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            초록
          
        

        
          Electric vehicles (EVs) have recently been in the spotlight and have been rapidly developed to reduce the carbon emission with respect to the transport sector. Most EVs currently employ lithium-ion batteries (LIBs) as power sources because they have a higher energy density and a lower self-discharge than other batteries. However, the LIBs cannot respond to high power demands when the state of health (SOH) falls below 80%. Therefore, the SOH of the LIBs must be accurately measured or estimated. To date, many methods have been studied and proposed for measuring or estimating the SOH. In this paper, representative methods among them are reclassified and introduced.

        

      

      
        Keywords: 
Electric vehicle, Li-ion battery, State of health, Estimation

      

    

    

  
    
      1. 서 론
      2015년 유엔 기후 변화 회의에서 파리협정(Paris agreement)이 채택됨에 따라 195개 국가는 온실가스 감축 목표를 정하고 이를 실천 중이다. 2018년 기준 전 세계 온실가스 배출량의 약 17%, 이산화탄소 배출량의 약 25%를 수송 부문이 차지하였으며, 그중 도로 부분 배출량이 매년 약 95% 이상으로 가장 큰 비중을 차지하고 있다[1]. 이에 따라 수송 부문에서의 온실가스 배출량을 줄이기 위한 방안으로 주요국은 전기 자동차 시장 활성화 정책들을 꾸준히 펼쳐왔다. 전기 자동차는 내연기관과 모터를 동시에 활용하는 하이브리드 전기 자동차(Hybrid Electric Vehicle, HEV), 내연기관과 모터를 동시에 활용하며 외부 충전기를 사용하여 배터리 충전이 가능한 플러그인 하이브리드 전기 자동차(Plug-in Hybrid Electric Vehicle, PHEV), 전기만을 사용하여 구동하는 배터리 전기 자동차(Battery Electric Vehicle, BEV), 수소 연료전지를 활용하는 연료전지 전기 자동차(Fuel Cell Electric Vehicle, FCEV)의 네 가지 주요 유형이 있으며, 이중 BEV와 PHEV가 2022년 글로벌 자동차 시장 판매량이 14%로 큰 비중을 차지하고 있다[2].

      BEV와 PHEV 모두 비교적 높은 가격에도 불구하고 에너지 밀도가 높고 자가 방전이 적은 리튬-이온 배터리(Lithium-ion Battery, LIB)를 주로 사용한다. LIB는 과충전 및 과방전 시 과열되며, 이에 따라 배터리 SOH(State of Health) 가 감소할 수 있으며 나아가서는 화재 및 폭발 또한 발생할 수 있다[3]. 또한, 전기 자동차 배터리의 경우 고온 환경에 노출될 수밖에 없으며, 고온 환경 노출 시 시스템 열화가 가속화된다. 순간적으로 고출력을 내야 하는 전기 자동차의 특성상, 배터리 SOH가 일정 수준 이하로 떨어지면 순간적인 고출력 대응이 불가하므로 운행상 위험을 초래할 수 있다. 따라서, 대다수 국가는 안전마진(Safety margin)을 고려하여 전기 자동차 배터리 SOH가 80% 수준 이하로 떨어지면 운행을 금지하고 있으며 LIB의 재사용 및 재활용이 권고 및 의무화되고 있다[4]. 또한, 유럽연합은 2023년 새로운 배터리 규정(Battery regulation)을 채택하면서 SOH가 감소하여 사용이 불가한 전기 자동차 배터리의 리튬, 코발트, 납, 니켈 등 핵심 원자재의 재활용을 의무화하였고, 원자재 재활용 의무화 비율을 단계적으로 높이는 데 합의하였다[5]. 따라서, 전기 자동차의 안전하고 효율적인 운영 및 자원 재활용을 위해서는 전기 자동차 LIB의 SOH 측정 및 추정은 필수적이다.

