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[요    약] 

태양  발  상 상태에 라 간헐  에 태양  발  과 경  향상  해 한 발 량 측  다. 

본 연  포 상 에  보하  상  암 태양  발  발 량  하여 태양  발 량 단  러닝 

측  안하 다. 상청  , 강수량, 향, , 습도, 운량 등  상  3 간 보한다. 그러나 태양  발 량 

측에 가  한 상   및 사 사량 보하지 않 다. 안  보 상  하여,  및 사 사량

 측 하 다. 또한 발 량  상 에 측   및 사 상  가하여 측하 다. 안  발 량 측 결과 

DNN  평균 RMSE  MAE  0.177과 0.095 , RNN  0.116과 0.067 다. 또한, LSTM  가   결과  0.100과 0.054 다. 

향후 본 연  다양한  결합  보다 향상  측결과  도 할 수  것  다.

[Abstract]

Since solar power generation is intermittent depending on weather conditions, it is necessary to predict the accurate generation amount 

of solar power to improve the efficiency and economical efficiency of solar power generation. This study proposes a short - term deep 

learning prediction model of solar power generation using meteorological data from Mokpo meteorological agency and generation data of 

Yeongam solar power plant. The meteorological agency forecasts weather factors such as temperature, precipitation, wind direction, wind 

speed, humidity, and cloudiness for three days. However, sunshine and solar radiation, the most important meteorological factors for 

forecasting solar power generation, are not predicted. The proposed model predicts solar radiation and solar radiation using forecast 

meteorological factors. The power generation was also forecasted by adding the forecasted solar and solar factors to the meteorological 

factors. The forecasted power generation of the proposed model is that the average RMSE and MAE of  DNN are 0.177 and 0.095, and 

RNN is 0.116 and 0.067. Also,  LSTM is the best result of 0.100 and 0.054. It is expected that this study will lead to better prediction results 

by combining various input. 
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Ⅰ. 서  론

근  연료 원  고갈과 산 탄  배  규  그리고 

연재해에 한 원  발  험  등   태양  발

에 한 심과 수 가 하고 다. 태양  발  규  

발 에 하  시 하여, 근에  규  발  하

여 사에 매하거나 도시에 수  공 하고 다. 

나 내  지 등  공  어 운 곳에  태양 , 

,  발  등 신재생 에 지  통해 에 지 립  한 마

크 그리드(microgrid)에 한 연 가 진행 에 다[1]-[3]. 

태양  발  에 지원  한하고 청 하 , 지보수가 

하고, 수  다   다. 그러나 비  발

단가가 고, 치 가 한 , 에 지 밀도가 낮아 큰 

치  필 하다  단  다[4]. 특 , 상상태에 

하  에 발 량  매우 간헐  발 량   어

워 사 에 발 계  수립하  어 다. 라  태양  발 량

 실  고 태양  발  경  향상시키  

하여  도  태양  발 량 측  필수 다. 발 량 

측  단  측  다. 측  태양  발   

비  많  발생하  에, 발 수  측과 계

 해 다. 단 측  태양  발   운

과 다  계통과 안  연계에 할 수 다. 단 측

 실시간  발 량  측하  단  측[5]-[6], 다 날

 24시간 앞  발 량  측하  연  등  다[7]. 태양  

발 측  ELM (extreme learning machine), SVR (support 

vector regression),  neuro- fuzzy, 신경망 등에 한 연 가 다

[8]-[12]. 

본 연  2013  2015 지  상청에  보하  

시간별 상  암 태양  발  시간별 발 량 

 하여, 단  측  안하 다. 상  

암 발  근처  포 상청에  보하  , 강수량, 

향, , 습도, 운량 등  상  하 다. 상청에

 태양  발 에 가  한 상   및 사량  

보하지 않  에, 보  상  하여.  및 

사량  측하 다. 또한, 측  사 및 량  하여 

태양  발 량  측하 다. 측  한 계학습  DNN 

(deep neural network), RNN (recurrent neural network), LSTM 

(long short term memory) 등 러닝 트워크   플

우(tensorflow)  하여 측  비  하 다.

