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1)

기 호 설 명

 : 배터리 최대치 용량

 : 영구 손실분을 제외한 용량

 : 방전율

 : 배터리 수명

 : 사이클

 : 한 사이클 당 줄어든 수명

 : 인공신경망 학습 파라미터

 : 물리모델 파라미터

 : 목적 함수 간 가중치

1. 서  론

리튬 이온 배터리는 최근 스마트폰, 디지털카메라, 
전기자동차 등의 각종 전자기기에 가장 널리 활용되
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ABSTRACT

Currently, lithium-ion batteries are becoming the most promising power source for a variety of 
portable electronics as well as electric vehicles. Some of the advantages that promote their wide-
spread usage include their long battery cycle life, high durability, low self-discharge rate, and fast 
charge rate. However, despite their superiority in comparison with other power sources, there exists a 
lack of understanding regarding their battery lifetime owing to their sophisticated electrochemical ac-
tions, which cannot be sufficiently modeled and predicted using traditional physics-based models. 
This limitation has motivated the development of numerous data-driven approaches. However, da-
ta-driven methods also have certain limitations, such as low interpretability and inability to ex-
trapolate well. This necessitates an alternative method that can leverage the strengths of both models 
while complementing their drawbacks. In this study, the state-of-health of lithium-ion batteries is esti-
mated using a physics-informed neural network with the integration of physics in the deep learning 
pipeline. The results of this study indicate that the proposed model outperforms the conventional da-
ta-driven methods in RMSE and physical inconsistency.
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는 필수적인 에너지 공급원이다. 리튬 이온 배터리는 

긴 수명, 높은 내구성 및 안정성, 낮은 자기방전율 그

리고 빠른 충전 속도 등의 장점이 존재한다(1). 이러한 

이점들로 인해 리튬 이온 배터리는 널리보급되고 있

지만 배터리의 수명에 대한 이해는 환경과 사용조건

에 따른 복잡한 전기화학적 작용으로 인해 매우 난해

하며 수명 예측이 어렵다. 따라서 제품 설계 단계에

서의 배터리의 열화 및 수명감소에 대한 정확한 유지

보수 계획을 설정하지 못하여, 시설 유지 및 보수 비

용이 증가하게 되는 경우가 발생한다. 하지만 수명 

예측을 하기 위해서는 현 상태에서의 정확한 용량 예

측이 우선 수반되어야 한다(2). 
배터리 용량 예측에는 크게 물리모델 기반 접근방

법과 데이터 기반 접근방법이 존재한다(3). 하지만 각

각의 접근방법이 장·단점이 존재하기 때문에, 각 기법

의 장점만을 융합한 하이브리드형 모델이 각광받고 

있는 상황이다. 이 연구에서는 이런 추세에 따라 물

리모델과 데이터를 동시에 활용하는 딥러닝 모델인 

물리기반 인공신경망을 학습하여 배터리 수명 및 용

량 예측을 하였다. 구체적으로, 사이클의 변화에 따라 

배터리의 용량을 나타내는 상미분방정식을 심층신경

망 학습에 사용되는 목적 함수에 추가하여 심층신경

망 변수 학습 시 지도 가능하도록 설계하였다. 이 연

구에서 제안하는 예측 결과는 데이터 기반 모델의 대

표적인 심층신경망인 순환신경망(recurrent neural 
network, RNN) 및 인공신경망(artificial neural net-
work, ANN)과 비교를 하여 제안 모델의 우월성을 

검증하였다. 이 방법론 배터리의 가장 대표적인 상태 

지표인 수명(state of health, SoH)를 실시간으로 보다 

정확하게 예측할 수 있다는 장점이 존재한다.

