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요 약

본 논문에서는 전기자동차용 배터리 충/방전 상태 추정의 정확도를 개선하기 위해 칼만 필터(Kalman Filter, KF) 알

고리즘과 등가회로모델(Equivalent Circuit Model)을 활용한 State Of Charge (SOC) 추정 방법을 적용하였다. 특히 노

화된 배터리 용량을 함께 추정 가능한 관측기(observer)를 설계하였다. 우선 노화가 없는 경우, 칼만 필터를 이용하여

SOC를 단일 추정하면, 관측기 없이 모델로 계산된 경우와 비교하여 평균 절대 오차율이 1.43%(관측기 미사용)에서

0.27%(관측기 사용)로 감소하였다. 차량 주행상태에서는 전류가 고정되지 않아 SOC와 배터리 용량을 모두 추정하는

것에 일반적인 KF 혹은 Extended KF 알고리즘을 이용할 수 없다. 배터리 노화에 의한 용량 변화는 단시간에 일어나

지는 않다는 점에 착안하여, 충전 시 배터리 용량 추정을 주기적으로 실시하는 전략을 제시하였다. 충전 모드에서는 일

정 구간마다 전류가 고정되기에, 해당 상황에서 배터리 노화 용량을 SOC와 함께 추정 전략을 제시하였다. 전류가 고

정된 상태에서 SOC 추정의 평균 절대 오차율은 0.54% 였으며, 용량 추정의 평균 절대 오차율은 2.24%로 나타났다.

충전상태에서 전류가 고정됨으로 일반적인 EKF를 활용하여 배터리 용량과 SOC 동시 추정이 가능하도록 하였다. 이

를 통하여 배터리 충전 시 주기적인 배터리 용량 보정을 수행할 수 있다. 그리고, 방전 시에는 해당 용량으로 고정한

채 SOC를 추정하는, 배터리 관리 시스템에서 활용 가능한 추정 알고리즘을 제안하였다. 

Abstract − In this paper, an estimation algorithm for state of charge (SOC) was applied using an equivalent circuit

model (ECM) and an Extended Kalman Filter (EKF) to improve the estimation accuracy of the battery system states. In

particular, an observer was designed to estimate SOC along with the aged capacity. In the case of the fresh battery, when

SOC was estimated by Kalman Filter (KF), the mean absolute percentage error (MAPE) was 0.27% which was smaller

than MAPE of 1.43% when the SOC was calculated by the model without the observer. In the driving mode of the

vehicle, the general KF or EKF algorithm cannot be used to estimate both SOC and capacity. Considering that the

battery aging does not occur in a short period of time, a strategy of periodically estimating the battery capacity during

charging was proposed. In the charging mode, since the current is fixed at some intervals, a strategy for estimating the

capacity along with the SOC in this situation was suggested. When the current was fixed, MAPE of SOC estimation was

0.54%, and the MAPE of capacity estimation was 2.24%. Since the current is fixed when charging, it is feasible to

estimate the battery capacity and SOC simultaneously using the general EKF. This method can be used to periodically

perform battery capacity correction when charging the battery. When driving, the SOC can be estimated using EKF with

the corrected capacity.
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1. 서 론

최근 전기 자동차 사고 사례 중 그 비중이 증가하고 있는 배터리

폭발 사고를 예방하기 위해 완충하지 않고 State of Charge (SOC)

80%~90%까지만 충전하여 과 충전을 방지하는 방법이 대안으로

제시되고 있다. 배터리 사용을 관리하는 배터리 관리 시스템에 정

확한 SOC 정보가 주어져야 더욱 효율적이고 안전하게 배터리를

관리할 수 있다[1-4]. SOC를 정확하게 측정할 수 있다면 자동차의

주행거리가 향상되고 연비가 증가하는 등 안전 및 제어 측면에서

더 좋은 효율이 기대된다[5]. 또한, 배터리를 사용함에 따라 점차

완충 용량이 줄어드는 현상이 나타나게 된다. 노화 현상에 의하여

감소된 용량을 정확히 추정하는 것도 전기차 주행 성능 및 안전에

중요하다. SOC 역시 총 용량에 영향을 받는 값이므로 노화된 용량

을 추정할 필요가 있다.