      본 논문은 기존의 리튬-이온 배터리 SOH 측정 및 추정 관련 조사연구 논문들[6-10]과 “Lithium-ion battery”, “State of health”, “Electric vehicle” 등의 검색 키워드를 통해 발표된 논문들을 추가로 조사하여 전기자동차 리튬-이온 배터리의 SOH 측정 및 추정 방법 중 대표적인 것들을 재분류하고 이를 소개한다.

    

    

  
    
      2. SOH 측정 및 추정 방법
      LIB의 생애주기에서 SOH는 배터리의 건강 상태 또는 잔존가치 수명율을 의미하며, 배터리의 초기 상태와 비교하여 현재 배터리 성능의 건강 상태 수준을 평가하는 지표이다. 즉, 현재 배터리가 초기 상태와 비교하였을 때 얼마만큼 손상되었는지를 나타낸다. LIB는 충/방전 사이클링의 증가에 따라 필연적으로 기계적 및 화학적 열화를 피할 수 없으며, 이러한 열화 과정은 최대 용량(Capacity)의 감쇄, 내부 저항(Internal resistance)의 증가 등을 초래한다. LIB의 SOH는 전통적으로 용량과 내부 저항에 기반하여 다음 수식 (1), (2)와 같이 2가지 방식으로 정의할 수 있다[8].
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      여기서 C0는 특정 충/방전율(C-rate)에서 초기 상태 배터리의 정격 용량(Rated capacity), Ci는 동일한 충/방전율에서 현재 최대 가용 용량, R0는 초기 상태에서의 내부 저항, Ri는 현시점에서의 내부 저항, REOL은 수명 임계점(End of Life, EOL)에서의 내부 저항을 각각 의미한다. LIB의 전기 자동차 활용에 있어서는 20%의 용량 감소 또는 100%의 내부 저항 증가는 배터리의 EOL로 간주한다[11]. 전기 자동차 LIB가 EOL에 도달하게 되면 순간적인 고출력 대응이 어려우므로 전기 자동차의 안전한 운행을 위해서는 SOH 측정 및 추정은 필수적이다. 따라서, 많은 문헌에서 다양한 SOH 측정 및 추정 방법이 연구개발 되어왔다. LIB의 SOH 측정 및 추정과 관련된 조사연구 논문들[6-10]은 저자마다 각기 다른 방식으로 이를 분류하였다. 본 논문은 상기 논문들에 기반하여 LIB의 SOH 측정 및 추정 방법들의 대표적인 것들을 Fig. 1과 같이 재분류하였다. 본 논문은 크게 실험적 방법들(Experimental techniques)과 데이터 기반 접근법(Data-driven approach)으로 분류하고, 이것들을 다시 시험적 방법들은 직접 측정(Direct measurements) 방법과 측정값에 기반한 모델(Model based on measurements)을 활용한 방법으로 분류하였으며, 데이터 기반 접근법들은 모델 기반(Model-based) 방법과 모델 리스(Model-less) 방법으로 분류하였다.

      
        
        

        Fig. 1. 
				
        

        
          Classification of SOH measurement and estimation methods
        
        

        

      

      
        2.1 Experimental techniques
        실험적 방법들을 통해 LIB의 SOH 측정 및 추정을 할 수 있다. 실험적 방법에는 배터리 셀 또는 모듈의 해체를 통한 방법들이 있지만, 전기 자동차 LIB의 재사용을 위해서는 이러한 방법들을 직접 적용하기에는 어려움이 있다. 따라서, 본 섹션에서는 LIB의 실험적 SOH 추정 방법 중 대표적인 비 파괴적인(Nondestructive) 기술들을 소개한다.

        
          2.1.1 Direct measurements
          LIB의 SOH를 추정하는 방법으로는 배터리 용량 또는 내부 저항을 직접 측정하고 이로부터 SOH를 산출하는 방식이 있다. 배터리 용량은 배터리 완전 충전 후 완전 방전을 통해 측정할 수 있으며, 대표적인 방법으로는 암페어시 적산 방법(Ampere-hour integral method)이 있다. 이 경우 정전류-정전압(Constant Current–Constant Voltage, CC-CV) 프로토콜로 배터리를 완전 충전 후 암페어시 적산 방법을 사용하여 방전 용량을 측정하고, 수식 (1)을 이용해 SOH를 산출한다[12].

