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신경회로망 기반 리튬 배터리 멀티 셀의 SOC 추정
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요  약

현재 다양한 시스템에서 배터리팩이 동력원으로 사용되고 있다. 배터리팩의 구성 시 내부 셀 간 전압 편차

가 심할 경우 과방전이 발생하며 이는 폭발사고와 같은 안전상의 문제가 발생한다. 이러한 문제를 방지하기 

위해서는 배터리의 SOC가 중요한 지표로 사용되며, SOC는 배터리의 내부 파라미터를 통해 간접적으로 추정

된다. 따라서 본 연구에서는 배터리의 내부 파라미터와 SOC의 관계를 모델링 할 수 있는 신경회로망 기반 배

터리 멀티 셀의 SOC 추정 모델을 제안한다. 본 연구는 제작한 주행 시뮬레이터를 통해 배터리의 충방전 실험

을 진행하였고 실험 데이터로부터 MNN, LSTM 그리고 GRU의 총 3가지 신경회로망 모델을 사용하여 멀티 

셀의 SOC 추정 모델의 성능을 비교하였다. 비교 결과 추정오차가 LSTM 모델이 1.45, MNN 모델은 1.57 그리

고 GRU 모델이 1.63으로 세 가지 모델 중 LSTM 모델이 가장 성능이 우수함을 확인하였다.

Abstract

Currently, battery packs are used as power sources in various systems. When configuring a battery pack, if the 
voltage deviation between internal cells is severe, over-discharge occurs, which causes safety problems such as 
explosion accidents. In order to prevent these problems, the SOC is used as important indicator, SOC is indirectly 
estimated through internal parameters of the battery. Therefore, this research proposes an SOC estimation model of a 
battery multi-cell based on a neural network, which can model the relationship between the internal parameters of the 
battery and the SOC. This research conducted a battery charge/discharge test using the manufactured driving simulator 
and compared the performance of the SOC estimation model of multi-cell using three neural network models, MNN, 
LSTM, and GRU from the experimental data. As a result of comparison, the estimation error is 1.45 for the LSTM 
model, 1.57 for the MNN model, and 1.63 for the GRU model. Among the three models, it was confirmed that the 
LSTM model had the well performance. 
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Ⅰ. 서  론

