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요 약  

 
 전기자동차 사용자마다 다른 충전 행동 패턴과 한정된 충전 인프라의 한계로 인해 전력 그리드 망 입장에서 실제 데이

터 기반 전기자동차 충전 전력량 예측은 매우 중요한 문제이다. 최근 기계학습 알고리즘을 활용한 전기자동차 충전 전력

량 예측 시스템들이 제안되고 있다. 그러나, 개인정보 보안 문제와 관련된 전기자동차 충전 정보의 한계로 인해 유의미한 

특성을 추출한 연구가 부족한 실정이다. 본 논문에서는 사용자들의 충전 행동 패턴을 추가적인 정보로 사용하는 전기차 

그리드 시스템을 제안한다. 추가된 행동패턴을 활용하여 기계 학습한 전기자동차 충전 전력량 예측 시스템의 모의실험 결

과, 제안한 예측 시스템이 기존 시스템과 비교하여 전력량 예측 성능이 향상됨을 확인하였다.   

 

Ⅰ. 서 론  

세계적인 친환경 제도의 확산과 배터리 성능의 획기적

인 발달로 인해 전기자동차(Electric Vehicle, EV)가 자동

차 시장 패러다임의 변화를 선도하고 있다. 이와 관련하

여, 다수의 EV를 동시에 충전할 경우 전력 그리드 망의 

전력 계통에 커다란 문제를 야기시킬 수 있음이 잘 알려

져 있으며, 관련하여 전력 그리드 문제를 해결하는 다양

한 연구가 진행되고 있다[1,2]. 특히, EV 충전은 시간에 

따른 부하 변화율이 높기 때문에 전력 그리드 망 입장에

서 충전 전력 수요를 정확하게 예측하는 것은 매우 중요

하다[2].  

EV들의 충전 전력량을 정확하게 예측하기 위해, 기계학

습 기반 예측 연구들이 진행되고 있다. 논문 [3]에서는 

Support Vector Machine(SVM)을 활용한 기계학습 알고

리즘을 제안하였다. 논문 [4]에서는 사용자별 충전 시간

을 사용자 ID, 충전 시작 시점, 요일을 입력 특성으로 추

출하여 다양한 기계학습 알고리즘을 적용하여 예측하였

다. 그리고 예측 오차에 영향을 미치는 충전 소요 시간의 

Sparsity / Density 비율에 따라 기계 학습 알고리즘을 

선택하여 사용자별 EV 충전 전력량을 예측하는 앙상블 

기반 시스템을 제안하였다. 이 논문은 사용자별 EV 충전 

전력량을 예측하기에 앞서 사용자별 충전 시간에 관한 

특성을 고려하였으나, 전력 그리드 망 시스템 관점에서 

사용자별 EV 충전 행동 패턴을 반영하지는 않았다.   

 따라서 본 논문은 사용자별 EV 충전 행동 패턴을 클

러스터링한 후 분류된 특성을 활용한 전력 그리드 망의 

EV 충전 전력량 예측 시스템을 제안하였다. 분류 성능을 

높이기 위해 오차 제곱합과 연산속도를 모두 고려하여 

클러스터의 개수를 선정하였다. 분류된 사용자별 EV 충

전 행동 패턴을 원-핫 인코딩으로 변환하여 충전 예측 

시스템의 입력 특성으로 추출한 후 기계학습 알고리즘을 

적용하여 시스템의 성능을 분석한다.  

 

 

Ⅱ. 본 론  

그림 1은 논문 [4]에서 사용한 기본적 입력 특성들과, 

본 논문이 추가적으로 사용하는 사용자별 충전 행동 패

턴을 포함하여 제안된 전력 수요 예측 시스템 모델이다.  

 

 
그림 1. 사용자별 충전 행동 패턴을 추가로 활용한 그리드 전력 

예측 시스템 블록도 

 

다음은 본 논문에서 모의실험으로 사용한 데이터 셋, 

전처리 과정, 사용자 충전 행동 특성을 클래스로 분류한 

과정, 끝으로 EV 전력 충전량 예측 시스템의 모의실험 

진행 방법과 결과에 대해 서술한다. 

Ⅱ-A. 전기자동차 충전 데이터 및 특징 소개  

본 논문에서는 미국 스타트업 PowerFlex 가 제공하는 

미국 Caltech 대학 주차장 내의 50kW 직류 급속 충전기 

54대를 사용한 EV 충전 공공 데이터 셋을 사용하였다

[5]. 측정된 개별 EV 데이터의 특성들은 논문 [4]과 같

다. 하지만 개별 EV 전력 충전량을 예측한 [4]과 달리 

본 연구는 전력 그리드 망의 총 EV 충전량을 예측하기 

위해, 10,608개의 학습 데이터(2019년 1월1일~12월31

일)과 2,111개의 테스트 데이터(2020년 1월1일~6월30

일)로 나누었다. 그 후 15분 단위로 스케일링(i.e., 이벤
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트 샘플)하였으며 사용자 ID가 없는 이상 값을 제거하는 

전처리 작업을 추가 진행하였다.   

Ⅱ-B. 사용자별 충전 행동 특징 추출 및 클래스 분류  

시스템 모델의 EV 충전 전력량 예측 성능을 개선하기 

위해, 2019년도의 사용자별 과거 충전 행동 패턴을 분석

하고 유사한 클래스끼리 분류하여 제안한 시스템의 입력 

특성으로 추출하는 작업을 진행하였다. 먼저 사용자 ID를 

기준으로 2019년도 EV 충전 이벤트 개별 샘플 x들을 

사용자별 충전 행동 패턴을 대표하는 tuple의 원소들에 

기반하여 3차원 벡터로 나타내었다. 표 1은 tuple을 구성

하는 3가지 원소에 관한 설명이다.   