          배터리 내부 저항은 펄스 방전 방법(Pulse discharging method)을 통해 측정할 수 있다. 이 방법은 배터리에 고속 펄스 전류를 인가하고 수식 (3)의 Ohm의 법칙에 따라 내부 저항을 계산한다.
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          여기서 ∆V는 전압 강하, ∆I는 전류 변화를 의미한다. 이처럼 SOC(State of Charge)와 온도에 따라 전류 및 전압 변화를 평가하고 LIB의 내부 저항을 계산[13-15]하고, 수식 (2)를 이용해 SOH를 산출할 수 있다. 또한, 배터리 내부 저항은 Joule 효과 및 열량계를 사용하여 측정할 수 있다[16].

          배터리 SOH 추정은 임피던스값 추정을 통해서도 가능하다. 이 경우 주파수 영역에서 EIS(Electrochemical Impedance Spectroscopy)를 활용하여 임피던스를 측정할 수 있다[17-19]. 서로 다른 주파수 정현파 전류를 인가하고 해당 전압을 측정하여, 임피던스 스펙트럼을 계산한다. 이러한 방법은 간단하고 구현하기 쉽고 비교적 낮은 연산량이 필요하지만, 시험 조건이 엄격하여 실제 적용에는 어렵다는 단점이 있다.

        

        
          2.1.2 Model based on measurements
          위에서 기술했듯이, LIB의 SOH를 추정하기 위해 저항 측정은 매우 중요하다. 모든 SOC 및 온도에서 내부 저항을 피팅하기 위한 특성 맵(Characteristic map)을 통해 SOH 추정이 가능하다. 이러한 데이터 맵(Data map)은 LIB 상태의 장시간 예측을 위해서 필수적이며, 신뢰할 수 있는 내부 저항값 계산에 드는 시간을 줄여줄 수 있다[6]. 또한, 데이터 맵에 기반하여 배터리 사이클 수를 추정하여 SOH를 산출[20, 21]할 수 있으며, 이러한 방법은 전기 자동차의 배터리 수명을 온라인으로 추정하는 데 적합하다는 장점이 있다. 다만, 데이터 맵을 작성하는데 실험 기간이 길고 방대한 데이터가 필요하다는 점이 주된 단점이다.

          저항 측정과 마찬가지로 SOH 추정을 위해 배터리 용량을 추정하는 것은 중요하며, 확률론적 방법(Probabilistic method)을 이용하여 이를 추정할 수 있다[6]. 이러한 확률론적 방법은 배터리의 충/방전 데이터를 분석하여, 새 배터리와 SOH 추정을 원하는 배터리의 동일 전압 측정 횟수의 확률[22], 등가 회로 모델(Equivalent circuit model) 및 상태 전이 모델(State transition model)에 기반한 확률론적 방법[23] 등을 통해서 SOH를 추정한다. 이러한 확률론적 SOH 추정 알고리즘들은 부분적인 충/방전 테스트만을 필요로 하기에 시간이 절약되고, BMS(Battery Management System)에서 알고리즘을 구현하기에 연산량이 적다는 장점을 지닌다.

          암페어시 적산 방법을 기반으로 하는 전류 적산법(Coulomb counting)은 SOH를 추정하는 대표적인 방법의 하나이다. 전류 적산법은 완전 충/방전을 통해 충전 또는 방전되는 전류의 양과 배터리의 현재 최대 가용 용량을 계산하여 수식(1)을 통해 SOH를 추정한다[7]. 논문 [24]에서는 배터리의 정격 용량에서 방출되는 전하량으로 정의된 DOD(Depth of Discharge)를 이용하여 SOH를 분석한다. 전류 적산법은 시험에 많은 시간이 소요되며, 적산으로 인한 누적 오차가 발생할 수 있으므로 높은 정확성이 요구된다. 그럼에도 불구하고, 이 기법은 전력 소모가 적으며, 계산이 간단하고, 충/방전율, 온도 등 다른 매개 변수와의 상관관계가 적기 때문에 가장 많이 사용되는 방법 중에 하나이다. 또한, 배터리 SOH의 추정 외에도 SOC 추정[25, 26]에도 많이 사용된다.

