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요  약

최근 들어 리튬 이온 배터리는 높은 전압 밀도와 오랫동안 출력을 유지할 수 있다는 장점이 있어 다양한
분야에서 중요한 에너지원으로 사용되고 있다. 그러나 잦은 충전 및 방전을 하는 배터리의 특성상 과충전 및
과방전은 불가피하며 이로 인한 안전사고 및 재산 상해가 발생할 수 있다. 그러므로 사용자로 하여 배터리의
잔존용량(State Of Charge, SOC)를 정확하게 예측하는 연구가 필요하다. 본 논문에서는 차량 주행 시뮬레이터
를 사용하여 SOC를 추정하는 방법을 제안한다. 시뮬레이터를 제작하여 배터리의 방전실험을 진행한 후에 전
압 및 전류, 방전소요시간 데이터를 획득하였다. 인공신경망 중 하나인 다층신경망(Multi-layer Neural
Network, MNN)과 획득한 데이터를 사용하여 배터리의 SOC를 추정하였으며, 성능이 우수함을 확인하였다.

Abstract

Recently, lithium-ion batteries have been used as an important source of energy in various fields due to their high 
voltage density and the advantage of being able to maintain power for a long time. However, due to the 
characteristics of batteries that charge and discharge frequently, overcharging and overdischarging are inevitable, which 
can result in safety accidents and property damage. Therefore, research is needed to accurately predict the residual 
capacity (SOC) of a battery by the user. In this paper, we propose a method for estimating SOC using vehicle 
driving simulator. Simulator was built to conduct discharge experiments on batteries, and voltage and current, and 
discharge-time data were obtained. Using one of the artificial neural networks, the Multi-layer Neural Network 
(MNN), and acquired data, we estimated the SOC of the battery and found its performance to be excellent.
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Ⅰ. 서 론

현재 리튬 이온 배터리는 전압 밀도가 높고 출력

을 오랫동안 유지할 수 있으며 중량이 가벼운 특성

이 있어 전기자동차(Electronic Vehicle, EV), 휴대폰, 
노트북, 대용량 에너지저장장치(Energy Storage 
System, ESS) 등의 다양한 분야의 핵심 동력으로 사
용되고 있다[1][2]. 그러나 잦은 충전 및 방전을 하

는 배터리의 특성상 과충전 및 과방전이 발생할 수

가 있으며, 이런 경우 시스템이 다운되거나 배터리
가 폭발할 위험이 있다. 이와 같은 문제점을 해결하
기 위해서 배터리의 상태를 정확하게 파악하여 배

터리의 효율적이고 안정적인 운용을 할 수 있도록

보조해주는 배터리 관리 시스템(Battery Management 
System, BMS)의 연구가 진행 중이다. BMS에서 사

용할 수 있는 파라미터 중 하나인 잔존용량(State 
Of Charge, SOC)은 배터리의 남은 용량을 표시할

수 있는 중요한 척도이며 100%일 때 배터리가 가

득 찬 상태를, 0%일 때 모두 소모된 상태를 나타낸
다. 따라서 사용자로 하여 더욱 안정적이고 효율적
인 배터리 운용을 위해 SOC를 정확하게 예측할 수
있어야 한다.
기존의 SOC 추정방법으로 전류적산법, 개방회로

전압(Open Circuit Voltage, OCV), 칼만필터측정법이
있다. 전류적산법은 임의의 초기 SOC를 지정한 후

충전 및 방전 전류의 변화량을 더해주는 방식으로

구현하기 용이한 장점이 있다. 하지만 초기 SOC 설
정에 이상이 있는 경우 오차가 지속적으로 누적되

어 정확한 SOC 추정이 어렵다[3]. OCV는 배터리에
전류가 흐르지 않는 안정된 상태에서 전압을 측정

하여 SOC 추정을 할 수 있으나 측정을 위해서 평

형상태가 되기까지 긴 시간을 대기해야 하므로 실

시간으로 추정이 어렵다[4]. 확장 칼만 필터 방법은
비선형적 모델의 상태를 추정하기 유리하지만, 선형
화할 시 초기 상태 설정이 잘못되면 오차가 심각하

