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[Abstract] 

This study proposes a time-series model that simultaneously predicts the battery cell average 

temperature (cTavg) and state of charge (SOC) based on high-frequency (5-second) operational logs 

from a single residential PV-ESS system operated in a low-temperature environment during winter 

(2024-12-29 ~ 2025-02-13, total 812,859 records). It compares LSTM encoder-decoder and 

Transformer-based architectures and suggests a method for early detection of low-SOC/low-temperature 

events by linking the multi-output predictions to a preventive maintenance logic. The model's 

performance is evaluated against low-SOC days and low-temperature periods observed in actual data, 

and the operational benefits provided by the prediction-based alerts are quantitatively discussed. 

▸Key words: PV-ESS, State of Charge (SOC), Temperature Estimation, Preventive Maintenance, 

LSTM, Transformer

[요   약]

본 연구는 겨울철 저온 환경에서 운영되는 단일 주택용 PV-ESS 시스템의 고주파수(5초) 운전 

로그(2024-12-29 ~ 2025-02-13, 총 812,859 레코드)를 바탕으로, 안전성을 확보하기 위해 배터리 셀 

평균 온도($cTavg$)와 충전 상태($SOC$)를 동시에 예측하는 다중 출력(Multi-output) 시계열 모델을 

제안한다. LSTM Encoder-Decoder와 Transformer 구조를 비교 분석한 결과, LSTM은 이벤트 발생 

약 113분 전의 긴 리드타임(Lead Time)을 제공하여 선제적 준비에 유리하며, Transformer는 94.9%

의 높은 정밀도(Precision)로 불필요한 대응을 줄이는 데 특화되어 있음을 실증하였다. 이러한 모델

별 특성을 기반으로, 운영 상황에 따라 '사전 준비'와 '즉각 대응'으로 차등화된 다단계 예방 정비

(PdM) 가이드라인을 제시한다.

▸주제어: PV-ESS, 충전 상태, 온도 추정, 예방 정비, LSTM, 트랜스포머
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I. Introduction

분산형 PV-ESS(태양광 발전-에너지 저장 시스템)의 보

급 확대와 함께, 배터리의 충전 상태(SOC)와 온도(cTavg)

의 정확한 실시간 추정 및 예방 정비(Preventive 

Maintenance, PdM) 활용 요구가 커지고 있다. 특히 겨울

철 저온 환경에서는 내부 저항 증가와 화학 반응 속도 저하

로 충전 효율이 감소하고, 과방전 시 리튬 석출(Lithium 

Plating) 등 열화 위험이 높아진다. 그러나 기존 연구의 대

부분은 정상 온도 범위(15~35°C)에 국한되어 있어, 저온 조

건의 실시간 운영 데이터를 활용한 연구는 부족한 실정이다.

본 연구는 단일 주택용 PV-ESS의 고주파수(5초) 운전 

로그(2024-12-29 ~ 2025-02-13, 총 812,859 레코드)를 

기반으로, LSTM encoder-decoder와 Transformer를 

비교하는 다중 출력 시계열 모델을 제안하여 cTavg와 

SOC를 동시 추정하고, 그 결과를 예방 정비 경보 로직에 

연계함으로써 저 SOC·저온 이벤트의 조기 검출 효과를 정

량적으로 검증한다. 본 논문의 주요 기여를 요약하면 다음

과 같다. 

• 고해상도 실운영 데이터 활용: 5초 간격, 47일간의 주

택용 PV-ESS 운전 로그(812,859건)를 통해 현장 중심의 

검증을 수행한다.

• 저온 환경 특화 분석: 3~15°C 겨울철 구간에서 저온 

이벤트(cTavg ≤ 5°C)에 대한 모델 성능을 별도 평가하여 

극한 환경 적용 가능성을 확인한다.

• 다중 출력 동시 예측: 공유 인코더–다중 디코더 구조

로 SOC와 cTavg를 동시 추정하여 변수 간 상관관계를 학

습에 반영한다.

• 경보 로직 설계 및 정량 검증: SOC < 25%, cTavg < 

5°C, 지속 10~15분의 임계 조건 기반 경보 로직을 구현하

고 Precision·Recall·리드타임으로 유효성을 입증한다.

