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概要：近年，環境問題への懸念から，化石燃料にかわるエネルギーとして燃料電池が注目されている．し
かし，重要課題の一つである燃料電池の発電力の低下と触媒の劣化の関係は明らかにされていない. 本研究
では，重回帰を用いて触媒層の X線吸収分光マップから劣化度を予測する．また，特徴量選択を行うこと
で，劣化度の予測に大きくかかわるマップを特定する．さらに，電気化学的劣化を用いて燃料電池の劣化
を判断する．この成果は，触媒の劣化の関係性を解き明か，ブラックボックスである劣化メカニズムの解
明に有効である．
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Abstract: In recent years, fuel cells have been attracting attention as an alternative energy to fossil fuels due to con-
cerns about environmental problems. However, the relationship between the decrease in fuel cell power generation and
the deterioration of the catalyst, which is one of the important issues, has not been clarified. In this study, the degree of
deterioration is estimated from the X-ray absorption spectroscopic map of the catalyst layer using multiple regression.
In addition, by selecting the feature amount, the map that is greatly involved in the estimation of the degree of deterio-
ration is specified. Furthermore, the deterioration of the fuel cell is judged using the electrochemical index. This result
is effective in clarifying the relationship of catalyst deterioration and elucidating the deterioration mechanism, which
is a black box.
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1. はじめに

近年，環境問題への懸念から，化石燃料にかわるエネル

ギーとして燃料電池が注目されている．燃料電池は，水素

と酸素との化学反応から電力を得て，水を排出する．化石

燃料を燃焼させる内燃機関などとは異なり，窒化酸化物や

二酸化炭素が排出されないことからクリーンなエネルギー

源として，燃料電池自動車などへの普及が期待される [2]．

その一方で，燃料電池には耐久性・信頼性に未だ課題があ
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り，様々な研究開発が活発に行われている [3].

燃料電池の耐久性や信頼性を計測し設計指針を得るため

には，燃料電池内部の状態解析手法の確立が重要となる．

このような背景の下，次世代の燃料電池開発に対する解析手

法の一つとして X線吸収微細構造 XAFS(X-ray Absorption

Fine Structure)を用いて，分光マップを作成し，この分光

マップから燃料電池内部の解析を行う手法が提案されてい

る．Takaoらは，燃料電池の充放電の繰り返しによる劣化

プロセスにおいて，触媒である白金 (Pt) およびコバルト

(Co)種の可視化分析手法を提案し，一定の成果を収めてい

る [4]しかし，可視化された燃料電池内部のマップに対し
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図 1 燃料電池での発電の仕組み．燃料電池はアノードとカソードの

間に反応を促す触媒層などにより構成される．

て，目視による処理を含むため解析の自動化や大量データ

の処理といった作業に関しては未だ検討の余地がある．

そこで本研究では，燃料電池内部の触媒層を計測した分

光マップデータを用いて，燃料電池の劣化度を予測するア

ルゴリズムを提案する．ここでは，分光マップから劣化度

を予測するモデルを構築することにより，未知の内部状態

予測だけではなく，いまだに未解明な部分が多い劣化メカ

ニズムが，どのような性質を持つのかを機械学習的なアプ

ローチから解明していくことを目的としている．

本論文では，第 2節では対象とする燃料電池材料とXAFS

計測によって得られた X線吸収分光マップの解説を行う．

第 3節では，X線吸収分光マップを用いた劣化度予測モデ

ルの構築にあたり適用した前処理を示す．第 4節ではそれ

ぞれ実験方法を示し，第 5節でその結果と結果に対する考

察を行い，第 6節でまとめを行う．

2. 燃料電池触媒層計測マップ

燃料電池の発電の仕組みを図 1に示す．燃料電池は式 (3)

の化学反応を利用しており，その際に発生する電気エネル

ギーから発電している．

Anode : H2 ↔ 2H+ + 2e− (1)

Cathode : O2 + 4H+ + 4e− ↔ 2H2O (2)

Overall : H2 + 1/2O2 ↔ H2O (3)

