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1. 서  론

최근 리튬 이온 배터리는 높은 에 지 도와 긴 수

명의 장 으로 기 자동차를 포함한 여러 산업에서 사

용되고 있다[1]. 리튬 이온 배터리 사용 증가에 따라 리

튬 이온 배터리의 안 하고 효율 인 리의 요성이 

증 되고 있다. 배터리 노화 상태(State-of-Health, 

SOH)는 리튬 이온 배터리의 수명의 정보를 가지고 있

는 지표이다. 배터리 노화 상태는 내부 항의 불일치 

증가, 내부 배터리 열의 불균형 등의 다양한 원인으로 

비선형 으로 감소한다[2]. 배터리 수명의 정보를 가지고 

있는 SOH를 악하면 배터리 내구성을 개선할 수 있으

며, 배터리를 시에 교체하여 배터리 리 시스템의 신

뢰성을 향상할 수 있다. 

데이터 기반 SOH 추정 방법은 SOH 추정 시 배터리 

모델링이 필요하지 않아 최근 많이 사용되고 있다. 배터

리 모델 기반 SOH 추정 방법은 배터리 화학 반응식 기

반 배터리 모델링으로 SOH를 추정한다[3]. 하지만 이러

한 배터리 모델링 과정은 계산이 복잡하여 사용이 어렵

다. 반면에 데이터 기반 SOH 추정 방법은 배터리에 

한 사  지식과 복잡한 계산 없이 배터리 데이터와 목

표 데이터의 계를 도출해 SOH를 추정할 수 있다. 이

러한 데이터 기반 SOH 추정 방법에는 Support Vector 

Machine(SVM)[4], Long Short Term Memory(LSTM)[5], 

Gaussian Process Regression(GPR)[6]가 있다.

데이터 기반 SOH 추정 방법은 입력 데이터의 개수 

그리고 입력 데이터와 목표 데이터의 상 성 정도에 따

라 SOH 추정 성능이 좌우된다. 따라서 목표 데이터와 

상 성이 높은 데이터를 많이 확보하는 것이 요하다. 

이러한 특성을 가진 데이터 기반 SOH 추정 방법은 배

터리 SOH 추정 훈련 데이터로 Health Indicator를 사용

한다. 데이터 기반 SOH 추정 방법은 배터리 방  사이

클에서 추출한 배터리의 내부 항값과 용량, 방  시간 

같은 Health Indicator를 데이터로 사용한다. 하지만 배

터리의 내부 항과 용량은 방  시간보다 측정하기 어

려워 정 한 측정 장비가 필요하며, 비용이 많이 든다[7].

본 논문에서는 딥러닝과 특징 추출 기법을 통해 이러

한 한계 을 보완하고 추출하기 쉬운 방  시간과 사이
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클 수를 조합한 새로운 특징을 소개한다. 데이터 기반 

모델에서 SOH 추정 과정에서는 데이터 확보 비용을 최

소화하며 특징을 확보하는 과정이 필수 이다. 본 논문

에서는 특징 추출 기법을 통해 SOH와 연 된 특징들을 

생성한다. 이러한 특징을 입력 데이터로 사용하기 해 

딥러닝 알고리즘인 Deep Neural Network(DNN)를 사용

하 다[8]. 본 연구에서는 DNN을 통해 특징 추출 기법 

사용 과 후의 배터리 SOH 추정 성능을 비교하 다. 

제안한 딥러닝과 특징 추출 기법은 Health Indicator 사

용을 최소화하면서 여러 개의 특징과 SOH와 계를 도

출할 수 있었다. 제안하는 방법은 특징 추출을 사용하지 

않을 때보다 배터리 SOH 추정 성능을 개선하 으며, 각 

기법의 SOH 추정 오차를 Mean Absolute Error(MAE), 

MIN, MAX 기 으로 비교하 다. 제안된 방법은 해당 

오차 기 에서 기존의 성능보다 개선할 수 있었다.

2. SOH 정의  배터리 충⋅방  과정

  2.1 SOH 정의

SOH는 리튬 이온 배터리 노화 정도를 나타내며 배터

리 교체 시  악에 이용된다. 일반 으로 Data driven 

방법에서 SOH는 재 용량과 기 용량의 비율로 정의

한다. 이에 따른 SOH는 식 (1)과 같이 계산된다.

 



                   (1)

  해당 수식에서 
는 기 배터리 용량이며 

는 

재 배터리 용량이다. 재 용량은 방  사이클이 증가함

에 따라 기 배터리 비 재 배터리의 노화된 정도

인 Capacity fade 정도를 반 한다. 이러한 수식에 따라 

만들 수 있는 SOH 곡선을 통해 지속 인 충   방

으로 인한 배터리 노화에 따른 반 인 배터리 수명을 

확인할 수 있다. 

