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            초록
          
        

        
          A hybrid energy pack combines lithium-ion batteries and supercapacitors to meet high-energy and high-power demands simultaneously, providing various benefits such as improved energy efficiency and extended battery life, which is crucial in the field of energy storage and management. This study proposed a Long Short-Term Memory(LSTM)-based algorithm for State of Charge(SOC) estimation in hybrid energy packs. Data generated from FTP72, FTP75, UDDS, WLTP Class 1, WLTP Class 2, and WLTP Class 3 drive cycles, each discharged 100 times, were used to train and test the model. Compared to a GRU-based model that uses the Root Mean Square Error(RMSE) metric, our proposed model demonstrated a 50 % improvement in performance, showing superior SOC estimation accuracy.
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      1. 서 론
      이차 전지 기반 전기자동차는 화석연료로 인해 발생하는 심각한 환경문제를 해결하는 방안으로 제시되고 있다. 납축전지, 니켈-카드뮴 배터리 등 다양한 이차 전지 중 리튬이온배터리는 고 에너지 밀도와 낮은 자가 방전율을 가지며 긴 수명으로 인해 전기 자동차 경제성 및 안전에 큰 영향을 미치는 주요 부품으로써 전기자동차 주력 에너지 저장장치로 사용한다.1-3)

      슈퍼커패시터는 에너지를 빠르게 저장하고 방출할 수 있어서 가속 및 제동 등의 상황에서 효율적으로 에너지 관리가 가능하다. 또한, 화학반응이 없고 저온에서 안정적인 방전 특성을 가지며 수명이 50만 사이클 이상이라는 장점이 있다.4-6)

      전기자동차의 에너지저장 장치는 고에너지 밀도와 높은 출력밀도를 충족해야 하므로 슈퍼커패시터를 리튬이온배터리 보조 에너지원으로 활용하는 하이브리드 방식에 관한 연구가 활발히 진행되고 있다.7) Armenta 등8)은 전기자동차의 주행거리를 향상하기 위해 차량의 운동 에너지에 따라 슈퍼커패시터의 방전을 제어하여 에너지를 효율적으로 사용하고 배터리의 과부하를 방지한다. 또한 재생 제동을 통해 에너지 소비를 줄이고 가속, 일정 속도, 제동 등 세 가지 주행 상태에 따라 배터리와 슈퍼커패시터 간의 에너지 분배를 최적화한다. Kim 등9)은 배터리와 슈퍼커패시터를 하이브리드화한 에너지 저장 시스템의 실시간 최적 전력 분배를 위해 심층 강화 학습 기반의 제어 기법을 적용했다. SAC(Soft Actor-Critic) 알고리즘을 사용하여 배터리 SOC(State of Charge), 커패시터의 SOC, 차량 속도, 가속도 등의 파라미터에 따라 전력을 분배한다. 이를 통해 다양한 주행 조건에서 최적의 에너지 관리를 통해 차량의 성능을 높인다.

      서로 다른 특성을 가진 두 에너지원을 하이브리드한 에너지 팩은 두 에너지원의 특성을 제어하여 성능을 극대화할 수 있는 에너지 관리 전략이 필요하다. 리튬이온배터리의 전압은 충전 및 방전 시 비선형적으로 변한다. 또한 에너지 밀도가 높아서 장시간 사용이 가능하며 자가 방전율이 낮다. 슈퍼커패시터의 충전 속도는 리튬이온배터리에 비해 상대적으로 매우 빠르고, 전압도 선형적으로 변한다. 그러나 슈퍼커패시터의 에너지 밀도는 리튬이온배터리에 비해 낮아서 오랜 시간 사용할 수 없다. 따라서 두 에너지원의 이러한 상이한 특성으로 인해 하이브리드 에너지 팩의 성능 유지, 수명 예측, 에너지 효율성 향상은 전기자동차에서 매우 중요한 과제이다.10)

      이를 위해, 에너지 팩 SOC 예측기술을 중요하게 활용하며 이는 전기자동차 성능향상과 운전자 및 차량 안전을 보장하므로 사용자에게 나은 운전 경험과 경제성을 제공한다. 또한, 에너지 팩 충⋅방전 횟수가 증가함에 따라 충전 가능 용량이 감소하므로 정확한 SOC 예측은 안정적인 전기자동차 운용을 위해 중요하다. 현재 SOC 예측에 관한 연구는 활발하게 진행 중이며, 에너지 팩의 SOC를 정확하게 예측하는 기술이 계속 발전하고 있다.

