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基于机器学习多模型预测的

PEMEC 工作参数综合评价与对比分析

王玉坤 朱相源 张 谦 刘 洋 刘吉营

（山东建筑大学热能工程学院 济南 250101）

【摘 要】 提出了一种基于模拟的质子交换膜电解槽（PEMEC）制氢装置，并采用机器学习对装置进行预测

对比分析。研究旨在寻找预测 PEMEC性能的最优模型。建立了一个三维电解槽模型，改变电解

槽的主要工作参数得到对其电流密度、氢气摩尔分数和温度的影响。以工作参数为自变量，三种

评价指标为因变量输出数据集，对 PEMEC 性能进行相关性分析。采用六种不同预测模型来对

PEMEC三种性能评价指标进行预测以比较得到精度最高模型。结果表明，电压是影响三个指标最

重要性能因素，其相关系数分别为 0.7456、0.6919和 0.7664，其次是入口水温度和膜厚度。入口

水流速对氢气摩尔分数也有一定影响。随机森林算法和经过遗传算法优化的反向传播神经网络是

预测最优模型，其三个指标的决定系数分别为 0.995、0.992、0.992和 0.996、0.997、0.993。该研

究提出了一种将智能算法与数值模拟相结合的方法，为在工程应用中优化 PEMEC工作参数和选

择最优模型提供了有价值的见解。
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Comprehensive Evaluation and Comparative Analysis of
PEMECWorking Parameters Based on Machine Learning Multi-model Prediction

Wang Yukun Zhu Xiangyuan Zhang Qian Liu Yang Liu Jiying
( School of Thermal Engineering, Shandong Jianzhu University, Jinan, 250101 )

【Abstract】 A hydrogen production device based on simulation for proton exchange membrane electrolyzer (PEMEC) was

proposed, and machine learning was used to predict and compare the device. The aim of this study is to find the optimal model for

predicting PEMEC performance. A 3D cell model was established to analyze the effect of varying the main operating parameters on

the current density, hydrogen mole fraction and temperature of the cell. The correlation analysis of PEMEC performance was

carried out by taking the working parameters as the independent variables and the three evaluation indexes as the dependent

variables to output the data set. Six different prediction models were used to predict three performance evaluation indexes of

PEMEC to get the highest accuracy model. The results show that voltage is the most important factor affecting the performance of

the three indexes, and the correlation coefficients are 0.7456, 0.6919 and 0.7664, respectively. Followed by inlet water temperature

and membrane thickness. The inlet water flow rate also has a certain influence on the mole fraction of hydrogen. Random forest

algorithm and back-propagation neural network optimized by genetic algorithm are the optimal prediction models, and the

determination coefficients of the three indexes are 0.995, 0.992, 0.992 and 0.996, 0.997, 0.993, respectively. This study proposes a

作者简介：王玉坤（2000.05-），男，硕士研究生，E-mail：w19861801635@163.com
通讯作者：刘吉营（1983.08-），男，博士，教授，E-mail：JXL83@sdjzu.edu.cn
收稿日期：2024-11-03

第 39卷第 3期
2025年 6月

制冷与空调

Refrigeration and Air Conditioning
Vol.39 No.3

Jun.2025.318～327



第 39卷第 3期 王玉坤，等：基于机器学习多模型预测的 PEMEC工作参数综合评价与对比分析 ·319·

method that combines intelligent algorithms with numerical simulation, providing valuable insights for optimizing PEMEC

operating parameters and selecting optimal models in engineering applications.

【Keywords】 Proton exchange membrane electrolytic cell; Numerical simulation; Working parameters; Performance evaluation;

