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요 약

고분자전해질 연료전지 스택의 성능 및 주요 운전 변수를 예측하기 위해 부분최소자승법과 인공신경망의 두 가지

데이터 기반 모델링 기법을 제시한다. 30 kW급 고분자전해질 연료전지 스택 실험으로부터 확보한 데이터를 사용하여

부분최소자승 및 인공신경망 모델들을 구성한 후 각 모델의 예측 성능 및 계산 시간을 비교하였다. 모델의 복잡성을 줄이기

위해 부분최소자승법에 기초한 VIP(Variable Importance on PLS Projections) 선정기준을 모델링 절차에 포함하여, 초

기 입력변수의 집합으로부터 모델링에 필요한 입력변수들을 선정하였다. 모델링 결과, 인공신경망이 스택의 평균 셀전

압과 캐소드(cathode) 출구 온도를 예측하는데 있어서, 부분최소자승법 보다 우수한 성능을 보였다. 그러나 부분최소자

승법 또한 입력변수와 출력변수 간에 선형적 상관관계만을 모델링 할 수 있음에도 불구하고 비교적 만족할 만한 예측

성능을 나타냈다. 모델의 정확도와 계산속도의 요구조건에 따라 두 모델링 기법은 고분자전해질 연료전지의 설계 및

운전 분야의 성능 예측, 온라인 및 오프라인 최적화, 제어 및 이상 진단을 위해 적용될 수 있을 것으로 판단된다. 

Abstract − We present two data-driven modeling methods, partial least square (PLS) and artificial neural network (ANN),

to predict the major operating and performance variables of a polymer electrolyte membrane (PEM) fuel cell stack. PLS

and ANN models were constructed using the experimental data obtained from the testing of a 30 kW-class PEM fuel cell

stack, and then were compared with each other in terms of their prediction and computational performances. To reduce

the complexity of the models, we combined a variables importance on PLS projection (VIP) as a variable selection

method into the modeling procedure in which the predictor variables are selected from a set of input operation variables.

The modeling results showed that the ANN models outperformed the PLS models in predicting the average cell voltage

and cathode outlet temperature of the fuel cell stack. However, the PLS models also offered satisfactory prediction per-

formances although they can only capture linear correlations between the predictor and output variables. Depending on

the degree of modeling accuracy and speed, both ANN and PLS models can be employed for performance predictions,

offline and online optimizations, controls, and fault diagnoses in the field of PEM fuel cell designs and operations. 

Key words: Fuel Cell, Polymer Electrolyte Membrane, Back-box Modeling, Partial Least Squares, Artificial Neural Networks

1. 서 론

지구온난화가 가속화됨에 따라 친환경 운송 수단 및 고효율의 동

력원의 보급 필요성이 점차 증가되고 있으며, 기존의 내연기관을 대

체할만한 수단으로 고분자전해질(polymer electrolyte membrane,

PEM) 연료전지가 각광을 받고 있다. 특히, GM과 도요타를 포함한

세계 유수의 자동차 메이커들은 연료전지 자동차 개발에 많은 연구

개발비를 투자해오고 있다. 이는 고분자전해질 연료전지가 효율이

높고 출력밀도를 높일 수 있으며 공해물질의 배출이 없는 특징으로

인해 승용차, 버스, 지게차 및 선박을 포함한 다양한 운송 수단의 주

동력원을 대체하기에 매우 적합하기 때문이다[1]. 

고분자전해질 연료전지 내부에서 일어나는 물리화학적 현상의 규

명, 설계 및 운전 최적화, 제어 및 이상 진단 등을 위한 주요 수단으

로 고분자전해질 연료전지 스택(stack) 및 시스템에 대한 모델링 및

시뮬레이션 연구가 활발히 진행되어 왔다[2-9]. 고분자전해질 연료

전지는 복잡한 전기화학 반응을 동반하고 스택 내부에서 생성되는

물이 이상(two-phase) 거동을 보이는 특징으로 인해 물리화학적 메
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커니즘을 근간으로 하는 정교한 모델 개발이 쉽지 않다. 그 동안 개

발되어 온 모델은 스택의 채널 또는 매니폴드(manifold) 설계 최적

화를 위한 2~3차원 전산유체역학(computational fluid dynamics, CFD)

모델[2-6]이 주를 이루고 있으며, 제어 및 최적화 응용을 위해 보다

단순화된 형태의 0~1차원 모델[7-9] 개발도 활발히 진행되어 왔다.

