
ABSTRACT

본 논문은 다수의 건강성 지표(Health Indicator, HI)를 입력
으로 받아 배터리의 열화 상태(State of Health, SOH)를 추정
하는 딥러닝 모델을 제안한다. 딥러닝을 적용하여 SOH를 추정
하기 위해서는 리튬 이온 배터리의 전압, 전류, 온도 등의 측정
데이터로부터 추출한 건강성 지표가 필요하다. 이때, 배터리는
다양한 운영 조건과 환경에 따라 SOH 감소 경향성이 달라진
다. 따라서 정확한 SOH 추정을 위해서는, 적절한 건강성 지표
를 조합하여 SOH를 추정하는 것이 필요하다. 따라서, 본 논문
에서는 여러 종류의 건강성 지표를 동시에 활용할 수 있는 다
중 입력 기반 딥러닝 모델을 설계하였다. 제안된 모델은 리튬
이온 배터리의 운영 조건에 따른 다중 입력된 건강성 지표를
활용하여 SOH 추정 성능을 비교 분석한다.

1. 서 론

최근 전기자동차(Electric Vehicle, EV) 혹은 에너지저장장치
(Energy Storage System, ESS)의 증가로 인하여, 리튬 이온
배터리의 수요가 증가하고 있다. 리튬 이온 배터리는 높은 출
력을 낼 수 있고, 고밀도의 에너지를 저장할 수 있다. 하지만,
리튬 이온 배터리는 지속적인 충ㆍ방전 사용에 따라서 사용할
수 있는 용량이 감소한다. 이러한 용량 감소를 지표로 나타내
는 것을 배터리의 SOH라고 한다[1].
SOH 추정을 위해서는 전압, 전류, 온도, 내부 저항 등 다양

한 HI를 사용한다. 이러한 지표들은 각각 배터리의 상태를 반
영하는 중요한 정보이지만, 지표들간의 관계는 매우 복잡하고
비선형적이기 때문에 단순한 통계적 방법으로는 정확한 SOH
추정이 어렵다. 딥러닝 기반의 SOH 추정 방법은 이러한 복잡
한 비선형 관계를 효과적으로 모델링할 수 있는 장점을 제공하
며, 특히 여러 HI의 상호관계를 학습하여 높은 정확도의 SOH
추정을 가능하게 한다. 따라서 본 논문에서는 다수의 HI를 입
력 가능한 딥러닝 모델을 활용하여, 배터리의 SOH를 추정하는
방법을 제안한다.

2. 본 론

2.1 리튬 이온 배터리의 열화 상태

Index Description & Equation

1
정전류 충전 시간 동안의 전압 값의 평균 값
           

        

2
충전 후 특정 시간 동안의 평균 전압 상승량
          

       

3
정전압 충전 시간 동안 전류 변화의 평균 값
           

      

4
정전류 충전 시간
   ×     
   

5
정전압 충전 시간
   if     and    

      

6
특정 전압 도달까지의 시간
     if           

    

표    1  추출된 건강성 지표 목록

Table 1  Extracted health indicators list

리튬 이온 배터리의 열화 현상은 지속적인 충ㆍ방전 사용으
로 인하여 사용할 수 있는 최대 용량이 감소하는 것을 의미한
다. 이를 수식으로 나타내면 식 (1)과 같이 정의할 수 있다.

 


× (1)

식 (1)에서 와 는 각각 배터리의

초기 용량과 현재 사용 가능한 최대 용량을 의미한다. 따라서,
SOH는 초기 상태 대비하여 감소된 용량 상태를 비율로 나타
낸 것을 의미한다.

2.2 건강성 지표
리튬 이온 배터리의 HI는 SOH 추정을 위해 사용하는 요소

이다. 해당 지표들은 배터리의 측정 가능한 데이터인 전압, 전
류, 온도, 시간 등을 통해서 추출하는 값이다. 이때, 효과적으로
사용할 수 있는 HI는 배터리의 SOH가 감소함에 따라서, 비례
하여 감소하거나 증가하는 경향성을 가지고 있다. 본 논문에서
사용하는 HI의 정의와 수식은 표 1과 같다.

2.3 리튬 이온 배터리 열화 상태 추정 실험
리튬 이온 배터리 열화 실험에 사용한 배터리는

다수의 건강성 지표를 입력 가능한 리튬 이온 배터리의
열화 상태 추정 딥러닝 모델 연구
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State Spec
Test No.