• LSTM·Transformer 실증 비교: 동일 조건 하에서 

LSTM의 긴 리드타임(평균 112.8분)과 Transformer의 

높은 정밀도(Precision 0.949, F1 0.963)라는 상보적 특성

을 분석하여 운영 상황별 차등 활용 지침을 제시한다.

II. Related Works

1. ESS thermal management and SOC estimation

ESS의 안전하고 효율적인 운영을 위해서는 배터리 온도

와 충전 상태(State of Charge, SOC)를 정확히 추정하는 

것이 필수적이다. 기존의 배터리 열 관리는 유한요소법

(FEM)을 이용한 3차원 열전달 모델[1]로 대용량 ESS의 온

도 분포를 시뮬레이션하였으며, 등가회로 모델(Equivalent 

Circuit Model, ECM)과 열 모델을 결합해 전기-열 연성 모

델을 개발하였다[2].

SOC 추정 기법은 전통적으로 Coulomb Counting, 

Open Circuit Voltage(OCV) 기반 방법, 확장 칼만 필터

(Extended Kalman Filter, EKF) 등이 사용되어 왔다. 

EKF를 개선한 Unscented Kalman Filter(UKF)를 적용해 

비선형성이 강한 배터리 모델에서도 높은 SOC 추정 정확

도를 달성해 왔다[3]. 최근 신경망 기반 접근방법인 LSTM

으로 전압·전류·온도 이력에서 SOC를 추정, 칼만 대비 

2%p 이상의 오차 감소가 보고되었다[7]. 또한, 다층 퍼셉

트론(MLP)과 LSTM 결합한 하이브리드 모델을 사용하여 

다양한 온도 조건에서 SOC를 예측[4]하였으나, 대부분 

15~35°C 범위에 집중하고 있다.

저온 환경에서는 배터리 내부 저항이 증가하고, 화학 반

응 속도가 저하, 충전 효율 저하로 과방전 위험이 커진다. 

-10~10°C 구간에서 리튬이온 배터리의 용량 감소와 전압 

저하를 실험적으로 분석하였고[5], 저온 환경에서 배터리 

가열 시스템(Battery Heating System, BHS)을 적용하여 

-20°C에서도 충전 전류를 50% 이상 회복시키는 방안을 

제시하기도 했다[1]. 그러나 주택용 PV-ESS에서 저온 조

건의 실시간 운영 데이터를 활용한 연구는 여전히 부족한 

실정이다.

2. Time series forecasting model

2.1 LSTM-based approach

LSTM(Long Short-Term Memory)은 Hochreiter와 

Schmidhuber가 제안한 순환 신경망(RNN)의 변형으로

[11], 장기 의존성 문제를 해결하기 위해 셀 상태(Cell 

State)와 게이트 메커니즘을 도입하였다. 에너지 시스템 

분야에서 LSTM을 이용해 건물의 전력 소비를 24시간 앞

서 예측하여 MAE 3% 미만의 성능을 달성하였다[13]. 또

한, 배터리 시스템 예측에서는 LSTM을 활용해 전기자동

차 배터리의 잔존수명(RUL)을 예측하였으며[16], LSTM으

로 충방전 사이클별 용량 감소를 모델링하였다[6]. 그러나 

대부분의 연구는 단일 출력에 집중하였으며, 저온 환경 특

화 연구는 매우 드물다.

2.2. Transformer-based approach 

시계열 예측 분야에 Transformer를 적용한 초기 연구

로 일변량 시계열 예측에서 LSTM을 능가하는 정확도를 

보였다[13]. Informer라는 경량화된 Trans- former 변
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형을 제안해 긴 시퀀스 예측에서 메모리 사용량을 줄였다

[12]. 한편, Transformer의 시계열 예측 효과성에 대한 

비판적 분석을 제시하며[14], 특정 조건에서는 단순 모델

이 더 나을 수 있음을 지적하였다.

