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[요    약]

리튬이온 배터리는 높은 에너지 밀도, 높은 출력 밀도, 긴 수명 등의 장점으로 인해 다양한 분야에서 사용되고 있다. 그러나, 

리튬이온 배터리는 안전성 문제 및 빈번한 충·방전으로 인한 배터리 성능 저하 문제를 가지고 있다. 이에 따라, 배터리의 수명 예

측이 필수적으로 요구된다. 따라서, 본 논문에서는 장단기 기억 신경망 (Long Short-Term Memory, LSTM) 모델 기반의 리튬

이온 배터리의 수명상태 (State of Health, SOH) 예측 모델을 제안한다. 제안하는 모델은 Feature Selection, Data Extraction, 

Normalization, LSTM Prediction의 네 가지 단계를 통해, 리튬이온 배터리의 SOH 예측을 수행한다. 제안하는 모델의 우수성

을 입증하기 위해 SOH 예측 실험을 수행하고, 제안하는 모델의 성능을 Recurrent Neural Network (RNN) 기반 모델의 성능과 

비교하였다. 그 결과, 제안하는 모델이 RNN 기반 모델보다 평균적으로 28.07% 더 높은 SOH 예측 정확도를 보였다.

[Abstract]

Lithium-ion batteries are used in various fields due to their advantages such as high energy density, high power density, and 
long lifetime. However, lithium-ion batteries have safety issues and battery degradation problems due to frequent charging and 
discharging. Accordingly, it is essential to predict the battery lifetime. Therefore, in this paper, we present a Long Short-Term 
Memory (LSTM) model-based State of Health (SOH) prediction model for lithium-ion battery. The proposed model performs the 
SOH prediction for lithium-ion batteries through four steps: Feature Selection, Data Extraction, Normalization, and LSTM 
Prediction. To verify the superiority of the proposed model, we conducted the SOH prediction experiments and compared the 
performance of the proposed model with that of the Recurrent Neural Network (RNN)-based model. The results showed that the 
proposed model was 28.07% higher on average than the RNN-based model in terms of SOH prediction accuracy.
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Ⅰ. 서  론

리튬이온 배터리는 물리화학적 특성으로 인해 배터리의 수

명을 최대화할 수 있는 충·방전이 가능한 배터리로, 사물인터

넷 (Internet of Things, IoT) 기기 및 스마트폰과 같은 소형 시스

템에서 자동차 및 에너지 저장 시스템과 같은 대용량 시스템에 

이르기까지 다양한 분야에서 사용되고 있다 [1]. 이러한 리튬이

온 배터리는 높은 에너지 밀도, 높은 출력 밀도, 긴 수명 등의 장

점을 제공한다. 그러나, 폭발과 같은 안전성 문제와 외부 환경

의 온도 및 충·방전의 반복을 통한 열화 현상으로 인한 배터리 

수명 단축 등의 문제가 있다 [2].  이로 인해, 배터리 상태 추정 

지표를 활용한 정확한 배터리 수명 예측이 필수적으로 요구된

다. 이를 위해, 현재 배터리의 충전 상태를 나타내는 State of 
Charge (SOC)와 배터리의 수명을 나타내는 State of Health 
(SOH)가 대표적인 배터리 상태 추정 지표로 사용된다.

리튬이온 배터리의 안전성 확보 및 성능 향상을 위한 연구를 

통해 다양한 배터리 수명 예측 모델이 제안되었다 [3]-[8]. 이러

한 배터리 수명 예측 모델은 배터리의 물리화학적 원리를 분석

하고 수학적 및 물리적 모델링을 통해 리튬이온 배터리의 열화 

과정을 특성화하는 모델 기반 방법과 배터리 열화 관련 데이터 

분석을 통해 배터리의 수명을 예측하는 데이터 기반 방법으로 

분류되어 연구되고 있다. 그러나, 기존에 제안된 모델들은 배터

리 수명에 영향을 미치는 배터리 충·방전 시 내부 온도를 고려

하지 않았다.
본 논문에서는 인공신경망 (Artificial Neural Network, ANN) 

