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[요    약] 

무한한 에너지원을 가진 태양광 발전은 기상 에 의존하기 때문에 발전량이 매우 간헐적이다. 따라서 태양광 발전량의 불확실성

을 줄이고 경제성을 향상시키기 위하여 정확한 발전량 예측기술이 필요하다. 기상청은 3일간 기상정보를 예보하지만 태양광 발전

예측에 높은 상관관계가 있는 일조량과 일사량은 예보하지 않는다. 본 연구에서는 기상청에서 3일간 예보하는 기상요소인 기온, 
강수량, 풍향, 풍속, 습도, 운량 등을 이용하여, 일조 및 일사량을 예측하였으며, 예측된 일사 및 일조량을 이용하여, 실시간 태양광 

발전량을 예측하는 딥러닝 모델을 제안하였다. 결과로서 예측된 기상요소로 발전량을 예측하는 모델보다 제안 모델이 MAE, 
RMSE, MAPE 등의 오차율 지표에서 더 좋은 결과를 보여주었다. 또한, 기계 학습의 한 종류인 서포트 벡터 머신을 사용하는 것보

다  DNN을 사용하는 것이 더 낮은 오차율 지표를 보여주었다. 

[Abstract] 

 Photovoltaic generation which has unlimited energy sources are very intermittent because they depend on the weather. Therefore, it is 
necessary to get accurate generation prediction with reducing the uncertainty of photovoltaic generation and improvement of the 
economics. The Meteorological Agency predicts weather factors for three days, but doesn’t predict the sunshine and solar radiation that 
are most correlated with the prediction of photovoltaic generation. In this study, we predict sunshine and solar radiation using weather, 
precipitation, wind direction, wind speed, humidity, and cloudiness which is forecasted for three days at Meteorological Agency. The 
photovoltaic generation forecasting model is proposed by using predicted solar radiation and sunshine. As a result, the proposed model 
showed better results in the error rate indexes such as MAE, RMSE, and MAPE than the model that predicts photovoltaic generation 
without radiation and sunshine. In addition, DNN showed a lower error rate index than using SVM, which is a type of machine learning. 
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Ⅰ. 서  론

최근 화석연료에 대한 수요가 증가하면서 자원고갈과 가격

상승 등의 문제가 나타나고 있다. 또한 화석연료가 지구온난화

를 일으키는 주요 원인으로 지적되어 사용량이 많은 국가에게 

불이익을 주기 때문에, 화석연료의 사용을 줄이려는 노력이 필

요하다[1]-[2]. 신재생 에너지는 자원이 무한하고, 이산화탄소

와 같은 오염물질의 배출이 적어 환경 친화적이며, 화석연료에 

비해 고르게 분포한다. 그러나 초기투자비와 발전단가가 높고, 
설치장소가 한정적이며, 에너지 밀도가 낮아 큰 설치면적이 필

요하고, 전력생산량이 기상상태에 의존하기 때문에 발전량 예

측에 어려움이 있다. 
태양광 발전은 전체 신재생 에너지의 80 %이상을 차지하고 

2015년 10월 기준 국내 신재생에너지 발전소의 개수는 태양광 

발전소가 13,503개 규모이며, 계속 증가하는 추세이다[3]. 태양

광 발전은 타 신재생 에너지와 마찬가지로 기상상태에 따라서 

출력이 매우 간헐적이며, 출력의 조정이 어려워 사전에 발전계

획을 수립하기 어렵다. 따라서 태양광 발전의 출력의 불확실성

을 줄이고 태양광 발전의 경제성을 향상시키기 위하여 향후 태

양광 발전의 높은 정확도의 예측기술 활용이 필수적이다[4]. 
태양광 발전예측은 장기예측과 단기예측이 있다. 장기예측

은 태양광 발전소의 초기 투자비용이 높기 때문에, 장기적으로 

안정적인 발전수익을 판단하여 투자 계획에 이용한다. 단기예

측은 태양광 발전소의 효율적인 운영과 다른 전력계통과 안정

적인 연계에 이용한다. 단기예측은 실시간으로 발전량을 예측

하는 초단기 예측, 다음날인 24시간 앞의 발전량을 예측하는 연

구 등이 있다[5]. 태양광 발전을 예측하기 위한 방법으로, 
ELM(extreme learning machine), SVM(support vectors machine), 
신경망 등 기계학습에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다

