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PNP 모델을 이용한 리튬이온 배터리 잔존 수명 측
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요 약

본 논문은 기 리튬이온 배터리의 충·방  데이터를 활용하여 리튬이온 배터리의 잔존 수명을 측할 수 

있는 딥러닝 모델을 제시한다. PNP(Positive and Negative Perceptron) 모델을 사용하여 DMP(Deep learning 

Model using PNP model)를 구축하 으며, DMP의 성능을 증명하기 해 LSTM 모델을 사용하여 

DML(Deep learning Model using LSTM model)을 구성하 다. DMP와 DML의 리튬이온 배터리의 잔존 수

명 측 성능을 비교하며, 오차 측정 방법은 RMSE(Root Mean Square Error)와 RMSPE(Root Mean Square 

Percentage Error)이다. 시험 데이터로 오차를 측정한 결과 DMP와 DML의 RMSE 차이는 144.62[Cycle]이며, 

RMSPE 차이는 3.37[%]로 DMP의 오차가 낮게 측정되었다. 이를 통해 우리는 DMP의 성능이 높은 것으로 

증명하 으며, 이는 리튬이온 배터리 분야에서 PNP 모델이 LSTM 모델보다 성능이 뛰어남을 나타내었다.

ABSTRACT

In this paper, we propose a deep learning model that utilizes charge/discharge data from initial lithium-ion batteries 

to predict the remaining useful life of lithium-ion batteries. We build the DMP using the PNP model. To demonstrate 

the performance of DMP, we organize DML using the LSTM model and compare the remaining useful life prediction 

performance of lithium-ion batteries between DMP and DML. We utilize the RMSE and RMSPE error measurement 

methods to evaluate the performance of DMP and DML models using test data. The results reveal that the RMSE 

difference between DMP and DML is 144.62 [Cycle], and the RMSPE difference is 3.37 [%]. These results indicate that 

the DMP model has a lower error rate than DML. Based on the results of our analysis, we have showcased the 

superior performance of DMP over DML. This demonstrates that in the field of lithium-ion batteries, the PNP model 

outperforms the LSTM model.
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Ⅰ. 서  론

리튬이온 배터리는 기 자동차  신재생에 지 

시스템  스마트 그리드 분야에서 리 사용되고 있

다[1]. 특히 리튬이온 배터리는 핸드폰, 노트북 기 

자동차와 같은 모바일 환경에서의 이동수단에 많이 

용되고 있다[2-3]. 일반 으로 리튬이온 배터리의 

용량이 깃값의 80%로 하되면 배터리의 안 성을 

담보하기 어려우며, 빈번하게 충 해야 하는 문제로 

인한 사용자의 편리성이 하되어 경제성이 떨어지므

로 교체해 주는 것이 바람직하다. 리튬이온 배터리의 

교체를 해서는 리튬이온 배터리의 잔존 수명을 정

확하고 효과 으로 측하여 사용자가 배터리 사용을 

최 화 할 수 있는 방법을 제공해야 한다. 인공지능 

분야에서 리튬이온 배터리의 잔존 수명 측 연구가 

진행되고 있으며 특히, 딥러닝으로 리튬이온 배터리의 

기 운  데이터를 이용하여 잔존 수명을 측하는 

연구가 최근 몇 년 동안 인기를 얻고 있으며, 주로 

LSTM과 CNN(: Convolution Neural Network) 등의 

방식이 있다[4-8]. PNP 모델은 유량을 으로 물의 

순환계를 고려하여 개발된 모델이며 LSTM 모델보다 

정확한 성능을 가지고 있다[9]. 본 논문은 리튬이온 

배터리의 에서 PNP 모델을 용하여 리튬이온 

배터리의 수명을 측할 수 있는 DMP를 제시한다. 

제시한 모델의 성능을 증명하기 해 시계열 측에

서 가장 많이 사용되는 LSTM 모델을 사용한 DML

의 측 성능을 비교하여 DMP의 우수성을 나타낸다.

Ⅱ.  PNP 모델

PNP 모델은 딥러닝 모델이며, 유량을 으로 물

의 순환계를 고려하여 개발된 모델이다. 딥러닝 모델

에서 PNP 모델은 은닉층의 노드로 구성된다. 그림 1

은 딥러닝 모델에서의 노드를 보여 다.

PNP 모델은 Positive 뉴런과 Negative 뉴런으로 

이루어져 있으며, 이들은 하천의 주 의 환경 변수를 

고려한 수문, 토양  기상학 인 요인의 복합 인 상

호작용을 반 한다. Positive 노드는 강수가 발생하여 

이 갖고 있는 유량의 증가를 계산하고, Negative 

노드는 강수가 발생하지 않아 의 방류 등을 통해 

감소된 유량을 계산한다. 

