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以元啟發式演算法實現氫能燃料電池之參數最佳化 

鄭瑞鈞1、劉恩睿*2 

摘要 

質子交換膜燃料電池（Proton exchange membrane fuel cell, PEMFC）憑藉低噪音、

無污染、壽命長等優勢，已成為我國推動淨零轉型的關鍵能源技術之一。然而，燃料

電池的運作機制使其放電特性呈現高度非線性，這使得精確計算燃料電池的效能表現

成為一大挑戰。為克服此困難點，本研究以基於美洲獅獵食行為的元啟發式演算法，

針對兩種類型的質子交換膜燃料電池系統進行參數最佳化，並將其結果與五種新型元

啟發式演算法進行比較。結果顯示，美洲獅演算法在兩種類型燃料電池系統的參數最

佳化過程中，在最佳適應值以及平均適應值皆為最佳值。這一結果表明美洲獅演算法

在處理多維度非線性問題方面具備極高的適用性，能夠精確地估算系統參數，從而準

確預測燃料電池的最佳功率點，進一步提升系統的效能與穩定性，為推動國家氫能技

術的落地實現提供重要助力。 
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Parameter Optimization of Hydrogen Fuel Cells Using 

Metaheuristic Algorithm 

Jui-Chun Cheng3, En-Jui Liu* 

Abstract 

Proton exchange membrane fuel cell (PEMFC), known for its low noise, zero emissions, 

and long lifespan, has become a key energy technology in the nation's push towards net-zero 

emissions. However, the nonlinear discharge characteristics of fuel cells present significant 

challenges in accurately predicting their performance. To address this, the study utilizes a 

metaheuristic algorithm inspired by the hunting strategy of pumas to optimize the parameters 

of two distinct PEMFC systems. The performance of the puma optimizer was compared with 

five other advanced metaheuristic algorithms. The results show that the puma optimizer 

outperformed the others, delivering superior results for both optimal and average fitness in 

parameter optimization across both fuel cell systems. These findings demonstrate the puma 

optimizer’s strong ability to solve complex, multidimensional nonlinear problems, enabling 

precise estimation of system parameters and accurate prediction of the optimal power output. 

This method not only improves the performance and stability of PEMFC systems but also 

offers substantial support for advancing national hydrogen energy technologies. 

Keywords: Hydrogen energy, Proton exchange membrane fuel cell, Metaheuristic algorithm, 

Puma optimizer, Parameter optimization 
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壹、前言 

現如今全球環保課題趨勢朝向淨零排放以及淨零轉型，將溫室氣體排放量盡力降

至零，且其餘排放量能夠讓自然環境重新吸收，若能在 2050 年前達成淨零，全球升

溫幅度就不會超過 1.5°C，淨零轉型以「能源轉型」、「產業轉型」、「生活轉型」、「社會

轉型」為主要方向來達成目標(方俊德，2023)，因此氫能與燃料電池技術發展與產業

化也應該備受重視、積極發展。燃料電池是一種將化學能轉化為電能的可再生能源，

質子交換膜燃料電池(Proton exchange membrane fuel cell, PEMFC)是其中一種常見的燃

料電池類型，它更加堅固、成本更低(Turgut et al.,2016)。PEMFC 早已應用在許多地方，

如運輸、攜帶型發電以及便攜式電子產品的電池，燃料電池 (FC)可將電化學能轉化為

電能，它被公認為一種替代的乾淨能源 (Yan et al.,2019)，因此，它也可以更好得應用

於家庭利用、工業發電站和運輸應用和快速發展中。質子交換膜是一種高效能的薄膜，

一開始用於燃料電池和其他能源技術中，用「綠氫」產生乾淨的能源，在燃料電池中，

質子交換膜有著關鍵的作用，它將氫氣中的質子與氧氣中的電子進行反應後，產生電

能、水和熱能，能夠在高溫和高壓下長時間穩定運行 (Dannenberg et al.,2000)，質子交

換膜還有著高效的催化反應、能量轉換效率高、環保、能在相對低溫的環境下操作等

優點，只要使用氫氣搭配空氣中的氧氣，就可以運用在各種地方，並且只會排出無害

的高純度水(Gamburzev et al.,2002)，這讓 PEM 成為燃料電池技術中非常關鍵的部分，

也被廣泛應用於其他能源技術之中。 

近年來，燃料電池的參數估計是人們競爭研究的方向，質子交換膜燃料電池被認

為是能將化學能轉化為電能最有前途的裝置之一(Zhao et al.,2020)。而用於 PEMFC 參

數估計的模型是 Mann 模型，這是一個具有七個未知參數的半經驗模型 (Mann et 

al.,2000)，因 PEMFC 為非線性的函數，很難進行簡單、有效又準確的預測，所以提取 

PEMFC 的參數變得非常必要，目前有許多解析電池特徵的方式，如元啟發式優化演

算法或傳統啟發式演算法等，然而啟發式演算法有許多缺點，例如它們依賴於問題的

初始條件，而被困在局部解的可能等。許多研究人員開始使用元啟發式演算法，因為

它們較無上述問題限制，且可以用於各種實際工程問題(Selem et al.,2020)，利用多種

元啟發式演算法來獲取不確定參數的最優值，如 grey wolf optimization (GWO)、Manta 

rays foraging optimizer (MRFO)等演算法(Riad et al.,2023)，目的在計算數據表中 PEMFC 

模型不確定參數的最佳近似解，實驗之電化學半經驗參數會直接影響 PEMFC 的數學

建模，可使用演算法來計算最佳適應度函數值(Best Fitness)來決定參數值。本研究使

用美洲獅最佳化演算法(Puma Optimizer)來估算 PEMFC 參數的最佳近似值，燃料電池

模型選用 NedStack PS6 和 BCS 500W 兩種電池模組，並將 PO演算法應用於計算兩個

電池模組的實驗電壓和估計電壓之間差值誤差平方和(Sum-Square-Error, SSE)和標準

差 (Standard Deviation, Std.)以及其他參數，並與上述提到的演算法和其他先進演算法

進行誤差比對，來驗證 PO演算法與不同演算法的計算結果。 

貳、文獻探討 

PEMFC 可應用於許多地方，例如微熱電聯產(μCHP)應用，Budak 提出在實驗中

使用 μCHP 後，HT-PEMFC 以及 LT-PEMFC 兩種系統的效率都有所提高 (Budak & 

Devrim,2018)，HT-PEMFC 效率提高了 48-92%，LT-PEMFC 效率提高了 48-78%，HT-

PEMFC 具有較低的功率密度，但當與 μCHP 系統結合時，可以提高效率。微電網應
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用，Gong et al 等人為質子交換膜燃料電池開發了一個模型，以檢索運行時產生的不

