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Abstract >> Although fuel cell systems have advantages in terms of electric effi-
ciency and environmental impact compared with conventional power systems, 
fuel cell systems have not been deployed widely due to their low reliability and high
price. In order to guarantee the lifetime of 10 years, which is the commercialization
goal of Polymer electrolyte fuel cells (PEFCs), it is necessary to improve durability
and reliability through optimized operation and maintenance technologies. Due to
the complexity of components and their degradation phenomena, it’s not easy to
develop and apply the diagnose and prognostic methodologies for PEFCs. The pur-
pose of the paper is to show the current state on PEFC prognostic technology for 
condition based maintenance. For the prognostic of PEFCs, the model driven meth-
od, the data-driven, and the hybrid method can be applied. The methods reviewed 
in this paper can contribute to the development of technologies to reduce the life 
cycle cost of fuel cells and increase the reliability through prognostics-based 
health management system.

Key words : Polymer electrolyte fuel cell(고분자전해질 연료전지), Prognostics(예지 
진단), Model driven method(모델 기반 방식), Data-driven method(자료
기반 방식), Remaining useful life(잔여 수명)
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1. 서 론

에너지문제와 환경문제를 해결하기 위하여 전 세

계적으로 청정에너지의 보급이 확대되고 있으며 연

료전지의 보급도 지속적으로 증대되고 있다. 2015년 

연료전지 시스템 시장은 1조 억 정도였으며 2030년대

에는 50조원 정도로 확대될 것으로 예상되고 있다1). 

한국도 기후변화 대응과 신산업창출을 위하여 신재

생에너지의 보급이 정책적으로 지원되고 있으며 태

양광, 바이오 에너지기술 등과 더불어 기후변화 대
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Fig. 1.  Architecture of condition-based maintenance

Fig. 2. Learning and degradation estimation, and RUL prediction13)

응 6대 핵심기술의 하나로 연료전지가 집중적으로 

연구 개발되고 있다2).

연료전지는 수소 또는 화석연료로부터 개질된 수

소가 포함된 연료의 화학에너지를 직접 전기에너지로 

전환시키는 전기화학 장치로 고효율의 청정에너지 기

술이다3-5). 고분자 전해질연료전지(polymer electro-

lyte fuel cell, PEFC)는 일반적으로 100℃ 이하의 저

온에서 작동되기 때문에 고온 연료전지에 비하여 물

관리에 어려움이 있지만 빠른 시동성과 높은 동력밀

도의 장점으로 자동차와 주택 그리고 소형 건물용의 

열병합 발전에 가장 적합하게 적용되고 있다6-8).

연료전지 시스템이 제공할 수 있는 경제적, 환경

적 이익으로 인하여 다양한 분야로의 적용 연구가 

진행되고 있지만, 상용화를 저해하는 문제가 여전히 

남아 있으며 그중 하나가 셀 구성 요소의 내구성이

다. 초기 제작비용과 더불어 낮은 내구성으로 인한 

스택 교체 등으로 인하여 유지비용이 많이 들어가기 

때문에 기존 동력기관에 비하여 수명주기 운영비 측

면에서 경쟁력이 뒤떨어지고 있다9-12). 일반적으로 

발전설비의 수명은 10년 이상이지만 지금까지 연료 

전지의 수명은 일부 시스템을 제외하고는 이에 미치

지 못하고 있다13). 2015년 기준 자동차용 PEFC의 

평균 수명은 약 3,900시간 정도로 목표에 미달하고 

있다14). 미국 DOE와 일본 NEDO의 경우 수명 10년

을 기준으로 연료전지 자동차에서는 최소 5,000시간 

그리고 발전 분야에서는 최소 10만 시간을 목표로 

제시하고 있다15-17). 

이러한 장기 내구성 문제의 주요 원인은 촉매, 전

해질 그리고 기체확산층(GDL) 등 스택 요소의 열화

이다11-13). 내구성 향상을 통하여 수명을 향상시키기 

위해서는 주요 부품의 설계 및 제조 기술 개선과 더

불어 운영 및 유지 보수 기술의 최적화가 병행되어

야 한다.

일반적으로 시스템의 일부에 발생한 작은 오류가 

중대한 시스템 전체의 고장으로 파급될 수 있으며, 

특히 연료전지의 경우 구조적으로 운전 장치의 사소

한 고장이나 단위전지의 결함이 스택 전체에 영향을 

입혀 손상을 입힐 수가 있다. 스택은 신뢰성 공학 측

면에서 단위전지들이 직렬로 연결된 구조로서 스택 

신뢰성은 각 단위셀의 신뢰성을 곱한 값이기 때문에 

셀 수가 증가할수록 고장에 취약해질 수 있다18). 만

일 고장이 초기 단계에서 검출되거나 예측될 수 있

다면 심각한 손상으로 발전하기 전에 시스템을 정비

할 수 있을 것이다. 이에 본 논문에선 지금까지 연구

된 연료전지의 건전성 유지(health management)를 

위하여 필요한 고장 예지 진단(예진) 기술을 분석하

였다. 건전성 유지를 위한 고장 진단과 예진 기술은 

안정성과 신뢰성이 중요한 우주항공과 원자력발전분

야 등에서 시작되어 최근 ICT의 기술의 진보와 더불

어 제조 및 엔지니어링 시스템에 적용되고 있다19-25). 

신재생에너지 분야에서도 풍력터빈의 모니터링과 진

단 연구가 수행되었다26,27).

고장이 초기 단계에서 감지되거나 예측될 수 있다
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면 고장이 더 심각한 것으로 발전하기 전에 시스템

을 정시에 유지 보수하도록 예약할 수 있을 것이다. 

시스템 모니터링에서 고장 검출/진단 및 예진을 통

하여 유지 보수를 최적으로 지원하는 과정은 Fig. 1

과 같이 구성되어 있으며 이 중에서 예진은 Fig. 2와 

같이 운전되고 있는 시스템이나 주요 부품의 남은 

유효 수명(remaining useful life, RUL)을 예측하여 

시스템의 신뢰성을 진단하는 기술이다28-31). 

예진은 센서 정보를 이용하여 미래의 상태와 RUL

을 추정하여 예상치 못한 사고, 시스템 정지시간 및 

고장의 파급을 미연에 방지할 수 있으며, 운영 최적

화를 위한 의사결정을 위하여   운전자에게 정보를 제

공할 수 있다. 실시간 고장 검출과 예진 기술을 적용

하면 내구성 증가와 더불어 가동률을 개선할 수 있

으며 예상하지 못한 고장에 따른 계획되지 않은 수

리 보수를 줄여 수명주기의 비용을 줄일 수 있는 장

점이 있으며, 고장 검출과 진단 자료를 설계 및 제조 

프로세스에 반영시켜 성능을 개선시키는데 기여할 

수 있다32–36). 연료전지에서의 예진의 목적은 운영비

용을 줄이면서 수명을 향상시키기 위한 것으로, 

PEFC 시스템의 경우에도 신뢰성과 안전성 개선에 

크게 기여할 수 있으며37,38), 운영비용을 절감하고 수

명을 향상시킴으로써 PEFC 산업이 당면한 상용화 

문제를 극복하는 데 도움이 될 것이다.

예진 방법을 개발하기 위해서는 PEFC의 열화구

조에 대한 이해가 필요하다. 연료전지는 가스 터빈이

나 피스톤 엔진과 같이 동력을 발생시키기 위하여 기

계적으로 움직이는 부분은 없지만 기존 동력 시스템

과 유사하게 시간에 따라 열화가 일어날 수 있다36). 