Machine learning

0 引言
氢能因其无污染、高能量密度的优点被誉为

21世纪发展前景最广阔的可再生能源之一[1,2]。质

子交换膜电解槽（PEMEC）是一种将剩余可再生

电能转化为氢能的新型制氢装置，与传统的制氢方

式相比（化工原料制氢，煤、石油、天然气重整制

氢），PEMEC 更加环保和高效[3]。但是，由于较

高的成本、较低的耐久性以及技术领域难以突破等

问题，PEMEC 目前仍未进行大规模开发与利用。

近几年，一些新兴的优化方法被提出以用来提高

PEMEC的电解效率，降低成本和提高安全性。目

前主流的一种方法是通过改变电解槽的双极板流

道结构，特别是对阳极流场中的水和产物气体进行

均匀去除，以实现高性能和增加寿命[4,5]。流场几

何形状不仅影响局部流体流动分布，而且还关联到

整个 PEMEC的压力损失。另一种常见的方法则是

通过开发更好的膜电极组件，包括催化剂层、扩散

层、膜以及双极板材料，来减少贵金属的使用以降

低成本[6,7]。

虽然以上方法能够在各个方面有效提高电解

能力，但是这些研究普遍固定了电解槽自身的结构

参数和运行参数（以下简称工作参数），对于工作

过程中电解槽参数改变产生的影响却少有研究。此

外，PEMEC的膜电极组件主要是由质子交换膜、

催化剂层和气体扩散层组成的。许多复杂的物理化

学过程发生在这之上，直接影响电解效率，包括电

化学反应，电子和质子转移，以及气液传输。因此，

调节膜电极组件的结构以优化这些过程对于提高

其性能至关重要[8]。

近年来，随着机器学习算法的兴起，越来越多

的研究人员开始将各种智能算法运用到 PEMEC中

进行参数分析与预测 [9,10]。Zhuang[11]等人分析了

PEMEC通道高度和宽度的影响，并采用遗传算法

对模型的通道高度和宽度进行优化，成功降低了模

型的压降，提高了质子交换膜上的电化学反应速

率。Chen[12]等人对电解槽的多个工作参数（初始

工作温度、通道宽度和深度、扩散层厚度等）进行

敏感性分析和人工神经网络模型预测，优化了电流

密度和氧质量分数。Yang[13]等人采用 k-最近邻和

决策树回归方法对PEMEC的最佳制氢系统设计进

行机器学习模型预测。分析了氢气产生速率、电极

面积、阳极流动面积等 17 个参数并成功预测了

PEMEC最优设计条件下的氢气生产率。但是，上

述研究多为一种预测优化方法的模拟研究。当研究

人员进行 PEMEC参数分析后做算法预测时，该方

法是否为精度最高且时间成本最低的优化算法却

不得而知。此外，大多数的研究只对电解槽的电流

密度或电压进行预测，而其他性能方面的研究（温

度、产气量等）却相对较少。因此，该研究致力于

探讨 PEMEC多工作参数的多预测模型性能评价。

通过 COMSOL软件建立了一个全面的三维两相非

等温传热传质电解槽模型，模拟研究了 PEMEC工

作参数与评价指标之间的关系并输出了数据集。

更重要的是，将此数据集导入到MATLAB软

件，利用相关性分析得到了影响各评价指标的重要

性能因素。采用了六种不同的预测算法，包括组合

算法，来综合对比各算法对于预测不同 PEMEC性

能的优劣，得到了预测电解槽各性能的最优算法模

型。该研究得出的最优模型为未来优化 PEMEC参

数选择合适的预测模型提供理论见解。

1 理论模型与方法
1.1 物理模型

图 1 为文章研究的 PEMEC 几何模型。由于

多个单通道的相互对称性，为了节省计算时间，

模型采用单通道进行计算。每个单通道模型包括

两侧的阴极板（C-BP）和阳极板（A-BP），阴极

流道（C-CH）和阳极流道（A-CH），阴极扩散

层（C-GDL）和阳极扩散层（A-GDL），阴极催

化剂层（C-CL）和阳极催化剂层（A-CL），以及