물리화학적 메커니즘에 기반한 모델링은 시스템의 거시적 거동에

대한 직관적인 해답을 충분히 제공하지만, 보다 정확한 예측 값을

얻기 위해서는 모델의 엄밀성을 높여야 하며, 이를 위해 많은 시간과

노력을 투자해야 한다. 특히, 예측 정확도를 높이기 위해 모델의 엄

밀성을 증가시킬수록 결정해야 하는 모델 파라미터가 함께 증가하

게 되어 많은 실험 및 파라미터 튜닝 작업을 수반한다. 

한편, 실험으로부터 확보한 입출력 데이터를 사용하여 입력변수와

출력변수 간에 주요 상관관계를 추출하는 블랙박스 모델링과 통계

적 모델링 기법이 있다. 이러한 모델링 기법들은 비교적 빠른 시간

내에 모델 구성을 가능하게 하며, 연료전지가 작동되는 전체 영역에

걸쳐 충분한 데이터가 확보될 경우, 예측 정확도가 높은 모델을 제

공하는 장점이 있다. 반면에, 경험적 데이터에 근거해 미리 의도한

변수만을 예측하도록 모델이 형성되기 때문에 대상 시스템의 하드

웨어가 변경되거나 예측해야 하는 변수가 바뀌는 경우 모델을 재구

성해야만 한다. 

인공신경망(artificial neural network, ANN)과 지지벡터머신(support

vector machine, SVM)은 비선형 시스템을 모델링 하기 위해 사용되

어온 대표적인 블랙박스 모델링 기법으로 고분자전해질 연료전지의

성능 예측, 분석, 제어 및 최적화를 위한 정적 및 동적 모델링을 목적

으로 활발히 연구되어 오고 있다[10-13]. 이외 연료전지의 운전 분석 및

진단을 위한 목적으로 통계적 모델링 기법인 주성분분석법(principle

component analysis, PCA)과 부분최소자승법(partial least square, PLS)을

적용하는 방법이 몇 차례 보고된 바 있다[14-16].

본 논문에서는 선형 통계적 모델링 도구인 부분최소자승법과 대

표적인 비선형 데이터 기반 모델링 기법으로 인공신경망을 적용하

여 고분자전해질 연료전지 스택의 주요 작동변수의 변화에 따른 성

능 및 주요 운전변수의 거동을 예측하는 방법을 제시하고자 한다.

또한, 실제 연료전지 스택에 대한 실험을 통해 확보한 데이터를 사

용하여 입력변수를 선정하고 모델을 구성한 후 각 모델링 기법에 따

른 예측 성능 및 계산 속도를 비교 분석한다.

2. 모델링 방법

2-1. 부분최소자승법

부분최소자승법은 실험 또는 실제 공정 운전으로부터 확보한 데

이터를 활용하여 다변량 입력변수(독립변수)와 출력변수(종속변수)

간에 상관관계를 구하는 통계적 모델링 도구로 활용되고 있다[17].

일반적으로 화학공정을 포함한 다양한 산업 분야에 걸쳐 선형 다변

수 모델을 개발하기 위한 목적으로 활발히 적용되고 있으며[18-20],

입/출력 변수를 전달함수를 통해 변환하거나 인공신경망 등과 결합

할 경우 비선형 다변수 모델링에도 사용할 수 있다[21]. 특히, 입력

변수들 사이에 상관관계가 매우 높아 다중 공선성(multicollinearity)

이 존재하거나 데이터에 노이즈가 많이 포함되어 있더라도 일반적

인 다중 회귀분석법과 비교하여 예측 신뢰성이 높은 모델을 얻을 수

있는 장점이 있다.

부분최소자승법의 기본 개념은 입출력 변수의 변화를 측정하여

얻은 데이터로부터 형성된 고차원의 데이터 공간에 대하여 각축이

서로 직교하도록 새로운 축을 차례대로 정의하여 저차원의 특성 공

간(feature space)으로 압축 투영한 후 각 특성 벡터 간의 최적의 상

관관계를 구하는 것이다. 따라서 입력 및 출력 변수 간에 상관관계

가 매우 크거나 심지어 특이 값을 갖더라도 신뢰성이 높은 회귀

모델을 얻을 수 있다. 또한, 모델링 결과로부터 얻은 각종 계수들

(score 값, loading 값 및 회귀계수)은 모델 해석에 필요한 유용한

정보를 제공한다.

