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I. Introduction

최근 지구 온난화 및 환경 문제에 따른 대응책으로, 재생 에너지의 

중요성이 강조되고 있다. 태양광(Photovoltaic)은 특히, 무공해, 지속/

재생 가능한 자원이라는 특성으로 기후 변화 문제에 대한 해결책으로 

많은 주목을 받고 있다[1]. 또한, 태양광 발전은 설치의 용이성, 무한한 

자원, 친환경적 특성뿐만 아니라 다른 재생 에너지원과 비교하면 

소음이나 오염물질 배출 없이 발전이 이루어진다는 장점이 존재한다. 

이러한 특성으로 인해 향후 태양광 에너지의 발전과 활용 비중이 

지속해서 증가할 것으로 보인다[2].

태양광 발전량 예측은 전력 생산과 소비 간의 균형 유지, 최적의 

에너지 자원 활용 등 지속 가능한 에너지 시스템 운영에 매우 중요하다. 

하지만, 태양광 발전은 다른 에너지 자원들과 비교할 때 환경 요소에 

완전히 의존하며, 시간에 따라 동적으로 변하는 특성이 있으므로, 

태양광 발전량을 정확하게 예측하는 것은 매우 어려운 문제이다[3]. 

이러한 복잡한 상황을 고려하여, 인공지능 기법은 환경적 불확실성 

● 요   약 ●  

태양광 에너지는 탄소 중립 이행을 위한 주요 방안으로 많은 주목을 받고 있다. 태양광 발전량은 여러 환

경적 요인에 따라 크게 달라질 수 있으므로, 정확한 발전량 예측은 전력 네트워크의 안정성과 효율적인 에너

지 관리에 근본적으로 중요하다. 대표적인 인공지능 기술인 신경망(Neural Network)은 불안정한 환경 변수

와 복잡한 상호작용을 효과적으로 학습할 수 있어 태양광 발전량 예측에서 우수한 성능을 도출하였다. 하지

만, 신경망은 모델의 구조나 초매개변수(Hyperparameter)를 최적화하는 것은 복잡하고 시간이 많이 드는 작

업이므로, 에너지 분야에서 실제 산업 적용에 한계가 존재한다. 본 논문은 2단계 신경망 최적화를 통한 태양

광 발전량 예측 기법을 제안한다. 먼저, 태양광 발전량 데이터 셋을 훈련 집합과 평가 집합으로 분할한다. 훈

련 집합에서, 각기 다른 은닉층의 개수로 구성된 여러 신경망 모델을 구성하고, 모델별로 Optuna를 적용하

여 최적의 초매개변숫값을 선정한다. 다음으로, 은닉층별 최적화된 신경망 모델을 이용해 훈련과 평가 집합

에서는 각각 5겹 교차검증을 적용한 발전량 추정값과 예측값을 출력한다. 마지막으로, 스태킹 앙상블 방식을 

채택해 기본 초매개변숫값으로 설정해도 우수한 성능을 도출하는 랜덤 포레스트를 이용하여 추정값을 학습

하고, 평가 집합의 예측값을 입력으로 받아 최종 태양광 발전량을 예측한다. 인천 지역으로 실험한 결과, 제

안한 방식은 모델링이 간편할 뿐만 아니라 여러 신경망 모델보다 우수한 예측 성능을 도출하였으며, 이를 바

탕으로 국내 에너지 산업에 이바지할 수 있을 것으로 기대한다.

키워드: 태양광 발전량 예측(solar photovoltaic forecasting), 신경망(neural network), 

초매개변수 최적화(hyperparameter optimization) 스태킹 앙상블(stacking ensemble), 
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속에서도 발전량을 정확하게 예측하는 도구로, 그 필요성이 점점 

강조되고 있다[4].

초기 연구들은 주로 ARIMA(Autoregressive Integrated Moving 

Average)와 같은 전통적인 시계열 예측 기법들을 활용하여 태양광 

발전량 예측에 접근하였다[5, 6]. 하지만 환경 변수가 가진 복잡한 

상관관계와 비선형성으로 인해 이러한 기법들로는 정확한 태양광 

발전량 예측이 어려웠다. 이러한 한계를 극복하고자 최근에는 인공지

능 기술이 예측 모델링에 적용되고 있다. 특히, 신경망 모델은 구조와 

학습 방식이 복잡한 패턴의 데이터를 처리하는 데 탁월하다는 장점으

로 많은 주목을 받고 있다[7, 8].