2. 리튬이온 배터리 SoH 모니터링

2.1 State-of-health (SoH)

리튬이온 배터리와 관련된 연구 중에서 가장 필수

적인 분야 중 하나는 배터리의 상태 또는 건전성 예

측이다. 배터리가 실생활에 없어서는 안 될 필수품으

로 자리를 잡으며 여러 분야에서 매일 사용되기 때문

에 안정성과 경제성 등을 충족시키기 위해 충전을 해

야 할 시기와 정비를 해야 할 시기 등을 미리 예측할 

수 있어야 하기 때문이다. 하지만 배터리의 상태는 

양극, 음극에 도포된 활물질에 리튬이온이 삽입되는 

난해한 전기화학 메커니즘에 좌우되기 때문에 수명예

측이 난해하다. 또한 수명은 방전깊이(depth-of-dis-
charge, DoD), 온도 등에 의존적이기 때문에 운전조

건에 대한 규명 또한 필수적이다. 더불어 배터리의 수

명 지표를 무엇으로 정해야 하는지도 명확하지 않다.
배터리의 수명 지표에는 크게 용량, 내부저항 그리

고 자기방전(self-discharge) 등이 존재하지만 최근에

는 용량을 많이 대표적인 지표로 고려하는 추세이다. 
배터리의 용량을 나타내는 정량적 지표는 크게 두 가

지 종류로 나눌 수 있다. 하나는 잔존용량(state-of- 
charge, SoC)이며 다른 하나가 바로 SoH이다(4). SoC
와 SoH의 차이는 영구적인 용량손실의 포함 여부이

다. 예를 들어, 평소에 확인하는 휴대폰의 배터리 잔

량이 바로 SoC에 해당한다. 하지만 SoC는 배터리 열

화에 기인한 영구적 용량손실을 고려하지 않는다. 따
라서 SoC는 완전 충전할 때마다 100 %를 채울 수 있

지만, 열화에 의하여 배터리 충전가능한 총 용량이 

지속적으로 감소되기 때문에 정확한 사용 가능한 잔

량이라고 간주하기 어렵다. 따라서 배터리의 수명을 

나타내는 정확한 지표는 SoH이며, 열화에 기인한 영

구적 용량손실을 고려하는 개념이기에 설계치 또는 

공장에서 제조된 바로 직후건전한 배터리만 100 %이

며 시간이 지날수록 최대치가 낮아지게 된다. 전기자

동차에서는 설계치 또는 건전한 배터리 용량의 80 %
를 설계수명(end-of-life, EoL)로 정의하며 이를 기반

으로 전기자동차에 사용되는 리튬이온 배터리팩을 교

체, 파기 또는 재활용 한다. 구체적인 SoH의 수학적 

정의는 식 (1)과 같다(5).

SoH

 (1)

여기서 은 영구적 손실분량을 포함한 배터리의 설

계 용량을 뜻하며, 는 영구적 손실분량을 제외한 

용량수치를 의미한다. 따라서 배터리의 충전과 방전

을 반복하고 시간이 지날수록 상술한 다양한 열화인

자에 의하여 는 감소하지만 는 설계용량이기 때

문에 일정하다. 

2.2 리튬이온 배터리 데이터

수명 예측 관련 연구를 수행하기 위해서 제일 힘든 

작업 중 하나가 다양한 환경조건에서 수명관련 데이

터베이스를 구축하는 일이다. 특히 배터리의 경우 상
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술한 다양한 환경조건을 고려하여 수명 관련 데이터 

베이스를 구축하는 것은, 급속 충전 및 방전을 여러 

번 반복하여 EoL까지 도달 할 수 있는 가속 열화시

험을 수행할지라도 짧으면 수개월에서 길면 몇 년이 

걸린다. 이러한 데이터 취득의 경제성 문제를 고려하

여, 이 연구에서 제안하는 방법론의 적용타당성 분석

을 위해 실제 실험을 기반으로 한 공개 데이터셋을 

구하여 사용하였다. 구체적으로, 활용된 데이터는 

2019년에 Nature Energy 저널에 처음 소개된 데이터

셋으로 현재 공개된 리튬이온 배터리 데이터 중 가장 

규모가 크다(6). 현재 상용품인 124개의 인산철/흑연

(LFP/graphite) 배터리로 가속열화시험을 통해 취득

한 데이터이며 명시된 용량의 최대치는 1.1 Ah이다. 
SoC를 0 %에서 80 %까지 충전할 시에는 72가지의 

서로 다른 한 단계 및 다단계 충전 프로토콜을 통해 

급속 충전을 하였으며 나머지 100 %까지의 충전은 

균일한 1C의 정전류-정전압(constant current-constant 
voltage, CC-CV) 조건에서 3.6 V까지 진행되었다. 방
전은 모든 배터리에 대해 동일하게 4C의 CC-CV 조
건에서 2.0 V까지 진행되었다. 이러한 다양한 조건의 

