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요  약 

모바일 스마트 장치 배터리의 남은 시간 예측에 통계적 기법이 많이 사용되고 있다. 그러나 특정 통계 기법만을 사

용한 기존 연구들의 결과만으로는, 통계적 기법이 배터리의 남은 시간 예측에 적합한지가 판단하기 어렵다. 이에 본 

논문에서는 스마트 장치 배터리의  남은 시간 예측에 적용 가능한 다양한 통계 기법들의 성능을 평가하였다. 평가에 

사용된 통계 예측 기법은 단순 및 이동 평균, 선형 회귀, 다변수 적응 회귀, 자기 회귀, 다항식 회귀, 이중 및 삼중 지수 

평활 기법이다. 분석 결과는, 향후 통계적 기법을 배터리 남은 사용 시간 예측에 적용하려는 IT 엔지니어에게 중요한 

자료로 활용될 수 있다.

ABSTRACT 

Statistical methods have been widely used to estimate the remaining battery runtime of mobile smart devices, such as 
smart phones, smart gears, tablets, and etc. However, existing work available in the literature only considers a particular 
statistical method. Thus, it is difficult to determine whether statistical methods are applicable to estimating thr remaining 
battery runtime of mobile devices or not. In this paper, we evaluated the performance of statistical methods applicable to 
estimating the remaining battery runtime of mobile smart devices. The statistical estimation methods evaluated in this 
paper are as follows: simple and moving average, linear regression, multivariate adaptive regression splines, auto 
regressive, polynomial curve fitting, and double and triple exponential smoothing methods. Research results presented in 
this paper give valuable data of insight to IT engineers who are willing to deploy statistical methods on estimating the 
remaining battery runtime of mobile smart devices.
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Ⅰ. 서  론

모바일 스마트 장치는 기능이 제한되어 있지 않고, 
앱 프로그램을 통해 장치의 기능을 변경하거나 확장할 

수 있는 장치이다. 모바일 스마트 장치는 제한된 배터

리 자원을 사용하며, 남아 있는 배터리 용량 정보를 실

시간으로 제공한다 [1]. 사용자는 이러한 정보를 기반으

로 하여 앱 사용 우선순위를 결정한다. 그러나 시간에 

따라 처리해야 할 작업을 선택하는 사용자에게는 배터

리의 남은 용량보다 배터리의 남은 시간이 앱 사용 우

선순위 결정에 더 많은 영향력을 미친다. 이에 본 논문

에서는 배터리의 남은 시간 예측에 적용 가능한 다양한 

통계 예측 기법을 평가하였다.
스마트 장치 배터리의 상태 예측과 관련된 기존 연구

들을 살펴보면 다음과 같다. 참고 문헌 [2]에서는 정수 

및 실수를 처리하는 응용 프로그램의 전력 소비량을 예

측하였다. 참고 문헌 [3]에서는 스마트 장치의 전력 소

비량이 스마트 장치를 구성하고 있는 하드웨어 부품들

의 전력 소비량 합과 유사함을 보여 주었다. 참고 문헌 

[2]부터 [4]까지는 미리 측정한 하드웨어 부품들의 개별 

전력 소비량을 사용하여 전력 소비량을 측정하였다. 참
고 문헌 [5]와 [6]은 일정한 시간 간격으로 스마트 장치

의 전력 소비량을 수집한 후, 다변수 적응 회귀 기법을 

사용하여 전력 소비량을 예측하였다. 참고 문헌 [7]은 

개별 하드웨어 부품들의 소비 전력량을 주기적으로 수

집하여 전력 소비량을 예측하였다. 
지금까지 살펴 본 기존 연구의 한계점은 다음과 같

다. 첫째, 스마트 장치의 전력 소비량에 대한 예측만을 

수행하였다. 둘째, 스마트 장치의 소비량을 예측하기 

위하여 미리 측정한 개별 하드웨어 부품의 전력 소비량

을 사용하였다. 셋째, 스마트 장치의 전력 소비량 예측

에 특정 통계 방식만을 사용하였다. 그러나, 특정 통계 

방식만을 사용한 기존 연구들의 결과만으로는 배터리

의 남은 시간 예측에 적합한지가 판단하기 어렵다. 이
에 통계적 접근 방법을 적용한 다양한 예측 모형의 설

계 및 구현, 그리고 성능 분석을 통하여 통계적 접근 방

법이 배터리 남은 시간 예측에 적합한지를 판단하였다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. II장에서는 통계 방법

을 적용한 스마트 장치 배터리의 남은 시간 예측 모형

들을 설계하고 분석하였다. III장에서는 예측 모형들의 

성능을 평가하였다. 마지막으로 IV장에서는 결론을 기

술하였다.

