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Abstract >> In this study, a methodology for predicting the degradation and per-
formance variations of Building-integrated fuel cells under different operating 
conditions is proposed using the Modified Extended Kalman Filter (M-EKF). To 
enhance the accuracy of degradation modeling, the existing degradation model 
was improved by incorporating exchange current density and individually model-
ing each degradation factor according to operating conditions. The application of
the M-EKF achieved an RMSE of 0.0003 V, an NRMSE of 0.0004, and an R² of 
0.99, demonstrating the model's excellent capability in accurately reproducing 
the measured fuel-cell voltage behavior. In particular, the analysis of degrada-
tion rates under different operating conditions revealed that temperature is the 
most dominant factor influencing degradation, highlighting the importance of 
temperature management.
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1. 서 론

수소 기반 고분자 전해질 연료전지(Proton Exchange 
Membrane Fuel Cell, PEMFC)는 수소와 산소의 전

기화학 반응을 통해 전기를 생산하는 친환경 에너지 

장치로, 지속 가능한 에너지 시스템에서 중요한 역

할을 한다1). 특히, 높은 에너지 효율과 친환경적 특

성 덕분에 건물용, 차량용, 항공용 등 다양한 분야에 

적용되고 있으며, 응용 분야에 따라 요구되는 운전 

특성도 차이를 보인다. 예를 들어, 건물용의 경우 수

천 시간 이상의 장기 연속 운전이, 차량용 연료전지

는 운행 패턴에 따라 수십 분에서 수시간 단위의 운

전이 반복되는 특성을 가진다2,3). 
연료전지 장시간 운전은 시간 경과나 운전 조건 

변화에 따라 성능이 점차 저하되는 현상인 열화를 

누적시켜, 궁극적으로 시스템의 내구성 저하를 초래

한다. 열화가 진행되면 설계 수명보다 빠르게 성능

이 저하되며, 이에 따라 수명 단축과 에너지 효율 감

소가 발생한다4). 특히, 고가의 핵심 부품인 스택의 

수명이 단축될 경우, 단순한 부품 교체를 넘어 전체 

시스템의 가동 중단까지 유발할 수 있다. 이에 따라 

추가적인 유지비용이 발생하고, 운영 효율성 저하로 

이어져 전체 시스템 운용에 큰 부담이 된다. 따라서 

연료전지 시스템의 경제성과 장기 성능 유지를 위해

서는 성능 예측 모델을 기반으로 한 최적 운전 전략

이 유용한 해결책이 될 수 있다. 연료전지는 운전 조

건 변화에 따라 성능 저하 속도가 달라지므로, 이러

한 특성을 반영하지 못하는 경우 효과적인 유지보수 

계획 수립이 어렵다. 이에 따라, 다양한 운전 조건 

하에서의 성능 저하를 예측하고, 사전에 유지보수를 

계획할 수 있는 접근 방식이 요구된다. 
이와 같은 필요성에 기반하여 최근 PEMFC의 예

지 및 건강관리(Prognostics and Health Managment, 
PHM) 예측 기법을 활용한 연구가 활발히 진행되고 

있으며, 이러한 기술들은 시스템 안정성을 확보하고 

경제적 손실을 최소화하는 데 중요한 역할을 하고 

있다5-10). 연료전지의 실시간 상태를 모니터링하여 

성능 저하를 조기에 감지하고 유지보수를 최적화하

는 상태 추정(State of Health, SOH)과 함께, 잔여 수

명(Remaining Useful Life, RUL) 예측을 활용하면 

효율적인 운영과 유지보수 계획을 수립할 수 있다. 
이에 따라 다양한 연구에서 연료전지의 성능을 보다 

정밀하게 예측하기 위한 방법론이 제안되었으며, 이
는 데이터 기반, 모델 기반, 하이브리드 접근 방식으

로 분류된다.
데이터 기반 접근 방식은 과거에 축적된 대량의 

데이터를 활용하여 비선형 관계를 학습하고, 성능을 

예측하는 방법이다. 이 방식은 구현이 비교적 단순

하다는 장점이 있으나, 물리적 메커니즘에 대한 설

명이 부족하여 열화 원인 분석이나 시스템의 근본적

인 동작 이해에 한계가 있다. 초기 연구에서는 주로 

경험적 데이터와 간단한 회귀 모델을 사용하여 열

화 상태를 분석하였으며, 최근에는 Auto-Encoder나 

LS-SVMR (Least Squares Support Vector Machine 
Regression)11)과 같은 데이터 처리 기술을 활용한 정