      한동호 등11)은 ANN(Artificial Neural Network)으로 SOC를 예측한다. ANN을 구성하는 뉴런들은 입력으로 들어오는 여러 신호를 하나로 합산하여 Activation function을 통해 출력을 내보내며 만들어낸 출력은 다시 다른 뉴런의 입력으로 들어간다. Activation function으로 Sigmoid 함수를 사용하며 각 뉴런에 해당하는 가중치와 바이어스 값이 더해진 출력이 Sigmoid 함수를 거쳐 뉴런의 출력으로 결정하는 방식으로 SOC를 예측한다. 김시진 등12)은 RNN(Recurrent Neural Network)으로 SOC를 예측한다. RNN은 시계열 데이터 분석을 통해 예측할 수 있는 인공신경망이다. 은닉 층 노드에서 Activation function을 통해 얻은 결과는 RNN 구조 내에서 출력 층으로 전달하고 다시 입력으로 사용하는 방식으로 순차적인 데이터나 시계열 데이터를 처리하는 방식으로 SOC를 예측한다. 김시진 등13)은 MNN(Multi-layer Neural Network)으로 SOC를 예측한다. MNN은 입력 레이어와 출력 레이어 사이에 하나 이상 숨겨진 레이어를 추가한 신경망이다. MNN은 피드포워드와 역전파를 사용하여 출력 레이어에서 입력 레이어로 가중치를 업데이트하여 오류를 줄인다. 단일 레이어 퍼셉트론보다 복잡한 계산을 할 수 있으며 분류 및 수치 예측을 쉽게 한다. 권상욱 등14)은 CNN(Convolutional Neural Networks)으로 SOC를 예측한다. CNN은 Convolution layer를 통해 입력받은 이미지 특징을 추출하고, 추출한 특징을 기반으로 다층 퍼셉트론 구조의 인공신경망을 이용하여 분류한다. 리튬이온배터리 내부의 화상 데이터와 같이 시각적 데이터를 분석하고 SOC를 예측한다. 임제영 등15)은 EMD-CNN-LSTM을 통해 SOC를 예측한다. EMD(Empirical Mode Decomposition)를 적용한 데이터 전처리와 딥러닝 기반 하이브리드 방식인 CNN-LSTM(Long Short-Term Memory) 결합을 통해 리튬이온배터리 SOC를 예측한다. EMD에서 훈련데이터를 생성하고 CNN-LSTM은 CNN과 LSTM 결합을 통해 높은 정확도로 잔여 수명을 예측할 수 있다. CNN 계층은 입력 데이터의 특징 및 경향성을 추출하여 Feature map을 생성하고, LSTM은 추출한 특징 데이터의 과거와 미래 상관관계를 학습하여 미래 전류용량을 예측하는 방식이다.

      기존 논문을 분석한 결과 대부분 연구는 배터리 중심 SOC 예측기술을 제안하여 본 논문에서 사용한 하이브리드 에너지 팩에 적용하기에는 한계가 있다. 이에, 본 논문은 리튬이온배터리와 슈퍼커패시터를 하이브리드한 에너지 팩에 최적화한 SOC 예측기법을 제안한다. SOC 예측에는 시계열 데이터 분석에 효율적인 LSTM을 사용하였다. LSTM은 RNN의 한 종류로 시계열 데이터의 장기 의존성을 학습하며 복잡한 패턴을 안정적으로 파악할 수 있고 긴 시계열 입력 데이터의 불규칙성을 효과적으로 학습한다. 따라서 배터리 충전 및 방전 패턴과 주변 환경의 변화 등 다양한 요인을 종합적으로 고려하여 정확하고 신뢰할 수 있는 SOC 예측이 가능하다. 하이브리드 에너지 팩은 시뮬링크를 통하여 실제 사양과 같게 구성하고 시뮬레이션 하여 학습 데이터와 테스트 데이터를 생성하였다.

