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1. 서 론

최근 전 세계적으로 IT 모바일 기기와 전기자동차,

에너지저장장치(Energy Storage System, ESS) 시장이

성장하면서 2차 전지에 대한 수요가 급증하고 있다. 배

터리의 효율적인 관리와 안전한 사용을 위하여 배터리

관리 시스템(Battery Management System, BMS)이 필

수적이며, 그 중 SOC(State of Charge), SOH(State of

Health) 등 배터리의 상태에 대한 추정 알고리즘은 배터리

운용의 안정성과 직결되므로 중요성이 강조되고 있다[1],[2].

SOC, SOH 추정 알고리즘들은 대부분 배터리 등가

회로 모델을 통하여 전압을 모사하거나 모델을 구성하

는 파라미터를 직접 이용함으로써 결과값을 얻는다[3]-[6].

그러나 배터리 등가 회로 모델의 파라미터들은 배터리

의 온도나 노화 상태 등 여러 동작 환경에 따라 매우

민감하고 비선형적으로 변동하는데, 이러한 현상은 그림
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Fig. 1. Inaccuracy of terminal voltage according to temperature

variation.

1과 같이 단자 전압을 정상적으로 모사하지 못하는 문제

로 나타난다. 즉 비선형적인 파라미터들은 상태 추정알

고리즘들의 정확도 하락을 야기하여 결과적으로 에너지

효율 감소, 출력 성능 하락, 안정성 감소 등으로 이어질

수 있다. 그러므로 배터리의 상태를 정확하게 추정하기

위해서는 배터리 등가 회로 모델의 파라미터들을 실시

간으로 갱신하는 온라인 업데이트 기술이 적용되어야

한다.

온라인 업데이트 기술은 배터리로부터 측정 가능한

정보인 단자 전압()과 단자 전류()만을 이용하여 파

라미터들을 추출해야 한다. 그러나 이 파라미터들은 앞

서 언급한 바와 같이 비선형적이며 동특성을 파악하기

어려우므로 온라인 상황에서 정확한 값을 추정해 업
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Fig. 2. First-order RC-ladder model of battery equivalent

circuit.

데이트하기 어렵다. 따라서 이와 관련된 다양한 연구들

이 진행되고 있으며 파라미터를 업데이트하는 논리에

따라 크게 직접 추정 방식과 모델 기반 적응형 필터 방

식으로 분류된다.

직접 추정 방식은 시간에 따른 파라미터의 동특성을

매순간 적용하여 업데이트하는 방식으로, 내부 저항과

같이 전류와 전압의 변화량을 통하여 직관적인 동특성

묘사가 가능한 파라미터의 추정에 사용된다. 그러나 배

터리의 분극 전압을 모사하는 내부 커패시턴스처럼 일

정 시간 동안 측정된 전류 및 전압 데이터를 기반으로

추정 가능한 파라미터의 경우 직접 추정 방식을 이용하

는 데에 한계가 있다[7].

반면 모델 기반 적응형 필터 방식은 재귀적 방법에

따라 과거의 추정 결과를 반영하여 최종 추정값의 정확

도를 높이도록 필터 이득을 스스로 적응시키므로 직접

추정 방식의 단점을 보완한다. 대표적으로 선형뿐만 아

니라 비선형 시스템에도 적용이 가능하며 노이즈에 대

하여 효과적인 추정값을 제공하는 확장 칼만 필터

(Extended Kalman Filter, EKF), 오차의 제곱을 최소로

만드는 보정 이득을 기반으로 추정 과정이 간단한 재귀

적 최소 자승(Recursive Least Square, RLS), 그 외에도

파티클 필터(Particle Filter, PF)등 다양한 종류의 오차

보정 알고리즘이 존재한다[8]-[11].

그러나 각각의 알고리즘에 따라 파라미터의 추정 과

정과 특징이 상이하므로, 동일한 환경에서 서로 다른 알

고리즘을 적용한 온라인 업데이트 기술을 비교․분석하

여 배터리 동작 환경과 조건에 따라 적절한 알고리즘을

선택해야 한다.

