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            Abstract
          
        

        
          최근 항공 모빌리티 산업이 빠르게 성장하며, 항공기 및 무인 항공체에 적용되는 배터리 시스템의 안정성과 신뢰성이 핵심 요소로 떠오르고 있다. 본 논문에서는 방열판 및 열전도판을 기반한 하이브리드 열관리 구조가 적용된 온도 보상형 LFP 배터리 시스템을 대상으로, LSTM 기반 SOC 및 SOH 추정 알고리즘을 제안한다. SOC 추정 알고리즘은 전압, 전류, 온도, 적산 전하량을 기반으로 SOC 값을 추정하고 SOH 추정 알고리즘은 SOC 추정 단계에서 예측된 SOC 값을 기존 변수들과 함께 알고리즘의 입력으로 사용하여 배터리의 열화 상태를 추정하는 구조를 가진다. 시뮬레이션 결과, 제안한 LSTM 기반 추정 알고리즘은 다양한 열화 수준에 대해 안정적인 SOC 및 SOH 추정 성능을 보였음을 확인할 수 있었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          With the rapid growth of the aviation mobility industry, the stability and reliability of battery systems applied to aircraft and unmanned aerial vehicles have emerged as key factors. This study proposes an LSTM-based SOC and SOH estimation algorithm for a temperature-compensated LFP battery system with a hybrid thermal management structure based on heat sinks and heat conduction plates. The SOC estimation algorithm estimates the SOC value based on voltage, current, temperature, and accumulated charge, and the SOH estimation algorithm has a structure in which the SOC predicted in the SOC estimation stage is used as an input to the algorithm together with the existing variables to estimate the battery degradation state. Simulation results confirm that the proposed LSTM-based estimation algorithm shows stable SOC and SOH estimation performance across various degradation levels.
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      Ⅰ. 서 론
      전 세계 항공 산업은 전기 추진 시스템 도입을 통해 지속적인 패러다임 전환을 진행 중이다. 이러한 흐름 속에서 전기 항공기 및 무인 항공체(UAV) 시장은 중장기적으로 지속적인 상승세가 예상되며, 이에 따라 항공 분야 전반에서 전기화 기술에 대한 연구가 확대되고 있다[1]-[3]. 그 예로 전기수직이착륙기(eVTOL)는 도심 항공 모빌리티(UAM)의 핵심 수단으로 주목받고 있으며, 이는 기존 항공기 대비 에너지 저장 및 전력 공급 시스템에 대한 의존도가 높아 배터리 안정성과 신뢰성이 전체 시스템의 운용에 직접적인 영향을 미친다[4]-[6]. 이에 고성능 항전배터리 기술은 전기 항공기 경쟁력 확보를 위한 필수적 기술 요소로 부상하고 있다[7]-[9]. 한편 항전 배터리는 전기 항공기뿐 아니라 군사용 무인기, 감시정찰기 등 국가 안보와 직결된 핵심 부품으로서 그 중요성이 확대되고 있다. 그러나 현재 국내 항공용 배터리 기술은 중국 의존도가 높아 공급망 불안정성과 기술 종속 위험이 대두되고 있다. 이러한 상황에서 차세대 전투기(KF-21) 및 무인 전투기 개발, 북한 드론 위협 대응을 위한 감시정찰 무인기의 성능 고도화를 위해서는 독자적인 항전배터리 기술 확보가 필수적인 과제로 인식되고 있다.

