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1. 서 론

전기자동차의 급속한 생산량 증대로 인하여 급증하는
폐배터리의 폐기 시 야기될 수 있는 환경 문제와 자원
재사용을 통한 자원 절감을 이슈로 생산자책임재활용
(Extended Producer Responsibility, EPR)제도가 전세계
적으로 도입되고 있다[1],[2]. 이에 따라 배터리 제조업체
들에게는 수거된 폐배터리의 재사용 및 재활용과 같은
처리에 대한 책임이 의무화 된다. 전기자동차 배터리의
경우 초기용량 대비 80% 정도 이하로 용량이 저하되면
주행 범위 및 출력이 제한되기 때문에 배터리 교체시기
로 판단한다. 이러한 폐배터리는 잔존수명(Remaining

Useful Life, RUL)에 따라 energy storage system
(ESS)와 같은 다른 용도로 재사용(reuse) 될 수 있으며,
배터리의 수명이 다한경우 배터리를 분해하여 원자재를
추출하는 재활용(recycling)이 이루어진다[3]. 다수의 모듈
로 구성된 폐배터리 팩의 경우 각각의 모듈마다 노화되
는 정도가 달라 이를 그대로 재사용하게 되면 전체 배
터리팩의 성능은 가장 열등한 배터리의 성능으로 평준
화 되게 된다. 따라서 폐배터리를 재사용하기 위해서는
노화된 정도가 비슷한 배터리 모듈들을 구분하여 재구
성하여야 하며, 배터리의 잔존 성능 및 가치를 측정하여
등급별로 나누는 그레이딩 과정이 필요하다. 배터리의
잔존 용량이나 성능을 알기 위해서는 직접 충방전 해보
는 방법이 있으나 시간 및 비용 측면에서 경제적이지
않다. 또한, 배터리가 재사용되기 위해서는 배터리의 잔
존 성능이나 수명을 비파괴적인 방식으로 간단하게 알
아내는 방법의 개발이 요구된다.
폐배터리의 성능 평가를 위해 사용되는 요소로는 배

터리의 외관 상태, 내부 저항, 용량 및 출력 전압 등이
있으며[4], 이중 배터리 내부 저항은 배터리의 용량과 성
능을 대변하는 지표로 널리 사용되어 왔다. 배터리의 내
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부 저항을 측정할 수 있는 대표적 방법으로는 전류 펄
스를 이용하여 배터리 내부 저항을 측정하는 hybrid
pulse power characterization(HPPC) 방식과 배터리에
주파수별 섭동을 인가하여 임피던스 스펙트럼을 측정하
는 electrochemical impedance spectroscopy(EIS)가 있
다. 그 중 EIS는 배터리 등가 임피던스 모델의 파라미터
들을 한 번에 추출할 수 있고 이를 이용하여 내부 화학
반응의 활성도를 평가하여 노화를 간접 평가할 수 있는
방법이다[5]. 이러한 방법은 배터리의 상태나 잔여 수명
에 관한 정보를 적은 비용과 짧은 시간 안에 간단히 측
정 및 평가할 수 있는 비파괴적인 방식이며, 이를 이용
하여 배터리의 RUL을 평가하는 것이 가능하다.
배터리의 RUL은 배터리의 수명 종료까지 남은 유효

