
ISSN 1229-800X The Transactions of the Korean Institute of Electrical Engineers Vol. 65P, No. 3, pp. 204～209, 2016

http://dx.doi.org/10.5370/KIEEP.2016.65.3.204

204

상관성 분석과 ELM을 이용한 태양광 고장진단 알고리즘 개발

Development of Fault Diagnosis Algorithm using Correlation Analysis and ELM
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Abstract – It is difficult to establish accurate modeling of PV power system because of various uncertainty. However,

it is important work to modeling of PV for fault diagnosis. This paper proposes modeling and fault diagnosis method

using correlation analysis and ELM(Extreme Learning Machine). Rather than using total data, we select optimal time

interval with higher corelation between PV power and solar irradiation. Also, we use average value during 60 minute to

avoid rapid variation of PV power. To show the effectiveness of the proposed method, we performed various experiments

by dataset.
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1. 서 론

환경보호와 저렴한 에너지 확보의 장점으로 인하여 태양

광 발전시스템은 각국 정부의 지원을 받아 국내외적으로 널

리 보급되어 활용되고 있다[1, 2]. 태양광 발전시스템을 구성

하는 핵심 부품인 태양전지 모듈은 반도체 소자인 태양전지

수십 개가 직․병렬로 연결되어 태양의 빛 에너지를 전기

에너지로 변환시키는 발전장치로, 태양광 발전시스템을 구성

하는 부품 중에서 가장 고가이면서 시스템 전체의 수명을

좌우한다. 태양전지 모듈의 수명은 제작 방식에 따라 10년～

20년 이상으로 사용이 가능하며, 한번 설치해 놓으면 유지

보수비용이 거의 들지 않고 설치장소에 따라 소형에서 대형

까지 시스템 규모를 자유롭게 결정할 수 있는 장점이 있다.

태양광 발전 시스템은 무음으로 동작하고, 가동부도 없어 표

면상 작동하고 있는지, 정지되어 있는지, 최대 성능을 발휘

하고 있는지 또는 일부 고장이 발생하였는지 파악하기 어렵

고, 계절이나 기후에 의해서 발전량이 크게 변동한다는 것을

인지하고 있기 때문에 이상에 의한 발전량 감소에도 날씨

탓으로 생각하는 경우가 많다[3, 4].

태양광발전 시스템은 동특성 분석, 고장진단, 예측, 모델

링 분야에 대해 국내외적으로 다양한 알고리즘이 개발 및

적용되고 있다. 시뮬레이션 툴인 MATLAB을 이용하여 태

양광발전시스템의 동적 시스템을 분석한 연구[5]와 퍼지 모

델을 이용하여 태양광발전시스템의 고장진단을 수행한 연구

[6], 뉴로-퍼지모델인 ANFIS를 이용하여 태양광발전 시스템

을 모델링한 연구[7], 확률 모델을 이용하여 태양광발전시스

템을 모델링한 연구[8] 등이 있다. 또한, 신경회로망[9],

ELM(Extreme Learning Machine)[10], 데이터 마이닝기법

[11]을 이용하여 태양광발전량 예측모델을 개발한 연구도 진

행되었다.

본 논문에서는 상관성 분석과 ELM을 이용하여 태양광

고장진단 알고리즘을 제안한다. 제안된 방법은 24시간 취득

된 데이터를 이용하기 보다는 태양광 발전과 상관성이 높은

시간대에 있는 데이터만을 고려하여 태양광 발전량 모델링

을 수행한다. 또한 1분단위의 데이터를 이용할 경우 순간적

인 운량 변화 등으로 인한 발전량 변화로 인하여 모델링 오

차가 커지는 단점이 있다. 이를 해결하기 위하여 60분 단위

의 평균값을 이용하여 태양광 발전량을 모델링한다. 최종적

으로 개발된 모델링에서 예측한 평균 발전량과 실제 발전량

과의 비교를 통하여 고장진단을 수행한다.

