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다중 인코더 트랜스포머를 활용하여 

용량 재생 현상을 고려한 배터리 성능 상태 예측 방법 
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Regeneration Phenomenon Using Multi-encoder Transformer

Saehoon Kwon․Byunghoon Kim

Department of Industrial and Management Engineering, Hanyang University

This paper proposes a Multi-encoder Transformer based battery SOH (State of Health) prediction method 
considering the CRP (Capacity Regeneration Phenomenon). CRP is a nonlinear effect in which battery capacity 
temporarily increases after an inactive state. Legacy battery SOH prediction models do not account for CRP, 
resulting in less accurate SOH predictions. To address this issue, we propose to decompose the battery capacity 
signal into its high-frequency and low-frequency components using CEEMDAN (Complete Ensemble Empirical 
Mode Decomposition with Adaptive Noise). In the proposed method, the Multi-encoder Transformer is 
employed such that each Transformer encoder, deployed in parallel, predicts value of each IMF (Intrinsic Mode 
Function). The predicted IMFs are concatenated and then passed to the Transformer decoder for SOH prediction. 
Moreover, the dual attention mechanism is used to evaluate the relative importance of time series sensor data for 
SOH prediction. Experimental results on the NASA and CALCE Li-ion battery dataset show that the proposed 
method achieved better accuracy across several evaluation metrics and provided interpretable attention weights. 
This study is expected to contribute to more effective battery condition monitoring, improved predictive 
maintenance, and overall improvement in energy management efficiency.
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1. 서  론

탄소중립의 시대를 맞이하여 배터리는 내연기관을 대체하는 가

장 중요한 핵심 기술로 대두되고 있다. 특히, 현 재 상용화된 배터

리 중 리튬이온 배터리는 다른 에너지 저장 기술보다 높은 에너지 

밀도를 가져 여러 분야에서 사용되고 있다(Choi and Jeong, 2023). 
리튬이온 배터리의 물리적 에너지 밀도는 배터리의 전극

(electrode)에 저장할 수 있는 전자의 개수에 의해 정해지는데 이

는 이미 상당히 높은 수준에 도달해 있으며 이를 추가적으로 높이

는 데에는 화학적인 한계가 존재한다(Abraham, 2015). 
한계를 극복하기 위한 방법으로 배터리의 물리적 크기를 증

가시키는 방법이 존재하나, 배터리의 크기 증가에는 비용, 무
게, 공간 제약 등의 문제점이 수반된다(Knehr et al., 2022). 따
라서 배터리 시스템의 효율적인 운영을 통한 수명 연장이 현

실적인 방안으로 판단된다. 배터리의 성능과 수명은 시간이 

지남에 따라 열화되는데 이 열화 과정을 정확히 파악하고 예
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측하여 최적의 운영 전략과 유지보수 스케줄링을 수립하는 것

이 배터리의 수명을 관리하는 데 효율적이다(Mishra et al., 
2021). 이를 위해 배터리의 상태(State of Health, 이하 SOH)를 

지속적으로 모니터링하고 이를 기반으로 남은 사용 가능 수명

(Remaining Useful Life, 이하 RUL)을 예측하는 모델 개발은 배

터리 시스템의 가동 시간을 최대화하고 불필요한 교체 비용을 

절감하며 안전성을 향상시킬 수 있다(Iftikhar et al., 2024). 
SOH 기반의 배터리 RUL 예측 모델은 전력망, 전기차 등 다양

한 분야에서 배터리 관리 시스템(Battery Management System, 
이하 BMS)의 핵심 기술로 요구되며(Alsuwian et al., 2024) 배
터리 수명 연장 및 성능 최적화를 위해 지속적으로 연구되고 

있다.
 SOH는 배터리의 초기 용량을 , 현재 용량을 로 표기하

면   으로 계산되며 현재 SOH가 한계점(threshold)
에 도달하면 배터리를 수명 종료(End of Life, 이하 EOL) 상태로 

간주한다. 즉, 배터리의 RUL 는 예측된 EOL의 시점과 현재 시점

의 차로 나타낼 수 있다. 최근에는 Che et al.(2022)와 Hong et 
al.(2023) 등과 같이 딥러닝 방법론을 적용하여 SOH를 예측하는 

방법론이 대두되고 있으나 딥러닝 방법론들은 블랙박스로 인해 

결과에 대한 해석이 어려우며 모델 단독으로는 용량 재생 현상

(Capacity Regeneration Phenomenon, 이하 CRP)으로 대표되는 이

상 현상에 대해서도 강건하지 않다는 한계를 가지고 있다. CRP
는 배터리의 충전 및 방전 과정에서 일시적으로 용량이 증가하는 

현상으로, 배터리 SOH를 예측하는 데 어려움을 주기에 배터리 

성능 예측에 중요한 요소이다.
본 연구는 문제를 해결하기 위해 CEEMDAN과 Multi-en-

coder Transformer 기반의 이상 상태에 강건한 모델을 제안함

으로써 배터리 SOH 예측 성능을 향상하고자 한다. 더불어, 예
측 결과에 영향을 주는 특징(feature)을 추출함으로써 BMS의 

안정적인 운영을 도모하고자 한다. 해당 프레임워크는 센서 

데이터에서 특징 추출(feature extraction)을 적용하여 전처리된 

데이터들과 Capacity를 CEEMDAN으로 분해하여 비선형성을 

제거하여 추출된 주파수(frequency)들을 병렬로 구성된 다수

의 인코더에 입력함으로써 CRP를 고려한다. 이때 각 인코더

의 Target은 CEEMDAN을 통해 추출된 주파수들로 설정하여 

Local Target이라 제안한다. 그다음 인코더를 통해 나온 특징 

벡터(feature vector)들은 concatenate 되어 디코더에 입력되어 

최종적으로 Capacity를 예측하며 이를 Global Target이라 제안

한다.
본 연구의 주요 기여점은 다음과 같다. (1) 통계에 기반을 둔 

특징 추출(feature extraction) 전처리 방법론을 제안한다. 제안 

전처리 방법론을 통해 데이터의 왜곡을 최소화하여 유효한 모

델 해석이 가능케 하며 데이터의 형태와 상관없이 학습 가능하

다. (2) CEEMDAN을 통해 CRP와 관련된 주기적인 비선형 패

턴이 포함되어 있는 고주파(high-frequency) 성분과 Trend에 대

한 패턴이 포함되어 있는 저주파(low-frequency) 성분으로 분

해한다. 적용된 데이터셋은 데이터의 비선형성을 제거하여 모

델이 이상 현상에 대해 강건함을 가능케 한다. (3) Transformer를 
확장하여 다수의 Transformer 인코더와 하나의 Transformer 디
코더로 구성된 Multi-encoder 구조의 모델을 제안한다. 이 구조

