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1. 서 론

리튬이온 배터리는 높은 에너지 밀도, 낮은 자가방전,
장수명의 특성을 가지고 있으며, 제조 기술이 발전함에
따라 소형 어플리케이션인 스마트폰(Smart phone), 웨어
러블 기기(Wearable device)부터 중대형 어플리케이션인
전기자동차(Electric Vehicle, EV), 가정용 기기, 에너지
저장장치(Energy Storage System, ESS)에 이르기까지
다양한 용도로 활용되고 있다.

최근 친환경 및 재생에너지에 관한 관심이 높아지고
있으며, 태양광, 풍력 등에서 생산된 전기에너지를 물리
적/화학적으로 저장하고, 필요한 시점에 전기에너지를
사용하는 에너지저장장치의 수요가 증가하고 있다. 국내
의 ESS 사업장은 2016년도 275개였지만, 2018년까지
1490개까지 늘어났다고 보고되었으며[1], 정부는 2030년
까지 재생에너지의 발전량을 20%로 하는 “재생에너지
3020 이행계획”을 수립하여 에너지 저장장치의 보급을
장려하고 있다. ESS는 직렬, 병렬, 직 병렬의 조합의 다
수의 배터리로 설계되는 어플리케이션으로, 성능 저하
및 고장으로 인한 높은 유지 비용과 안전에 있어 다양
한 문제가 발생하고 있다. 최근 리튬이온 배터리를 사용
하는 에너지저장장치의 화재 및 폭발 사고가 2017년 8
월부터 2019년 5월까지 총 23건이 발생하였으며, 리튬이
온 배터리 특성상 폭발이나 발화에 대해 소화하기 어려
워 전소될 때까지 기다려야 하는 실정이다.
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Abstract

An energy storage system is composed of lithium-ion batteries in modern applications. Batteries are regarded
as storage devices for renewable and residual energy. The failure of batteries can cause the performance
reduction and explosion of battery systems. High maintenance cost is essential when dealing with the problem
of battery safety. Therefore an accurate health diagnosis is required to ensure the high reliability of battery
systems. A battery pack is a combination of single cells in series and parallel connections. A battery pack has
to consider various factors to assess battery health. Battery health involves conventional factors and additional
factors, such as cell-to-cell imbalance. For large applications, state-of-health (SOH) can be inaccurate because
of the lack of factors that indicate the state of the battery pack. In this study, six characterization factors are
proposed for improving the SOH estimation of battery packs. The six proposed characterization factors can be
regarded as health indicators (HIs). The six HIs are applied to the principal component analysis (PCA)
algorithm. To reflect information regarding capacity, voltage, and temperature, the PCA algorithm extracts new
degradation factors by using the six HIs. The new degradation factors are applied to a multiple regression
model. Results show the advancement and improvement of SOH estimation.
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이러한 문제로 인해 배터리 관리 시스템(Battery
Management System, BMS)의 한 부분인 건전성 예측
및 관리(Prognosis and Health Management, PHM)의
중요도가 증가하고 있다[2],[3]. PHM은 시스템의 건전성을
실시간으로 모니터링하여 상태를 진단하고 고장 시점을
예측하는 기술이다[4]. 이 기술은 고가의 부품이나 높은
안전성을 요구하는 시스템에 활용되고 있다[5]. 리튬이온
배터리를 적용하는 에너지저장장치의 경우, 고장이 발생
하면 전원 공급, 운용, 화재 등 다양한 문제와 직결되는
원인을 제공하기 때문에 PHM의 연구가 활발히 진행되
고 있다.
리튬이온 배터리의 상태를 진단하기 위해 충전 상태

