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1. 서론 

최근 전기차 보급이 전 세계적으로 급증함에 따라, 

전기차 충전 인프라의 효율적 구축이 중요한 

사회·경제적 과제로 대두되었다. 단순히 설치 개수를 

늘리는 문제가 아니라, 이용자의 접근성을 보장하고 

운영 효율을 극대화하며 미래 수요 예측에 따른 

적절한 분포를 유지하는 것이 필수적이다. 이에 따라, 

기존 충전소 분포와 지역별 수요를 체계적으로 

분석하고, 추가 설치가 필요한 지역을 도출하는 

연구가 활발히 이루어지고 있다. 

본 연구는 한국전력공사의 전기차 충전소 설치 현황 

데이터, 국가교통 데이터 오픈마켓의 2021 년 추정 

교통량 데이터(총 연간 통행량, ALL_AADT), 그리고 

2025 년 2 월 28 일 기준 전기차 등록 현황 데이터를 

결합하여, 전국 단위 한국전력공사 전기차 충전 

인프라의 분포를 정량화하였다. 각 지역의 교통량과 

전기차 등록 대수를 정규화하여 수요 지수를 

산출하고, 전체 충전소 수를 비례 배분하여 이상적 

충전소 배분을 도출한 후, 실제 설치 현황과의 

격차(공급-수요 격차, Gap)를 산출하였다. Gap 이 

양수인 지역을 대상으로 교통량 데이터 기반 후보 

좌표와 수요 가중치를 반영한 K-Means 군집화 기법을 

적용하여 추가 설치 후보 위치를 도출함으로써, 

인프라 불균형 해소 및 정책 지원 방안을 모색하였다. 

2. 관련 연구 

전기차 보급 확산에 따라 충전 인프라의 효율적 

배치가 중요한 연구 주제로 부상하였다. 여러 

학자들은 전기차 충전소 위치 선정 문제를 다목적 

최적화 문제로 정의하고, 다양한 모델 및 알고리즘을 

제안하였다. 

2.1 위치 최적화 모델 

p-중앙(p-Median) 및 p-중심(p-Center) 모델: 

p-중앙 모델은 수요 지점과 충전소 간 총 이동 거리를 

최소화하는 것을, p-중심 모델은 최대 서비스 거리를 

최소화하는 것을 목표로 한다. Hodgson et al. (1996)은 

이 모델들을 교통 인프라 계획에 적용하여 효율성과 

형평성의 균형을 모색하였으며, Felipe et al. (2014)와 

Chung & Kwon (2015)는 전기차의 주행 범위를 

고려한 확장 모델을 제시하였다. 

Maximal Covering Location Problem (MCLP): 

주어진 예산 내에서 최대 수요를 커버할 수 있도록 

충전소 위치를 선정하는 모델로, Chung & Kwon 

(2015)와 Capar et al. (2013)의 연구에서 활용되었다. 

2.2 데이터 기반 클러스터링 기법 

K-Means 및 계층적 클러스터링: 

Chen et al. (2013)은 교통량, 인구 밀도, 토지 이용 

데이터를 결합하여 K-Means 클러스터링으로 충전소 

후보지를 도출하였고, Wi et al. (2015)는 가중치 기반 

퍼지 클러스터링을 통해 불확실성을 반영한 위치 선정 

모델을 제안하였다. 본 연구 역시 수요 기반 K-Means 



군집화를 통해 공급-수요 격차가 양수인 지역의 추가 

설치 후보를 도출하였다. 

2.3 GIS 및 통합 접근 

GIS 활용: 

Lee et al. (2014)은 서울시 교통 흐름과 GIS를 결합해 

최적 충전소 밀도를 산출하였으며, Xiong et al. 

(2018)은 실시간 교통 데이터를 활용해 동적 수요 

예측 모델을 개발하였다. 

다목적 최적화: 

Zhang et al. (2017)과 Park et al. (2020)은 다목적 

최적화 모델을 적용하여 설치 비용, 환경 영향, 

사용자의 편의성 등을 동시에 고려한 접근법을 

제시하였다. 