는 모델의 과부하를 효과적으로 방지하며 손실 함수의 역전파

를 통해 과적합의 방지에 기여한다. (4) Attention Weight의 시

각화를 통해 배터리 SOH 예측 결과에 주요한 특징(feature)을 

선정함으로써 배터리 시스템의 능동적인 유지보수 가능성을 

제안한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서는 기존 연구에 대

한 설명을 시행하고 제3장에서는 본 연구에서 제안하는 방법

론을 설명하고 제4장에서는 NASA와 CALCE 배터리 데이터

셋으로 제안한 모델을 실험한다. 제5장에서는 결론 및 향후 연

구에 대해 다루도록 한다.

2. 관련연구

2.1 SOH 예측 연구

기존 연구에서 SOH 예측 방법론은 모델 기반 방법론

(model-based)과 데이터 기반 방법론(data-driven)으로 나누어

진다(Gao et al., 2021). Sangiri et al.(2022)은 배터리의 화학 및 

전기적 활동 정보를 기반으로 배터리 내의 양전하를 모델링하

는 방법을 제안하였다. Hariharan and Kumar(2013)는 전지의 

실제 전기화학적 프로세스를 반영한 비선형 등가 회로 모델

(equivalent circuit model)을 제안하여 다양한 운용 조건에서 전

압 예측을 수행하였다. 그러나 모델 기반 방법은 배터리의 정

밀한 화학 구조로 인해 방정식이 복잡하여 전문가의 도움을 

필요로 한다. 
데이터 기반 방법으로는 선형회귀법과 기계학습을 이용한 

방법 등이 존재하며 모델 기반 방법론과 데이터 기반 방법론

의 차이는 <Table 1>로 정리되며 최근에는 기계학습을 적용한 

데이터 기반 방법 연구가 주를 이루고 있다. Vilsen and 
Stroe(2021)는 배터리의 SOH 예측을 위해 전압 데이터에서 기

술 통계량을 추출하고 PCA(Principal Component Analysis)와 

정규화를 적용하여 다중 선형 회귀 모델을 구축하는 방법을 

제안하였으나, 선형회귀 기반 방법은 데이터의 특징(feature)
이 많을수록 성능이 저하되는 문제점이 발생한다. Patil et al. 
(2015)는 배터리 Cycle 데이터를 다단계 SVM(Support Vector 
Machine) 접근법을 통해 잔존 유효 수명을 대략적으로 분류하

고 이후 SVR(Support Vector Regression)을 적용해 예측하는 방

법을 제안하였다. 그러나 SVM은 분류에 최적화되어 SOH 예
측에 부적합하다는 한계가 존재한다. Hong et al.(2023)은 배터

리 데이터의 전처리 및 정규화를 통해 방전 시간, 전압, 전류 

등 다양한 특징(feature)을 입력으로 하는 DNN(Deep Neural 
Network) 모델을 제안했다. Che et al.(2022)는 다양한 배터리 

팩의 상태 예측을 위해 각 셀의 건강 상태를 반영하는 범용 건
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Method Advantages Disadvantages Example Models

Model-based

- Leverages physical and chemical
understanding of battery degradation

- High interpretability
- Suitable for extrapolation and scenario

analysis

- Requires detailed knowledge
of battery chemistry

- Complex models can be
computationally intensive

- Equivalent Circuit Models
- Electrochemical models 

(e.g., P2D models)
- Kalman Filter-based estimation

Data-driven

- Learns complex nonlinear relationships 
directly from data

- Adaptable to various battery types
and operating conditions

- Often faster for real-time applications

- Highly dependent on the
quality and quantity of data

- Limited physical interpretability
- Risk of overfitting

- Linear Regression
- Artificial Neural Networks 
- Support Vector Machines 
- LSTM 

Table 1. Comparison of Model-based and Data-driven Methods

강 지표(health indicator)를 생성하고 LSTM(Long Short-Term 
Memory), DNN, DCNN(Deep Convolution Neural Network) 등 

여러 딥러닝 모델의 앙상블 및 전이 학습 기법을 결합한 방법

으로 SOH를 예측하였다. 그러나 딥러닝 모델은 블랙박스의 

존재로 인해 해석이 어렵다는 한계가 존재하므로 BMS를 효율

적으로 운용하기 위해서는 설명 가능한 인공지능(Explainable 
Artificial Intelligence, 이하 XAI) 방법이 요구된다.

