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요  약

본 논문에서는 전력선 통신을 이용하는 전기자동차 충전 시스템에 대해 소개하고 전력선 

통신을 이용하는 전기자동차 충전 시스템의 제어 신호에 오류가 발생했을 때 딥 러닝 알고

리즘을 적용하여 오류를 정정하는 방식을 제안한다. 제어 신호의 오류 발견과 정정은 기존의 

오류정정부호 기법을 통해 해결할 수 있으나 딥 러닝 기반의 오류정정부호 기법을 이용하여 

더욱 효율적으로 오류를 발견하고 정정한다. 그래서 딥 러닝 기반의 오류정정부호 기법에 대

해 소개하며 이 기법을 전력선 통신을 이용하는 전기자동차 충전 시스템에 적용하여 시뮬레

이션을 진행하고 비트 오류율로 성능을 확인하여 딥 러닝 기반의 오류정정부호 기법이 기존

의 기법보다 효율적인지를 판단한다.
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ABSTRACT

In this paper, we introduce an electric vehicle charging system using power line communication 

and propose a method to correct the error by applying a deep learning algorithm when an error 

occurs in the control signal of an electric vehicle charging system using power line communication. 

The error detection and correction of the control signal can be solved through the conventional 

error correcting code schemes, but the error is detected and corrected more efficiently by using the 

deep learning based error correcting code scheme. Therefore, we introduce deep learning based 

error correction code scheme and apply this scheme to electric vehicle charging system using 

power line communication. we proceed simulation and confirm performance with bit error rate. we 

judge whether the deep learning based error correction code scheme is more effective than the 

conventional schemes.

Key words : Deep learning, Electric vehicles charging system, Power line communication, 

Error control, Channel decoding
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Ⅰ. 서  론

최근 고급 정보 기반 기술을 사용하여 전력망의 효율, 신뢰성 및 유연성을 높이고 추가 전기 설비 인프라

를 구축해야하는 비율을 줄이는 것을 목적으로 하는 스마트 그리드 기술이 주목받고 있다(Srinivasa et al., 

2009). 스마트 그리드는 다양한 정보 통신 기술(ICT) 응용 분야에 적용할 수 있는 지능형 전력망이다. 또한, 

전력 공급업체와 소비자 간의 전력 사용을 실시간으로 상호 교환할 수 있도록 기존의 전력망을 지원한다. 스

마트 그리드가 적용된 정보 통신 기술 응용 분야 중에 전력선 통신 기반의 에너지 저장 기술이 있다. 만약 

전기자동차 충전 시스템이 널리 적용된다면 전력선 통신 기반의 에너지 저장 기술이 에너지 수요를 분산시

키는 효과를 발휘할 것으로 예상된다(Galli et al., 2011). 국제 표준화기구인 ISO/IEC는 전기자동차 충전 시스

템의 통신 기술로 전력선 통신 기술을 채택하였다. 이에 따라 전기자동차의 안정적인 지원을 위해 전력선 통

신이 전기자동차 충전 시스템에 적용되었을 때 발생할 수 있는 문제에 대해 정의하고 해결하려는 연구들이 

활발히 진행되고 있다.

전력선 통신 기반의 전기자동차 충전 시스템의 주요한 문제 중 하나가 잡음에 의한 오류의 발생이다. 전

력선 통신 기반의 충전 시스템은 여러 전기 장치들이 전력선으로 연결되어 있어 전기 장치들의 전원을 끄고 

켬이 무작위로 일어난다. 이러한 무작위적인 전원의 끄고 켬이 연결되어 있는 전력선에서 임펄스성 잡음을 

발생시킨다(Ferreira et al., 1996). 또한, 전기 장치의 임피던스 불일치로도 전력선에서 임펄스성 잡음이 발생

하기도 한다. 이렇게 발생한 임펄스성 잡음이 데이터를 전송하는데 있어서 심각한 오류를 발생시키는 원인

이 된다. 그리고 전력선 통신 기반의 전기자동차 충전 시스템의 채널이 복잡한 회선 네트워크의 전달 함수를 

가지고 있어 다중 경로가 발생하여 다수 장치들의 신호가 수신기로 도달할 수 있어 간섭을 일으킬 수 있다. 

