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1.1 연구 배경

• 내연기관 자동차는 석유 자원을 소비하여 많은 오염물질을 배출하게 됨

• 환경보호 및 에너지 문제에 대응하기 위한 정책 및 규제 강화를 통하여 전기차로의 전환이 가속됨

• 현재 전기자동차 기술의 핵심은 배터리 용량과 효과적인 열관리

• Tesla, CATL 와 같은 회사는 Cell To Pack(CTP), Cell To Chassis 와 같은 방식으로 에너지의 밀도를 증가시킴

• 배터리는 효율적 작동온도 (20~40℃), 셀간 온도차이 (5 ℃ 미만) 을 만족해야 함

• 배터리 집적화로 인해 기존의 냉각방식으로는 효과적인 냉각 및 배터리 작동 조건 만족이 어려워짐

배터리 집적화 → 발열↑

새로운 방식의

냉각기술 필요

셀간 평균온도 차이 𝟓℃미만

최고 온도

 𝟐𝟎~𝟒𝟎℃

효율적인 배터리 작동조건 달성 어려움
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CTP으로 에너지 밀도↑
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1.1 연구 배경

냉각유체와 셀 직접 접촉

접촉 열 저항 감소

<액침냉각 배터리 모듈> <액침냉각 배터리 시스템>

비전도성 냉각 유체 펌프를 통해 냉각유체 순환

• 냉각 효율 및 안전성 향상을 위해 액침냉각(immersion cooling)이 제시됨

• 액침냉각: 배터리, 서버 등을 전기가 통하지 않는 비전도성 액체에 침전시켜 냉각시키는 기술

• 비전도성 액체를 셀과 직접 접촉시켜 냉각하는 방식으로, 현재 주로 사용하는 간접 냉각 시스템보다 냉각 성능이 뛰어남
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1.1 연구 배경

형상 모델

• 배터리 액침냉각 방식을 적용하고 있는 상용차는 Xing mobility사의 Miss R에 해당함

• 스포츠카에 해당하는 Miss R은 빠른 속도의 배터리 방전으로 기존의 방식으로는 냉각이 어려워 액침냉각을 적용하게 됨

• 배터리 모듈 단위로는 아래와 같이 케이스, 냉각유체, 버스바, 리튬이온 배터리 셀로 구성되어 있음

<Xing mobility 사의 battery module 실제 모델> <Xing mobility 사의 battery module 분해도>

리튬이온

배터리 셀

냉각유체

케이스

버스바
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1.1 연구 배경

액침냉각 방식의 물리적 특징

• 액침냉각 방식은 온도를 감소하기 위해 전력을 소비하여 유량을 증가시킴

• 그에 따라 유속이 빨라지고 마찰이 증가하여 압력강하가 증가함

➢ 배터리 모듈의 최고 온도 조건 만족과 압력강하 최소화라는 목표를 만족시켜야 함

냉각 유체의 유량 ↑ 결과 : 압력강하↑

목적 : 배터리 온도 ↓

B
a
tt

e
ry

𝑸 → 𝑸(↑) 𝒅𝑷 → 𝒅𝑷(↑)

𝒗 → 𝒗(↑)

𝝉 → 𝝉(↑)𝑻 → 𝑻(↓)

냉각 유체의 유속 ↑ 마찰 ↑
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압력강하 최소화를 위한 최적점 탐색 필요