2.2 설명 가능한 인공지능 기반 방법론

딥러닝 모델의 블랙박스 해석은 주로 Model-Agnostic 방법

론을 통해 이루어져 왔다. Nair et al.(2023)은 XDFM(Extreme 
Deep Factorization Machine) 모델을 사용하여 리튬이온 배터리

의 RUL을 예측하는 연구가 존재하며 SHAP(SHapley Additive 
exPlanations)을 통한 XAI 기법을 통해 선택된 특징(feature)을 

사용했을 때 가장 높은 성능을 보였다. 그러나 Model-Agnostic 
방법론들은 연산 복잡도가 높아 실시간 모니터링에 부적합하

다. 이를 Attention 기반의 모델을 사용하여 해석 가능한

(interpretable) 모델을 적용하는 방법으로 해결 가능하다

(Wiegreffe and Pinter, 2019). Transformer는 Attention 기반의 시

퀀스-투-시퀀스 아키텍처로 인코더와 디코더로 구성된다. 인
코더는 입력 시퀀스를 받아 고차원의 벡터로 매핑하고 이 벡

터는 디코더로 전달되어 출력 시퀀스를 생성한다. Transformer
의 Self-Attention 메커니즘은 입력 데이터의 모든 위치 간의 상

호 연관성을 계산하고 중요한 특징(feature)에 가중치를 줌으

로써 배터리 용량 저하의 장기 의존성의 학습을 가능케 한다.
이에 따라, Transformer로 배터리의 SOH를 예측하는 연구가 

존재하나, Chen et al.(2022)와 같이 Attention Weight를 시각화

하지 않아 해석이 용이하지 않은 연구가 다수이다. 이에 따라, 
Gomez et al.(2024)과 같이 Transformer 기반의 TFT(Temporal 
Fusion Transformer)를 사용하여 예측하고 Attention Weight를 

시각화하여 해석을 시도하는 방법이 제시되었으나, 단일 

Attention 기반의 Transformer의 구조적 한계로 인해 시계열

(time series)에 대한 해석만이 제시되었다는 한계점이 존재한

다. Attention Weight의 시각화를 진행했더라도 센서 데이터를 

활용하지 못해 주로 Target인 Capacity만을 이용하여 학습과 

예측을 진행하는 논문이 다수이다. 이를 해결하기 위해 

Downsampling을 적용하거나(Modekwe et al., 2024) Padding 처
리를 통해 전처리하는 연구가 존재하나(Lee et al., 2023), 손실

되는 데이터가 많고 onboard 시스템에서 데이터의 정확도가 

떨어진다는 한계가 존재한다.

2.3 모드 분해 기반 CRP 반영 방법론

배터리 데이터의 특징으로 배터리는 복잡한 전기화학적 원

리로 작동하기에 기계적 원리로 작동하는 다른 PHM 
(Prognostics and Health Management) 데이터와는 달리 휴지기

간에 배터리의 용량이 일시적으로 증가하는 CRP가 발생할 수 

있다(Liu and Chen, 2019). 이는 배터리의 SOH 데이터에 비선

형성을 추가시켜 학습과 예측을 방해하여 CRP를 반영한 방법

론이 필요한 바이다. Wang et al.(2019)은 데이터의 시계열을 

CRP가 발생하는 시점을 기준으로 여러 단계(phase)로 나눠 예

측을 진행함으로써 CRP를 고려하며 예측하였다. 그러나 일반

화(generalization)가 어려워 특정 데이터에만 적용할 수 있다는 

한계가 존재한다. 
이를 위해 모드 분해(mode decomposition)를 활용하여 다양

한 데이터에 적용 가능한 방법론에 대한 연구가 활발히 진행

되고 있다. Gao et al.(2024)와 같은 경우 노이즈를 원본 신호에 

추가한 뒤, EMD(Empirical Mode Decomposition) 결과의 평균

을 계산하여 본래 신호를 분해하는 방법인 EEMD(Ensemble 
Empirical Mode Decomposition)와 LSTM 그리고 SVM을 결합

하여 배터리의 CRP를 고려한 예측 방법론을 제시하였다. 
EEMD는 비선형적인 신호를 여러 개의 내재 모드 함수

(Intrinsic Mode Functions, 이하 IMF)로 분해하여 비선형성을 

줄여준다. 그러나 EEMD는 모드 혼합(mode mixing)이 발생하

여 평균화 이후에도 잔류 노이즈가 남아 재구성 시 오차가 발

생할 가능성이 존재한다. 이를 해결하기 위해 Guo et al.(2023)
과 Lv et al.(2024) 등은 CEEMDAN(Complete Ensemble 
Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise)을 적용하

여 배터리의 SOH를 여러 개의 IMF로 분해하여 비선형성을 줄
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Figure 2. Structure of CEEMDAN-Multi-encoder Transformer

인 바가 존재한다. CEEMDAN은 EEMD를 개선한 모드 분해 

방법이며 모드 혼합을 최소화함으로써 모델이 정확하게 학습

할 수 있는 데이터를 제공하여 CRP와 같은 비선형성에 강건

하도록 해준다.
그러나 위의 방법론들을 적용함에도 독립적으로 예측을 수

행하지 않고 단일 모델로 예측함으로써 도출되는 최종 결과물

에 대한 해석은 CRP와 Trend가 혼용된 결과에 대한 해석이라

는 한계가 존재하여 CRP와 Trend의 학습을 독립적으로 진행

하는 프로세스가 필요하다.

3. 제안 방법론

본 연구에서 제안하는 방법론은 <Figure 1>과 같다. 첫 번째 단

계는 데이터를 학습 가능한 형태로 전처리를 진행한다. 전처

리를 마친 데이터에 대해 CEEMDAN을 적용함으로써 데이터

의 서로 다른 주파수 성분을 분리한다. CEEMDAN을 통해 분

해된 데이터는 고주파 성분과 저주파 성분으로 분해되며 이를 

각각 개별적인 트랜스포머 인코더에 입력된다. 각 인코더에서 

Local Target에 대한 예측을 수행하며 투영된 결과는 종합된 

후 최종적으로 디코더에 의해 Global Target인 Capacity를 예측

하게 된다. 본 절은 다음과 같이 구성되어 있다. 3.1절에서는 

모드 분해 방법인 CEEMDAN과 각 인코더가 Local Target을 

두어 Trend와 CRP를 독립적으로 학습하는 구조에 대해서 설

명을 하며 이는 각각 <Figure 1>상에서 Mode Decomposition과 

Multi-encoder Transformer에 해당한다. 3.2절에서는 시계열과 

Feature를 고려하기 위한 Attention 구조에 대해 설명을 하며 이

는 <Figure 1>상에서 Dual Multi-Head Attention에 해당한다. 
3.3절에서는 전체 구조에 대한 Pseudo-Code를 설명한다.   