교한 방법론이 도입되고 있다. Liu 등12)은 LSTM (Long 
Short-Term Memory) 네트워크를 활용하여 PEMFC
의 열화와 잔여 수명을 장기 시계열 데이터로 모델

링하는 연구를 진행하였다.
모델 기반 접근 방식은 전기화학적 법칙에 근거한 

물리적 및 경험적 열화 모델을 활용함으로써 열화 메

커니즘 분석이 가능하다는 점에서 강점을 가진다13-20). 
이 방식은 시스템의 물리적 특성을 상세하게 반영할 

수 있으나, 구현 시 높은 계산 복잡성과 매개변수 설

정의 어려움이 존재한다. 칼만 필터 계열 기법은 이

러한 물리 기반 모델링의 핵심 도구로 활용되고 있으

 : 기준 교환전류밀도　∙ 
 : 기체상수　∙  ∙ 
 : 참여 전자 수

 : 한계전류밀도　∙ 
 : 촉매 표면적　 ∙    : 반응물 분압　
 : 압력 계수 : 기준 온도　
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며, Bressel 등20)은 EKF (Extended Kalman Filter)를 

이용해 PEMFC의 열화 상태를 실시간으로 추적하고 

잔여 수명을 예측하는 방법을 제시하였다. 또한, Song 
등21)은 AEKF (Adaptive Extended Kalman Filter)를 

통해 차량용 연료전지의 주요 작동 변수를 모니터링

하고 잔여 수명을 예측하는 모델을 제안하였다.
하이브리드 접근 방식은 데이터 기반과 모델 기

반의 장점을 결합하여 복잡한 작동 조건에서도 높

은 예측 정확도를 제공하는 방법이다22-29). Cheng 
등30)은 최소 자승 서포트 벡터 머신(LSSVM, Least 
Squares Support Vector Machine)과 정규화 입자 필터

(Regularized Particle Filter, RPF)를 결합한 예측 기법을 
통해 PEMFC의 잔여 수명을 추정하였으며, Liu 등31)은 

신경-퍼지 추론 시스템(ANFIS, Adaptive Neuro-Fuzzy 
Inference System)과 진화 알고리즘을 결합하여 잔

여 수명을 예측하는 방법을 제시하였다.
기존 연구들은 주로 가혹한 환경에서 운전되는 차

량용 연료전지를 대상으로 운전 패턴에 따른 열화 

및 성능 예측에 초점을 맞추고 있다. 반면, 비교적 

장시간 안정적으로 운전되는 건물용 연료전지를 대

상으로, 운전 조건이 성능 열화에 미치는 영향을 정

량적으로 분석한 연구는 부족한 실정이다. 현재까지

는 연료전지의 상태 및 수명을 예측하는 데 초점을 

맞춘 연구가 대부분으로, 이를 기반으로 한 수명 연

장 전략 수립에 대한 연구가 추가적으로 필요하다. 
본 연구에서는 기존 EKF를 개선한 M-EKF (Modified- 

Extended Kalman Filter) 기반 성능 예측 모델을 제

안하여, 운전 조건에 따른 열화 속도를 정량적으로 

평가하고, 장기 운전에 적합한 운전 조건을 분석함으

로써, 연료전지의 장기 성능 유지를 위한 기초적인 

예측⋅제어 방법론을 정립하고자 한다. 이를 위해, 
M-EKF는 다양한 운전 조건에서 실시간으로 열화 및 

성능 저하를 추정할 수 있도록 설계되었다.

2. 실 험

2.1 대상 시스템

본 연구에서는 A사가 제작한 5kW급 건물용 연료

전지 시스템을 대상으로 실험을 진행하였다. 연료전

지 스택은 약 150개의 셀로 구성되며, 각 셀의 MEA 
활성 면적은 200cm²로 설계되었다. 약 10,000시간의 

장기 운전 데이터를 확보하였으며, 실험 기간 동안 

스택 전압 및 전류, 내부 온도, 애노드/캐소드 입구 

압력 등 주요 운전 변수가 실시간으로 모니터링되었

다. 해당 데이터는 Fig. 1에 제시하였다.

