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            초록
          
        

        
          For Fuel Cell Electric Vehicles(FCEV) to attain a competitive advantage today, durability and an acceptable automotive system cost are requisite. The durability of the Proton Exchange Membrane Fuel Cell(PEMFC) stack used in the FCEV is ensured particularly in real-time, on-line diagnosis and optimal control. To address price competitiveness, it is necessary for the main part to minimize the cost of the platinum catalyst that is usually not unavoidable. In this paper, we developed intelligent diagnosis methods by using Fuzzy Logic algorithms and Artificial Neural Networks to improve the existing, real-time diagnosis methods. We also deployed an intelligent diagnosis method on a real FCEV stack to verify the algorithm. To analyze the dynamic characteristics, the HWFET(Highway Fuel Economy Test) driving cycle was used.
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      1. 서 론
      현재 FCEV의 연구개발에서 해결해야 할 당면한 문제는 5000시간의 스택 운전시간 확보와 내연기관 자동차와 유사한 30 $/kW ~ 50 $/kW 정도의 가격확보이다.1) 스택의 목표 운전시간은 FCEV의 각 부품의 내구성, 최적의 제어 및 스택의 실시간 진단을 통해 확보 가능하다. 또한 FCEV의 목표 가격은 부품가격 중 상대적으로 많은 부분을 차지하는 백금촉매제의 최소 담지화에 의해 가능하다.2)

      기존의 PEMFC 스택의 진단방법들은, 스택의 열화에 의해 스택의 정상 동작영역(저항 분극화 구간 ≈ 1 A/cm2)에서의 비선형화의 검출을 통해 진단하였다.3-5) 이는 시스템의 비선형화가 주파수영역에서 고조파가 발생하는 원리를 이용한 것으로, 이 방법들의 진단 알고리즘은 스택 전압 스펙트럼의 변화를 통해 진단한다. 또 다른 진단방법으로는 ΔSpectrum 진단방법6)이 있다. 이 진단 알고리즘은 스택의 정상상태 시의 스택 전압 스펙트럼과 비정상상태시 스펙트럼의 차이를 이용하였다.

      그러나 스택에서 운전 전류가 큰 폭으로 변하고 동적인 운전 전류의 경우, ΔSpectrum 알고리즘에 의한 진단의 신뢰성이 감소하게 된다. 따라서 본 논문에서는 보다 정확한 진단을 위하여 추가적으로 인공지능(AI : Artificial Intelligence) 기법인 퍼지 로직과 인공신경망을 적용한 지능형 판단 모듈을 개발하였다. 또한 지능형 판단 모듈을 통해 그 진단의 정확성 향상을 실 스택(Short stack : 실제 FCEV용 스택이나 셀 개수가 적은 실험용 스택)에서 실험을 통하여 검증하였다.

      
        1.1 FCEV 스택 진단용 Multi-simulator의 개발
        Fig. 1은 상기의 방법 외에 저자들이 개발한 다양한 진단방법 및 스택 내부의 수분량의 실시간 검출방법을 포함한 Multi-simulator의 도식이다. Multi-simulator는 여러 진단 알고리즘의 상호비교를 통해 진단 알고리즘 신뢰성 검증 및 확보 그리고 정확도를 비교하기 위해 사용하였다. 하나의 예로, Fig. 2는 두 개의 알고리즘 비교를 위한 블록도로서, 이 경우 IM 알고리즘과 ΔSpectrum 알고리즘의 출력을 비교하여 두 알고리즘의 결과를 비교하였다. 전기화학적 모델은 기존의 모델을 사용하였다.3)

        
          
          

          Fig. 1 
				
          

          
            MSfDia (Multi simulator for PEMFC diagnosis)
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Block diagram for comparison the IM algorithm with the ΔSpectrum algorithm
          
          

          

        

        각각의 비교 오차(ε)는 정적인 경우(Fig. 3)와 동적인 경우(Fig. 4)에서와 같다. 50 %의 비정상 셀을 가진 스택에서, 정적인 경우는 0 %, 동적인 경우 두 알고리즘의 출력차이는 약 4 % 오차를 보인다. 동적인 경우에는 시간적 누적 오차평균(Cumulative mean value)을 사용하였다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Error comparison(ε) of the two algorithms in static state
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Error comparison(ε) of the two algorithms in dynamic state
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      2. FCEV Short Stack에서의 실험과 지능형 판단 모듈 설계
      