中间的一层质子交换膜（MEM）。由于液态水可

以加强阴极氢气的排出和阻止质子膜脱水，该模

型在阴极同样引入液态水。单通道 PEMEC 的尺

寸参数如表 1 所示。
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表 1 模型的几何尺寸

Table 1 Geometric dimensions of the model

参数 值

电池长度 L/(mm) 50

电池宽度 W/(mm) 1

阴/阳极板高度 HC-BP/HA-BP/(mm) 1.5

阴/阳极流道高度 HC-CH/HA-CH/(mm) 1

阴/阳极流道宽度 WCH/(mm) 0.5

阴/阳极扩散层高度 HC-GDL/HA-GDL/(mm) 0.3

阴/阳极催化剂层高度 HC-CL/HA-CL/(mm) 0.02

膜厚度 HMEM/(mm) 0.178

图 1 PEMEC的三维模型和单通道横截面

Fig.1 3D model and single-channel cross section of

PEMEC

1.2 数值模型

在对模型进行数值计算之前，提出了以下假

设[14]：（1）参与反应的液态水为层流，且水与气

体均为理想不可压缩流体；（2）不考虑重力、接

触热阻和接触电阻的影响；（3）扩散层和催化剂

层为各向同性介质；（4）忽略液态水的相变，氢

气和氧气在膜中不发生交叉扩散；（5）未考虑水

分子在电拽力作用通过质子交换膜的影响。因此，

基于 COMSOL建立了一个同时耦合电化学、多相

流和多孔介质流动、固体和流体的传热和传质的多

物理场三维两相非等温 PEMEC模型。

1.2.1 电化学模型

PEMEC的电解电压 E主要由开路电压 Eeq、活

化过电势ηact、欧姆过电势ηohm和扩散过电势ηdiff组
成[15]：

eq act ohm diffE E       （1）

开路电压在不同的温度和压力下有所差别，可

以通过能斯特方程计算[16]：
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式中：R为通用气体常数，J/(mol·K)；F为法

拉第常数，C/mol；T为电解槽工作时的温度，K；
p(i)为 O2、H2、H2O的平衡压力，Pa。

活化过电势包括阴阳两极的过电势（ηact,a，
ηact,c），通过 Butler-Volmer方程进行计算[17]：
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（4）
式中：αv为活性比表面积，1/m；αa、αc分别

为阳极和阴极的电荷传输系数；iref,a、iref,c分别为阳

极和阴极的参考交换电流密度，A/m2。

电子在电解槽内部转移时，会有欧姆损失，主

要由质子交换膜、阴阳极催化剂层、阴阳极气体扩

散层、阴阳极流场板的电阻产生。将这几部分组件

假设成各向同性材料，且只考虑电解槽运行温度对

质子交换膜电阻的影响。质子交换膜电导率σm的公

式为[5]：

1 110exp 1268
303m T

        
（5）

则总欧姆过电势的计算公式为[5]：
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ohm
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（6）

式中：σm、σs分别为电解质电导率和电子电导

率，S/m；I为电流，A；φm为电解质电势，V；φs
为电子电势，V。

因为扩散过电势不足电解槽总电势的千分之
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一，因此忽略扩散过电势的影响。