그러므로 신뢰성 있는 데이터를 전송하기 위해서 잡음과 간섭의 문제를 해결할 필요가 있다. 

딥 러닝 기술은 최근 4차 산업혁명으로 화두가 되고 있는 기술이다. 딥 러닝 기술이 최근에 등장한 기술

로 보이지만 이전부터 연구가 진행되어오고 있었으며 개발된 알고리즘들이 좋은 성능을 보임에도 불구하고 

과적합과 긴 학습시간으로 인해 실용적이지 않다는 문제가 있어 딥 러닝 기술이 이용되는 일이 드물었다. 그

러나 시간이 지남에 따라 과적합을 회피할 수 있는 알고리즘들이 개발되고 효율적으로 학습하는 알고리즘의 

개발과 하드웨어 기술의 발전으로 이전의 딥 러닝 기술이 가지고 있던 문제들이 해결되면서 딥 러닝 기술이 

다양한 분야에 적용되고 있다. 본 논문에서는 딥 러닝 기술을 통신 분야에 적용시켜 통신환경에서 오류가 생

겼을 때 오류를 발견하고 정정하는 기존의 오류정정부호 기법을 딥 러닝 알고리즘 모델로 바꾸어 오류의 발

견과 정정을 수행하는 딥 러닝 기반의 오류정정부호 기법을 이용한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 전기자동차의 충전 시스템에 대해 소개하고 3장에서는 오류정

정부호에 대해 설명하며 4장에서는 딥 러닝 알고리즘에 대해 설명한다. 5장에서는 딥 러닝 기반의 오류정정

부호 기법을 설명하고 6장에서는 전기자동차의 충전시스템에서 딥 러닝 기반의 오류정정부호 기법을 적용시

켜 시뮬레이션을 진행하고 그 결과를 보여주며 7장에서 결론을 보여 논문을 마무리한다.

Ⅱ. 기자동차의 충  시스템

이번 장에서는 IEC(2011)에서 기술한 전기자동차 충전 시스템의 개념을 소개한다. 전기자동차 충전 시스

템은 1,000V 표준 교류 공급 전압 (IEC 60038에 따라) 이하를 사용하는 저속 충전 방식 기반의 교류 충전 스

테이션과 직류 1,500 V 이하의 직류 전압을 사용하는 고속충전 방식 기반의 직류 충전 스테이션으로 분류된

다. ISO/IEC는 IEC 61851 전기자동차의 전도성 충전 시스템을 표준화하기 위해 노력하고 있다(IEC, 2011). 더
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욱이, 전기자동차 충전에 중요한 것은 전기자동차 커플러와 전기자동차 충전 시스템을 연결하는 차량 입구

의 방식, IEC 62196 플러그, 콘센트, 차량 커넥터이다. 전기자동차의 전도성 충전은 표준화가 진행 중이다

(Toeltsch and Molisch, 2001). 교류 충전소는 교류 전력으로부터 전기를 받아 전기자동차로 공급하고, 전기자

동차에서 수신된 교류 전력을 온-보드 충전기를 경유하여 직류 전력으로 변환하고 변환된 전력을 배터리에 

충전한다. 직류 충전 스테이션은 교류 전력에서 전기를 받아 직류 전력으로 변환하고 배터리에서 충전합니

다. 두 개의 스테이션 모두 사용자 충전 정보를 위한 입출력 (I/O) 시스템, 제어 시스템, 더 똑똑한 계량기, 그

리고 충전 시스템을 위한 조작 시스템과 전기자동차 충전을 제어하기 위한 통신 시스템을 가진 청구 시스템

을 연결하는 통신 시스템을 필요하다. 전기자동차의 충전 시스템의 통신 시스템으로 전력선 통신을 포함한 

다양한 통신 시스템이 고려되고 있다. 전력선 통신은 주로 제어 시스템에 적합하다. 제어 시스템의 경우 다

량의 데이터를 전송하기 보다는 신뢰성 있는 데이터를 오류 없이 전송해야하므로 무선통신보다는 유선통신

이 적합하며 전력선통신을 이용할 경우 추가적인 선로의 설치가 필요하지 않아 추가 설치비용이 없다. 그러

므로 전력선 통신으로 오류가 없는 제어신호를 보내기 위해 신호의 오류를 발견하고 정정하는 오류정정부호 

기법이 필요하다. <Fig. 1>은 전기자동차의 충전 시스템을 보여준다. 