    

    

  
    
      2. 하이브리드 에너지 팩의 SOC 예측
      Fig. 1은 본 논문이 제안하는 LSTM SOC 예측 알고리즘 흐름도이다. Data generation은 FTP72, FTP75, UDDS, WLTP Class 1, WLTP Class 2, and WLTP Class 3 등 6가지 Drive-cycle에 따라 데이터를 생성하고, 생성한 데이터는 훈련 데이터와 테스트 데이터로 분리하였다. LSTM training은 LSTM 모델을 훈련하고 SOC을 예측한다. Error comparison은 LSTM 기반 SOC 예측 값과 벤치마크 모델인 GRU(Gated Recurrent Unit)를 이용한 SOC 예측 값에 대한 오차를 비교한다.
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        Fig. 1 
				
        

        
          Flowchart of LSTM based SOC estimation
        
        

        

      

      
        2.1 데이터 생성(Data Generation)
        Table 1은 하이브리드 팩을 구성할 때 사용한 리튬이온배터리와 슈퍼커패시터 사양이다. 리튬이온배터리 전압은 340 V이고 용량은 176.47 Ah로 설정하였다. 슈퍼커패시터의 각 셀 전압은 2.7 V이고 셀 용량은 3000 F으로 설정하였다. 슈퍼커패시터의 총 전압은 599.4 V로 222개의 셀이 직렬로 연결했을 때 합이다. 슈퍼커패시터의 전체 배열이 저장할 수 있는 총 전하량은 13.51 F이고 저장할 수 있는 총 에너지양은 2.25 Ah로 리튬이온배터리와 슈퍼커패시터 사양을 구성하였다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Specifications for Lithium-ion batteries and supercapacitors
          
          

        

        
          
            
              	Item
              	Specification
            

          
          
            	Battery nominal voltage
            	340 V
          

          
            	Battery capacity
            	176.47 Ah
          

          
            	Capacitor cell voltage
            	2.7 V
          

          
            	Capacitor cell capacitance
            	3000 F
          

          
            	Capacitor voltage
            	599.4 V
          

          
            	Capacitor capacitance
            	13.51 F
          

          
            	Capacitor capacity
            	2.25 Ah
          

        

        

        Fig. 2는 리튬이온배터리와 슈퍼커패시터를 결합한 하이브리드 에너지 팩을 나타내는 시뮬링크 모델이다. (a)와 (b)는 각각 리튬이온배터리와 슈퍼커패시터 모델이다. Bat measurement와 Cap measurement는 각각 리튬이온배터리와 슈퍼커패시터의 전압과 전류를 측정하여 Actual SOC를 계산하는 모듈이다. 측정한 전압과 전류, Actual SOC 등은 Bat_Status와 Cap_Status 모듈로 전송한다. Battery load와 Cap load는 각각 리튬이온배터리와 슈커패시터의 전압을 모니터링하고 전력 명령 신호 Bat_Pwr_Cmd와 Cap_Pwr_Cmd를 받아 부하에 필요한 전류를 조절한다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Hybrid energy pack model: (a) Lithium-ion battery, (b) Supercapacitor
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        식 (1)은 시뮬링크에서 제공하는 식이고 전압과 SOC 관계를 나타낸다. β는 리튬이온배터리 모델에서 SOC와 전압 사이에 비선형 관계를 설명하는 데 사용하는 상수이다. β는 배터리의 유형에 따라 결정되며 본 논문에서 사용한 LG INR18650HG2 배터리의 β는 0.937이다.

        식 (2)는 슈퍼커패시터의 전류를 계산하는 식으로 슈퍼커패시터의 전기용량 (C)과 전압 변화율 (dVdt)에 비례한다. 따라서 전류는 전압 변화율에 따라 결정되므로 전류를 통해 충전 시 전압이 증가하고 방전 시 전압이 감소하는 과정을 확인할 수 있다.

