
1. 연구 배경

리튬이온 배터리는 높은 에너지 효율과 가벼운 무게, 긴 수

명, 낮은 자가 방전율 덕분에 필드 로봇, 드론, 전기자동차 등 

다양한 산업현장에서 활발하게 사용되고 있다[1]. 이렇게 많은 

장점이 있는 리튬이온 배터리도 사용자의 잘못된 판단이나 잘

못된 사용법에 따라 배터리 성능 혹은 수명에 치명적인 손상

을 일으킬 수 있다. 따라서 리튬이온 배터리에 배터리 관리 시

스템(BMS: Battery Management System)을 배치하여 이러한 

문제를 미연에 방지하고 주기적으로 배터리 고장 진단 및 제

어할 필요가 있다.

BMS의 역할은 셀 모니터링, 셀 밸런싱, 배터리 상태 추정, 배

터리 제어 등이 있다[1]. 여기서 배터리 상태 추정은 배터리 잔량

(SoC : State of Charge), 배터리 퇴화도(SoH: State of Health) 등을 

추정하는데 특히 SoC 추정은 배터리의 고장 진단 및 셀 밸런싱 

제어 수행 등에 있어 매우 중요한 기능을 한다. 정확하고 정교

한 SoC 추정은 필드 로봇, 드론 등에게 올바른 배터리 정보를 

주고 배터리의 과충전 및 과방전을 방지하여 배터리 손상을 막

을 수 있게 해준다[2]. 배터리의 정확한 SoC 추정을 위해 직접 측

정 기법, 쿨롱 카운팅, 모델 기반 기법, 데이터 기반 기법 등 많은 

연구가 진행되어 왔다[3]. 배터리 SoC 추정 계산은 기본적으로 

비선형적이기 때문에 정확한 추정을 위해 최근에는 인공지능 

신경망을 활용한 데이터 기반 기법이 각광 받고 있다[4]. 하지만 

현장 로봇에 탑재된 저가형 임베디드 보드 환경의 경우에는 무

겁고 복잡한 인공 신경망을 동작시키기엔 무리가 있다[1]. 

이러한 문제를 해결하기 위하여 최근에 클라우드 기반의 

BMS가 연구되고 있다[1,5]. 클라우드 기반 BMS란, 배터리 정

보 수집과 배터리 제어를 수행하는 slave와 정보를 계산하고 

판단하여 slave에게 판단명령을 주는 master로 나누어 slave는 

배터리 끝단에, master는 중앙 클라우드 서버에 배치하고 서로 

통신하여 배터리를 관리하는 시스템이다. 이는 복잡한 인공 

신경망으로도 배터리 상태를 추정할 수 있게 하고 다량의 배
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터리 정보를 클라우드 서버에 저장하여 기록 보관을 가능하게 

하였다. 

하지만 [1]의 저자는 클라우드 기반 BMS에서는 아직도 해

결해야 할 문제들이 있다고 지적한다. 그중 하나는 바로 통신 

비용이다. 산업현장에서 하나의 클라우드 서버에서 다량의 정

교한 지역 정보를 수집하려면 고가의 통신 모뎀 비 혹은 넓은 

통신 대역폭을 요구한다. 통신 비용을 아끼기 위해서는 수집

데이터의 퀄리티를 낮추어 데이터를 로깅 하는 방법이 있으나 

이렇게 된다면 정교한 SoC를 추정하지 못하게 된다.