연료전지의 핵심요소로서 전기를 발생시키는 막전극

접합체(membrane electrode assembly, MEA)에서는 

기존의 기계적, 전기적 시스템과 달리 화학적 반응

과 기계적 원인에 의하여 복합적인 열화 현상이 발

생할 수 있다39-42). 또한 부하 사이클, 운전조건 등에 

의하여 성능 저하가 가속될 수 있다. 연료전지 성능

과 수명의 핵심이 되는 MEA는 분리판 사이에 위치

하여 직접 측정하거나 관찰하기가 쉽지 않아 고장 

검출과 진단이 어렵다. MEA의 고장 현상과 영향에 

대한 이해를 위하여 지속적인 연구가 수행되고 있는

데, 이것은 연료전지 시스템의 보급 단계에서 고장 

검출 및 예진을 위한 것보다는 열화 고장의 내재된 

물리적 과정을 이해하고 열화에 대한 높은 내구성을 

갖는 MEA를 개발하기 위한 것이다. PEFC의 고장 

검출 및 예진 기술은 최근 몇 년 사이에 연구가 활성

화되어 결과가 보고되고 있지만 다양한 반응을 포함

하는 스택의 복잡성으로 인하여 실제 시스템을 위한 

결과는 거의 없으며 현장을 위한 더 많은 연구 개발

이 필요한 상태이다7,13). 예진에 대한 대표적인 세 가

지 분류법으로는 1) 데이터 기반 접근법, 2) 모델 기

반 접근법, 3) 두 가지 방법을 병행 사용하는 복합 

접근법이 일반적으로 사용되고 있다37,43-46). 

본 논문은 PEFC의 수명을 향상시키기 위한 예진 

접근법을 분석하기 위한 것이다. 이를 위하여 우선

적으로 문헌을 통하여 연료전지에서 나타나는 대표

적인 열화 메커니즘을 분석하였으며 두 번째로 데이

터 기반, 모델 기반 접근과 같은 예진 방법의 기술을 

정리하였고 마지막으로 PEFC에 적용된 다양한 기술

에 대해 분석도 수행하였다. 

2. 열화 메커니즘

2.1 스택 핵심요소 구조

고분자전해질 연료전지의 핵심요소인 막전극접합

체는 전해질막을 사이에 두고 양극과 음극 촉매층으

로 구성되며 촉매층 바깥쪽에 기체 확산층이 위치하

게 된다. 단위전지는 이와 같은 5개 층의 요소와 전

기와 열의 전달체이면서 연료와 냉각수의 공급과 배

출을 담당하는 분리판으로 구성된다. 단위전지는 운

전 전압이 1 V 이하이므로 고전압을 얻기 위하여 단

위진지를 직렬로 함께 적층한 스택으로 구성된다. 단

위전지를 구성하는 각 요소의 성능 저하로 인하여 스

택의 성능이 저하된다. 스택은 단위전지가 전기적으

로는 직렬로 연결되어 있으나 유동 측면에서는 병렬

로 연결된 구조이기 때문에 특정 단위전지 MEA의 요

소의 고장은 주변의 단위전지 MEA에 연쇄적으로 영
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Table 1. Components degradation in the stack47)

Component Failure modes Causes

Membrane

Mechanical degradation
Mechanical stress due to non-uniform press pressure, 

inadequate humidification or penetration of the 
catalyst and seal material traces

Thermal degradation Thermal stress; thermal cycles

Chemical/electrochemical degradation Contamination; radical attack

Catalyst layer

Loss of activation Sintering or dealloying of electrocatalyst

Conductivity loss Corrosion of electrocatalyst support

Decrease in mass transport rate of reactants Mechanical stress

Loss of reformate tolerance Contamination

Decrease in water management ability
Change in hydrophobicity of materials due to Nafion or 

PTFE dissolution

GDL

Decrease in mass transport Degradation of backing material

Decrease in water management ability
Mechanical stress; change in the hydrophobicity of 

materials

Conductivity loss Corrosion

Bipolar plates
Conductivity loss Corrosion; oxidation

Fracture/deformation Mechanical stress

Sealing gasket Mechanical failure Corrosion; mechanical stress

Fig. 3. Degradation condition, mechanism and effects, for 
membranes49)

향을 미쳐 스택의 완전한 고장을 야기할 수 있다18). 

스택의 내구성 향상을 위해서는 연료전지 핵심요소

인 MEA를 구성하는 전해질막과 촉매층의 열화 메

커니즘을 이해할 필요가 있으며, 본 논문에서는 수명

에 영향을 미치는 주요 요소에 대해 정리하였다. 

Table 1은 각 고분자전해질 연료전지의 핵심요소에 

대한 주요 열화모드를 정리한 것이다47).

2.2 전해질 막 열화

연료전지에서 전해질 막은 구조와 기능 측면에서 

가장 중요한 요소 중 하나이다. 고분자 전해질 연료전

지를 위해서 다양한 전해질 막이 연구 개발되고 있지

만 가장 널리 사용되는 것은 불소계 perfluorosulfonic 

acid (PFSA) 막으로 Nafion으로 대표되고 있다. 전

해질 막 열화는 화학적 열화와 열적 열화를 포함하

는 기계적 열화로 분류될 수 있다48,49). Fig. 3과 같이 

전해질 막의 열화를 가속화시키는 대표적인 운전요

인으로는 제조상의 결함과 외부 오염원과 더불어 습

도, 온도조건과 높은 전위 상태 등 운전조건 등이 있

으며 이들 조건들이 복합적으로 작용하여 가스 크로

스오버와 과산화수소와 수산기를 생성하여 전해질 

막을 손상시키게 된다50).

PFSA 전해질 막의 화학적 분해는 막의 내구성에 
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결정적으로 영향을 미치는 것으로, OH (hydroxyl)와 

OOH (peroxy) 등의 라디칼에 의한 것으로 중합체의 

유도분해를 포함한다. 화학적 분해 과정은 아직 완

전히 이해되지는 않았지만, 전해질 막에 야기되는 

손상과 그에 따른 물성변화는 분명하다. 전도손실의 

감소에 따른 이온 교환 용량의 감소 그리고 불화물 

방출에 따른 전해질 두께 변화가 나타난다. 현재 일

반적으로 받아들여지는 PFSA 중합체의 화학적 분해 

메카니즘은 radical의 공격에 의한 중합체 주쇄의 “풀

림(unzipping)” 반응과 측쇄의 사슬 단절(scissions)을 

유발하여 막의 얇아짐을 초래하는 것이다. 반응성 산

소 종(ROS)은 전기 촉매 표면 위의 크로스오버 가스

의 화학적 또는 전기 화학적 반응을 통하여 직접 생

성될 수 있으며 또 다른 경로는 과산화수소(H2O2)의 

동질 분해(homolysis)를 통하여 발생한다. 셀 또는 

스택 물질 또는 가습기의 부식으로 인하여 생성된 

철 또는 니켈 같은 양이온은 자유 라디칼의 주요 공

급원인 과산화수소를 생산하는 촉매 역할을 수행하

며, 철을 포함한 Cu2+ 또는 Ti3+와 같은 다가 금속 이

온이 H2O2를 분해하여 수산기 라디칼을 생성하는 촉

매 역할을 한다. 또한, 형성된 음이온은 중합체의 술

폰산 부위와 결합하는 경향이 있는데, 이는 막의 부

분 건조를 유발하고 전도성 손실을 초래한다. 고분

자 구조를 공격하는 이러한 모든 손상 효과는 동시

에 발생하므로 전체 연료 전지 분해의 매우 복잡한 

메커니즘을 생성한다17).

