状态估计和故障诊断中的应用策略与成

效进行了研究。【方法】分析了当前PEMFC在状态估计与

故障诊断领域的研究进展。在状态估计领域，解析了

PEMFC 非线性模型特性，介绍了基于 AI 的状态估计技

术，分析了不同算法在PEMFC状态估计中的应用原理及

优势。在故障诊断领域，总结归纳了PEMFC常见故障类

型，分析了故障表现及内部成因，介绍了基于AI的故障

诊断技术。最后，对基于AI的PEMFC状态估计与故障诊

断技术的未来发展提出了建议。【结论】AI技术能够凭借

其强大的数据处理和模式识别能力，准确估计PEMFC的

状态，有效诊断系统潜在故障，从而显著提升PEMFC系

统的运行效率和稳定性，增强系统可靠性与安全性。未

来，可在AI算法创新、状态估计与故障诊断优化、智能

体系构建以及与其他技术协同合作等方面开展研究。
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料电池(PEMFC)；状态估计；故障诊断；深度学习

ABSTRACT: [Objectives]　The proton exchange membrane 

fuel cell (PEMFC), as a highly promising clean energy 

technology, has attracted much attention in the field of energy 

conversion. However, the high complexity and operational 

uncertainties of PEMFC systems pose significant challenges 

to state estimation and fault diagnosis, seriously affecting 

system reliability and safety. To effectively address these 

challenges, the application strategies and effectiveness of 

artificial intelligence (AI) technology in PEMFC state 

estimation and fault diagnosis are studied. [Methods]　Current 

research progress on PEMFC state estimation and fault 

diagnosis is analyzed. In the field of state estimation, the 

nonlinear model characteristics of PEMFC are analyzed, AI-

based state estimation technologies are introduced, and the 

application principles and advantages of different algorithms 

for PEMFC state estimation are analyzed. In the field of fault 

diagnosis, common fault types of PEMFC are summarized, 

their fault manifestations and internal causes are analyzed, 

and AI-based fault diagnosis technologies are introduced. 

Finally, the future prospects for AI-based PEMFC state 

estimation and fault diagnosis technologies are discussed. 

[Conclusions]　With its powerful data processing and pattern 

recognition capabilities, AI technology can accurately 

estimate the state of PEMFC and effectively diagnose 

potential system faults, thereby significantly improving the 
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the operational efficiency and stability of PEMFC systems 

and enhancing their reliability and safety. Future research can 

focus on areas such as AI algorithm innovation, optimization 

of state estimation and fault diagnosis, intelligent system 

development, and collaboration with other technologies.

KEY WORDS: clean energy; hydrogen energy; artificial 

intelligence (AI); proton exchange membrane fuel cell 

(PEMFC); state estimation; fault diagnosis; deep learning

0　引言　引言

在全球气候变化与能源结构转型的迫切需求

下，氢能因其零碳排放、高能量转换效率等优势，

成为推动清洁能源革命的核心载体之一[1-3]。质子

交换膜燃料电池 (proton exchange membrane fuel 

cell，PEMFC)作为氢能高效利用的关键技术，在

交通动力系统、分布式发电及便携式电源等领域

展现出广阔的应用前景[4-7]。然而，PEMFC在实际

运行中面临复杂的动态工况与多物理场耦合作用，

其内部状态参数(如膜含水量、催化剂活性面积、

气体扩散层渗透率等)难以直接测量，且故障类型

多样(如膜脱水、水淹、气体饥饿等)，这些因素

严重影响其性能稳定性与使用寿命[8-9]。如何实现

PEMFC的精准状态估计与高效故障诊断，已成为

突破其大规模商业化应用瓶颈的核心挑战[10-13]。

传统方法主要依赖基于电化学机理的物理模

型或实验经验阈值进行状态监测与故障判断，如

通过电化学阻抗谱分析膜电极组件的湿度状态[14]，

或利用电压弛豫曲线识别气体饥饿现象[15]。然而，

此类方法存在局限性：物理模型对PEMFC内部复

杂传质−反应过程的简化假设可能导致状态估计偏

差，尤其在动态变载工况下适应性不足；阈值诊

断法难以应对多故障耦合场景，且依赖专家经验

知识库的完备性，泛化能力较弱。此外，实验驱

动的数据采集成本高、标注周期长，进一步限制

了传统方法的工程适用性。

近年来，人工智能(artificial intelligence，AI)