게 커지는 문제가 있어 아직 관련 연구가 계속 진

행되고 있다[5]. 
최근 SOC 추정방법 중 하나로 빅 데이터 기반

방법이 있다. 대표적으로 기계학습 기법 중 인공신
경망(Artificial Neural Network, ANN) 학습을 통한

SOC 추정방법이 있다[6]. 인공신경망은 생물학적

모델의 뇌 구조를 모방하여 설계된 학습 방법으로

패턴 인식, 식별 및 분류와 같은 다양한 분야에서

사용되고 있으며 입력 및 출력 관계를 효율적으로

학습할 수 있다[7]. 인공신경망을 사용한 추정방법

은 배터리의 내부의 전기적, 화학적 변화를 고려하
지 않아도 되며, 비선형 모델 추정에 유리하고 저사
양의 프로세서에서도 동작이 가능하다는 장점이 있

다[8][9].
본 논문에서는 실제 차량의 출력에 따른 배터리

의 SOC 변화를 확인하기 위해 차량 주행 시뮬레이
터를 제작하였다. 시뮬레이터를 제작 후 미국에서

차량의 연비를 측정하기 위해 사용하는 공인된 주

행 사이클인 FTP-75(Federal Test Procedure-75)를 기

반으로 하여 주행 상황을 구현 후 배터리의 방전실

험을 진행하였다. 시뮬레이터의 모터 속도에 따라

변화하는 배터리의 전압 및 전류, 방전소요시간(T)
을 실시간으로 확인 및 데이터 획득 후 인공신경망

학습을 통해 SOC 추정을 하였고 오차를 비교하였다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장은 배터리의

방전실험에 사용된 차량 주행 시뮬레이터의 내부

구성과 제작과정에 관해 기술하였다. 3장에서는 제

안한 SOC 추정 알고리즘과 본 논문에서 사용한 인
공신경망의 종류 중 하나인 다층신경망(Multi-layer 
Neural Network, MNN)을 소개하고 SOC 추정을 위

한 다층신경망의 학습 방법을 설명하였다. 4장에서
는 제안한 알고리즘의 실험 과정과 입력 파라미터

의 개수 및 방전소요시간 사용·유무 따른 SOC 추
정결과를 기술하였다. 마지막으로 5장에서는 본 연

구의 결론과 추후 연구의 계획을 기술하였다.
      

Ⅱ. 차량 주행 시뮬레이터 제작

본 논문에서는 실제 차량의 출력에 따른 배터리

의 SOC 변화를 확인하기 위해 차량 주행 시뮬레이
터를 제작하였고 이는 그림 1과 같다. 시뮬레이터
제작에 사용된 장비는 RC Car(Radio Control Car) 
프레임 및 타이어, 정격전압 12V 및 6000RPM DC
모터 2개, 모터 드라이버(MDD3A), 아두이노 pro- 
mini 모듈, DC컨버터로 구성되어 있으며 2WD 차량
을 모델로 하여 제작하였다. 
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그림 1. 차량 주행 시뮬레이터의 구성도
Fig. 1. Configuration of vehicle driving simulator

사용된 모터의 정격전압이 12V이므로 완전충전
4.2V 배터리 4개를 직렬연결 시킨 후에 DC컨버터
를 사용하여 DC모터의 정격전압으로 설정하였다. 
모터 드라이버와 아두이노 pro-mini 모듈을 통해 2
개의 DC모터의 RPM을 조절하여 실험에 사용되는
시뮬레이션의 주행주기를 도심 및 시가지 주행주기
로 사용되는 FTP-75와 흡사하게 설정하였다. 미국
환경 보호국에서 정의한 FTP-75는 CVS-75(Constant 
Volume Sampler-75)라고 부르기도 하며 차량의 연비
측정 테스트를 위해 설계된 공인된 주행주기로 한
국에서도 사용하고 있다. FTP-75는 그림 2와 같이
저온 시동 단계(Cold start), 안정화 단계(Stabilized 
phase), 고온 시동 단계(Hot start)와 같이 3개의 주행
단계와 1개의 휴지기간(Soaking period)으로 이루어
져 있다[10]. 
본 논문의 주행 시뮬레이터는 실제 거리를 주행

할 수 없도록 제작하였기 때문에 모터의 RPM과 실
제 차량의 3단 기어비 및 종감속비, 타이어 규격(단
면폭, 편평비, 휠 사이즈)을 사용하여 FTP-75의 주
행주기에 맞게 실제 차량의 속도로 시뮬레이션 하
였다. 차량의 속도를 구하는 계산식은 다음과 같다.