Ⅱ. 본론

스마트 장치 배터리의 남은 시간 예측에 사용하는 통

계 기법의 종류는 평균과 회귀, 그리고 지수 평활이다 

[8]. 스마트 장치는 배터리 잔량을 최소 1에서 최대 100
인 정수 값으로 표시한다. 그리고 배터리 잔량별 사용 

시간을 이용하여 배터리 잔량까지의 누적 사용 시간을 

계산할 수 있다. 배터리의 남은 사용 시간 예측 모형은 3 
단계로 구성된다. 현재 배터리 잔량은 i라고 가정한다. 
단계 1에서는 초기 배터리 잔량 J부터 이전 배터리 잔

량 i+1까지 측정한 배터리 잔량별 사용 시간을 입력받

는다. 단계 2에서는 단계 1의 입력 값을 사용하여 배터

리 잔량 J부터 1까지의 배터리 예측 사용 시간을 계산

한다. 예측에 사용한 통계 방법은 단순 및 이동 평균 

(simple and moving average) 기법, 선형 회귀 (linear 
regression) 기법, 다변수 적응 회귀 (multivariate adaptive 
regression splines), 자기 회귀 (auto regressive), 다항식 

회귀 (polynomial curve fitting), 이중 및 삼중 지수 평활 

(double and triple exponential smoothing) 방법이다 [8]. 
단계 3에서는 단계 2에서 예측한 배터리 잔량 J부터 1
까지의 배터리 사용 시간과 배터리 잔량 i+1에서 측정

한 누적 사용 시간의 차이 값을 계산한다. 이 차이 값을 

배터리 잔량 i에서 예측한 배터리 남은 시간으로 출력

한다. 예측 모형의 설계에 사용하는 변수들은 다음과 

같다.

Ÿ J: 배터리 잔량 초기 값 (J ∈ {1, 2, 3, ⋯, 99, 100})
Ÿ i, j, k: 배터리 잔량 식별자 (i, j, k ∈ {1, 2, i, ⋯, j, 

⋯, k, ⋯, J})
Ÿ  , , : 배터리 잔량 i, j, k (↦, 

↦, ↦ ∴   , ,  ∈ {1, 2, i, 
⋯, j, ⋯, k, ⋯, J})

Ÿ  : 배터리 잔량 i에서의 사용 시간을 측정한 값

Ÿ  : 배터리 잔량 J부터 i+1까지 사용한 시간 

(   
  



)

Ÿ  : 배터리 잔량 J부터 i까지의 사용 시간을 예
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측한 값

Ÿ   : 배터리 잔량 J부터 i+1까지의 평균 사용 

시간 (  = 
  



    )

Ÿ : 배터리 잔량 i에서 예측한 배터리의 남은 시간 

예측 모형에 적용한 평균 방식은 단순 평균과 이동 

평균이다. 현재 배터리 잔량은 i라고 가정한다. 수식 (1)
은 단순 평균 기법을 적용한 예측 모형이다. 단순 평균 

예측 모형은 초기 배터리 잔량 J부터 잔량 i+1까지의 

평균 사용 시간 (  )을 구한 후, 현재 배터리 잔량 

i를 곱하여 배터리의 남은 시간 ()을 계산한다.

  ∙
  (1)

수식 (2)는 이동 평균 방식을 적용한 예측 모형이다. 
이동 평균 예측 모형은 n개의 최근 측정 데이터만을 이

용한다. 배터리 잔량  i+n부터 잔량 i+1까지의 평균 사

용 시간 (  )에 현재 배터리 잔량 i를 곱하여 배

터리의 남은 시간 ()을 계산한다.
 ∙
  (2)

예측 모형에 적용한 회귀 방식은 선형, 다변수 적응, 
자기, 그리고 다항식 회귀이다. 수식 (3)부터 (6)까지는 

선형 회귀 방식을 적용한 예측 모형이다. 

   ∙   (3)

  
 



∙  (4)

 ←min  (5)
 
    (6)

수식 (3)에서 보는 바와 같이, 선형 회귀 기반 예측 모

형은 예측값인 반응 변수 ( )와 입력값인 설명 변

수 ()간의 관계를 직선 방정식으로 표현한다. 수식 

(4)에서 기술한 기울기 a와 절편 를 유도하는 과정은 

여러 문헌에서 다양하게 기술되어 있다. 본 논문에서는 

최소 제곱법을 사용하여 a와  값을 계산한다 [8]. 수식 

(5)에서 사용한 최소 제곱법은 배터리 잔량 J 부터 k까
지 측정한 사용 시간 ( )과 예측값 

(   ∙  )간의 오차 제곱합을 사용한다. 

수식(5)에서 계산한 a와 , 그리고 을 수식 (3)에 대

입한다. 그리고 초기 배터리 잔량 J부터 1까지의 사용 

시간 ( )을 예측한다. 예측값  과 측정값 

  를 수식 (6)에 대입하여 배터리 잔량 i에서 배

터리 남은 시간에 대한 예측값 ()을 계산한다.

수식 (7)부터 (8)까지는 다변수 적응 회귀를 적용한 

예측 모형이다. 