다변량 에너지 소비 예측에서 Transformer의 멀티헤

드 어텐션이 변수 간 상관관계를 효과적으로 포착함을 실

증하였고[8], 배터리 SOC 추정에서는 자기지도학습

(self-supervised learning) 기반 Transformer를 제안

해 RMSE 0.90%를 달성하였다[9]. Transformer 프레임

워크를 리튬이온 배터리 SOC 추정에 적용해 높은 정확도

를 갖는 결과가 보고되었다[10]. 

현재 배터리 시스템에 Transformer를 적용한 연구는 

아직 초기 단계이다. 따라서, 본 논문에서는 실제 현장 데

이터에 Transformer를 적용하고, LSTM과 직접 비교하

여 분석 결과를 제시하였다.

2.3. Multi-output prediction 

대부분의 시계열 예측 연구는 단일 목표 변수에 집중하

지만, 상관관계가 높은 여러 변수를 동시에 예측하면 학습 

효율과 정확도가 향상될 수 있음에 따라 다중 출력 회귀를 

통해 건물 에너지 소비와 온도를 동시에 예측[8]하고, 단일 

출력 모델 대비 계산 비용을 절감하였다. 

신경망 기반 다중 출력 학습에서는 공유 인코더와 다중 

디코더 구조가 일반적이다. LSTM 인코더에서 추출한 특

징을 두 개의 독립적인 디코더로 전달해 전력 수요와 태양

광 발전량을 동시에 예측[8]하였다.

배터리 시스템에서 SOC와 온도는 상호 영향을 주고받

으므로 동시 예측이 유리하다. 그러므로 본 논문에서는 실

제 운영 데이터를 기반으로 SOC와 온도를 동시에 예측하

는 다중 출력 모델을 제안하고 평가하였다.

3. Preventive maintenance and warning systems

예측 기반 예방 정비(Predictive Maintenance, PdM)

는 설비의 이상 징후를 조기에 감지하여 계획적 정비를 수

행함으로써 가동 중단을 최소화하는 전략이다. 산업 장비

의 센서 데이터를 분석해 고장 시점을 예측하는 프레임워

크를 제안했으며, 신경망 기반 이상 탐지와 잔존 수명 예

측을 결합하였다[15].

배터리 시스템에서 예방 정비는 주로 용량 감소, 내부 

저항 증가, 온도 이상 등을 모니터링하여 교체 시기를 결

정하는 데 활용된다. 전기자동차 배터리의 열화 데이터를 

기반으로 RUL을 예측하고, 임계 용량(80% SOH) 도달 시

점을 사전에 알릴 수 있도록 하였다[18].

마이크로그리드 내 에너지 저장 시스템의 최적 예방 정

비 스케줄링 기법도 제안되었다[17]. 경보 시스템 설계에

서 핵심은 임계치 최적화와 리드타임 확보다. 따라서, 공

정 안전 경보 시스템에서 False Alarm Rate와 Missed 

Alarm Rate의 균형을 맞추기 위한 ROC 곡선 기반 임계

치 선정 방법을 제안하고 있다[16].

주택용 PV-ESS에서는 저 SOC 및 저온 이벤트가 발생

하기 전에 조기 경보를 제공해 충전 스케줄을 조정하거나 

히터를 가동할 수 있는데, 클라우드-엣지 컴퓨팅을 활용한 

PV-ESS의 실시간 고장 진단 및 예방 정비 시스템과 관련

된 연구도 발표되었으며[19], 주택용 PV- ESS 예방 정비

의 경제성 분석도 수행되었다[20].

본 논문에서는 실제 주택용 PV-ESS 데이터를 기반으

로 SOC/온도 경보 시스템을 설계하고, Precision/ 

Recall 및 리드타임을 정량화하였다.

4. Differences of this study

기존 연구와 비교하여 본 연구는 다음과 같은 차별성을 

가지고 수행하였다.

1. 고해상도 실제 운영 데이터 활용: 5초 간격으로 측정

된 47일간의 실제 주택용 PV-ESS 운영 로그를 활용

하여 급격한 온도 변화와 SOC 변동을 세밀하게 관

측하였다.

2. 저온 환경 특화 분석: 기존 연구와 달리 3~15°C의 저온 

구간에서 실측된 데이터를 분석하며, 저온 이벤트

(cTavg≤5℃)에 대한 모델 성능을 별도로 평가하였다.

