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            초록
          
        

        
          This paper presents a Transformer-based State of Health(SoH) estimation algorithm that is applied to publicly available NASA data. Data preprocessing involves the application of a moving average to reduce noise and utilize wavelet transformers to extract features. The preprocessed data serves as input to the Transformer model in estimating SoH. Next, a comparative analysis with an LSTM-based model is conducted by using the Root Mean Square Error(RMSE) metric. The proposed model demonstrates a superior SoH estimation accuracy, surpassing the LSTM-based model by up to 39.58 %.
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      1. 서 론
      전기차 배터리의 관리와 유지보수는 전기차의 효율적이고 안전한 운행을 위해 매우 중요하여 이에 관한 다양한 연구가 진행되고 있다.1-3) 배터리의 상태를 나타내는 여러 지표 중 배터리 건강 상태(SoH, State of Health)는 배터리 수명을 나타내고 SoH를 정확히 예측하면 전기차의 성능과 안전을 높일 수 있다.4) 따라서, 전기차 배터리 SoH 예측을 위한 많은 연구가 진행되고 있으며, 주요 연구 결과는 다음과 같다.

      Li 등5)은 휴면 상태 전압(OCV, Open Circuit Voltage)과 등가 회로 모델(ECM, Equivalent Circuit Model)을 결합하여 SoH를 예측하였다. OCV를 이용하여 배터리 정보를 수집하고, ECM은 배터리의 전기적 특징을 수학적으로 모델링하여, 배터리의 동적 동작을 시뮬레이션한다. 그러나, OCV-ECM 방법은 실시간 측정에는 부적합하고, 환경 변화나 온도와 같은 외부 요인에 의해 결과가 왜곡될 수 있다. 이러한 이유로 OCV-ECM 방법은 주로 정적이거나 느린 동적 조건에서 효과적이다. Xia와 Abu Qahouq6)은 ANN(Artificial Neural Network)을 이용하여 배터리 SoH를 예측하였다. ANN은 배터리의 전기적 특징과 SoH 간의 복잡한 상관관계를 학습하여 배터리의 건강 상태를 실시간으로 모니터링할 수 있다. 그러나 ANN의 성능은 학습 데이터양에 크게 의존하므로 데이터가 충분하지 않으면 SoH 예측 결과가 정확하지 않은 단점이 있다.

      Wong 등7)은 시계열 데이터 분석에 많이 사용하는 LSTM(Long Short-Term Memory)을 이용하여 SoH를 예측하였다. Wang 등8)은 CNN 기반 모델을 이용하여 배터리 데이터의 잡음 처리와 특징 추출을 한 후, LSTM을 이용하여 SoH 학습을 진행하였다.

      Zhang 등9)은 일반화 능력이 뛰어난 RBFNN(Radial Basis Function Neural Network)을 사용하여 모델을 구축해 SoH를 추정한다. Zhang 등10)은 여러 기계학습 알고리즘을 활용해서 SoH를 추정한 후 칼만 필터를 이용하여 추정치들을 결합한 후 최종 SoH를 제공하는 방법을 제안했다.

      연구 동향을 분석한 결과, 시계열 데이터 학습에 효과적인 딥러닝 모델을 활용하면 타 모델 대비 정확한 배터리 상태 예측 결과를 도출할 수 있었다. 이는 배터리 상태를 확인할 수 있는 중요한 정보인 전류와 전압이 시계열 데이터이기 때문이다. 따라서, 본 논문은 시계열 데이터 처리에 뛰어난 트랜스포머(Transformer) 모델을 사용하여 배터리 SoH를 예측하는 알고리즘을 제안한다. 또한, 예측 정확도를 높이기 위하여 이동 평균(Moving average)과 웨이블릿 변환(Wavelet transform)을 활용하여 데이터의 잡음 제거와 특징 추출을 수행한다. 성능 검증을 위해 NASA의 공개 배터리 데이터를 활용하여 이 트랜스포머 모델을 학습하고, SoH 예측 결과를 기존 논문에서 제시한 LSTM과 비교하여 제안한 알고리즘의 성능을 평가한다.

