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[요    약]

딥러닝은 데이터의 품질과 모델에 따라 예측 성능에 차이를 보인다. 본 연구는 발전량 예측에 가장 영향을 주는 일사량 예측을 위

한 최적의 딥러닝 모델을 구축하기 위해 다양한 입력 데이터와 다중 딥러닝 모델을 사용하였다. 입력 데이터는 기상청의 기상 데이

터와 천리안 기상영상을 기상청 지역의 영상을 분할하여 사용하였다, 본 연구는 기본적인 딥러닝 모델인 DNN, LSTM, CNN  모델

에 대해 중간층의 깊이와 노드를 변경하여 일사량을 예측하여, 비교 평가하였다, 또한, 각 모델에서 가장 좋은 오차율을 가진 모델을 

연결한 다증 딥러닝 모델을 구축하여  일사량을 예측하였다. 실험 결과로서 다중 딥러닝 모델인 모델 A의 RMSE는  0.0637이며, 모
델 B의 RMSE는  0.07062이며, 모델 C의 RMSE는 0.06052로서 단일 모델보다 모델 A 그리고 모델 C의 오차율이 좋았다. 본 연구는 

실험을 통해 두 개 이상의 모델을 연결한 모델이 향상된 예측률과 안정된 학습 결과를 보였다.  

[Abstract]

Deep learning shows differences in prediction performance depending on data quality and model. This study uses various input 
data and multiple deep learning models to build an optimal deep learning model for predicting solar radiation, which has the most 
influence on power generation prediction. did. As the input data, the weather data of the Korea Meteorological Administration and 
the clairvoyant meteorological image were used by segmenting the image of the Korea Meteorological Agency. , comparative 
evaluation, and predicting solar radiation by constructing multiple deep learning models connecting the models with the best error 
rate in each model. As an experimental result, the RMSE of model A, which is a multiple deep learning model, was 0.0637, the 
RMSE of model B was 0.07062, and the RMSE of model C was 0.06052, so the error rate of model A and model C was better 
than that of a single model. In this study, the model that connected two or more models through experiments showed improved 
prediction rates and stable learning results.
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Ⅰ. 서  론

실생활에서 사용하는 에너지는 대부분 전기 에너지이며, 에너

지 발전은 환경오염이 심한 화력과 원자력 발전이 전체의 80%
이상 차지하고 있다. 신재생 에너지는 온실 가스나 오염 물질

을 거의 발생시키지 않기 때문에, 지구 온난화와 대기 환경오

염을 발생하지 않는 장점이 있다. 특히, 태양광 발전은 정부의 

정책적인 지원을 받아 신재생 에너지 중 급속히 성장하고 있으

며 상용화가 이루어지고 있다[1]. 
태양광 발전은 햇빛이 비치는 곳이면 간단히 설치할 수 있으며, 
소형으로도 제작할 수 있다. 이러한 장점은 에너지 발전과 소