1.2.2 流体流动模型

通过质量守恒和动量守恒对电解槽内部的两

相流动进行建立，通过麦克斯韦-斯特凡方程对电

解槽内部的对流和扩散进行描述[16]。

1.2.3 热量传递模型

PEMEC的热量来源主要有水流带来的热量和

电流做功产生的热量，热量散失途径主要为对流散

热、辐射散热及电解产生的气体和未反应的水流出

电解池带走的热量。热量分布主要通过能量守恒方

程描述[18]。

1.3 边界条件

对于电场，阴极一侧为电接地条件，阳极一侧

存在初始电势条件。对于流动条件，流体以恒定的

速度和温度从一侧流入，从另一侧以恒定压力流

出。此外，模型两侧壁面设为对称壁面，其余壁面

设为电绝缘和热绝缘边界条件。模型参数见表 2。
表 2 模型的物理参数

Table 2 Physical parameters of the model

参数 值

阳极电荷传输系数αa 0.5

阴极电荷传输系数αc 0.5

电子电导率σs/(S/m) 1000

扩散层孔隙率ε0 0.5

膜导热系数 ks,MEM/(W/(m·K)) 0.21

氧气导热系数 2,s Ok /(W/(m·K)) 0.204

氢气导热系数 2,s Hk /(W/(m·K)) 0.0296

扩散层导热系数 ks,GDL/(W/(m·K)) 15.2

1.4 数据采集

考虑了 PEMEC的七个工作参数：电压（V）、

入口水流率（uin）、入口水温（Tin）、MEM厚度

（HMEM）、A-GDL 有效孔隙率（pA-GDL）、厚度

（HA-GDL）和 A-CL电导率（EcA-CL）。对于评价指

标，A-CL电流密度反映了电解槽电化学反应速率

的快慢。A-CL 平均温度与入口水温度的差值反映

了电解槽温度安全性的高低。阴极平均氢气摩尔分

数则直接反应电解槽产出氢气的多少。因此，用上

述三个因变量来评价电解槽电化学反应、温度安全

性和效率的影响，并用模拟得到了 2061组数据。

各研究变量详细的研究范围如表 3所示。

表 3 研究参数的变化范围

Table 3 Variation range of research parameters

研究参数 研究范围

电压 V/V 1.8-2.5

入口水流率 uin/(kg/s) 0.00025-0.0007

入口水温 Tin/(K) 293.15-353.15

MEM厚度 HMEM/(μm) 99-336

A-GDL孔隙率 pA-GDL 0.2-0.8

A-GDL厚度 HA-GDL/(mm) 0.1-0.9

A-CL有效电导率 EcA-CL/(S/m) 0.1，10，1000

1.5 网格独立性验证和实验验证

图 2 网格独立性检验

Fig.2 Grid independence test

为了消除网格配置引起的计算误差，进行了网

格独立性分析。如图 2所示，对于研究的八种不同

网格数，在达到 88488之后，增加网格数量对电流

密度的影响可以忽略不计，且增大网格也会导致计

算时间的增加。因此，采用 88488的网格数量来保

证网格的无关性和更短的计算时间。

图 3 实验验证

Fig.3 Experimental verification

为了验证模型的准确性，将单通道电解槽模型
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计算结果与Majasan[19]等人实验测得的结果进行对

照，如图 3 所示。从图中可以看出，25℃和 80℃
模型的模拟结果与实验结果显示的最大误差值分

别为 2.5%和 3.9%，表明本模型具有足够的准确性

和可操作性，模型建立基本正确。因此，在后文的

描述中将模拟得到的结果以实际值替代，来比较实

际值与预测值的差别。

1.6 预测模型方法

1.6.1 相关性分析

相关性分析是指对一个输入和一个输出进行

相关程度的分析。在这项研究中，采用皮尔逊相关

系数（r）探讨各输入对各输出之间的相关程度。

皮尔逊相关系数越大，表明该输入对该输出的影响

越大。相反，皮尔逊相关系数越小，表明该输入对

该输出的无关项越大。r的计算公式如式（7）所示：

     

     
       2 2 2 2

cov , X Y

X Y X Y

E X YX Y
r

E XY E X E Y

E X E X E Y E Y

 
   

     



 

