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ARTICLE
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Abstract

The proportion of solar photovoltaic power generation has steadily increased in the power trade 

market. Solar energy forecast is highly important for the stable trade of volatile solar energy in 

the existing power trade market, and it is necessary to identify accurately any forecast error 

according to the forecast lead time. This paper analyzes the latest study trend in solar energy 

forecast overseas and presents a consistent comparative assessment by adopting a single 

statistical variable (nRMSE) for forecast errors according to lead time and forecast technology. 
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1. 서 론

정부의 에너지 전환 정책을 반영한 ‘재생에너지 3020 이행계획’에 따르면 2030년까지 재생에너지의 발전비

중 목표를 20%로 설정하고 있어, 향후 재생에너지의 발전 비중은 가파른 상승세를 이어갈 것으로 예상된다. 하

지만, 재생에너지에 의해 생산된 전력은 기존의 발전원에 비해 전력생산의 변동성이 크기 때문에 재생에너지 

발전비중 확대에 따라 전력수급 과정에서 다양한 문제들이 발생할 수 있다1). 

재생에너지의 변동성이 큰 이유는 태양에너지원이 자연환경에 직접적인 영향을 받기 때문이다. 화석연료를 

비롯한 기존의 에너지원은 수요에 따라 전력 생산량을 조절할 수 있지만, 태양에너지는 발전량을 임의로 제어

할 수 없으며, 구름, 강수, 바람 및 여러 가지 기상조건에 따라 변동한다. 따라서 변동성이 큰 태양광에너지의 공

급비율이 늘어날수록 기존 전력수급 시스템(전력수급 계획, 전력거래, 계통 안정성)의 불안정성이 커질 수 있다.

재생에너지의 발전량이 일정하지 못한 특성은 기존 에너지 공급 및 거래시스템에 위해가 되는 문제이며, 이

에 따른 제반 문제를 해결하기 위해 다양한 연구들이 진행되어 왔다. 에너지저장장치의 활용, 예비력시장 도입 

및 인센티브제도 도입에 대한 연구들이 수행되었지만2,3), 이들 연구는 변동성의 완화방법에 가깝다. 태양광 발

전량 변동과 이에 따른 전력거래 전략을 적극적으로 계획하기 위해서는 궁극적으로 태양에너지 발전량 혹은 일

사량 예보의 정확도를 높이는 기술이 필요하다.

최근 시장의 요구에 따라 태양에너지 예보기술은 다양한 기법들을 통해 개발되고 있는 추세이며, 신재생에너

지의 비율이 일찍이 확대된 해외에서는 이러한 기술들을 전력거래시장에 적극 활용하고 있다4). 예보 기법들은 

입력자료(지상관측, 위성, 모델)의 특성에 따라 각기 다른 시간에 대한 예보를 목표로 하게 되며, 그에 따라 예보

오차의 변동이 발생하게 된다. 태양광에너지로부터 생산된 전력이 기존의 전력거래시스템에서 원활히 거래되

기 위해서는 전력거래시스템에 맞는 시간대의 예보능력을 갖추는 것이 중요하다. 

현재 국내의 전력거래 시장에서 신재생에너지원의 하루 전(Day-ahead) 거래를 수행하기 위해서는 40시간 

이상의 중· 장기 예보가 필요하며, 당일(Intra-day) 거래는 12시간 혹은 6시간 이하의 단기 예보가 요구될 것으

로 추정된다(일출 · 몰, 거래시간 , 기상모델시스템 및 예보수행 시간을 고려). 국내에서는 아직 당일 실시간 거

래시장이 활성화 되어 있지 않지만 신재생에너지의 비중이 확대됨과 동시에 당일 거래시장이 활성화되고 거래 

시간단위도 세분화 될 것으로 예상된다. 즉, 향후 국내의 태양광 전력거래 시장은 40시간 이하의 모든 시간에 대

해 정확도 높은 예보를 필요로 할 것이며, 어떠한 예보기법들이 이러한 요구들을 충족시킬 수 있는지 검토할 필

요가 있다.

