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[요    약] 

본 연구는 리튬이온 배터리의 건강 상태를 예측하기 위해, 사이클 단위 시계열 정보와 증분 용량 분석법 특징 추출 기반 정보

를 결합한 멀티모달 프레임워크를 제안한다. BiLSTM 인코더와 GAT 인코더를 활용하여 방전 구간의 시간적 및 관계적 열화 패

턴을 인코딩하고, 결합된 임베딩을 기반으로 SOH를 회귀 방식으로 추정하였다. 열화 데이터셋 실험 결과, 제안 모델은 단일 모

달 SOH 예측 모델 대비 정확도와 편향 측면에서 우수한 성능을 보였으며, 멀티모달 결합의 효과를 확인하였다.

[Abstract]

This study proposes a multimodal model to predict the state of health (SOH) of lithium-ion batteries by combining cycle level 
discharge time series signals with a correlation graph built from Pearson correlations among Incremental Capacity Analysis 
(ICA)-derived summary features. ICA-derived descriptors capture cycle-to-cycle electrochemical changes, and their pairwise 
correlations are encoded into a graph representing inter-cycle similarity. A BiLSTM encoder models temporal degradation 
dynamics, and a GAT encoder learns relational dependencies across cycles by attending to informative neighbors. The two 
embeddings are fused and fed into a regression module to predict the SOH for the subsequent cycle. Experiments on public 
degradation datasets showed that the BiLSTM + GAT combination achieved the best accuracy and bias among the compared 
models; however, multimodal integration was not consistently superior.
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Ⅰ. 서  론

전기차 시장이 확대됨에 따라 리튬이온 배터리는 차량의 

성능과 안전을 좌우하는 핵심 부품으로 자리매김하고 있다

[1]. 리튬이온 배터리는 높은 에너지 밀도와 우수한 출력 특

성으로 인해 전기차에 널리 적용되지만, 운용 환경과 사용 시

간이 누적되면서 전극-전해질 계면 열화, 내부저항 증가, 가

용 용량 감소와 같은 다양한 열화 현상이 진행된다[2]. 이러

한 성능 저하는 주행거리 감소로 직결될 뿐 아니라 과열 및 

이상 반응에 대한 취약성을 높여 안전 측면에서 잠재적 위험 

요인으로 작용할 수 있다[3]. 배터리 관리 시스템(BMS; 

Battery Management System)은 배터리의 안전성과 효율

을 확보하기 위한 필수 시스템으로, 셀 전압, 전류, 온도 등 계

측 데이터를 기반으로 과충전·과방전 보호, 열 관리, 셀 밸런

싱, 운용 전략 최적화 기능을 수행한다[4]. 이때 BMS의 핵심 

기능 중 하나는 배터리의 충전 상태(SOC; State of Charge), 

건강 상태(SOH; State of Health), 내부 저항, 온도 등의 주

요 상태 변수를 정밀하게 추정하는 것이다. 그러나 이러한 상

태변수는 센서로 직접 측정하기 어렵거나, 측정 비용 및 적용 

제약이 큰 경우가 많다[5]. 이에 따라 등가회로모델(ECM; 

Equivalent Circuit Model) 및 전기화학 모델 기반 접근법, 

또는 데이터 기반 추정 기법을 활용한 간접 추정이 적용된다. 

전기차 배터리는 다수의 셀을 직·병렬로 구성한 팩 단위로 운

용되며, 제조 편차나 급격한 부하 변동 등의 요인으로 인해 

열화가 균일하게 진행되지 않을 수 있다[6]. 또한 충·방전 전

류의 크기, 주행 패턴, 주변 온도와 같은 운용 조건은 열화 속

도와 메커니즘에 직접적인 영향을 미치므로, 동일한 사용 시

간에서도 성능 저하 수준은 크게 달라질 수 있다. 따라서 

BMS 관점에서는 단순 모니터링을 넘어, 다양한 운용 조건에

서도 일관되게 적용 가능한 상태 추정 방법과 열화 진단 지표

를 확보하는 것이 중요하다. 실제 차량 운용 환경에서는 센서 

노이즈, 전류 변동, 온도 변화 등의 요인으로 인해 실험실 조

건과 동등한 품질의 신호를 확보하기 어렵다[7]. 전압-용량 

기반 특징은 전기화학적 의미가 비교적 명확하고 해석 가능

성이 높아 진단 및 상태 추정의 입력으로 활용 가치가 크다. 

다만 전처리 및 신호 처리 절차에 따라 특징 추출 결과가 달

라질 수 있으므로, 특징 추출 과정의 표준화와 안정화가 요구

된다. 배터리 열화 진단에는 전압-용량 곡선의 미분 특성을 

활용하는 증분 용량 분석(ICA; Incremental Capacity 

Analysis)이 널리 사용된다. ICA는 충·방전 과정에서 전압 

변화에 대한 용량 변화율(dQ/dV)을 분석함으로써 전기화학 

반응 특성이 피크 형태로 비교적 뚜렷하게 나타난다는 장점

이 있다[8]. 피크 위치의 이동, 피크 높이의 감소, 피크 폭의 

증가, 피크의 분리 및 병합은 열화에 따른 반응 특성 변화를 

민감하게 반영하는 것으로 알려져 있으며, SOH 추정 및 열화 

진단을 위한 유의미한 특징을 제공한다. 그러나 실제 운용 데

이터에서는 노이즈와 샘플링 제약으로 인해 IC 곡선의 품질

이 저하될 수 있으므로, 안정적인 특징 추출과 더불어 IC 곡

선을 보완할 수 있는 운용 신호 기반 정보의 통합적 활용이 

필요하다[9].

Ⅱ. 관련 연구

배터리 열화 진단 분야에서는 전압-용량 곡선의 미분 특성

을 활용하는 증분 용량 분석은 전통적으로 활용되고 있다. 

