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I. 서론

전기자동차 산업이 급격하게 성장하고 그에 따라 에너지 

효율에 관한 관심이 높아지면서 리튬 이온 배터리(Lithium-Ion 
Battery, LIB)에 대한 수요가 급증하고 있다[1]. LIB는 높은 에

너지 밀도, 긴 수명, 높은 출력 특성이라는 장점으로 전기자동차

(Electric Vehicle, EV), 에너지 저장 장치(Energy Storage 
System, ESS), 항공우주 및 군사용 장비 등 다양한 분야에서 

필수적인 에너지원으로 활용되고 있다[2,3]. LIB는 충전과 방

전을 거듭할수록 최대 충전 용량이 감소하는 열화가 발생하

게 된다. 열화가 발생하면 LIB의 내부 저항이 증가하고, 출
력 전압이 불안정해지며, 에너지 효율이 저하된다. 이러한 성

능 저하는 운용 효율과 시스템 신뢰성에 부정적인 영향을 

미친다[4]. 이러한 이유로 LIB를 안전하고 경제적으로 사용

하기 위해서는 배터리의 상태를 모니터링하고 관리하는 기술

인 배터리 관리 시스템(battery management system, BMS)가 필

수적으로 요구된다. 
국내·외로 배터리의 상태를 추정하고 예측하기 위해 다양

한 접근을 통해 연구가 수행되고 있으며, 이 중에서도 SOH 
(State Of Health)가 배터리 수명의 핵심 지표로 활용된다. 
SOH란 초기 공칭 용량 대비 현재 최대 충전 용량의 비율로 

산출되며, 반복된 충·방전으로 인한 열화를 수치화한 지표로

서, 다음과 같이 표현된다.

  × (1)

여기서, 은 제조사 사양에 명시된 출고 시점의 공

칭 용량, 는 실험을 통해 얻은 현재 사이클의 최대 충

전 용량이다.
현재까지 SOH를 추정하기 위해 수행된 연구들은 크게 회

로 모델 기반 접근법과 대규모 데이터를 활용한 기계학습 기
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ICA 피크 특징과 가우시안 프로세스 회귀를 활용한 

부분 충전 조건에서의 리튬이온 배터리 SOH 추정
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Abstract: Lithium-ion batteries (LIBs) are indispensable energy-storage devices due to their high energy density and long cycle life. 
The rapid growth of the electric-vehicle sector and the pursuit of greater energy efficiency have intensified the need for reliable 
techniques that continuously assess battery performance. Because cycling progressively raises internal resistance and induces capacity 
fade, precise estimation of a cell’s State of Health (SOH), which captures its degradation level and remaining useful life, is essential 
for safe and durable operation. This study proposes a Gaussian Process Regression (GPR) framework for SOH estimation using partial-charge 
data. To improve estimation accuracy, feature vectors consist of (i) the mean and standard deviation of incremental capacity obtained 
from partial-charging segments during each CC-CV charging process and (ii) peak magnitudes with corresponding voltages extracted 
via Incremental Capacity Analysis (ICA), which elucidates degradation patterns. The approach was validated using five SAMSUNG 
INR 18650-25R cells, four for model training and one for independent testing. Predictive accuracy was quantified using mean absolute 
error (MAE) and root-mean-square error (RMSE), and the proposed model’s estimation uncertainty was quantified and presented 
as 95% confidence intervals.. The results demonstrate that the proposed GPR model yields accurate and reliable SOH estimates, 
underscoring its suitability for implementation in on-board battery-management systems.
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그림 1. LIB CC-CV 충전 곡선 및 부분 충전 데이터.
Fig. 1. CC-CV charge curve and partial charging segment of LIB.

반 접근법으로 분류된다.회로 모델 기반 LIB SOH 추정 분야에

서는 Thevenin’s model, 1차 RC model, 2차 RC model 등, 등가 회

로 모델(equivalent circuit model, ECM)을 기반으로 한 기본적인 

회로 모델을 기반으로 한 방법이 널리 활용되어왔다[5]. 해당 

모델은 칼만 필터(Kalman filter, KF) [6,7], 입자 필터(particle 
filter) [8,9] 등을 활용하여 LIB의 내부 임피던스 변화, 용량 감

소 파라미터 등을 추정하여 SOH를 추정한다. 해당 기법들은 물

리적인 해석이 가능하고, 완전 충·방전 데이터 확보가 어려운 

실제 차량 환경에서도 쉽게 적용할 수 있다는 장점이 있으나, 
파라미터 식별 과정에서 온도, C-rate, 노이즈 등 외란에 매우 민

감하다는 한계를 지닌다.
대규모 데이터를 활용한 기계학습 기반 LIB SOH 추정 분

야에서는 수집한 전압, 전류, 온도 데이터를 입력으로 삼아 

SVM (Support Vector Machine), CNN (Convolutional Neural 
Network) 등 기계학습 모델을 통해 SOH를 추정하는 연구를 