모델링을 수행하기 위한 첫 번째 단계는 v개의 입력 변수에 대하

여 n번의 샘플링을 거쳐 측정한 입력 데이터를 (v×n)의 크기를 갖는

X=[x1, x2, x3, …, xn]
T의 행렬로 정리하고, 단일 출력 변수에 대하여

n 번의 샘플링을 거쳐 수집한 출력 데이터는 y=[y1, y2, y3, …, yn]
T

로 나타내는 것이다. 모델링을 수행하기 위해서는 먼저 입출력 데이

터에 대하여 평균을 빼주고 이를 다시 표준편차로 나누는 데이터

mean-centering과 scaling을 수행하여 데이터 전처리를 완료한다. 다

음으로 데이터 전처리가 수행된 각 X와 y에 대하여 다음과 같이

rank-one 행렬 또는 벡터의 조합으로 분해하여 outer relation을 구한다.

(1)

(2)

여기서, a는 압축된 잠재변수(latent variable)의 개수 또는 PLS 차

원을 의미한다. ti와 ui는 각각 입력과 출력 score 벡터를 나타내며,

각 잠재변수 i에 대하여 차례대로 계산할 수 있다. 또한 pi와 qi는

loading 벡터와 값으로 각각 변수 X와 y에 대한 영향을 나타낸다.

모든 score와 loading 벡터는 잔차(residual) 행렬 E와 벡터 f를 최소

화하는 방향으로 결정된다. 식 (1)과 (2)로 표현되는 outer relation

으로부터 계산한 ti와 ui의 선형 상관관계를 나타내는 inner relation을

다음과 같이 나타낼 수 있다.

,  i = 1, 2, 3, ..., a (3)

회귀계수 ci는 각 잠재변수 i에 대하여 잔차벡터 hi를 최소화하는 방

향으로 결정되며, 대각행렬 C로 나타낼 수 있다. 식 (1)~(3)을 조합

하면 다음과 같이 PLS 예측 값 를 얻기 위한 모델식을 구할 수 있다.

 

  (4)

여기서, T(n×a)는 [t1, t2, t3, …, ta], P(v×a)는 [p1, p2, p3, …, pa],

q는 [q1, q2, q3, …, qa]를 나타낸다. W(v×a)는 가중치 행렬 [w1, w2,

w3, …, wa]이며, b는 모델의 회귀계수 [b1, b2, b3, …, bv]를 나타낸

다. 모델의 잠재변수의 개수(a)는 모델링 과정에서 결정해야 하는 유

일한 튜닝 파라미터로 일반적으로 교차타당화(cross-validation)[22]

과정을 거쳐 결정되는데, 최대값은 입력변수의 수와 같으며 대체로

이보다 상당히 작은 값을 갖는다. PLS 모델의 주요 계수들(score, loading,

weight 및 회귀계수)을 결정하는 방법으로 각 잠재변수에 대하여 순

차적인 계산을 수행하는 NIPALS(nonlinear iterative partial least

squares) 알고리즘을 적용하였다[22].

 

2-2. 인공신경망

인공신경망은 모델 구조를 형성하는데 유연성이 높아 다양한 산

X tipi( )
a

i 1=∑ E+=

y uiqi( )
a

i 1=∑ f+=

ui citi hi+=

ŷ

ŷ ticiqi

T
( )

a

i 1=∑ TCq
T

X P
T

( )
1–

Cq
T

= = =

XW P
T
W( )

1–

T
T
T( )

1–

T
T
y= Xb=
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업 분야에 걸쳐 비선형 모델링을 위한 기법으로 활발히 사용되고 있

으며, 일반적으로 충분한 양의 입출력 데이터가 제공될 경우 우수한

예측 성능을 발휘한다[19,20,23]. 인공신경망은 Fig. 1에 보인 바와

같이 뉴런(neuron) 또는 노드(node)라 불리는 수십에서 수백 개의

계산 소자가 상호 연결되어 있는 구조를 취하고 있으며, 다층 구조

의 인공신경망은 입력층(input layer), 은닉층(hidden layer) 및 출력

층(output layer)의 3개의 층으로 구성된다. 각 노드 간의 연결 강도를

가중치(weight)라고 하며, 적절한 학습 알고리즘을 통해 측정값과

예측값이 서로 근접하도록 가중치들을 조절함으로써 모델을 생성한다.