모를 국지적인 지역에서 실시간으로 전력을 생성하고 소모할 

수 있다. 태양광 발전은 각종 시설물, 에너지 자립 섬, 자동차 

및 비행기와 같은 모바일 등 전기를 사용하는 모든 사물에서 

직접 발전 및 소모함으로써 전기 에너지를 효율적으로 사용할 

수 있게 된다. 그러나 태양의 빛 에너지를 이용하는 특성상 일

사량에 영향을 받는다. 또한, 전기를 생산하는 태양광 패널이 

반도체 소자이므로 온도, 습도, 풍속, 전운량, 미세먼지 등 기상

상태에 영향을 받는다. 효율적으로 태양광 에너지를 사용하기 

위해서는 발전량을 정확히 예측하는 기술이 필수적이다. 발전

량 예측을 위한 기상정보는 기상청의 일기예보를 통해 쉽게 획

득할 수 있다. 하지만, 발전량 예측에 많은 영향을 미치는 일사

량은 일기예보에 포함되어 있지 않기 때문에, 효율적인 발전량 

예측을 위해 정확한 일사량 예측이 필요하다.
일사량 예측은 물리적 방법(physical based method)과 데이터 

기반 방법(data driven method)으로 나누어진다. 물리적 방법은 

동역학 및 물리 방정식으로 구름, 대기 복사 등의 대류 현상을 

계산한 다음 일사량을 추정한다[2][3][4]. 이 방법은 비선형성

을 갖는 일사량, 전운량 및 기온 등의 기상정보를 관계식으로 

나타내기 어려울 뿐만 아니라 외부 환경이 바뀔 때마다 지면에 

대한 경계조건 및 상관계수들을 재설정해야 한다는 단점이 있

다. 데이터 기반 방법은 많은 양의 데이터를 이용하여, 다양한 

기계학습 모델을 생성하는 방법으로 입출력 사이의 관계가 비

선형일 경우에도 적용할 수 있다. 데이터 기반 방법 중 딥러닝

은 이전의 기상정보를 학습하여, 미래의 정보를 예측하는 알고

리즘으로 기계학습 중 우수한 성능을 제공하고 있다. 
딥러닝 알고리즘은 DNN(deep neural network), LSTM(long 
short term memory), CNN(convolution neural network)이 기반

이 되며, 입력 데이터의 특징에 따라 서로 다른 성능을 제공한

다. DNN은 독립변수로 기상정보를 입력하며, 종속변수인 일

사량을 출력으로 하여 신경망을 학습하는 모델이다. LSTM은 

DNN을 병렬로 타임스탬프(time stamp)만큼 연결한 모델이다. 
즉, 이전 DNN에서 학습한 결과를 다음 DNN의 입력으로 하여 

학습하는 방법으로 시계열 데이터에 적합한 학습모델이다. 기
상정보는 시간에 따라 다양하게 변하는 시계열 데이터로서 시

계열 데이터를 효과적으로 처리할 수 있는 순환신경망인 

LSTM이 가장 우수한 성능을 제공하는 것으로 알려져 있다. 

CNN은 영상을 입력으로 하여, 영상에서 특징을 추출하는 합

성 곱을 통해 영상의 특징을 추출하고 영상의 특징을 유지한 

채 크기를 축소하는 폴링을 거친 특성맵을 DNN의 입력으로 

하여 학습하는 모델이다[5][6][7]. 
딥러닝을 이용한 예측분야는 학습 데이터의 질이 우수해야 하

며, 학습 데이터의 특성에 적합한 딥러닝 모델을 구축하여야 

한다. 본 연구는 전체 기상 영상으로 일사량을 구축하는 것은 

실제 일사량을 측정한 기상청의 지역 외 영상까지 학습하는 문

제점을 제거하기 위하여 기상청 지역의 영상을 분할하여 일사

량을 예측하였다. 
딥러닝 모델은 중간층이 깊으면 활성화 함수의 특성과 과적합

에 의해 오차율이 떨어짐으로서 모델의 성능이 저하되는 특성

이 있다. 본 연구는 이를 보완하기 위해 DNN, LSTM, CNN 등 

모든 모델에 대해 중간층과 노드 수를 변경하여 일사량을 예측

하였으며, 각 모델에서 가장 좋은 예측률을 거친 모델을 병합

한 다중 딥러닝 모델을 구축하여, 일사량을 예측하였다.