본 논문에서는 오차 보정 알고리즘 중에서 대표적으

로 사용되는 EKF와 RLS를 선택하여 각각 구현하고,

Li-ion 배터리를 이용한 충․방전 데이터를 기반으로 복

잡도와 추정 정확도의 두 가지 관점에 따라 비교․분석

한다. 알고리즘의 복잡도는 MATLAB Static Code 분석

을 통하여 확인하고, 시뮬레이션 및 실험 데이터를 기반

으로 추정 정확도를 판단한다. 분석 결과를 바탕으로

Li-ion 배터리의 동작 어플리케이션에 따라 더 적합한

온라인 업데이트 기술을 제안한다.
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Fig. 3. Current profile for parameters identification.

Battery Type NMC (Nickel Manganese Cobalt)

Capacity 89 [Ah]

Voltage Range 2.7 - 4.2 [V]

Nominal Voltage 3.6 [V]

TABLE I

SPECIFICATIONS OF BATTERY CELLS

2. 배터리 등가 회로 모델 선정 및

파라미터 추출

온라인 업데이트 기술을 설계하기 위하여 그림 2의 1

차 RC-ladder 모델을 기반으로 배터리 등가 회로를 구

성한다. 1차 RC-ladder 모델은 무부하 상태의 개회로

전압인 OCV(Open Circuit Voltage)와 내부 임피던스에

해당하는 직렬 저항() 및 RC-ladder로 구성된다. 각

각의 파라미터들은 전류의 인가에 따른 단자 전압()의

동특성을 모사하는데, 는 의 순간적인 변화를 나타

내고 RC-ladder는 시정수를 갖는 형태로 증가․감소하

는 의 특성을 표현한다. 배터리 등가 회로 모델은 이

RC-ladder의 차수가 증가함에 따라 정확도가 향상되지

만 관리해야 할 파라미터의 수가 늘어나므로 연산이 복

잡해지는 단점이 존재한다. 따라서 본 논문에서는 배터

리 등가 회로의 파라미터를 추정하는 온라인 업데이트

기술을 정확도와 복잡도의 관점에서 비교․분석하기 위

하여 보다 해석이 용이한 1차 RC-ladder 모델을 선택한다.

배터리의 단자 전압 는 식 (1)과 같이 표현되며 추

정된 파라미터들로부터 를 계산하여 실험 검증에 사

용한다. 설계하고자 하는 알고리즘은 외부로부터 SOC를

통하여 정확한 OCV를 확보하고 있다고 가정하고 임피

던스 파라미터인   만 추정하도록 구성한다. 오

차 보정 알고리즘들의 시스템 모델은 식 (2)와 같이 시

간에 따른 RC-ladder 전압()의 동특성을 기반으로 설

계한다.

    (1)







 


 (2)
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SOC에 따른 파라미터들의 LUT(Lookup table)를 확

보하기 위하여 그림 3의 전류를 표 1의 배터리에 인가

한 뒤, 휴지 시점 이후 10초 동안의  변화량을 통하여

를 추출하고 휴지 기간 동안 시정수를 가지며 감소하

는 를 지수 함수의 형태로 Curve Fitting 함으로써

과 를 얻는다. 파라미터들은 10%에서 90%까지의

SOC를 10% 단위로 나누어 각각 상온(25°C)과 저온

(-20°C)에서 추출하며, 그림 4와 같이 SOC에 따른 파라

미터의 값으로 나타낸다.

3. 온라인 업데이트를 위한 오차 보정 알고리즘 구현

3.1 EKF 구현 및 오차 보정 방법

EKF 오차 보정 알고리즘은 두 번의 추정 단계를 통

하여 파라미터의 추정이 진행된다. 1차 예측 단계에서는

시간의 흐름에 따라 다음 상태에서 파라미터들이 어떻

게 변화할지 예상한다. 하지만 배터리 등가 회로 모델의

파라미터들은 배터리의 SOC, 온도, 노화 상태 등 여러

동작 환경에 따라 비선형적으로 변동하므로 다음 상태

를 명확하게 예측하기 어렵다. 따라서 파라미터를 추정

하기 위하여 식 (3)과 같이 상태 변수()를 정의하고, 

를 구성하는 상태 변수들 중에서 시간에 따라 비선형적

인 파라미터   는 불변함을 가정한다.

        





  (3)

반면, 상태 변수 중에서 동특성이 명확한 을 통하

여 의 다음 상태를 예측하며, 이러한 특성을 고려하여

시스템 모델인 를 정의하고 식 (4)로 나타낸다.