2.2 연구 방법

본 논문에서 제안하는 연료전지 스택 성능 예측 

기법은 Bressel 등20)의 연구를 기반으로 하여, 연구 

목적에 맞게 변형된 방법론을 적용한다. 연료전지 

성능 진단과 열화 예측을 위해, 장시간 운전 데이터

를 기반으로 운전 조건에 따른 열화 특성을 분석하

고, 열화 모델을 구축하였다. 이를 반영한 M-EKF 
알고리즘을 구현하여 연료전지의 상태를 정밀하게 

추정하였다. 이후, 성능 예측 모델의 예측 정확도를 

검증하고, 각 운전 조건에 따른 성능 열화량과 열화 

속도를 정량적으로 분석하였다. 운전 조건에 따른 

연료전지 성능 관계를 나타내기 위해 식 (1)과 (2)가 

적용되었다.
Fig. 1. Actual operational data of a building-integrated fuel 
cell system
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    ln 
 ln  ln 　 (1)

  
 exp   (2)

2.2.1 데이터 수집 및 전처리

총 10,000시간의 연료전지 운전 데이터의 샘플링 

주기는 1시간으로 설정하였다. 수집된 데이터는 연

료전지 시스템에서 실시간으로 측정된 전압 (V), 전
류 (A), 스택 내부 온도 (K), 애노드/캐소드 입구 압

력 (kPa) 등 주요 운전 변수들을 포함하고 있다.
데이터의 신뢰성을 확보하고 정확한 열화 분석을 

수행하기 위해 두 가지 전처리 과정을 적용하였다. 
1. 초기 시동 및 정지의 반복 구간을 제거하여, 불

안정한 시동 과정에서 발생하는 급격한 성능 변화를 

제외한다.
2. 정지 후 재시동에 따른 성능 회복 효과를 제외

함으로써, 시스템 운전 중 발생하는 성능 열화 경향

을 보다 신뢰성 있게 분석한다.
두 가지 전처리 과정 적용 후 얻게 된 약 6,500시

간의 운전 데이터(Fig. 2)를 통해 연료전지의 장기 

운전 특성을 반영한 열화 분석을 수행하였다. 

2.2.2 열화 모델링

Bressel 등20)은 연료전지 열화 모델에 저항()과 

한계전류밀도()만을 고려하여, 시간에 따라 동일

한 비율로 증감한다고 가정하는 단순한 경험적 모

델을 사용하였다. 그러나 실제 연료전지의 저항과 

한계전류밀도는 동일한 비율로 변화하지 않는다.
기존 접근법은 성능 변화를 나타내는 주요 지표인 

교환전류밀도의 변화를 고려하지 않을 뿐만 아니라, 
온도, 압력 등 운전 조건의 변화가 열화 메커니즘에 

미치는 영향을 반영하지 못하는 한계를 가진다. 따
라서, 본 연구에서는 1) 기존 열화 지표에 교환전류

밀도()를 포함하고, 2) 열화 지표가 열화 파라미터 

  에 의해 서로 독립적으로 계산될 수 있도록 식 

(3), (4), (5)와 같이 모델링하여 물리적 상관관계를 

반영하였다. 
열화 파라미터   는 t (Time)와 운전 조건인 온

도(T, Temperature), 캐소드 압력(CP, Cathode Pressure), 
애노드 압력(AP, Anode Pressure)의 영향을 개별적

으로 반영하기 위해 열화 계수를 도입하여 실시간으

로 업데이트되도록 설계되었으며, 이는 각각 식 (6), 
(7), (8), (9)로 수식화된다.

    (3)

    (4)

   (5)

   × × × × (6)

   × × × × (7)

   × × × × (8)

   = 상수 (9)

연료전지의 성능과 열화 파라미터를 동시에 추정

하기 위해, 다음과 같이 EKF의 시스템 모델 식 (10)Fig. 2. Preprocessed operational data of a building-in-
tegrated fuel cell system
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을 기반으로 한 비선형 모델을 적용한다.

   (10)

    (11)

여기서 는 시스템 상태, 는 입력(전류, 온도 

등), 는 출력(전압), 는 각각 프로세스 잡음과 

관측 잡음이다. 는 식 (12)와 같이 열화 파라미터

와 열화 계수를 포함하는 벡터로 구성된다.