본 연구에서는 국내 전력거래 환경에 적용 가능한 범위의 내에서 해외문헌들을 대상(2015년 이후)으로 최근 

개발되고 있는 예보기법들을 살펴보고 예보 시간대별로 분류하여 이들의 오차를 정리하였다. 다양한 기법들의 

예보오차는 normalized root mean squre(nRMSE)를 기준으로 평가되었으며, 개발동향 및 예보기법들이 가진 

문제점을 점검하여 국내 예보기술 개발 방향을 고찰하였다. 
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2. 정확도 평가방법 

2.1 예보모형 분류기준

유럽 전력거래(European Power Exchange, EPEX SPOT)의 경우, 하루 전, 하루 내, 밸런싱 시장으로 구분된

다. Fig. 1는 유럽내 각 국가별 하루 전 시장 및 당일시장의 거래시간 거래 단위 등을 나타낸다5). 하루전 시장은 

대부분 거래 전일 오후 12시에 마감되며, 당일 시장의 경우 독일의 경우 15분 단위, 30분 단위, 1시간 단위로 급

전 1시간 전까지 갱신이 가능하다. 독일의 경우 하루 전 시장에서는 40시간 예보 정보가 필요하고 당일 시장에

서는 최소 20분에서 수 시간 예보 정보가 실시간으로 요구되며, 시장의 요구에 맞춰 전력예보정보가 산출된다.

현재 국내 전력거래 시장은 하루 전 시장을 운영하고 있다. 최근 발표된 신재생에너지 거래를 위한 소규모전

력중개시장 운영 규칙에 따르면(Fig. 2), 국내의 전력 중개거래는 전일 19시부터 거래다음일 5시까지 34시간 동

안 시간별 발전 예측량을 전일 10시까지 제출하도록 되어있다. 즉, 제출 시각부터 43시간 후 의 발전량을 예보

할 수 있어야 한다. 중규모 모델자료의 시간간격과 예보기법들의 연산 시간을 감안하면 실제론 48시간 예보 시

스템이 필요한 것을 알 수 있다. 따라서 본 연구는 최소 1시간과 최대 48시간 범위의 태양광 발전량 예보기술들

에 대한 문헌들을 조사하였으며, 시간에 따른 예보오차를 분석하기 위해 3시간, 6시간, 24시간 예보를 구분하

였다.

Fig. 1 Schedule of power trading by European countries

2.2 정확도 평가 방법

태양광 예보기술들의 예보성능 평가는 지상의 관측 일사량이나 발전량을 기준으로 수행한다. 예보기술의 정

확도 평가를 평가하는 통계값은 문헌들마다 다양하게 나타나기 때문에 일정한 산출변수와 통계변수 없이는 정

확도를 비교평가하기 어렵다. 즉, 각기 다른 예보기술의 정확도를 비교평가하기 위해서는 하나의 통계변수가 

필요하며, 본 연구에서는 보편적으로 쓰이는 nRMSE를 평가의 척도로 사용하였다.
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일반적으로 nRMSE는 식(1)과 같이  
의 평균값( 

)을 분모로 사용하지만,  
의 최대와 최소의 차이값을 

사용하는 경우도 빈번하며, 이 경우 nRMSE 값에 구분 표식(’)을 두었다.

Fig. 2 Procedure of the domestic power trading

해외의 연구사례들은 수평면 전일사량 예보와 PV 발전량 예보로 나뉠 수 있다. 예보된 PV 발전량은 일사량 

외의 추가적인 계산과정(발전량 산정모델)을 필요로 하기 때문에 일사량 예보와 구분할 필요가 있다. 따라서 본 

연구에서는 산출결과인 수평면 전일사량과 PV 발전량을 예보 시간범위별로 구별하여 비교하였다. 

예보 시간범위는 크게 세 분류로 나뉘며, 각 분류의 시간영역은 1시간(intra-hour), 3-6시간(intra-day), 

24-48시간 이상(Day-ahead)으로 구분된다. 