    

    

  
    
      2. 트랜스포머 기반 SoH 예측
      Fig. 1은 본 논문에서 제안한 연구 흐름도이다. 제안한 SoH 예측 알고리즘은 4단계로 진행한다. 데이터 전처리(Data preprocessing) 단계는 이동 평균을 사용하여 배터리 데이터를 평활화하고 잡음을 제거한다. 이동 평균은 데이터의 잡음이나 일시적인 변동을 제거하고 장기적인 패턴이나 추세를 더 명확하게 드러내는 것을 도와주고, 분석에 유용한 정제된 데이터를 생성한다. 데이터 특징 추출(Feature extraction) 단계는 웨이블릿 변환을 이용하여 데이터에서 중요한 특징을 추출한다. 웨이블릿 변환은 시간-주파수 영역에서 신호를 분석하여 배터리의 동작 특징을 더욱 명확하게 드러내게 도와준다. 추출한 특징으로 생성한 데이터를 트랜스포머 모델에 입력으로 사용하여 SoH를 예측하기 위한 학습을 진행한다.

      
        
        

        Fig. 1 
				
        

        
          Flowchart of Transformer-based SoH estimation
        
        

        

      

      마지막으로, 성능 평가(Evaluate performance)단계는 제안한 모델을 학습한 후 SoH를 예측하여 기존 SoH 예측 모델과 비교한다. 제안한 기법과 벤치마크 모델의 오차를 비교하기 위해 RMSE(Root Mean Squardd Error)를 사용한다.

      
        2.1 데이터 전처리(Data Prepocessing)
        SoH는 전압과 전류에 영향을 받으므로 센서의 잡음이나 환경적 요인으로 인해 오차가 생길 수 있다. 이러한 문제를 해결하기 위해 데이터 전처리 단계에서 이동평균기법을 이용한다.

        이동평균기법 작동 메커니즘은 두 가지 단계로 나눠진다. 첫 번째 단계에서는 입력 데이터의 변동성을 고려하며 윈도우 크기를 결정한다. 윈도우 크기는 평균을 계산할 때 고려되는 연속적인 데이터 포인트의 수를 정의하며, 데이터의 평활화 정도와 비례한다. 두 번째 단계에서는 설정된 윈도우 크기에 따라 각 데이터 포인트에 대한 이동 평균을 계산한다. 데이터 포인트를 주변 데이터 포인트들과 함께 평균화하여 계산함으로써 이동 평균은 데이터의 변동성과 잡음을 감소시키고, 데이터의 이상치를 완화하는 데 있어 장점을 가진다.

        Fig. 2는 Fig. 1의 Data preprocessing을 구현한 의사코드이다. 전처리를 위해 이동평균기법을 사용하고, Load data and variable initialization, calculate moving average 등 2단계로 구성한다. Load data and initialization은 배터리의 전류, 전압, 그리고 SoH 데이터를 알고리즘으로 호출하고 리스트에 저장하는 단계이다. 호출한 데이터는 전처리를 위해 리스트에 저장되며, 각 데이터의 이동 평균 계산을 위한 ‘Window_size’ 설정한다. ‘Window_size’는 연속된 데이터 포인트 개수이다. Calculate moving average는 이동평균기법을 이용해서 데이터의 변동성을 줄이는 단계이다. 이 단계는 각 데이터 포인트의 이동 평균을 계산하고 그 결과를 리스트에 저장한다. ‘Smoothed_data’는 이동평균기법을 적용한 데이터이고 원본 데이터에 비해 잡음이 적고 변화 추세가 명확한 데이터이다. 따라서, 배터리 상태를 더욱 정확하게 예측할 수 있다. 마지막으로 ‘Smoothed_data’를 반환하여 SoH를 예측하는 트랜스포머 모델 학습에 사용한다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Pseudo code	of data preprocessing
          
          

          

        

      

      
        2.2 특징 추출(Feature Extraction)
        특징 추출은 데이터 구조에서 중요한 정보를 식별하는 핵심 과정이다. 웨이블릿 변환은 다양한 데이터 타입에서 동적 특성을 동시에 분석할 수 있는 유연성을 가지고 있어 다양한 형태의 데이터에도 적용할 수 있다.

        웨이블릿 변환의 작동 메커니즘은 두 가지 단계로 나눠진다. 첫 번째 단계에서는 분석하고자 하는 데이터 특징 분석에 최적화된 Wavelet 함수를 사용한다. 두 번째 단계는 선택한 Wavelet 함수를 사용하여 원래의 데이터를 여러 주파수 구성요소로 분해한 후 주파수 변화를 포착한다. 이 과정은 데이터의 특정 구간에서 미세한 변화까지 확인할 수 있어 데이터 패턴을 세밀하게 분석하는 데 장점이 있다.

