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Abstract >>  Recently, as the supply of residential polymer electrolyte membrane
fuel cells (PEMFCs) increases, the durability and lifetime of the PEMFC system 
are becoming important. The related studies have been mainly focused on the 
durability and lifetime of materials while the research on the durability and main-
tenance of the system level is insufficient.  In this paper, a model-based fault de-
tection method is developed considering an air supply system that is dominant
to the system performance and efficiency. A commercial 1 kW residential fuel 
cell system is built, and experiments are conducted under various operation 
loads and states (normal, 6 faults). From the experimental data, nominal models
and residuals are generated. With the residual pattern obtained from real-time 
data, the detection and classification of various faults can be possible. The tech-
nical importance of this paper is to minimize extra sensor installation by using 
the empirical model rather than a complex mathematical model, and to de-
crease the number of models by using the applicable model at three loads. 
Finally, the model-based fault detection method for the air supply system of a 
PEMFC is established and is expected to be applicable to other subsystems.

Key words : Polymer electrolyte membrane fuel cell(고분자전해질막 연료전지), Air
supply system(공기공급계), Fault detection(고장 검출), Model based
(모델기반), Residual pattern(잔차 패턴)
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Nomenclature

 : measured predictor variable value

  : predicted predictor variable value
  : average of measured predictor variable value

P  : pressure, kpa

T  : temperature, ℃
U : blower control signal, %

Q : air mass flow rate, lpm

 σ : standard deviation of normal state residuals

 I : current, A

V : voltage, V

1. 서 론

최근 세계적으로 온실가스 감축을 위한 정책이 각

국에서 활발히 진행됨에 따라, 수소 연료전지의 시장

이 매우 커지고 있으며, 그 중에서도 지속적인 연구

를 통해 상업화 실증 및 공급 단계에 있는 고분자 전

해질 연료전지(polymer electrolyte membrane fuel cell, 

PEMFC)의 공급이 활발해지고 있다. PEMFC 기술은 

소재기반의 내구성 및 수명향상을 위한 연구는 활발

히 이루어지고 있으나, 시스템 측면의 내구성 및 유

지관리 기반의 연구는 미흡한 상태이다. PEMFC 시

스템은 운전 시 일부 부위의 고장이 시스템 전체 고

장으로 확대되고, 나아가 스택에 치명적인 열화를 유

발하여, 성능저하로 이어지는 단점이 있다. 이 부분

을 예방하기 위하여 고장 검출 및 진단에 대한 연구

가 불가피하며 수명 및 내구성 향상을 통한 PEMFC

의 합리적 공급 가격을 기대할 수 있다
1-4).

고장 검출 기술은 크게 Data-driven 방법과 Model-

based 방법 두 가지로 구분할 수 있다. Data-driven 

방법은 실제 운전 및 실험을 통해 수집한 데이터를 

기반으로 서로 다른 특성을 가지는 특성 값을 추출

하여 수치가 비슷한 데이터들끼리 군집화(clustering)

를 통해 분류하는 방법이다. 이 방법은 학습 시 모델

링이 필요 없는 장점이 있지만, 많은 양의 학습 데이

터가 필요하기 때문에 고장의 종류가 다양하고, 모델

을 통해 연관성을 찾기 어려운 데이터에 적용하기 

용이하다
5,6). LI7)

는 1 kW, 10 kW급 가정용 연료전지

에서 전체 시스템 중 일어날 수 있는 고장을 data-

driven 방법을 이용하여 검출하였으며, principle com-

ponent analysis (PCA), fisher discriminative analysis 

(FDA)를 통하여 특성을 추출하고, gaussian mixture 

model (GMM), k-nearest neighbor (k-NN), support 

vector machine (SVM)을 통하여 분류하는 방법을 사

용하였다. Mao 등8)
은 flooding 상태를 여러 가지 센

서들로 측정하여, kernel principal component analy-

sis (KPCA)를 통해 데이터셋 차원(dataset dimension)

을 줄이고, wavelet packet analysis로 특성 추출 후, 

singular value decomposition (SVD)을 이용하여 가

장 많은 정보를 포함하는 두 개의 특성을 결정하여 

진단하였다. Ibrahim 등9), Pahon과 Moçoteguy10)
는 신

호해석 방법 중 wavelet transform (WT)을 사용하였

고, [9]에서는 연속 데이터(continuous data)에서 정상

이 아닌 다른 상태를 고장으로 인지하고 그 상태의 

WT 특성을 비교하였다. [10]에서는 [8]과 같이 하나

의 고장(high air stoichiometry ratio fault)에서 운전 

중 얻을 수 있는 센서들의 값을 WT로 변환하여 고

장 검출 및 진단하였다.