需要的熱能，利用燃料電池的空置容量來生產、儲存氫氣備用且提高其效率，並結合

他們所提出的一種用於智慧混合 AC-DC 微電網最佳運行的架構，使用驗算法來解決

混合微電網中的最佳功率調度 (Gong et al.,2020)。和家庭應用方面，Bizon 等人使用

real-time optimization (RTO)演算法找到用於住宅建築的燃料電池混合動力系統 

(FCHPS)燃料流量的最佳值 (Bizon et al.,2018)。 

Mann 等人提出的廣義穩態電化學模型 GSSEM 比早期的 SSEM 模型更具廣泛的

適用性，此模型能夠以更理想的方式處理 Nafion 膜的質子交換膜 (PEM)燃料電池，

並且可在相對較高的電流密度下應用，GSSEM 的實用性在於能夠靈活應用於各種操

作條件，通過調整係數 λ的公式來計算膜電阻，應足以模擬所有使用 Nafion 膜的電池 

(Mann et al.,2000)。 

有關演算法的準確程度與效率，Kriegel 在研究中內文提到關於演算法效率評估的

建議 (Kriegel et al.,2017)，經過他們使用不同演算法運算一些相同的工程問題，或是

運算一些相同的數據集的實驗後，他們發現演算法的準確程度不能單憑計算時間以及

運算過程來直接判斷，且每個實驗都有其局限性，無法適配於所有問題，而研究人員

的一些無意識的假設可能已經對結果產生了相當大的影響，為進一步解釋演算法的探

索機制，本研究將探索階段與開發階段的執行次數分別計算出來，觀察美洲獅演算法

中探索與開發階段之間的比重。 

在 Hasanien 等人的實驗中，對 TSO 演算法進行了增強，以有效地利用新開發的

ETSO演算法提取 PEMFC 的不確定參數，實驗結果證明 ETSO 擁有優於 TSO、HHO、

SSO等的性能 (Hasanien et al.,2022)。本實驗使用 PO演算法應用於計算 NedStack 與

BCS 500 W 兩種電池的參數，與其他演算法進行比較，證明 PO的性能與用於燃料電

池的可行性。 

參、研究方法 

一、 質子交換膜燃料電池建模 

質子交換膜燃料電池 (PEMFC)中含有陰極和陽極兩個電極，由帶有聚合物電解

質的膜隔離開來，如圖 1所示，陽極注入氫氣，陰極注入氧氣，薄膜形成電解質，電

解質傳導離子並阻止電子通過，當離子流過電解質時，會產生輸出電壓，而外部電路

允許離子通過。 

 
圖 1. PEMFC 示意圖 
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陽極 (Anode)： 

𝐻2 → 2𝐻+ + 2𝑒− (1) 

陰極 (Cathode)： 

2𝐻+ + 2𝑒− +
1

2
𝑂2 → 𝐻2𝑂 (2) 

化學反應式： 

𝐻2 +
1

2
𝑂2 → 𝐻2𝑂 (3) 

質子交換膜燃料電池 Vcell 的輸出電壓是由可逆開路電壓 ENernst 和轉換過程中的

三種損耗所產生 (Duan et al.,2023)： 

Vcell = ENernst − Vact − Vohm − Vcon (4) 

在實際系統中，通常將多個電池堆疊在一起，產生的電堆壓 Vstack 可以計算為: 

Vstack = n.Vcell = n. (ENernst − Vact − Vohm − Vcon) (5) 

    其中 n為電池的數量，可逆開路電壓 ENernst 取自方程式 (6)，它取決於氫氣 (𝑃𝐻2)

和氧氣 (𝑃𝑂2)的分壓以及溫度 (T in Kelvin): 

ENernest = 1.229 − 8.5 ×  10−4 (T − 298.15) + 4.3085×  10−5 T ln[𝑃𝐻2 + 0.5(𝑃𝑂2)]  
 

(6) 

氫氣 (𝑃𝐻2)和氧氣 (𝑃𝑂2)的分壓計算方法如下方程式(7和 8) (Ayyarao et al.,2024)： 

𝑃𝐻2 =
𝑅𝐻𝑎𝑃𝐻2𝑂

2
[(𝑒𝑥𝑝(

1.635(
𝐼
𝐴)

𝑇1.334
)
𝑅𝐻𝑎𝑃𝐻2𝑂

𝑃𝑎
)

−1

− 1] (7) 

𝑃𝑂2  = 𝑅𝐻𝑐𝑃𝐻2𝑂 [(𝑒𝑥𝑝(
4.192(

𝐼
𝐴)

𝑇1.334
)
𝑅𝐻𝑐𝑃𝐻2𝑂

𝑃𝑐
)

−1

− 1] (8) 

𝑙𝑜𝑔10( 𝑃𝐻2𝑂) = 2.95 × 10−2(𝑇 − 273.15) − 9.18 × 10−5(𝑇 − 273.15)2 + 1.44 ×

10−7(𝑇 − 273.15)3 − 2.18  

(9) 

活化損耗 (Vact)的計算方法如下： 

Vact = − [ξ1 + ξ2T + ξ3Tln (𝐶𝑂2) + ξ4Tln (Icell)] (10) 