Ⅱ. Backgrounds

딥러닝은 다양한 예측을 위하여 DNN, LSTM, CNN 등의 모델

을 사용한다. 각 모델은 입력데이터의 형태와 특성에 따라 성

능에 대한 차이가 있다. DNN(deep neural network)은 입력층, 
중간층, 출력층으로 나뉘며 정량화된 데이터가 입력층으로 입

력되며, 1층 이상의 중간층으로 구성되고, 예측 깂이 출력층으

로 출력된다. RNN(recurrent neural network)은 DNN을 병렬로 

연결한 구조로, 중간층을 은닉층이라 하며, 은닉층의 결과 값

을 출력층 방향으로도 보내면서 동시에, 다음 DNN의 입력으

로 보내는 특징을 갖고 있다. RNN은  연결된 DNN의 개수를 

타임스탬프(time stamp)라 하며, 타임스탬프 전체를 학습하는 

것이 1회 학습이다. RNN은 이전 타임스탬프에서 학습한 결과

를 현재 학습에 이용함에 의해 시계열 데이터에 대한 예측에 

효과적인 것이다. LSTM(long short term memory)은 은닉층의 

메모리 셀에 입력, 망각, 출력 게이트를 추가하여, 타입스턈프

가 길어질 수록 앞의 정보가 뒤로 충분히 전달되지 못하는 문

제를 해결하기 하였다[8]. CNN(convolution neural network)은 

영상 처리에 탁월한 성능을 보이는 신경망으로 합성곱층과 풀
링층으로 구성된다. 합성곱 연산은 영상의 특징을 추출하는 역

할을 하며, 풀링은 특성 맵을 다운샘플링하여 크기를 줄이는 

연산으로 최대 풀링과 평균 풀링이 있다. 
일사량에는 직달 일사량과 산란 일사량 그리고 전천 일사량이 

존재한다. 직달 일사량은 복사 에너지가 반사되지 않고 지표면

에 도달하는 것이고, 산란 일사량은 복사에너지가 대기 중의 

입자나 구름에 의한 산란 광선을 측정한 일사량이다. 또한, 전
천 일사량은 직달 일사량과 산란 일사량을 더한 일사량으로 기

상청은 전천 일사량을 측정한다[9]. 그림 1에 전천 일사량에 대

해서 나타냈다.
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그림 1. 전천 일사량

Fig. 1. Global radiation

그림 2. 표면 도달 일사량

Fig. 2. Radiation reaching the surface

태양 에너지는 열, 빛, 자외선 등의 다양한 형태로 지구표면에 

도달하며, 오존이나 구름 등에 의해 감쇠 혹은 반사되어 일부

분만 도달한다. 복사 에너지는 적외선이나 가시광선 등이 운반

하는 에너지이며, 지표면에 도달하는 복사 에너지를 일사량이

라 한다. 일사량은 MJ/m2 단위로 측정되며 농업 생산량, 발전

량, 적조 예측 등 다양한 연구 모델의 데이터로 활용된다. 
그림 2에 표면 도달 일사량에 대해서 나타냈다. 본 영상은 2019
년 10월 3일 9시의 일사량이며, 영상에 나타난 색의 일사량과 

실제 기상청에서 측정한 일사량이 일치함을 확인하였다.

Ⅲ. 제안 시스템

딥러닝 모델은 중간층이 깊으면 활성화 함수의 특성과 과적합

에 의해 오차율이 떨어짐으로서 모델의 성능이 저하되는 특성

이 있다. 따라서 본 연구는 DNN, LSTM, CNN 등 하나의 모델

만을 사용하여 학습하는 것이 아니라 다양한 딥러닝 모델을 병

렬로 병합하여 모델의 성능을 높이는 방법을 제안하였다. 연구

의 연구 방법과 순서는 다음과 같다.

1. DNN 및 LSTM 모델의 성능 예측을 위해 다양한 중간층과 

노드 수로 변경하여 예측하였다. 
2. DNN은 현재 시간의 기상요소를 입력으로 하였으며, 실제 

데이터는 다음 시간의 일사량이다. 학습모델은 중간층을 2층

과 3층으로 구성하였으며, 노드는 16, 32, 64, 128로 하였다. 
3. LSTM은 1일 24시간 주기로 학습하기 위하여 타임스탬프를 

24로 하였으며, 각 타임스탬프의 입력은 현재시간의 기상요소

이며, 실제 데이터는 한 시간 후의 일사량이다. 은닉층을 1층과 

2층으로 구성하였으며, 은닉층의 노드 수는 16, 32, 64, 128개

로 구성하였다.
4, CNN은 서울 기상청 지역의 일사량을 측정한 곳의 좌표를 

이용하여 학습하였다. 학습을 위한 좌표 반경은 기상청 위치를 

중심으로 24 픽셀, 48 픽셀, 86 픽셀로 하였다. 기상 영상은 1픽

셀당 공간 해상도는 천리안 위성은 4km이다.띠라서 24픽셀을 

예로 들면, 기상청 위치로부터 반경 48(12 X 4)km의 영상이다. 
각 영상에 대한 CNN 모델은 24 픽셀 영상은 2번의 합성곱과 2
번의 폴링, 48 픽셀은 3번의 합성곱과 3번의 폴링, 96 픽셀은 4
번의 합성곱과 4번의 폴링으로 하였다. 또한 커널은 3X3으로 

하였으며, 합성곱 마다 채널을 2배씩 늘렸으며, 폴링마다 특성

맵의 크기를 두 배로 줄였다. 
5. 각 모델에서 가장 좋은 오차율을 가진 네트워크를 이용하여, 
병렬로 다중 네트워크를 구성하여 예측률 성능 평가를 하였다.
6. 각 단일 모델 중에서 가장 오차율이 낮은 모델을 이용하여, 
본 연구에서 제안하는 다중 딥러닝 모델을 구축하여 모델 평가 

및 비교를 한다.