3. 방법 제안 및 적용 

본 연구는 전국 단위 데이터를 대상으로 한국전력공사 

전기차 충전소 최적화를 위해 다음의 과정을 

수행하였다. 

3.1 수요 지수 산출 

3.1.1.교통량 데이터 정규화 

국가교통 데이터 오픈마켓에서 제공된 각 

행정구역(읍·면·동 단위)의 "총 연간 통행량" 

(ALL_AADT)을 데이터 집합 내 최대값으로 나누어 0 과 

1 사이의 정규화된 값을 산출하였다. 

정규화된 교통량 지표 = (해당 구역의 총 연간 통행량 

(ALL_AADT)) / (전체 구역 중 최대 총 연간 통행량 

(ALL_AADT)) 

3.1.2. 전기차 등록 현황 데이터 정규화 

2025 년 2 월 28 일 기준 전기차 등록 대수를 전체 

데이터 중 최대 등록 수로 나누어 정규화하였다. 

정규화된 전기차 등록 수 = (해당 지역의 전기차 등록 

대수) / (전체 지역 중 최대 전기차 등록 대수) 

3.1.3. 수요 지수 계산 

정규화된 교통량 지표와 정규화된 전기차 등록 수에 

동일 가중치(각 1.0)를 부여하여 단순 합산, 지역별 

상대적 수요 지수를 산출하였다. 

예: 수요 지수 = (정규화된 총 연간 통행량 

(ALL_AADT)) + (정규화된 전기차 등록 수) 

정규화 과정을 통해 척도가 통일되어, 두 지표의 단순 

합산만으로도 지역별 수요 차이를 효과적으로 반영할 

수 있었다. 

3.2 이상적 충전소 배분 및 공급-수요 격차 계산 

3.2.1.이상적 충전소 수 산출 

한국전력공사 전기차 충전소 설치 현황 데이터로부터 

전체 설치 충전소 수(약 4,614 개)를 집계하였다. 전체 

충전소 수를 각 지역의 수요 지수가 전체 수요 합에서 

차지하는 비율로 배분하여 이상적 충전소 수를 

도출하였다. 

 

3.2.2.실제 충전소 수 집계 및 Gap 계산 

전기차 충전소 설치 현황 데이터의 주소 정보를 

활용하여, 각 지역별 실제 설치 충전소 수를 

집계하였다. 공급-수요 격차는 아래 식으로 

계산되었다. 

공급-수요 격차 (Gap) = 이상적 충전소 수 − 실제 

설치 충전소 수  

격차가 양수인 지역은 추가 설치 필요성이 있는 

것으로 판단된다. 

3.3 추가 설치 후보 위치 도출: K-Means 클러스터링 

기법 적용 

3.3.1 후보 좌표 선정 

교통량 데이터의 "시도 시군구 읍면동" 주소를 

결합하여 전체 주소(Full Address)를 생성하고, 

Nominatim(지오코딩 API)을 통해 각 주소의 

위도(위도)와 경도(경도)를 산출하였다. 산출된 좌표를 

후보 데이터로 활용하며, 각 좌표에는 정규화된 "총 

연간 통행량" (ALL_AADT) 값을 수요(가중치)로 

부여하였다. 

3.3.2 수요 기반 K-Means 군집화  

공급-수요 격차가 양수인 각 지역에 대해, 추가 

설치가 필요한 충전소 수(반올림 처리된 정수값)를 

클러스터 수로 설정하고, 해당 지역 내 후보 좌표를 

대상으로 K-Means 군집화를 수행하였다. 군집화 시, 

각 좌표의 정규화된 ALL_AADT 값을 표본 가중치로 

적용하여, 수요가 높은 위치가 클러스터 중심 계산에 

더 큰 영향을 미치도록 하였다. 



최종적으로 도출된 클러스터 중심 점들이 추가 설치 

후보 위치로 결정되었다. 

