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Abstract

To maintain the safe and optimal performance of batteries, accurate estimation of state of charge (SOC) is critical. In

this paper, Long short-term memory network (LSTM) based on the artificial intelligence algorithm is applied to address

the problem of the conventional coulomb-counting method. Different discharge cycles are concatenated to form the

dataset for training and verification. In oder to improve the quality of input data for learning, preprocessing was

performed. In addition, we compared learning ability and SOC estimation performance according to the structure of

LSTM model and hyperparameter setup. The trained model was verified with a UDDS profile and achieved estimated

accuracy of RMSE 0.82% and MAX 2.54%.

요 약

안전하고 최적의 배터리 성능을 유지하기 위해 정확한 충전상태(SOC) 추정 기술이 필수적이다. 본 논문에서는 기존의 전

류적산 방법이 가지고 있는 문제를 해결하기 위해 시간 종속성을 가지는 인공지능 기반의 LSTM을 이용한 SOC 추정 방법

을 적용하였다. 훈련과 검증에 필요한 데이터는 전기적 실험을 통해 일정 크기로 방전된 전류, 전압, 온도를 수집하였고 학습

을 위한 입력데이터의 질을 향상시키기 위해 데이터 전처리를 수행하였다. 또한, LSTM 모델의 구조 및 하이퍼파라미터 설

정에 따른 학습 능력과 SOC 추정 성능을 비교하였다. 학습한 모델은 UDDS 프로파일을 통해 검증하였으며, RMSE 0.82%,

MAX 2.54%의 추정 정확도를 달성하였다.

Key words：State of charge estimation, battery management system, long short-term memory, recurrent neural

network, lithium ion battery
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Ⅰ. 서론

2020년 전후로 미국, 유럽 등 주요 국가에서 온실

가스 배출량 20-30% 감소를 위한 환경규제가 도입

되므로 재생에너지 사용 증가와 더불어 배터리 시

장도 급격히 성장할 것으로 예상 된다[1]. 특히, 스

마트 그리드(Smartgrid) 및 전기 자동차(Electric

Vehicle) 주요산업에서는 배터리는 주동력원이 되

어 가고 있으며, 그 중 리튬 이온 배터리는 높은 에

너지 밀도와 긴 수명으로 납축전지(PbAB)를 대체

하여 널리 사용되고 있다[2]. 전기 자동차용 배터리

의 경우 고용량과 복잡한 운영환경을 가지고 있으

므로 리튬 이온 배터리가 안전하고 신뢰성 있게 작

동하기 위해서는 배터리 관리 시스템이 필요하다

[3]. 배터리 관리 시스템은 배터리 상태를 모니터링

하고 안정적인 운영 영역에서만 작동하도록 제어

하며, 충전상태(SOC)는 배터리 상태 판단에 중요

한 요소이다. 충전상태는 작동중인 배터리의 정격

용량 대비 잔류 전하 비율로 정의되는데[4] 이는

배터리의 비선형성 또는 전기화학적인 반응으로

인해 직접 측정할 수 없기 때문에 다양한 방법들이

연구되었다.

기존 SOC 추정 방법은 전류적산법을 사용하거

나 적응형 필터 기반인 칼만 필터(Kalman Filter,

KF)를 사용한다. 전류적산법은 쉽고 강력하여 널

리 사용되지만 곱셈에 의존한 방법으로[5] 곱셈의

초기값, 전류 센서 또는 열화에 대한 오차 등에 영

향을 받는다는 문제점이 있다. KF의 개선된 기법

인 확장 칼만 필터(Extended Kalman Filter, EKF)

는 선형 시간 변화(Linear Time Varying, LTV)시

스템으로 근사화하여 비선형 시스템 추정을 한다

[6]. 이는 역동적인 시스템이나 배터리 종류가 다른

시스템에서도 적합한 성능을 낸다. 또한 잘못 초기

화된 상황에도 빠르게 올바른 결과로 수렴된다. 하

지만 매우 복잡하여 구현하기 어렵고[7, 8] 배터리

모델링에 고려해야할 매개변수와 조건이 많다. 이는

모델링에 따라 정확도가 달라질 수 있음을 말한다.

이러한 기존 문제점 방식을 개선하고자 인공지능

알고리즘을 접목한 기법을 포함하여 여러 기법들

이 제안되었다. 일찍이 인공지능 알고리즘이 등장

하였으나 최근 컴퓨터 장비의 고급화와 데이터 폭

증, 새로운 기법의 등장으로 인해 인공 지능에 대

한 관심이 커지며 많은 분야에서 활용하고 있다.