    
 



  (7)

 
    (8)

다변수 적응 회귀 기반 예측 모형은 반응 변수 

( )와 설명 변수 ()간의 상호 작용을 분석한 후, 

반응 및 설명 변수 간의 상호작용을 초평면 (hyperplane)
에 삽입한다. 초평면의 숫자와 위치는 반응 및 설명 변

수 간의 상호 작용에 따라 자동으로 결정된다. 수식 (7)
은 배터리 잔량 i ()에서 측정한   를 사용하여 

   값을 계산하는 다변량 적응 회귀 분석의 모형을 

보여준다. 수식 (7)에서 L은 사용할 초평면의 개수이다. 
함수 ()는 상수, max(0,  - d) 및 max(0, d - 

)와 같은 경첩 함수 (Hinge Function), 혹은 두 경

첩 함수의 곱 형태이다. 기준값 d를 포함한 경첩 함수의 

형태는 다변량 적응 회귀 기법에 의해 자동으로 결정된

다. 는 상수이며, 은 추정회귀 계수이다. 이러한 

값을 유도하는 과정은 참고 문헌 [9]에 자세히 기술되어 

있다. 먼저, 을 수식 (7)에 대입하여 초기 배터리 잔

량 J부터 잔량 1까지의 예측 사용 시간 ( )을 계산

한다. 그리고 수식 (8)을 사용하여 배터리 잔량 i에서 배

터리 남은 시간에 대한 예측값 ()을 계산한다.

수식 (9)부터 (10)까지는 자기 회귀을 적용한 예측 모

형이다.

   
 



    (9)
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 
    (10)

자기 회귀 기반 예측모형은 배터리 잔량 i 이전에 측

정한 배터리 사용 시간 ( ,  , ⋯, 

 )을 사용한다. 수식 (9)에서 c는 상수 값이며, 

는 자기 회귀 계수이다. 그리고 P는  계산에 필

요한 이전 배터리 사용 시간 정보의 개수이다. 는 측

정값 ( )과 예측값 ( )간의 오차이다. 자기 회

귀 기반 예측 모형은 배터리 잔량 i에서 과거 P차까지 

자기 회귀한 후에 가 백색 잡음이 되도록 한다. 이러

한 값을 유도하는 과정은 참고 문헌 [10]에 자세히 기술

되어 있다. 자기 회귀 기반 예측 모형의 동작 과정은 다

음과 같다. 수식 (9)에서 초기 배터리 잔량 J부터 잔량 1

까지의 예측 사용 시간 ( )을 계산한 후, 수식 (10)

을 사용하여 배터리 잔량 i에서 배터리 남은 시간에 대

한 예측값 ()을 계산한다.

 

    
  ⋯  

  

(11)

  ⋯     (12)


 



 —   
⋯




⋯←min   ⋯    (13)
 
    (14)

수식 (11)부터 (14)까지는 다항식 회귀를 적용한 예

측 모형이다. 반응 변수 ( )와 설명 변수 ()간의 

관계를 n차 다항식 함수로 표현한다. 수식 (11)에서 

부터 까지는 다항식의 계수이다. 는 측정값 

( )과 예측값 ( )간의 오차를 나타낸다. 부

터 까지, 그리고 절편 를 유도하는 과정은 여러 문

헌에서 다양하게 기술되어 있다. 수식 (13)에서는 최소 

제곱법을 사용하여 부터 까지, 그리고 절편 를 

계산하였다 [8]. 을 수식 (11)에 대입하여 배터리 

잔량 J부터 잔량 1까지의  예측 사용 시간 ( )을 계

산한다. 그리고 수식 (14)를 사용하여 배터리 잔량 i에

서 배터리 남은 시간에 대한 예측값 ()을 계산한다.

 
   (15)

                    
  



                   ,where ≤ ≤ ,  
 ,

                   and   


 
   

   (16)

                      
  



                    ,where ≤ ≤ ,  
 ,

                     and   


   
∙ 

(17)

                   , where ≤ 


   (18)

수식 (15)부터 (18)까지는 이중 지수 평활 방식을 적

용한 예측 모형이다. 유도하는 과정은 참고 문헌 [11]에 

자세히 기술되어 있다. 현재 배터리 잔량은 i라고 가정

한다. 이중 지수 평활 기반 예측 모형은 배터리 잔량 k
까지 측정한 배터리 사용 시간 (   ≤)을 

사용한다. 이중 지수 평활 기반 예측 모형은  의 

평활뿐만 아니라  의 증가 혹은 감소 추세 (Trend)

를 고려한다.  는 시간에 따라 계속 증가하는 추세

를 가진다. 수식 (15)에서 기술한  
는  

에 대한 평활 값을 나타낸다.  
는 측정값 

( )과 이전 평활값(  
), 그리고 이전 

추세값 (  
)에 가중치를 더한 값의 합으로 설

정된다. 가중치는 로 표현되며, 0과 1사이 값을 가진

다. 값이 증가하면, 측정값 ( )에 높은 가중치를 

설정하고, 이전 평활값(  
)과 이전 추세값 

(  
)에는 가중치를 낮게 설정된다. 수식 

(16)에서  
는  의 추세를 나타낸다. 