      (12)

A= 




 


   ⋯     ⋯     ⋯     ⋯     ⋯⋮⋮⋮⋮ ⋮ ⋱     ⋯
 (13)

동적 상태 전이 행렬 A는 운전 변수를 실시간으

로 업데이트할 수 있는 형태로 정의된다. 이를 기반

으로 운전 조건과의 상관관계를 반영하여 성능을 예

측할 수 있도록 기존 식 (1)을 변형하여, 식 (14)를 

도출하였다. 식 (14)는 T, CP, AP 등 운전 조건에 따

라 독립적으로 계산되는 열화 파라미터를 포함함으

로써, 연료전지의 성능을 운전 조건에 따라 보다 정

밀하게 설명하는 데 활용된다.

    ln 
 ln  ln

  
　 (14)

2.2.3 M-EKF 적용

EKF는 비선형 시스템의 상태를 실시간으로 추정

하기 위해 개발된 알고리즘으로, 시스템 모델을 선

형 근사한 뒤 예측과 업데이트 단계를 반복 수행한

다. 본 연구에서는 기존 EKF에 운전 조건에 따른 열

화 특성을 반영한 열화 모델을 결합하여 M-EKF를 

구성하였다. M-EKF는 다음과 같은 특징을 갖는다.
1. 연료전지의 실시간 열화 매개변수 변화를 통해 

성능 저하를 정밀하게 예측한다.
2. 운전 조건별로 열화 파라미터를 독립적으로 추

정할 수 있어, 조건 변화에 따른 열화 경향 분석이 

가능하다.
EKF 알고리즘은 다음과 같은 과정을 반복하게 

된다.

초기화 단계

시스템의 초기 상태를 정의하기 위해 초기 상태 

벡터와 공분산 행렬을 설정한다.

    (15)

   (16)

예측 단계

시스템의 현재 상태를 기반으로 다음 시점에서의 

상태를 예측하며, 동시에 공분산 행렬을 갱신한다. 
이 과정은 시스템 모델 식 (10)을 고려하여 수행되

며, 예측된 상태 값은 이후 보정 단계에서 관측 데이

터와의 차이를 통해 비교 보정된다.

   (17)

  (18)

보정 단계

보정 단계에서는 실제 관측 데이터를 활용하여 예

측된 상태 값을 보정함으로써 상태 추정의 정확도를 

높인다. 이때, 관측값과 예측값 사이의 오차를 기반

으로 칼만 이득()을 계산하고, 이를 통해 상태 추

정치를 수정한다. 이 과정은 시스템 모델과 측정 모

델의 비선형성을 고려하여 선형화된 야코비안 행렬

을 사용해 수행된다.
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   (19)

      (20)

    (21)

2.2.4 열화 원인 진단

본 연구에서는 연료전지의 열화 지표인 , , 
을 반영한 전압 모델을 기반으로, 각 운전 조건 변화

에 따른 성능 저하를 정량적으로 분석한다. 
예를 들어, 온도(T)의 영향을 분석하기 위해 연

료전지 스택 전압을 예측하는 물리 모델에 온도 변

화와 이에 따른 열화 계수를 반영하여 성능 저하를 

계산한다. 온도에 의한 성능 저하를 반영한 모델은 

식 (22)와 같이 정의된다. 여기서   는 온도 

변화에 따른 열화 계수를 나타내며, 해당 식을 통해 

온도 변화가 스택 전압에 미치는 영향을 예측할 수 

있다. 

    × ln × 
 ln  ln ×

  × 
(22)

관측 전압() 또는 운전 조건에 따라 예측된 

전압과, 열화가 발생하지 않은 이론 전압()간
의 차이를 전압 열화량 ( , Voltage degradation)으로 

정의하며, 식 (23)과 같이 표현된다.

   (23)

각 운전 조건 변화 구간에 따른   변화율을 분

석함으로써, 열화 속도를 정량적으로 도출할 수 있

으며, 이는 각 운전 조건이 연료전지의 성능 열화에 

미치는 영향을 평가할 수 있는 지표로 활용된다. 이
러한 방법론은 온도뿐만 아니라, 애노드/캐소드 압

력 등 운전 조건과 시간 등에 동일하게 적용되어, 전

체 열화 경향성과 주요 열화 요인을 종합적으로 분

석할 수 있도록 설계되었다.