4차 산업혁명 시대를 구현할 가장 중요한 요소 

중 하나로 배터리가 주목받고 있다. 미래 산업에 있

어 배터리는 IoT 제품을 비롯한 에너지 저장장치 

그리고 친환경 운송 수단까지 사용되는 중요한 동

력원이다[1]-[3]. 이때, 고전압이 필요한 시스템에서

는 배터리 셀의 직렬 연결을 통해 배터리팩을 구성

한다. 하지만 이러한 배터리팩의 구성 시 배터리팩 

내부 셀 간 전압 편차가 심할 경우 과방전이 발생

하며 이는 배터리 내부 단락과 같은 손상이 발생하

며 이를 방치하면 배터리팩의 고장 또는 화재와 같

은 안전상의 문제가 발생한다[4]. 이러한 배터리의 

고장을 미리 방지하기 위해 배터리팩의 내부 셀의 

전압 불균형 감지 및 제어할 수 있는 배터리 관리 

시스템(BMS, Battery Management System)를 통한 지

속적인 배터리 셀의 모니터링이 필요하다.
 배터리 셀 간의 전압 불균형을 감지하기 위해 

배터리 잔존량(SOC, State of Charge)이 중요한 지표

로 사용된다. SOC는 운용 중인 배터리에서 직접 측

정이 불가능하므로 배터리의 전압, 전류 등 내부의 

정보를 이용하여 간접적으로 추정한다. 하지만 배터

리는 외부 환경 조건에 따라 배터리의 특성이 변화

함으로 이러한 비선형적인 특성을 학습하는 방법의 

연구가 필요하다.
현재 배터리의 SOC를 추정하는데 사용되는 방법

은 모델 기반 방법(Model-based method), 데이터 기

반 방법(Data-driven method), 그리고 쿨롱 계수

(Coulomb counter) 방법이 대표적이다[5]-[7]. 모델 기

반 방법은 시스템에 대한 높은 이해를 바탕으로 수

학적 또는 물리적 모델을 설정하고 측정된 데이터

를 사용하여 모델의 매개변수를 업데이트하고 이를 

통해 미래 예측하는 방법으로, 적은 데이터로도 높

은 정확도를 결과를 얻을 수 있는 장점이 있지만, 
정확한 동작 환경 또는 동일한 배터리 모델과 같은 

엄격한 조건에서만 정확한 성능을 보인다[8][9]. 쿨
롱 계수 방법은 배터리의 충방전 전류를 측정하고 

이를 통합하여 배터리의 용량을 구하는 방법이다. 
간단하게 구현할 수 있다는 장점이 있지만, 장기간 

사용 시 추정 오차가 누적되어 정확도가 낮아지는 

단점이 있다[10][11]. 이에 반해 데이터 기반 방법은 

방대한 수집 데이터를 통해 배터리 SOC와 측정 변

수 간의 비선형 관계를 직접 모델링한다. 하지만 추

정성능이 훈련 데이터의 품질과 양에 의해 크게 좌

우된다는 단점이 있다[12][13].
기존의 SOC 추정 연구들은 배터리 단일 셀만 이

용하거나 시뮬레이션을 통해 배터리를 모델링하여 

SOC를 추정하는 연구들이 진행되었다. 따라서 배터

리팩 내부의 배터리 셀 간의 전압 편차 및 에너지 

불균형으로 인해 SOC 오차를 추정하기 힘들다는 

단점이 있다. 따라서 실제 배터리팩을 구성하고 각 

셀에 대한 SOC 추정 방법에 관한 연구가 필요하다.
본 논문에서는 배터리팩 내부의 멀티 셀의 모니

터링을 위해 신경회로망 기반 리튬 배터리 SOC 추
정을 위해 배터리 관리 시스템과 차량 주행 시뮬레

이터를 제작하였다. 배터리 관리 시스템은 직렬 연

결된 멀티 셀의 정보를 획득하기 위해 전자식 스위

치를 사용하여 각 셀과 배터리팩의 전압 및 부하에 

흐르는 전류 데이터를 획득하였다. 또한 실제 환경

에서의 배터리 운용에 따른 SOC 변화를 확인하기 

위해 차량 주행 시뮬레이터를 제작하였고 미국 환

경 보호국에서 공인된 차량 주행 사이클인 FTP-75
를 기반으로 하여 배터리 방전 실험을 진행하였다. 
시뮬레이터의 주행 사이클에 따라 변화하는 배터리

의 전압 및 전류 그리고 운용시간을 실시간으로 확

인 및 데이터 획득 후 신경회로망 학습을 통해 

SOC를 추정하였고 오차를 비교하였다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장은 배터리팩

의 SOC 추정 실험에 사용된 배터리 관리 시스템의 

회로 구성 및 차량 주행 시뮬레이터의 제작과정에 

관해 기술하였다. 3장에서는 멀티 셀의 SOC 추정 

알고리즘과 사용한 신경회로망인 다층신경회로망

(MNN, Multilayer Neural Network)과 LSTM(Long 
Short-term Memory), GRU(Gated Recurrent Unit)을 소

개한다. 4장에서는 실험 과정과 세 개의 신경회로망 

모델의 SOC 추정 결과 비교를 기술하였다. 마지막

으로 5장에서는 본 연구의 결론과 추후 연구 계획

을 기술하였다.
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Ⅱ. 배터리 관리 시스템 및 차량 시뮬레이터 