수행해 왔다[11,12]. 해당 기법들은 비선형 열화 패턴을 자동

으로 학습하여 물리적인 모델 없이도 다양한 충·방전 데이터

에 걸쳐 높은 예측 정확도를 달성할 수 있다는 장점이 있다. 
CNN이나 LSTM 같은 딥러닝 모델은 시계열 데이터의 시점 

간 상관관계를 추정에 반영할 수 있어 더욱 높은 정확도를 갖

는다[13,14]. 그러나 이러한 기법들은 보통 전 구간의 데이터 

세트를 필요로 한다는 점과 신경망 기반 모델은 내부 학습 과

정을 직접 해석하기 어렵고 추정에 대한 인과관계를 파악하

기 힘들다는 블랙박스 문제가 존재한다는 점이 있다[15,16].
앞서 언급된 추정 방식들은 다양한 조건 하에서 검증되었

다. 그러나 여전히 상태 추정을 위해 개선되어야 할 부분들이 

존재한다. 첫 번째로, 회로 모델 기반의 접근법의 경우 외란에 

민감하여 실제 환경에서 신뢰도 높은 SOH 추정이 어렵다. 두 

번째로, 기계학습 기반 접근법은 전 구간 데이터 획득이 전제

되고, 딥러닝 모델의 경우 블랙박스 특성으로 인과관계 해석

이 불투명하다는 한계가 있다. 이는 예측 오류가 발생했을 때, 
원인을 추적하거나 모델을 교정할 근거를 확보할 수 없다는 

문제를 초래한다.
이에 본 연구에서는 무작위 부분 충전 데이터와 ICA 피크 

특징을 활용한 가우시안 프로세스 회귀(Gaussian Process 
Regression, GPR) 기반 LIB SOH 추정 시스템을 제안한다. 해
당 시스템은 데이터 부담 경감과 높은 해석 가능성을 갖도록 

무작위로 추출한 부분 충전 데이터에서 얻은 충전 용량 변화

량의 평균, 표준편차와 ICA 피크의 값, 위치 총 네 가지 특징

을 입력으로 사용한다. 제안된 기법은 전체 충·방전 데이터 확

보를 전제로 한 기존 연구와 달리, 임의의 부분 충전 데이터만

으로도 SOH 추정이 가능하다[17]. 더 나아가 본 연구는 충·방
전 데이터의 통계적 특징과 ICA 피크 특징을 결합하여 입력 

벡터를 설계한다. ICA를 통해 추출한 피크는 SOH 변화에 따

라 전압-전류 곡선상에서 물리적으로 유의미한 위치 이동을 

보이며, 이를 통해 SOH 추정의 정확도와 안정성을 개선하고

자 하였다. 한편, GPR의 경우 기계학습 모델과 같이 블랙박

스 문제가 존재하나, 불확실성을 함께 제공함으로써 추정 결

과에 대한 신뢰성을 판단할 수 있다. 이를 통해 시스템의 안전

성과 신뢰성 확보에 기존 기계학습/딥러닝 모델 대비 이점을 

갖는다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 실험환경과 연

구에 활용된 데이터 정보 및 학습 데이터 생성을 위한 수 있

다. 이를 통해 시스템의 안전성과 신뢰성 확보에 기존 기계학

습/딥러닝 모델 대비 이점을 갖는다. 데이터 전처리 과정을 상

세히 기술한다. 3장에서는 GPR 기반 SOH 추정 모델의 구조

를 소개한다. 4장에서는 모델 학습 및 검증 결과를 분석한다. 
5장에서는 본 연구에 결론과 향후 연구 및 기대효과에 관해 

기술한다.

II. LIB SOH 추정 데이터

본 장에서는 실험을 통해 얻은 데이터로부터 LIB SOH 추
정을 위한 충전 데이터를 추출하고 모델 학습을 위한 입력 및 

출력 데이터를 전처리하는 과정을 다룬다. 
1. LIB 데이터 분석

본 연구는 SAMSUNG INR 18650-25R 8개 셀을 25°C, 습도 

60%가 유지되는 항온·항습 체임버에서 0.5C-rate CC-CV 충전 

및 임의의 전류로 방전을 900회 이상 반복 수행하며 각 사이

클의 전압·전류 시계열 데이터를 수집한다[18]. 모델 학습에 

앞서 실험을 통해 수집한 충·방전 시계열 데이터로부터 SOH 
추정에 유의미한 입력 변수를 추출하기 위해 다음과 같은 전

처리 과정을 수행한다. 우선 전체 CC-CV 충전 구간 중 CC로 

충전되는 구간만을 대상으로, 각 사이클에서 전압을 기준으로 

삼아 부분 구간으로 나눈 임의의 충전 세그먼트를 정의한다. 
본 논문에서는 충전 세그먼트를 부분 충전 데이터라 칭한다. 
그림 2는 LIB의 CC-CV 충전 과정과 부분 충전 데이터 정의 