현재 인공지능은 학습된 지능에 기반을 두어 인지

된 환경에 대한 추론 및 예측이 가능한 수준에 이

르렀다[9]. 배터리 분야에서도 마찬가지로 데이터

증가와 복잡한 배터리 모델을 반영하지 않아도 되

는 편이성으로 인해 인공지능을 적용한 연구가 많

이 진행되었다[10, 11]. 인공지능 기반의 SOC 추정

으로는 일반적으로 인공신경망(Artificial Neural

Network, ANN), 서포트 벡터 머신(Support Vector

Machine, SVM), 퍼지 알고리즘(Fuzzy Logic), 순

환신경망(Recurrent Neural Network, RNN)과 같

은 방법이 소개되고 있다[12]. SVM과 같은 머신

러닝 방식으로 작동 가능한 모든 전류 범위에서 높

은 SOC 추정 정확도를 얻을 수 있다[13]. 하지만

이는 현재 입력에 의해 계산되는 값이다. 배터리의

SOC는 전류의 누적량으로 계산되기 때문에 추정

네트워크에 시퀀스 정보를 포함해야할 필요가 있

다. 인공지능 알고리즘을 사용한 RNN은 상태 변수

를 통해 시퀀스에 따라 변화하는 데이터를 학습할

수 있다. 또한 LSTM, Gate Recurrent Unit(GRU)

와 같은 메모리셀의 등장하여 장기간의 큰 데이터

에서도 훈련을 수행하여 네트워크의 정확도를 향

상시킬 수 있다. 최근에는 Convolutional Neural

Network(CNN) 방식과 결합하여 SOC를 추정하기

도 한다[14].

본 논문에서는 LSTM 메모리 셀을 사용한 RNN

네트워크로 SOC를 추정하는 방법을 제안한다. 2절

에서 LSTM의 구조와 동작과 훈련 데이터를 얻기

위한 전기적 방전 용량 실험과 Urban Dynamometer

Driving Schedule(UDDS) 실험을 수행한다. 실험

을 통해 수집한 데이터는 총 4개의 프로파일로 최

대 방전 크기가 모두 다르다. 3 절에서는 훈련 데이

터의 질을 높이기 위한 데이터 전처리 방법을 소개

하고 제안한 LSTM 모델 훈련을 위한 실험 매개

변수를 설정한다. 충ㆍ방전 크기가 다르고 빈번한

프로파일에서 적합성을 가지는지 판단하기 위해

특정 방전 크기 프로파일로 훈련된 모델과 다양한

방전 크기로 훈련된 모델의 정확도를 비교한다. 그

후 UDDS 프로파일을 검증 데이터로 사용하여 모

델 파라미터에 대한 정확도를 비교한다. LSTM 모

델의 구조와 학습 방법에 대한 영향은 평균 절대

오차(MAE), 평균 제곱근 오차(RMSE), 최대 오차

(MAX)를 평가지표로 비교하고 최적의 모델 파라

미터를 제시한다.

(1329)
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Fig. 2. Long-Short Term Memory cell.

그림 2. 장단기 메모리 셀

Fig. 1. Architecture of Recurrent Neural Network.

그림 1. 순환 신경망의 구조

Ⅱ. 본론

1. Long-short term memory network

순환신경망은 가변적인 언어, 음성, 주가 등 시간

이나 순서 데이터 모델링을 위해 등장하였다[15].

히든 상태(Hidden State)를 통해 순환신경망에서

시퀀스 상태를 요약하여 네트워크에 가지고 있지

만, 고질적인 기울기 소실, 장기간 의존성 소실 등의

문제를 가지고 있다. 순환신경망의 단점을 극복하

기 위한 방안으로 1990년대 중반 LSTM 네트워크

가 제안되었으며 은닉 상태에 셀 상태(Cell State)

를 추가한 구조이다[16]. 이는 장시간에도 학습할

수 있는 바탕이 되어 시계열 데이터 유형의 어플리

케이션에 널리 사용되고 있다.