其中 Icell是燃料電池當前的電流值，ξ1、ξ2、ξ3、ξ4表示不確定參數值，𝐶𝑂2表示

在陰極溶解氧的濃度 (mol/cm3)定義如下: 

𝐶𝑂2 = 𝑃𝑂2/ (5.08 × 10
6  × 𝑒−(

498
𝑇
)) (11) 

歐姆損耗 (Vohm)是由電阻 Rm 和 Rc 兩端的電壓 Vohm 使用公式（12）計算： 

Vohm = Icell ×  ( Rm + Rc ) (12) 

其中 Rc 表示連接電阻，Rm 表示膜電阻，定義如下: 

𝑅𝑚 = (𝜌𝑚. 𝑙)/𝐴 (13) 

𝜌𝑚 =

181.6 [1 + 0.03 (
𝐼𝑐𝑒𝑙𝑙
𝐴 ) + 0.062 (

𝑇
303)

2

(
𝐼𝑐𝑒𝑙𝑙
𝐴 )

2.5

]

[𝜆 − 0.634 − 3 (
𝐼𝑐𝑒𝑙𝑙
𝐴 )] 𝑒𝑥𝑝 [4.18 (𝑇 −

303
𝑇 )]

 (14) 
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其中𝜌𝑚表示膜的電阻 (Ω.cm)，l 表示膜的厚度 (cm)，A 為膜的表面積 (cm2)，λ

為其中一個不確定參數。 

濃度損耗 Vcon值使用方程式 (15) 計算 (Rezk et al.,2022)： 

Vcon = − bln (1 – (Icell/A)/Imax) (15) 

其中 b為不確定參數，Imax 表示當前最大電流密度 (A/cm2)。 

 

圖 2. 燃料電池內部極化作用。 

二、 美洲獅演算法 

美洲獅演算法(Puma Optimizer, PO)是利用自然界中美洲獅的狩獵行為概念來創

建一個數學模型 (Abdollahzadeh et al.,2024)，PO演算法使用了一種創新的機制來改變

探索和開發階段，這種階段變化機制為首次提出。PO主要分成四個階段： 

(一) 無經驗階段： 

PO 演算法在無經驗階段的時候會先迭代三次來取得在前三次反覆運算中，

探索和開發同時進行，直到完成初始化，由於每次反覆運算中都有探索和開發階

段，因此使用了兩個函數 (f1和 f2)，計算方式如下： 

𝑓1𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟 = 𝑃𝐹1  × (
𝑆𝑒𝑞𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟

1

𝑆𝑒𝑞𝑇𝑖𝑚𝑒
) (16) 

𝑓1𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡 = 𝑃𝐹1  × (
𝑆𝑒𝑞𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡

1

𝑆𝑒𝑞𝑇𝑖𝑚𝑒
) (17) 

𝑓2𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟 = 𝑃𝐹2  × (
𝑆𝑒𝑞𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟

1 + 𝑆𝑒𝑞𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟
2 + 𝑆𝑒𝑞𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟

3

𝑆𝑒𝑞𝑇𝑖𝑚𝑒
1 + 𝑆𝑒𝑞𝑇𝑖𝑚𝑒

2 + 𝑆𝑒𝑞𝑇𝑖𝑚𝑒
3 ) (18) 

𝑓2𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡 = 𝑃𝐹2  × (
𝑆𝑒𝑞𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡

1 + 𝑆𝑒𝑞𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡
2 + 𝑆𝑒𝑞𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡

3

𝑆𝑒𝑞𝑇𝑖𝑚𝑒
1 + 𝑆𝑒𝑞𝑇𝑖𝑚𝑒

2 + 𝑆𝑒𝑞𝑇𝑖𝑚𝑒
3 ) (19) 

SeqCost的變數值與探索和開發階段有關，由公式(16–19)計算，而 SeqTime是一

個具有常數值的變數，將其視為 1。PF1和 PF2都是具有固定值的參數，且在整個

過程之前設置，用來確定 f1和 f2兩個函數的優先順序。 

𝑆𝑒𝑞𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟
1 = |𝐶𝑜𝑠𝑡𝐵𝑒𝑠𝑡

𝐼𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙 − 𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟
1 | (20) 
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𝑆𝑒𝑞𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟
2 = |𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟

2 − 𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟
1 | (21) 

𝑆𝑒𝑞𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟
3 = |𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟

3 − 𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟
2 | (22) 

𝑆𝑒𝑞𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡
1 = |𝐶𝑜𝑠𝑡𝐵𝑒𝑠𝑡

𝐼𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙 − 𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡
1 | (23) 

𝑆𝑒𝑞𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡
2 = |𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡

2 − 𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡
1 | (24) 

𝑆𝑒𝑞𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡
3 = |𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡

3 − 𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡
2 | (25) 

在方程式(20 和 23)中，初始化階段產生七個變數𝐶𝑜𝑠𝑡𝐵𝑒𝑠𝑡
𝐼𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙、𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟

1 、

𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟
2 、𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟

3 、𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡
1 、𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡

2 、𝐶𝑜𝑠𝑡𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡
3 ，而其中的𝐶𝑜𝑠𝑡𝐵𝑒𝑠𝑡

𝐼𝑛𝑖𝑡𝑖𝑎𝑙

為最好的解，每一個 Cost 的最佳解來自探索和開發階段重複 1、2 和 3 在第三次

反覆運算結束時計算函數 f1 和 f2 後，從這裡開始只選擇探索或開發階段其一，

開發階段和探索階段的分數是使用方程 (26和 27)計算： 

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟 = (𝑃𝐹1  × 𝑓1𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟) + (𝑃𝐹2  × 𝑓2𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟) (26) 

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡 = (𝑃𝐹1  × 𝑓1𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡) + (𝑃𝐹2  × 𝑓2𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡) (27) 

在計算 ScoreExplor 和 ScoreExploit 之後，根據分數大小來決定進入探索還是開

發階段，如果 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡  ≥ 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝐸𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟 進入開發階段，反之則進入探索階段，