하지만 신경망은 다양한 초매개변수(Hyperparameter)를 포함하

고 있어, 모델 학습에서 최적화 과정이 복잡하다[9]. 이로 인해 인공지

능 관련 지식이 다소 부족한 에너지 분야에서의 실제 적용에 제약이 

발생할 수 있다. 이러한 한계를 극복하고자, 본 논문은 강건한 태양광 

발전량 예측을 위한 2단계 신경망 모델의 초매개변수 최적화 기법을 

제안한다. 1단계에서는 Optuna를 이용해 여러 신경망 모델의 초매개

변수를 최적화한다. 2단계에서는 딥러닝 모델의 과적합을 방지하고자 

스태킹 앙상블 방법을 도입하여 강건한 태양광 발전량 예측 체계를 

구축한다.

본 논문의 나머지 구성은 다음과 같다. 2장은 데이터 셋 구성과 

전처리 과정에 관해 설명한다. 3장에서 본 연구에 적용된 최적화 

방법과 실험 과정을 상세히 다룬다. 4장과 5장은 제안한 기법의 

효용성을 입증하기 위한 실험 결과와 본 연구의 결론 및 향후 연구 

방향을 제시한다.

II. Data Collection and Preprocessing

1. Data Collection

본 논문은 국내 에너지 산업의 적용 가능성을 높이고자 인천 지역 

내의 태양광 발전 시설 중 신인천전망대 발전 시설에서 2018년 1월부

터 2019년 12월까지 1시간 단위로 수집된 태양광 발전량 데이터를 

사용하였다. 또한, 태양광 발전량의 환경적 요인으로 기상청 기상자료

개방포털에서 같은 기간의 시간대별 기온과 해당일의 평균, 최저, 

최고 기온 및 습도, 풍속, 강수량의 데이터를 수집하였다.

2. Data Preprocessing

태양광 발전량은 시간과 계절의 변화에 가장 큰 영향을 받는다. 

그러나 일몰부터 일출까지의 시간대의 경우 어떠한 기상 값과 관계없

이 0이 기록되므로, 본 연구는 08시부터 18시까지를 고려하였다. 

시간(Time)의 주기성을 반영하기 위하여 월, 일 변수를 2차원으로 

변환하였다[9]. 이와 달리 시간(Hour) 변수는 기존의 24개(0~23)에서 

11개(8~18)로 축소되어 2차원으로 변환하였을 때 주기성

(Periodicity)을 반영하기에 어려움이 있으므로, 원-핫 인코딩

(One-Hot Encoding)을 통해 11개의 변수를 생성하였다. 모델링을 

위해 이전에 수집한 기상 변수들과 함께 최소-최대 정규화(Min-Max 

Normalization)를 수행하였다. 표 1은 본 연구에서 사용된 24개의 

입력 변수의 정보를 나타낸다.

No. Variables No. Variables No. Variables

1
Monthsin

(Numeric)
9

10 a.m.

(Binary)
17

6 p.m.

(Binary)

2
Monthcos

(Numeric)
10

11 a.m.

(Binary)
18

TempAvg

(Binary)

3
Daysin

(Numeric)
11

12 p.m.

(Binary)
19

TempMin

(Binary)

4
Daycos

(Numeric)
12

1 p.m.

(Binary)
20

TempMax

(Binary)

5
6 a.m.

(Binary)
13

2 p.m.

(Binary)
21

Temp

(Binary)

6
7 a.m.

(Binary)
14

3 p.m.

(Binary)
22

Humi

(Binary)

7
8 a.m.

(Binary)
15

4 p.m.

(Binary)
23

Wind speed

(Binary)

8
9 a.m.

(Binary)
16

5 p.m.

(Binary)
24

Precipitation

(Binary)

Table 1. List of Input Variables

III. Two-Stage Neural Network Optimization

Fig. 1. System Architecture

그림 1은 제안하는 태양광 발전량 예측 방법의 전체적인 아키텍처를 

보여준다. 먼저, 전처리된 데이터 셋을 5:5의 비율로 훈련 집합(2018

년)과 평가 집합(2019년)으로 분할한다. 훈련 집합에서 6개의 심층 

신경망 모델을 대상으로 2단계의 최적화 기법을 수행하고 평가 집합에 

최종 예측을 수행한다.

1. 1단계: Optuna

본 논문은 1단계 최적화 방법으로, 초매개변수 최적화를 위한 

오픈 소스 라이브러리인 Optuna [10]를 적용한다. Optuna는 
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즘 등과 같은 다양한 최적화 전략을 통합한 기법이다. 특히 Optuna는 

동적인 초매개변수 공간(Dynamic Hyperparameter Space)과 조건

부 초매개변수(Conditional Hyperparemeters)를 지원한다. 해당 방

법론은 모델 학습에서 초매개변수의 범위와 구조를 동적으로 조절하여 

모델 성능 향상에 중점을 둔다. 그리하여 모델 설정에 필요한 시간과 

계산 비용을 줄이는 효과와 예측 성능 모두 개선되는 잠재적인 이점을 

제공한다. 따라서 심층 신경망 모델과 같이 복잡한 기계학습 모델 

구조에 매우 적합하다. 

