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摘　要: 质子交换膜燃料电池 (proton exchange membrane fuel cell, PEMFC)作为一种新型可再生清洁能源设备具有

巨大的市场应用价值. PEMFC在复杂多变的运行工况下长时间连续工作易发生水管理故障. 然而, 传统的故障诊断

方法难以有效地从动态变化的监测数据中提取出关键故障特征. 为此, 提出了一种基于深度平行残差神经网络的

PEMFC故障诊断方法. 该方法首先将采集的电流、电压等多源信号进行数据处理; 然后, 设计了一种深度平行残差

神经网络 (deep parallel residual neural network, DP-ResNet)解决残差网络多尺度特征提取能力不足的问题; 最后, 将

提出的算法应用于质子交换膜燃料电池在负载变化工况下的水管理故障数据集进行诊断验证. 实验结果表明, 提出

的 DP-ResNet模型在真实的 PEMFC实验数据集中对水淹故障的诊断准确率高达 99.46%. 该方法相比于传统机器

学习 Decision-tree、GaussianNB、KNN和 CNN算法具备更高的特征提取能力和诊断精度.
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Abstract: As an innovative renewable and clean energy device, the proton exchange membrane fuel cell (PEMFC) holds

immense market application value. PEMFCs are susceptible to water management faults during prolonged operation

under complex and varying conditions. However, traditional fault diagnosis methods struggle to effectively extract key

fault features from dynamically changing monitoring data. To address this, this study proposes a PEMFC fault diagnosis

method based on a deep parallel residual neural network (DP-ResNet). This method initially processes the collected multi-

source signals, such as current and voltage. Subsequently, a DP-ResNet is designed to overcome the limitation of residual
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networks in multi-scale feature extraction. Finally, the proposed algorithm is applied to a dataset of PEMFC water

management faults under varying load conditions for diagnostic verification. Experimental results demonstrate that the

proposed DP-ResNet model achieves a diagnostic accuracy of up to 99.46% for flooding faults in real PEMFC

experimental datasets. Compared with traditional machine learning algorithms such as Decision-tree, GaussianNB, KNN,

and CNN, the proposed method demonstrates superior feature extraction and diagnostic accuracy.
Key words: fuel cell; fault diagnosis; proton exchange membrane; deep parallel residual neural network (DP-ResNet)

近年来, 随着化石能源燃烧的排放物对全球的环

境污染、温室效应和气候变化紊乱等负面影响的日益

加剧 ,  世界各国普遍提出了碳达峰与碳中和 (即“双
碳”) 目标[1]. 因此, 探索和开发绿色清洁能源已成为亟

待解决的关键问题 [2 ]. 质子交换膜燃料电池 (proton
exchange membrane fuel cell, PEMFC) 作为一种高效、

清洁的新型氢能源转换装置, 因其具有高能量转换效

率、低污染和零排放等优点, 得到了业界的广泛研究

和应用[3,4]. 氢燃料电池作为一种前景广阔的能源供给

装备, 其健康状态和安全稳定性至关重要[5,6]. 然而, 在
湿热、高温和复杂多变的运行工况条件下, PEMFC
容易发生各种故障[7], 尤其是发生水淹故障, 若不及时

检查、辨识和报警, 将直接影响 PEMFC系统的稳定性

和工作效率, 甚至会产生系统瘫痪的风险[8]. 为此, 针
对 PEMFC进行故障诊断和风险预报是至关重要的.

近年来, 国内外业内学者和科研院所针对 PEMFC
的故障诊断问题, 开展了探索研究[9,10]. 当前针对 PEMFC
的故障诊断方法有基于信号处理的诊断方法和基于模

型的诊断方法[11]. 基于信号处理的 PEMFC故障诊断研

究是通过对原始信号进行滤波、变换、分析等操作,
以提取对故障诊断有用信息的技术手段, 比较有代表

性的研究有: Steiner 等[12]通过对采集到的燃料电池电

堆的电压信号使用能多尺度分解信号的离散小波从而

进行故障诊断, 获得了较好的诊断识别效果. Arama等[13]