3.3.3후보 데이터 부족 시 대체 처리 

만약 특정 지역 내 후보 좌표의 수가 추가 설치 필요 

수보다 부족한 경우, 해당 지역 내 후보 좌표들의 

수요 가중치에 따른 가중 평균을 계산하여 대표 후보 

위치를 도출하였다. 

4. 실험 

본 장에서는 제안한 방법론의 적용 과정을 데이터 전

처리, 통계 및 군집 분석, 그리고 결과 시각화 단계별

로 설명합니다. 

4.1 데이터 전처리 

먼저, 전기차 충전소 설치 현황, 교통량, 전기차 등록 

데이터를 기반으로 데이터를 가공하였습니다. 전기차 

충전소 데이터는 좌표계를 EPSG:4326(위도/경도)로 

통일하고, 주소 정보를 활용하여 시/도 단위의 지역 

정보를 추출하였습니다. 

<그림1> 데이터셋 구조: 전기차 충전소 설치 현황(처음 3개행) 

교통량 데이터의 경우, 시도, 시군구, 읍면동 정보를 

결합한 전체 주소를 생성한 후 Nominatim 지오코딩을 

통해 각 주소의 위도와 경도를 산출하였으며, 

결측치는 제거하여 후보 좌표를 확보하였습니다. 

<그림 2> 데이터셋 구조: 교통량 데이터 (처음 3 개행) 

전기차 등록 데이터는 2025 년 2 월 28 일 기준 각 

지역별 전기차 등록 대수를 반영할 수 있도록 

가공하였습니다. 

<그림 3> 데이터셋 구조: 전기차 등록 현황 데이터 (처음 5 개) 

4.2 전처리 과정: 

EV_Charging_geo 데이터는 GeoPandas 를 이용해 

불러온 후 좌표계를 EPSG:4326(위도/경도)로 통일하고, 

주소에서 시/도 정보를 추출하여 지역 변수로 

저장하였다. 

전기차 등록 현황 데이터는 딕셔너리로 변환하여 

지역별 수요 산출에 사용되었다. 

교통량 데이터는 area_code.csv와 병합한 후, "시도 

시군구 읍면동" 형식의 전체 주소를 생성하고, 

Nominatim 지오코딩을 통해 위도(위도)와 

경도(경도)를 산출하여 후보 데이터로 활용하였다.

<그림 3> 데이터셋 구조: 지역별 통계 (처음 5 개행) 

4.3 통계적 및 군집 분석 적용 



수요 지수 산출: 

교통량 데이터와 전기차 등록 데이터를 각각 정규화한 

후 동일 가중치로 합산하여 지역별 수요 지수를 

산출하였으며, 이를 기반으로 전체 충전소 

수(4,614 개)를 비례 배분하여 이상적 충전소 수를 

계산하였다. 

공급-수요 격차 (Gap) 계산: 

이상적 충전소 수와 각 지역의 실제 설치 충전소 수의 

차이를 산출하여, Gap 이 양수인 지역을 추가 설치 

대상 지역으로 선정하였다. 

K-Means 군집화를 통한 추가 후보 위치 도출: 

양수 Gap 이 있는 지역의 교통량 데이터 후보 좌표에 

대해 정규화된 ALL_AADT 값을 가중치로 적용해 K-

Means 군집화를 수행, 도출된 클러스터 중심점을 

추가 설치 후보 위치로 선정하였다. 

4.4 결과 시각화 및 분석 

막대차트 시각화: 

추가로, 바 차트를 이용하여 각 지역별로 실제 설치된 

충전소 수, 이상적으로 배분된 충전소 수, 그리고 

공급-수요 격차(Gap)를 한눈에 비교하였다. 이 

막대차트는 'Actual', 'Ideal', 'Gap'의 세 가지 항목을 

그룹화하여 지역별 불균형 정도를 직관적으로 

보여주었으며, 특히 서울, 경기, 부산과 같이 Gap 이 

크게 나타나는 지역에서의 추가 설치 필요성을 

명확하게 확인할 수 있도록 하였다. 

