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요 약
화석연료의 빈번한 사용으로 인한 지구온난화 문제가 심각해지면서 화석연료를 대체할 수 있는 신

재생 에너지가 떠오르고 있다. 그중에서도 에너지원이 청정하고 무제한으로 사용할 수 있다는 장점

을 가진 태양광 발전소가 주목을 받고 있다. 하지만 기후에 따라 영향을 많이 받는 특징 때문에 안

정적인 전력 생산을 위해서는 태양광 발전량 예측이 매우 중요해지고 있다. 본 논문에서는 시계열

데이터에 특화된 순환신경망 기법인 RNN과 LSTM 모델을 이용하여 태양광 발전량을 예측하고 각

모델의 하이퍼 파라미터를 다르게 주어 비교 분석하였다. 그 결과 LSTM 모델이 RNN 모델보다 높

은 예측력을 보였고, 손실 값이 0.1보다 낮은 높은 정확도를 보였다.

1. 서론

지금까지 석탄, 석유, 천연가스와 같은 화석연료는

인류가 이용하고 있는 가장 중요한 에너지 자원이

되었다. 하지만 화석연료의 사용으로 인한 환경오염

이 세계적으로 문제가 되고 있다. 대표적으로 지구

온난화를 일으키는 온실가스 배출의 주요 요인으로

화석연료가 꼽힌다. 따라서 오늘날에는 화석연료를

대체할 수 있는 새로운 에너지 자원으로 신재생 에

너지가 대두되고 있다. 태양, 지열, 풍력, 수력 등 자

연을 이용한 신재생 에너지는 화석연료에 비하여 오

염물질의 배출이 적고 지속 가능한 에너지로 주목받

고 있다. 그중에서도 태양의 빛을 이용한 태양광 에

너지가 이슈되고 있다.

태양광 발전은 태양빛을 전기에너지로 변환시키는

발전 기술로서 태양빛과 패널 사이의 광전효과를 활

용한 전기 생산방식이다[1]. 태양광 발전은 에너지원

이 청정하고 무제한으로 사용할 수 있다는 장점이

있다[2]. 또한 20년 이상으로 장기적인 운용이 가능

하며, 사람의 개입을 최소로 할 수 있는 무인화 시

스템이 가능하다[3]. 하지만 설치 장소가 한정적이고

초기 설치비용이 높다는 단점이 있다. 또한 전력 생

산량이 날씨에 의존적이며, 특히 일사량에 따른 변

동이 심하다. 일반 가정용·사업용 태양광 발전소 모

두 태양광 에너지를 직접 활용하는 경우를 제외하고

소득을 낼 수 있는 방법은 전력 거래소에게 일정량

의 에너지를 판매하는 수익구조라고 볼 수 있다. 따

라서 전력 거래소에게 정보제공을 하기 전에 발전량

의 예측이 선행되어야 효율을 극대화활 수 있다.

본 논문에서는 2019년부터 2021년까지의 시간별

데이터를 이용하여 태양광 생산량을 예측하는 순환

신경망 시스템을 구축하려고 한다.

2. 관련연구

2.1 순환신경망

순환신경망(Recurrent Neural Network, RNN)[4]

은 은닉 계층 안에 하나 이상의 순환 계층을 갖는

신경망 구조로 그림 2와 같은 구조를 갖는다. (a)는

기본적인 RNN 구조이고, (b)는 (a)를 펼쳐놓은 형

태이다. xt는 입력 데이터, ht는 은닉 데이터를 나타

낸다. 은닉층의 출력값을 출력층으로 전달해 주는

것과 동시에 은닉층 출력값이 다시 순환되어 은닉층

에 입력값으로 들어간다. 이러한 순환신경망은 시계

열 데이터를 처리하는 데 있어 강점을 갖는다. 하지
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만 이전 시점에서 이어받은 데이터와 사용 지점의

거리가 멀 경우 과도한 역전파(back propagation)로

인해 기울기(gradient)가 소실(vanishing) 또는 발산

(exploding)하는 문제가 발생한다[5]. 따라서 단기기

억은 유지되지만 장기기억력은 떨어지는 장기 의존

성 문제(problem of Long-Term Dependency)가 나

타난다. 이를 해결하기 위해 LSTM 모델이 등장했

다.

(그림 1) RNN 구조.

2.2 LSTM(Long Short-Term Memory)

LSTM은 RNN의 은닉층에 메모리 셀과 3가지 게이트

를 추가한 신경망이다. 그림 3은 LSTM의 구조이며

LSTM 셀 내부에서 동작하는 각 게이트들을 나타낸다. 

는 망각 게이트(forget gate)로 과거의 불필요한 기억은

지우고 필요한 기억만 남기는 비율을 조정한다. 는 입력

게이트(input gate)로 새로운 기억을 추가하는 비율을 조

정하며, 는 출력 게이트(output gate)로 메모리 셀 내부

를 출력에 반영하는 비율을 조정한다. 이와 같은 작동원

리로 게이트들을 적절히 이용하여 장단기 기억을 활용할

수 있다.

(그림 2) LSTM 모델 구성.