通过使用快速傅里叶变换脉宽调制技术, 对燃料电池

的电压和电流信号进行频谱幅度分析, 从而进行特征

提取实现对 PEMFC的水管理和早期故障检测. Damour
等[14]主要利用经验模态分解, 将 PEMFC的输出电压分

解为多个本征模态函数 (intrinsic mode function, IMF),
并计算每个 IMF的能量, 以量化其对总能量的贡献, 量
化后的 IMF作为特征向量来评估 PEMFC的水淹或膜

干故障状态. 基于模型的 PEMFC故障诊断方法是将实

验条件及实物参数构建出仿真物理系统的数字模型,
并把预设的实验条件数据输入到模型中得到响应输出,

进而实现对 PEMFC关键参数的变化监测[15], 通过分析

模型模拟系统关键参数的演化趋势或者数据残差, 从
而判断实际系统的工作状态. 目前此类方法比较有代

表性的研究有: Sun 等 [ 16 ]通过开发一个三维、多分

组、多物理场的 PEMFC模型, 模拟了 PEMFC的不同

衰退机制, 研究了不同机制下磁场的幅值和分布. 黄赵

军等[17]通过基于修正后的燃料电池电堆 Fouquet 等效

电路模型, 并结合电堆阻抗谱实验数据, 得到电堆的多

种工作状态与电路模型参数的对应关系, 进而提取合

适的故障特征量作为聚类算法的特征输入从而进行故

障诊断. 以上两类故障诊断方法虽然在 PEMFC故障诊

断中得到一定应用并取得一定诊断效果, 但是仍然存

在一些不足: 基于信号处理的 PEMFC故障诊断方法通

常需掌握各种先进信号处理技术并依赖工程师操作经

验和先验知识进行信号处理, 当需要处理的数据量较

大时该方法的效率低下[18]. 基于模型的 PEMFC故障诊

断方法通常需要依赖专家的丰富专业知识和经验对燃

料电池进行数学建模以描述其内部的工作机理, 从而

达到故障检测和诊断的目的, 但是随着不同类型的燃

料电池复杂度的提升, 期望建立高精度的故障诊断数

学模型是极其困难的[19]. 因此, 需要进一步研究更加智

能高效的故障诊断方法.
近年来, 随着新一代人工智能技术的快速发展, 深

度学习 (deep learning, DL) 作为一种智能高效的模式

识别技术得到 PEMFC故障诊断领域的广泛关注[20]. 基
于 DL 的故障诊断方法可通过强大的深度学习模型直

接从多源传感器实时监测的数据以及历史“大数据”中
挖掘隐藏在复杂数据背后的故障特征和潜在规律, 可
以获得更加高效的故障诊断效果. 残差网络作为一种

新型的深度学习代表性算法, 相比于传统的卷积神经

网络、循环神经网络等深度学习算法具有网络训练更

高效、特征提取能力更强等优点, 并因其能解决深层

网络退化问题, 更加适合 PEMFC 的故障诊断应用[21].
通过运用深度学习模型强大的特征提取能力, 深入挖
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掘隐藏在复杂数据背后的故障特征信息和潜在规律.
文献[22–24]等将残差神经网络分别应用于燃料电池、

航空航天和行星减速机等设备的故障诊断, 获得了较

好的诊断效果. 文献[25,26]将残差神经网络进行改进

并应用于滚动轴承的故障诊断, 在故障诊断的性能上

也有不小的提升. 虽然上述基于改进的残差神经网络

在故障诊断领域得到一些研究和应用, 通过结合长短

时记忆神经网络、Transformer等模块解决时序关联预

测、局部特征捕捉等问题, 但未能从 ResNet自身的网

络结构上进行优化改进应用, 同一网络层级结构上, 仍
存在平行时空上, 对于多尺度特征提取能力不足的网

络层级结构扩展问题, 诊断性能还可以进一步提升. 为
此, 本文提出一种深度平行残差神经网络 (deep parallel
residual network, DP-ResNet)的算法, 用于解决 PEMFC
的故障诊断问题, 并加强残差神经网络模型的多尺度

特征提取能力.