Figure 1. Framework of Proposed Method

3.1 CEEMDAN과 Multi-encoder Transformer 기반 비선형성 

저감 학습

제3.1절에서는 CRP와 Trend를 독립적으로 학습하는 방식에 

대해 설명한다. 해당 학습 방식은 <Figure 2>와 같이 3개의 

Step으로 이루어져 있으며 모드 분해를 통해 CRP와 Trend를 

분리하는 Step 1, 분리한 CRP와 Trend를 독립적으로 학습하는 

Step 2, 그리고 SOH를 예측하는 Step 3로 이루어져 있다. 배터

리 SOH 예측에서 CRP와 Trend를 분리해야 하는 이유는 배터

리의 용량은 시간이 지남에 따라 점진적으로 감소하는 경향을 
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Figure 3. Structure of Vanilla Transformer

보이나 그 과정에서 CRP가 발생하기에 비선형성이 크게 증가

하기 때문이다. CRP와 장기적인 열화 경향을 단일 모델로 처

리할 경우 예측이 비선형적으로 왜곡되기 쉽기에 CRP를 고려

하여 예측하는 것이 중요하다. 
CRP와 관련된 패턴은 모드 분해로 인해 나오는 주파수 중 

고주파에 포함되어 있으며 이는 배터리 용량의 단기적인 변동

을 나타낸다. Trend와 관련된 패턴은 저주파에 포함되어 있으

며 배터리 용량의 장기적인 감소 경향을 나타낸다(Xin et al., 
2024). 고주파 성분에 포함되어 있는 CRP는 불규칙적이고 급

격한 변화를 나타내므로 이를 정확히 예측하기 위해서는 CRP
에 특화된 모델링이 필요함과 동시에, 저주파 성분에 포함되

어 있는 Trend는 긴 시간 동안의 연속적인 감소 경향을 따르기 

때문에 이를 예측하기 위한 별도의 모델링이 요구된다. 본 연

구에서는 배터리 SOH를 효과적으로 예측하기 위해 각 인코더

가 CEEMDAN을 통해 추출된 IMF를 Local Target으로 설정하

여 CRP와 Trend를 분리하여 학습한다. CEEMDAN 알고리즘

은 노이즈 처리와 시계열 문제 해결에 효과적이며 시계열 분

해 능력이 뛰어나기에 본 연구에서는 데이터를 처리하기 위해 

이를 채택했다. CEEMDAN 알고리즘의 구체적인 분해 과정은 

다음과 같다.
 
1단계: 원본 신호 을 정의하고 가우시안 백색 잡음

(white noise) 을 추가한다. 원본 신호는 번 분

해된 후, 
의 평균값을 계산하여 첫 번째 

모드 구성 요소 을 얻는다(식 (1)). 

  


  




 (1)

2단계: 첫 번째 분해에서 얻은 잔차(residual) 을 계산

한다(식 (2)). 

    (2)

3단계: EMD에 의해 처리된 번째 모드 구성 요소를 로 

정의한다. 분해된 신호   를 사

용하여 두 번째 모드 구성 요소 을 얻는다

(식 (3)).

  


  



  (3)

4단계:   에 대해 각 번째 잔차를 계산한다(식 

(4)). 

    (4)

5단계: 그 후, 데이터를 지속적으로 분해하여 번째 모

드 구성 요소의 값을 얻는다(식 (5)).

  


  



  (5)

6단계: 4단계와 5단계를 반복하여 신호가 더 이상 분해되지 

않도록 한다. 이때 원본 신호는 개의 모드 구성 요

소와 잔차의 합으로 나타낸다(식 (6)). 

  
  



  (6)

CEEMDAN을 통해 얻은 IMF는 모드 혼합을 최소화해 CRP
와 Trend의 특성을 잘 반영하며(Torres, 2011) <Figure 2>의 

Step 1의 배터리 데이터의 Capacity에 CEEMDAN을 적용하여 

IMF로 분해한 부분에 해당한다. 추출된 결과는 Transformer 기
반에 Multi-encoder 구조를 적용한 Multi-encoder Transformer
를 사용하여 각 IMF를 독립적으로 학습할 수 있도록 하였다.
바닐라 Transformer의 구조는 <Figure 3>과 같이 인코더와 

디코더로 이루어져 있으며 인코더는 Multi-Head Self-Attention
과 Feed-Forward로 구성된다. 입력 데이터의 위치 정보를 효과

적으로 활용하기 위해 Positional Encoding을 적용한다. 
Positional Encoding을 적용한 후에 Multi-Head Attention을 

통해 다양한 위치의 정보를 동시에 고려하며 중요한 특성을 

추출한다. 이 과정에서는 Query, Key, Value가 상호작용하

여 입력 데이터 내의 연관성을 효과적으로 파악한다. 이후 

Feed-Forward 네트워크를 통해 추출된 정보를 정제하여 다음 

단계로 전달된다. 마지막으로 Fully Connected Layer를 거쳐 학

습된 표현을 압축하여 디코더로 전달하여 인코더의 출력을 입
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력으로 받아 최종 예측값을 생성한다. 디코더 내부에서는 

Masked Multi-Head Attention을 적용하여 현재 시점 이후의 정

보가 참조되지 않도록 함으로써 순차적인 정보 흐름을 유지한

다. 이어서 인코더에서 전달받은 Encoder-Decoder Attention 층
이 적용되어 인코더의 출력과 결합된 정보를 바탕으로 보다 

정교한 특징(feature) 정보를 도출한다. 그 다음, Feed-Forward 
네트워크를 통해 정보를 추가적으로 정제하고 최종적으로 

Fully Connected Layer를 거쳐 예측 결과를 출력한다(Vaswani 
et al., 2017).
본 연구는 다수의 병렬 바닐라 Transformer 인코더와 단일 디코

더로 이루어진 Multi-encoder Transformer 구조를 제안한다. 
Multi-encoder 구조는 각 인코더가 독립적인 학습을 수행한 후 결