技术的迅猛发展为PEMFC的智能化管理提供了全

新思路。机器学习与深度学习凭借其强大的非线

性特征提取与时序建模能力，能够从多源异构数

据(如电压/电流时序信号、温度场分布、声发射

谱等)中挖掘隐含状态特征，突破传统模型的机理

约束[16-18]。例如，长短期记忆网络(long short-term 

memory network，LSTM)可有效捕捉PEMFC退化

过程中的时序依赖关系[19]，而卷积神经网络

(convolutional neural network，CNN)能够从高维电

化学数据中识别局部故障模式[20]。此外，迁移学

习、集成学习等技术的引入为解决小样本数据下

的模型泛化问题提供了可能[21]。尽管如此，AI技

术在PEMFC领域的应用仍面临诸多挑战，包括动

态工况下的模型自适应调整、多物理场耦合特征

的解耦分析、边缘计算场景下的轻量化部署需求

等，亟待系统性研究与技术突破。

为此，本文系统梳理了AI技术在 PEMFC状

态估计及故障诊断领域的研究进展，分析了

PEMFC的非线性模型特性、故障类型、状态估计

方法以及故障诊断技术，并对未来 AI 技术在

PEMFC状态估计及故障诊断领域的发展方向提出

了建议，旨在为PEMFC系统的智能化升级与产业

化推广提供理论指导与技术实现路径。

1　　PEMFC状态估计及故障诊断状态估计及故障诊断

1.1　　PEMFC结构结构

PEMFC是一种通过氢氧电化学反应直接将化

学能转化为电能的高效清洁能源装置，主要由质子

交换膜 (proton exchange membrane，PEM)、催化

层、气体扩散层和双极板构成[22-23]，如图 1所示。

1.2　　PEMFC状态估计状态估计

1.2.1　PEMFC非线性模型及健康状态模型

常规的 PEMFC发电系统主要由 PEM燃料电
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Fig. 1 Structure of PEMFC
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池堆及其他子系统构成[24]，如图 2 所示。其中：

ωcp为空压机转速；msm为阴极侧空气质量；PO2
为

阴极侧氧气分压；PN2
为阴极侧氮气分压；Psm 为

空气供应管道压力；Prm为空气回流管道压力；Ist

为负载电流；ucp为质子交换膜两侧的电压差。

目前，有关PEMFC状态估计的研究大多都是

建立 6 阶动态模型，其中，最典型的模型是在

文献[25]非线性燃料电池系统模型基础上建立的。

6阶动态模型[26-27]可表示如下：
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ẋ1 =
τcm (μx1 )- τcp (x1x2 )

Jcp

ẋ2 = γRa [Tcp (x2 )Wcp (x1x2 )-

Tsm (x2x3 )Wsmout (x2x4x5 )]V -1
sm

ẋ3 =Wcp (x1x2 )-Wsmout (x2x4x5 )

ẋ4 =[WO2in (x2x4x5 )-WO2out (x4x5x6 )-

WO2react (Ist )]mO2
RO2

TstV
-1

ca

ẋ5 =[WN2in (x2x4x5 )-WN2out (x4x5x6 )]×

mN2
RN2

TstV
-1

ca

ẋ6 =
RaTfc

Vrm Ma

[Wcaout (x4x5x6 )-Wrmout (x6 )]

(1)

x = (x1x2x3x4x5x6 )T =
(ωcpPsmmsmPO2

PN2
Prm )T (2)

式中：τcm 和 τcp 分别为电机的加速转矩和负载转

矩；Jcp为压缩机转动惯量；μ为空压机控制信号；

γ为比热容比；Ra为气体常数；Vsm为供应管道容

积；mO2
和mN2

分别为阴极侧氧气、氮气的质量；

RN2
和RO2

分别表示氮气、氧气的气体常数；Tst 为

电堆温度；Vca 为阴极容积；Tfc 为电池温度；Vrm

为回流管道容积；Ma 为空气的摩尔质量；Tcp 和

Tsm 分别为压缩机、供应管道中的空气温度；Wcp

为空压机的气体流量；Wsmout为流出供应管道的气

体流量；WO2in 和WO2out 分别为进入、流出电堆阴

极的氧气流量；WO2react 为参与化学反应的氧气流

量；WN2in 和WN2out 分别为进入、流出电堆阴极的

氮气流量；Wcaout 为流出电堆阴极的气体流量；

Wrmout为流出回流管道的气体流量。

锂电池健康状态(state of health，SOH)估计是

指通过特定方法对锂电池当前性能状态进行量化

评估，以反映其相对于全新电池的健康程度[28]，

表示为

SOH =
Cnow

Cnew

(3)

式中：Cnow为当前电池的最大可用容量；Cnew为新

电池的最大可用容量。

1.2.2　状态估计技术

PEMFC作为高效清洁的能源转换装置，其状

态估计技术通过实时解析电堆内部关键参数，成

为提升系统效能与可靠性的核心技术[29]。该技术

不仅融合了物理机理与数据驱动方法，还动态追

踪了膜水合度、气体压力、温度等核心状态变量，

同时进一步扩展至对 PEMFC的 SOH和剩余使用

寿命(remaining useful life，RUL)的估计，为优化

控制策略和故障诊断提供了更为精准的依据。

在技术类型上，基于模型的滤波方法与数据

驱动方法构成了 PEMFC 状态估计的两大主流方

向。基于模型的滤波方法主要依托高精度非线性

机理模型，通过电堆电压、气体传输、膜水合、

热动态四大子系统构建状态空间。这些模型不仅

考虑了电池内部的物理和化学过程，还融入了

SOH和RUL相关的参数。例如，电堆电压模型整

合了Butler-Volmer方程与Nernst方程，精确刻画

了电极反应动力学；气体传输模型采用Fick定律

和 Stefan-Maxwell 方程描述了扩散层浓度梯度；

膜水合模型基于 Springer公式关联了质子传导率

与水含量；热动态模型耦合了电化学反应产热与

冷却系统传热过程[30-32]。

数据驱动方法突破了机理模型的局限性，利

用神经网络等机器学习算法，学习PEMFC内部状

态的动态变化规律。例如，LSTM等神经网络可

以学习膜水合度的动态变化规律，进而实现对电

池内部状态的预测。同时，结合自适应神经模糊
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推理系统等算法，可以有效补偿催化剂衰减、膜