Model-based 방법은 각 상태별로 수집한 데이터 

셋을 통하여, 상태를 잘 분류할 수 있는 특성값들 사

이의 모델을 생성하고, 생성된 모델을 실시간 데이터

에 적용한 뒤 잔차값을 통하여 고장 검출 및 진단하

는 방법이다
11-13). Escobet 등14)

은 연료전지 시스템 전

체에서 일어날 수 있는 고장 6가지를 진단하기 위하

여 해석적 중첩(analytical redundancy) 방법을 사용, 

고장과 잔차의 관련도를 나타내는 fault sensitivity를 

사용하였다. Yang 등15)
은 공기공급계에서 일어날 수 

있는 고장 3가지를 다수의 센서를 이용하여 측정하

였고, 복잡한 수학적 회귀식(regression model)을 이

용하여 연료전지 특성을 보여주는 모델식의 계수를 

비교하여 검출 및 진단하였다. Aitouche 등16)
은 전체 

시스템에서 일어날 수 있는 고장 4가지를 진단하였

으며 비선형적인 관계를 모델링하기 위해 다수의 센

서를 이용한 복잡한 수학식을 이용하여 비선형적 관
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Fig. 1. Model based fault detection algorithm

계를 모델링하고 검출 및 진단하였다.

본 논문에서는 고장 검출 및 진단 기술개발을 위

한 상용 1 kW급 PEMFC 시스템을 구성하였다. 그 

중에서도 스택 성능, 시스템 전체 전력 소비량에 큰 

영향을 미치고 블로워가 포함 되어 있는 공기공급계

를 고장 검출 목표 시스템으로 결정하였다. 가정용 

연료전지에서 운전되는 3가지 부하 조건(50%, 75%, 

100%)에서 각 상태(정상상태, 6가지 고장)별 실험을 

진행하였다. 이에 각 부하별 데이터를 다량으로 필요

로 하는 data-driven 방법보다 model-based 방법을 이

용하였다. 사전 연구들에서 복잡한 수학적 모델식을 

사용한 것과 달리 모델 생성에 필요한 종속변수와 

예측변수의 개수를 최소화 하여 경험적 모델식을 결

정하였기 때문에 고장 검출에 필요한 센서의 개수를 

줄일 수 있고, 시스템 측면에서 전체 설비비용을 감

소를 기대할 수 있다. 그리고 3가지 운전 부하 조건

의 데이터를 모두 적용시킬 수 있는 모델을 생성했

기 때문에, 각 운전 부하 조건마다 모델을 생성할 때

보다 모델의 개수를 1/3개 감축 시킬 수 있었다. 또

한, 공기공급계에서 발생할 수 있는 6가지 부위 별 

고장을 검출 및 분리하여 진단 시 시스템 상 어떤 부

위에서 고장이 일어났는지 확인할 수 있다.

2. 이론적 배경

2.1 모델기반 고장검출

Model-based 고장 검출 방법은 상태별로 라벨링 

된 학습 데이터를 통해 모델을 형성하고, 테스트 데

이터에 생성된 모델을 적용시켜 예측된 결과가 적절

히 적용되었는지 모델 검증 과정을 통해 모델을 평

가한 뒤, 실제 실시간 데이터를 적용시켜 고장을 검

출하는 방법이다
17-20). 

본 논문에서는 각 상태를 잘 구분하기 위한 종속

변수(input)와 예측변수(output)를 결정하고, 결정한 

변수들 사이의 연관성을 모델로 생성한다. 생성한 모

델을 데이터에 적용시켜 종속 변수를 통해 예상한 

예측 변수와 실제 측정된 예측 변수의 차이인 잔차

(residual)를 생성하였다. 생성된 잔차 값이 결정한 경

계 값 기준 미만일 때는 0, 이상일 때는 ±1로 표시하

여 각 상태별 잔차 패턴을 얻어 학습하였다. Fig. 1은 

model based 고장 검출 알고리즘을 도식화 한 모습

이다. 모델을 생성하는 방법으로는 회귀(regression)

와 분류(classification)로 구분할 수 있으며, 본 논문

에서는 linear regression, decision trees, support 

vector machine (SVM), gaussion process regression 

(GPR), multi polynomial regression (MPR)을 사용하

여 회귀모델을 생성하였고, R2 (결정계수), root mean 

square error (RMSE)를 통해 가장 적합한 모델을 결

정하였다.

