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요 약

본 논문은 전기차 배터리의 상태지수(State of Health, SoH) 예측 정확도를 향상시키기 위해 시계열 분해 기반 Transformer 모델을

제안하였다. 제안 모델은 Autoformer의 이동평균 기반 시계열 분해 기법을 적용하여 배터리 열화 신호를 추세(Trend) 성분과 주기적

(Seasonal) 성분으로 분리한후, 각 성분을 Transformer 인코더를 통해독립적으로 학습하고, 이를 재조합하여 최종 SoH를 예측하도록

설계하였다. 모델 학습에는 미국 메릴랜드 대학교 CALCE 센터의 CS2 계열 배터리 실험 데이터를 활용하였으며, 내부저항과

CCCT(Constant Current Charging Time) 측정 데이터를 입력피처로 사용하였다. 실험 결과, 제안 모델은 배터리 열화특성을 효과적

으로 반영하여 기존 방법 대비 RMSE와 MAE 지표에서 우수한 성능을 나타내었다.

Ⅰ. 서 론

전기차배터리의 SoH 예측은 배터리의 안정성과수명 관리를 위해 중요

한 기술이다[1]. 기존에는 RNN, LSTM 등 순환신경망기반의모델이주

로 사용되었으며, 최근에는 transformer 계열의 모델이 시계열 데이터의

장기 의존성을 효과적으로 학습할 수 있어 활용이 확대되고 있다. 특히

Autoformer는 시계열 데이터를 추세 성분과 주기적 성분으로 분해한 후

각각을 독립적으로 학습함으로써 예측 정확도를 향상시키는 구조로 주목

받고 있다[2-3].

본 연구는 시계열분해 기반 예측 구조를전기차 배터리 SoH 문제에 적

용하고, 추세 성분과주기적성분의 특성을분리학습하는 transformer 모

델을 제안한다. 시계열 데이터를 입력으로 받아 추세 성분과 주기적 성분

을 분리하고 각각을 transformer로 학습한후 재조합하여최종 SoH를 예

측한다. 제안하는 모델은 배터리 열화 특성에 적합한 학습 구조를 갖추고

있으며, 실험을 통해 예측 성능의 우수성을 확인한다.

Ⅱ. 본론

2.1 데이터셋

본 연구에서는 전기차 배터리 SoH 예측 모델의 성능을 검증하기 위해

미국 메릴랜드 대학교의 CALCE(Computer-Aided Life Cycle

Engineering) 센터에서 공개한 배터리 열화 실험 데이터를 활용하였다.

사용된 데이터셋은 CS2 실험군 중 CS2_35, CS2_36, CS2_37, CS2_38의

총 네 개 시리즈로 구성되며, 각각 동일한 초기 상태에서 반복적인 충·방

전 조건 하에서 측정된 시계열 데이터를 포함한다. 이 데이터셋은 다양한

열화 조건에서 배터리의 전압, 전류, 온도, 내부저항 등의 특성을 측정한

결과를 제공하며, 실환경에 가까운 배터리 열화 양상을 반영하고 있어

SoH 예측 모델의 학습 및 검증에 적합하다.

특히 본연구에서는데이터셋내 CCCT 측정값을기반으로하였으며, 입

력 피처로는 배터리의 내부저항과 CCCT 구간에서 수집된 주요 변수를

활용하였다. SoH는 초기 용량 대비 현재 용량의 비로 정의하고, 각 사이

클마다 계산된 SoH를 회귀 모델의 학습 타깃으로 설정하였다. 또한 다양

한 환경 조건에서 전압, 전류, 온도, 내부저항 등을 종합적으로 반영하여

기초 데이터를 구축함으로써 모델의 일반화 성능을 강화하였다.

2.2 전처리

CALCE 데이터는실험환경에서얻어진 raw 데이터이기때문에, 시계열

분석모델에직접적용하기에는시간축 간격이불균일하고일부데이터가

누락되어 있는 문제가 존재한다. 이를 해결하기 위해 본 연구에서는 큐빅

스플라인보간법(Cubic Spline Interpolation)을 활용하여시간축기준으로

데이터를균등하게보간하였다. 큐빅스플라인보간법은각데이터구간을

3차 다항식으로 근사하여 전체 시계열을 부드럽게 이어주는 방식으로, 급

격한 값의 변화를 방지하면서 연속성을 유지할 수 있는 장점을 가진다.