𝑃𝑎𝑣𝑔: 개인 사용자의 EV 충전 평균 통계량 

𝑃𝑠𝑡𝑑: 개인 사용자의 EV 충전 표준편차 통계량 

𝑡𝑐𝑜𝑛𝑛𝑒𝑐𝑡_𝑠𝑡𝑑 : 개인 사용자의 EV 충전시작시간 표준편차 

통계량  

표 1. 사용자별 충전 행동 패턴을 대표하는 tuple 의 원소 

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
𝑆

 ∑ ∑ |𝑥 − 𝑢𝑖|
2

𝑥∈𝑆𝑖
𝑘
𝑖=1  (S= {𝑆1 , 𝑆2 , … ,𝑆𝑘} )  (1) 

(x : 사용자별 데이터 샘플, 𝑢𝑖 : 클러스터 중심점, S는 해

당 클러스터의 집합) 

또한, 충전 행동 패턴 데이터를 적절한 클래스의 수로

클러스터링하기 위해, Elbow 알고리즘 논문을 참고하여  

클러스터 𝑢𝑖 (클러스터의 개수 = K)내 오차 제곱 합의 변

화율을 최소화하는 식 (1)을 고려하였다[6]. 그림 2와 같

이 오차 제곱합과 연산 시간을 고려한 결과, K=5를 바탕

으로 비지도학습의 하나인 K-means 알고리즘을 이용해 

정규화된 충전 행동 패턴 tuple (표 1)을 5개의 클래스로 

분류하였다.  

  

그림 2. 클러스터 개수(K = 1~10)에 따른 오차 제곱합

(왼쪽)과 연산 시간(오른쪽)   

분류한 결과를 바탕으로 클래스 번호와 해당 사용자 

ID 리스트의 정보가 저장된 매핑 테이블을 설계하였다.  

신규 사용자가 충전을 할 경우 k-NN(k-Nearest 

Neighbor) 알고리즘을 적용하여 가장 유사한 충전 행동 

패턴을 보이는 클래스로 분류하도록 하였다. 또한 신규 

사용자의 ID 정보와 클래스 번호는 매핑테이블에 업데이

트 추가하였다. 이 작업을 통해 신규 사용자가 들어올 때

마다 전체 데이터 셋을 다시 클러스터링하는 것을 피함

으로써 복잡도를 개선하였다. 나아가, 매핑 테이블은 원-

핫 인코딩하여 EV 충전 전력량 예측 시스템의 새로운 

입력 특성으로 추출하였다.  

Ⅱ-C. 기계학습 기반 시스템 설계와 모의 실험 성능 비교              

2020년 Caltech 대학 주차장의 15분 단위 EV 전력 수

요량을 예측하기 위해 논문[4]에서 사용한 입력 특성들

을 모두 사용하였다. 추가로 사용자 충전 행동 특성을 클

러스터링한 매핑 테이블을 원-핫 인코딩으로 변환한 입

력 특성을 추출하였다. SVM, Decision Tree 기법과 여러 

트리를 독립적으로 결합한 Random Forest 와 순차적으

로 트리를 만들며 이전 트리의 오차를 보완한 Gradient 

Boosting 알고리즘을 기반한 4가지 회귀 예측 학습 모델

을 실험하였다. 모든 기계학습 알고리즘은 Grid Search 

CV를 통해 10번의 교차 검증(cross-validation)을 수행

하여 모델 각각의 최적 하이퍼 파라미터를 설정하여 오

버피팅의 가능성을 줄였다. 표 2은 RMSE 의 기준에 따

라 전력 그리드 망의 EV 충전 전력량 예측 시스템에서 

사용한 기계학습 모델들 중, 성능이 좋은 2가지 경우를 

보여준다. 모의실험 결과, 사용자별 EV 충전 행동 패턴

을 분류하고 입력 특성으로 추출하는 제안 시스템이 평

균 16.5%(RMSE 1.35Wh 감소)의 성능 향상을 보였다. 

 
기존 논문 시스템 

[4] 
제안한 시스템 

Algorithm  Train Test Train Test 

Random Forest 6.91 8.00 4.19 6.75 

Gradient Boosting 6.98 7.99 4.70 6.65 

표 2. 기계학습 모델 성능 비교(기준값: RMSE ( kWh)) 

 

Ⅲ. 결 론  

본 논문에서는 전력 그리드 망의 15분 단위 EV 충전 

전력량을 정확하게 예측하기 위해, 사용자별 충전 행동 

패턴을 클러스터링하여 입력 특성으로 추출한 예측 시스

템을 제안했다. 사용자별 EV 충전 행동 패턴을 분류하기

에 앞서, 오차 제곱 합과 연산 속도를 고려하여 클래스의 

개수를 설정하였다. K-means와 k-NN 기법을 사용하여 

사용자들의 리스트와 클래스에 관한 매핑 테이블을 설계

하였다. 나아가, 교차 검증을 통해 하이퍼 파라미터를 설

정한 기계학습 알고리즘들을 적용한 결과 Random 

Forest 기반 전력량 예측이 가장 우수함을 확인하였다.  

이 연구는 사용자별 충전 행동 특성을 클러스터링하여 

실제 전력 그리드 망의 EV 전력 예측 성능을 향상시킨 

새로운 방법을 제시하고 적용함에 의의가 있다. 
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