기계적 열화와 손상은 전해질 압력 및 기계적 응

력 그리고 제조 결함에 의하여 나타날 수 있다. 기계

적 손상으로는 우선적으로 전해질의 원천적인 결함

이나 막전극접합체 제조 공정 중에 발생하는 구멍

(pinhole), 균열, 찢김 등이 있으며 이는 수명 초기에 

회복 불능의 고장을 유발한다. 또한 스택 제조 과정

에서 유동채널(channel)과 리브(rib) 그리고 가스켓

을 포함하는 분리판과 전해질 막의 불균일한 접촉에 

의한 응력에 의하여 변형이나 손상이 발생할 수 있

으며, 장기간 운전된 연료전지의 경우 전해질 막의 

시간 의존 변형에 해당하는 크리프 및 미세 균열 등

이 나타난다17). 이런 현상은 분리판 사이의 멤브레인

에 반복적으로 가해지는 응력과 상대 습도의 국소 

변화에 의한 변형과   관련이 있다. 멤브레인의 미시적

이고 거시적인 결함을 유발하는 중요한 요소는 개방 

회로 전압(OCV), 온도 사이클, 전압 사이클 및, 상대 

습도 사이클 등이다. 시동, 정지와 부하 변화 등에 의

하여 열, 압력 및 습도 변화를 겪게 되며 전해질 막의 

반복적인 팽창과 수축 등에 의하여 전해질 막 강도의 

점진적인 감소를 초래하며, 치수 변화와 전극 사이의 

불량한 계면 접촉 및 핀홀 형성과 같은 결함을 초래

할 수 있다. 또한 외부적으로 과도하거나 균일하지 

않은 체결력은 기계적으로 불균일한 응력과 변형을 

유발하며, 이러한 응력과 변형은 연료전지의 성능 저

하 및 연료전지 스택을 완전한 고장에 이르게 하는 

전해질 막의 손상을 초래할 수 있다17,50-52). 멤브레인

에 가해지는 국부 응력으로 인한 핀홀 형성은 고분

자전해질 연료전지 전해질 파손의 주된 이유 중 하

나이다. 핀홀 등에 의한 멤브레인의 물리적 손상은 

반응 가스의 크로스오버를 발생시키며, 산화제 및 

환원제가 촉매 표면에서 연소되어 국부적인 핫 포인

트를 생성시킬 수 있다. 이것이 다시 핀홀과 가스 크

로스오버를 가속화시키는 악순환을 초래하여 전해

질 및 전지 전체를 손상시키게 된다.

2.3 촉매층 열화

고분자전해질 연료전지에서는 일반적으로 나노 

크기의 입자를 가진 백금(Pt) 또는 백금 합금이 화학 

반응 속도를 증가시키기 위하여 전극으로 사용되며 

지지체로서 탄소가 사용된다. 촉매층 활성표면적의 

손실은 백금의 산화와 용해 및 탄소 지지체의 부식 

그리고 전해질과 동일한 이오노머의 열화에 의한 것

이다. Fig. 4와 같이 전극 촉매층의 열화를 가속화시

키는 대표적인 요인은 외부 요인에 의한 피독과 기

계적인 결함 그리고 동결/해동 과정을 제외하고는 

대부분 운전조건으로 나타날 수 있는 것으로 OCV

와 연료 및 산화제 부족, 물관리 미흡 등이 있으며 

이런 요인에 의하여 촉매 산화나 용해 그리고 지지

체의 산화 등이 발생하여 전극의 활성 표면적 등을 
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Fig. 4. Degradation condition, mechanism and effects, for 
electrodes49)

감소시켜 성능을 저하시키게 된다50,53).

빈번하게 변경되는 부하는 전극에서 가스 농도에 

영향을 미치는 가스 자체의 공급은 물론 물관리 문제

를 초래할 수 있다. 부하가 급격하게 변화하면 연료 

및 산소의 부족을 초래할 수 있으며, Pei와 Chen54)은 

PEFC 버스의 실제 주행 사이클을 분석하여 전체 

PEFC 열화의 56.6%가 동적 부하 변화에서 기인한 

것을 확인하였다. 33%의 열화는 시동시 사이클에서 

발생하였고, 5.8%는 고출력 부하에서, 4.7%는 공회

전시 발생하였다54). 이런 조건이 탄소 부식 또는 백

금 용해와 같은 비가역적 열화를 유발할 수 있다54,55). 

부하가 변경된 후 전압이 새로운 정상상태에 도달할 

때까지 시간 지연이 발생하며, 이것은 가스 공급의 

지연, 전극에서의 불균일한 농도 분포, 전해질에서 

수분 함량 회복의 지연 등의 원인이 된다. 수분과다 

문제 또는 연료/산화제 부족은 백금 용해 및 응집과 

같은 열화 효과를 가속화시킨다. 장시간 운전할 경

우 탄소 부식은 물론 전극에서 Pt 입자 크기가 성장

하는 것을 확인할 수 있는데, 전극의 열화는 작동 온

도와 가습량이 높고 높은 전위로 사이클링하는 동안 

가속된다56,57). Pt 용해는 전기화학적 표면적(ele-

ctro-chemical surface area, ECSA)을 감소시키고 그

에 따라 PEFC의 수명을 감소시킨다. 전극/멤브레인 

계면 부근에서 금속성 Pt 밴드의 침착은 Pt 용해의 

결과이다50,58). 백금 응집 및 용해 외에, 탄소 부식은 

또한 ECSA를 감소시킨다. 탄소 부식의 주된 추진력

은 양극과 음극에서의 전위인데, 특히 부하 변화, 연

료 및 산화제 부족 현상이 전위 변화의 주요 원인이 

된다. 탄소 화학적 부식은 기본적으로 0.3 V보다 높

은 전위에서 백금의 활성에 의하여 가능하다. 가장 

높은 CO2 부식률은 보다 높은 음극 전위 범위인 0.8 

V 이상에서 발생한다59). 

산화제 결핍의 경우 셀 전압을 0 V보다 약간 낮은 

값(약 –0.1 V)으로 떨어트린다. 과산화수소에 의한 

탄소의 화학적 산화는 양극에서 0 V에 가까운 전위

에서 촉진된다. 연료 부족은 전위의 반전을 유발하

여 전극에 영구적 손상을 유발시킬 수 있다60). 연료 

부족에 의하여 유발되는 탄소 부식은 촉매 탄소 지

지체의 산화와 백금 응집에 의한 ECSA의 손실을 통

하여 연료전지의 성능과 수명을 단축시키게 된다61).

2.4 GDL 열화

기체 확산층은 분리판과 촉매층 사이에서 반응기

체 및 물의 공급과 배출을 균일하게 해주고 전기와 

열전도를 위한 접촉면 역할을 한다. 최근에는 다공

성 금속도 사용되고 있지만 일반적으로 탄소 종이나 

천으로 만들어진다. GDL 열화는 주로 탄소의 산화 

및 소수성을 위한 PTFE 성분의 분해로 인한 매크로 

및 미세 다공성층의 소수성 손실과 관련되어 있다. 

이러한 구조 변화는 기체 투과에 영향을 줌으로써 

셀 성능을 저하시킨다. 또한 GDL 열화는 PTFE와 

탄소재료에 동시에 영향을 주는 OH 형성과 역전압 

전위에 의한 탄소 부식을 통하여 일어나며 수분과다, 

연료 부족 등과 연관이 있다40). GDL의 탄소 부식은 

촉매 특성을 악화시켜 셀 성능에 부정적인 영향을 

미칠 수 있으며62), PTFE 손실은 GDL의 물리적 변

형을 통하여 전자 전도성 및 소수성의 저하로 인한 

셀 성능 감소를 초래한다63,64). 