      특히 항공 및 군사 응용 환경에서는 열 폭주 위험이 낮고 장기 운용이 가능한 배터리 기술이 요구되며, 이러한 측면에서 리튬 인산철 배터리가 주목받고 있다. 그러나 리튬인산철 배터리는 온도에 매우 민감하여 작동 온도가 성능에 결정적인 영향을 미친다는 근본적 한계를 지니고 있다[10]-[13]. 이러한 온도 민감성은 LFP(Lithium Iron Phosphate) 배터리 실용화에 있어 가장 큰 기술적 장벽으로 작용한다. 배터리 팩 내부의 열관리가 적절히 이루어지지 않을 경우, 과열로 인한 전해질 분해와 양극 재료의 구조적 붕괴가 발생할 수 있으며, SEI 층의 비정상적 성장과 리튬 석출 현상이 유발될 수 있다[14]-[16]. 또한 배터리 팩 내 셀 간 온도 편차가 클 경우, 일부 셀의 열화 속도의 불균일성이 증가하고, 이로 인해 전체 배터리 팩의 용량과 출력이 제한된다[17]. 이에 본 논문에서는 방열판과 열전도판을 기반으로 한 하이브리드 열관리 구조가 적용된 리튬 인산철 배터리 시스템을 제작하여 사용하였다. 이러한 온도 보상형 배터리 시스템의 적용은 배터리 운용 환경의 안전성을 확보하는데 기여하며 이를 바탕으로 배터리의 상태를 보다 신뢰성 있게 추정할 수 있는 조건을 제공한다.

      배터리 상태를 정량적으로 표현하기 위한 지표로는 배터리 잔존량(SOC, State of Charge)과 배터리 열화 상태(SOH , State of Health)가 사용된다. 현재 배터리 상태 지표를 추정하기 위해 전류 적분 기반의 쿨롱 카운팅 방식과 칼만 필터를 결합한 모델 기반 추정 기법 등이 활용되고 있다[18][19]. 쿨롱 카운팅 방식은 충, 방전 전류를 적분하여 SOC를 계산하는 방식으로 구현이 간단하다는 이점이 있지만, 장시간 운용 시 센서의 미세한 측정 오차가 누적되어 추정 정확도가 저하되는 한계를 지닌다. 또한 등가회로 모델을 사용하는 칼만 필터 기반 기법은 배터리를 R-C 회로로 모델링하여 측정 노이즈를 필터링하여 상태를 예측할 수 있으나 모델의 정확도에 대한 의존성이 크고 계산 복잡도 및 파라미터의 튜닝 난이도가 높다는 제약이 존재한다.

      이러한 한계를 극복하기 위해 최근에는 학습 기반 인공지능 기법을 활용한 배터리 상태 추정 연구가 주목받고 있다. 인공지능 기반 접근 방식은 기존의 물리 모델에 대한 의존도를 낮추고 실제 운용 데이터로부터 상태 간의 비선형적 관계를 학습함으로써 센서 오차 누적이나 모델 불확실성으로 인한 추정 성능 저하 문제를 완화할 수 있다. 이 중 장단기 메모리 신경망(LSTM, Long Short-Term Memory)은 순환 신경망 구조를 기반으로 장기 의존성 학습에 특화된 모델로 과거 상태 정보가 현재 출력에 중요한 영향을 미치는 시계열 배터리 데이터의 특성을 효과적으로 학습할 수 있다.

      이에 본 논문에서는 하이브리드 열관리 구조가 적용된 LFP 배터리를 대상으로 비선형 시계열 특성을 학습하는 LSTM 기반 SOC 및 SOH 추정 알고리즘을 적용하여 이를 통해 배터리 상태를 추정하고자 한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 온도 보상형 LFP 배터리
      본 논문에서는 ㈜주원에서 특허 출원한 방열판 및 열전도판 기반의 물리적 열관리 시스템 구조가 적용된 리튬 인산철 배터리 시스템을 제작하여 사용하였다[20]. 해당 시스템은 배터리 셀 간 온도 편차를 효과적으로 완화하도록 설계된 온도 보상형 구조를 갖는다. 또한 배터리 관리 시스템(BMS)를 메인 방열판과 일체형으로 결합하고 복수의 배터리 셀 사이마다 열전도판을 배치하여 셀에서 발생하는 열을 신속하게 방열판으로 전달하는 구조를 구현하였고, 이는 외부 온도에 따라 능동적으로 운용하는 셀 밸런싱 방식을 가능하게 한다. 저온 환경에서 또한 패시브 밸런싱을 통한 내부 발열 활용으로 배터리 성능 저하를 최소화하였고 고온 환경에서는 액티브 밸런싱 및 강제 냉각 팬을 작동시켜 온도를 관리하는 방식을 사용하였다. 이러한 열관리 최적화 특성은 본 논문에서 진행한 SOC 및 SOH 추정 알고리즘의 신뢰성을 검증하는데 기여하였다.