과를 병합하는 방법이며 자연어 분석에서 정밀한 예측을 가능하

게 한 바가 있다(Zhou et al., 2020; Lohrenz and Fingscheidt, 2021). 
서로 다른 주파수 성분에 대한 개별적인 예측 결과를 내는 구조는 

모델의 계산 부담을 줄이므로(Yanan et al., 2020), 각 인코더에서 

IMF를 독립적으로 예측하는 Multi-encoder 구조는 성능 향상을 

기대할 수 있다. 제안 모델은 각 인코더에서 출력된 결과를 con-
catenate 하여 병합한 데이터를 하나의 디코더에 입력한다. 이는 

<Figure 2>의 Step 2에 해당한다. 최종적으로는 <Figure 2>의 Step 
3와 같이 Global Target인 Capacity를 출력한다. 이때 손실 함수 

를 Multi-encoder Transformer의 인코더 에 역전

파하여 파라미터를 경사 하강법으로 학습하는 접근 방식을 적용

하며 이는 식 (7)와 식 (8)과 같다. 

  


  



 
 (7)


  

 




 (8)

디코더 손실 함수는 제안 모델이 디코더의 Global Target에 

집중하도록 하여 각 인코더들이 독립적으로 Local Target에 집

중하여 발생할 수 있는 과적합 문제를 방지함으로써 모델의 

예측 성능을 강화한다. 제시된 CEEMDAN과 Multi-encoder 
Transformer을 혼합한 방법론은 CRP와 Trend를 효과적으로 분

리하고 예측함으로써 각 인코더의 Local Target의 노이즈를 감

소시킨 Attention Weight를 제공해 해석 시 모니터링 시스템에 

기여를 가능케 한다.

3.2 시계열-센서 학습을 위한 Dual Multi-Head Attention 
구조

제3.2절에서는 Dual Multi-Head Attention 메커니즘을 통해 

다변량 센서를 학습하는 방법에 대해 설명한다. 바닐라 

Transformer 모델은 주로 시계열 데이터를 분석하는 데 초점이 

맞춰져 있다. 그러나 실제 BMS에서는 시계열뿐만 아니라 다

양한 센서 데이터를 함께 고려해서 진단해야 배터리의 유지보

수와 안정성을 효과적으로 지원할 수 있다. 이를 위해 본 연구

에서는 제안 모델이 시계열 데이터와 센서 데이터 간 상호작

용을 모두 학습하고 각 센서의 중요도를 동적으로 조정할 수 

있도록 Multi-encoder Transformer의 인코더에 두 개의 

Multi-Head Attention 모듈이 병렬로 구성된 Dual Multi-Head 
Attention 구조를 적용하였다.

Dual Multi-Head Attention 구조는 Feature Multi-Head 
Attention과 Time Multi-Head Attention의 두 가지 핵심 모듈로 

구성되어 있다. Time Multi-Head Attention은 데이터 를 입력

하여 시계열을 기준으로 발생하는 패턴과 상관성을 학습하여 

시간적 특성을 포착한 결과 을 도출한다. Feature Multi-Head 
Attention 모듈은 특징(feature)을 기준으로 분석하여 각 특징

(feature)의 상대적인 중요도를 학습하며 Bai et al.(2023)과 같

이 인풋 데이터 를 전치(transpose)함으로써 센서 간의 상호작

용을 반영한 결과 을 얻을 수 있다. 두 Attention 모듈은 병렬

적으로 작동하며 각 모듈의 결과를 원소 간 곱(element-wise 
product)으로 결합한 뒤 잔차 연결(residual connection)을 통해 

시간적 연속성과 센서 간 연관성을 특징 융합(feature fusion)한 

학습 결과    ⊙   를 도출하여 최종적으

로 데이터의 복합적인 특성을 모델링한다(Nam et al., 2017). 
상기의 과정은 <Figure 4>에서 보이는 것과 같다. 본 구조는 배

터리 데이터 분석에서 다중 센서 데이터와 시계열을 고려함으

로써 배터리의 동작 상태를 더욱 세부적으로 분석할 수 있는 

가능성을 열어줘 배터리 시스템의 효율성과 안정성을 향상하

는 데 기여할 수 있다.

Figure 4. Structure of Dual Multi-Head Attention

3.3 Multi-encoder Transformer를 통한 배터리 SOH 예측

본 절에서는 전체 과정을 Pseudo-Code를 통해 서술한다. 
<Algorithm 1>은 Multi-encoder Transformer 기반 배터리 SOH 
예측을 수행하는 절차를 나타낸다. 먼저 배터리 데이터셋 

를 입력받아 각 배터리 데이터 에 대해 배터리 용량 데이터 

와 용량 데이터를 제외한 센서 데이터 \로 분리한다. 
이후 용량 데이터 에 CEEMDAN을 적용하여 개의 IMF로 

분해한다. 이를 \와 함께 결합하여 최종 입력 데이터 를 
구성한다. 이후 Multi-encoder Transformer를 이용하여 예측을 

수행한다. 
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Algorithm 1. Multi-encoder Transformer for Battery SOH Prediction
 : Experimental Battery Dataset
 : Capacity of Battery

_ : Number of Encoder and Decoder Layers
_ : Model Dimension
_ : Number of Attention Heads

 : Feed-Forward Hidden Dimensions
 : Dropout Rate
_ : Encoder Output

 : Intrinsic Mode Functions
 : Loss Function
 : Learning Rate 
 : Model Parameters
 : Number of Epochs
 : Feature Vector

 : Feature Extraction
 : Positional Encoding

 : Multi Head Attention

1 Input :  , _ , _, _ ,  ,   , 
2
3 for  ∈  do:

▷ Preprocessing

4  \ ←

5 \ ←\

6  ←

7  ←\ 

8 end for
9

10 for ∈ do:
11 

 ▷ Train
12 end for
13
14 return  ←∈ ▷ Test
15 end
16
17 function :
18 for   do:
19 parallel for      do:
20 

←   _ _ _  

21 end parallel for ▷ Multi-encoder Transformer 
22 for     do:
23  ←

 
 