但是在第 3次反覆運算結束時，每個階段都會有一個獨立的解決方案，而這會比

總人口數還要多，為了解決這個問題，在這兩個階段所生成的解決方案的成本是

在第三次反覆運算的最後階段才計算的，並且只有新的最佳解小於舊的解時才可

替換當前的解決方案。 

(二) 有經驗階段： 

在經過三代之後，美洲獅有了足夠的經驗來決定改變階段，並且在反覆運算

中，他們只選擇一個階段進行最佳化操作。在此階段，使用 f 1、f 2 和 f 3 三個不

同的函數進行評分，第一個函數偏向於探索階段，主要用來決定探索和開發的兩

個階段的優先順序，第一個函數使用方程式 (28和 29)計算。 

𝑓1𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡 = 𝑃𝐹1  ×  |

𝐶𝑜𝑠𝑡𝑜𝑙𝑑
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡 −  𝐶𝑜𝑠𝑡𝑛𝑒𝑤

𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡

𝑇𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡

| (28) 

𝑓1𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟 = 𝑃𝐹1  ×  |

𝐶𝑜𝑠𝑡𝑜𝑙𝑑
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟 −  𝐶𝑜𝑠𝑡𝑛𝑒𝑤

𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟

𝑇𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟

| (29) 

在方程式(28 和 29)中，𝑓1𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡和𝑓1𝑡

𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟表示於開發或探索階段的第一函

數的數量，其中 t 表示當前的反覆運算數。𝐶𝑜𝑠𝑡𝑜𝑙𝑑
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟和𝐶𝑜𝑠𝑡𝑜𝑙𝑑

𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡是最佳解改進

之前的成本，而另一方面，𝐶𝑜𝑠𝑡𝑛𝑒𝑤
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟和𝐶𝑜𝑠𝑡𝑛𝑒𝑤

𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡是最佳解改進之後的成本。

𝑇𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟和 𝑇𝑡

𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡是從前一個選定內容到當前選定內容的反覆運算次數。PF1 是

可調整的參數，在操作之前必須將其值設置為 0到 1之間，此參數確定第一個函

數的重要性，並且隨著此函數的值的增加或減少而確定其優先順序。第二個函數

導致階段執行比其他優先的階段更好，且可以幫助其選擇中的階段，使用方程式 

(30和 31)計算： 

𝑓2𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡

= 𝑃𝐹2  ×  |
(𝐶𝑜𝑠𝑡𝑜𝑙𝑑,1

𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡
− 𝐶𝑜𝑠𝑡𝑛𝑒𝑤,1

𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡
) + (𝐶𝑜𝑠𝑡𝑜𝑙𝑑,2

𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡
− 𝐶𝑜𝑠𝑡𝑛𝑒𝑤,2

𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡
) + (𝐶𝑜𝑠𝑡𝑜𝑙𝑑,3

𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡
− 𝐶𝑜𝑠𝑡𝑛𝑒𝑤,3

𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡
)

𝑇𝑡,1
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡

+ 𝑇𝑡,2
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡

+ 𝑇𝑡,3
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡 | 

(30) 
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𝑓2𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟

= 𝑃𝐹2  ×  |
(𝐶𝑜𝑠𝑡𝑜𝑙𝑑,1

𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟
− 𝐶𝑜𝑠𝑡𝑛𝑒𝑤,1

𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟
) + (𝐶𝑜𝑠𝑡𝑜𝑙𝑑,2

𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟
− 𝐶𝑜𝑠𝑡𝑛𝑒𝑤,2

𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟
) + (𝐶𝑜𝑠𝑡𝑜𝑙𝑑,3

𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟
− 𝐶𝑜𝑠𝑡𝑛𝑒𝑤,3

𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟
)

𝑇𝑡,1
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟

+ 𝑇𝑡,2
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟

+ 𝑇𝑡,3
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟 | (31) 

在方程式(30 和 31)中，𝑓2𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡和𝑓2𝑡

𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟代表與探索或開發階段相關的第

二個函數，其中 t 代表當前的反覆運算數，Costold為探索和開發階段的最佳解決

方案改進前的成本，Costnew探索和開發階段改進後獲得的最佳解決方案的成本，

也就是無經驗階段中的三次運算分別的成本。T 為探索和開發階段三次運算之間

從前一個到當前的反覆運算次數。PF2 是一個參數，在操作之前，須將其值設置

為介於 0 和 1 之間，此參數用來確定第二個函數的權重，當此函數的值增加時，

它將被優先考慮，而隨著其優先順序的降低而減少。 

第三個函數確保在多次重複選擇中未被選中的階段也有機會被選中，因為只

選擇一個階段會導致陷入到局部最優的陷阱中，該函數用方程式 (32和 33)計算： 

𝑓3𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡 = {

𝑖𝑓 𝑠𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑, 𝑓3𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡

= 0

𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒, 𝑓3𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡 + 𝑃𝐹3

 (32) 

𝑓3𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟 = {

𝑖𝑓 𝑠𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑, 𝑓3𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟 = 0

𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒, 𝑓3𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟 + 𝑃𝐹3

 (33) 

在方程式(32 和 33)中，𝑓3𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡和 𝑓3𝑡

𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟代表與開發和探索階段的第三個

函數，其中 t 代表當前反覆運算數。如果未選擇其中一個階段，則每個探索和開

發階段的第三個函數的值將在每次反覆運算中按參數PF3增加，否則將設置為零。

PF3參數是使用者可調整的參數，在操作之前須設置其值介於 0和 1之間，PF3參

數的值越接近 1，分數低的階段被選中的機率越高，而選擇的機率隨著值的減小

而降低，使用方程式 (34和 35)計算階段函數改變的成本： 

𝐹𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡

= (𝛼𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡

× (𝑓1𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡

)) + (𝛼𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡

× (𝑓2𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡

)) + (𝛿𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡

× (𝑙𝑐 × 𝑓3𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡

))  (34) 