과정을 나타내고 있다. 분할 할 전체 전압 구간의 최저 전압은 

3.60V, 최고 전압은 4.19V이며, 각 전압의 해상도는 0.01V, 각 

부분 충전 데이터의 폭은 0.4V로 설정하였다. 이후 하나의 충

전 사이클 데이터를 20개의 부분 충전 데이터로 변환하는 과

정을 수행한다[19]. 이렇게 생성된 부분 충전 데이터는 차후 

설명할 모델 학습의 입력 데이터를 추출하는 데 활용된다. 
2. LIB SOH 추정 데이터 구성

본 절에서는 LIB의 SOH를 추정하기 위해 입·출력 데이터

의 전체적인 구성 과정을 소개하고 그 상관관계를 분석한다.
2.1 입력 데이터

입력 데이터는 LIB의 SOH를 추정하기 위해 시스템에 입력

되는 데이터로 본 연구에서는 각 부분 충전 데이터로부터 네 

가지 핵심 피처를 추출하여 모델 입력 벡터를 구성하였다.
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그림 2. LIB 증분 용량 분석 그래프.
Fig. 2. LIB Incremental Capacity Analysis graph.

그림 3. 부분 충전 데이터-피어슨 상관계수 선도.
Fig. 3. Partial charging data Pearson correlation coefficient plot.

2.1.1 용량 변화량 통계

입력 데이터의 특징을 크게 두 가지로 구분할 수 있다. 첫 

번째는 충전 용량 변화량()의 통계적 특성을 이용한 특징

이다. 여기서 는 각 부분 충전 데이터에서 전류  를 시

간에 대해 적분하여 산출한 값이다. 이 용량 변화량의 통계적 

특성을 나타내는 평균()과 표준편차()를 입력 데

이터로 사용한다.
2.1.2 ICA 피크 특징

용량 변화량의 통계적 특성 외에도, 본 연구에서는 증분 용량 
분석 기법(incremental capacity analysis, ICA)를 이용해서 얻어

낸 피크에 대한 특징을 입력 데이터로 활용하였다. ICA란 배

터리 내부 상태와 열화 정도를 평가하는 분석 기법으로 해당 기

법은 배터리 충전 곡선의 변화를 분석하여 배터리 내부 반응

에 따른 열화 메커니즘을 해석할 수 있는 특징이 있다. ICA 
그래프는 x축이 전압, y축이 용량의 변화율()로 정의

되고 정전류 충전 시 배터리의 단자전압은 같이 표현된다.

   × (2)

여기서,  는 전극의 평형 전압 함수, 는 내부 

저항 항, 는 과전압 항이다. LIB 충전 시 특정 전압 구간에서 

리튬이온 삽입·탈리가 급격하게 일어나면 평형 전압 항이 크

게 변동하며 해당 구간에서 피크가 생성되게 된다. 그림 3은 

LIB의 열화가 진행됨에 따라 ICA 곡선 형상이 변화하는 양상

을 나타내고 있다. 여기서 ICA 피크의 값과 위치는 다음과 같

이 정의하였다. 이때, 는 부분 충전 데이터의 인덱스를 의미

하며 본 논문에서는 하나의 충전 사이클을 20개의 부분 충전 

데이터로 분할하였으므로     ⋯  이다. 는 각 부분 

충전 데이터 내부에 있는 이산 데이터 샘플의 인덱스이다.

  max    arg max (3)

그림 3에서와 같이 배터리 충전 사이클이 증가함에 따라 

피크의 값은 감소하고 위치는 고전압으로 이동하는 경향을 

보인다. 피크 값 감소는 배터리 열화 시 내부 저항 증가와 SEI 
(Solid Electrolyte Interface) 성장에 따른 반응성 저하로 설명된

다. 내부 저항 증가 시 CC 충전 구간에서 전압 강하가 커지며 

동일 전압 구간에서 전기화학정 반응 효율을 저항시킨다. 또
한 SEI 층 성장과 음극 활성물질 소실에 의해 삽입 가능한 리

튬의 양이 감소되어 반응성이 감소하여 피크 크기가 감소한

다. 다음으로, 피크의 위치 이동은 내부 저항 증가와 유효용량 

감소로 인한 상대적 C-rate 상승에서 기인한다. 배터리를 사용

할수록 내부 저항이 증가하게 되는데, 내부 저항이 증가하면 

충전 시 기존보다 더 높은 전압 구간에 도달하게 된다.