그림 3. DNN 모델

Fig. 3. DNN model

그림 4. LSTM 모델

Fig. 4. LSTM model
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그림 5. CNN 모델

Fig. 5. CNN Model

본 연구에서 제안하는 다중 딥러닝 모델로서, 모델 A는 

DNN_LSTM 모델이고, 모델 B는 LSTM_CNN 모델 그리고 모

델 C는 DNN_LSTM_CNN 모델이다. 
모델 A는 DNN과 LSTM 모델의 출력을 연결하여, 두 개의 출

력 노드를 생성하고 이에 대해서 4개의 DNN층으로 연결하여 

최종적으로 일사량을 예측하였다. 
모델 B는 LSTM과 CNN 모델의 출력을 연결하여, 두 개의 출

력 노드를 생성하고 이에 대해서 4개의 DNN층으로 연결하여 

최종적으로 일사량을 예측하였다. 
모델 C는 DNN과 LSTM 그리고 CNN 모델의 출력을 연결하

여, 세 개의 출력 노드를 생성하고 이에 대해서 4개의 DNN층

으로 연결하여 최종적으로 일사량을 예측하였다. 그림 6괴 7 
그리고 8에 제안 모델 A, B, C에 대해서 나타냈다.
제안 모델들은 입력 데이터의 형태가 다르기 때문에, 입력데이

터의 매칭이 필요하다. 모델의 입력데이터를 구축하기 위해 

DNN과 CNN의 학습 입력데이터에 대해 23개의 데이터를 삭

제하였다. 이것은 LSTM  데이터 구축 시 24번째 데이터까지가 

각 타임스탬프에 입력되는 데이터이며, 25번째 일사량이 실제 

데이터이다. 따라서 DNN과 CNN의 23개 데이터를 삭제해야

만 LSTM의 실제 데이터와 일치하기 때문이다. 그림 9에 제안 

모델의 데이터 형식에 대해서 나타냈다. 

그림 6. 제안 모델 A
Fig. 6. Proposal Model A

그림 7. 제안 모델 B
Fig. 7. Proposal Model B

그림 8. 제안 모델 C
Fig. 8. Proposal Model C

그림 9. 입출력 데이터 형식

Fig. 9. I/O data format

그림 9에서 각 숫자는 입출력 데이터의 샘플을 나타낸다. 총 샘

플 수는 26280이며, DNN과 CNN의 입력 샘플 수는 26257개이

고, LSTM의 입력 샘플 수는 26280이다. 또한 실제 데이터의 

샘플 수는 다음 시간의 일사량으로 26257개이다.

Ⅳ. 실험결과 및 비교검토

4-1 실험결과

본 실험은 아나콘다 환경에서 파이선 3.6, tensor flow, keras 등
과 OpenCV 및 numpy 모듈을 사용하였다,
DNN 학습은 SGD(stochastic gradient descent) 알고리즘을 이

용하였으며, 학습률은 0.001, 배치 사이즈는 10으로 하여 100
번 반복 학습하였다. 학습 데이터의 shape는 (21864, 10), 
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(21864, 1)이며, 테스트 데이터의 shape는 (4392, 10) (4392, 1)
이다. 표 1에 DNN의 실험결과에 대해서 나타냈다. 예측률 측

정은 평균 제곱근 오차인 RMSE((root mean square error)으로 

하였다. 실험 결과 RMSE가 0.7686에서 0.083 정도로 나타났

다. 각 층마다 32개의 노드로 3층 구조인 모델의  RMSE가 가

장 적음을 알 수 있다. 학습 파라미터는 총 1441개의 학습 파라

미터를 사용하였다. 좀 더 많은 노드수의 모델은 오히려 과적

합에 의해 오차가 증가함을 볼 수 있었다.
LSTM 학습은 SGD 알고리즘을 이용하였으며, 학습률은 

0.001, 배치 사이즈는 10으로 하여 100번 반복 학습하였다. 또
한, 학습 데이터 shape는 (21864, 24, 10) , (21864, 1)이며, 테스