이러한 이유로 임베디드 엣지 단에서 센서를 통해 정교한 

배터리 정보 수집과 동시에 신경망으로 SoC를 계산하여 서버

로 보낼 수 있는 BMS에 대한 필요성이 현장에서 논의되고 있

다. 임베디드 엣지 단에서 크고 복잡한 신경망을 배치하기 위

해 신경망을 경량화하는 연구가 논의되고 있다. 그 방법 중 네

트워크 프루닝[6]은 기존에 이미 학습된 네트워크의 필요 없는 

웨이트를 [Fig. 1]과 같이 제거하여 모델을 경량화하는 기술이

다. 신경망 경량화를 수행하면 모델이 가벼워지는 대신 성능

이 저하 될 수 있다. 하지만 네트워크 프루닝의 경우 어떤 웨이

트를 어떻게 제거하는지에 따라 신경망 성능 저하를 최소화할 

수 있다[7]. 이 논문에서는 임베디드 엣지단에 SoC 추정을 위한 

인공 신경망을 배치할 수 있도록 현재 개발된 SoC 추정 모델

에 우리가 제안하는 최적화된 프루닝 기법을 수행하고 그 결

과를 분석한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다 2장에서는 네트워크 프루닝

에 대한 관련 연구를 소개한다. 3장에서는 우리가 제안하는 프

루닝 최적화 기법 알고리즘을 소개한다. 4장에서는 기존의 프

루닝 기법과 우리가 제안한 프루닝 기법의 결과를 실험으로 

확인하고 비교 분석해본다. 마지막 4장에서는 결론과 앞으로 

진행할 연구를 소개한다.

2. 관련 연구 

네트워크 프루닝은 잘 학습된 딥러닝 모델에서 쓸모없는 

웨이트를 제거하여 네트워크를 경량화하는 방법이다[6]. 웨이

트를 제거하는 방법은 다양하지만 가장 널리 알려진 방식으로

는 크기 기반의 방식이 있다. 크기 기반 방식이란 사전에 학습

된 네트워크의 웨이트값 중 크기가 작은 순대로 제거하는 방

식이다. 엔지니어가 원하는 sparsity를 선정하고 그 sparsity에 

해당하는 만큼 작은 크기순으로 웨이트를 제거한다[6,7]. 

 
   

   
 (1)

[Algorithm 1]은 [8]에서 기존의 크기 기반 프루닝 기법을 좀 

더 발전시켜 제안한 프루닝 기법 알고리즘이다. [8]에서는 프

루닝을 수행할 때 사전에 학습 완료된 모델을 바로 목표 

sparsity까지 프루닝을 하지 않고 학습 완료된 모델에서 추가

로 학습과 프루닝을 반복적으로 수행한다. 추가학습 단계에서

는 학습을 진행하다가 정해진 시작 스텝부터 학습과 프루닝을 

반복한다. 이때 각 스텝의 프루닝 단계에서는 [Algorithm 1]의 

3번째 줄과 같이 낮은 초기 sparsity에서 목표 sparsity까지 점

진적으로 프루닝을 진행한다. 이때 는 초기 sparsity 는 끝 

sparsity, 은 현재 스텝, 는 시작 스텝 는 학습의 마

지막 스텝을 의미한다. 이 스케쥴대로 낮은 sparsity로 프루닝 

시키고 한 스텝 학습하여 성능을 회복시키고, sparsity를 조금 

더 올려서 프루닝시키고 한 스텝 학습하여 성능을 회복시키고

를 반복하면서 목표 sparsity에 도달하면 프루닝으로 인한 성

능 저하를 줄이며 목표 sparsity에 도달할 수 있다. 

한편 네트워크 프루닝의 범위에 따라 글로벌 프루닝과 로

컬 프루닝으로 나뉠 수가 있다[7]. 글로벌 프루닝은 프루닝을 

[Fig. 1] Schematic diagrams of networks before (left) and after 

(right) pruning. By pruning useless weights, the size of the 

neural networks can be reduced

[Algorithm 1] Improved magnitude-based pruning algorithm
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할 때 전체 네트워크의 웨이트를 기준으로 목표 sparsity로 프

루닝 하고 로컬 프루닝은 각 레이어 마다 목표 sparsity를 다르

게 하여 좀 더 세분화 된 프루닝을 수행한다. [9]에서는 CNN 

기반 배터리 용량 추정 모델을 로컬 프루닝을 통해 경량화하

였다. 이때 어떤 레이어를 얼마나 프루닝을 할지를 최적화 기

법을 사용하지 않고 상대적으로 파라미터 수가 많은 레이어를 

로컬 프루닝하여 모델 성능 저하를 개선하였다.