방전 및 충전이 진행되지 않는, 정상상태에서는 Open circuit

voltage (OCV)를 활용하여 SOC를 역 추정하거나, Coulomb

Counting으로 SOC를 계산하는 방법도 잘 작동한다. 해당 방법들은

비교적 단순한 방법으로 실험실 조건이나 정상 상태에서는 활용이

가능하다. 그러나, 주행하거나 충전 상황에서는 전류가 흐르고 있

기에 OCV-SOC map을 통하여 SOC를 실시간으로 추정하는 방법은

적합하지 않다. OCV 방법은 셀이 충분히 안정된 상태의 전압을 이

용하기 때문이다. 또한, Coulomb Counting방법은 초기 SOC 값을

정확히 알지 못하고 전류 측정의 노이즈가 존재할 경우 그 오차가

누적되는 단점이 있다 [6-8]. 실험실 조건에서는 가한 전류 값과 초

기 SOC를 정확히 알 수 있다. 그로부터 SOC를 Coulomb counting

방법으로 계산을 할 수 있기에 데이터로 확보 가능하다. 전류, 전압,

온도 등을 뉴랄넷의 입력, 계산된 데이터 SOC를 뉴랄넷의 출력으

로 하여 뉴랄넷 모델을 구축하여 SOC 추정에 활용하는 방법들도

존재한다[9,10]. 그러나 모델 없이 데이터로만 구축된 뉴랄넷을 활

용할 경우 추정되는 SOC에서 peak가 발생하는 현상이 나타나, 이를

모델과 Unscented Kalman Filter (UKF)를 활용하여 해결하는 방법

도 존재한다[11].

시간이 지남에 따라 배터리 용량이 감소하며 SOC에 영향을 미

치므로 감소된 배터리 용량도 추정할 필요가 있다. Coulomb

counting 방법을 통해 현재 사이클에서의 최대 용량 값을 계산[12]

하거나 뉴랄넷 모델로 학습[13]하거나, 모델 기반 관측기를 통해

SOC와 함께 추정하는 방법[14] 등이 있다. 특히 P. Shen et al. [14]

에서 SOC는 모델 기반 관측기를 통해 추정되었으나, 노화도인

State of Health (SOH) 추정에는 관측기를 사용한 것이 아니라,

OCV-SOC map을 활용하여 역추산하였다.

본 논문에서는 모델과 실시간 측정값을 통해 측정 불가한 상태

변수를 추정할 수 있는 칼만 필터(Kalman Filter, KF) 알고리즘을

활용하여 SOC를 추정하였다. 특히, 점차 노화되는 배터리 용량을

함께 고려해 SOC를 추정할 필요가 있으므로, 해당 부분을 반영할

수 있는 전략을 제시하였다. 칼만 필터는 출력 값의 모델 예측 값과

현재 측정 데이터를 함께 활용하여 추정 정확도가 높으며 계산 로

드가 moving horizon estimation과 같은 기법보다 높지 않다는 장

점이 있다. 또한 데이터들에 대한 가중치를 임의로 주는 것이 아니

라 계산을 통해 주어져 실시간으로 사용되므로 더 정확한 추정이

가능하다. 칼만 필터 적용을 위하여 적정 수준의 정확도와 낮은 계

산 로드를 보이는 Equivalent Circuit Model (ECM)을 활용하였다.

전기화학적 이론 기반 모델들의 경우 셀 내부의 복잡한 화학적 반

응 및 확산들을 고려하나 많은 계산 시간이 요구되기 때문에 실시

간 응용에는 부적절하다[15].

