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ガウス過程回帰モデルを用いた
燃料電池スタック出力予測モデル

Fuel Cell Stack Power Prediction Model Using Gaussian Process Regression Model

小　林　　　諒１	 古　澤　宏一朗１	 梅　澤　健　輔１

Ryo KOBAYASHI Koichiro FURUSAWA Kensuke UMEZAWA

要　　旨

燃料電池スタックの各制御パラメータを考慮したスタッ

ク出力予測モデルは，実車相当のシステムにて各補器の制

御を最適化設計する上で不可欠である．しかしながら，ス

タック出力を定量的に予測するモデルの構築には燃料電池

内部の材料や構造に関する多くのデータを要する上に，内

部の現象も複雑なため大規模なモデル化が必要となる．本

研究では実験計画法の一つである空間充填法を用いて，効

率的にデータを取得した．取得したデータをもとにガウス

過程回帰を用いることで，スタック性能およびスタック各

部の温度や圧力を短い計算時間で予測できるモデルを作成

した．さらにこのモデルを使ってスタック出力の最大化す

る運転条件を計算で求め，試験によって検証することで，

限られた試験データからスタックの性能検討に使える出力

予測モデルが得られることを明らかにした．

ABSTRACT

A fuel cell stack power prediction model that takes 
into consideration the various stack control parameters 
is important in the optimization design of the controls 
for each item of auxiliary equipment in a system 
equivalent to that of an actual vehicle. However, 
creating a model for quantitative prediction of stack 
power requires large amounts of data concerning the 
materials and structure inside the fuel cell. Moreover, 
since the internal phenomena are complex, large-scale 
modeling is necessary. For this research, a design 
of experiment method known as the space filling 
technique was used to acquire data efficiently. With 
the acquired data as a basis, the use of Gaussian 
process regression made it possible to create a model 
capable of predicting stack performance as well as 
the temperature and pressure in the various parts of 
the stack in a short computation time. It was also 
made clear that this model could be used to calculate 
operating conditions that would maximize stack power, 
and verification by testing showed that it would be 
possible to obtain a power prediction model that 
could be used to investigate stack performance from a 
limited amount of test data.

１．序論

1.1. 背景
水素（H2）を燃料とし化学エネルギーを直接電気エネル

ギーへと変換する固体高分子型燃料電池（Fuel Cell: FC）

は，内燃機関に対してエネルギー効率が高く，また運転中

の排出物が水のみであることから環境負荷が低い発電デバ

イスとして，乗用車やトラック，工場用のバックアップ電

源など，多岐にわたった活用が期待されている（１）．特に自

動車業界においては各国の法規制に伴う電動化によって，

環境負荷の低い FC自動車の開発が進んでいる．しかしな

がら，FC自動車の普及率は低く，理由としてインフラ整備

が十分でないことやFCスタックのコストが高いことが挙

げられる（２），（３）．FC スタックの低コスト化には限られた

触媒量および電極面積にて必要な出力や耐久性を達成する

ことが必要である（３）．よって，材料の開発や出力の向上を

目的とした制御最適化などが必要とされる．

発電環境下でのガス，温度および発電により生成される

水に応じてFCスタック内での電流分布や電気化学反応の

活性が変化し，結果としてスタック性能が変化するため，

制御に対するスタック性能予測を目的としてスタック内

環境を数理モデリングにて再現する研究が複数おこなわれ

ている（４），（５）．FC スタックの数理モデリングをおこなう

場合，それぞれの複数のパラメータが互いに影響しあうた
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め，モデリングは複雑なものとなる．さらに物理現象に応