老化等慢变参数带来的模型失配。

1.3　　PEMFC故障诊断故障诊断

1.3.1　PEMFC故障类型

PEMFC复杂的多物理场耦合运行环境、动态

工况条件导致的多种故障风险严重影响电池性能、

寿命及安全。PEMFC主要故障类型如表1所示。

1）膜脱水

膜脱水是 PEMFC 的常见故障。其表征现象

为：质子交换膜因含水量不足导致质子传导率急

剧下降，局部膜层出现干裂或针孔缺陷，且还伴

随电池内阻显著升高。诊断特征为：高频电阻呈

指数级增长，欧姆极化过电位快速攀升，电池输

出电压在恒流工况下陡降，且膜电极表面温度异

常，阳极出口氢气浓度因质子传导受阻而异常波

动，阴极侧水蒸气分压低于理论平衡值。

2）水淹

水淹是PEMFC的另一常见故障，其表征现象

为：液态水在气体扩散层或流道内积聚，形成液

封，阻碍反应气体传输，导致三相反应界面局部

失效。诊断特征为：浓差极化过电位主导电压衰

减，低电流密度区出现电压平台塌陷，极限电流

密度显著降低，阴极流道内压降突变，红外热成

像显示局部冷区[35]。

3）气体饥饿

气体饥饿分为阳极和阴极，其中阳极的表征

现象为：阳极侧氢气供应不足，导致局部反极反

应，碳载体氧化生成CO2，伴随电压骤降与膜电

位反向。阳极的诊断特征为：单电池电压突降至

−0.5 V以下，阳极过电位大于0.8 V，电池堆电压

标准差小于 0.2 V，阳极出口氢气体积分数小于

1%，尾气中CO2浓度异常升高。而阴极的表征现

象为：阴极侧氧气传输受限，引发浓差极化加剧，

局部形成氧浓度梯度，导致热失控风险。阴极的

诊断特征为：电压−电流曲线在 0.6 A/cm²以上出

现二次拐点，阴极活化过电位占比超过 40%，阴

极侧温度局部过冲，气体流道内压力脉动频率大

于200 Hz，且阴极出口氧气体积分数低于5%，尾

气中氮气占比异常升高[36]。

4）催化剂中毒

催化剂中毒是对PEMFC影响较大的故障。其

表征现象为：催化剂活性位点被杂质占据或团聚

烧结，导致电化学活性面积永久性损失。诊断特

征为：循环伏安曲线氢脱附峰面积缩减至不足

50%，线性扫描伏安极限电流密度下降超过40%，

CO耐受阈值从2×10−6降至0.5×10−6[33]。

5）膜降解

膜降解是PEMFC长期运行后的严重故障，由

化学、机械和热等多种因素共同作用所导致。化

学降解由自由基攻击膜磺酸基团，引起链断裂。

机械降解由干湿循环或温度变化导致膜膨胀收缩，

产生微裂纹。热降解由局部过热导致膜结构熔化

表表1　　PEMFC主要故障类型主要故障类型

Tab. 1　　Main fault types of PEMFC

故障类型

膜脱水[14]

水淹[21]

阳极氢气

饥饿[13]

阴极氧气

饥饿[15]

催化剂

中毒[33]

膜降解[34]

原因

湿度过低，温度过高，高电流密度

运行，进气湿化不足，流道设计不

合理，频繁变载

液态水过度积聚

氢气供应不足，流道堵塞

空气压缩机故障，膜电极水淹

一氧化碳、硫化物、金属离子污染

化学、机械、热等多因素共同作用

影响

增加欧姆损失，降低电池效率，局

部过热，机械应力开裂，化学降解

电压波动或阶跃式下降，内阻增

加，局部缺氧，氢氧直接反应产热

电压反转、碳腐蚀、氢氧混合爆炸

风险

电压反转、碳腐蚀

催化剂活性降低，活化极化升高，

输出性能下降，加速性能衰减

氢气渗透率增加，开路电压降低，

膜穿孔，气体交叉，效率骤降，短路

位置

质子交换膜

阴极侧气体扩

散层或流道

阳极催化层

阴极催化层

催化层

质子交换膜

可恢复性

部分可恢复

(需重新湿化)

可恢复

(需排水)

可恢复(需调整氢气

供应或清理流道)

可恢复(需修复空气压

缩机或排水)

部分可恢复(需更换或

再生催化剂)

不可恢复

(需更换膜)

