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요 약

최근 화석 연료 차량의 규제가 강화됨에 따라 친환경 에너지원인 리튬 이온 배터리를

활용한 xEV 시장이 확대되고 있다. 배터리의 사용에 있어 안전성과 신뢰성 확보는 필

수적이며, 그에 따라 배터리의 건강 상태(SOH, State Of Health) 추정이 중요하다.

SOH 추정 방법에는 모델 기반과 데이터 기반이 있다. 그중 데이터 기반으로 SOH를

추정하기 위해서는 많은 양과 높은 품질의 배터리 데이터셋을 필요로 한다. 실측이 어

려운 데이터셋 확보 방법으로는 데이터 증강 알고리즘이 있다. 데이터 증강 알고리즘을

통해 생성된 시계열 데이터셋의 품질 평가는 간접적인 평가가 주로 사용되며, 이는 학

습 환경에 따라 결과가 유동적이라는 한계가 있다. 따라서 본 논문에서는 SOH 추정 정

확도 향상을 위하여 생성된 배터리 데이터셋의 품질을 정량적으로 평가하기 위한 방법

으로 선형회귀의 상관계수 변화율과 클러스터링 지표인 Dunn Index, 실루엣 계수를 제

안한다. 또한, 제안한 평가 방법을 통해 신뢰성이 확보된 많은 양과 높은 품질의 데이터

셋을 활용하여 LSTM 및 GRU를 통해 SOH 추정 정확도를 비교하였다.

주요어 : 리튬이온배터리(lithium-ion battery), GAN(Generative Adversarial

Networks), TimeGAN(Time-series Generative Adversarial Networks), 데이터셋

(dataset), 합성 데이터(synthetic data), 선형 회귀(linear regression), Dunn Index, 실루

엣 계수(silhouette coefficient) SOH 추정(SOH estimation), 딥러닝(deep learning),

RNN(Recurrent Neural Network), LSTM(Long Short Term Memory), GRU(Gate

Recurrent Unit)
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I. 서론

1. 연구 배경 및 필요성

최근 환경 문제가 대두되면서 자동차 산업에서도 화석 연료 차량에 대한 규제

가 강화되고 있으며, xEV(전기자동차, 수소연료자동차, 하이브리드자동차 등)의

시장이 확대되고 있다. xEV 핵심부품 중 하나인 배터리는 상태나 관리 방법에

따라 시스템의 효율성 또는 안전성에 영향을 미친다. 따라서 배터리의 안전성과

신뢰성의 확보를 위해 배터리의 상태(SOx) 모니터링의 필요성이 대두되고 있다.

SOH는 용량 대비 특정 시점에서 완전히 충전된 배터리가 방전할 수 있는 최대

용량의 백분율로 정의한다. 이는 배터리의 노화 상태를 나타내는 중요한 지표로

써, SOH 추정 방법에 대하여 활발히 연구되고 있다. SOH 추정 방법은 크게 두

가지 방법으로 구분되며, 모델 기반 추정 방법[1-3]과 데이터 기반 추정 방법

[4-6]이 있다.

모델 기반의 SOH 추정은 배터리의 물리/화학적 원리를 분석하여 수학적으로

모델링하고, 그 모델을 기반으로 추정 필터를 적용하는 방법이다. [1]는 테브난 배

터리 모델 기반의 KF(Kalman Filter)를 통해 배터리의 SOH를 추정하였고, [2]는

UPF(Unscented Particle Filter) 알고리즘을 통해 배터리의 SOH를 추정하였다.

[3]는 Dual EKF를 통해 배터리의 SOH를 추정하였다. 하지만 모델 기반의 SOH

추정은 비선형적으로 복잡하게 변하는 내부의 상태를 선형화하여 모델링 해야 하

는 한계가 있다.

데이터 기반의 SOH 추정 연구는 배터리 내부의 복잡한 상태변화를 고려하지

않아도 데이터의 특성을 반영하여 SOH를 추정할 수 있다. [4]는 GRU를 기반으

로 한 DSAT-GRU 알고리즘을 이용하여, [5]는 CNN-Transformer를 이용하여

SOH를 추정했다. [6]는 LSTM과 NN을 결합한 AST-LSTM NN을 이용하여
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SOH 추정 및 RUL 예측을 했다. SOH 추정 정확도 향상을 위해서 데이터 기반의

다양한 알고리즘이 연구되고 있으며 이러한 데이터 기반의 SOH 추정 방법은 데

이터의 특성에 따라 좋은 성능을 내는 알고리즘이 다르며, 많은 양과 높은 품질의

데이터셋을 필요로 한다.

데이터셋의 중요성이 강조되면서 데이터 증강 알고리즘에 대한 연구가 활발하

게 이루어지고 있다. 이미지 분야에서 DCGAN[7], WGAN[8], LSGAN[9]등의 알

고리즘이 개발되어 왔고, 현재에는 시계열 분야에서도 C-RNN-GAN[10],

RCGAN[11], TimeGAN[12] 등의 알고리즘이 연구되고 있다. C-RNN-GAN[10]은

GAN 아키텍처를 시퀀스 데이터에 직접 적용하였고, RCGAN[11]은 유사하지만

이전 출력에 대한 의존도를 낮추는 사소한 아키텍처 차이를 도입하였다.

TimeGAN[12]은 시계열 데이터를 일반화하고, Latent space를 통해 데이터의 차

원을 축소하여 학습을 용이하게 하였다.

또한 TimeGAN을 통해 많은 양과 높은 품질의 데이터를 생성하여 추정 및 분

류 알고리즘의 성능을 향상시키는 연구가 진행되고 있다. [13]는 수집이 어려운

타이어 마모 데이터를 생성하여 데이터의 예측 정확도를 높이며, [14]는 조건에

따라 다른 특성을 가지는 난방 시스템 데이터를 보완하여 예측 정확도를 높인다.

또한, [15]는 고장 분류 정확도를 향상시키기 위하여 데이터 증강 알고리즘을 통

해 베어링 고장 데이터의 불균형을 해소한다. 따라서 배터리와 같이 제한적인 양

을 가진 오픈 소스 데이터셋에 대해서는 데이터셋을 보완한 추정 및 분류 정확도

향상 연구가 필요하다.