じた各理論式の理解や各種材料の物性値などが必要となる
（６）．よって，材料や FC 構造を変更するたびに複数のパラ

メータ取得のために正確な計測や係数のフィッティングが

必要となる．

他のモデリング手法として，人工知能技術の発展に伴

い，機械学習を用いたモデリングの研究が増加している
（７）．機械学習による FC スタック性能モデリングの利点

として，複雑なスタック内部の流体や水の状態をシミュ

レーションすることなくモデリングが可能なことが挙げ

られる．

教師有り学習は機械学習の一種であり，計測データの特

徴量に対して適切に入力と出力のラベリングをすること

でデータを学習し，モデル作成をおこなう．教師有り学習

の機械学習の一種である人工ニューラルネットワークを

用いたスタック出力予測モデルの精度は高く，定量的な性

能予測が可能である（８），（９）．しかし，人工ニューラルネッ

トワークを用いた性能予測モデル作成には，大量の計測

データが必要である．また，参考文献（８），（９）ではいずれも

説明変数が５個程度であり，説明変数の分布も変数ごとに

３水準程度と限られているため，スタック出力を精度良く

予測可能な範囲も限られる．そこで，本研究では実験計画

法（Design of Experiment: DoE）によって効率的に取得し

た計測データからガウス過程回帰（10）を用いて入口制御パ

Table 1   Definition of input and output parameters

ラメータとなる 11 変数に対する FC スタックの出力およ

び差圧，出口温度についての予測モデルを作成した．作成

したスタック出力予測モデルにて出力向上を目的とした制

御パラメータ変数の全体最適化をおこない，スタック出力

が向上することを実機にて検証した．少ないトレーニング

データを用いたガウス過程回帰によるスタック出力予測モ

デルは出力向上のための制御検討に活用できることを明ら

かにした．

1.2. スタックモデル化の概要
本研究にてガウス過程回帰モデル作成にあたり評価した

スタックの概要を Fig. 1に示す．
まず効率的に機械学習用のトレーニングデータを取得す

るため，DoEである空間充填法（11）を用いて，実験条件を定

めた．また，全自動で実験およびデータ前処理が実施でき

る装置を構築した．これは FCスタックを装置に設置する

だけで，実験条件作成・実験・実験データ取得・データ整理

をおこなうものである．全自動評価システムで取得した実

験データを用いて，FC スタックの機械学習統計モデルを

ガウス過程回帰で作成した．作成したモデルの入力および

出力を Table 1に示す．実験計画の立案およびガウス過程
回帰モデルの作成にはETAS社製のETAS ASCMOを用

いた．

Fig. 1   Schematic image of stack
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Fig. 2   Schematic image of experiment protocol