 1   残差网络算法原理

x

F(x) H(x)

x H(x)

卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)
随着层级在深度方向的叠加会导致梯度爆炸或梯度消

失的发生, 潜在地导致网络退化和一个较差的学习效

果, 这些问题限制了网络深度的扩展和性能. 为了解决

这一问题, He等[27,28]提出了残差网络 (residual network,
ResNet), 其网络模型结构块当中包含了一个跨卷积层

的残差映射连接, 在训练过程中可以直接将输入信息

通过残差连接传递到后续层级, 使得训练不仅可以利

用目标函数梯度, 还可以利用残差梯度; 正是因为残差

连接的存在, 梯度可以更容易地传播, 网络模型也可以

构建得更深、更复杂, 也有助于网络提取深层次的复

杂特征, 从而提高网络模型性能. 因此, ResNet 能够解

决传统 CNN结构层级在深度扩展时的退化问题, 并且

可以优化误差的反向传播并促进模型训练. 其中,  是

残差块的输入,  表示残差映射函数,  是残差块

的输出. 输入 和输出 通过恒等残差连接线直接相

连, 它们的关系表达式可以表示为:

H(x) = F(x)+ x (1)

x F(x) F(x) =

H(x)− x H(x) = x

一个带有残差连接的基础残差块如图 1 所示. 残
差块中权重层一般是卷积层, 权重层负责学习输入数

据的特征表示, 并通过权重参数来转换输入数据. 输入

直接加权到权重层的输出 上;  残差映射

比恒等映射 更容易学习, 而且在训练

过程中可以通过残差连接将不同层级的误差进行传递,
使得训练不仅可以利用目标函数梯度, 还可以利用残

差梯度. 由于 ResNet 能解决传统 CNN 在深层级方面

的退化问题, 因此引入残差网络解决燃料电池的故障

诊断问题. 同时, 针对现行残差网络中存在的“平行时

空特征提取能力较差”的问题进一步改进优化, 并提升

其特征提取能力和诊断精度.
 
 

F(x)
x

残差连接

H(x)

权

重

层

权 激

重 活

层 层

 
图 1    基础残差块

 

 2   深度平行残差神经网络 DP-ResNet
 2.1   算法的逻辑流程

DP-ResNet 智能燃料电池故障诊断算法的基本流

程如图 2所示.
通过平行残差网络模型对燃料电池所采集的预处

理后的数据进行特征提取、关联和训练, 从而精确识

别燃料电池的运行状态. 该算法流程中包含训练过程

和测试过程两个阶段. 模型训练阶段, 通过挖掘和学习

训练集和验证集中的特征和标签之间的关系、潜在规

律, 不断调整网络模型的内部参数, 如权重和偏置, 并
且最小化损失函数, 进而实现对输入数据的准确分类

或者预测. 而在测试阶段, 测试集则是用来评估训练好

的模型性能, 也可以检查模型对输入的新数据的泛化

能力; 并且测试集不应该在模型训练过程中使用, 以保

证评估的有效性.
 2.2   算法模型框架

本文提出的 DP-ResNet 模型结构如图 3 所示. 模
型初期通过 7×7卷积核尽可能地扩大特征提取的范围,
然后再通过一层非残差的多通道特征提取层, 最后再

输入平行残差块当中, 网络模型中残差连接中的 1×1
卷积层是为了调整模型的输入、输出或者进行升维、

降维处理, 并且在模型最后应用了全局平均池化层能

更好地实现对整个特征图全局信息的整合. 从全局角

度进行分析, 对每个特征图的所有元素取平均值, 可以

降低过拟合风险、整合全局特征信息, 并为后续的全

连接层和逻辑判别故障状态奠定基础.
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否

是

批量归一化

ReLU激活层 ReLU激活层

批量归一化

 
图 2    DP-ResNet智能故障诊断算法流程

 

