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Abstract

Photovoltaic (PV) has both intermittent and uncertainty in nature, so it is difficult to accurately predict. Thus anomaly

detection technology is important to diagnose real time PV generation. This paper identifies a correlation between various

parameters and classifies the PV data applying k-nearest neighbor and dynamic time warpping. Results for the two

classifications showed that an outlier detection by a fault of some facilities, and a temporary power loss by partial

shading and overall shading occurring during the short period. Based on 100kW plant data, machine learning analysis and

test results verified actual outliers and candidates of outlier.

요 약

태양광 발전은 특성상 간헐성과 불확실성이항상 존재하기 때문에 정확한 예측은 어려우며, 실시간 발전량 진단을 위한이

상감지 기술이 중요하다. 본 논문에서는 다양한 파라미터의 상관관계를 도출하고 최근접 이웃 알고리즘을 적용하여 정상데

이터와 비정상데이터를 분류한다. 두 분류의 결과는 발전 시스템의 결함에 의한 아웃라이어와 구름 등에 의해 단기간 동안

발생하는 부분 음영 및전체 음영의 일시적인 전력손실을 보여준다. 100kW 발전소 데이터를 대상으로머신러닝 분석을 수행

하여 테스트 결과를 산출하였으며 실제 이상치와 이상치 후보지를 검증하였다.
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Ⅰ. 서론

태양광 발전은 온실가스 및 기후변화의 글로벌

에너지 문제에 대응하여 탈탄소화(Decarbonized),

탈중앙화(Decentralized), 디지털화(Digitized)로 대

표되는 에너지 전환의 핵심 재생에너지이며, 2025

년에는 세계 태양광 발전용량은 128GW에 이를 것

으로 전망된다[1]. 국내는 재생에너지 3020 이행과

신재생에너지의무사용 등 정부 주도적으로 다양한

보급 확대 정책을 시행하고 있으며, 풍력에너지와

ISSN：1226-7244 (Print)
ISSN：2288-243X (Online) j.inst.Korean.electr.electron.eng.Vol.24,No.2,403～408,june 2020
논문번호 20-02-05 http://dx.doi.org/10.7471/ikeee.2020.24.2.403
32

(403)



A study on the outlier data estimation method for anomaly detection of photovoltaic system 33

더불어 그리드패리티 시장으로 전환을 위한 주요

에너지원으로 여겨진다. 또한, 국내 태양광 용량은

작년에 이어 2GW를 넘어설 것으로 예상되며, 에너

지저장장치와 접목하여 지속적인 성장세를 보일

것으로 전망된다[2] [3].

이러한 태양광 발전은 본질적으로 기상정보 등

외부 요인에 민감하기 때문에 정확한 예측이 어렵

고 간헐적인 출력변동성을 내포하고 있어 전력망

안정성에 큰 영향을 야기시키게 된다. 따라서 발전

데이터의 불확실성을 해소하기 위하여 실시간으로

발전설비들을 모니터링하고 발전량의 변화에 대응

하는 이상감지 기술이 최근이 재조명 받고 있다[4],

[5]. 일반적으로 발전량 이상감지는 시계열 또는 시

퀀스 분석의 일종으로 데이터 마이닝의 일부로 급

격한 값의 변동이나 평소와 다른 패턴을 찾는 것을

의미한다[6].

본 논문에서는 100kW 설비용량의 태양광 발전

데이터를 기반으로 이상치 및 결측치를 정의하고

정규화하여 데이터전처리를 시행한다. 그리고 발전

데이터와 일사량, 패널온도 등의 환경데이터를 결

합하여 데이터 간 상관관계 도출하여 주요 피처 추

출한다. 예측 발전량과 실제 발전량과의 잔차 수치

별로 정상데이터와 비정상데이터를 그룹화하고 최

근접 이웃 알고리즘을 적용하여 비정상데이터를

재분류하여 아웃라이어와 후보군을 선별한다. 마지

막으로 partial-shading, overall-shading, 데이터

유사성 측정을 통해 아웃라이어를 판별한다.

Ⅱ. 본론

1. 태양광 발전 데이터 전처리

본 장에서는 100kW 설비용량의 태양광 발전소

의 RTU(Remote Terminal Unit)을 통해 수집된 발

전데이터와 환경데이터 간 상관관계를 도출하고

발전량 알고리즘 위한 피처 추출의 데이터 전처리를

기술한다. 대부분의 발전정보는 일정 주기로 RTU

에서 수집되며, 본 논문에서는 1분 주기로 발전정

보를 수집하였으며, ’19.03.09～’19.06.21까지 90일간

총 138,388개의 데이터를 대상으로 정제, 통합, 축

소, 변환, 정규화의 데이터 전처리를 수행하였다.