    (1)
         

여기서  는 타이어의 단면폭(Section width), 
는 타이어의 편평비(Flat ratio), s는 타이어의 크기

(size), 는 차량의 기어비(Gear ratio), c는 차량의

종감속비(Comprehensive reduction cost)이다. 시뮬레
이터의 모델로 사용한 차량은 현대자동차의 아반떼
스포츠(AD) 16년식이며, 타이어의 규격은 225/40/18
을 사용하였다. 아반떼 스포츠(AD)의 3단 기어비와
종감속비는 각각 1.294와 4.467이다. 
그림 3은 제작된 차량 주행 시뮬레이터의 실제

사진이다. 시뮬레이터를 사용한 방전실험 진행 시
모터의 진동으로 인해 시뮬레이터가 움직이거나 균
형을 잃는 것을 방지하고자 철제 프레임과 MC나일
론 판재를 사용하여 고정하였다.

그림 3. 차량 주행 시뮬레이터
Fig. 3. Vehicle driving simulator

그림 2. FTP-75의 주행주기 그래프
Fig. 2. Driving cycle graph of FTP-75
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Ⅲ. 제안한 신경망을 사용한 배터리

잔존용량(SOC) 추정 알고리즘

3.1 배터리 SOC 추정 방법

본 논문에서는 인공신경망과 차량 주행 시뮬레이

터를 사용하여 배터리의 SOC를 추정하는 방법을

제안한다. 실험에 사용된 장비는 직렬로 연결된 4개
의 정격용량 1300mAh의 리튬 이온 배터리, 파워 서
플라이, 배터리 챔버, 차량 주행 시뮬레이션, 셀 밸
런싱 모듈, 전압 센서 및 전류 센서 아두이노 우노
로 구성되어 있다. 파워 서플라이는 배터리를 4.2V
로 완전충전 시키는 용도로 사용되며 배터리 챔버

는 충전 및 방전 시 안전사고를 최소화하기 위한

용도로 사용된다. 
그림 4로 본 논문에서 제안한 배터리의 SOC 추

정 알고리즘을 표현하였다. 우선 직렬로 연결된 4개
의 완전충전 상태의 배터리를 제작한 차량 주행 시

뮬레이터를 사용하여 방전시킨다. 방전실험 후 전

압, 전류 센서 및 아두이노 우노를 사용하여 측정된
전압, 전류, 방전소요시간(T) 데이터를 PC에 전송한
다. 그 후 획득한 데이터들을 인공신경망에 다른 개
수의 파라미터로 사용하여 총 4개의 인공신경망

모델로 각 배터리의 SOC를 추정하고 결과를 비교
한다.

3.2 다층신경망

배터리의 방전실험을 통해 획득한 데이터를 여러

신경망 중 다층신경망에 학습시켰다. 다층신경망은
그림 5와 같이 단층 퍼셉트론에서 입력층과 출력층
사이에 1개 이상의 은닉층을 추가함으로써 선형함

수만으로 구성된다는 제약으로 인해 제한적인 학습

밖에 할 수 없는 퍼셉트론의 단점을 보완한 신경망

이다.
단층 퍼셉트론에서는 순전파 방식만으로 가중치

를 업데이트한다. 순전파 방식은 입력층에서 출력층
까지 순서대로 파라미터들을 계산하고 가중치를 업

데이트하여 결과값을 가져오는 것을 의미한다.

그림 5. 다층신경망의 구조
Fig. 5. Structure of MNN

그림 4. 인공신경망과 차량 주행 시뮬레이터를 사용한 배터리의 SOC 추정 다이어그램
Fig. 4. SOC estimation diagram of batteries using artificial neural networks and vehicle driving simulator
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단층 퍼셉트론과 달리 다층신경망은 순전파 및

역전파 방식을 사용하는데 역전파 방식은 순전파

방식과 반대로 출력층에서 입력층의 방향으로 파라

미터들에 대한 가중치를 업데이트하면서 오차를 점

차 줄여나가는 방법이다. 역전파 방식의 단계는 크
게 4단계로 분류된다. 1단계는 기존의 가중치를 사
용하여 출력값을 계산한다. 2단계는 오차를 각 가중
치로 편미분한 값을 기존의 가중치에서 빼준다. 3단
계는 모든 가중치에 대해 2단계가 이루어진다. 마지
막으로 4단계는 주어진 학습횟수만큼 1~3단계를 반
복한다. 
그림 6은 역전파 알고리즘의 개념을 도식적으로

표현한 것이다[11]. 이러한 다층신경망의 학습 방식
으로 인해 단층 퍼셉트론과 달리 비선형의 형태로

더욱 복잡하게 표현할 수 있고 분류 및 수치예측에

도 유리한 장점이 있다. 