본 연구에서는 배터리 용량까지 상태 변수로 포함시켜 확장된 동

역학을 활용하여 SOC와 노화도를 함께 추정하는 전략을 제시하였

다. 특히 충전 상황에서는 전류가 구간별로 일정하다는 점에 착안

하여, 충전 상황에서 SOC 과 함께 노화된 용량을 추정하여 주기적

으로 보완하는 방법을 제안하였다. 전류가 제한됨으로써 일반적인

Extended KF (EKF)가 적용 가능함을 확인하였다. 또한 Observability

분석을 통하여 관측 가능한 상황이었음을 확인하였다. 추가적으로

방전 상황에서는 보정된 용량을 고정한 뒤, EKF를 사용하여 SOC

만 추정하였으며 해당 상황에서의 추정 정확도 분석을 수행하였다. 

Section 2에서는 ECM에 대해 설명하고 이를 기반으로 계산되는

SOC 그래프를 그려보았다. Section 3 에서는 KF에 대해 소개하고

이를 적용하여 SOC 추정을 수행하였다. Section 4에서는 배터리의

노화를 함께 추정하기 위해 상태 변수에 배터리 용량을 추가하였다.

이에 따라 비선형 시스템이 되어, EKF를 적용하였다.

2. Equivalent Circuit Model (ECM)

본 연구에서 사용된 notation의 명명 법을 Table 1에 나타내었다.

Fig. 1과 같은 RC-ladder 1개의 등가회로모델을 사용하여 리튬 이

온 배터리의 동 특성을 모사한 J. Zhang et al. [1]의 ECM 식과 패

러미터 값을 활용하였다. 해당 지배방정식은 (1)-(3)과 같다.

(1)

      = (2)

    (3)

여기서 OCV는 두 단자 사이에 외부적으로는 아무것도 연결되지 않은

상태에서의 전압을 의미하며, 배터리 종류에 따라 달라지는 부분이

다. J. Zhang et al. [1]에서 실험데이터로부터 다음과 같이 구축되었다. 

= (4)

Vt는 RC회로에 걸리는 전압을 의미하며, 해당 부분의 저항 및

capacitance는 각각 Rt, Ct로 표시하였다. VB는 단자 전압을, R0는

내부 저항을 의미한다. Cb는 배터리용량으로 J. Zhang et al. [1]에

서 사용한 배터리는 36Ah용량을 가진다. Cb,s는 As단위로 나타낸

값으로 129600As이다. η0은 배터리 셀의 쿨롱효율계수로 이상적인

값 1을 사용한다. ΔT는 샘플링 시간으로 1초로 설정되었다. θ1, θ2,

θ3로 치환한 부분의 값은 다음과 같으며, J. Zhang et al. [1]에서 구

축된 패러미터 값을 활용하였다. 

SOC k 1+( ) SOC k( )
η
0
ΔT

Cb s,

-------------IB k( )–=

Vt k 1+( ) e

ΔT–

R
t
C

t

----------

Vt k( ) 1 e

ΔT–

R
t
C

t

----------

–
⎝ ⎠
⎜ ⎟
⎛ ⎞

RtIB k( )+=

θ
1
Vt k( ) 1 θ

1
–( )θ

2
IB k( )+

VB k( ) OCV SOC k( )( ) R
0
IB k( )– Vt k( )–=

OCV SOC k( )( ) θ
3
IB k( )– Vt k( )–=

OCV SOC( ) θ
4
SOC θ

5
+=

3.58 SOC 2.805 0% SOC 10%≤ ≤( )+×

0.213 SOC  3.142 10% SOC 95%≤ ≤( )+×

4.682 SOC 1.103 95% SOC 100%≤ ≤( )–×⎩
⎪
⎨
⎪
⎧
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(5)

지배 방정식 (1)-(3)과 패러미터 정보 (4), (5)를 활용하여 관측기

없이 시뮬레이션 한 결과는 Fig. 2와 같다. 초기 SOC는 0.8로 설정

하였고, RC회로의 초기 전압은 0.1V로 설정하였다. 