3. 태양광 예보기술 

3.1 태양광 예보모델 분류 

(1) 시계열 통계 모델

태양광 일사량 또는 태양광 발전량을 예보하는 기법들은 크게 시계열적 통계기법, 물리적 기법, 앙상블 기법 

세 가지로 분류 될 수 있다. 그 중 가장 일반적으로 사용되어지는 통계적 예보 기법은 과거 기상 변수와 일사량 

간의 상관관계를 시계열적 통계 분석을 통해 재구성해 내고 미래시점의 예보된 기상 변수로 일사량을 추정하는 
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기법으로 아래와 같은 다양한 분석 모델이 있다6).

인공신경망(Artificial Neural Network, ANN)은 인공지능 기술 중 하나로 동물의 신경계를 모사한 통계학

적 학습 알고리즘이다. 인공신경망은 인공 뉴런(artificial neuron)들이 서로 연결되어 네트워크를 구성하고 학

습을 통해 연결된 네트워크의 세기를 변화시켜 문제를 해결한다. 인공신경망의 기본 구성은 입력층, 은닉층, 출

력층으로 이루어지는데 입력층의 파라미터, 은닉층의 망구조, 뉴런 간 비중을 갱신하는 학습단계에 따라 문제

해결의 정확도가 달라진다7). 최근 발전량 예보에 가장 많이 사용되는 기법이다.

서포트 벡터 머신(support vector machine, SVM)은 패턴 인식, 자료 분류를 위한 모델이다. 서포트 벡터 머

신은 고차원 영역에서 초평면(hyperplane)분리를 통해 자료를 분류하는 방법이며, 비선형 특성을 가진 자료를 

분석할 수 있는 방법으로 잘 알려져 있다. 학습 데이터를 기반으로 객체를 구분할 수 있는 경계(decision 

boundary)를 정하고 자료간의 관계를 일반화시킬 수 있는 법칙(decision rule)을 찾는 방법이다8).

시계열 분석에서는 시간의 변화가 분석 기준이 되는데 특정 시점의 변수는 그 이전 변수들의 영향을 받거나 

이전 시점의 오차에 영향을 받는데 이를 이용한 것이 자기회귀 모델(Autoregressive model, AR)이다. 이동평

균 모델(Moving average, MA)은 오차가 한정된 수에 종속되는 것을 나타낸다. AR과 MA를 합쳐 자기회귀 모

델과 이동평균 모델을 적용한 것이 자기회귀 이동평균 모델(Autoregressive moving average model, ARMA)

이다9). 자기회귀 이동평균 모델 분석은 적용공분산 정상성을 만족시키는 과정을 거쳐 분석하는데 이를 자기회

귀누적이동평균모델(Autoregressive integrated moving average, ARIMA)이라 한다10).

(2) 물리적 모델

태양복사와 에어로졸, 구름 등과 같은 대기 성분은 지표면의 일사량에 영향을 미친다. 이러한 대기 정보 기상 

관측 정보 등 실제 물리적 요소를 분석하여 일사량을 예측하는 것이 물리적 기법이다. 

수치기상예측(Numerical weather prediction, NWP)은 대기 상태 및 강수를 물리적으로 모사하는 것으로 이

것으로 일사량을 예측해 태양광 발전량예측에 이용한다. 수치기상예측 모델은 전역 모델(Global model)과 중

간규모 모델(Mesoscale model)로 구분할 수 있는데 중간규모 모델은 제한된 지역에 대한 대기 특성을 모사하

는데 비해 전역 모델은 전지구적 영역에 대해 대기 특성을 모사한다11). 현재 운용되는 대표적인 전역 모델로 미

국해양대기청의 GFS와 유럽중장기예보센터 전구모델(ECMWF) 등이 있으며 한국 기상청에서 운용하는 전역

모델로 UM N1280L70 국지 모델로 UM 1.5 kmL70 등이 있다12).

전천영상(Sky imagery)을 이용하는 방법은 하늘과 수평면까지 촬영가능한 고해상도 카메라를 이용해 촬영

한 전천 영상에서 구름 영역을 식별하고 구름의 높이, 이동 방향 등을 측정해 일사량 등 예측하는 기법이다. 전

천영상 기반의 태양광발전 예보는 다음과 같이 네 개의 단계로 이루어지는데, (1) 전천영상기를 이용해 예보지

점의 전천영상의 획득하는 단계, (2) 획득한 전천 영상에서 영상분석을 통해 구름을 식별하는 단계, (3) 시간적

으로 연속된 영상을 이용해 구름 이동 벡터를 산출하는 단계 및 (4) 구름의 위치와 이동 벡터를 이용해 단기간의 
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구름 영향, 일사량, 발전량 등을 예측하는 단계로 구성된다. 전천영상을 이용한 예보는 해상도가 높은 예보가 가

능하지만 시간적으로는 1시간 미만의 초단기 예보가 가능하다6).