실험을 통해 150에서 2300 사이클에 해당하는 다른 

열화 데이터베이스를 구축하였으며, 각 배터리에 대

하여 사이클에 따른 방전용량(discharge cycle)을 추

정 가능하다. 해당 논문에서는 124개의 배터리 중 41
개를 학습 데이터, 43개를 검증 데이터 그리고 나머

지 40개를 테스트 데이터로 구분하여 모델을 학습, 
최적화 및 검증을 하였다. 배터리 당 데이터의 수는 

150개~2400개로 배터리 별로 상이하다. 이 연구에서

도 이를 동일하게 사용하였다.

2.3 SoH 측정 물리 모델

리튬이온 배터리의 용량 혹은 SoH를 예측하는 모델

은 무수히 많이 존재한다. 이 연구에서는 추후에 자세

히 소개될 물리기반 인공신경망에 적합한 물리 모델식

을 사용하였고 이는 식 (2), (3)과 같이 정의된다(7).






seisei
sei sei

 

(2)

 


   

 



 




(3)

식 (2)는 사이클 에 따른 배터리 수명 을 나타

내며 초기 음극에 발생하는 고체 전해질 계면(solid 
electrolyte interphase, SEI) 필름 생성과 현 수명 상

태에 의존하는 배터리 수명 특성으로 인한 비선형성

을 나타내고 있다. 여러 실험을 통해 배터리의 열화 

속도는 가장 초기 및 EoL에 도달하기 전에 가장 빠

르다는 점을 반영하고 있다. sei는 SEI 필름 생성에 

소비된 용량의 분율을 나타내며 sei는 반복된 사이클 

및 온도가 필름 생성에 미치는 영향을 반영한 파라미

터이다. 또한 식 (3)은 배터리의 열화와 연관된 여러 

요인들과 그들 간의 관계성을 나타낸다. 열화 요인을 

크게 네 가지로 나눌 수 있으며, 왼쪽부터 순서대로 

DoD 응력 모델, 시간 응력 모델, SoC 응력 모델 그

리고 마지막으로 온도 응력 모델로 구성되어 있다. 
각 응력 모델과 관련된 파라미터들은   

 이며 시간 응력을 제외한 나머지는 모두 지수 

함수적으로 증가한다. 또한    는 사이클에 따른 

시간, DoD, SoC 그리고 온도를 나타낸다. 이 중에서 

DoD 응력 모델과 시간 응력 모델은 서로 더한 값을 

나머지 요인들에 곱하여 얻게 되는데 이는 이론 및 

실험을 통해 얻은 반 경험적 모델(semi-empirical 
model)이다. 이 연구에서는 위 모델식을 일반적인 인

공신경망에 통합시켜 물리기반 인공신경망을 학습하

였고 초기 파라미터는 2.2절에서 소개된 학습용 데이

터에 곡선 적합을 통해 정하였다.

2.4 물리기반 인공신경망

물리기반 인공신경망(physics-informed neural net-
work, PINN)이란 기존의 딥러닝에서 자주 활용되는 

심층신경망에 일종의 사전 지식이라고 할 수 있는 지

배방정식 또는 물리법칙 등을 통합시켜 학습의 속도, 
정확성 그리고 물리적 불일치성을 최소화시키는 기법

이다(8~10). 이는 배터리 수명 및 용량 예측에 있어서 전

통적으로 활용되는 모델기반 방식과 데이터기반 방식

을 융합하여 서로의 단점을 보완하기 위해 개발되었다. 
모델기반 방식의 경우 입력 변수와 출력 변수 간의 

매우 복잡한 관계식을 충분히 추정하기 어려우며, 지
배방정식에 모사된 응답만을 도출 가능하다는 단점이 

존재한다. 반대로, 데이터기반 방식은 데이터의 오차

와 편향을 그대로 학습할 가능성이 있으며 이로 인해 

발생하는 물리적 불일치성과 결과에 대한 물리적 관

점에서의 해석이 어렵다는 단점이 존재한다. 또한 심
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층신경망을 학습시키기 위한 방대한 데이터가 필요하