Ⅲ. 오류정정부호

이진 정보가 한 지점에서 다른 지점으로 이동할 때 항상 1이 0으로 0이 1로 되는 것과 같은 오류가 발생

할 수 있는 가능성이 있다. 이 가능성은 매체의 결점, 전기적 잡음, 구성요소의 실패, 부실한 연결 등 다양한 

요소로 인해 발생한다. 이렇게 발생하는 오류를 발견하고 정정하기 위해 오류정정부호 기법을 사용한다

(Gomez et al., 1996). 현재까지 다양한 오류정정부호 기법이 개발되었고 개발 진행 중이다. 오류정정부호 기

법은 여분의 또는 추가의 비트를 정보 비트에 추가한다. 추가된 비트들은 각 정보에 특정 구조를 추가하고 

오류로 구조가 변경되면 변경을 발견하고 수정할 수 있다. 오류정정부호 기법은 데이터의 정확성과 완전성

을 보장하기 위해 사용된다. 전자 데이터 전송 또는 저장 시스템은 완벽하지 않으며 일정 비율로 오류를 만

든다. 또한, 데이터 전송 속도와 저장 밀도가 증가함에 따라 오류율도 증가한다. 

<Fig. 1> Charging system of electric vehicle
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오류정정부호 기법은 기본적으로 정보 비트에 여분의 비트를 추가하여 코드워드를 만들어 내는 인코딩과

정과 수신한 데이터에서 올바른 정보 비트를 추출하는 디코딩과정으로 구성되어 있다. 코드워드란 정보 비

트에 여분의 비트를 추가하여 만든 비트의 집합이다. 인코딩과정은 디코딩과정과 달리 오류의 발견이나 정

정이 없어 구성이 간단하나 디코딩과정은 오류의 발견과 정정으로 통해 올바른 정보 비트를 추출해야하기 

때문에 복잡하게 이루어져 있으며 좋은 성능의 오류정정부호 기법은 디코딩과정이 효율적인 것을 뜻하게 된

다. 오류정정부호 기법으로 주로 블록 코드와 컨볼루셔널 코드가 있다(Wells and Richard, 1999). 블록 코드는 

고정된 수의 정보 비트를 고정된 수의 코드 비트로 대응하며 기억장치 없고 컨볼루셔널 코드는 고정된 수의 

정보 비트를 고정된 수의 코드 비트로 대응하더라도 디코딩과정에서 이전 현재의 코드 비트뿐만 아니라 이

전 입력의 코드비트도 고려한다.

Ⅳ. 딥 러닝 알고리즘

이번 장에서는 딥 러닝 알고리즘 중 인공신경망에 대해 설명한다.

1. 인공신경망 

인공 신경망은 실제 신경계의 추상 시뮬레이션이며 매우 많이 상호 연결된 정보처리 장치(뉴런)로 구성되

어 있다(Berber, 2004). 인공 신경망은 훈련되며 프로그래밍되지 않는다. 인공신경망의 뉴런은 매우 많이 상호 

연결되어 있어서 뉴런의 상태는 가중치에 따라 연결되는 많은 다른 뉴런의 잠재력에 영향을 미친다. 인공신

경망에서 연결 가중치는 적응형이며 처리 단위에는 선형 활성화 함수가 없다. 인공신경망은 부정확하고 신

뢰할 수 없는 요소를 사용할 수 있지만 중복된 분산 구조 때문에 잡음이 있는 입력과 뉴런의 오류에 강력하

다. 또한, 학습 시간에 받은 정보의 표현이나 조직을 만들 수 있다. 일반적인 뉴런 모델은 상호 연결된 가중

치 를 가지는 다중 입력 비선형 모델이며 가중치는 시냅스 가중치 또는 강도라고 한다. 비선형 제한 또는 

임계 함수는 셀의 몸체로 표현된다. 가장 단순한 모델은 아래의 식과 같이 가중 입력을 합산하고 비선

형 임계 함수를 통해 결과를 전달한다.