        리튬이온배터리와 슈퍼커패시터로 이루어진 하이브리드 에너지 팩에서 현재 충전상태를 구하기 위해 식 (3)을 사용한다.
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        식 (3)에서 Hc는 하이브리드 에너지 팩의 총용량이다. Bc와 Cc는 각각 리튬이온배터리와 슈퍼커패시터의 현재 용량이며 Bct와 Cct는 각각 리튬이온배터리와 슈퍼커패시터의 총용량이다. Hc, Bc, Cc, Bct, Cct의 단위는 Ah이다. 하이브리드 에너지 팩을 구성한 후 다양한 Drive-cycle을 적용하여 각각 100회씩 에너지 팩 방전 실험을 수행하였다. 6개 Drive-cycle 중 5개는 훈련 데이터로 사용하고 나머지 1개는 테스트 데이터로 사용하였다. 이를 통해 리튬이온배터리와 슈퍼커패시터 전류 및 전압 데이터를 추출하고 시간에 따른 SOC 변화를 예측한다. 최종적으로 이 하이브리드 에너지 팩 모델을 통해 얻은 리튬이온배터리와 슈퍼커패시터의 전류, 전압 및 SOC 데이터를 LSTM 모델 입력 데이터로 사용한다.

      

      
        2.2 모델 훈련(Model Training)
        본 논문은 하이브리드 에너지 팩 SOC 예측을 위해 LSTM 기법을 사용한다. LSTM은 RNN의 한 종류로 시계열 데이터의 장기 및 단기적인 시간 의존성을 모델링하기 위해 설계한 네트워크이다. RNN의 일반적인 문제인 기울기 소실과 같은 문제를 완화하면서 장기적인 의존성을 학습할 수 있는 능력을 갖추고 있다. 이 모델은 하이브리드 에너지 팩의 전류, 전압 및 SOC로 구성한 시계열 데이터를 입력으로 활용하고 이전 시간 단계의 은닉 상태와 함께 현재의 상태를 고려하여 SOC를 예측한다.

        Fig. 3은 본 논문에서 사용한 LSTM 모델 구조이다. LSTM은 Forget gate, Input gate, Output gate등 3종류 게이트 유닛과 기억 소자로 이루어져 있다. xt는 Input vector, ht-1은 Previous hidden state, Ct-1은 Previous cell state, σ 는 Sigmoid layer, ht는 Current hidden state 그리고 Ct는 Current cell state를 의미한다. Forget gate는 ht-1과 xt를 σ함수를 통과시켜 Ct-1의 어떤 정보를 잊을지 결정한다. Input gate는 ht-1과 xt에 대해 2가지 연산을 수행한다. 하나는 σ를 통과해 새로운 정보가 셀 상태에 저장될지를 결정하고, 다른 하나는 tanh를 통과해 새로운 후보 값들을 생성한다. 이 값들은 서로 곱셈을 통해 결합하여 셀 상태를 업데이트한다. 마지막으로 Output gate는 ht-1과 xt를 사용하여 σ 함수를 통과시킨 후 Tanh를 통과한 새로운 셀 상태와 요소별로 곱하여 숨겨진 상태 ht를 결정한다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            LSTM model used for SOC estimation
          
          

          

        

        Fig. 4는 LSTM 모델을 기반으로 SOC 예측 과정을 구현한 의사 코드이다. 의사 코드는 Load data, Configure model architecture, Set training parameter, Train model evaluate performance 등 5단계로 구성한다. Load data는 앞서 생성한 5개 Drive-cycle로부터 얻은 전압, 전류 및 SOC 데이터를 불러온다. Configure model architecture는 LSTM 모델 구조를 설정한다. 정확한 SOC 예측을 위해 여러 LSTM layer를 쌓고 Output layer를 모델에 추가한다. Set training parameter는 모델 훈련을 위한 파라미터를 설정하기 위해 Adam optimization algorithm(Adam)을 적용하여 적절한 배치 크기와 에포크 수 등의 하이퍼파라미터를 설정한다. Train model은 이러한 설정들을 바탕으로 모델을 학습시킨다. 과적합을 방지하고 일반화 성능을 향상하기 위해 조기 종료 메커니즘을 적용한다. Evaluate performance는 훈련한 모델을 테스트 데이터셋을 사용하여 평가하였다. 평가 과정에서 평가 지표들을 통해 모델 성능을 측정한 후 모델을 저장한다.