(State of Charge, SOC), 노화 상태(State-of-Health,
SOH), 배터리의 남은 수명의 정보(State of Life, SOL)
등의 지표가 사용되고 있다[6],[7]. 이 중 SOH는 배터리의
성능 감소를 기반으로 배터리의 수명 정보를 나타내는
지표이다. 배터리의 성능 감소는 대표적으로 용량 및 내
부 저항으로 정의되며[8]-[13], 리튬이온 배터리의 수명을
나타내기 위해 EOL(End of life)의 정의가 필수적이다.
용량의 EOL은 초기 용량의 80%의 국제적으로 통용되
는 기준을 가지고 있지만[8]-[10], 내부 저항의 EOL은 1.33
∼2배까지 모호한 기준을 가지고 있다[11]-[13]. 이의 리튬
이온 배터리의 성능 변화를 반영하여 SOC, SOL 등의
다양한 지표의 성능을 향상시키는 연구와 노화를 나타
내기 위한 건전성 지표에 관한 연구가 진행되고 있다
[14]-[16]. 건전성 지표는 배터리의 노화를 판단하는 지표이
며, 대표적으로 용량과 내부 저항을 사용하여 건전성 지
표를 정의하고 있다. 하지만, 리튬이온 배터리는 장시간
사용함에 따라 다양한 전기화학적 특성의 변화가 발생
하며, 다양한 환경 및 부하의 조건에 따라 배터리의 노
화가 다르다[17],[18]. 이로 인해 배터리의 신뢰성, 안전성에
취약하며, 장시간 사용에 따른 배터리의 상태 변화를 반
영하지 못하면 과충전, 과방전, 과전류 같은 사고에 노
출될 수 있다. 이러한 특징을 반영하기 위해 기존 연구
에서는 충전 온도[19], 최소 및 최대 전압[20], 쿨롱 효율[21],
증분 용량(Incremental Capacity, IC)[22], 특정 전압 구간
에서의 시간(Time Interval of Equal Discharging Voltage
Difference, TIEDVD)[23] 등의 다양한 지표들을 사용하여
배터리의 수명을 판단하고 있다.
직렬, 병렬, 직 병렬 조합으로 구성된 배터리 팩은 노

화나 잘못된 설계로 인해 내부 셀 전압 및 SOC 불균형
과 온도 불균형이 발생하며, 이의 불균형으로 인해 배터
리 팩의 노화를 가속화시킨다[24]. 배터리 팩의 수명을 판
단하기 위해 1∼2가지 변수만을 고려하여 정확한 수명
을 판단하는 것은 어려우며, 노화를 판단할 수 있는 다
양한 건전성 지표의 고려가 필요하다.
본 논문은 고용량 배터리 팩의 높은 신뢰성과 안전성

을 만족하기 위해 열화에 관련된 다양한 건전성 인자를
복합적으로 고려한 SOH 추정 기법을 제안한다. 열화와

관련된 다양한 인자를 모두 고려한 모델을 설계하면, 계
산의 복잡도가 증가하며 과적합(Over-fitting)의 문제와
변수 간 영향을 미쳐 부정확한 SOH 추정이 될 수 있다.
이의 문제를 해결하기 위해 배터리 팩에서 발생하는 열
화의 영향을 반영할 뿐만 아니라 복합적인 영향이 고려
된 새로운 열화 인자를 생성하여 배터리 수명을 추정하
는 방법에 대해 제안한다.

2. 건전성 지표(Health Indicator) 및
SOH(State of Health)

2.1 SOH(State of Health)
리튬이온 배터리는 장기간 충전과 방전이 지속되면

배터리가 충전과 방전이 노화되어 성능 감소가 일어나
게 된다. SOH는 배터리 노화로 인한 성능 감소의 지표
로써 사용되며, 배터리의 수명을 파악할 수 있는 대표적
인 요소이다. 또한, SOH를 판단하는 인자들에는 용량,
내부 저항 등이 있으며, 식 (1), (2)로 SOH를 정의할 수
있다. SOH를 산출하기 위해서는 리튬이온 배터리의
EOL가 중요하다. SOH의 성능 인자인 용량의 경우 초
기 용량의 80%라는 국제적으로 통용되는 EOL의 기준
을 가지고 있고, 내부 저항의 경우 초기 저항의 1.33배
∼2배까지의 모호한 기준을 가지고 있다.
식 (1)에서 는 초기 방전 용량, 는 현

재의 방전 용량, 는 초기 방전 용량의 80%를 나
타낸다. 또한, 식 (2)에서 은 초기 저항의 1.33배∼
2배까지의 기준을 가지며, 는 초기 저항, 는
현재의 저항을 나타낸다.