      그림 1은 본 논문에서 사용한 배터리 팩의 측면 구조를 나타낸다. 복수의 배터리 셀 사이에는 열전도판이 배치되어 있으며 배터리 셀에서 발생하는 열은 열전도판을 통해 메인 방열판으로 전달된다. 메인 방열판은 표면에 다수의 핀 구조를 형성하여 공기와의 접촉 면적을 확대함으로써 대류 열전달 효율을 향상시켰다. 핀 구조는 유효 열 교환 면적을 증가시켜, 배터리 관리 시스템에서 발생하는 열을 보다 신속하게 외부로 방출할 수 있도록 설계되었다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Side view of the battery pack
        
        

        

      

      그림 2는 본 논문에서 사용한 배터리 시스템의 전체 구조를 나타낸다. 메인 방열판 상단에는 배터리 관리 시스템이 일체형으로 부착되어 있으며 각 배터리 셀의 전극이 배터리 관리 시스템과 전기적으로 연결되어 구조적으로 통합된 형태를 가진다. 또한 배터리 온도가 상승할 경우를 대비한 냉각 팬을 케이스 양 측면에 설치함으로서 보다 안정적인 열관리 환경을 유지하게 한다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          Overall configuration of the battery system
        
        

        

      

      물리적 열관리 기술 검증 실험 결과, 동일 충·방전 조건에서 핀 구조가 적용된 방열판을 사용한 경우 셀 표면 최고 온도가 기존보다 낮게 유지되었으며. 배터리 팩 내부의 셀 간 최대 온도 편차는 ±8℃에서 ±2℃수준으로 감소하였다. 이는 핀 구조를 통한 열 확산 및 대류 성능 향상에 기인한 결과로, 약 75% 수준의 온도 편차 저감 효과를 나타낸다. 표 1은 열관리 구조 적용 전·후의 성능을 정량적으로 보여준다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Performance comparison before and after thermal management structure application
        
        

      

      
        
          
            	Category
            	Without thermal management
            	With hybrid thermal management
            	 Improvement
          

        
        
          	 Cell-to-cell temperature variation
          	±8℃
          	±2℃
          	Approximately 75% reduction
        

        
          	 Battery lifetime
          	Approximately 2000 cycle
          	Approximately 2800 cycle
          	 Approximately 40% increase
        

        
          	 Energy efficiency
          	92%
          	96.8%
          	+4.8%p
        

        
          	Low-temperature efficiency at -10℃
          	Approximately 75%
          	Approximately 85%
          	Performance maintained
        

      

      

      이와 같은 열 관리 기술의 적용은 배터리 셀 간의 온도 편차와 충방전 과정에서 발생하는 온도 편차를 완화함으로써 상태 추정에 사용되는 전압 및 전류 시계열 데이터의 변동성을 감소시키는 효과를 가진다. 이는 일관된 전기적 응답 특성을 형성하여 LSTM 기반 상태 추정 모델이 비선형 시계열 패턴을 안정적으로 학습하고 추정할 수 있게 한다.

    

    

  
    
      Ⅲ. 실험 환경 및 데이터 수집
      본 논문에서 제안하는 LFP 셀 상태 추정 알고리즘의 유효성 검정을 위한 통합 실험 플랫폼의 구조는 그림 3과 같다.

      
        
        

        Fig. 3. 
				
        

        
          Experimental setup
        
        

        

      

      실험 환경은 항온 항습 챔버와 배터리 충.방전 모니터링 시스템으로 구분된다. 충전 및 방전 사이클 전 과정에서 외부 환경 변수를 통제하기 위해 항온 항습 챔버를 사용하였고 상태 모니터링 시스템을 통해 배터리를 충.방전 하며 실시간으로 전압 전류 등의 데이터를 기록하였다. 실험에 사용된 배터리 셀은 그림 4에 제시하였다.

      
        
        

        Fig. 4. 
				