생성된 학습 데이터셋에 비정상적인 특징을 갖는 데이터가 많은 경우, 학습모델

정확도가 저하되기 때문에 많은 양과 높은 품질의 데이터셋을 확보가 요구된다.

이미지 분야에서 합성 데이터를 평가하기 위해서는 데이터 증강 알고리즘의 학습

손실률[8]과 분류 알고리즘의 정확도[9-10] 비교를 통한 간접적인 평가 방법을 활
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용한다. 또한, 생성된 데이터의 품질을 시각적으로 판단하기 위하여 평가자의 주

관[8] 또는 다수의 의견이 반영된[9] 정성적 평가 방법을 사용한다. 최근에는 이미

지의 품질과 다양성을 반영한 IS 지표[16], 이미지의 중복성, 특성, 유사성을 반영

한 CID index[17] 등으로 검증하는 정량적 평가 방법도 연구되고 있다. 이러한 지

표는 같은 라벨(label)의 이미지의 중복성, 분포 등을 평가하기 때문에 시계열 데

이터에는 적합하지 않다.

합성 시계열 데이터의 평가를 위해서도 데이터 증강 알고리즘의 손실률[12]과

분류 알고리즘의 정확도[11] 비교를 통한 간접적인 평가 방법을 사용한다. 또한,

시계열 데이터의 특성을 반영한 t-SNE[18], PCA[19] 등의 저차원 그래프 또는

샘플 단위 데이터의 그래프를 시각적으로 비교하는 정성적인 평가 방법도 사용하

고 있다.[12] 하지만 이러한 평가 방법은 평가자의 주관이 개입되어 객관적인 평

가가 어려우며, 적용 알고리즘 및 학습 환경에 따라 결과의 기준이 달라 비교가

어렵다. 또한 그 결과가 유동적으로 변한다는 한계가 있다. 따라서 시계열 데이터

의 신뢰성을 직접적-정량적으로 비교할 수 있는 방법에 대한 연구가 필요하다.

본 논문에서는 학습에 영향을 끼치는 중한 요소인 데이터셋을 시계열 데이터

증가 알고리즘인 TimeGAN으로 보완하여 합성 시계열 데이터를 제안하는 정량적

평가 방법을 통해 직접적으로 데이터셋을 평가하고, 평가된 데이터를 통하여 배터

리 SOH 추정 정확도를 향상시키고자 한다. 배터리 데이터는 실측이 어렵기 때문

에 TimeGAN을 통해 생성한다. 생성된 데이터의 품질 확보하기 위한 방법으로

선형회귀의 상관계수 변화율, Dunn Index[20], 실루엣 계수[21] 지표를 통해 합성

시계열 데이터를 직접적이고 정량적인 평가 방법을 제안하고자 한다. 또한, 높은

품질로 평가된 합성 배터리 데이터셋을 활용하여 순환 신경망을 기반으로 한

LSTM[22]과 GRU[23]를 통해 SOH 추정 정확도 향상률을 비교한다. 이를 통해

본 논문에서 제안한 데이터셋 생성 및 평가를 통한 SOH 추정 정확도 향상 방안

의 유용성을 확인하고자 한다.
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2. 연구 이론 및 내용

2.1. GAN(Generative Adversial Network)

데이터 증강의 대표적인 알고리즘으로 GAN[24]이 있으며, 이를 기반으로 이미

지 분야(DCGAN[7], WGAN[8], LSGAN[9]등)와 시계열 분야(C-RNN-GAN[10],

RCGAN[11], TimeGAN[12] 등)로 다양한 알고리즘이 파생되었다. 기본 GAN 알

고리즘은 [그림 1]과 같이 생성자와 판별자로 구성되어 있으며, 생성자는 입력으

로 랜덤 노이즈를 사용하여 합성 데이터를 생성하고, 판별자는 원본 데이터와 합

성 데이터를 분류하는 역할을 한다. 식(1)은 생성자와 판별자의 역할을 기반으로

GAN 알고리즘은 원본 데이터와 유사한 합성 데이터를 생성하는 것을 목표로 한

다. 이 때, 와 는 각각 판별자와 생성자를 나타내며, 는 판별자와 생성

자의 가치 함수, 는 기댓값을 나타낸다.

     
log    

log   (1)

판별자가 원본 데이터를 True로, 합성 데이터를 False로 판단할 때, 가치 함수

가 최댓값을 가진다. GAN 알고리즘은 가치 함수가 최대가 되는 방향으로 학습한

다.

[그림 1] GAN 구조
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2.2. t-SNE

t-SNE[18]는 고차원의 데이터를 저차원으로 표현하는 차원 축소 기법 중 하나

로, SNE에서 사용되는 가우시안 분포의 단점을 보완한 기법이다.

SNE[25]는 고차원 데이터를 저차원으로 축소하면서 거리가 가까운 데이터의 거

리 정보를 우선하여 거리 정보를 확률로 보존하며, 거리에 따른 확률은 식(2)과

같은 가우시안 분포를 따르는 특징을 가지고 있다. 하지만, 가우시안 분포는 확률

값의 변화가 커서 특정 거리 이상에서는 학습이 반영되지 않는 한계가 있다.

 






 

   

(2)

이러한 한계를 극복하기 위해서 정규분포보다 예측 범위가 넓은 t 분포를 사용

한 t-SNE 차원 축소 기법이 사용되고 있다. 여기서 t 분포는 식(3)과 같이 정의

되며, 표준정규분포보다 분산이 크므로 [그림 2]과 같이 양쪽 꼬리가 두껍게 나타

나며 예측 범위가 넓음을 나타낸다.

 


  (3)

[그림 2] 가우시안 분포 vs t 분포
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2.3. RNN(Recurrent Neural Network)

순환 신경망의 대표적인 알고리즘인 RNN[26]은 일반적인 단방향 신경망과 달

리 순환적 구조를 가진 인공신경망의 한 종류이다. RNN 구조는 [그림 3]과 같으

며, 시간에 따라 변하는 특성을 가진 데이터들을 모델링 할 수 있는 특징이 있다.