严重程度

中

中

高

高

中

极高

经济影响程度

中

中

高

高

中

极高

4



第第 XX 卷卷 第第 XX 期期 发 电 技 术发 电 技 术

或分解。其表征现象为：质子交换膜局部出现穿

孔或分层，伴随氟离子释放。诊断特征为：开路

电压衰减率大于2 mV/h，离子交换容量下降超过

15%，电池内阻呈现非线性增长，机械振动测试

中膜层共振频率偏移超过8%[34]。

1.3.2　故障诊断技术

目前，PEMFC故障诊断技术主要分为基于实

验测试的方法、基于模型的方法和基于数据驱动

的方法。

基于实验测试的方法是通过实验现象和实验

数据来探究PEMFC的故障模式。这种方法通常对

PEMFC在不同故障状态下的运行参数进行测量和

分析，如电压、膜内阻、电堆温度等，通过对比

正常状态和故障状态下的参数变化，建立经验库，

为故障诊断提供依据[37-38]。

基于模型的方法通过对实际系统与解析模型

输出产生的残差进行分析、处理和决策来实现故

障诊断。这种方法需要建立PEMFC的数学模型，

通过比较实际系统的测量值与模型输出值可以生

成残差，进而通过分析残差判断系统是否存在

故障[39]。

基于数据驱动的方法通过对燃料电池历史运

行过程中的各个参数进行数据采集、特征提取、

数据分类和诊断决策来实现故障诊断。这种方法

结合了人工智能、机器学习等技术，能够挖掘故

障特征信息，实现系统故障的精确诊断[40-41]。

此外，基于信号处理的故障诊断方法也备受

关注。这种方法通常利用小波变换、经验模式分

解等对信号进行诊断处理[42-44]。

2　　AI在在PEMFC状态估计中的应用状态估计中的应用

2.1　数据预处理与特征提取　数据预处理与特征提取

PEMFC状态估计依赖高质量的数据输入。AI

技术能够处理和分析PEMFC运行期间产生的大量

数据，包括电压、电流、温度、湿度等关键参数，

通过数据清洗、插补和异常值检测，确保输入数

据的准确性和完整性。此外，AI算法能够从这些

数据中提取有用的特征，这些特征对于后续的状

态估计至关重要。特征挖掘技术(如特征选择、特

征工程和降维)，能够简化模型结构，提高预测精

度和计算效率。

2.1.1　数据预处理

数据预处理的核心目标是优化数据质量，确

保数据能够无缝对接并有效支撑后续的模型训练

流程。该过程涵盖了多个关键步骤，其中数据清

洗和噪声数据处理尤为关键。

1）数据清洗

数据清洗用于识别和纠正数据集中的错误和

不一致之处。处理缺失值是数据清洗中的一项重

要任务。对于数值型数据，线性插值、多项式插

值和最近邻插值是 3种常用的方法。随着AI技术

的发展，机器学习等算法也被应用于数据扩充。

Liu 等[45]运用时间序列生成对抗网络 (time-series 

generative adversarial networks，TimeGAN)对具有

时间序列特征的电池数据进行了处理与生成，

TimeGAN巧妙融合了GAN的灵活性与有监督自

回归模型的条件概率原理，将这些生成的数据作

为电池SOH估计的输入，估计结果的均方根误差

和平均绝对误差分别约为 0.25%和 0.2%，实现了

高精度的SOH估计。

异常值处理是数据清洗的另一主要方法[46]。

异常值是指那些明显偏离数据集主体分布的数据

点。删除异常值是最直接的方法，但可能导致信

息损失；将异常值替换为正常值则能保持数据的

完整性，但需确保替换值的合理性。统计方法(如

箱线图法或Z分数法)能基于数据的统计特性进行

异常值检测和处理，更加科学严谨。目前基于AI

的异常值处理方法也被广泛应用，如Yang等[47]提

出了基于分数离群值的离群值删除框架(framework 

for outlier-score outlier removal，FOOR)，该框架

旨在通过集成技术预处理数据，删除不准确的异

常值分数，以提升后续集成的准确性。为了验证

FOOR的有效性，进行了严格的测试，涉及 30个

真实世界数据集、7个最先进的集成以及 25个不

同的基础探测器，实验结果表明，FOOR显著提

升了现有技术的表现，平均曲线下面积 (area 

under the curve，AUC)从0.81提升至0.86，证明了

其在异常值检测中的优越性和有效性。

2）噪声数据处理

噪声数据是指数据中存在的随机误差或波动，

5
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它们可能源于测量设备的精度限制、数据传输过

程中的干扰或人为因素等。为了平滑数据并消除

噪声，可以采用滤波技术进行处理。Hu等[48]提出

了一种基于深度学习的两阶段去噪方法，该方法

首先执行标准的数据预处理步骤，随后利用经过