式 (3)は，アノード側に H2 を，カソード側に酸素 O2 を供

給することで，電子 e−を排出させ，反応物質として水 H2O

が生成されることを意味している．発生した水素イオンは

アノードからカソードへ触媒層を垂直に貫くように輸送さ

れていると考えられており，本研究で用いた分光マップで

は，この触媒層を鉛直方向から見たものを用いている．

本研究では，用いている分光マップは，電気通信大学燃

料電池イノベーション研究センター岩澤研究室から提供さ

れたもので，充電を繰り返し行った燃料電池内部の触媒層

を計測したマップデータを用いている．

分光マップの内訳として，表 1に示すように 4種類の劣

化実験回数に対して，核種や計測手法が異なる 9 種類の

マップを用いた．分光マップの例として，図 2に各劣化回

数ごとの “触媒粒径マップ (nm)”の画像を示す．図 2中の

各マップは左側がアノード側，右側がカソード側になって

おり，電極を鉛直方向から観測したマップとなっている．

提供されたデータを表 2にまとめる．劣化実験回数は指定

の回数分放電を行うことで燃料電池を人工的に劣化させた

ものである．今回提供されたデータは放電回数が，0, 3000,

5000, 10000回のものが提供されている．分光マップは図 2

以外にも白金 Ptとコバルト Coそれぞれの重量比マップ，

価数マップ，アイオノマー重量比マップ，カーボン担体粒

径マップが提供されており，合計 8種類の内部状態マップ

が与えられている．

図 2の目視観察から，2つの問題点が確認できる．1つ

めの問題点は，計測装置の位置により触媒層が傾いて撮像

されてしまう問題である．触媒層が均質であった場合，水

図 2 各劣化回数での電池の触媒層部分の触媒粒径マップによる可視化．劣化回数が増えるごと

に触媒粒径の値が小さくなるため触媒層が暗くなっている．
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表 1 データの種類
劣化実験回数（回） マップの種類

0 Pt 重量%マップ (%)

3000 Co 重量%マップ (%)

5000 白金価数

10000 コバルト価数

Pt/アイオノマー重量比マップ

Co/アイオノマー重量比マップ

触媒粒径マップ (nm)

カーボン担体粒径マップ (nm)