        

        
          LFP cell inside the chamber
        
        

        

      

      실험은 셀의 가용 전압 범위인 2.6V에서 3.65V 사이를 반복적으로 충.방전 하였으며 이를 통해 배터리의 특성 데이터를 확보하였다. 특히, 20A의 정전류(CC, Constant Current) 부하 조건 하에서 발생하는 미세한 전압 변동을 정밀히 포착하여 배터리 내부 상태 변화를 분석하고자 하였다.

      본 논문에서는 배터리의 에너지를 일정한 조건으로 소모시키며 데이터를 얻기 위한 방전 시스템을 구축하였다. 방전 장치로는 ODA사의 LF600-B DC 전자부하기를 사용하였다. 또한 데이터 취득의 신뢰성 극대화를 위해 도선 내부에서 발생하는 기생 저항으로 인한 전압 강하 현상을 배제하기 위해 일반 규격을 상회하는 10mm2 단면적 고사양 케이블을 사용하여 실시간 데이터 수집의 정밀도와 일관성을 확보하였다. 방전 방식은 CC 모드이며 종료 기준은 배터리 전압 기준과 시간 기준으로 설정하였다. 전압이 2.6V에 도달하거나 배터리 셀의 105Ah 용량을 고려하여 이론적으로 계산한 시간 기준인 20,000초가 지나면 강제 종료되도록 하여 실험의 안정성을 보장하였다. 방전이 진행되는 동안 전압 전류 전력 데이터가 실시간으로 모니터링되며 시험 종료 후 로그 파일로 자동 저장되도록 설정하였다.

      그림 5은 수집된 데이터 중 cycle 2의 전압, 전류, 온도의 방전 그래프이다.

      
        
        

        Fig. 5. 
				
        

        
          Discharge data of cycle 2 (a) Voltage (b) Current (c) Temperature
        
        

        

      

      앞서 언급한 방전 시스템을 기반으로, 본 연구에서는 다수의 충방전 사이클을 수행하였으며 표 2는 충 방전 사이클에 따른 전기적 특성 변동을 나타낸다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          Electrical property variations under charge-discharge cycling
        
        

      

      
        
          
            	Cycle
            	SOH (%)
            	Initial discharge voltage (V)
            	Average voltage (V)
            	End-of-discharge voltage (V)
            	Discharge current (A)
            	Discharge time (s)
            	Cumulative discharge capacity (Ah)
          

        
        
          	2
          	99.48
          	3.37
          	3.23
          	2.60
          	20
          	18850
          	377051
        

        
          	9
          	98.58
          	3.47
          	3.23
          	2.60
          	20
          	18630
          	372659
        

        
          	22
          	97.95
          	3.45
          	3.22
          	2.60
          	20
          	18510
          	370266
        

        
          	33
          	96.21
          	3.31
          	3.21
          	2.60
          	20
          	18180
          	363685
        

      

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 제안한 SOC 및 SOH 추정 알고리즘
      그림 6은 제안한 SOC 및 SOH 추정 알고리즘의 전체 구조를 나타낸다. 방전 실험을 통해 획득한 전압(V), 전류(C), 온도(Temp), 계산된 누적 전하량(Qcalculated)의 총 4가지 변수를 LSTM 기반 SOC 추정 모델의 입력으로 사용하였다. 추정된 SOC 값 기존의 네 가지 입력 변수와 함께 SOH 추정 모델의 입력으로 사용된다.

      
        
        

        Fig. 6. 
				
        

        
          Structure of SOC/SOH estimation method
        
        

        

      

      SOH 모델로부터 추정된 값은 상태 기준에 따라 normal 또는 caution 상태인지를 분류한다.