모델의 구조와 학습 알고리즘에 따라 다양한 형태의 인공신경망

이 존재하나 본 연구에서는 Fig. 1에 보인 바와 같이 한 개의 은닉층

만을 갖는 앞먹임망(feed-forward network)을 적용하였으며, 모델 예

측 값은 다음과 같은 함수로 표현할 수 있다. 

(5)

여기서, h는 은닉층에 포함된 노드의 개수, xk는 크기 v를 갖는 입

력변수 벡터로 k번째 측정값을 의미한다. 는 k번째 측정 샘플에

대한 예측값이다. 와 는 각각 은닉층과 출력층의 바이어스

값을 나타내며, 와 는 각각 입력층과 은닉층의 각 노드를

연결하는 가중치 벡터와 은닉층과 출력층을 연결하는 가중치이다.

은닉층에 포함된 노드의 전달함수는 다음과 같이 표현되는 sigmoid

함수를 사용하였으며, 출력층은 pure linear 함수(f (2)(z) = z)를 적용

하였다.

(6)

모델링 과정에서 결정해야 하는 튜닝 파라미터는 은닉층에 포함된

노드의 수(h)가 유일하며, 모델 계수는 가중치 행렬 W = [w1
(1), w

2

(1),

w3
(1),..., wh

(1), w1
(2), w2

(2), w3
(2),..., wh

(2)]과 바이어스 벡터 b = [b1
(1), b2

(1), b3
(1),...,

bh
(1), b0

(2)]가 있다. 주어진 입력 및 출력 데이터에 대하여 인공신경

망의 모델 계수들은 다음과 같이 측정값과 계산값의 차이를 최소화

하는 비선형 최적화를 수행하여 결정할 수 있다.

min J(W, b) = (7)

여기서, 모델계수인 가중치 및 바이어스 값은 역전파(back-propagation)

알고리즘을 사용하여 계산한다[24]. 식 (5)로 표현되는 모델은 은닉

층에 포함된 노드를 증가시킴으로써 일반적으로 모든 형태의 함수를

근사할 수 있는 것으로 알려져 있다[25].

3. 실험 및 데이터 수집

모델링에 필요한 데이터 수집을 위해 Greenlight사의 테스트스테

이션(모델 G500)을 사용하여 Fig. 2에 보인 것과 같은 연료전지 스

택 테스트 장치를 구성하였다. 실험에 사용된 스택은 최대 30 kW의

출력이 가능하며, 수소와 공기를 각각 연료와 산화제로 사용한다[26].

스택의 수소 측은 4단의 캐스케이드(cascade) 구조를 취하고 있어

수소 재순환 장치가 불필요하며, dead-end 조건 하에서 작동되도록

설계하였다[27]. 스택에 공급되는 공기는 가습기 내에서 캐소드

(cathode)에서 방출되는 잔류가스와 물질전달 및 열교환에 의하여

온도와 가습도가 상승한 후 스택에 유입된다. 수소는 무가습 상태

(상대습도 0%)로 스택에 공급되며, 유량에 관계없이 레귤레이터에

의하여 일정한 공급 압력이 유지된다. 스택이 dead-end 조건으로 작

동하기 때문에 스택의 수소 측 출구에 위치한 purge 밸브는 대부분

닫혀있으며 간헐적으로 열린다. 따라서 purge 밸브가 닫혀 있는 동

안 스택 내부에 불순물, 질소 및 생성수 등이 축적되며, 시간이 경과

할수록 수소 측 마지막 단에 위치한 셀들의 전압이 점차 낮아진다.

마지막 단의 셀전압이 미리 설정한 값에 도달할 경우 purge 밸브가

자동으로 열려 셀전압을 회복시키는 과정을 주기적으로 반복하게

된다. 스택 입구와 출구에서 측정된 수소, 공기 및 냉각수의 온도와

압력들을 포함하여 공기 및 냉각수의 유량, 전류 및 셀전압은 1초 간

격으로 자동적으로 데이터베이스에 저장된다. 스택에 공급되는 냉

각수의 온도는 55~65 oC의 범위에서 조절되며, 스택을 통과한 냉각

수의 온도가 75 oC 이하로 유지되도록 냉각수의 유량을 제어한다.

수소는 상온에서 40~55 kPa 범위의 압력을 유지하면서 스택에 공급되며,

공기는 상압 조건에서 가습기를 통과한 후 부하에 따라 1.8~3.2의

양론비가 유지되도록 스택에 공급된다. 