3. 다중 출력 동시 예측: SOC와 온도를 동시에 예측하

는 다중 출력 신경망을 사용함으로써 학습 효율과 정

확도를 향상시켰다.

4. 경보 시스템 통합 및 정량적 검증: 예측 모델 개발에 

그치지 않고, 실제 예방 정비에 활용가능한 경보 로

직(임계치: SOC<25%, cTavg<℃, 지속시간 10~15

분), Recall(94~98%), 그리고 평균 리드타임(98~113

분) 등의 성능 지표를 정량적으로 제시하였다.

5. LSTM 대 Transformer 실증 비교: 동일한 데이터셋

과 조건에서 두 모델을 직접 비교하여, LSTM의 긴 

리드타임(평균 113분)과 Transformer의 높은 정밀

도(94.9%)라는 상반된 장점을 실증적으로 분석하였

다. 이러한 비교를 통해 운영팀이 사이트 상황에 따

라 모델을 보완적으로 사용할 수 있도록 그 근거를 

제공하였다.
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III. The Proposed Scheme

본 연구는 겨울철 저온 환경의 PV-ESS에서 배터리의 

열적 상태(셀 평균 온도, cTavg)와 전기적 상태(충전 상

태, SOC)를 동시에 예측하고, 그 결과를 예방 정비(PdM)

에 활용할 수 있는 시계열 예측 시스템을 제안하였다.

1. Dataset and Exploratory Summary

본 연구는 겨울철 저온 환경에서 운영된 단일 주택용 

PV-ESS 시스템의 고주파수(5초) 운전 로그(2024-12-29 

~ 2025-02-13)를 활용한다. 

전체 데이터는 812,859 레코드이며, 탐색적 요약

(Exploratory Summary)을 통해 데이터의 시계열적 패턴

과 변수 간 관계를 분석하였고, 이는 모델의 피처 엔지니

어링 및 평가셋 선정에 중요한 근거가 된다.

일자별 및 시간대별 cTavg 분포 검토 결과, 저온 구간

의 시간적 패턴을 확인하였으며, cTavg는 주로 새벽 시간

대(0~9시)에 낮게 나타나는 경향이 있음을 확인하였다. 또

한, 일별 에너지 흐름은 PV export, Grid import/ 

export, ESS net(방전)의 일별 에너지 흐름 분석을 통해 

저온 구간 및 에너지 불균형이 발생한 일자를 직관적으로 

파악할 수 있었다. 

변수 간 상관관계는 주요 전력, 전류, 온도 변수 간의 

상관관계를 제시하는데, PV.P와 ESS.P는 -0.87, ESS.P와 

ESS.Ibat는 0.98, SOC와 ESS.Vdc는 0.68 등 변수 간의 

높은 선형적 관계가 확인되었으며, 이는 다중 출력 모델 

설계의 근거가 된다.

Fig. 1. SOC heat map by date/hour 

Fig. 1에서와 같이 SOC 분포 및 이벤트 패턴에서는 

SOC의 일자별 및 시간대별 분포를 보여주며, 반복적인 저 

SOC 패턴을 확인하였다. SOC는 주로 새벽 시간대에 최저

치에 도달하는 경향을 보임을 알 수 있었다. 또한, 데이터

는 타임스탬프 변환, 정렬 및 비정상 구간 필터링을 거쳤

으며, 예측을 위해 표준화/정규화 후, 슬라이딩 윈도우 방

식으로 시퀀스를 구성하였다.

• 입력 윈도 길이 (L): 720 스텝 (약 1시간).

• 예측 지평 (H): 120 스텝 (약 10분).

2. Methods

본 연구는 SOC와 cTavg를 동시에 예측하는 다중 출력 

시계열 모델을 제안하였으며, 두 가지 시퀀스-투-시퀀스

(Seq2Seq) 구조를 비교하였다. 

2.1 Model Structure and Characteristics

모델은 시점 t 까지의 다변량 시계열 데이터를 입력받아 

미래 시점 t + H의 SOC/cTavg를 동시 예측한다.