ICA는 충·방전 과정에서 전압 변화에 대한 용량 변화율로부

터 IC 곡선을 구성하고, 피크의 위치 및 높이 변화 등을 해석

함으로써 활성 물질 손실이나 리튬 손실과 같은 열화 현상을 

비교적 민감하게 포착한다. 이러한 특성은 SOH 추정에 유의

미한 진단 지표를 제공하는 장점으로 이어진다. 하지만 ICA 

기반 접근은 대체로 고해상도의 정전류(CC; Constant 

Current) 충·방전 데이터를 전제로 하므로, 실험실 조건에서

는 우수한 성능을 보이지만 실제 BMS 환경에 그대로 적용하

기에는 한계가 있다는 점이 보고되었다[10]. 특히 실사용 조

건에서는 센서 노이즈와 불규칙한 충·방전 전류로 인해 피크 

형태가 흐려지거나 특징 추출의 일관성이 저하될 수 있으며, 

충분한 전처리와 완전 사이클 데이터 확보가 요구된다는 제

약이 존재한다[11]. 이러한 제약을 완화하기 위해 최근에는 

IC 곡선의 일부 구간 특성만을 활용하거나, IC 기반 지표를 

머신러닝과 결합하여 데이터 요구량을 낮추면서도 강건성을 

높이려는 연구가 이어지고 있다[12]. 배터리 SOH 추정 분야

에서는 딥러닝을 활용한 데이터 기반 접근이 빠르게 확산되

고 있다. 박민식 등[13]은 LSTM(Long Short-Term 

Memory) 및 GRU(Gated Recurrent Unit)와 같은 순환 신

경망 계열 모델을 활용하여, 시계열 센서 데이터로부터 열화 

패턴을 직접 학습하고 이를 기반으로 배터리의 수명 및 상태

를 예측하였다. 권영석 등[14]은 CNN(Convolutional 

Neural Network)과 LSTM을 결합한 앙상블 기법을 통해 

SOH 예측 성능을 더욱 향상시켰다. 이러한 방법들은 조건이 

비교적 정형화된 사이클링 데이터에서 높은 예측 정확도를 

보였고[13],[15], 일부 연구에서는 초기 수십 사이클 데이터

만으로도 배터리 수명을 예측하는 모델을 제시하기도 했다

[15]. 하지만 다수의 딥러닝 모델은 학습 데이터와 운용 조건

이 유사하다는 가정 하에서 성능이 안정적으로 확보되는 경

우가 많아, 실험실과 다른 조건이나 가변적인 방전 프로파일

에서는 정확도가 저하될 수 있다는 한계가 지적된다. 실제 차

량 환경에서는 온도, C-rate, 주행 패턴 등이 시간에 따라 변

화할 수 있으며, 도메인 변화에 대한 민감도가 클수록 일반화 

성능 저하가 두드러질 수 있다. 이를 완화하기 위해 실험실 

데이터로 학습한 모델을 실제 주행 데이터에 적응시키는 전

이 학습 방법이나[16], 10분 이내의 부분 사이클 데이터만으

로도 추정을 수행하도록 모델을경량화하는 기법 등이 제안되

고 있다. 그럼에도 데이터 기반 모델은 물리적 해석 가능성이 
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제한적이며, 경량화하는 기법 등이 제안되고 있다. 그럼에도 

순수 데이터 기반 모델은 물리적 해석가능성이 제한적이며, 

노이즈나 샘플링 불균일에 대한 문제를 해결하지는 못하였다. 

이러한 배경에서 그래프 신경망(GNN; Graph Neural 

Network) 기반 접근이 유망한 대안으로 주목받고 있다. 

GNN 기반 모델은 배터리 셀 간 상호 관계나 사이클 간 연관

성을 그래프 구조로 표현함으로써, 개별 셀 또는 사이클을 노

드로 모형화하고 열화 패턴의 관계적 특성까지 함께 학습할 

수 있다는 장점이 있다[17]. 예를 들어 Kim 등[17]은 

GraphSAGE(SAmple and aggreGatE) 아키텍처에 스킵 커

넥션과 적응형 손실 함수를 결합한 GNN 모델을 제안하여, 

불규칙한 주행 패턴에서도 충전 구간의 전압·전류 데이터만

으로 비교적 안정적인 SOH 추정을 구현하였다. 최근에는 복

수의 센서 출력을 통합하거나, 전압-용량 곡선 기반 특징과 

시계열 신호를 함께 활용하려는 시도도 보고되고 있다. Luan 

등[18]은 ICA로부터 추출한 특징 조각을 그래프로 구성한 

뒤, GAT(graph attention network)와 양방향 GRU를 결합

한 프레임워크를 제안하였으며, 임베디드 시스템에서의 실시

간 추정 가능성까지 제시하였다. 종합하면, 그래프 기반 방법

은 복잡한 열화 양상을 관계 구조 관점에서 함께 학습할 수 

있어 기존 딥러닝 접근 대비 정확도와 강건성이 향상되었다

는 결과가 보고되고 있다. 다만 상당수 연구가 여전히 도메인 

지식에 기반한 특징 추출 절차에 의존하거나, 비교적 이상적

인 조건에서 성능을 검증한 사례가 많다는 한계는 남아 있다. 

결국 기존 연구는 정형화된 랩 사이클 데이터에 대한 의존도

가 높고, 노이즈와 샘플링 불확실성이 큰 실사용 데이터에서

는 성능이 흔들릴 수 있다. 따라서 실제 BMS 환경에서 신뢰

성 있게 적용하기 위해서는 시계열 패턴을 학습하는 능력과, 

운용 조건 변화에 따라 형성되는 구조적 관계를 분석하는 능

력을 결합한 접근이 요구된다. 이에 본 연구에서는 BMS 운용 

환경을 고려하여 시간적 의존성을 갖는 시계열 정보와 운용 

조건 변화에 따른 상관 구조를 동시에 반영할 수 있는 멀티모

달 SOH 예측 모델을 제안한다. LSTM 기반 인코더를 통해 

방전 구간의 시계열 특성을 학습하고, 특징 간 상관관계로 구

성한 그래프를 GNN 기반 인코더로 학습 후, 두 표현을 결합

하여 SOH를 추정한다.

Ⅲ. 데이터셋

본 연구에서는 공개 배터리 열화 데이터셋인 Oxford, 

MIT, NASA 데이터셋을 활용하였다. 서로 다른 화학계와 운

용(충·방전) 프로파일을 포함하는 다중 데이터 기반 검증을 

통해, 제안 모델이 특정 조건에 국한되지 않고 다양한 환경에

서 동작할 수 있는 에서 제안 모델의 적용 가능성을 점검하고

자 하였다. 세 데이터셋 모두에서 방전 구간의 전압·전류·온

도 시계열을 사용하였으며, 데이터를 사이클 단위로 분할한 

뒤 동일한 전처리 절차를 적용하고 입력 특징을 구성하였다. 

표 1에는 각 데이터셋의 구성과 시험 조건을 요약하였고, 그

림 1에는 방전 구간에서 관측되는 전압, 전류, 온도 시계열의 

예시를 제시하였다.

그림 1. NASA B0005 셀의 방전 전압·전류·온도 시계열 예시

Fig. 1. Discharge voltage, current, and temperature profiles 
(NASA B0005)

3-1 Oxford Battery Degradation Dataset

Oxford 배터리 열화 데이터셋은 리튬이온 LCO 파우치셀 

8개를 대상으로 40 °C 항온 조건에서 장기 사이클링을 수행

하며 열화 거동을 기록한 데이터이다[19]. 운용 프로토콜은 

CC-CV(Constant Current-Constant Voltage) 충전 이후 

Urban Artemis 기반 구동 부하 방전을 반복하도록 설계되었

으며, 열화 진행을 정량적으로 추적하기 위해 드라이브 사이

클 100회마다 진단 사이클을 삽입하였다. 진단 사이클은 1C 

충·방전과 저전류 기반 pseudo-OCV(Open Circuit 

Voltage) 측정으로 구성되며, 시간, 전압, 전류, 온도 등의 변

수가 연속적으로 제공된다. 특히 본 데이터셋은 가변 전류 구

동 부하 방전을 포함하므로, 정전류 방전 중심의 데이터에 비

해 실사용 조건에 보다 근접한 환경에서 열화 특성을 분석하

는 데 적합하다.