  × (4)

열화가 진행되면 유효용량()이 감소한다. 이때 동일한 

충전 전류 조건에서 유효용량이 줄어들면 배터리 입장에서는 

상대적으로 더 높은 C-rate에 해당하게 된다. 예를 들어 

2500mAh 배터리를 1C-rate(1.25A)로 충전한다고 가정하였을 

시 열화로 인해 용량이 2000mAh로 감소한 경우 동일한 1.25A
의 전류는 해당 셀에서 1.25C-rate에 해당한다. 이 경우 충전 

과정에서 과전압이 증가하여, ICA 곡선 상 피크가 기존보다 

더 높은 전압구간에서 형성된다[20,21].  그러나 고 SOC (State 
of Charge) 구간에서는 셀 특성에 따라 피크의 위치가 왼쪽으

로 되돌아가는 현상이 나타나기도 한다. 대표적인 원인으로는 

평형 전압(  , OCV) 항과 내부 저항(×) 항의 상

대적인 기여도 차이가 있다. 고 SOC 구간에서는 OCV-SOC 그
래프의 기울기가 급격히 증가하여 ICA 곡선이 평형 전압 변

화에 더욱 민감하게 반응한다[22]. 이 구간에서 배터리 노화로 

삽입가능한 리튬이 감소하면 평형 전압 항이 크게 저하되고, 
이 효과는 내부저항 증가에 따른 피크 이동보다 지배적으로 

작용한다. 이때 피크가 왼쪽으로 되돌아가는 형상으로 나타나

게 된다. 이 외에도 충전 조건, 온도 조건에 따라 ICA 피크의 

위치가 반대로 이동하거나 비정상적으로 거동하는 경향을 보

인다[23,24]. 이렇게 ICA를 통해 얻어낸 곡선에서 나타나는 피

크의 값과 위치를 입력 데이터 특징으로 사용한다. 부분 충전 

데이터 안에 두 개 이상의 피크가 포함된다면 그중 값이 큰 

피크를 입력 데이터로 택하도록 하였다. 
충전 용량 변화량의 평균() 및 표준편차(), 

ICA 피크 값() 및 위치() 로 이루어진 입력 데이터는 4차

원 벡터를 구성하며, 부분 충전 데이터마다 하나의 벡터씩 추

출된다. 본 연구에서는 1, 2, 4, 7번 배터리 데이터에서 부분 충
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전 데이터를 무작위로 샘플링하여 입력 데이터로 사용하였다.
2.2 출력 데이터

출력 데이터는 LIB의 상태를 의미하는 데이터로 시스템의 

출력에 해당한다. 본 연구에서는 배터리의 SOH를 출력으로 

사용하였다. SOH는 배터리의 잔존 사용 가능 용량과 남은 수

명을 직관적으로 제시하므로 BMS에서 가장 중요한 출력 값 

중 하나이다. 통상적으로 70~80% 수준으로 떨어지면 수명 종

료 시점(End Of Life, EOL)으로 간주하며 이 시점 이후에는 배

터리 교체를 권고한다[25]. 본 BMS는 SOH값을 사용자에게 

제공하여 배터리 교체 시기 판단 및 안전 관리 등의 의사결정

을 판단할 수 있도록 지원한다.
2.3 상관관계 분석

일반적으로 데이터 기반 모델의 입·출력 간 상관관계가 높

을수록 모델의 예측 정확도가 향상된다. 따라서 본 연구에서

는 피어슨 상관계수(Pearson correlation coefficient)를 통해 각 

입력 변수와 배터리 SOH 간의 선형 상관관계를 정량적으로 

평가하였다. 피어슨 상관계수는 –1과 +1 이내의 값을 가지며, 
절댓값이 클수록 변수 간의 선형 연관성이 강함을 의미한다. 
피어슨 상관계수는 다음과 같이 계산된다.

       (5)

여기서 는 입력 데이터, 는 출력 데이터이며 와 는 

각각의 평균값이다. 분자의   는 입력값 편차와 

출력값 편차의 곱을 전체 샘플에 대해 합산한 것이며, 분모의   는 각각 입력과 출력의 편차 제곱을 전

체 샘플에 대해 합산한 것을 의미한다. 본 연구에서는 배터리 

전압에 의해 결정되는 부분 충전 구간 데이터에서 추출한 입

력 데이터 4가지와 출력 데이터인 SOH 간의 상관관계를 계산

그림 4. 가우시안 프로세스 회귀 과정. (1) 사전분포 단계. (2) 
데이터 관측 단계. (3) 사후분포 단계. (4) 예측 단계.

Fig. 4. Gaussian Process Regression Workflow. (1) Prior 
Distribution. (2) Data Observation. (3) Posterior Distribution. 
(4) Prediction.