𝐹𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟

= (𝛼𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟

× (𝑓1𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟

)) + (𝛼𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟

× (𝑓2𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟

)) + (𝛿𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟

× (𝑙𝑐 × 𝑓3𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟

)) (35) 

𝑙𝑐 = {{|𝐶𝑜𝑠𝑡𝑜𝑙𝑑 − 𝐶𝑜𝑠𝑡𝑛𝑒𝑤|}
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡, {|𝐶𝑜𝑠𝑡𝑜𝑙𝑑 − 𝐶𝑜𝑠𝑡𝑛𝑒𝑤|}

𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟}, 0 ∉ 𝑙𝑐 (36) 

𝛿𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡 = 1 − 𝛼𝑡

𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑖𝑡
 (37) 

𝛿𝑡
𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟 = 1 − 𝛼𝑡

𝑒𝑥𝑝𝑙𝑜𝑟
 (38) 

使用方程式(34和 35)，計算每個探索和開發階段的最終成本，參數𝛼 和𝛿 都

是探索和開發階段的變數，優先考慮多樣性 f3，否則，f3 的優先權會減小，如果

參數𝛼的值接近 1，則優先處理 f2。如果探索階段函數的成本大於開發階段函數的

成本，則開發階段函數的參數𝛼的值將降至值為 0.01，而另一方面，開發階段的

參數𝛼的最大值將趨近於 1，但是如果開發階段函數的成本高於探索階段函數的

成本，則上述過程將相反。lc是從開發和探索階段改進過程中獲得的一組計算成

本差異，其中包括一組非零的值 (0 ∉ 𝑙𝑐)。 

(三) 探索階段： 

在探索階段，受到美洲獅尋找食物行為的啟發，可能去舊的領域之中尋

找，也可能到全新的領域。在這個階段，美洲獅在他們的領土上隨機搜索以尋

找食物，或者隨機靠近其他美洲獅並使用它們的獵物，因此，美洲獅會隨機跳

入搜索空間或在美洲獅之間的空間中尋找食物，首先將整個種群按升冪排序，

然後在探索階段使用方程式(39)改進其解決方案： 
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𝐼𝑓 𝑟𝑎𝑛𝑑1   >  0.5, 𝑍𝑖 , 𝐺 =  𝑅𝑑𝑖𝑚 × (𝑢𝑏 –  𝑙𝑏) + 𝑙𝑏 

(39) 𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒, 𝑍𝑖,𝐺 = 𝑋𝑎,𝐺 + 𝐺 × (𝑋𝑎,𝐺 − 𝑋𝑏,𝐺) + 𝐺 × (((𝑋𝑎,𝐺 − 𝑋𝑏,𝐺) − (𝑋𝑐,𝐺 − 𝑋𝑑,𝐺)) +

((𝑋𝑐,𝐺 − 𝑋𝑑,𝐺) − (𝑋𝑒,𝐺 − 𝑋𝑓,𝐺)))  

𝐺 = 2 × 𝑟𝑎𝑛𝑑2 − 1 (40) 

在方程式(39)中，ub和 lb是整個矩陣的上下限，Rdim是隨機生成範圍在 0和

1之間的數，rand1和 rand2兩者都是隨機生成介於 0和 1之間的數。𝑋𝑎,𝐺、𝑋𝑏,𝐺、

𝑋𝑐,𝐺、𝑋𝑑,𝐺、𝑋𝑒,𝐺、𝑋𝑓,𝐺是整個總體中隨機選擇的其他個體，G使用方程式(40)計算。

根據式(39)，根據現有條件選擇兩個方程式中的一個方程式來產生不同的解，然

後應用新的解來改進當前解。 

𝑋𝑛𝑒𝑤 = {
𝑍𝑖,𝐺 , 𝑖𝑓𝑗 = 𝑗𝑟𝑎𝑛𝑑𝑜𝑟𝑟𝑎𝑛𝑑3 ≤ 𝑈

𝑋𝑎,𝐺 , 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒
 (41) 

𝑁𝐶 = 1 − 𝑈 (42) 

𝑝 =
𝑁𝐶

𝑁𝑝𝑜𝑝
 (43) 

𝑖𝑓𝐶𝑜𝑠𝑡𝑋𝑛𝑒𝑤 < 𝐶𝑜𝑠𝑡𝑋𝑖, 𝑈 = 𝑈 + 𝑝 (44) 

在方程式(41)中，𝑍𝑖,𝐺來自方程式(39)，jrand 是矩陣維度範圍內隨機的整數，

rand3也是一個介於 0 和 1 之間的隨機數，NC 來自方程式(42)，U 是在整個過程

之前設置的參數，其值介於 0到 1之間。在方程式(43)中，Npop 是美洲獅的總數，

根據方程式(44)中的條件改進，如果滿足此條件，則僅更新解的維度，這個動作

可以避免陷入局部最優，且具有好的多樣性，另外，考慮到在探索階段每次反覆

運算開始時，搜索的代理個體根據其成本按升冪排序，高品質的解決方案優先，

然後根據方程式(42–44)，一開始，由於 U參數的值很小，因此解決方案不會發生

太多變化，後來隨著該參數的增加，具有較高成本的解會發生變化，這種方法導

致探索出更差解，目的是在空間中找最佳解，另外，如果找到的美洲獅不比現在

的美洲獅好，那麼就不會做方程式(44)，因為如果已經得到改進，就沒有必要增

加多餘的發現，但是高品質的解決方案幾乎沒有發生變化和只是避免陷入局部最

優。最後，使用方程式(45)將新生成的解替換為當前解： 

𝑋𝑎,𝐺 = 𝑋𝑛𝑒𝑤, 𝑖𝑓𝑋𝑖,𝑛𝑒𝑤 < 𝑋𝑎,𝐺 (45) 