 
  




 (1)

여기서 는 활성화 함수로 불리는 비선형 임계 함수, 는 바이어스로 불리는 외부 한계점, 는 시냅스 

가중치 또는 강도, 는 입력, 은 입력의 수, 는 전달되는 출력이다. 때때로 는 으로 표현되어 식 (1)

이 다음과 같이 표현될 수 있다.

 
  




 (2)

<Fig. 2>(Haroon et al., 2013)는 인공신경망 뉴런의 모델을 나타낸다. 활성화 레벨 또는 뉴런의 상태는 출력 

신호에 의해 측정된다. 예를 들어, 뉴런이 활성이면  , 뉴런이 비활성이면  이다. 기본 뉴런 모델에

서 출력 신호는 일반적으로 입력 신호들의 가중 합계와 단조롭게 증가하는 시그모이드 함수에 의해 결정된
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다. 시그모이드 함수는 수학적으로 다음과 같이 표현할 수 있다(Lin and Ming-Bo, 2000).

<Fig. 2> Neuron model of artificial neural network

 



  


  

 (3)

여기서 는 양수의 상수 변수이며 시그모이드 함수의 기울기의 가파름 정도를 결정한다. 기본의 인공신

경망은 비선형성과 임계값을 특징으로 가진다.

2. 역  알고리즘

시냅스 가중치의 적응 학습 접근법은 다층 퍼셉트론으로 확장될 수 있다. 단순화를 위해 입력층, 은닉층, 

출력층 이 3개의 층으로 구성된 다층 퍼셉트론을 고려한다. 네트워크의 동작은 입력과 출력의 쌍을 기준으

로 결정된다. 입력과 출력 쌍은 일반적으로 +1(on)과 –1(off)로 표현되는 뉴런의 안정된 상태로 표현된다. 특

정 일에 대한 다층 퍼셉트론의 학습은 주어진 입력에 대해 원하는 출력이 생성되도록 모든 시냅스 가중치의 

값을 찾는 것과 같다. 따라서 다층 퍼셉트론의 학습은 원하는 출력 신호 와 실제 출력 신호  사이의 오

차가 최소가 되도록 모든 가중치를 조정하는 것으로 구성된다. 일반적인 역전파는 평균 오차 제곱 함수를 최

소화하기 위해 가파른 하강 경사법을 사용한다(Berber, 2004). p번째 학습 데이터 셋의 지역 오차 함수는 다

음과 같이 표현할 수 있다. 







  



  
 





  




  (4)

전역 오차 함수는 다음과 식과 같이 표현할 수 있다.














  
  (5)

<Fig. 3>(Haroon et al., 2013)은 세 개 층의 퍼셉트론의 표준 역전파 알고리즘을 보여준다
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Ⅴ. 딥 러닝 기반의 오류 정정부호

딥 러닝 기반 채널 디코딩은 실제 신경망를 완전히 훈련시키기에는 너무 많은 코드 워드가 존재하게 되는 

현상인 차원의 저주로 인해 연구가 관심 밖이 되었다. 그러나 코드 워드의 작은 부분에 대한 학습으로부터 

전체 코드북을 추론할 수 있는 어떤 형태의 디코딩 알고리즘을 학습한다면 신경망를 실용적인 블록 길이에 

대해 훈련이 가능하다는 연구 결과가 나오게 되면서 딥 러닝 기반 채널 디코딩의 연구가 진행되고 있다

(Gruber et al., 2017). 디코딩 알고리즘을 학습하려면 코드 자체가 컨볼루션 또는 대수 코드의 경우와 같이 간

단한 인코딩 규칙을 기반으로하는 일부 구조를 가져야한다. Gruber et al.(2017)에서 구조화된 코드가 무작위 

코드보다 학습하기 쉽고 신경망의 학습 과정에서 본 적이 없는 코드 워드를 해독할 수 있는지에 대해 설명

하고 있다. 신경망 디코딩은 블록의 길이에 따라 훈련의 복잡성이 기하급수적으로 늘어나 많은 데이터를 보

내야하는 상황에는 적합하지 않으나 제어신호와 같이 적은 데이터를 보내야하는 상황에는 적합하다. 