 

 (1)

 

 (2)

본 논문에서는 고용량 배터리 팩을 사용함에 따라 용
량 기반 SOH의 판단 방법이 적합하지만, 직 병렬 조합
의 배터리 팩을 사용함에 따라 단일 셀과 차별화된 노
화 변수를 고려한 인자를 사용하여 SOH의 판단이 필요
하다.

2.2 건전성 지표(Health Indicator)
건전성 지표(Health indicator)는 배터리의 노화를 판

단할 수 있는 지표로써 사용되고 있다. 다양한 어플리케
이션에서 배터리의 노화를 정의하기 위해 건전성 지표
에 관한 연구가 활발히 진행 중이다[19]-[23]. 기존 문헌에
서는 배터리의 용량, 전압, 온도의 정보를 활용한 지표
가 대표적으로 사용되고 있다. 첫 번째로 전압의 정보를
활용하는 건전성 지표는 전류가 인가되는 특정 구간에



378 The Transactions of the Korean Institute of Power Electronics, Vol. 25, No. 5, October 2020

서의 전압과 전류의 관계를 통해 전압의 기울기, 전압
강하된 전압 등으로 정의되며, 리튬이온 배터리는
C-rate에 따라 내부 저항의 크기가 달라지기 때문에 빈
번하게 부하가 변화되는 어플리케이션에 적용되기 어렵
다. 두 번째로 배터리의 용량의 정보를 활용하는 건전성
지표는 특정 전압 구간에서의 전류의 누적 또는 전류가
인가된 시간으로 정의된다. 마지막으로 온도의 정보를
활용하는 건전성 지표는 충·방전이 진행될 때 최대 온도
를 추적하거나 온도의 편차를 건전성 지표로 사용되고
있다. 배터리는 외기 온도에 민감하게 반응하며, 운용되
는 온도에 따라 배터리의 수명이 달라지기 때문에 온도
의 정보를 반영한 건전성 지표의 고려가 필요하다. 배터
리 팩의 수명을 판단하기 위해서는 전압, 온도, 용량의
정보를 활용하는 건전성 지표의 고려가 필수적이다.

3. 건전성 지표(Health Indicator) 추출을 위한
전기적 특성 시험

3.1 건전성 지표 추출을 위한 전기적 특성 시험
본 논문에서 사용된 120Ah의 대용량을 가지는 배터

리 팩의 특성상 고전류 및 고전압이 가능한 여러 시험
장비가 요구된다. 그림 1과 표 1은 전기적 노화 시험
(Cycle life test)을 위한 시험 구성 및 세부 사양을 나타
낸다. 고용량 배터리 팩의 충전 및 방전을 위해 충·방전
기가 사용되었으며, 전기적 노화 시험에서 외기 온도에
대한 내부 변수의 가변성을 줄이기 위해 항온항습챔버
를 사용하여 상온 25±2℃를 유지하였다. 고용량 배터리
팩의 내부 단일 셀 및 열의 분포를 확인하기 위해 데이
터로거를 사용하여 24개의 셀 전압, 30개의 온도, 션트
저항(Shunt resister)을 사용하여 전류를 측정하였다.
고용량 배터리 팩의 열화 인자를 추출하기 위해 전기

적 노화 시험을 수행하였다. 전기적 노화 시험은 그림 2
와 같으며, 만충(Fully charge)과 만방(Fully discharge)
의 프로 파일로 구성되며, 충전과 방전 사이의 휴지 시
간은 2시간으로 설정하였다. 충전은 CC-CV(Constant
current-constant voltage) 방법을 사용하여 1/3 C-rate
를 적용하였고, 방전은 CC(Constant current) 방법을 사
용하여 1/3 C-rate를 인가하였다. NMC(LiNiMnCoO2)
계열의 24S1P 고용량 리튬이온 배터리 팩을 사용하였으
며, 그림 2의 프로파일을 사용하여 배터리 팩의 열화와
관련된 인자를 추출한다. 만충과 만방이 한 주기로 구성
되며, 주기별 배터리의 열화 변수를 정의하기 위해 총
200주기의 전기적 노화 시험을 수행하였다.