3. 예지 진단 기술 분석

예진 기술은 상태기반 유지 보수(condition-based 

maintenance)를 지원하기 위한 것으로 실시간으로 
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Fig. 5. Prognostics approach65)

현재 상태를 모니터링하여 조치를 취하는 실시간 고

장 검출/진단 기술과 더불어 현재 상태를 기반으로 

앞으로의 성능 저하 추이를 예측하여 유지 보수의 최

적화 전략을 제공하는 기술이다37). 시스템의 상태 기반 

유지 관리 시스템은 자료 측정에서 유지 보수를 위한 

의사결정까지 Fig. 1과 같은 과정으로 구성된다13). 

예진은 고장 검출 및 진단 결과를 바탕으로 시스템 

및 부품 고장의 전조 증상인 열화 현상을 예측하고 

수명을 추정하여 수리나 제어변경 등의 의사결정을 

지원하는 기술이다. 

Fig. 5는 예진의 세 가지 방식인 1) 데이터 기반, 2) 모

델 기반, 3) 이들 방법을 동시에 연계하여 사용하는 복합 

방식의 접근법과 장단점을 보여주고 있다29,37,43-46,65). 데

이터 기반 접근 방식은 통계 기법 및 인공지능을 이

용한 기계 학습(machine learning) 기술로 더 분류할 

수 있다. 통계 기법은 모수(parametric)에 의한 방식

과 비모수(nonparametric) 방식으로 분류되며, 기계 

학습 기술은 테스트 데이터를 사용할 수 있는 감독 

학습(supervised) 또는 테스트 데이터를 사용할 수없

는 비감독(unsupervised) 학습으로 구분된다. 모델 

기반 접근 방식은 고장 모델(PoF) 및 시스템 모델 접

근 방식으로 분류할 수 있다. 

3.1 데이터 기반 접근 방식 

데이터 기반 접근법은 시스템 모델이나 시스템 특

정 지식을 사용하지 않으므로 블랙박스 접근 방법으

로 간주할 수 있다. 관측된 이력 자료로 시스템의 거

동을 학습시켜 예진을 수행하는 데 사용한다. 따라

서 데이터 기반 접근 방식은 시스템이 복잡하여 모

델식의 유도가 어려운 경우에 적합하다. 사전에 관

측된 자료를 이용하여 미래의 특성을 예측하게 되므

로 일반적으로 시스템 성능의 통계적 특성이 고장이 

발생할 때까지 변경되지 않는다는 전제하에 적용된

다. 데이터 기반 접근 방식의 주된 장점은 실행 속도

가 빠르고 계산이 효율적이라는 것이며 단점은 성능 

데이터, 허용 범위에 대한 이력 자료 및 지식이 확보

되어야 한다는 것이다. 즉, 예측의 신뢰 수준이 사용 

가능한 과거 실험 자료에 달려 있다는 것이다. 새로

운 시스템의 경우 시스템 구축과 데이터 수집에 고

비용과 장시간이 소요될 수 있다. 이런 문제를 해결

하기 위해  다음과 같이 세 가지 실험 전략이 이용될 

수 있다29).

- Hardware-in-the-loop simulation (HILS): HILS

는 시뮬레이션된 부하에서 하드웨어를 테스트하는 

데 사용되는 것으로 사전 진단을 위한 자료 확보, 진

단 알고리즘 개발, 테스트 및 검증을 위하여 사용될 

수 있다.

- 가속 수명 테스트(ALT): 가속 부하 시험은 가혹

한 실험조건을 적용하여 제품이 정상조건보다 더 빨

리 성능 저하나 고장이 나도록 설계된 것이다. 연료

전지에 일반적으로 많이 적용되는 방식으로 여러 가

지 환경조건과 부하조건을 독립적으로 적용하여 고

장을 가속화할 수 있다.

- 실시간 학습: 실시간 학습은 시스템의 운전 자료

를 그대로 사용하는 것으로 새로운 시스템이 일정 

기간 동안 고장이 없다는 가정 하에 정상상태의 자

료를 확보하는 방식이다. 

Fig. 5와 같이 데이터 기반 접근법은 1) 통계적 접

근과 2) 기계 학습 접근법으로 구분할 수 있다. 통계

적 접근은 미리 분석된 자료의 기본적인 통계 특성 

값을 기반으로 한다. 새로운 관측값이 주어진 자료

의 통계적 특성에서 벗어나면 이상으로 간주한다. 

통계적 방법으로는 1) 모수 접근법과 2) 비모수 접근
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법이 있다. 모수 접근법은 예상 데이터의 기본 통계 

특성을 기반으로 한다. 즉 가정된 기본 확률 분포에 

기초하여 그 확률 분포와 관련된 모수가 자료로 계

산된다. 정상적인 운전 자료를 이용하여 모수가 계

산되고 확률 분포가 주어진다. 이 분포를 사용하여 

비정상상태를 검출하고 RUL을 예측하게 된다. 비모

수적 접근법은 기본적인 확률 분포가 알려지지 않은 

경우와 표준 분포 등으로 데이터를 특성화할 수 없

는 경우에 적합하다. 주어진 자료와 새로운 자료를 

비교하기 위하여 히스토그램 비교와 거리 산정을 통

한 방식인 최근접 이웃(nearest neighbor, NN), K- 평

균, 서포트 벡터 머쉰(support vector machine, SVM) 

분류 방법 등이 사용될 수 있다29). 

기계 학습법은 수집된 정상, 비정상 자료를 정보

로 이용하여 신경망 등을 학습시켜 미래를 예측하는 

방식이다. 기계 학습 분야에서 잘 알려진 방법 중 하

나는 인공지능 신경망 방식이다. 기계 학습법은 분

류법에 따라서는 블랙박스 모델식으로도 분류될 수 

있다. 기계 학습법은 1) 감독 학습, 2) 비감독 학습 

그리고 3) 강화 학습의 세 가지 유형으로 구분할 수 

있다. 기계 학습 접근법을 사용하여 데이터를 정상

과 비정상 등 여러 그룹으로 분류하거나 클러스터링 

할 수 있다. 또한 이 정보는 시스템의 유효 수명을 

예측하는 예측 알고리즘에 제공될 수 있다. 입력 자

료에 레이블이 지정된 출력이 주어진 학습을 감독 

학습이라고 하며, 예진과 건전성 관리 문제의 대부

분은 정상적인 자료와 고장 자료를 사용할 수 있는 

감독 학습 문제로 취급될 수 있으며 신경망이나 

SVM 방식이 사용될 수 있다. 감독되지 않은 학습은 

미리 분류된 데이터가 없는 경우에 사용된다. 이 방

법 역시 클러스터링 기술을 기반으로 데이터를 여러 

그룹으로 분류하고 정상적인 데이터를 식별할 수 있

다. 감독되지 않은 학습법으로는 주성분 분석법(PCA)

과 K-평균 클러스터링, 퍼지 클러스터링 방식이 사용

될 수 있으며, 랜덤신호의 예측을 위하여 칼만 필터

(Kalman filter, KF)와 입자 필터(particle filter, PF) 

방식이 사용될 수 있다29).