<그림 4> 지역별 충전소 수: 실제 vs 이상적인 (Supply-Demand 

Gap)") 바 그래프 

지도 시각화: 

Plotly Express 및 Plotly Graph Objects 를 활용하여, 

전국의 기존 충전소(파란색 점)와 추가 후보 

위치(빨간색 별표)를 지도 위에 표시하였다.  

<그림 5> 기존 충전소 및 추가 설치 제안 위치 (빨간색: 추가 설치 

제안 위치, 파란색 : 기존 충전소 위치) 

실험 결과 요약: 

주요 도심 지역(서울, 경기, 부산)에서 공급-수요 

격차가 크게 나타났으며, Gap 이 양수인 지역에 대해 

총 703개의 추가 후보 위치가 도출되었다. 후보 

위치는 수요가 집중된 영역에 효과적으로 산출되어, 

추가 설치의 시급성을 반영하였다. 

<그림 6> 지역별 충전소 수: 실제 vs 이상적인 (Supply-Demand 

Gap)") 수치 

5. 실험 평가 

5.1 정량적 평가 

1. 지역별 공급-수요 격차 (Gap) 수치 평가: 

서울: 이상적 충전소 수는 약 905.81 개였으나, 실제 

설치된 충전소는 586 개로, 319.81 개의 부족 현상이 

도출되었다.  



<그림 6> 강남 지역 기존 충전소 및 추가 설치 제안 위치 (빨간색: 

추가 설치 제안 위치, 파란색 : 기존 충전소 위치) 

경기도: 이상적 충전소 수가 약 1,081.12 개에 달하는 

반면, 실제 859 개의 충전소가 설치되어 222.12 개의 

Gap 가 발생하였다. 

부산: 이상적 330.68 개 대비 실제 195 개로 약 

135.68 개의 Gap 가 나타났다. 

일부 지역(예: 경남, 경북, 전남)은 실제 설치량이 

이상적 수치보다 많아 음의 격차가 계산되었는데, 

이는 해당 지역에 과잉 설치 또는 지역 분류의 문제를 

시사한다. 

전체 데이터 집계 결과, 전국 한국전력공사의 전기차 

충전소 총합은 4,614 개였으며, 이상적 충전소 배분은 

전체 충전소 수와 일치하도록 산출되었음을 

확인하였다. 

2. 추가 설치 후보 위치 산출 건수: 

공급-수요 격차가 양수인 지역에 대해, K-Means 

군집화 기법을 적용한 결과 총 703개의 추가 설치 

후보 위치가 도출되었다. 

각 지역별로 추가로 설치해야 할 충전소 수(예: 

서울에서는 약 320 개, 경기에서는 222 개 등)가 정수 

반올림 처리된 값으로 산출되었으며, 해당 값에 따라 

후보 위치가 산출됨을 확인하였다. 

3. 가중치 반영 및 군집화 효과: 

K-Means 군집화에 적용된 수요 가중치는 각 후보 

좌표의 “총 연간 통행량”(ALL_AADT) 정규화값으로 

제공되었으며, 이를 통해 수요가 높은 지역의 좌표가 

클러스터 중심에 더 큰 영향을 미쳤다. 

정량적 결과 상, 수요가 집중된 “서울”, “경기” 등에서 

다수의 추가 설치 후보가 산출된 점은, 가중치 기반 

군집화의 효과를 나타낸다. 

5.2 정성적 평가 

1. 지도 및 시각화 평가: 

지도 시각화 결과, 기존 전기차 충전소는 파란색 

점으로, 추가 후보 위치는 빨간색 별표로 명확히 

구분되어 나타났다. 

특히, 서울과 경기 지역에서 후보 위치가 집중된 

모습을 통해, 공급-수요 격차가 높은 지역에서 추가 

설치 필요성이 시각적으로 확인되었다. 

2. 후보 위치의 실용성 및 한계: 

제안된 후보 위치들은 교통량 데이터에 기반한 

읍·면·동 단위의 좌표를 활용하여 도출되었으므로, 

일부 지역에서는 위치의 세부 분포가 부족할 수 

있음이 드러났다. 