분석 수집 데이터의 출처에 따라 태양광 발전 데이

터, 기상청 데이터, 환경센서 데이터로 분류하였으

며, 그림 1은 전처리를 시행한 데이터 셋의 일부를

나타낸다.

•태양광 발전 데이터：현재발전(인버터)전력,

누적발전량, 패널전력, 패널전류

•기상청 데이터：기온, 강수량, 풍속, 풍향

•환경센서 데이터：경사면일사량, 수평면일사량,

패널온도

Fig. 1. RTU dataset.

그림 1. RTU 데이터 셋

데이터 결측은 주요 피처 데이터에 해당하는 경

사면일사량, 수평면일사량, 패널전력, 패널전류, 패

널온도의 데이터가 누락된 경우와 발전데이터 날

짜에 속하지 않는 환경센서와 기상데이터는 제외

하였다. 이러한 누락 데이터는 대부분 인버터와

RTU의 순간적인 통신 이상으로 발생하며 데이터

신뢰성을 높이기 위해 발전시간(8시～21시) 구간

이외 데이터는 제외하였다.

발전데이터가 연속 10회 결측 시에는 해당 시각

전/후의 값을 활용하여 선형보간법의 방법으로 대

체하였으며, 아래는 추정값 수식을 보여준다.

  





  


 


(1)

표 1은 수집데이터의 결측치와 이상치의 데이터

전처리 유형을 나타낸다.

Table 1. Collection data preprocessing category.

표 1. 수집 데이터 전처리 항목

Case data preprocessing category

1
- 경사면일사량, 수평면일사량, 패널전력, 패널전류,
패널온도 데이터가 NaN인 Case

2
- 경사면일사량, 수평면일사량, 패널온도 대비
패널전력이 작은 Case

3
- 경사면일사량, 수평면일사량, 패널온도 대비
패널전력이 큰 Case

4 - 시각 정보가 없는 Case

5 - 시각 정보가 중복되는 Case
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2. 발전데이터 상관관계 및 분석

태양광 발전은 기상 정보에 의존적이기 때문에

일사량, 강수량, 패널온도 등의 정보가 발전량 이상

감지 판별을 위한 주요 데이터이다[7], [8]. 본 연구

에서는 발전소 내 특정 패널에 장착된 환경센서를

통해 기상정보를 수집하였으며, 이는 외부 기상자

료개방포털의 정보보다 높은 수준의 신뢰성을 가

진다. 또한, 일반적으로 패널온도는 25℃에서 1℃

의 온도가 상승함에 따라 약 0.5%의 효율이 감소

하는 특성을 보인다[9].

그림 2는 데이터 전처리 과정을 통해 추출한 데

이터의 피어슨 상관관계 히트맵을 나타내며, 패널

전력은 경사일사량 및 패널온도와 가장 높은 수치

를 갖는 강한 양적 상관관계를 보이는 것을 확인하

였다. 따라서 태양광 발전량은 일사량 및 패널온도

가 주요 데이터이며, 해당 데이터 분석을 통해 발

전량의 이상여부 확인이 가능하다.

Fig. 2. Pearson correlation of PV data.

그림 2. 발전데이터 피어슨 상관관계

그림 3은 월별 일사량과 패널전력 관계를 나타내

며, 일사량이 증가하면 패널전력이 증가하는 선형

증가의 추이를 보이며, 두 변수는 양의 직선형 상

관관계임을 확인할 수 있다. 6월은 3월보다 일사량

이 높고 긴 일조시간을 보이므로 패널전력은 양의

직선성 상관관계와 유사한 선형분포를 나타내었다.

또한, 일정 수치 이상의 일사량 대비 발전량이 현

저하게 낮은 경우는 이상치 데이터로 구분하여 이

상감지 현상이 발생한 것으로 판별 가능하며, 그림

의 노란색 영역은 일사량 400  이상인 구간에

서 패널전력이 0으로 이상감지 후보군이 된다.

Fig. 3. Irradiance and panel power distribution plot monthly.

그림 3. 월별 일사량과 패널전력 분포

3. 발전량 이상감지 알고리즘 및 KNN 분류

발전 전력은 일정 수준 이상의 패널온도가 증가함

에 따라 효율이 감소하고, 일사량에 정비례한 출력

을 보이므로 식(2)와 같이 태양광 발전 알고리즘을

산정하였다. P는 패널전력, Q는 일사량, 
는 패널

변환효율, 는 온도계수, t는 표면온도를 나타낸다.

