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요   약

고장 지  건 성 리 기술(Prognostics and Health Management; PHM)은 시스템의 재 상태를 진단하고 

향후 발생 가능한 고장 시 을 신뢰성 있게 지하는 기술로써 유지 보수 비용의 감  시스템의 안정성 향상

을 꾀하고자 하는 다양한 산업분야에서 활발하게 이용되고 있다. 스마트 그리드의 에 지 장장치, 기차, 스마

트폰, 항공우주산업 등 범 한 사용처에서 요한 에 지원으로 사용되고 있는 배터리 한 성능 하  폭발

의 험성으로부터 자유로울 수 없기 때문에 이러한 고장 지  건 성 리 기술이 반드시 용되어야 할 어

리 이션이다. 본 논문에서는 PHM의 기본 인 개념을 소개함과 동시에 배터리의 잔존 유효 수명(Remaining 

Useful Life; RUL)을 측하는 각종 알고리즘  성능 평가 지표 서술에 을 맞추도록 한다. 더불어 배터리의 

기능  동작 원리  기화학 기반의 모델링에 한 설명을 통해 향후 잠재 인 가능성을 지닌 배터리의 반

인 특성에 한 깊은 이해  응용 기술에 한 통찰력을 제시하고자 한다.

Key Words : Remaining Useful Life, Lithium-ion Battery, Prognostics and Health Management, 
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ABSTRACT

Prognostics and health management(PHM) is actively utilized by industry as an essential technology focusing 

on accurately monitoring the health state of a system and predicting the remaining useful life(RUL). An effective 

PHM is expected to reduce maintenance costs as well as improve safety of system by preventing failure in 

advance. With these advantages, PHM can be applied to the battery system which is a core element to provide 

electricity for devices with mobility, since battery faults could lead to operational downtime, performance 

degradation, and even catastrophic loss of human life by unexpected explosion due to non-linear characteristics of 

battery. In this paper we mainly review a recent progress on various models for predicting RUL of battery with 

high accuracy satisfying the given confidence interval level. Moreover, performance evaluation metrics for battery 

prognostics are presented in detail to show the strength of these metrics compared to the traditional ones used in 

the existing forecasting applications.  
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그림 1. 배터리 폭발로 인한 각종 사고발생 사례 
Fig. 1. Examples of battery explosion 

Ⅰ. 서  론

시스템의 재 상태를 진단(diagnosis)하고 미래 성

능을 지(prognostics)하는 기술은 시스템의 안정  

운 과 유지비용 감소  사고 발생 험성을 최소화 

하는 측면에 있어서 매우 요한 의미를 가진다. 이

듯 시스템 운 의 불확실성을 리하기 한 기술을 

고장 지  건 성 리 기술(Prognostics and 

Health Management; PHM)이라고 하며 기계설비, 제

조, 통신  군사용 등 다양한 산업 분야에서 활용되

고 있다
[1-2]. 고장특성이 언제 발생할지에 한 측과 

단이 가능하다면 시스템 동작을 최 화하기 한 

여러 조치를 취할 수 있다. 한 일정 주기마다 정기

으로 정비를 수행하던 기존의 패러다임에서 벗어나 

PHM을 통해 신뢰성 있게 측된 시 에만 정비를 하

기 때문에 비용 감 측면에서 큰 효과를 거둘 수 있

는 장 이 존재한다. 잔존 유효 수명(Remaining 

Useful Life; RUL)은 재 시 에서 시스템의 고장이 

발생할 미래 시 까지 남아있는 기간으로 정의할 수 

있고, 이를 신뢰성있게 측하는 것이 시스템의 상태 

진단  지 기술을 통한 안 성 확보와 시스템의 장

기 운용측면에서 매우 요하다. ISO 13381-1에서는 

고장 지의 정의를 통해 고장이 발생할 시 을 측

하고 계산된 잔존수명과 연 된 신뢰성 구간을 추정

하는 방법에 한 방향성을 제시하고 있다
[3]. 