• 공유 인코더(Shared Encoder): 두 변수 간의 물리적 

상관관계를 동시에 학습하기 위해 인코더 블록을 공

유한다.

• 분기형 디코더(Branching Decoder): 인코더에서 추

출된 특징을 바탕으로 두 개의 독립적인 디코더가 

SOC와 cTavg를 각각 개별적으로 출력한다.

• 데이터 구성: 5초 간격의 고주파수 운전 데이터 720스

텝(약 1시간)을 입력으로 사용하며, 시간/에너지 특성

을 피처로 활용한다.

2.2 Training and Optimization Settings

812,859 레코드의 대규모 데이터셋에서 안정적인 수렴

과 재현성을 확보하기 위해 <Table 1>과 같은 하이퍼파라

미터 및 학습 전략을 적용하였다.

• 데이터 분할: 시계열 순서에 따라 학습(12/29~1/23), 

검증(1/24~2/5), 테스트(2/6~2/13) 셋으로 구분하였다.

• 최적화 알고리즘: Adam 계열 옵티마이저를 사용하

며, Transformer 모델은 학습 안정성을 위해 

Warmup 스케줄러와 AdamW(Weight Decay)를 적

용하여 과적합을 방지하였다.

• 학습 스케줄러: 학습 초기 높은 학습률을 유지하다 검

증 손실 개선 정체 시 단계적으로 낮추는 방식을 채택

하였다.

• 평가 지표: 가중치 적용 다중 출력 MSE를 손실 함수

로 사용하였으며, 검증 셋의 joint-RMSE 최소화를 

목표로 하되 SOC MAE 1.2%p 이하, cTavg RMSE 

0.4 °C 이하인 모델을 최종 채택하였다.
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Hyperparameter
LSTM 

Encoder-Decoder
Transformer Seq2Seq

Optimizer Adam Optimizer AdamW (Weight Decay 적용)

Initial Learning 

Rate

$1e^{-3}$(Step 

Decay 적용)

$5e^{-4}$(Warmup 

Scheduler 적용)

Batch Size 256 128

Loss Function
Weighted 

Multi-output MSE 
Weighted Multi-output MSE 

Dropout Rate 0.2 0.1 (Attention Dropout 포함)

Epochs / Early 

Stopping
100 / Patience 10 100 / Patience 15 

Table 1. Hyperparameters by model

3. Predictive Maintenance(PdM) Logic

제안된 모델은 저 SOC/저온 이벤트에 대한 조기 경보 

시스템에 활용된다.

• 임계치는 SOC 25% 미만(SOCthr) 및 cTavg 5℃ 미만

(cTthr)을 기본값으로 사용한다. Transformer의 경우 

최적 F1을 위해 SOC 임계치를 26%로 조정하였다.

• 경보 발생 조건은 예측된 시계열에서 임계치 미만 상

태가 연속 10분(120 스텝) 또는 최적 설정인 15분 동

안 유지될 때 경보가 발생하도록 하였다.

예측 모델의 성능과 경보 반응을 위해 테스트 기간

(02-06~02-13) 전체에 대한 SOC 실측 및 예측 추세와 25

 % 임계선을 제시하였으며, 동일 기간의 cTavg 시계열과 

5 ℃ 임계선을 표시하여 두 모델의 온도 경보 반응을 비교

하였다.

경보 시스템의 정량적 평가는 Precision, Recall, F1 

스코어 및 리드타임(Lead Time)으로 구성하였고, 경보 수

신에서 운영 제어, 현장 조치로 이어지는 예방 정비 행동 

플로우를 요약하여 운영팀의 행동 지침 설계에 활용할 수 

있도록 제시하였다.

IV. Experiments & Results

1. Comparison of baseline prediction performance

제안된 시퀀스 모델의 성능은 이동 평균(MA), 선형 다중

회귀(Linear Multi-output), ARIMA 모델과 비교하였다.