Data Name Cell Degree Discharge Profile Cut-off Voltage Material

Oxford Battery Degradation 
Dataset

1 ~ 8 40
Drive-cycle based on 

Urban Artemis
2.7V LiCoO2

MIT Fast-Charging Dataset 1 ~ 40 30 4C 2.0V LFP/graphite

NASA PCoE Li-ion Battery 
Aging Dataset

B0005 ~ B0008, 
B0018

24 CC 2A 2.7/ 2.5/ 2.2/ 2.5V NCA or LCO

표 1. 배터리 열화 데이터셋 구성 및 시험 조건 요약

Table 1. Summary of battery degradation datasets and test conditions
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3-2 MIT Fast-Charging Cycle-Life Dataset

MIT Fast-Charging Cycle-Life 데이터셋은 상용 

LFP/graphite 18650 셀 124개를 30 °C 조건에서 수명 종

료까지 반복 사이클링하여 구축되었다[20]. 본 데이터셋의 

핵심은 0-80% SOC 구간의 고속 충전 프로파일이며, 

one-step 또는 two-step CC 기반의 다양한 충전 프로파일

을 적용하여 충전 조건 변화가 수명에 미치는 영향을 체계적

으로 비교할 수 있도록 설계되었다. 0-80% SOC 충전 이후

에는 내부저항 측정이 수행되며, 80-100% SOC 구간은 모

든 셀에 대해 동일한 CC-CV 충전을 적용한 뒤 cut-off 

current 조건에서 종료한다. 반면 방전 조건은 모든 셀에서 

동일하게 유지하여, 관측되는 수명 분산이 주로 충전 정책의 

차이에서 기인하도록 실험 변인을 통제하였다.

3-3 NASA Li-ion Battery Aging Dataset

NASA PCoE(Prognostics Center of Excellence)에서 

제공하는 Li-ion Battery Aging 데이터셋은 리튬이온 

18650 셀의 열화 과정을 관찰하기 위해 충전, 방전, 임피던

스(EIS; Electrochemical Impedance Spectroscopy) 측정

을 포함하는 운용 프로파일을 반복 수행한 자료이다[21]. 널

리 활용되는 셀(B0005, B0006, B0007, B0018)은 CC-CV 

충전 조건에서 운용되며, 방전은 정전류 조건에서 셀별 

cut-off voltage까지 수행된다. 또한 일정 주기로 EIS 측정

이 포함되어 열화 진행에 따른 내부 상태 변화를 전기화학적

으로 해석할 수 있다. 해당 데이터는 LCO 혹은 NCA 화학계

를 대상으로 한다는 점에서 NMC 및 LFP 계열 데이터와 구

분되는 열화 특성 비교에도 활용 가능하다[22].

Ⅳ. 데이터 전처리 

본 연구에서는 사이클 단위의 특성을 도출하기 위해 ICA를 

수행하였으며, 전압에 대한 용량 미분을 계산한 후 이를 기반

으로 스칼라 요약 특징을 추출하였다. 전체 절차는 전압 영역 

재표본화, 수치 미분 및 스무딩, 특징 추출의 세 단계로 구성

된다. 그림 2는 IC 곡선의 예시이다. 또한 각 사이클의 SOH를 

용량 기반으로 산출하였다. 사이클 의 방전 용량을 라 할 

때, SOH는 기준 용량  대비 상대 용량으로 정의한다. 본 

연구에서는 데이터셋 별로 기준 용량을 초기 사이클의 방전 

용량을 사용하였다. 식 (1)은 SOH 계산식을 나타낸다.

그림 2. NASA B0005 데이터셋의 IC 곡선 예시

Fig. 2. IC curve of NASA B0005 dataset

4-1 전압 영역 재표본화

원시 측정 데이터는 시간축 기준으로 샘플링되기 때문에, 

방전 과정에서 동일한 전압 값이 여러 번 관측될 수 있다. 이

를 수치 미분하면, 가 0에 가깝거나 중복된 구간이 존재

할 수 있으며,  계산이 수치적으로 불안정해질 수 있

다[23]. 이를 완화하기 위해  쌍에서 동일 전압에 대

응하는 용량 를 평균하여 전압 값이 유일한 시퀀스를 구성

하였다. 이후 전압 오름차순으로 정렬하고, 관측 전압 범위 

∈ 에서 균일한 전압 그리드 를 생성하였다. 

마지막으로 선형 보간을 적용하여 연속 함수 형태의 를 

전압 그리드 상으로 재표현함으로써, 균일 그리드에서의 

용량 곡선   를 얻었다. 이 과정을 통해 비균일 샘플링 

및 중복 전압으로 인한 영향을 줄이고, 후속 단계의 수치 미

분과 특징 추출을 안정적으로 수행할 수 있도록 하였다.

4-2 IC 곡선 계산 및 스무딩

전압 영역으로 재표본화된 균일 전압 그리드 상에서 유한

차분 기반 수치 미분을 수행하여 IC 곡선을 계산하였다. 보간

된 용량 곡선   에 대해 전압에 대한 미분을 계산함으로

써 를 얻었으며, 이는 식 (2)와 같이 정의한다. 여기

서 ∇는 에 대한 수치 미분 연산자를 의미한다. 이산화 및 

센서 노이즈 성분은 미분 과정에서 고주파 성분으로 증폭되어 

IC 곡선의 피크 형상을 왜곡하거나 불필요한 진동을 유발할 수 

있으므로, 후속 특징 추출의 안정성을 위해 스무딩이 권장된다

[24]. 이에 본 연구에서는 계산된 에 대해 윈도우 

크기 21의 이동 평균 필터를 적용하여 고주파 잡음을 완화하

고, 피크 기반 특징이 일관되게 추출되도록 하였다[25].

 




 ∇ (2)

 ref


× (1)
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4-3 특징 추출

스무딩된 IC 곡선 로부터 사이클 별로 IC 면

적, 피크 크기, 피크 전압 위치, 무게 중심 전압 네 가지 특징

추출하였다. 또한 방전 구간의 운용 정보를 요약하기 위해 평

균 방전 전류  , 사이클의 방전 시간 , 최대 온도 
그리고 최대 온도 도달 시점 을 추가로 산출하였다.