스마트 그리드가 에 지 분야의 새로운 패러다임으

로 떠오르고 있는  사회에서 배터리는 이동성을 

갖춘 자장비에 동력원을 공 하는 핵심 구성요소로

써 스마트폰, 기 자동차(Electric Vehicle; EV), 에

지 장장치(Energy Storage System; ESS), 사물 

통신 분야의 무선 네트워크 디바이스  항공우주장

비 등 다양한 산업분야에서 리 활용되고 있다
[4-6]. 

하지만 내부 는 외부 요인으로 인한 고장 시에 야기

되는 성능 하  폭발로 인한 사고는 그림 1과 같이 

심각한 인명 손실  재산 피해를 유발할 수 있다. 때

문에 배터리 분야에 PHM 용이 반드시 필요하며, 

이를 통해 상태를 진단하고 잔존 유효 수명을 측하

는 과정이 매우 요하다고 할 수 있다. 배터리는 내

부의 화학 반응에 의해 발생한 화학  에 지를 기 

에 지로 변환하는 장치이다. 하지만 시간이 지남에 

따라 반복되는 화학 반응으로 인하여 배터리의 출력 

 장 능력에 향을 주는 물질들이 감소하고 그로

인한 성능 하가 필수 으로 수반된다. 

본 논문에서는 배터리의 잔존 유효 수명 지  

건 성 리 기술에 활용되는 다양한 알고리즘들에 

해 살펴보고 특히 기화학 기반 모델링의 높은 잠

재 가능성에 한 통찰력을 제시하고자 한다. 잔존수

명은 지 기술에 속하는 부분이므로 진단 기술에 

한 설명은 개념 인 수 에서 다루고 지 기술의 분

류  잔존 유효 수명에 한 내용을 주로 다루고자 

한다. 이어지는 논문의 II장에서는 배터리의 기본 인 

충방  원리를 설명하고, III장에서는 기화학 기반 

모델링을 포함한 배터리 모델링 기법을 소개한다. Ⅳ

장에서는 RUL 측 기법을 분류하고, Ⅴ장을 통해 

RUL 측 성능을 평가하기 한 지표를 제시한다. 마

지막으로 Ⅵ장에서는 논문의 결론을 맺는다. 

Ⅱ. 배터리 기본 동작 원리

본 논문에서는 재 2차 지로써 산업계에서 가장 

리 상용화되고 있는 리튬이온 배터리를 기 으로 

충방  과정을 소개한다. 배터리를 구성하는 화학물질

에 따른 성능  특성 차이는 어느 정도 존재하나 충

방 의 기본 원리는 동일하다. 배터리를 구성하는 기

본 요소는 양극(positive electrode), 음극(negative 

electrode), 분리막(separator)  해액(electrolyte)으

로 분류할 수 있다
[7]. 양극은 주로 와 같은 

속이 결합된 리튬산화물로 이루어져 있으며 최근에는 

와 같은 리튬인산철이 렴한 가격으로 많

이 사용되고 있다. 양극은 리튬이온 배터리 제조비용 

 가장 큰 비 을 차지한다. 음극은 탄소, 실리콘 

는 흑연(graphite)이 사용되며 흑연과 리튬이 결합된 

와 같은 물질로서 주로 구성되어 있다. 양극과 
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그림 3. 충  시 리튬 이온 배터리 내부[8]
Fig. 3. Li-ion battery during charging

음극 모두 충방  과정을 통해 리튬 이온을 가역 으

로 흡수/방출하는 과정을 반복하며 극 내로 리튬 이

온이 삽입(intercalation)되어 자와 기  성을 이

루면서 기 에 지가 장되는 원리이기 때문에 이

온을 최 한 많이 장하기 해 다공성(porous) 물질

의 특징을 지닌다. 분리막은 양극과 음극의 물리 인 

을 방지하며 마이크로미터 단 의 미세한 구멍을 

통해 이온의 흐름을 가능하게 하는 다공성 필름이다. 

연성이 좋아야 하며 기화학 인 안정성 한 요구

된다. 마지막으로 해액은 리튬 이온이 양극과 음극 

사이를 이동할 수 있게 하는 이온 도도가 높은 매개

체이다. 충 과 방 의 기본 원리는 다음과 같다
[8].