 에 대한 추세는 이전 추세값 (  
), 그리고 

평활값 ( 
)과 이전 평활값 (  

)

간의 차이에 가중치를 더한 값의 합으로 설정된다. 예
를 들어 가 1인 경우, 이전 추세값 (  

)은 
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고려하지 않고, 최근 2개 평활값에 대한 추세값만을 고

려한다. 수식 (17)에서는 수식 (15)와 (16)에서 계산한 

 
와  

를 이용하여 배터리 잔량 J

부터 잔량 k - m까지의 예측 사용 시간 ( )을 계

산한다. 여기에서 k를 i + 1로 설정하고 m을 i로 설정하

여, 배터리 잔량 J부터 잔량 1까지의 예측 사용 시간 

( )을 계산한다. 그리고 수식 (18)을 사용하여 배

터리 잔량 i에서 배터리 남은 시간에 대한 예측값 ()

을 계산한다.

 
    

                    
  



                   ,where ≤≤ ,  
,

                   and equation(16) is applied here (19)
  

                    
   

                   ,where ≤ ≤  (20)
   

∙ 


   mod 

        , where ≤  (21)

   (22)

수식 (19)부터 (22)까지는 삼중 지수 평활 방식을 적

용한 예측 모형이다. 유도하는 과정은 참고 문헌 [12]에 

자세히 기술되어 있다. 삼중 지수 평활 기반 예측 모형

은 배터리 잔량 k까지 측정한 배터리 사용 시간 

(   ≤)의 추세를 고려한다. 또한, 특정 주

기에 따라 반복되는 배터리 사용 시간 형태를 고려한다. 
이러한 반복 형태를 계절성 (Seasonality)으로 표현한다. 
수식 (19)는 배터리 잔량 k까지 측정한 배터리 사용 시

간 (   ≤)에 대한 평활값 ( 
)

을 유도하였다. 수식 (19)는 수식 (15)의 형태와 유사하

며, 부가적으로 계절값  을 추가

하였다. 수식 (20)은 계절값 을 유도

하였다. 수식 (20)에서 L은 반복되는 배터리 사용 시간 

변화의 주기를 나타낸다. 인덱스 J - k는 초기 배터리 잔

량 J를 기준으로 하여 남은 잔량 k에 대한 계절값을 나

타낸다. 수식 (19)에서 기술한  
는 측정값 

( ), 이전 평활값(  
), 이전 추세값 

(  
), 그리고 계절값  

에 가중치를 더한 값의 합으로 설정된다. 가중치 값이 

증가하면, 측정값 ( )에 포함된 계절값 

 을 뺀 나머지 값에 높은 가중치

를 설정한다. 수식 (21)에서 보는 바와 같이, 계절값이 

배터리 잔량 J부터 잔량 k - m까지의 예측 사용 시간 

( )에 포함되기 때문에, 수식 (19)에서 계절값

은 평활값 계산에서 제외된다. 수식 (20)에서 는 배터

리 잔량 k값에 대한 가중치를 나타내며, 0과 1사이 값을 

가진다. 예를 들어 가 1인 경우, 배터리 잔량 J부터 잔

량 k까지의 배터리 사용 시간 ( )에서 이전 평활값 

(  
)과 이전 추세값 (  

)을 뺀 나

머지 값이 배터리 잔량 k에 대한 계절값 

(  )으로 설정된다. 수식 (21)에서는 수

식 (19), (16), 그리고 (20)에서 계산한 배터리 잔량 k에 

대한 평활값 ( 
)과 추세값 ( 

) 및 

계절값 mod을 

이용하여 잔량 J부터 잔량 k - m까지의 예측 사용 시간 

( )을 계산한다. 여기에서 k를 i + 1로 설정하고 

m을 i로 설정하여, 배터리 잔량 J부터 잔량 1까지의 예

측 사용 시간 ( )을 계산한다. 마지막으로 수식 

(22)를 사용하여 배터리 잔량 i에서 배터리 남은 시간에 

대한 예측값 ()을 계산한다.

Ⅲ. 성능 분석

성능 평가를 위한 실행 환경 및 평가 내용은 다음과 

같다. 성능 평가에서 사용한 스마트 장치는 안드로이드 

기반 삼성 갤럭시 플레이어 (YP-GB1)이며, 배터리 용

량은 1200mAh이다 [13]. 배터리 상태 정보를 추출하고 

분석하기 위해 안드로이드 커스텀 롬인 Cyanogenmods 
CM11 버전을 스마트 장치 YP-GB1에 이식하였다 [14]. 
성능 평가 요소는 배터리 사용시간의 예측 오차율과 예

측 오차 시간이다. 성능 평가는 많이 사용되는 스마트 

장치의 실행, 화면 밝기, 오디오, 블루투스, 그리고 와이
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파이 서비스만을 고려하였다.
성능 분석에서 사용된 약어들은 다음과 같다. TUT 

(Total Usage Time)는 스마트 장치 배터리의 총 사용 시

간을 나타낸다. M은 초기 배터리 잔량 J부터 i까지의 사

용 시간 (II절에서 기술한  )을 측정한 값이다. J는 

100으로 설정되었다. AVG, MAVG는 단순 및 이동 평

균 예측 모형이 배터리 잔량 i에서 계산한 초기 배터리 

잔량 J부터 잔량 1까지의 예측 사용 시간 (II절에서 기

술한  )을 나타낸다. LR, MARS, AR, 그리고 

POLY는 각각 선형 회귀, 다변수 적응 회귀, 자기 회귀, 
그리고 다항식 회귀 기반 예측 모형이 배터리 잔량 i에

서 계산한  을 나타낸다. DES와 TES는 이중 지수 

및 삼중 지수 평활 기반 예측 모형이 배터리 잔량 i에서 

계산한  을 나타낸다.