（7）

式中：cov(X,Y)为 X和 Y的协方差；σX和σY分
别为 X和 Y的方差；E(X)和 E(Y)分别为 X和 Y的

数学期望。

1.6.2 Elman神经网络（ENN）
ENN 是一种由输入层、隐藏层、上下文层和

输出层组成的局部回归反馈神经网络[20]。与标准人

工神经网络相比，ENN 主要增加了上下文层，其

具有与隐层相同数量的神经元，并存储隐藏层单元

前一时刻的输出值，然后将其反馈到网络的输入。

上下文层使得 ENN具有很强的全局稳定性、强大

的计算能力以及动态信息处理能力。

1.6.3 反向传播神经网络（BPNN）
BPNN是一个多层前馈网络模型。其输入层神

经元数量由输入数据的特征维度决定，隐藏层的层

数对于预测结果的精度有着不同程度的影响，输出

层代表预期的取值[21]。三层 BPNN结构为输入层-

隐藏层-输出层。BPNN 具有处理复杂模式分类的

能力和优良的多维函数映射能力，在机器学习和模

式识别领域得到了广泛的应用。

1.6.4 随机森林（RF）
RF算法是一种集成学习方法，它采用 bagging

算法和决策树（DT）为学习者[22]。作为当前先进

的监督机器学习算法之一，它在各种回归和分类问

题上都有很好的表现。DT作为 RF的基本学习器，

可以被认为是二叉树模型，包括顶部的根节点、没

有后代的许多叶节点和中间非终端节点 [23]。

Bagging算法作为组织 DT的主要方法，以创建 RF
集成学习模型。

1.6.5 支持向量机（SVM）

SVM 是一种基于统计学习理论和结构风险最

小化原则的机器学习技术。它的主要目标是防止过

拟合，并确保模型可以准确地推广[24]。SVM 对于

识别因变量和多个影响因素之间的非线性关系特

别有效，尤其是在样本量有限的情况下。其实质是

将训练样本投影到一个高维平面上，并确定一个合

适的超平面，可以有效地分离样本。

1.6.6 萤火虫算法-Elman神经网络（FA-ENN）
FA是一种生物启发优化算法。在特定范围内，

萤火虫会随机发光，其吸引力与发光强度成正比。

在移动和聚集的过程中，每只萤火虫的飞行位置都

会根据当前时区中最亮个体的光度而变化。最终，

所有的萤火虫都会聚集到最亮的个体[25]。

在这项研究中，通过改变萤火虫的位置和亮度

来选择最佳萤火虫个体，然后对初始权重和偏差进

行最佳替换。利用 ENN建立各输入与各输出之间

的非线性关系，从而实现准确的预测。

1.6.7 遗传算法-反向传播神经网络（GA-BP）
GA模拟了达尔文生物进化论的自然选择和遗

传学机理的生物进化过程。GA通过数学的方式，

利用计算机仿真运算，将问题的求解过程转换成类

似生物进化中的染色体基因的交叉、变异等过程。

在求解较为复杂的组合优化问题时，GA通常能够

较快地获得较好的优化结果。

GA作为一种模拟自然生物进化的方法，在解

决复杂问题（包括非线性和全局优化）方面是极其

有效的。在这项研究中，GA被用来优化 BP 的权

重和偏置。然后，利用优化后的权值和偏差对网络

进行训练，得到最优解[26]。

1.6.8 评价指标

用 5种评价指标来评价上述各算法的精度，分

别是均方误差（MSE）、平均绝对误差（MAE）、

均方根误差（RMSE）、平均绝对百分比误差

（MAPE）和决定系数（R2）。分别由式（8）-（12）
获得：
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式中：n表示样本数；xi表示第 i个预测值；

yi表示第 i个模拟值； y表示模拟值的平均值。

对于同一数据集，MSE、RMSE、MAE和MAPE
越小且 R2越大，表明预测值和实际值之间的差异

越小，模型的精度更高。

2 结果和讨论
首先采用 r分析电流密度、氢气摩尔分数和温差

的相关性。其次采用ENN、BPNN、RF、SVM、FA-ENN
和GA-BP六种算法分别对其三个指标进行精度对比

分析，以找到各评价指标的预测最优模型。

2.1 相关性分析

图 4 电流密度的相关性分析

Fig.4 Correlation analysis of current density

图 4 显示了所有工作参数对电流密度的相关

性分析。从图中可以发现，电压的变化对电流密度

的影响最为显著，其相关系数达到了 0.7456，远远

超过其他工作参数。其次是MEM 厚度和入口水温

度，其相关系数分别为-0.2955 和 0.3165。而另外

几种工作参数的相关性系数则非常小，相关性可以

忽略不计，其变化对电解槽电流密度以及电化学反应

的影响甚微。显而易见的是，根据欧姆定律，在电解

质和电极材料不变的情况下，电压将会直接影响电流

的大小，进而通过电流密度与电流的关系影响电流密

度的大小。电压升高，电流也将会显著升高。在质子

交换膜水电解过程中，这种影响尤为显著。

图 5 氢气摩尔分数的相关性分析

Fig.5 Correlation analysis of hydrogen mole fraction

氢气摩尔分数的相关性分析如图 5所示。从图

中可以看出，电压的变化对氢气摩尔分数的影响依

旧是最高的，其相关系数达到了 0.6919。但是，与

电流密度的相关性分析不同，除了MEM 厚度和入

口水温度同样对氢气摩尔分数的产出占仅次于电

压的影响之外，入口水流速的变化也对氢气摩尔分

数有着一定的影响，其相关性与MEM厚度和入口

水温度类似。这可能是因为入口水流速的变化影响

了产生的气体混入液态水中排出电解槽的速率，从

而影响电解槽内部的氢气摩尔分数。

A-CL平均温度与入口水温度差值的相关性分

析如图 6所示。与电流密度的相关性类似，电压依

旧是影响温差最大的因素，其相关系数达到了

0.7664。其次是MEM厚度和入口水温度，其相关

系数分别为-0.24 和 0.2835。其余工作参数对电解

槽性能的影响甚微。纵观三个工作参数的流场分析

图，电压的改变无疑是对温差变化最大的影响因

素，显著影响电解槽的温度安全性。综上所述，在

对 PEMEC 的七个主要工作参数进行相关性分析

后，入口水温度、电压和MEM 厚度是三个主要影

响电流密度、氢气摩尔分数和温差的因素。此外，

入口水流速对氢气摩尔分数也有一定的影响。而其

余工作参数对电解槽的影响甚微。在工程应用中可

根据本研究相关性分析得到的结论对电解槽进行
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有目的的改进与优化，大大减少了不必要的实验和