제작

2.1 배터리 관리 시스템의 구성

그림 1은 본 논문에서 실험에 사용한 배터리 관

리 시스템의 회로의 구성도를 나타낸다. 배터리 관

리 시스템 회로는 배터리팩의 내부의 각 배터리 셀

의 정보를 획득하기 위해 전자식 스위치인 릴레이

(Relay)와 배터리의 각 셀의 전압 그리고 배터리팩과 

부하 사이에 흐르는 전류를 측정하기 위한 아날로

그-디지털 변환기(ADC, Analog-to-Digital Converter) 
그리고 시스템을 구동하는 마이크로컨트롤러(MCU, 
Microcontroller Unit)와 배터리팩에서 MCU에 전력을 

공급하기 위한 DC-DC 컨버터로 구성된다.
배터리 관리 시스템의 동작 방식은 배터리팩이 

부하에 연결되었을 때 각 배터리 셀의 +극과 -극에 

각각 연결된 릴레이들이 순서대로 여닫으면서 순차

대로 배터리 셀의 정보를 읽어온다. 읽어온 배터리 

데이터는 ADC를 통하여 디지털 신호로 MCU에 입

력되고 MCU는 수집한 각 배터리 셀의 전압과 배

터리팩의 전압 및 전류를 PC로 전송한다. PC는 전

송받은 데이터를 리튬 배터리의 SOC 추정 모델에 

입력하고 각 셀의 SOC를 추정한다.

2.2 차량 주행 시뮬레이터 제작

본 논문에는 실제 환경에서 운용으로 인한 배터

리팩의 특성 변화와 배터리팩의 각 셀의 SOC의 변

화를 확인하기 위하여 차량 주행 시뮬레이터를 제

작하였다[14]. 시뮬레이터의 구성은 24V, 7400rpm의 

DC 모터 2개, 프레임 및 타이어, 아두이노 

pro-mini, 그리고 모터 드라이버(L298N)로 구성되어 

있다. 그림 2은 제작한 차량 주행 시뮬레이터의 구

성도를 나타낸다.

그림 2. 차량 주행 시뮬레이터의 구성도
Fig. 2. Configuration of vehicle driving simulator

그림 1. 배터리 관리 시스템의 구성도
Fig. 1. Configuration of the battery management system
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본 논문의 주행 시뮬레이터의 속도를 실제 차량

의 속도와 근사하게 설정하기 위해 모터의 RPM과 

실제 차량의 3단 기어비 및 종감속비, 타이어 규격

을 활용하여 설계하였다. 차량의 속도를 구하는 계

산식은 식 (1)과 같다[15].

  × × × × 
×  

× × × 

 (1)    

여기서 는 타이어의 단면폭(Section width), 는 타

이어의 편평비(Flat ratio), s는 타이어의 크기(Size), 
는 차량의 기어비(Gear ratio), c는 차량의 종감속

비(Comprehensive reduction cost)이다. 시뮬레이터의 

모델로 사용한 차량은 현대자동차의 아반떼 스포츠

(AD) 16년식이며, 타이어의 규격은 225/40/18을 사

용하였다. 아반떼 스포츠(AD)의 3단 기어비와 종감

속비는 각각 1.294와 4.467이다.
차량의 주행 사이클은 미국 환경 보호국에서 정

의한 도심 및 시가지 주행 주기로 사용되는 FTP-75
을 사용하였다. FTP-75는 그림 3와 같이 저온 시동 

단계(Cold start), 안정화 단계(Stabilized phase), 고온 

시동 단계(Hot start)와 같이 3개의 주행 단계와 1개
의 휴지기간(Soaking period)으로 이루어져 있다[16].