관측기를 설계하는 이유는 초기 상태 값의 불확실성 뿐만 아니라

모델과 실제 플랜트와의 차이가 있기 때문이다. 이로 인해, 모델과

측정값 모두를 활용하여 시스템의 상태를 추정할 필요가 있다. 초

기값에 대한 불확실성은 관측기 설계의 다음 섹션들에 명시하였으

며 여기에서는 모델과 실제 시스템과의 불확실성 구현에 대해 명시

하였다. (1)의 SOC dynamics에는 평균 0, 분산 10-4인 정규분포를

따르는 외란을 더하였고, (2)의 RC ladder dynamics에는 평균 0, 분

산 10-4인 정규분포를 따르는 외란을 더하였다. 분산의 크기 10-4는

SOC와 RC ladder 전압 크기를 고려하여 설정되었다. SOC의 경우

0-1 사이의 값을 가지기에, 표준편차가 0.01인 외란을 더하였다.

68.2% 확률로 ±0.01범위 내의 모델 오차가 발생함을 의미한다. RC

ladder의 전압의 경우 절대값이 0-0.25 사이의 값을 가지며 약 최대

치의 ±4%에 해당하는 오차 범위 내의 외란이 68.2% 확률 발생하

도록 설정하였다. 발생할 수 있는 노이즈의 크기는 시스템마다 다

르며, 본 논문에서는 위와 같은 설정 하에서 구축된 관측기를 테스

트할 것이다. 전류 I
B
는 Fig. 3과 같이 Dynamic Stress Test (DST)

시나리오를 반복적으로 활용하여 시뮬레이션을 수행하였다. 전류는

방전 시 양의 값을 가지고, 충전 시에서는 음의 값을 갖는다.

Fig. 2에서 SOC (Model)은 모델을 통하여 계산된 값이고, SOC

(Real)는 확률적 외란이 더해진 실제 값으로 간주되는 값이다. SOC

(Aging)은 배터리의 노화가 발생한 경우를 구현한 것으로 식 (2)의

Cb에 aging factor인 0.9를 곱한 것으로 시뮬레이션한 결과이다.

Fig. 2에서 알 수 있듯이, model값과 real값의 차이가 존재하고

더 나아가 배터리의 노화를 고려했을 때는 그 차이가 더 심하다는

것을 볼 수 있다. 이러한 차이를 줄이기 위해 측정값을 활용하여 상

θ
1

e

ΔT–

R
t
C

t

----------

0.9838 θ
2

, Rt 0.00631 θ
3

, R
0

0.0224= = = = = =

Table 1. Nomenclature

Parameter Name

A System matrix (n × n) matrix -

B Input matrix (n × 1) column vector -

C
b,s Nominal capacity in unit A·s A·s

C
b

Nominal capacity in unit A·h A·h

C
t

Capacitance of RC circuit A·s

H Output matrix (m × n) matrix -

I
B

Applied current of battery A

K
k

Kalman gain Matrix -

M0 Observability matrix -

P0 Initial error covariance matrix -

P
k

− Error covariance matrix before current measurements are used -

Q System disturbance covariance matrix -

R Measurement noise covariance matrix -

R0 Internal resistance Ω

R
t

Resistance of RC circuit Ω

ΔT Sampling time s

u
k

System input -

v
k

Measurement noise -

w
k

Process disturbance -

x
k

State variable -

Initial estimation of state variable (n × 1) -

The predicted value of x
k
 before current measurements are considered -

Present estimated value -

z
k

Measurements (m × 1) 

x̂0

x̂k
−

x̂k

Fig. 1. Equivalent Circuit Model.

Fig. 2. SOC calculated by ECM with disturbances (Black line) and

without disturbances (Red line). SOC calculated by ECM when

aging factor 0.9 is multiplied to C
b
.

Fig. 3. Current scenario used for simulation, dynamic stress test.
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태 추정 값을 보정하는 칼만 필터를 적용할 것이다.