식(4)은 순환신경망의 상태 정보는 현재의 입력과 이전의 상태 정보를 통해 결정

됨을 나타낸다.

  tanh       (4)

RNN은 시퀀스 단위로 입력과 출력을 처리하며, 입출력의 시퀀스 길이를 다르

게 설계할 수 있어 SOH 추정[27], 언어 번역[28], 스팸 메일 분류[29] 등 다양한

분야에 사용되고 있다. 가장 단순한 형태의 Vanilla RNN은 시퀀스가 길어질수록

기울기 소실로 인하여 앞쪽의 정보를 충분히 반영하지 못하는 현상이 발생하는

장기 의존성 문제가 있으며, 이러한 한계를 보완한 알고리즘으로는 LSTM[22]과

GRU[23]가 있다.

[그림 3] RNN 구조
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II. 제안 알고리즘

1. 연구 개요

연구 개요는 [그림 4]에 제시되어 있다. 첫 번째, TimeGAN[12]을 이용하여 합

성 배터리 데이터를 생성한다. 두 번째, 정량적 평가 기법을 통해 합성 배터리 데

이터셋의 품질을 평가한다. 세 번째, 입력을 두 가지로 나누어 LSTM과 GRU 알

고리즘을 사용하여 SOH를 추정한다. 학습 시 입력 데이터셋은 두 가지로, 하나는

원본 데이터셋이며, 또 다른 하나는 원본 데이터셋에 합성 데이터가 추가된 데이

터셋이다. SOH 추정의 정확도 비교를 위하여 RMSE 지표로 평가를 진행한다.

[그림 4] 연구 개요
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2. 리튬이온 배터리 데이터

본 논문에서 사용한 데이터는 NASA Randomized Battery Dataset[30]이며, 배

터리는 LG 18650 배터리로 사용된 배터리 데이터의 특성은 [표 1]와 같다. 해당

데이터셋은 28개의 셀을 7개의 그룹으로 구분된다. 각 그룹에 따라 테스트 조건

(온도, 랜덤 충방전 조건)을 가변 하여 데이터를 측정하였으며, 측정 사이클은 [그

림 5]과 같다. 해당 데이터셋은 전압 전류, 온도 등의 데이터로 구성되어 있다. 그

중 실온에서 랜덤하게 충전과 방전을 수행한 RW9, RW10, RW11, RW12 셀 데이

터를 활용하였으며, 전체 사이클 중에서 최대 커패시터 용량을 측정한 기준 충방

전 데이터를 활용하였다.

battery properties 18650 LIBs

chemistry 18650 lithium cobalt oxide vs. graphite

nominal capacity 2.10Ah

capacity range 0.80~2.10Ah

voltage range 3.2~4.2V

[표 1] 리튬 이온 배터리 데이터셋

[그림 5] 배터리 데이터 측정 사이클
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3. 데이터 전처리

배터리 데이터셋을 시계열 데이터 증강 알고리즘 학습의 입력으로 사용하기 위

하여 3단계의 전처리를 실시하였다.

첫 번째, 빠른 최적화 속도와 학습의 정확도 향상을 위해 정규화를 하였다. 정

규화를 통해 입력 데이터(온도, 전류, 전압, SOH)의 스케일에 치우치지 않도록 한

다. 정규화가 이루어지지 않는 경우, 스케일이 큰 파라미터의 오차가 많이 반영된

다는 한계점이 존재한다. 본 논문에서는 최대-최소 정규화 기법을 활용하였으며,

식(5)과 같다. 이 때, 는 정규화가 완료된 데이터이고, 는 원본 데이터이다.

 ,는 각각 원본 데이터의 최대, 최솟값을 나타낸다.

   

   (5)

두 번째, TimeGAN은 3차원 데이터를 학습하므로 배터리 데이터셋을 3차원으

로 변환하기 위해 샘플링을 수행하였다. 3차원 데이터는 [그림 6]과 같이 하나의

시퀀스 내에 전압, 전류, 온도, SOH 데이터를 포함한다. 3차원 샘플링을 통하여

TimeGAN 학습 시 배터리 데이터의 다양한 특성을 반영할 수 있다.

세 번째, 학습 데이터와 테스트 데이터를 일정 비율로 나누었다. 배터리 데이터

의 60%는 제안하는 알고리즘의 학습 데이터로 사용하고, 40%는 제안 알고리즘을

검증하기 위한 테스트 데이터로 사용하였다.
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[그림 6] 3차원 변환 샘플링
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4. TimeGAN 기반의 데이터 증강

GAN 알고리즘을 기반으로 시계열 데이터의 시간적 특성을 반영하는

TimeGAN 알고리즘이 제안되었다. TimeGAN 구조는 [그림 7]과 같이 GAN 구조

에 오토 인코더 아키텍처가 추가되어 작은 차원에서 시간 역학(temporal

dynamics)을 학습할 수 있다. 오토 인코더에서는 임베딩과 리커버리 함수를 통해

데이터를 축소 및 복원하며, GAN에서는 축소된 차원에서 데이터 생성 및 판별

함수를 통해 원본과 유사한 합성 배터리 데이터셋을 생성한다.

4.1. Embedding & Recovery

[그림 5]에서의 오토 인코더는 임베딩 함수와 리커버리 함수로 구성되어 있으

며, 데이터의 차원을 축소하거나 복원한다.

오토 인코더에서 임베딩 함수는 데이터의 시간적 특징을 축소된 차원의 Latent

space에 매핑(mapping) 하는 역할을 한다. 기존 차원에서 데이터의 정적 특징 공

간()과 시간적 특징 공간()을 Latent space에서의 정적 특징 공간()과 시간

적 특징 공간()로 나타낼 수 있으며, 식(6), (7)과 같다.

    (6)

        (7)

리커버리 함수는 데이터의 학습을 위해 축소된 데이터를 기존의 차원으로 복원

하는 역할을 한다. Latent space로 표현된 정적 특징 공간()과, 시간적 특징 공

간()을 기존 차원의 정적 특징 공간(), 시간적 특징 공간()로 복원한다. 리커

버리 함수는 식(8), (9)과 같다.

    (8)

     (9)
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4.2. Generator & Discriminator

[그림 5]에서의 GAN은 생성자 함수와 판별자 함수를 통해, 차원이 축소된

Latent space에서 데이터를 생성 및 판별한다.