  2.2 배터리 실험 데이터

  본 논문에서는 공개 데이터인 CALCE의 CS2 배터리 

데이터를 사용하여 실험 데이터를 구축하 다. 해당 배터

리는 LiCoO2 타입을 가진다. CS2 배터리의 구체 인 

데이터 사양은 표 1과 같다. 정격 용량은 1,100mAh이며 

Cut-off 압은 4.2V에서 2.7V이다. 충  과정은 정 류

-정 압(CC-CV) 충 으로 진행되었으며 정 류 충  

시에는 CS2 배터리는 충 압 4.2V까지 일정한 0.55A

가 유지되었다. 그리고 정 압 충  시에는 충 류가 

0.05A 미만일 때까지 4.2V의 충 압이 유지되었다. 방

 과정은 정 류로 진행되며 방 율 0.55C으로 방 되

었다. 

Dataset Type Capacity
Cut-off 

Voltage

Data 

Source

CS2 LiCoO2 1.1Ah 4.2V / 2.7V CALCE

TABLE Ⅰ  

INVESTIGATED BATTERY DATA SPECIFICATIONS 

해당 사양을 가진 CS2 배터리 데이터로부터 사이클 

변화에 따라 SOH 값을 추출하 다. 먼  충 , 방  사

이클이 종료되었을 때 배터리 용량 변화를 측정하 다. 

그다음 식 (1) SOH의 정의에 따라 SOH 지표를 계산하

다. 해당 수식에 따라 Capacity fade 정도가 반 된 

SOH 값은 딥러닝 추정 시 훈련에 사용되는 훈련 데이

터와 추정 평가를 한 검증 데이터로 사용되었다[4][5][6].

3. Health Indicator  시계열 특징

  3.1 Health Indicator

일반 으로 Health Indicator는 배터리 노화 상태를 

나타내는 지표로 데이터 기반 방법에서 리튬 이온 배터

리의 SOH를 추정할 때 입력 데이터로 사용된다. 데이

터 기반 SOH 추정 모델은 Health Indicator 데이터를 

통해 학습하며 SOH와의 계 도출이 가능하다. Health 

Indicator를 추출하는 방법은 다양한 방법이 존재한다. 

Health Indicator 추출 방법으로는 증분 용량 곡선, 내부 

항, 동일 압 차이의 방  용량, 동일 압 차이의 

방  시간, 정 류 충  시간, 정 압 충  시간 등이 

있다[9][10][11]. 각각의 Health Indicator는 추출 방법마다 

계산 정도  비용이 다르므로 용 환경에 따라 

Health Indicator 추출 방법을 다르게 용한다.

  3.2 Health Indicator 추출

본 논문에서는 배터리 방  과정에서 동일 압 구간 

방  시간의 차이를 Health Indicator로 사용하 다. 해

당 방법은 다른 Health Indicator인 용량  내부 항

보다 복잡한 계산이 필요하지 않으며 온라인으로 측정 

할 수 있다는 장 이 있다[12]. 그림 1은 CS2 배터리의 

방  시간별 압의 변화 그래 이다. Health Indicator

인 동일 압 차이의 방  시간을 계산하기 해서는 

압 구간(V1-V2)을 정하는 것이 필요하다. 단자 압

이 V1일 때 시간을 T1, 단자 압이 V2일 때 시간을 

T2로 지정한다. 이때 동일 압 차이의 방  시간은 

T1-T2가 된다. 이러한 방법으로 방  사이클마다 동일 

압 차이의 방  시간의 Health Indicator를 추출하

다. 

본 논문에서 사용한 압 구간(V1-V2)은 참고문헌  

[1]에서 같은 배터리 사양으로 V1, V2 값 변화 시     
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Fig. 1. Extracting a health indicator from a discharge curve.

Fig. 2. Discharge time in the 3.9∼3.5V range in each 

discharge cycle.

SOH와 가장 높은 상 계를 가진 3.9-3.5V 구간으로 

선정하 다. 그림 2는 본 논문에서 사용한 Health 

Indicator로 3.9-3.5V 구간의 방  시간 차이를 방  사

이클마다 계산하여 그래 로 구 한 것이다. 그래 를 

통해 방  사이클이 1 Cycle일 때 3.9-3.5V 구간의 방  

시간 차이 값이 최 이며, 방  사이클이 증가하면서 용

량 하 상이 일어나 방  시간 차이 값이 차 어

드는 것을 확인할 수 있다.