2.2 Multivariate polynomial regression (MPR)

모델 생성 시 회귀(regression)방법 중 한가지 이

며, 독립변수가 2가지 이상의 회귀 모델을 2차식 이

상의 모델로 형성하는 방법이다. MPR은 위에서 언

급한 decision trees, SVM, GPR과는 다르게 모델이 

종속변수와 예측변수 사이의 함수로 나타나게 되므

로 두 변수 사이의 기계적 특성을 함수의 차수, 계수 

상수항을 통해 직관적으로 확인할 수 있다. 그러나 

MPR은 선형 회귀에 비하여 모델의 정확도는 높아지

나, 많은 변수와 고차식의 사용으로 과적합(overfitting)

될 수 있다. 따라서 모델 생성 뒤 상태별 테스트 데이

터를 적용시켜 각 상태를 잘 분리하는지 검증하는 

것이 좋다.

2.3 모델 검증

위 과정에서 생성한 회귀 모델의 예측력이 얼마나 

좋은지 평가하기 위하여 여러 가지 평가기준이 있다. 

일반적으로 모델의 종속변수에 따른 예측변수의 설
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Fig. 2. PEMFC air supply system

∑ ∑  ∑   (eq.1)

SST (total sum of square) = SSR (regression sum 

of square) + SSE (error sum of square)

  


∑ 
∑ 

    (eq.2)

RMSE  

n
 ∑ y y   (eq.3)

명력을 보여주는 결정계수가 있고, 모델을 통해 생성

된 오차의 판별 정도를 분별할 수 있는 평균오차

(absolute error, AE), 평균 절대 오차(mean absolute 

error, MAE), 평균 절대 비율 오차(mean absolute 

percentage error, MAPE), 루트 평균 제곱 오차(root 

mean square error, RMSE)가 있다. 

2.3.1 결정계수(R-square)

회귀 모델(regression model)의 적합도를 평가하거

나, 종속 변수에 대한 독립변수들의 설명력을 알고자 

할 때 사용한다. 실제 종속 변수와 예측 변수사이 회

귀 모델의 특성을 수식으로 나타낸 것을 eq.1에서 볼 

수 있다. 

또한, 그 중에서 총 변동량 중 회귀 모델로 설명 

가능한 변동의 비율을 나타내는  는 eq.2로 표현 

가능하다. 

2.3.2 Root mean square error (RMSE)

RMSE는 모델이 예측한 값과 실제 측정된 값과의 

차이를 다룰 때 사용하는 기준이며, MSE에 루트를 

적용한 값이다. RMSE의 일반식은 eq.3에서 나타내

고 있다.

Mean absolute error (MAE)에서 잔차값에 절대 값

을 적용시키는 것보다 오차의 판별 정도를 크게 볼 

수 있는 장점이 있고, 일반적으로 RMSE가 작을수록 

종속변수에 따른 모델의 예측값과 측정값의 오차가 

작기 때문에 모델의 예측력이 좋다고 볼 수 있다.

3. 실 험

3.1 공기공급계

공기공급계는 연료전지 운전에 필요한 공기를 연

료전지 스택의 환원극(cathode)에 주입하는 역할을 

하며, Fig. 2에서 보이는 것과 같이 스택의 안정적 성

능확보를 위해 외부공기의 불순물을 걸러주기 위한 

필터, 걸러진 공기를 일정 유량으로 주입시켜주기 위

한 블로워, 건조 공기의 가습을 위한 막 가습기, 물과 

함께 스택에서 나오는 공기가 막 가습기를 거쳐 외

기로 배출되기 전 물을 분리하기 위한 기수 분리기

로 구성되어있다. 

그리고 스택으로 주입되는 공기의 유량은 블로워

의 제어신호에 따라 mass flow meter (MFM)에서 측

정되는 유량을 제어하는 폐루프 PID (closed loop 

PID) 제어를 사용하였다. 

3.1.1 공기공급 시스템 고장 시나리오

고장(fault)이란, 시스템 운전과 관련하여 스택의 

열화(degradation)를 유발하는 상태를 말하며 balance 

of plants (BOP)의 성능 저하나 측정 센서 고장과 같

은 기능적 부분과 관련된다.