SOC 추정을 위한 LSTM 네트워크 구조는 그림

1과 같이 표현할 수 있다. 훈련 데이터 세트는 입력

데이터 와 측정 SOC로 구성되었다. 입력 데이터는

전압, 전류, 온도이며 각각 V, I, T로 표현한다. 타

임 스텝인 t로 네트워크에 입력을 표현하면 (V1,

I1, T1), (V2, I2, T2), ... (Vt-1, It-1, Tt-1), (Vt, It,

Tt) (t = 1, 2, 3 ...)이다. 네트워크의 출력인 SOCt

는 추정 SOC이다. 그림 2는 전방향(forward)로 흐

르는 순전파 LSTM 셀 내부를 도식화한 것이다.

순전파 LSTM 셀의 입력은 현재의 데이터와 이전

시간의 상태이며, 각 게이트를 거쳐 상태벡터를 얻

는다. 삭제 게이트는 과거 정보를 유지할 지 삭제

할 지 결정하며 시그모이드 함수의 범위인 0～1 사

이의 값을 가진다. 1에 가까울수록 과거 정보를 보

존하게 된다. 입력 게이트는 현재 스텝의 기억해야

할 정보를 결정하며 삭제 게이트와 마찬가지로 1이

면 현재 입력으로 들어온 정보를 모두 기억한다.

LSTM 셀을 거치고 난 후 출력층에 도달하면 상태

벡터와 편향을 이용해 추정 SOC를 구한다.

식 1～5는 LSTM 셀의 계산과정을 나타낸다.

     (1)

     (2)

       (3)

     (4)

   ∘ (5)

i, f, o는 각각 입력, 삭제, 출력 게이트를 표현하

며 c는 상태를 저장하는 메모리 셀을 나타낸다. h

는 셀 상태로 필터링 된 상태 벡터를 의미하며, 식

5의 ∘는 요소별 곱셈을 나타낸다. σ는 활성화 함

수이며 시그모이드 함수로 설정된다. 시그모이드

함수는 식 6번과 같다. W는 게이트 사이의 가중치

행렬을 뜻한다. b는 각 게이트에서의 편향으로 모

델의 유연성을 결정하여 일반화에 영향을 준다.

 



(6)

각 순전파의 마지막 단계에서 추정값과 측정값의

오차를 최소화하기 위한 손실함수가 계산되며 이

는 평균제곱오차(Mean Square Error, MSE)를 사

용된다. 손실함수는 다음 식 7번과 같다.

  



  



 
 (7)

SOCt는 스텝 t의 측정값이고, SOCt* 네트워크에

의해 추정된 값이다. n은 데이터의 총 길이이다.

(1330)
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측정값과 추정 값의 차이를 역전파 기법을 통해

네트워크 가중치를 업데이트한다. 이는 최적화 기

법인 Adam을 통해 수행된다. Adam은 AdaGrad

(duchi et al,. 2011)와 RMSProp(Tieleman & Hinton,

2012)의 장점을 결합한 방법이며 구현이 간단하고

계산 효율성이 높은 것이 특징이며 최적화 식은

8과 같다[17].

  · ·

  · ·


 


(8)


 



   · 



여기서 β1과 β2는 지수감소평균이며 각각 모멘

텀(Momentum)과 스케일(Scale) 감쇠 하이퍼 파라

미터이다. m, n은 각각 기울기에 대한 1차, 2차 모

멘트 벡터이다. 이는 g는 목적함수로 손실함수 L을

뜻한다. α는 훈련 스텝 사이즈이며 W는 네트워크

매개변수를 나타낸다. LSTM 네트워크는 앞선 내

용을 반복하여 업데이트 되고 각 스텝마다 추정

SOC를 계산한다.

2. 훈련과 검증 데이터를 위한 전기적 실험

2.1 충전상태(SOC)

SOC는 배터리에 저장되어 있는 전하량을 나타

내며, 배터리 관리 시스템에 의해 계산된다. 이는

퍼센트 또는 0에서 1 사이의 범위로 표현된다. 전

류적산법을 통한 SOC를 계산하는 식은 다음 9와

같다[18].

   








× 
(9)

SOCt는 타임 스텝 t의 측정 SOC이며, SOC0은

초기 SOC값이다. SOC0은 SOC 5% 펄스로 실험한

OCV 실험 결과를 룩업 테이블을 기반으로 추정하

였으며, 관련 SOC-OCV 곡선 그래프는 그림 3에

나타내었다. Cn은 정격 용량이며 i는 각 타임 스텝

의 전류이다. Cn은 실제 배터리 노화 정도에 따라

가변 값이지만 본 논문에서는 짧은 주기의 데이터를

사용하므로 일정한 용량으로 가정하고 계산한다.