Model
SOC 

MAE

SOC 

RMSE

SOC 

MAPE 

%

Temp 

MAE

Temp

RMSE

Temp 

MAPE 

%

joint 

RMSE

joint 

RMSE 

cold

MA 0.415 0.78 1.128 0.025 0.039 0.418 0.552 0.596

Linear 0.528 0.951 1.561 0.023 0.031 0.410

ARIMA 11.4 17.42 24.7 11.39 11.67 223.6 14.82 12.37

Table 2. Comparison of baseline model prediction 

performance

(Test Set)

<Table 2>에서 보인 바와 같이 단일 계절성 모델인 

ARIMA는 SOC MAE/RMSE가 11.4/17.4 %p로 크게 열

악한 성능을 보였는데, 이는 저온 구간의 급변과 비정상 

궤적을 제대로 설명하지 못했기 때문으로 해석된다. 선형 

회귀 모델은 학습·추론 시간이 매우 짧아 실시간 참조선으

로 활용 가능하다.

2. Sequence model prediction error and low- 

temperature interval evaluation

잔차 기반 선형 보정을 거친 최종 지표 기준, 두 시퀀스 

모델의 예측 오차는 다음과 같다.

Fig. 2에서와 같이 LSTM은 SOC MAE 1.20%p로 SOC 

예측 측면에서 근소하게 유리했으며, Transformer는 cTavg 

MAE 0.20℃를 달성하며 온도 오차 예측에서 우수함을 보였다.

• cTavg≤5℃ 구간에 대한 저온 필터 평가 결과, 

Transformer가 온도 오차에서 LSTM보다 앞섰다.

Fig. 2. Comparison of corrected sequence model errors 

(MAE and RMSE, Test Set) 

3. Performance Analysis of Predictive Alerting 

Systems

잔차 보정 후 임계치(SOC 25%/26%, cTavg 5℃, 지속

시간 15분)를 적용하여 경보 성능을 평가하였다.

3.1 Alert Performance Summary

• LSTM은 SOC 경보에서 평균 112.8분의 긴 리드타임

을, 온도 경보에서 평균 133.3분의 넉넉한 리드타임

(중앙값 136.3분)을 확보하였다.

• Transformer는 SOC 경보에서 Precision 0.949와 

F1 0.963, 온도 경보에서 Precision 0.965로 가장 높

은 정밀도를 달성하였다.

Fig. 3. SOC and Temperature Alerts 

Precision/Recall/F1 Comparison
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3.2. Time series and lead time analysis

시계열 및 리드타임 분포 분석을 통해 두 모델의 특성이 

명확히 구분된다. SOC 시계열 분석에서 LSTM은 SOC 급락 

직전보다 더 이른 시점에서 경보 발생 경향이 관찰되며, 

Transformer는 SOC 급락 직전까지 정밀한 예측을 유지한다.

cTavg 시계열 분석에서 Transformer는 임계선 부근

에서 예측이 실측에 밀착해 불필요한 경보를 최소화하며, 

LSTM은 저온 이벤트 초입을 더 빨리 감지한다.

Fig. 4. SOC/Temperature Alert Lead Time Distribution

Fig. 4를 보면 LSTM은 긴 리드타임을 제공하여 충전/

보온 준비를 선행하는 데 유리하며, Transformer는 짧은 

리드타임(SOC 중앙값 22.4분, Temp 중앙값 0분)으로 즉

시 대응에 특화되어 있다는 것을 알 수 있다.

3.3. Operational utilization and interpretation of results

두 모델은 상반된 장점을 통해 상호 보완적으로 활용될 

수 있다. SOC 경보 처리 시 LSTM의 긴 리드타임을 활용해 

충전 스케줄을 사전 조정하고, Transformer의 높은 정밀도

(94.9%)로 실제 임계 접근 여부를 재확인할 수 있다. 온도 

경보 처리 시에는 LSTM 경보에 히터 사전 가동을, 

Transformer 경보에 즉각적인 히터 구동 또는 부하 조정을 

부여하는 차등 행동 지침(Action Flow) 설계가 가능하다.

3.4. Interpretation of results

겨울철 저온 환경의 PV-ESS 운영에서 배터리의 열적 

및 전기적 상태를 동시에 예측하여 효과적인 예방 정비

(PdM) 조기 경보 시스템을 구축할 수 있음을 실증적으로 

보여주고자 한다.