 2.3   平行残差块及相关算法公式

本文提出的平行残差块如图 4 所示, 平行残差块

之所以可以进行多尺度特征提取, 主要是因为“平行” 
残差块内在的卷积核大小不同. 块内的基本组成单元

有卷积层、批量归一化层、激活层 .  各层的详细原

理、作用、算法公式介绍如下.
 2.3.1    卷积层

卷积层是神经网络模型中重要的组成部分, 每个

卷积层都由多个滤波器构成, 每个滤波器内包含多个

卷积核, 卷积层的作用就是提取图像的信息特征, 不同

大小的卷积核所关注的特征信息是不同的, 所以需要

采用多个滤波器来获取图像的更多细节和范围上的特

征信息. 卷积运算可以表示为:

yl
j = f

 k∑
i=1

wl
i, j⊗ xl−1

j +bl
j

 (2)

l wl
i, j j

i xl−1
j j bl

j

f ⊗

其中,  表示层数,  表示连接到第 个输入映射的第

个滤波器的核,  表示第 个输入映射,  表示偏置,

表示非线性激活函数,  表示卷积运算. 其卷积操作

的基本过程如图 5所示.
 2.3.2    批量归一化层

深度学习网络模型中通常对初始权重参数和优化

器的设置很敏感[29,30]. 当模型权重更新时, 网络内部中

各层的输入分布可能会发生变化. 这种对各层输入分

布的调整被称为内部协变量移位, 这可能会增加模型

的复杂性和不稳定性, 降低收敛速度和泛化能力, 甚至

是引发梯度爆炸或梯度消失等问题. 为了解决这些问

题, 本文采用批量归一化方法 (batch normalization,
BN) 作为神经网络的一种参数优化方法. 它可以对每

个小批量数据进行归一化处理[31], 从而可以减少计算

资源和模型训练的时间、增强模型的鲁棒性. BN的计

算公式可以表示为:

ψB←
1
m

m∑
i=1

xi (3)

ω2
B←

1
m

m∑
i=1

(xi−ψB) (4)

x̂i←
x−ψB√
ω2

B+ε
(5)

yi← ηx̂i+µ ≡ BNη,µ(xi) (6)

ψB ω2
B

η µ

其中, m 是每个批量样本大小,  和 分别为批量样

本的均值和方差值;  和 分别为尺度因子和运动因子.
 2.3.3    激活层

在神经元中, 激活函数是重要的组成部分, 为了增

强网络的表征和学习能力, 神经网络中的激活函数引

入了非线性处理单元到神经元中, 使其能够模拟逼近

各种复杂的线性或者非线性函数, 最终可以输出各种

结果. 这一特性极大地拓展了应用范围, 同时可以使神

经网络能够应用到更多非线性模型中. 常见的激活函

数有: Sigmoid 函数、tanh 函数、ReLU 函数、ELU
函数等[32]. 经过多次的对比实验与计算, 本文优先采用

整流线性单元 ReLU 函数作为网络模型的激活函数,
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其可以加快收敛速度, 缓解梯度消失, ReLU 函数可以

表示为[33]:
f (x) =

{
0, x ⩽ 0
x, x > 0 (7)
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图 3    DP-ResNet模型结构图
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图 4    平行残差块

 2.3.4    损失函数

本文算法采用交叉熵误差损失函数[34]计算故障诊

断预测输出结果与真实标签之间的误差值, 并利用反

向传播算法调整网络权重参数以最小化预测误差和训

练模型, 交叉熵损失函数的数学表达式[34]为:

J(µ) = − 1
m


m∑

i=1

n∑
j=1

U {yi = j} log
exT

i ·µ

n∑
l=1

exT
i ·µl

 (8)

J(µ)

U{·}
yi

其中,  是交叉熵损失函数, i 表示第 i 个训练样本,
j 表示归属于第 j 个类别 (共有 n 个类别);  是逻辑

指示函数, 即大括号内的值判别为真时, U=1;  表示
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第 i 个样本对应的真实标签.
 
 

输入

输出

卷积核

 
图 5    卷积过程示意图

 3   实验验证

 3.1   实验介绍

 3.1.1    PEMFC工作原理

质子交换膜燃料电池可以在电池内部通过将氢气

和氧气反应所产生的化学能转化成电能, 并且产物只

有水和热[35]. 现有的 PEMFC已在汽车、船舶、工业生

产等领域中应用, 质子交换膜燃料电池系统是由电堆

与氢气供给系统、空气供给系统、温控系统、排气系

统、水管理系统、电子负载系统、温度控制模块等辅

机系统组成的多物理场耦合作用的系统, 其中氢气供给

系统、空气供给系统为整个系统提供反应燃料. PEMFC
的系统图如图 6所示.
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图 6    PEMFC系统图

 

PEMFC中质子交换膜允许质子的转移, 但是电子

则不能, 在阳极催化剂处, 氢原子被分裂成质子和电子.
质子和电子分别穿过膜和外部电路, 当电子流通外部

电路的时候产生电流并为外部电力负载提供电能从而

产生动力[36]. 此外, 在阴极催化剂层处产生水和热, 如
图 7所示.