기법 중 하나인 장단기 기억 신경망 (Long Short-Term Memory, 
LSTM) 기반의 리튬이온 배터리의 SOH 예측 모델을 제안한다. 
이를 위해, 리튬이온 배터리의 충전 프로파일 데이터로부터 충

전 시 전압, 전류, 온도와 방전 시 전압, 전류, 온도, 용량 데이터

와 같은 열화 관련 파라미터 추출을 통해 구성한 데이터셋과 오

픈소스 라이브러리인 텐서플로우 (Tensorflow)와 케라스 

(Keras)로 구현한 LSTM을 사용하여 SOH 예측 모델을 구현한

다. 제안하는 모델의 성능을 검증하기 위해 순환신경망 

(Recurrent Neural Network, RNN) 기반 리튬이온 배터리 SOH 
예측 모델의 성능과 비교하였다.

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 리튬이온 배터리

의 수명 예측에 대한 관련 연구를 설명한다. 3장에서는 제안하는 

LSTM 기반 리튬이온 배터리 수명 예측 모델에 대해 설명한다. 4
장에서는 실험을 통해 제안하는 LSTM 기반 리튬이온 배터리 

SOH 예측 모델 및 RNN 기반 리튬이온 배터리 SOH 예측 모델의 

성능 평가를 수행한다. 마지막으로, 5장에서 결론을 맺는다.

Ⅱ. 관련 연구

2-1 모델 기반 방법

리튬이온 배터리의 물리화학적 원리 분석 및 모델 설정을 통

해 배터리 수명 예측을 위한 다양한 모델 기반 방법이 연구되었

다. 논문 [3]에서, 저자는 Kalman Filter를 이용하여 리튬이온 배

터리의 SOC와 SOH를 동시에 예측하는 프레임워크를 제안하

였다. 논문 [4]에서, 저자는 Particle Filter를 이용하여 리튬이온 

배터리의 SOC와 방전 시간을 예측하는 프레임워크를 제안하

였다. 논문 [5]에서, 저자는 리튬이온 배터리의 남은 수명을 예

측하기 위해 Kalman Filter와 Particle Swarm Optimization (PSO) 
알고리즘을 결합한 새로운 Particle Filtering 기반 방법을 제안

하였다. 위와 같이, Kalman Filter 및 Particle Filter를 사용한 리

튬이온 배터리의 수명 예측은 온도 및 습도와 같은 외부 환경에 

의한 노이즈에 취약하기 때문에 정확하게 예측하는데 한계가 

있다. 또한, 모델 기반 방법은 배터리의 물리화학적 특성을 고

려한 모델의 구현을 반드시 필요로 한다는 단점이 있다. 이러한 

단점을 극복하기 위해, 기계학습을 활용한 데이터 기반 방법이 

주목받고 있다.

2-2 데이터 기반 방법

기계학습 기반의 리튬이온 배터리 열화 관련 데이터 분석을 

통해 배터리 수명을 예측하는 다양한 데이터 기반 방법이 연구

되었다. 논문 [6]에서, 저자는 Auto-Regressive Integrated 
Moving Average (ARIMA) 기반의 차량용 리튬이온 배터리의 