Ⅱ. 측 요소

태양  발  측  상 , 지리 , 비  등  

다. 태양 지  태양  복사에 지에 해  생산하  

에, 운량과 사량 그리고 량  매우 한 다. 

표 1. 일조 및 일사량과 발전량의 상 계

Table 1. A correlation between sunshine and solar 

radiation and power generation.

Item 2013 2014 2015 Average 

Sunshine 0.8515 0.8526 0.8477 0.85

Solar Rad. 0.959 0.957 0.9575 0.96

또한, 태양 지가 반도체  에, 당한 도  지해

야 한다. 라   상  태양  발 에 가  많  

향  주  다. 지리  태양  고도에 계가  

도, 경도 및 해발  등  다. 비  고 , 고 가

변 ,  등 태양   움직  여  지 및  

변 치   등  다. 본 연   암 발  시

간별 태양  발   사 하  에, 지리  

비  한 상 만  한 발 량 측  하 다. 

상청  , 강수량, 향, , 습도, 운량 등  3 간 보

한다. 그러나 태양  발 측에 가  상 계가   및 

사량  보하지 않 다. 라  한 태양  발 측  

해 보  상  반  한  및 사량  

측해야 한다.  1에 2013 에  2015 지   및 사량

과 암 태양  발 량  상 계  나타냈다. 

 및 사량과 가  계가  과거 운량  실

측  등 맑 에  림 지 11단계 다. 그러나 운량

 보  맑 (0≤운량≤2),  (3≤운량≤5),  많

(6≤운량≤8), 림( 9≤운량≤10 ) 등 4 단계 다. 라  운량 

보  시간별  사 하  해 다 과 같   보간

법   하 다.

     

 
×                 (1)

태양  발 측  한 든 상   크 가 

 다  에,  범  치시키거나 포  사

하게 만들어야한다. 또한, 공지    크 가 

아야 학습  과  에, 든 독립변수   

 다 과 같  min-max 규  사 하여 규  하 다.

 max   min  

 min  
                                        (2)

  각  , min(1:)  각   가   

값 그리고 max(1:)  각   가  큰 값  나타낸다.

러닝  간  뇌  방한 계학습  DNN, 

RNN, LSTM 등  다. DNN  ReLu (rectified linear unit) 

 함수  사 하여, 심층에 한 울  사라짐, 지역 

값  해결한다. 또한, xavier 값 등과 같  가 치 

 법  해 가 치   해결하고, 과 합 방
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지  해 간층 드  강  없애  드 아웃 (drop  out) 

방식  하여 간층  게 한 심층 신경망 다. 

RNN  하나    가진 DNN 병  체   

연결한 태 , 과거 학습결과  재 학습에 사 하  러닝 

트워크 , 시계열  처리하  과 다. RNN

 하나  tanh  ReLu 함수  가진 , 체

 어지  과거  학습 결과가 사라지   가 

다. LSTM  체 체  통하   스 트 (cell state)  

통해 과거 학습결과  큰 변함없  달하    

  해결한다. LSTM  첫번째 단계  sigmoid 함수  

해 삭 할 보  결 하고,  번째 단계  또 다  

sigmoid 함수  tanh 함수  해 새 운 보가  스 트

에 지 결 한다.  번째 단계   스 트  업 트

하고 마지막  마지막 sigmoid 함수   스 트에  나  

 통과시킨 마지막 tanh 함수  어   값  할지

 결 한다[13]-[14].

Ⅲ. 측 모델

상청에  태양  발 에 가  한 상   

및 사량  보하지 않  에, 안 측   보  

상 만  하여.  및 사량  측하 다. 또한, 

측  사 및 량  하여 태양  발 량  측하

다. 그림 1에 안 측 에 해  나타냈다. 

측  량과 사량 측  해 (E1), 강수량

(E2), 향(E3), (E4), 습도(E5), 운량(E6) 등   하

,  재시각과 1시간, 2시간, 24시간 후   

(Y1) 또  사(Y2)  하여  및 사량  측하 다. 여

 재시각 측  보  상  하여, 보 지 

않   및 사량  측하  함 다.  또한, 발 량 측

 해 E1 - E6  상  사량 측  통해 측  

사량(Y1), 량(Y2)   하 ,  재시

각과 1시간, 2시간, 24시간 후  태양  발 량(Y3)  하여 

발 량  측하 다. 본 연  DNN, RNN, LSTM 등 러닝 

트워크   플 우  하여 측  비  

하 다. 