分析，提高了效率。

图 6 温差的相关性分析

Fig.6 Correlation analysis of temperature difference

2.2 电流密度的预测对比

在相关性分析后进行预测模型对比分析。值得注

意的是，对于电流密度、氢气摩尔分数和温差，分别

各有三个或者四个影响因素占比较大，因此在节省时

间成本方面可以将剩余影响较小的因素舍去。但是，

由于减少影响因素将会导致数据量的缩减。因此在考

虑数据量的前提下，在保证数据准确性的同时依旧采

用总数据集（共 2061组）进行预测，以获得相对准

确的结果。此外，在预测的过程中，所有方法都保证

总数据集的训练集和测试集的比例为 8:2。
任何机器学习算法的主要目标都是学习观察到

的训练数据的概念或函数，并且能够对新的独立数

据进行泛化，同时避免不足和过度拟合的缺陷。对

于总的 2061组数据集，图 7（a）~（f）显示了全部

六种模型电流密度的预测结果。其中，x轴代表预测

数值，y轴代表模拟的实际数值。从图中可以发现，

对于单模型的预测，RF表现出最高的精度，其显示

出0.011的MSE值，0.053的MAE值，0.105的RMSE
值和 0.995的 R2值。RF作为一种集成学习思想的机

器学习算法，它擅长通过构建多棵决策树，并将这

些决策树的预测结果进行集成来产生最终的预测结

果[27]。与单一模型相比，其具有高准确性、高鲁棒

性、处理高维特征、并行化处理、特征重要性评估、

处理缺失值以及易于实现和调参等优势，使得在此

电流密度的预测中脱颖而出。因此，对于单个模型，

推荐采用 RF模型进行预测。在剩余单个模型对比

中，BPNN的精度大于 ENN，SVM精度低于上述两

者。与 RF相比，这三个模型的预测值和实际值之间

存在显著偏差，不推荐用于预测电流密度。

从图 7（a）、（b）、（e）、（f）的组合模

型对比中可以发现，经过 FA优化的 ENN 模型与

ENN模型相比精度提升甚微。而 GA-BP 模型却表

现出了显著的性能，其精度大幅度提高，R2达到了

0.996。可以表明，并不是所有优化后的组合模型

都能够显著提升预测性能，对于各单模型，经过优

化是否能够具有有效性还需分别考虑。综合所有精

度评价指标，对于电流密度的预测，GA-BP和 RF
无疑是最优选择。

图 7 六种算法对电流密度预测的精度对比分析

Fig.7 Comparative analysis of the accuracy of six algorithms for current density prediction
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2.3 氢气摩尔分数的预测对比

各算法对氢气摩尔分数的预测如图 8所示。从

图中可以发现，对于单预测模型，RF 算法的预测

精度最高，证明在氢气摩尔分数方面 RF算法也是

相对最优的。但是，与预测电流密度不同的是，对

于其他单模型的预测呈现出了不同的规律，ENN
模型和 SVM模型在所有评价指标表现出来的精度

类似，仅在MAPE和MAE 方面有较大差别（偏差

约 8%）。其次是 BPNN，其MSE、MAE、RMSE
和 MAPE 都略高。这可能是因为在处理较小值数

据时，BPNN 的稳定性和收敛性不如 ENN，且处

理非线性问题的能力也不如 SVM，从而表现出了

偏低的预测精度。

在组合模型中，GA-BP 模型表现出了最高的

预测精度，其MSE、MAE、RMSE、MAPE和 R2

值分别为 0.00003、0.00137、0.00173、0.251%和

0.997。经过 GA优化后的 BP模型效果显著，而经

过 FA优化后的 ENN 模型却作用甚微。因此与电

流密度预测类似，在氢气产气量方面同样优先选择

RF和 GA-BP 模型。

图 8 六种算法对氢气摩尔分数预测的精度对比分析

Fig.8 Comparative analysis of the accuracy of six algorithms in predicting hydrogen mole fraction