한다. 상관관계 결과를 그림 (3)에 제시하였다. 초·중반 부분 

충전 구간에서 과 는 SOH와 높은 상관관계를 

보이나 후반 구간에서는 상관계수가 서서히 감소하는 특성을 

보인다. 와 는 초반과 극 후반 구간에서는 높은 상관관계

를 보이지만, 중반 구간에서 하락하는 특성을 보인다. 이는 중

반 구간에 해당하는 과 의 변화폭이 크지 않아, 선형 상

관관계 분석만으로는 유의미한 패턴을 포착하기 어려웠기 때

문으로 판단된다(그림 (3) 참조).
한편 피어슨 상관계수는 입·출력 데이터 간의 선형적인 관

계만을 정량화하는 지표이므로, GPR 모델이 사용하는 커널 

함수의 비선형 특성을 반영하지 못한다[26]. 커널 함수와 같이 

비선형 관계가 강한 경우에는 상관계수가 0에 가까워도 실제

로는 강한 비선형 의존성이 있을 수 있다는 기존 연구 결과가 

존재한다[27]. 따라서 특정 구간에 상관계수가 낮아 선형성을 

보장하지 못하더라도, 비선형 커널을 통해 해당 구간의 피크 

특징을 모델이 학습함으로써 최종 추정 정확도에는 유의미한 

영향을 미칠 수 있을 것으로 기대된다.

III. GPR 기반 LIB SOH 추정 학습 모델

본 장에서는 LIB SOH 추정을 위한 학습 모델을 구성하고, 
모델 평가를 위한 지표를 정의한다. 
1. GPR 기반 학습 모델

GPR (Gaussian Process Regression)이란 관측 데이터로부터 

함수의 분포를 추정하는 비모수 기법의 기계학습 모델이다. 
입력 데이터와 출력 데이터 간의 관계를 함수의 분포로 모델

링 한다. GPR은 다음과 같은 특징이 있다. 첫 번째로, 예측 불

확실성을 제공한다. 예측의 신뢰도를 정량화할 수 있다는 점

에서 안전이 중요한 분야에서 의사결정에 유용한 정보를 제

공한다. 두 번째로, 복잡한 비선형 관계를 모델링 할 수 있는 

비모수 기법이다. 세 번째로, 입력 간 유사도와 관계를 간접적

으로 계산함으로써 반영할 수 있는 커널 함수 기반의 모델이

라는 특징이 있다.
그림 4는 GPR의 전체 동작 과정을 네 단계로 요약하여 보

여준다. 먼저 사전분포 단계(prior)에서는 추정하고자 하는 함

수 를 평균이 0이고 커널 함수 ′를 공분산으로 사

용하는 가우시안 프로세스(gaussian process)로 가정한다. 이때, 
다음과 같이 함수 를 정의할 수 있다.

∼′ (6) 

여기서, 임의의 유한개의 입력 점 {  }에 대한 함숫값 

벡터    는 평균이 모두 0이고 공분산 행렬 
의 원소가   인 다변량 정규분포를 따른다. 이 

가우시안 프로세스 가정에 따라 추정하고자 하는함수 
를 확률 과정으로 모델링할 수 있다. 다음으로 데이터 관측 

단계(data observation)에서는 학습 데이터 {}   를 확

보하여 입력 행렬    , 대응 출력 벡터 y

   를 구성한다. 관측된 출력 값(빨간 점)을 통해 

사전분포와 입·출력 벡터 간 데이터가 얼마나 일치하는지 파악

하고 이후 하이퍼파라미터 최적화를 위한 초기 추정 근거로 활
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용한다. 사후분포 단계(posterior)에서는 앞서 설정한 사전분포

와 관측된 학습 데이터( ,y)를 반영하여 새로운 입력  에 

대한 함숫값 f 의 조건부 분포를 다음과 같이 유도한다.

f y    (7)

  y   (8)

      (9)

이 분포의 예측 평균()과 예측 공분산()은 각각 식 (8)과 

식 (9)과 같이 계산된다. 여기서, 는 학습된 입력 벡터 

간 공분산 행렬, 는 새 입력과 학습된 입력 벡터 간 

공분산 행렬,은 노이즈 분산이다. 이 과정을 통해 관측된 

데이터를 반영하여 사전분포의 평균과 공분산을 사후분포의 

예측 평균과 예측 공분산으로 업데이트한다. 마지막으로 예측 

단계(prediction)에서는 학습이 완료된 사후분포를 이용해 실

제 예측값    와 95% 신뢰구간  ±을 

계산하여 새로운 입력이 들어왔을 때 해당 지점의 예측값과 

신뢰구간을 제시하게 된다.
본 연구에서는 전체 충전 데이터가 아닌 부분 충전 데이터를 

무작위로 샘플링하여 모델 학습을 진행하였다. 커널 함수로는 

국부적 비선형성을 보다 효과적으로 반영하는 Matérn 5/2 커널 

함수를 사용하였다. 해당 커널 함수는 다음과 같이 표현된다.