根據方程式(45)，如果新的解比當前解具有更好的成本，則該解決方案將取

代當前解決方案。 

(四) 開發階段： 

在開發階段，PO 演算法利用兩個不同的算子來改進解決方案，這兩種機制

是基於美洲獅的伏擊和衝刺進行狩獵，在自然界中，美洲獅會試圖在各種環境中

伏擊獵物，在某些情況下它會追趕獵物，這些行為是使用方程式(46)來判斷的： 

Xnew =

{
 
 

 
 if 𝑟𝑎𝑛𝑑4 ≥ 0.5, Xnew =

(
mean(Soltotal)

Npop
)×X1

r−(−1)β×Xi

1+(α×𝑟𝑎𝑛𝑑5)

otherwise, if 𝑟𝑎𝑛𝑑6 ≥ L, Xnew = Pumamale + 2𝑟𝑎𝑛𝑑7 × exp(𝑟𝑎𝑛𝑑𝑛1) × (X2
r − Xi)

otherwise, Xnew = 2𝑟𝑎𝑛𝑑8 ×
F1×R×X(i)+F2×(1−R)×Pumamale

2𝑟𝑎𝑛𝑑9−1+𝑟𝑎𝑛𝑑𝑛2
− Pumamale

  
(46) 
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方程式(46)顯示了 PO 開發階段中使用的三種策略，如果 rand5 (介於 0 和 1

之間的隨機數)大於 0.5，執行開發階段中方程式(46)中的案例 1 快速奔跑策略，

否則選擇伏擊策略，該策略由兩種不同的操作組成，短跳以及長跳，方程式(46)

中的案例 2 用於模擬美洲獅進行短跳的狩獵，方程式(46)中的案例 3 用於模擬美

洲獅進行長跳的狩獵。mean表示函數的均值，Soltotal表示所有解的總和，Npop 是

執行的總體總數。𝑋1
𝑟是整個總體中隨機選擇的解，𝛽 是隨機產生的 0或 1。𝑋𝑖是

當前反覆運算中的當前解，𝛼 和 L 是在整個過程之前必須調整的靜態參數，

Pumamale是整個總體的最佳解，rand4、rand5、rand6、rand7、rand8和 rand9是介

於 0 到 1 之間的隨機數，exp 表示指數函數，randn1和 randn2是常態分佈和問題

維度的隨機數，𝑋2
𝑟是於方程式 (47)隨機選擇的解： 

𝑋2
𝑟 =  𝑟𝑜𝑢𝑛𝑑 (1 + (𝑁𝑝𝑜𝑝 − 1 ) × 𝑟𝑎𝑛𝑑10) (47) 

在方程式(47)中，將 X 的每個元素四捨五入到最接近的整數，rand10是介於 0

到 1之間的隨機數，Npop 是美洲獅的總數，最後，R、F1和 F2由方程式 (48-50)

計算： 

𝑅 = 2 × 𝑟𝑎𝑛𝑑11 − 1 (48) 

𝐹1 = 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑛3 × exp(2 − 𝐼𝑡𝑒𝑟 × (
2

𝑚𝑎𝑥𝐼𝑡𝑒𝑟
)) (49) 

在方程式(49)中，randn2是常態分佈和問題維度的隨機數，Iter 表示當前的反

覆運算次數，maxIter 表示最大的反覆運算次數，exp表示指數函數。 

𝐹2 = 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑛4 × (𝑟𝑎𝑛𝑑𝑛5)
2 × cos  ( (2 × 𝑟𝑎𝑛𝑑12) × 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑛4) (50) 

在方程式(50)中，randn4和 randn5都是常態分佈和問題維度的隨機數，Cos 代

表餘弦函數，rand12是介於 0 到 1 之間的隨機數。最後，在此階段結束時，如果

新生產的解決方案的成本低於當前解決方案，則將其替換，取低成本解決方案。

圖 3為 PO演算法運作流程之示意圖。 

 
圖 3. PO運作流程圖。 
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三、 PEM燃料電池參數估計 

使用 PO演算法調整 PEMFC 的最佳參數值，其中含有七個參數值 (ξ1、ξ2、ξ3、
ξ4、λ、Rc和 b)。在決定待定參數的解的優劣，會以誤差平方和 (Sum Square Error, SSE)

評估的演算法之適應度 (Fitness)，方程式(51)的 Vexp和 Vest表示實驗電壓和估計電壓，

k表示指數，而 N 是可用數據集的數量 (Singla et al.,2023)。 

𝑆𝑆𝐸 = ∑(𝑉𝑒𝑥𝑝 − 𝑉𝑒𝑠𝑡)
2

𝑁

𝑘=1

 (51) 