          개방 회로 전압(Open Circuit Voltage, OCV)에 기반하여 배터리 SOH 추정이 가능하다. OCV 기반 추정 방법은 실험실 환경에서의 테스트를 통해 SOH와 OCV 사이의 관계를 얻는다[7]. 배터리의 다양한 SOH에서 CC-CV 프로토콜을 이용하여 충전 곡선 데이터를 수집하고 전기화학 모델(Electrochemical model)에 기반하여 변환 함수와 비선형 최소 제곱법을 이용하여 SOH를 산출한다[27]. 또한, 증분 용량 분석법(Incremental Capacity Analysis, ICA)를 이용하여 다양한 동작 온도에서 배터리 SOH 특성을 예측하기도 한다[28]. 이러한 OCV 기반 SOH 추정 방법은 방대한 실험 데이터가 필요하다는 단점이 있지만, SOH의 온/오프라인 추정이 가능하다는 장점이 지니고 있다.

        

      

      
        2.2 Data-driven approach
        데이터 기반 접근법은 최근 다양한 분야에서 적용되고 있으며, 활발히 연구되고 있다. 이 접근법은 다양한 방식으로 정의할 수 있지만, 본 논문에서는 이를 논문 [9]와 같이 많은 데이터를 통해 시스템 모델을 데이터에 일치시키는 방법으로 정의하였다. 또한, 본 논문에서는 이러한 데이터 기반 접근법을 SOH 추정을 위한 초기 모델이 기존 배터리 모델인 경우 모델 기반 방법, 그렇지 않은 경우 모델 리스 방법으로 분류하였다.

        
          2.2.1 Model-based methods
          배터리 SOC 및 SOH 추정에 있어 모델 기반 방법은 주로 등가 회로 모델 또는 전기화학 모델에 기반한다[9,10]. 일반적으로 위 두 모델을 활용하여 LIB의 동적 및 정적 특성을 모델링 한 후, 데이터들에 기반하여 필터링 기법들을 통해 SOH를 추정한다. 등가 회로 모델은 LIB의 SOC 추정에 주로 사용되나, 잔여 용량을 직접적으로 추정하는 데는 어려움이 있다. 따라서, 배터리 SOH 추정에 있어 전기화학 모델을 활용하는 것이 유리하다[9].

          칼만 필터(Kalman Filter, KF)는 가장 널리 사용되는 상태 추정 방법으로써 다양한 분야에서 활용되고 있다. KF는 예측(Prediction)과 보정(Update)의 두 단계로 이루어지며, 이 두 단계는 재귀적으로 동작한다. 예측 단계에서는 현재 상태 변수를 추정하고, 보정 단계에서는 추정된 상태 변수 기반으로 예측한 측정값과 실제 측정 데이터의 차이를 반영하여 현재 상태 변수를 보정한다[29]. 일반적인 KF는 비선형 추정 모델에 없고 LIB의 전기화학 모델이 비선형 모델이기 때문에, 기존 연구 결과들은 주로 비선형 모델에 적용할 수 있도록 개선된 확장 칼만 필터(Extended Kalman Filter, EKF)[30,31] 또는 무향 칼만 필터(Unscented Kalman Filter, UKF)[32,33]를 이용하여 SOH를 추정한다. KF 기반의 SOH 추정 방법들은 정확도가 높으며 온/오프라인 추정이 가능하다는 장점이 있으나, 행렬 연산을 위해서는 대량의 데이터가 필요하다는 단점을 지니고 있다.