        2.1 FCEV의 Short Stack에서의 실험을 위한 운전모드 data 분석 및 실험 조건
        FCEV 차량용 스택의 실 운전 모드에서의 진단 알고리즘의 검증을 위해 Fig. 5와 같이 고속주행모드 HWFET 운전모드(km/h)를 그에 해당하는 스택전류(Stack current, A)의 시간적 변화로 변환하였다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            HWFET dynamic driving cycle (blue line) and the corresponding stack current profile (red line)
          
          

          

        

        실험 대상과 실험 조건은 아래 Table 1과 같다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Specification of the FCEV short stack and experiment conditions
          
          

        

        
          
            	The number of the cells
            	10 cells
          

          
            	Operational current rage
            	0 A ~ 540 A
          

          
            	Test driving current range
            	0 A ~ 300 A
          

          
            	The defected cell in the stack
            	5th cell
          

          
            	Test current frequency
            	16 Hz, 32 Hz
          

          
            	Amplitude & frequency of the test input current
            	Amplitude : 9 A (300 A of 3 %)
4.5sin(2π16t) + 4.5sin(2π32t) A
          

          
            	Sampling frequency of stack voltage
            	4096 Hz
          

          
            	The number of FFT data
            	2048
          

        

        

        기존의 IM 알고리즘을 사용해 정상(Normal), 비정상(Defected) 스택 THD(Total Harmonic Distortion) 값을 비교하였다(Fig. 6).3)Fig. 6에서 보이는 것과 같이, 명확한 차이를 이용하여 THD 값의 시간적 변화로써 스택의 상태를 진단하는 데 문제가 있을 수 있다.

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            THD value of normal/defected stack (Between 0 ~ 240 sec)
          
          

          

        

        보다 정확한 진단을 위해 기존의 진단방법에 추가하여 지능형 판단 모듈(Intelligent decision maker)을 설계하였다.

      

      
        2.2 지능형 판단 모듈 설계
        
          2.2.1 Fuzzy decision maker의 입출력 정의
          지능형 판단 모듈의 출력은 스택의 상태(SoS : State of Stack)로 정의하고 정상 스택의 경우 진단 결과가 0에 가까운 값이, 비정상 스택의 경우 1에 가까운 값이 출력되게 표준화하였다. 당 실험의 경우 10개의 셀 중 한 개의 셀이 비정상인 경우는 약 10 %인 0.1에 근사한 값이 출력되어야 한다. 이를 통해 스택의 비정상 유무와 그 정도를 판단할 수 있다. 동적시스템의 경우, SoS의 시간적 평균(SoS)을 식 (1)과 같이 정의하였다.
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          여기서 n은 샘플링 된 데이터를 나타낸다. 실 차량용 스택의 주행 모드 운전 시 ΔSpectrum의 값6) 외에 ΔCurrent 값을 지능형 판단 모듈의 입력으로 사용하였다. ΔCurrent 값은 주행 모드 시 전류의 급격한 변화 상태를 감지하기 위해 도입한 입력 값이다. 운전 전류의 변화는 스택 전압의 낮은 주파수 진폭성분 값의 변화로 나타난다. 이러한 이유로 큰 값을 갖는 스택전류의 측정 또는 ΔCurrent를 측정하는 대신, 스택의 주파수 응답에서 약 10 Hz 이하의 낮은 주파수 성분들의 값의 변화를 이용하였다. 이는 연료전지 셀의 시정수(τ)가 약 12 ~ 13 ms3)이고, 대역폭이 약 12 Hz임으로 타당하다 하겠다. 스택이 몇 개의 셀을 갖는가와 상관없이 스택의 대역폭은 동일하다. 다음 절에 소개될 지능형 판단 모듈은 Math-Works 사의 매트랩(MATLAB)을 이용하여 설계하였다.