트 데이터의 shape는 (4392, 24, 10) (4392, 1)이다. 표 2에 

LSTM 실험 결과에 대해서 나타냈다. 실험 결과 RMSE가 

0.064에서 0.075 정도로 나타났다. 32개의 노드로 1층 구조인 

모델의 오차가 가장 적음을 알 수 있다. 학습 파라미터는 총 

75,329개를 사용하였다. 좀 더 많은 노드수의 모델은 DNN과 

마찬가지로 과적합에 의해 오차가 증가하였다.
CNN 모델은 가장 예측률이 좋은 모델로서, 합성곱과 폴링을 3
회 반복하였으며, CNN은 서울 기상청을 중심으로 48픽셀셀의 

영상이 가장 오차율이 낮았다. 출력을 펼쳐서 DNN 층의 노드

수를 100으로 하여, 학습 파라미터는 총 6,590,921개의 학습 파

라미터를 사용하였다. DNN과 LSTM은 3회 반복하여, 평균으

로 모델 평가를 하였으며, CNN은 3회 반복하여, 평균으로 모

델 평가를 하였다.

표 1. DNN 실험 결과

Table 1. DNN experiment results

1  
layer

2
layer

3
layer iter. 1 iter. 2 iter. 3 avg

16 16 0.079 0.078 0.077 0.078
16 16 16 0.0792 0.0777 0.0768 0.079
32 32 0.078 0.077 0.077 0.0773
32 32 32 0.0772 0.077 0.0764 0.7686
64 64 0.077 0.077 0.077 0.077
128 0.0804 0.0799 0.0797 0.08
128 128 0.078 0.087 0.080 0.083

표 2. LSTM 실험 결과

Table 2. LSTM experiment results

1  
layer

2
layer

3
layer iter. 1 iter. 2 iter. 3 avg

16 0.0667 0.0662 0.0648 0.066
16 16 0.0719 0.0704 0.0695 0.071
16 16 16 0.0687 0.0658 0.065 0.067
32 0.064 0.065 0.0638 0.064
32 32 0.0677 0.0688 0.067 0.068
64 0.0663 0.0661 0.065 0.066
64 64 0.0696 0.0701 0.0681 0.069
128 0.0693 0.0694 0.070 0.070
256 0.0676 0.0679 0.0669 0.067
256 256 0.0766 0.0743 0.0746 0.075

표 3. CNN 실험 결과

Table 3. CNN experiment results

size iter.1 iter.2 iter.3 iter.4 iter.5 avg

24 pixel 0.308 0.313 0.314 0.311 0.307 0.3106

48 pixel 0.306 0.309 0.309 0.310 0.303 0.3074

96 pixel 0.313 0.312 0.314 0.313 0.311 0.3126

 

그림 10.  DNN과 LSTM의 학습 오차

Fig. 10. Training error of DNN and LSTM

그림 11. 10일간 LSTM 예측결과

Fig. 11. 10-day LSTM prediction results

그림 10에 DNN과 LSTM의 학습 오차에 대해서 나타냈다. 또
한, 그림 11에 10일간의 LSTM 예측결과를 나타냈다. 
 표 4에 각 모델의 학습결과를 나타냈다. 모든 모델은 동일하게

학습은 SGD 알고리즘을 이용하였으며, 학습률은 0.001, 배치 

사이즈는 10으로 하여 100번 반복 학습하였다. 또한, 오차가 감

소하다가 다시 증가하는 경우가 과적합 신호이기 때문에 오차 

감소 후 증가가 3회 반복하면 학습을 중지하도록 하였다. 
학습 결과 DNN과 CNN 그리고 모델 B가 다소 학습이 빨리 종

료하였으며, LSTM과 모델 A 그리고 모델 C가 안정적으로 오

랫동안 학습을 하였다. 또한,  LSTM과 모델 A 그리고 모델 C
의 학습오차와 테스트 오차가 월등하게 줄었음을 알 수 있다.  

표 4. 모델의 학습 결과 

Table 4. Training results of model

model Epoch  train_loss test_ loss

DNN  32/10 0.0063 0.0063

LSTM 94/100 0.0038 0.0044 

CNN 7/15 0.0041 0.0048

model A 94/100  0.0032 0.0038 

model B 14/100 0.0043 0.0050

model C 111/150 0.0030 0.0036



J. Adv. Navig. Technol. 25(6): 569-575, Dec. 2021

https://doi.org/10.12673/jant.2021.25.6.569 574

표 5. 실험 결과

Table 5. Experiment results

mode iter.1 iter.2 iter.3 iter.4 iter.5 avg

DNN 0.0772 0.077 0.0764 0.081 0.079 0.0781

LSTM 0.064 0.065 0.0638 0.066 0.067 0.0652

CNN 0.306 0.309 0.309 0.310 0.303 0.3074

model A 0.0638 0.0623 0.0638 0.0641 0.0645 0.0637

model B 0.0703 0..0710 0.0703 0.0700 0.0715 0.07062

model C 0.0599 0.0612 0.0607 0.0610 0.060 0.06065

 