  3.3 시계열 특징 추출

시계열 특징 추출은 시계열 데이터를 주요 성분

으로 분리하는 과정이다. 이러한 시계열 특징 추출 모델

에는 가법 모델(Additive Model)과 승법 모델

(Multiplicative model)이 있다. 승법 모델은 주요 성분의 

곱으로 시계열 데이터가 구성되어 서로 향을 주는 값

으로 분리가 된다. 반면에 가법 모델은 주요 성분의 합

으로 분리가 되어 독립 인 성분으로 추출하는 것이 가

능하다. 본 논문에서는 각 특징과 SOH와 상 계를 

독립 으로 악하기 해 가법 모델을 사용하 다. 가

법 모델로 추출할 수 있는 시계열 주요 성분에는 추세

(Trend), 계 성(Seasonal), 잔차(Residual)가 존재한다. 

추세는 데이터가 장기 으로 증가하거나 감소하는 값을 

나타내며 계 성은 특정 시간의 주기로 나타나는 패턴

을 의미한다. 그리고 잔차는 측 불가능한 임의의 변동

을 나타낸다.

                         (2)

가법 모델에서 시계열 데이터는 식 (2)와 같이 표 될 

수 있다. 해당 수식에서  
는 특정 시간 t에서의 시계

열데이터, 

는 특정 시간 t에서의 추세, 


는 특정 시

간 t에서의 계 성, 

는 특정 시간 t에서의 잔차 데이

터를 의미한다. 

 


      ⋯   
           (3)

                    (4)

      

    ⋯
   

     (5)

                     (6)

시계열 특징 추출과정은 세 데이터 추출과정, 추세 제

거 데이터 추출과정, 시계열 데이터 추출과정, 잔차 데

이터 추출과정 4단계로 구성된다. 첫 번째로 추세 데이

터 추출과정은 식 (3)과 같이 주기가 p일 때마다 평균을 

취하는 이동 평균을 이용하여 추출된다. 해당 수식은 주

기가 p일 때의 p 크기의 구간을 이동시켜 해당 구간의 

평균을 구하는 과정이다. 두 번째로 추세 제거 데이터 

추출과정은 식 (4)와 같이 시계열 특징 원본 데이터에서 

추세 데이터를 뺀 추세 제거 데이터(Detrended Series)

인 를 계산한다. 세 번째로 계 성 데이터 추출과정

은 식 (5)처럼 주기가 p이고 이러한 주기가 n번 지속될 

때 각주기마다 추세 제거 데이터의 t번째 값들의 평균을 

취해 구할 수 있다. 마지막으로 잔차 데이터 추출과정은 

식 (6)과 같이 잔차 데이터는 시계열 데이터 원본에서 

추세와 계 성을 뺀 나머지 값으로 표 될 수 있다. 

와 같은 계산 방법으로 방  시간 데이터에서 추출한 

시계열 특징들의 그래 는 그림 3과 같다. 각 그래 는 

상단부터 시계열 추출 용 의 방  시간 그리고 시

계열 특징 추출로 만든 추세, 계 , 잔차 데이터의 그래

이다.

  3.4 다항 차수 변환 

추출한 시계열 특징들을 바탕으로 SOH와 상 계가 
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Fig. 3. Time series features (Discharge Time, Trend, 

Seasonal, and Residual) graphs. 

높은 특징을 만들기 해 다항 차수 변환 방법을 사용

하 다. 다항 차수 변환은 지정된 차수 이하의 모든 다

항식 조합으로 특징을 만드는 것이다. 를 들어 식 (7)

은 특징이 

, 


이고 차수가 N이라고 가정했을 때 

다항 차수 변환을 나타낸 것이다. 해당 방법을 통해 데

이터 기반 모델의 성능을 개선할 수 있는 새로운 특징

을 만들 수 있다. 본 논문에서는 사이클 수, 방  시간, 

그리고 시계열 특징들을 다항 차수 변환하여 새로운 특

징을 만들었다.

 


⋯ 
     (7)

  3.5 피어슨 상 계 

본 논문에서 다항 차수 변환으로 만든 특징들은 SOH

와의 피어슨 상 계(Pearson Correlation Coefficients)

를 통해 상 계를 악하 다. 피어슨 상 계는 두 

변수의 선형 상 계를 계량화한 수치다. 

