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요 약

리튬이온 배터리(LIB)는 다른 배터리에 비해 수명이 길고, 에너지 밀도가 높으며, 자체 방전율이 낮아, 에너지 저
장장치(ESS)로 선호되고 있다. 하지만, 2017~2019년 기간 동안 국내에서만도 28건의 화재사고가 발생하였으며, 

LIB의 운영 중 안전성 및 신뢰성을 보장하기 위해 LIB의 정확한 용량추정은 필수요소이다. 본 연구에서는 LIB의 
충방전 cycle에 따른 용량변화를 예측하는 기계학습 기반 모델의 설계에 있어 중요한 요소인 최적 머신러닝 모델의 
선정을 위해, Decision Tree, 앙상블학습법, Support Vector Regression, Gaussian Process Regression (GPR) 각각을 이
용한 예측모델을 구현하고 성능비교를 실시하였다. 학습을 위해 NASA에서 제공하는 시험데이터를 사용하였으
며, GPR이 가장 좋은 예측성능을 보였다. 이를 바탕으로 추가 시험데이터 학습을 통해 개선된 LIB 용량예측과 잔여 
수명추정 모델을 개발하여, 운영 중 이상 감지 및 모니터링 성능을 높여, 보다 안전하고 안정된 ESS 운용에 활용하
고자 한다.

Abstract - Lithium-ion batteries (LIBs) have a longer lifespan, higher energy density, and 

lower self-discharge rates than other batteries, therefore, they are preferred as an Energy 

Storage System (ESS). However, during years 2017–2019, 28 ESS fire accidents occurred in 

Korea, and accurate capacity estimation of LIB is essential to ensure safety and reliability dur-

ing operations. In this study, data-driven modeling that predicts capacity changes according 

to the charging cycle of LIB was conducted, and developed models were compared their per-

formance for the selection of the optimal machine learning model, which includes the Decision 

Tree, Ensemble Learning Method, Support Vector Regression, and Gaussian Process Regression 

(GPR). For model training, lithium battery test data provided by NASA was used, and GPR 

showed the best prediction performance. Based on this study, we will develop an enhanced 

LIB capacity prediction and remaining useful life estimation model through additional data 

training, and improve the performance of anomaly detection and monitoring during operations, 

enabling safe and stable ESS operations.
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I. 서 론

자동차 및 교통의 전기화, 환경을 위한 신재생에
너지 활용 등이 증대됨에 따라 효과적이고 경제적
인 에너지 저장장치가 요구되고 있다. 이에 따라 
국내 에너지 저장장치 설치 사업장 수는 2019년 기
준, 총 1,622개소로 급증하고 있다 [1]. 하지만, 급
증하는 추세에 비해 에너지 저장장치의 안전관리
는 잘 이루어지지 않고 있다. 그중 에너지 저장장치 
화재사고는 국내에서 2017년 8월부터 2019년 10월
까지 총 28건의 화재사고가 발생하였다 [2]. 에너지 
저장장치 화재사고는 배터리와 큰 연관이 있다. 

에너지 저장장치에서 사용되는 여러 배터리 중
에서 리튬이온 배터리(LIB)는 다른 배터리에 비해 
수명이 길고 에너지 밀도가 높으며, 자체 방전율이 
낮은 장점을 갖기 때문에 에너지 저장장치에 많이 
사용되고 있다. 하지만, LIB는 폭발을 일으키는 여
러 원인을 갖고 있다. 그중 하나로 배터리가 특정 
용량 이상 충전시키는 과충전의 경우가 있다. 과충
전은 전지 내부 전해액의 분해를 일으켜 가연성 가
스를 발생시키며 폭발할 수 있다. 또한, 배터리는 
노화됨에 따라 반복되는 내부 화학반응에 의해 출
력전력 및 배터리 용량에 영향을 미치는 활성 물질
이 감소하여 성능이 저하된다. 이처럼 LIB의 안전
성, 신뢰성 및 유지 보수를 보장하기 위해 LIB의 
정확한 용량(수명)추정은 필수적 요소이다 [3]. 하
지만, 배터리 용량은 복잡한 배터리 내부 물리화학
적 반응 및 열적 효과와 관련이 있으며, 직접 측정
할 수 없다. 직접 측정할 수 없는 LIB 용량추정을 
위해 전기 모델 기반 방법과 데이터 기반 방법이 
있다. 그중 데이터 기반 방법은 Machine Learning 

(ML)을 활용한 방법으로 다양한 ML 모델들이 있
으며, 배터리 용량추정을 위해 활용되고 있다. 