생성자 함수는 랜덤 노이즈를 입력으로 받아 합성 데이터를 생성한다. Latent

space에서의 정적 특징 공간은 랜덤 노이즈를 입력으로 가지고, 시간적 특징 공간

은 Latent space의 합성 정적 특징 공간, 이전 시점의 합성 시간적 특징 공간, 기

존 차원의 시간적 특징 공간을 입력으로 한다. 식은 식(10), (11)과 같다.

     (10)
   


    (11)

판별자는 Latent space에서 합성 데이터와 원본 데이터를 판단하며. 식(12).

(13)과 같다.

   
  (12)

    
 
 (13)

[그림 7] TimeGAN 구조



- 13 -

5. 합성 배터리 데이터셋 평가

합성 데이터셋을 평가하기 위해서 기존 연구[7-12]에서는 데이터의 시각적인 평

가가 주를 이루고 있으며, 데이터를 정량적으로 표현하기 위하여 추정 및 분류 알

고리즘을 통하여 정확도 비교를 평가 방법으로 활용하고 있다.

하지만 시각적인 평가는 평가자의 주관적이며 평가자에 따라 다른 해석 결과를

가질 수 있다는 한계가 있으며, 다양한 조건에 따른 합성 데이터의 우수성을 확인

하기에는 부족하다. 또한, 추정 및 분류 알고리즘을 통해 평가를 진행하는 것은

학습 환경에 따라 그 결과가 변하여 객관적인 비교가 어렵다는 한계가 있다. 따라

서 생성된 데이터셋의 품질을 평가하는 방법에 대한 연구의 필요성이 대두되고

있다.

따라서 합성 배터리 데이터의 품질 확보를 위해 직접적-정량적인 평가 방법을

제안하고자 한다. t-SNE를 이용하여 데이터의 특성을 가장 잘 나타낼 수 있는

이차원 그래프로 나타내고, 세 가지의 평가 지표(선형회귀의 상관계수 변화율,

Dunn Index, 실루엣 계수)를 통해 정량적으로 데이터셋의 품질을 평가한다.
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5.1. 선형회귀의 상관계수 변화율

선형회귀는 주어진 데이터로부터 두 변수 간의 선형 상관관계를 모델링 하는

회귀 분석 기법으로써, 주어진 데이터를 가장 잘 설명할 수 있는 상관 계수를 찾

아 변수 간의 관계를 설명하는 분석 기법이다. 선형회귀식은 주로 목표 변수 추정

및 예측에 사용되며, 결정 계수를 통해 선형회귀식의 신뢰도를 평가한다. 결정 계

수란 선형회귀 모델이 주어진 데이터를 얼마나 잘 설명할 수 있는가를 정량적으

로 나타내는 지표로 식(14)과 같다. 이 때, 는 실제 데이터, 는 선형회귀에 의

해 추정한 데이터, 는 또는  의 평균값을 의미한다.

 


  



 


  



  

(14)

본 논문에서는 선형회귀에서 상관계수 변화율을 계산하여 데이터의 품질을 평

가하고자 한다. 이차원 그래프에서 원본 데이터셋과 합성 데이터셋의 분포를 선형

회귀를 통해 나타내고, 결정 계수를 통하여 상관계수의 신뢰도를 확보한다. 신뢰

도가 확보된 원본 데이터셋의 상관계수와 합성 데이터를 추가한 데이터셋의 상관

계수를 식(15)를 통해 데이터의 품질을 평가한다. 원본 데이터셋과 합성 데이터셋

이 유사한 경우, 상관계수의 변화가 작으므로 변화율의 수치가 작다. 원본 데이터

셋과 합성 데이터셋이 상이한 경우, 상관계수 변화율은 크게 나타난다.

변화율  

 
× (15)

이 때, 는 원본 데이터셋의 상관계수를 의미하며, 는 원본 데이터에 합성

데이터가 더해진 데이터셋의 상관계수를 의미한다.
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5.2. Dunn Index

클러스터링 평가 지표 중 Dunn Index는 문서의 키워드 분류[19], 유효성 평가

[20] 등 클러스터링 분야에서 군집화를 평가하는 대표적인 지표이다[16]. Dunn

Index는 같은 군집 내 속해 있는 두 개체 간 최대 거리와 서로 다른 군집에 속해

있는 두 개체 간의 최소 거리의 차이를 비율로 나타내며, 식(16)과 같다. 이 때,

는 같은 군집 내 개체 간의 Euclidean 거리를 나타내며,  는 서로 다른

군에 속한 개체 간의 Euclidean 거리를 나타낸다.

 

  (16)

같은 군집 내의 개체 간 거리가 가깝고 서로 다른 군집에 속한 개체 간의 거리

가 커진 경우, Dunn Index는 큰 값을 나타내고 이는 클러스터링이 잘 이루어졌다

고 평가한다. 이와 반대로 Dunn Index가 작은 경우, 같은 군집 내의 개체 간 거

리보다 다른 군집의 개체 간의 거리가 더 작으므로 클러스터링이 잘 이루어지지

않았다고 평가한다. 즉, 두 군집이 유사한 특성의 구분이 어렵다고 판단한다.

따라서 본 논문에서는 데이터의 품질을 평가하기 위하여, 축소된 차원에서의 데

이터를 나타내고 Dunn Index를 사용하여 원본 데이터셋과 합성 데이터셋 간의

유사도를 평가하고자 한다. Dunn Index가 작은 경우, 특성의 구분이 어려우므로

원본 데이터셋과 합성 데이터셋의 특성이 유사하다고 판단한다. Dunn Index가 큰

경우, 원본 데이터셋과 합성 데이터셋의 특성이 상이하여 클러스터링이 가능하며,

두 특성이 다르다는 것을 나타낸다. 따라서 품질이 좋은 합성 데이터셋은 원본 데

이터셋과 유사한 특성을 지녀야 하며, Dunn Index는 작은 값을 가진다.
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5.3. 실루엣 계수

Dunn Index와 더불어 클러스터링의 평가 지표로 실루엣 계수가 있다.[17] 실루

엣 계수는 한 군집의 군 내 유사도와 인접한 다른 군 간 유사도를 비교하며, 식

(17)과 같다. 이 때, 는 군집 내 다른 데이터와의 거리 평균을 의미하며, 

는 다른 군집의 데이터와의 거리 평균을 의미한다.