2. 상관성 분석을 통한 시간대별 특성 분석

그림 1에 태양광 발전 시스템의 구성도를 나타냈다. 그림

에서와 같이 센서박스는 수평일사량, 경사일사량, 대기온도,

모듈온도를 취득하고, 인버터는 태양광 패널의 발전량을 취

득한다. 센서박스와 인버터에서 취득한 데이터 정보들은

TCP/IP 네트워크 통신을 이용하여 PC로 데이터를 전송한

다. PC에서는 1분단위로 관련된 데이터를 저장하고 처리한

다.

2016년 1월에서 5월까지 1분단위로 취득한 데이터를 이용

하여 경사 일사량과 태양광 발전량과의 시간대별 상관성 분

석한 결과를 그림 2에 나타냈다. 그림 2에서 보는 바와 같이

6시에서 10시까지는 상관성이 낮은 것으로 나타났다. 가장

높은 상관성을 나타낸 시간대는 14시부터 16시까지로 나타

났다. 따라서 본 논문에서는 14시부터 16시까지 취득한 데이

터를 대상으로 태양광 발전량 모델링 및 고장진단을 수행하

였다.
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그림 1 시스템 구성도

Fig. 1 System configuration

그림 2 경사일사량과 태양광 발전량과의 상관성

Fig. 2 Correlation coefficient between slope irradiation and

PV power

그림 3에 2016년 1월에서 5월까지 1분단위로 취득한 데이

터 중에서 상관성이 높게 나타난 14시부터 16시 사이의 경

사 일사량과 태양광 발전량과의 산포도를 나타냈다. 그림 3

에서 보는 바와 같이 동일한 경사 일사량에 대해서 태양광

발전량의 편차가 크게 발생하는 것을 알 수 있으며, 이러한

특성으로 인하여 태양광 발전량 모델링의 오차가 크게 발생

한다. 그림 4에는 14시부터 16시 사이에 취득한 데이터를 60

분 단위로 경사 일사량과 태양광 발전량의 평균값을 계산한

후, 계산된 60분 단위 평균값을 이용하여 경사 일사량과 태

양광 발전량과의 산포도를 나타냈다. 그림에서와 같이 동일

한 경사 일사량에 대해서 태양광 발전량의 선형성이 1분 단

위의 경우에 비하여 매우 높아졌음을 알 수 있다.

1분 평균, 10분 평균, 20분 평균 및 30분 평균값을 이용하

여 태양광 발전량과 외부 인자와의 상관성 분석결과를 표 1

에 나타냈다. 1분 평균인 경우 수평일사량과 태양광 발전량

과의 상관성은 0.952, 경사일사량은 0.979, 대기온도는 0.19,

모듈온도는 0.531의 상관관계를 나타냈다. 60분 평균인 경우

수평일사량과 태양광 발전량과의 상관성은 0.971, 경사일사

량은 0.998, 대기온도는 0.218, 모듈온도는 0.561의 상관관계

를 보여 1분 단위 평균에 비하여 상관성이 높아졌음을 알

수 있다. 그림 5에는 60분 단위의 평균값을 이용하여 대기온

도와 태양광 발전량, 모듈온도와 태양광 발전량과의 산포도

를 나타냈다. 그림에 나타난 바와 같이 외부 온도와 모듈 온

도는 태양광 발전량과의 상관관계가 크지 않음을 알 수 있

다. 본 논문에서는 14시부터 16시 사이에 1분 단위로 취득한

데이터를 60분 단위로 평균하고, 평균한 값들을 이용하여 태

양광 모델을 개발하고, 개발된 모델링 기법을 이용하여 고장

진단을 수행하고자 한다.