Table 1은 모델링을 위해 초기에 선정한 입력 및 출력 변수들을

나열한 것 이다. 스택 작동 중 측정되는 여러 변수들 중 조절변수와

현재의 값을 알 수 있는 상태변수만을 초기 입력변수로 선정하였으

며, 모델을 통해 예측되는 출력변수들은 스택의 성능을 나타내는 대

표적인 변수로 스택의 평균 셀전압(#9)과 스택으로부터 방출되어 가

습기에 열과 수분을 공급하는 습윤 공기의 상태를 나타내는 스택 캐

ŷk f 2( ) wi

2( )
fi
1( )

xk

T
wi

1( )
bi

1( )
+( )[ ]

h

i 1=∑ b
0

2( )
+( )=

ŷk
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1( )
b
0
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wi
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f i
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yi ŷi–( )
h 2
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Fig. 1. Feed-forward neural network structure with one hidden layer

for the PEM fuel cell stack modeling.

Fig. 2. Schematic of the experimental apparatus for testing the PEM

fuel cell stack.
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소드 출구 온도(#10)이다. 스택의 작동 범위 내에서 약 90분 동안 스

택의 주요 조절변수들(#1~#6)을 변화시키면서 입력변수와 출력변수

의 변동을 1초 간격으로 측정하여 원시 데이터를 수집하였다. Fig. 3

은 실험을 통해 측정한 주요 입출력 변수(#1, #2, #9 및 #10)의 거동

을 도시한 것이다. 노이즈를 제거하고 데이터 smoothing을 위해 수

집한 원시 데이터에 30초 간격으로 이동평균을 취하여 최종 5,475개

의 데이터를 확보하였다.

4. 결과 및 토론

4-1. 변수 선정

입출력 데이터에 기반을 둔 통계적 모델링 또는 블랙 박스 모델링

과정에서 입력변수는 출력변수의 변화에 영향을 크게 주는 핵심변

수들 위주로 선정하는 것이 모델의 예측 성능을 높이고 복잡성을 줄

여 모델링에 필요한 계산 시간을 단축시키는데 유리하다. 모델의 출

력값을 설명하는 입력변수들 중에 출력변수와 상관관계가 매우 미

약하거나 다른 입력변수와 상관관계가 높아 다중 공선성을 유발하

는 변수들을 미리 제거하는 변수 선정 과정이 최종 모델을 구성하기

전에 수행되어야 한다. 변수 선정을 위한 다양한 알고리즘들이 보고

되어 있으나[28,29], 본 연구에서는 Table 1에 보인 초기 선정 변수들을

대상으로 부분최소자승법을 수행하여 계산한 VIP(Variable Importance

on PLS Projections)[29] 값을 기준으로 평균 셀전압 및 캐소드 출구

온도를 예측하기 위한 입력변수들을 선정하였다. 각 입력변수에 대

한 VIP score(Vj)는 다음 식에 의하여 계산할 수 있으며, 일반적으로

1.0 이상의 값을 갖는 경우 해당 입력변수를 모델링 변수에 포함시

킨다[29].

(8)

여기서 si = citi
Tti를 나타내며, v는 입력변수의 수, ci는 PLS inner

relation에 대한 회귀 계수, w는 가중치 벡터이다. Fig. 4a와 b는 스

택의 평균 셀전압과 캐소드 출구 온도 예측을 위한 PLS 모델로부터

계산한 VIP score를 각각 도시한 것이다. 그림에서 검은색 바는 VIP

score가 1.0 이상인 변수들을 나타내며, 흰색 바는 그 이하인 변수를

나타낸다. 따라서 평균 셀전압 예측 모델은 Table 1에 나열한 변수

중 #1~#6을 모델의 입력변수들로 선정하였으며, 캐소드 출구 온도

예측 모델은 #1, #5, #6 및 #8을 입력변수들로 선정하였다.