3.2 모델 기반 접근 방식 

모델 기반 접근법은 고장을 나타내는 물리적 현상

을 예측하는데 수학 방정식을 사용하기 때문에 때로

는 고장의 물리학적(physics-of-failure, PoF) 접근법

이라고도 한다29,46,66). 해당 시스템의 고장 메커니즘, 

시스템의 구조, 구성 재료 및 외부 부하 등에 대한 

지식이 필요하다. PoF 기반 모델은 고장모드, 메커

니즘 및 효과적인 분석을 기반으로 제품 설계를 최

적화하는 데 사용될 수 있다. 시스템 모델을 위해서

는 Fig. 5와 같이 순수하게 이론적으로 접근하는 화이

트 박스 모델과 IV 곡선과 같이 주어진 형태의 실험

식의 계수를 실험값 기반으로 결정하는 그레이 박스 

모델식이 사용될 수 있다. 모델식이 결정되면 실제 

측정값의 모델식 출력의 차이를 사용하여 이상 상태 

및 고장을 조기에 검출할 수 있으며, 이와 동시에 해

당되는 모델식을 이용하여 성능 저하의 추이를 예측

하여 잔여 수명을 추정할 수 있다67,68). 

3.3 지식 기반 및 복합 접근법

실제 현장에서 고장 검출과 유지 보수의 적정성을 

판단하기 위하여 전문가의 경험과 지식을 규칙화된 

정보로 축적하여 활용하는 방식이다. 지식 기반 기

법은 전문가가 경험적으로 수행하던 방법과 동일하

게, 현재의 상황과 이전에 지식으로 확보된 고장 사건

의 데이터뱅크 사이의 유사성을 평가하고 전문가 및 

퍼지 시스템을 사용하여 기대 수명을 추론하는 것이

다46,69). 지식은 다양한 성능 저하 현상과 고장에 따른 

유지 보수 데이터가 실제 축적된 것이다. 고장 검출과 

잔여 수명을 예측하기 위하여 쉽게 표현이 가능한 

IF-THEN 규칙과 퍼지 추론 시스템을 사용한 전문가 

시스템이 적용될 수 있다69,70). 연료전지 분야에서는 

이러한 기법이 직접적으로 적용된 사례가 거의 없다.

복합 방식은 예측의 정확도를 높이기 위하여 데이

터 기반 및 모델 기반 방식을 결합하여 이 둘의 장점

을 활용하는 것으로 수학적 모델과 더불어 충분한 

운전 데이터 및 지식을 필요로 한다. 복합 접근법의 
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Table 2. Model-based approach

Method Description Output Articles

Physical-based 
Model 

Proposing an unscented Kalman filter (UKF) approach for the 
purpose of damage tracking and remaining useful life (RUL) 
prediction of a PEMFC

Developing a physics-based catalyst degradation model 
characterizing the degradation rate of the electro-chemical 
surface area (ECSA)

Cell Voltage

Zhang and 
Pisu73) (2012), 

Zhang and 
Pisu11) (2014)

Semi-empirical 
Model (IV curve)

Building a degradation model capable of tracking the aging of the 
power delivered by the stack using the polarization equation 
with parameters that are functions of time

Stack power
Jouin et al74) 

(2015), Jouin et 
al75) (2016)

Semi-empirical 
model (IV curve, 
equivalent circuit)

Composing a static part and a dynamic parts 
The static part is based on the Polarization equation, and dynamic 

part is electrical equivalent circuit of physical phenomena. 
The parameters of the model are successively updated based on 

characterization measurements such as polarization curves and 
EIS (electrochemical impedance spectroscopy). 

Cell Voltage
Lechartier et 
al76) (2015)

Semi-empirical 
model (IV curve)

Using particle filter to estimate time-varying parameters of the 
polarization equation

Stack power
Jouin et al77) 

(2015)

Semi-empirical model 
(IV curve, an extended 

Kalman filter)

Using extended Kalman filter to estimate time-varying 
parameters of the polarization equation

Stack Voltage
Bressel et al78) 

(2016)

Semi-empirical 
model 

Using extended Kalman filter to estimate the effective membrane 
surface area (EMSA) of each cell using cell voltage 
measurement

Effective 
Membrane Surface 

Area(EMSA)

Headley et al79) 

(2017)

Semi-empirical 
model (IV curve)

Proposing an Adapted unscented Kalman filter (AUKF) approach 
to estimate SoH and RUL

The total resistance (R) and the exchange current of the 
polarization equation are used as the aging indexes

Stack Voltage
Liu et al80) 

(2017)

목적은 잔여 유효 수명을 추정하기 위한 모델 기반 

및 데이터 기반 접근법각각의 한계와 단점을 극복하

는 것이다46). 실시간 분석이 필요할 경우 계산시간으

로 인하여 적합하지 않지만 예진이 off-line에서 이루

어질 경우 문제가 되지 않으며, 복합 접근법의 정확

도는 개별적인 모델 기반이나 데이터 기반 접근법보

다 높기 때문에 다양한 분야에서 복합 접근법이 적

용되고 있다29,37,46). 

4. PEMFC에 대한 예지 진단 기술

4.1 예지 진단 및 RUL 추정

연료전지에서 실시간 고장 진단과 예진을 통한 잔

여 수명을 예측하는 것은 유지 보수 일정을 계획하

며 스택의 지속 가능성을 개선시켜 유지비용을 저감

시키고 수명을 향상시킬 수 있는 중요한 기술이다. 

최근에 PEMFC에 대한 예진과 수명예측에 대한 종

합적 분석은 Sutharssan 등37), Zatoń 등12), Jouin 등71)

에 의하여 이루어졌으며, 연료전지의 실시간 고장 

진단은 스택의 전압은 물론 공정 변수인 유량, 온도, 

압력 등 다양한 변수를 통하여 이뤄지고 있으나72), 

예지 진단을 위한 성능 저하의 지표로서는 주로 셀

전압 신호만이 사용된다. 대부분의 연료전지 시스템

에서 셀전압 강하가 유발되며 전압 측정을 위하여 

비싸고 전문화된 측정기를 필요로 하진 않기 때문에 

셀전압은 연료전지를 감시하는 가장 정확하고 빠른 

신호 중 하나이다37). 
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Table 3. Data-driven and hybrid approach

Method/Estimation Description Output Articles

Particle filtering

Using a particle filtering framework which allows predicting the future 
behavior and estimating the remaining useful life 

Three different model equations (Linear, exponential and logarithmic 
models) are tested as state models

Cell Voltage
RUL

Jouin et al81) 
(2014)

Adaptive neuro-fuzzy
inference system 

(ANFIS)

Introducing an Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) 
based methodology for prediction of time-series

The methodology is evaluated by predicting the voltage in a stack under 
constant operation during a long term operation test

Stack Voltage
RUL

Silva et al45) 

(2014)

Echo state network 
(ESN) with ANOVA

Analyzing variance applied to echo state network (ESN) which 
forecasts the aging of a fuel cell system

The application of the Analysis Of Variance (ANOVA) has prioritized 
parameters of ESN. 