3. 칼만 필터(Kalman Filter) 활용한 SOC 추정

칼만 필터는 정보가 확실하지 않은 일부 동적 시스템에서 사용할

수 있으며 시스템이 다음에 수행할 작업에 대해 정확한 추측을 하

는 데 도움을 주는 재귀 필터이다[16-20]. 미사일의 궤적 추정, 레

이다, 인공위성의 항법 등에 많이 이용되어 왔고 최근에는 고속의

고성능 마이크로 프로세서의 발달로 인해 칼만 필터는 매우 복잡한

실시간 처리 시스템 분야에서도 이용이 되고 있다. 칼만 필터 적용

에 대한 설명을 위하여 일반적인 선형 시스템의 상태 공간 방정식을

다음과 같이 적었다[21].

(6)

(7)

Notation 단순화를 위하여 time step을 의미하는 k는 아래 첨자에

적었다. 제어 입력 uk는 우리가 결정해주는 것이기에 들어가는 값을

정확히 알 수 있다는 가정 하에 일반적인 칼만 필터가 설계된다. wk와

vk는 각각 상태 변수 동역학에 미치는 외란과 측정 노이즈를 나타내며,

정규분포를 따른다고 가정한다. 행렬 A는 시간에 따른 시스템의 거

동을 나타내주는 시스템 행렬이고 행렬 H는 측정값과 상태 변수의

관계를 나타내는 출력 행렬이다. 

이러한 변수들을 배터리 모델 식과 비교해보면 상태 변수인 x
k
는

SOC와 V
t 
값을 나타내고, u

k
는 전류, z

k
는 V

B
값을 나타낸다.

(8)

이번 시뮬레이션에서는 다음과 같은 QR와 RR값을 사용하였다. 

칼만 필터 알고리즘은 크게 예측 과정과 추정 과정을 통해 다음과

같은 과정으로 실행된다[17,20]. 

1. 칼만 필터 알고리즘을 시작하기 위해 초기 상태 변수 추정 값과

오차공분산의 초기값(  및 P0)을 설정한다.

2. 예측 과정에서는 모델, 이전에 계산된 추정 값과 오차 공분산

값을 이용해 현재 상태 변수 값 와 오차 공분산 의 값을 예측

한다.

3. 추정 과정에서는 예측 과정에서 구한 예측 값과 측정값의 차이를

보정해 최종 추정 값을 계산한다.

식 (9)-(10)은 예측 과정을 나타내고, 식 (11)-(13)는 추정 과정을

나타낸다.

(9)

(10)

(11)

(12)

(13)

지배 방정식 (1)-(3)를 정리하여, 최종적으로 칼만 필터 적용하기

위한 시스템의 상태 공간 방정식 및 출력방정식으로 나타내면, 각

각 식 (14)와 (15)와 같다. 행렬 A, B, H는 식 (16)과 같이 나타낼

수 있다. 특히, 본 섹션에서는 (15)와 같이, 실제 측정값인 VD(k), 측

정되는 입력 전류와 모델 상수로 이루어진 항, V
B
(k) + θ3IB

− θ5를

가상의 출력으로 간주하여, KF 적용 가능한 선형 시스템 형태로 정

리하였다.

(14)

z
virtual

= (15)

(16)

앞서 설명한 칼만 필터를 적용한 SOC 추정 그래프는 Fig. 4와

같다. 초기 SOC와 V
t
 추정 값은 실제 값과 1% 오차를 갖도록 설정

하였으며, 그에 따라 P0= 로 설정되었다. = ,

RR = 10-4 설정하였다.

Fig. 4를 통해 칼만 필터를 적용하여 보정된 SOC가 실제 SOC를

잘 추정하고 있는 것을 확인 하였다. Fig. 4(a)에는 칼만 필터를 활

용하였을 때 추정된 SOC와 실제 SOC, 칼만 필터가 적용되지 않았

을 때의 SOC값이 나타나 있다. Fig. 4(b)에는 칼만 필터로 보정된

SOC와 적용되지 않았을 때 SOC 값의 실제 SOC 값에 대한 오차율

을 나타내었다. 전체 시뮬레이션 시간 동안의 Mean absolute

percentage error (MAPE), Maximum absolute percentage error는

Table 2에 나타내었다. MAPE는 칼만 필터를 사용하지 않았을 때

와 비교하여1.43%에서 0.27%로 감소하였다. 최대 절대 오차 값 역

시 2.06%에서 1.21%로 감소하였다. 이로써 칼만 필터를 적용함으

로 인해 SOC 추정의 정확도가 향상된 것을 확인할 수 있다.