根據滿足條件初始化初始隨機解，並輸入 PO 演算法的模組，由 PO 演算法輸出

最佳解決方案 (Best Solution)和相應的最佳的 SSE。 

四、 演算法計算階段的多樣性平衡 

元啟發式演算法需要在探索和開發之間取得適當的平衡才能取得較好的搜尋策

略，其中一種就是通過觀察當前的種群多樣性來量化演算法中的探索和開發階段，參

考Mirjalili 研究中提出的維度多樣性測量 (Mirjalili et al.,2014)。 

對於每種元啟發式演算法，探索和開發階段各代表了演算法在計算過程中的工作

方向，探索階段是指演算法搜索分佈在設定空間中不同區域的能力，屬於全域搜索。

另一方面，開發階段則是加強搜索過程的解，以找到更好的解或改進現有的解，屬於

區域探索。探索與開發能力與其收斂率之間存在很緊密的關係，雖然開發階段可以提

高向最佳解的收斂速度，但同時也會增加陷入局部最優的可能性。相反，更傾向於探

索而不是開發的演算法會增加在空間中找到全域最佳解更有可能所在的區域的可能

性，但代價是演算法的收斂速度惡化。 

元啟發式演算法使用一組候選解決方案以及代理人來探索空間，目的是為了找到

最佳的解決方案，在過程中，擁有最佳解決方案的搜索代理會傾向於將搜索過程引導

到他們身上，在這種情況下，搜索代理之間的距離減小，而開發效果增加。另一方面，

當搜索代理之間的距離增加時，探索階段的效果則更加明顯。為了計算探索/開發百分

比，本研究將探索階段與探索階段在最大迭代次數內的執行次數計算出來，並觀測 PO

演算法的兩種階段運行分布結果。 

肆、結果與討論 

本實驗首先使用 NedStack PS6 的數據集和 BCS500W 的數據集來評估 PO演算法

用於 PEMFC 的效率，表 1 給出了每個參數的邊界(即下限 lb 和上限 ub) (Kandidayeni 

et al.,2019)，表 2為 NedStack PS6 電堆的規格 (Cao et al.,2019)，要輸入到燃料電池的

數學模型中做計算，為了證明 PO 的能力，將燃料電池的數學模型套入其演算法計算

所獲得的七個最佳的參數 (ξ1、、ξ2、、ξ3、、ξ4、、λ、、Rc和 b)、、適應度 (Fitness)、、以及標準

差 (Std.)、，並與其他演算法進行了比較、，包括 GWO (Mirjalili et al.,2014)、、MRFO (Selem 

et al.,2020)、HHO、LHHO、HBA (Haddad et al.,2024)每種演算法的參數值都是根據每

種演算法初始化分配的、，但個體總數和反覆運算次數等標準參數分別都為 30 和 1000、，

表 3為 PO與其他每種演算法計算 NedStack PS6 所獲得的最佳參數、、計算之適應度以

及標準差，從這些結果可以看出，在測試數據集中，PO 的 Fitness 數值以及 Std 值優

於其他演算法，也就是說使用 PO 演算法可以獲得最佳的解，用來估算七個參數值較

為準確。表 4 為 NedStack PS6 理論實驗電流 Icell、電壓 Vexp與用 PO 演算法所獲得的

估計電壓 Vest (Abd Elaziz et al.,2023)，可以看到使用 PO 演算法計算出來的估計電壓
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Vest非常接近理論實驗電壓 Vexp、，圖 4 (a)可以看出 PO在搜尋解答的速度非常快、，圖 4 

(b)繪出 PO演算法比對實際燃料電池數據之 I-V數值。 

表 1. PEMFC 參數的範圍 (Kandidayeni et al.,2019)。 

Parameter lb ub 

ξ1 -1.1997 -0.8532 

ξ2 (10-3) 0.8 6 

ξ3 (10-5) 3.6 9.8 

ξ4 (10-4) -2.6 -0.954 

λ 10 23 

Rc (10-4) 1 8 

b 0.0136 0.5 

表 2. NedStack PS6 電堆規格 (Cao et al.,2019)。 

PEMFC stacks NedStack PS6 

n 65 

l (μm) 178 

A (cm2) 240 

Imax (A/cm2) 1.4 

T (K) 343 

PH2 (atm) 1 

PO2 (atm) 1 

表 3. NedStack PS6 燃料電池以 PO其他演算法的參數比較 (Riad et al.,2023; Haddad et 

al.,2024)  

 PO GWO MRFO HHO LHHO HBA 

ξ1 -0.8532 -0.892956 -0.9381 -0.8532 -0.8532 -0.8647 

ξ2 (10-3) 2.98616 3.28997 3.4861 2.9249 3.0449 2.5666 

ξ3 (10-5) 7.8 9.14197 9.512 7.366 8.229 4.5764 

ξ4 (10-4) -0.954 -0.954 -0.9544 -0.954 -0.954 -0.954 

λ 13.0947 13.6364 13.096 18.532 13.4056 10 

Rc (10-4) 1 1.01276 1 3.4467 3.2791 3.111 

b 0.0136 0.0234776 0.01451 0.15553 0.15847 0.16109 

Fitness 2.0792 2.1052 2.136 2.304 2.29328 2.288128 

Std. 0.02265 0.18417 0.0326 2.502033 1.655048 0.95129 

表 4. NedStack PS6 實驗電流、電壓與 PO計算之電壓。 

NedStack PS6 

Icell (A) Vexp (V) Vest (V) 

2.25 61.64 62.3539 

6.75 59.57 59.7798 

9 58.94 59.0483 

15.75 57.54 57.4961 

20.25 56.8 56.7175 

24.75 56.13 56.0442 

31.5 55.23 55.157 

36 54.66 54.6204 

45 53.61 53.6329 
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NedStack PS6 

Icell (A) Vexp (V) Vest (V) 

51.75 52.86 52.9439 

67.5 51.91 51.4396 

72 51.22 51.0271 

90 49.66 49.4188 

99 49 48.6281 

105.8 48.15 48.0323 

110.3 47.52 47.638 

117 47.1 47.0497 

126 46.48 46.2551 

135 45.66 45.453 

141.8 44.85 44.8404 

150.8 44.24 44.019 

162 42.45 42.9766 

171 41.66 42.1201 

182.3 40.68 41.0171 

189 40.09 40.347 

195.8 39.51 39.6534 

204.8 38.73 38.7128 

211.5 38.15 37.9945 

 

(a) 

 

(b) 

 
圖 4. NedStack PS6 系統的 (a)參數辨識迭代圖與 (b)估測電壓與實驗電壓對比圖。 

當 PO應用於 NedStack PS6 電池模組時、，分別計算探索與開發的比例、，最大迭代

次數為 1000，無經驗階段分別各運行 3 次，有經驗階段為第 4 次到第 1000，表 5 中

在有經驗階段、，探索總共執行了 558次、，為 55.9%、，開發執行了 439 次、，為 44 %、，由

圖 5可見其過程中的比例變化，Flag1 為探索階段，Flag2 為開發階段。 

表 5. NedStack PS6 探索以及開發階段占比。 

Phase Exploration Exploitation 

無經驗 3 3 

有經驗 558 439 

百分比 55.9% 44% 
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圖 5. PO-NedStack PS6運算中切換探索或開發階段的狀態分布。 