3.2 전기적 특성 시험 기반 건전성 지표 분석
200주기의 전기적 노화 시험을 통해 주기별 배터리

팩의 건전성 지표를 산출하였다. 그림 3은 충전과 방전
이 진행되면서 노화에 따라 증감하는 노화 지표를 추출
하였다. 그림 3(a)는 배터리의 대표적인 열화 지표인 방전

Fig. 1. Experimental setup for battery degradation.
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Fig. 2. Cycle life test profile for battery degradation.

Equipment Purpose Specification

AN8075
battery system

Battery charge and
discharge system 120V/75A

HIOKI
data logger

Measurement of
voltage, current,
temperature

500㎶
(Voltage resolution)

0.01℃
(Temperature resolution)

JEIO TECH
TH-G-408 Temperature chamber -40℃-150℃

TABLE I
SPECIFICATION OF EXPERIMENTAL SETUP

용량을 나타내며, 본 논문에서 추출된 노화 인자는주기
에 따른 셀 간 전압 편차 및 최소 전압, 최대 온도 및
셀 간 전압 편차, 미소 용량, 내부 저항으로 정의하였다.
그림 3(a)은 식 (3)에 의해 만충부터 만방까지의 방전
전류 누적을 통해 산출된 방전 용량을 나타내고, 초기
방전 용량 대비 약 3%의 용량 감소가 발생하였음을 확
인하였다. 그림 3(b)는 내부 저항을 나타내고, 만충의 개
방 회로 전압(Open circuit voltage)에서 방전 전류가 인
가되었을 때, 발생하는 전압 차이를 이용하여 옴의 법칙



건전성 지표 기반 주성분분석(PCA)을 적용한 고용량 배터리 팩의 열화 인자 추출 방법 및 SOH 진단 기법 연구 379

(Ohm`s law)을 통해 산출한 저항을 의미한다. 3(c)는 1
주기에서의 최대 온도를 나타내며, 초기 최대 온도 대비
약 2.5%의 증가를 확인하였다. 이는 그림 3(b)와 같이

주기가 반복될수록 내부 저항이 증가하며, 내부 저항의
증가에 따라 내부 손실의 증가로 인해 최대 온도가 증
가함을 확인할 수 있다.
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Fig. 3. Degradation feature of high energy battery pack.
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그림 3(d)는 셀 간 온도 편차를 나타낸다. 충·방전이
진행될수록 공조기가 있더라도 배터리 팩 내부 온도 불
균형이 발생하게 되며, 온도의 불균형으로 인해 배터리
팩 내부 단일 셀의 노화 정도가 달라지게 되어 급격한
성능 저하가 발생할 수 있다. 그림 3(e)와 그림 3(f)는
최소 전압과 셀 간 전압 편차를 나타내며, 셀 간 전압
편차는 최대 셀과 최소 셀 전압의 차이로 계산된다. 초
기 최소 전압과 셀 간 전압 편차의 차이는 4.2%, 약 3배
가 된다. 배터리 팩의 충방전에 따라 배터리 팩 내부 셀
간 전압 불균형이 가속화되며, 이로 인해 과충전 및 과
방전이 발생할 수 있다. 그림 3(g) 특정 단자 전압 영역
의 충전 전류의 누적으로 산출된 미소 용량을 나타내며,
실제 운용환경에서는 전체의 방전 용량을 산출할 수 없
으므로 고용량 배터리 팩에서 미소 용량의 고려는 필수
적인 요소로 판단된다.