Cell Voltage 
RUL

Morando et 
al84) (2014), 
Morando et 
al82) (2017)

Summation 
Wavelet-Extreme 
Learning Machine 

model

Proposing a constraint based ensemble of Summation 
Wavelet-Extreme Learning Machine (SW-ELM)

This ensemble strategy is generalized on two rapid learning 
connectionist networks namely, extreme learning machine (eLM) 
and Leaky-Echo State Network (Leaky-ESN)

Stack Voltage
RUL

Javed et al83) 
(2016), 

Javed et al44) 
(2015)

Particle filtering with 
logarithmic, 

exponential and linear 
models

(Hybrid)

Improving the work presented in Headley et al79) by including 
characterization-induced disturbances and voltage recoveries that 
can be observed during the stack aging

Three PFs are applied for the State model of power degradation, 
degradation’s acceleration, and power recoveries

Cell Voltage
RUL

Jouin et al85) 
(2014)

Particle filter in bond 
graph model

(Hybrid)

Developing BG model named Bond Graph in Linear Fractional 
Transformation (BG-LFT)

Using PF algorithms, SOH estimation is obtained along with the 
estimation of the associated unknown parameter that influences the 
degradation evolution

Cell Voltage
RUL  R, IL 

Mayank et al87) 
(2016)

Particle filter with 
polynomial equation, 
equivalent circuit for 

power recovery 
(Hybrid)

Presenting some improvements of PF based prognosis to predict the 
RUL of stacks regarding the power degradation recovery phenomena

Different models such as quality evolution, equivalent circuit, and 
polynomial equation are studied to adapt the phenomena during 
operation

Stack Power
Zhang et al86) 

(2016)

Particle filter with 
exponential equation, 

non-linear 
auto-regression neural 

network

Proposing a model-based voltage degradation prediction model using 
empirical equation and particle filter approach, and a data-driven 
prediction model using NARNN

The overall prediction results are described using weighted average

Stack Voltage
Zhou et al88) 

(2017)

Table 2와 Table 3은 예진을 위하여 잔여 수명을 

예측하는 다양한 방법을 정리한 것이며 각각 대표적

인 모델기반 방식과 자료기반방식 및 복합방식을 나

타내고 있다.

4.2 모델 기반 예지 진단

Table 2에 나타나듯 연료전지는 순수하게 물리모

델식을 통하여 시간에 따른 성능 변화를 예측하는 

것이 쉽지 않기 때문에 반 경험(semi-empirical) 특성

식인 IV 곡선 등의 계수를 시간의 함수로 변경한 열

화 모델식이 수명 추정을 위하여 주로 사용되고 있

다. 이들 함수의 계수는 실험 자료를 이용하여 결정

할 수 있다. 물리적 모델식 연구로는 연료전지의 잔

여 유효 수명을 예측하기 위하여, 운전조건과 ECSA 

그리고 열화 속도 사이의 관계를 설정하는 물리학 
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기반의 촉매 열화 모델 연구가 있다11,73). ECSA를 예

측하기 위하여 간이화된 1차 동적 모델식을 사용하

였으며 로우 패스 필터와 무향 칼만 필터(unscented 

Kalman filter, UKF)가 느린 열화 현상을 포착하기 

위하여 사용되었다. 대부분의 반 경험식 이용 방식

은 활성손실, 저항손실 그리고 농도손실로 구성된 

분극곡선, 즉 IV-특성식을 기반으로 하고 있다. 각 

손실을 나타낸 함수의 계수나 변수 중에서 열화에 

관계된 것을 시간의 함수로 나타낸 후에 이것을 시

험 자료를 이용하여 구하게 된다. 계수를 구하는 방

식으로는 최소자승법74-76), 입자 필터77), 칼만 필터 

방식78-80)등이 대표적으로 사용되고 있다. IV-특성식

에서 수소측의 농도 손실을 무시하면 다음과 같이 

표시할 수 있다74,75).

 



  




 


   lnmax 



 (1)

여기서 R은 가스 상수이며, T는 스택 온도, αa, αc

는 음극과 양극의 charge transfer coefficient, F는 패

러데이 상수, iloss는 내부 전류 손실, io,a, io,c는 음극과 

양극의 교환전류 밀도, Rion, Relec, Rcr은 각각 이온, 

전기 그리고 접촉 저항이며, Bc는 전극에서 불균일한 

전류밀도를 야기하는 물과 가스의 축적을 고려한 실

험계수, imax,c는 양극에서의 한계전류밀도이다. 이들 

계수와 변수를 일정한 상수(R, F) 공정에 의하여 제

어되는 변수(T, P, Erev, io,a, io,c) 그리고 나머지 열화 

변수로 구분하였으며74), 열화변수를 다음과 같이 시

간의 함수로 모델링하였다.

   exp                   (2)

                   (3)

 exp            (4)

                     (5)

max 






 
       (6)

 


expexp
               (7)

여기서 는 산소 확산 계수이며, A는 시간에 따

라 감소하는 전극의 표면적을 나타낸다. 식 (2), 식 

(7)을 식 (1)에 대입하면 시간의 함수로 열화를 나타

내는 모델식이 유도되며 실험 자료를 이용하여 식 

(2), 식 (6)에서 사용한 계수를 최소자승법으로 구하

여 열화를 예측하게 된다74,75).

열화 경향을 예측하기 위하여 IV-특성식으로 정

적인 특성만을 파악하고 등가회로를 이용하여 동적

인 열화특성을 파악하는 방법이 제안되었는데76), 등

가회로모델(equivalent circuit model, ECM)은 시간

의 함수인 상태방정식으로 표현하였다. 실험 자료를 

이용하여 주어진 IV-특성식과 등가회로식의 임피던

스 특성 계수를 구하기 위하여 회귀(regression) 방식

이 사용되었다. 정적인 전압과 동적인 전압은 선형

적으로 합해져서 전체적인 전압 상태를 예측하는데 

사용되었다.

식 (1)에서 식 (7)로 주어진 IV-특성식을 기반으로 

한 열화 모델식73,74)의 계수를 예측하고 열화를 추정

하기 위하여 입자 필터가 적용되었다. 칼만 필터와 

마찬가지로 불확실성이 있는 자료를 이용하여 계수

를 예측하고 예진에 적용하는데 유리하다. 입자 필

터 방식은 선형식이나 로그함수 등 사전 정보 없이 

임의의 기본 방정식을 예측식으로 사용하는 자료 기

반 접근법과 모델 기반 접근법과 동시에 사용하는 

복합 방식으로 다양하게 채용되고 있다67,77,81).

부하 전류에 기초한 RUL을 추정하기 위하여 확

장 칼만 필터(extended Kalman filter, EKF)가 사용

되었다78,79). 식 (8)의 IV-특성식에서 저항과 한계전

류를 열화를 나타내는 지수로 선택하여 시간의 함수

로 표시하였으며 이들 함수의 계수를 실험 데이터를 

이용하여 구하였다78).
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 









   (8)

                       (9)

                      (10)

                                  (11)

열화 지표로서 성능 저하의 핵심요소인 effective 

membrane surface area (EMSA)가 사용되었다. IV-

특성식의 전류 밀도를 EMSA의 함수로 표시하여, 칼

만 필터로 예측하는 상태방정식과 측정값의 관계를 

EMSA 함수로 표시하였다. EMSA로 스택의 상태와 

RUL을 추정하기 위하여 적응형 확장 칼만 필터

(adapted extended Kalman filter, AEKF)가 사용되었다79).

또한 확장 칼만 필터 방식78)의 초기 계수 설정 방

식을 개선하여 정확성을 높이기 위하여 적응형 확장

칼만 필터가 사용되었다80), 열화 모델식으로는 식 (8)

에서 식 (11)이 동일하게 사용되었으며 EKF에서 일

정하다고 가정한 측정과 공정노이즈의 covariance를 

전압 신호의 잔차를 이용하여 계속 수정하여 초기 

계산의 수렴성과 계산의 정확도를 높였다. 