다는 한계를 갖는다. 반면, 물리기반 인공신경망은 각 

접근방법의 장점을 독려하는 반면, 단점을 서로 상쇄

시킬 수 있다.
기존의 여러 인공신경망에 사전 지식을 주입시키

는 방법에는 여러 가지가 존재한다(11). 이에 대한 방

법론은 크게 세 가지 종류로 분류할 수 있다. 첫째로

는 학습용 데이터 자체를 사전 지식을 통해 가공하는 

방식(physics-based preprocessing)이다. 이는 가정 널

리 활용되는 방법으로서 기존의 딥러닝 방식에서도 

성능 향상을 위해 자주 사용되었다. 특히 기존의 물

리기반 모델의 결과값을 학습용 데이터에 추가하는 

방법은 성능 향상에 효과적으로 알려져 있다. 두 번

째 방식은 심층신경망의 구조를 물리적 지식에 맞추

어 설계하는 것(physics-based network architecture)
이다. 이에 대한 예시로는 상미분방정식을 이산적인 

관점에서 해석하여 시간에 따른 증가분을 딥러닝의 

대표적 시계열 분석 모델인 RNN 셀로 하여금 모델

링 하는 방법이 있다. 마지막 방식에는 모델의 전체

적인 학습 지도에 있어 사전 지식을 주입하는 방법

(physics-based regularization)이 있다. 대다수의 딥러

닝 모델은 파라미터 최적화 시 두 가지의 목적 함수

(empirical loss 및 regularizer)를 최소화시킨다. 이 

방식은 이러한 기존 목적 함수에 물리적 지배방정식

을 추가시켜 최적화 유도한다. 이 연구에서는 활용 

방식이 단순함에도 학습효과가 높은 마지막 방식을 

사용하였다. 

2.5 모델 학습 및 실험 설계

2.2절에 소개된 공개 열화데이터의 입력 변수는 사

이클, 온도, 최고 온도, 최저 온도, 시간, DoD, SoC, 

내부 저항이 있다. 이에 따라 심층신경망의 구조는 

Table 1과 같다. 은닉층의 구조는 여러 사전실험을 통

해 시행착오법을 이용하여 도출하였으며, 추후 다양

한 최적화 기법의 적용을 통하여 최적화를 수행할 예

정이다. 출력단은 하나의 노드가 존재하며 이는 배터

리의 수명을 도시한다.
해당 인공신경망의 목적 함수는 세 가지가 존재하

며 Fig. 1에 도시하였다. 왼쪽에는 Table 1 구조의 일

반적인 인공신경망이 자리하고 있다. 이에 대한 목적 

함수는 오른쪽 부분에 도시하였다. 최상단의 목적 함

수는 식 (2) 상미분방정식으로 표현되는 배터리 수명 

모델이다. 이것이 물리기반 목적 함수의 한 가지 형

태이다. 애초에 상미분방정식이 사이클에 대한 미분 

형태이기 때문에 인공신경망의 출력단에 나온 값을 

사이클에 대해 미분을 적용하여 식에 대입해야 한다. 
중간에 위치해 있는 목적 함수가 학습용 데이터를 

적합하기 위한 것이며 예측한 값이 실제 값과 최대

한 동일해야 함을 나타내고 있다. 이에는 일반적인 

평균제곱오차(mean squared error, MSE) 함수가 사

용되었다. 최하단의 목적 함수는 물리 법칙을 표현한

다. 이는 이전 사이클에서 예측한 배터리 수명은 이

후 사이클에서 예측한 값보다는 크거나 같아야 한다는 

물리적 법칙을 의미한다. 수명은 과전위(overpotential)
가 존재하지 않는 한 사이클이 지날수록 감소하기 

때문이다. 해당 목적 함수는 인공신경망의 출력단에

서의 예측값을 그대로 가져와 대입한다. 