그림 6. 역전파 알고리즘의 개념
Fig. 6. Schematic of the backpropagation algorithm

역전파 알고리즘의 가중치 업데이트를 하는 과정

을 식 (2)부터 식 (6)으로 나타내었다. 우선 순전파
계산에 사용되는 입력값과 출력값은 아래의 식을

통해 구할 수 있다.

≠ 


  (2)

  ≠  (3)
 

여기서 ≠는 노드 의 입력값, 는 번째 노드

에 들어오는  번째 노드의 가중치, ≠는

활성화 함수이다. , 는  와  에 들어오는 이

전 노드의 출력값이며 는 입력 바이어스 값이다. 
오차에 따라 가중치를 업데이트 할 때 필요한 의

값은 다음 식으로 구할 수 있다.

 ′    (4)

 


′   (5)

여기서 는 라벨 값,  는 출력값이다. 위 식으로

구한 를 사용하여 가중치를 업데이트 할 수 있다. 

  (6)

여기서 는 시간 인덱스, 는 학습률이다.

Ⅳ. 실험 과정 및 실험결과

4.1 실험 과정

그림 7은 본 논문의 실제 실험 환경을 나타낸다. 
본 실험에서는 차량 주행 시뮬레이터의 동력원으로

직렬로 연결된 4개의 정격용량 1300mAh의 배터리

를 사용하였다. 직렬로 연결된 모든 배터리에는 같
은 양의 전류가 흐르긴 하지만 여러 번의 충전 및

방전을 하면서 배터리의 충전 상태는 각 배터리의

내부적 화학 특성과 운용 환경에 따라 달라지며 전

하 불균형 현상이 발생하게 된다[12]. 

그림 7. SOC 추정을 위한 실제 실험 환경
Fig. 7. Actual experimental environment for SOC

estimation
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따라서 본 실험에서는 충전 및 방전 시 발생하는

전하 불균형 현상을 방지하기 위해 직렬 연결된 배

터리들의 전압을 균일하게 만들어 주는 셀 밸런싱

모듈을 사용하였다. 차량 주행 시뮬레이터를 동작하
기 전에 4개의 리튬 이온 배터리를 파워 서플라이

를 사용하여 각각 4.2V의 정전압으로 완전충전하는
것을 SOC 100%라고 정의하고, 충전 완료 후 평형

상태를 만들기 위해 1시간의 안정화 시간을 가진다. 
그 후 차량 주행 시뮬레이터를 사용하여 직렬 연결

된 배터리들을 방전시킨다. 
그림 8의 (a)부터 (d)는 각 배터리의 1주기 방전

실험 전압 변화의 그래프를 나타낸 것이다. 그림 8
의 (d)와 같이 방전실험 시작점부터 직렬로 연결된

4개의 배터리 중 일부가 방전되어 차량 주행 시뮬

레이터의 동작이 멈출 때까지를 1주기로 정의한다. 
그 후 실험 과정을 반복하여 1주기부터 10주기까지
의 전압 및 전류 센서, 아두이노 모듈을 사용하여

다층신경망의 입력 파라미터로 사용할 전압, 전류, 
방전소요시간(T) 데이터를 획득 후 PC에 전송한다. 
방전소요시간(T)는 방전실험 동안 흘러가는 시간의

누적정보로 그림 9와 같이 정의할 수 있다. 
다층신경망의 학습 라벨값으로 사용할 SOC를 계

산하기 위해 완전방전 상태의 4개의 배터리를 개별
충전시킨 후에 각 배터리의 임의의 초기 SOC를 지
정하고 방전실험으로 획득한 전류 데이터를 전류

적산법을 통해 계산하였다. 전류 적산법의 식은 다
음과 같다.

   







 (7)

여기서 SOC(t)는 시간 t에서의 SOC, I(t)는 시간 t
에서의 전류를 뜻하며 SOC(0)는 초기 SOC, C는 배
터리의 정격용량을 의미한다. 
본 논문에서 사용한 다층신경망 모델의 구조는

그림 10과 같다. 다층신경망 모델에 전압 및 전류

데이터를 각각 2개, 3개, 4개, 5개로 구성한 4개의
다층신경망 모델을 사용하였고, 4개의 모델에 방전

소요시간 파라미터(T)를 사용한 것과 사용하지 않

은 것으로 분류하여 학습을 진행하였다.