3. 결과 및 토의

3.1 M-EKF 모델 성능 평가

M-EKF 모델을 기반으로 예측된 성능을 평가하기 

위해 실제 운전된 와 M-EKF를 통해 예측된 

예측 전압(Pr)을 비교하였다(Fig. 3). 그 결과, 
예측 전압이 관측 전압과 매우 유사한 형태임을 볼 

수 있다. 이는 제안된 M-EKF가 실제 연료전지 운전

조건과 관측 전압 사이의 상관관계를 효과적으로 반

영하고 있음을 의미한다.
M-EKF 모델의 관측 전압과 예측 전압 간의 오차

를 정량적으로 평가하기 위해 RMSE (Root Mean 
Square Error), NRMSE (Normalized Root Mean 

Square Error)와 를 사용하였다. 식 (24-26)과 같

이 RMSE는 예측 오차의 절대적인 크기를, NRMSE

는 평균 전압 대비 상대 오차를, 는 모델의 설명

력을 각각 나타낸다. 여기서, 𝑛은 데이터 샘플의 총 

개수, 는 관측 전압, 는 M-EKF 모델의 예측 전

압, 는 평균 전압이다. 

    (24)

Fig. 3. Comparison of measured voltage and M-EKF 
predicted voltage
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 (25)

    
     (26)

분석 결과, M-EKF 모델의 RMSE는 0.0003으로 

매우 낮게 나타났으며, NRMSE는 0.0004, 은 

0.9997에 달하였다. 이는 M-EKF가 연료전지 운전 

조건을 기반으로 열화 정도와 성능 저하를 정밀하게 

예측할 수 있음을 보여준다. 
연료전지의 성능 향상을 위해서는 일반적으로 셀 

내부 온도를 상승시키거나, 애노드/캐소드 압력을 

증가시키는 등의 방식으로 운전 조건을 조정한다. 
이러한 변화는 의 증가를 유도하는데, 이는 촉매 

활성 부위에서 전극의 산화⋅환원 반응이 가속화되

어 전극 반응성이 향상되는 등의 전기화학적 활성도 

증가가 주된 원인으로 작용하기 때문이다. 
본 연구에서는 Fig. 2의 운전 조건 변화 데이터를 

활용하여 분석을 진행하였으며, 그 결과 가 증가하

는 경향을 보였다. 그러나 Fig. 4에서 확인할 수 있

듯이, 식 (2)를 이용해 계산된 이론 교환전류밀도

()에 비해 M-EKF를 통해 예측된 교환전

류밀도()가 시간이 지남에 따라 감소하는 

형태를 보인다. 이는 성능 유지를 목표로 한 운전 조

건의 변화가 단기적으로는 성능 유지에 기여하지만, 

장기적으로는 성능 열화 완화에 효과적이지 않음을 

확인할 수 있다. Fig. 5에는 M-EKF을 통해 예측된 과 를 나타내었다. Fig. 5(a)에서 이 점진적으

로 증가하는 형태로, 전해질막의 내구성 저하로 인

한 양성자 전도성() 저하, 전극-전해질 계면에서

의 물 분포 변화로 인한 내부 저항 증가 등을 고려해 

볼 수 있다. 또한, Fig. 5(b)에서 의 감소는 장기 운

전 중 전극 구조 변화로 인한 확산층 및 촉매층 내 

물질 전달 저항의 증가와 관련이 있을 수 있다.

3.2 운전 조건에 따른 열화 상대량 분석

연료전지는 장시간 운전하는 과정에서 내부 구성 

요소의 누적 열화로 인해 필연적으로 성능 저하가 

발생한다. 그러나 동일한 운전 시간이라 하더라도 

운전 조건의 설정 방식에 따라 열화의 정도는 달라

질 수 있으며, 적절한 운전 조건 조정을 통해 성능 

(a) 

(b)
Fig. 5. Comparison of (a) total resistance (R) and (b) limiting
current density () predicted by M-EKF

Fig. 4. Comparison of theoretical and M-EKF predicted 
exchange current density ()
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저하를 완화하는 것이 가능하다. 일반적으로 온도 