한편, 배터리 남은 시간 예측에 요구되는 초기 정보

는 배터리 잔량 100, 99, 그리고 98에서 측정한 배터리 

사용 시간이다. 따라서 배터리 레벨 97부터 배터리 사

용 시간을 예측하였다. 그림 1부터 그림 14까지 보여준 

그래프는 배터리의 남은 사용 시간 대신 예측 모형들이 

예측한  값을 보여준다. 이는 TUT와   값을 

서로 비교할 수 있어 예측 모형의 성능 분석을 용이하

게 한다. II절에서 기술한 바와 같이, 배터리 잔량 i에서 

배터리 남은 시간에 대한 예측값 ()은 예측 모형이 

예측한  와 M으로 표현되는  간의 차이 값

이다.

Fig. 1 Battery usage time estimated by AVG, MAVG, 
LR, and MARS in the idle state of the smart device

Fig. 2 Battery usage time estimated by AR, POLY, DES, 
and TES in the idle state of the smart device

그림 1과 2는 스마트 장치가 실행 유휴 상태일 때, 배
터리 잔량 (그림 1과 2의 가로축)에서 예측한 배터리  

사용 시간 (그림 1과 2의 세로축)을 보여준다. 총 사용 

시간 (TUT)은 6057.5분이었다. 배터리 잔량별 평균 사

용 시간은 64.27분이며, 표준편차는 56.02분이다. 이는 

배터리 잔량 별 사용 시간이 일정하지 않으며, 예측 기

법이 필요함을 의미한다. 성능 분석에서 M 및 AVG가 

나타내는 의미는 다음과 같다. M은 배터리 잔량 감소에 

따른 누적 사용 시간의 증가 추세가 선형 혹은 비선형 

형태인지를 보여준다. AVG는 배터리의 남은 시간을 

예측하기 위해 배터리 잔량별 평균 사용 시간을 사용한다.
그림 1과 2에서 보는 바와 같이, 모든 예측 모형이 

AVG 값의 추세를 따르는 경향을 보여준다. 예측 오차

율과 오차 시간의 평균은 다음과 같다. 이중 지수 평활 

기반 예측 모형은 5.65% 와 342.6분, 단순 평균 기반 예

측 모형은 10.21%와 619.1분, 삼중 지수 평활 기반 예측 

모형은 10.26%와 622.13분, 이동 평균 기반 예측 모형

은 10.88%와 659.73분, 선형 회귀 기반 예측 모형은 

12.99%와 787.67분, 다변수 적응 회귀 기반 예측 모형

은 13.08%와 793.13분, 다항식 회귀 기반 예측 모형은 

107.02%와 6489.39분, 그리고 자기 회귀 기반 예측 모

형은 4.86×1024%와 2.9×1026분이었다. 그림 1과 2에서 

보는 바와 같이 배터리 잔량에 따른 배터리 사용 시간 

(M)은 선형 증가형태이다. 이에 선형 예측과 관련된 단

순 및 이동 평균, 그리고 선형 회귀 기반 예측 모형이 우

수한 성능을 보여 주었다. 특히 여러 예측 모형 중에서 

이중 지수 평활 기반 예측 모형의 성능이 가장 우수하

였다. 이는 측정값과 예측값간의 평활뿐만 아니라 이전 
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배터리 사용 시간의 증가 혹은 감소 추세 (Trend)를 고

려하고 있기 때문이다. 계절성을 고려하는 삼중 지수 

평활 기반 예측 모형은 배터리 잔량 32부터 계절성이 

빈번하게 발생하고 있다고 간주하였다. 따라서 예측값

의 변동도 빈번하게 발생하였다. 자기 회귀 및 이차항 

이상의 함수로 예측값을 생성하는 다항식 회귀 기반 예

측 모형은 낮은 성능을 보여 주었다.

Fig. 3 Battery usage time estimated by AVG, MAVG, 
LR, and MARS in screen brightness 1

Fig. 4 Battery usage time estimated by AR, POLY, 
DEX, and TES in screen brightness 1

화면 밝기에 따른 배터리 잔량별 측정한 배터리 사용 

시간에 대한 성능 분석은 다음과 같다. 안드로이드 기

반 스마트 장치에서 화면 밝기는 최대 255에서 최소 1
까지이다. 최대 밝기 255에서 총 배터리 사용 시간은 

212분이었다. 밝기 255에 비해, 밝기 200은 11.04%와 

23.04분, 밝기 125는 47.32%와 100.31분, 밝기 75는 

78.99%와 167.45분, 밝기 50은 89.6%와 189.95분, 밝기 

25는 116.73 %와 247.46분, 그리고 밝기 1은  129.03%
와 273.54분 더 긴 배터리 사용 시간을 보여주었다. 여
러 밝기 중에서 배터리 사용 시간이 가장 긴 화면 밝기 1