4. 배터리 노화 정도 및 SOC 동시 추정

배터리를 지속적 사용하면 aging으로 인하여 fresh 상태보다 Cb가

줄어들게 된다. 해당 값은 SOC 계산식에 포함되어 있으며 SOC 추

정 정확도에 상당한 영향을 미치게 되므로 노화 되었을 때 줄어든

C
b
를 추정하여 주기적으로 업데이트할 필요가 있다. 이를 위해 배

터리 용량인 C
b
를 상태 변수로 간주하여 확장된 모델을 활용하여

관측기를 설계하였다. 방전상태에서는 전류가 일정하지 않으므로

상태 변수 C
b
와 입력 변수 I

B
가 서로 곱해진 Bilinear System이 되

는 문제점이 발생되어 일반적인 KF를 활용할 수 없다. 하지만 충전

상태에서는 일반적으로 전류가 구간별로 일정한 값을 가지므로 Cb를

충전 조건에서 추정하는 전략을 제시하고자 한다.

Cb를 새로운 상태 변수로 정의할 경우 식 (1)에서 Cb가 분모에

xk 1+
Axk Buk wk+ +=

zk Hxk vk+=

x k( )
x
1
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x
2

k( )

SOC k( )
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−
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존재하여 시스템 모델이 비선형이 되기 때문에 선형 시스템 모델에

만 사용할 수 있는 칼만 필터를 적용할 수 없다. 이를 해결하기 위

해서 비선형 시스템을 선형 화한 정보를 활용하는 EKF를 사용한다

[17,20]. 일반적인 비선형 시스템 모델을 다음과 같이 적을 수 있다.

(17)

(18)

이러한 시스템을 위한 EKF의 알고리즘은 (19)-(23)과 같다.

Gain을 계산하는 (20)-(21)은 선형 칼만 필터와 동일하게 계산되며

이때, A와 H 행렬은 비선형 시스템의 함수 f와 h의 1차 Taylor 항을

사용하게 된다. 즉, A = , H = 을 의미한다.

(19)

(20)

(21)

(22)

(23)

C
b
를 추가적 상태 변수로 간주하는 ECM에 대하여 A, H를 계산

하기 위하여 식 (1)을 현 시점에서의 C
b
 추정 값, C

b,e을 기준으로

테일러 전개하면 식 (24)과 같다. 

(24)

여기서, 3600은 A·h를 A·s로 변환해주는 conversion factor이다.

기존 상태 변수인 SOC는 0-1 범위의 값, Vt는 nominal voltage

3.2V 근방의 값들을 가진다. 따라서 새롭게 추가되는 상태 변수를

A·s단위로 할 경우 Cb,s는 nominal capacity 값인 129600 A·s 근방

의 값을 갖게 되므로 다른 상태변수들과 scale 차이가 크게 된다.

기존 상태변수들과 scale이 지나치게 차이 나지 않도록 A·h인 Cb를

사용하였으며 이로 인하여 수식에 conversion factor 3600이 적히

게 된다. 식 (24)를 추가적으로 정리하면 식 (25)과 같다.

= (25)

최종적으로 상태 변수 C
b
를 추가함에 따라 확장된 상태 변수 동

역학은 다음과 같다.

= (26)

(27)

(28)

 (29)

A, H 행렬을 식 (30), (31)에 정리되어 있으며, 유의할 점은 

값이 매 스텝 변하므로 A역시 매 스텝 업데이트 되어야 한다는 점

이다.

(30)

(31)
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Fig. 4. (a) Real SOC, SOC estimated using Kalman Filter, and SOC calculated without Kalman Filter. (b) Percent error with respect to real

SOC values.

