
ABSTRACT

본 논문에서는 모델 기반 적응제어 방식중 하나인 확장 칼만

필터(EKF: Extended Kalman Filter)를 사용하여 전기자전거

용 배터리팩의 충전량(SOC: State of Charge)을 상온과 저온

에서 추정하였다. 온도에 따라 배터리의 특성은 매우 가변적이

며, 모델의 특성이 달라짐에 따라 적응제어를 위한 내부 파라

미터 또한 상이하게 나타난다. 본 논문에서는 Matlab/Simulink

를 이용하여 배터리와 확장 칼만 필터를 설계하고 시뮬레이션

하였다. 온도에 따른 최적의 SOC 추정 성능을 얻기 위해, 오

차 원인을 분석하고 이에 따른 개선된 SOC 추정 결과를 나타

냈다.

1. 서론

전기자전거와 같이 배터리 팩이 외부에 노출되어 있는 어플

리케이션의 경우, 외부 환경의 변화에 따라 배터리 팩의 성능

이 변화한다. 리튬 이온 배터리의 경우 온도에 따라 성능이 매

우 가변적이며, 특히 저온으로 갈수록 배터리 내부 저항이 증

가하여 용량이 감소한다[1]. 따라서 온도에 따라 용량이 가변적

이기 때문에 기존 전류적산법만으로는 SOC를 추정하는데 있

어 한계점이 있다.

환경적인 조건에 따라 특성이 변하는 배터리의 상태를 추정

하기위해 모델기반 적응 제어를 사용하여 전류적산법의 문제점

을 보완한다[2]. 모델 기반 적응제어의 경우 실제 시스템과 해당

모델의 오차에 따라 게인값이 변화시켜 시스템의 상태를 보정

한다. 적응제어의 시스템 변수들에 의해 추정성능과 모델의 정

확도에 따라 결정된다. 모델링의 정확도는 전기적 등가회로 모

델(EECM: Electrical Equivalent Circuit Model)의 파라미터에

의존한다. 최적의 추정성능을 위한 적응제어 변수들은 실제 시

스템, 모델의 오차와 시스템 파라미터에 의해 결정된다. 실제

시스템과 모델 오차가 증가할 경우, SOC 추정 성능이 하락하

여 모델 오차에 따른 원인 분석 및 개선방법이 필요하다.

본 논문에서는 환경 조건에 따라 최적의 SOC 추정성능을

위해 모델 기반 적응 제어의 기법중 하나인 확장 칼만 필터를

사용하였다. 모델 설계는 Matlab/Simulink를 활용하여 시뮬레

이션을 진행하였다. 확장 칼만 필터를 통해 배터리의 비선형적

인 특성을 반영하고 SOC 추정을 진행하였다. 또한, 확장 칼만

필터의 추정 성능을 최적화하기 위해 내부 파라미터를 온도 조

건에 따라 분석 및 모델링 하여, 저온 환경에서의 SOC 추정성

능을 향상시켰다.

2. 확장 칼만 필터 구조 및 설계

2.1 배터리 등가회로 모델 설계

모델 적응제어를 설계하기 위해 해당 시스템의 정확한 모델

링이 필요하다. 그림 1은 배터리 등가 모델을 나타내며 내부

저항을 나타내는 R0, 배터리의 동적특성을 나타내는 RC 병렬

단의 R1, C1 및 OCV로 구성된다. 모든 파라미터는 SOC 영역

에 따라 가변적인 특성을 가지고 있다.

식 (1)은 배터리의 상태를 나타내는 지표인 SOC와 

을

나타내는 추정 방정식()을 나타낸다. 배터리의 출력 값인 단

자전압( )을 나타내는 측정 방정식()를 식 (2)에 나타내었

다. 각 식에서 Qk는 프로세스 노이즈이고 Rk는 측정 노이즈를

나타낸다.
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식 (3), (4)에서 (+)는 추정값을 나타내고, ( )는 예측값을 나

타낸다. 확장 칼만 필터는 직전의 추정값을 통해 예측값을 계

산한다. 배터리의 최종 상태방정식은 식 (5), (6)처럼 설계되어

칼만식에 적용된다.
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그림 1  배터리 전기적 등가회로 모델 

Fig. 1  Battery electrical equivalent circuit model
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2.2 확장 칼만 게인 계산