Fig. 3. SOC-OCV curve in 5% of SOC.

그림 3. SOC 5% 간격의 SOC-OCV 곡선

2.2 배터리 특성 실험

훈련 데이터 수집 위해 사용한 테스트 장비는 그

림 4번과 같다. 실험에 사용한 삼성 INR21700-50E

셀은 리튬 망간 니켈(LiNiMnCoO2) 충전 화학 물

질의 배터리 이며 공칭 용량은 5000mA, 최대 전압

은 4.2V이다. 자세한 사양은 표 1에서 확인할 수 있

다. 배터리 테스트 장비는 MACCOR Model 4300

이며 전류범위는 최대 15A까지다. 훈련 데이터 수

집을 위해 표 2와 같이 두 가지의 실험을 수행한다.

첫 번째로 방전 용량 실험을 수행한다. 이 실험은

배터리의 용량을 확인하는 실험으로 2,450mA

(0.5C)의 크기로 정전류 충전을 하였고 최대 전압

4.2V에서 완전 충전을 하였다. 그 후 1시간 동안휴

지 시간을 거쳐 배터리 내부를 안정시키고 샘플 타

임 1초로 각 0.5C, 1C(4,900mA), 2C(9,800mA)로

방전 하한 전압 2.5V까지 방전을 진행하였다. 그림

5는 방전 실험 결과이며 각 방전 크기의 전압과 전

류를 나타낸다. 하한전압에 도달하는 시간을 기준

으로 각 방전 크기의 용량을 계산하여 전류적산법

으로 SOC를 구할 때 반영한다. 다음으로 전류의

급격한 변화에 대한 SOC 추정 성능을 검증하기 위해

전기차 주행 시험에 사용되는 프로파일인 UDDS

실험을 진행하였다. 그림 6은 UDDS 프로파일의

전류, 전압을 나타내며, 최대 2C로 단시간 내에 충ㆍ

방전을 수행한 프로파일이다. UDDS 사이클 구간

동안 인가된 총 전하량은 0이다.
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Fig. 4. Schematic of experimental equipment for battery test.

그림 4. 배터리 테스트를 위한 실험 장비 개요

Table 1. Samsung INR 21700-50E Cell Parameter.

표 1. 삼성 INR 21700-50E 배터리 사양

Item Specification

Nominal Voltage 3.6 [V]

Nominal Capacity 5,000 [mAh]

Charging Current 2,450 [mA]

Charging Voltage 4.2 [V]

Discharging Cut-off Voltage 2.5[V]

Storage Temperature -20～+60 [℃]

3. LSTM 네트워크의 SOC 추정 결과

이 장에서는 LSTM 네트워크 모델을 위한 데이

터 전처리 방법과 구현 방법을 다룬다. 먼저, 모델

입력의 모양에 따른 영향을 비교하고, 다음으로

LSTM의 구조와 모델 파라미터 설정에 따른 학습

능력 및 성능을 비교ㆍ분석한다.

Table 2. Experimental data for verification and training.

표 2. 검증과 훈련을 위한 실험 데이터

Index Method
Maximum

discharge current[A]

profile 1 discharge 2.45

profile 2 discharge 4.9

profile 3 discharge 9.8

profile 4 UDDS 13.41

3.1 실험 매개변수 설정

실험 환경은 CPU Intel i7 9700K 12Mb, GPU

NVIDIA GeForce RTX 2060 6GB와 RAM 64GB

로 구성된 데스크탑이다. 모델 구현은 Python과

Tensorflow Backend를 사용한다. 모델은 입력층과

2개의 은닉층을 사용한다. 입력층의 입력 형태는

데이터의 깊이를 반영할 수 있도록 배열 모양을 결

정하였다. 입력 데이터의 깊이는 100개로 1분 40초

간의 데이터를 고려한다. 각 은닉층은 128개의 계

산 유닛을 가지고 있다. 출력층은 은닉층의 유닛과

연결되어 하나의 추정 SOC를 산출한다. 모델의 과

적합(Overfitting) 방지를 위한 드롭아웃 층은 25%

로 설정한다. 훈련 과정에서 사용되는 최적화 알고

리즘은 adam으로 수행한다.

Fig. 5. Discharge capacity test profile. (a) Current (b) Voltage.

그림 5. 방전 용량 실험 프로파일 (a) 전류 (b) 전압

Fig. 6. UDDS profile.