그림 3 경사일사량과 태양광 발전량과의 산포도(1분 단위)

Fig. 3 Data distribution between PV power and slope

irradiation (per 1minute)

그림 4 경사일사량과 태양광 발전량과의 산포도(60분 평균)

Fig. 4 Data distribution between PV power and slope

irradiation (per average in 60 minute)

표 1 상관성 분석 결과 (14시에서 16시 사이)

Table 1 Result of correlation analysis (from 14 to 16 hours)

단위
수평

일사량

경사

일사량

대기온도

(℃)

모듈온도

(℃)

1분 평균 0.952 0.979 0.190 0.531

10분 평균 0.963 0.996 0.204 0.526

20분 평균 0.962 0.997 0.206 0.528

60분 평균 0.971 0.998 0.218 0.561
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(a) 외부온도와 발전량

(b) 모듈 온도와 발전량

그림 5 온도와 태양광 발전량과의 산포도(60분 평균)

Fig. 5 Data distribution between PV power and temperature

(per average in 60 minute)

3. ELM을 이용한 특정 구간의 태양광 출력 모델링

3.1 제안된 모델링 알고리즘

그림 6에는 본 논문에서 개발한 ELM을 이용한 태양광

출력 모델링 구성도를 나타냈다. 그림에서와 같이 ELM 모

델은 Huang등에 의하여 제안된 방법으로[12, 13], 구조는 입

력층, 은닉층, 출력층으로 구성 되어 있으며 은닉층의 노드

수는 사용자에 의해 결정된다.

ELM의 학습과정을 설명하기 위해 개의 데이터

x     … 와 한개의 출력노드를 가지고  개의 은

닉노드들을 가지는 전방향 신경 회로망의 학습을 고려해보자.

여기서, 입력 x  …   ∈이고, ∈이며,  개
의 은닉노드들의 활성화 함수 g에 의한 전방향 신경 회로

망의 출력은 식 (1)과 같이 나타낼 수 있다.

gw· x · a    …  (1)

여기서, w  …     … 은 번째 은닉노드

와 입력노드들을 연결하는 가중치 벡터로 임의의 값으로 초

기화 되며, a  …  는 은닉노드들과 출력노드를 연

결하는 가중치 벡터이다. w· x는 w와 x의 내적을 의미

한다. 식 (1)은 식 (2)와 같이 간결하게 표현될 수 있다.

Ga y (2)

여기서

Gww ⋯w x x ⋯ x 












gw·x  ⋯ gw·x 
⋮ ⋮ ⋮gw·x ⋯ gw·x 

y





⋮







(3)

G는 전방향 신경 회로망에서 은닉층의 출력으로 G의 

번째 열은 입력 x x… x과 관련된 번째 은닉노드들의

출력 벡터이다. 최종적으로, 식 (4)와 같이 최소자승법에 의

하여 출력 가중치 a을 구한다.

a G†y (4)

여기서 G†는 은닉층의 출력 G의 모어-페로스의 일반화

된 역행렬이다. 만일 GG가 비정칙인 경우, G의 모어-페로

스의 일반화된 역행렬[13]은 식 (5)과 같으며, 최종 모델링

결과는 식 (6)과 같다.

G† GG G (5)

y Ga (6)

따라서, ELM의 주된 특징은 다른 신경회로망의 학습방법

과 달리 반복학습을 하지 않기 때문에 전형적인 반복 학습

방법들에 비하여 매우 빠른 학습이 가능하다는 점과 ELM

은 작은 학습 오차값을 가질 뿐만 아니라 가중치들의 최적

의 해를 얻는 경향이 있다는 점이다.

그림 6 ELM을 이용한 태양광 발전량 모델링

Fig. 6 Modeling of PV power using ELM

3.2 모델링 결과

본 논문에서는 14시에서 16시 사이에서 취득된 데이터 중

에서 60분 평균한 데이터만을 이용하여 태양광 발전량을 예
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측하는 방법을 제시하였다. 제안된 모델링 성능을 평가하기

위한 성능지표로는 아래 식에 나타낸 평균제곱근오차

RMSE (Root means square error), 절대 평균 퍼센트오차

MAPE (Mean absolute percentage Error) 및 절대 평균 오

차 MAE (Mean absolute prediction Error)를 고려하였다.