  
  

 exp     (10)

                 (11)

식 (12)는 입력 벡터 간 거리로 본 연구에서는 부분 충전 데

이터의 특징 벡터 간 거리이다. 여기서 는 특성 길이, 는 

신호 분산으로 커널 함수의 하이퍼파라미터이다. 특성 길이란 

커널의 굴곡을 반영하는 파라미터로, 이 값을 조정함에 따라 

커널의 형상이 그림 4(2)과 같이 정해진다. 신호분산이란 노이

즈 편차를 의미한다. 이는 데이터가 갖는 노이즈의 크기 기준

을 정하고, 신뢰구간의 폭과 불확실성 평가에 영향을 준다. 본 

연구에서는 특성 길이를 입력 변수 표준편차의 평균으로 설

정하고, 신호 분산을 최적화하여 회귀를 진행하였다.
2. 모델 성능 지표

본 연구에서는 회귀모델 평가지표로 MAE, RMSE를 사용

하였다. 우선 평균 절대 오차(mean absolute error, MAE)는 다

음과 같이 표현된다.

     (12)

여기서, 는 실제 관측값, 는 모델 예측값이며 은 샘플 

수이다. MAE는 예측 오차의 절댓값 평균으로 단위가 원래 출력

값의 단위와 동일해 직관적 해석에 용이하다. 평균 제곱근 편

차(root mean squared error, RMSE)는 다음과 같이 표현된다. 

    (13)

RMSE는 오차 제곱의 평균을 다시 제곱근 취한 것으로 큰 

오차에 더욱 큰 페널티를 부과한다. 따라서 모델이 일부 샘플

에서 큰 오차를 발생시킬 때 MAE보다 민감하게 반영되며, 오
차 분포의 분산 정도를 강조하고자 할 때 유용하다. 측정 단위

는 MAE와 마찬가지로 원 단위를 따른다. 두 가지 지표를 종

합적으로 고려함으로써, 본 연구에서는 제안한 GPR 기반 

SOH 추정 모델의 성능을 다각도로 분석하였다.
 

IV. 학습 및 검증 결과

본 장에서는 LIB SOH 추정 모델을 학습하고, 획득한 모델

의 결과를 분석한다.
1. 환경 구성

GPR 기반 배터리 SOH 추정 모델 개발을 위해 MATLAB의 

Statistics and Machine Learning Toolbox를 사용하였다. 모델 학

습은 Window 11 환경에서 진행되었으며, 학습에 사용된 PC는 

AMD Ryzen 7 5800X8-Core Processor (CPU), NVIDIA GeForce 
RTX 3070 (GPU), 64GB (RAM)으로 구성된다. 본 연구에서 사

용된 LIB는 실험을 통 해 수집한 Samsung INR 18650-25R 셀
로 총 6개로 구성되며, 4개의 LIB는 학습으로, 1개의 LIB는 검

증 데이터로 사용하였다.
2. 모델 학습

본 연구에서는 모델 학습을 위해 입력 변수로 부분 충전 데

이터를, 출력 변수로 SOH를 각각 설정하였다. 이때, 사용된 

SOH(%) 참값은 각 사이클에서 측정된 최대 충전용량을 배터

리 공칭 용량으로 나눈 값으로 정의된다. 실험에 사용된 배터

리 Samsung INR 18650-25R의 공칭 용량은 2500mAh이다. 학
습용 데이터로 부분 충전 데이터를 확보하였으며 이 중 2,000
개를 실제 입력 데이터 샘플로 사용하였다. 검증용 데이터의 

개수는 LIB의 전체 충·방전 사이클 수와 동일하게 957개로 구

성하였다. 하이퍼파라미터 탐색에는 베이지안 최적화를 활용

하였으며, 획득 함수의 값을 최소화하는 방향으로 최적점을 

탐색하도록 하였다. 하이퍼파라미터 최적화 Statistics and 
Machine Learning Toolbox의 내부 함수를 이용한 자동 최적화 

기능을 사용하였다. 이를 통해 Standardize 함수와 신호 분산

을 최적화하도록 설정하였다. Standardize 파라미터는 입력

표 1. 입력 데이터 및 파라미터 최적화별 모델 분류.
Table 1. Model classification by input data and parameter optimization. 

Parameter     
Optimization   

Input Data     Model 1 Model 2

표 2. 델 학습 데이터 및 학습 파라미터 정의.
Table 2. Define model learning data and parameters.