        

        
          2.2.2 Fuzzy decision maker의 설계
          Fuzzy decision maker의 두 개의 입력으로는 ΔSpectrum, ΔCurrent이며 출력은 SoS이다.

          Fuzzy sets definition(Term Sets)의 Base variable 범위는 아래와 같다.

          
0 ≦ ΔSpectrum ≦ 0.25
0 ≦ ΔCurrent ≦ 0.25
0(정상) ≦ SoS ≦ 1(비정상)

          Linguistic variable definition은 아래와 같다.

          ΔSpectrum = {High, not High}
ΔCurrent = {High, not High}
SoS = {Normal, Defected}

          입출력의 Fuzzy sets definition(Membership function)은 각각 Fig. 7, 8, 9와 같다. 이 Fuzzy set의 설계 첫 번째 단계에서는 기존지식에 의해 설계한 후, 최적화 단계를 거쳐 확정하게 된다.

          
            
            

            Fig. 7 
				
            

            
              Membership function of ΔSpectrum
            
            

            

          

          
            
            

            Fig. 8 
				
            

            
              Membership function of ΔCurrent
            
            

            

          

          
            
            

            Fig. 9 
				
            

            
              Membership function of SoS
            
            

            

          

          Fuzzy decision maker의 판단 표면(Decision surface)은 Fig. 10과 같다. 이를 통해 기존 설계의도를 판단할 수 있고, 또한 최적화가 가능하다.

          
            
            

            Fig. 10 
				
            

            
              Decision surface
            
            

            

          

          Fuzzy decision maker의 Rule base는 아래와 같다.

          
Rule 1: IF (ΔSpectrum is High) and (ΔCurrent is not High) THEN (SoS is Defected)
Rule 2: IF (ΔSpectrum is High) and (ΔCurrent is High) THEN (SoS is Normal)
Rule 3: IF (ΔSpectrum is Low) and (ΔCurrent is not High) THEN (SoS is Normal)
Rule 4: IF (ΔSpectrum is Low) and (ΔCurrent is High) THEN (SoS is Normal)

          Fuzzy decision maker에 사용한 Fuzzy operator는 아래와 같다.

          
Type : Mamdani
Fuzzy And : min
Fuzzy Or : max
Implication 방법 : min
Aggregation 방법 : max
Defuzzification 방법 : centroid

          Fuzzy parameter와 Membership function의 최적화는 시뮬레이션과 실험을 통해 수행하였다.

        

      

      
        2.3 Neural network decision maker의 설계
        
          2.3.1 Neural network 구조
          인공신경망(Neural network)의 구조는 Fig. 117)과 같고, 파라미터 및 학습조건은 아래와 같다. 인공신경망의 입력은 Fuzzy decision maker와 동일한 입력과 출력을 사용하였다.

          
            
            

            Fig. 11 
				
            

            
              Structure of the neural network
            
            

            

          

          설정된 본 인공신경망의 학습방법(알고리즘)은 Levenberg-Marquardt, Back-propagation이며, Hidden neurons의 개수는 10개이다.

          Training(학습), Validation(검증) 및 Test(테스트)에 사용된 데이터는 총 480개의 Sample이며, 그 중 240개는 정상 스택의 데이터, 그리고 240개는 비정상 스택의 데이터이다. 이 480개 Sample은 다시 학습을 위해 336개 Sample(70 %), 검증을 위해 72개 Sample(15 %) 그리고 테스트를 위해 72개의 Sample을 사용하였다.

        

        
          2.3.2 Neural network 학습방법 및 결과
          인공신경망은 Weight와 Bias를 임의의 초기화한 후, 학습을 통해 Weight와 Bias 값이 정해지며, 이는 근사함수를 찾는 과정이다. 학습, 검증 및 테스트과정에서 ΔSpectrum와 ΔCurrent를 입력받아 그때의 출력 SoS를 학습하게 된다. 사용된 데이터의 양 및 양의 배분은 2.3.1과 같다.