处理和未经处理的信号来训练一个去噪网络模型。

借助CNN卓越的非线性拟合能力，构建了端到端

的映射关系，从而得到了高效的去噪网络模型，

并成功完成了两阶段的去噪流程。最终，利用合

成数据和现场数据对两阶段去噪方法进行验证。

实验结果显示，与传统方法相比，采用两阶段去

噪方法处理后的数据，其均方误差降低了 0.17，

同时波形的完整性和微弱信号的恢复能力也显著

提升。

2.1.2　特征提取

AI在数据特征提取领域的应用广泛而深入，

涵盖了模态分解、机器学习、深度学习以及注意

力机制等多个方面。模态分解是AI在数据特征提

取中的一项关键技术，通过模态分解技术，AI能

分析并分解复杂信号为多个简单成分，这些成分

往往包含了原始数据中不易察觉的关键特征。

机器学习是 AI 在特征提取中的另一关键技

术。通过训练大量样本数据，机器学习模型能够

自动学习数据的统计规律和潜在特征，进而实现

对新数据的准确分类和预测。即便是复杂的非线

性模型，仍能在一定程度上提升特征提取的效率

和准确性。

深度学习是机器学习的一个分支，借助深度

学习的能力，AI能够从原始数据中自动抽取并组

合出高层次的抽象特征。深度学习不仅提高了特

征提取的精度，还极大地简化了特征提取工程的

过程。

近年来，注意力机制作为深度学习的一个重

要进展，进一步增强了 AI 在特征提取方面的能

力。通过动态调整不同数据部分的权重，注意力

机制使AI能够聚焦于数据中最具信息量的部分，

从而有效滤除噪声，提升特征提取的鲁棒性和效

率。基于AI的4种特征提取方法如表2所示。

2.2　基于　基于AI的状态估计方法的状态估计方法

基于AI的 PEMFC状态估计在燃料电池领域

占据重要地位。PEMFC系统因其强非线性、强耦

合性和时变性等特性，使状态估计工作变得尤为

复杂。传统的数学建模方法往往难以全面捕捉

PEMFC系统的动态特性，因此，引入AI技术成

为解决这一难题的关键途径。基于AI的 PEMFC

状态估计方法主要分为反向传播(back propagation，

BP)神经网络模型、非线性观测器、支持向量机

(support vector machine，SVM)以及深度学习4种。

2.2.1　BP神经网络

在 PEMFC状态估计中，BP神经网络作为一

种常用的前馈型神经网络被广泛应用。BP神经网

络通过训练能逼近 PEMFC 系统的输入、输出关

系，其结构如图3所示。网络的输入涵盖PEMFC

系统的实际输入参数，如负载电流、阳极氢气压

力、空压机电压等，而输出则对应系统的状态变

量，如电堆输出电压、电堆工作温度等。在网络

训练阶段，可以利用PEMFC系统的实验数据进行

网络权重和偏置的调整，以最小化输出误差。训

练完成后，还需使用验证数据集对网络进行验证，

确保其具有良好的泛化能力。例如，Huo等[53]基于

遗传算法(genetic algorithm，GA)优化的BP神经网

络对 PEMFC 中含水量进行状态评估，研究了

表表2　基于　基于AI的的4种数据特征提取方法种数据特征提取方法

Tab. 2　　Four data feature extraction methods based on AI

方法

模态分解[49]

机器学习[50]

深度学习[51]

注意力机制[52]

原理

分析并分解复杂信号为多个简单成分

自动学习数据的统计规律和潜在特征

利用深度神经网络抽取高层次抽象特征

动态调整数据部分权重，聚焦信息量大的

部分

优点

提取不易察觉的关键特征

自动化特征提取，

适用于大规模数据

高精度特征提取，简化

特征提取工程

提升特征提取鲁棒性和

效率

缺点

可能引入分解误差

依赖样本质量和数量

需要大量数据和

计算资源

复杂度增加，可能

导致计算开销大

精确性

中高

高

极高

高

抗噪性

中

中高

高

高

适用类型

复杂信号分析

分类、预测任务

图像、语音、文本等

需要聚焦关键信息的

任务
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PEMFC的阴极质量流、阳极质量流、PEMFC中含

水量和堆电压的数学机制，并分析了PEMFC中含

水量对PEMFC输出性能的影响，仿真结果表明，

与最小二乘支持向量机(least squares support vector 

machine，LSSVM)相比，GA-BP神经网络具有更

高的估计精度，为PEMFC的故障诊断、寿命延长

和控制方案设计提供了参考。

2.2.2　非线性观测器

针对PEMFC系统的强非线性及强耦合特性，

可设计非线性观测器来估计系统的状态变量。这

种观测器能应对系统中的不确定性和干扰，提供

精确的状态估计，其结构如图 4所示。Diab等[31]