이를 위해 다음 3가지 세부 목표 설정

① 배터리 전기화학 해석을 통해 발열량 계산 ② 배터리 모듈 단위의 액침냉각 시스템 열 유동 해석 ③ AI를 통한 메타모델 생성 후 최적화

1.2 연구 목표

배터리 발열량 계산

세부목표 1
액침냉각 방식

배터리 모듈 열 유동 해석

세부목표 2
AI를 통한 메타모델 

생성 후 최적화

세부목표 3

압력 강하 최소화

목표
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1.3 연구 절차

배터리 형상 모델링

배터리 셀 전기 화학 해석

배터리 모듈 열 유동 해석

DOE 기반 메타모델 생성

SimLab

2023.1

Python ROM AI

• Creo를 통한 디자인 모델링

• SimLab을 이용한 전기화학 해석

• SimLab을 이용한 열 유동 해석

• Python 형식의 자동화 스크립트 생성

HyperStudy

2023.1

• HyperStudy를 통한 메타모델 생성

• ROM AI를 통한 알고리즘 생성

• 생성된 알고리즘을 기반으로 메타모델 생성

• 정확도 비교 및 최종 메타모델 선정

HyperStudy

2023.1

SimLab

2023.1

AI 기반 메타모델 생성

• AI 메타모델 기반 GA 최적화

• 결과 비교 및 최적화 결과 선정

DOE 진행

메타모델 선정

배터리 전기 화학 및 열 유동 해석 메타모델 생성 최적화 진행 및 최적값 선정

GA 기반 최적화

AI 기반 
메타모델

최적값 선정

개
략
도

사
용 
툴

설
명

Twin 

Activate
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2. 배터리 전기화학 및 열 유동 해석

2.1 발열량 계산을 위한 배터리 전기화학 해석

2.2 배터리 열 유동 해석
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2.1 발열량 계산을 위한 배터리 전기화학 해석

배터리 전기화학 해석 모델링

• 21700 실린더형 배터리 셀의 발열량을 구하기 위해 실제 배터리 모듈에 들어가는 1S42P로 방전시킴

Busbar (Copper)

Cell

Positive tab (Aluminum)

<배터리 물성치>

Property Aluminum Cell [3] Copper

𝜌 [kg/m3] 2770 2792 8933

𝐶𝑝 [J/kgC] 986 1028 385

𝐾 [W/mC] 175
1.167(radial) 
15.2(axial)

401

Ω [Ohm.m] 2.94 × 10−8 - 1.72 × 10−8

Negative tab (Aluminum)

Property NCM-523 21700 battery [3]

Battery capacity[mAh] 5000

Discharge cut-off voltage [V] 986

Charge cut-off voltage [V] 175

<배터리 셀 스펙>
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2.1 발열량 계산을 위한 배터리 전기화학 해석

이론적 배경

• 배터리에서 발생하는 열은 ① 전극-전해질 계면에서 전기화학 반응이 일어날 때 발생하는 열 ② 전해질이 배터리 셀 내부를 이동할 때 발생하는 열 

③ 배터리 셀 내부 저항에 의해 발생하는 열 [1]

• ECM(Equivalent Circuit Model)을 이용한 전기화학 해석을 위하여, Pulse 형태의 방전에서 비선형으로 표현되는 전압-시간 그래프를 회로의 파라미

터(𝐸𝑚, 𝑅0, 𝑅1, 𝐶1)를 통해 표현함

• 논문에서 구한 ECM의 파라미터(𝐸𝑚, 𝑅0, 𝑅1, 𝐶1)을 사용하여 회로도 구성 [2]

𝑆𝑜𝐶𝑎 일때의 𝐸𝑚

𝑅0에 의한 전압상승

𝑅0에 의한 전압강하

𝑆𝑜𝐶𝑏 일때의 𝐸𝑚𝑅1, 𝐶1 파라미터에 의해

결정되는 전압 곡선

𝐸𝑚 𝑆𝑜𝐶, 𝑇 , 𝑅0 𝑆𝑜𝐶, 𝑇 , 𝑅1 𝑆𝑜𝐶, 𝑇 , 𝐶1 𝑆𝑜𝐶, 𝑇

<ECM 회로도>

𝑅𝐶 𝑏𝑟𝑎𝑛𝑐ℎ

<전압-시간 그래프>
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해석 결과

• 1차 ECM모델을 사용하여 2C로 1800s간 방전시키는 상황으로 가정

• 42개의 셀을 병렬로 연결시킨 모듈의 최고 온도는 38.96℃ 임을 확인

2.1 발열량 계산을 위한 배터리 전기화학 해석

<분석한 평면>
<전기화학 해석 결과>

최고온도: 39.963℃

전기화학 해석을 통해 얻은 단일 셀 발열량을 바탕으로, 열 유동 해석에서 42개 셀에 각각 발열 조건으로 입력
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2.2 배터리 열 유동 해석

물성치

• 배터리 열 유동 해석의 물성치는 아래의 표와 같이 적용

• 냉각유체는 실제 Xing mobility 사의 Miss R에서 사용하는 3M Novec 7200을 사용

Property
21700 Battery 

Cell [3]
3M Novec 7200

𝜌[kg/m³] 2792 1420

𝐶𝑝[J/kgK] 1028 1220

𝐾[W/mK]
1.167(radial), 
15.2(axial)

0.068

𝜈[kg/ms] - 5.8 × 10−5 

21700 Battery cell

냉각유체 (3M Novec 7200)