Table 2. Mean and maximum of absolute percentage error in SOC estimated by KF and calculated without KF

SOC estimated using KF SOC calculated without KF

Mean absolute percentage error [%] 0.27 1.43

Maximum absolute percentage error [%] 1.21 2.06
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4-1. Simulation Results

10% aging 되어 nominal capacity의 90%가 된 경우를 시뮬레이

션 하였다. 충전 속도는 1C-rate (36A)인 상황을 설정하였다. 초기

SOC와 V
t
 추정 값은 실제 값과 1% 오차를 갖는 것으로 설정하였으

며, 초기 Cb추정 값은 5% 과 추정된 값으로 설정하였다. 그에 따라

P0 = 로 설정되었다. EKF gain 계산을 위한 Q와

R값은 다음을 사용하였다. 

EKF를 적용하여 SOC추정 오차 그래프는 Fig. 5(a)와 같으며

용량 추정 오차율은 Fig. 5(b)에 나타내었다. 평균 절대 오차율,

최대 절대 오차율은 Table 3에 나타내었다. Fig. 5(a)에서 빨간색

선은 확장된 상태 변수 동역학과 EKF를 사용하여 capacity와

SOC가 동시 추정될 때, 추정 SOC가 갖는 오차율이다. 파란색 선

은 초기 capacity 추정 값인, 즉 실제 노화된 capacity (0.9 Cb)를

5%과 추정한 값으로 고정하고, 섹션 3의 KF를 활용해 SOC를 추

정할 때의 오차율이다. Table 3에서 확인할 수 있듯이, capacity를

함께 추정할 경우, SOC의 평균 절대 오차율은 0.54%로, 과-추정

된 용량으로 고정된 상황에서 SOC만 추정되었을 때의 평균 절대

오차율 0.97% 보다 개선됨을 확인할 수 있다. 특히 추정된

capacity의 평균 절대 오차율은 2.24%로 초기 5% 과 추정된 용량

을 개선시킴을 확인하였다. 이는 Fig. 5(b)에서 확인 가능하다. 추

가적으로 Fig. 5(c)에는 추정되고 있는 capacity의 actual값을 그

렸다. 90% 노화된 실제 capacity 값은 32.4Ah이며, Fig. 5(c)에서

확인되듯이 5% 과 추정된 초기값에서 시작하여 점차 실제 노화된

capacity에 가깝게 추정되는 것을 확인할 수 있다. 

4-2. Observability 분석

배터리 용량 Cb를 새로운 상태 변수 x3로 추가하여 배터리 용량을

추정하는 것이 가능한 사항이었는 지 확인하기 위해 observability

를 체크해 보았다. 제어 시스템을 상태 변수 방정식으로 나타낼 때,

상태변수들은 시스템의 내부 변수들이므로 외부에서 측정하기 어

려운 경우가 많다. 제어기를 설계하거나 제어 시스템의 상태를 관

찰하기 위해서 모든 상태의 변수들을 측정할 필요성이 있다. 이번

논문에서 SOC와 용량 동시 추정 observer를 구성하였고 이와 같은

observer가 상태 변수 값을 알아내기 위해서는 시스템이 관측 가능(적어

도 detectable)해야 하며, 이러한 특징을 관측 가능성(observability)

이라고 부른다[21]. 

(32)

(33)

식 (32)와 (33) 같은 형태의 상태 공간 방정식이 있을 때
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Fig. 5. (a) Percent error in SOC when estimated along with capac-

ity (Red line) and estimated with the initial estimated capac-

ity (Blue line). (b) Percent error in capacity when estimated

along with capacity. (c) Estimated capacity (Red line) and

the actual aged capacity (Black line).

Table 3. Mean and maximum of absolute percentage errors in SOC and C
b
 estimates when they are estimated simultaneously by EKF. Those

percentage errors in SOC when only SOC is estimated by KF with the overestimated capacity

Simultaneous estimation of SOC and capacity Estimation of SOC with the overestimated capacity

C
b

SOC SOC

Mean absolute percentage error [%] 2.24 0.54 0.97

Maximum absolute percentage error [%] 5.00 1.96 2.34
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observability 행렬은 식 (34)과 같이 나타낼 수 있다.