1) IC 면적

IC 면적은 주어진 전압 구간 내에서의 누적 용량 변화를 정

량화한 지표로, 열화에 따른 반응 활성도 감소를 직접적으로 

반영한다[26]. IC 곡선은 특정 전압 범위에서 피크를 형성한

다. 이는 해당 구간에서 활발한 전기화학 반응이 이루어지고 

있음을 의미한다. 따라서 피크가 형성되는 전압 영역의 면적

을 정량화하면, 사이클의 진행에 따라 반응이 약화되거나 분

산되는 현상을 확인 할 수 있다. 본 연구에서는 사이클 간 비

교의 일관성 확보를 위해 적분 구간  를 각 실험 

조건 별로 고정하였다. 이를 통해 동일 전압 범위에서 관측되

는 면적 변화가 열화 추세에 따라 반영되도록 설계하였다. 식 

(3)은 균일 전압  상에서 IC 면적 IC를 계산하는 수식

을 나타낸다.

ICarea 
Vmin

max




⋅ (3) 

2) IC 피크 크기

피크 크기는 IC 곡선에서 가장 높은 반응 강도를 나타내는 

최대 값을 의미한다. 이는 특정 전압 구간에서 전기 

화학반응이 얼마나 뚜렷하게 나타나는지를 요약하는 지표로 

해석할 수 있다. 열화가 진행되면 반응이 분산되거나 분극 증

가로 인해 평탄 구간이 완만해지면서 피크 높이가 감소하는 

경향이 보고된다. 따라서 피크 크기는 사이클 진행에 따른 특

성 변화를 민감하게 반영할 수 있어, SOH 추정에서 유의미한 

특징으로 자주 채택된다[26]. 식 (4)는 균일 전압 그리드
에서 IC 피크 크기 특징 IC를 정의한다.

 
ICpeak 

Vg

max


 (4)

3) IC 피크 전압 위치

IC 피크 전압 위치는 IC 곡선에서 주요 반응이 가장 활발

히 일어나는 특성 전압을 나타내며, 전기 화학적 반응의 중심

이 전압 축 상에서 어디에 위치하는지를 정량화한 지표이다. 

피크 위치의 이동은 리튬 손실, 활성 물질 손실, 저항 증가에 

따른 분극 변화 등으로 인해 나타날 수 있으며, 서로 다른 조

건, 온도, C-rate에서도 비교적 일정한 특징으로 평가되어 

SOH 추정에 사용된다[27]. 식 (5)는 IC가 최대가 되는 지점

의 전압 위치 특징 IC 를 의미한다.

ICpeak v arg
vg

max


 (5)

 
4) IC 무게중심 전압

무게중심 전압은 IC 응답이 전압축에서 어느 방향으로 더 

치우쳐 있는지를 나타내는 전역 요약치이다. 피크 하나만을 

이용하는 방식은 노이즈, 피크 분열, 형상 변화에 민감할 수 

있으나, 무게중심 전압은 곡선 전체 분포를 평균적으로 반영

하므로 피크 형상이 변하더라도 전반적인 전압 이동을 비교

적 안정적으로 감지할 수 있다[25]. 식 (6)은 전압의 가중 평

균으로 정의한 무게중심 전압 IC를 의미한다. 여기서 

절댓값 가중 는 부호 규약에 대한 민감도를 줄이고, 전압축

에서 IC 응답의 질량 중심을 보다 안정적으로 추정하기 위한 

것이다. 모든 적분은 균일 그리드 상에서 사다리꼴 적분으로 

계산한다. 결과적으로 각 사이클의 특징 벡터 IC는 IC 곡선의 

주요 특성을 함축적으로 표현하며, 이후 열화 분석 및 모델링 

단계에서 입력 특징으로 활용된다.

ICcentroid 


Vmin

max




min

max



  


 (6)

Ⅴ. 입력 데이터 구성

5-1 그래프 생성

본 연구에서는 운용 조건 변화에 따른 관계 정보를 학습하

기 위해 그래프 형태의 입력을 구성하였다. 그래프는 배터리 

셀별로 독립적으로 생성하였으며, 각 실험 셀 에 대해 하나

의 셀 단위 그래프   를 구성하였다. 각 그래프

는 해당 셀의 사이클 데이터에서 추출한 특징을 기반으로 구

성하였고, 사용된 특징의 구체적인 내용은 표 2에 제시하였

다. 즉, 각 배터리 셀에 대해 독립적으로 특징을 추출하고, 이

를 이용해 셀 단위 그래프를 생성하였다. 그래프 구성에는 입

력 특성만 활용하였으며, 평가 구간의 SOH 정답값은 그래프 

생성 및 모델 학습에 사용하지 않았다. 각 노드 ∈의 

특성은 Min-Max 정규화를 거친 수치형 입력 벡터로 표현하

였다. 이는 사이클, 전압, 전류, 시간, 온도, ICA 기반 특징 등 

노드 특성을 이루는 변수들이 서로 다른 단위와 수치 범위를 

가지므로, 특정 변수의 크기 차이가 노드 간 관계 계산에 과

도한 영향을 미치는 것을 방지하고 모든 특성이 비교 가능한 

범위에서 반영되도록 하기 위함이다. 이에 따라 실험 셀 의 

노드 특성 행렬은 식 (7)과 같이 표현된다.

X
k∈

Nk ×Fg (7)

여기서 는 실험 에서의 노드 수, 는 그래프 입력 특성 

차원이다. 또한 실험 셀 의 각 사이클 에 대응하는 11개의 

노드 특성 벡터로 구성하였으며, 표 2에 나타내었다. 
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그래프의 연결 구조는 노드 간의 특성 유사도를 반영하기 

위해 피어슨 상관계수를 기반으로 정의하였다[28]. 식 (8)은 

실험 의 노드 특성 행렬 X
k에 대해, 노드 와 의 특성 벡

터 간 피어슨 상관계수 
를 계산하여 구성한 노드-노드 상

관 행렬  를 나타낸다. 

   
∈

 ×  
Xg

k i  Xg
k  (8)

여기서 X
  ∈

는 실험 에서의 노드 의 특성 벡터를 

의미하며, 피어슨 상관계수 ⋅는 식 (9)와 같이 정의된다.

 와 는 각각 노드 와 의 특성 벡터에 대해, 특성 차

원   전반에 걸쳐 계산한 평균을 의미하며, 식 (10)에 나타

내었다. 식 (11)은 상관계수의 절댓값이 임계값  이상인 노

드 쌍을 연결하여 구성한 엣지 집합을 나타낸다. 노드 간 상

관 구조만 반영하기 위해 인 경우에 한해 엣지를 정의하

였다. 또한 그래프 신경망 입력 단계에서는 각 노드가 이웃 

정보와 함께 자기 자신의 특성도 반영할 수 있도록 self-loop

를 추가하였다. 본 연구에서는 그래프가 지나치게 조밀해지거

나 과도하게 희소해지는 상황을 모두 방지하기 위해 를 0.3, 

0.5, 0.7의 세 수준으로 설정하였고, 최적 범위는 실험적으로 

비교하였다[29].

xixj 
∑f  

Fg xifxi
∑f  

Fg xjfxj



f  

Fg

xifxixjfxj

(9)

xi  Fg
 i  

Fg xif xj  Fg
 j  

Fg xjf (10)

      ≥  (11)