그림 1. 딥러닝 모델에서의 노드
Fig. 1 Node of Deep-learning model

리튬이온 배터리의 에서, PNP 알고리즘의 이

론은 강수가 발생하여 유량이 증가할 때 리튬이온 배

터리를 충  상태, 강수가 발생하지 않아 의 유량을 

방류할 때 리튬이온 배터리를 방  상태로 치환하면 

이론이 합하다. 그림 2는 PNP 알고리즘의 구성도

이다. PNP 알고리즘에는 Conveyor belt가 있으며 이

는 Positive 뉴런과 Negative 뉴런 사이에 연결되어 

있는 선이다. Conveyor belt는 각 뉴런의 결과값을 다

음 뉴런으로 달하며 이를 통해 과거 데이터를 달

한다.

그림 2. PNP의 구성도
Fig. 2 Configuration of PNP

PNP 모델의 입력 데이터는 3차원으로 입력되며 

LSTM 알고리즘과 유사하다. PNP 모델 입력 데이터

의 차원은 ‘Date number, Variable, Time step’으로 

구성된다. ‘Date number’는 데이터의 개수를 나타내

며, ‘Variable’은 변수의 개수를 나타내며, ‘Time step’

는 사용되는 과거 데이터 수를 나타낸다. 그림 3은 

Positive 뉴런을 나타내고 그림 4는 Negative 뉴런을 

나타낸다.
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그림 3. Positive 뉴런
Fig. 3 Positive neuron

그림 4. Negative 뉴런
Fig. 4 Negative neuron

Ⅲ.  리튬이온 배터리 충·방  데이터

우리는 Severson가 온라인으로 제공하는 리튬이온

배터리 충·방  데이터셋을 사용하 다[10]. 데이터셋

은 124개의 LFP/graphite A123APR18650M1A 셀을 

사용하 다. 리튬이온 셀은 공칭용랑이 1.1Ah이고, 공

칭 압은 3.3V이다. 124 개의 배터리셀  이상이 있

는 배터리셀 6개를 제외하고 118개의 배터리셀 데이

터를 사용하 다. 리튬이온 배터리셀은 다양한 고속충

 시나리오로 충·방 하여 배터리의 용량이 80% 미

만으로 하될 때까지 충·방 을 진행한다. 리튬이온 

배터리 충·방  데이터셋은 압  류, 온도가 10

 단 로 수집 되었으며 배터리의 수명은 배터리의 

용량이 80% 미만으로 하될 때의 Cycle로 정의하

다. 본 연구의 DMP, DML은 배터리의 기 충·방  

데이터( 압, 류, 온도)를 활용하여 리튬이온 배터리

의 잔류수명을 측한다. 

DMP와 DML의 입력데이터는 압, 류, 온도 데이

터를 1개의 데이터셋으로 합치지 않고 입력하 으며 

[리튬이온 배터리, Cycle, time]으로 구성하여 입력하

다. DMP와 DML의 과 합, 안 성 등을 해 표

화을 용하 다. 식(1)은 표 화를 나타낸다.

그림 5. 리튬이온 배터리의 충·방  데이터
Fig. 5 Charge and discharge data of Lithium-ions 

battery

Standardization


   ⋯ (1)

여기서 는 데이터, 는 데이터의 평균, 는 데이

터의 표 편차이다. 그림 5는 리튬이온 배터리의 충·

방  데이터를 나타낸다.

  116개의 리튬이온 배터리 데이터는 학습 데이터와 

시험 데이터로 나뉜다. 학습 데이터는 체 데이터의 

70%를 사용하 고 시험 데이터는 체 데이터의 

30%를 사용하 다. 특정 리튬이온 배터리의 충·방  

방식이 학습 데이터에 몰리는 것을 방지하기 해 데

이터셋을 랜덤하게 셔 하여 학습, 시험 데이터로 분

리하 다. 학습 데이터는 모델을 학습할 때 사용하며 

시험 데이터는 모델의 성능을 평가할 때 사용한다.

Ⅳ.  딥러닝 모델 구성  학습

DMP와 DML의 공평한 성능 측정을 해 은닉층

의 개수와 은닉층의 노드의 개수, 학습횟수 등을 동일

하게 구성하 다. 은닉층의 개수는 3개로 구성하 으

며, 은닉층 노드의 개수는 50개이다. 학습 횟수는 

2,000회로 설정하 으며, 최 화 함수는 Adam을 사용

하 고 오차 함수는 MSE(Mean Square Error)를 사

용하 다. 표 1은 DMP와 DML의 하이퍼 라미터를 

나타낸다. DMP의 입력 데이터는 3개( 압, 류, 온

도)이며, 입력 노드는 3개로 구성되어 있다. 압, 

류, 온도의 입력층은 PNP 모델로 이루어진 은닉층으

로 연결되어 있다. 두 번째 은닉층은 입력층에 의해 

구분된 은닉층들이 하나의 은닉층으로 합쳐지며 

FNN(Feed forward Neural Network)로 구성된 은닉

층으로 연결된다. 마지막 층은 출력층으로 최종 으로 

계산할 리튬이온 배터리의 RUL(Remaining Useful 

Life)를 출력한다. 그림 6은 DMP의 구조를 나타낸다.
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Hyper parameter DMP DML