입력데이터로는 표 2에서 보는 바와 같이 세 가지의 DB 셋

으로 구성하여 실험을 실시하였다.







  



 
 (7)

 


  




  × (8)

 


  



  (9)

표 2 입력 인자 선택을 위한 데이터 구축

Table 2 Experimental result of face and gait

Dataset 모델 입력 인자

DB-1 일사량, 일조시간

DB-2 일사량, 일조시간, 모듈온도

DB-3 일사량, 일조시간, 모듈온도, 외부온도

표 3 모델링 결과(1분 평균)

Table 3 Modeling result (per 1minute)

Dataset 학습/검증
오차

MAPE [%] MAE RMSE

DB-1
학습데이터 7.37±0.04 0.04±0.000 0.05±0.000

검증데이터 6.86±0.53 0.04±0.005 0.06±0.011

DB-2
학습데이터 7.46±0.11 0.03±0.000 0.05±0.000

검증데이터 6.49±0.56 0.04±0.006 0.05±0.007

DB-3
학습데이터 7.46±0.07 0.03±0.000 0.04±0.000

검증데이터 5.93±0.17 0.03±0.001 0.04±0.002

표 4 모델링 결과(60분 평균)

Table 4 Modeling result (per average in 60 minute)

Dataset 학습/검증
오차

MAPE [%] MAE RMSE

DB-1
학습데이터 2.94±0.05 0.02±0.000 0.03±0.000

검증데이터 4.58±0.37 0.04±0.004 0.05±0.007

DB-2
학습데이터 2.83±0.15 0.01 ±0.000 0.02±0.001

검증데이터 3.65±0.77 0.02±0.006 0.03±0.006

DB-3
학습데이터 2.65±0.17 0.01±0.001 0.02±0.001

검증데이터 3.01±0.64 0.01±0.004 0.02±0.004

표 3과 표 4에는 1분 단위로 모델링 한 결과와 60분 단위

로 평균한 값을 이용하여 모델링 한 결과를 나타냈다. 학습

데이터는 2016년 1월에서 4월까지 취득한 데이터를 이용하

였으며, 검증 데이터는 2106년 5월에 취득한 데이터를 사용

하였다. 실험은 가중치를 랜덤하게 변경하면서 100번 실험하

였다. 표 3 및 표 4에서 보는 바와 같이 1분 단위인 경우보

다 60분 단위의 평균값을 적용한 결과가 모델링 결과가 우

수함을 알 수 있다. 또한 일사량, 일조시간, 모듈온도, 외부

온도 모두 이용한 DB-3인 경우가 모델링결과가 우수함을

알 수 있다. 그림 7에는 60분 단위의 평균값으로 구성된

DB-3 데이터 셋을 적용하였을 때 학습데이터와 검증데이터

에 대한 산포도를 나타냈다. 그림 7에서 보는 바와 같이 학

습데이터와 검증데이터 모두 실제 출력값과 본 논문에서 개

발된 모델에 의해 출력된 평균 발전량이 매우 유사한 값을

나타냄을 알 수 있다.

(a) 학습데이터

(b) 검증데이터

그림 7 실제 평균 출력과 태양광 모델에 의해 산출된 평균

출력에 대한 산포도

Fig. 7 Data distribution between actual average power and

average power calculated by PV model

4. 태양광 고장진단 결과

그림 8에는 3장에서 개발된 태양광 모델링 알고리즘을 바

탕으로 고장진다 알고리즘 구성도를 나타냈다. 그림에서 보

는 바와 같이 미리 구축된 태양광 모델링으로부터 출력된

예측값과 태양광 시스템으로부터 취득된 데이터의 오차를

비교하여 고장진단이 수행된다. 오차는 MAPE를 기준으로

5%이상 차이가 발생한 경우 고장으로 판단한다.