 





 




 



 







 




 



    (8)

피어슨 상 계의 수식은 식 (8)과 같다. 해당 수식에

서 는 SOH, 는 다항 차수로 조합한 특징을 의미한

다. n은 표본의 크기, 즉 배터리 사이클의 수이다. 
, 

는 i번째 표본의 각각의 값이며  , 는 각 표본의 평

균값을 나타낸다. 이러한 수식을 통해 두 변수 와 의 

상 계 수치를 악할 수 있다. 피어슨 상 계가 1

인 경우 완벽한 양의 선형 상 계이고 –1인 경우 완

벽한 음의 선형 상 계를 의미한다. Pearson 

Correlation Coefficients를 통해 두 특징 간의 계를 

악하는 것이 가능하다. 

4. 제안한 SOH 추정 방법

  4.1 특징 추출 기반 SOH 추정 방법

본 논문에서 제안한 특징 추출 기반 SOH 추정 방법 

과정은 그림 4와 같다. 먼  배터리 방  데이터에서 

압, 류, 방  시간, 사이클 수 데이터를 수집한다. 다

음으로 수집한 데이터를 바탕으로 이 에 언 한 

3.9-3.5V 구간에서의 Health Indicator인 방  시간 데이

터를 추출한다. 추출된 Health Indicator에서 시계열 특

징 추출 방법을 이용해 추세, 계 성, 잔차 데이터를 추

출한다. 이후 시계열 특징들과 사이클 수, 방  시간을

다항 차수로 변환하여 새로운 특징들을 만든다. 마지막

으로 새로운 특징들은 피어슨 상 계 악  딥러닝 

모델을 통해 성능 평가가 진행된다. 사이클 수, 방  시

간, 계 성, 추세의 다항 차수 변형을 통하여 새로운 특

징들을 만들었으며, 만든 특징들은 피어슨 상 계를 

용하여 SOH와의 상 계를 악하 다. 상 계가 

높은 순으로 차수가 3 이하의 값의 특징들의 딥러닝 성

능 평가를 진행하 다. 이러한 성능 평가를 통해 특징 

F1, F2가 선택되었다. F1과 F2를 포함한 주요 특징들과 

SOH와의 피어슨 상 계는 표 2와 같다. F1, F2의 수

식은 식 (9), 식 (10)과 같다. F1은 사이클 수와 방  시

간을 조합한 특징으로 피어슨 상 계 수치가 0.732521

로 SOH와 높은 상 계가 있는 특징임을 보여 다.

  F2는 방  시간과 사이클 그리고 계 성 데이터를 조

합한 특징으로 사이클 수보다 피어슨 상 계 수치가 

높았으며, F2 특징을 선택해 F1과 함께 용하 을 때 

딥러닝 추정 성능을 개선하기 해 선택되었다.

 


 
             (9)

  


   
      (10) 
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Fig. 4. Flowchart of the proposed SOH estimation process.

 

Feature Pearson Correlation

Cycle number -0.966700

Discharge time 0.960149

F1 0.732521

F2 0.097432

TABLE II  

CORRELATION ANALYSIS  

Fig. 5. Architecture of a DNN. 

  4.2 DNN을 통한 SOH 추정

  본 논문에서 SOH 추정 모델로 DNN을 사용하 다. 

DNN은 여러 층의 은닉층을 갖고 있어 학습 과정에서 

라미터의 최 값을 찾을 수 있으며 일반 신경망에서 

나타나는 과  합의 문제를 보완한 방법이다. 그림 5

와 같이 DNN은 입력층(Input layer)과 출력층(Output 

layer) 사이에 2개 이상의 은닉층을 가진 신경망 모델이

다. DNN은 여러 개의 입력을 출력에 매핑하여 학습할 

수 있다. 이러한 구조의 DNN은 충분한 연산 층을 가지

고 있어 비선형성 함수를 추정하는 데 유용하며, 비선형 

데이터인 SOH를 추정하기에 합하다[13]. 이러한 장

을 활용하여 본 논문에서는 DNN 모델의 입력 데이터로 

Health Indicator인 부분 방  시간, 특징 추출 기법을 

사용하여 만든 특징 F1, F2를 사용하 으며, 해당 특징

들을 통해 SOH를 추정하 다. 이를 통해 방  시간 데

이터에 한 의존성을 일 수 있었다. SOH 추정 실험

에 이용한 DNN 모델은 64개 뉴런의 Hidden layer 5층

으로 구성하 고 활성 함수는 Rectified Linear 

Unit(ReLU) 함수로 선정하 다. ReLU는 층이 여러 개

로 구성된 딥러닝에서 빠르게 학습될 수 있게 하며 기

존의 활성 함수에서 기울기가 0에 가까워져 없어지는 

상인 기울기 소실 문제가 발생하지 않는다는 장 이 

있다[14]. 

