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요 약

리튬이온 배터리 시장이급증함에 따라 배터리의안정적이고효율적인 사용이 요구된다. 이를 위해 BMS에서전압데이터를
수집하지만 대부분의 BMS는 셀 단위 전압 데이터를 수집한다. 이를 위해 팩 단위 전압데이터를 이용하여 팩 내부 각 셀에
대한 상태 추정을 통한 이상 진단이 필요하다. 본 논문은 배터리 팩을 해체하지 않고 지도 학습과 비지도 학습을 이용하여
팩 전압 패턴을 통해 배터리 셀 단위 이상 진단하는 방법에 대하여 제안한다.

1. 서 론

전동킥보드를 충전할 때 화재가 발생했다는 기사를 종종 찾아 볼 수 있

다. 전동킥보드, 드론과 같은 작은 크기의 BMS는 셀 단위 데이터를 수집

하지 않고 팩 단위 데이터를 수집한다. 그림1은 1P4S로 CC(Constant

Current) 충전했을 때전압데이터이다. 초록색 그래프는셀 별 SoC가 모

두 일치할 때이며 남색 그래프는 1개 셀이 SoC 10[%]가 낮을 때 데이터

이다. 그림1에서 알수있듯이 정상배터리 팩과이상배터리가포함된 팩

의 전압 거동의 차이는 거의 일치하여 정상ㆍ이상을 판단하기 어렵다.

그림 1 정상 팩 & 이상 팩의 일치하는 전압거동

2. 본론

2.1 파괴적 이상과 비파괴적 이상 정의

파괴적 이상이란 정상배터리열화까지영향을 주는심각한이상 배터리

의 특징을 의미한다. 파괴적 이상 배터리는 정상 배터리의 열화를 촉진시

키며 배터리의 온도 상승을 유발하며 이것은 곧 배터리팩 화재로이어지

는 심각한 사고를 일으킨다.

비파괴적 이상이란 정상 배터리와 비슷한 전압거동을 하지만 미소한 전

압차이를갖는특징을의미한다. 비파괴적이상은배터리제조및공정상

발생하는미세한활성화 물질량또는접촉저항 차이에서발생할수있다.

2.2비지도학습을이용한파괴적이상진단

비지도 학습 기법 중 하나인 Autoencoder는 재구성 오류를 이용하여

정상과 이상을 구분하는 방법이다. 모델은 스스로 feature를 찾아서 입력

데이터를 압축하고 다시 복원하여 출력한다. 모델은 재구성된 데이터와

처음 입력 데이터의 차이를 이용하여 학습한다. ECM Parameter를 통하

여 각 파라미터에 따른 정규분포를 구한 다음 신뢰도 구간 95[%] 이내의

값은 정상, 95[%]외 값은 이상이라는 통계학적 접근을 통해 Autoencoder

모델에학습시킨다. 신뢰도 구간 밖은정상열화에서발생할수있는결과

는 다음 그림처럼 정상과 이상을 분류했다.

그림 2 Autoencoder을 이용한 파괴적 이상진단
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2.3지도학습을이용한비파괴적이상진단

각 셀들이 얼만큼 차이 나는지 추정하기 위해서 지도학습 기법인 FNN

을 이용한다. CR, SoC, Rs 세 가지 요소가 개별적, 복합적으로 다를 경우

에대한팩전압을학습시켜 CR, SoC, Rs의 차이를추정하도록입력데이

터와 정답 데이터를 FNN에 학습시킨다.

그림 3 FNN을 이용한 팩 내부 셀 상태 추정

2.3.1 전압 데이터의 Feature

팩 전압 데이터와 정답 데이터를 그대로 입력하면 각 편차 값을 제대로

추정하지 못한다. 따라서 팩 전압 데이터의 Fetaure를 찾아 입력한다. 첫

번째는 Rs의 특징이 나타나는 DCIR구간을 Feature로 나타냈다. 두 번째

는 SoC 차이를알 수 있는 초기휴지전압을 이용했다. Reference가되는

정상 팩과이상 팩의초기휴지 전압차를 Feautre로 나타냈다. 그리고세

번째로 DCIR 구간 이후 충전 과전압(Overpotential) 구간을 이용한다. 배

터리의 용량과 관계있는 리튬 이온과 활성화 물질은 과전압을 구간을

Feature로 나타냈다. 네 번째는 Rs, SoC, CR의 특징이공통적으로나타났

을 때에 대한 전압 적산 데이터를 Feature로 나타냈다.

그림 4 전압 데이터의 Feautre

2.3.2 타겟 데이터의 평균과 분산

다양한 경우의 팩 데이터를 생성할 때 타겟 데이터인 셀 별 CR, SoC 그

리고 Rs의 차이가 같지만 그 순서가 다를 경우 FNN은 다른 타겟이라 학

습한다. 따라서셀들의평균과분산을이용하여정답이같은데이터로학

습시켰다. 그 결과 타겟 데이터를 개별로 추정하는 것보다 평균과 분산을

이용하여 추정하는 것이 더 낮은 오차율로 추정하였다.

그림 5 개별 타겟 데이터 추정과 평균, 분산의 추정

2.3.3 KNN을 통한 정답 데이터 추정

평균과 분산을 통해 추정한 정답 데이터는 다시 셀 별 편차를 확인하기

위해 역변환이 필요하다. 추정된 평균과 분산의 오차율은 낮지만 각 데이

터마다 일정하지 오차율을 갖는다. 따라서 추정된 평균과 분산의 고정된

오차율을 이용하여 CR, SoC, Rs를 찾는 것보다 KNN(K-Nearst

Neighbor)을 이용하여 정답 데이터를 추정하였다.

그림 6 KNN을 통한 타겟 데이터 추정

3. 결론

이상 배터리는 정상 배터리와 다른 전압 거동을 띈다. 하지만 배터리 팩

내부 이상 배터리가 있을 경우 소수의 이상 배터리 전압 거동이 팩 전체

전압 거동에 큰 영향을 끼치지 못한다. 본 논문에서는 Simulink를 이용하

여다양한경우의 전압데이터를생성하고비지도학습을 이용하여파괴적

이상을 진단하고 지도학습을 이용하여 비파괴적 이상을 진단하였다.

팩을 해체하지 않고 오로지 팩 전압 정보만을 이용하여 팩이 정상인지

비정상인지 확인이 가능하다. 그리고 정상일 경우 배터리 내부 각 셀의

CR, SoC, Rs가 얼만큼 차이를 갖는지 추정이 가능하다.
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