24 end for
25 ← 

 _ _ _ 
 

먼저 각 IMF 성분별로 인코더를 병렬로 학습시킨다. 인코더는 

입력 데이터 에 대해 Positional Encoding을 적용하고 Dual 
Multi-Head Attention을 수행한다. 출력된 Attention Value는 

Feed-Forward Network를 통해 Feature Vector 
 를 출력한

다. 그런 다음 모든 출력을 concatenate 하여 하나의 Feature Vector 
을 생성하며 이 정보를 최종적으로 디코더로 전달한다. 
디코더는 인코더와 유사한 방식으로 동작하며 Positional 

Encoding을 적용한 후, Masked Multi-Head Attention과 

Feed-Forward Network를 거쳐 최종 예측값을 반환한다. 디코더

는 입력된  를 기반으로 배터리의 Global Target인 용량 
를 예측한다. 이때 손실 함수는 MSE(Mean Squared Error)로 설

정되어 와 의 차이를 최소화하도록 학습이 진행된다. 학습 과

정에서는 디코더 손실을 각 인코더로 역전파하여 파라미터 를 

업데이트하고 최종적으로 예측된 배터리 용량   를 반환한다.
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26   



  



 


▷ Loss Function & Backpropagation
27  

  
 



28 end for
29 return   

30 end function
31
32 function  _ _ _ 

 :

▷ Dual Multi-Head Attention 
Transformer Encoder

33  ← _

34 for    _  do:
35  ← _ _ 

36  ←  _ _ 

37  ←⊙ 

38  ← _ 
 

39 end for
40 return 
41 end function
42
43 function  _ _ _ _ 

 :
44  ← _

▷ Transformer
Decoder

45 for    _  do:

46
 ←_ _ _ 

 ← _ _ _ 

47  ← _  

48 end for
49 return 
50 end function
51
52 Output: Predicted Batteries Capacity

Battery NO. Initial 
Capacity

Constant
Charge Current

Charge
Cut-off Voltage

Discharge
Current

Discharge
Cut-off Voltage

B0005 1.86 Ah 1.5 A 4.2 V 2.0 A 2.7 V
B0006 2.04 Ah 1.5 A 4.2 V 2.0 A 2.5 V
B0007 1.89 Ah 1.5 A 4.2 V 2.0 A 2.2 V

CS2_35 1.12 Ah 0.55 A 4.2 V 1.1 A 2.7 V
CS2_36 1.13 Ah 0.55 A 4.2 V 1.1 A 2.7 V
CS2_37 1.12 Ah 0.55 A 4.2 V 1.1 A 2.7 V

Table 2. Specification of Li-ion Batteries

4. 실  험

4.1 데이터셋

본 연구에서는 배터리 상태 예측을 위한 실험 데이터로 NASA
와 CALCE에서 제공하는 Li-ion Battery PHM 데이터셋(Saha and 
Goebel, 2007; Pecht, 2013)을 활용하였으며 배터리의 사양은 

<Table 2>와 같다. NASA 데이터셋은 다양한 온도 조건에서의 충

전, 방전 및 임피던스 측정을 포함하는 세 개의 개별 데이터셋

(B0005, B0006, B0007)으로 구성되어 있다. 총 168개의 Cycle에 

대한 샘플이 <Table 3>과 같이 8개의 컬럼을 포함하고 있어 배터

리의 성능 저하 및 특성을 분석하는 데 유용한 정보를 제공이 가

능하다. CALCE 데이터셋도 세 개의 개별 데이터셋(CS2_35, 
CS2_36, CS2_37)으로 구성되어 있으며 각 데이터 별로 882, 936, 
972개의 Cycle에 대한 샘플로 구성되어있으며 <Table 4>의 8개
의 컬럼을 사용하여 실험을 진행하였다.
본 연구에서는 NASA와 CALCE 배터리 데이터셋을 기반으로 

배터리의 SOH를 예측하는 모델을 구축하는 것을 목표로 하였다. 
모델의 배터리의 수명 예측 평가를 위해 배터리의 SOH가 약 70%
가 되는 지점으로 NASA는 B0005와 B0006은 1.4Ah, B0007은 

1.5Ah에 도달하는 시점을, CALCE는 0.77Ah에 도달하는 시점을 

배터리의 EOL로 정의하여 실험을 진행하였다. 
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Variable Variable Description
Voltage_measured Battery terminal voltage (V)
Current_measured Battery output current (A)

Temperature_measured Battery temperature (°C)
Current_charge Current measured at load (A)
Voltage_charge Voltage measured at load (V)

ambient_temperature Ambient temperature (°C)
Cycle Cycle Index

Capacity Battery capacity (Ah) 

Table 3. Description of Variables in the NASA Dataset

Variable Variable Description
Voltage(V) Battery terminal voltage (V)
Current(A) Battery output current (A)

Charge_Energy(Wh) Accumulated charge energy (Wh)
Discharge_Energy(Wh) Accumulated discharge energy (Wh)

dV/dt(V/s) Voltage slew rate (V/s)
Internal_Resistance(Ohm) Internal resistance (Ω)

Cycle Cycle Index
Capacity Battery capacity (Ah) 

Table 4. Description of Variables in CALCE Dataset

본 연구에서 사용하는 배터리 데이터의 특징으로 <Table 5>
와 같이 각 Cycle 별로 수집된 데이터 포인트의 개수가 다르다. 
Padding을 사용하거나(Lee et al., 2023) Downsampling을 진행

한 후, VAE(Variational Autoencoder)의 Latent Vector를 사용하

는 방법론을 통해 해결한 연구가 존재하나(Modekwe et al., 
2024), 이러한 접근법들은 데이터의 손실을 야기하거나 예측 

모델에 입력되는 데이터셋이 다른 레이어에서 투영

(projection)되었기 때문에 Attention Weight의 해석이 어렵다는 

한계가 존재한다. 따라서, onboard 상태에서 데이터를 처리한

다는 가정을 기반으로 각 Cycle 별로 데이터의 형태를 일정하

게 함으로써 학습 가능하도록 만들기 위해 각 Cycle 별로 

Capacity와 Cycle를 제외한 나머지 6개의 컬럼을 활용하여 통

계를 추출하는 방법을 적용하였다. 이를 위해 최소값(min), 최
대값(max), 평균(mean), 표준편차(standard deviation)와 같은 

통계적 지표를 계산하여 각 Cycle 별로 고정된 형태의 특징 벡

터(feature vector)를 구성함으로써 모델이 배터리 상태를 보다 

효과적으로 학습할 수 있도록 전처리하였다. 