2.1 방 (Discharge)
그림 2와 같이 방 이 수행될 때에는 음극에서의 

산화반응을 통해 식 (1)의 이온화 과정을 거쳐 리튬 

이온과 자가 생성된다. 리튬 이온과 자는 각각 

해액과 외부 도선을 통해 양극으로 이동하고 류는 

자의 이동방향과 반 로 흐르게 된다. 양극에서는 

이동된 리튬 이온과 자가 반응하여 식 (2)와 같이 

환원하게 된다. 

                 



 (1)

 



 (2)

그림 2. 방  시 리튬 이온 배터리 내부[8]
Fig. 2. Li-ion battery during discharging

2.2 충 (Charge)
그림 3과 같이 충 과정은 방 과 반 로 양극에서 

산화반응이 발생한다. 리튬 이온과 자는 양극에서 

음극으로 이동하며 음극에서는 이를 통한 환원반응이 

진행된다. 이 과정은 식 (3-4)의 과정을 통해 확인할 

수 있다. 



 

 (3)



 (4)

Ⅲ. 배터리 모델링

배터리의 재 상태를 정확하게 악하는 것은 향

후 배터리 활용  제어측면에 있어서 높은 자유도를 

제공하는, 매우 요한 과정이다. 화학 에 지를 기 

에 지로 변환시키는 비선형  특성을 지닌 배터리는 

다양한 방법들로 모델링 될 수 있으며 이 장에서는 일

반 으로 많이 사용되는 등가회로 모델(Equivalent 

Circuit Model; ECM)과 높은 정확성을 지닌 기화

학 모델(Electrochemical Model)에 해 설명하도록 

한다.

3.1 등가회로 모델

그림 4와 같이 기회로의 항, 캐패시터 등 각종 

소자들을 활용하여 배터리의 특성을 나타낸 가장 보

편 인 배터리 모델로써 구 과 용이 용이하다는 

장 은 있지만 정확성은 기화학 모델에 비해 상

으로 떨어진다는 단 이 존재한다. 배터리 충 상태

(State of Charge; SOC) 측을 한 ECM의 상태공

간 모델은 아래 식 (5)와 같이 표 할 수 있다. 

   
 

(5)
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그림 4. 등가회로 배터리 모델[9]
Fig. 4. Equivalent circuit model

은 시간 k+1일 때의 SOC이며 충방  효율 , 

류 , 산 시간    정격 용량 일 때의 쿨롱 

산량은 이다. 는 단자 압(terminal voltage)

으로서 개방회로 압(Open Circuit Voltage; OCV)과 

내부 항  , 히스테리시스 특성으로 인해 발생하는 

압 변화 와의 계로 표 된다. 히스테리시스 특

성은 이  압의 상태 변화에 따라 압값이 변하는 

특성을 뜻하며

   
 

 
 

(6)

와 같이 히스테리시스 모델로 표 된다. 는 감소 비율

을 조 하는 양수이며, 은 polarization 계수이다[9]. 

3.2 기화학 모델

배터리 내부 입자들의 물리 인 움직임을 편미분 

방정식(Partial Differential Equations; PDE)  시공

간에 한 상미분 방정식(Ordinary Differential 

Equations; ODE)로 수식화한 모델링으로써 정확성은 

높지만 수학  복잡성이 높다는 단 이 존재한다. 

기화학 모델을 설명하기 해 요구되는 복잡한 미분 

방정식들은 참조 논문들을 통해 확인할 수 있다
[7,10-11]. 