 
  (17)

실루엣 계수는 각 개체가 적절한 군집으로 속한 경우, 1에 가까운 값을 가지며

그렇지 않은 경우 -1에 가까운 값을 가진다. 같은 군집 내의 개체 간의 거리가

짧고 데이터 특성이 명확한 경우, 1에 가까운 값을 가진다. 서로 다른 군집 간의

유사도는 가깝지만 같은 군집 내에서 유사도가 떨어지는 경우 -1에 가까운 값을

가진다. 서로 다른 군집 간 개체의 거리와 같은 군집 내의 개체 간 거리 가 비슷

한 경우, 0에 가까운 값을 가진다. 거리의 최대 최솟값을 활용하는 Dunn Index와

달리 모든 개체에 대한 거리의 평균값을 통해 클러스터링을 평가한다.

본 논문에서는 원본 데이터셋과 합성 데이터셋 간의 실루엣 계수를 비교하여

데이터의 품질을 평가한다. 원본 데이터셋과 합성 데이터셋의 특성이 유사한 경

우, 0에 가까운 값을 가진다. 원본 데이터셋과 합성 데이터셋의 특성이 다르거나

같은 데이터셋에서의 유사도가 떨어지는 경우, 실루엣 계수의 절댓값은 1에 가까

운 값을 가진다. 따라서 원본 데이터셋과 유사한 품질의 합성 데이터셋은 실루엣

계수의 크기가 0에 가까운 값을 가진다.
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6. SOH 추정알고리즘

데이터 증강 알고리즘을 통해 생성된 데이터의 평가를 통해 신뢰성이 있는 배

터리 데이터셋을 확보하여 SOH 추정 정확도를 비교하였다. SOH를 추정하기 위

하여 대표적인 순환 신경망인 LSTM과 GRU를 활용하였다.

6.1. LSTM

LSTM(Long Short Term Memory)은 순환 신경망의 기울기 소실에 따른 장기

의존성 문제를 해결하기 위해 고안된 알고리즘으로, 구조는 [그림 8]과 같다.

Cell state를 활용하여 현재 시점 이전에 입력된 정보를 전달하고, 세 개의 게이

트(Forget gate, Input gate, Output gate)를 통해 부여된 가중치를 통해 학습을

진행한다. Forget gate에서는 과거 데이터의 중요도를 판단하여 가중치를 부여한

다. Input gate에서는 현재 시점의 입력과 현재 시점 이전의 hidden state 데이터

를 얼마나 반영할 것인지 결정한다. Output gate는 hidden state로 전달할 때의

가중치를 결정한다.

Forget gate의 경우, 식(18)과 같이   과 의 값에 적절한 가중치를 부여하

여 Cell state 에 전달한다. 유의미한 데이터의 경우 1, 그렇지 않은 경우 0에 가

까운 가중치를 부여한다.

        (18)

Input gate에서는 와 를 통해 cell state를 업데이트하여 새로운 Cell state

를 생성하며 식(19), (20), (21)과 같다.
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        (19)
        (20)

      
 (21)

Output Gate에서는 의 출력을 결정하며, 식(22), (23)과 같다.

        (22)

    (23)

SOH 추정을 위해 사용한 LSTM의 레이어는 [그림 9]과 같으며 Input layer와

LSTM layer, Dropout, Dense layer로 구성된다.

[그림 8] LSTM 구조 [그림 9] LSTM 레이어
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6.2. GRU

GRU(Gated Recurrent Unit)는 LSTM을 간소화하고자 제안된 알고리즘이다.

LSTM의 Cell state와 hidden state를 통합하고, Forget gate와 Input gate를 통합

하여 [그림 10]과 같은 구조를 가진다. GRU는 Update gate와 Reset gate로 간단

한 구조를 가지고, LSTM에 비하여 연산량이 작은 것이 특징이다.

Reset gate에서는 이전 시점의 hidden state   와 현시점의 입력 의 가중치

를 결정하며, 식(24), (25)과 같다.

          (24)

         (25)

Update gate는 과거와 현재 정보의 반영 비율을 판단하여 가중치를 부여하며,

식(26), (27)과 같다.

         (26)

        
 (27)

SOH 추정을 위해 사용한 GRU 구성은 [그림 11]과 같으며 Input layer와 GRU

layer, Dropout, Dense layer로 구성된다.
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[그림 10] GRU 구조 [그림 11] GRU 레이어
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7. SOH 추정 정확도 평가

SOH 추정 정확도를 평가하기 위한 지표로 RMSE를 사용하였다. RMSE는 추

정 정확도 평가의 대표적인 지표로, 실제 값과 예측값의 차이를 식(28), (29)과 같

이 나타내며, 그 값이 작을수록 오차가 작아져 정확도가 높다. 여기서 와  는

각각 실제 값과 예측값이며, 은 데이터의 수를 나타낸다.

  



  



 
 (28)

   






  



 
 (29)
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III. 결과 및 분석

데이터 생성 및 평가를 통한 SOH 추정 정확도 향상 방법에 대하여 평가는 두

가지 측면으로 진행하였다. 첫 번째, TimeGAN을 통해 생성된 합성 데이터셋과

원본 데이터셋의 유사성을 평가하기 위하여 기존의 평가 방법인 학습 손실과 제

안한 평가 방법인 상관계수 변화율, Dunn Index, 실루엣 계수를 비교하였다, 두

번째, 데이터셋 확보에 따른 SOH 추정 정확도 향상률을 비교하기 위하여 합성

배터리 데이터셋을 사용하여 LSTM, GRU 알고리즘을 통해 SOH를 추정하였다.

1. 합성 데이터셋 평가

원본 데이터셋과 TimeGAN을 통해 생성된 합성 데이터셋을 t-SNE를 통해 이

차원 그래프에 데이터를 나타내고, 원본 데이터셋과 합성 데이터셋의 선형회귀의

상관계수 변화율, Dunn Index, 실루엣 계수를 적용하였다.

차원이 축소된 시계열 데이터는 [그림 13-16]과 같으며, t-SNE에서의 검은색

점(black point)은 원본(original) 데이터를 의미하며, 빨간색 점(red point)은 합성

(synthetic) 데이터를 의미한다.