5-2 시퀀스 생성

본 연구에서는 방전 구간 시계열 데이터를 BiLSTM 인코

더에 입력하기 위해, 시간축으로 측정된 데이터를 사이클 단

위 시퀀스로 재구성하였다. 각 사이클 에 대해 입력 시퀀스

는 시간(), 전압(), 전류(), 온도()와 IC 과정에서 계산

된  및 이에 대응하는 를 포함한다. 또한 각 시퀀스

에 사이클 식별을 위한 를 추가하여, 모델이 사이클 진행 정

보를 함께 활용할 수 있도록 하였다. 데이터셋마다 방전 구간 

길이가 달라 입력 길이를 통일할 필요가 있다. 본 연구에서는 

전체 데이터에서 가장 짧은 시퀀스 을 가진 셀을 기준으로 

시계열 입력을 동일 길이로 샘플링하였다. 식 (12)는 실험 

의 사이클 에 대한 LSTM 입력 시퀀스 행렬이다. 여기서 

는 입력 차원이며, 본 연구에서는 7개의 입력을 가진다.

그림 3. 제안 멀티모달 SOH 예측 모델 프레임워크 구조

Fig. 3. Architecture of the proposed multimodal SOH prediction framework

Node Description


Cycle index within a given cell, used to encode 
progression over time.


Minimum voltage observed during the discharge 
segment.


Maximum voltage observed during the discharge 
segment.


Average discharge current over the discharge 
segment.

 Total duration of the discharge segment.


Maximum temperature observed during the 
discharge segment.


Time instant when    is reached.

IC
 Maximum value of the IC curve.

IC
  Voltage at which IC  occurs.

IC


Integral of the IC curve over     , 
summarizing cumulative response.

IC
 Voltage centroid of the IC curve

표 2. 그래프 노드 설명

Table 2. Description of graph node features
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 Xs
kc∈

L×Fs (12)

Ⅵ. 방법론

본 연구에서는 시간적 연속성과 사이클 간 구조적 관계를 

동시에 반영하여 SOH를 정밀하게 예측하기 위해, BiLSTM 

기반 시계열 인코더와 GAT 기반 그래프 인코더를 결합한 멀

티모달 SOH 추정 모델을 제안한다. 제안 모델은 두 모달리티

에서 정보를 각각 인코딩한 뒤 이를 통합하여 회귀 에측을 수

행하는 구조이다. 전체 프레임워크는 그림 3에 제시하였다. 

모델의 전체 처리 절차는 다음과 같다.

1. 시계열 입력 X를 BiLSTM 인코더에 입력하여 방전 구

간의 동적 패턴을 요약한 시계열 임베딩 를 생성한다.

2. 그래프 입력 X를 GAT 인코더에 입력하여 사이클 간 

관계 구조를 반영한 그래프 임베딩 를 생성한다.

3. 생성된 두 임베딩 , 를 결합하여 시계열 정보와 구

조 정보를 통합한 표현을 구성한다.

4. 통합 표현을 회귀 모듈에 입력하여 SOH를 예측한다.

6-1 GAT

그래프 인코더로는 GAT를 사용하였다. GAT는 사이클 간 

관계를 그래프로 표현한 입력   를 기반으로 노

드 표현을 학습하며, 각 노드 ∈는 노드 특성 x∈


를 가진다. 전체 노드 특성은 X로 구성되며, 초기 노드 표현

은 입력 특성으로부터 
은 x로 초기화한다. 이후 GAT는 

이웃 노드로부터 정보를 집계할 때 이웃별 중요도를 

attention 계수로 학습하여, 가중합 형태로 노드 표현을 갱신

한다. 레이어 에서 노드 의 표현은 식 (13)과 같이 업데이

트된다.


  

∈∪


 

 (13)


는 레이어 에서의 노드 표현,  은 선형 변환 가중

치 행렬, ⋅는 비선형 활성화 함수이다. 
는 노드 가 

이웃 노드 로부터 정보를 집계할 때의 attention 계수로, 비

정규화 점수 
를 계산한 뒤 softmax 함수를 활용해 정규화

한다. 식 (14)는 노드 와 이웃 노드 의 변환된 표현을 연결

한 뒤, 학습 가능한 벡터 로 점수를 계산하는 식이다. 이후 

노드 의 이웃 집합 ∪에 대해 softmax를 적용하여 

attention 계수 
를 계산하며, 식 (15)를 통해 나타내었다. 

본 연구에서는 그래프 입력을 각 실험 단위로 구성하고, 노드 

특성 X로부터 노드 간 피어슨 상관계수 기반 엣지 집합 을 

생성하였다. 상관계수 기반 연결은 노드 간 통계적 유사성을 

반영하는 구조적 사전 정보를 제공하며, GAT는 해당 구조 위

에서 이웃별 정보 전달 비중 를 학습함으로써 집계 과정의 

유연성을 확보한다. 결과적으로 GAT 인코더는 주변 노드의 

정보를 attention 가중치로 반영하도록 학습되어 관계적·구

조적 패턴을 포함한 노드 임베딩 를 얻는다. 


 LeakyReLu⊤  

 
 

(14)


 softmaxueu

 
m∈N∪exp

 

exp


(15)

6-2 BiLSTM

시계열 입력 Xs를 BiLSTM 인코더에 입력하여, 시간 축의 

동적 특성을 반영한 시계열 임베딩을 생성한다. BiLSTM은 

시점 에서 정방향과 역방향이 은닉 상태를 각각 계산한 뒤 

이를 결합하여 출력한다. 식 (16)은 시점 에서 입력 x∈X

에 대해 정방향 ·역방향 LSTM이 각각 은닉 상태 
→

 , 
←

 를 

계산하는 BiLSTM의 업데이트 식이다. 식 (17)은 시점 의 

출력 표현 를 구성하는 식이다.

→

LSTMfx
→

 t
←

htLSTMbx
←

h t (16)

  
→

 
←

   (17)

  


  



 (18)

여기서 x∈F는 Xs
kc의 번째 시점 입력, 는 벡터 연결을 

의미한다. BiLSTM 출력   

 로부터 시퀸스 전체를 대표

하는 시계열 임베딩 를 구성하여 회귀 헤드의 입력으로 사

용하였다. 식 (18)은 시점별 BiLSTM 출력 를 시간축 평균 

풀링으로 요약하여 시퀀스 임베딩 를 생성하는 식이다. 