[6]-[8]. 기계학습은 컴퓨터가 데이터를 학습하여 지능을 획득

하는 빅 데이터의 핵심기술이다. 특히, 산업혁명 4.0 시대의 도

래로 에너지 기술과 ICT(information and communication 
technology)  기술이 융합되면서, 신경망 모델인 딥러닝(deep 
learning)을 이용하여, 태양광 발전예측에 대한 연구가 진행되

고 있다[9]-[10].
본 연구는 2013년부터 2015년까지의 기상청의 일별 기상 데

이터와 태양광 발전소의 발전량 데이터를 이용하여 태양광 발

전량 실시간 예측 딥러닝 모델을 제안하였다. 기상데이터는 영

암 발전소 근처의 목포 기상청의 일별 기상 데이터이며, 발전량 

데이터는 영암 태양광 발전량이다. 기상청은 3일간 기상정보를 

예보하지만 태양광 발전예측에 가장 상관관계가 높은 일조량

과 일사량은 예보하지 않는다. 따라서 본 연구에서는 기상청에

서 3일간 예보하는 기상요소인 기온, 강수량, 풍향, 풍속, 습도, 
운량 등을 이용하여, 일조 및 일사량을 예측하였으며, 예측된 

일사 및 일조량을 이용하여, 실시간 태양광 발전량을 예측하였

다. 예측을 위한 기계학습은 예측요소를 분석하기 위해 통계 오

픈 소스인 R을 이용하였으며, DNN(deep neural network)  딥러

닝 네트워크 구축하기 위해 구글의 텐서플로우를 이용하였다.
본 논문은 2장에서 관련연구로서 태양광 발전량 예측요소와 

기계학습에 대해서 서술하였다. 또한, 3장에서 태양광 발전 예

측모델을 제안하였으며, 4장에서 실험결과를 나타내고 마지막

으로 결론에 대해서 서술하였다. 

Ⅱ. 태양광 발전 예측과 딥러닝

 
2-1 일사 및 일조 예측

태양광 발전은 기상요소, 지리요소, 설비요소 등 에 의해 발

전량에 영향을 끼친다. 태양전지는 태양의 복사에너지에 의해 

전기를 생산하기 때문에, 일사량과 일조량이 매우 중요한 요소

이며, 태양전지가 반도체이기 때문에, 적당한 온도를 유지해야 

한다. 지리요소는 태양의 고도에 관계가 있는 위도, 경도 및 해

발높이 등이 있다. 설비요소는 태양의 움직임에 따라 패널 고정

형, 고정 가변형, 추적형 등이 있으며, 축전지 및 전력변환장치

의 효율 등이 있다. 특히, 태양광 발전은 기상상태에 따라서 그 

출력이 매우 간헐적이며, 대부분의 기상요소는 태양광 발전에 

가장 많은 영향을 주는 요소라 할 수 있다. 따라서 태양광 발전

의 출력에 대한 불확실성의 영향을 줄이고 태양광 발전의 경제

성을 향상시키기 위하여 향후 태양광 발전단지에서 기상요소

를 이용한 태양광 출력 예측기술 활용이 필수적이다. 표 1에 태

양광 발전량과 기상요소의 상관관계에 대해서 나타냈다. 표 1
에서 전운량을 제외한 나머지 기상요소는 기상대에서 예보되

는 데이터를 사용하였으나, 전운량의 경우 태양광 발전기가 발

전하는 평균 시간인 6시에서 18시 사이의 데이터의 평균을 사

용하였다.

표 1. 발전량과 기상요소의 상관관계

Table 1. Relation of power generation and weather
         forecasting factors.

Item 2013 2014 2015 Average  

Avg. 
Temp

0.2168 0.1541 0.1949 0.188

Min.
Temp

0.1454 0.0625 0.0975 0.101

Max.
Temp

0.2971 0.2692 0.3108 0.291

Precip. -0.35 -0.471 -0.417 -0.398

Wind 
Speed

-0.098 -0.035 -0.039 -0.054

Rel.
Humidity

-0.483 -0.476 -0.419 -0.449

Atmos.
Pressure

0.0058 0.052 -0.031 0.008

Cloud -0.804 -0.817 -0.783 -0.801

Sunshine 0.9154 0.9211 0.9165 0.918

Radiation 0.9222 0.9200 0.9262 0.922
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그림 1. 2015년 일조 예측

Fig. 1. Forecasting of 2015 sunshine.