<배터리 열 유동 해석 물성치>

모듈 케이스를 제외한 냉각유체 영역만을 모델링
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2.2 배터리 열 유동 해석

지배방정식

▪ 배터리에서 발열 되는 열이 유체에 전달되는 방식은 에너지 보존 방정식에 의해 결정

𝜌𝑐𝑝
𝐷𝑇

𝐷𝑡
=
𝐷𝑝

𝐷𝑡
+ 𝛻 ∙ 𝑘𝛻𝑇 + 𝛻𝑢 ∙ 𝜏 + 𝑆

▪ 냉각 유체의 유동이 전달되는 방식은 질량 보존 방정식과 운동량 보존 방정식에 의해 결정

• 질량 보존 방정식

𝜕𝜌

𝜕𝑡
+ ∇ ∙ 𝜌𝑢 = 0

• 운동량 보존 방정식

𝜌
𝜕𝑢

𝜕𝑡
+ 𝜌𝑢 ∙ ∇ 𝑢 = −∇𝑝 + 𝜌 Ԧ𝑔 + ∇ ∙ 𝜏
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2.2 배터리 열 유동 해석

초기조건

• 대류계수(ℎ)는 모듈 케이스를 제외한 상태를 고려하여 열저항 수식을 통해 계산

• 일반적인 전기자동차의 수냉방식 냉각의 경우 유량(𝑄𝑖𝑛)은 1~10𝐿/𝑚𝑖𝑛 [5] 이므로 평균값을 입력

• Inlet온도는 상온과 유사한 295.15𝐾으로 가정, Outlet은 대기압 상태로 가정

Air Case

𝟏

𝒉𝒂𝒊𝒓𝑨

𝑳

𝒌𝒄𝒂𝒔𝒆𝑨

𝑳
𝒉𝒂𝒊𝒓 = 𝟓𝑾/𝒎𝟐𝑲

𝒌𝒄𝒂𝒔𝒆 = 𝟎. 𝟑𝟒𝑾/𝒎𝑲

𝑳 = 𝟔𝒎𝒎

𝟏

𝒉𝑨
=

𝟏

𝒉𝒂𝒊𝒓𝑨
+

𝑳

𝒌𝒄𝒂𝒔𝒆𝑨

∴ 𝒉 = 𝟒. 𝟑𝟔𝑾/𝒎𝟐𝑲

대류계수 연산방법

냉각유체 (𝑻𝒊𝒏𝒊𝒕𝒊𝒂𝒍 = 𝟐𝟗𝟖. 𝟏𝟓𝑲)

Inlet 

(𝑻𝒊𝒏 = 𝟐𝟗𝟓. 𝟏𝟓𝑲, 

𝑸𝒊𝒏 = 𝟖𝟑𝟑𝟎𝟎𝒎𝒎𝟑/𝒔)

OutletT∞ = 𝟐𝟗𝟖. 𝟏𝟓𝑲

𝒉 = 𝟒. 𝟑𝟔/𝒎𝟐𝑲
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2.2 배터리 열 유동 해석

해석결과

• 마지막 시점의 배터리 모듈 최고온도는 (300.1𝐾), 단일 셀간 평균온도 차이 (3.7𝐾), 압력강하 (58.9𝑃𝑎)이므로 

효율적인 배터리의 작동온도범위 (20~40℃), 셀간 평균온도 차이 (5 ℃미만)을 모두 만족함

• 모듈의 최고 온도와 단일 셀간 평균 온도 차이는 제한조건을 만족하기에, 최적화를 통한 압력강하 최소화 필요성 확인

<분석한 평면>

평균온도: 𝟐𝟗𝟓. 𝟒𝑲 평균온도: 𝟐𝟗𝟗. 𝟏𝑲

평균압력: 𝟓𝟎. 𝟏𝑷𝒂 평균압력: −𝟖. 𝟖𝟗𝑷𝒂

최고온도: 𝟑𝟎𝟎. 𝟏𝑲

Inlet 

Outlet

Temperature

Pressure
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3. AI 기반 메타모델 생성

3.1 최적설계 개요

3.2 설계변수 설정 및 정식화

3.3 DOE 기반 메타모델 생성

3.4 AI 기반 메타모델 생성



19
Multiphysics Analysis and

Design Optimization Laboratory

3.1 최적설계 개요

최적설계
정식화

DOE 수행
근사모델 

생성 및 최적화
 알고리즘 선정

최적점 도출

𝒙: 설계변수

𝒇: 목적함수

𝒉𝒊: 제약조건

• MELS 700 Case • Fitting Function = LSR, AI

• Optimization Method=GA
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3.2 설계변수 설정 및 정식화

