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ABSTRACT 

 
본 논문은 확장 칼만 필터 및 히스테리시스 특성 기반 최적 

전압 모델 설계를 통한 충전 상태 추정 방법을 제안한다. 

제안하는 알고리즘은 LFP(Lithium-iron-phosphate) 배터리 

데이터를 사용하였다. 또한 재귀 최소 자승법 기반 충전 상태 

별 파라미터 도출을 통해 Thevenin 전기적 등가회로 모델을 

설계하였다. 히스테리시스 특성 반영에 따른 충전 상태 추정 

비교를 위해 히스테리시스 모델을 추가하여 주행 프로파일 기반 

충전 상태 추정을 진행하였다. 제안한 방법의 검증 결과로써 

1.18% 미만의 모델 오차 성능을 확인하였다. 

 
1. 서 론 

 
효율적인 전기 에너지 저장은 대부분의 고출력 및 에너지 

소비 어플리케이션에서 가장 어려운 문제다. 최근, 전기 

자동차(Electric vehicles; EVs) 및 하이브리드 자동차(Hybrid 

electric vehicles; HEVs)의 효율적인 에너지 출력을 위해 

리튬이온 배터리 뿐만 아니라 초전도체 및 연료 전지와 같은 

다른 유형의 전기화학 에너지 저장 시스템이 소개되고 있다. 그 

중 LFP(Lithium-iron-phosphate) 배터리는 높은 안전성과 

저렴한 가격 및 긴 수명의 장점을 가지고 있다. 전기 자동차의 

신뢰성 있는 운행을 위해 배터리의 효율적인 관리가 필요하며, 

배터리 관리 시스템은 배터리의 충전 상태 및 건강 상태 등을 

모니터링 하고 추정해야 한다. 하지만 LFP 배터리는 그림 1과 

같이 충전 상태(State of Charge; SOC) 20%~80% 구간에서 

평탄한 개방 회로 전압(Open-circuit voltage; OCV) 특성을 

가지며, 충전 및 방전에 따라 OCV가 변화하는 Hysteresis 

특성이 나타난다. 이러한 특성으로 인해 OCV를 기반으로 

LFP의 정확한 충전 상태를 추정하기 어렵다[1].  

현재 배터리의 정확한 충전 상태 추정을 위해 두 가지의 

방법론(데이터 기반 방법, 전기적 둥가 회로 모델)으로 구분된다. 

데이터 기반 방법론의 경우 데이터의 양이 많아야 하지만 실제 

차량에 탑재하기 위해서는 BMS의 저장공간의 한계로 인해 

문제가 발생한다. 전기적 등가회로 모델의 경우 빠른 실행 시간, 

단순성 및 상대적으로 높은 정확도로 인해 현재 BMS에 많이 

적용되고 있다[2]. 또한, 최근 LFP 배터리의 SOC 추정 시 Full-

range가 아닌 10%~90%의 측정 구간에서만 검증할 뿐만 

아니라 동적 프로파일이 아닌 정전류 프로파일에서 검증을 

진행하였다[3]. 

 

 
따라서, 본 논문에서는 LFP 배터리의 정확한 SOC 추정을 

위해 물리적으로 해석 가능한 모델 기반의 적응 제어 

알고리즘을 사용하여 배터리의 상태를 추정하는 방안에 대해 

연구하였다. 히스테리시스 특성을 묘사하기 위해 기존 

Thevenin 전기적 등가회로 모델에 히스테리시스 모델을 

추가하였다. 또한, 주행 데이터 기반 전체 전압 범위에서 SOC 

및 전압 추정 성능을 확인하였다. 

 

2. 확장 칼만 필터 및 히스테리시스 특성 기반 

SOC 추정 

 

2.1 배터리 전기적 특성 실험 

 

본 논문에서 사용한 배터리는 LFP 배터리로 정확한 OCV 

추출을 위해 미소 전류(Low current OCV; LO)실험을 

진행하였다. 전류 인가에 따른 내부 저항을 최소화하기 위해 

정격 용량 116.5Ah 셀 기준 0.05C-rate로 정전류 충방전을 

진행하였다. 정확한 SOC에 따른 OCV 산출을 위해 전류 

적산을 이용하여 충전 및 방전 OCV에 해당하는 SOC를 

산출하였다. 이후 선형 보간을 통해 SOC 2% 간격으로 충전, 

방전 및 평균 OCV를 산출한 결과는 그림 1과 같다. 