그림 12. 모델 A와 모델 B의 학습 오차

Fig. 12. Training error of model A and model B

그림 13. 10일간 모델 A 예측결과

Fig. 13. 10-day model A prediction results

 표 5에 제안 모델의 실험 결과에 대해서 나타냈다. 모든 모델

의 결과는 5회 반복하여, 평균으로 모델 평가를 하였다. 학습결

과 모델 A의 RMSE는 0.0637이며, 모델 B의 RMSE는  0.07062 
이며, 모델 C의 RMSE는 0.06052이다. 실험결과와 같이 모델 

A와 모델 C가 다른 모델 보다 RMSE가 좋았음을 알 수 있다. 
그림 12에 두 모델의 학습 오차에 대해서 나타냈다. 또한 그림 

13에 10일간의 모델 1에 대한 예측결과를 나타냈다. 그림 11와 

13를 비교하였을 때, 그림 14가 좀 더 예측을 잘하고 있음을 알 

수 있다.

4-2 비교 검토

본 연구는 전체 영상으로 일사량을 구축하는 것은 실제 일사량

을 측정한 기상청의 지역 외 영상까지 학습하는 문제점을 제거

하여, 기상청 지역의 영상을 분할하여 일사량을 예측하였다. 
또한,  모든 딥러닝 모델을 이용하여 일사량을 예측하여, 비교 

평가하였으며, 특히, 두 개 이상의 모델을 연결하여, 예측함으

로써 일사량 예측에 적합한 다중 딥러닝 모델을 구축하였다. 
실험결과 다음과 같은 결과를 얻을 수 있었다.

1. 우수한 예측을 위해서는 딥러닝 모델 뿐 아니라 우수한 데

이터셋이 필요하다. CNN 모델의 입력 데이터인 영상의 화

질 문제로 오차가 다른 모델에 비해서 증가하였다.
2. CNN 모델에서 전체 영상을 학습하는 것 보다는 관심영역

(region of interset)만을 추출하여, 학습한 모델이 예측률이 

좋았다. CNN은 보다 우수한 화질을 이용하면 더욱 예측률

이 향상될 것으로 예상된다.
3. 모든 모델이 깊은 층과 노드 수를 늘리면 과적합에 의해 학

습 오차가 좋지 않았으며, LSTM 모델은 예상처럼 시계열 

데이터인 기상 데이터에 대해서 가장 좋은 예측률을 보였

다.
4. 두 개 이상의 다중 딥러닝 모델을 이용하여 학습하는 것이 

하나의 모델로 학습하는 것이 학습효과가 좋았다. 즉, 두 개 

이상의 다중 딥러닝 모델은 중간층의 깊이를 줄이면서도 많

은 파라미터로 학습함으로서 좋은 예측률을 보였다.

Ⅵ. 결  론

딥러닝 모델을 이용한 예측은 우수한 학습 데이터가 기본이 되

어야 하며, 학습 데이터의 특성에 맞는 모델을 선택하는 것이 

기본이다. 딥러닝 모델은 입력과 출력 사이의 중간층이 깊으면 

활성화 함수의 특성과 과적합에 의해 오차율이 떨어짐으로서 

모델의 성능이 저하되는 특성이 있다. 이러한 딥러닝의 문제점

을 해결하기 위해 ResNet이나 Inception과 같은 모델들을 사용

하기도 한다. 
본 연구는 이러한 선행 네트워크를 고려하여 두 개 이상의 다

중 딥러닝 모델을 구축하여, 일사량 예측에 적합한 딥러닝 모

델을 구축하였다. 실험 결과 두 개 이상의 모델을 연결한 다중 

딥러닝 모델이 향상된 예측율과 안정된 학습 결과를 보였다. 
즉, 하나의 모델로 깊은 층을 구성하고 많은 노드 수로 학습함

으로서 발생되는 문제점인 과적합에 의한 예측률 감소를 방지

하는 방법을 제시하였다. 
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