보간된 시계열데이터는고정된입력 시퀀스길이를갖도록 윈도우 슬라

이싱을 적용하였으며, 학습 데이터와 테스트 데이터는 시계열 순서를 유

지한 채 비율로 분할하였다. 데이터 전처리 과정에서는 단순한 노이즈 제

거에 그치지 않고, 시계열의 장기적 경향과 단기 변동성을 보존하기 위한

특수 필터링 기법을 적용하였다. 이 과정은 후속 Transformer 모델이 학

습시불필요한잡음을줄이고, 실제 배터리의열화패턴을더욱정밀하게

학습할 수있도록돕는다. 나아가, 기존의평균화방식이갖는한계를극복

하여 세밀한 SoH 변화 추이를 반영하는 데 더욱 유리하도록 설계하였다.



그림 1. 제안한 모델 구조

2.3 모델 구조

제안하는 모델은 Transformer 기반의 시계열 예측 프레임워크이다. 입력

시계열 데이터를 추세 성분과 주기적 성분으로 분해한 후, 각 성분을

Transformer 인코더를 통해 독립적으로 학습하고 결과를 통합하여 최종

SoH를 예측한다.

우선, 입력 시계열 X에 대해 Autoformer에서 제안된 이동평균(Moving

Average) 기반 시계열 분해 기법을 적용하였다. 이를 통해 전체 신호는

장기적인 추세 성분과 단기적 주기 성분으로 구분되며, 수식적으로는 다

음과 같이 표현된다.
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이러한 분해 과정을 통해 모델은 배터리 열화의 추세 성분과 주기적 성

분을 분리하여학습할수 있다. 분리된 각성분은 Transformer 인코더내

의멀티헤드 Self-Attention 모듈을 통해시점간의장기 의존성을학습하

며, 이를 통해 비선형적 열화 패턴과 반복적 충·방전 변동성을 동시에 반

영할 수 있다.

특히 추세성분 학습은 배터리의장기열화 경향을안정적으로포착하는

데기여하고, 주기 성분학습은 충·방전 과정에서나타나는단기변동성을

효과적으로 반영한다. 또한 Positional Encoding은 시계열 특성을 보존하

여 시간 축 정보를 유지하고, Self-Attention은 두 성분 간 상관관계를 정

밀하게학습하도록돕는다. 이러한과정은기존 RNN/LSTM 기반모델이

가지는 장기의존성 학습의 한계를극복하고, Autoformer 기반 구조의 장

점을 그대로 살려 잡음 억제와 예측 안정성 향상에 기여한다.

모델 학습에는 평균제곱오차(Mean Squared Error, MSE)를 손실 함수

로 사용하였으며, Adam optimizer를 통해 파라미터를 최적화하였다. 또

한 학습의 안정성을 확보하기 위해 학습률 조정(Learning Rate

Scheduler)과 Early Stopping 기법을 병행하여 과적합을 방지하였다. 모

델의 성능 평가는 RMSE(Root Mean Squared Error)와 MAE(Mean

Absolute Error) 지표를 활용하여 정량적으로 분석하였다.

Ⅲ. 결론

본 논문은 전기차 배터리 SoH 예측의 정확도 향상을 위해 시계열 분해

기반 transformer 모델을 제안하였다. 제안 모델은 Autoformer의 이동평

균 기반 시계열 분해 기법을 적용하여 배터리 열화 신호를 장기 경향과

주기적변동성분으로 분리하고, 각 성분을 transformer 인코더를통해 독

립적으로 학습한 후 재조합하여 최종 SoH를 예측하였다. 미국 메릴랜드

대학교 CALCE 센터의 CS2 계열 데이터를 활용한 실험 결과, 제안 모델

은 RMSE와 MAE 지표에서 기존 방법 대비 더욱 향상된 성능을 보였으

며, 이는 배터리열화특성을효과적으로반영한학습구조의타당성을충

분히입증한다. 향후 연구에서는 다양한 배터리 화학조성및운용환경에

대한확장실험과, 경량화및실시간추론을위한모델 최적화를지속적으

로 진행할 예정이다.
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