칼만 필터의 경우 개발 초기에 선형 시스템을 목표로 만들

어진 이론으로써, 비선형 특성을 갖는 시스템에 적용하는데 한

계가 있다. 이러한 한계를 극복하기 위해 고안된 방법이 확장

칼만 필터이다. 배터리 모델 상태 방정식의 fk와 측정 방정식의

hk가 미분 가능한 함수일 경우 식 (7), (8)처럼 미소 구간을 선

형화하여 비선형 시스템을 묘사할 수 있다.
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배터리 상태 방정식을 보정하기 위한 칼만 게인 계산과 내

부 상태 보정은 식 (9)에서 (12) 순서로 진행된다. 식 (9)는 오

차 공분산(Pk)의 예측 값을 계산하기 위해 진행 방정식에서 미

분한 값(식 (7))과 Qk를 사용하여 내부 상태 추정값의 오차 분

산을 계산한다.

식 (9)에서 계산된 오차공분산의 예측값(Pk( )), 측정방정식

의 미분값(식 (8))과 Rk를 활용하여 칼만 게인을 식 (10)과 같

이 계산한다. 여기서 계산된 이득을 식 (11)에 적용하여 시스템

의 상태를 보정한다. 식 (11)에 의해 시스템의 내부 상태가 보

정되기 때문에 오차 분산도 식 (12)와 같이 계산된다.

  
  (9)

  
 

 (10)

     (11)

   (12)

3. 온도에 따른 전기자전거용 배터리 팩

SOC 추정 시뮬레이션 및 검증

3.1 Simulink 기반 모델 기반 확장 칼만 필터 설계

본 논문에서는 EKF를 사용하여 배터리 팩의 SOC 추정 성

능을 보기위해 그림 2처럼 Matlab/Simulink를 통해 시뮬레이

션을 진행하였다. 실제 시스템을 묘사하기 위해 실험에서 추출

한 전압값을 가져왔으며, 충/방전기에서 추출된 실제 전류값을

모델 입력으로 하였다. 실제 전류값을 배터리 모델에 입력하여

추정 전압을 출력하였다. 실제 전압 값과 추정된 전압의 차를

칼만 게인에 곱하여 식 (11)와 같이 SOC값을 보정하였다.

배터리는 온도 및 SOC에 따라 배터리팩의 내부 파라미터

(R0, R1, C1, OCV)는 가변적인 특성을 지닌다. 이러한 특성을

시뮬레이션에 반영하기 위하여 파라미터 값은 Look up table

기반으로 입력하였다.

확장 칼만 필터는 실제 시스템과 모델간의 오차에 따라 적

절한 게인값을 곱하여 시스템의 상태를 추정 및 보정한다. 하

지만 초기 파라미터를 어떻게 설정하느냐에 따라 추정성능이

크게 달라지며, 이에 따른 분석이 필요하다.

본 논문에서는 각 온도조건에 따라 시뮬레이션을 진행한 뒤

최적의 파라미터 값을 선정하고 이에 대한 원인을 분석하였다.

시뮬레이션 상에서는 SOC의 초기값을 0.8로 설정하여, 초기값

이 불일치 하다는 것을 가정한 뒤 추정성능을 확인하였다. 추

정 결과는 전류적산법(Ah counting)과 비교하여 나타내었다.

그림 2  Simulink를 이용한 칼만 필터 블록도

Fig. 2  Kalman filter block diagram using Simulink

3.2 상온 시 시뮬레이션 및 검증

상온(25℃)에서 SOC 추정 시뮬레이션은 표 1에 나타낸 바

와 같이 초기 내부 파라미터를 선정하여 진행하였다. 표 1의

파라미터 값은 여러 번의 시뮬레이션을 통해 최적의 값을 선정

하여 결정하였다.

그림 3은 25℃에서 SOC 추정 성능을 확인하였다. 초기값이

불일치함에도 불구하고 14ms이내에 SOC 값을 보정하는 것을

확인할 수 있다. 그림 4는 전류적산법과 제안한 방법의 추정

성능을 비교한 오차이다. 오차율은 초기 오차를 제외하고 약

0.01 (1%)이내의 추정 성능을 보인다. 따라서 모델 오차를 확

인하였을 때, 본 논문에서 설계한 모델의 타당성을 나타내었다.