본 논문에서는 훈련 집합에서 은닉층이 2개부터 7개까지 구성된 

6개의 심층 신경망을 고려하여 5겹 교차검증을 통해 신경망별로 

최적의 초매개변숫값을 선정 및 이를 적용하여 훈련 집합은 5겹 

교차검증을 통한 태양광 발전량 추정값, 평가 집합은 태양광 발전량 

예측값을 생성하였다.

2. 2단계: 스태킹 앙상블

스태킹 앙상블(Stacking Ensemble)은 다양한 기본 학습 모델의 

예측값을 새로운 학습 모델의 입력으로 사용하여 최종 예측값을 

생성한다[9]. 앞서 구성한 심층 신경망들은 데이터의 복잡한 패턴을 

포착할 수 있으나, 동시에 과적합 될 수 있다는 문제가 있다[9]. 

스태킹 앙상블은 기본 학습 모델들의 각각의 강점을 취하고 약점을 

보완하여 강력한 성능을 달성할 수 있으므로, 모델의 과적합 위험을 

줄이고 서로 다른 모델의 예측 성능 간의 균형을 이룰 수 있다.

랜덤 포레스트는 여러 의사결정 나무를 결합한 앙상블 기법으로

[11], 과적합을 방지하고 다중공선성 문제에 대한 저항성을 지닌다. 

이로 인해 스태킹 앙상블의 두 번째 단계 모델로 적합하다. 본 연구는 

훈련 집합에서 최적의 신경망 모델들의 추정값으로 구성된 6개의 

입력 변수를 학습하여 평가 집합에서의 신경망 모델의 예측값을 

입력으로 받아 최종 태양광 발전량을 예측하였다. 이를 바탕으로 

신경망과 랜덤 포레스트의 강점을 결합하여 태양광 발전량 예측의 

정확도를 극대화할 수 있었다.

IV. Experimental Results 

본 연구의 모든 실험은 Python 환경에서 수행하였으며, scikit-learn

의 MLPRegressor를 통해 신경망 모델을 구성하였다. LSTM, TCN 

등과 같은 복잡한 신경망 모델은 GPU에서 연산해야 하지만, 본 

연구는 제한된 여건으로 인해 CPU 환경에서 성능 최적화에 중점을 

두었다. 

시계열 예측 문제에서 활용되는 의사결정 나무 기반의 기계학습 

모델들과 단일 신경망 모델들을 기준으로 예측 성능을 비교하였다. 

평가 지표로는 평균 절대 오차(Mean Absolute Error, MAE)와 

평균 제곱근 오차(Root Mean Square Error, RMSE)를 사용하였다. 

표 2에 평가 지표에 따른 모델 간의 예측 성능을 비교한 결과를 

나타내었으며, 제안한 방법은 기계학습 모델 및 단일 신경망 모델들보

다 우수한 예측 결과를 도출하였음을 확인할 수 있었다.

Models MAE RMSE

Decision Tree 158.886 226.601

Random Forest 158.476 225.874

LightGBM 146.240 207.653

DNNHL=2 146.445 210.043

DNNHL=3 146.246 208.147

DNNHL=4 147.960 212.697

DNNHL=5 147.960 212.697

DNNHL=6 148.904 212.864

DNNHL=7 148.233 214.357

Ours 140.823 199.135

Table 2. Prediction Performance Comparison

V. Conclusions

본 연구는 인천 지역의 태양광 발전 시설 데이터를 활용하여 태양광 

발전량을 예측하기 위한 2단계 신경망 최적화 기법을 제안하였다. 

제안한 방법론의 성능 평가 결과, 기존 기계학습 모델들보다 상당한 

우위를 보였으며, 초매개변수 최적화를 통해 연구 과정에서의 시행착

오를 최소화하면서 안정적이고 정확한 예측 성능을 도출하였다.

향후, 본 연구의 방법론을 국내 다양한 지역에 확장하여 태양광 

발전량 예측의 일반화를 추구할 예정이다. 현재의 연구 환경이 CPU 

중심이었던 점을 고려하여, 향후 GPU 환경에서 고도화된 딥러닝 

모델 최적화를 수행하여 태양광 발전량 예측의 정확도를 더욱 향상함

으로써 연구 범위를 확장하고자 한다.
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