Ⅲ. 제안한 신경회로망 기반 배터리 멀티 셀 

SOC 추정 알고리즘

3.1 배터리팩의 SOC 추정 방법

본 논문에서는 배터리팩 내부의 멀티 셀의 모니

터링을 위한 신경회로망 기반 SOC 알고리즘을 제

안한다. 실제 환경에서의 SOC 추정성능을 확인하기 

위해 정전류 방전이 아닌 실제 차량의 주행 사이클

을 사용한 차량 주행 시뮬레이터를 사용하였다.
실험에 사용된 배터리팩은 정격용량이 2000mAh

의 리튬 이온 배터리 8개를 직렬 연결하여 구성하

였으며, 배터리팩의 데이터는 배터리 관리 시스템을 

통해 각 셀의 전압, 배터리팩의 전압 및 전류 그리

고 운용 시간 데이터를 획득하고 이를 PC로 전송한

다. 그 후 획득한 데이터들을 신경회로망 모델의 입

력 파라미터로 사용하여 배터리팩 내부의 멀티 셀

의 SOC를 추정하고 성능을 검증하였다. 입력 파라

미터로는 각 배터리 셀의 전압, 배터리팩의 전압 및 

전류 그리고 배터리의 운용 시간 총 11개의 매개변

수를 사용하였고 이는 그림 4에 나타낸다.

3.2 다층신경회로망(Multilayer neural network)

본 논문에서는 리튬 배터리의 비선형 특성을 학

습한 SOC 추정 모델을 구현하기 위하여 신경회로

망 모델 중 MNN과 순환신경회로망의 일종인 

LSTM 과 GRU 모델을 사용하였다. MNN은 일반적

으로 사용되는 모델 중 하나이며 입력층과 출력층 

사이에 하나 이상의 은닉층이 존재하는 구조이며 

그림 5와 같다.
다층신경회로망은 역전파 알고리즘을 통해 출력

층에서 발생한 오차를 입력층으로 역전파 하여 가

중치를 업데이트하고 오차를 최소화한다. 가중치를 

업데이트하기 위한 다양한 방법이 있으며 본 논문

에서는 Adam 알고리즘을 사용하였다.

그림 3. FTP-75의 주행주기 그래프
Fig. 3. Graph of diving cycle FTP-75
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그림 4. 신경회로망 기반 배터리 멀티 셀 SOC 추정 알고리즘 구성도
Fig. 4. SOC estimation algorithm of battery multi-cell based on neural networks

그림 5. MNN의 구조
Fig. 5. Structure of a MNN

 Adam 알고리즘은 모멘텀과 지수 가주 이동 평

균을 사용하여 가중치 업데이트 시 관성과 적응적 

학습률을 갖는 알고리즘이다. 아담 알고리즘은 구현

이 간단하고, 계산 효율이 높으며, 복잡한 데이터를 

사용하는 문제에 적합하다는 장점이 있다. Adam 알
고리즘은 식 (2)-(6) 에 나타낸다.

    ∇                (2)

    ∇
            (3)

과 의 초기값이 0일 때, 학습 초기에 가중치

들이 0으로 편향되는 경향이 있다. 편향을 잡아주기 

위해 식 (4)(5)에 의해 편향 보정(Bias corretion)을 

계산하고 최종적으로 식 (6)이 최종 가중치 업데이

트 계산식이 된다.

 

                                (4)

 

                                (5)

   

                         (6)

여기서 는 가중치의 1차 모멘텀 추정치, 는 

2차 모멘텀 추정치이다. 과 는 모멘텀 추정치

에 대한 지수적 감쇠율이다. 본 논문에서는 = 
0.9, = 0.999로 설정하였다. 는 시간 간격(Time 
step), 는 가중치를 의미하며, ∇는 활성화 함

수이다. 는 의 상수이다.

3.3 LSTM(Long Short-term Memory)

LSTM은 기존의 순환신경회로망의 은닉층의 과

거의 정보가 마지막까지 전달되지 못하는 장기의존

성 문제를 해결한 개선된 모델이다. LSTM은 기존

의 순환신경회로망 모델에 셀 상태(Cell state)와 게

이트(Gate)를 추가하여 장단기의 과거의 정보 저장

이 가능하다. LSTM은 셀 상태와 망각, 입력 그리고 

출력 게이트로 구성된다. LSTM의 구성은 그림 6과 

같으며 동작 알고리즘은 식 (7)-(12)에 나타낸다.
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그림 6. LSTM의 구조
Fig. 6. Structure of a LSTM

Step 1. 망각 게이트

  ×                    (7)