      SOC는 배터리의 전체 용량 대비 잔존 용량을 의미하며, 충전 상태를 나타내는 지표이다[19]. 본 연구에서는 방전 전류를 시간에 대해 적분한 누적 전하량을 총 방전 전하량 Cinitial로 정규화하여 계산하였으며, 이는 식 (1)으로 표현된다.
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      SOH는 주어진 제품의 공칭용량인 CFresh 대비 각 cycle의 잔존 용량인 CCurrent로 산출되며 배터리의 열화 상태를 나타내는 지표로 사용된다[20]. 이는 식 (2)와 같다.
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        4.1 Long short-term memory
        LSTM은 기존 순환 신경망(RNN)에서 발생하는 장기 의존성 문제를 해결하기 위한 딥러닝 모델로, 전체 구조는 그림 7과 같다[21]. LSTM은 장기기억을 유지하는 경로와 단기 기억을 처리하는 경로로 구성된다. 장기기억 경로는 시계열의 중요한 정보를 유지하는 역할을 하며, cell-state를 통해 관리된다.

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Structure of LSTM
          
          

          

        

        이러한 동작 방식은 비선형적 시계열 특성을 내포하고 있는 LFP 배터리의 메커니즘을 학습하는데 효과적이다. LSTM 모델은 cell-state와 forget gate, input gate, output gate로 구성되며, 배터리 데이터의 미세한 변화에서 이전의 방전 이력을 cell state에 누적하여 현재 데이터의 이상 범주를 확인한다. 또한 데이터 수집 과정 중 발생하는 노이즈나 불필요한 정보는 forget gate를 통해 제거하고 유의미한 특징들만을 사용하여 학습함으로써 진단의 정밀도를 향상시킬 수 있다는 장점이 있다.

        본 논문에서 제안한 SOC 추정 모델과 SOH 추정 모델은 동일한 LSTM 네트워크 구조를 사용한다. LSTM 모델은 64개의 노드를 가진 단일 계층으로 구성하였으며, LSTM 단일 계층의 출력은 두 개의 fully-connected layer에 입력된다. 각 계층의 노드 수는 각각 64개와 32개로 설정하였다.

        학습 알고리즘으로는 Adam을 사용하였으며, 학습률은 Adam 알고리즘의 기본값인 0.001로 설정하였다. 학습 Epoch은 1000으로 설정하였으며 손실 함수로는 평균 제곱 오차(MAE, Mean Absolute Error)를 사용하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 컴퓨터 시뮬레이션 결과
      본 논문에서는 총 40개의 cycle을 사용하였으며, 이 중 26개 cycle을 train group, 4개 cycle을 validation group, 그리고 10개 cycle을 test group으로 구성하였다. SOH 값이 100–98% 범위에 해당하는 경우를 normal 상태로, 97–90% 범위에 해당하는 경우를 caution 상태로 정의하였다.

      
        5.1 파라미터 설정
        본 논문에서는 LSTM 기반 SOC 및 SOH 추정 모델의 성능을 최대화하기 위해, 주요 파라미터인 윈도우 길이에 대한 비교 분석을 수행하였다. 윈도우 길이는 LSTM 모델이 과거 정보를 참조하는 범위를 결정하는 요소로, 모델의 추정 성능에 직접적인 영향을 미친다.

        본 논문에서는 세 가지 윈도우 길이 5, 10, 15에 대해 비교 분석을 수행하였으며, validation group을 이용하여 각 조건에서의 추정 성능을 비교하였다. 성능 평가 지표로는 MAE와 RMSE(Root Mean Square Error) 값을 사용하였다. SOC 추정 성능 비교 결과는 표 3에, SOH 추정 성능 비교 결과는 표 4에 각각 제시하였다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Comparison of SOC estimation performance across window sizes(MAE and RMSE)
          
          

        

        
          
            
              	Window size
              	5
              	10
              	15
            

            
              	Val_cycle
              	MAE(%)
              	RMSE(%)
              	MAE(%)
              	RMSE(%)
              	MAE(%)
              	RMSE(%)
            

          
          
            	cycle 23 (99.7%)
            	0.16
            	0.21
            	0.14
            	0.18
            	0.14
            	0.18
          

          
            	cycle 24 (97.8%)
            	0.19
            	0.22
            	0.11
            	0.14
            	0.14
            	0.17
          

          
            	cycle 25 (97.4%)
            	0.15
            	0.18
            	0.13
            	0.17
            	0.15
            	0.18
          

          
            	cycle 27 (96.7%)
            	0.11
            	0.14
            	0.16
            	0.18
            	0.31
            	0.41
          

          
            	Average(%)
            	0.15
            	0.16
            	0.13
            	0.16
            	0.18
            	0.23
          

        

        

        
          Table 4. 
				