        Fig. 3은 Fig. 1의 Feature extraction을 구현한 의사코드이다. 특징 추출을 위해 웨이블릿 변환을 사용하고, Load data and variable initialization, Feature extraction, Vectorization for transformer model 등 3단계로 구성한다. 첫 번째 단계인 Load data and variable initialization은 이동평균기법을 수행한 Fig. 2의 결과인 ‘Smoothed_data’를 호출하고 다양한 변수를 초기화하는 단계이다. Feature extraction 단계는 ‘Smoothed_data’에 웨이블릿 변환을 적용하여 특징을 추출한 후, 추출한 특징을 ‘Features_data’에 저장한다. Vetorization for transformer model 단계는 추출한 특징을 트랜스포머의 입력으로 사용할 수 있도록 ‘Features_data’를 ‘Vector_data’로 변환하여 저장한다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Pseudo code of feature extraction
          
          

          

        

      

      
        2.3 트랜스포머 모델 기반 SoH 예측
        트랜스포머 모델은 ‘Attention’ 메커니즘을 중심으로, 시계열 데이터의 복잡한 데이터 간 의존성을 모델링 하는 데 효과적이다. 트랜스포머는 인코더와 디코더 두 부분으로 구성되며, 각 부분은 다수의 층으로 되어 있어 복잡한 데이터 패턴인식에 유리하다. 이러한 구조는 BERT, GPT, T5 등 현대 NLP 모델에게도 적용되어 있으며, RNN이나 LSTM보다 빠르고 효율적인 학습이 가능하다.

        트랜스포머의 또 다른 장점은 다양한 분야에서 높은 성능과 유연성을 보인다는 것이다. 텍스트 데이터뿐 아니라 이미지 분류, 객체 탐지, 음성 인식 등 다양한 분야에서 그 효용성이 입증되고 있다. 또한, Self-Attention 메커니즘을 활용하여 다변량 데이터를 정교하게 파악한다. 이는 순차적 데이터 처리방식과 달리 높은 병렬 처리능력을 제공하며, 학습 과정을 빠르게 진행할 수 있는 장점이 있다. 본 논문은 이러한 트랜스포머 모델의 장점을 SoH 예측에 활용한다.

        Fig. 4는 Fig. 1의 Transformer-based SoH estimation와 Evaluate performance을 구현한 의사코드이고, 트랜스포머 모델을 이용하여 배터리 SoH를 예측한다. 의사코드는 Load data, Configure model architecture, Set training parameter, Train the model, Evaluate performance 등 5단계로 구성한다. Load data 단계는 Fig. 3의 출력인 ‘Vector_data’를 호출하여 트랜스포머 모델 입력으로 사용한다. Configure model architecture 단계는 트랜스포머 모델의 구조를 설정한다. 여러 개 ‘Transformer encoder layers’를 쌓고, 배터리 SoH를 예측하기 위한 ‘Output layer’를 추가한다. 이러한 구조는 시계열 데이터를 효과적으로 처리하고, 정확한 예측을 가능하게 한다. Set training parameter 단계는 학습 과정을 최적화하기 위해 Adam optimization algorithm(Adam)을 적용한다. Adam은 학습률을 최적으로 조절하여 빠른 수렴을 도모하고, 효율적인 학습을 지원한다. 또한, 학습에 사용할 ‘Batch size’와 ‘Number of epochs’ 등 하이퍼파라미터를 설정한다. 이러한 설정은 모델의 학습 속도와 성능에 직접적인 영향을 미치며, 과적합을 방지하고 일반화 능력을 향상하는 역할을 한다. Train model 단계는 데이터를 ‘Training data’와 ‘Test data’로 분리하여 모델을 학습하고 검증한다. 이 과정에서 ‘Early stopping’ 기법이 적용되어, 검증 데이터에 대한 손실이 개선되지 않으면 학습을 조기에 종료한다. 마지막으로 Evaluate performance 단계는 ‘Test data’를 사용하여 모델 성능을 평가한다. RMSE를 평가 지표로 사용하여 모델의 예측 정확도를 측정하고, 평가 결과를 저장한다.