PEMFC的电化学反应表达式如下:

阳极 : H2→ 2H++2e− (9)

阴极 : 4H++O2+4e−→ H2O (10)

 3.1.2    故障描述

PEMFC的故障诊断, 旨在准确无误地发现 PEMFC

系统运行故障, 从而提升燃料电池的安全性和稳定性,
运行状态包括正常状态及最常见的水淹故障. 水淹故

障是由于燃料电池内部水含量过高, 阻塞了质子交换

膜的气体扩散层或多孔介质, 也阻碍了气体反应物向

反应部位的转移, 在“水淹”状态下催化剂接触到的气

体变少、活性降低, 电化学的反应速率也随之降低[37],
进而导致电荷传递的效率降低和功耗损失明显增加.
长时间地处于水淹故障状态下会导致催化剂作用的下

降甚至失效, 会加快电池材料的腐蚀[38]以及增大反应

物流经气体扩散层时的阻力[22]; 水淹故障严重地影响

PEMFC 的正常运行和使用寿命. PEMFC 中水含量的

上升有如下几种原因: (1) 功耗的增加, 即电流密度也
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随之变大会加速电化学反应的产水. (2) 提高反应温度

时, 由于分子热运动的加剧, 氢、氧燃料物之间的反应

速率加快, 也会提高 PEMFC中的水含量. (3) 催化剂的

活性、催化剂与反应物的接触面增大都将可能增加反

应后生成水的量. (4) 特别地, 当 PEMFC系统排水速率

跟不上产水量的时候, 水淹故障就更容易发生.
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图 7    PEMFC内部工作原理示意图

 

 3.1.3    PEMFC实验台

PEMFC实验台架构如图 8所示, 其中包括 PEMFC
单电池堆、温控系统、TDI 电负载设备以及氢气和空

气的供给辅助装置, 功率标准为 80 W的 PEMFC系统.
PEMFC 温控系统的冷却功能是通过使用去离子水来

对电堆温度进行冷却, 使得电堆反应生成的水蒸汽更

快地凝结成液态水从而加快电堆的液态水堆积, 并且

输入的氧气会被加湿器加湿. 加湿的气体会导致在电

池内部经过温控系统降温后更快地凝结从而加速水淹

故障发生. 在该实验台中采集正常运行和定向植入的

水淹故障两种类型的数据. 其中正常的数据样本会在

后续数据预处理时标签为“0”, 而水淹故障则是会被标

签为“1”. 最终采集到的样本总量为 43  733 条, 其中,
36 106 条为正常运行状态数据, 7 627 条则为 PEMFC
水淹状态下的故障数据.

PEMFC 实验台监测的参数指标种类包括电压、

电流、电堆温度、阳极 (阴极) 出口湿度、阳极 (阴
极) 出口压力等, 指标参数如表 1 所示. 而 PEMFC 水

淹故障实验台部分传感器在植入水淹故障状态时测量

采集的数据绘制成曲线如图 9 所示, 由于采集了极化

时的数据 (如 1 000–1 500 s、3 000–3 400 s), 从而电池

电压会有多个相似的变化周期. 在水淹状态时分析电

流和电压的曲线可以同步得知, 在故障状态下负载功

率也会受到影响下降.
 