 

2.2 RLS 및 EKF 기반 SOC 추정 

 

재귀 최소 자승법(Recursive least square; RLS)은 최소 

자승법(Least square method; LSM)을 재귀식으로 변환한 

방법으로 모델 예측값과 실제 측정값 사이의 잔차(Residual) 

제곱의 합을 최소화하도록 모델의 파라미터를 구하는 방법을 

지칭한다. RLS을 사용하기 위해선 모델 선정이 선행되어야 하며 

계산량 대비 성능이 우수한 1RC-EECM을 사용하였다. 추정 

 
그림 1 Low current OCV test 기반 SOC-OCV 곡선 

Fig. 1 SOC-OCV curve based on Low current OCV test 
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파라미터 개수를 줄여서 성능 향상을 도모하기 위하여 

단자전압에서 OCV를 뺀 값을 사용하여 수식을 재정리하였다. 

따라서 입출력 신호 간 전달 함수에 관한 연속식을 이산식으로 

변환하기 위하여 오일러 변환(Euler transformation)을 통해 

전달함수 식을 재구성한 결과 최종적으로 전달함수를 식 (1)로 

정의한다. 
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식 (2)를 이용하여 모델 파라미터를 (a1, b0, b1)으로 설정한 결과 

식 (3)에 의해 등가회로 모델의 파라미터를 식 (4)로 나타낼 수 

있다. 등가회로 모델의 파라미터가 음수가 되는 영향을 

막기위해 각 파라미터에 절대값을 사용하였다. 최종적으로 식 

(5)에 의해 RLS 수식의 파라미터 벡터와 입력 벡터를 식 (6)과 

식 (7)로 설계할 수 있다. 

 

, 0 1 1 1 1 , 1( )t k k k k t k kV b I b I a OCV V OCV- - -= - - + - + +  (5) 

0 1 1[ , , , ]kb b a OCVq =  (6) 

1 1 , 1[ , ,( ),1]k k k t kI I OCV Vj - - -= - +
 (7) 

 

 

RLS 알고리즘 흐름도는 그림 2와 같다. OCV와 전압, 전류에 

따라 입력 벡터와 파라미터 벡터가 설정된다. 여기서 OCV는 

히스테리시스 특성을 간단히 반영하기 위해 방전 OCV와 충전 

OCV의 평균을 사용하였다. 실제값과 예측값의 오차를 계산하고 

이에 따라 가중치와 오차 공분산이 계산된다. 이후 이전 

파라미터 값에 가중치와 오차의 곱이 더해져 파라미터 벡터가 

업데이트 된다. 최종적으로 식 (4)를 통해 등가회로 모델의 

파라미터가 계산되게 된다. 

칼만 필터는 적응 제어 방식의 한 종류로, 백색 소음에 의해 

교란되는 시스템에서 내부 상태를 최소 제곱 오차 기반으로 

추정하며, 선형 역학계의 상태를 추정하는 재귀 필터이다. 확장 

칼만 필터는 기존 칼만 필터와 동일하나 비선형 시스템의 

선형화를 위해 편 미분 기법을 사용한다. 즉, 시스템 행렬인 A 

행렬과 측정 방정식 행렬인 H 행렬을 선형화하여 비선형 

시스템의 상태를 근사하여 추정하며, 본 연구에서는 OCV와 

같은 비선형 특성을 선형화하여 SOC를 추정한다. 표 1은 

비선형 함수로 정의된 상태 방정식과 측정 방정식, 시스템 

행렬과 측정 방정식 행렬의 식을 나타내며, 그림 2는 확장 칼만 

필터의 흐름도를 나타낸다. 그림 2에서 z는 SOC를 나타내며 

Q는 시스템 노이즈, R은 측정 노이즈 값을 나타낸다. RLS에서 

실시간으로 도출되는 등가회로 모델의 파라미터를 이용하여 

EKF의 측정 방정식 행렬이 결정되게 된다. 이전 데이터를 통해 

추정값과 오차 공분산을 예측하고 오차공분산과 측정 방정식 

행렬 및 측정 노이즈 행렬에 의해 칼만 이득이 계산된다. 이후 

추정값과 측정 방정식 행렬 및 등가회로 모델을 통해 단자 

전압을 계산하여 오차를 계산한다. 최종적으로 오차와 칼만 

이득을 통해 추정값을 계산하고 오차공분산을 계산하여 

업데이트 된 SOC를 도출하게 된다. 

 

2.3 히스테리시스 모델 

 

히스테리시스 특성을 반영하기 위해 방전 OCV와 충전 

OCV의 평균을 사용하였으나 평균 OCV를 사용할 경우 충 방전 

상태에 따른 정확한 OCV 값이 아니기 때문에 등가회로 모델 

파라미터가 실제 등가회로 모델 파라미터와 다른 값이 나타나게 

되고 확장 칼만 필터의 Vdiff 보정을 통해 전압 오차와 SOC 

오차가 증가하게 된다. 따라서 RLS와 EKF의 OCV에 

히스테리시스 모델을 추가할 필요가 있다. 