그림 2. 2015년 일사 예측

Fig. 2. Forecasting of 2015 solar radiation.

본 연구는 R의 신경망 패키지를 이용하여 기상청에서 제공

하는 모든 기상요소에 대해서 일조량과 일사량을 예측하였다. 
그 결과 기상대에서 예보하는 평균기온, 최저기온, 최고기온, 
강수량, 풍속, 습도, 전운량 등의 기상요소를 이용하여 일사량

과 일조량을 예측한 결과와 발전량과의 상관관계가 비교적 높

았으며, 오차율이 적었다. 그림 1과 그림 2에 기상청에서 예보

하는 기상요소를 이용하여 2015년의 일사량과 일조량 예측결

과에 대한 그래프를 나타냈다.

2-2 기계학습

기계학습은 컴퓨터가 데이터를 학습하여 지능을 획득하는 

학문분야이며, 빅 데이터의 핵심 기술 분야이다. SVM은 인공

지능의 기계학습 분야 중 하나로서, 주로 분류와 회귀 분석을 

위해 사용되며, 패턴인식, 자료 분석을 위한 지도학습 모델이

다. SVM은 특징에 따라 서로 유사한 그룹끼리 초평면으로 나

누는 것이다. 초평면은 다음과 같이 나타낼 수 있다.

  
   ≥ for                                         (1)

     ≥ for                                     (2)

 
    ≥  ∀                                                     (3)

여기서  는 초평면의 법선벡터이며, 는 실수벡터이면

서 입력 데이터 값이다. 는 가 어떤 클래스에 속해있는지를 

나타내는 값으로 1 혹은 -1의 값을 가진다.

초평면  과  위에 위치하는 모든 튜플은 위 식을 만족

한다. 비선형 SVM은 선형적으로 분리할 수 없는 데이터에 적

용할 수 있다. 비선형 SVM은 원 데이터를 비선형 매핑을 통해 

고차원 공간으로 변환한다. 예를 들어 2차원에서 3차원으로 한 

차원 높게 변환하였을 때 선형 분리 초평면을 갖게 된다. 그러

나 고차원으로 비선형 매칭을 하게 되면 초평면의 최대마진을 

구하기 위한 비용이 많이 들게 된다. 이를 해결하기 위해 커널 

트릭을 사용하며, 데이터 튜플을 고차원으로 보낸 뒤 벡터의 내

적을 계산하는 것과 내적을 한 뒤 고차원으로 보내는 결과가 같

다는 원리를 이용한다. 
인공신경망은 인간의 뇌 구조를 모방한 기계학습으로, 기존

의 인공신경망은 뇌의 뉴런과 유사한 형태인 시그모이드

(sigmoid) 비선형 함수를 사용하였다. 시그모이드 활성화 함수

는 지수함수 특징에 의한 기울기 사라짐(gradient descent), 지역 

최솟값(local minima) 등과 같은 문제와 이에 따른 학습시간의 

길어짐의 문제점이 있었다. 또한, 가중치 초기화 문제와 학습 

데이터 셋에 너무 가깝게 맞추어 학습하는 과적합(overfitting)
의 문제가 있었다. 딥러닝은 ReLu(rectified linear unit) 활성화 

함수를 사용하여, 심층에 의한 기울기 사라짐, 지역 최솟값 문

제를 해결한다. 또한, Xavier 초깃값 등과 같은 가중치 초기화 

기법을 이용해 가중치 초기화 문제를 해결하고, 과적합 방지를 

위해 중간층 노드를 강제로 없애는 드롭아웃(drop  out) 방식을 

이용하여 중간층을 깊게 한 심층 신경망이다[9]. 예측을 위한 

딥러닝은 DNN, CNN(convolution neural network), 
RNN(recurrent neural network)등이 있다. DNN은 입출력 패턴