          

          
            Comparison of SOH estimation performance across window sizes(MAE and RMSE)
          
          

        

        
          
            
              	Window size
              	5
              	10
              	15
            

            
              	Val_cycle
              	MAE(%)
              	RMSE(%)
              	MAE(%)
              	RMSE(%)
              	MAE(%)
              	RMSE(%)
            

          
          
            	cycle 23 (99.7%)
            	0.37
            	0.43
            	0.35
            	0.43
            	0.33
            	0.38
          

          
            	cycle 24 (97.8%)
            	0.42
            	0.51
            	0.31
            	0.43
            	0.40
            	0.44
          

          
            	cycle 25 (97.4%)
            	0.59
            	0.62
            	0.44
            	0.48
            	0.55
            	0.56
          

          
            	cycle 27 (96.7%)
            	0.12
            	0.14
            	0.17
            	0.17
            	0.05
            	0.17
          

          
            	Average(%)
            	0.37
            	0.53
            	0.31
            	0.37
            	0.33
            	0.38
          

        

        

        최종 윈도우 길이는 SOH 추정 성능을 기준으로 수행하였다. 표 3에 제시된 바와 같이 윈도우 길이 10이 SOC 추정 성능 비교에서 평균 MAE가 0.13%, 평균 RMSE가 0.16%로 가장 낮았으며, SOH 추정 성능 비교에서도 MAE가 0.31%, RMSE가 0.37%로 가장 낮은 오차를 기록하였다. 이는 상대적으로 짧은 윈도우 길이 5와 긴 윈도우 길이 15의 경우 배터리 열화 특성을 충분히 반영하지 못하여 성능 저하가 발생한 것으로 볼 수 있다.

        따라서 본 논문에서는 SOH 추정 성능이 가장 우수한 윈도우 길이 10을 LSTM 모델에 적용하여 실험을 수행하였다.

      

      
        5.2 SOC 추정 시뮬레이션 결과
        그림 8은 test group에 포함된 10개의 cycle 중 SOH가 100.0%, 98.6%, 96.2%인 cycle 5, 9, 33의 SOC 추정 결과와 각 cycle의 오차를 나타낸 것이다. Cycle 5, 9는 normal, cycle 33은 caution에 해당한다. 그림 8(a), (c), (e)에서 확인할 수 있듯이, 세 사이클 모두 방전이 진행됨에 따라 추정값이 안정적으로 감소하는 추세를 보이고 있음을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            SOC estimation results (a) Cycle 5 estimation result (b) Error at cycle 5 (c) Cycle 9 estimation result (d) Error at cycle 9 (e) Cycle 33 estimation result (f) Error at cycle 33
          
          

          

        

        표 5는 각 cycle별 SOC 추정 모델의 평균 오차를 나타낸다. 세 cycle 모두 0.14 – 0.27% 수준의 평균 오차를 보이며 안정적인 추정 성능을 보이고 있음을 확인할 수 있다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Average SOC estimation error results
          
          

        

        
          
            
              	
              	Average error (%)
            

          
          
            	Cycle 5
            	0.27
          

          
            	Cycle 9
            	0.14
          

          
            	Cycle 33
            	0.14
          

        

        

      

      
        5.3 SOH 추정 시뮬레이션 결과
        그림 9는 cycle 5, 9, 33의 SOH 추정 결과와 각 cycle의 오차를 나타낸 것이다. SOH 값이 100%인 Cycle 5에 해당하는 그림 9(a)의 경우, 약 1000 샘플 이전 구간에서는 오차가 일시적으로 크게 나타나는 구간이 관측되었으나, 이후에는 오차 변동이 감소하며 안정적인 추정 성능을 보였다. SOH 값이 98.6% Cycle 9에 해당하는 림 9(c)의 경우 약 500 샘플까지 오차 변동이 존재하였으나, 이후 구간에서는 안정적으로 SOH를 추정하는 것을 확인할 수 있다. 또한 SOH 값이 96.2%인 cycle 33에 해당하는 림 9(e)의 경우 약 250 샘플 이전에 오차 변동이 일부 관측되었으나, 이후에는 안정적인 추정 성능을 유지함을 확인하였다.