Parameter LIB SOH Estimation Model
Model 1 Model 2

Learning/Total 2000 2000

 [1e-3,1] [1e-3,1]

Iteration 30 30
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데이터의 정규화 여부를 결정하는 파라미터로 입력 변수들을 

평균 0, 표준편차 1로의 변환 여부를 결정한다. 이는 스케일이 

다른 변수들이 있을 때 모델 성능을 높이기 위해 사용된다. 학
습 과정은 iteration단위로 반복수행되며, 진행된 모든 실험에

서 iteration 수를 30으로 통일하였다. 본 연구에서는 표 1과 같

이 입력 데이터에 따라 2개의 모델을 학습하여 결과를 분석한

다. 학습 과정에서 사용된 데이터 및 파라미터에 대한 정보는 

표 2에 정리하였다.
3. 모델 검증

본 절에서는 학습에 사용되지 않은 데이터를 활용하여 앞 

절에서 학습된 총 4개의 LIB SOH 추정 모델의 성능을 검증하고 
상기한 MAE, RMSE, 신뢰구간 포함 비율을 평가지표로 제시

한다. 신뢰구간은 95%로 설정하였으며 다음과 같이 정의된다.

 ±   (14)

95% 신뢰구간은 추정의 불확실성을 정량화하여 추정한 값

이 95% 확률로 해당 범위 내에 포함됨을 보장하는 구간이다. 
이를 통해 서로 다른 모델의 추정 불확실성을 비교 및 평가하

고, 배터리 SOH 추정 시 안전 여유를 설정하거나 모델 간 과

신 여부를 진단하는 데 활용할 수 있다. 그림 5는 Model 1, 2
로 검증 데이터의 SOH를 추정하고 그 오차율을 계산한 결과

이다. 
4. 결과 분석

그림 5는 검증용 배터리에 대한 Model 1, 2의 SOH를 추정

한 결과이다. 5(a)와 5(b)는 검증 데이터에 대한 SOH 참값, 각 

모델이 추정한 SOH 값과 95퍼센트 신뢰구간을 나타낸다. 5(c)
와 5(d)는 각 사이클에서의 오차율을 나타낸다.

여기서 는 모델이 추정한 SOH, 는 SOH 참

값이다. 그림 5과 표 3을 기반으로 Model 1과 Model 2의 SOH 
추정 성능을 비교하면, 우선 Model 1은 MAE와 RMSE 측면에

서 Model 2보다 우수한 추정 성능을 보인다. 구체적으로, ICA 
피크 특징을 입력 데이터로 사용한 Model 1의 평균 절대오차

(MAE)는 0.9103%인 반면 ICA 피크 특징을 사용하지 않은 

Model 2는 1.0234%로 사용한 모델의 MAE가 약 0.11% 개선되

었고, 평균 제곱근 오차(RMSE) 역시 Model 1이 1.2981%로 

Model 2의 1.4954%과 비교해 0.20% 개선되었다.
본 연구에서 ICA 피크 특징을 추가함에 따라 발생한 성능 

개선이 SOH 추정 분야의 일반적인 맥락에서도 유의미한 수

준임을 보이기 위해, 입력 데이터 선택에 따른 성능을 비교한 

선행연구와 비교하였다. 선행연구 Xin et al.(2025)의 결과

(Table 4, 6)에 따르면, Pearson 상관계수와, Spearman 상관계수

를 기반으로 입력데이터를 다르게 구성했을 때, 동일한 예측 

모델에서의 성능 차이가 비교적 작게 보고되었다[28]. 예를 들

어 PSO-BP 모델에서는 절대적 MAE 차이가 0.002%, RMSE 
차이는 0.0025%로 나타났으며, 타 모델에서도 MAE 차이가 

입력 데이터 구성에 따라 우수한 모델이 약 10% 내외의 상대

적 성능 차이를 보였다. 본 연구에서 보고된 Model 1과 Model 
2의 차이는 각각 MAE, RMSE에서 0.11, 0.20으로 절대적 개선 

폭은 크지 않지만, 입력 구성 차이에 따른 상대적 추정 결과가 

선행연구와 유사하거나 이를 상회하는 개선 폭을 보였다.

(a) Model 1, SOH (%).

 (b) Model 2, SOH (%).

(c) Model 1, SOH Error (%).

(d) Model 2, SOH Error (%).

그림 5. Model 1, 2 SOH 추정 및 상대 오차율 결과(신뢰구간 

95%).
Fig. 5. Model 1, 2 SOH Estimation and Relative Error Rate (CI 

Coverage 95%). 
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표 3. SOH 추정 모델 성능 평가 결과.
Table 3. Performance evaluation results of SOH estimation models.

Criterion Classification
Model 1 Model 2

MAE 0.9103% 1.0234%
RMSE 1.2981% 1.4954%

Nominal CI Coverage 95% 95%
Empirical Coverage 90.71% 89.66%

  × [15]