기존의 데이터 기반 방법들로 Support Vector 

Machine (SVM) [4], 앙상블 학습 [5], Gaussian Pro-

cess Regression (GPR) [6] 등이 연구되었다. 이처럼 
지금까지 각기 다른 배터리 실험, 배터리 모델, 데
이터 전처리, 모델 훈련방법, 모델 성능평가 방법 
등 배터리 용량추정에 있어서 다양한 환경조건에
서 연구가 진행되었다. 이러한 연구를 통해, 현재 
다양한 ML 기반 용량추정 예측모델이 제시되고 있
다 [4], [5]. 하지만, 이런 각기 다른 환경조건에서 
개발된 용량추정 예측모델은 개발된 모델 간의 성
능을 객관적으로 비교 분석할 수 없다.

본 연구는 ML 기반 용량추정 예측모델의 객관
적 성능 비교를 하고자 한다. 이를 위해 기존의 각
기 다른 다양한 환경조건을 동일시하고, ML 모델

만을 달리하여 객관적인 용량추정 예측모델 성능 
비교분석을 진행하고자 한다. 이를 통해 기존의 객
관적 ML 모델 성능 비교가 어려운 부분을 해결하
여, 용량추정 예측모델 성능 일반화된 비교정보를 
제공하고자 한다.

II. 적용 머신러닝 모델

2.1. Decision Tree
Decision Tree (DT)는 지도학습에서 가장 일반적

으로 사용되는 기계학습방법 중 하나이다. DT 구조
는 root node, interior node, leaf node로 구성된다. 

결과적으로 특정 데이터 포인트를 사용하며, leaf n

ode에 도달할 때까지 참/거짓 질문에 답하여 전체 
트리를 완전히 실행한다. 최종 예측은 특정 leaf no

de에서 종속변수 값의 평균이며, 여러 번의 반복을 
통해 트리는 데이터 포인트에 대한 적절한 값을 예
측한다 [7].

2.2. Ensemble 학습 (bagging, boosting) 
Bagging은 샘플을 여러 번 뽑아 각 모델을 학습

시켜 결과를 집계하는 방법이다. 데이터로부터 부
트스트랩 한 뒤, 부트스트랩한 데이터로 모델을 학
습시키고 학습된 모델의 결과를 최종 결과값을 구
한다. Boosting은 가중치를 활용하여 약 분류기를 
강 분류기로 만드는 방법이다. Bagging은 DT 1과 
DT 2가 서로 독립적으로 결과를 예측하지만, boo-

sting은 모델 간 팀워크가 이루어진다. 처음 모델이 
예측하면, 그 예측 결과에 따라 데이터에 가중치가 
부여되고, 부여된 가중치가 다음 모델에 영향을 끼
친다. 앙상블 학습법을 통해 기존의 DT 모델이 개
별 DT의 성능이 낮은 것인지, 아니면 과적합 된 것
인지 확인할 수 있다 [7].

2.3. Support Vector Regression
Support Vector Regression (SVR)은 ML기법 

중 잘 알려진 SVM의 회귀 모델이다. SVR은 임의의 
실수값을 예측할 수 있도록 SVM을 일반화한 방법
으로, 저차원 입력 공간에 있는 비선형 회귀 문제
를 고차원 형상공간에 있는 선형 회귀로 전환시킨
다. 결과적으로 SVR은 임의의 실수값들을 회귀함
수를 사용하여 예측할 수 있도록 일반화한 방법이
다 [8]. 

2.4. Gaussian Process Regression
GPR은 비모수 kernel 기반의 확률적 모델이며, 

테스트를 위해 일부 또는 전체 교육 데이터를 저장
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Fig. 1. 용량추정 예측모델 성능 비교 흐름도. Fig. 2. 시간에 따른 전압, 전류, 온도 변화.