기에 제안된 Doyle-Fuller-Newman (DFN) 모델은 

다공성 양극 셀과 리튬 이온 농도 변화 등을 모델링 

하 으며 기본 인 포텐셜의 옴의 법칙(Ohm’s law)

을 포함한 이온 농도를 나타내는 픽스의 법칙(Fick’s 

law)  극에서의 반응에 의한 류 도 계를 나

타내는 버틀러-볼머 방정식(Butler-Volmer equation) 

한 나타낸다. 하지만 PDE의 복잡도가 무 높고 분

석 (analytical) 해가 존재하지 않는다는 단  때문에 

공간  이산화(spatial discretization)에 기반한 finite 

difference, finite element  finite volume과 같은 근

사  근방법이 연구되기 시작했다. Pseudo-two- 

dimensional model (P2D)이 표 이며 실제 실험결

과들과 비교했을 때 매우 정확하게 배터리의 내부 상

태를 측했지만 여 히 계산 복잡도  시간 측면에

서 비효율 이었다. 때문에 온보드(onboard) 제어 활

용 측면에서 하지 못하 다
[9]. 다음 세 로 등장

한 모델은 다공성 극 이론에 기반한 reduced-order 

model(ROM)이며, 이  가장 잘 알려진 모델이 아래 

그림 5와 같이 해액 상(electrolyte phase) 내의 변화

를 무시하는 가정을 바탕으로 단일 티클로서 양 극

을 표 한 single-particle model(SPM)이다
[10]. 하지만 

1C 이하의 낮은 방 율(C-rate)에서는 기존의 모델들

과 별 차이 없는 정확성을 보이지만 높은 방 율에서

는 정확성이 격히 떨어지는 한계를 보인다. 이는 

SPM이 높은 해액 도율을 가정하고 있기 때문이

다.

기화학 모델이 최근 큰 주목을 받고 있는 이유는 

컴퓨터 하드웨어의 발 으로 인해 주요 단 으로 거

론되던 계산 복잡도로 인한 실시간 처리 이슈가 상당

히 어들고 있으며 한 다른 모델들에 비해 배터리 

내부 입자의 환경 조건 변화에 따른 농도, 움직임 등

의 변화를 가장 민감하고 정확도 높게 반 할 수 있는 

모델이기 때문이다. 

그림 5. Single particle 모델의 개념도[11]
Fig. 5. Basic concept of SPM

Ⅳ. RUL 측을 한 고장 지 기법

PHM의 기능  요소는 크게 진단과 지로 구분할 

수 있다. 이 장에서는 진단과 지의 개념  구분을 

통해 기능  역할에 한 차이 을 확실히 인지하고
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자 한다. 다만 본 논문에서는 지 기술  배터리 잔

존 유효 수명 측에 좀 더 을 맞추고 있으므로 

진단에 련된 내용은 상 으로 간단하게 짚고 넘

어가도록 한다. 

4.1 진단(Diagnosis)
진단은 용어 그 로 배터리의 상태, 발생한 문제  

조건의 특성을 조사/분석하는 단계이다
[12]. 즉 배터리 

내부 시스템에서 발생한 고장을 인지하고 감지하는 

일련의 과정으로 정의 가능하다. 그림 6과 같이 진단

과정은 고장 발견(fault detection), 고장 분리(fault 

isolation)  고장 확인(fault identification)의 세 단계

로 구분 지을 수 있다
[13]. 먼  고장 발견을 통해 평소

의 운 조건에서 벗어나는 움직임을 감지, 보고하고 

고장 분리과정을 통해 어떤 부분에서 고장이 발생했

는지 는 발생 인지 근원지를 분리  감지한다. 마

지막으로 고장 확인과정을 통해 고장의 범 와 그 특

성을 추정한다. 배터리 분야에서는 SOC 추정을 통해 

압 는 류 측정  모니터링과 같은 다양한 추정 

방식으로 배터리의 재 상태를 진단하고 있다
[14].