본 논문에서 PEMFC 공기공급계에서 발생할 수 

있는 고장은 총 6가지로 결정하였고, 블로워로 들어

가는 공기의 불순물을 걸러주기 위한 필터 막힘, 블

로워 후단과 MFM 전단 사이의 공기 누설, MFM 후

단 라인 공기 누설, 블로워 고장으로 인해 목표유량
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Table 1. PEMFC air supply system fault condition

Fault Explanation

F1 Blocked filter

F2 Leak between Blower and MFM

F3 Leak Air flow line after MFM

F4 Decrease of measured flow value (MFM)

F5 Decrease of air mass flow rate at the same U

F6 Decrease measured pressure value

Table 3. PEMFC simulated fault condition

Fault Experimental condition

F1  Close valve (between filter and blower)

F2  Open valve (between blower and MFM)

F3  Open valve (between MFM and humidifier)

F4
 Decrease of indicated Air mass flow rate value 

(in Labview front panel)

F5
 Increase of indicated blower control signal

(in Labview front panel)

F6
 Decrease of indicated P2 value 

(in Labview front panel)

Table 2. PEMFC normal operation conditions active area: 
200 , number of cell : 35 cell  stoichiometry ratio (fuel:1.5, 
Air: 2.0)

Parameter
Current density ()

0.1 0.15 0.2

Current (A) 20 30 40

Operation condition (%) 50 75 100

Operation temperature (℃) 60 60 60

Fuel flow rate (lpm) 14.6 10.98 7.32

Air flow rate (lpm) 46.5 34.8 23.2

을 공급하기 위한 제어신호의 증가, 데이터를 얻

기 위한 유량센서, 압력센서 고장으로 정의한 것을 

Table 1에 표기하였다.

3.2 실험 조건

PEMFC 고장검출에 필요한 모델을 생성하기 위해 

실험을 진행하였고, Fig. 2에서 보이는 것과 같이 Air

가 필터를 통해 들어오는 부분부터 기수분리기의 벤

트라인으로 나가는 부분까지 순서대로 압력센서(P), 

온도센서(T)를 1-5번까지 설치하였다. 그리고 블로워

를 동작시키는 전압신호인 제어신호(%)와 MFM에

서 측정되는 유량(lpm), 스택에 필요한 전류를 공급

해주는 로더기의 전압(V), 전류(I)를 측정하여 정상 

및 고장상태 스테디(steady) 데이터를 수집하였다.  

3.2.1 정상상태 운전 조건

본 논문에서 목표로 하는 1 kW급 가정용 연료전

지의 고장검출 기술의 확립을 위해, 상용 1 kW급 가

정용 연료전지에서 운전하는 3가지 부하조건에서 각 

상태별 steady 데이터를 수집하였다. 각 부하별 운전 

조건을 Table 2에서 보여주고 있다.

3.2.2 고장상태 모사실험 조건

위 3.1.1에서 정의한 총 6가지 공기공급계 고장의 

실험 방법을 Table 3에서 설명하였다. 각 닫힘 밸브

(close valve)는 공기가 공급되는 라인에 직렬로 연결

하였고, 열림 밸브(open valve)는 바이패스 라인에 설

치하여 외기로 누설될 수 있도록 하였다.

4. 고장 검출

연료전지 해석은 비선형성이 강한 복잡한 시스템

을 정밀하게 분석하기 위해 다량의 파라미터와 시간

이 필요하다. 따라서 본 논문에서는 기존의 완전한 

수학적 모델을 통한 해석적 방법보다 상대적으로 간

단한 실험 기반의 모델을 생성하여 3가지 부하조건

에서의 정상상태와 6가지 고장상태를 검출하였다.

4.1 데이터 학습

먼저, 정상 및 각 고장별 상태 기반의 학습 데이터

를 정상상태 4,620샘플, 각 부하조건 및 고장상태에

서는 120샘플씩 수집하였다. 여기서 측정한 데이터

를 기반으로 상태특성을 잘 나타낼 수 있는 특성 값

을 결정하였다. 특성값을 결정하는 데 있어 개수를 

늘릴수록 여러 상태를 구분하기는 좋지만 실제 시스
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Table 4. Training data parameter pattern

Fault V P1 P2 P3 P4 P5 Air (%)