을 인간이 직접 선택해야 하며, 패턴을 그대로 학습하기 때문

에, 패턴에 따라 예측결과가 차이가 있다. CNN은 영상의 특징

을 추출하는 컨볼루션과 DNN이 결합된 형태의 딥러닝이다

[10]. 또한, RNN은 동일한 신경망을 여러 개 복사하여 병렬로 

체인 구조로 연결함으로서, 이전 신경망의 학습결과를 현재 신

경망의 학습에 사용하기 때문에, 시계열 데이터를 처리하는데 

효과적이다[11] -[13].  
표 2에 4일 동안의 운량과 발전량에 대한 상관관계를 나타냈

다. 표 2에서 시간별 및 일별마다 운량의 변화가 심하기 때문에, 
운량에 매우 상관관계가 높은 일조량, 일사량, 태양광 발전량들

의 변화가 운량에 따라 심하게 변동한다. 이와 같이 당일 발전

량과 다음날 발전량과 상관관계가 거의 없기 때문에, 시계열 데

이터 예측에 적합한 RNN 딥러닝 네트워크로 예측이 어려우며, 
각각의 일별 입력 패턴만으로 예측이 가능한 DNN으로 딥러닝 

네트워크가 효과적이다.

표 2. 운량과 발전량의 상관관계

Table 2. Relation of cloudiness and power generation.

Item Yester day Today Tomorrow
D. A.
Tomorrow 

Cloud 0.35160 1 0.35125 0.12707

Power
Generation

0.38311 1 0.38282 0.18989
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Ⅲ. 예측 모델

기상청은 기온, 강수량, 풍향, 풍속, 습도, 운량 등을 실시간

으로 예보하지만 태양광 발전예측에 가장 상관관계가 높은 일

조량과 일사량은 예보하지 않는다. 따라서 본 연구는 기상청에

서 실시간으로 예보하는 기상데이터 만을 이용하여, 일조량과 

일사량을 예측하고, 예측된 일조량과 일사량을 이용하여, 태양

광 발전을 예측하는 딥러닝 모델을 제안하였다. 그림 3에 제안 

발전량 예측모델의 전체 구조에 대해서 나타냈다. 제안모델은 

평균기온(X1), 최저기온(X2), 최고기온(X3), 강수량(X4), 풍향

(X5), 풍속(X6), 습도(X7), 운량(X8) 등을 딥러닝 네트워크의 

입력변수로 하여, 일조(Y1) 및 일사(Y2) 예측을 하였다. 또한, 
기상 예보 데이터와 예측된 일조량과 일사량을 입력변수로 하

여 태양광 발전예측(Y3)을 하였다. 그림 4에 일사 및 일조량을 

예측하기 위한 학습 및 테스트 데이터 구조에 대해서 나타냈다. 
2013년도 일조 및 일사예측을 위해서 학습 데이터는 2013년

을 제외한 2014년, 2015년 데이터를 사용하였으며, 테스트 데

이터는 2013년도 데이터로 하였다. 또한, 2014년도 일조 및 일

사예측을 위해서 학습 데이터는 2014년을 제외한 2013년, 2015
년 데이터를 사용하였으며, 테스트 데이터는 2013년도 데이터

로 하였다. 마지막으로 2015년도 일조 및 일사예측을 위해서 

학습 데이터는 2015년을 제외한 2013년,  2014년 데이터를 사

용하였으며,  테스트 데이터는 2015년도 데이터로 하였다.

그림 3. 발전량 예측 제안 모델

Fig. 3. Model of power generation forecasting.

그림 4. 일조 및 일사 예측 데이터 구조

Fig. 4. Data structure of sunshine and solar radiation
       forecasting.

그림 5와 같이 일조 및 일사 예측결과를 통해 발전량 예측은 

월별 발전량 예측과 임의의 일별 발전량 예측을 위해 두 가지 

데이터 구조로 하였다. 그림 5에 발전량 예측을 위한 데이터 구

조를 나타냈다. 
월별 발전량 예측을 위한 데이터 구조는 2015년도에서 임의

의 달을 테스트 데이터로 하였으며, 그 외의 모든 데이터를 학

습 데이터로 하였다. 또한,  일별 발전량 예측을 위한 데이터 구

조는 2013년부터 2015년 데이터 중 10개의 임의의 데이터를 추

출하여, 테스트 데이터로 사용하였고, 나머지 모든 데이터를 학

습 데이터로 사용하였다. 본 연구에서는 보다 효율적인 데이터 

학습과 예측율 향상을 위해, 다양한 딥러닝 네트워크 구축이 가

능한 텐서플로우를 이용하여, 보다 깊게 신경망을 구축하였다. 
그림에 6과 7에 일조, 일사, 발전량 예측을 위한 DNN 예측모델

에 대해서 나타냈다. 