  

그림 6. 진단과 지의 기능  구성 계를 나타낸 개요도
[13]
Fig. 6. Basic steps involved in obtaining a prognostic 
result and the relationship to diagnostics

4.2. 지(Prognosis)
지는 이용 가능한 데이터와 한 알고리즘을 

바탕으로 미래의 결과를 측하는 일련의 과정이다
[12]. 여기에서 미래의 결과란 배터리가 어느 시 에 수

명이 다할 것인지, 얼마나 미리 신뢰성 있게 그 시

을 측할 수 있는지 등 다양하게 정의된 측 요구조

건이다. 따라서 실제로 고장이 발생할 시 과 최 한 

가깝게 측하는 것이 건이며 이를 해 다양한 불

확실성을 알고리즘에 반 하여 신뢰구간을 도출하고 

있다. 지 과정은 크게 RUL 측과 신뢰구간 추정

(confidence interval estimation)으로 구분 지을 수 있

다. 앞서 언 한 진단의 가장 마지막 과정인 고장 확

인을 통해 시스템의 재 상태에 한 반 인 데이

터가 지 과정에 입력되면 이를 바탕으로 다양한 

측 알고리즘과 결합하여 배터리의 수명이 다하는 시

, 즉 RUL을 측한다. 그 이후에는 RUL 측과 연

된 신뢰구간을 추정  용하여 다른 불확실 요소

들이 어떻게 RUL에 향을 미치는지 는 얼마나 빨

리 배터리 노화가 진행될 것인지 등에 한 단을 수

행하게 된다. 이와 련된 내용은 Ⅴ장에서 RUL 측 

성능 지표와 함께 다루도록 한다.

지 부터는 그림 7과 같이 네 가지 큰 분류를 통해 

RUL 측 알고리즘을 설명하고 그 특징에 해 서술

하도록 한다
[15]. 

그림 7. RUL 측 모델 분류
Fig. 7. Model categories for prediction of remaining 
useful life

 

4.2.1 지식 기반 모델(Knowledge-based model)

문가의 지식과 공학  경험을 토 로 측된 과

거 측정 데이터 는 이벤트를 가지고 RUL을 추론하

는 방법이다. 이러한 문가 시스템(expert system)은 

이해가 쉽고 결과 해석도 용이하다는 장 이 있지만 

매우 정확하고 철 한 룰에 기반하기 때문에 입력과 

출력의 개수가 증가함에 따라 복잡도가 기하 수 으

로 증가한다는 단 이 있다
[16]. 퍼지 시스템(Fuzzy 

system) 한 지식 기반 모델  하나이며 문가 시

스템보다 은 룰을 필요로 하고 신뢰성과 련된 제

한조건이 고려된다는 에서 상 으로 장 을 가지
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그림 8. 선형 칼만 필터의 기본 동작 
Fig. 8. Basic process of linear Kalman filter

나 시스템 특성에 맞는 한 멤버십 함수

(membership function)를 디자인해야 한다는 단 이 

존재한다[13,17].

4.2.2 데이터 심 모델(Data-driven model)

측된 데이터만으로 시스템의 상태와 RUL을 

측하는 근방식이다. 이러한 데이터들을 기반으로 통

계 (statistical) 근 는 인공지능 (artificial 

intelligence) 근을 취할 수 있다. 통계  근은 일

반 으로 autoregressive integrated moving average 

(ARIMA) 는 autoregressive moving average 

(ARMA)와 같은 시계열 회귀분석(regression) 방식을 

로 들 수 있다
[18]. 하지만 단기간 측에서 유효한 

반면에 장기간 측에서는 안정 이지 못한 단 이 

존재한다. 한 고장 지를 함에 있어서 시스템에서 

측정되는 신호와 시스템에 노이즈가 많이 포함되어 

있고 비단조 (non-monotonic) 특성을 보이는 것은 

선형 회귀분석법이 안정 인 결과를 도출하지 못하는 

이유가 된다. 인공지능  근에서는 주로 neural 

network(NN), support vector machine (SVM) 는  

relevance vector machine(RVM) 방식 등이 사용된다
[18-19]. NN을 통해서는 보유한 방 한 데이터를 학습

시켜 그로인해 시스템의 특성을 추출 하고 고장 확률

을 계산하여 특정 한계치보다 확률이 작아지는 순간

의 시 을 측된 RUL로 계산하게 된다. SVM  

RVM은 일반 으로 n 차원의 데이터를 최  마진을 

보장하는 범  내에서 n-1 차원의 평면(hyperplane)

으로 분류하는 알고리즘이며 확률기반의 결과가 부재

하다는 단 으로 인해 배터리 진단 분야에서는 필터 

알고리즘과 함께 활용하는 형식으로 주로 사용되고 

있다
[20].