사이클 수를 의미하며 이를 추정하기 위한 방법은 크게
다음과 같은 3가지로 분류할 수 있다[6]. 첫 번째는 배터
리 모델에 기반하는 방법으로 전기적 등가회로 모델, 전
기화학적 모델 그리고 수학적 모델 등을 통해 배터리의
상태를 추정한다. 두 번째는 데이터 기반(data-driven)
방법으로 대략적인 모델을 구성한 다음 많은 량의 데이
터를 이용하여 튜닝함으로써 모델이 데이터와 일치하도
록 하는 방법이다. 세 번째로는 하이브리드 방법으로 앞
서 말한 두 가지 방법을 결합하여 사용하는 방법이다.
이러한 방법 중 RUL 추정 연구에는 데이터 기반 모델링
을 주로 사용하고 있다. 데이터 기반 방법으로는
artificial neural network(ANN), fuzzy logic(FL) 같은
지능형 알고리즘을 통하여 특성 파라미터와 배터리의
RUL을 구하는 방법이 있으며[7],[8], 통계 이론과 수학적
원리를 결합하여 배터리의 RUL을 추정하는 통계적 데이
터 중심접근법(statistical data-driven approach)이 있다
[9]. 그리고 과거 추세를 기반으로 미래 발전 사항을 예측
하는 autoregressive moving average(ARMA) 방식을 이
용한 시계열 기반(time series-based) 방법이 있으며
[10-11], 그 외 모델 및 데이터 기반 방법을 결합한 하이브
리드 방법을 이용하여 RUL을 추정하는 방법이 있다
[12-14]. 이중 퍼지 로직은 수학적 프레임 워크를 기반으로
규칙을 구성하고 지식과 경험을 이용하여 의사결정을 내
리는 고급 지능형 시스템이다[15].
본 논문에서는 6가지의 임피던스 파라미터가 RUL의

추정에 사용되었는데, 같은 차종의 폐배터리를 측정한다
하더라도 싸이클 별로 기준 데이터 베이스에 저장된 결
과와 정확하게 일치하는 값이 측정될 가능성은 낮으며,
다른 결과가 나타날 경우 등가 싸이클의 값이 얼마가 될
지를 합리적으로 결정하는 것이 필요하다. 따라서 기준
데이터를 바탕으로 해서 측정된 각 파라미터의 값을 복
합적으로 판단하여 등가 싸이클을 계산하기 위해서는 각
파라미터 값들의 싸이클별 소속도를 함수로 만들고 이를
이용하여 값을 추정하는 퍼지 로직을 RUL 추정 방법으로
이용하는 것이 필요하다.

Property Value

Chemistry Nickel Manganese Cobalt

Type 18650

Capacity. max 2,850 mAh

Nominal voltage 3.65 V

TABLE I
SPECIFICATION OF THE BATTERY USED FOR THE

AGING TEST

State Property Value

Charging

Constant current 0.5 C (1,375 mA)

Constant voltage 4.2 V

Cut-off current 0.02 C (55 mA)

Dis
-charging

Constant current 0.5 C (1,375 mA)

Cut-off voltage 2.5 V

Rest Rest time 1 hour

TABLE Ⅱ
BATTERY AGING TEST CONDITION

본 연구에서는 원통형 리튬이온 배터리를 사이클 테
스트를 통하여 1035 사이클까지 노화시키며 매 5 사이
클마다 용량 및 임피던스 스펙트럼을 측정하였다. 그리
고 측정된 임피던스 스펙트럼으로부터 추출된 배터리
등가회로 파라미터의 싸이클별 변화를 이용하여 뉴로
퍼지 시스템을 구성하였다. 구성된 뉴로 퍼지 시스템에
서는 측정된 임피던스에서 추출된 파라미터를 입력으로
하여 현재 배터리의 용량 값을 추정한 뒤 노화 테스트
를 통하여 측정된 매 사이클 별 용량 변화식을 통해
RUL을 추정한다.

2. 배터리 노화 시험 및 EIS 테스트

2.1 배터리 노화 시험 방법
본 절에서는 원통형 리튬 배터리의 노화 시험에 관해
서술한다. 먼저 퍼지 시스템 구성을 위한 학습 데이터
준비를 위하여 원통형 배터리 셀을 충·방전 사이클을 통
해 노화시키면서 매 5 사이클마다 AC 임피던스 스펙트
럼을 측정하였다. 측정 결과와 등가회로 모델을 이용하
여 노화 기간 중 임피던스 파라미터의 변화를 추출한
후 커브피팅을 수행하였다. 측정에 사용된 원통형 배터
리 셀은 국내산 원통형 배터리이며 사양은 표 1과 같다.
배터리 노화는 HYSCLAB의 B.O.D Incubator 장비를

이용하여 온도를 25도로 유지한 상태에서 진행하였으며
배터리의 충·방전 테스트 및 EIS 테스트는 WonATech
의 WEIS-500을 이용하여 시행하였다. 사이클 시험은
표 2와 같이 0.5C 전류를 이용한 정전류 충전 및 정전
압 충전과 0.5C 전류를 이용한 정전류 방전으로 진행되
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Fig. 1. Charge/discharge cycle for battery aging.