   ⦁
⦁ (2)

실제 발전량과 위 알고리즘에 의해 계산된 발전

량을 비교하여 오차를 산정하고 오차 값의 수준에

따라 패널전력, 예측전력, 일사량 변화 추이를 산출

할 수 있다. 그림 4는 10kW 초과 오차 구간에서의

월별 데이터 변화를 나타낸다.

Fig. 4. Variation of module power, predict power, irradiance.

그림 4. 패널전력, 예측전력, 일사량 변화 추이
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패널전력 변동 추이일 사량이 변화하는 시점에

따라 대체적으로 일치한 형태의 그래프 유형을 보

인다. 일사량과 예측전력이 증가하지만 패널전력이

감소하는 경우는 총 4회(5월 16, 17일/6월 17일, 18

일)이며, 10분 이내의 단기간 동안 발생한 것으로

보아서는 외부 환경에 의한 일시적인 발전 손실로

추정 가능하다. 그림 6은 5월과 6월 기간 동안 10kW

초과 구간의 패널전력, 일사량, 예측전력 데이터 변

화 추이 그래프이며, 빨간색 부분은 일사량과 패널

전력이 반비례한 일시를 나타낸다.

Fig. 5. Data variation transition in May and June.

그림 5. 5월과 6월 데이터 변화 추이

발전 오차값을 10kW 초과로 산정한 근거는 100kW

발전 설비용량의 10%는 패널수명, 인버터 변환효

율 등의 손실을 고려한 수치이며, 발전소의 설비

특성에 따라 상이하지만 30% 이상 손실이 발생하

는 경우도 있다. 그림 6은 10kW로 구분한 오차 구

간 별 통계 정보를 보여준다. 10kW 이하 구간은

앞서 설명한대로 태양광 발전의 설비효율 손실이

며, 20～30kW 구간이 주요 이상감지 구간으로 볼

수 있다. 또한, 40kW 초과 구간은 57개로 오차가

거의 발생하지 않았으며 구름 등에 의한 일시적인

발전저하로 판단가능하다.

Fig. 6. Count of power difference.

그림 6. 발전량 오차 구간별 통계 정보

20～30kW 구간에 해당하는 데이터를 이상데이

터 후보군으로 분류하고, 실제 발전량 데이터를 대

상으로 K-Nearest Neighbor 모델을 적용하여 정

상데이터와 이상데이터 분류하여 이상데이터 후보

군과 일치여부를 확인하였다. train data와 test data

는 3:1 비율이며, k-fold 교차검증을 적용하여 오버

피팅을 방지하였다. 그림 7은 최적 k값 산정 그래

프로 k=3 이후부터 일정함을 보여준다.

Fig. 7. Detection of optimal K-value plot.

그림 7. 최적의 K값 선정 그래프

그림 8은 훈련데이터, 테스트데이터, 모델의 정확

성 결과이며, 제시한 이상감지 알고리즘은 88% 정

도의 확률로 이상데이터를 분류할 수 있다.
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Fig. 8. Verification of data classification based KNN.

그림 8. KNN 기반 정상데이터 및 이상데이터 검증

Fig. 9. DTW distance result.

그림 9. DTW 유사도 결과

Fig. 10. DTW distance result plot.

그림 10. DTW 거리 측정 결과 그래프

최종적으로 이상데이터를 대상으로 경사면일사량

과 패널전력의 동적시간왜곡(DTW, Dynamic Time

Warping) 거리 알고리즘을 적용하여 패널전력과

일사량 간 유사도 측정을 통해 이상데이터의 아웃

라이어를 판별하였다.

그림 9는 DTW을 적용한 거리 결과이며, 그림 10은

DTW가 가장 큰 시점의 일사량과 패널전력 추이를

비교한 그래프를 나타낸다. DTW가 클수록 데이터

의 유사성이 작다는 것을 의미하기 때문에 서로 다

른 패턴 형태를 보여주며 이는 두 데이터는 직선형

선형관계가 성립하지 않는 것으로 판단 가능하다.

또한, 평균 오차보다 큰 오차가 발생한 것으로 확

인하였다.

Ⅲ. 결론

본 논문에서는 태양광 발전 이상감지를 위해 데

이터 전처리를 통해 주요 피처를 추출하고 발전 오

차를 그룹화하여 이상치와 이상치 후보군을 구분

하였다. 또한 KNN 모델을 적용하여 이상데이터

분류하였으며, 88%의 정확성을 보였다. 또한, 이상

데이터를 대상으로 DTW 유사성을 적용하여 최종

적으로 아웃라이어를 판별하였다.

향후 KNN 모델 이외 랜덤포레스트, 서포트벡터

머신, 앙상블 등의 머신러닝 모델을 적용하여 아웃

라이어의 분류 정확도를 향상시키는 연구를 추진

하고자 한다.
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