위성영상을 이용한 예보는 전천영상 기법과 유사하지만, 위성에 장착된 센서로부터 획득된 가시광 이미지와 

적외선 이미지를 이용하여 구름패턴을 인식할 수 있다. 일반적으로 정지위성의 데이터를 이용하기 때문에 전천

영상 보다 훨씬 넓은 영역을 관측할 수 있으나 공간해상도는 전천영상보다 낮다. 위성영상을 이용한 일사량 예

보는 수증기량, 에어로졸 등 입력 값으로 예보 대상 지역에 청전 일사량을 예측하는 단계, 예측된 일사량을 위성

영상과 조합하여 일사량을 예측하는 단계, 연속적인 위성이미지를 이용해 구름 이동 벡터를 산출하여 미래의 

구름 위치를 예측하는 단계로 이루어진다. 이러한 일사량 예보는 1분 내지 5시간 앞의 예보에 효과적이다.

(3) 혼합 모델

혼합모델은 각 예보 기법의 단점을 보완하고 예측 정확도를 높이기 위해 다수의 예보 기법들을 조합하여 결

과를 도출한다. 하이브리드(Hybrid) 기법으로 칭해지기도 한다. 혼합모델은 경쟁적(Competitive) 및 협력적

(Cooperative) 예보로 구분할 수 있다13).

경쟁적 예보 기법은 다수의 예측기에 서로 다른 파라미터 또는 입력 데이터를 적용하여 개별적으로 해결한

다. 예보 결과는 각 예측기의 예보 결과를 평균하여 얻어진다. 경쟁적 예보기법은 데이터 다양성, 파라미터 다양

성, 커널 다양성으로 나눠진다. 협력적 앙상블 기법은 예보 작업을 다수의 하위 작업으로 나누고 각 하위 작업은 

개별적으로 해결한다. 전체적인 예보 결과는 모든 예측기의 예보 값을 종합하여 얻어진다. 

3.2 예보모형 및시간별 정확도

문헌들을 예보기간에 따라 분류한 결과는 Table 1에 나타내었다. 2015년 이후에 발간된 최근 연구들을 대상

으로 사용된 기법들과 입력자료를 정리하였으며, nRMSE 값을 기준으로 정확도를 비교할 수 있도록 하였다. 하

루 내 예보는 1시간, 3시간, 6시간으로 구별하였으며, 1시간 예보는 하루 내 예보와 별로도 구분한다. 24시간과 

48시간 예보는 전일 예보로 구분하였다.

(1) 하루 내 일사량 예보(Intra-hour and Intra-day) 

Azimi et al.14)은 지상에서 측정된 10년간의 일사량 자료를 기반으로 시간당 일사량의 오차를 최대 72시간까

지 평가하었다 . TB K-mean clustering과 3개의 은닉층으로 이루어진 ANN 모형의 예보 일사량은 1시간 예보

범위에서 평균적으로 7.2%의 nRMSE 수치를 기록하였다. 24시간 예보는 28.9%, 48시간 예보는 32.2%로 증

가하였다. 
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Table 1 Summary of the studies for solar irradiance forecasting

Time 

horizon
Author Method Input data nRMSE

Solar 

irradiance 

forecasting

Intra-

hour

1 h Azimi et al., 2016 
TB K-mean cluster + ANN 

(3 hidden layers)

MEAS: Irradiance 

(sfc)
7.2

1 h Sharma et al., 2016 Wavelet neural network
MEAS: Irradiance 

(sfc)
18.1

1 h
Alonso-Montesinos 

et al., 2015 
Cross-correlation method

MEAS: Irradiance 

(sfc; sky camera)
19.4 

1 h Aguiar et al., 2015 Bayesian ANN (multilayer)
MEAS: Irradiance 

(sfc, satellite)
19.8

1 h Notton et al., 2019 ANN (4 hidden layers)
MEAS: Irradiance, 

weather variables (sfc)
22.5

1 h
Gutierrez-Corea 

et al., 2016
ANN (2 hidden layers)