N - - - - - - -

F1 - ↓ - - - - ↑
F2 - ↓ - - - - ↑
F3 ↓ - ↓ ↓ ↓ ↓ ↓
F4 ↑ ↓ ↑ ↑ ↑ ↑ ↑
F5 - - - - - - ↑
F6 - - ↓ - - - -

Table 5. Regression model input/output

Model Output Input Function

1 ∆    ∆   
2        

3      

Table 7. Regression model (parity equation)

Residual Output Parity equation

R1 ∆ ∆ ∆ 


R2      

R3  
  


Table 6. R-square, RMSE from regression learning method

Regression 
learning 
method

R1 R2 R3

  RMSE   RMSE   RMSE

Linear 
regression

1 0.339 1 0.907 1 0.085

Decision 
trees

0.91 0.275 0.99 0.406 0.78 0.081

SVM 1 0.283 0.99 0.939 1 0.085

GPR 1 0.291 0.99 0.384 0.97 0.08

MPR 1 0.314 1 0.41 1 0.088

템에 설치해야 할 센서의 개수가 늘어나 전체 시스

템 비용이 늘어나는 단점이 있기 때문에 검출을 위

한 추가 센서의 개수를 최소화 하는 방향으로 결정

하였다. Table 4는 학습 데이터에서 측정한 파라미터

의 패턴을 보여주고 있으며, 온도센서, 유량센서의 

측정값은 상태별 변화가 크지 않아 제외하고 표시하

였다. Table 4의 결과로 P1, P2, air (%)를 각 상태를 

구분하기 적절한 특성값으로 결정하였다.

4.2 회귀 모델

위 학습 데이터를 통해 얻은 특성값들을 이용하여 

총 3개의 회귀 모델의 종속변수(input)와 예측변수

(output)를 결정하였고, 각 모델의 특성 값을 Table 5

에 표기하였다. 그리고 대표적인 회귀 학습 방법들을 

사용하여 모델을 생성하였고 모델 검증을 위한 테스

트 데이터(1,080샘플)에 모델을 적용시켜 각 방법별 

결정계수와 RMSE를 비교한 것을 Table 6에서 보여

주고 있다. 일반적으로  가 높고, RMSE가 가장 작

은 방법이 예측력이 가장 좋은 모델로 볼 수 있으나, 

결과를 보면  가 가장 높다고 해서 RMSE가 가장 

낮은 경향을 보여주고 있지 않았다. 이러한 경향을 

보임에 따라  와 RMSE가 다른 회귀학습법과 크게 

차이나지 않고, 종속변수와 예측변수 사이의 물리적 

특성을 모델식의 차수, 계수, 상수항의 수치값으로 

설명하기 좋은 MPR을 고장 검출 기술에 사용하였

다.

4.3 잔차 생성

결정한 회귀 모델을 데이터에 적용시켜 종속변수 

값에 따른 예측변수의 예측 값과 예측변수의 측정값

의 차이를 잔차(residual)라 하며, 각 상태별로 R1, R2, 

R3의 패턴을 도출한다. Table 7은 결정된 회귀 모델

의 parity equation을 보여주고 있다.

4.4 정규화

학습 데이터에 모델을 적용시켜 생성한 잔차는 한 

상태에서 각 잔차들을 결정하는 특성 값들의 단위가 

다르기 때문에 상태별 잔차의 상관관계를 비교하려 

할 때 연관성을 찾기 힘들다. 또한, 정상상태의 잔차
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  max min
min

  (eq.4)

Table 8. Threshold value (R1, R2, R3)

Threshold R1 R2 R3

value ±1.158823 ±1.198661 ±1.282693

Table 9. Residual pattern (normal, fault)

Class I R1 R2 R3

N

20A 0 0 0

30A 0 0 0

40A 0 0 0

F1

20A -1 -1 1

30A -1 -1 1

40A -1 -1 1

F2

20A 0 -1 1

30A 0 -1 1

40A 0 -1 1

F3

20A 1 0 0

30A 1 1 0

40A 1 1 0

F4

20A -1 -1 0

30A -1 -1 0

40A -1 -1 0

F5

20A 0 -1 0

30A 0 -1 0

40A 0 -1 0

F6

20A 1 0 0

30A 1 0 0

40A 1 0 0

값의 정량적 지표가 부하에 따라 크기가 다르다. 따

라서 각 부하별 정상상태 학습 데이터들의 잔차값들 

사이에 최댓값을 결정하고, 최솟값은 0으로 결정하

여 정규화(normalization)한 것을 eq.4에서 볼 수 있

다.