에서 예측 모형들의 결과 값은 그림 3 및 4와 같다. 
화면 밝기 1에서 배터리 잔량별 평균 사용 시간은 5.1

분이었으며, 표준편차는 87초이었다. 총 사용 시간은 

505분이었다. 예측 오차율과 오차 시간의 평균은 다음

과 같다. 이중 지수 평활 기반 예측 모형은 3.21%와 

15.1분, 다변수 적응 회귀 기반 예측 모형은 5.34%와 

25.03분, 이동 평균 기반 예측 모형은 5.37%와 25.17분, 
단순 평균 기반 예측 모형은 5.83%와 27.33분, 선형 회

귀 기반 예측 모형은 6.65%와 31.17분, 삼중 지수 평활 

기반 예측 모형은 6.98% 와 32.72분, 다항식 회귀 기반 

예측 모형은 25.42%와 119.18분, 그리고 자기 회귀 기

반 예측 모형은 473851.56%와 2221640분이었다. 배터

리 잔량에 따른 배터리 사용 시간 (M)은 선형 증가 형태

이다. 이에 선형 예측과 관련된 단순 및 이동 평균, 그리

고 다변수 적응 회귀 기반 예측 모형이 우수한 성능을 

보여주었다. 특히 여러 예측 모형 중에서 이중 지수 평

활 기반 예측 모형의 성능이 가장 우수하였다. 

Fig. 5 Battery usage time estimated by AVG, MAVG, 
LR, and MARS in audio volume 100

Fig. 6 Battery usage time estimated by AR, POLY, 
DEX, and TES in audio volume 100
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안드로이드 기반 스마트 장치에서 오디오 볼륨은 최

대 100에서 최소 0까지이다. 배터리 잔량 61까지 볼륨 

100에서 총 배터리 사용 시간은 175.96분이었다. 볼륨 

75에서 87.05%와 153.17분, 볼륨 50에서 140.61%와 

247.41분, 볼륨 25에서 170.42%와 299.87분 더 긴 배터

리 사용 시간을 보여주었다. 그림 5와 6은 배터리 사용 

시간이 가장 짧은 볼륨 100에서 예측 모형의 결과 값을 

보여준다. 볼륨 100에서 배터리 잔량별 평균 사용 시간

은 4.52분이었으며, 표준편차는 1.45분이었다. 예측 오

차율과 오차 시간의 평균은 다음과 같다. 선형 회귀 기

반 예측 모형은 6.12% 와 10.77분, 삼중 지수 평활 기반 

예측 모형은 6.21% 와 10.92분, 이중 지수 평활 기반 예

측 모형은 6.49% 와 11.42분, 단순 평균 기반 예측 모형

은 6.96%와 12.24분, 이동 평균 기반 예측 모형은 

7.09%와 12.47분, 다변수 적응 회귀 기반 예측 모형은 

8.48%와 14.92분, 다항식 회귀 기반 예측 모형은 

74.71%와 131.47분, 그리고 자기 회귀 기반 예측 모형

은 2698910.42%와 4749553.14분이었다. 다항식 회귀 

및 자기 회귀 기반을 제외한 예측 모형들은 우수한 성

능을 보여 주었다.

Fig. 7 Battery usage varying over UDP transmission 
rates

그림 7은 60분 동안 패킷 전송 속도 변화에 따른 배

터리 사용량을 보여준다. 실험 환경은 와이파이 장치 

기반 UDP 전송을 수행하였다. 11.68Mbps에서 배터리 

사용량은 33, 8Mbps에서 배터리 사용량은 24, 1.6Mbps
에서 배터리 사용량은 20, 400Kbps에서 배터리 사용량

은 19, 480bps에서 배터리 사용량은 16, 그리고 8bps에
서 배터리 사용량은 12이었다.

Fig. 8 Battery usage time estimated by AVG, MAVG, 
LR, and MARS at UDP transmission rate 11.68Mbps

Fig. 9 Battery usage time estimated by AR, POLY, 
DEX, and TES at UDP transmission rate 11.68Mbps

그림 8과 9는 배터리 사용량이 가장 많은 11.68Mbps
에서 수행한 예측 모형의 결과 값을 보여준다. 배터리 

잔량별 평균 사용 시간은 1.9분이었으며, 표준편차는 

0.66분이었다. 예측 오차율과 오차 시간의 평균은 다음

과 같다. 이동 평균 기반 예측 모형은 1.85%와 1.05분, 
삼중 지수 평활 기반 예측 모형은 3%와 1.70분, 이중 지

수 평활 기반 예측 모형은 3.33%와 1.89분, 단순 평균 

기반 예측 모형은 3.40%와 1.92분,  다변수 적응 회귀 

기반 예측 모형은 3.83% 와 2.17분, 선형 회귀 기반 예

측 모형은 4.75%와 2.69분,  다항식 회귀 기반 예측 모

형은 17.89%와 10.15분, 그리고 자기 회귀 기반 예측 모

형은 22.16%와 12.57분이었다.  다항식 회귀 및 자기 회

귀 기반을 제외한 예측 모형들은 우수한 성능을 보여 

주었다.
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Fig. 10 Battery usage varying over Bluetooth 
transmission rates