• 셀 사이 간격과 Inlet과 Outlet의 위치가 모듈의 최고 온도와 압력강하, 셀 간 온도차에 영향을 미침을 확인 [4]

• 이에 따라 아래와 같은 6개의 입력변수와 3개의 출력변수를 다음과 같이 설정함

𝒕𝒙
𝒕𝒚

𝒙𝟏

𝒚𝟏

𝒙𝟐

𝒚𝟐

입력변수

𝑡𝑥 셀 간 𝑥축 사이 거리 [𝑚𝑚]

𝑡𝑦 셀 간 𝑦축 사이 거리 [𝑚𝑚]

𝑥1 inlet 중심의 𝑥 좌표 [𝑚𝑚]

𝑦1 inlet 중심의 𝑦 좌표 [𝑚𝑚]

𝑥2 outlet 중심의 𝑥좌표 [𝑚𝑚]

𝑦2 outlet 중심의 𝑦좌표 [𝑚𝑚]

Outlet

출력변수

𝑇𝑚𝑎𝑥 모듈의 최고 온도 [𝐾]

𝑇𝑑𝑖𝑓𝑓 셀 간 평균 온도차 [𝐾]

𝑃𝑑𝑟𝑜𝑝 압력강하 [𝑀𝑝𝑎]Inlet
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3.2 설계변수 설정 및 정식화

• 설계변수 𝑡𝑥, 𝑡𝑦, 𝑥1, 𝑦1, 𝑥2, 𝑦2는 모듈 케이스의 크기를 고려하여 제한조건 설정

• 배터리 셀의 온도 균일성을 평가하기 위해 셀간 최대 온도 차이는 다음과 같이 계산함

𝑇𝑑𝑖𝑓𝑓 = max 𝑇𝑎𝑣𝑔,𝑛 −min 𝑇𝑎𝑣𝑔,𝑚 , (1 ≤ 𝑛,𝑚 ≤ 42)

• 배터리 냉각 시스템에서 발생하는 압력강하는 다음과 같이 계산함

𝑃𝑑𝑟𝑜𝑝 = 𝑃𝑖𝑛 − 𝑃𝑜𝑢𝑡

Find                 𝑻𝒙, 𝑻𝒚, 𝒙𝟏, 𝒚𝟏, 𝒙𝟐, 𝒚𝟐

Minimize         𝑷𝒅𝒓𝒐𝒑

subject to      𝟑𝟗 ≤ 𝑻𝒙[𝒎𝒎] ≤ 𝟒𝟒

𝟐𝟐 ≤ 𝑻𝒚[𝒎𝒎] ≤ 𝟑𝟐

𝟑𝟎 ≤ 𝒙𝟏[𝒎𝒎] ≤ 𝟔𝟎

𝟑𝟎 ≤ 𝒚𝟏[𝒎𝒎] ≤ 𝟒𝟎

𝟑𝟎 ≤ 𝒙𝟐[𝒎𝒎] ≤ 𝟔𝟎

𝟑𝟎 ≤ 𝒚𝟐[𝒎𝒎] ≤ 𝟒𝟎

𝑻𝒎𝒂𝒙 𝑲 ≤ 𝟑𝟎𝟎. 𝟏

𝑻𝒅𝒊𝒇𝒇[𝑲] < 𝟓

출력변수

𝑇𝑎𝑣𝑔,𝑛 𝑛번째 셀의 평균 온도 [𝐾]

𝑃𝑖𝑛 𝑖𝑛𝑙𝑒𝑡 압력 [𝑀𝑝𝑎]

𝑃𝑜𝑢𝑡 𝑜𝑢𝑡𝑙𝑒𝑡 압력 [𝑀𝑝𝑎]

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42𝑷𝒊𝒏 𝑷𝒐𝒖𝒕

<𝑛번째 셀 번호 및 출력변수>
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3.3 메타모델 생성

• MELS(Modified Extensible Lattice Sequence) 방식으로 700개의 Case에 대해 DOE(Design Of Experience)를 진행