딥 러닝 기반 채널 디코딩은 잡음이 섞인 코드워드의 디코딩에 신경망을 사용한다. 송신기에서는 k개의 

정보 비트는 길이 N의 코드 워드로 인코딩되고 코딩된 비트는 변조되어 잡음 채널을 통해 전송된다. 수신기

에서는 잡음이 석인 코드워드가 수신되고 디코더는 대응하는 정보 비트를 복원한다. 반복적인 디코딩과정과 

비교할 때 신경망을 사용하는 디코더는 각 계층을 한 번만 통과함으로써 결과를 도출하기 때문에 낮은 대기 

시간의 구현을 가능하게 한다. 일반적으로 신경망을 학습하기 위해 라벨링된 훈련 데이터를 얻는 것은 어려

우나 딥 러닝 기반 채널 디코딩에서는 인조 신호를 다루기 때문에 원하는 만큼의 훈련 샘플을 생성할 수 있

다. 또한, 잡음이 섞인 코드워드가 생성되면 송신된 정보 비트를 분명히 알 수 있기 때문에 라벨링된 원하는 

신경망의 출력을 얻을 수 있다. 훈련 데이터 셋을 작게 유지하기 위해 신경망을 변조와 잡음 추가 계층을 가

<Fig. 3> Standard back propagation algorithm of artificial neural network 

with three hidden layer 
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지는 신경망으로 확장한다. <Fig. 4>(Gruber et al., 2017)는 딥 러닝 기반 채널 디코딩 과정을 나타낸다. 딥 러

닝 기반 채널 디코딩을 이용하여 k 비트의 데이터가 인코딩과 변조, 송수신, 복조, 디코딩 과정을 거쳐 k 비

트의 데이터로 복원되는 과정을 보이고 있다. 딥 러닝 기반 채널 디코딩의 신경망을 학습시킬 때 사용하는 

손실 함수는 로그-우도비(LLR : Log Likelihood Ratio)를 사용하며 추가 백색 가우시안 잡음 채널과 이진위상

천이변조방식을 사용한다면 다음과 같이 표현될 수 있다. 

  ln
  

  






 (6)

여기서 는 잡음 전력이고 는 수신된 채널 값이다. 이러한 처리 단계는 잡음 분산과 신경망에 대한 추

가 입력을 안다면 임의의 훈련 가능한 파라미터없이 추가 층으로 구현할 수 있다. 출력층의 정보 비트를  

길이의 원핫코드(one-hot-coded)벡터로 표현하는 것은 또 다른 변형이다. 그러나 본 논문에서는 k를 큰 값으

로 다루지 않기 때문에 출력층의 정보 비트를 변형하지 않는다. 딥 러닝 기반 채널 디코딩의 성능은 신경망

의 구조에 따라 좌우되며 Gruber et al.(2017)에 신경망의 구조와 전체 데이터 셋의 학습 횟수에 따른 성능비

교가 각각 나타나져 있다.