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Pseudocode of model training
          
          

          

        

      

      
        2.3 오류 비교(Error Comparison)
        데이터 모델 평가를 위한 주요 지표로 RMSE(Root Mean Square Error), MAE(Maximum Absolute Error), PCC(Pearson Correlation Coefficient)를 모델 예측 정확도와 오차를 측정하는 데 사용한다. RMSE는 식 (5)로 정의한다.

        
          
            
              	
                
                  
                    R
                    M
                    S
                    E
                    =
                    
                      
                        
                          1
                        
                        
                          n
                        
                      
                      
                        
                          ∑
                          
                            i
                            =
                            1
                          
                          
                            n
                          
                        
                        
                      
                      
                        
                          
                            
                              
                                
                                  y
                                
                                
                                  i
                                
                              
                              -
                              
                                
                                  
                                    
                                      y
                                    
                                    
                                      i
                                    
                                  
                                
                                ^
                              
                            
                          
                        
                        
                          2
                        
                      
                    
                  
                
              
              	
                (5) 
				
              
            

          

        

        RMSE는 평균 제곱근 오차로 n은 관측 값 총 개수를 나타내고 yi는 실제 관측 값, yi^는 모델로 예측한 값을 의미한다. RMSE는 예측 오차를 제곱하여 계산하고 이를 모두 합산한 후 평균을 취한 뒤 제곱근을 구한 값이다. MAE(Mean Absolute Error)는 예측 값과 실제 값 간의 차이를 절댓값으로 측정하고 평균화한 값이다. MAE는 식 (6)으로 정의한다.
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        MAE는 평균 제곱 오차로 n은 관측 값 총 개수를 나타내고, yi는 실제 관측 값, yi^는 모델로 예측한 값을 의미한다. MAE는 예측 값이 실제 값에 얼마나 가까운지를 나타내며 MAE 값이 낮을수록 모델이 실제 데이터를 더 정확하게 예측 할 수 있음을 나타낸다.

        PCC는 변수 간 선형 관계의 강도와 방향을 나타내어 모델의 예측 정확도를 측정한다. PCC는 식 (7)으로 정의한다.
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        PCC는 피어슨 상관 계수로 n은 관측 값 총 개수를 나타내고 xi,yi는 각각 i번째 x, y 값이고, μx,μy는 x, y의 평균을 나타낸다. xi-μx2yi-μy2는 각 변수 편차에 제곱 합을 한 후의 제곱근인데 이는 표준편차를 계산할 때에 사용한다. PCC는 –1과 1 사이 값을 가지며 1은 양의 선형 관계, -1은 음의 선형 관계, 0은 어떤 선형 관계가 없다는 것을 의미한다. 위 지표들을 통해 데이터를 분석하고 모델을 평가하였다.

      

    

    

  
    
      3. 시뮬레이션 결과
      
        3.1 실험 환경
        하이브리드 에너지 팩 데이터는 시뮬링크를 이용하여 생성하였고 SOC 예측 시뮬레이션은 파이썬을 이용하였다. Table 2는 LSTM 기반 모델을 훈련하기 위해 설정한 파라미터 값들이다. 먼저 Adam을 사용하고 Learning rate를 0.001로 설정하여 손실을 최소화하였다. 모델의 효율적인 학습을 위해 Batch size는 128로 설정하였고 총 350 Epoch 동안 모델이 반복 학습하도록 설정하였다. LSTM layer는 128개 유닛을 사용하며 Scaled Exponential Linear Unit (SELU) 활성화 함수를 적용하였다. 과적합을 방지하기 위해 Dropout 비율을 0.2로 적용하였고 완전연결 Layer인 numNueronsFCL1과 numNueronsFCL2는 각각 128과 64개 뉴런을 사용하였다. Output layer는 linear 활성화 함수로 선형 변환을 수행하여 회귀 문제를 해결하였다.