  (3)

배터리의 노화와 관련된 건전성 지표를 추출하였으며,
추출된 건전성 지표가 노화와 관련된 인자임을 확인하
기 위해 방전 용량과 6가지 변수의 상관분석을 수행하
였다. 상관분석은 두 변수 간 선형적인 관계를 확인하는
기법으로 상관계수를 통해 선형적인 상관관계의 정도를
확인할 수 있다. 이의 값은 –1부터 1까지의 값을 가지
며 에 가까울수록 높은 상관관계가 있음을 의미한다.
표 2는 상관분석의 결과이며, 상관관계의 정도를 나타내
는 상관계수를 나타내었다. 방전 용량과의 6가지 건전성
지표는 모두 상관관계의 크기가 0.7 이상임을 확인하였
다. 건전성 지표와 방전 용량과의 인과관계는 확인할 수
없지만, 방전 용량과 6가지 건전성 지표가 선형적인 상
관관계를 가짐을 확인하였고, 본 논문에서 제시된 건전
성 지표들은 노화와 관련된 인자임을 나타낸다.

4 제안된 열화 인자 추출 및 SOH 추정 방법

4.1 열화 인자 추출을 위한 주성분 분석의 원리
본 논문에서는 고용량 배터리 팩의 정확한 수명정보

를 추정하기 위해 1∼2개의 열화 인자를 고려하는 것보
다 다양한 인자를 반영하여 배터리의 수명정보를 판단
하는 것이 중요하다. 하지만, 많은 열화 인자를 반영하
면, 상태 예측이나 추정 시 과적합의 문제가 발생할 수
있다. 과적합은 학습된 데이터에서는 높은 정확도를 가
지지만, 테스트(Test) 데이터나 실제 데이터에서 성능이
떨어지는 현상을 의미한다. 이의 과적합을 해결하는 방
법에는 많은 학습 데이터를 수집하여 반영하거나 인자
의 개수를 줄이는 방안이 있다. 또한, 많은 인자가 추정
알고리즘이나 예측 알고리즘의 입력 변수로 적용되는
경우, 학습 속도가 느리고 모델의 복잡성이 증가하게 된다.

Factor Discharged capacity

Discharged capacity 1

Ohmic resistance -0.806

Minimum voltage 0.787

Voltage deviation -0.700

Maximum temperature -0.714

Temperature deviation -0.802

partial capacity 0.987

TABLE Ⅱ
RESULT OF CORRELATION ANALYSIS

본 논문에서는 비지도 학습 방법인 주성분 분석
(Principal Component Analysis, PCA)을 적용하여 열화
인자의 개수를 줄이지 않고, 다양한 열화 인자를 설명할
수 있는 새로운 인자를 추출하는 방법을 제안한다. 주성
분 분석은 변수들의 공분산 행렬 및 상관관계 행렬을
통해 선형 결합으로 표현되는 새로운 주성분을 생성하
고, 주성분을 통해 변수 전체의 분산을 설명하는 차원
축소의 방법이다. 또한, 다중회귀분석에서 입력 변수가
강한 상관관계가 있는 경우, 회귀 분석의 가정 사항인
독립성에 위배되고, 입력 변수 간 서로 영향을 미쳐 신
뢰성과 정확성이 감소하는 결과를 초래할 수 있다. 이를
다중공선성(Multicollinearity)이라고 부르며[25], 이러한
문제를 해결하기 위해 주성분 분석이 사용된다. 주성분
분석의 원리[26]는 고유벡터(Eigenvector)를 이용하여 고
차원의 변수를 저차원의 특징 공간(Feature space)으로
사상(Projection)하며, 식 (4)-(8)로 정의할 수 있다.
M개의 데이터로 이루어진 n 차원(변수)는

 ⋯ 으로 표현한다. 또한, X의 각 변수
()는 정규화한 값을 의미한다. 벡터 X에 대한 공분산
행렬(Covariance matrix)은 식 (4)과 같다.