[그림 13-16]과 같은 표현된 차원 축소 그래프에서 기존의 정성적 평가 방법으

로 데이터의 유사도 평가가 일부 가능하지만, 시각적으로 차이가 명확하지 않은

경우[그림 15](c),(d), 객관적으로 유사도를 확인하기 어렵다는 한계가 있다. 제안

하는 정량적인 평가 방법은 합성 데이터셋의 유사도 객관적으로 평가할 수 있다.

일반적으로 데이터 증강 알고리즘의 학습 횟수가 증가함에 따라 학습 손실이 줄

어들고 합성 데이터셋은 원본 데이터셋의 특성을 더 반영한다. 따라서, 제안한 평

가 지표를 통해 원본 데이터셋과 학습 횟수(10, 100, 1000, 10000번)에 따른 합성

데이터셋의 유사도를 정량적으로 비교하여 평가한다.
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(b) Iteration 100(a) Iteration 10

(d) Iteration 10000(c) Iteration 1000

[그림 12] RW9의 학습 횟수에 따른 t-SNE 변화

(d) Iteration 10000(c) Iteration 1000

(b) Iteration 100(a) Iteration 10

[그림 13] RW10의 학습 횟수에 따른 t-SNE 변화
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(b) Iteration 100(a) Iteration 10

(d) Iteration 10000(c) Iteration 1000

[그림 14] RW11의 학습 횟수에 따른 t-SNE 변화

(b) Iteration 100(a) Iteration 10

(d) Iteration 10000(c) Iteration 1000

[그림 15] RW12의 학습 횟수에 따른 t-SNE 변화
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1.1. 선형회귀의 상관계수 변화율

데이터의 선형 관계를 비교한 상관계수의 변화율을 통해 원본 데이터셋과 합성

데이터셋 간의 유사성을 판단한다. 먼저, 결정 계수를 통하여 선형회귀식이 해당

데이터를 충분히 설명할 수 있는지 확인하고, 결정 계수가 충분한 경우 상관계수

의 변화율을 통해 데이터의 유사성을 비교하였다. 결정 계수가 작은 경우에는 선

형회귀식이 해당 데이터셋을 충분히 설명할 수 없어 해당 평가 방법을 적용하기

어려우며, 이러한 경우에는 Dunn Index와 실루엣 계수와 같은 클러스터링 지표를

활용하여야 한다.

[그림 16]에서 그래프에서 검은색 실선은 원본 데이터셋의 선형회귀식이며, 파

란색 실선은 원본 데이터셋에 합성 데이터셋이 추가된 데이터셋의 선형회귀식이

다.

(b) RW10(a) RW9

(d) RW12(c) RW11

[그림 16] 선형회귀 변화율(Iteration 10000회)
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1.2. Dunn Index

Dunn Index는 그 값이 작을수록 원본 데이터셋의 품질을 유사하게 모사한 것

으로 판단한다. 학습 횟수(Iteration)가 10, 100, 1000, 10000으로 증가할수록 Dunn

Index 값은 감소하여 0에 가까운 값을 가지는 것을 확인할 수 있으며, 이는 원본

데이터셋과 합성 데이터셋이 유사하다는 것을 [표 2]와 같이 정량적으로 나타낸

다. Dunn Index는 군 간의 유사도 비교를 위하여 극 값을 사용하므로, [그림 15]

©와 같이 동일한 데이터셋 내에서 데이터의 분포가 넓은 경우에도 Dunn Index가

작은 값이 나오는 특징이 있다.

1.3. 실루엣 계수

실루엣 계수는 크기가 0에 가까울수록 원본 데이터의 품질을 유사하게 모사한

것으로 판단하고, 1에 가까울수록 서로 데이터셋 간의 특성이 다르다고 판단한다.

제안된 지표를 통해 평가한 결과는 [표 2]와 같으며, 대부분의 셀 데이터셋에 대

하여 학습 횟수가 증가하여 학습 손실이 감소하여 데이터가 유사해짐에 따라 실

루엣 계수가 0에 더 가까워짐을 확인하였다. 실루엣 계수는 최대 최소 거리를 사

용하는 Dunn Index와 달리 평균 거리를 사용하여 데이터의 유사도를 비교한다.

제안한 데이터셋 평가 방법을 통해 합성 배터리 데이터셋의 품질을 정량적으로

확인하였고, 그 결과는 [표 2]와 같다. 모든 셀에서 학습 횟수가 10000회인 합성

데이터셋이 모든 평가 방법에서 높은 유사도를 나타내었고, 각 셀에서 10000회 합

성 데이터셋을 활용하여 SOH 추정 정확도 향상률을 비교하였다.

.
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Data Evaluation Method
Iteration

10 100 1000 10000

rw9

기존 평가 학습손실 0.4900 0.3900 0.1800 0.1200

제안 평가

상관계수 변화율 Not used Not used 0.2203 0.0027

Dunn index 0.4899 0.3127 0.3030 0.2540

실루엣 계수 0.3356 0.1053 0.0308 0.0073

rw10

기존 평가 학습손실 0.4950 0.2850 0.2550 0.1450

제안 평가

상관계수 변화율 Not used Not used 0.0325 0.0291

Dunn index 0.5586 0.2718 0.3533 0.2719

실루엣 계수 0.1064 0.0381 0.0889 0.0089

rw11

기존 평가 학습손실 0.4850 0.4700 0.2200 0.1050

제안 평가

상관계수 변화율 Not used Not used 0.0382 0.0320

Dunn index 0.7071 0.3223 0.2722 0.2639

실루엣 계수 0.5836 0.2172 0.0199 0.0084

rw12

기존 평가 학습손실 0.4900 0.28500 0.3200 0.1540

제안 평가

상관계수 변화율 Not used Not used 0.1444 0.0414

Dunn index 0.9768 0.6826 0.2900 0.2938

실루엣 계수 0.6826 0.0267 0.0295 0.0156

[표 2] 합성 배터리 데이터셋 평가 결과
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2. SOH 추정 정확도 평가

TimeGAN을 통해 생성된 합성 배터리 데이터셋이 SOH 추정 정확도 향상에

미치는 영향을 확인하기 위하여 각 셀마다 10000번 학습을 통해 높은 신뢰도를

가지는 합성 배터리 데이터셋을 활용하였으며, 추정 알고리즘은 LSTM과 GRU를

적용하였다. 테스트 결과의 신뢰성을 얻고자 각 셀에 대하여 10번의 반복 테스트

를 진행하였다. 하나의 셀은 원본 데이터셋, 합성 데이터가 추가된 데이터셋 두

가지의 입력과, LSTM, GRU 두 가지의 추정 알고리즘 학습을 통해 정확도를

RMSE로 비교하였다. 테스트 10회 반복 후 RMSE의 평균값을 통하여 정확도 향

상률을, RMSE의 IQR을 통하여 학습의 안정도를 비교하였다.