4.3 자료 기반 및 복합 방식 예지 진단

자료 기반 접근방법은 Fig. 1과 같이 순수하게 기

존 자료의 통계적 값이나 기존 자료와의 비교를 통

해 예진을 하는 통계적 방법과 신경망이나 SVM 등

을 이용하여 학습시키는 방법이 사용될 수 있다. 또

한 랜덤 자료의 학습과 예측을 위하여 상태방정식이 

필요한 칼만 필터나 입자 필터가 사용되고 있다. 본 

논문에서는 반 경험식으로 IV-특성식이나 등가회로

식과 같이 연료전지의 특성에 기반한 방정식(그레이 

박스 모델)을 사용할 경우 모델 기반 방식으로 분류

하였으며 그렇지 않은 경우 자료 기반 방식으로 구

분하였다. 논문에 따라 모델 기반 방식으로 분류하

는 경우도 있지만 연료전지 특성에 대한 사전정보 

없이 일반적인 회귀식인 선형식이나 로그함수 또는 

지수함수로 표시하여 계수를 예측한 경우 신경망 방

식과 같이 블랙박스 모델로 간주하여 자료 기반 방식

으로 분류하였다. 비가역 전압 강하를 예측하여 잔여 

수명을 추정하기 위한 지표로서 입자 필터 방식의 프

레임워크가 제안되었다81). 전압 강하의 학습과 예측

을 위한 상태 모델로는 1) 선형 모델, 2) 지수 모델 및 

3) 로그 모델 등 세 가지 상태 모델이 사용되었다.

                (12)

  exp            (13)

 ln
 

                     (14)

선형 모델은 일반적으로 사용되는 방식이나 수명 

초기나 말기 부분을 예측하기에는 어려운 것으로 알

려져 있으며81), 지수함수나 로그함수와 연계하여 성

능예측의 정확성을 높일 수 있다. 반대로 로그함수

의 경우 전체 시간을 통하여 성능이 저하되는 것을 

예측하기 어렵기 때문에 선형 부분을 추가하여 사용

하였다81). 이 경우 일정한 부하 상태에서 IV-특성식

과 유사한 형태가 될 수 있다. 두 가지 연료전지 스

택에 대하여 100-1,000시간 정도의 실험을 통하여 3

가지 모델을 비교하였으며 초기에는 로그함수의 예

측 오차가 가장 크게 나타났으나 200시간 이후에 가

장 정확하고 안정적으로 잔여 수명을 예측하였다. 시

계열 방정식의 적응형 신경망 퍼지 추론시스템

(ANFIS)을 이용한 추정방식이 PEMFC 스택의 정상 

작동 중 열화로 인한 전압 강하를 예측하기 위하여 

적용되었다45). 미래의 전압을 추정하기 위하여 현재 

값을 포함하여 4개의 전 단계 값을 ANFIS 입력 값

으로 사용하였다. 여기서 F는 ANFIS로 β시간 후의 

상태를 예측하기 위하여 4단계 α시간에서의 상태 값

을 ANFIS의 입력 값으로 사용하는 것이다. 

 
   

        (15)
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동적 뉴런 저장소를 사용하는 Echo State Network 

(ESN) 기반의 데이터 기반 접근법이 PEMFC의 잔여 

유효 수명을 예측하기 위하여 연구되었다82,83). ESN

은 순환 신경망(recurrent neural network, RNN)이므

로 과거의 자료를 이용하여 미래를 예측하는데 효과

적으로 사용할 수 있다. 평균 셀 전압이 PEMFC의 

열화를 예측하는 지표로 사용되었다. 예측을 최적화

하기 위하여 ESN에 사용되는 변수들에 대한 민감도

를 분산 분석(ANOVA) 통계 기법을 사용하여 계산

하였다. 연료전지 전압의 열화 예측에 영향이 큰 

ECN 변수, 스펙트럼 반경(SR, 68.13%), 뉴런의 숫

자(N, 9.9%) 그리고 이 두 변수의 상호작용(19.83%)을 

찾아낼 수 있었다. 최적화를 통하여 평균 백분율 오차

가 5% 이하인 수명 예측 결과를 확인할 수 있었다84). 

자료 기반 방식의 하나로 Summation Wavelet-Extreme 

Learning Machine (SW-ELM) 알고리즘이 사용되었

다38,44,83). 이 방식은 웨이브릿 변환과 신경망을 예측 

방법을 복합하여 사용한 것이다. 예진의 지표로 스

택 전압을 사용하였다. 전압 신호의 전처리 과정에

서 웨이블릿 이론이 적용되었으며 학습과 예측을 위

하여 신경망이 이용되었다. 제한조건으로 열화에 의

하여 비가역적으로 전압이 계속 감소하는 것을 알고

리즘에 반영하였다. 이것은 ELM에서 나타날 수 있는 

초기의 신경망의 가중치와 전이항의 임의 추정에 따른 

오차와 반복적인 계산에 따른 누적 오차를 줄여 예측

의 정확도를 높이기 위한 것이다. 제한조건이 주어진 

SW-ELM과 다른 방식의 성능을 비교하기 위하여 수

명이 1,150시간과 1,750시간인 2개의 PEFC 스택을 이

용하여 수명의 절반 정도에서 ELM, SW-ELM 그리고 

Leaky-Echo State Network (Leaky-ESN) 방식을 적용

한 결과를 비교하였다. 제한조건이 없는 경우 

SW-ELM 방식이 실제 값에 가장 가까운 결과를 보

여 주었지만 3가지 방식 모두 잔여 수명을 정확하게 

예측하지 못하였다. 이것은 자료가 충분하지 않을 

경우나 제한조건이 주어지지 않을 경우 정확한 예측

이 어렵다는 것을 보여준 결과이다. 제한조건이 주

어진 경우 3가지 방식 모두 잔여 수명을 예측할 수 

있었는데, 2가지 스택 모두 SW-ELM 방식이 가장 

정확한 결과를 보여 주었다44). 

발표된 입자 필터 방법81)을 개선하기 위하여 교란

과 가역적인 전압 회복을 고려한 복합방식이 제안되

었다85). 열화 지표로서는 전력 변화 값을 사용하여 

RUL을 추정하였다. 전력 열화(x(t), 식 [16]), 전력 열

화의 가속화(ν(t), 식 [17])와 전력 열화 복구(Rec(t), 

식 [18])를 대표하는 3개의 모델식을 복합적으로 사

용하였으며 3단계 입자 필터링을 통하여 해당 상태

식의 계수를 학습하여 RUL 추정에 사용하였다. 

  ln                  (16)

 

 exp                (17)

  expexp       (18)

연료전지의 경우 열화가 시작되면 가속화되는 경

향이 있으므로 식 (16) 열화식의 선형 부분인 속도 

부분을 별도의 지수 함수를 통하여 예측하였다. 스

택의 실험 결과를 이용하여 전력의 열화 경향과 

RUL을 추정하였다. 비록 식 (18)로 고려하였지만 단

시간에 심하게 변하는 회복 가능한 성능 저하 현상

으로 인하여 전체적인 열화 추이의 예측은 완벽하지

는 않은 결과를 보여주었다. 그러나 RUL의 경우 단

기간의 가역 열화보다는 비가역 열화가 지배하기 

때문에 전체적인 열화 추이와 달리 실제 수명시간 

1,748시간을 불확실성의 예측을 포함하여 ±28시간 

이내 오차의 정확도로 추정하였다85). 추가된 입자 필

터를 이용하여 앞에서 분석한85) 전력 열화 예측의 

정확도를 높이기 위한 연구가 수행되었다86). 앞에서 

분석한 바와 같이 가역과 비가역 열화를 포함한 열

화추이를 정확하게 예측하기 위하여 단기단의 가역

적 전력 변화의 예측이 중요하며 이를 위하여 지수

함수를 포함하여 3가지 형태의 식이 시도되었다. 가

역적 모델의 정확도를 높이기 위하여 등가 회로 모

델을 제시하였으며, 계산된 분극 저항 값의 함수로 

지수함수의 계수를 정하는 방법을 제시하였다. 열화 

예측을 위한 기본 상태방정식으로 2차원 다항식을 
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사용하였다.