BiLSTM 인코더 출력은 MLP를 통해 예측에 적합한 차원으

로 변환되어 시계열 기반 예측 표현으로 사용되며, 그래프 인

코더에서 얻은 그래프 임베딩 과 결합되어 최종 SOH를 추

정한다.
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6-3 예측 회귀 모듈

본 연구에서는 5-1절과 5-2절에서 각각 도출된 그래프 임

베딩 와 시계열 임베딩 를 결합한 후, 이를 입력으로 하

는 다층 퍼셉트론 기반의 회귀 모듈을 통해 최종 SOH 예측을 

수행한다. 예측 회귀 모듈을 입력 임베딩을 통합한 벡터에 대

해 선형 변환 및 비선형 활성화를 연속적으로 적용하여 최종 

출력값을 생성하는 구조로, 식 (19)와 같이 정의된다. 여기서 

는 모델의 최종 출력인 예측된 SOH 값이며  는 시계열 

인코더와 그래프 인코더에서 각각 얻어진 임베딩 벡터의 연

결을 의미한다. 와 는 회귀 계층의 가중치 행렬과 편향 벡

터이며, ⋅는 비선형 활성화 함수로서 본 연구에서는 출

력값이 정규화 되어야 하는 SOH의 특성을 반영하여 sigmoid 

함수를 채택하였다.

  ⋅  (19)

 

Ⅶ. 실  험

7-1 학습 설정

Oxford, MIT, NASA 데이터셋의 방전 구간 시계열로부터 

사이클별 입력을 구성하였다. 각 데이터셋은 셀 단위로 학습, 

검증, 평가 집합으로 분할하였으며, 구체적인 분할 구성은 표 

3에 제시하였다. 모델 학습 과정에서는 검증 성능을 기준으로 

early stopping을 적용하였다. 그래프는 각 셀의 내부 사이

클만을 이용하여 구성하였고, 검증 및 평가 셀은 학습 단계에

서 사용되지 않도록 분리하였다[30]. 평가 데이터는 최종 성

능 산출에만 활용하였다. 또한 통합 데이터셋을 활용함으로써 

특정 실험이나 단일 운용 조건에 대한 과도한 의존을 줄이고, 

서로 다른 화학계와 운용 프로토콜을 포함하는 환경에서 제

안 방법의 적용 가능성을 평가하고자 하였다. 본 설정에서는 번째 사이클 입력 XgkcXskc을 이용하여  번째 사이

클의 SOH를 예측하였으며, 이는 식 (20)으로 정의하였다.

SOH  Xg
kcXs

kc (20)

표 3. 훈련 및 실험 분할 구성

Table 3. Training and testing data splits across datasets
Train Test Validation

Oxford Battery 
Degradation Dataset

Cell 5 ~ 8 Cell 1, 2 Cell 3, 4

MIT Fast-Charging 
Dataset

Cell 20 ~39 Cell 1 ~ 10 Cell 11 ~19

NASA PCoE Li-ion 
Battery Aging Dataset

B0007,
B0018

B0005 B0006

7-2 손실 함수 및 최적화

모델 학습은 예측값 SOH와 정답 SOH 간의 오차를 최소

화하는 방식으로 수행되었다. 학습 손실 함수로는 RMSE 

(root mean squared error)를 사용하였으며, 평가 샘플 수를 

N이라 할 때 RMSE는 식 (21)과 같다. 최적화 알고리즘은 

Adam(Adaptive Moment Estimation)을 사용하였다.

RMSE 





  



SOHiSOH (21)

7-3 평가지표

모델 성능 평가는 MAPE(Mean Absolute Percentage 

Error)와 MBE(Mean Bias Error)를 사용하여 예측 정확도

와 예측 편향을 함께 분석하였다. MAPE는 상대 오차 기반 

지표로서 예측의 백분율 오차 수준을 정량화하며, 식 (22)와 

같이 정의된다. 또한 MBE는 예측 평균 편향을 나타내는 지

표로, 모델이 전반적으로 과대·과소 추정하는 경향을 확인하

기 위해 사용한다. MBE는 식 (23)과 같이 정의된다. MBE가 

양수이면 평균적으로 과대 추정, 음수이면 평균적으로 과소 

추정 경향을 의미한다.

MAPE


  



SOHi

SOH SOHi


(22)

MBE 


  



SOH  SOHi (23)

7-4 비교 모델

제안 모델의 성능을 정량적으로 검증하기 위해 본 연구에

서는 그래프 단일 모달 모델, 시계열 단일 모달 모델, 그리고 

시계열-그래프 결합 멀티모달 모델을 비교군으로 설정하였

다. 비교군 구성의 목적은 두 가지이다. 첫째, 단일 모달 

baseline을 통해 각 입력 표현이 SOH 예측에 기여하는 정도

를 분리하여 확인하고자 하였다. 둘째, 멀티모달 결합 모델을 

통해 두 정보의 결합이 추가적인 성능 향상으로 이어지는지

를 평가하고자 하였다. 공정한 비교를 위해 모든 모델에 동일

한 데이터 분할, 특징 추출 및 전처리 절차, 그리고 동일한 평

가 지표를 적용하여 예측 정확도와 편향 특성을 함께 비교하

였다. 다만 그래프 기반 모델의 경우에는 각 모델의 정보 집계 

방식 차이를 반영하여 그래프 입력 구성을 일부 달리하였다. 

GAT와 GCN 모델에는 각 노드가 자기 자신의 특성까지 함께 

반영할 수 있도록 self-loop를 포함하였으며, GraphSAGE에

는 self-loop를 별도로 추가하지 않았다. 이는 비교 조건의 

일관성을 유지하면서도 각 그래프 신경망 구조의 특성에 부

합하도록 입력 그래프를 구성하기 위함이다.
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Ⅷ. 실험 결과

8-1 그래프 단일 모달 비교군 및 실험 결과

그래프 기반 단일 모달 baseline으로 GCN, GAT, 

GraphSAGE를 사용하였다. 세 모델은 모두 그래프 상에서 이

웃 노드의 정보를 집계해 노드 표현을 갱신하지만, 정보 집계 

방식에는 차이가 있다. GAT는 attention 메커니즘을 통해 이

웃 노드의 중요도를 학습하여 가중 집계를 수행하고, GCN은 

정규화된 인접 행렬에 기반한 선형 집계를 적용한다. 

GraphSAGE는 이웃 샘플링과 집계 함수를 통해 노드 표현을 

구성한다. 따라서 동일한 그래프 입력 조건에서 집계 메커니즘

의 차이와 임계값  변화가 SOH 예측 성능에 미치는 영향을 

비교할 수 있다. 그래프 연결은 노드 특성 간 유사도를 반영하

도록 피어슨 상관계수 기반으로 정의하였으며, 상관계수 임계

값 를 0.3, 0.5, 0.7로 변경하여 연결 강도에 따른 성능 변화

를 분석하였다. 표 4는 각  값에 대해 5회 반복 실험을 수행한 

뒤, 성능 지표를 평균과 표준편차로 정리한 결과이다. 실험 결

과, 전반적으로 GAT가 가장 우수한 성능을 보였다. 특히   에서 RMSE 0.018±0.0014, MAPE 1.5587±0.1458, 

MBE 0.0014±0.0016을 기록하여 전체 조건 중 가장 낮은 

RMSE와 MAPE를 나타냈다. GCN은   에서 RMSE 

0.0222±0.0005, MAPE 1.9091±0.0766으로 비교적 준수한 

성능을 보였으나, 전반적으로 GAT보다 높은 오차를 보였다. 