이는 유의미한 성능 향상으로 해석할 수 있으며, 동일한 배터

리 조건에서 반복 검증된 결과라는 점에서 의미가 있다. 또한 

신뢰구간 측면에서는 표 3과 그림 5(c), 5(d)에서 확인할 수 있

듯 Model 1은 실제 SOH 값이 95% 신뢰구간에 대해 과도하게 

신뢰하는 90.71%의 신뢰구간을 형성하였다. Model 2는 실제 

포함 비율이 89.66%로 Model 1과 비슷한 수준의 신뢰구간을 

형성하였다. 그림 5(c)에 제시된 SOH 오차율을 살펴보면, 
Model 1은 전체 샘플에 걸쳐 안정적인 오차 분포를 보이는 예

측 특성을 확인할 수 있다. 반면 Model 2의 경우 초·중반 사이

클에서 비교적 큰 오차가 관측된다. 이러한 예측 성능 차이는 

피크 특징의 활용 여부에서 기인하는 것으로 판단된다. 피크 

특징을 입력 데이터로 사용함으로써  곡선이 평탄해

지는 중 전압 구간에서도 미세한 비선형 패턴 변화를 포착할 

수 있었던 것으로 보인다. 반면  만을 사용한 

Model 2는 국부적 열화 징후에 대한 정보가 반영되지 않아 데

이터가 부족한 부분에서 예측 불확실성이 급격히 확대된 결

과로 해석된다. 표 3의 Nominal CI Coverage는 모델이 산출한 

명목상 신뢰구간(95%)을 의미한다. 반면, Empirical CI Coverage
는 검증 데이터의 실제 관측값이 모델이 산출한 신뢰구간 안

에 포함된 비율을 나타낸다. 두 모델 모두 95% 신뢰구간 대비 

실제 포함 비율이 90% 내외로 형성되는 경향을 보였다. 이러

한 결과는 모델이 불확실성을 과소평가하고 있음을 의미하며 

과소평가된 불확실성은 평균 오차 기반의 성능 최적화 측면

에서는 효과적으로 작용하며 추정 정확도가 중요한 분야에서

는 유리하게 해석될 수 있다. 한편 안전 중요도가 높은 분야에

서는 보다 보수적인 불확실성 표현이 요구될 수 있다.

V. 결론

본 연구에서는 LIB의 SOH 추정을 위해 GPR 기반의 기계

학습 모델을 이용하여 SOH를 추정하는 시스템을 제안하였다. 
성능 향상을 위해 ICA 기법을 통한 피크 특징을 입력에 추가

하고, 커널 함수의 하이퍼파라미터로 신호 분산과 특성 길이

를 베이지안 최적화 기법을 활용해 최적의 값을 계산하였다. 
본 연구에 사용된 데이터는 연구진이 직접 수집한 실험 데이

터로, 출력 전류와 부하 변화에 따른 불안정성이 큰 방전 구간 

대신 상대적으로 안정적인 충전 구간 데이터를 활용하였다. 
여기서, 전체 충전 사이클 중 CC 구간의 부분 충전 데이터를 

학습 및 검증에 사용하였다.
결론적으로, 본 연구에서 제안한 ICA 피크 기반 특징을 도

입함으로써 기존 통계적 특징만을 사용한 모델 대비 MAE와 

RMSE가 감소하여 LIB SOH 추정 정확도가 개선되었음을 확

인하였다. 더 나아가, ICA 피크 특징의 도입은 추정 불확실성 

측면에서 성능이 개선되어 신뢰도를 비교적 합리적으로 표현

하도록 돕는 역할을 수행하였다. 이는 예측 결과의 신뢰성이 

중요한 실제 BMS 적용 관점에서 중요한 의미를 가지며, ICA 
피크 특징이 SOH 추정 모델의 정확도와 신뢰도를 동시에 최

적화하는 핵심 요소임을 시사한다.
한편, 학습 및 평가 과정에서 전체 충전 사이클 데이터가 

아닌 부분 충전 데이터를 무작위로 샘플링하여 모델을 학습

하였음에도, 실제 운용 환경에서 임의의 부분 충전 데이터를 

입력으로 사용했을 때, LIB SOH 추정의 안정성과 신뢰도가 

보장됨을 실험적으로 확인하였다. 이는 전체 충전 데이터 이

력을 확인하기 어려운 조건에서도 데이터 수집 및 적용에 용

이함을 의미하며, BMS 적용 시 실용적 강점으로 작용한다. 따
라서 제안된 ICA 기반 특징 추출 SOH 추정 정확도를 높이는 

동시에 예측 불확실성을 안정적으로 보장할 수 있음을 확인

하였다. 
본 연구에서는 단일 종류의 LIB를 일정한 온·습도 및 부하 

조건에서 수집된 부분 충전 데이터만 사용하였다. 향후 연구에

서 LFP, NCA 등 다양한 리튬이온 배터리에 적용 여부를 연구하

고, 단일 셀에서 모듈 단위로 적용 범위를 확장하여 실제 BMS 
시스템에서의 실용성을 검증할 필요가 있다. 또한 본 연구에서

는 피크 특징의 절댓값만을 고려하였으나, 변화율 정보나 데이

터 분포 특성을 반영한 지표를 추가적으로 활용하여 제안 프레

임워크의 추정 안정성을 강화할 수 있을 것으로 기대된다.
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