및 압력을 상승시키면 전기화학 반응의 활성도가 증

가하고, 연료 공급이 개선됨에 따라 단기적인 성능 

향상이 나타난다. 그러나 이러한 운전 조건의 변화

가 항상 긍정적인 결과를 가져오는 것은 아니며, 과
도한 온도 상승은 전해질막의 탈수, 촉매 손실, 탄소 

지지체 부식과 같은 부작용을 유발할 수 있다. 또한, 
압력이 과도하게 증가할 경우 전해질막 손상이나 시

스템 부하 증가로 이어질 수 있다.
Fig. 6은 제안된 M-EKF 모델로 예측한 열화 파라

미터를 활용하여, 운전 조건별 (a) 스택 전압 변화와 

(b) 이에 따른 열화 정도를 비교 분석한 결과를 나타

낸다. (a)에서 는 실제 운전 전압 데이터를, 은 식 (1)을 통해 계산된 이론 전압을 의미

한다. 또한, , , , 는 시간, 온도, 캐소드 

압력, 애노드 압력에 따른 열화 계수를 각각 식 (14)

에 대입하여 계산된 운전 조건별 예측 전압이다. (b)
에서는 이론 전압과 관측 전압 간의 차이를 총 열화

량 로 정의하였다. 동일한 방식으로 이론 전

압과 운전 조건별 전압과의 차이를 통해  , , , 를 도출하였으며, 이를 각각 운전 조건

별 열화량으로 나타내었다. 이러한 전압 열화량 비

교를 통해 각 운전 조건이 전압 손실에 미치는 영향

을 개별적으로 분석할 수 있다.
Fig. 6 분석 결과, 연료전지의 운전 시간 경과에 따

라 누적 열화가 진행되어 전압 손실이 점진적으로 증

가하는 경향이 나타났다. 특히, T는 전압 저하 및 열

화량에 미치는 영향이 지배적인 변수로 분석되었다. 
반면, Fig 6(a)에서 AP와 CP 변화에 따른 예측 전압

은 이론 전압과 유사한 수준으로 분포하며 세 곡선

(, , )이 시각적으로 중첩되는 경향

을 보였다. 이와 유사하게 Fig. 6(b)에서도 압력 조건

의 변화에 따른 열화량(, )이 거의 동일하

게 나타났다. 이러한 결과는 AP, CP 영향이 성능 열

화에 미치는 영향이 상대적으로 미미함을 의미하며, 
연료전지 성능 저하를 최소화하기 위해서는 온도 제

어의 최적화가 핵심적인 운전 인자임을 보여준다.

3.3 열화 속도 분석

Fig. 7에서는 실제 운전 조건별 변화 구간을 바탕

으로 스택 전압의 열화 속도를 나타내었다. 시간에 

따른 열화 속도의 경우, 외부 환경 변화나 운전 조건

의 영향을 배제한 상태에서, 시간 경과에 따른 열화

만을 반영했기 때문에 전반적으로 일정한 경향을 보

인다. 온도에 따른 열화 속도는 온도가 상승할수록 

증가하는 경향을 나타내며, 이는 전해질막 내부의 

수분 증발이 일어남에 따라 프로톤 전도성이 저하되

어 내부 저항이 증가하고 출력 전압이 감소해 열화

가 가속화되었을 가능성이 있다. 압력 변수 분석 결

과, 캐소드 압력은 증가할수록 열화 속도가 증가하

는 경향을 보인 반면, 애노드 압력은 열화 속도를 완

화하는 효과를 나타냈다. 다만, 애노드 압력이 일정 

수준을 초과할 경우, 추가적인 완화 효과는 제한적

(a) Performance analysis by operating condition

(b) Voltage loss due to degradation 

Fig. 6. PEMFC performance and degradation analysis under
different operating conditions
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으로 나타났다. 이러한 현상은 캐소드 측에서 과도

한 압력 증가가 전극과 촉매층에 기계적 스트레스를 

유발하고, 물 관리 불균형 및 전해질막의 화학적 안

정성 저하를 야기하여, 장기적으로 전극 구조 손상

과 막 열화를 가속화시켰을 가능성이 있다. 반면, 애
노드 압력 증가는 연료 및 산화제의 공급 균일성을 

개선하고, 전극 내 반응 활성도를 향상시켜 일정 수

준까지 열화 속도 완화에 기여했을 수 있다. 하지만, 
전반적으로 온도에 비해 압력의 영향은 상대적으로 

작기 때문에, 과도한 압력 증가가 없는 한, 압력 변

화로는 성능 저하 속도가 유의미하게 증가하지는 않을 
것으로 보인다. Table 1에서는 Fig. 7에서 보인 운전 

조건별 열화 속도를 정량적으로 제시하였다. 온도의 

경우 335 K 이상에서 온도에 의한 열화 속도가 급격

히 증가하는 경향을 보였으며, 캐소드 압력은 대체

로 일정한 비율로 열화 속도가 증가하였다. 반면, 애
노드 압력의 경우 약 16 kPa 이상부터는 열화 속도가 
일정한 수준을 유지하며, 그 이상의 압력 증가에 따른 
추가적인 완화 효과는 뚜렷하게 나타나지 않았다.
본 연구에 사용된 건물용 연료전지 시스템의 성능 