4-2. 모델링 결과 및 비교

스택의 평균 셀전압 및 캐소드 출구 온도에 대한 예측 모델을 구

성하기 위해 각 출력변수와 선정한 입력변수들의 조합을 갖는 데이

터에 부분최소자승법과 인공신경망을 각각 적용하였다. 수집한

5,475개의 데이터 중 70%(학습데이터)는 교차타당화를 통해 모델의

Vj v siwj i,

2
( )

a

i 1=∑ / si
a

i 1=∑=

Table 1. List of the input and output variables for modeling

Variable number Description Type

#1 Stack current Input

#2 Air flow rate Input

#3 Coolant flow rate Input

#4 Hydrogen inlet pressure Input

#5 Air inlet pressure Input

#6 Coolant inlet temperature Input

#7 Hydrogen inlet temperature Input

#8 Air inlet temperature Input

#9 Stack average cell voltage Output

#10 Cathode outlet temperature Output

Fig. 3. Variations in the major operating variables: (a) stack current,

(b) air flow rate, (c) average cell voltage, and (d) cathode outlet

temperature.

Fig. 4. VIP scores of the PLS models for predicting (a) the average

cell voltage and (b) the cathode outlet temperature.
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구조를 확정하고 학습시키는데 사용하였으며, 30%(검증 데이터)는

모델의 예측 성능을 검증하기 위해 모델 예측값과 측정값을 비교하

는데 사용하였다. 교차타당화를 통해 결정해야 하는 모델 튜닝 파라

미터는 부분최소자승 모델은 잠재변수의 개수이며 인공신경망 모델은

은닉층의 노드의 개수이다. 교차타당화는 학습 데이터(전체 데이터

중 70%)만을 사용하여 튜닝 파라미터를 바꾸어가며 모델링을 수행

한 후 예측 오차를 최소화시키는 잠재변수의 개수와 은닉층의 노드

의 수를 찾는 과정이다. 먼저 학습 데이터를 5개의 그룹으로 분할한

후 이중 4개의 그룹은 주어진 튜닝 파라미터를 적용하여 모델링에

사용하고, 나머지 1개의 그룹은 모델 예측 오차를 계산하는데 사용

하는 방식으로 그룹을 바꾸어 가며 총 5회에 걸쳐 계산된 예측 오차를

합산하였다. 이 과정은 정수 값을 갖는 튜닝 파라미터를 바꾸어가며

반복되며, 이중 가장 작은 누적 예측 오차(prediction residual sum of

squares, PRESS)를 산출하는 튜닝 파라미터를 최종적으로 선정하였

다. 결정된 부분최소자승 모델의 잠재변수의 개수는 스택 평균 셀전

압과 캐소드 출구 온도에 대하여 각각 5개와 4개이며, 인공신경망

모델의 은닉층 노드의개 수는 두 개의 출력변수 모두에 대하여 8개

이다.

Fig. 5와 6은 각각 부분최소자승 및 인공신경망 모델에 의하여 예

측된 평균 셀전압을 실험을 통해 측정된 값과 비교한 결과를 나타낸

것이다. 스택의 전체 운전 영역(전류 0~250 A 범위)에 걸쳐서 두 모

델 모두 대체로 양호한 예측 성능을 보이나, 인공신경망 모델(평균

제곱근 오차 0.0035 V)이 부분최소자승 모델(평균 제곱근 오차

0.0086 V) 보다 상당히 우수한 예측 성능을 보이고 있음을 알 수 있

다. 이는 연료전지 스택의 셀전압이 입력변수들의 변화에 대하여 비

선형적 거동을 갖는 특징으로부터 발생한 것으로 판단된다. 즉, 부분

최소자승 모델은 시스템의 선형적 변화만을 예측할 수 있는 한계를

갖는 반면에, 인공신경망 모델은 입출력 변수 간의 비선형 관계를

모델링 할 수 있기 때문이다. 특히, Fig. 5에서 볼 수 있는 바와 같이

부분최소자승 모델로 예측한 스택의 평균 셀전압이 개방회로전압을

포함한 저부하 영역에서 예측 오차가 다소 증가하는 경향이 있다.

이는 고분자전해질 연료전지 스택이 고부하 영역보다 저부하 영역

에서 부하 변동에 따른 셀전압의 변화 폭이 상당히 커지는 비선형적

거동의 영향으로 판단된다.

Fig. 7은 스택 실험으로부터 측정한 I(전류)-V(전압) 곡선을 각각

부분최소자승 및 인공신경망 모델로 예측한 값과 비교한 것이다. 인

공신경망 모델은 측정값에 매우 근사한 예측 성능을 보이고 있으나,

부분최소자승 모델은 특히 저부하 영역에서 예측 오차가 다소 증가

하는 경향을 보임을 알 수 있다. 