Table 1 Neural network architecture

Input Hidden Output

[8] [64 × 8] [1]

 

Fig. 1 PINN architecture
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세 가지의 목적 함수에서 출력되는 값들을 모두 더

해서 이를 최소화시키는데 이때 학습되는 파라미터는 

인공신경망 파라미터(), 물리모델 파라미터() 그리

고 목적 함수간의 가중치()이다. Table 2는 해당 모

델의 여러 가지 하이퍼 파라미터를 보여준다. 모델을 

학습할 때는 2.2절에서 소개된 학습 데이터로 검증 

데이터에 대하여 모델 최적화를 하며 최종적으로는 

테스트 데이터에 대하여 검증을 진행하였다. 
추가적으로, 실험 설계는 물리기반 인공신경망의 

우수성을 증명하기 위해 동일한 조건에서 RNN의 일

종인 장단기 메모리(long short-term memory, 
LSTM) 및 ANN과 비교를 하였으며 구조는 ANN의 

경우 PINN의 구조와 동일하며 LSTM은 입력단 [8], 
은닉층 [10 × 2] 그리고 출력단 [1]으로 구성하였다. 
또한 나머지 하이퍼 파라미터는 기본 설정을 사용하

였다. 모델 평가 지표는 평균 제곱근 오차(root mean 
squared error, RMSE)와 물리적 불일치성(physical 
inconsistency, PI)를 사용하였다. 또한 물리기반 목적 

함수의 존재로 인해 적은 수의 학습용 데이터로 최적

화가 잘 되는지에 대한 고찰을 하였다.

2.6 결과 및 분석

Fig. 2는 위에서부터 차례로 학습용 데이터의 개수

가 11, 26 그리고 41일 때의 용량 예측 결과를 보여

주고 있다. 학습용 데이터가 11일 때의 용량 예측을 

보면 매우 적은 학습 데이터 수로 인해 그 어느 모델

도 예측이 잘 안 되는 것을 확인할 수 있다. 다만 세 

가지의 비교 모델 중 물리기반 인공신경망 이 가장 

실험값에 근접함을 알 수 있다. 또한 물리적 불일치

성에 대한 개수는 10개로 11개의 ANN 보다는 살짝 

적게 나왔지만 53개의 LSTM과 비교해서는 매우 적

은 수치이다. 학습 데이터의 수가 26과 41일 때의 결

과는 거의 비슷하다. 이때는 데이터의 개수가 충분하

여 세 가지 모델 모두 실제와 매우 근접하게 예측하

고 있지만 물리기반 인공신경망이 가장 근접하며 PI
의 개수도 19, 17개로 각각 26, 23개의 ANN과 32, 
45개의 LSTM에 비해 상대적으로 적다. PI를 세는 

기준은 사이클이 지남에 따라서 예측되는 용량의 수

Table 2 Hyper-parameters

Epoch Learning rate Loss function

200 1e-6 MSE

Batch size Optimizer Early stopping

512 Adam 25 (patience)

Weight initializer

Xavier

(a) 11 train samples

(b) 26 train samples

(c) 41 train samples
Fig. 2 Discharge capacity plot for three scenarios
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치가 이전 사이클에서의 수치보다 일정 수준 이상 큰 