  
 











  

  
  

        

  

  

  

(4)

EKF에 적용하기 위하여 비선형 시스템 모델인 의

선형화가 필요하며, 식 (5)와 같이 Jacobian 방식을 사용

하여 선형 시스템 행렬식()을 얻는다. 를 통하여 

의 다음 상태 예측값인 를 구하고, 식 (6)을 이용하여

오차공분산()의 다음 상태 예측값인 를 도출한다.

 

 
 













              

    
 

   
   
   

(5)


 

 (6)

2차 보정 단계에서는 예측된 상태 변수를 기반으로

측정값과 비교하여 최종 추정값을 보정한다. 먼저 1차

예측값 를 실제 측정값()과 비교하기 위하여 식 (7)

의 변환 함수()를 정의하며, 와 동일한 방식으로 식

(8)과 같이 선형 시스템 행렬식()을 얻는다.


  




(7)

 

 


      (8)

R
s

[m
Ω

]

R
1

[m
Ω

]

C
1

[k
F

]

25°C

(a) Rs (25°C)                          (b) R1 (25°C)                        (c) C1 (25°C)

R
s

[m
Ω

]

R
1

[m
Ω

]

C
1

[k
F

]

–20°C

           (d) Rs (-20°C)                        (e) R1 (-20°C)                         (f) C1 (-20°C)

Fig. 4. Lookup table of parameters according to the room(25°C) and low(-20°C) temperatures.
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를 로 변환하여 와 비교한 뒤, 그 오차를 기반

으로 최종 추정값을 보정한다. 이때 사용되는 보정이득

()은 오차를 얼마나 보정하여 최종 추정값()을 계산

할지 결정하는 요소로서 다음 식 (9)와 같이 와 , 그

리고 공분산()에 대한 관계식으로 표현된다. 식 (10)과

식 (11)을 통하여  및 오차공분산()을 도출한다.

  
 

 
(9)

  
 

 (10)

  


(11)

 또한 를 통하여 보정되며, 와 함께 다음 상태

의 추정에서 초기값으로 사용되는 재귀적 구조를 이룬

다. 즉 는 예측값과 측정값의 반영 비율을 결정하며,

이 값이 정확한 추정을 하도록 스스로 적응하기 때문에

이러한 형태의 오차 보정 알고리즘들이 적응형 필터 방

식이라고 불린다. 이 반영 비율은 로 조절할 수 있으

며 앞서 1차 예측에서 사용된 공분산 와 함께 측정값

및 예측값의 신뢰도를 결정한다. 가 커지면 가 증가

하므로 추정값에 대한 측정값의 반영 비율이 상승하고,

이 커지면 반대로 가 감소하므로 추정값에 대한 예

측값의 반영 비율이 상승한다. 이 공분산들은 전체 시스

템이 발산하지 않도록 적절한 값으로 선택한다.

3.2 RLS 구현 및 오차 보정 방법

RLS는 EKF와 마찬가지로 보정 이득의 적응을 통하

여 재귀적으로 파라미터를 추정하는 오차 보정 알고리

즘이다. 그러나 RLS는 그림 5와 같이 1차 예측 단계 없

이 이전 상태의 최종 추정값을 로 변환하여 측정값 직

접 비교한 뒤, 그 오차를 기반으로 최종 추정값을 보정

한다는 점에서 EKF와 차이가 있다. RLS는 1차 예측 단

계가 없으므로  또한 존재하지 않으며, 따라서 이전 상

태의 추정값을 측정값과 비교하기 위하여 필요한 만을

사용한다. 기존 EKF에서 사용한 로는 어떠한 상태 변

수의 동특성도 반영할 수 없기 때문에 쌍선형변환을 통

하여 의 선형 행렬식 를 구한다. 는 RC-ladder 전

압 관계식을 기반으로 식 (12)와 같이 Frequency

-domain으로 나타내고, 식 (13)의 쌍선형변환을 적용하

여 z-domain 식 (14)를 얻는다.

 

 


  
(12)

  






(13)

   



 



 


 




 




 

(14)

위 과정을 통하여 행렬식 와 새로운 상태 변수 를

아래 식 (15)와 식 (16)으로 선정하며, 이후 추정값에 대

한 보정 과정은 EKF와 동일하게 이루어진다. 최종적으

로 를 추정하면 기존 파라미터들과의 관계식인 식

(17)을 통하여   을 추정할 수 있다.