 


 




 (4)

여기서 i와 j는 n 차원에 해당하는 순번, T는 전치행
렬을 나타낸다. 는 식 (5)와 같으며, 전체 데이터의 평
균을 의미한다.

 


  



 (5)

다음 과정으로 고유값(Eigenvalue)과 고유벡터는 식
(6)과 같이 계산된다. 는 공분산 행렬, 는 고유값, 
는 고유벡터를 의미한다.

  (6)
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고유벡터(v)는 변수 개수(k)를 고려하여 고유값의 크
기순으로 재정렬하면 식 (7)과 같이 고유벡터(V)로 나타
낼 수 있다.

 ⋯  (7)

주성분 분석을 통해 선형변환된 주성분(Z)은 식 (8)과
같으며, 주성분(PC)의 개수는 ≤이 된다.

   (8)

주성분 분석을 통해 추출된 주성분은 전체 데이터에
서 최대의 변동(분산)을 설명할 수 있는 변수를 의미한
다. 첫 번째 주성분(PC 1)은 전체(n) 변수의 최대 분산
을 가지도록 추출된다. 두 번째 주성분(PC 2)은 첫 번째
주성분이 설명하지 못한 데이터의 변동을 최대한 반영
하기 위해 기존의 주성분과 직교 관계로 추출된다. 이러
한 방법으로 n번째 주성분까지 산출할 수 있으며, 모든
주성분을 사용하면 전체 데이터의 분산을 설명할 수 있
다. 주성분 분석은 차원 감소로 인한 데이터 정보 손실
의 최소화를 목표로 하며, 총 변수의 개수보다 적은 주
성분을 사용한다. 일반적으로, 주성분의 최소 개수는 누
적 기여도(Cumulative contribution rate)의 85% 이상을
기준으로 사용하고 있다[27]. 누적 기여도는 k개의 주성분
이 전체 데이터를 설명하는 비율을 의미하며, 식 (9)와
(10)을 통해 산출된다.
본 논문에서는 복합적인 열화 영향을 반영한 새로운

열화 인자를 생성하기 위해 6개의 건전성 지표를 활용
하여 주성분 분석을 수행하였다. 주성분 분석을 통해 산
출된 고유값, 기여도, 누적 기여도는 표 3과 같다. 표 3
에서 누적 기여도가 85% 이상을 만족하는 최소의 주성
분은 PC 1과 PC 2이며, 그림 4에 나타내었다. 이 PC 1
과 PC 2는 열화와 관련된 6개의 건전성 지표를 85% 이
상 설명할 수 있음을 의미한다.

 


  







(9)

  


  






  





(10)

5. 제안된 SOH 추정 기법

5.1 다중회귀모형 기반 SOH 추정 기법
기존 다중회귀모형을 사용한 SOH 추정 기법은 독립

변수(열화 인자) 간 다중공선성의 문제로 인해 최소의
열화 인자만을 활용하여 SOH 추정에 사용되었다. 하지

(a) Principal component 1

(b) Principal component 2

Fig. 4. Principal components based on health indicator.

PC Eigenvalue Contribution rate Cumulative percentage

1 4.427 73.777 73.777

2 0.679 11.31 85.087

3 0.443 7.378 92.465

4 0.300 5.008 97.473

5 0.147 2.454 99.927

6 0.004 0.073 100

TABLE Ⅲ
TOTAL VARIANCE EXPLAINED

만, 배터리 팩에서 열화로 인한 성능 감소의 원인은 다
양하므로 추가적인 열화 인자의 고려가 필요하다. 본 논
문에서 제안된 SOH 추정 기법은 주성분 기반 다중회귀
모형이다. 다중회귀모형에 적용되는 독립 변수인 주성분
은 서로 직교 관계이며, 다중공선성의 문제가 없어 다수
의 열화 변수를 고려한 SOH 추정이 가능함을 의미한다.
다중회귀모형은 다음과 같은 식으로 모델링된다. 식