그림 6. UDDS 프로파일

모델 성능의 검증 지표는 MAE, RMSE, MAX를

사용한다. 각 지표의 계산식은 아래 식 10, 11과 같다.
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3.2 훈련 데이터의 전처리

인공지능 알고리즘 기반의 훈련에서 입력 데이터

의 전처리는 중요한 영향을 미친다. 사용하려는 입

력 데이터의 전압은 2.5V에서 4.2V, 온도는 25℃에

서 52℃와 같이 다른 범위를 가지고 있다. 이는 신

경망 모델뿐 아니라 선형 회귀 모델에서도 특성 간

의 단위 차이가 크다면 추정 과정에서 오버플로우

(Overflow)나 언더플로우(Underflow)를 발생시킬

수 있다. 데이터 스케일링은 표준화를 이용해 이와

같은 문제점을 방지하고 최적화 과정에서 수렴 속

도를 향상시킬 수 있다. 1C 프로파일을 훈련데이터

로 입력 벡터가 0에서 1사이에 있도록 식 12를 통

해 표준화를 한다. 입력 데이터 벡터는 표 3에서 확

인할 수 있다.

 max min

 min
(12)

표준화를 한 데이터와 기존 데이터를 각각 훈련

하여 평가를 진행하였고 전류적산법 기반의 SOC

와 결과를 비교하였다. 실험 결과는 표 4에 나타냈

다. 일반 데이터로 훈련한 모델보다 표준화가 된

데이터가 최적결과로 수렴하는데 더 적은 시간이

걸린다는 것을 확인하였다.

Table 3. An example of preprocessed input data vector.

표 3. 전처리된 입력 데이터 예시

Element I V T

Unscaled -4.751 3.857 25.33

Scaled 0.404 0.773 0.042

Table 4. Error rate and training time between scaled and

unscaled data set.

표 4. 표준화된 데이터와 일반 데이터 간의 오차와 훈련

시간

Element MSE MAE Time(s)

Unscaled 0.224 0.054 4230

Scaled 0.210 0.033 460

3.3 SOC 추정에서 훈련 데이터의 영향

특정 방전 크기 데이터로 훈련된 모델이 다른 방

전 크기 데이터를 추정할 수 있는지 확인하기 위해

표 5와 같이 훈련 데이터를 다르게 설정하여 실험

을 수행한다. Case 1로 특정 방전 크기로 데이터를

훈련 데이터로 사용하며 Case 2로 다양한 방전 크

기 데이터로 훈련한다.

Case 1은 1C 프로파일로 훈련한 모델로 0.5C, 2C

프로파일로 검증을 수행한다. 그림 7은 1C 프로파

일로 훈련한 모델의 추정 SOC와 오차율이다. 0.5C

프로파일은 RMSE 8%, MAX 14%를 보였고, 2C

프로파일은 RMSE 12%, MAX 17%의 결과를 보

였다. 이는 특정 방전 크기의 데이터가 다양한 방

전 크기의 데이터에서 추정 성능이 떨어질 수 있음

을 확인할 수 있다.

Table 5. Performance of LSTM model between Case 1 and

Case 2.

표 5. Case 1과 Case 2 간의 LSTM 모델 성능

Case MAE RMSE MAX

1 0.021 0.036 0.174

2 0.019 0.032 0.061

Fig. 7. Training data set is 1C discharge profile and test

with 0.5Cㆍ2C discharge profile. (a) estimated SOC,

(b) error rate.

그림 7. 훈련 데이터는 1C 방전 프로파일, 검증 데이터는

0.5Cㆍ2C 방전 프로파일. (a) 추정 SOC, (b) 오차율

Fig. 8. Training data sets are all discharge profile and test

with 0.5Cㆍ1Cㆍ2C discharge profile

(a) estimated SOC, (b) error rate.

그림 8. 훈련 데이터는 모든 방전 데이터, 검증 데이터는

0.5C, 1C, 2C 각각의 프로파일.

(a) 추정 SOC, (b) 오차율
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다음으로 Case 2는 앞서 실험한 0.5C, 1C, 2C 프

로파일을 한 스텝의 입력으로 단일 모델을 훈련한

다. 이 모델 네트워크의 결과는 그림 8번과 같다.

평균 RMSE 3%, MAX 6%로 특정 방전 데이터로

훈련한 것보다 RMSE 5% 낮은 결과를 보였다. 이

를 통해 다양한 방전 크기의 프로파일로 훈련한 모

델이 다양한 C-rate에서 추정 성능이 향상된 결과

를 확인하였다.