Fig. 2. Capacity variation of the battery during the aging
test.

Fig. 3. Nyquist plots obtained during the aging test.

었으며 충·방전이 끝날 때마다 1시간의 휴식시간을 두었
다. EIS 테스트는 매 5 사이클마다 시행되었으며,
0.1-1kHz 주파수 범위에서 60mV의 섭동을 이용하여 배
터리의 SOC가 100%인 상태에서의 임피던스 스펙트럼
을 측정하였다.

2.2 배터리 노화 시험 결과
배터리 노화를 위한 충·방전 사이클 시험은 배터리의 갑
작스러운 고장으로 인하여 1035 사이클까지 진행되었으
며 이때 각 사이클 별 충전 전류를 적산하여 계산된 사
이클 별 용량은 그림 2와 같다. 또한, EIS 테스트를 통
하여 매 5 사이클마다 SOC 100%에서 측정한 배터리의

Fig. 4. Equivalent circuit model of Li-ion battery.

임피던스 스펙트럼은 그림 3과 같이 임피던스의 실수와
허수부를 그래프로 표현한 나이퀴스트 플롯으로 나타내
었으며, 그림 4와 같은 리튬이온 배터리의 등가회로를
이용하여 커브피팅을 하고 각 파라미터를 추출하였다.
이미 서술한 바와 같이 배터리 등가회로는 내부 화학

반응의 활성도나 특성을 나타내는 지표가 될 수 있는데
등가회로의 각 임피던스는 서로 다른 주파수 영역에서
나타나는 반응을 각각 대변하게 된다. 그림 4에 나타난
리튬이온 배터리의 전기적 등가회로의 파라미터 요소
중 은 인덕턴스 성분으로 고주파 영역에서 측정되며
배터리와 연결된 리드선 등의 기생성분으로 노화와는
크게 관련이 없다[16]. 는 옴 저항 혹은 벌크 저항이라
고도 불리며 나이퀴스트 플롯에서는 실수 축과 플롯이
교차하는 지점의 값에 해당한다. 이 저항은 배터리 전해
질, 분리막 그리고 전극의 물리적 저항과 관련 있으며
SOC에 따른 변화가 적고 노화에 따라 값이 점점 증가
하기 때문에 노화를 판단하는 대표적인 지표로 사용된
다[17]. 중간 주파수 영역에서는 두 개의 반원이 나타나는
데 solid electrolyte interface(SEI) 층을 통한 전하이동
및 산화·환원 반응에 의한 전하전송(charge transfer)과
같은 전극의 전기화학적 프로세스로 저항과 커패시턴스
가 병렬로 연결된 형태의 등가회로로 표현된다[18]. 두 개
의 반원 중 첫 번째 반원은 음극의 solid electrolyte
interface(SEI) 층의 전하전달에 해당하는 프로세스를 나
타내며 와 가 병렬로 구성된 회로로 표현되는데
탄소계 음극의 충·방전 과정에서 전해액이 분해되어 생
성되는 물질들이 음극 표면에 쌓이면서 생성된다[19]. 두
번째 반원은 양극의 전극과 전해질 계면에서 리튬이온
의 산화 및 환원반응을 나타내는 전하전송 저항 와
전기 이중층 커패시터 이 병렬로 구성된 회로로 표현
된다.
낮은 주파수 영역에서는 발산하는 형태의 직선 임피

던스 스펙트럼이 나타나는데 이는 전해질-전극 계면 및
고체 전극 내에서 리튬이온의 확산 현상에 의한 것으로
와버그 임피던스(warburg impedance)로 표현되며 다음
과 같이 나타낼 수 있다[20].