(a) 배터리 1의 방전 그래프
(a) Discharge graph of battery 1

(b) 배터리 2의 방전 그래프
(b) Discharge graph of battery 2

(c) 배터리 3의 방전 그래프
(c) Discharge graph of battery 3

(d) 배터리 4의 방전 그래프
(d) Discharge graph of battery 4

그림 8. 각 배터리의 1주기 방전실험 전압 그래프
Fig. 8. 1 cycle discharge experiment voltage graph of

each battery

그림 9. 방전소요시간 파라미터(T)의 정의 그래프
Fig. 9. Definition graph of discharge time parameter(T)
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각 다층신경망 모델의 은닉층은 총 2층으로 첫

번째 은닉층의 노드 수는 128개, 두 번째 은닉층의
노드 수는 64개를 사용하였고 은닉층의 활성화 함

수로 ReLU(Rectified Linear Unit)함수를 사용하였다. 
ReLU는 최근 가장 많이 사용되는 활성화 함수로

시그모이드와 하이퍼볼릭 탄젠트의 기울기 소실 문

제를 개선하기 위해 제안되었다[13].

그림 10. 사용한 다층신경망 모델의 학습 구조
Fig. 10. Learning structure of used MNN models

그림 11. ReLU의 정의 그래프
Fig. 11. Definition graph of ReLU

그림 11은 ReLU로써, 양의 값일 때 선형으로 표
현할 수 있고 음의 값을 0으로 수렴하여 계산이 매
우 간단하고 학습의 속도가 매우 빠르다. 각 모델의
출력층의 노드는 1개를 사용하였고 15000번의 횟수
로 학습을 반복하였다. 

4.2 실험 결과

본 논문에서는 다층신경망에 전압 및 전류 입력

파라미터의 개수를 다르게 구성한 4개의 모델로

SOC 추정을 하였고, 그 후에 방전소요시간 파라미

터(T)를 추가로 사용하여 SOC 추정을 하였다. 표 1
과 그림 12는 방전소요시간 파라미터(T)를 추가하

지 않고 학습을 진행한 각 모델의 SOC 오차를 나

타낸 것이다. 전압 및 전류 파라미터를 각각 2개씩
사용한 모델을 Model 1, 3개씩 사용한 모델을

Model 2, 4개씩 사용한 모델을 Model 3, 마지막으로
5개씩 사용한 모델을 Model 4로 표기하였다.

 
표 1. 방전소요시간(T)을 추가하지 않은 모델의 전압 및
전류 입력 파라미터 개수에 따른 SOC 오차
Table 1. SOC error by number of voltage and current
input parameters for the model without adding discharge
time(T)

Cell numbers
Input models

Cell 1 Cell 2 Cell 3 Cell 4

Model 1 3.86% 3.94% 5.26% 3.88%
Model 2 3.65% 3.55% 5.1% 2.92%
Model 3 3.86% 3.66% 5.19% 3.58%
Model 4 2.88% 2.71% 3.9% 2.52%

그림 12. 방전소요시간(T)을 추가하지 않은 모델의 전압 및 전류 입력 파라미터 개수에 따른 SOC 오차 그래프
Fig. 12. SOC error graph by number of voltage and current input parameters for the model without adding discharge time(T)
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각 배터리의 오차는 MAE(Mean Absolute Error)로
계산하였다. MAE의 식은 다음과 같다.

  


  



 
  (8)

여기서 은 계산할 데이터의 양을 의미하며 는

전류 적산법을 사용하여 계산된 SOC, 은 다층신
경망 모델에 의해 추정된 SOC를 의미한다.
입력 파라미터의 개수가 각각 2개인 모델의 오차

는 배터리 1은 3.86%, 배터리 2는 3.94%, 배터리 3
은 5.26%, 배터리 4는 3.88%, 두 번째로 입력 파라
미터의 개수가 각각 3개인 모델의 오차는 배터리 1
은 3.65%, 배터리 2는 3.55%, 배터리 3은 5.1%, 배
터리 4는 2.92%, 세 번째로 입력 파라미터의 개수

가 각각 4개인 모델의 오차는 배터리 1은 3.86%, 
배터리 2는 3.66%, 배터리 3은 5.19%, 배터리 4는
3.58%, 마지막으로 입력 파라미터의 개수가 각각 5
개인 모델의 오차는 배터리 1은 2.88%, 배터리 2는
2.71%, 배터리 3은 3.9%, 배터리 4는 2.52%로 추정
되었다. 표 1의 Model 4는 전압 및 전류 파라미터

를 각각 5개로 사용한 모델이며 네 모델 중 오차가
전반적으로 작은 것을 확인할 수 있다. 방전소요시
간을 사용하지 않은 다층신경망 모델의 최저 오차

는 2.52%이며 최대 오차는 5.26%이다. 