提出了一个观测器来估计PEMFC参数，首先采用

离散空间域中的有限差分求解的二维物理方程构

建状态空间模型，然后使用离散动力学模型设计

基于连续离散扩展卡尔曼滤波的观测器。经过实

验验证，该观测器适用于运行条件下PEMFC的状

态估计。对于多种载荷变化，使用观测器获得的

结果可以实时准确地表征PEMFC的动态响应。

2.2.3　SVM

作为人工智能领域的一大核心分支，SVM凭

借其强大的非线性映射能力、数据驱动特性以及

对复杂模式的有效捕捉，已成为构建高精度、强

鲁棒性PEMFC状态估计模型的关键技术手段。

SVM作为一种基于统计学习理论的监督学习

方法，其核心思想是通过寻找最优超平面来实现

数据分类或回归预测[54]，其结构如图 5 所示。

Kheirandish 等[55]提出了一种基于 SVM 的 PEMFC

系统性能预测方法。该研究针对PEMFC多物理场

强耦合、非线性时变特性的问题，构建SVM进行

预测，采用250 W级PEMFC实测数据集，构建了

涵盖电压−电流、功率−电流及效率−功率曲线的

多维度特征空间，与其他方法相比，SVM的决定

系数高达99%。

2.2.4　深度学习

深度学习通过构建多层神经网络结构，可实

现自动学习数据的多层次特征，因此在PEMFC状

态估计中实现了性能飞跃，其结构如图 6 所示。

由于耐用性是影响 PEMFC 寿命和成本的主要因

素，因此RUL预测在 PEMFC状态估计中十分重

要。Chen 等[56]提出了一种新型 PEMFC 在不同条

件下的 RUL 预测方法，首先使用主成分分析

(principal component analysis，PCA)提取 PEMFC

..
.

输入层 隐藏层 输出层

图图3 BP神经网络结构神经网络结构

Fig. 3 Structure of BP neural network

超高速离心式
压缩机

PEMFC系统
6阶模型

负载电流Ist

观测器

x1
x2
x3
x4
x5
x6

控制器

状态变量

图图4 非线性观测器结构非线性观测器结构

Fig. 4 Structure of nonlinear observer

输入层 隐藏层 输出层

... ... ... ...

图图6 深度学习结构深度学习结构

Fig. 6 Structure of deep learning

支撑

向量

超平面

间隔

类别1

类别2

图图5 支持向量机结构支持向量机结构

Fig. 5 Structure of SVM
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原始输入变量的时间序列的主成分，然后通过高

斯过程回归(Gaussian process regression，GPR)进

行RUL预测。实验结果表明，与传统方法相比，

PCA-GPR具有更高的预测准确性，能够在1 150 h

的寿命中提供 462 h的RUL预测。Li等[57]则提出

了一种多输入单输出双向长短期记忆神经网络，

该模型可以采用 300 h的训练数据，将PEMFC的

RUL预测误差保持在0.4%以下。这些方法均展现

了较高的预测准确性，为PEMFC的监控、故障诊

断及优化控制提供了有力支持。

3　　AI在在PEMFC故障诊断中的应用故障诊断中的应用

3.1　基于　基于AI的故障诊断流程及方法分类的故障诊断流程及方法分类

基于AI的 PEMFC故障诊断通常包括数据预

处理、特征提取、模型选择与训练、故障诊断与

验证等阶段，流程如图 7所示。数据预处理、特

征提取方法与状态估计中的方法基本一致，都是

基于AI提前对数据进行处理，从而得到更加精确

的输入数据，在此不再赘述。

本节主要对基于 AI 的故障诊断方法进行分

析，依据模型对数据的处理方式、特征提取能力

以及算法复杂度，将其分为机器学习、深度学习

及融合算法 3类。其中机器学习依赖特征与浅层

模型，适用于结构化数据；深度学习通过深层神

经网络自动提取高阶特征，擅长处理图像、语音

等非结构化数据；融合算法则结合多模型优势，

如集成学习或模型堆叠，以提升泛化性能与鲁棒

性。三者核心差异在于自动化程度、特征表达能

力及对复杂模式的捕捉能力，应用中需根据数据

特性与任务需求权衡选择。

3.2　基于机器学习的　基于机器学习的PEMFC故障诊断故障诊断

基于机器学习的PEMFC故障诊断优势显著，

能快速挖掘数据深层关联，实现故障模式智能识

别与精准定位，适应复杂动态工况，诊断效率较

高且泛化能力较强；但该方法依赖海量数据标注，

模型可解释性弱，对抗干扰时鲁棒性不足。在基

于机器学习的 PEMFC故障诊断中，AI算法可用

于设计和优化分类器，以实现对PEMFC故障的快

速准确诊断。常用的分类器包括SVM、随机森林

(random forest，RF)等。通过训练和优化分类器，

可使其对不同类型的故障进行准确识别。例如，

Nie 等[58]提出融合改进等效电路模型 (equivalent 

circuit model，ECM)与串联式多SVM的故障诊断

方法，增强了模型与特征数据可解释性，提升了

故障诊断效率与准确性；其在构建模型时，聚焦

关键阻抗，设计出简化参数的改进ECM；参数识

别引入了模拟退火与复杂非线性最小二乘融合算

法，可精准识别参数；故障分类模型则构建多

SVM分类器，经60 kW测试台数据训练验证，训

练时间为0.3 s，准确率为96.15%，优势显著，相

对于其他方法准确率最高提升近50%。

3.3　基于深度学习的　基于深度学习的PEMFC故障诊断故障诊断

基于深度学习的PEMFC故障诊断优势显著，

它能处理海量数据，自动提取复杂非线性特征，

高效挖掘故障深层模式，提高诊断精度，减少人

工干预，且“端到端”模式可以直接将原始数据

映射到诊断结果，增强智能性。然而，该方法也

存在一定的局限性：其黑盒模型结构缺乏理论解

释，难以可视化内部机制，训练需要大量标注数

据，数据获取成本较高，模型计算难度较大，训

练时间较长，难以满足实时性要求；实际工业环

境复杂，对噪声敏感，模型鲁棒性仍需提升。但

是，目前深度学习仍在PEMFC故障诊断中具有广

开始

PEMFC经验数据收集

基于AI的数据预处理

特征提取训练集

测试集模型参数设置

基于AI的
故障诊断模型

输出结果

达到训练次数？

保存模型

完成模型测试

故障诊断结果

模型更新

结束

是

否

图图7 基于基于AI的故障诊断流程的故障诊断流程

Fig. 7 Fault diagnosis process based on AI
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阔应用前景，例如，CNN可将 PEMFC系统的状