 



(1)

여기서 는 복소평면에서 기울기가 45인 반
무한으로 발산되는 임피던스 스펙트럼을 나타내며, 는
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와버그 계수(warburg coefficient)로 물질 전달(mass-
transfer) 계수를 나타내며 전극 구조의 형태적 특성과
관련이 있다[21]. 그림 4에서 전하전송 저항 와 와버그
임피던스의 직렬회로가 과 병렬로 연결된 형태의 후
단 회로를 패러데이 임피던스라 부르며 셀 반응의 거동
을 반영하며 흑연 음극의 상태에 따라 다양한 거동 형
태가 나타날 수 있다[22].
배터리의 내부 화학적 반응과 물리적 성질들을 대변

하는 등가 회로들의 직렬연결을 통하여 형성된 배터리
등가 임피던스모델의 식은 다음과 같이 정리할 수 있다.

    
 






 

 






 (2)

식 (2)와 같은 등가회로 식과 complex nonlinear least
square(CNLS) 방식을 이용하여 등가회로의 파라미터를
추출하였으며, 추출된 파라미터의 사이클 별 변화는 그
림 5와 같다. 이때, 인덕턴스 성분 의 경우 커브피팅에
는 사용되지만, 배터리의 노화와 직접적인 관계가 없기
때문에 노화 판별용으로 사용하지 않는다.
배터리 노화 기간 중 각 임피던스 파라미터의 변화를

보면, 배터리 노화 현상과 임피던스 변화와의 상관관계
를 파악할 수 있다. 먼저 그림 5(a)에서는 충방전 사이
클수의 증가에 따라  값이 증가하는 경향을 보이는데
배터리의 활성 이온의 손실로 인한 이온 전도도 감소
[23],[24] 및 SEI 성장시 리튬과 전해질 성분의 반응으로
인한 전해질의 열화[5]등을 원인으로 볼 수 있다. 그림

5(b)에 나타난  값 증가는 활성 리튬의 손실[23], 표
면 침적 프로세스[20] 및 리튬 도금(lithium plating)으로
인한 저항 증가[25],[26]등의 요인이 있으며, 이러한 저항
증가는 덴드라이트(dendrite)의 성장과 미세 기공 막힘
현상으로 리튬이온의 인터칼레이션(intercalation) 및 디-
인터칼레이션(de-intercalation) 반응의 감소[23]와 관련이
있다. 그림 5(d)의 전하전송 저항 은 사이클이 진행
됨에 따라 값이 증가하는데 이는 활성 리튬의 손실[23],[24],
반응 비율(kinetic rate)의 저하[20], nickel manganese
cobalt(NMC) 계열 전극에서의 망간(Mn) 성분의 분해
[26],[27] 및 활물질 입자에 생성되는 균열 및 표면층의 형
성으로 인한 활물질 입자 분리[28] 등의 요인이 있다. 그
림 5(f)는 리튬이온의 확산을 나타내는 와버그 요소()
로 사이클에 따라 값이 감소하며 이는 활물질의 손실[23]

과 관련이 있다. 그림 5(c)와 5(e)의 커패시턴스 성분
와 의 경우 SOC 100% 일 때 충·방전 사이클 별
변화는 점점 증가하는 경향을 보인다. 하지만 배터리 노
화에 따른 커패시턴스의 변화에 관한 원인에 대해서는
앞으로의 추가적인 연구가 필요하다.