• 메타모델의 정확성을 확인하기 위해 LSR(Least Squares Regression), MLSM(Moving Least Squares Method), RBF(Radial Basis Function), 

HK(HyperKriging)의 메타모델을 생성 및 비교함

비교 결과 모든 메타모델의 𝑅2값은 0.7미만이므로 정확한 메타모델이라 할 수 없음 [6]

<모듈 최고 온도 LSR 기반 메타모델> <압력 강하 LSR 기반 메타모델>

𝑹𝟐 = 𝟎. 𝟔𝟗𝟖𝟑 𝑹𝟐 = 𝟎. 𝟔𝟗𝟔𝟗

Method 𝑹𝟐

LSR 0.6983

MLSM 0.6362

RBF 0.3599

HK 0.5344

<Method 별 𝑅2값>

𝑇 𝑚
𝑎
𝑥
[𝐾
] 

𝑃
𝑑
𝑟
𝑜
𝑝
[𝑀

𝑝
𝑎
] 

[6] Montgomery, D. C., & Runger, G. C. (2014). "Applied Statistics and Probability for Engineers, 7th Edition"
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3.4 AI 기반 메타모델 생성

AI 개요

• Input(설계변수)과 Output의 관계가 비선형성이 큰 경우 메타모델 생성 시 정확도 감소함

• 따라서 AI의 장점인 비선형성 데이터 관계를 잘 예측하는 특성을 활용하여 메타모델 생성 시 정확도를 향상 시키고자 함

𝒕𝒙, 𝒕𝒚, 𝒙𝟏, 𝒚𝟏, 𝒙𝟐, 𝒚𝟐, Qin, 𝑻𝒊𝒏

𝑻𝒎𝒂𝒙, 𝑻𝒅𝒊𝒇𝒇, 𝒑𝒐𝒘𝒆𝒓

700 set

80% 20%

Training

메타모델 생성

DOE 데이터 확보 ROM AI 모델 생성

Neural network

프로세스
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3.4 AI 기반 메타모델 생성

AI 모델 주요 파라미터 

• 메타모델 생성을 위해 ROM(Reduced Order Modeling) AI를 사용함

• 차수축소모델은 고차원 상태 공간을 가진 복잡한 모델에 대해, 효율적인 분석을 위해 원래 모델을 재현한 축소 모델임

• 모델의 예측 성능은 Coefficient of determination(𝑹𝟐)을 사용하여 비교 및 평가 됨

• 데이터 세트는 80%의 training, 20%의 testing 나뉨

• 각각의 파라미터들은 𝑅2 > 0.7을 만족할 수 있도록 heuristic 기법으로 아래 표와 같이 설정

<NN 구조>

Input layer Output layer

Hidden layers

Neurons
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3.4 AI 기반 메타모델 생성

• DOE를 통해 얻은 700개의 Case를 이용하여 ROM AI 기반 메타모델 생성

• LSR 기반 메타모델 대비 최대 32.77%의 𝑅2이 향상됨

<셀 최고 온도 메타모델> <셀 간 평균온도 차 메타모델> <압력강하 메타모델>

𝑹𝟐 = 𝟎. 𝟖𝟖𝟔𝟗 𝑹𝟐 = 𝟎. 𝟖𝟕𝟐𝟐 𝑹𝟐 = 𝟎. 𝟗𝟐𝟖𝟒

셀 최고 온도 셀 간 평균 온도차 압력강하

LSR  메타모델 (𝐑𝟐) 0.6680 0.6583 0.9855

AI 메타모델 (𝐑𝟐) 0.8869 0.8722 0.9284

<메타모델 별 정확도 비교>

AI 기반 메타모델 선정

𝑻𝒙[𝒎𝒎]
𝑻𝒚[𝒎𝒎]

𝑻𝒙[𝒎𝒎]
𝑻𝒚[𝒎𝒎]

𝑻𝒙[𝒎𝒎] 𝑻𝒚[𝒎𝒎]

𝑻
𝒎
𝒂
𝒙
[𝑲
] 

𝑻
𝒅
𝒊𝒇
𝒇
[𝑲
] 

𝑷
𝒅
𝒓𝒐
𝒑
[𝑴

𝑷
𝒂
] 
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4. GA를 이용한 압력강하 최소화

4.1 최적화 수행

4.2 최적화 결과 분석
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4.1 최적화 수행

• GA(Genetic Algorithm) 최적화 알고리즘은 생물체가 환경에 적응하면서 진화하는 모습을 모방하여 최적해를 찾아내는 최적화 기법임 

• 무작위 샘플링을 통해 Global 최적값을 찾고, 교차(Crossover)와 변이(Mutate)의 방식을 통해 새로운 개체군을 탐색함

랜덤 샘플링

새로운 개체군

설계 평가

교차, 변이 적용

적합도 평가

종료 조건 만족?