(34)

만약 det(MO)의 값이 0이 아닐 때, 즉 역 행렬이 존재할 때 이 시

스템은 관측 가능하고, 0일 때는 관측 불가능하다. det(M
O
)을 구하

는 과정에서 행렬 A와 H는 매 스텝 상태 값과 SOC 범위에 따라

바뀌는 행렬이므로 행렬식 값은 일정하지 않다. 전체 시뮬레이션

동안 매 스텝 상태에서의 선형 화를 진행하고 그 선형 시스템의

det(M
O
) 값의 그래프를 그려보면 Fig. 6와 같다. 따라서 det(M

O
)의

값이 0이 아니므로 매 스텝 선형화 된 시스템은 관측 가능하다는

observability를 얻어 낼 수 있다. 시뮬레이션 동안 eigenvalue 값 각

각의 평균은 -0.76, -0.004, -3.64E-8이었다. 

Observability matrix MO에 t=0 시점의 상태변수 값 x0을 곱하면

아래와 같다. 

(35)

시스템 상태변수 차원인 3 스텝 동안의 측정값 [z0 z1 z2]으로부터

x0를 unique 하게 결정할 수 있기 위해서는 MO가 full rank여야 함

을 다시 한번 확인할 수 있다. 또한, MO의 eigenvalue 크기는 대응

되는 eigenvector의 영향이 측정값 [z0 z1 z2]에 얼마나 나타날 것인

가에 대한 정보를 가지고 있다. 따라서, 해당 eigenvalue의 비율이

너무 크게 차이나지 않을 경우가 더 추정이 용이한 시스템이라 할

수 있다.

본 논문에서는 local observability를 분석하였다. Determinant 값

이 0이 아닌 것으로부터 관측 가능함을 확인하였다. 그러나

eigenvalue 값 각각의 평균들을 살펴보았을 때, 최대 eigenvalue와

최소 eigenvalue가 상당히 크게 차이 남을 볼 수 있다. 이는 M
O
의

condition number가 평균적으로 상당히 컸을 것임을 의미한다.

Condition number가 클수록 상태 변수의 추정이 어렵다는 것[22]을

고려할 때, future work로써 low-observability를 추가적으로 해결

할 수 있는 방안에 대한 연구가 필요할 것이다. 기존 이를 해결하기

위한 방법론으로는 pseudo-measurement 존재하는 센서로부터 정

의 [23,24]하거나 과거 데이터를 추가적으로 더 활용하는 방안[25],

센서 추가를 제안하는 방안[26-28] 등이 있다. 

5. 결 론

본 논문에서는 실시간 구현 및 모델의 오차 보정을 해주고 노이

즈에 강인한 특성을 가지고 있는 EKF를 사용하여 노화된 배터리의

SOC 및 배터리 용량을 실시간으로 동시 추정하는 알고리즘을 제안

하였다. 배터리 용량을 상태 변수로 추가한 확장된 ECM을 활용하

며 충전 모드의 정 전류(constant current) 상황에서 EKF를 적용하

는 전략을 제시하였다. 가상 실제 값과 SOC의 평균 절대 오차율은

0.54%로 용량을 함께 추정하지 않은 경우의 오차율 0.97%보다 감

소한 결과를 보였다. 용량 추정 값의 평균 절대 오차율은 초기 과

추정 오차율 5%보다 감소한 2.24%를 보였다. 또한 observability를

분석함으로써 확장된 시스템 모델에서의 용량 관측 가능성을 판단

하였다. 이 관측 가능성을 함께 제시함으로써 terminal voltage만 측

정되는 상황에서 확장된 상태 변수 값들이 추정될 수 있는 구조임

을 확인하였다. 

향후에는 관측 가능성 행렬의 condition number가 큰 것을 추가

적으로 해소할 필요가 있으며 이를 통하여 상태 변수 추정을 보다

용이하고 노이즈에 강건하게 만들 필요가 있다. 
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