[그림 18,18]의 Boxplot에서 녹색 실선은 RMSE 결과의 중앙값을 의미하며, 녹

색 삼각형은 평균값을 의미한다. 파란색 박스는 데이터의 IQR로 데이터의

25%~75% 사이의 범위를 의미하여, 이상치를 제외한 데이터의 흩어짐 정도를 나

타낸다. IQR은 분산과 유사한 의미를 지니지만 특이 값의 영향을 거의 받지 않는

다는 특징이 있다.

LSTM과 GRU를 이용하여 배터리 SOH 추정 정확도와 향상률에 대한 결과는

[그림 17], [그림 18]과 [표 3]와 같다.
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2.1. LSTM

LSTM을 이용한 SOH 추정 결과는 [그림 17]과 같다. 모든 셀에서 RMSE의 평

균값 및 중앙값은 감소하였고, 이는 TimeGAN을 통해 생성된 합성 데이터셋이

SOH 추정 정확도를 향상시킬 수 있음을 보여준다. 평균값을 기준으로 RW9 데이

터에서 25.43%로 가장 높은 정확도 향상률을 보였고, RW11 데이터에서 5.29%로

가장 작은 정확도 향상률을 보였다. 그뿐만 아니라 RW9, RW10, RW11 셀의 추

정 정확도에서는 IQR이 향상되었으며 이는 제안하는 방법이 SOH 추정 결과의

안정도에도 영향을 미치는 것을 확인하였다.

(b) RW10(a) RW9

(d) RW12(c) RW11

[그림 17] LSTM의 RMSE boxplot
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2.2. GRU

다음으로, GRU를 이용한 배터리 SOH 추정 결과는 [그림 18] 같다. 모든 셀에

대하여 RMSE의 평균값 및 중앙값은 감소하여 TimeGAN을 통해 생성된 합성 데

이터셋이 SOH 추정 정확도 향상시킬 수 있음을 확인하였다. 특히, 평균값을 기준

으로 RW12 데이터에 18.11%로 가장 높은 정확도 향상률을 보였으며, RW10 데

이터에 대해서는 5.22%로 가장 작은 정확도 향상률을 보였다. 또한, RW9, RW10

셀에서는 IQR이 비슷하나 RW12, RW11 셀에서는 IQR이 향상됨을 보여주므로

학습의 안정도의 향상에 영향을 미치는 것을 확인하였다.

(b) RW10(a) RW9

(d) RW12 (c) RW11

[그림 18] GRU의 RMSE boxplot
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model RMSE

RW9 RW10 RW11 RW12

ori
ori

+syn
ori

ori

+syn
ori

ori

+syn
ori

ori

+syn

LSTM

mean 0.0451 0.0336 0.0471 0.0442 0.0476 0.0451 0.0870 0.0772

향상률 25.41% 6.17% 5.29% 11.28%

median 0.0451 0.0322 0.0475 0.0446 0.0474 0.0454 0.0868 0.0773

향상률 28.71% 6.21% 4.32% 10.94%

IQR 0.0072 0.0035 0.0028 0.0019 0.0072 0.0032 0.004 0.0061

GRU

mean 0.0695 0.0602 0.0454 0.043 0.0547 0.0488 0.0807 0.0661

향상률 13.32% 5.22% 10.68% 18.11%

median 0.0683 0.0585 0.0449 0.0423 0.0547 0.0484 0.0792 0.0656

향상률 14.36% 5.69% 11.53% 17.17%

IQR 0.0131 0.0141 0.0038 0.0041 0.0177 0.0075 0.0104 0.0077

[표 3] SOH 추정 정확도 향상률 비교 결과

[표 3]과 같이 TimeGAN을 통해 데이터셋이 확보됨에 따라 학습의 정확도는

모든 셀과 알고리즘에 대하여 전반적으로 향상됨을 확인하였다. 추정 알고리즘 및

학습 환경에 따라 정확도는 유동적으로 변할 수 있기에 추정 알고리즘에 따라 가

장 높거나 낮은 정확도를 보이는 셀은 달랐다. 이를 통해 데이터의 특성에 따라

학습에 적합한 추정 알고리즘은 다를 수 있지만 데이터 증강 알고리즘을 통한 데

이터셋의 확보를 통해서 SOH 추정 정확도를 향상시킬 수 있음을 확인하였다. 또

한, 모든 셀에서 유의미한 합성 데이터가 증가함에 따라 SOH 추정 정확도는 향

상되었고, SOH 추정 결과의 안정도에도 영향을 미치는 것을 확인하였다.
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IV. 결론

본 논문에서는 TimeGAN을 통해 배터리 데이터셋의 생성 및 평가와 이를 활용

한 SOH 추정 정확도 향상에 대하여 연구를 진행하였다.

배터리 데이터셋의 생성을 위하여 TimeGAN을 적용하였고, 높은 품질을 확보

하기 위해 생성된 합성 데이터셋과 원본 데이터셋 간의 유사도를 확인하였다. 생

성된 데이터셋을 t-SNE를 통해 2차원 그래프로 표현하고, 3가지 평가 지표(선형

회귀의 상관계수 변화율, 클러스터링의 Dunn Index와 실루엣 계수)를 이용하여

원본 데이터셋과의 유사성을 직접적-정량적으로 평가하는 방법을 제안하였고 제

안한 평가 방법을 통해 원본 데이터셋과의 유사성을 확인하였다.