3. 뉴로 퍼지 로직을 이용한
배터리 RUL 추정

3.1 뉴로 퍼지시스템 구성
퍼지 시스템의 규칙을 구성하는 방법에는 대표적으로

맘다니 방식과 스게노 방식이 있다[29]. 맘다니 방식은 직
관적이고 이해하기 쉬운 규칙을 기반으로 하기 때문에
전문가의 지식을 통해 구성되는 규칙의 시스템을 만드
는 데 적합하지만 규칙을 만들 때 전문가적인 지식을
기반으로 구성해야 하므로 규칙 구성 시에 어려움이 있

Fig. 5. Variation of the equivalent circuit parameters at each cycle. (a) Rs, (b) Rsei, (c) Csei, (d) Rct, (e) Cdl, (f) Wy.
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다. 반면, 스게노 방식의 경우 입력값을 통하여 구성된
상수 또는 선형 함수를 멤버십 함수로 사용하기 때문에
데이터를 이용하여 규칙을 용이하게 구성할 수 있어 제
어 문제 및 동적 비선형 시스템에 적용이 쉬우며, 계산
을 효율적으로 할 수 있어 최적화나 적응형 기법에 널
리 사용된다. 스게노 방식의 경우 클러스터의 개수와 규
칙의 개수가 같으며[30] 스게노 퍼지 시스템을 고려한 규
칙은 식 (3)과 같이 나타낼 수 있다.

         

     
(3)

이때, 은 입력 파라미터의 개수, 는 입력된
파라미터의 값, 는 i번째 규칙에서 j번째 파라미터에
대한 입력 멤버십 함수이며 식 (4)와 같이 나타낼 수
있다.

  
 









∥ 
∥ 






(4)


  


(5)

  
 (6)

이때, 
는 i번째 규칙의 j번째 입력 파라미터에 대한

클러스터 중심값이며, 이 값은 초기값을 구성하는데 사
용되는 학습 데이터와 subtractive clustering(SC) 기법
을 이용하여 구하게 된다. 보통 고차원적인 데이터 공간
내에서의 각 데이터 포인트들은 군집을 형성하게 되며,
SC 기법은 이러한 고차원으로 구성된 학습 데이터를 이
용하여 각 군집의 중심점에 위치하는 데이터 포인트를
구하는 방법이다. 이때, 각 군집의 중심점들이 가장 많
은 정보를 갖고 있다고 판단한다[31].
식 (5)에서 는 식 (6)을 이용하여 구할 수 있으며

이때, 는 SC 기법에서 데이터 군집의 중심을 선정할
때 중심에서의 반경을 나타내며 일반적으로 0.5로 지정
하여 사용된다[32]. SC 기법에서는 값을 조정해 줌으로
써 클러스터의 중심 개수를 조절할 수 있다.
스게노 퍼지 시스템의 경우 선형 함수를 이용하여 출

력을 나타나게 된다. 식 (3)의 규칙 구성에서 함수 는
i번째 규칙의 출력 멤버십 함수로 학습 데이터를 이용하
여 recursive least square(RLS) 방법을 통해 선형적인
함수로 출력되며[33], 이때 는 i번째 규칙에 해당하는
출력 멤버십 함수의 j번째 파라미터에 대한 계수이며
는 상수항이다. 식 (3)의 규칙에서 입력된 파라미터들
은 i번째 규칙에 해당하는 클러스터의 멤버십 함수에 의
하여 멤버십 값이 계산되며 AND 조건에 의해 계산된
멤버십 값들을 모두 곱하여 i번째 규칙에 대한 소속도를
식 (7)과 같이 나타낼 수 있다.

Fig. 6. Neuro fuzzy model for estimating RUL of the
battery.

Fig. 7. Neuro fuzzy system rule structure.

   ×  × ×  (7)

이때, m은 입력 파라미터의 개수이다.
식 (7)을 통해 계산된 값은 식 (8)을 이용하여 i번째에

해당하는 소속도 가 규칙 전체에서 어느 정도의 비율
차지하는지 계산할 수 있다.



 (8)

식 (8)을 이용하여 구한 결과값과 식 (3)에서의 출력
멤버십 함수값을 이용하여 식 (9)를 통해 퍼지 시스템의
최종 출력값을 얻을 수 있다.