使用 BCS 500 W 的數據集與實驗結果比對來評估 PO 演算法用於 PEMFC 的效

果，表 6為 BCS 500 W 電堆規格 (Sultan et al.,2021)，要輸入到燃料電池的數學模型

中做計算，表 7 為 PO 與其他演算法 GWO、WOA、COA、HHO、LHHO 計算 BCS 

500 W 之所獲得的最佳參數及計算之適應度和標準差，從表 7可以看出，在 BCS 500 

W 的測試數據集中、，PO 的 Fitness 以及 Std 值皆優於其他演算法、， PO演算法能為這

個系統算出最佳的解、，用來估算七個參數值較為準確、。表 8為 BCS 500 W 理論實驗電

流 Icell、電壓 Vexp與用 PO 演算法所獲得的估計電壓 Vest (Abd Elaziz et al.,2023)，可以

看到使用 PO 演算法計算出來的估計電壓 Vest 非常接近理論實驗電壓 Vexp，這表示使

用 PO演算法計算的準確度很高、，圖 6 (a)可以看出 PO在 BCS 500 W系統搜尋最佳解

的狀況，圖 6 (b)繪出 PO 演算法比對實際燃料電池數據之 I-V數值。 

表 6. BCS 500 W 電堆規格 (Sultan et al.,2021)。 

PEMFC stacks BCS 500 W 

n 32 

l (μm) 178 

A (cm2) 64 

Imax (A/cm2) 0.469 

T (K) 333 

PH2 (atm) 1 

PO2 (atm) 0.2095 

表 7. 基於 BCS 500 W與其他演算法的參數比較 (Riad et al.,2023; Haddad et al.,2024) 、。 

 PO GWO WOA COA HHO LHHO 

ξ1 -1.15768 -1.10556 -0.927045 -0.862256 -1.1747 -1.0812 

ξ2 (10-3) 3.85806 3.08595 2.48206 2.96136 3.7964 3.726 

ξ3 (10-5) 9.72608 5.31237 4.75249 9.66927 7.7614 9.1478 

ξ4 (10-4) -1.92863 -1.92121 -1. 93062 -1.88069 -1.9242 -1.9203 

λ 22.1933 21.191 21.5094 23 12.8019 12.263 

Rc (10-4) 2.17198 2.1986 1.56128 6.297 2.2064 1.911 

b 0.0162455 0.0154543 0.0193433 0.0144618 0.013729 0.016813 

Fitness 0.011556 0.011809 0.032762 0.011768 0.046078 0.0129385 

Std. 0.00011003 0.0025672 0.97891 0.0040944 2.950069 0.0674357 
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表 8. BCS 500 W 實驗電流、電壓與用 PO獲得的估計電壓 (Abd Elaziz et al.,2023)。 

BCS 500 W 

Icell (A) Vexp (V) Vest (V) 

0.6 29 28.9964 

2.1 26.31 26.3065 

3.58 25.09 25.0946 

5.08 24.25 24.2559 

7.17 23.37 23.3768 

9.55 22.57 22.5859 

11.39 22.06 22.0618 

12.54 21.75 21.7597 

13.73 21.45 21.4624 

15.73 21.09 20.9887 

17.02 20.68 20.6953 

19.11 20.22 20.2316 

21.2 19.76 19.7713 

23 19.36 19.3662 

25.08 18.86 18.8665 

27.17 18.27 18.2746 

28.06 17.95 17.9531 

29.26 17.3 17.2929 

 

(a) 

 

(b) 

 
圖 6. BCS500W 系統的 (a) PO參數辨識迭代圖與 (b) 估測電壓與實驗電壓對比圖。 

當 PO 應用於 BCS500W 電池模組時，分別計算探索與開發的比例，最大迭代次

數為 1000，無經驗階段分別各運行 3 次，有經驗階段為第 4 次到第 1000，表 9 中在

有經驗階段、，探索總共執行了 577次、，為 57.8%、，開發執行了 420次、，為 44%、，由圖

7可見其過程中的比例變化，Flag1 為探索階段，Flag2 為開發階段。 

表 9. BCS500W 探索以及開發階段占比。 

Phase Exploration Exploitation 

無經驗 3 3 

有經驗 577 420 

百分比 57.8% 42.1% 
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圖 7. PO-BCS500W 運算中切換探索或開發階段的狀態分布。 

為了進一步研究 PO 作用於 PEMFC 模型的性能，計算了兩種統計指標，如表 3

所示的 Fitness 和標準差 Std，從這些數據中，可以注意到 PO 的適應度 (Fitness)值和

標準差 Std 值比其他演算法還要好，證明 PO 運用在這兩種燃料電池的系統上比其他

演算法更具有找到最佳參數的能力，PO 在運算中進行探索階段的次數皆大於開發階

段，證明 PO開發階段相對較弱，對於探索與開發的平衡還有探討的空間。 

伍、結論 

演算法應用於燃料電池的性能對於系統設計、模擬和預測效能極為重要，由於

PEMFC 的特性非常複雜多變，因此尋找到適合的優化方法對於建模技術而言至關重

要。本研究發展以 Puma Optimizer (PO)鑑定 PEMFC 的模組參數方法，進一步推估出

燃料電池系統的最大功率點。透過演算法快速求解 PEMFC 的未知參數，並與其他演

算法進行比較、，以驗證 PO方法的適配性、，燃料電池類型使用了 NedStack PS6 和 BCS 

500 W 兩種不同案例、。計算結果顯示、，PO在 SSE以及標準差方面均優於其他演算法、，

證實 PO方法在處理燃料電池的非線性特徵時具有高度適配的搜索能力。 

PO 擁有與燃料電池高度適配的能力，在兩種不同電池系統的運算中，探索階段

皆大於開發階段、，推測是因為演算法的開發能力較弱所導致、，演算法在開發階段中進

行運算的方式若較不完全，若要提升 PO 的開發階段，可以直接進行開發階段算法的

修改、，或是與不同演算法混合應用、，以提升演算法整體搜尋性能、，為未來可關注的研

究方向。 
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