핵심적인 실험 결과의 해석은 베이스라인 모델의 한계, 

시퀀스 모델 간의 성능 차별화, 그리고 이 예측 결과를 PdM 

로직에 통합했을 때의 운영상의 이점에 초점을 맞추었다.

3.4.1 Identifying the limitations of statistical 

baseline models

실험은 이동 평균(MA), 선형 다중회귀 모델과 더불어 시

계열 분석의 전통적인 베이스라인인 ARIMA 모델과 성능을 

비교하였다. ARIMA/SARIMA 모델은 SOC MAE 11.404 

%p, cTavg MAE 11.388 ℃ 로 매우 열악한 예측 성능을 

보였는데, 이는 단일 계절성 모델로는 저온 환경에서 발생하

는 배터리 상태의 급격한 변화나 비정상적인 궤적을 효과적

으로 포착할 수 없음을 의미한다. 이 결과는 PV-ESS의 저

온 환경 예측 문제 해결을 위해서는 LSTM이나 

Transformer와 같은 복잡한 시퀀스-투-시퀀스(Seq2Seq) 

신경망 구조가 필수적임을 시사하고 있다. 또한, 선형 다중

회귀 모델은 이동 평균 대비 약간 열화되었지만, 학습 및 추

론 시간이 매우 짧아 실시간 참조선으로 활용 가능하다.

3.4.2. Predictive ability of sequence models and 

the importance of calibration

LSTM과 Transformer는 베이스라인 모델을 훨씬 능가하

는 예측 성능을 보였으나, 예측 오프셋 제거를 위한 잔차 기반 

선형 보정이 경보 시스템의 효율성을 확보하는 데 결정적인 

역할을 하였다. Transformer 모델은 온도(cTavg) 예측에서 

우위를 보이며, cTavg MAE는 0.20℃로 LSTM(0.33℃)보다 

낮았다. 이는 저온 필터(cTavg≤5℃)가 적용된 구간을 포함한 

저온 구간 집중 평가에서도 확인되었다. Transformer는 멀티

헤드 어텐션 메커니즘을 통해 복잡한 변수 간 상관관계를 

효과적으로 포착하여 온도 예측 정밀도를 높인 것으로 해석된

다. 또한, LSTM모델은 SOC 예측에서 근소하게 앞서 SOC 

MAE 1.20%p를 기록하였다(Transformer-1.33 %p).

3.4.3. Practical Operational Analysis of a Predictive- 

Based Alert System (Lead Time vs. Precision)

실험의 가장 중요한 해석은 예측 기반 경보 시스템이 

제공하는 정량적인 운영의 이점이다. 잔차 보정 및 임계

치(SOCthr=25%/26%, cTthr=5℃, 지속시간 15분) 최적

화 후, 두 모델은 PdM 전략에 활용될 수 있는 상반된 장

점을 제공하였다.

LSTM은 이벤트 발생 전 1~2시간에 경보를 트리거할 수 

있는 긴 리드타임(SOC 평균 112.8분, cTavg 평균 133.3분)

을 제공하는데, 이는 운영팀이 납입(충전) 전 미리 조치를 

취하거나 히터 가동 준비 시간을 충분히 확보하는 데 유리하

다. 시계열 관찰 결과, LSTM은 SOC 급락보다 더 이른 시점

에서 경보를 발생시키는 경향이 명확하게 관찰되었다.

그리고, Transformer는 SOC 경보에서 94.9%의 높은 

정밀도와 0.963의 F1 스코어를 달성하여, 경보의 신뢰성

이 매우 높다. 이는 오경보(False Positive)의 비율이 낮아 
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불필요한 방전 제한을 줄이는 데 효과적이며, 운영자는 

Transformer 경보 발생 시 즉각적이고 고신뢰성 있는 대

응을 수행할 수 있게 한다.

<Table 3>과 같이 두 모델의 운영 특성을 참고하여 상호 

보완적 활용, 차등적인 행동 지침(Action Flow)을 설계할 

수 있다. 예를 들어, LSTM 경보 시에는 광범위한 준비 조치

를 취하고, Trans- former 경보 시에는 실제 임계 접근 여

부를 재확인하거나 즉각적인 부하 조정 조치를 취할 수 있다. 