SOH 예측 모델을 제안하였다. 이러한 ARIMA 기반 예측 모델

의 경우, 예측 범위가 길어질수록 동일한 패턴을 반복한다는 단

점이 있다. 논문 [7]에서, 저자는 RNN을 사용하여 리튬이온 배

터리의 SOC와 SOH를 예측하는 프레임워크를 제안하였다. 그
러나 RNN을 사용하는 모델의 경우, 입력 데이터의 범위가 증

가하면 과거의 데이터가 소실되는 문제를 피할 수 없다. 논문 

[8]에서, 저자는 LSTM 모델을 사용하여 배터리의 전기적 특성

을 고려한 리튬이온 배터리의 수명 예측 모델을 제안하였다. 하
지만, 배터리 수명 예측에 있어 배터리의 내부 온도가 미치는 

영향을 고려하지 않았다.
배터리 수명 예측을 위해 시계열 형태의 배터리 열화 관련 

데이터를 사용함에 따라, 많은 데이터 기반 모델 연구에서 순환 

구조를 사용하여 반복적이고 순차적인 데이터 학습에 특화된 

RNN 및 LSTM이 사용되었다. RNN은 Hidden Layer를 사용하

여 과거의 데이터를 기억해 미래의 결과에 영향을 주는 순환 구

조로, 과거의 출력 값과 현재의 입력 값을 합한 값을 단일 Tanh 
Layer에 전달하여 Cell State를 업데이트함으로써 얻어진 결과 

값을 출력한다. RNN은 입력된 데이터 시퀀스의 길이에 따라 

다른 결과를 출력한다. 이러한 이유로, Input Layer를 통해 입력

된 데이터 시퀀스의 길이가 길어지면 과거의 데이터가 소실되

는 Vanishing Gradient Problem이 발생한다. LSTM은 RNN의 

Vanishing Gradient Problem을 개선한 모델로, 기존 RNN의 

Hidden State 내 메모리 셀에 Input Gate, Output Gate, Forget 
Gate를 추가한 모델이다. 구체적으로, Forget Gate의 Sigmoid 
Layer는 과거의 출력 값과 현재의 입력 값을 지우거나 보존할
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지 결정한다. 이후, Input Gate에서는 Sigmoid 함수와 Tanh 함수

를 통해 얻은 결과 값을 합하여 Cell State를 업데이트할 값을 생
성한다. 마지막으로, Forget Gate와 Input Gate에서 얻은 값을 사

용하여 Cell State를 업데이트하고, Output Gate에서 Sigmoid 함
수의 결과 값과 Cell State의 Tanh 함수의 결과 값을 곱하여 

Output Layer를 통해 출력한다. 위의 과정을 통해, LSTM은 과

거의 정보를 더 오래 기억할 수 있기 때문에 RNN보다 우수한 

성능을 보인다.

Ⅲ. 리튬이온 배터리 SOH 예측 모델

본 논문에서는 LSTM 기반의 리튬이온 배터리 SOH 예측 모

델을 제안한다. 그림 1은 LSTM 기반 리튬이온 배터리 SOH 예
측 모델의 파이프라인을 보여준다. 제안하는 모델의 파이프라

인은 Feature Selection, Data Extraction, Normalization, LSTM 
Prediction의 네 가지 단계로 구성된다. Feature Selection에서는 

데이터셋으로부터 SOH 예측을 위해 필요한 세 가지 Feature인 

전압, 전류, 온도를 선택한다. 이후, Feature Selection을 통해 선

택된 Feature에 대한 Data Extraction을 수행한다. 이를 위해, 선
택된 각 Feature에 대해 동일한 시간 범위에 해당하는 20개의 

샘플 데이터를 사용하여 60차원의 벡터를 구성한다. 
Normalization에서는 Data Extraction으로부터 생성된 벡터의 

값을 정규화하는 과정을 수행한다. 이는 모델의 학습 과정에서 

입력 값으로 사용되는 벡터 값 간의 큰 차이나 단위의 차이로 

인한 모델의 성능 저하를 방지하기 위함이다. 벡터의 모든 값을 

0~1 사이의 값으로 정규화하기 위해 식 (1)의 MinMaxScaler를 

사용한다.

 max  min

 min
(1)

는 벡터의 데이터를 나타내고, min  및 max는 에 해당

하는 Feature의 최소값과 최대값을 나타낸다. LSTM Prediction
에서는 앞의 전처리 과정을 통해 구성된 벡터를 입력 값으로 사

용하여 SOH 예측을 수행한다. 그림 2는 LSTM 모델 구조를 보

여준다. 그림에서 는 Input Layer, 는 Output Layer, LSTM 

Hidden Layer는 0~1 사이의 값을 반환하는 sigmoid ( ) 및 –1~1
사이의 값을 반환하는 Tanh 함수를 포함하는 Input Gate, 
Output Gate, Forget Gate를 사용하여 결과 값을 도출하는 Layer
를 의미한다. 이러한 LSTM 모델은 입력 값을 Hidden Layer로 

전달하여 Hidden State를 업데이트 하고 SOH 예측 결과 값을 

출력한다. 이후, 순차적으로 들어오는 입력 값을 통해 지속적으

로 업데이트된 LSTM 모델은 높은 정확도의 SOH 예측 결과 값

을 출력한다.