하는 메모리 기반 방법이다. GPR은 베이지안 관점
에서 비선형 회귀에 접근한다. 베이지안 패러다임
은 비선형 회귀의 확률적 모델링을 제공하며, 베이
지안 확률 모델은 최적 추정 함수와 추정과 관련된 
공분산을 모두 생성한다. 그리고 베이지안 모델은 
비 베이지안 모델보다 추정된 매개 변수에 더 많은 
정보를 제공한다 [6].

III. 예측모델 모델링

3.1. 예측모델의 개발 및 성능비교
본 연구에서 비교 대상으로 선정한 예측모델들

은 Fig. 1의 흐름도에 따라 개발되고 평가가 진행되
었다.

3.2. NASA dataset (2007)
NASA Prognostics Center of Excellence Data 

Repository에서 제공하는 배터리 데이터 세트를 사
용한다. 데이터 세트는 실온에서 충전, 방전 및 휴
지 기간의 세 가지 작동 프로필을 통해 실행되는 8
개의 리튬 이온 배터리로 구성된다. 실험은 18650 

리튬 이온 전지에 반복적인 충전 및 방전주기를 적
용한다. 배터리는 정전류 정전압으로 충전된다. 전
압이 cell 상한인 4.2 V에 도달할 때까지 1.5 A의 

정전류로 충전한 다음 전류가   20 mA로 떨어질 때
까지 정전압을 적용된다. 배터리의 차이는 # 5, # 6, 

# 7에 대해 셀 전압이 각각 2.7 V, 2.5 V, 2.2 V로 
떨어질 때까지 2 A의 정전류에서 방전이 수행된다. 

실험은 배터리가 정격 용량의 30 %, 즉 1.4 Ah를 
잃을 때까지 수행된다 [9]. 

본연구에서는 # 5, # 6, # 7번 배터리의 616개의 
cycle 중 169개의 충전 데이터 중 전압, 전류, 온도, 

용량(capacity)을 사용하며, 충전 데이터만 사용한
다. 왜냐하면, 방전 데이터의 경우 전류가 시간에 
따라 빠르게 변하기 때문에 내부 파라미터를 정확
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Fig. 3. Cycle에 따른 capacity 변화.

하게 측정하거나 계산하기 어렵다. 또한, 일상생활
에서의 방전 패턴의 경우 배터리를 사용하는 사용
자의 일상에 의존하며, 불완전 방전의 가능성도 있
기 때문이다.

3.2.1. 데이터 분석
Fig. 2를 보면, 노화된 전지의 전압은 초기 전지

에 비해 4.2 V에 빨리 도달하며, 노화된 전지는 초
기 전지보다 전류가 더 빨리 Constant Current (CC) 

프로세스에서 감소한다. 온도는 배터리가 CC 프로
세스로 충전될 때 내부 저항이 증가하므로 capacity

가 감소한 노화된 전지가 더 일찍 증가한다.

또한, cycle 증가에 따라 실제로 capacity 값도 점
점 감소하는 것을 Fig. 3을 통해 볼 수 있다. 

3.2.2. 데이터 전처리
데이터 전처리를 위해 충전프로세스의 전압, 전

류, 온도, capacity 데이터를 더 나은 훈련을 위해 
모든 데이터를 최소값 0으로, 최대값 1로 변환하고 
0과 1사이로 min-max normalization을 적용하였다. 

min-max normalization은 식 (1)로 표현된다 [10].


 maxmin


 min

∈⋯ (1)

여기서 는 전체 충전주기의 모음을 의미하며, 


와 은 주기당 샘플수를 나타낸다.

3.3. ML 모델링
모델 성능 비교를 위한, 각 ML 모델의 개발을 위

해 MATLAB의 Statistics and Machine Learning 

Toolbox 회귀알고리즘을 사용하여 기계학습을 진
행하였다. LIB 수명예측을 위해 적용한 기계학습 
방법은 DT, DT를 기반으로 한 앙상블 학습법 (ba-

gging, boosting), SVR, GPR을 사용했다. DT 모델, 

DT 기반 앙상블 모델은 최소 리프를 8로 진행하였
다. SVR 모델은 Gaussian kernel을 사용하였으며, 

GPR 모델은 Matern 5/2 kernel을 사용하여 진행하
였다. 공통적으로 모든 기계학습 모델은 전처리 과
정을 거친 직전 cycle까지의 전압, 전류, 온도 각 10

개 값을 입력값으로 받아 현재 cycle의 capacity를 
출력값으로 예측한다.