프루닝을 실제로 구현할 때는 제거하고자 하는 웨이트값을 

0으로 만들어서 구현한다. 이렇게 되면 기존의 dense 네트워

크에서 pruning 한 sparse 네트워크가 된다[6,7]. 배치하고자 하

는 네트워크가 sparse 하다면 하드웨어 아키텍쳐에 따라 크게 

연산속도와 모델 사이즈에서 큰 이득을 볼 수 있다. sparse 네

트워크를 효율적으로 계산하는 로직을 하드웨어에 연산장치

에 적용하여 연산속도에서 큰 효과를 볼 수 있고[10,11] Huffman 

coding과 같은 압축 기술로 sparse 네트워크를 효율적으로 저

장하여 모델 사이즈에서도 큰 효과를 볼 수 있다[6].

3. 알고리즘

3장에서는 [Algorithm 1]을 사용하여 로컬 단위로 프루닝을 

시행할 때 최적의 레이어 sparsity를 찾는 우리의 알고리즘을 

제안한다. 인공 신경망을 프루닝할 때 프루닝 민감도는 각 레

이어마다 상이하다[7]. 즉, 각 레이어에 똑같이 목표 sparsity를 

높였음에도 불구하고 어떤 레이어는 성능에 큰 타격을 주는 

반면 어떤 레이어는 큰 성능 저하를 유발하지 않는다. 따라서 

프루닝 하고자 하는 인공 신경망 모델을 목표 전체 sparsity에 

따라 각 레이어의 최적의 sparsity를 차등하게 두면 모델 경량

화에 의한 성능 저하를 최소화할 수 있다.

[Algorithm 2]는 최적의 프루닝 레이어 sparsity를 찾기 위해

서 우리는 제약 조건을 반영한 격자 탐색 기법을 활용하였다. 

먼저 모델의 전체 목표 sparsity를 정하고 오차범위 내에서 그 

sparsity를 보존할 수 있는 레이어 sparsity 조합을 찾는다. 본 논

문에서는 허용 오차 범위(ε)를 0.1로 두었다. 이 조합으로 구

성된 집합을 제약 조건이 반영된 탐색영역으로 정의한다. 탐

색영역의 sparsity 조합 중 가장 좋은 조합은 사전에 정의된 손

실함수 값이 가장 작은 조합으로 선정한다. 본 논문에서는 손

실함수는 [Algorithm 2]의 5번째 줄에서 10번째 줄까지와 같이 

k-fold cross validation 방식으로 구한 식 (2)의 MAE (Mean Absolute 

Error)의 평균값으로 선정하였다. 이 알고리즘대로 목표 전체 

sparsity에 대한 최적의 레이어 sparsitiy 조합을 찾고 그 sparsity

로 로컬 프루닝을 똑같이 수행하면 최종 모델이 완성된다.






  



∣
∣ (2)

4. 실험 및 결과

4.1 데이터 셋과 베이스라인 모델

이 논문에서는 LG 1865HG2 Li-ion Battery Dataset[12]을 이

용하여 실험하였다. 이 데이터 셋에서는 6개의 다른 온도에서 

LG 1865HG2 Li-ion Battery의 충, 방전 주기 동안 0.1초 간격으

로 수집된 배터리 전압, 전류, 온도 시계열 데이터와 그에 따른 

SoC 실측값으로 구성되어있다. 

베이스라인 모델은 [2]를 참고하여 모델을 제작하였다. 베

이스라인 모델은 [Fig. 2]와 같이 2개의 LSTM 레이어와 3개의 

dense 레이어로 구성되어있고 Adam optimizer를 0.00001의 

learning rate로 사용하였다. 배치 사이즈는 32로 하였다. 첫 번

째 LSTM 레이어는 return sequence를 허용하고 두 번째 LSTM 

layer는 return sequence를 허용하지 않았다 손실함수는 huber

를 사용하였다. 프루닝 과정에서 그레디언트 소실 혹은 폭주 

문제를 막기 위해 LSTM의 activation function은 tanh로 수정하

였고 나머지 layer는 ReLu함수를 그대로 사용하였다. 실험에

서는 데이터 셋에서 0°C, 10°C, 25°C 데이터셋을 이용하였다. 