표 2와 그림 13은 그림 9와 같은 방전소요시간

(T) 파라미터를 입력으로 추가하여 학습을 진행한

각 모델의 SOC 오차를 나타낸 것이다. 표 1 및 그
림 12와 마찬가지로 MAE를 통해 오차를 계산하였
으며 전압 및 전류 파라미터를 각각 2개씩 사용한

모델을 Model 1, 3개씩 사용한 모델을 Model 2, 4개
씩 사용한 모델을 Model 3, 마지막으로 5개씩 사용
한 모델을 Model 4로 표기하였다.

표 2. 방전소요시간을 입력 파라미터로 추가 후 전압 및
전류 입력 파라미터 개수에 따른 SOC 오차
Table 2. SOC error according to the number of voltage
and current input parameter after adding discharge time
as input parameters

Cell numbers
Input models

Cell 1 Cell 2 Cell 3 Cell 4

Model 1 1.97% 1.83% 1.83% 1.99%
Model 2 1.61% 2.06% 1.65% 2.15%
Model 3 1.72% 1.79% 1.62% 1.76%
Model 4 2.05% 1.84% 2.23% 1.82%

표 1과 표 2를 비교하였을 때 방전소요시간(T)을
입력 파라미터로 추가한 모델이 추가하지 않고 학

습을 진행한 모델보다 전체적으로 오차가 줄어들었

으므로 방전소요시간(T)을 추가한 다층신경망 모델

이 비교적 우수한 추정 성능을 가지는 것으로 판단

할 수 있다.

그림 13. 방전소요시간을 입력 파라미터로 추가 후 전압 및 전류 입력 파라미터 개수에 따른 SOC 오차 그래프
Fig. 13. SOC error graph according to the number of voltage and current input parameter after adding discharge time as

input parameters
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전압 및 전류의 입력 파라미터 개수가 각각 4개
인 모델의 오차는 배터리 1은 1.72%, 배터리 2는
1.79%, 배터리 3은 1.62%, 배터리 4는 1.76%로 배터
리의 내부적 화학 특성과 데이터의 정확도에 따라
오차가 차이를 보였지만 다른 개수의 모델에 비해
오차가 전반적으로 작은 것으로 확인할 수 있었다. 
입력 파라미터 개수가 각각 5개인 모델의 경우 파

라미터의 개수가 다른 모델에 비해 비교적 많아 데
이터 간의 거리가 멀어져 오히려 학습 효율이 떨어
지는 것으로 판단된다. 방전소요시간(T) 파라미터를
사용한 모델의 최저 오차는 1.61%, 최대 오차는
2.15%이다. 그림 14부터 그림 17은 방전소요시간(T)
을 입력 파라미터로 사용한 모델과 사용하지 않은 모
델의 배터리 1의 SOC 오차 그래프를 나타낸 것이다.

(a) 방전소요시간 파라미터(T) 사용 (b) 방전소요시간 파라미터(T) 미사용
(a) Discharge Time parameter(T) used (b) Discharge time parameter(T) not used
그림 14. 전압 및 전류 파라미터가 각각 2인 MNN 모델의 SOC 추정 결과 그래프

Fig. 14. SOC estimation results graph for MNN models with two voltage and one current parameter respectively

(a) 방전소요시간 파라미터(T) 사용 (b) 방전소요시간 파라미터(T) 미사용
(a) Discharge Time parameter(T) used (b) Discharge time parameter(T) not used
그림 15. 전압 및 전류 파라미터가 각각 3개인 MNN 모델의 SOC 추정 결과 그래프

Fig. 15. SOC estimation results graph for MNN models with three voltage and one current parameter respectively