Fig. 3   Schematic image of automated test process

２．スタック性能評価

2.1. 実験条件の設定
DoE を用いて実験条件を設定する際に，11 制御パラ

メータの各上限値および下限値を設定する必要がある．上

下限値の設定はスタック構成部材が破損に至らない範囲お

よび評価装置の制御上下限の二つの観点に基づいて設定し

た．一例として，スタック保護の観点からスタック内のア

ノードとカソード間に差圧が発生する場合，ある差圧以上

における構成部材保護のため（12），アノードとカソード間の

差圧には上限値を設定した．

2.2. 実験手順 
実験を実施するにあたり９セルを積層したスタックを作

製し，DoEに基づき各計測条件での評価をおこなうにあた

り実験手順は Fig. 2のように設定した．
アノード，カソードに H2，窒素（N2）を供給し，スタック

および加湿器の温度を調整した．次に，カソードに空気を

導入し，アノードおよびカソードの背圧を調整した．この

時，スタックが開回路電圧の 1 V 付近で保持されると，構

成部材の劣化が進行するため，わずかに電圧が低下した状

態となるように電流値を設定した．

電流が設定値に達するまで 1 A/sec で発電し，30 min

間電流を保持，最後の 1 min の平均値を目的計測条件での

スタック出力性能とした．計測後は，再度カソードにN2 を

導入してスタック電圧を下げ，温度調整およびH2，N2 供給

下での排水処理をおこなった．

2.3. 全自動評価システム
上記の条件と手順にて実験をおこないガウス過程回帰モ

デル作成用のデータを整理するために，自動評価が可能な

システムを構築した．概要を Fig. 3に示す．
全自動評価システムは大きく実験制御部・実験装置部・

データ解析部の三つから構成される．実験制御部では

ETAS社製ソフトのETAS ASCMOを用いて作成した実

験計画法を基に 11 変数を用いて装置制御用ファイルを作

成し，実験装置制御用に変換した制御プロファイルを送信

する．実験装置部では 11 変数に関連する制御パラメータ

部分のみが異なる制御プロファイルを基に前述した実験手

順の制御をおこなう．各条件における実験データを各種計

測器にて計測し，ロガーにて記録した．計測データはデー

タ解析部において自動的に整理され，Table 1に基づいて
ラベリングされることで機械学習用のデータに加工され

た．作成されたデータセットを用いてガウス過程回帰モデ

ルが作成された．本装置を全自動で動かすためのマネージ

メントシステムはETAS社の ETAS INCA-FLOWを用

いた．

2.4. スタックのガウス過程回帰モデル
スタックのモデル化にはガウス過程回帰を用いた．ガウ

ス過程回帰の特徴は非線形であり確率論を用いるため，モ

デル予測値が不確実性を持ち，予測値の確からしさを判別

可能である（10）．

モデル化に使用しているガウス過程回帰による予測式を

式（１）に示す（13）．

y(x) = ∑    
∑    

Ci · e l=1
lr

D (Xi,l  Xl)2 2

21N
i=1

（１）
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Fig. 4   Results of leave one out evaluation

Fig. 5   Input relevance to stack power

Fig. 6   Comparison of model prediction and measured 
data

指数関数部分にガウスカーネル関数として一般的に使用

される ARD 二乗指数カーネルを用いている．x は説明変
数の入力ベクトル，Nはトレーニングデータ数，Ciは i番

目のトレーニングデータにおける係数であり，ハイパーパ

ラメータから求められる．Dは次元数，Xi,lはトレーニング

データの位置，Xlは入力の値，rlは長さスケールである．こ

の中で Ciおよび rlがハイパーパラメータであり，ASCMO

では周辺尤度最適化アルゴリズムによってこれらのハイ

パーパラメータが決定される（14）．

空間充填法にて設定した実験条件の内，全自動評価シ

ステムにて取得した 169 条件のデータセットを基にガウ

ス過程回帰モデルを作成した．Tab le 1 にモデル化にお
ける各パラメータの定義（ラベリング）を示す．ここで N2
濃度はアノード入口における供給ガス中の N2 の割合，ア