4.5 경계값 결정

정상과 고장상태를 결정하는 잔차의 경계값을 장

상상태 잔차값들의 표준편차의 n배수로 결정하였다. 

또한, 각 부하 및 상태별 잔차값을 생성하여 정상상

태 잔차값들을 초과하지 않고, 고장 상태의 잔차값이 

정상의 범위에 들어가지 않는 경계값을 결정하기 위

해 상태별 잔차 패턴이 잘 분리될 수 있는 3배수로 

결정하였다. Table 8은 각 잔차별 경계값을 보여주고 

있다.

4.6 잔차 패턴 결정

각 부하 및 상태별 학습 데이터에서 생성한 잔차 

값들을 정규화하고 결정한 경계 값을 기준으로 하여 

정상상태는 0, 고장상태는 ±1로 나타내어 잔차 패턴

을 얻은 것을 Table 9에서 볼 수 있다. 잔차 패턴을 

학습한 결과 각 부하별 상태별 패턴이 동일하게 나

오고, 모든 상태가 다른 패턴으로 분리된 것을 볼 수 

있다. 하지만, MFM 후단 누설(F3), 20A 모사실험 시

의 필요한 공기의 유량이 적고, 제어신호의 변화가 

고장이라고 인지할만큼 큰 변화가 일어나기 전 스택

의 과도한 성능 저하로 인하여 더 이상 모사 실험을 

진행할 수 없었다. 

따라서 F3, 20A 조건에서 R2는 정상상태(0)로 표

기했고 압력센서 고장(F6)과 같은 잔차 패턴을 나타

내고 있다. 

5. 결 과

5.1 스테디 상태 고장 검출

생성한 모델을 통해 생성한 잔차를 기반으로 학습

한 패턴이 각 상태별 스테디(steady) 데이터에 모델

을 적용시켜 얻은 잔차 패턴과 일치하게 나오는지 

검증해보았다. 부하별 정상상태 스테디 데이터는 총 

1,200샘플을 얻었고, 부하 및 고장별 스테디 데이터

는 100샘플씩 수집하여 잔차 패턴을 얻었고 3차원 

공간에 스캐터링한 모습을 Fig. 3에서 보여주고 있

다. 검증 결과 부하별 R1, R2, R3의 잔차값들이 정상
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Fig. 3. Cluster of steady state faults (a) 20A, (b) 30A, (c) 40A Fig. 4. Real-time data fault detection (a) 20A, (b) 30A, (c) 40A

상태를 기준으로 상태별로 같은 방향성을 가지고 위

치한 것을 볼 수 있었다. 또한, 각 부하 및 상태별 잔

차값들이 서로 다른 군집을 형성하며 모여있는 것을 

볼 수 있고, 3가지 부하에서 정상상태와 총 6가지 고

장 상태를 구분할 수 있는 모델을 생성하였음을 검

증할 수 있다.

5.2 실시간 고장 검출

실시간 데이터를 수집하기 위하여, 정상 및 고장 

상태를 번갈아 가며 실험을 진행(N, F1, N, F2, N, 

F3, N, F4, N, F5, N, F6, N)하였고, 300샘플씩 수집 

후 상태를 변화시켜 데이터를 수집하였다. Fig. 4는 

수집한 실시간 데이터에 모델을 적용시켜 잔차를 생

성한 그래프이다. 위에서 결정한 경계값을 기준으로 

상태 변화에 따른 각 잔차들의 패턴을 –1, 0, 1로 결

정하였고, 모델을 통해 학습한 잔차 패턴과 실시간 

데이터를 통해 생성한 잔차 패턴이 일치함을 볼 수 

있었다. 그리고, 저부하(20A) 운전에서도 MFM 후단 

누설(F3) R2의 잔차 패턴은 정상상태(0)로 검출되어 

압력센서 고장(F6)과 잔차 패턴이 같음을 Fig. 4에서 

확인하였다. 
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Table 10. R4 input/output, parity equation, threshold

Function
(in/out)

Parity equation Threshold

        ±

Table 11. Residual pattern (normal, fault)

Class
I

20A 30A 40A

N 0 0 0

F1 0 0 0

F2 0 0 0

F3 1 1 1

F4 0 0 0

F5 0 0 0

F6 0 0 0
Fig. 5. Real-time data fault detection R4 (normal, fault, 20A, 
30A, 40A)