MEAS: Irradiance, 

weather variables (sfc)
22.6

1 h Dong et al., 2015 Combine SOM+SVR+PSO
MEAS: Irradiance

weather variables (sfc)
23.0

1 h
de Paiva et al., 

2018
Multigene genetic programming

MEAS: Irradiance, 

weather variables (sfc)
34

AVERAGE 20.8

Intra-

day

3 h Aguiar et al., 2015 Bayesian ANN (multilayer)
MEAS: Irradiance

(sfc, satellite)
28.5

3 h
Montesinos et al., 

2015
Cross-correlation method

MEAS: Irradiance 

(sfc; sky camera)
27.6 

3 h Notton et al., 2019 ANN (4 hidden layers)
MEAS: Irradiance, 

weather variables (sfc)
31.4

3 h
Gutierrez-Corea 

et al., 2016
ANN (2 hidden layers)

MEAS: Irradiance, 

weather variables (sfc)
28.1

AVERAGE 28.9

6 h Aguiar et al., 2015 Bayesian ANN (multilayer)
MEAS: Irradiance 

(sfc, satellite)
29.4

6 h
Gutierrez-Corea 

et al., 2016
ANN (2 hidden layers)

MEAS: Irradiance, 

weather variables (sfc)
34.5

6 h Notton et al., 2019 ANN (4 hidden layers)
MEAS: Irradiance, 

weather variables (sfc)
34.8

AVERAGE 32.9

Day-

ahead

24 h Azimi et al., 2016
TB K-mean cluster + ANN 

(3 hidden layers)

MEAS: Irradiance 

(sfc)
28.9

24 h Trapero et al., 2015 Dynamic Harmonic Regression
MEAS: Irradiance 

(sfc)
29.6 

24 h Piazza et al., 2016 NARX neural network
MEAS: Irradiance 

(sfc)
31.8

24 h Lima et al., 2016
NWP + ANN 

(post processing; hidden layers 8-22)

NWP: forecasted 

variables

MEAS: Clear sky 

model (sfc)

35.8

AVERAGE 31.5

48 h Piazza et al., 2016 NARX neural network
MEAS: Irradiance, 

weather variables (sfc)
28.8(’)

48 h Azimi et al., 2016
TB K-mean cluster + ANN 

(3 hidden layers)
NWP: Irradiance 32.2

48 h Lorenz et al., 2009 ECMWF-OL 44.0

AVERAGE 35.0
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Sharma et al.15)은 WNN(Wavelet Neural Network)를 사용하여 15분 및 1시간 예보범위에 대한 초단기 예

보를 수행하였다. 15분 월평균 예보오차는 11.3%이며, 1시간 예보오차는 상대적으로 높은 18.1%이다. 사용된 

WNN기법은 다른 통계적 기법들(Persistence, ETS, ARIMA, ANN, WNN)과 비교되었으며, 모든 경우에 대

해 1-2% 가량 낮은 값을 보였다. 

Alonso-Montesinos et al.16)은 스카이 카메라를 이용하여 최대 3시간 까지 일사량 예보를 수행하고 예보의 

오차를 나타내었다. 이 방법은 연속된 3장의 스카이 이미지에 대해 Maximum Cross-Correlation 기법을 사용

하여 구름이동벡터를 산정하며, 이미지 픽셀의 밝기와 일사량간의 관계식을 통해 일사량을 산정하는 과정을 가

진다. 시간 안 예보의 오차는 19.4%로 나타나며, 3시간 예보는 27.6%이다. 