素イオンはアノード側からカソード側へまっすぐに動く．

このため劣化度はアノード接点もしくはカソード接点から

の距離に応じた関数となることが想定される．ところが撮

像デバイスが電極に対して斜めになっていると，マップを

縦方向に見ていった場合，画像上端と下端では劣化度が異

なることになる．このため画像を回転して基準点を定め，

できるだけ縦方向に均質な構造となるようにする必要が重

要であると考えられる．もう一つの問題点は画像サイズの

問題が挙げられる．提供された画像は，撮像デバイスの制

約から大きさが異なっている．このため 1ピクセル当たり

の物理的な大きさが異なるマップとなっているため，正規

化を行い 1ピクセルが表現している物理的な大きさを統一

する必要性がある．

このような観点から，画像の回転とピクセルサイズの正

規化を前処理として導入する．

3. 前処理

第 2節で示したマップデータの概観から，前処理として

( 1 ) 電極位置をマップの縦軸に調整するための回転操作

( 2 ) マップの 1ピクセルあたりの物理的な大きさの正規化

が必要であることが分かった．本節ではこれらの前処理に

ついての詳細を述べる．

3.1 マップの回転操作

図 1に示すように，燃料電池はアノード側からカソード

側に介在する触媒層に対して垂直に電池が構成される．理

想的な充放電が行われた場合，マップの垂直方向は，同等

の性質を持つと考えられる．しかし，試料や計測のずれに

よって，アノードからカソードの向きがマップ上で傾いて

計測されてしまう．そこで，マップに対して画像としての

回転処理を行い，傾きの補正を行った．

回転の補正方法としては縦方向に強く出ているエッジ成

分に着目した．カソード側に比べてアノード側のエッジ成

分は劣化後も強く出ているため，強いエッジの座標点に対

するクラスタリングを施すことで，アノード側のエッジ抽

出点を選択する．このアノード側のクラスタに対して，直

線近似を行うことで回転パラメータを算出した．具体的な

処理手順は，以下の通りである．

( 1 ) 各マップに対して Sobelフィルターを適用し，触媒層に

表 2 拡大結果
充放電回数 0 3,000 5,000 10,000

前処理前

Pt 重量%マップ (%) 146 71 127 53

Co 重量%マップ (%) 146 85 174 4

白金価数 139 70 127 38

コバルト価数 139 85 174 49

Pt/アイオノマー重量比マップ 141 71 124 52

Co/アイオノマー重量比マップ 141 70 170 50

触媒粒径マップ (nm) 145 70 121 53

カーボン担体粒径マップ (nm) 146 67 53 53

前処理後

Pt 重量%マップ (%) 161 172 122 136

Co 重量%マップ (%) 161 216 193 235

白金価数 154 171 122 118

コバルト価数 155 216 193 163

Pt/アイオノマー重量比マップ 155 171 121 129

Co/アイオノマー重量比マップ 155 171 190 133

触媒粒径マップ (nm) 161 172 117 136

カーボン担体粒径マップ (nm) 161 160 56 136

おけるエッジ成分を検出する．このとき，縦方向エッ

ジを抽出した画像を Ix，横方向のものを Iy とする．

( 2 ) 各マップ Ix, Iy の最大値 ×0.5を閾値とし，閾値以上の

座標を取得する．

( 3 ) 取得した座標の縦成分 Iy に 100倍の重み付けを行い，

K = 2 に設定した K-means法 [1] を適用することで，

アノード側とカソード側の 2つのクラスに分類する．

( 4 ) アノード側のクラスタ座標群に対して最小二乗法に基

づく直線成分を求め，このパラメータからアノード電

極の傾きを求める

( 5 ) 求められた傾きに従いマップをアフィン変換を用いて

回転させる

回転前処理した結果を図 3に示す．各図は放電回数ごと

に回転させた図を示しており，各図中左側が回転前処理前，

右側が回転前処理後の画像を表している．

図 3の放電回数 3, 000回や 5, 000回の図から，電極の傾

きが補正されていることがわかる．

3.2 ピクセルサイズの正規化

次に各マップのピクセルサイズの正規化を考える．提供

されたマップデータは，劣化の回数ごとに画像のサイズが

違うことが確認されており，対応する各ピクセルサイズの

物理スケールも異なっている．このため各マップ間の物理

量を特徴として機械学習手法を適用するためには正規化

を施す必要がある．本実験で提供されたデータのうち最小

のピクセルサイズは 0.1[µm2/pixel]であるため，このサイ

ズを基準として，画像スケールが統一されるようにバイ

キュービック補間を用いてマップの正規化を行った．図 2

のサイズ変換を行う前と後での電流方向のデータ数を示

す．サイズ変換を行うことでそれぞれのデータ数の差が少

なくなっていることがわかる．
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図 3 回転前処理の結果

4. 実験

本節では，第 3節で解説した前処理を施したマップデー

タを用いた劣化度予測モデルの説明と実験方法について述

べる．

4.1 入力データの定義

本研究での，入力データ Xについて考える．ある劣化度
yにおけるマップデータを Zy ∈ RLy×Wy×C とする．Ly，Wyは

Zy の縦方向と横方向のピクセル数，Cはマップデータが持

つマップ数である．このとき，入力データ xiをマップデー

タのある一行を取り出した zi ∈ RWy×C から定義する．この

ように定義することで，各入力は必ずアノードからカソー

ドに垂直に向かう領域を抜き出しているため，触媒層で生

じるマップごとの劣化を適切に捉えることができると考え

られる．zi は Wy × C の行列であり，それぞれ yによって

Wyが同じとは限らない．そこで，各チャンネルごとに平均

を計算することで C次元のベクトルとし，このベクトルを

xi ∈ RC とする．各劣化度のマップデータに対して同様の処

理を適用し，入力データ X = {x1, x2, . . . , xN} = {xn}N1 ∈ RN×C

を求めた．N はデータ数であり，各劣化度のマップデータ

の Ly の総和となる（式 4）：

N =
∑

y

Ly. (4)

4.2 劣化度の予測

本研究では，入力データ Xから劣化度 y = {y1, y2, . . . , yN} =

{yn}N1 ∈ RN を予測するモデルとして，重回帰分析を行う．

yn は xn に対応する劣化度である．

ある入力データ xiを用いて予測結果 ŷiを求めるとき，各

特徴量に対応した重みを持つベクトル a ∈ RC を用いて：

ŷi = aT xi, (5)

と表せる．また式 5から，Xを用いてそれぞれの予測結果
ŷを：

ŷ = Xa, (6)