 

氢气供应
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图 8    PEMFC实验台

 
 
 

表 1    PEMFC实验台监测的参数种类
 

序号 参数 序号 参数

1 电压 7 阳极出口压力

2 电流 8 阴极出口温度

3 电堆温度 9 阳极出口温度

4 阴极出口湿度 10 阴极出口流量

5 阳极出口湿度 11 阳极出口流量

6 阴极出口压力 — —
 

 3.1.4    故障数据集

在进行 DP-ResNet 模型训练之前, 需预先做好数

据采集及数据处理工作, 以下为该过程的详细介绍.
(1) 数据采集: 为了更好地采集水淹故障数据, 实

验台降低了电堆的温度, 这将有利于水分子的冷凝和

积累, 从而产生水淹故障进而可以收集到不同程度的

故障数据. 但是原始数据点通常范围不同, 比如过大的

数据使得计算量增大, 收敛速度变慢, 所以需要进一步

的数据处理操作.
(2) 数据处理: 首先, 使用最大-最小归一化方法对

初始数据进行归一化处理, 经过归一化处理后的数据

可以简化计算、统一量纲、加快模型的收敛速度. 其
数学计算公式如下所示:

x =
x−min(x)

max(x)−min(x)
(11)

然而由于电压、电流、温度等各类传感器采集的

原始一维时序数据 l 的长度可达百万级以上, 若不进行

数据重构直接输入训练则很有可能导致大量数据“淹
没”模型造成无法有效训练, 并且卷积层是通过卷积核

进行“矩阵式”特征提取的, 故更加需要使用数据重构
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操作将采集到的一维时间序列监测数据进行结构调整

成二维数据, 即转化为矩阵格式的滑动窗口, 从而让模

型拥有更广阔的数据视野. 根据文献[39–41]研究表明,
PEMFC 中二维数据比一维数据所包含的信息更丰富,
并且能更有效地被 CNN等深度学习模型提取特征, 进
而获取更高的故障诊断识别性能. 对于 PEMFC实验台

传感器采集的每一个时序数据样本从 (6, 24)的数据格

式重构成 (1, 12, 12) 的格式, 也同步适配于本文提出

的 DP-ResNet算法所设置的卷积核大小和步长等参数.
该过程如图 10所示.
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图 9    PEMFC电流、电压、温度变化曲线

 

  

(6, 24)

t1 t2

t13 t14

t133 t134 t144

t12

(1,12,12)

t1 t2 t24

t1 t2 t24

t1 t2 t24

…

…

… …

…

……

… …

…

…
… 数据重构

 
图 10    数据重构

 

重构后的数据样本还需要进行“标签化”处理, 其
中“0”和“1”分别表示正常和水淹故障状态.

(3)数据分割: 最后是将样本进行数据分割处理, 对
43 733 条数据样本进行随机分割, 70% 的样本量为训

练数据集, 10%的样本量为验证数据集, 余下的样本作

为测试数据集. 首先使用训练集训练 DP-ResNet 模型,
并根据验证集的精度曲线调整训练过程中的模型超参

数, 然后则是利用验证集对训练后的 DP-ResNet 模型

进行准确性验证, 最后则用测试集对 DP-ResNet 模型

进行故障诊断性能与精度的评估.
 3.2   实验环境及模型超参数

在本研究中, 实验使用的电脑硬件配置是 Intel®

CoreTMi5-8300H和 NVIDIA 1050Ti, 使用 PyTorch和
scikit-learn 框架在 Python 版本为 3.10.14 的环境上开

发故障诊断方法并执行. 实验中设置的模型超参数有

学习率 η 为 0.001, batch_size为 64, 训练周期 epoch为
40, 并选用准确率、精度、召回率这 3 个指标量化模

型的诊断性能.
 3.3   实验结果

DP-ResNet 模型诊断准确率和损失函数迭代曲线

如图 11所示, 从图中可以看到改进后的 DP-ResNet模
型测试集准确率可达 99.46%, 并且损失函数也较低,
test loss 为 0.011 4, 有效改善了过拟合问题. 为了进一

步考察 DP-ResNet 算法对故障误判的细节情况, 文中

采用了混淆矩阵对训练、验证、测试这 3个过程的阶

段诊断结果进行量化分析. 图 12的混淆矩阵可以直观

而全面地反映 PEMFC 的故障诊断准确率和错误分类

结果的数量, 其中 x 轴横坐标是故障的预测标签, y 轴

纵坐标表示故障的真实标签.
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图 11    模型诊断准确率和损失函数曲线图

 

本文中只有 PEMFC正常与水淹两种运行状况. 在
经过训练集的模型训练后, 在测试集中正常类别 7 197
个样本量中只有 24 个分类错误, 而水淹故障 1 553 个