          파티클 필터(Particle Filter, PF)는 상태 변수가 가우시안 분포를 따르지 않는 비선형 시스템에도 적용이 가능하기 때문에 KF만큼 다양한 분야에서 활용되고 있다. PF는 몬테카를로(Monte Carlo) 시뮬레이션에 기반하여 베이지안(Bayesian) 필터를 재귀적으로 구현하는 방법이다. PF는 비선형 모델의 확률 분포를 모사하는 입자(Particle)들을 생성하고 비선형 시스템 모델, 측정 모델, 상태 변수 확률 밀도 함수(Probability density function)의 선험적 추정에 의해서 이를 업데이트하고 재생성하여 재귀적으로 상태 변수를 추정한다[29]. PF는 배터리 SOH 추정을 위한 저항, 용량 등의 전기적 매개 변수 추정이 가능하다[34,35]. PF는 입자가 충분하게 많다면 KF에 비해 더욱 정확한 추정이 가능하지만, 입자의 수가 충분하지 않다면 정확도에 문제가 생길 수 있다. 따라서, 이러한 경우 PF와 KF를 복합하여 사용할 수 있으며, PF와 UKF를 복합적으로 사용하여 SOH 추정 또한 가능하다[33]. PF는 SOH 추정에 높은 정확도를 지니지만, 높은 정확도를 위한 충분히 많은 수의 입자, 베이지안 처리를 위한 많은 연산이 필요하므로 BMS에서 구현하기에는 어려움이 있다.

          최소제곱법(Least Squares, LS)은 통계적 해석 기법인 회귀 분석에서 가장 기본적인 방법으로 배터리 SOH 추정에 사용될 수 있다. LS는 각 점이 알려지지 않은 종속 변수와 이미 알고 있는 종속 변수 사이의 관계를 나타내는 데이터 집합에서 가장 적합한 모델의 매개 변수를 구하는 데 사용된다 [7]. LS를 이용한 SOH 추정 방법들은 주로 전기화학 모델에 기반한다. LS는 SOH의 오프라인 추정[36] 및 온라인 추정[37]에 직접적으로 활용할 수 있으며, 더욱 정확한 SOH 추정을 위해 충/방전 전압 곡선 피팅[38] 등에도 간접적으로 활용할 수 있다.

          SOH 측정값 및 SOH 추정을 위한 데이터들은 일정 시간 간격으로 표현이 가능한 시계열(Time series)로써 시계열 분석 기법을 이용하여 SOH 추정이 가능하다. 마찬가지로 가장 널리 사용되는 시계열 예측 방법의 하나인 자동회귀 누적 이동 평균(Autoregressive integrated moving average, ARIMA) 모델을 통해 LIB의 SOH 추정이 가능하다. ARIMA 모델은 과거의 시계열 데이터만 이용하여 미래 시점의 시계열을 예측한다. 따라서, ARIMA 모델은 장기 SOH 예측보다 단일 단계의 SOH 예측에 더 적합하다[9]. 따라서 장기 예측 과정에서의 정확도 향상을 위해 논문 [39]는 영향 인자를 도입하고 이를 ARIMA 모델에서의 자동회귀(Autoregressive) 모델에 결합하여 SOH를 추정하였다. 또한, ARIMA 모델의 예측 정확도를 더 향상시키기 위해서는 PF와 결합하여 SOH 추정[40]이 가능하다.

        

        
          2.2.2 Model-less methods
          위에서 언급했듯이 모델 리스 배터리 SOH 추정 방법들은 모델 기반 방법들과 달리 등가 회로 모델 또는 전기화학 모델 등의 배터리 모델이 필요하지 않으며, 비선형 배터리 시스템을 하나의 블랙박스(Black box)로 간주하여 특징을 추출하여 직접 배터리 SOH 또는 수명을 추정한다[9]. 이러한 모델리스 방법들은 대부분 기계 학습(Machine Learning, ML)에 기반하며 본 섹션에서는 ML에 기반한 대표적인 SOH 추정 방법들을 소개한다.