(11), (12)는 실험 데이터로부터 산출된 적합 회귀선을
나타내며, 의 p는 데이터의 개수, n은 변수의 개수를
의미한다. 다중회귀모형을 모델링하기 위해서는 실제 데
이터와 적합 회귀선의 오차를 최소화하는 회귀 계수가
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필요하다. 실제 데이터와 적합 회귀선의 차이를 잔차(e)
로 표현하며, 잔차의 제곱의 합(Sum of Squares of

Error, SSE)이 최소가 되는 회귀 계수( ⋯ )를 산

출한다. 산출된 회귀 계수를 식 (12)에 적용하여 다중회
귀모형을 설계한다.
본 논문에서 다중회귀모형을 산출하기 위해 산출된

PC 1과 PC 2를 독립 변수(x)로 적용하고, 방전 용량을
통해 산출된 SOH을 종속 변수(y)로 적용하여 SSE가
최소화가 되는 다중회귀모형을 설계하였다. 설계된 다중
회귀모형은 PC 1과 PC 2를 통해 SOH를 추정하며, 기
존 SOH 추정 방법과 비교 및 검증을 수행한다.

 ∼ (11)
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(13)

5.2 제안된 SOH 추정 기법 검증
그림 5(a)는 내부 저항만을 반영한 기존 SOH 추정

방법과 제안한 SOH 추정 방법을 비교 결과를 나타낸다.
현재의 결과는 배터리 팩의 용량이 선형적으로 감소하
기 때문에 한 가지 파라미터만을 고려하여도 큰 오차를
발생하지 않지만, 배터리 팩 열화의 원인은 다양한 문제
로 발생하기 때문에 복합적인 열화의 고려가 필요하다.
그림 5(b)는 내부 저항만 고려한 SOH와 제안한 SOH의
오차를 나타내며, 제안한 방법은 약 4% 이내의 오차를
가지며, 1가지 열화 인자만을 고려한 SOH는 약 10% 이
내의 오차를 가짐을 확인하였다. 추후, 많은 어플리케이
션들의 중·대형화가 진행됨에 따라 직 병렬 조합의 고용
량 배터리 팩의 수가 증가할 것이며, 한 가지 열화 변수
만으로 SOH를 추정하기에는 한계를 가질 것으로 판단
되며, 다양한 건전성 지표를 활용하여 배터리 수명의 판
단이 요구될 것이다.

6. 결 론

본 논문에서는 고용량 배터리 팩의 신뢰성과 안전
성을 확보하기 위해 24S1P 고용량 리튬이온 배터리 팩
을 사용하여 다양한 건전성 지표를 추출하였다. 전압,
온도, 용량의 정보를 활용하는 건전성 지표를 사용하여
고용량 배터리 팩의 SOH를 추정 기법을 검증하였다.
기존 1-2개의 열화 인자를 고려하여 SOH를 추정하는

(a) Result of SOH estimation

(b) Error of SOH estimation

Fig. 5. Estimation performance of multiple regression
model based on principal component.

방법은 배터리 팩에 적용함에 있어 한계점을 가지고 있
다. 또한, 직렬 및 병렬의 조합으로 구성된 배터리 팩은
단일 셀 간 불균형으로 인해 성능 저하, 고장의 문제가
발생하고 있으며, 이의 특성의 고려가 필수적이다. 본
논문에서 주성분 분석을 수행하여 선정된 건전성 지표
를 설명하는 새로운 열화 변수를 생성하였으며, 열화 변
수를 통해 SOH를 추정하는 방법을 제안하였다.
제안된 SOH의 추정 성능은 약 4% 이내에 있음을 확

인하였다. 향후, 어플리케이션의 운용조건 및 부하 특성
에 따라 건전성 지표의 선택적 반영이 필요하며, 이를
통해 배터리 수명의 정밀한 판단을 수행할 수 있을 것
이다.
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