Ⅵ. 시뮬 이션 결과

본 논문에서는 전력선 통신을 이용하는 전기자동차의 충전 시스템에서 제어신호의 오류의 발견과 정정에 

딥 러닝 기반의 채널 디코딩을 적용시켜 시뮬레이션을 진행하였다. 구조가 있는 코드로써 극 부호(Polar 

code)를 이용하며 잡음 채널은 추가 백색 가우시안 잡음 채널이며 변조방식으로는 이진위상천이변조방식을 

채택하여 16비트의 코드워드를 8비트의 정보비트로 디코딩하는 시뮬레이션을 진행하였다. 또한, 딥 러닝 기

반의 채널 디코딩에 사용되는 인공신경망의 구조는 Gruber et al.(2017)에서 좋은 성능을 보인 각각 1024개, 

512개, 256개의 뉴런으로 구성되는 3개의 은닉층으로 구성되어 있으며 10만개의 인조신호 데이터셋을 만들

고 이 데이터셋에 대해 천 번의 훈련을 수행하여 뉴런들의 가중치를 설정하였다. 약 68만개의 가중치가 훈련

되었으며 훈련된 인공신경망을 이용하여 디코딩하는 과정은 약 15밀리초의 시간이 소비되었다. <Fig. 6>은 

시뮬레이션 결과를 나타낸다. 최대 사후 확률 추정은 잡음이 섞인 정보가 본래의 어떤 정보인지를 결정할 때 

최적의 기준이 되는 이론적인 방법으로 디코딩과정 후 정보가 얼마나 올바르게 추정되었는지에 대한 성능을 

<Fig. 4> Channel decoding base on deep learning
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확인할 때 기준으로 사용될 수 있다. 시뮬레이션 결과에서 최대 사후 확률 추정과 제안한 기법이 동일한 비

트오류율을 가질 때 신호 대 잡음비가 제안한 기법이 최대 사후 확률 추정보다 최소 약 0.1dB에서 최대 약 

0.7dB까지 적은 값을 가지는 것을 확인할 수 있다. 즉, 제안한 기법은 최대 사후 확률 추정보다 적은 전력을 

이용하여 동일한 비트오류율을 가질 수 있다. 또한, 천 번의 반복적인 시뮬레이션을 진행하여 제안한 기법의 

비트오류율이 최대 사후 확률 추정의 비트오류율보다 평균적으로 약 3배 더 낮은 것을 확인하였다. 이를 통

해 동일한 전력을 사용할 경우 제안한 기법이 최대 사후 확률 추정보다 적은 오류가 발생한다는 것을 알 수 

있다. 제안한 기법의 필요한 전력 면이나 오류 발생 면에서 우수하므로 전력선 통신을 이용하는 전기자동차

의 충전 시스템에서의 제어신호에 딥 러닝 기반의 채널 디코딩 방법을 적용하는 것이 적합하다는 것을 확인

할 수 있다.

Ⅶ. 결  론

본 논문에서는 전력선 통신을 이용하는 전기자동차의 충전 시스템에 대해 알아보았고 실시간으로 오류가 

없는 신호가 전송되어야하는 제어 시스템에서 제어신호를 전송하기 위해 오류정정부호를 사용하여 오류정

정부호에 대해 살펴보았다. 또한, 제어신호와 같이 한 번에 많은 데이터 용량을 전송할 필요가 없는 경우 오

류정정부호에서 딥 러닝 기반의 채널 디코딩 방식을 이용하면 더욱 좋은 성능을 보일 수 있다는 것을 확인

하였다. 이렇게 확인한 딥 러닝 기반의 채널 디코딩 방식을 전력선 통신을 이용하는 전기자동차의 충전 시스

템의 제어 신호에 적용하여 시뮬레이션을 진행하였고 결과를 확인하였다. 시뮬레이션의 결과로 비트 오류율

로 성능을 비교하였고 딥 러닝 기반의 채널 디코딩 방식이 좋은 성능을 보인다는 것을 확인하였다. 현재까지 

딥 러닝 기반의 채널 디코딩 방식은 코드 길이가 길수록 기하급수적으로 늘어나는 계산량으로 인해 현재의 

하드웨어를 고려해보면 길이가 긴 코드보다는 짧은 길이를 가지는 코드에 적합하지만 하드웨어가 더더욱 발

전하게 된다면 긴 코드 길이에도 적합한 방식이 될 것으로 예상되어진다. 또한, 통신이 실시간으로 이루어지

기 위해서는 많은 계산량을 처리하는 과정에서의 지연이 없어야 되므로 고성능의 처리장치가 필요하다. 현

재 사용되는 제어기의 처리장치는 시뮬레이션에서 사용된 처리장치보다 성능이 좋지 않은 점과 고성능 처리

장치의 가격 및 발열 문제 등을 고려해보면 당장의 현실화는 힘들 것으로 생각되어진다. 

<Fig. 5> ANN Structure used simulation <Fig. 6> Simulation result
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