          인공신경망(Artificial Neural Network, ANN)은 비선형 모델링을 위한 가장 대표적인 ML 기법 중 하나이다. ANN은 생물학의 신경망에서 영감을 받아 입력층(Input layer), 은닉층(Hidden layer), 출력층(Output layer)에 각각 인공 뉴런을 배치하여 뇌의 행동을 모방한다. 입력층은 사전 처리된 정보를 수집하고 이를 은닉층으로 보내는 전달자 역할을 한다. 각각의 뉴런은 은닉층에서의 출력을 결정하기 위한 수학적 모델을 포함한 가중 선형 조합(Weighted linear combination)으로 표현할 수 있다[9]. ANN은 인공 뉴런의 배치와 연결 구조에 따라 다양한 종류의 네트워크를 가진다.

          순방향 신경망(Feedforword Neural Network, FFNN)은 노드간 연결이 순환을 형성하지 않아 데이터가 한 방향으로 전달되는 순방향 연결만을 갖는 ANN의 가장 기본적이 모델이며, 일반적으로 출력층에서 입력층 방향으로 오차를 전파시키는 역전파(Back-propagation) 알고리즘에 의해 학습된다. 논문 [41]은 FFNN을 기반의 LIB SOH 및 잔여 수명 온라인 추정 방법을 제안했으며, 논문 [42]는 FFNN의 iteration 횟수를 줄이기 위해 차분 진화(Differential evolution) 알고리즘에 기반한 LIB 현재 생애주기 추정 방법을 제안하였다. 그리고 논문 [43]은 빅데이터 플랫폼을 통해 수집된 실제 EV 데이터에 기반하여 FFNN을 이용하여 SOH 추정을 구현하였다. 이러한 SOH 추정 방법들은 간단한 모델 구조에 비해 높은 정확도를 가지는 장점이 있지만, FFNN의 일반적으로 느린 훈련 속도와 높은 연산량으로 인해 온보드에서 구현하기에는 어려움이 있다. 이러한 단점을 해결하기 위해서 극한 학습 기계(Extreme Learning Machine, ELM)이 이용되기도 한다. ELM은 FFNN의 추정 정확도를 보장하면서 기존 역전파 알고리즘에 비해 빠른 훈련 속도를 제공한다[10]. ELM은 다른 ANN과 다르게 입력층과 은닉층 사이의 연결 가중치와 은닉층의 임계 값을 임의로 설정할 수 있고 업데이트가 필요하지 않다. 그리고 은닉층과 출력층 사이의 연결 가중치는 일반화된 역행렬을 통해서 결정된다[9]. 논문 [44,45]는 높은 정확도를 유지하며 기존 FFNN 대비 학습 시간이 짧은 ELM에 기반한 SOH 추정 방법을 제안하였다.

          순환 신경망(Recurrent Neural Network, RNN)은 ANN의 한 종류로 노드 간 연결이 순환적 구조를 갖는 특징을 가지고 있다. 이러한 구조는 시간에 따른 동적 특징의 모델링이 가능하도록 신경망 내부에 상태를 저장할 수 있게 해준다. FFNN의 경우 입력 및 출력 차원은 일반적으로 고정되어 있으며 임의로 변경할 수 없다. 따라서, 전통적인 FFNN은 시퀀스 형태의 입력을 처리에 어려움이 있다. 반면에 RNN은 자기 피드백이 있는 뉴런을 사용하여 다양한 길이의 시퀀스 데이터 처리가 가능하다[10]. 논문 [46]은 LIB 용량이 연속적으로 감소한다는 가정하에 RNN 기반의 SOH 추정 방법은 제안하였다. 그러나 전통적인 RNN은 일정 기간 이상의 정보를 저장하면 네트워크가 더 이상 업데이트되지 않는 기울기 소멸 문제(Vanishing gradient problem)를 가지고 있고, 이에 따라 RNN은 데이터의 장기 의존성을 학습하는 데는 적합하지 않다[9]. 장단기 메모리(Long Short-Term Memory, LSTM)와 게이트 순환 유닛(Gated Recurrent Unit, GRU)은 이러한 기울기 소멸 문제를 해결함으로써 시퀀스 구성 요소 간의 장기 의존성을 유지할 수 있다.