그 결과, 선형회귀식의 상관계수 변화율을 지표로 활용함에 있어 결정 계수가

충분한 값을 가져야 하는 특징이 있으며, 선형적인 데이터의 유사도 평가를 통하

여 학습 횟수에 따른 증강 데이터의 특성을 확인하였다. Dunn Index는 학습 횟수

가 증가함에 따라 Dunn Index가 감소하여 데이터의 유사성을 판단할 수 있다. 실

루엣 계수는 일부 데이터가 군 내에서 멀리 분포하는 경우에도 정확한 평가가 가

능함을 확인하였다. 따라서, 제안한 세 가지의 직접적인 평가 방법은 기존의 간접

적인 평가 방법인 학습 손실과 유사한 결과를 얻음으로써 제안한 방법의 유용성

을 확인하였다. 세 가지의 정량적인 지표 중 가장 높은 신뢰성을 갖는 지표는 실

루엣 계수임을 확인하였다.

또한, 제안한 평가 방법을 통해 원본 데이터셋과의 유사성이 확인된 합성 데이

터셋이 SOH 추정 알고리즘 정확도 향상에 미치는 영향을 비교하였다. 원본 데이

터셋을 학습한 SOH 추정 정확도와 합성 데이터가 추가된 데이터셋을 학습한

SOH 추정 정확도의 평균 및 중앙값을 비교하여 정확도 향상률과 IQR을 이용하

여 학습의 안정도에 미치는 영향을 비교하였다.



- 33 -

그 결과, 품질이 확인된 합성 배터리 데이터셋을 원본 데이터셋에 추가하여

SOH 추정을 하였을 때, 모든 셀에 대하여 배터리 SOH 추정 정확도가 향상됨을

확인할 수 있었다. 높은 품질의 합성 데이터를 추가하여 SOH 추정 알고리즘 학

습에 활용함으로써 정확도 향상에 도움이 됨을 확인하였다. 또한, 합성 데이터 추

가를 통해 SOH 학습의 안정도를 향상시킬 수 있었다. 많은 양의 합성 데이터를

통해 SOH 추정 알고리즘을 학습에 활용함으로써, 과적합 또는 과소적합의 문제

가 해결되어 학습의 결과가 안정적으로 나타남을 확인하였다.
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ABSTRACT

A Study on Generation and Evaluation of

Time-Series Data to Improve Lithium-Ion

Battery State-of-Health Estimation

SU JIN SEOL

Graduate school of Electrical, Electronic and computer

Engineering

University of Ulsan

Ulsan, Korea

With the recent tightening of regulations on fossil fuel vehicles, the xEV market,

which utilizes lithium-ion batteries as an environmentally friendly energy source, is

expanding. Ensuring the safety and reliability of batteries is essential in their use,

and therefore, estimating the State Of Health (SOH) of batteries is crucial. There

are two methods for estimating SOH: model-based and data-driven. Among them,

the data-driven approach requires a large quantity and high-quality battery dataset.

One method to acquire datasets when actual measurements are challenging is data

augmentation algorithms. The quality evaluation of time-series datasets generated

through data augmentation algorithms mainly relies on indirect assessments, which

have limitations in producing variable results depending on the learning environment.

Therefore, this paper proposes a method to quantitatively evaluate the quality of

generated battery datasets for improving the accuracy of SOH estimation. The

proposed evaluation method utilizes the rate of change in the correlation coefficient

of linear regression, as well as clustering metrics such as the Dunn Index and the
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silhouette coefficient. Furthermore, using the proposed evaluation method, the paper

compares the accuracy of SOH estimation between LSTM and GRU models by

leveraging a large quantity of high-quality datasets with ensured reliability.

Key Words : Lithium-ion battery, GAN(Generative Adversarial Networks),

TimeGAN(Time-series Generative Adversarial Networks), dataset, synthetic data,

linear regression, Dunn Index, silhouette coefficient SOH estimation, deep learning,

RNN(Recurrent Neural Network), LSTM(Long Short Term Memory), GRU(Gate

Recurrent Unit)


	I. 서론
	1. 연구 배경 및 필요성
	2. 연구 이론 및 내용
	2.1. GAN(Generative Adversial Network)
	2.2. t-SNE
	2.3. RNN(Recurrent Neural Network)
	II. 제안 알고리즘
	1. 연구 개요
	2. 리튬이온 배터리 데이터
	3. 데이터 전처리
	4.  TimeGAN 기반의 데이터 증강
	4.1. Embedding & Recovery
	4.2. Generator & Discriminator
	5. 합성 배터리 데이터셋 평가
	5.1. 선형회귀의 상관계수 변화율
	5.2. Dunn Index
	5.3. 실루엣 계수
	6. SOH 추정알고리즘
	6.1. LSTM
	6.2. GRU
	7. SOH 추정 정확도 평가
	III. 결과 및 분석
	1. 합성 데이터셋 평가
	1.1. 선형회귀의 상관계수 변화율
	1.2. Dunn Index
	1.3. 실루엣 계수
	2. SOH 추정 정확도 평가
	2.1. LSTM
	2.2. GRU
	IV. 결론
	참고문헌
	ABSTRACT


<startpage>10
I. 서론 1
1. 연구 배경 및 필요성 1
2. 연구 이론 및 내용 4
2.1. GAN(Generative Adversial Network) 4
2.2. t-SNE 5
2.3. RNN(Recurrent Neural Network) 6
II. 제안 알고리즘 7
1. 연구 개요 7
2. 리튬이온 배터리 데이터 8
3. 데이터 전처리 9
4.  TimeGAN 기반의 데이터 증강 11
4.1. Embedding & Recovery 11
4.2. Generator & Discriminator 12
5. 합성 배터리 데이터셋 평가 13
5.1. 선형회귀의 상관계수 변화율 14
5.2. Dunn Index 15
5.3. 실루엣 계수 16
6. SOH 추정알고리즘 17
6.1. LSTM 17
6.2. GRU 19
7. SOH 추정 정확도 평가 21
III. 결과 및 분석 22
1. 합성 데이터셋 평가 22
1.1. 선형회귀의 상관계수 변화율 25
1.2. Dunn Index 26
1.3. 실루엣 계수 26
2. SOH 추정 정확도 평가 28
2.1. LSTM 29
2.2. GRU 30
IV. 결론 32
참고문헌 34
ABSTRACT 38
</body>