  


(9)

그림 5의 등가회로 임피던스 파라미터  , , ,
, , 를 입력 학습 데이터로 이용하고 출력은 배
터리의 추정 용량으로 구성된 뉴로 퍼지 모델은 그림 6
과 같은 형태이며 MATLAB을 이용하여 시스템을 구성
하였을 때의 규칙 구성은 그림 7과 같다.
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Fig. 8. Initial training data selecting process[34].

3.2 뉴로 퍼지시스템 구성을 위한 입력데이터 선정
퍼지 시스템을 구성하기 위해 적절한 학습 데이터를

구성하기 위해 SC 기법을 이용하여 초기 입력데이터를
선정하는 방식을 이용하였다[34]. 먼저 전체 입력 파라미
터를 사용하여 SC에 의한 퍼지 모델을 만들고 평가 데
이터와의 오차값을 계산한다. 이후 최적의 입력 파라미
터 조합을 결정하기 위해 6개의 임피던스 파라미터를
이용한 조합 중 어떤 것이 가장 적은 오차를 나타내는
지 평가한다. 이때, 오차의 계산은 서로 다른 파라미터
의 조합 세트를 학습 데이터로 이용하여 퍼지 시스템을
구성한 뒤 검증용 데이터를 입력으로 하여 추정된 용량
값과 노화 사이클 시험에서 얻어진 용량값의 평균 오차
를 계산하였다. 이러한 과정을 통해 전체 입력 파라미터
의 개수가 4개일 때 최소의 오차를 나타냄을 알 수 있
었으며 그 결과는 그림 8과 같다.
이와 같은 방식을 이용하여 측정된 6개의 임피던스
파라미터 중 어느 임피던스 파라미터를 초기 모델 구성
을 위한 학습 데이터로 사용할지 확인하기 위하여 각각
의 파라미터 개수 별로 퍼지 모델을 구성하고, 학습에
사용된 데이터를 이용하여 오차를 계산하였으며 결과는
표 3과 같다.

3.3 용량 추정 결과 비교
표 3에서 각각의 입력 파라미터 개수 별 오차가 가장

낮은 파라미터 세트를 하나씩 선정하였고 이를 이용하
여 뉴로 퍼지 시스템을 구성하여 배터리의 잔존 용량을
추정하였다. 구성된 뉴로 퍼지 시스템의 평가에 사용된
데이터는 노화 사이클 시험에 사용된 배터리와 동일한
모델의 배터리 3개의 용량과 AC 임피던스 스펙트럼을
25℃에서 측정하였고, 동일한 등가회로를 이용하여 파라
미터를 추출하였다. 이때, 측정된 3개의 배터리 용량과
임피던스 파라미터는 표 4와 같다. 이러한 평가 데이터
를 이용하여 구성된 뉴로 퍼지 시스템에 각각의 데이터

Input Data
Number Parameters

Average
Testing Error

6 Rs, Rsei, Csei, Rct, Cdl, Wy 0.57467

5

Rsei, Csei, Rct, Cdl, Wy 0.33622

Rs, Csei, Rct, Cdl, Wy 0.25795

Rs, Rsei, Rct, Cdl, Wy 0.25512

Rs, Rsei, Csei, Cdl, Wy 0.32294

Rs, Rsei, Csei, Rct, Wy 0.29312

Rs, Rsei, Csei, Rct, Cdl 0.24673

4

Rsei, Csei, Rct, Cdl 0.26243

Rs, Csei, Rct, Cdl 0.26134

Rs, Rsei, Rct, Cdl 0.26799

Rs, Rsei, Csei, Cdl 0.3003

Rs, Rsei, Csei, Rct 0.29606

3

Csei, Rct, Cdl 0.28989

Rs, Rct, Cdl 0.29374

Rs, Csei, Cdl 0.5275

Rs, Csei, Rct 0.3223

2

Rct, Cdl 0.30813

Csei, Cdl 0.88275

Csei, Rct 0.3224

1
Cdl 1.0649

Rct 0.52023

TABLE Ⅲ
SELECTION OF THE TRAINING DATA

No.       Capacity (%)