Step 2. 입력 게이트

  ×                      (8)

  tanh×                 (9)

Step 3. 셀 상태 업데이트

  ○ ○
                  (10)

Step 4. 출력 게이트

  ×                   (11)

   ○ tanh                        (12)
       

여기서 는 과거의 매개변수이고, 는 현재의 

입력 매개변수이다. ○는 아다마르 곱(Hadamard 
product)을 의미한다. 는 가중치이며 는 편향이다. 
, ,  는 각각 망각, 입력, 출력 게이트의 출력값

이며 이 3개의 게이트에는 공통으로 시그모이드 함

수가 사용되었다. 시그모이드 함수를 지나면 0과 1 
사이의 값이 나오게 되는데 이 값을 통해 게이트를 

조절한다. 는 셀 상태에서 업데이트된 값이다.

3.4 GRU(Gated Recurrent Unit)

GRU는 기존의 LSTM 구조를 간단하게 개선한 

모델이다. LSTM의 경우 망각, 입력, 출력의 총 3개
의 게이트로 구성되어 있다면 GRU는 리셋과 업데

이트 게이트 총 2개의 게이트로 구성되어 있다. 그
리고 LSTM의 셀 상태는 GRU에서 은닉상태(Hidden 
state)와 합쳐져 하나의 은닉상태로 나타낸다. LSTM
에 비해 구조가 단순하여 학습할 매개변수가 적은 

것이 장점이다. GRU의 구성은 그림 7과 같으며 동

작 알고리즘 식은 식 (13)-(16)에 나타낸다.

그림 7. GRU의 구조
Fig. 7. Structure of a GRU

Step 1. 리셋 게이트

   ×                       (13)

Step 2. 업데이트 게이트

   ×                       (14)

Step 3. 은닉상태 업데이트 

  tanh○                  (15)

  ○  ○
              (16)
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여기서 는 과거의 매개변수이고, 는 현재의 

입력 매개변수이다. ○는 아다마르 곱을 의미한다. 
는 가중치이며  , 는 각각 리셋과 업데이트 

게이트의 출력값이다. 리셋과 업데이트 게이트는 시

그모이드 함수를 사용하여 0과 1 사이의 값을 통해 

게이트를 조절한다. 는 은닉상태 업데이트 값이다.

Ⅳ. 실험 및 고찰

본 실험에서는 3.7V, 2000mAh 사양의 리튬이온

배터리 8개를 직렬로 연결한 배터리팩을 대상으로 

SOC 추정 실험을 진행하였다. 배터리팩은 차량 주

행 시뮬레이터 장착하여 공인된 도심 및 시가지 주

행 주기인 FTP-75을 사용하여 배터리의 방전 실험

을 진행하였다. 배터리팩의 충전은 배터리 관리 시

스템의 스위칭 회로를 통해 셀별로 충전을 진행하

였다. 이는 방전 실험 시 전압 불균형 현상을 방지

함과 각 셀에 대한 충전 데이터를 획득하기 위함이

다. 배터리는 전원 공급기를 사용하여 4.2V와 1A로 

셀의 전압이 4.2V에 도달할 때까지 충전을 진행하

고 이를 SOC가 100%라고 정의한다. 배터리팩 내부 

셀들의 충전이 완료되면 차량 주행 시뮬레이터를 

동작하여 배터리팩의 방전을 시작한다. 그림 8은 차

량 주행 시뮬레이터의 방전 1주기에 대한 전류 그

래프이며, 그림 9는 전류 그래프에 대한 배터리팩 

내부의 각 셀의 방전 전압 그래프이다. 학습에 사용

한 배터리의 SOC는 각 셀별로 충전하였을 때 획득

한 전류 데이터를 적류 적산법을 사용하여 계산하

였다. 적류 적산법의 식은 식 (17)과 같다.

