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1. 서론

최근 환경 문제가 대두되면서 화석 연료를 사용한 차량에

대해 전 세계적으로 법적 규제가 강화되고 있다. 이에 따라

전기 자동차의 수요가 늘고 있으며, 전기 자동차의 핵심부품

인리튬이온배터리의안전성에관한이슈가발생하고있다.

배터리의안전성은배터리건강상태(SOH, State Of Health)

와 필연적이며, 안전성을 위하여 SOH를 모니터링하는 것이

중요하다[1].

기존에는 배터리 SOH 추정을 위하여 배터리 등가 모델을

활용하였다. 하지만 배터리의 화학적 특성이 비선형성을 띠

기때문에등가모델에모두반영하기가어려워정확한 SOH

추정에 한계가 있다. 따라서 최근에는 딥러닝 기법을 통한

SOH 추정 연구가 활발하게 진행되고 있다[2,3].

딥러닝을 활용한 SOH 추정은 측정된 배터리 데이터를 활

용한다. SOH 추정정확도를향상시키기위하여짧은간격동

안수집된배터리데이터를필요로한다. 하지만데이터를수

집하기에 많은 인력과 시간이 필요하다.

부족한 배터리 데이터를 보완하기위하여 GAN 기법을 통

하여 데이터 증식을 실시하였다. 측정 데이터와 GAN 증식

데이터를 활용하여 SOH 추정 정확도 향상을 비교하였다.

2. 데이터 증강 및 SOH 추정 프로세스

본 연구에서는 GAN(Generative Adversarial Network) 기

법을 통한 데이터 보완과 SOH 추정 프로세스를 [그림 1]과

같이진행하였다. 배터리데이터는인용횟수가많고, 데이터

의 신뢰성이 높은 NASA 데이터를 활용하였다.

데이터증식은 DCGAN(Deep Convolutional GAN) 모델을

기반으로 진행하였다[4]. SOH 추정은 신호의 특징점을 선명

하게 나타내는 CWT(Continuous Wavelet Transform) 전처

리 과정과 입력 이미지의 특징을 통해 딥러닝 학습을 하는

CNN(Convolutional Neural Network) 모델로 진행하였다[5].

[그림 1] 연구 진행 프로세스
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요 약

본논문에서는 GAN 기법을이용한 SOH 추정정확도향상방안을제안한다. 최근환경문제가대두되면서전기자동차
에대한관심이높아지고있다. 그에따라전기자동차의핵심부품인배터리의안정성에대해서도많은관심을기울이고
있다. 배터리의 안정성을 위하여 SOH 모니터링이 중요하며, SOH 추정을 위해서는 측정된 배터리 데이터가 필요하다.
하지만 짧은 간격 동안 배터리 데이터를수집하기 위해서는 많은 시간과 인력이 필요하며, 이러한 한계성극복을 위해
GAN 기법을활용하여배터리 SOH 추정정확도를향상시키는방안을제안한다. SOH 추정 정확도를평가하기위해서
CNN 학습을 통하여 배터리 SOH를 추정하였다. 평가 결과, SOH 추정 정확도는 최대 4.12% 증가하였고, 이를 통해
GAN을 통한 SOH 추정 정확도 향상 방안의 유용성을 확인하였다.
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2.1 데이터 전처리

본연구에서는 NASA Randomized Battery Usage Dataset

을 활용하였다[6]. 해당 배터리 데이터는 무작위 충·방전과

기준 충·방전을 진행하여 실제 배터리 사용패턴과 유사하게

측정된 데이터이다. 본 연구에서는 RW09, RW10, RW11,

RW12의 총 4개의 Cell의 전압 데이터를 활용하였다.

배터리 전압 데이터를 CNN 모델 학습에 적용하기 위하여

CWT 전처리 과정을 거쳤다. CWT는 유동적인 분해능으로

신호의특징점을선명하게나타내고노이즈를제거한다는장

점이 있다. CWT의 Bump function을 통해 시계열 데이터를

이미지 데이터로 변환하였다.

[그림 2] 배터리 전압 데이터의 CWT

2.2 GAN 기반 데이터 증식

부족한 배터리 데이터를 GAN 기법을 통해보완하기 위하

여 DCGAN 모델을활용하였다. DCGAN 모델은비지도학습

을 기반으로 이미지 데이터의 특성을 추출하여 새로운 이미

지를 생성해내는 기법이다. GAN의 구조는 [그림 3]과 같다.

GAN을 통해 증식된 데이터는 620개이며, 증식 데이터의 개

수에따라 SOH 추정정확도차이를비교하였다. 생성된배터

리 데이터의 크기는 128x128이다.

[그림 3] 배터리 데이터의 GAN

[그림 4] 배터리 GAN 데이터 예시

2.3 CNN 학습을 통한 SOH 추정

CNN 모델 학습을 통하여 SOH 추정을 진행하였다. 모델

성능 평가를 위하여 데이터의 70%는 학습 데이터로, 30%는

테스트 데이터로 활용하였다. 학습 시 활성화 함수를 ReLU

함수를사용하며, SOH 추정을위하여마지막레이어의활성

화 함수는 Regression 함수를 활용하였다. 학습 데이터는

GAN 데이터의 개수에 따라 세 개의 데이터셋으로 구분하였

고, 128x128의동일한크기의입력이미지로학습을진행하였

다.

2.4 정확도 평가

SOH 추정 정확도를 평가하기 위해 정확도와 RMSE를 통

하여 나타내었다. 정확도는 아래 식(1)과 같이 나타내며,

RMSE는 식(2)과 같이 나타낸다.
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[표 1]은 측정 데이터만으로 SOH를 추정한 결과와 GAN

증식데이터와함께 SOH를추정한결과를나타내었다. 측정

데이터로추정한 SOH의정확도와비교하여 GAN 증식데이

터와 함께 추정하였을 때 SOH 추정 정확도가 향상되었다.

[표 1] SOH 추정 정확도 평가

accuracy(%)
(higher better)

RMSE
(lower better)

측정 데이터
(310개) 87.57 0.1243

측정+GAN 데이터
(310+310개)

90.91
(+3.34)

0.0909
(-0.0334)

측정+GAN 데이터
(310+620개)

91.69
(+4.12)

0.0831
(-0.0412)

3. 결론

본논문에서는 GAN 기법을활용한 SOH 추정정확도향상

에 대하여 연구를 진행하였다. 배터리 데이터의 손실을 보완

하고 SOH 추정정확도를향상시키기위하여 GAN 기법을통

해배터리데이터증식을실시하였다. 증식데이터를 SOH 추

정알고리즘에적용하여 SOH 추정정확도향상을검증할수

있었다. 측정 데이터만 활용하는 것보다 GAN 기법을 통해

보완된 데이터를 함께 활용하는 것이 SOH 추정의 정확도를

향상시킬 수 있다.
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