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Pseudo code of model training
          
          

          

        

        Fig. 5는 Fig. 1에서 Transformer-based SoH estimation에서 사용한 모델의 구조이다. 트랜스포머 모델은 Embedding, Multi-head self-attention, Position-wise FFNN, Add&Norm dense, Softmax 등 5개 모듈로 구성한다. Embedding은 입력 데이터를 모델이 효율적으로 학습할 수 있도록 형태를 변경하는 모듈이다. 제안한 모델은 위치 임페딩(Position embedding)을 사용하여 입력 데이터의 순서 정보를 제공한다. 트랜스포머 모델이 입력 데이터의 각 요소 위치를 파악할 수 있으므로 학습 정확도를 높일 수 있다. Multi-head self-attention 모듈은 복수의 Attention head로 구성한 메커니즘이다. 각 Attention head는 입력 데이터의 벡터 간의 유사도를 계산하여 이를 기반으로 가중치를 할당한다. 높은 가중치를 가진 벡터들은 출력에서 주요하게 반영되며, 이를 통해 모델이 데이터 내의 패턴을 효율적으로 학습하도록 도와준다. 가중치가 높은 벡터들의 영향은 모델의 후속 처리 과정에서도 지속되어 모델의 전체적인 성능과 정확도를 높인다. ADD&Norm 모듈은 잔차 연결과 레이어 정규화를 통해 모델의 안정적인 학습을 지원한다. Position-wise Feed-Forward Neural Network(FFNN) 모듈은 벡터를 고차원 화하여 정확도를 높여주는 역할을 한다. 병렬로 데이터가 처리되며, 이 과정에서 선형 레이어와 활성화 함수를 사용한다. 선형 레이어는 데이터를 높은 차원으로 확장하여 더 많은 정보를 포함하고, 활성화 함수는 비선형 변환을 제공한다. 선형 레이어와 활성화 함수의 조합은 데이터의 각 부분에 숨겨진 패턴과 자세한 구조를 파악하고 추출하는 역할을 하여 모델의 학습을 효과적으로 만든다. 마지막으로 Dense 레이어를 통해 데이터의 다양한 특징들을 통합하여 비선형 활성화 함수인 Softmax가 있는 출력 레이어에서 결과를 생성한다.
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            Transformer model used for SoH estimation
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      3. 시뮬레이션 결과
      
        3.1 시뮬레이션 설정
        NASA 공개 배터리 데이터 5, 7, 18번 셀의 전류, 전압, SoH를 시뮬레이션에 이용하였다. 데이터 전처리를 위해 이동 평균과 웨이블릿 변환을 사용하였고, 학습 데이터양을 30 %, 50 %, 70 % 비율로 늘려가며 시뮬레이션을 진행하였다. 학습이 끝난 후 검증 데이터로 예측 정확도를 도출하였고, 예측 정확도는 RMSE를 이용하였다. (1)은 RMSE 수식이며, n은 전체 데이터 포인트 개수이고 yi와 y^i는 i번째 실제 SoH와 예측 SoH를 각각 의미한다.
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        3.2 SoH 예측 결과 비교
        Table 1은 각각 30 %, 50 %, 70 % 등으로 변화시켜 시뮬레이션을 수행하여 나온 RMSE이다. 학습 데이터를 전체 데이터에서 30 % 사용했을 때 Cell#05, Cell#07, Cell#18의 RMSE는 각각 0.0047, 0.0049, 0.0065로 평균은 0.0054이고, 학습 데이터를 50 % 사용하면 셀마다 RMSE는 0.0039, 0.0034, 0.0057로 평균은 0.0043이다. 학습 데이터를 70 %로 하면 셀마다 RMSE는 0.0029, 0.0028, 0.0037이고 평균은 0.0031로 RMSE는 30 %와 50 % 대비 각각 42.59 %와 27.91 % 향상하였다.