GraphSAGE는   에서 RMSE 0.0222±0.0017, MAPE 

2.0069±0.1682, MBE -0.0018±0.0049를 기록하여    보다 개선된 성능을 보였지만, 세 모델 중 가장 큰 

오차를 나타냈다. 이러한 결과는 attention 기반 이웃 집계 방

식을 사용하는 GAT가 상관 그래프로 표현된 구조적 관계 정

보를 보다 효과적으로 반영할 수 있음을 시사한다. 그림 4는 

최소 MAPE를 기록한 그래프 단일 모달 SOH 예측 모델의 결

과와 실제값을 비교한 것이다.


GCN GAT GraphSAGE

RMSE (%) MAPE (%) MBE (%) RMSE (%) MAPE (%) MBE (%) RMSE (%) MAPE (%) MBE (%)

0.3
0.0229 ± 
0.0008

1.9289 ± 
0.1448

0.0016 ± 
0.0048

0.0180 ± 
0.0014

1.5587 ± 
0.1458

0.0014 ± 
0.0016

0.0269 ± 
0.0009

2.3158 ± 
0.0825

0.0042 ± 
0.0029

0.5
0.0238 ± 
0.0004

2.0271 ± 
0.1510

0.0005 ± 
0.0054

0.0197 ± 
0.0016

1.7749 ± 
0.1513

-0.0009 ± 
0.0025

0.0269 ± 
0.0021

2.4500 ± 
0.2787

-0.0030 ± 
0.0057

0.7
0.0222 ± 
0.0005

1.9091 ± 
0.0766

-0.0019 ± 
0.0050

0.0190 ± 
0.0021

1.7035 ± 
0.2505

-0.0025 ± 
0.0041

0.0222 ± 
0.0017

2.0069 ± 
0.1682

-0.0018 ± 
0.0049

표 4. 그래프 단일 모달 SOH 예측 모델 성능 비교

Table 4. Performance comparison of single-modality graph models for SOH prediction

그림 4. 그래프 단일 모달 모델의 예측 SOH와 실제 SOH 비교

Fig. 4. Predicted vs. true SOH for single-modality graph models
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8-2 시계열 단일 모달 비교군 및 실험 결과

시계열 기반 단일 모달 baseline으로 LSTM과 BiLSTM을 

사용하였다. 두 모델은 방전 구간의 시계열 신호를 입력으로 받

아 사이클 단위 SOH를 직접 예측하는 대표적인 구조로, 제안 

모델에서 시계열 인코더가 시간적 패턴을 얼마나 효과적으로 

요약하는지를 평가하기 위한 기준선으로 활용하였다. 표 5는 

두 시계열 단일 모달 모델을 5회 반복 실험한 결과를 정량적으

로 성능 비교한 것이다. BiLSTM은 순방향과 역방향 은닉 상태

를 함께 사용하므로, 단방향 LSTM 대비 시계열의 전후 문맥 

정보를 추가로 반영했을 때의 성능 변화를 확인할 수 있다. 실

험 결과, BiLSTM은 LSTM 대비 RMSE와 MAPE에서 소폭 개

선된 성능을 보였다. LSTM은 RMSE 0.0554±0.0010, MAPE 

4.5099±0.1823, MBE 0.0080±0.0038을 기록하였으며, 

BiLSTM은 RMSE 0.0549±0.0011, MAPE 4.4644±0.0964, 

MBE 0.0099±0.0035를 기록하였다. BiLSTM은 LSTM보다 

RMSE와 MAPE가 더 낮아 예측 정확도 측면에서 우수한 성능

을 보였으나, MBE는 소폭 증가하여 평균 예측 편향은 큰 것으

로 나타났다. 이는 BiLSTM이 양방향 문맥 정보를 활용함으로

써 시계열 내 열화 패턴을 보다 효과적으로 반영할 수 있음을 

시사한다. 그림 5는 단일 시계열 모델 가운데 가장 낮은 RMSE

와 MAPE를 기록한 BiLSTM의 예측 SOH와 실제 SOH를 비교

한 결과를 제시한다.

표 5. 시계열 단일 모달 SOH 예측 모델 성능 비교

Table 5. Performance comparison of single-modality 
time-series models for SOH prediction

Model
Metrics

LSTM BiLSTM

RMSE (%) 0.0554 ± 0.0010 0.0549 ± 0.0011

MAPE (%) 4.5099 ± 0.1823 4.4644 ± 0.0964

MBE (%) 0.0080 ± 0.0038 0.0099 ± 0.0035

8-3 멀티 모달 비교군 및 실험 결과

멀티모달 비교군은 시계열 인코더와 그래프 인코더의 조합

으로 구성하였다. 각 멀티모달 모델은 (i) 시계열 인코더가 방

전 구간의 동적 패턴을 요약하여 생성한 시계열 임베딩과, (ii) 

그래프 인코더가 사이클 간 관계 구조를 반영하여 생성한 그

래프 임베딩을 결합한 뒤 SOH를 예측하도록 설계하였다. 이

를 통해 시계열 기반 정보와 관계 기반 정보를 동시에 활용하

는 결합 전략의 효과를 정량적으로 비교하고자 하였다. 조합

별 성능은 각  설정에 대해 5회 반복 실험한 뒤 평균과 표준

편차로 정리하였으며, LSTM 기반 결합 모델의 결과는 표 6, 

BiLSTM 기반 결합 모델의 결과는 표 7에 제시하였다. 또한 

최소 MAPE를 기록한 설정의 예측값과 실제값 비교 결과는 

그림 6에 제시하였다. 실험 결과, 전체 멀티모달 비교군 가운

데 가장 우수한 성능은 BiLSTM+GAT의    조건에서 

확인되었다. 해당 조합은 RMSE 0.0167 ± 0.0007, MAPE 

1.4710 ± 0.0786, MBE 0.0014 ± 0.0015를 기록하여 정

그림 5. 시계열 단일 모달 모델의 예측 SOH와 실제 SOH 비교

Fig. 5. Predicted vs. true SOH for single-modality time-series models
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확도와 편향 측면에서 모두 가장 우수한 결과를 나타냈다. 이

는 BiLSTM이 시계열의 전후 문맥 정보를 함께 반영하여 열

화 패턴을 보다 풍부하게 요약하고, GAT가 attention 기반 

이웃 집계를 통해 중요한 관계 정보를 효과적으로 반영한 결

과로 해석할 수 있다. LSTM 기반 결합 모델에서도 

LSTM+GAT가 가장 우수한 경향을 보였다. 특히   에

서 RMSE 0.0188 ± 0.0017, MAPE 1.6742 ± 0.2099, 

MBE -0.0040 ± 0.0049를 기록하여 LSTM 기반 멀티모달 

조합 중 가장 낮은 RMSE와 MAPE를 보였다.   에서도 

RMSE 0.0190 ± 0.0009, MAPE 1.7089 ± 0.1101로 유사

하게 우수한 성능을 유지하였다. 반면 LSTM+GCN은   에서 RMSE 0.0230 ± 0.0027, MAPE 2.0834 ± 

표 6. LSTM 기반 멀티모달 SOH 예측 모델 성능 비교

Table 6. Performance comparison of LSTM-based multimodal models for SOH prediction