        
          Table 2 
				
          

          
            Proposed LSTM parameters
          
          

        

        
          
            
              	Optimizer
              	Adam
              	Learning rate
              	0.001
            

          
          
            	Batch size
            	128
            	Epoch
            	350
          

          
            	LSTM units
            	128
            	Dropout
            	0.2
          

          
            	Activation (Recurrent layer)
            	SELU
            	numNueronsFCL1
            	128
          

          
            	Activation (Output layer)
            	Linear
            	numNueronsFCL2
            	64
          

        

        

        Figs. 5~9는 각각 하이브리드 에너지 팩을 방전시킬 때 시간에 따른 리튬이온배터리의 전압, 리튬이온배터리의 전류, 슈퍼커패시터의 전압, 슈퍼커패시터의 전류, 하이브리드 에너지 팩 SOC 이다. Drive-cycle은 FTP75, FTP72, UDDS, WLTP Class 1. WLTP Class 2, WLTP Class 3 등 6가지를 이용했다. 각 Drive-cycle은 100회씩 실행하였고 실험 결과 휙득한 데이터 총량은 600개이다. 이중 FTP75, FTP72, UDDS, WLTP Class 1, WLTP Class 2 등 5개 Drive-cycle에서 얻은 데이터는 모델을 훈련하는 데 사용했고, WLTP Class 3 Drive-cycle은 테스트용으로 사용했다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Voltage of Lithium-ion batteries
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Current of Lithium-ion batteries
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 7 
				
          

          
            Voltage of supercapacitors
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 8 
				
          

          
            Current of supercapacitors
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 9 
				
          

          
            SOC of hybrid energy pack
          
          

          

        

      

      
        3.2 실험 결과
        Fig. 10은 훈련 데이터 5개 사이클에 대한 SOC 예측 그래프이다. 5개 Drive-cycle로 에너지 팩을 방전시켰으며 파란색 선은 실제 데이터를 의미하고 붉은색 선은 LSTM 기반 모델을 사용하여 예측한 값을 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 10 
				
          

          
            Data training results
          
          

          

        

        Fig. 11은 LSTM 모델을 기반으로 SOC를 예측한 그래프이다. WLTP Class3의 Drive-cycle에 대한 테스트 데이터를 사용하였으며 입력 데이터로 Fig. 10의 훈련 데이터를 사용하였다. 파란색 선은 실제 데이터를 의미하고 붉은색 선은 LSTM 모델을 기반으로 한 예측 값을 의미한다. 확대한 부분을 보면 RMSE 값이 0.013으로 비교적 SOC 예측 성능이 뛰어난 것을 알 수 있다.

        
          
          

          Fig. 11 
				
          

          
            LSTM model based SOC estimation results
          
          

          

        

        Fig. 12는 벤치마크 모델로 GRU 모델을 사용하여 SOC 예측 결과 그래프이다. WLTP Class3의 Drive–cycle에 대한 테스트 데이터를 기반으로 시뮬레이션 하였으며 입력 데이터는 LSTM과 같이 Fig. 10의 훈련 데이터를 사용하였다. 확대한 부분을 보면 RMSE 값이 0.026으로 높은 SOC 예측 정확도를 가지고 있지만, LSTM보다 예측 정확도가 떨어짐을 알 수 있다.

        
          
          

          Fig. 12 
				
          

          
            GRU model based SOC estimation results
          
          

          

        

        Table 3은 LSTM 모델과 GRU 모델 테스트 데이터를 RMSE, MAE, PCC와 같은 지표들로 데이터를 비교한 수치이다. 제안한 LSTM 모델은 RMSE가 0.013, MAE가 0.009으로 뛰어난 정확도를 보여주며 PCC 수치가 0.999로 매우 높은 상관관계를 나타낸다. 반면 GRU 모델은 RMSE가 0.026, MAE가 0.024의 수치를 보여주며 PCC는 0.998로 상대적으로 낮지만, 여전히 높은 상관관계를 보여준다. 이 데이터를 보았을 때 RMSE와 MAE 수치가 0에 가까운 LSTM 모델이 GRU 모델보다 예측 정확도와 데이터 상관성 면에서 더 우수하다는 것을 보여준다. GRU는 LSTM과 같이 RNN의 한 종류이지만 LSTM에 비해 간단한 구조로 이루어져 있어서 학습에 필요한 매개 변수가 적다. 따라서 GRU는 LSTM보다 계산량이 적으므로 효율적이고 빠르게 학습할 수 있다. 그러나 이러한 GRU 특성은 입력 데이터의 패턴이 간단한 데이터에는 효과적이지만 본 논문에서 사용한 복잡한 입력 데이터에서 특징을 추출할 때는 한계가 있다. 시뮬레이션 결과 LSTM을 사용 시 RMSE는 평균 0.013이었으나 GRU는 0.026이었다.