Number of 

Hidden layer
3 3

Number of node in 

one hidden layer
50 50

Epochs 2,000 2,000

Optimizer function Adam Adam

Error function MSE MSE

표 1. DMP와 DML의 하이퍼 라미터

Table 1. Hyper-parameters of DMP and DML

그림 6. DMP의 구조
Fig. 6 Structure of DMP

그림 7. DML의 구조
Fig. 7 Structure of DML

그림 6의 흰색 원은 노드를 나타내며 입력층의 노

드와 출력층의 노드를 나타낸다. 은닉층에는 PNP 모

델과 FNN 모델로 구성된다. DML의 구조는 DMP와 

거의 동일하다. 두 모델의 차이 은 PNP 모델이 구

성한 치를 신해 LSTM 모델이 구성한다. 그림 7

은 DML 모델의 구조를 나타낸다. 그림 8은 DMP와 

DML의 학습 횟수에 따른 오차 그래 를 나타낸다. 

DMP의 오차 그래 는 학습 횟수가 증가할수록 감소

하는 추세를 보이지만 잡음이 심한 것을 볼 수가 있

다. 반면에 DML은 DMP에 비해 잡음이 없으며 오차

가 격하게 떨어지는 것을 볼 수 있다.

그림 8. DML의 구조
Fig. 8 Structure of DML

Ⅴ. 측 결과  분석

우리는 학습한 DMP와 DML을 시험 데이터에 용

하여 성능을 평가하 다. 성능 평가 방법은 RMSE와 

RMSPE를 사용하 다. 식(2)와 식(3)은 RMSE와 

RSMPE를 각각 나타낸다.

RMSE 

n
 AtFt      ⋯ (2)

RMSPE 


n
 Ft

AtFt
 ×    ⋯ (3)

여기서  At는 측값으로 모델이 계산한 값을 나타낸

다. Ft는 측값으로 실제 측정한 값을 나타낸다. n
은 측값의 개수를 의미한다.
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Error 

function
Data DMP DML

RMSE

(Cycle)

Train 34.91 8.58

Test 144.62 160.21

RMSPE

(%)

Train 5.00 1.19

Test 18.17 21.54

표 2. DMP와 DML의 오차
Table 2. Errors of DMP and DML

학습된 딥러닝 모델을 학습 데이터와 시험 데이터

를 입력하여 리튬이온 배터리의 RUL의 오차를 측정하

다. 학습 데이터로 측하 을 때, DMP 모델의 오

차가 RMSE는 34.91[Cycle]로 DML 보다 26.33[Cycle] 

높게 나왔다. RMSPE는 5.00[%]로 DML 보다 3.81[%] 

높게 나왔다. 시험 데이터로 측하 을 때, DMP 모

델의 오차가 DML 보다 낮게 나왔으며, RMSE는 

144.62[Cycle], RMSPE는 18.17[%]로 측정되었다. 

DML과 비교하 을 때, RMSE는 15.59[Cycle], 

RMSPE는 3.37[%] 만큼 낮게 측정되었다. 그림 9는 시

험 데이터의 측 결과 그래 이다. X축은 측값으로 

리튬이온 배터리의 실제 RUL이며 Y축은 측값으로 

딥러닝 모델의 출력값을 나타낸다. 그래 의 란색 

원이 빨간색 직선에 가까워야 정확도가 높다.

그림 9. DMP와 DML의 결과
Fig. 9 Results of DMP and DML

Ⅵ.  결  론

본 논문은 PNP 모델을 사용하여 이차 지의 수명

을 측할 수 있는 DMP를 제시하 다. 제시한 DMP

의 우수성을 증명하기 해 DML을 구성하여 기 

리튬이온 배터리의 충·방  데이터를 이용하여 RUL

을 측하 다. 기 리튬이온 배터리의 충·방  데이

터는 배터리셀의 압, 류, 온도로 구성하 다. 

DML와 DML의 공평한 성능 측정을 해 하이퍼 라

미터를 동일하게 구성하 다. 학습 데이터로 측하

을 때, DMP의 오차가 DML보다 높게 나왔지만, 시험 

데이터로 측하 을 때, DML의 오차가 DMP보다 

높게 나왔다. 이는 DML의 과 합으로 학습하여 측 

성능이 낮아진 것으로 단된다. 이를 통해 우리는 

DMP의 성능이 높은 것으로 증명하 으며, 이는 리튬

이온 배터리 분야에서 PNP 모델이 LSTM 모델보다 

성능이 뛰어남을 확인하 다.
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