그림 1. LSTM 기반 리튬이온 배터리 SOH 예측 모델

Fig. 1. LSTM Model-based SOH Prediction Model for 
Lithium-ion Battery

그림 2. LSTM 모델 구조

Fig. 2. Structure of LSTM Model

Ⅳ. 실험 및 결과

본 장에서는 LSTM 기반의 리튬이온 배터리 SOH 예측 모델

을 구현하고, 실험에 사용한 데이터셋, 실험 환경, 실험 결과에 

대해 설명한다.

4-1 NASA의 리튬이온 배터리 데이터셋

본 논문에서는 리튬이온 배터리의 SOH 예측 실험을 위해 

NASA에서 제공하는 총 6개의 리튬이온 배터리 데이터셋 중에

서 첫 번째 데이터셋을 사용한다 [9]. 해당 데이터셋은 총 4개의 

리튬이온 배터리 (5, 6, 7, 18번 리튬이온 배터리) 각각을 충·방
전시킴으로써 얻어진 데이터로 구성된다. 구체적으로, 각 리튬

이온 배터리에 대해 전압이 4.2V에 도달할 때까지 전압을 변화

시켜 1.5A의 전류를 유지하도록 하는 정전류 (Constant Current, 
CC) 모드로 충전을 수행하고, 충전 전류가 20mA로 떨어질 때

까지 전류를 변화시켜 전압을 유지하는 정전압 (Constant 
Voltage, CV) 모드로 충전을 지속한다. 이후, 2A의 정전류를 사
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용하여 각 리튬이온 배터리에 대해 전압이 각각 2V, 2.2V, 2.5V, 
2.7V에 도달할 때까지 방전시킴으로써 얻어진 데이터를 사용

한다. 해당 데이터셋은 충전 시 전압 (V), 전류 (A), 온도 (°C)와 

방전 시 전압, 전류, 온도, 용량 (Ah) 데이터로 구성된다. 데이터

셋은 168 사이클로 구성된다. 우리는 리튬이온 배터리의 SOH 
예측 실험을 위해 4개의 리튬이온 배터리 데이터셋 중에서 5번 

리튬이온 배터리 데이터셋의 충전 시 전압, 전류, 온도 데이터

를 사용한다. 표 1은 5번 리튬이온 배터리의 사양을 나타낸다. 
제안하는 모델의 학습을 위해 방전 시 용량 데이터를 사용하여 

SOH를 계산하였다. SOH는 식 (2)로 정의된다 [10]. 와 

은 리튬이온 배터리의 초기 방전 용량 및 n 번째 사이클에서의 

방전 용량을 나타낸다. 일반적으로, 방전 용량이 초기 값 대비 

70% 이하로 낮아지면 더 이상 해당 배터리를 사용할 수 없다고 

판단한다 [11]. 이에 따라, 배터리의 수명 임계 용량 

(End-off-Life, EOL)을 의미하는 은 식 (3)으로 정의된다.