표    1  상온 시 EKF 파라미터 초기값

Table 1  Initial value of EKF parameter at room temperature

파라미터 초기값 파라미터 초기값
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그림 3  25℃ SOC 추정 결과

Fig. 3  25℃ SOC estimation result

그림 4  25℃ SOC 추정 오차

Fig. 4  25℃ SOC estimation error



3.3 저온 시 시뮬레이션 및 검증

3.3.1 저온 시 EKF 파라미터 초기값 보정 전 결과

그림 5는 저온(0℃)시 SOC 추정 성능을 나타낸 결과로 2

5℃에서 실험한 동일한 전류 프로파일을 적용하였다. 초기값

오차를 제외하고, SOC 오차는 0.045 (4.5%)이내의 추정 성능이

도출되었다. 25℃에 비해 SOC 오차가 큰 원인으로는 배터리의

내부저항 증가 및 모델의 배터리의 비선형성 증가로 인해 모델

의 오차가 증가하기 때문이다.

오차 증가로 인해 SOC 추정 성능 저하 문제를 분석하기 위

해 칼만 게인값 분석을 하였다. 그림 6에서 초기 칼만 게인값

은 9.117×10 3이다. 이는, 모델 오차 증가로 인한 내부 상태를

보정하기에 부족한 값이기 때문에, SOC 초기값 보정이 적절하

지 않아 추정 성능이 하락하였다. 이에 따라, 저온 환경에서 표

1의 초기 값과는 수정된 값을 설정하고, 게인값을 높임으로써

SOC 추정성능을 향상 시킬 수 있다.

그림 5  0℃ SOC 추정 결과

Fig. 5  0℃ SOC estimation result

그림 6  0℃ 칼만 게인 

Fig. 6  0℃ Kalman gain 

3.3.2 저온 시 EKF 파라미터 초기값 보정 후 결과

표 1의 파라미터를 사용할 경우, 그림 6에서 칼만 게인값은

작기 때문에 저온 시 충분한 보정이 되지 않는다. 따라서 칼만

게인의 초기 값을 표 1 파라미터 조정을 통해 수정해야한다.

Qk와 Rk는 상수로서 식 (9)에서 (11)에 입력되어 칼만 게인을

계산한다. Qk와 Rk를 조정할 경우 초기 상태 및 전반적인 추정

성능에 영향을 미치게 된다. 오차공분산 P의 경우, 초기값을

설정하면 식 (9)에 의해 초기 값을 조정하고 이후의 오차 공분

산은 모델 오차에 의해 다시 계산되어진다. 따라서 초기 값을

보정하기 위한 가장 직관적이고 쉬운 방법으로써, P를 조정하

여 초기값 문제를 해결하였다.

표 2는 저온에서의 추정성능을 강화하기 위하여 새로 선정

한 파라미터이다. 변경된 파라미터를 사용하여 칼만 게인이 증

가하는 것을 그림 7을 통해 나타내었다. 초기 칼만 게인값은

약 1.927×10 2로 계산 되었다. 시뮬레이션을 통해 변경된 초기

파라미터를 사용할 경우, SOC 추정성능이 향상되는 것을 그림

8을 통해 확인할 수 있다. 표 1의 파라미터를 사용했을 때와

비교 시, 정상상태로 진입하는 시간 또한 감소하였다. 최대

SOC 오차는 약 0.031 (3%) 이내로 추정되었다. 표1의 파라미

터를 사용한 추정결과 대비 최대 SOC 오차는 약 0.014 (1.4%)

감소하였다.

표    2  저온 시 EKF 파라미터 초기값

Table 2  Initial value of EKF parameter at low temperature

파라미터 초기값 파라미터 초기값

x   ′ P0


 


 

 

R  Q



 


×  

 × 

그림 7  개선된 0℃ 칼만 게인

Fig. 7  Improved 0℃ Kalman gain

그림 8  개선된 0℃ SOC 추정 결과 

Fig. 8  Improved 0℃ SOC estimation result 

4. 결론

본 논문은 환경 조건에 따라 특성이 변하는 배터리 팩의 내

부 상태를 추정하기 위하여, 적응제어의 파라미터를 분석 및

선정방법에 대해 나타냈다. 적응제어 방식의 경우 실제 시스템

과 모델의 오차가 허용범위를 초과할 경우, 전반적인 추정성능

이 하락하는 단점이 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해, 적절

한 파라미터를 결정함으로써 SOC 추정 성능이 향상시켰다.

이 논문은 2018년 한국연구재단의 정지궤도복합 위성개

발사업의 지원을 받아 수행된 연구입니다 (NRF 2018M1A3

A4A03058068).
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