 

IV. 결 과

4.1. 모델 성능 평가방법 
정확한 모델 성능 평가를 위해 k겹 교차검증을 

진행하였으며, 본 연구에서는 k=5로 설정하였다. 

또한, 모델의 추정 정확도를 평가하기 위해 평균 
제곱근 오차를 사용한다. 여기서 평균 제곱근 오차
는 Mean Square Error (MSE)에 루트를 씌워 연산 
속도가 느려지는 것을 방지한다. MSE는 식 (2)로 
표현된다.

 


  



 
  (2) 여기서 는 예측값을 

의미하며, 는 실제값을 의미하며, Root Mean 

Square Error (RMSE)는 식 (3)으로 표현된다.








  



 
  (3) 여기서 는 예측

값을 의미하며, 는 실제값을 의미한다.

또한, 결정계수 (  )와 Mean Absolute Error 

(MAE)를 통한 성능 평가도 진행된다.  는 독립
변수가 종속변수를 얼마나 잘 설명하는지를 나타
내는 값으로 1에 가까울수록 설명력이 높고 0에 가
까울수록 설명력이 낮다. MAE은 평균 절대값 오차
로 식 (4)로 표현된다.

 


  



  (4) 여기서 는 측정값이

고 는 실제값이다.

4.2. DT와 DT 앙상블 모델 성능 비교

Table 1을 보면, RMSE,   , MAE 3개의 성능 
비교 지표에서 DT-bagging > DR-boosting > DT 순
의 모델 성능을 알 수 있었다. 또한, DT-bagging이 
DT, DT-boosting에 비해 실제값과 일치하는 것을 
볼 수 있다 (Fig. 4). DT와 DT 앙상블 모델의 경우 
DT는 기본적으로 회귀보다 분류에 더욱 맞춰진 알
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Fig. 4. DT, DT 앙상블 모델 capacity 예측. Fig. 5. DT-bagging, GPR, SVR 모델 capacity 예측.

모델 DT DT-bagging DT-boosting

RMSE 0.0974 0.0864 0.0906

  0.92 0.93 0.93

MAE 0.0510 0.0400 0.0420

Table 1. 모델 성능 비교

모델 DT-bagging GPR SVR

RMSE 0.0864 0.0615 0.0644

  0.93 0.97 0.96

MAE 0.0400 0.0222 0.0401

Table 2. 모델 성능 비교

고리즘이기 때문에 가장 높은 RMSE값을 보였다. 

앙상블 모델의 경우 개별 DT의 낮은 성능이 문제
면 boosting이 적합하며, 과적합이 문제면 bagging

이 적합하다. 이를 기반으로 DT 앙상블 모델인 
DT-bagging, DT-boosting의 결과를 통해 개별 DT

가 과적합이 되었다는 것을 알 수 있었다. 

4.3. DT-bagging, GPR, SVR 모델 성능 비교
앞에서 가장 좋은 성능을 보인 DT-bagging과 

SVR, GPR의 성능 비교를 진행하였다. Table 2에서 

보듯이, RMSE,   , MAE 3개의 성능 비교 지표에
서 GPR > SVR > DT-bagging 순의 모델 성능을 알 
수 있었다. 또한, GPR이 SVR, DT-bagging에 비해 
실제값에 잘 일치하는 것을 볼 수 있다 (Fig. 5). 