그림 5. 발전량 예측 데이터 구조

Fig. 5. Data structure of power generation forecasting.

그림 6. 일조 및 일사 예측모델

Fig. 6. Model of sunshine and solar radiation forecasting.

그림 7. 발전량 예측모델

Fig. 7. Model of power generation forecasting.
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본 연구는 딥러닝의 학습율을 0.001로 하였으며, 입력 층은 

일사와 일조예측을 위해 8 노드 그리고 태양과 발전량 예측을 

위해서 10 노드로 하였다. 또한, 중간층은 각 층마다 16 노드로 

하여 3층으로 설정하였으며, 출력 층은 1 노드이다. 이러한 딥

러닝 모델이 가능하도록 활성화 함수로 ReLu함수를 사용하였

고, 학습율과 학습속도를 높이기 위해 Xavier 초기화 함수로 가

중치를 초기화 하였다. 또한, 최적화 알고리즘으로 Adam 
Optimizer를 사용하였다.

Ⅳ. 실험 결과

본 연구의 실험환경은 Linux Ubuntu 16.04 LTS 운영체제와 

Mac OS High Sierra를 기반으로  Python 2.7, 통계 오픈 소스인 

R, Tensorflow 1.2를 사용하였다. 본 연구는 일조와 일사예측을 

위해서 영암 발전소와 근접한 목포 기상청의 2013년부터 2015
년도까지의 일별 기상데이터를 이용하였다. SVM은 Linear, 
Polynomial, Radial 총 3개의 커널 트릭 중 가장 좋은 결과를 보

인 Linear와 Radial을 사용했으며, DNN은 3층의 은닉 층을 사

용하였다. 
태양광 발전예측을 위한 모든 기상요소는 데이터 값의 크기

가 모두 다르기 때문에, 데이터 범위를 일치시키거나 분포를 유

사하게 만들어야한다. 또한, 인공지능은 입출력 데이터의 크기

가 작아야 학습이 효과적이기 때문에, 모든 데이터를 다음과 같

이 정규화 하였다.

 max  min  

min  
                                         (4)

여기서 는 각 요소 데이터, min(1:)은 각 요소 중 가장 작

은 값, max(1:)은 각 요소 중 가장 큰 값을 나타낸다.
 본 연구는 다음과 같이 절대 평균오차(mean absolute error), 

평균 제곱근오차(root mean square error)와 평균 절대오차(mean 
absolute percentage error)를 사용하였다. MAE와 RMSE는 목표 

값을 정규화해서 실험했으며, MAPE는 정규화 할 경우 0의 값

이 생겨 값이 무한대가 되기 때문에 실측 데이터를 사용하였다. 
임의의 일별 발전량 예측을 제외한 모든 실험은 5번을 실험한 

것들의 평균이다. 

MAE   


  



                                                           (5)

RMSE 





  



   


                                     (6)

MAPE 


  





  
                                             (7)

표 3. 실시간 예보 기상 데이터를 이용한 월별 발전량 예측결과

Table 3. Results of power generation forecasting of each 
         months with real time forecasting weather factors.

April July October Average

DNN

MAE 0.120 0.073 0.152 0.12

RMSE 0.154 0.098 0.178 0.14

MAPE 27.55 17.28 42.99 29.27

 
표 4. 실시간 예보 기상 데이터를 이용한 일별 발전량 예측결과

Table 4. Results of power generation forecasting of        
         random days with real time forecasting weather factors.

Ran. 1 Ran. 2 Ran.3 Average 

DNN

MAE 0.110 0.093 0.106 0.10

RMSE 0.119 0.112 0.156 0.13

MAPE 27.76 30.63 20.28 26.22

표 3과 4에 기상청에서 실시간 예보가 되지 않는 일사와 일

조를 제외하고 실시간 예보가 되는 기상 데이터인 기온, 강수

량, 풍향, 풍속, 습도, 운량 등만을 사용한 발전량 예측결과에 대

해서 나타냈다. 실험은 3층의 은닉 층을 사용한 DNN을 사용하

였다.