(a) 방전소요시간 파라미터(T) 사용 (b) 방전소요시간 파라미터(T) 미사용
(a) Discharge Time parameter(T) used (b) Discharge time parameter(T) not used
그림 16. 전압 및 전류 파라미터가 각각 4개인 MNN 모델의 SOC 추정 결과 그래프

Fig. 16. SOC estimation results graph for MNN models with four voltage and one current parameter respectively
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(a) 방전소요시간 파라미터(T) 사용 (b) 방전소요시간 파라미터(T) 미사용
(a) Discharge Time parameter(T) used (b) Discharge time parameter(T) not used
그림 17. 전압 및 전류 파라미터가 각각 5개인 MNN 모델의 SOC 추정 결과 그래프

Fig. 17. SOC estimation results graph for MNN models with five voltage and one current parameter respectively

다층신경망 모델에 방전소요시간(T)을 입력 파라
미터로 추가하여 학습을 진행한 결과 최저 SOC 오
차는 전압, 전류 파라미터를 각각 3개씩 사용한 모
델의 1.61%로 Jiechao Lv[14]의 무향 칼만 필터를

사용한 SOC 추정 방법의 오차 2.9%보다 1.29% 낮
은 것으로 확인할 수 있었다. J. H. Park[15]의 다층
신경망에 전압 데이터를 8개의 입력 파라미터로 사
용한 모델의 SOC 오차는 고온(40도)일 때 배터리 1
은 2.8%, 배터리 2는 3.1%, 배터리 3은 3.4%, 배터
리 4는 1.1%이고, 본 논문의 표 2에서 Model 3의
SOC 오차는 배터리 1은 1.72%, 배터리 2는 1.79%, 
배터리 3은 1.62%, 배터리 4는 1.76%이다. 
본 논문의 표 2에서 Model 3의 SOC 오차는 4개

의 배터리 모두 2% 미만으로 J. H. Park[15]의 다층
신경망에 전압 데이터를 8개의 입력 파라미터로 사
용한 모델과 비교하였을 때 전반적으로 오차가 작

으므로 실제 SOC 추정을 더욱 정확하게 할 수 있

었다. 최종적으로 방전소요시간(T) 파라미터를 사용
한 다층신경망 중 전압 및 전류 파라미터를 각각 3
개, 4개씩 사용한 것의 추정 성능이 비교적 우수한
것으로 판단된다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 실제 차량의 출력에 따른 SOC 변
화를 추정하기 위해 차량 주행 시뮬레이터를 제작

하였고, 도심에서의 주행주기 테스트 모드로 사용되
는 FTP-75를 시뮬레이터의 주행주기로 하여 방전실

험을 진행하였다. 그 후 획득한 전압 및 전류 데이
터를 통해 다층신경망 신경망의 입력 파라미터 개

수를 각각 2개, 3개, 4개, 5개로 구성한 4개의 모델
에 방전소요시간(T) 파라미터를 추가한 것과 추가

하지 않은 것으로 분류하여 학습을 진행한 뒤 SOC
를 추정하는 방법을 제안하였다. 먼저 방전소요시간
(T)을 추가하지 않은 모델의 최저 오차는 2.52%로
확인할 수 있었다. 방전소요시간(T)을 입력 파라미

터로 사용한 다층신경망 모델과 그렇지 않은 모델

의 최저 오차는 각각 1.61%, 2.52%로 0.91%의 차이
가 발생하는 것을 확인하였고, 또한 표 1과 표 2를
비교하였을 때 모든 모델에서 모든 배터리의 SOC 
추정 오차가 줄어들었으므로 방전소요시간(T)을 입

력으로 사용한 경우가 SOC 추정 성능이 더 우수하
였다. 
마지막으로 본 논문에서는 타 논문에서의 방전실

험 시 일정한 정전류로 방전하는 방식이 아닌 시뮬

레이터의 RPM 출력에 따라 변화하는 전류와 그에

따른 배터리 전압의 변화를 확인 및 획득하였고, 다
층신경망을 통해 SOC를 추정하였으므로 실제 차량
주행 상황에 접목 가능할 것으로 예상된다.
추후 연구에서는 체인 형식의 구조로 이전 정보

가 다음 학습에 영향을 주는 RNN(Recurrent Neural 
Network)기반의 LSTM(Long Short Term Memory)을
사용하여 SOC를 추정할 예정이다. 그리고 방전실험
을 진행할 때 주변 온도를 포함한 다른 파라미터

의 SOC 추정 시 영향을 분석하여, 이를 고려할 예
정이다.
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