3. 순환신경망 기반 태양광 발전량 예측 시스템

3.1 데이터 수집

예측에 사용된 데이터는 2019년도부터 2021년까지

전라남도 영암지역의 태양광발전소 데이터를 이용했

다. 일사량이 없는 시간대를 제외하고 평균적으로 6

시~18시까지 매시간마다 관측된 평균 데이터를 사용

했다. 태양광 데이터에는 환경센서로 수집된 경사

일사량, 수평 일사량, 모듈 온도, 대기 온도와 패널

전력량이 포함된다. 경사 일사량은 태양광 패널과

수평인 환경 센서로 관측한 일사량을 말하며, 수평

일사량은 일반적으로 관측된 일사량이다. 모듈 온도

는 패널의 온도로서 온도가 높아질수록 생산량이 저

하되는 특징이 있다. 패널 전력값은 본 논문에서 예

측하고자 하는 태양광 전력량을 나타낸다.

3.2 태양광 발전량 예측 시스템 구현 및 결과 분석

시계열 데이터에 특화된 순환신경망 기법 중

RNN 모델과 LSTM 모델을 이용하여 예측을 진행

하였다. 먼저 2019~2020년도까지의 데이터는 훈련데

이터, 2021년도 이후의 데이터는 테스트 데이터로

나눈 뒤 MinMaxScaler를 이용한 정규화를 통해 각

변숫값마다 상이한 데이터를 같은 단위(0~1 사이)로

통일시켰다. 이후 훈련을 진행하는데, 이때 배치 사

이즈(batch size), 시간 간격(time step), 훈련 횟수

(epoch), 학습률(learning rate), 은닉층 수(number

of hidden layer) 등을 조정하여 좀 더 정확도를 높

일 수 있다. 본 논문에서 RNN 모델은 각각 은닉층

을 2개, 3개로 구성하였고, 30의 타임 스텝을 주었

다. LSTM은 각 모델마다 3개의 은닉 계층과 타임

스텝 50의 동일한 값으로 지정해 주고, 아래 표 1과

같이 최적의 모델을 도출하기 위해 나머지 하이퍼

파라미터(hyper parameter) 값들을 다르게 지정해

주었다. Units은 은닉층의 노드 수를 나타낸다. 학습

은 노드 수를 200부터 800까지 진행한 결과 RNN

모델은 2가지 LSTM 모델은 4가지로 추려졌다.

<표 1> 하이퍼 파라미터 지정 단위.

Model Units
Learning

Rate

Batch

Size
Epochs

RNN 1 200 1e-3 32 100

RNN 2 300 1e-3 32 200

LSTM 1 200 1e-3 20 200

LSTM 2 300 1e-3 20 100

LSTM 3 500 1e-3 64 50

LSTM 4 700 1e-3 64 50

그림 3은 앞서 살펴보았던 LSTM 1번 모델과 4번

모델의 실제 태양광 전력 값과 예측값을 비교해 놓

은 그래프다. x축은 2021년 이후의 날짜를 뜻하며 y
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축은 태양광 패널 전력을 나타낸다. 빨간 선은 실제

전력량을 나타내고, 노란 선은 예측값을 나타낸다.

예측 결과 두 모델이 비슷한 정확도로 예측하고

있는 것을 볼 수 있다.

<표 2> 모델 성능 평가 지수(MSE, RMSE, R2).

Model MSE RMSE R2

RNN 1 0.0465 0.2156 0.2140

RNN 2 0.0382 0.1954 0.3540

LSTM 1 0.0204 0.1428 0.6158

LSTM 2 0.0251 0.1587 0.5257

LSTM 3 0.0335 0.1830 0.4275

LSTM 4 0.0183 0.1353 0.6550

Solar Power Prediction Graph – LSTM 1

Solar Power Prediction Graph – LSTM 4

(그림 3) 태양광 발전량 예측 그래프.

그림 4는 LSTM 4 모델의 Loss Plot이다. Loss값

은 MSE로 설정하였다. 그 결과 Loss 값이 0.1 이하

의 높은 정확도를 보여주었다.

따라서 LSTM 모델은 태양광 발전량 예측에 적합

한 알고리즘이라고 할 수 있다.

(그림 4) LSTM 4의 Loss 그래프.

4. 결론

태양광 발전은 전력 생산이 기후 변화에 크게 영

향을 받는다는 문제점이 있어 발전량 예측의 중요성

을 부가시킨다. 본 논문에서는 2019년부터 2021년까

지의 시간별 데이터를 이용하여 태양광 생산량을 예

측하는 순환신경망 시스템을 구축하였고, 그 결과

손실 값이 0.1보다 낮은 높은 예측 정확도를 보였다.

또한 순환신경망 기법인 RNN과 LSTM 모델을 비

슷한 조건에서 비교해 보았을 때 LSTM이 더 좋은

성능을 보였다. 현재, 태양광 발전소에서 측정된 데

이터만으로 예측을 진행하였다. 향후 연구에서는 날

씨 변수와 같은 다양한 변숫값을 추가하여 예측을

진행하고, RNN, LSTM뿐만 아니라 다양한 알고리

즘을 적용하여 분석해 볼 예정이다.
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