표 5. 일조량 예측결과

Table 5. Results of sunshine forecasting.
2 0 1 3 
year 

2 0 1 4 
year

2 0 1 5 
year

Average

SVM
(linear)

MAE 0.114 0.094 0.103 0.10

RMSE 0.144 0.121 0.130 0.13

MAPE 159.1 123.1 167.8 150.00

SVM
(Radial)

MAE 0.091 0.076 0.092 0.09

RMSE 0.120 0.101 0.123 0.11

MAPE 96 92.2 118.1 102.10

3 layer

MAE 0.085 0.074 0.086 0.08

RMSE 0.114 0.098 0.115 0.11

MAPE 66.7 76.9 60.1 67.90

그림 8. 2015년 5월 일조량 예측

Fig. 8. Forecasting of sunshine in May 2015.
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표 5에 2013년도부터 2015년도까지의 일조량 예측결과에 

대해서 나타냈고, 그림 8에 2015년도 5월에 대한 예측결과를 

그래프로 나타냈다. 일조량 예측에서 SVM  Linear의 MAE 평
균은 0.10, RMSE의 평균은 0.13, MAPE의 평균은 150.00으로 

가장 좋지 않은 예측율을 보였다. SVM Radial에서는 MAE 평
균은 0.09, RMSE의 평균은 0.11, MAPE의 평균은 102.10으로 

SVM Linear 보다 전체적으로 조금 좋은 예측결과를 보였다. 
DNN의 경우 MAE 평균은 0.08, RMSE의 평균은 0.11, MAPE
의 평균은 67.90으로 가장 좋은 예측결과를 보였다.

표 6에 2013년도부터 2015년도까지의 일사 예측결과에 대

해서 나타냈고, 그림 9에 2015년도 5월에 대한 예측결과를 그

래프로 나타냈다. 일사량 예측에서 SVM Linear의 MAE 평균은 

0.12 RMSE의 평균은 0.14, MAPE의 평균은 35.70으로 가장 좋

지 않은 예측결과를 보였다. SVM Radial에서는 MAE 평균은 

0.11, RMSE의 평균은 0.13, MAPE의 평균은 31.43으로 SVM 
Linear 보다 조금 향상된 예측결과를 보였다. DNN의 경우 

MAE 평균은 0.10, RMSE의 평균은 0.13, MAPE의 평균은 

29.73으로 가장 좋은 예측결과를 보였다.

표 6. 일사량 예측결과

Table 6. Results of solar radiation forecasting.
2 0 1 3 
year 

2 0 1 4 
year

2 0 1 5 
year

Average

SVM
(linear)

MAE 0.119 0.111 0.117 0.12

RMSE 0.146 0.137 0.140 0.14

MAPE 33.1 30.1 43.9 35.70

SVM
(Radial)

MAE 0.103 0.096 0.117 0.11

RMSE 0.132 0.123 0.145 0.13

MAPE 25.9 27.6 40.8 31.43

3 layer

MAE 0.105 0.095 0.111 0.10

RMSE 0.132 0.119 0.137 0.13

MAPE 25.2 26.5 37.5 29.73

그림 9. 2015년 5월 일사량 예측

Fig. 9. Forecasting of solar radiation in May 2015.

표 7. 월별 발전량 예측결과

Table 7. Results of power generation forecasting in each
         months.

April July October Average

SVM
(linear)

MAE 0.109 0.1 0.136 0.12

RMSE 0.15 0.126 0.169 0.15

MAPE 24.6 21.6 45.9 30.70

SVM
(Radial)

MAE 0.111 0.076 0.166 0.12

RMSE 0.148 0.102 0.188 0.15

MAPE 26.3 17.3 44.7 29.43

3 layer

MAE 0.107 0.065 0.132 0.10

RMSE 0.134 0.086 0.160 0.13

MAPE 24.4 14.9 47.9 29.07

표 7에 2013년도부터 2015년도까지의 월별 발전량 예측결

과에 대해서 나타냈고, 그림 10에 2015년도 4월과 7월 예측결

과를 그래프로 나타냈다.
월별 발전량 예측결과에서 SVM Linear의 MAE 평균은 0.12, 

RMSE의 평균은 0.15, MAPE의 평균은 30.70이다. SVM Radial
에서는 MAE 평균은 0.12, RMSE의 평균은 0.15, MAPE의 평균

은 29.43으로 SVM Linear과 MAE와 RMSE는 같았지만, MAPE
에서 좀 더 좋은 결과를 보였다. DNN의 경우 MAE 평균은 0.10, 
RMSE의 평균은 0.13, MAPE의 평균은 29.07로 가장 좋은 예측

결과를 보였다.