그림 10은 60분 동안 블루투스 패킷 전송 속도 변화

에 따른 배터리 사용량을 보여준다. 112Kbps에서 배터

리 사용량은 15, 80Kbps에서 배터리 사용량은 14, 
8Kbps에서 배터리 사용량은 13, 400bps에서 배터리 사

용량은 12, 160bps에서 배터리 사용량은 11, 그리고 

8bps에서 배터리 사용량은 10이었다. 

Fig. 11 Battery usage time estimated by AVG, MAVG, 
LR, and MARS at Bluetooth transmission rate 112Kbps

Fig. 12 Battery usage time estimated by AR, POLY, 
DEX, and TES at Bluetooth transmission rate 112Kbps

그림 11과 12는 배터리 사용량이 가장 많은 전송 속

도 112Kbps에서 예측 모형의 결과 값을 보여준다. 배터

리 잔량별 평균 사용 시간은 4.36분이었으며, 표준편차

는 2.09분이었다. 예측 오차율과 오차 시간의 평균은 다

음과 같다. 이동 평균 기반 예측 모형은 2.52%와 1.32
분, 단순 평균 기반 예측 모형은 2.54%와 1.33분, 이중 

지수 평활 기반 예측 모형은 7.53%와 3.94분, 삼중 지수 

평활 기반 예측 모형은 11.75%와 6.15분, 선형 회귀 기

반 예측 모형은 17.98%와 9.41분, 다변수 적응 회귀 기

반 예측 모형은 17.99%와 9.42분, 다항식 회귀 기반 예

측 모형은 36.19%와 18.95분, 그리고 자기 회귀 기반 예

측 모형은 5259555.77%와 2755005.4분이었다.

Fig. 13 Battery usage time estimated by AVG, MAVG, 
LR, and MARS in case of running multiple services

Fig. 14 Battery usage time estimated by AR, POLY, 
DEX, and TES in case of running multiple services

그림 13부터 14까지는 앞서 개별 분석한 스마트 장

치의 실행 유휴 상태, 화면 밝기, 오디오, 블루투스, 그
리고 와이파이 기반 패킷 전송 서비스가 동시 실행되는 

환경에서 수행한 예측 모형들의 결과 값을 보여준다. 
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개별 서비스의 실행 시간은 60초부터 90초 사이에서 임

의로 선택된다. 또한 개별 서비스들의 밝기, 볼륨, 그리

고 전송 속도도 임의로 선택된다. 배터리 잔량별 평균 

사용 시간은 1.84분이었으며, 표준편차는 41.88분이었

다. 총 사용 시간은 168.3분이었다. 예측 오차율과 오차 

시간의 평균은 다음과 같다. 이중 지수 평활 기반 예측 

모형은 3.29%와 5.54분, 삼중 지수 평활 기반 예측 모형

은 8.25%와 13.89분,이동 평균 기반 예측 모형은 

10.83%와 18.23분, 다변수 적응 회귀 기반 예측 모형은 

12.70%와 21.38분, 단순 평균 기반 예측 모형은 13.34%
와 22.46분, 선형 회귀 기반 예측 모형은 17.81%와 

29.99분, 다항식 회귀 기반 예측 모형은 50.38%와 

84.83분, 그리고 자기 회귀 기반 예측 모형은 73.56%와 

123.86분이었다. 그림 13와 14에서 배터리 잔량별 예측 

모형의 배터리 사용 시간 값은 AVG 값의 추세를 따르

는 경향을 보여준다. 특히 여러 예측 모형 중에서 이중 

지수 평활 기반 예측 모형의 성능이 가장 우수하였다.

Table. 1 Average error ratios and times of battery usage 
time estimation in three different running environments

Test 2 Test 3 Test 4

% Time % Time % Time

AVG 12.3 20.85 15.6 26.3 2.8 4.7

MAVG 6.4 10.85 11.4 19.32 4.5 7.55

LR 12.4 21.02 16.8 28.47 4.0 6.71

MARS 10.31 17.48 13.2 22.37 4.2 7.05

AR 7806.9 13237.8 17.1 28.98 11.2 18.8

POLY 81.0 137.34 26.7 45.25 12.9 21.65

DES 2.3 3.9 5.9 10.0 1.69 2.83

TES 7.3 12.37 8.1 13.72 6.8 11.41

표 1은 그림 13 및 14와 동일한 실험 환경에서 임의 

선택하는 서비스 및 환경 설정 값만이 다른 3개의 실험 

환경에서 수행한 결과이다. 실험 2, 3, 그리고 4에 대한 

배터리 잔량별 평균 사용 시간은 1.69분, 1.72분, 그리

고 1.92분이었으며, 표준편차는 36.67초, 36.59초, 그리

고 35.58초이었다. 이중 지수 평활 기반 예측 모형의 성

능은 3개의 실험 환경에서 모두 가장 우수한 성능을 보

여 주었다. 그리고 삼중 지수 평활 기반 예측 모형의 성

능도 우수하였다. 