Cycle 1 Cycle 168
Length 197 300

Table 5. Length of Battery Cycle

Target 컬럼인 Capacity는 CEEMDAN을 통해 2개의 IMF와 1
개의 잔차로 분해했으며 그 결과는 <Figure 5>와 같다. 각 데이

터별로 위에서부터 순서대로 원본 데이터 IMF1, IMF2, 잔차이

며 CRP에 대한 정보를 포함하고 있는 IMF1는 비선형성이 큰 

반면, Trend에 대한 정보를 포함하고 있는 잔차는 비선형성이 

제거되어 완만한 우하향 곡선을 나타내는 것을 확인 가능하다. 
실험은 세 개의 개별 데이터셋 중 2개의 데이터셋을 train 데

이터셋으로 나머지 1개의 데이터셋을 test 데이터셋으로 학습

하는 3-fold cross validation 방식을 적용하였다. 또한, 식 (9)와 

같이 현재 시점 에서의 SOH를 과거 길이의 SOH 데이터 집

합을 입력으로 하여 모델 을 통해 예측하는 슬라이딩 윈도

우 방식으로 학습과 평가를 진행하였으며 Cycle 50부터 예측

을 진행했다. 

          
 

   
  (9)

                        
  

  
 

여기서 는 SOH 데이터, 은 예측 모델, 는 현재 시점

이며, 는 윈도우의 크기이다.
NASA 데이터 모델의 파라미터는 embedding_dimension=26, 

number_of_heads=13, dropout=0.1, number_of_feed_forward=512
로, CALCE 데이터 모델의 파라미터는 embedding_dimension = 
30, number_of_heads=10, dropout=0.1, number_of_feed_for-
ward=512으로 설정하였다. NASA 데이터셋과 CALCE 데이터셋

은 동일하게 Adam Optimizer를 사용하여 첫 번째 학습 데이터셋

은 learning_rate=0.001, 두 번째 학습 데이터셋은 learn-
ing_rate=0.0001로 1000 Epochs 학습하였다.
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(a) B0005 (b) B0006

(c) B0007 (d) CS2_35

(e) CS2_36 (f) CS2_37
Figure 5. Mode Decomposition Results of The Capacity

4.2 실험 결과

<Table 6>와 <Figure 6>은 훈련 및 검증을 통해 선정한 모델

의 실험 결과를 보여준다. 비교 모델 군은 바닐라 Transformer, 
LSTM, 1dCNN을 사용하였으며 데이터셋은 CEEMDAN을 적

용한 IMF를 concatenate 한 특징 셋(feature set)과 CEEMDAN
을 적용하지 않은 특징 셋(feature set)을 사용하여 실험을 진행

하였다. 파라미터는 제안방법과 동일하게 Adam Optimizer를 

사용하여 첫 번째 학습 데이터셋은 learning_rate=0.001, 두 번

째 학습 데이터셋은 learning_rate=0.0001로 1000 Epochs 학습

하였다. 평가지표는 Wang et al.(2024)와 Shi et al.(2023)을 참

고하여 RMSE(Root Mean Squared Error), MAE(Mean Absolute 
Error), R-squared 그리고 예측된 RUL과 실제 RUL의 차이인 

Error of RUL으로 평가가 진행되었으며 각 평가수단의 계산방

법은 다음과 같다.
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비교 결과 본 제안모델이 좋은 성능을 보이는 것을 확인할 

수 있다. 본 제안방법은 각 인코더의 Local Target이 다르기 때

문에 해당 인코더의 Attention Weight를 시각화를 했을 때 노이

즈가 제거된 결과에 대한 해석이 가능하다는 장점을 제공한

다. 가중치 정보는 단순히 예측 성능을 향상하는 것뿐만 아니

라 유지보수 담당자가 실시간으로 더 중요한 센서 및 시계열

에 집중할 수 있도록 하여 BMS를 개선하는데 유용하다. 
<Figure 7>의 (a)와 (b)는 테스트 데이터가 B0005이고 Cycle 
168을 예측할 때를, (c)와 (d)는 테스트 데이터가 CS2_35이고 