그림 8. 차량 주행 시뮬레이터의 방전 전류 그래프
Fig. 8. Discharge current of the vehicle driving simulator

그림 9. 배터리팩 내부의 멀티 셀의 방전 전압 그래프
Fig. 9. Discharge voltage of multi-cells inside the battery

pack

   







           (17)

여기서 는 시간 t일때의 SOC 값, 는 시

간 t일때의 전류 값이다. 는 배터리의 총 용량이

며, 는 초기 SOC 값이다.
본 실험에서는 MNN, LSTM, GRU 총 세 개의 

신경회로망을 사용하여 SOC 추정 모델을 제작하였

다. MNN은 입력층과 출력층 사이에 3개의 은닉층

으로 구성하였으며 학습 횟수는 5000으로 설정하였

고, 학습 알고리즘은 Adam을 사용하였다. 활성화 

함수는 경사함수(ReLU, Rectified Linear Unit)를 사

용하였으며 식 (18)과 같이 나타낸다. 실험에 사용

된 MNN 모델의 구성은 표 1에 나타낸다.
LSTM은 입력층과 출력층 사이에 3개의 LSTM 

레이어를 구성하였으며 학습 횟수는 3000으로 설정

하였고, 학습 알고리즘은 Adam을 사용하였다.










     

 ≥    
                   (18)

표 1. 실험에 사용된 MNN 모델의 구성
Table 1. Configuration of the MNN model

Layer Node Active function
Input 11 None
Hidden 1 128 ReLU
Hidden 2 64 ReLU
Hidden 3 32 ReLU
Output 8 None
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활성화 함수는 tanh를 사용하였으며 식 (19)와 같

이 나타낸다. 실험에 사용된 LSTM 모델의 구성은 

표 2에 나타낸다.

tanh 




                      (19)  

     
표 2. 실험에 사용된 LSTM 모델의 구성
Table 2. Configuration of the LSTM model

Layer Node Active function

Input 11 None

LSTM 1 128 tanh

LSTM 2 64 tanh

LSTM 3 32 tanh

Output 8 None

GRU은 입력층과 출력층 사이에 3개의 GRU 레
이어를 구성하였으며 학습 횟수는 3000으로 설정하

였고, 학습 알고리즘은 Adam을 사용하였다. 실험에 

사용된 GRU 모델의 구성은 표 3에 나타낸다.
각 신경회로망 모델의 SOC 추정 성능을 나타내

기 위하여 SOC 추정 오차를 MAE(Mean Absolute 
Error)로 계산하였다. MAE은 식 (20)과 같다.

표 3. 실험에 사용된 GRU 모델의 구성
Table 3. Configuration of the GRU model

Layer Node Active function
Input 11 None
GRU 1 128 tanh
GRU 2 64 tanh
GRU 3 32 tanh
Output 8 None

  



  



 
                     (20)

여기서 은 테스트 데이터의 개수를 의미하며 는

신경회로망 모델에서 추정된 SOC 값, 는 전류 적

산법으로 계산한 SOC 값이다.
표 4는 차량 주행 시뮬레이터의 데이터를 사용한 

각 신경회로망 모델의 배터리팩 내부의 멀티 셀의 

SOC 추정 결과를 나타낸다. MNN, LSTM 그리고 

GRU 총 세 개의 모델 사용하여 SOC 추정 결과를 

비교 분석한다. 먼저 LSTM을 사용한 모델은 다른 

모델보다 모든 셀에서 추정 오차가 낮아 세 모델 

중 가장 우수한 성능을 보여주었다. MNN을 사용한 

모델은 셀 3을 제외한 나머지 셀들의 추정성능이 

GRU를 사용한 모델보다 높음을 확인하였다. 최종

적으로 LSTM을 사용한 SOC 추정 모델의 평균오차

가 1.45, MNN과 GRU 모델은 각각 1.57과 1.63으로 

LSTM, MNN 그리고 GRU 순으로 추정성능이 우수

함을 확인할 수 있다. 그림 10은 각 신경회로망 모

델의 SOC 추정오차를 그래프를 나타낸다. 