から求めることができる．このとき，重み a は真の劣化
度と予測の二乗誤差を最小化するように学習を行った（式

7）：

arg min
a
∥y − Xa∥22. (7)

本研究では劣化度 yの指標として，充放電回数，電気化
学的特性を考える．充放電回数は，回数が増えるほど劣化

の度合いは進むため指標にするのは自然である．一方，本

実験で用いるデータでは，劣化実験回数ごとにそれぞれの

燃料電池が持つ電気化学的劣化の計測も同時に行われてい

る．電気化学的劣化には燃料電池の発電量の劣化や触媒活

性の劣化があり，燃料電池の劣化が進むごとにこれらもま

た低下する．表 3に劣化実験回数ごとの 4種の電気化学的

劣化の実測値を示す．1つ目の ECSA（白金有効利用面積）

は，白金上でカソード反応やアノード反応が起こっている

（有効に利用されている）表面積のことを指し，これが大き

いほど発電性能が高いことを示す．2つ目の Performance

（発電性能）は，面積（cm2）ごとの発電量（W）を表して
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表 3 劣化実験回数における電気化学的劣化の実測値
cycle ECSA Performance I mass I specific

m2g−1 Wcm−2 /Amg−1
Pt µAcm−2

Pt

0 35 0.37 0.065 186

3000 35 0.37 0.050 143

5000 34 0.36 0.020 59

10000 27 0.35 0.015 56

いる．残りの I mass（0.90V）と I specific（0.90V）はそれ

ぞれ重さごとの Ptの含有量と面積ごとの Ptの含有量を示

している．

以上のような劣化度の指標が考えられるため，本研究で

は，充放電回数，これら 4種の電気化学的劣化を劣化度の

指標として重回帰予測を適用している．

4.3 交差検証による評価

本研究で扱うデータは劣化度の種類が 0 回，3000 回，

5000回，10000回の 4種類と少ないため，学習したモデル

を適切に評価できていないことが考えられる．そこで，1

セット抜き交差検証によるモデルの評価を行う．4種類の

中から 1種類の劣化度を選び，残りの 3種類を学習データ

としてモデルの構築を行い，テストデータによる評価を行

う．この評価を各劣化度に対して行い，構築されるモデル

の予測結果を確認する．

5. 結果

5.1 劣化度の予測

まず，最初に充放電回数を劣化度指標としたケースを考

える．学習データで構築したモデルを用いて，テストデー

タを予測した結果を図 4に示す．横軸はデータの充放電回

数，縦軸は構築したモデルによる予測結果である予測充放

電回数を表している．オレンジ色の線は傾きが 1の直線で

あり，予測の劣化回数と与えられた劣化回数が一致した場

合にはこの直線上の点として表される．すなわち，この直

線から点がずれるほど予測が外れていることを表す．

充放電回数の予測結果は，多少ばらつきがあるものの，

正しい劣化回数を中心に分布していることがわかる．構築

したモデルでのテストデータの予測誤差の平均は約 239回

であり，これは 1000回単位で与えられた劣化回数に比べて

比較的小さい値であると考えられる．また，劣化実験回数

が進むごとにデータの予測結果のばらつきが大きくなって

いるが，これは燃料電池の内部でも劣化が進んでいる部分

と劣化していない部分に分かれているためだと思われる．

次に電気化学的劣化度を指標とした場合の結果を図 5に

示す. 横軸は各電気化学的劣化度，縦軸は重回帰分析によ

る予測結果である．青色の点はテストデータに対する予測

結果であり，緑色の点は学習データに対するものである．

図中，オレンジ色の線は傾きが 1の直線であり，図 4と見

方は一緒である．それぞれ予測モデルにおいて，決定係数

図 4 テスト用に分けたサンプルでの予測結果．

図 5 電気化学的劣化の予測結果．

R2 は，0.954，0.952，0.948，0.977であり，すべてにおい

て 0.9を超えていることを確認している．

5.2 交差検証による評価

結果を図 6に示す．図 6の左上から順にテストデータを

0回，3000回．5000回，10000回のマップを用いて評価し

た．横軸に正しい劣化回数，縦軸に予測値を示す．0回の

データを抜いたモデルの結果では，0回と予測したいのに

対して負の回数で予測しまっている．回数の予測を行うに

際して，非負の制約をモデルに組み込んでいなかったこと

が原因であると考えられる．しかし，負の予測結果に対し

ては 0に補正することによって正しく予測できるデータが

多いことから，0回のデータに対して劣化していると判断

していないモデルが構築できていると考えられる．3000回

を抜いて学習したモデルによる予測では，3000回のデータ

がでは 0から 3000回の間に予測されている．これは 3000

回の触媒層では劣化が進んでいる領域と，劣化があまり進
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図 6 劣化度予測の交差検証の結果．