[Algorithm 2] Optimized layer sparsity searching algorithm

[Fig. 2] Baseline model architecture for Li-ion batteries state of 

charge estimation 
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4.2 실험 결과

우리의 알고리즘 성능을 검증하기 위해 베이스라인 모델을 

[Algorithm 1]의 방법으로 글로벌 단위로 수행한 모델과 우리

가 찾아낸 최적의 레이어 sparsity 조합으로 로컬 프루닝한 모

델을 비교하는 실험을 구성하였다. 베이스라인에 제안한 알고

리즘을 적용할 때 [Fig. 2] 마지막 레이어를 제외한 4개의 레이

어를 기준으로 최적의 sparsity를 찾았다. 두 모델을 평가하기 

위한 평가 지표로는 식 (2)의 MAE와 추가로 식 (3)의 RMSE 

(Root Mean Square Error)를 사용하였고 경량화 정도를 확인하

기 위해 신경망 모델의 0이 아닌 파라미터의 수(NNZ: Number 

of Nonzero parameters), Huffman coding을 통해 압축 및 저장

한 모델 사이즈를 조사하였다. 


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

  






 (3)

두 모델 모두 Initial sparsity 0%에서 목표 sparsity에 도달하

게 하는 프루닝 스케쥴과 함께 시작 스텝 0으로 2 epoch 추가 

학습시켜 결과를 확인하였다. [Table 1]은 실험에 사용한 전체 

테스트 데이터셋에 대하여 두 모델의 결과를 나타내는 표이

다. 각 Target Sparsity의 첫 번째 줄은 글로벌 프루닝 결과이고 

두 번째 줄은 제안한 최적화 기법을 적용한 우리의 모델 결과

이다. 표에서 Final layer sparsity는 최적화를 통해 찾은 각 레이

어 sparsity를 의미한다. 두 모델 모두 동일한 목표 sparsity를 가

지고 프루닝을 수행하여 비슷한 NNZ 와 모델 사이즈를 가졌

지만 프루닝 과정에 의한 모델 성능 저하 정도는 기존 모델보

다 우리 모델이 더 적은 것을 확인할 수 있다.

[Fig. 3]은 두 모델의 목표 sparsity에 따른 성능변화를 실험

에서 사용한 전체 테스트 데이터셋에 대하여 그래프로 나타낸 

것이다. 목표 sparsity가 올라감에 따라 두 모델 모두 NNZ와 모

델사이즈가 감소하는 것을 확인할 수 있다. 모든 sparsity에서 

우리 모델이 글로벌 프루닝 모델보다 좋은 성능을 보였다. 특

히 sparsity가 특정 지점부터 급격하게 성능이 저하되는 것을 

확인할 수 있는데 그 sparsity 지점이 우리 모델은 72%로, 글로

벌 프루닝 모델의 60% 지점보다 더 좋은 성능을 보여주는 것

을 확인할 수 있었다.

[Fig. 4]는 우리의 실험 결과 중 25°C 환경의 테스트 데이터 

셋을 70% sparsity로 추정한 결과이다. 글로벌 프루닝 모델의 

추정값의 경우 실제 SoC 값에서 많이 벗어난 모습을 볼 수 있

다. 하지만 우리 모델의 추정값은 실제 SoC 값의 추세에서 벗

어나지 않는 것을 확인할 수 있다.

5. 결  론

본 논문에서는 필드 로봇, 드론 등 다양한 산업현장에서 사

용되는 리튬 이온 배터리의 잔량 추정 신경망 모델을 경량화

하는 방법에 대하여 다루었다. 모델을 경량화할 때 네트워크 

프루닝 기법에 우리가 제안하는 최적화 기법을 더하여 수행하

였고 결과적으로 기존의 프루닝 기법보다 더 좋은 성능을 확

인하였다. 본 논문의 결과를 바탕으로 임베디드 기반 BMS 장

치에서 경량화된 SoC 추정 모델을 배치했을 때 실제 성능을 

비교하는 연구가 추후 이루어질 것이다.
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