Aguiar et al.17)은 위성자료로 산출된 지상일사량 자료와 지상의 관측일사량 자료를 사용하여 6시간 예보를 

수행하였다. 다중레이어를 사용하는 Bayesian ANN 기법을 사용하였으며, 예보오차는 예보시간 1, 3, 6 h에 대

해 19.8, 28.5, 29.4%(평균치)가 나타났다. 구름이 자주 위치하는 지역은 위성 일사량과 예보 오차가 높은 것으

로 분석되며, 위성자료의 사용유무에 따른 예보 정확도를 판단 할 수 있는 연구결과이다. 결과에 따르면 위성 산

출 일사량을 사용한 결과가 지상의 청천일 모델(Clear sky model)을 통한 일사량과 기후자료보다 nRMSE가 낮

은 것을 알 수 있다(Table 2).

Table 2 Input-specific average nRMSE (Mazorra et al.)

Model nRMSE (%)

CLI 26.7

ANN 21.9

ANN+Satellite 20.2

Notton et al.18)은 지상의 관측일사량과 기상변수를 입력자료로 사용하여 ANN 기반 6시간 일사량 예측 연

구를 수행하였다. 4개의 은닉층으로 ANN을 구성하였으며 1시간, 3시간, 6시간에 대해 22.5, 31.4, 34.8%의 오

차가 나타났다. 이 연구는 GHI와 DNI를 구분하여 예보를 수행하였으며, GHI의 nRMSE가 DNI 보다 약 2배 

낮게 나타났다. DNI의 오차가 더 큰 이유는 구름에 민감한 DNI의 특성 때문인 것으로 분석되었다. 6시간 예보

는 1시간 간격으로 수행되었으며, 시간별 예보오차는 Table 3에 제시되었다. 1시간과 2시간 예보에서 오차의 

증가가 가장 크게 나타난다. 

Gutierrez-Corea et al.19)은 정해진 반경 내의 지점에서 관측된 과거 일사량과 기상변수를 ANN의 입력자료

로 사용하는 연구를 수행하였으며, 2개의 은닉층을 사용하였다. 예보오차는 1시간, 3시간, 6시간에 대해 22.6, 

28.1, 34.5%로 나타났다.

Dong et al.20)은 지상에서 관측된 일사량과 기상변수를 입력자료로 사용하였으며, 통계모델을 결합하여 1시

간 일사량 예보를 수행하였다. 이 연구의 통계모델 결합은 SOM(Self-Organizing Map), SVR(Support Vector 
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Regression), PSO(Particle Swarm Optimization) 기법들을 역할에 따라 구분하여 사용함을 의미한다. 1시간 

예보오차는 23%로 나타났다.

de Paiva et al.21)은 MGGP(Multigene genetic programming) 기법을 1시간 일사량 예보에 적용한 연구로써 

관측된 지상일사량과 기상변수를 입력자료로 사용한다. 예보오차 평가는 흐린 날과 비온 날을 모두 포함하기 

때문에 검토 된 논문 중 가장 높은 nRMSE(34%)가 나타난다.

Table 3 Time-specific nRMSE for indra-day forecasting (Notton et al.)

Lead time nRMSE (%)

1 h 21.6

2 h 28.0

3 h 31.4

4 h 33.3

5 h 34.3

6 h 34.8

(2) 전일 일사량 예보(Intra-day) 

Trapero et al.22)은 DHR(Dynamic Harmonic Regression) 기법을 사용하여 24시간 일사량 예보를 수행하였

다. 관측된 지상일사량 자료를 입력자료로 사용하며, Notton et al.과 마찬가지로 DNI 보다 GHI의 예보정확도

가 높게 나타난다(Table 4). GHI 24시간 예보의 nRMSE는 29.6%이며, DNI는 46.7%로 나타나며, 다른 통계

모형들에 비해 낮은 오차를 기록하였다. 

Table 4 Method-specific nRMSE of GHI and DNI for day-ahead forecasting (Trapero et al.)

Model
nRMSE (%)

GHI DNI

Persistence model 94.5   83.6

Seasonal persistence model 32.4   50.8

Exponential smooting 34.1   49.0

ARIMA 37.4 112.6

Dynamic harmonic regression 29.6   46.7

Piazza et al.23)이 제안한 다층 퍼셉트론(Multilayer perceptron)기반 NARX(Nonlinear Autoregressive 

Network with Exogenous Input) 기법은 지상관측자료를 사용하였으며, 24시간은 31.8%, 48시간은 28%의 예

보오차를 기록하였다.