          Fig. 12는 학습, 검증, 테스트 과정에서의 오차(Error)를 나타내고, ±0.003의 빈도수가 가장 높은 것을 알 수 있다. 이는 약 ±0.3 %의 오차에 해당한다. 설정된 본 인공신경망의 학습방법인 Levenberg-Marquardt 방법에서는 Weight와 bias를 Network error의 변화(Gradient)를 고려하여 Error가 최소화하게 Weight와 Bias를 조정한다. Error는 원하는 값과 인공신경망의 출력의 차이를 나타낸다.

          
            
            

            Fig. 12 
				
            

            
              Error histogram of the neural network
            
            

            

          

          Epoch(Iteration)에 따른 Gradient의 변화 및 오차의 최소치 탐색 파라미터인 Marquardt adjustment parameter Mu(μ)의 변화를 Fig. 13에 나타내었다. 학습과정이 진행될수록 오차가 지속적으로 감소함을 알 수 있다. 학습 프로세스의 종료조건을 나타내는 지표의 하나인 Validation check의 값은 최대 6으로 정하였음(Option)도 알 수 있다. 본 인공신경망의 Performance는 Fig. 14에 나타내었으며, 10번째 Epoch의 Validation에서 최소의 MSE(Mean Squared Error)가 출력된 것을 알 수 있다. 이를 통해 본 인공신경망이 학습 및 검증되었음을 알 수 있다.

          
            
            

            Fig. 13 
				
            

            
              Training state graphs
            
            

            

          

          
            
            

            Fig. 14 
				
            

            
              Performance graphs
            
            

            

          

        

      

      
        2.4 실 스택에서의 지능형 판단 모듈을 사용한 진단 결과
        지능형 판단 모듈을 사용한 진단 알고리즘의 실험적 검증은 Table 1과 같은 조건에서 대면적 셀(300 cm2)을 사용하여 수행하였다. 실 차량용 스택의 주행 운전모드에서의 비정상 셀 진단 성능을 동적인 SoS와 그의 누적 평균값(SoS)을 통하여 검증하였다. 정상 스택의 경우 진단 결과 누적 평균값(SoS)이 0에 가까운 값이, 비정상 스택의 경우 누적 평균값(SoS)이 1에 가까운 값이 출력되어야 한다. 당 실험의 경우 10개의 셀 중 한 개의 셀이 비정상인 경우는 누적 평균값(SoS)이 약 10 %인 0.1에 근사한 값이 출력되어야 한다. Fig. 15는 Fuzzy decision maker를 사용 시 정상 스택 누적 평균값(SoS)은 0.00이고 비정상 스택 평균은 누적 평균값(SoS)이 0.10임을 알 수 있다. 또한 Fig. 16은 Neural network decision maker 사용 시 정상 스택 평균은 누적 평균값(SoS)이 0.00, 비정상 스택 평균의 경우 누적 평균값(SoS)이 0.09임을 보인다. 동적인 SoS의 변화도 Fig. 15와 Fig. 16에 나타내었다.

        
          
          

          Fig. 15 
				
          

          
            Mean value of SoS(SoS) in case of the fuzzy decision maker (Between 0 ~ 240 sec in HWFET)
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 16 
				
          

          
            Mean value of SoS(SoS) in case of the neural network decision maker (Between 0 ~ 240 sec in HWFET)
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      3. 결 론
      본 논문에서, 기존의 PEMFC 스택 진단하는 방법을 보다 정교하게 수행하기 위해 추가적으로 퍼지 및 인공신경망을 사용한 지능적 판단 모듈을 설계하였다. 이의 검증을 위해 실 연료전지 스택에서 검증을 HWFET 주행모드에서 수행하였다.

      실 스택에서의 알고리즘 동작결과는 10개 셀이 모두 정상일 때는 스택의 상태를 나타내는 SoS 값의 누적평균이 퍼지 모듈의 경우 0.00, 한 개의 셀이 비정상인 경우 0.10이었고, 인공신경망을 사용한 지능형 판단 모듈의 결과는 모두 정상일 때는 0.00, 한 개의 셀이 비정상인 경우 0.09이었다. 이는 원하는 진단 결과와 거의 일치하는 결과로 지능형 판단 모듈의 도입으로 좀 더 명확한 진단이 가능함을 보였다.
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