3.4 SOC 추정에서 모델 파라미터의 영향

모델 파라미터는 모델의 구성이나 훈련 과정에

필요한 파라미터로 레이어, 유닛, 배치 사이즈, 에

포크 등이 해당된다. 이 장에서는 동적인 프로파일

에서 적합한 추정 정확도를 얻기 위해 레이어, 유

닛 두 가지의 파라미터를 선정하고 실험을 통해 정

확도를 비교한다. 선정된 파라미터를 제외한 모델

파라미터는 모두 동일하게 설정한다. 실험에 사용

한 훈련 데이터는 3.3절에서 얻은 다양한 방전 크

기 데이터와 UDDS 프로파일이다. 검증 데이터는

SOC 50%의 UDDS 프로파일로 모델의 적합성을

판단한다. 우선 그림 9와 표 6은 각각 계산 유닛 수

차이에 따른 추정 SOC와 모델의 성능 지표를 나타

낸다. 하나의 레이어에 각각 64, 128, 256, 512개의

유닛을 가진 모델로 실험을 수행하였다. 실험 결과

유닛의 수가 많을수록 추정 정확도는 높아지는 경

향을 보였으나 유닛수가 512개일 때는 오히려 추정

정확도가 떨어졌다. 이는 과적합이 발생하였으며

동일 배치사이즈와 에포크라면 유닛의 수 차이에

따라 과적합이 발생하여 정확도가 떨어질 수 있다.

다음으로 레이어 수 차이에 따른 모델 성능을 비

교한다. 각 1, 2, 4개의 레이어를 포함하는 모델 3개

를 각각 학습하고 성능을 비교한다. 다수의 레이어

를 사용하기 때문에 각 모델은 드롭 아웃층을 포함

한다. 그림 10은 레이어 수에 따른 추정 SOC이다.

표 7은 레이어 수 증가에 따라 모델 성능이 낮아지

는 것을 나타낸다. 이는 데이터의 양이 풍부하지

않은 상황에서 레이어 수의 증가는 모델 성능이 저

하될 수 있음을 보여준다. 두 가지 모델 파라미터

를 선정하여 실험한 결과 유닛의 수가 128개인 레

이어 1개와 드롭아웃을 포함한 모델의 성능이

MAE 0.62%, RMSE 0.82%, MAX 2.54%로 가장

좋은 것으로 나타난다.

Fig. 9. SOC estimation on the different number of units.

그림 9. 유닛 수 차이에 따른 SOC 추정

Table 6. Performance of LSTM model on the different

number of units.

표 6. 유닛 수 차이에 따른 LSTM 모델 성능

Number of
units

MAE RMSE MAX

64 0.66 0.86 2.85

128 0.62 0.85 2.62

256 0.67 0.86 2.58

512 8.71 9.31 23.9

Fig. 10. SOC estimation on the different number of layers.

그림 10. 레이어 수 차이에 따른 SOC 추정

Table 7. Performance of LSTM model on the different number

of layers.

표 7. 유닛 수 차이에 따른 LSTM 모델 성능

Number of
layers

MAE RMSE MAX

1 0.62 0.82 2.54

2 0.66 0.90 3.78

4 0.99 1.45 5.80

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 직접 측정이 불가능한 리튬 이온

배터리 SOC를 추정하기 위해 시간 종속성을 학습

할 수 있는 LSTM 네트워크를 사용하였다. 훈련과

검증에 필요한 데이터는 전기적 실험을 통해 일정

크기로 방전된 전류, 전압, 온도를 수집하였다. 인

공지능 알고리즘에서 데이터의 양과 질이 추정 정

확도에 큰 영향을 주는 만큼 데이터 전처리를 수행

하였다. 방전 실험 데이터를 통해 동적인 프로파일

추정을 위해서는 다양한 방전 크기의 데이터가 필

요하다는 것을 확인하고, 정확도 향상에 영향을 미
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치는 모델 파라미터를 선정하여 실험을 수행하였

다. 그 결과 과적합이 발생하는 모델 파라미터의

조건을 확인하고 드롭 아웃와 파라미터 조절을 통

해 LSTM 모델을 구현하였다. 추가적으로 다양한

종류의 주행 프로파일로 훈련을 한다면 정확도 향

상에 도움을 줄 것이라고 생각한다.
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