2.4 温差的预测对比

在考虑电解槽效率的同时，不可忽略的也要考

虑电解槽运行过程中带来的温度升高而影响电解

槽材质的问题。因此，研究其温差的变化，对其温

差的数值进行预测也十分重要。图 9示出了六种不

同模型对电解槽温差的预测精度对比分析。首先同

样比较单模型可以发现，RF模型依旧具有最高精

度。因此可以得出结论，在研究的预测评价指标（电

流密度、氢气摩尔分数和温差）下，RF 模型在所

有单模型中预测精度最高，可以被看作是 PEMEC
性能预测算法的第一选择。对于其剩余单模型，

ENN 的精度略高于 BPNN。结合电流密度和氢气

摩尔分数 ENN 和 BPNN 的对比可以总结如下：

ENN 和 BPNN都作为神经网络的一种，除去各自

表现出来的细微具体差别以外，其预测 PEMEC性

能方面显示出来的精度基本类似，可以归纳为同一

梯度，即神经网络梯度，其精度仅次于 RF。而第

三梯度则是 SVM，除了对氢气摩尔分数的预测

SVM表现出稍好的趋势（其精度趋近于第二梯度）

以外，SVM 对预测 PEMEC 性能都没有优势，预

测精度最低。

对于温差预测的不同组合模型和原模型的对

比分析可以从图 9（a）、（b）、（e）和（f）中

发现，其规律与电流密度和氢气摩尔分数的预测类

似。FA-ENN的精度与 ENN类似，GA-BP 则显著

高于 BPNN。此外，GA-BP 的各精度评价指标与

RF 差别甚微。因此结合单模型之后对全部六种算

法进行 PEMEC综合性能指标总结，精度最高的第

一梯队即为RF和GA-BP，其次第二梯队为BPNN、
ENN和 FA-ENN，精度最差的第三梯队为 SVM。
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可以表明，在该文章机器学习研究中，RF和 GA-BP
是最好的预测模型。这一结论在大型工业或生产厂

家中节省了时间和精力。有助于研究人员和生产厂

商快速选择合适的预测算法进行有效的电解槽性

能预测。

图 9 六种算法对温差预测的精度对比分析

Fig.9 Comparative analysis of the accuracy of temperature difference prediction by six algorithms

3 结论
研究建立了一个全面的三维稳态传热传质电

解槽模型，通过模拟的方式得到了电解槽七种不同

工作参数的变化对温度、电流密度和氢气摩尔分数

的影响并导出数据集。采用相关性分析得到三种评

价指标的分别重要性能因素。还实施了六种机器学

习方法来评估系统在不同评价指标下的预测性能。

基于这些研究，得到的可靠结论是：

（1）入口水温度、电压和 MEM 厚度是三个

主要影响电流密度、氢气摩尔分数和温差的因素。

其中，电压的相关性最高，其相关系数分别达到了

0.7456，0.6919，0.7664。
（2）入口水流速对氢气摩尔分数也有一定的

影响。其相关性达到了与入口水温度和MEM厚度

类似的等级。其余工作参数对电解槽的影响甚微。

（3）对比单模型预测，RF是预测三个评价指

标精度最高的模型，其电流密度、氢气摩尔分数和

温差的 R2分别为 0.995，0.992，0.992。其次是 ENN
和 BPNN。而 SVM 预测精度相对最差。但是，预

测氢气摩尔分数的模型中，SVM 的精度达到了第

二梯队的标准。在预测氢气摩尔分数的过程中

SVM选择与 ENN和 BPNN同样重要。

（4）GA-BP 显著提高三个指标的模型预测精

度，其 R2分别为 0.996，0.997，0.993。FA-ENN
模型没有显著提高预测精度。

这项研究可为在工程应用中对电解槽进行有

目的的改进与优化提高参考，大大减少了不必要的

实验和分析，提高了效率。但是，本研究只考虑了

电解槽的温度安全性、极化曲线和产氢量的问题，

对于电解槽更多其他的问题（例如防止降解）没有

涉及。此外，研究并未涉及全部算法，在众多智能

算法当中只选取了大众的算法以及对比了两种经

过优化的预测算法。后续的研究可以考虑更多的电

解槽性能评价指标，更为广泛的运用优化算法，以

分别对比更多的因变量从而寻求规律和建议。
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