4.2.3 물리 기반 모델(Physics-based model)

RUL 측을 해 시스템의 퇴화 과정을 수학 으

로 모델링 하는 근방식이다. 수식  근을 통해 시

스템 동작의 물리 인 메커니즘을 직 으로 이해 

가능하다는 장 이 있는 반면, 복잡한 시스템에는 활

용하기가 어렵다는 단  한 존재한다. 복잡한 시스

템일수록 고장과 연 된 모든 동작 조건  라미터

들 간의 상 계를 악하는 것이 불가능하기 때문

이다. 한 모델 라미터들을 정립하는 과정 한 방

한 실험을 통한 결과를 필요로 하기 때문에 시스템

의 특성에 맞게 주의를 기울여 용해야 한다. 선형

인 시스템 모델 특성을 가진 경우에는 선형 칼만 필터

(Kalman Filter; KF) 알고리즘이 주로 사용된다
[21]. 칼

만 필터는 그림 8과 같이 시스템 모델 는 측정 데이

터에 포함된 노이즈로부터 강건하게 구하고자 하는 

상태 변수(state variable)를 재귀 으로 측하는 알

고리즘이다. 비선형 시스템 모델의 경우에는 자코비안

(Jacobian)을 활용한 확장 칼만 필터(Extended 

Kalman Filter; EKF)를 사용할 수 있다
[22]. 한 걸음 

더 나아가 비선형 함수 자체를 모사하지 않고 이 함수

의 확률 분포를 Unscented Transformation 방법으로 

도출하는 무향 칼만 필터(Unscented Kalman Filter; 

UKF) 방식도 활용되고 있다
[23]. 티클 필터(Particle 

Filter; PF) 알고리즘은 칼만 필터와는 달리 비선형 시

스템  비가우시안 분포 가정하에서도 용될 수 있

다는 장 이 있으며 상태 방정식이 1차 마르코  

로세스형태라는 가정이 있기 때문에 재 시간의 상

태변수가 직  시간의 상태변수에 의해 결정되는 특

성을 지닌다
[24-25]. 

4.2.4 하이 리드 모델(Hybrid model)

하나의 모델만 이용했을 때에 발생하는 단 을 보

완하기 해 앞서 소개된 모델들을 조합하여 각 모델

이 지니는 단 을 극복하는 하이 리드 모델에 한 

연구가 활발히 이루어지고 있다
[26-27]. 이 장에서는 그 

에서 가장 많은 연구가 이루어지고 있는 데이터 

심 모델과 물리 기반 모델의 조합방법에 한 내용을 

소개하고자 한다
[15]. 그림 9와 같이 측정된 신호 데이

터에서 시스템의 특성을 추출한 뒤 측정 모델을 구성

하는 과정은 수많은 데이터들을 기반으로 하는 데이

터 심 모델을 사용하는 것이 더욱 정확성 높은 시스

템 모델의 구성을 가능하게 한다. 이와 더불어 시스템
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그림 9. 데이터 심 모델과 물리 기반 모델이 혼용된 
근방식 개요도[15]
Fig. 9. A hybrid approach which consists of a 
data-driven model to deduce the measurement model and a 
physics-based model to predict the RUL

라미터 설명

EoL
End of Life, time instant when a RUL 

prediction crosses a failure threshold

EoP

End of Prediction, time index for the 

last RUL prediction before EoL is 

reached

EoUP

End of Useful Predictions, time index 

beyond which it is futile to update a 

RUL prediction because no corrective 

action is possible in the time available 

before EoL



First time index when predictions satisfy 

-criterion for a given  ,

  ∈∧     ≥


Set of all time indices when predictions 

are made

 Minimum desired probability threshold

 Predicted RUL at time index 

   