Lima et al.24)은 Numerical Weather Prediction(NWP)의 복사모수화 오차를 줄이기 위해 ANN에 기반한 후

처리 과정을 제안하였다. ANN모형에 사용된 자료는 브라질 110지점의 지상관측자료(일사량, 기상변수)이며, 
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NWP 예보 일사량은 ANN을 통해 재생산되었다. ANN 후처리 모형을 사용한 결과의 예보오차가 NWP의 자

료만 사용한 결과보다 낮았으며, 우기(rainy season)와 건기(dry season)로 나누어 평가된 24시간 예보오차의 

평균은 각각 35.6, 29.5%로 건기의 예보오차가 낮았다(Table 5). 

Table 5 nRMSE of rainy and dry season for day-ahead forecasting (Lima et al.)

Model
Rainy season (nRMSE) Dry season (nRMSE)

NWP NWP+ANN NWP NWP+ANN

Region 1 44.8 34.3 41.6 31.8

Region 2 45.1 34.3 35.4 24.5

Region 3 50.8 38.1 49.5 37.1

Region 4 48.8 35.6 40.1 24.5

Average 47.4 35.6 41.7 29.5

(3) PV 발전량 예보

일사량 예보와 구분된 아래의 연구들은 최종적으로 PV 발전량을 예보하며, 최종산출물이 다르기 때문에 따

로 구별되었다(Table 6).

Table 6 Summary of the studies for PV power forecasting 

Time 

horizon
Author Method Input data nRMSE

PV power 

forecasting

Intra-

hour

1 h Agoua et al., 2017 Satio-Temporal model MEAS: PV power 8.0

1 h
Bouzerdoum et al., 

2013
SARIMA-SVM

CLIM: GHI, T / MEAS: PV 

power
9.4

1 h Degiorgi et al., 2014 ANN (1 hidden layers) MEAS: GHI, T, PV power 12.0

AVERAGE 9.8

Intra-

day

3 h Agoua et al., 2017 Satio-Temporal model MEAS: PV power 14.0

3 h Degiorgi et al., 2014 ANN (1 hidden layers) MEAS: GHI, T, PV power 17.2

AVERAGE 15.6

6 h Agoua et al., 2017 Satio-Temporal model PV power 20.0

6 h Degiorgi et al., 2014 ANN (1 hidden layers) MEAS: GHI, T, PV power 20.9

AVERAGE 20.4

Day-

ahead

24 h Gandelli et al., 2014
Physical Hybrid ANN

(2 hidden layers)

NWP: forecasted variables

MEAS: PV power
20.4

24 h Antonanzas et al., 2017
Combined

(SVR+DNN+XGB+RF)

NWP: GHI, T, RH, WS, etc

MEAS: PV power
22.2

24 h Degiorgi et al., 2014 ANN (1 hidden layers) MEAS: GHI, T, PV power 24.4

AVERAGE 22.3
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Agoua et al.25)은 지리적으로 분산된 프랑스 PV 플랜트의 공간 및 시간 상관으로 특정 플랜트 발전량을 예보

하는 시공간(spatio-temporal)모형을 사용하였다. 185 개의 PV 플랜트 발전량이 입력자료로 사용되었으며, 9

개의 특정 지점들에 대해 예보정확도 평가가 수행되었다. 1, 3, 6시간에 대한 예보오차는 8.0, 14.0, 20.0%(9개 

지점 평균)로 나타났다.

De Giorgi et al.26)은 ANN을 사용하여 이태리 PV 플랜트(960 kW)의 발전량을 예보한다. 지상에서 1년 동안 

관측된 PV 발전량과 기상자료가 ANN의 입력자료로 사용되며, 입력자료의 구성을 다르게 설정하여 시간별 예

보성능을 평가하였다. 1, 3, 6, 24시간 예보오차는 12.0, 17.2, 20.9, 24.4%로 나타나며, PV 발전량이 단일로 사

용된 경우보다 일사량과 모듈온도가 함께 입력된 결과의 오차가 더 낮은 결과를 보였다.