고장 진단을 위한 실험방법으로 10개의 태양광 패널 중에

서 1개를 제거, 2개를 제거, 3개를 제거하여 성능을 평가하
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그림 8 고장진단 구성도

Fig. 8 Configuration of fault diagnosis

번호
구간 1(14:00-14:59) 구간 2 (15:00-16:59)

MAPE (%) 판정 조건
실제값 예측값 실제값 예측값

1 0.61 0.67 0.52 0.57 9.34 Fault 패널1개

2 1.13 1.12 0.88 0.87 0.79 Normal 정상

3 0.83 1.02 0.68 0.82 18.44 Fault 패널2개

4 1.04 1.05 0.47 0.46 1.15 Normal 정상

5 0.31 0.32 0.40 0.40 1.58 Normal 정상

6 0.98 1.08 0.82 0.91 9.69 Fault 패널1개

7 0.35 0.43 0.11 0.12 16.99 Fault 패널2개

8 0.90 0.91 0.46 0.46 0.97 Normal 정상

9 0.66 0.94 0.55 0.77 28.70 Fault 패널3개

10 1.06 1.06 0.80 0.79 0.61 Normal 정상

11 0.76 0.75 0.57 0.56 0.39 Normal 정상

12 0.64 0.70 0.52 0.58 9.53 Fault 패널1개

13 0.72 0.70 0.82 0.81 1.51 Normal 정상

14 0.52 0.65 0.22 0.27 19.45 Fault 패널2개

15 0.72 0.70 0.79 0.78 1.67 Normal 정상

16 0.16 0.22 0.25 0.34 27.72 Fault 패널3개

17 1.09 1.08 0.77 0.76 0.48 Normal 정상

표 5 고장진단 결과

Table 5 Result of fault diagnosis

였다. 고장진단 결과를 표 5에 정리하였다. 표 5에서와 같이

정상적인 상태에서는 모델링에서 예측한 값과 태양광 발전

시스템에서 출력한 값 사이의 MAPE가 1.58[%] 이내로 큰

차이를 보이지 않았다. 패널 1개를 제거한 경우(1번, 6번, 12

번) MAPE는 9%로 실제 출력 감소율 10%와 큰 차이가 없

음을 알 수 있다. 패널 2개를 제거한 경우(7번, 14번)

MAPE는 17[%]∼19[%]로 실제 출력 감소율 20%와 큰 차

이가 없음을 알 수 있다. 패널 3개를 제거한 경우(9번, 16

번) MAPE는 27[%]∼29[%]로 실제 출력 감소율 30%와 큰

차이가 없음을 알 수 있다. 따라서 제안된 모델링 방법에 의

해 효과적으로 태양광 발전량을 예측할 뿐만 아니라 고장진

단도 효과적으로 수행됨을 알 수 있다.

5. 결 론

본 논문에서는 상관성 분석과 ELM을 이용하여 태양광

고장진단 알고리즘을 개발하였다. 제안된 방법은 24시간 취

득된 데이터를 이용하기 보다는 태양광 발전과 상관성이 높

은 14시간에서 16시에 취득한 60분 단위의 평균값을 이용하

여 태양광 발전량 모델링을 수행하고 고장진단을 수행하였

다. 실험결과 정상적인 상태에서는 MAPE가 1.58[%] 이내

로 큰 차이를 보이지 않았고, 패널 1개를 제거한 경우

MAPE는 9%로 실제 출력 감소율 10%와 큰 차이가 없음을

알 수 있다. 패널 2개를 제거한 경우 MAPE는 17[%]∼

19[%]로 실제 출력 감소율 20%와 큰 차이가 없음을 알 수

있다. 패널 3개를 제거한 경우 MAPE는 27[%]∼29[%]로 실

제 출력 감소율 30%와 큰 차이가 없음을 알 수 있다. 따라

서 제안된 모델링 방법에 의해 효과적으로 태양광 발전량을

예측할 뿐만 아니라 고장진단도 효과적으로 수행됨을 알 수

있다.
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