 

 
× (2)

   × (3)

그림 3은 사이클 변화에 따른 CC-CV 충전 전압 곡선을 보여

준다. 리튬이온 배터리의 사이클이 증가함에 따라, CC 충전 시

간은 감소하고, CV 충전 시간은 증가하는 경향을 보였다. CC 
충전 시간은 리튬이온 배터리의 전압이 4.2V에 도달할 때까지 

충전에 소요된 시간을 의미하고, CV 충전 시간은 리튬이온 배

터리의 전압이 4.2V에 도달한 이후부터 배터리의 전류가 0에 

도달하는 데까지 소요된 시간을 의미한다. 그림 4는 사이클 변

화에 따른 CC-CV 충전 전류 곡선을 보여준다. 사이클의 변화

와 관계없이 시간이 증가함에 따라 리튬이온 배터리의 초기 전

류 값은 그대로 유지되다가 감소하는 경향을 보였다. 이는 CC 
충전 모드에서 리튬이온 배터리의 전압이 상한전압에 도달한 

이후, CV 충전 모드로 전환되어 일정한 전압 유지를 통해 전류

를 0에 가까운 값으로 떨어뜨리며 충전을 수행하기 때문이다.

표 1. 5번 리튬이온 배터리 사양

Table 1. Lithium-ion Battery #5 Specification
Profile Item Specification

Charge Profile

Constant Current 1.5A

Voltage Limit 4.2V

Cut-off Current 20mA

Discharge Profile
Constant Current 2A

Cut-off Voltage 2.7V

Operating Condition

Initial Capacity 1.86Ah

Temperature Room Temperature

EOL 1.4Ah

그림 3. 사이클 변화에 따른 CC-CV 충전 전압 곡선

Fig. 3. CC-CV Charging Voltage Curve for Various Cycle

그림 4. 사이클 변화에 따른 CC-CV 충전 전류 곡선

Fig. 4. CC-CV Charging Current Curve for Various Cycle

그림 5. 사이클 변화에 따른 CC-CV 충전 온도 곡선

Fig. 5. CC-CV Charging Temperature Curve of Various Cycle
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그림 5는 사이클 변화에 따른 CC-CV 충전 온도 곡선을 보여

준다. 리튬이온 배터리의 온도는 사이클과 관계없이 시간이 지

남에 따라 감소하다 특정 시점 이후 급격하게 증가하는 경향을 

보였다. 이는 충전으로 인해 발생하는 열화 현상으로 리튬이온 

배터리의 온도가 증가하기 때문이다. 이후, 리튬이온 배터리의 

온도가 다시 감소하는 현상을 보였다. 이는 CC 충전이 완료되

고 나서 CV 충전이 시작되는 시점부터는 전압의 변화가 발생

되지 않음으로써 온도가 감소하기 때문이다.

4-2 실험 환경

LSTM 기반 리튬이온 배터리의 SOH 예측 모델을 구현하기 

Python과 오픈소스 라이브러리인 Tensorflow와 Keras를 사용

하여 LSTM 모델을 구현하였다. 제안하는 모델을 위해 사용된 

하이퍼 파라미터는 표 2와 같다. 실험을 위해 사용되는 LSTM
은 100개의 Hidden State로 구성되며, 설정된 Epoch 및 Batch 
Size 값에 따라 200회 반복 학습을 수행하고, 한 번의 Batch 마
다 5개의 데이터를 전달한다. 또한, Patience를 10으로 설정하여 

성능이 더 이상 증가하지 않는 Epoch가 10을 넘으면 학습을 중

단하도록 설정하였다. 실험은 전체 데이터셋의 80~140 사이클 

범위 내에서 사이클을 20 씩 증가시켜가며 수행되었다. 제안하

는 모델의 성능 평가를 위해 RNN 기반 모델과 SOH 예측 성능을 

비교하였다. 모델의 예측 성능을 평가하기 위해 Root Mean 
Square Error (RMSE)를 사용하였다. RMSE는 실제 데이터와 예

측 데이터 간의 오차를 의미하며, 값이 0에 가까울수록 예측 성

능이 우수함을 나타낸다. 따라서, RMSE를 모델의 예측 성능을 

평가하는 지표로 사용하였으며, RMSE는 식 (4)로 정의된다.

 






  






        (4)

여기에서 은 데이터 차원의 수를 나타내고, 는 데이터 차

원 내 데이터의 인덱스 번호를 나타낸다. 는 실제 SOH를 나

타내며, 는 모델을 통해 예측된 SOH를 나타낸다.