ノードおよびカソードの差圧はスタック入口と出口の圧

力差である．出力のモデル化にあたりスタックの出力を

９セルの合計から１セル相当に換算した．定義した 11 入

力パラメータに対して，各出力項目をガウス過程回帰に

てモデル化した．

作成したモデルの精度はLeave One Out 法（LOO法）（15）

を用いて評価した．LOO 法で得られるモデル精度は決定

係数 R2 によって評価可能である．R2 が 0.9 以上であれば

定量的な予測が可能，R2 が 0.6 以上であれば定性的な予測

が可能なモデルが得られたと判断できる（15）．

３．結果および考察

3.1. スタックモデル評価
Table 1の入力条件の定義に基づいてアノード差圧，カ

ソード差圧，冷媒出口圧，冷媒出口温度，スタック出力を

モデル化した．作成したモデルを LOO 法で評価した結果

を Fig. 4に示す．モデル化には 169 点の計測データを用い
た．スタック出力やスタックの各出口パラメータの予測精

度は R2>0.9 を示しており，定常状態におけるスタック出

力，カソード差圧，アノード差圧，冷媒出口温度および圧

力について定量的に予測可能なモデルが得られた．

ガウス過程回帰モデルから，スタック出力に対する 11

変数の各寄与度を評価した．出力に最も寄与度が高い電流

の寄与度を１とした時の他のパラメータの寄与度を相対的

に示したものが Fig. 5である．アノードの制御パラメータ
の寄与度は低く，カソードの制御パラメータの寄与度は高

いことがわかる．FC の過電圧はアノードの水素酸化反応

よりカソードの酸素還元反応に大きく依存するため（16），本

研究の出力予測モデルにおいてもスタックの特性を適切に

抽出できていることがわかる．
Fig. 6に各標準条件において測定したスタックの分極曲

線と各標準条件での制御パラメータを入力した際に出力予

測モデルから予測された出力平均値を示す．ガウス過程回

帰によって作成したモデルでは予測値の平均値と標準偏差

σが得られる（10），（17）．Fig. 6ではモデル予測平均値に対し
て± 3σの結果も示した．実際に計測したスタックの分極
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Fig. 7   Effect of optimized parameters on stack power

曲線はモデル± 3σ以内に入っているため，各運転条件に

おける出力を予測可能であることが示された．
Fig. 6において低電流密度に対して高電流密度ではσの

広がりが大きい．これは高負荷側の計測データ数が全計測

データ中の約 12% であり低負荷に対して学習データが少

ないためである．

これまでは多元配置法（18）にて作成した実験計画のパラ

メトリックスタディの結果からスタック出力を予測してい

た．そのため，複数の変数が同時に変化した際には計測点

が著しく増加するという課題があった．また 11 変数を多

元配置法で評価し，予測精度の高いモデルを作成するには

数万という実験が必要となる．本研究では実験計画に実験

計画法である空間充填法を用いてガウス過程回帰によるモ

デリングをおこなうことで，評価点数を数百点に減らしな

がらも，相関のある 11 変数が同時に変化した際の各出力

項目の予測が可能となることを明らかにした．

3.2. 出力予測モデルを使用した制御パラメータ検討に
よる出力向上

スタック出力予測モデルを用いて，各制御パラメータを

検討し，出力向上が可能であるか検証した．検証としてス

タックの低電流密度および高電流密度における出力の最大

化を目的とした制御パラメータの全体最適化を実施した．
Fig. 7に標準条件および最適化条件でのモデル予測出

力平均値および実測の出力を示す．なお，実測ではモデル

作成に用いたスタックと仕様は同じだが，異なる個体を

用いた．

出力予測モデルから算出される出力予測平均値は，標準

条件に対して制御変更をおこなうことで，低電流密度にお

いて 8.9 %，高電流密度で 7.0 % の出力向上が予想され，実

測で 4.1 %，6.0 % であった．よって，本研究にて作成した

出力予測モデルを用いてスタック出力向上の検討が可能で

ある．
Fig. 8に低電流密度および高電流密度において全体最適

化した際の各制御パラメータを標準運転条件に対する比率

として示した．最適化条件ではカソード圧力およびカソー

ド流量を標準運転条件より高く設定しており，カソード過

電圧の低減により出力が向上していると考えられる．一方

で，アノードに関しては流量を下げ，N2 濃度を上げる条件

となっているが，これはアノードの過電圧影響がほとんど

出力性能に寄与しないためと考えられる．これらの制御パ

ラメータの調整は Fig. 5の結果や一般的な FCの特性（16）

からも支持される．より精度のある出力予測モデルを作成

するには 11 次元からなる空間の全体においてデータの密

度を上げる必要があると考えられる．

本研究にて作成したスタック出力予測モデルを使用し

て，今後は補機なども組みあわせた実車相当の FCシステ

ムの最適化をおこなっていく．
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４．まとめ

本研究で得られた結果を下記に示す．

（１）	空間充填法によってスタック性能評価点数を最小限

にし，実験およびデータ解析を自動化したシステムに

て取得した計測データを基にガウス過程回帰にて各

出力項目をモデル化した．

（２）	ガウス過程回帰モデルを用いて，スタックの出力最大

化を目的とした制御パラメータを最適化することで，

スタック出力向上の検討が可能となった．

今後，本稿で示したモデルを用いて，システムレベルで

の最適化をおこなっていく．
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