          LSTM RNN(Long Short-Term Memory Recurrent Neural Network)은 기존 RNN에 셀(Cell), 입력 게이트(Input gate), 출력 게이트(Output gate), 망각 게이트(Forget gate)를 추가한 모델이다. 입력 게이트는 내부 상태에 저장할 핵심 정보를 선택할 수 있고, 출력 게이트는 출력 정보를 결정할 수 있으며, 망각 게이트는 중복 정보를 폐기할 수 있다. LSTM RNN은 이러한 게이트들을 통해 오랜 시간 동안 정보를 기억할 수 있어 장기 의존성을 유지할 수 있다[47]. 이러한 LSTM RNN에 기반하여 적은 양의 온라인 데이터만으로도 LIB의 잔여 수명 추정[47] 및 정확한 SOH 추정[48]이 가능하다. GRU 신경망은 게이트 메커니즘이 적용된 RNN으로써, LSTM의 입력 게이트 및 망각 게이트를 업데이트 게이트(Update gate)로 통합하여 LSTM RNN에 비해 단순한 구조로 되어 있으며 훈련 및 예측 효율이 높다. GRU 신경망은 LSTM RNN에 비해 매개 변수의 수가 적고 많은 양의 데이터를 처리하는 경우 더 빠른 훈련 속도를 가진다[10]. 논문 [49]는 GRU에 기반한 LIB SOH 추정을 제안하였으며, 실험 결과를 통해 LSTM에 비해 추정 성능이 비슷하지만 약 25% 적은 매개 변수를 필요로 하므로 온보드 구현에 적합하다는 것을 보였다.

          서포트 벡터 머신(Support Vector Machine, SVM)은 ANN과 함께 비선형 모델링을 위한 가장 대표적인 ML 기법의 하나이며, 주로 분류와 회귀 분석을 위해 사용된다. SVM은 비선형 분류를 하기 위해서 커널 함수(Kernel function)를 이용하여 서포트 벡터를 더 높은 차원의 공간에 매핑하고, 두 개의 평행 초평면을 결정하여 초평면 양쪽으로 데이터를 분리하고, 두 개의 초평면 사이의 거리를 최대화한다[10]. 이러한 SVM 분류기의 몇몇 개념들을 차용하여 SVM을 비선형 회귀 문제에도 적용할 수 있다. 연속적인 수치 변수에 대해 SVM을 두 개의 초평면 사이에 최대한 많은 변수가 포함되도록 초평면 사이의 거리를 최소화하도록 적합함으로써 비선형 회귀 문제에 적용할 수 있으며, 이를 서포트 벡터 회귀(Support Vector Regression, SVR)라고 한다. 논문 [50]은 15분가량의 충전 데이터만 있어도 가능한 SVR 기반 온라인 LIB SOH 추정 방법을 개발하였으며, 논문 [51]은 SVR을 이용하여 추정 오차 2% 이내의 LIB의 SOH 추정 방법을 제안하였다. 이러한 SVM 기반 방법들은 이론적으로 전역적 최적이 존재하고 지역적 극단의 결합을 피할 수 있다는 장점이 있으나, 실제 구현 시 비선형 모델링을 위한 커널 함수 최적화 및 초 매개 변수(Hyper parameter) 결정에 어려움이 있을 수 있으며 신뢰 구간을 출력하는 능력이 부족하다는 단점이 있다[9]. 이와 같은 SVM 문제점들을 해결하기 위한 기법으로 렐러번스 벡터 머신(Relevance Vector Machine, RVM)이 있다. RVM은 SVM과 동일한 기능적 형태를 갖지만, 베이지안 추론에 기반하여 확률적 분류를 제공한다. RVM은 자기상관 결정(Auto-correlation decision)을 통해 사전 매개 변수의 구조를 통합하고 연관 없는 데이터의 점들을 제거하여 희박 확률 모델(Sparse probability model)을 얻을 수 있다. 즉, RVM은 SVM의 단점을 보완하고 최적 해에 대한 확률 설명을 제공할 수 있다[10]. 또한, SVM은 매개 변수를 수동으로 초기화해야 하지만, RVM은 자동으로 운영이 가능하다. 논문 [52]는 SVM과 RVM의 성능 검증을 위해 두 방법 모두를 통해 SOH를 추정하였으며, RVM이 정확도 측면에서 SVM보다 높다는 것을 보였다. 논문 [53]은 샘플 엔트로피(Sample entropy)와 RVM을 통합한 LIB의 잔여 수명 추정 방법을 제안하였다.