림 1. 일조 및 일사량을 추출하기 위한 예측모델

Fig. 1. A forecasting model for extracting sunshine and 

       solar radiation.

림 2. DNN 일조 및 일사 예측모델

Fig. 2. A forecasting model of DNN sunshine and solar 

       radiation.

림 3. DNN 태양  발전 예측모델

Fig. 3. A forecasting model of DNN solar power 

       generation.

그림 2에 DNN   및 사 측  나타냈다.  

및 사 측   층  6 드, 간층  32 드  하여 

3층  하 ,  층  1 드  재시각과 1시

간, 2시간, 3시간, 24시간 후  량  사량 다. 

그림 3에 DNN  한 태양  발  측 에 해  나

타냈다. 발 량 측   층  보  상  

측  사, 량  가 어  드 수가 8 드 다.  층

 재시각과 1시간, 2시간, 3시간 그리고 하루  24시간 

후  발 량 다. 그림 4에 RNN-LSTM  한 사 및  

측  에 해  나타냈다. 

림 4. RNN-LSTM 일조 및 일사 예측모델

Fig. 4. A forecasting model of RNN-LSTM  sunshine and 

       radiation.
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림 5. RNN-LSTM 태양  발전량 예측모델

Fig. 5. A forecasting model of RNN-LSTM solar power 

       generation.

RNN-LSTM  상 및 가 하루 간격  사한 

 갖  에, 하루 단  학습하  해 타 스탬프  

24개  하여, RNN-LSTM  하 다. 또한 각  6개  

상  하 다.  각   간층  연

결 . 간층  드  32개  하 다.   층  

 라벨  재시각과 1시간, 2시간 그리고 24시간 후  

량  사량 다. 그림 5에 RNN-LSTM  한 발

량 측 에 해  나타냈다.RNN-LSTM 발 량 측

 측  사 및 량  에 가 어  8개   

갖 다.  재시각과  1시간, 2시간, 3시간 그리고 하루 

 24시간 후  발 량 다.

Ⅳ. 실험결과

본 연  실험 경  window 10 반 (python) 3.6 

그리고 플 우 GPU 버  하 다.  및 사 

측  한 학습  2013  1월에  2015  9월 지  

상 , 스트  2015  10월에  12월 지

 상 다. 또한, 발 량 측  한 학습  

2015  10월에  11월 지  상  측  사량, 

량 그리고 발 량 , 스트  2015  12월

 상  측  사량, 량 그리고 발 량 

다. 실험  학습  사 하여 DNN  15000번, RNN

과 LSTM  5000번 학습하여  생 하고, 스트 

  평가하 다. 각 측에 한  평균 곱근

차  평균 차  사 하 다. 

RMSE   






  



  
                          (3)

   MAE  



  



                                      (4)

표 2. 일조 예측결과

Table 2. A forecasting result of Sunshine. 

Time DNN RNN LSTM

Current
time 

RMSE 0.277 0.147 0.145

MAE 0.189 0.087 0.081

After
1hour

RMSE 0.305 0.191 0.181

MAE 0.225 0.125 0.097

After
2hours

RMSE 0.332 0.216 0.215

MAE 0.262 0.127 0.119

After
24hours

RMSE 0.348 0.284 0.279

MAE 0.281 0.198 0.197

 2에 DNN, RNN, LSTM  한  측 결과에 해

 나타냈다. 가   측 결과  재시각 측  DNN

 평균 RMSE  MAE  0.277과 0.189 , RNN .147과 

0.087 다. 또한,  LSTM  0.145  0.081 다.

림 6. DNN 현재시각 일조 예측결과

Fig. 6. A forecasting result of DNN current time sunshine.

림 7. RNN 현재시각 일조 예측결과

Fig. 7. A forecasting result of RNN current time sunshine.
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림 8. LSTM 현재시각 일조 예측결과

Fig. 8. A forecasting result of LSTM current time sunshine.