        
          Table 3 
				
          

          
            Performance comparison between LSTM and GRU
          
          

        

        
          
            
              	
              	RMSE
              	MAE
              	PCC
            

          
          
            	LSTM
            	0.013
            	0.009
            	0.999
          

          
            	GRU
            	0.026
            	0.024
            	0.998
          

        

        

        Table 4는 LSTM 모델과 GRU 모델 RMSE 수치를 다양한 에포크 수에 따라 비교한 결과이다. 에포크 수 이외에 모든 파라미터는 같게 시뮬레이션 하였고 250, 300, 350, 400의 에포크 수를 설정하였으며 LSTM 모델은 350 에포크 수에서 RMSE 값이 가장 낮았고 GRU 모델은 300 에포크 수에서 RMSE 값이 가장 낮았다. 하지만 LSTM 모델이 300, 350의 에포크 수일 때 모두 GRU 모델보다 낮은 RMSE 수치를 가지기 때문에 LSTM 모델의 성능이 더 우수함을 보여준다.

        
          Table 4 
				
          

          
            RMSE comparison between LSTM and GRU over different epochs
          
          

        

        
          
            
              	Epoch
              	LSTM
              	GRU
            

          
          
            	250
            	0.014
            	0.066
          

          
            	300
            	0.018
            	0.024
          

          
            	350
            	0.013
            	0.026
          

          
            	400
            	0.032
            	0.045
          

        

        

        Table 5는 LSTM과 GRU 모델의 RMSE 수치를 LSTM 레이어 수에 따라 비교한 결과이다. LSTM 모델에서는 레이어 수가 128일 때 RMSE가 최소인 0.013이고 GRU 모델은 레이어 수가 증가함에 따라 RMSE가 증가하는 경향을 보이는데 64 레이어 수를 가질 때 가장 낮은 RMSE 값인 0.023이다. LSTM RMSE 수치가 가장 낮은 레이어 수인 128일 때와 GRU RMSE 수치가 가장 낮은 레이어 수 64일 때 모두 LSTM RMSE 수치가 낮음을 보여줌으로써 LSTM 모델 성능이 GRU 모델보다 더 우수함을 알 수 있다.

        
          Table 5 
				
          

          
            RMSE comparison between LSTM and GRU over different layers
          
          

        

        
          
            
              	Number of layer
              	LSTM
              	GRU
            

          
          
            	64
            	0.017
            	0.023
          

          
            	128
            	0.013
            	0.024
          

          
            	256
            	0.019
            	0.046
          

          
            	512
            	0.032
            	0.050
          

        

        

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      본 논문은 LSTM 모델을 이용하여 리튬이온배터리와 슈퍼커패시터를 하이브리드한 에너지 팩의 SOC 예측 알고리즘을 제안했다. LSTM은 시계열 데이터의 장기 의존성을 학습하고 복잡한 패턴을 안정적으로 파악할 수 있다. 따라서 LSTM을 이용함으로써 배터리 충전과 방전 패턴 그리고 주변 환경 변화 등 다양한 요인을 종합적으로 고려하여 신뢰성 높은 SOC를 예측했다. 이를 증명하기 위해 GRU 모델을 벤치마크로 이용하여 RMSE, MAE, PCC 등 3가지 파라미터로 비교했다. 에포크와 레이어 수에 차별화를 두어 시뮬레이션 하였으며 시뮬레이션 결과 에포크를 다르게 했을 때 LSTM의 RMSE는 GRU의 RMSE보다 각각 78.79 %, 25 %, 50 %, 28.89 % 향상됐다. 또한 레이어 수를 다르게 했을 때 LSTM의 RMSE는 GRU의 RMSE보다 26.09 %, 45.83 %, 58.7 %, 36 % 향상됐다. 시계열 데이터 처리 모델인 LSTM의 성능이 확인됐으므로 향후 RNN을 변형한 BiRNN(Bi-directional RNN), VRNN(Variational RNN), DeepAR(Deep Autoregressive) 모델을 활용하여 하이브리드 에너지 팩의 SOC 예측 연구를 진행할 예정이다.
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