DT는 기본적으로 분류 모델에 적합하기에 SVR, 

GPR에 비해 낮은 성능 지표를 보인다. SVR 모델
과 GPR 모델의 경우 RMSE값을 기준으로 비교했
을 때 두 모델의 성능은 약간의 차이로 GPR이 더 
우수하다. 이는 모두 강력한 kernel 기반 회귀 모델
로 kernel 함수가 모델 성능에 결정적인 영향을 끼
친다. SVR은 기존 ML 모델의 목적인 오차를 최소
로 줄이는 것과는 달리 최대의 마진인 오차의 범위

를 주어 가장 일반적인 예측모델을 형성한다는 점
으로 보아 모델 성능 비교에서 GPR보다 조금 높은 
오차율을 보인 것으로 판단된다. 단일 매개 변수가 
일반적으로 선택되는 비 베이지안 방식인 SVR과 
달리 GPR은 예측을 얻기 위해 가능한 모든 매개 
변수값에 대해 사후 확률로 가중치를 부여한다는 
점이 SVR보다 GPR이 더 좋은 성능을 보여주는 이
유로 보인다.

4.4. 비훈련 데이터를 입력값으로 넣었을 때의 
성능 평가

앞서 개발한 모델에 새로운 데이터인 #6, #7번 
배터리 데이터를 입력값으로 넣었을 때의 성능 평
가를 진행하였다. 진행결과 Table 3을 보면, DT-ba-

gging의 경우 RMSE 값이 DT-bagging(#7) > DT-ba-

gging(#6) > DT-bagging 순으로 새로운 데이터를 
입력값으로 넣었을 때의 RMSE 값이 높았다. GPR

의 경우 RMSE 값이 GPR(#7) > GPR(#6) > GPR순
으로 새로운 데이터를 입력값으로 넣었을 때의 RMSE 

값이 조금 높아진 것을 알 수 있었다. SVR의 경우 
역시 RMSE 값이 SVR(#7) > SVR(#6) > SVR 순으로 

새로운 데이터를 입력값으로 넣었을 때의 RMSE 
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모델 DT-bagging GPR SVR 

RMSE

(#6)
0.0880 0.0665 0.0693

RMSE

(#7)
0.0924 0.0781 0.0745

Table 3. NASA data set #6, #7 예측성능 비교

Fig. 6. DT-bagging, GPR, SVR의 NASA data 

set #6 예측 비교.

Fig. 7. DT-bagging, GPR, SVR의 NASA data 

set #7 예측 비교.

값이 조금 높아진 것을 알 수 있었다. 결과적으로 
새로운 데이터를 입력값으로 넣었을 때 오차값이 
더 커졌다.

Fig. 6과 Fig. 7을 보면, #6, #7 데이터를 적용한 
capacity 예측 곡선을 보면 실제 capacity 값과는 오
차가 있지만, 곡선의 추이가 초반 30 cycle 이후로 
상당히 비슷하다는 것을 볼 수 있었다. 결과적으로 
새로운 배터리 데이터를 입력값으로 넣었을 경우 
배터리 cycle이 증가함에 따라 곡선의 추이를 잘 따
라간다는 것을 볼 수 있었다.

V. 결 론

신재생에너지 보급 정책에 의해 신재생에너지의 
보급률이 상승하고 있지만, 간헐적인 에너지 공급
에 따른 전력망의 안정성 유지를 위한 에너지 저장
장치가 필요하다. 본 연구에서는 다양한 머신러닝 
및 앙상블 모델 중 DT, DT-bagging, DT-boosting, 

GPR, SVR을 활용하여 배터리 용량 예측을 진행하
였다. 모델 성능 비교 결과 동일한 조건에서 GPR 

모델이 가장 좋은 성능을 보인 것을 확인하였다: 

RMSE 기준 GPR > SVR > DT-bagging 순의 예측
성능을 보였다. 

추후 추가 시험 데이터를 확보해 본 연구에서 선
정된 GPR모델과 deep learning 모델 적용을 통해, 

NASA 시험의 제한점인, 균일하지 않고 변화하는 
실제 사용환경조건에 있어서도 높은 정확성을 갖
는 LIB 용량추정 모델의 개발과 더불어 이를 활용
한 이상 감지 및 모니터링 시스템을 완성하고자 한
다. 또한, 최근 수소를 연료로 작동되는 동력장치 
및 발전설비에서도 ESS가 필수적으로 설치되기 때
문에 수소 설비와의 연계개발도 검토 예정이다.
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