1 2 3 4 5 6

Chg

Current(A) 1.02 1.7 1.02 1.7 1.02 1.7
Cutoff

Voltage(V)
4.2 4.2 4.2 4.2 4.2 4.2

Cutoff
Current(mA)

67 67 67 67 67 67

Dchg
Current(A) 1.75 8 1.75 8 1.75 8
Cutoff

Voltage(V)
2.65 2.65 2.65 2.65 2.65 2.65

Temperature(°C) 25 25 -10 -10 45 45

표    2  리튬 이온 배터리 충·방전 실험 조건

Table 2 Li-Ion batteries chargeㆍdischarge experiment conditions 

그림 1 다수의 건강성 지표 입력이 가능한 딥러닝 모델 구조

Fig. 1 Deep learning model structure that allows input of multi 

health indicators

Samsung SDI의 INR18650-35E 셀을 사용하였다. 배터
리 셀의 실험 조건은 표 2와 같이 설정하였다. 그림 1은
본 논문에서 제안하는 딥러닝 모델의 학습 구조이다. 우
선, 표 1의 HI 항목을 토대로, 다수의 HI 입력할 수 있
도록 순열/조합을 통해 입력 데이터를 설정하였다. 딥러
닝 모델의 경우 시계열 데이터 학습에 유리한 장단기 기
억 (Long Short-Term Memory, LSTM) 모델을 사용하였
다. LSTM 모델은 시간에 따라 감소하는 경향성을 가진
SOH 학습에 유리하다는 특징이 있다[2]. 이때, 딥러닝 모
델은 조합된 HI 값들을 순차적으로 학습하여, SOH를 추
정하고 버퍼에 HI 항목과 추정 결과에 대한 정보를 저장
한다. 학습 성능을 비교하기 위하여 추정한 SOH와 실제
SOH 값을 평균 절대 오차(Mean Absolute Error, MAE)
로 비교한다. 버퍼에 저장된 값을 토대로 결과를 분석하
여, 실험 조건에 따른 최적의 HI 항목들을 결정한다.

3. 실험 결과

3.1 딥러닝 모델 추정 결과
제안된 SOH 추정 모델의 결과 비교 그래프는 그림 2

와 같다. 그림 2의 (a)는 HI의 인덱스에 따른 추정 성능
을 비교한 그래프이며, 그림 2의 (b)는 HI의 개수에 따
른 추정 성능을 비교한 그래프이다. 해당 그래프에서는
HI 중 1, 2, 6번이 포함됨에 따라, 그리고 HI 개수가 증
가함에 따라 추정 성능이 증가함을 보였다. 그림 3은 해
당 실험을 통해서 표 2의 실험군 1번의 SOH를 추정 성
능을 비교한 그래프이다. 제안된 방법으로 학습하였을
때, 해당 실험군에서는 HI1, HI3, HI4, HI5, HI6를 포함하
였을 때, MAE가 1.01%로 가장 높은 추정 성능을 보였
다. 추정 성능이 제일 낮은 경우는 HI2만 포함했을 경우
로 MAE가 2.82%가 나타났다. 제안된 모델로 최적의 HI

그림 2 특정 건강성 지표 포함과 개수에 따른 추정 오차 비교

Fig. 2 Comparison of estimation errors based on inclusion 

and number of specific health indicators

그림 3 실험군 1번의 열화 상태 추정 비교 그래프

Fig. 3 SOH estimation comparison graph for Test No.1

의 조합을 통해 SOH의 추정 성능을 향상시킬 수 있었다.

4. 결 론

본 논문에서는 다수의 HI를 입력으로 받아 배터리 SOH를
추정하는 딥러닝 모델 연구를 진행하였다. 추정 성능을 비교하
였을 때, HI 개수가 증가함에 따라, 높은 추정 정확도를 나타
내는 경향성을 가졌다. 또한, 실험 조건에 따라 추정 정확도에
영향을 주는 HI가 다른 것을 확인하였다. 차후에는 HI와 실시
간 운영데이터를 병렬적으로 학습하여, SOH의 추정 정확도를
높일 수 있는 딥러닝 모델을 연구할 계획이다.
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