          랜덤 포레스트(Random Forest, RF)는 결정 트리(Decision Tree, DT)에 기반한 앙상블(Ensemble) 학습 방법의 일종으로 SVM과 마찬가지로 주로 분류, 회귀 분석 등에 사용된다. RF는 다수의 DT 모델들을 생성하고, 각각의 모델들은 대안적으로 학습하여 독립적으로 예측을 수행한다. 각 회귀 트리의 구성에 있어, 각각의 부분 표본 데이터는 배깅(Bagging) 알고리즘에 의해 임의 중복 추출되어 훈련에 사용되며 나머지 표본 데이터들은 OOB(Out-of-Bag) 표본으로 간주하여 회귀 트리의 성능을 평가한다. 이를 통해 RF는 단일 예측보다 우수한 성능을 발휘하며, 과적합 문제를 획기적으로 완화할 수 있고 일반화 능력을 향상시킬 수 있다[10]. 논문 [54,55]는 RF 기반의 각각 SOH 추정기를 제안하고 개발된 추정기의 최대오차가 2% 미만으로 정확하게 SOH를 추정할 수 있음을 보였다. 또한, RF는 위에 기술한 장점들로 인해 일반화 회귀 신경망(General regression neural network)[56], 합성곱 신경망 [57] 등과 결합하여 SOH 추정에 사용되기도 한다.

          위에서 소개한 데이터 기반 방법들은 사용한 데이터 세트에 따라 추정 성능 면에서 다른 결과를 낼 수 있다. 특히, 모델 리스 기반의 SOH 추정 방법들은 배터리 시스템에 대한 모델링을 전적으로 데이터 세트에 의존하기 때문에 이러한 경향이 더 강하며, 동일한 데이터 세트를 사용하여도 일부 논문에서 추정 정확도가 과도하게 높게 표현되는 경우가 있을 수 있다. 따라서, 관련 문헌들에서 제안하는 모델 리스 기반의 SOH 추정 시스템의 적용에 앞서 추정 기술에 대한 명확한 검증과 성능 평가가 필요하다.

        

      

    

    

  
    
      3. 결 론
      본 논문은 리튬-이온 배터리 SOH 추정과 관련된 몇 가지 조사연구 논문들과 추가로 검색한 논문들에 기반하여 전기 자동차 리튬-이온 배터리의 SOH를 측정하고 추정할 수 있는 대표적인 기술들을 조사하였고, 이것들을 재분류하고 소개하였다. 본 논문에서는 대표적인 SOH 추정 방법들을 크게 실험적 방법과 데이터 기반 접근법으로 분류하였으며, 실험적 방법들은 직접 측정 방법들과 측정값에 기반한 모델들을 활용한 방법들로, 그리고 데이터 기반 방법들은 SOH 추정을 위한 초기 모델이 기존 배터리 모델인 경우 모델 기반 방법들로 그렇지 않은 경우 모델 리스 방법들로 각각 분류하여 이를 소개하였다. 본 연구팀은 향후 본 논문을 통해 조사된 다양한 리튬-이온 배터리의 SOH 추정 방법 중 성능이 우수하고 BMS에서 온보드 구현이 가능할 것으로 예상되는 몇몇 기술들을 선별하여 이들을 BMS에 직접 구현하고 이것들의 성능 검증 및 비교를 수행할 예정이다.
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