LSTM+GCN LSTM+GAT LSTM+GRAPHSAGE

RMSE (%) MAPE (%) MBE (%) RMSE (%) MAPE (%) MBE (%) RMSE (%) MAPE (%) MBE (%)

0.3
0.0269 ± 
0.0021

2.4246 ± 
0.1619

-0.0099 ± 
0.0065

0.0188 ± 
0.0017

1.6742 ± 
0.2099

-0.0040 ± 
0.0049

0.0272 ± 
0.0022

2.5310 ± 
0.3362

-0.0028 ± 
0.0108

0.5
0.0269 ± 
0.0026

2.3957 ± 
0.3944

-0.0054 ± 
0.0115

0.0198 ± 
0.0029

1.7833 ± 
0.2560

-0.0069 ± 
0.0043

0.0239 ± 
0.0020

2.2274 ± 
0.2927

-0.0070 ± 
0.0038

0.7
0.0230 ± 
0.0027

2.0834 ± 
0.2957

-0.0018 ± 
0.0079

0.0190 ± 
0.0009

1.7089 ± 
0.1101

-0.0067 ± 
0.0023

0.0239 ± 
0.0029

2.2144 ± 
0.4027

-0.0093 ± 
0.0050

표 7. BiLSTM 기반 멀티모달 SOH 예측 모델 성능 비교

Table 7. Performance comparison of BiLSTM-based multimodal models for SOH prediction


BILSTM+GCN BILSTM+GAT BILSTM+GRAPHSAGE

RMSE (%) MAPE (%) MBE (%) RMSE (%) MAPE (%) MBE (%) RMSE (%) MAPE (%) MBE (%)

0.3
0.0269 ± 
0.0050

2.4788 ± 
0.5871

-0.0148 ± 
0.0053

0.0176 ± 
0.0005

1.6007 ± 
0.0805

-0.0056 ± 
0.0034

0.0270 ± 
0.0029

2.6567 ± 
0.3247

-0.0115 ± 
0.0047

0.5
0.0269 ± 
0.0047

2.5129 ± 
0.5306

-0.0105 ± 
0.0070

0.0167 ± 
0.0007

1.4710 ± 
0.0786

0.0014 ± 
0.0015

0.0239 ± 
0.0025

2.2432 ± 
0.1594

-0.0036 ± 
0.0054

0.7
0.0239 ± 
0.0023

2.2189 ± 
0.2476

-0.0049 ± 
0.0087

0.0170 ± 
0.0014

1.5277 ± 
0.1453

-0.0047 ± 
0.0026

0.0223 ± 
0.0007

2.0170 ± 
0.1019

-0.0033 ± 
0.0058

그림 6. 멀티모달 모델의 예측 SOH와 실제 SOH 비교

Fig. 6. Predicted vs. true SOH for multimodal models
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0.2957로 가장 나은 성능을 보였으나, GAT 결합보다 오차가 

컸다. LSTM+GraphSAGE 역시   에서 RMSE 0.0239 

± 0.0029, MAPE 2.2144 ± 0.4027을 기록하여 일부 개선

된 성능을 보였지만, 전반적으로는 GAT 결합보다 낮은 성능

을 나타냈다. BiLSTM 기반 결합 모델에서는 GAT 결합의 

우수성이 더욱 뚜렷하게 나타났다. BiLSTM+GAT는   
에서 RMSE 0.0170 ± 0.0014, MAPE 1.5277 ± 0.1453을 

기록하였고,   에서는 RMSE 0.0167 ± 0.0007, 

MAPE 1.4710 ± 0.0786을 기록하여 모든 BiLSTM 기반 

조합 중 가장 낮은 오차를 보였다. 반면 BiLSTM+GCN은    에서 RMSE가 모두 0.0269 수준으로 높게 나타

났으며, BiLSTM+GraphSAGE도   에서 RMSE 

0.0239 ± 0.0025, MAPE 2.2432 ± 0.1594를 기록하여 

GAT 대비 큰 오차를 보였다. 종합하면, 멀티모달 결합이 항

상 성능 향상으로 이어지는 것은 아니며, 시계열 표현과 그래

프 표현 사이의 정합성, 그리고 그래프 인코더의 관계 반영 

방식이 성능에 중요한 영향을 미치는 것으로 해석된다. 임계

값 의 영향 역시 조합에 따라 다르게 나타났다. 

BiLSTM+GAT는   에서 가장 우수한 성능을 보인 반

면, LSTM+GAT는 에서 가장 낮은 RMSE와 MAPE

를 기록하였다. 이는 그래프 연결 강도의 최적 수준이 시계열 

인코더의 구조에 따라 달라질 수 있음을 시사한다. 전반적으

로 attention 기반 집계 방식을 사용하는 GAT가 GCN이나 

GraphSAGE보다 관계 정보를 더 효과적으로 활용하여 안정

적인 성능을 제공하는 것으로 나타났다.

Ⅸ. 결  론

본 연구에서는 방전 구간 시계열 정보와 ICA 기반 상관 그

래프 정보를 결합한 멀티모달 SOH 예측 프레임워크를 제안

하였다. 실험 결과, 멀티모달 결합이 항상 단일 모달보다 우수

한 성능으로 이어지지는 않았으나, BiLSTM+GAT 조합은   에서 RMSE 0.0167 ± 0.0007, MAPE 1.4710 ± 

0.0786, MBE 0.0014 ± 0.0015를 기록하며 전체 비교군 중 

가장 우수한 성능을 나타냈다. 이는 BiLSTM이 방전 시계열

의 장단기 문맥 정보를 효과적으로 반영하고, GAT가 셀 내부 

사이클 간 관계에서 중요한 이웃 정보를 선택적으로 집계함

으로써 SOH 추정 정확도 향상에 기여할 수 있음을 보여준다. 

또한 본 연구는 셀 단위로 분리된 학습, 검증, 평가 집합을 기

반으로 수행되었으며, 학습에 사용되지 않은 셀에 대해서도 

제안 모델이 유의미한 예측 성능을 보일 수 있음을 확인하였

다. 제한된 실험 셀 수와 공개 데이터셋 기반 검증이라는 제

약으로 인해 실제 운용 환경 전반에 대한 일반화 가능성을 충

분히 논하기에는 한계가 있다. 향후에는 다양한 셀군과 운용 

조건을 포함한 대규모 환경에서 셀 단위 일반화 성능을 추가

로 검증하고, 그래프 구성 방식과 설정의 영향에 대한 체계

적 분석, BMS 적용을 위한 모델 경량화 및 도메인 적응 기법

을 함께 검토할 예정이다.
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