样本量中只有 23个分类错误, 模型整体诊断性能较好,
不存在过拟合现象.
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图 12    混淆矩阵

 

 3.4   对比验证

由图 13可以直观地看到未改进的 ResNet-18在该

数据集的诊断性能只有 98.28%, 低于改进后的 DP-
ResNet模型. 并且为了验证所提方法的有效性, 将 DP-
ResNet 的故障诊断精度结果与传统的机器学习模型

Decision-tree、GaussianNB、KNN、CNN (模型的结构

简图如图 14所示)、ResNet-18进行了对比验证.
为了保证对比实验的公平性, 对于 CNN、ResNet-

18 保持了输入数据的维度和大小相同; 而传统机器学

习算法 KNN、GaussianNB、Decision-tree虽然对输入

维度形式无强制要求, 但为消除数据格式差异对实验

结果的潜在影响, 将二维结构的 (1, 12, 12)数据格式通

过展平操作仅恢复了原始一维数据的排列形式, 即将

二维结构中按空间维度分布的特征转化为一维序列中

的特征, 原始数据所包含的全部特征信息 (如幅值、变

化趋势等关键故障特征)并未丢失, 本质上保持了数据

的特征完整性, 严格确保了不同模型对比的公平性与

结果的可靠性, 使各模型的性能差异能真实地反映其

在故障诊断任务中的能力差异. 模型的分类结果如表 2
所示. 虽然这些模型在训练数据集上具有优异的诊断

性能, 但它们在测试数据集上表现的结果不佳. 从表 2
中可以看到, 提出的模型在训练集、验证集上取得了

出色的故障诊断性能, 验证集的准确率可达 99.43%;
而且测试集的准确率高达 99.46%, 精度和召回率都在

99%以上, 这体现了所提模型方法的有效性.
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图 13    ResNet-18诊断准确率
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图 14    对比实验 CNN模型结构简图

 4   结论与展望

本文提出基于改进 DP-ResNet 的深度学习算法,
用于解决 PEMFC 在多传感器监测数据下的快速故障

诊断问题. 所提出的方法基于 ResNet算法能够解决深

度学习模型中随着网络层级的加深而产生的梯度消失

和爆炸、网格退化等问题; 并针对现行的 ResNet算法

多尺度特征提取能力不足, 提出了一种“平行架构”的
多尺度特征提取的残差网络, 采用分别对两个“平行残

差块”使用不同卷积核大小的卷积层来进行多尺度特

征提取的改进方法. 结果表明, 改进的 DP-ResNet算法
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诊断准确率为 99.46%, 相比于未改进的 ResNet模型在

诊断精度上有所提升, 并且诊断性能也明显优于传统

的机器学习算法 Decision-tree、GaussianNB、KNN、
CNN. 并通过真实的 PEMFC 实验台在负载变化中采

集的数据来训练 DP-ResNet 故障诊断模型, 强化该模

型在 PEMFC的不同负载工况下的水淹故障诊断性能.
所提出的方法通过神经网络自动提取特征并挖掘与故

障之间的潜在关系, 从而实现故障诊断与分类, 无需任

何手动特征提取, 这种“端到端”的算法更适用于在多

传感器数据采集与监测环境下 PEMFC的快速故障诊断.
 
 

表 2    传统机器学习模型和提出模型分类结果 (%)
 

模型
训练集 验证集 测试集

准确率 精度 召回率 准确率 精度 召回率 准确率 精度 召回率

ResNet-18 97.51 97.56 97.54 98.07 97.94 98.15 98.28 97.85 98.19
Decision-tree 96.91 97.91 97.64 96.69 97.47 97.16 79.43 82.86 78.84
GaussianNB 97.34 97.25 97.19 96.93 97.04 96.86 89.87 90.03 88.69

KNN 99.66 99.88 99.23 99.18 99.78 99.54 87.63 88.97 87.73
CNN 97.17 97.22 97.08 98.74 98.17 98.22 98.19 97.88 98.34

DP-ResNet 99.28 99.49 99.64 99.43 99.69 99.62 99.46 99.67 99.68

注: 加粗数据表示最佳结果
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