(a) Flowchart of EKF algorithm

(b) Flowchart of RLS algorithm

Fig. 5. Comparison of online update algorithms.

Fig. 6. Experimental set up for verification.
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      (15)

     (16)








 










 









(17)

RLS는 오차공분산 에 (Forgetting Factor)의 역수

를 곱하여 파라미터 추정의 수렴속도 및 안정성을 조절

할 수 있다. 는 EKF의 공분산과 마찬가지로 시스템

특성에 따라 0∼1 사이의 적절한 값을 선정한다.

4. 검 증

EKF와 RLS를 추정 정확도와 복잡도의 관점에서 비

교 및 검증하기 위하여 먼저 MATLAB Simulink를 기

반으로 각각의 온라인 업데이트 기술을 설계하고 정상

적으로 동작하는지 확인한다. 그 후, 표 1의 NMC 배터

리와 그림 6의 충․방전기를 이용하여 온라인 상태에서

도 정상적으로 배터리 등가 회로 모델 파라미터를 추정

하는지 실험적으로 검증한다. 마지막으로 MATLAB

Static Code 분석 방법을 통하여 각 알고리즘의 복잡도

를 판단한다.

4.1 MATLAB Simulink를 이용한 파라미터의 추정

정확도 시뮬레이션 검증

배터리 등가 회로 모델의 파라미터들은 SOC 뿐만 아

니라 온도나 노화도 등 다양한 환경적 요소에 민감하여

비선형적으로 가변한다. 따라서 실험을 통하여 파라미터

들을 추출했다고 하더라도 매 순간 그 값이 변화하기

때문에, 검증 실험을 하게 될 경우 그 때의 파라미터들

은 기존에 추출된 파라미터들과 다른 값을 갖게 된다.

즉 실제 배터리를 기준으로 삼고 파라미터를 업데이트

하려고 해도 실제 배터리로부터 와 에 대한 정보만

측정 가능하기 때문에 배터리 등가 회로 모델 파라미터

의 온라인 업데이트 기술을 검증하기 어렵다.

따라서 파라미터의 온라인 업데이트가 정상적으로 이

루어지는지 확인하기 위해서는 시뮬레이션 검증이 필요

하며, 오프라인에서 추출한 파라미터로 기준 배터리를

모델링하고 그 파라미터를 추정하는 방식으로 온라인

업데이트 동작을 검증한다.

그림 4의 파라미터를 기반으로 입력 전류에 대한 단

자 전압을 모사하기 위하여 MATLAB Simulink로 기준

배터리 모델을 구성한다. 검증에 사용된 전류 프로파일

은 전기 자동차의 주행 패턴을 의미하는 UDDS(Urban

Dynamometer Driving Schedule)와 HWFET(Highway

Fuel Economy Test)의 혼합 형태로, 다이나믹한 전류

인가 상황에서 EKF 및 RLS의 정상 동작 여부를 확인

하는 데에 목적이 있다. 배터리 모델에 전류 프로파일을

인가하여 와 를 추출하고, 이를 기반으로 EKF와

RLS에 의하여 각각 파라미터의 추정이 이루어진다. 추

정된 파라미터는 기준 배터리 모델을 구성하는 파라미

터와 비교함으로써 추정 정확도 및 온라인 업데이트의

정상 동작을 판단한다.

시뮬레이션 결과 그림 7과 같이 EKF와 RLS 모두 기

준 배터리 모델의 파라미터를 정상적으로 추정하였고,

에 대하여 EKF의 경우 1.10 [nV], RLS의 경우 3.72

[nV] 이내의 오차로 정확하게 단자 전압을 모사하였다.

4.2 Li-ion 배터리의 충․방전 실험을 통한 단자 전압

모사 정확도 비교 및 분석

온라인 업데이트 기술에 의하여 추정된 파라미터의

정확도는 실험적으로 검증하기 어려우나 식 (1)과 같이
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Fig. 7. Battery equivalent circuit model parameters estimated by EKF and RLS on simulation.
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추정된 파라미터들을 이용하여 단자 전압()을 모

사하고, 실제 배터리로부터 측정 가능한 단자 전압

(exp)과 비교함으로써 추정 정확도를 판단한다면, 결

과적으로 온라인 업데이트 기술을 실험적으로 검증할

수 있다.