态数据作为输入，通过训练后的CNN模型可实现

对故障的准确诊断。Wang等[59]提出了一种将分段

单元和深度学习技术相结合的故障诊断方法，用

于PEMFC水管理故障诊断，其采用分段电池技术

探讨了不同故障级别下燃料电池电流分布的动态

特性，并采用双输入CNN将电流分布数据和传感

器数据相结合，提供更全面的系统状态，用于故

障诊断。实验结果表明，该方法可以有效地识别

洪水和干涸故障，准确率超过 98.5%，比其他算

法更快、更准确。此外，循环神经网络和长短时

记忆网络等深度学习算法也可以用于处理时间序

列数据，实现对 PEMFC 系统动态特性的建模和

预测。

3.4　基于融合算法的　基于融合算法的PEMFC故障诊断故障诊断

随着 AI 的发展，诸多先进融合算法被引入

PEMFC故障诊断领域，为解决这一难题提供了新

思路。其中，迁移学习和集成学习凭借其独特的

优势脱颖而出。

迁移学习是一种将在一个任务上学到的知识

迁移到另一个相关任务上的方法[60]。在PEMFC故

障诊断中，迁移学习可以用于将预训练模型中的

权重迁移到新的故障诊断模型中，以提高模型的

收敛速度和泛化能力。基于迁移学习的PEMFC故

障诊断优势显著，它可以利用已有知识解决目标

域数据稀缺问题，减少对大量标注数据的依赖性，

加速模型训练，提高诊断效率；此外，它还能增

强模型对新工况的适应性，提升泛化能力。然而，

它也存在一些缺点：如果源域和目标域之间差异

过大，则可能产生负迁移，从而降低诊断性能；

而且迁移学习效果依赖源数据质量，如果源数据

有偏差或不足，就会影响诊断结果；同时，迁移

学习模型通常比较复杂，计算难度较大，对硬件

资源要求较高，可能无法满足实时性要求，模型

可解释性也较差。例如，赵波等[61]提出了一种结

合GoogLeNet卷积神经网络与迁移学习的PEMFC

故障诊断方案，巧妙地运用迁移学习技术，将预

训练模型中的权重融入GoogLeNet模型，显著加

速了分类模型的收敛过程，并极大地增强了其泛

化能力；在故障样本的诊断测试中，PEMFC集成

系统能够精准区分 5种运行状态，其诊断精确率

分 别 高 达 99.30%、 100%、 99.10%、 100% 和

99.10%；此外，PEMFC集成系统的召回率更是分

别达到 98.90%、100%、99.60%、100%、98.90%

的卓越水平。

集成学习是指利用多个学习器(通常是同类型

或不同类型的机器学习模型)进行学习，通过某种

策略将这些学习器的结果相结合，从而获得比单

个学习器更好的性能[62]。基于集成学习的PEMFC

故障诊断优点突出，它通过组合多个基分类器，

综合不同算法优势，提升诊断精度与稳定性，降

低对单一模型的依赖性，增强对复杂故障模式的

识别能力，泛化性能更好。然而，它也存在一定

缺点：模型复杂度较高，训练和推理的耗时较长，

对硬件资源要求提高，且集成策略设计需大量调

参，同时各基分类器间的关联性、互补性难以精

准把控，若基分类器性能差异小，集成效果可能

不理想，还可能增加过拟合风险。例如，袁铁江

等[63]提出了一种基于集成学习的PEMFC系统故障

诊断方法，首先，采用客观赋权法量化电压、电

流、温度及压力等运行参数的动态权重，通过核主

成分分析与长短时记忆网络，分别提取数据的多维

空间特征与长时序依赖特征，并基于特征叠加策略

融合时空双模态信息，构建高维表征特征集；其

次，设计了Stacking集成学习架构，以CNN、RF、

K近邻(K-nearest neighbors，KNN)算法及极端梯度

提升树(extreme gradient boosting，XGBoost)为基学

习器，XGBoost为元学习器，实现了多模型协同决

策。实验验证结果显示，时空特征集在CNN、RF、

KNN、XGBoost及SVM单一模型上的平均诊断准

确率达99.23%，相比于仅使用空间特征集提升了

2.83%；Stacking集成模型更以99.99%的准确率实

现了故障诊断；此外，在相同损失约束下，该方法

使CNN推理耗时缩短了28 s，兼顾了诊断精度与实

时性，为PEMFC健康管理提供了高鲁棒性、低时

延的智能诊断解决方案。

3.5　对比分析　对比分析

上述 3种方法各有优缺点，同时也是针对不

同功率的PEMFC进行故障诊断。表 3为 3种方法

的核心性能指标对比，可以看出，机器学习方法，

9
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如通过改进ECM与多 SVM融合策略，实现了对

典型故障的中等精度诊断，适用于60 kW级系统，

其算法复杂性与经济性均保持中等水平，适合作

为基础诊断方案。深度学习方法，如通过双输入

架构整合电流分布与传感器数据，将水淹和膜干