6. 토 의

고장 검출 결과에서 확인한 것과 같이 저부하

(20A) 운전에서 MFM 후단 누설(F3) R2의 값은 정

상상태(0)로 나타나게 되고, 압력센서 고장(F6)과 같

은 잔차 패턴을 보여주게 된다. 이러한 문제를 해결

하기 위하여 새로운 모델을 적용시켜 R4를 추가하였

다. R4는 공기공급계의 고장을 검출하기 위한 측정

값이 아닌 시스템 전체 측면의 측정값인 로더의 전

압, 전류를 이용하여 모델을 생성하였다. 모델 결정

은 R1, R2, R3의 모델생성과 같은 MPR을 이용하였

고, Table 10에서는 생성 모델의 패리티 식(parity 

equation)과 잔차값의 경계값을 로 결정한 것을 

보여주고 있다. Table 11에서는 새로운 모델을 적용

한 부하조건 및 상태별 학습 데이터의 R4 잔차 패턴

을 볼 수 있다.

Table 11을 통하여 잔차 패턴을 확인한 결과 

MFM 후단 누설(F3)과 압력센서 고장(F6)의 R4가 

다름을 볼 수 있었고, 총 4개의 잔차를 적용시켜 모

든 고장을 분류할 수 있었다. 그리고 실시간 데이터

에도 R4를 적용시켜 고장을 검출하고, 잔차 패턴을 

비교한 모습을 Fig. 5에서 보여주고 있다.

7. 결 론

본 연구에서는 공기공급계 고장 검출 및 진단을 

위한 상용 1 kW급 가정용 연료전지 전체 시스템을 

구성하였으며, 실제 시스템에서 사용되고 있는 3가

지 운전 부하조건에서의 정상 상태 및 고장 상태의 

데이터를 취득해 학습 데이터로 사용하였기 때문에 

기존의 연구들과는 달리 고장 검출 및 진단을 위해 

생성한 모델의 응용력과 신뢰도가 높다. 그리고 특정 

부위별 시스템(sub-system)인 공기공급계의 고장들

을 정의하여 고장 검출 기술을 수립하였고, 복잡한 

수학적 모델식이 아닌 실험을 통한 종속변수와 예측

변수 사이의 경험적 모델식을 기반으로 하여 추가 

센서의 개수를 최소화 하였다. 고장 검출에 필요한 

2개의 압력센서를 추가로 설치하여 총 6개의 공기공

급계 고장을 검출 및 분리하여 시스템 측면의 비용 

경제성을 확보하였다. 각 운전 부하별로 모델을 생성 

하였을 때보다 모든 운전 조건에서 적용할 수 있는 

모델을 생성하여 3가지 운전 부하, 6가지 고장 상태

를 진단할 수 있는 모델을 만들었다. 결론을 정리하

자면 다음과 같다.

1) 이론을 기반으로 한 수학적 모델이 아닌, 실제 

시스템을 구성하여 실험을 기반으로 한 경험적 모델

을 생성하였기에 검출 모델의 상용시스템 적용력이 
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높은 장점이 있다.

2) 경험적 모델을 사용하여, 고장 검출에 필요한 

추가 센서의 개수를 최소화 하였다. 추후 상용시스템 

구축 시 센서 추가로 인한 비용을 최소화하는 고장 

검출을 통해 유지보수 비용의 절감을 기대할 수 있

다.

3) 상용시스템에서 운전하는 3가지 운전 부하 조

건에서 PEMFC 공기 공급 시스템에서 일어날 수 있

는 총 6가지 고장을 정의하고 실험을 하였다. 기존의 

다른 논문에서는 하나의 운전조건을 고려하여 검출 

모델을 수립하였으나, 본 연구에서는 3가지 운전 부

하 조건에서 모두 검출 가능한 모델을 수립하였기 

때문에 1가지 부하조건을 제외한 다른 부하조건에서

도 상태별 6가지 고장 검출이 가능하였다.

나아가 공기공급계를 제외한 다른 PEMFC 부위별 

시스템(연료공급계, 열관리계, 물관리계)들의 부위별 

시스템 고장 검출 및 진단을 위해 제안 기술의 응용

이 가능할 것으로 기대되며, 궁극적으로는 PEMFC 

전체 시스템 측면에서 일어날 수 있는 모든 고장을 

검출하고 그 원인을 진단하는 것을 향후 연구로 계

획할 수 있다.
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