Analysis 

Item
LSTM (Encoder-Decoder) Transformer (Seq2Seq)

Operational 

Strengths
Proactive Preparedness Response Reliability

Average 

Lead Time

SOC: 112.8m

Temp: 133.3m 

SOC: 22.4m 

Temp: 0m (Based on 

Median) 

Precision 

(SOC)
Approximately 91.0% 94.9% (Max value) 

Recommen

ded Actions

Pre-heating units, 

Pre-adjusting 

charging schedules

Immediate Load 

Shedding, Emergency 

Field Check

Table 3. Comparison of operational characteristics 

by model

Category KPIs (Metrics)
LSTM 

(Readiness-Focused)

Transformer 

(Reliability-Focused)

Prediction 

Accuracy

SOC MAE 1.20%p(우위) 1.33%p 

$cTavg$MAE 0.33℃ 0.20℃(Lead) 

Alarm 

Precision

SOC Precision about 91.0% 94.9%(Max) 

SOC F1-Score 0.941 0.963

Operational 

Response 

Capability

SOC Leed time Avg. 112.8m Mid value 22.4m 

Temperature 

Leed time
Avg. 133.3m Mid value 0m 

Core 

Value

Operational 

Contribution

Pre-recognition & 

Preparation for 

Low-Temp Events 

High-Reliability 

Response & False 

Alarm Minimization

Table 4. Summary of Key Results

<Table 4>에서 확인되는 바와 같이, 제안된 두 시퀀스 

모델은 베이스라인 대비 탁월한 예측 성능을 보임과 동시

에 운영 목적에 따른 명확한 Trade-off 관계를 보여준다. 

운영팀은 충분한 예열 시간이 필요한 경우 LSTM을, 즉각

적이고 정밀한 방전 제한이 필요한 경우 Transformer를 

선택하거나 이를 상호 보완적으로 활용하여 최적의 예방 

정비(PdM) 시나리오를 구축할 수 있다.

V. Conclusions

본 연구는 겨울철 저온 환경에서 운영된 단일 주택용 

PV-ESS 시스템의 고주파수(5초) 운전 로그(총 812,859 

레코드)를 활용하여, 배터리 셀 평균 온도(cTavg)와 충전 

상태(SOC)를 동시에 예측하는 다중 출력 시계열 모델

(LSTM 및 Transformer)의 유효성을 검증하였다. 특히 

기존 연구가 주로 정상 온도 범위와 단일 출력 예측에 집

중했던 것과 달리, 본 연구는 저 SOC·저온 이벤트의 사전 

감지에 초점을 맞추어 차별성을 갖는다.

다중 출력 신경망을 통해 SOC와 cTavg를 동시에 추정

함으로써 변수 간 상관관계를 학습에 반영하였으며, 전통

적인 통계 모델(ARIMA)이 저온 구간의 비정상 궤적을 설

명하지 못했던 것과 달리 두 시퀀스 모델은 안정적인 예측 

성능을 보였다. 또한 예측 모델을 실제 운영에 활용하기 

위해 SOC <25%, cTavg <5℃, 지속시간 10–15분 기준의 

경보 로직을 설계하고 정량적으로 평가한 결과, SOC 경보

에서 Precision 0.91–0.95, Recall 0.94–0.98의 성능을 

확인하였다.

모델 비교 결과, LSTM은 평균 112.8분(SOC) 및 133.3분

(cTavg)의 긴 리드타임을 제공하여 사전 대응에 유리하며, 

**Transformer는 높은 Precision(0.949)과 F1(0.963)**

을 통해 불필요한 오경보를 줄이는 실시간 대응에 강점을 

보였다. 이는 운영 상황에 따라 두 모델을 보완적으로 활용

할 수 있음을 시사한다.

향후 과제로는 ① 다양한 계절·사이트로의 데이터 확장, 

② 물리 기반 모델과의 하이브리드 통합, ③ 예측 불확실

성 추정 기반의 자동화 의사결정 시스템 구현이 요구된다.
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