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            SOH estimation results (a) Cycle 5 estimation result (b) Error at cycle 5 (c) Cycle 9 estimation result (d) Error at cycle 9 (e) Cycle 33 estimation result (f) Error at cycle 33
          
          

          

        

        표 6는 각 cycle 별 SOH 추정 모델의 평균 오차를 나타낸다. 세 사이클 모두 0.32-0.60% 수준의 평균 오차를 보이며 SOC의 예측값을 기반으로 하는 SOH 추정 모델이 충분히 안정적인 성능을 확보하고 있음을 보여준다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            SOH estimation average error results
          
          

        

        
          
            
              	
              	Average error (%)
            

          
          
            	Cycle 5
            	0.60
          

          
            	Cycle 9
            	0.32
          

          
            	Cycle 33
            	0.35
          

        

        

        그림 10은 test group에 대한 SOH 기반 분류 결과를 혼동행렬로 나타낸 것이다. Test group은 normal 상태 5개와 caution 상태 5개로 구성되어 있으며, 혼동행렬 분석 결과 제안한 모델이 두 상태를 오분류 없이 구분함을 확인하였다.

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            Confusion matrix for SOH-based classification
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅵ. 결 론
      본 논문에서는 방열판과 열전도판을 기반으로 한 하이브리드 온도 보상형 LFP 배터리 시스템을 제작하여 사용하였고 해당 시스템에서 수집된 시계열 데이터를 기반으로 한 LSTM 모델을 적용하여 SOC 및 SOH를 추정하는 상태 모니터링 알고리즘을 제안한다. SOC 및 SOH 추정을 위해 각각 두 개의 모델이 사용되었으며, SOH 추정 단계에서는 선행 SOC 추정 단계에서 예측된 SOC값을 기존 배터리 파라미터에 더해 추가 입력으로 사용하여 SOH 추정이 이루어지도록 설계하였다.

      방전 데이터는 SOH 기준 100%에서 98% 범위에 해당하는 수치를 normal 상태로, 97%에서 90%에 해당하는 수치를 caution 상태로 정의하였다.

      제안한 모델의 성능 향상을 위해 최적의 윈도우 길이를 도출하였으며, validation group의 MAE와 RMSE 값을 비교 분석의 지표로 설정하였다. 그 결과, SOH 평균 추정 오차값이 가장 낮게 나타난 10을 최적 윈도우 길이로 설정하였다.

      SOC 추정 시뮬레이션 결과, 세 개의 test cycle의 평균 오차는 각각 0.27%, 0.14%, 0.14%로 안정적인 추정 성능을 보임을 알 수 있다.

      SOH 추정 시뮬레이션 결과 초기 구간에 오차가 일시적으로 증가하였지만 이후 구간에서는 세 개의 test cycle 모두 안정적인 추정 결과를 보였다. 각 cycle에 대한 평균 오차는 각각 0.60%, 0.32%, 0.35%로 안정적인 성능을 보이고 있음을 확인할 수 있었다.

      본 논문은 제안한 알고리즘의 유효성을 제한된 실험 환경에서 검증하였으나, 실제 항공용 배터리 관리 시스템에 요구되는 실시간 연산 가능성 및 임베디드 환경에서의 적용 여부에 대한 검증은 수행되지 않았다는 한계를 가진다. 또한 제한된 규모의 테스트 데이터셋을 활용함에 따라, 다양한 운용 조건을 고려한 충분한 반영한 성능 검증에는 한계가 존재한다.

      향후 연구에서는 데이터 규모를 확장하여 제안한 알고리즘의 일반화 성능을 검증하며 MNN, 1D-CNN, GRU 등 다양한 딥러닝 기반 모델과의 정량적 비교 분석을 수행할 계획이다. 아울러 임베디드 환경을 고려한 실시간 연산 가능성 평가를 통해, 실제 항공용 BMS 적용 가능성을 검증하고자 한다.
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