んでいない領域が生じているためだと考えられる．5000回

を抜いて学習を行ったモデルでの予測では，概ね正解ラベ

ルに近い予測が出来ている．これは 0回と 10000回の中央

に位置しているため，学習がうまくできたと考えられる．

10000回では 10000回以上の予測が多く，最大で 5万回の

予測を行っている．これは 10000回は本データセットの境

界線になっており，正しく予測することが難しかったと思

われる．しかし，0回の結果と同様に，10000回のデータ

に対してはそれらを十分に劣化していると予測するモデル

を構築できていると考えられる．

次に，電気化学的劣化度の予測において，3000回のマッ

プデータをテストデータとして 3000回のデータがない状

況のもとで作成した予測機が機能するかの確認を行った．

3000回の劣化マップを抜いた予測は，内挿的な予測が可

能かどうかを意味する．結果を図 7に示す．マップを一つ

のテストデータにすると，予測精度の結果は下がることが

わかる．さらに，0回と 10000回の予測は大きくずれる．

また，電気化学的劣化では各指標の値が 0回と 3000回の

ものがほぼ同じ値であることが表 2から見て取れる．この

ため，重回帰分析では区別することが困難であることがわ

かる．

6. まとめ

本研究では，燃料電池内部の触媒層を計測したマップ

データから劣化度を予測するモデルの構築を試みた．実験

の結果，前処理をほどこした分光マップから定義される特

徴量を入力として，劣化実験の放電回数を劣化度とした予

測モデルを構築することができることを示した．分光マッ

プを用いることで，電気化学劣化では捉えられない触媒層

の劣化を捉えることが出来ていると考えられる．

今後は，今回得られた結果を軸にして，燃料電池内部に

図 7 電気化学的劣化の予測の劣化度 3000 回の結果．

おける劣化メカニズムの解明を試みる．予測モデルの構築

において，特徴量選択による分析を適用することにより，

劣化と紐づく分光マップを確認できると期待できる．さら

に，構築した予測モデルを応用することで，分光マップ内

において局所的な劣化度予測を行い，触媒層における劣化

度マップの作成することが可能であると考えられる．劣化

度マップを作成し，劣化の分布を把握することで劣化メカ

ニズム解明の足がかりになることが期待できる．

謝辞

本研究の実験にて使用した燃料電池内部の吸収分光マッ

プデータを提供していただいた,燃料電池イノベーション

研究センター岩澤研究室の皆様に深く感謝いたします.

参考文献

[1] Arthur, D. and Vassilvitskii, S.: K-Means++: The Advan-
tages of Careful Seeding, Vol. 8, pp. 1027–1035 (online), DOI:
10.1145/1283383.1283494 (2007).

[2] Debe, M.: Electrocatalyst approaches and challenges for auto-
motive fuel cells, Nature, Vol. 486, pp. 43–51 (online), DOI:
10.1038/nature11115 (2012).

[3] Jianlu Zhang, Huamin Zhang, J. W. J. Z.: PEM Fuel Cell Test-
ing and Diagnosis (2013).

[4] Takao, S., Sekizawa, O., Samjesk, G., Nagamatsu, S.-i.,
Kaneko, T., Yamamoto, T., Higashi, K., Nagasawa, K., Uruga,
T. and Iwasawa, Y.: Same-View Nano-XAFS/STEM-EDS
Imagings of Pt Chemical Species in Pt/C Cathode Catalyst
Layers of a Polymer Electrolyte Fuel Cell, The Journal of
Physical Chemistry Letters, Vol. 6, No. 11, pp. 2121–2126
(online), DOI: 10.1021/acs.jpclett.5b00750 (2015). PMID:
26266513.

情報処理学会研究報告 
IPSJ SIG Technical Report

6ⓒ 2020 Information Processing Society of Japan

Vol.2020-MPS-131 No.5
2020/12/17