표 2. LSTM 모델의 하이퍼 파라미터

Table 2. Hyperparameters for LSTM Model
Hidden State Epoch Batch Size Patience

100 200 5 10

4-3 실험 결과

그림 6과 그림 7 각각은 학습 데이터셋 크기 변화에 따른 

LSTM 기반 모델 및 RNN 기반 모델의 SOH 예측 값 및 실제 값

을 보여준다. LSTM 기반 모델 및 RNN 기반 모델은 학습 데이

터셋의 크기가 증가함에 따라 실제 SOH 값에 대한 예측 SOH 
값의 오차가 감소하는 경향을 보였다. 두 모델의 SOH 예측 오

차를 비교한 결과, LSTM 기반 모델이 RNN 기반 모델보다 더 

작은 SOH 예측 오차를 보였다.

(a)

(b)

(c)

(d)
그림 6. 학습 데이터셋 크기 변화에 따른 LSTM 기반 모델의 SOH 

예측 결과: (a) 80 사이클; (b) 100 사이클; (c) 120 

사이클; (d) 140 사이클

Fig. 6. SOH Prediction Results of LSTM-based Model for 
Various Size of Training Dataset: (a) 80 Cycles; 
(b) 100 Cycles; (c) 120 Cycles; (d) 140 Cycles
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(a)

(b)

(c)

(d)
그림 7. 학습 데이터셋 크기 변화에 따른 RNN 기반 모델의 SOH 

예측 결과: (a) 80 사이클; (b) 100 사이클; (c) 120 

사이클; (d) 140 사이클

Fig. 7. SOH Prediction Results of RNN-based Model for 
Various Size of Training Dataset: (a) 80 Cycles; 
(b) 100 Cycles; (c) 120 Cycles; (d) 140 Cycles

표 3. 학습 데이터셋 크기 변화에 따른 LSTM 기반 모델 및 RNN 

기반 모델의 SOH 예측 정확도 (RMSE)

Table 3. SOH Prediction Accuracy of LSTM and RNN-based 
Model for Various Size of Training Dataset

 80 Cycles 100 Cycles 120 Cycles 140 Cycles

LSTM 0.1251 0.0752 0.0491 0.0270

RNN 0.1653 0.1334 0.0598 0.0367

구체적으로, 표 3은 LSTM 기반 모델과 RNN 기반 모델의 

SOH 예측 오차를 보여준다. 이 때, SOH 예측 오차는 RMSE를 

통해 도출되었다. 사용 모델과 관계없이 학습 데이터셋의 크기

가 증가함에 따라 예측 오차가 0에 가까워지는 경향을 보였다. 
결과적으로, LSTM 기반 모델이 RNN 기반 모델보다 더 낮은 

예측 오차를 보였다.

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 리튬이온 배터리의 수명을 예측하기 위해 

LSTM 기반 리튬이온 배터리의 SOH 예측 모델을 제안하였다. 
리튬이온 배터리의 SOH 예측은 Feature Selection, Data 
Extraction, Normalization, LSTM Prediction의 네 가지 단계를 

따라 수행된다. 제안하는 모델은 Python과 오픈소스 라이브러

리인 Tensorflow와 Keras를 사용하여 구현되었다. 제안하는 모

델의 성능 평가를 위해 NASA의 리튬이온 배터리 데이터셋의 

충전 프로파일 데이터인 전압, 전류, 온도 데이터를 사용하였

다. 구성된 데이터셋에서 학습 데이터셋의 크기를 20 사이클씩 

증가시켜가며 학습 데이터셋의 크기 변화에 따른 LSTM 기반 모

델의 예측 성능을 측정하고, RNN 기반 모델의 예측 오차 측정 결

과와 비교하였다. 학습 데이터셋의 크기 변화에 따른 SOH 예측 

오차의 비교를 통해 LSTM 기반 모델의 SOH 예측 성능이 RNN 
기반 모델보다 평균적으로 28.07% 더 우수함을 검증하였다.
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