 
히스테리시스 특성을 확인하기 위해 Minor-loop실험을 

진행하였다. Minor-loop 실험은 10%~30%, 30%~50%, 

50%~70%, 70%~90% 구간에서 진행했으며 0.05C-rate로 

4%충전 후 휴지를 반복하여 측정한 후 4%방전 후 휴지를 

반복하여 측정하였다. 측정한 결과는 그림 3과 같다. 

표 1 상태 방정식 및 측정 방정식의 선형화 식 

Table. 1 Linearization of state and measurement equations 

구분 방정식 

상태방정식 
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그림 2 확장 칼만 필터 및 재귀 최소 자승법 흐름도 

Fig. 2 Flowchart of Extended Kalman Filter and Recursive Least Square 

 
그림 3 Minor loop 실험 결과 

Fig. 3 Results of Minor loop experiment 

0 20 40 60 80 100
SOC(%)

2.5

3

3.5

4
OCV
Minor loop

- 208 -



 
측정 결과 그림 3과 같이 20% 충전 또는 방전 상태가 유지될 

경우 OCV curve를 따라가는 현상을 확인할 수 있었으며 이전 

배터리의 충전 또는 방전 이력에 따라 SOC에 따른 OCV가 

달라지는 것을 확인할 수 있었다. 이와 같은 히스테리시스 

특성을 반영하기 위해 식 (8)을 이용하여 기존 OCV에 

히스테리시스 전압을 추가하여 히스테리시스 모델을 

설계하였다. 히스테리시스 전압은 식 (9)와 같이 나타낼 수 

있으며 이전 충ž방전 상태를 나타내는 Prestate 변수 식 (10)과 

같이 정의하여 나타내었다. 20% 상태 유지 시 OCV 곡선을 

따라가는 현상을 반영하기 위해 Prestate 변수의 크기를 식 

(10)과 같이 설정하였으며 크기가 최대값이나 최소값이 되었을 

때 식 (11)에 의해 정의된 MOCV 값이 사용된다. 

 

,( ) ( )Average H kOCV SOC OCV SOC V= +  (8) 

, *0.1* ( )H k k OCVV Prestate M SOC= , 10 10kPrestate- £ £  (9) 

1
1

( )
k

k k kPrestate SOC SOC -= -å  (10) 

( ) ( ) ( )OCV Charge AverageM SOC OCV SOC OCV SOC= -  (11) 

 

2.4 배터리 전압 및 충전 상태 추정 결과 

 

모델 검증을 위해 도심주행시험(UDDS)와 고속도로 주행 

시험(HWFET)를 전체 전압 범위에서 반복 사이클 시험 진행한 

데이터를 사용하였다. 그림 4는 히스테리시스 모델을 추가한 후 

RLS와 EKF 기반 결과와 RLS와 EKF 기반의 전압 및 SOC 

추정 결과 그래프이다. 그림 5는 그림 4를 확대한 결과이며 

SOC 오차는 그림 6에 나타내었다. 히스테리시스 모델을 추가한 

결과는 최대 오차는 1.1887%, 평균 오차는 0.1845%로 

나타났다. 히스테리시스 특성 모델을 추가한 충전 상태 추정 

결과가 모델을 적용하지 않은 결과 대비 최대 오차는 1.21%, 

평균 오차는 0.16% 감소하였다. 표 2에 각 모델의 오차 값을 

정리하였다.  
 

3. 결 론 

 
본 논문에서는 LFP 배터리의 충전 상태 추정을 위해 확장 

칼만 필터 및 히스테리시스 특성 기반 최적 전압 모델 설계를 

진행하였다. 결과적으로 주행 데이터 기반 전체 전압 영역에서 

검증을 진행했을 경우 히스테리시스 모델을 추가한 모델의 충전 

상태 추정 성능 오차가 1.1887% 미만이었다. 향후, 노화와 

온도 조건에 따른 배터리의 충전 상태 추정 성능에 대한 검증을 

진행한다.  

 

본 논문은 현대자동차의 지원(LFP 배터리의 SOC 추정 BMS 

알고리즘 개발)과 2021년도 정부(산업통상자원부)의 재원으로 

한국에너지기술평가원의 지원을 받아 수행되었음.(No. 

20210501010020, MMC타입 ESS 및 재생에너지 연계 고압형 

허브스테이션 핵심기기 개발) 
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표 2 충전 상태 추정 결과  

Table. 2 State of Charge estimation result 

Model SOC Max Error(%) SOC Mean Error(%) 

RLS+EKF 2.3948% 0.3460% 

RLS+ EKF+Hyst. 1.1887% 0.1845% 

 

그림 4 전압 추정 결과 

Fig. 4 Voltage estimation result for Hysteresis model 

그림 5 State-of-Charge 추정 결과  

Fig. 5 State of Charge estimation result for Hysteresis model  

 

그림 6 State-of-Charge 추정 오차 

Fig. 6 State-of-Charge estimation error 
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