Bouzerdoum et al.27)은 Seasonal Auto-Regression Integrated Moving Average(SARIMA)와 Support 

Vector Machine(SVM)기법을 사용하여 이태리 PV 플랜트(20 kW)의 발전량을 예보하였다. 측정된 PV 발전량 

및 기후자료(일사량, 모듈온도, 환경온도)가 입력자료로 사용되었고 1시간 예보오차는 9.4%이다. 

Gandelli et al.28)의 hybrid 모형은 NWP의 예보결과인 운량(Cloud cover) 및 예보변수(온도, 풍속 등)를 

ANN과 Clear sky 모델의 입력자료로 사용하며, 24시간 예보오차는 20.4%로 나타났다.

Antonanzas et al.29)는 스페인 PV 플랜트(1,800 kW)에 대해 다양한 통계모형을 통한 예보를 수행하였다. 

NWP의 예보변수(일사량, 온도, 풍속 등)들과 PV 발전량이 입력자료로 사용되었고, 여러 모형들 중 SVR 모형

의 24시간 예보오차가 22.4%로 가장 낮게 나타났다(Table 7). 통계모형들의 오차정보를 최소화한 통합모형

(Blended model)을 제시하였으며, 예보오차는 22.2%를 기록하였다. 

Table 7 Method-specific nRMSE (Antonanzas et al.)

Model nRMSE (%)

Deep neural networks 23.5

Support vector machines 22.4

Random forests 22.7

Extreme gradient boosting 23.0

Blended model 22.2

4. 결 론

국내의 재생에너지 발전비중이 증가함에 따라 발생할 수 있는 발전량의 변동성 문제는 전력거래 시장에서 중

요한 화두이다. 이에 대한 선제적 대응 방안으로 정확도 높은 발전량 예보기술 개발이 요구된다. 해외에서는 일

찍이 재생에너지의 전력거래를 수행해왔고 예보기술에 대한 연구들이 활발히 진행되었기에 본 연구에서는 해

외의 문헌들을 조사하여 현재의 예보기술 수준을 파악하고자 하였으며, 시간에 따른 예보오차를 파악하여 전력

거래시장에 반영할 수 있는 정보를 제시하고자 하였다. 조사결과는 아래와 같이 요약할 수 있다. 
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(1) 최근의 많은 연구들은 통계적 기법으로 일사량이나 PV 발전량 예보연구를 수행하고 있으며, ANN기법

이 모든 시간영역대에서 가장 많이 사용되는 기법으로 조사되었다. ANN의 결과는 은닉층의 개수와 구

성에 따라 변화가 발생하지만 대부분 2-4개의 은닉층으로 구성하여 예보를 수행하였다.

(2) 예보시간이 길어지면 예보오차는 증가하였다. 시간 내 예보와 하루 내 예보의 경계지(1-3 시간)에서 예

보오차는 가장 크게 증가하였고, 그 이후로는 예보오차의 증가폭이 줄어들었다. 일사량의 24시간과 48

시간 예보는 각각 평균 31.5%와 35%의 예보오차를 보였으며, 평균을 기준으로 예보자료의 신뢰도 평가

가 가능할 것으로 사료된다. 

(3) DNI 예보는 구름에 민감한 영향을 받기 때문에 GHI 예보보다 큰 오차를 가지는 것으로 조사되었다. 우

기의 예보오차가 건기보다 큰 이유도 구름이나 강수 시 지면의 일사량예보에 어려움이 있기 때문인 것으

로 사료된다.

(4) 조사된 문헌들에 따르면 발전량 예보는 일사량 예보보다 평균적으로 낮은 오차를 보인다. 일사량 예보의 

경우 PV 플랜트의 발전량을 산정하기 위해선 추가적인 전기모델 연산이 필요하며, 그에 따른 오차발생

을 고려한다면, PV 발전량 예보가 전력거래시장에 더 유용한 방안이 될 수 있을 것으로 사료된다.

(5) 하이브리드예보는 대부분 NWP 예보와 통계기법을 혼합하거나 각기 다른 통계기법들을 혼합하는 방법

들이 제안되었으며, NWP와 통계기법의 혼합은 NWP 예보오차를 뚜렷이 줄일 수 있는 방안으로 사료

된다.
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