Probability mass of the prediction PDF 

within the -bounds,

   ,    


Time window modifier,

     where ∈ 
   Ground truth RUL at time index 

′ 
Appropriate central tendency point 

estimate of the predicted RUL 

distribution at time index 


Euclidean distance between the center of 

mass  and  


Non-negative prediction accuracy or 

precision metric with a time varying 

value

 
Center of mass of the area under the 

curve  between  and  

표 1. 성능 지표에 사용되는 라미터[29]
Table 1. Nomenclature for performance metric

의 물리  특성을 잘 반 할 수 있는 물리 기반 모델

을 활용하여 실제 배터리 내부의 활물질과 해액 간

의 상호작용  이온의 가역/비가역 반응으로 유발되

는 퇴화 상을 구성  연동하면 각 모델링이 가지는 

단 은 보완하고 장 이 극 화되는 새로운 유형의 

RUL 측 모델을 도출할 수 있다
[28].

Ⅴ. RUL 측 성능 평가 지표

정확성을 평가하는 Mean Squared Error(MSE) 

는 Mean Absolute Percentage Error(MAPE)와 같은 

기존의 지표들은 일반 인 시스템의 통계 인 특성은 

설명할 수 있으나 연속 인 정보 업데이트가 시간이 

지남에 따라 지속 으로 이루어지면서 측 성능의 

향상이 일어나는 RUL 측 기법의 특성을 설명하기

에는 한계가 존재한다. RUL의 측은 얼마나 미리 

측을 해야 정확하게 신뢰도 구간추정이 가능한지에 

한 고려가 필요하므로 모든 시간 범 에서 신뢰성 

높은 강건한 지표가 요구된다. NASA Ames research 

center에서 수행된 연구를 통해 표 인 네 가지 지

표에 해 알아보도록 한다
[16,29-30]. 평가 지표를 이해

하기 해 필요한 라미터들은 표 1.과 같이 정리할 

수 있다. 그림 10에서 빨간색 들은 측 RUL을 나

타낸 것이고 란색 들은 실측 RUL들을 나타낸 것

으로서 번째 테스트를 진행했을 때 시  에서의 

측 RUL을  , 실측 RUL을 
 로 각각 정의한

다. 이 때 와  사이의 특정 시  즉, 시정조치

(corrective action)가 이루어지는 시 부터 End of 

Life(EoL)가 발생하는  사이의 기간을 logistics 

lead time이라고 하며 시정조치가 이루어지는데에 소

요되는 시간이다. 상황에 따라 다르겠지만 시정조치는 

정비가 될 수도 있고 시스템을 안  운행 모드로 환

하는 조치가 될 수도 있다.

그림 10. 주요한 시간 인덱스들의 정의/개념을 도식한 그래
[29]

Fig. 10. An overview depicting critical prognostic time 
indices
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그림 11. Prognostic Horizon 지표를 이용한 두 알고리즘의 
결과[29] 
Fig. 11. (a) Illustration of Prognostics Horizon by 
comparing two algorithms based on point estimates 
(distribution means) (b) PH based on βcriterion results in 
a more robust metric

5.1 지 범 (Prognostic Horizon)
Prognostic Horizon(PH)은 실제 EoL 근처에서 특

정 에러 마진 범  내로 측하는지 여부를 살펴볼 때

에 사용하는 지표이다. 즉, 측이 처음으로 특정 성

능 기 을 만족했을 때의 시 과 EoL의 시 간의 차

이를 나타낸다. 성능 요구조건은 실제 EoL 근처의 허

용 가능한 에러 범  로 지정되며, 는 시정조치를 

취하기 해 요구되는 추정 시간에 따라 가변한다. 

PH는 수식 으로 식(7)과 같이 정의된다.

   (7)

그림 11(a)는 두 개의 어떤 RUL 측 알고리즘의 

PH 결과를 나타내었다. 두 번째 알고리즘( 란색)의 

PH가 더 길기 때문에 필요한 조치를 취할 수 있는 시

간  여유가 더 많이 생겨서 좋은 성능을 나타낸다고 

해석할 수 있지만 자세히 보면 첫 번째 알고리즘(빨간

색)과의 성능차이도 그리 크지 않은 것을 알 수 있다. 