  

   

그림 10. 월별 발전량 예측 그래프

Fig. 10. Forecasting of power generation in each months.
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표 8. 임의의 일별 발전량 예측결과

Table 8. Results of power generation forecasting with     
         random days.

Ran. 1 Ran. 2 Ran.3 Average 

SVM
(linear)

MAE 0.133 0.129 0.117 0.13

RMSE 0.162 0.147 0.131 0.15

MAPE 18.1 48.1 22 29.40

SVM
(Radial)

MAE 0.061 0.099 0.067 0.08

RMSE 0.069 0.134 0.087 0.10

MAPE 16.6 44.33 43.5 34.81

3 layer

MAE 0.055 0.08 0.07 0.07

RMSE 0.068 0.096 0.083 0.08

MAPE 15.8 13.9 19.2 16.30

그림 11. 임의의 일별 발전량 예측

Fig. 11. Forecasting of power generation with random      
        days.

표 8에 임의의 발전량 예측결과에 대해서 나타냈고, 그림 11
에 임의의 발전량 예측결과를 그래프로 나타냈다.

임의의 일별 발전량 예측에서는 SVM Linear의 MAE 평균이 

0.13, RMSE의 평균은 0.15, MAPE의 평균은 29.40이다. SVM 
Radial에서는 MAE 평균은 0.08, RMSE의 평균은 0.10, MAPE
의 평균은 34.81로 MAPE는 SVM Radial 보다 SVM Linear이 

좋았지만, MAE와 RMSE는 SVM Linear이 SVM Radial보다 좋

았다. DNN의 경우 MAE 평균은 0.07, RMSE의 평균은 0.08, 
MAPE의 평균은 16.30으로 가장 좋은 예측결과를 보였다.

연구 결과, 실시간으로 예측되는 기상요소인 기온, 강수량, 
풍향, 풍속, 습도, 운량 등으로만 발전량을 예측하는 모델 보다 

예측 요소를 바탕으로 일사와 일조를 예측한 뒤, 이를 통해 발

전량을 예측하는 모델이 더 좋은 예측율을 보여주었다. 그러나 

10월의 발전량 예측에서 일사, 일조를 포함한 모델이 예측율이 

다소 증가되는 것을 보여주었다. 또한, 제안된 모델을 사용해 

Linear와 Radial 등의 커널 트릭을 사용한 SVM과 일조, 일사를 

포함하지 않은 3층의 은닉 층을 사용한 DNN의 MAE, RMSE, 
MAPE가 비슷했다. 하지만 제안된 모델을 사용해 3층의 은닉 

층을 사용한 DNN의 경우, 실험 환경에 따라서 조금씩 차이가 

있지만, 평균적으로 가장 적은 MAE, RMSE, MAPE 수치를 보

여주었다. 
또한 제안모델은 임의의 발전량 예측결과 대부분의 예측 결

과가 우수했으며, 기상청에서 실시간으로 예보되는 기상데이

터만을 이용하여 실시간 태양광 발전량 예측이 가능함을 제시

하였다.

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 연구는 2013년부터 2015년까지의 기상청에서 예보하는 

시간별 기상 데이터와 영암 태양광 발전소의 시간별 발전량 데

이터를 이용하여 태양광 발전량  예측모델을 제안하였다. 본 연

구를 통해 기존 예보 데이터인 기온, 강수량, 풍향, 풍속, 습도, 
운량 등으로만 발전량을 예측하는 것보다 제안 모델의 예측율

이 향상된 것을 알 수 있다. 그러나 월별 발전량 예측의 10월 실

험에서 제안된 모델의 예측율이 감소하였다. 이것은 태양광 패

널이 온도에 영향을 받기 때문에 추운 날씨에는 태양광 발전량

이 일사 혹은 일조량과 상관관계가 상대적으로 감소한 것으로 

예측된다. 따라서 태양광 발전량 예측의 오차율을 줄이기 위해

서는 태양광 패널의 특성을 고려한 추가적인 입력 예측 요소를 

추가하거나 온도나 혹은 계절에 따른 추가적인 예측 모델에 대

한 연구가 필요하다.
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