        
          Table 1 
				
          

          
            RMSE comparison according to different volume of training data, 30 %, 50 %, and 70 %
          
          

        

        
          
            	
            	Model trained with 30 %
            	Model trained with 50 %
            	Model trained with 70 %
          

          
            	Cell #05

            	0.0047
            	0.0039
            	0.0029
          

          
            	Cell #07

            	0.0049
            	0.0034
            	0.0028
          

          
            	Cell #18

            	0.0065
            	0.0057
            	0.0037
          

          
            	Average

            	0.0054
            	0.0043
            	0.0031
          

        

        

        Table 2는 제안한 모델과 기존 LSTM 모델 간 RMSE 비교 결과이다. 비교에 사용한 셀은 5, 7, 18번 셀이고, LSTM 모델의 RMSE는 각각 0.0048, 0.0042, 0.0059이다. 트랜스포머 기반 제안한 모델의 RMSE는 각각 0.0029, 0.0028, 0.0037로 LSTM 대비 각각 39.58 %, 33.33 % 37.29 % 향상하였다.

        
          Table 2 
				
          

          
            RMSE comparison between proposed and LSTM
          
          

        

        
          
            	
            	Cell #05
            	Cell #07
            	Cell #18
          

          
            	Proposed
(Model trained with 70 %)
            	0.0029
            	0.0028
            	0.0037
          

          
            	LSTM [7]
            	0.0048
            	0.0042
            	0.0059
          

          
            	Improvement
            	39.58 %
            	33.33 %
            	37.29 %
          

        

        

        Fig. 6은 NASA 5번 셀 데이터를 이용하여 제안한 트랜스포머 기반 모델과 벤치마크로 사용한 LSTM 모델의 예측값과 실제값을 비교한 그래프이다. 실선은 실제 데이터를 의미하고 파선은 제안한 모델의 예측값이고 둥근 점선은 LSTM의 예측값을 의미한다. 학습에 사용한 데이터는 전체 데이터의 70 %이며 검증은 나머지 30 %를 사용하였다. 그래프에서 학습과 검증은 각각 1~119번과 120~168번 Discharge cycle이다. 확대한 부분에서 125번 Discharge cycle을 살펴보면 LSTM 기반 모델 대비 제안한 모델이 최대 79.51 % 향상된 것을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Comparison of SoH estimation between proposed metohd and benchmark LSTM with Cell #05
          
          

          

        

        Fig. 7은 NASA 7번 셀 데이터를 이용하여 제안한 트랜스포머 기반 모델과 벤치마크로 사용한 LSTM 모델의 예측값과 실제값을 비교한 그래프이다. 학습에 사용한 데이터는 전체 데이터의 70 %이며 검증은 나머지 30 %를 사용하였다. 그래프에서 학습과 검증은 각각 1~119번과 120~168번 Discharge cycle이다. 확대한 부분에서 153번 Discharge cycle을 살펴보면 LSTM 기반 모델 대비 제안한 모델이 최대 34.16 % 향상된 것을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 7 
				
          

          
            Comparison of SoH estimation between proposed metohd and benchmark LSTM with Cell #07
          
          

          

        

        Fig. 8은 NASA 18번 셀 데이터를 이용하여 제안한 트랜스포머 기반 모델과 벤치마크로 사용한 LSTM 모델의 예측값과 실제값을 비교한 그래프이다. 학습에 사용한 데이터는 전체 데이터의 70 %이며 검증은 나머지 30 %를 사용하였다. 그래프에서 학습과 검증은 각각 1~91번과 92~132번 Discharge cycle이다. 확대한 부분에서 98번 Discharge cycle을 살펴보면 LSTM 기반 모델 대비 제안한 모델이 최대 95.94 % 향상된 것을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 8 
				
          

          
            Comparison of SoH estimation between proposed metohd and benchmark LSTM with Cell #18
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      본 논문은 트랜스포머 기반 SoH 예측 알고리즘을 제안하였다. 시뮬레이션은 NASA 공개데이터를 사용하였다. 데이터 전처리는 이동 평균을 사용하여 잡음을 제거하였고, 웨이블릿 변환을 이용하여 데이터 특징을 추출하였다. 트랜스포머 모델은 전처리한 데이터로 학습하였다. 다양한 시뮬레이션 분석을 위해 학습 데이터양을 30 %, 50 %, 70 %로 변화시키며 시뮬레이션을 수행하였고 70 %의 데이터로 학습시켰을 때 정확도가 가장 높았다. 또한, SoH 예측 정확도는 RMSE를 이용해 표현했으며, 비교 모델로 LSTM을 이용하였다. 제안한 모델의 SoH 예측 정확도는 LSTM 예측보다 최대 39.58 % 향상되었다.
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