Ⅳ. 결론

본 논문에서 설계 및 구현한 예측 모형의 성능을 살

펴 보면 다음과 같다. 첫째, 스마트 장치의 실행 유휴 상

태와 같이 배터리 사용 시간이 긴 경우 예측 오차율이 

작더라도 예측 오차 시간은 큰 것을 확인할 수 있었다.
둘째, 배터리 잔량별 배터리 사용 시간의 편차가 작은 

경우, 단순 및 이동 평균 기법을 적용한 예측 모형은 

15% 이하의 예측 오차율을 보여주었다. 특히, 이동 평

균 기반 예측 모형은 최근 측정 데이터만을 이용한다. 
이는 과거의 모든 데이터를 고려하지 않고 최근 측정 

데이터만을 이용하여도 배터리의 남은 시간 예측이 가

능함을 의미한다. 마지막으로, 이중 및 삼중 지수 평활 

기반 예측 모형은 여러 실험 환경에서 가장 우수한 성

능을 보여 주었다. 이들 예측 모형의 예측 오차율은 

10%이하였다. 이들 예측 모형의 공통점은 배터리 사용 

시간의 증가 혹은 감소 추세를 고려하는 인자를 예측 

모형에 적용하였다. 따라서 추세를 고려하는 인자가 배

터리 사용 시간 예측 모형에 중요한 인자임을 확인하였

다. 따라서 향후 배터리 사용 시간의 증가 혹은 감소 추

세를 보다 정확하게 예측하는 기법을 연구하고자 한다.

ACKNOWLEDGEMENT

This work was supported by a 2-Year Research 
Grant of Pusan National University

REFERENCES

[1] S. Tak, “Evaluating power consumption and real-time 
performance of android  cpu governors,” Journal of Korea 
Institute of Information and Communication Engineering, 
vol. 20, no. 12, pp.2401-2409, Dec. 2016.

[2] C. Krintz, Y. Wen, and R. Wolski, “Application-level 
prediction of battery dissipation,” in Proceedings of 
Symposium on Low Power Electronics and Design, 
California:USA,  pp. 224-229, 2004.

[3] M. Kim, J. Kong, and S. Chung, “Enhancing online power 
estimation accuracy for smartphones,” IEEE Transactions on 



한국정보통신학회논문지 Vol. 22, No. 2: 284~294, Feb. 2018

294

Consumer Electronics, vol. 58, no. 2, pp. 333-339, May 2012.
[4] R. Murmuria, J. Medsger, A. Stavrou, and J.M.Voas, “Mobile 

Application and Device Power Usage Measurements,” in 
Proceedings of Software Security and Reliability, Gaithersburg: 
USA, pp. 147-156, 2012.

[5] X. Xia, W. Xu, and X. Bai, “A smart remaining battery life 
prediction based on MARS,” in Proceedings of Innovative 
Smart Grid Technologies, Washington: USA, pp. 1-5, 2014. 

[6] J. Anton, P. Nieto, F. Juez, F. Lasheras, C. Viejo, and N. 
Gutierrez, "Battery state-of-charge estimator using the 
MARS technique," IEEE Transactions on Power Electronics, 
vol. 28, no. 8, pp. 3798-3805, Aug. 2013.

[7] C. Thompson, D. Schmidt, H. Turner, and J White, 
"Analyzing mobile application software power consumption 
via model-driven engineering," in Proceedings of  Pervasive 
and Embedded Computing and Communication Systems, 
Vilamoura: Portugal, pp. 101-113, 2011.

[8] M. Kuhn and K. Johnson, Applied predictive modeling, 1st 
ed. New York, Springer, 2013.

[9] K. Bryson and O. Ngwenyama, Advances in research 
methods for information systems research, 1st ed. New York, 
Springer, 2016.

[10] G. Lindgren and H. Rootzen, Stationary stochastic 
processes for scientists and engineers, 1st ed. London, CRC 
2013.

[11] Engineering statistics handbook. Double exponential 
smoothing [Internet]. Available: http://www.itl.nist.gov/ 
div898/handbook/pmc/section4/pmc433.htm.

[12] D. Montgomery, C. Jennings, and M. Kulahci, Introduction 
to time series analysis and forecasting, 2nd ed. Wiley, 2015.

[13] Galaxy player (YP-GB1). Samsung [Internet]. Available: 
http://www.samsung.com/sec/support/model/YP-GB1CW

[14] Cynogenmods. Android custom ROMs [Internet]. Available: 
http://www.cyanogenmods.org

탁성우(Sungwoo Tak)

2003년 2월 미국미주리주립대학교 Computer Science 박사
2004년~현재 부산대학교 정보컴퓨터공학부 교수(부산대 컴퓨터및정보통신연구소 겸임 연구원)
※ 관심분야 : 유무선 네트워크, 위치인식