  4.3 DNN을 통한 특징 추출 기법 성능 평가 

DNN 모델의 입력으로 방  시간만 사용하여 SOH 

추정했을 경우와 방  시간과 특징 추출 기법을 통해 

만든 F1, F2를 함께 사용하여 추정했을 경우를 함께 비

교 실험하여 제안하는 방법의 효과를 확인하 다. 이는 

그림 6의 SOH 추정 그래 와 표 3의 SOH 추정 오차율

을 통해 입증될 수 있다. 그림 6 (a) SOH 추정 그래

는 5 Cycles 주기로 260 Cycles까지 SOH 추정 결과를 

나타낸 그래 이다. 그림 6 (a)에서 부분 구간 60 

Cycles에서 110 Cycles 추정 결과인 그림 6 (b)를 확인

하면, Health Indicator와 F1, F2를 함께 용했을 때 결

과의 그래 가 Health Indicator만 용한 결과의 그래

보다 더 실제 SOH 값에 가까운 것을 확인할 수 있다. 

실험에서는 평가지표로 MAE, MIN, MAX 세 가지 지

표를 사용하 다. MAE는 평균 오차로 SOH 추정값

과 SOH 실제값 차이의 평균값이다. 그리고 MIN, MAX

는 각각 체 추정 결과에서 최소, 최  오차를 나타낸

다. 이러한 평가지표들을 통해 평가된 결과는 표 3에 나

타나 있다. MAE 지표는 오차율이 0.6352%에서 

0.3887%로 반 가까이 감소하 으며, MAX 지표에서는 

1.605%에서 1.151%로 감소하 다 마지막으로 MIN 지표

에서는 0.0186%에서 0.0159%로 감소하 다. 실험 결과

를 통해 제안하는 방법을 사용했을 때 SOH 추정 성능

이 향상될 수 있음을 입증하 다.
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Used feature
MAE 

(%)

MAE 

(%)

MAX 

(%)

Health Indicator 0.6352 0.0186 1.605

Health Indicator, 

F1, F2
0.3887 0.0159 1.151

TABLE III   

SOH ESTIMATION ERROR RATE 

(a)

(b)

Fig. 6. SOH estimation results before and after using the 

proposed method (a) estimated results of 1∼260 cycles. (b) 

estimated results of 60∼110 cycles.

5. 결  론

  본 논문에서는 특징 추출 기법을 용한 리튬이온 배

터리 SOH 추정 방법을 제안하 다. SOH는 리튬 이온 

배터리의 수명의 정보를 가지고 있는 지표로 배터리 

리 시스템에서 배터리 교체 시 을 악하는데 필수

인 지표이다. 일반 으로 데이터 기반 SOH 추정 기법

은 Health Indicator 데이터로 배터리 방  사이클에서 

추출한 내부 항값과 용량, 방  시간 등을 사용한다. 

하지만 방  시간 비 항과 용량 측정을 해서는 

정 한 측정 장비를 사용하는 실험이 필요하므로 데이

터 취득 비용과 시간이 많이 든다. 본 논문에서는 방  

시간 데이터에서 시계열 특징 추출  다항 차수 변환

을 이용하여 데이터 기반 모델에서 SOH 추정 시 성능 

개선할 수 있는 새로운 특징을 생성하 으며, 해당 데이

터에서 SOH 추정과 연 성이 높은 특징을 선택하 다. 

해당 방법의 용을 통해 추가 Health Indicator 데이터 

확보 과정 없이 SOH 추정 성능을 개선할 수 있음을 

DNN 모델을 활용하여 확인하 다. 실험 결과로 MAE, 

MAX, MIN 지표에서 성능 향상을 보 으며, 특히 

MAE에서는 오차율이 0.6352%에서 0.3887%로 크게 감

소하 다. 이를 통해 제안하는 딥러닝과 특징 추출 기반 

배터리 SOH 추정 방법의 우수성을 입증하 다. 추가로 

방  류가 변하는 환경에서도 본 논문에서 제안하는 

방법을 용할 수 있다. 해당 환경에서는 정 류(CC) 충

 구간에서 특정 압 구간의 충  시간을 Health 

Indicator로 사용한다면 제안하는 딥러닝과 특징 추출 

기반 배터리 노화 상태 추정 방법을 용할 수 있다. 이

러한 과정을 통해 충  과정 에도 추가 데이터 확보 

과정 없이도 SOH 추정 성능을 개선할 수 있을 것이다. 

  본 연구는 2022년도 산업통상자원부  산업기
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