또한, 일부 지역(예: “강원”, “전북”)에서는 데이터 

매핑의 한계로 NaN 값이 발생하였으므로, 지역 

분류와 관련하여 보완할 필요가 있음이 확인되었다. 

3. 모델 및 데이터 개선 방안: 

정량적 결과와 시각적 평가를 토대로, 추가 후보 위치 

도출에는 후보 데이터의 해상도 한계가 영향을 미치는 

것으로 평가되었다. 

향후, 그리드 방식이나 POI(관심 지점) 기반의 후보 

좌표 확충 및 세분화를 통해, 보다 현실적인 추가 

설치 후보 위치 산출이 필요함을 제언한다. 

5.3 종합 평가 

본 연구의 실험 평가는 다음과 같이 정리할 수 있다. 

정량적 측면에서는 공급-수요 격차 수치와 K-Means 

군집화를 통해 산출된 후보 위치 건수가 전반적인 

충전소 설치 불균형을 효과적으로 파악할 수 있음을 

보여주었다. 



정성적 측면에서는 지도 시각화 및 바 차트를 통해, 

충전소 추가 설치가 시급한 주요 지역(예: 서울, 경기, 

부산)을 명확하게 도출하였으며, 모델의 수요 반영 

방식의 효과를 확인할 수 있었다. 

다만, 후보 데이터의 해상도 한계 및 일부 지역의 

데이터 매핑 오류 등 개선이 필요한 부분도 동시에 

확인되었다. 

종합적으로, 본 연구는 한국전력공사의 전국 전기차 

충전소 최적화를 위한 통계적 및 공간 분석 방법론의 

유효성을 입증하였으며, 제안된 방법이 정책 결정 

지원 및 인프라 확충에 실질적인 기반을 제공할 수 

있음을 시사한다. 

6. 결론 및 향후 연구 

6.1 결론 

본 연구는 전기차 보급 확대에 따른 충전 인프라 구축 

문제 해결을 위해, 한국전력공사의 전기차 충전소 

설치 현황, 2021 년 교통량 데이터(총 연간 통행량, 

ALL_AADT), 그리고 2025 년 전기차 등록 현황 

데이터를 활용하여, 

전국 단위 전기차 충전 인프라의 수요 분석 및 최적 

배분을 수행하였다. 

각 지역의 정규화된 교통량과 전기차 등록 데이터를 

활용한 수요 지수 산출, 이상적 충전소 배분, 그리고 

실제 설치 현황과의 공급-수요 격차(Gap) 계산을 통해, 

인구 밀집 지역(서울, 경기, 부산)에서 충전소 부족 

현상이 도출되었음을 확인하였다. Gap 이 양수인 

지역에 대해, 교통량 데이터 기반 후보 좌표와 수요 

가중치를 반영한 K-Means 군집화를 통해 총 703개의 

추가 설치 후보 위치를 산출하였으며, 이 결과는 

전반적인 충전 인프라 불균형 해소 및 정책 지원에 

실질적인 정보를 제공할 수 있음을 보여준다. 

6.2 향후 연구 

본 연구는 유의미한 결과를 도출하였으나, 다음과 

같이 보완 및 확장이 필요하다. 

1. 후보 데이터 해상도 개선: 

읍·면·동 단위 후보 좌표의 한계를 극복하기 위해, 

그리드 방식이나 도로망/관심 지점(POI) 데이터를 

추가하여 후보 좌표를 세분화할 필요가 있다. 

2. 복합 수요 가중치 모델 개발: 

교통량과 전기차 등록 데이터 외에 인구 밀도, 상권, 

이동 패턴 등 다양한 요소를 통합한 다중 요소 수요 

모델을 도입해, 보다 정밀한 충전소 설치 수요 예측을 

수행할 필요가 있다. 

3. 고급 최적화 기법 적용: 

단순 K-Means 군집화 외에 p-Median, p-Center, 

MCLP 등의 고급 최적화 모델을 통합하여, 설치 비용, 

접근성, 전력망 영향 등을 함께 고려한 다목적 최적화 

모델을 개발할 수 있다. 
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