1 0.0361 0.0039 0.1041 0.0026 0.8661 303.39 95.97

2 0.0479 0.004 0.1077 0.0022 1.2660 307.71 96.52

3 0.0427 0.0036 0.0792 0.0031 0.5880 307.68 96.67

TABLE Ⅳ
PARAMETER VALUES OF THREE BATTERIES FOR

VERIFICATION

를 입력하여 각 입력 파라미터별 잔존용량을 추정하였
고 그 결과는 표 5와 같다.
표 5에서 확인할 수 있듯이 선정된 임피던스 파라미

터 중      의 5개의 입력 파라미터로 세
트로 구성된 뉴로 퍼지 시스템을 이용한 용량추정 결과
의 RMSE 값이 0.841%로 가장 낮은 것을 알 수 있으며,
최적의 입력 조합이 됨을 알 수 있다.
배터리의 잔존 수명(잔여 사이클)을 추정하기 위하여
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Input
Parameters

Battery
No.

Estimation
Capacity (%)

Error
(%)

RMSE
(%)

  

  

1 98.2 2.323

1.6862 97.8 1.326

3 97.8 1.169

    

 

1 96 0.031

0.8412 96.2 0.332

3 95.3 1.417

  

 

1 95.9 0.073

0.8492 95.4 1.160

3 95.8 0.9

   

1 97.7 1.803

1.4692 98.2 1.741

3 97.1 0.445

 

1 95.7 0.281

1.3842 96.9 0.393

3 94.4 2.348



1 94.8 1.219

1.8642 95.7 0.850

3 93.9 2.865

TABLE Ⅴ
BATTERY CAPACITY ESTIMATION USING NEURO

FUZZY SYSTEM

Fig. 9. Capacity variation of the battery and fitted results.

노화 시험을 통해 얻어진 사이클별 용량 변화 곡선을
그림 9와 같이 커브피팅 하였다. 3차 함수를 이용하여
99.75%의 정확도로 피팅 되었으며 식 (10)과 같이 나타
낼 수 있다.

    
 

 (10)

여기서 는 퍼지로직으로 추정된 배터리의 용량이며,
각 다항식 상수값은 표 6과 같다. 이러한 식을 통하여
뉴로 퍼지 시스템으로 추정된 용량 값을 식 (10)에 대입

Coefficient Value

   × 

  × 

  

  × 

TABLE Ⅵ
COEFFICIENTS OF THE POLYNOMIAL EQUATIONIN (10)

하여 배터리의 충·방전 사이클을 추정할 수 있으며 본
노화 실험에서는 1035 사이클에 배터리가 작동을 정지
하여 잔존 사이클은 식 (11)과 같이 계산하여 추정할 수
있다.

     (11)

4. 결 론

본 논문에서는 뉴로 퍼지 시스템을 이용한 폐배터리
의 잔존 용량 및 수명을 추정법을 제안하였다. 사이클
시험을 통해 매 5 사이클마다 측정된 207개의 배터리의
임피던스 스펙트럼을 측정하여 파라미터를 추출하였고,
이를 이용한 뉴로 퍼지 시스템을 구성하고 배터리의 잔
존 용량 및 수명을 추정하였다. 사이클별 용량 변화 데
이터를 이용하여 조견식을 작성하였고, 뉴로퍼지 시스템
으로 추정된 배터리 용량을 이용하여 측정 대상 배터리
의 추정 사이클 수를 계산하고 배터리의 수명 사이클
수에서 감산함으로써 잔존 수명(사이클)을 계산할 수 있
다. 구성된 시스템을 이용한 실험 결과 약 1% 이하의
정확도로 폐배터리의 잔존 수명(잔여 사이클)을 추정할
수 있음을 검증하였다.

이 논문은 2018년도 지방정부(충정남도)의 재
원으로 충남창조경제혁신센터의 지원을 받아 수행
된 연구임. (No. 201922732221)
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