경우로 정한다.
이로써 물리기반 인공신경망은 동일 조건에서 다

른 일반적인 딥러닝 모델보다 더 적은 수의 학습 데

이터로 향상된 예측 성능을 보인다는 것을 알 수 있

었다. 이는 현실적으로 데이터를 취득하기 어려운 여

러 분야에 의미 있는 결과로 사료된다. 
Fig. 3은 여러 조건에서의 실험 결과를 정리해놓은 

그래프이다. Fig. 3(a)는 물리적 불일치성에 대한 

RMSE 그래프이며 Fig. 3(b)는 학습 데이터의 개수에 

따른 RMSE 그리고 Fig. 3(c)는 학습 데이터의 개수

에 따른 물리적 불일치성을 나타낸다. 
Fig. 3(a)에서 확인할 수 있는 점은 물리기반 인공

신경망에 대한 결과값이 학습 데이터의 개수에 관계

없이 그래프에서 하단의 가장 좌측에 몰려있는 것이

다. 또한 이 결과를 통해 확인할 수 있는 점은 특정 

구간부터는 RMSE로 도시된 오차가 LSTM이 물리기

반 인공신경망보다 높다는 점이다. 이를 해석하자면 

LSTM의 경우 RNN 계열의 모델로서 일반적으로 더 

많은 수의 학습 파라미터를 지니고 있으며 높은 수준

의 예측 성능을 위해서는 굉장히 많은 수의 데이터를 

요구하기에 학습 데이터의 개수가 낮은 지점에서는 

ANN 계열의 물리기반 인공신경망보다 낮게 나올 수

가 있다. 따라서 데이터가 충분히 주어지고 시간에 

따라 변화하는 데이터를 다루는 경우 LSTM이 더 잘 

작동하게 되는 것이다. 
그럼에도 불구하고 물리적 불일치성에 있어서는 그 

어느 경우에도 물리기반 인공신경망을 따라오지 못하

는 것을 Fig. 3(c)에서 확인할 수 있다. Fig. 3(b)에서 

주목해야 할 점은 학습 데이터가 충분히 없는 지점에

서는 압도적으로 물리기반 인공신경망이 좋다는 것이

다. 이러한 관찰결과는 데이터가 부족한 여러 분야에

서 물리기반 인공신경망을 유용하게 활용할 수 있다

는 점을 시사한다. 또한, 물리 모델식을 목적 함수에 

추가하는 것은 regularizer로서의 역할을 충분히 하며 

ANN과 같이 시간 관계성을 잘 파악하지 못하는 모

델에 대해서도 사전 지식이 큰 도움이 되었다는 점을 

추론 가능하다. 위의 결과에 따라 향후 연구 방향으

로 사전 지식을 ANN이 아닌 RNN 계열에 접목시켜 

성능을 높이는 방식과 이에 따라 RNN 계열임에도 

상대적으로 적은 수의 데이터로도 좋은 성능이 나오

는지를 확인하여 해당 방법론이 실용적으로 적용 가

능한지에 대한 부분을 연구해야 할 것으로 보인다. 

3. 결  론

이 연구에서는 기존의 딥러닝 모델에 사전 지식을 

  

(a) Test RMSE vs physical inconsistency plot

(b) Test RMSE vs trainning plot

(c) Physical inconsistency vs trainning size plot

Fig. 3 Summary of model performance based on 
RMSE and physical inconsistency and trainn-
ing size
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접목시킨 물리기반 인공신경망을 사용하여 리튬이온 

배터리의 SoH 예측을 진행하였다. 리튬이온 배터리

의 SoH를 예측하는 작업에는 전통적으로 크게 모델

기반 방식과 데이터기반 방식으로 나뉜다. 하지만 각 

방식은 단점이 존재하며 이를 서로 보완할 수 있는 

하이브리드 형식의 모델이 각광받는 추세이다. 하이

브리드 형식의 모델은 모델기반 방식의 복잡한 관계

식을 모델링하지 못하는 점과 데이터 기반 방식의 일

반화 성능이 떨어진다는 점 등을 서로 보완할 수 있

을 것으로 기대된다. 이 연구를 통해 심층신경망에 

물리지식을 접목시켜 얻을 수 있는 이점에는 상대적

으로 적은 수의 학습 데이터로 낮은 RMSE와 적은 

수의 물리적 불일치성을 얻을 수 있다는 것으로 나타

났다. 하지만 학습 데이터가 충분할 때는 LSTM과 비

교해서 RMSE 측면에서 낮은 성능을 보이기에 이를 

대체하기 위한 후속 연구가 필요하다. 추가적으로, 리
튬이온 배터리의 경우 사이클에 따른 용량 모니터링

도 중요하지만 이를 상태 지표로 활용하여 잔존유효

수명(remaining useful life)을 예측하는 방향의 연구

가 필요하다. 잔존 유효수명을 예측하는 모델식은 일

반적으로 존재하지 않기 때문에 이런 경우에도 물리

기반 인공신경망으로 예측이 가능한지도 분석이 필요

하다. 그럼에도 불구하고, 기존의 딥러닝에 대해서는 

여러 한계점이 존재하기에 이를 대체하기 위한 후속 

연구가 필요할 전망이며 물리기반 인공신경망이 이러

한 대안 중 하나가 될 것으로 사료된다. 
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