Cycle 882를 예측할 때 IMF1을 Local Target으로 한 인코더에서 



Data Methods RMSE(Ah) MAE(Ah) R-squared(Ah) Error of RUL

B0005

CEEMDAN-Transformer 0.0152 0.0115 0.9870 0

CEEMDAN-LSTM 0.0193 0.0167 0.9789 2

CEEMDAN-1dCNN 0.0309 0.0221 0.9461 0

Transformer 0.0180 0.0138 0.9817 1

LSTM 0.0256 0.0202 0.9632 1

1dCNN 0.0320 0.0269 0.9421 6

Proposed Method 0.0113 0.0097 0.9928 2

B0006

CEEMDAN-Transformer 0.0351 0.0273 0.9392 3

CEEMDAN-LSTM 0.0499 0.0443 0.8772 28

CEEMDAN-1dCNN 0.0682 0.0592 0.7707 8

Transformer 0.0498 0.0430 0.8777 10

LSTM 0.0414 0.0349 0.9152 10

1dCNN 0.0764 0.0701 0.7118 10

Proposed Method 0.0125 0.0083 0.9923 0

B0007

CEEMDAN-Transformer 0.0156 0.0123 0.9778 3

CEEMDAN-LSTM 0.0130 0.0096 0.9847 2

CEEMDAN-1dCNN 0.0331 0.0274 0.9004 11

Transformer 0.0199 0.0167 0.9637 7

LSTM 0.0158 0.0110 0.9773 0

1dCNN 0.0226 0.0186 0.9534 4

Proposed Method 0.0101 0.0058 0.9907 1

CS2_35

CEEMDAN-Transformer 0.0182 0.0130 0.9922 0

CEEMDAN-LSTM 0.0166 0.0107 0.9935 2

CEEMDAN-1dCNN 0.0246 0.0117 0.9858 3

Transformer 0.0177 0.0122 0.9926 3

LSTM 0.0205 0.0140 0.9901 7

1dCNN 0.0262 0.0198 0.9839 12

Proposed Method 0.0113 0.0063 0.9970 0

CS2_36

CEEMDAN-Transformer 0.0362 0.0302 0.9803 81

CEEMDAN-LSTM 0.0277 0.0243 0.9884 93

CEEMDAN-1dCNN 0.0740 0.0677 0.9176 29

Transformer 0.0378 0.0317 0.9784 85

LSTM 0.0298 0.0258 0.9866 117

1dCNN 0.1039 0.0860 0.8374 32

Proposed Method 0.0122 0.0068 0.9978 2

CS2_37

CEEMDAN-Transformer 0.0254 0.0172 0.9848 2

CEEMDAN-LSTM 0.0164 0.0127 0.9937 41

CEEMDAN-1dCNN 0.0365 0.0280 0.9686 55

Transformer 0.0291 0.0195 0.9800 29

LSTM 0.0209 0.0156 0.9897 39

1dCNN 0.0272 0.0177 0.9826 5

Proposed Method 0.0118 0.0073 0.9967 2

Table 6. Results of SOH Prediction
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(a) B0005 (b) B0006

(c) B0007 (d) CS2_35

(e) CS2_36 (f) CS2_37
Figure 6. Comparison of SOH Prediction Curves

시계열과 Feature에 대한 Attention Weight를 시각화한 결과

이다. 이를 통해 B0005의 Cycle 168을 예측할 때, 4, 33, 46 
Cycle 이전의 시계열과 특징(feature) ‘Voltage_measured_min’, 
‘Voltage_measured_max’, ‘Current_measured_mean’을 CS2_35
의 Cycle 882를 예측할 때는 18, 19, 35 Cycle 이전의 시계열과 

‘voltage_max’, ‘voltage_min’, ‘charge_capacity’가 결과 예측에 

중요한 역할을 하는 것을 확인할 수 있었다. 이는 주요 특징

(feature)들이 SOH와 밀접하게 연관되어 있음을 시사한다. 관
련 특징(feature)들은 내부 저항 증가나 셀 불균형 등 SOH의 열

화나 CRP에 관련된 징후를 반영하며 이를 감지해 BMS가 전

압 범위나 충방전 조건을 제어할 수 있다. 예를 들어 평균 전류

(current)는 평소에 과도한 부하로, 최대 전압(voltage)은 비정

상적인 충전으로 인한 CRP 발생 원인으로 유추할 수 있으며 

BMS는 이를 기반으로 능동적 제어 전략을 적용할 수 있다.
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(a) Time Attention Weight Heatmap(Data: B0005, Cycle: 168) (b) Feature Attention Weight Heatmap(Data: B0005, Cycle: 168)

(c) Time Attention Weight Heatmap(Data: CS2_35, Cycle: 882) (d) Feature Attention Weight Heatmap(Data: CS2_35, Cycle: 882)

Figure 7. Attention Weight Heatmap of Encoder 1

5. 결론 및 향후연구

본 연구에서는 CEEMDAN과 Multi-encoder Transformer를 이

용하여 CRP에 강건한 배터리 SOH를 예측하는 방법을 제안하

였다. CEEMDAN을 이용하여 배터리 데이터에서 모드를 추출

하고 여러 인코더를 사용하는 구조를 도입하여 각 모드의 특

성을 학습하였으며 이를 통해 각 인코더별로 각 모드의 특성

에 맞는 학습을 수행하여 예측 성능 향상을 증명하였다. 
특히, 고주파 모드에서 표현되는 CRP를 Local Target으로 설

정하고 Dual Attention 구조를 적용하여 해당 모드에 특화된 인

코더의 Attention Weight를 해석할 때 발생할 수 있는 노이즈를 

최소화함과 동시에 시계열과 특성의 상관관계를 동시에 고려

한 해석의 가능성을 제시해 CRP와 같은 이상값에 대한 통찰

력을 제공하고 배터리 데이터 분석에서 중요한 진단 정보를 

도출하는 데 도움이 될 가능성을 제시하였다.
그러나 본 연구에서 제안하는 방법론은 CEEMDAN을 통해 

추출된 모드의 개수에 따라 사용되는 인코더의 개수가 결정된

다는 구조적 특징을 가지고 있으며 이는 인코더 단계에서 각 

인코더의 입력 시퀀스 길이가 , 임베딩 차원은 , 모드의 개

수를 이라 하였을 때 바닐라 트랜스포머의 복잡도가 

인 반면, 제안 모델은 ⋅으로 모드 분해 

횟수가 증가할수록 모델의 복잡성도 증가하여 계산 비용이 급

격히 증가하는 한계가 존재한다. 따라서 복잡성을 완화하고 효

율성을 높이기 위해서는 파라미터 최적화 방법론을 적용해 최

적의 모드 개수를 결정하는 방법이 제안될 수 있다. 
본 논문에서 제안한 프레임워크는 CRP에 강건한 배터리 

SOH 예측의 접근 방식을 제시하였으며 배터리 성능 예측 및 

상태 진단의 정확도를 높여 배터리 관리 시스템의 효율성을 

높이고 다른 분야의 예지 보전 및 수요예측에서도 성과를 거

둘 수 있을 것으로 기대된다.
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김병훈: 럿거스 대학교에서 산업시스템공학 박사학위를 취득하

고, 현재 한양대학교 산업경영공학과에 재직 중이다. 주요 관심

분야는 통계 데이터 마이닝 방법론 개발, 반도체 제조 공정용 데
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