그림 8(a), 9(a)와 같이 NEDC(New European Driving

Cycle) 주행 전류 프로파일을 상온(25°C)과 저온(-20°C)

환경에서 각각 인가하여 파라미터를 추출하고, 이를 기

반으로 추정 정확도의 검증 기준을 설정한다. 두 가지

온도 조건에 대하여 EKF와 RLS를 각각 적용시켜 파라

미터를 추정하고, 를 계산하여 실제 실험으로부터

측정된 exp와 비교한다.

실험 결과, 그림 8(b), 9(b)와 같이 와 exp를 비

교하여 나타냈으며, RLS의 오차가 크게 나타나는 구간

을 각각 확대하여 그림 8(c), 9(c)로 표시하였다. 아래

표 2와 같이 배터리 단자 전압 exp에 대한 추정값

의 평균 오차는 상온에서 EKF가 8.37 [mV], RLS

가 14.33 [mV]이며, 저온에서 EKF가 19.88 [mV], RLS

가 45.76 [mV]이다. 결과적으로 RLS가 EKF에 비해 상

온에서는 1.71배, 저온에서는 2.30배 오차가 크다. 즉, 배

터리가 차가운 환경에서 동작하면 내부 저항이 증가하

여 단자 전압의 변동 폭이 커지고 온라인 업데이트 기

술의 정확도가 저하된다.

4.3 MATLAB Static Code 분석을 통한 알고리즘의

복잡도 비교

오차 보정 알고리즘이 파라미터의 추정값을 산출하기

위하여 필요한 평균연산량은 MATLAB 내부의 Static

Code 분석 방법을 통하여 추출하였다. 이 기능을 통하

여 얻은 값은 Simulink Block을 c언어 코드로 변환하고

명령의 개수와 함수의 복잡도 등을 총괄하여 나타낸 상

대적인 지표이며, 실제 산업 환경에서 알고리즘의 크기

를 제한하기 위하여 허용치를 설정할 때 사용된다. 분석

결과 그림 10과 같이 EKF는 16, RLS는 9의 복잡도를

가지며 EKF가 RLS에 비해 83.3% 크게 나타났다.

결과적으로 파라미터의 정확한 추정을 목적으로 하는

배터리 동작 환경에서 RLS는 특정 전류가 인가되거나온

도가 낮아질 경우 큰 오차가 발생하므로 순간적으로 파라

미터를 추정하지 못해 치명적인 오류를 일으킬 수 있다.

반면, 오차 보정 알고리즘의 복잡도는 RLS가 EKF의 절

반 수준에 불과하므로 가벼운 알고리즘의 설계를 필요로

하는 배터리 어플리케이션에서는 RLS가 EKF보다 유리하다.
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Fig. 8. Results of terminal voltage by NEDC profile at room

temperature(25°C).
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temperature(-20°C).
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(a) Complexity of EKF algorithm

(b) Complexity of RLS algorithm

Fig. 10. Complexity comparison by MATLAB static code

analysis.

Algorithm
Estimation Error of Vt

Complexity
Room (25°C) low (-20°C)

EKF 8.37 [mV] 19.88 [mV] 16

RLS 14.33 [mV] 45.76 [mV] 9

TABLE II

ESTIMATION ERROR AND COMPLEXITY OF ONLINE

UPDATE TECHNIQUES

5. 결 론

본 논문에서는 배터리 등가 회로 모델의 파라미터를

온라인 환경에서 실시간으로 추정하는 RLS 및 EKF 오

차 보정 알고리즘을 정확도와 복잡도의 관점에 따라 비

교․분석하였다. EKF는 정확한 추정을 요구하는 동작

환경에서, RLS는 가벼운 알고리즘을 필요로 하는 동작

환경에서 각각 유리하다. 따라서 BMS에서 배터리 등가

회로 파라미터의 온라인 업데이트 기술을 적용하기에

앞서 배터리의 동작 환경을 먼저 파악하고 그에 따라

가장 적합한 오차 보정 알고리즘을 선택함으로써 배터

리의 효율적인 관리와 안정성 향상을 기대할 수 있다.
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