Fig. 8과 9는 스택 캐소드 출구 온도를 부분최소자승 및 인공신경

망 모델을 각각 적용하여 예측한 결과를 측정값과 비교한 그래프이다.

부분최소자승 및 인공신경망 모델 모두 평균 제곱근 오차가 0.2 oC

이하(부분최소자승 모델 0.195 oC, 인공신경망 모델 0.122 oC)로 상

당히 우수한 예측 성능을 나타냄을 알 수 있다. 특히, 부분최소자승법

은 평균 셀전압 예측에 사용된 경우 보다 스택 캐소드 출구 온도 예측

에 있어서 인공신경망 모델의 예측 성능에 근접한 결과를 보여, 선형

모델만으로도 만족스러운 예측 결과를 얻을 수 있음을 알 수 있다.

Table 2는 부분최소자승법과 인공신경망을 각각 적용하여 스택

평균 셀전압 및 캐소드 출구 온도 예측 모델을 구성하는데 소요된

컴퓨터의 계산 시간과 각 모델의 예측 정확도를 비교한 것이다. 모

델링에 소요된 시간은 교차타당화를 통해 최적의 모델 튜닝 파라미
Fig. 5. Comparison between PLS predictions and experimental measure-

ments for the average cell voltage.

Fig. 6. Comparison between ANN predictions and experimental

measurements for the average cell voltage.

Fig. 7. Polarization curves predicted using the PLS and ANN models.
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터(부분최소자승 모델의 잠재변수의 수와 인공신경망 모델의 은닉

층의 노드 수)를 찾기 위해, 수십 차례에 걸쳐 반복된 모델링(학습)

및 예측을 위해 수행된 시뮬레이션 시간을 합산한 것으로 Windows

8.1 PC(Intel Core i5-3337U 1.8GHz CPU)에서 계산한 결과를 나타

낸다. 표에 정리된 바와 같이 모델 예측 성능은 부분최소자승 모델

이 인공신경망 모델 보다 다소 떨어지나, 부분최소자승 모델 구성을

위해 필요한 계산 시간이 인공신경망 모델 구성에 필요한 시간의

0.58%(스택 평균 셀전압) 및 0.78%(스택 캐소드 출구 온도) 수준으

로 매우 적게 소요되는 장점이 있음을 알 수 있다. 따라서 부분최소

자승법은 모델의 예측 성능은 다소 떨어지더라도 빠르게 모델을 갱

신해야 하는 연료전지 스택의 실시간 운전 최적화 및 이상 진단과

같은 목적으로 사용하는 것이 적합할 것으로 보이며, 인공신경망은

높은 모델 예측 정확도를 요구하는 분야에 적합할 것으로 판단된다.

5. 결 론

고분자전해질 연료전지 스택의 성능 및 주요 운전 변수는 실험 데

이터를 이용한 선형 다변수 통계적 모델링 기법인 부분최소자승법

과 비선형 블랙박스 모델링 도구인 인공신경망을 적용하여 비교적

양호한 정확도로 예측 가능하다. 또한, 부분최소자승법에 기반 한 변

수 선정법을 도입하여 모델의 입력변수의 개수를 줄여 모델의 복잡

성을 줄일 수 있었다.

부분최소자승법은 대상 시스템의 선형 상관관계만을 잡아내는 특

징으로 인해 인공신경망 보다 예측 성능은 다소 낮으나 비교적 빠르

게 모델을 생성할 수 있으며, 잠재변수의 수가 정해지면 일관된 모

델링 결과를 얻을 수 있다. 반면에 인공신경망은 비선형 거동에 대

한 모델링이 가능하기 때문에 비선형성이 높은 연료전지 스택의 셀

전압 예측에 있어서 매우 우수한 성능을 발휘하였다. 그러나 인공신

경망은 상대적으로 많은 양의 학습 데이터가 필요하며, 가중치와 바

이어스를 포함한 모델 계수들을 결정하는 단계에서 지역 최소값의

존재로 최적의 모델링 결과를 얻기 위해서는 학습과정에 상당한 계

산 시간이 소요되었다. 

고분자전해질 연료전지 스택에 대한 부분최소자승모델 및 인공신

경망 모델은 정확도 및 모델 갱신에 소요되는 시간 요구조건에 따라

운전 분석, 연료전지의 성능을 최대화하기 위한 실시간 운전 최적화,

운전 모니터링 및 이상 진단을 위한 도구로 활용될 수 있을 것으로

판단된다.
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