본드 그래프를 이용하여 해석적 중첩 관계식(analytical 

redundancy relations, ARRs)을 도출하여 열화 예측

에 사용하였다87). 연료전지 시스템을 본드 그래프를 

이용하여 연료공급 부분, 화학반응 부분, 전기화학

(스택 전압) 부분 그리고 열 부분으로 구분하여 관계

식으로 표시하였다. 열화 예측을 위해서는 전기화학

부분이 사용되었으며 IV-특성식 형태의 ARR를 이

용하여 잔여 수명을 예측하였다. 스택 부분 ARR에

서 저항과 한계전류 밀도를 시간의 함수로 표시하였

으며 계수를 입자 필터를 이용하여 계산하였다. 결

과적으로 도출된 스택의 해석적 중첩식은 식 (8)의 

IV-특성식과 동일한 형태이며, 열화를 나타내는 변

수는 식 (9)-(11)과 동일한 선형식을 사용하였다. 잔

여 수명 예측 결과는 확장된 칼만 필터(EKF)와 비교

하여 제시하였다. 정격부하 상태에서 EKF를 적용한 

경우 평균 제곱근 오차(RMSE)는 9.8%였으며 PF를 

적용한 경우 RMSE 오차는 4.2% 정도로 정확도가 

높았다. PF 방식은 입자(particle) 수에 따라 정확도

와 계산시간에 차이가 있으며 900시간의 자료를 위

한 계산시간에 있어서 PF 방식은 입자 수 2,000개를 

사용하여 6시간 45분이 소요되어, 5초 정도의 EKF 

방식에 비하여 당한 계산시간이 필요한 것을 알 수 

있다. EKF와 오차 수준이 같은 입자 수 100개인 경

우 6분 45초(RMSE 9.02%)가 소요되었다. 

두 가지 서로 다른 방식으로 열화 동향을 예측하여 

가중치를 이용하여 합산하는 방식이 새로운 복합 방식

으로 제시되었다88). 스택 전압의 열화를 예측하기 위

해 지수 함수 형태의 회귀식과 비선형자동회귀 신경망

(nonlinear autoregressive neural network, NARNN)을 

동시에 사용하였다. 입자 필터는 상태방정식으로 지

수함수 회귀식의 계수를 구하기 위하여 사용하였다. 

지수함수 회귀식은 장기 성능 예측에는 우수하지만 

열화의 국부적 비선형과 불확실한 특성의 예측에 어

려움이 있으며, NARNN 예측은 단기와 중기에서의 

비선형성과 불확실성의 예측 성능은 우수하지만 예

측 자료의 변동으로 인하여 장기적 예측이 부정확하

다. 두 가지 방법의 장점을 취하기 위해서는 학습과 

예측을 위한 시간 영역 결정과 결과 합산에 필요한 

가중치의 최적화가 필요하다. 전체의 이력보다는 최

근의 동향 자료를 반영하여 학습과 예측의 정확도를 

높이기 위하여 전체 시간대를 몇 개의 이동 윈도우로 

구분하였으며 각 윈도우에서 학습, 검증, 예측 구간

을 구분하였다. 적용 스택과 구분된 윈도에 따라 다

소 차이가 있었지만 각각의 독립적인 예측방법은 비

교 대상인 기존의 ANFIS45), autoregressive integrated 

moving average (ARIMA) 방식과 정확도가 거의 동

일하였으나 복합하였을 경우 정확도가 약 20% 정도 

향상되었다.

5. 결 론

본 논문에서는 PEFC 시스템의 예진을 위한 열화 

예측과 이를 이용한 유효 잔여 수명 추정에 대한 최

신 기술을 정리하였다. PEFC 시스템의 전반적인 수

명 향상과 운영의 최적화를 위해서 실시간 고장 검

출 및 진단 기술과 더불어 필요한 기술이다. 연료전

지에 대한 정확한 예진 기술을 개발하기 위해서는 

방법에 따라 차이가 있지만 열화를 일으키는 원인과 

현상에 대한 심도 있는 이해가 필요하므로 대표적인 

스택 요소인 전극, 전해질 열화에 대해 개략적으로 

정리하였다. 그동안 PEFC의 열화를 일으키는 주요

한 원인과 현상에 대해서는 많은 연구가 이루어져 

왔지만, 외부 환경과 운전조건을 포함하여 다양한 

원인에 의한 열화와 열화가 가속화되어 손상을 일으

키는 현상 등에 대해서는 정량적으로 더 많은 분석

이 필요한 상태이다. 열화와 이에 따른 손상 그리고 

이를 일으키게 하는 운전조건과 원인에 대한 구조가 

밝혀지면 상태 기반 유지 보수 기술을 포함하여 수

명 연장과 운영비를 절감시키는 데 도움이 될 것이

다. 기존의 열화 구조 연구는 원인이 되는 조건을 주

고 성능 저하 현상을 파악하는, 즉 원인에서 현상을 

파악하는 것임에 반하여, 예진은 외부에서 측정 가

능한 현상에서 열화와 손상을 일으키는 원인과 위치 

진단을 수행하고 진단 결과와 그동안의 운전 자료를 

바탕으로 미래에 벌어질 현상인 열화 진행 정도를 
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예측해야 한다. 열화 구조 연구 결과가 기본적으로 

사용되어야 하지만 현상을 일으킬 수 있는 다양한 

조건에서 핵심적 원인을 파악하고, 이 원인을 바탕

으로 미래 성능을 예측해야 하므로 단순 열화 구조 

연구보다 어려운 기술이다. 

예진의 방법으로 모델 기반 접근방법, 자료 기반 

방법과 그리고 두 가지 방식을 동시에 사용하는 복

합방식이 연구되었으며 예측의 정확도 측면에서는 

복합방식이 우수한 것으로 발표되었다. 실시간 고장 

검출 및 진단과 달리 예진의 경우 수명주기의 장시

간을 예측하는 것이므로 학습과 예측을 위한 계산이 

off-line 상태에서 이루어질 수 있으므로 방법에 따른 

연산시간 차이는 고려하지 않은 것이다.

최신의 예측 기술이 적용된 다양한 연구가 수행되

었지만, 주로 정상으로 가정된 운전 상태에서 발생

된 열화를 예측하는 것으로, 손상을 발생시키거나 

열화를 가속화시킬 수 있는 다양한 운전 및 환경조

건에서의 예진 연구는 거의 없는 상태이다. 진단 방

법 개발에 앞서 다양한 조건에서의 열화 이력 정보

가 필요하다. 이를 위해서는 장기운전 실험은 물론 

최종 사용자인 제조업체와 운영자 등이 확보한 실제 

운전 정보의 공유가 필요하다. 또한 본 논문에서는 

다루지 않았지만 가속 실험 등 신속하게 실질적 자

료를 확보하기 위한 연구도 더 필요한 상태이다. 본 

논문은 지금까지 학술적으로 연구된 PEFC 스택에 

적용된 예진 기술을 정리한 것으로 현재까지의 적용

된 자료와 기술 분석을 통하여 앞으로의 실질적인 

개발 방향을 설정하는데 도움이 될 것이다.
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