표 3. 일사 예측결과

Table 3. A forecasting result of Solar radiation. 

Time DNN RNN LSTM

Current
time 

RMSE 0.146 0.091 0.078

MAE 0.100 0.057 0.048

After
1hour

RMSE 0.155 0.116 0.089

MAE 0.116 0.082 0.056

After
2hours

RMSE 0.164 0.104 0.103

MAE 0.131 0.066 0.063

After 
24hours

RMSE 0.161 0.136 0.124

MAE 0.123 0.097 0.075

 3에 DNN, RNN, LSTM  한 사 측 결과에 해

 나타냈다. 가   측 결과   재 시각 측  DNN

 평균 RMSE  MAE   0.146과 0.1 . RNN  0.0918과 

0.057 다. 또한, LSTM  0.078011과 0.047877 다. 실험결과 

DNN, RNN, LSTM 순  측 결과가 아지  것  할 

수 다. 그림 9, 그림 10, 그림 11에 DNN, RNN, LSTM  재 

시각  사 측 결과  그래프  나타내었다. 

림 9. DNN 현재시각 일사 예측

Fig. 9. A forecasting result of DNN current time solar 

radiation.

림 10. RNN 현재시각 일사 예측결과 

Fig. 10. A forecasting result of RNN current time solar 

        radiation.

림 11. LSTM 현재시각 일사 예측결과

Fig. 11. A forecasting result of LSTM current time solar  

        radiation.

 4에 DNN, RNN, LSTM  한 발 량 측 결과에 

해  나타냈다. 가   측 결과  재시각 측  

DNN  평균 RMSE  MAE  0.177과 0.095395 , RNN  

0.116과 0.066591 다. 또한, LSTM  0.100과 0.054 다. 실험

결과 역시 LSTM  결과가 가   것  할 수 다. 하

지만 24시간 후 측에  RNN  LSTM보다 RMSE  지만 

MAE  낮  수치  보여 다. 그림 12, 그림 13에 RNN과 

LSTM  주 간 재시각 측 결과  나타내었고, 그림 14, 

그림 15에 주 간 24시간 후 발 량 측  결과  그래프  

나타내었다.

표 4. 발전량 예측결과

Table 4. A forecasting result.of solar power generation. 

Time DNN RNN LSTM

Current 
time 

RMSE 0.177 0.116 0.100

MAE 0.095 0.067 0.054

After 
1hour

RMSE 0.189 0.128 0.119

MAE 0.103 0.073 0.065

After
2hours

RMSE 0.196 0.140 0.136

MAE 0.116 0.082 0.07

After 
24hours

RMSE 0.208 0.182 0.174

MAE 0.133 0.105 0.107
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림 12. RNN 현재시각 발전량 예측결과

Fig. 12. A forecasting result of RNN current time solar 

power generation.

림 13. LSTM 현재시각 발전량 예측결과

Fig. 13. A forecasting result of LSTM current time solar 

power generation.

림 14. RNN 24시간 후 발전량 예측결과

Fig. 14. A forecasting result of RNN after 24 hours solar 

power generation.

림 15. LSTM 24시간 후 발전량 예측결과

Fig. 15. A forecasting result of LSTM after 24 hours solar 

power generation.

Ⅴ. 결  론

상청  상  3 간 보하지만 태양  발 량 측

에 가  한 상   및 사량 보하지 않 다. 

안  보  상  하여,  및 사량  

측 하 다. 본 연 에  재시각  및 사 측   보

 상  한  및 사 보라 할 수 다. 또한, 

발 량 측  보  상  보   및 사 상

 가하여 측하 다. 발 량 측 결과 DNN  평균 

RMSE  MAE  0.177과 0.095 , RNN  0.116과 0.067

다. 또한, LSTM  가   결과  0.100과 0.054 다. DNN

 경우 재시각 측  24시간 후  측 지 든 측 상

에  발 량  특징  지 못해 시계열  학습

에 합한 RNN과 LSTM에 비해 측  많  어지  것  

 할 수 다. 향후 다양한  결합  보다 향상

 측결과  도 할 수  것  다. 
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