열화 특성상, 운전 조건 변화 시 온도 설정이 가장 

열화 속도에 민감하게 작용하는 변수임을 확인할 수 

있다. 또한, 애노드 압력은 일정 범위 내에서 열화 

속도 완화에 긍정적인 영향을 미치는 요인으로 작용

할 수 있음을 보여준다.

4. 결 론

본 연구에서는 M-EKF 기반 성능 예측 모델을 활용

하여 건물용 연료전지의 실제 장기 운전 데이터를 바

탕으로 운전 조건에 따른 성능 저하 및 열화 특성을 

분석하였다. 제안된 모델은 RMSE 0.0003, NRMSE 

0.0004,  0.9997를 나타내며, 연료전지의 실시간 

상태 추정에 효과적임을 확인하였다.
셀 성능 분석 결과, 본 연구 대상 시스템은 운전 

시간의 경과에 따라 누적된 열화로 인해 전압 손실

이 점진적으로 증가하는 경향을 보였으며, 온도는 

성능 저하와 열화 속도에 지배적인 영향을 미치는 

변수로 확인되었다. 특히 335K 이상의 온도 구간에

서는 열화 속도가 급격히 증가하는 경향을 보여, 온
도 설정이 장기적인 성능 유지에 있어 핵심적인 운

T(K) Degradation rate CP(kPa) Degradation rate AP(kPa) Degradation rate

325-329 × 11.8-13.5 × 16-19.2 ×
331-335 × 15-19.3 × 19.5-21 ×
335-339 × 20-22.69 × 22-26.1 ×

Table 1. Quantitative analysis of degradation rates by operating-condition interval

Fig. 7. Degradation rates by operating-condition segment
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전 조건임을 알 수 있다. 반면, 압력 변수는 상대적

으로 영향이 작게 나타났으며, 캐소드 압력의 경우 

열화를 가속하는 요인으로, 애노드 압력은 열화 속

도를 완화하는 데 기여하는 요인으로 작용하였다. 
그러나 일정 압력 이상에서는 이러한 완화 효과가 

더 이상 뚜렷하게 나타나지 않는 것으로 분석되었다.
이러한 결과는 단기 성능 향상을 위한 운전 조건

의 변화가 반드시 장기적인 내구성 향상으로 이어지

지는 않음을 보여주며, 단기 성능과 장기 안정성 간 

균형을 고려한 운전 전략 수립이 필요함을 보여준

다.  특히, 본 연구에서 도출된 성능 열화량 및 속도 

분석 결과는 시스템별 운전 전략 수립의 기초자료로 

활용될 수 있다. 예를 들어, 열화가 가속화되는 335 K 
이상으로의 장시간 운전을 제한하거나, 캐소드 압력 

제어를 통한 열화 완화 구간 유지 등과 같은 실시간 

운전 조건 관리 전략으로 확장할 수 있다. 
본 연구에서는 열화 지표를 저항, 한계전류밀도, 

교환전류밀도로 세분화하고, 각 열화 지표가 운전 

조건의 영향을 독립적으로 반영하도록 열화 모델을 

설계하였다. 이를 기반으로 구축한 M-EKF 기반 성

능 예측 모델을 통해, 기존 연구에서 별도의 실험을 

통해 정량화하던 열화 속도를 실제 장기 운전 데이

터를 활용해 분석함으로써, 시간과 비용 측면에서의 

효율성을 기대할 수 있다.
향후 연구에서는 본 연구를 기반으로 한 잔여 수

명 예측 기술의 고도화와 더불어, 다양한 운전 조건 

시나리오에 대한 시뮬레이션을 통해 최적 운전 전략

을 도출하는 연구가 추가적으로 수행될 필요가 있다.
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