燥故障的诊断精度提升至 98.5%，但受限于 5 kW

级小功率场景的离线诊断模式，其复杂性与经济

性仍需优化。

融合算法则展现出显著的性能突破，迁移学

习通过GoogLeNet模型权重迁移，在100 kW级系

统中实现了复杂故障的高精度诊断，但高算法复

杂度与低经济性制约了其大规模部署。集成学习

通过时空特征融合与Stacking架构，在 100 kW级

系统中达成 99.99% 的超高诊断精度，且支持在

线/离线双模式运行，尽管复杂性与经济性仍处于

低位，但其对多类型故障具有较好的识别能力。

整体而言，AI算法在 PEMFC故障诊断领域正从

单模态向多源信息融合，从离线分析向在线监测

演进，融合算法已成为突破诊断精度与实时性瓶

颈的关键方向。

4　结论　结论

聚焦AI赋能的 PEMFC状态估计与故障诊断

技术，研究其非线性模型特性并梳理状态估计方

法，分析典型故障类型、表现与成因，探讨多类

故障诊断技术的原理与应用，得出以下结论：

1）通过运用大数据分析、机器学习及深度学

习等算法，AI技术能够实现对 PEMFC系统状态

的准确估计和故障的有效诊断。这不仅显著提高

了PEMFC系统的可靠性和稳定性，还降低了系统

的维护成本，缩短了停机时间。

2）AI技术能够处理PEMFC运行过程中产生

的大量数据，识别出关键特征，从而实现对系统

状态的实时监测和故障预警。

尽管基于AI的 PEMFC状态估计与故障诊断

技术已经取得了显著进展，但仍存在诸多挑战。

未来研究建议在以下方向开展：

1）AI算法创新与状态估计优化。未来研究

可聚焦于开发并优化具备更高性能的AI算法，以

显著提升PEMFC系统状态估计的精度与鲁棒性；

可深入探索深度学习在PEMFC多变量状态估计中

的应用，如构建融合CNN及其变体的混合模型，

以充分挖掘数据中的时空特征，实现更精准的状

态估计；同时，强化AI算法在实时数据处理与在

线状态估计方面的能力，通过引入边缘计算、流

式数据处理等技术，确保状态估计能够快速响应

系统动态变化，满足PEMFC系统对实时性的严苛

要求。

2）故障诊断的精准化与快速化。提升

PEMFC系统故障诊断的准确性与实时性，是保障

系统可靠性与安全性的核心环节。未来研究应聚

焦于开发更高效的故障特征提取方法，如采用时

频分析、小波变换、经验模态分解等技术，深度

挖掘故障信号中的隐含特征；优化故障诊断模型

的结构与参数，通过引入注意力机制、图神经网

络等先进技术，提升模型对复杂故障模式的识别

能力；探索AI算法在复杂故障模式识别中的创新

应用，如利用迁移学习、小样本学习等方法，解

决故障样本稀缺与故障模式多样性的矛盾。通过

这些研究，可实现故障的快速定位与精准诊断，

有效缩减系统停机时间与维修成本。

3）智能感知与自主决策体系构建。随着AI

技术的飞速发展，构建PEMFC系统的智能感知与

自主决策体系成为未来研究的重要方向。该体系

应集成先进的传感器网络、物联网技术与 AI 算

法，实现对PEMFC系统运行状态的全面、实时、

智能感知。通过构建多源数据融合平台，整合来

表表3　基于　基于AI的的3种种PEMFC故障诊断方法性能指标对比故障诊断方法性能指标对比

Tab. 3　　Comparison of performance indicators of three PEMFC fault diagnosis methods based on AI

诊断方法

机器学习

深度学习

融合算法

具体类型

SVM[58]

CNN[59]

迁移学习[61]

集成学习[63]

诊断故障类型

缺氧、水淹和膜干燥

水淹和膜干燥

冷却系统故障、氢气饥饿、空气饥饿和水淹

水淹、膜干燥和氢气泄漏

精确度/%

96.15

98.5

99.50

99.99

功率等级/kW

60

5

100

100

诊断状态

离线

离线

离线

在线/离线

复杂性

中

中

高

高

经济性

中

中

低

低
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自不同传感器、不同时间尺度的数据，为AI算法

提供丰富、准确的信息输入。在此基础上，引入

强化学习、深度强化学习等自主决策算法，使系

统能够根据实时状态自主调整运行参数、优化控

制策略，甚至在检测到潜在故障时自动触发保护

机制或预警流程。

4）利用AI技术增强PEMFC与其他可再生能

源技术的协同效应。例如，可以探索 AI 在

PEMFC与电解水制氢、太阳能发电等技术集成优

化中的应用，实现更高效的能源转化和利用。这

将有助于推动PEMFC技术在可再生能源领域的应

用和发展。
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