그림 10. 각 신경회로망 모델의 SOC 추정오차 그래프
Fig. 10. SOC estimation error of each neural network

model

표 4. 차량 주행 시뮬레이터의 데이터를 사용한 각 신경회 로망 모델의 배터리팩 내부의 멀티 셀의 SOC 추정 결과

Table 4. SOC estimation error for each neural network model using the vehicle driving simulator data

Cell
number

Models
Cell 1 Cell 2 Cell 3 Cell 4 Cell 5 Cell 6 Cell 7 Cell 8 Average

LSTM 1.22 1.21 0.72 2.40 1.70 0.97 1.68 1.70 1.45

MNN 1.36 1.32 0.92 2.42 1.82 1.12 1.79 1.83 1.57

GRU 1.43 1.41 0.80 2.52 1.90 1.17 1.87 1.90 1.63
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SOC 추정 추이를 나타내기 위해 Cell 3의 각 신

경회로망에서의 추정 그래프를 그림 11에서 그림13
에 나타낸다. 

그림 11은 LSTM 모델에서의 배터리 cell 3에 대

한 추정 그래프이다. SOC 60% 부근의 오차를 제외

하고는 거의 정확하게 추정하였음을 확인할 수 있다. 
그림 12은 GRU 모델에서의 배터리 cell 3에 대한 

추정 그래프이다. SOC 60% 부근의 오차는 LSTM 
모델과 큰 차이가 없지만 SOC 40% 아래에서는 

LSTM 모델보다 오차가 높은 것을 확인할 수 있다.
그림 13은 MNN 모델에서의 배터리 cell 3에 대

한 추정 그래프이다. 전체적으로 LSTM 모델보다 

오차가 높은 것을 확인할 수 있으며 SOC 10% 아
래는 정확한 추정이 되지 않았음을 확인할 수 있다.
따라서, LSTM을 사용한 SOC 추정 모델이 MNN과 

GRU를 사용한 모델보다 리튬 배터리의 SOC를 추

정하는데 더 효과적임을 확인할 수 있다.

그림 11. LSTM을 사용한 cell 3의 SOC 추정 결과
Fig. 11. SOC estimation result of cell 3 using LSTM

그림 12. GRU을 사용한 cell 3의 SOC 추정 결과
Fig. 12. SOC estimation result of cell 3 using GRU

그림 13. MNN을 사용한 cell 3의 SOC 추정 결과
Fig. 13. SOC estimation result of cell 3 using MNN

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 배터리팩 내부의 멀티 셀의 모니

터링을 위해 배터리 관리 시스템을 제작하고 실제 

환경에서의 성능을 검증하기 위해 실제 차량을 모

사한 차량 시뮬레이터를 제작하여 실험을 진행하였

다. 그 후 획득한 배터리팩의 전압, 전류 그리고 각 

셀의 전압과 배터리 운용 시간의 파라미터를 획득

하여 신경회로망 모델의 SOC 추정 파라미터로 사

용하였다. 실험에는 LSTM, GRU, MNN의 세 개의 

신경회로망 모델을 사용하였다. 본 실험에서 LSTM 
모델이 MNN 및 GRU 모델보다 모든 셀에서 SOC 
추정 오차가 작았으며 평균오차도 LSTM 모델의 경

우 1.45, MNN 모델은 1.57 그리고 GRU 모델은 

1.63으로 LSTM을 사용한 멀티 셀의 SOC 추정이 

세 모델 중 가장 우수한 성능을 보여주었다. 실험 

결과는 정전류가 아닌 부하가 있는 실제 차량 주행

을 모사한 시뮬레이터의 데이터를 통해 추정한 결

과로써 2% 미만의 오차를 보여 실제 환경에서도 

추정성능이 우수할 것으로 예상된다.
추후 연구에서는 배터리팩의 열화를 고려한 SOC 

추정 및 SOH를 추정하고 이를 기반으로 배터리 셀 

벨런싱 및 고장 난 배터리 셀의 진단 및 교체를 진

행하는 배터리 관리 시스템의 알고리즘을 적용할 

예정이다.
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