최적화 시작

최적화 종료

<GA기반 최적화 순서도>

No

Yes

최적점
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4.1 최적화 수행

• GA 최적화 수렴성 확인

최적화 수렴성 확인

최적점

<GA 수렴 그래프>

Value

Maximum Iterations 50

Minimum Iterations 25

Population Size 20

<GA 파라미터 값>

종료 조건

1. iteration이 진행됨에 따라 목적함수의 변화가 0.1%미만인 경우

2. 허용 가능한 반복횟수(최대 반복)가 초과된 경우

3. 분석이 실패한 경우
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Inlet 위치 Onlet 위치 셀 간 간격

초기 
모델

최적화 
모델

4.2 최적화 결과

𝑡𝑥[𝑚𝑚] 𝑡𝑦[𝑚𝑚] 𝑥1 𝑚𝑚 𝑦1[𝑚𝑚] 𝑥2[𝑚𝑚] 𝑦2[𝑚𝑚] 셀 최고 온도[𝐾] 셀 간 평균온도 차[𝐾] 압력강하[𝑃𝑎]

초기 모델 41.5 24 45 35 45 35 300.1 3.7 58.9

최적화 모델 42.85 26.64 30.65 36.35 35.44 35.48 298.1 2.5 54.6

변화율 3.25% 11% −31.9% 3.86% −21.3% 1.37% −1.67% −32.5% −8.31%

𝒕𝒙

𝒕𝒙

𝒕𝒚

𝒕𝒚

• Inlet, Outlet, 셀 간 간격에서 𝑡𝑥, 𝑡𝑦, 𝑦1, 𝑥2, 𝑦2증가, 𝑥1값 감소

𝒚𝟐

𝒙𝟐

𝒚𝟐

𝒙𝟐

𝒙𝟏

𝒚𝟏

𝒙𝟏

𝒚𝟏
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최적화 결과 비교

초기
모델

압력차: 𝟓𝟖. 𝟗𝑷𝒂

최적화 
모델

압력차: 𝟓𝟒. 𝟔𝑷𝒂

4.2 최적화 결과

평균압력: 50.1𝑃𝑎 평균압력:−8.89Pa

평균압력: 52.5𝑃𝑎 평균압력: −2.11𝑃𝑎

최적화 후  압력강하 𝟖.𝟑𝟏%감소
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최적화 결과 비교

초기
모델

최고 온도: 300.1𝐾, 셀 간 평균온도 차: 3.7𝐾

최적화 
모델

최고온도: 298.13𝐾, 셀 간 평균온도 차: 2.5𝐾

4.2 최적화 결과

평균온도: 𝟐𝟗𝟓. 𝟒𝑲 평균온도: 𝟐𝟗𝟗. 𝟏𝑲

평균온도: 𝟐𝟗𝟓. 𝟒𝑲 평균온도: 𝟐𝟗𝟕. 𝟗𝑲

최적화 후 모듈 내 최고 온도 𝟑𝟎𝟎.𝟏𝑲미만, 셀 간 평균 온도 차 𝟓𝑲 만족



Multiphysics Analysis and

Design Optimization LaboratoryALTAIR

5. 결론
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5. 결론

• ECM 전기화학 해석을 통해 2C 방전상태의 배터리 셀 발열 곡선을 확인함

• 열 유동 해석을 통해 액침냉각 시스템은 이미 모듈의 최고온도와 셀간 평균온도 차가 기준을 만족함을 확인

• 압력강하 최소화를 최적설계의 목적함수로 잡음

• ROM AI를 통해 기존 LSR 기반 메타모델 대비 최대 32.77%의 𝑹𝟐이 향상된 메타모델을 생성함

• 생성된 ROM AI 기반 메타모델을 이용하여 GA 최적화를 진행한 결과, 기존 모델 대비 압력강하가 8.31% 향상된 모델을 설계함

• 이를 통해 배터리 셀 작동조건 및 제한조건을 만족하며 압력강하를 최소화한 액침냉각 모듈 설계를 함
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