이것은 오직 추정된 포인트 하나의 값만 이용했기 때

문이며 그림 11(b)와 같이 -criterion을 사용함에 따

라 개선가능하다. 보다 큰 확률질량(probability 

mass) 조건을 용하면 첫 번째 알고리즘 한 주어

진  범  내에 존재하여 두 번째 알고리즘과 동일한 

PH 결과를 도출한다. 이를 통해 -criterion 조건이 좀 

더 강건한 지표 생성에 기여함을 확인할 수 있다. 

5.2  Performance 
특정 시 에 제한 범  내에 측이 들어왔는지 여

부를 단하는, 즉 측 결과의 우수성을 나타내는 지

표이다. 우선 식 (8)의  accuracy는 -criterion

을 만족하면 1, 그 외에는 0을 갖는 바이 리(binary) 

형태의 값을 가진다. 

       
  ≥

 
(8)

 

는 정확도 조정자(accuracy modifier)로서 0과 1

사이의 값을 가지며 를 들어 =0.1일 경우 측이 

실측값 범  기 , 정확도 10% 내에 들어올 경우를 

뜻한다. 이 지표는 그림 12와 같이 시간이 지남에 따

라 정확도 범 (어두운 역)가 어들기 때문에 PH

보다 더욱 설득력 있는 지표로 단된다. 이 지표에서

는    
을 해석하는 데에 있어서 PH의 경우

와는 다른 의미로서       

  와 같이 사용되었다.

그림 12.  accuracy를 이용한 RUL 성능 측정 결과
[29]
Fig. 12. (a)  accuracy with the accuracy cone 
shrinking with time on RUL vs. time plot. (b) Alternate 
representation of αλ accuracy on RULerror vs. time plot.
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그림 14. 세 가지 이스에 따른 서로 다른 수렴 속도[29]
Fig. 14. Convergence compares the rates at which 
different algorithms improve

5.3 상  정확도(Relative Accuracy)
특정 시간 에서 실제 RUL   과 측 RUL 

′ 간의 상 인 에러로 정의된다. 앞서 설명한 식 

(8)과 의미가 비슷하다고 볼 수 있지만, 특정 시간에 

측이 주어진 정확도 벨 내에 들어오는지 여부를 

단하는 것이 아니라 정확도가 그림 13의 ∆과 ∆
처럼 실제 측정된다는 에서 차이를 가진다.

 
  ′  



    
(9)

그림 13. 두 가지 알고리즘으로 비교한 RA 지표 결과[29]
Fig. 13. Schematic illustrating Relative Accuracy

5.4 수렴(Convergence) 
시간에 따라 정확성이 향상되는 임의의 metric M

의 속도를 수량화하는 지표이다. 그림 14를 통해 세 

개의 이스가 서로 다른 수렴 속도를 보이고 있음을 

확인할 수 있다. 각 이스 별로 계산된 (마름모)을 

연결한 아래 역의 무게 심(원) 은 식 (10)과 같

이 정의되고  로 표 된 벡터로서 유클리디안 

거리를 계산한다. 결과 으로 이 거리가 짧을수록 수

렴속도가 빠름을 의미한다. 

   (10)

 






    





  



  
 

 

  






    





  



    


(11)

Ⅵ. 결론  향후 연구

본 논문에서는 배터리 잔존 유효 수명 측  

리 기법  성능 평가 지표에 한 학계의 연구 방법

과 기술 황을 소개했으며 특히 기화학 기반의 배

터리 모델링의 향후 잠재  활용 가능성에 해 강조

했다. 이는 재까지 산업계에서 주로 활용되고 있는 

단순한 lumped 라미터 기반의 ECM 모델은 배터리 

내부 입자들의 기화학  움직임을 정확하게 반 할 

수 없는 한계가 있기 때문이다. 향후 연구로써는 이러

한 기화학 기반 모델링에 불충분한 온도  확산

(diffusion)에 따른 요소를 고려한 더욱 정교한 모델링

을 정립하고  이를 활용한 진보된 배터리 진단  

지 알고리즘을 개발 하고자 한다.
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