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1. 개발 방법론 개요

1.1 빅데이터 처리 프로세스 

빅데이터(Big Data)란, 기존 데이터베이스 관리

도구의 능력을 넘어서는 대량의 정형 또는 비정형

의 데이터 집합을 포함한[1] 데이터로부터 가치를 

추출하고 결과를 분석하는 기술[2]이다. 빅데이터 

모델은 ‘대량, 고속 또는 다양한 정보 자산 (3 V) 

모델로 정의할 수 있다[3]. 본 연구와 같이 다변수/

대량 데이터를 처리하고 분석하기 위해서는 빅데이

터 처리기법과 도구가 필수적이다.

본 연구에서 수립된 개발 개념이 시스템으로 설

계되기 위해서는 각각의 기상예보 변수를 개별적으

로 분석하기 보다는 시스템적 관점에서의 이해하는 

것이 필요하다[4]. 특히 처리해야 할 부가데이터 량

이 증가할 경우 이를 자동으로 분석하고 빠른 시간 

내에 결과를 제공하는 것이 필수적이다. 그림 1은 

본 연구를 통해 수립된 빅데이터 분석을 통한 ‘태양

광 발전량 예측 시스템’의 최상위 수준(Level 0) 

컨텍스트(Context) 다이어그램이다.

본 빅데이터 시스템의 원천 데이터로는, 일기 예

보의 기본 데이터인 기온, 습도 이외에도 태양광 조

도 등의 빛의 세기와 관련된 데이터, 시간대 별 태

양광 패널의 발전량 추이 등이 입력으로 사용된다. 

아울러 태양광 발전량 예측 시스템에 관한 선행 연

구결과도 사용된다. 이중에서 ‘하루 단위 태양광 발

전량을 일기예보 정보를 이용해 예측하는 방법[5]’

과 ‘머신러닝을 이용한 예측방법[6][7]’, 그리고 ANN

을 이용한 예측방법[8]’이 참조되었다. 인어블러 

(Enabler)로는 다음의 세 가지 분석이 활용되었다.

∙ 서포트 벡터 머신(SVM, Support Vector machine)

∙ 선형 모델(LM, Linear Model)

∙ 인공신경망(ANN, Artificial Neural Network)

본 연구에서는 초기 정확도 기준과 성능 기준을 

다음과 같이 수립하였다. 이 단계는 시스템 요건 정

의 프로세스에서 요구하는 성능평가척도(MOP, Measure 

of Performance) 설정에 해당한다.

∙ 정확도 기준 : 예측 전력량과 측정 전력량의 상

관도가 99% 이상일 것

∙ 예측오차의 제곱평균제곱근 (RMSEP) 기준 : 

80 미만일 것

그림 2는 본 연구에서 제안하는 시스템의, 수준 

1 전개결과를 보여준다. 이 단계는 시스템엔지니어

링 핸드북 4.0의 기술 프로세스[9] 중 아키텍처 및 

설계정의 단계와 시스템 분석 단계의 필수 활동에 

해당한다.

기술성능척도(TPM)는 최종 구현 결과를 평가하

기 위한 것으로서, 요구사항 정의 단계의 MOP로 

부터 도출된 정확도와 성능 평가 기준을 이용하여 

설정하였다. 본 연구에서의 TPM은 다음과 같다.

∙ 입력 데이터 처리 및 분석용 소프트웨어 코드

는 가급적 200라인 이내로 작성할 것 : 코드가 

길어지면 실행시간이 길어지고 간결성이 유지

될 수 없음

∙ 과도한 외부 라이브러리 함수(Library Function) 

사용을 배제할 것 : ANN에 적용되는 많은 라

이브러리 함수는 대부분 블랙박스 형태로 구현

되어 검증이 불가함 

∙ ANN의 에포크(Epoch)의 수가 10개 이내일 

것 : 에포크가 많아지면 오실레이션 및 발산의 

가능성이 있음

∙ ANN의 시험 및 검증에 요구되는 일기예보 데
[Figure 1] Context diagram of Big data system for the 

prediction of solar power generation (Level 0)
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이터가 1시간 이력단위 이내일 것 : 데이터 배

치(Batch)처리 시간의 적정성을 유지하기 위함

1.1.1 수준 1 전개 

먼저 입력된 원천 데이터와 선행연구결과를 이용

하여 선행자료를 분석한다. (단계 A1). 날씨 정보 

어플리케이션 (Accuweather [10])에서 제공하는 

시간대 별 날씨 데이터를 이용해 해당 태양광 패널

의 시간이력 출력데이터와 비교하는 절차가 필요하

다. 그러나 전력량을 시간 단위로 예측하려면 다음

과 같은 추가적인 데이터가 있어야 한다.

∙ 평균 경사 태양 복사량

∙ 평균 수평 태양 복사량 

문제는 이러한 데이터는 Accuweather[10]에서 

제공하지 않는다는 것이다. 따라서 본 선행자료 분

석 단계에서는 가용 데이터를 기반으로 이러한 요

소를 예측하기 위한 논리적인 모델이 요구사항 정

의 (단계 A2)를 통해 결정되어야 한다. 이 단계는 

데이터 분석결과를 입력으로 사용한다. 상기 두 단

계는 사용자 요구사항과 이를 통한 성능 평가척도

에 의해 영향을 받는다. 특히 예측 정확도는 전력거

래에 따른 수익과 직결되므로 가용한 범위에서 극

대화하는 것이 필요하다. 전술한 바와 같이 예측 논

리의 구현 (단계 A3)을 위해서는 데이터 분석도구

가 인어블러로 사용되고, 기술성능척도가 통제요소

로 이용된다. 실제적인 예측논리 구현 (단계 A4)은 

시험 평가 기준에 의해 수행한다. 구현결과는 학습

과 검증을 거쳐 훈련되고, 별도의 시험 데이터를 이

용해 적합성을 판단하게 된다. 만일 시험 결과가 불

만족으로 판정되면 이 결과는 A4 단계의 참조 항목

으로 되돌려져 예측논리를 정제하는데 이용된다.

1.2 빅데이터 분석을 위한 도구와 방법

1.2.1 서포트 벡터 머신 (SVM) 개요

회귀 분석과 같이 데이터 분류에 많이 사용되는 

SVM은 기계 학습의 분야 중 하나로 패턴 인식, 자

료 분석을 위한 지도 학습 모델이며, 주로 분류와 

회귀 분석을 위해 사용한다.

SVM은 초평면(hyperplane) 또는 초평면들의 

집합으로 구성되어 있다. 직관적으로, 초평면이 가

장 가까운 학습 데이터 점과 큰 차이를 가지고 있으

면 분류 오차가 작아지므로 좋은 분류를 위해서는 

어떤 분류된 점에 대해서 가장 가까운 학습 데이터

와 가장 먼 거리를 가지는 초 평면을 찾아야 한다. 

SVM의 계산량이 늘어나는 것을 막기 위해서, 각 

문제에 적절한 커널 함수 k(x,y)를 정의한 SVM 구

조를 설계하여 내적 연산을 초기 문제의 변수들을 

[Figure 2] Level 1 Context Diagram
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사용해서 효과적으로 계산할 수 있도록 한다[3]. 높

은 차원 공간의 초평면은 점들의 집합과 상수 벡터

의 내적 연산으로 정의된다. 초평면에 정의된 벡터

들은 데이터베이스 안에 나타나는 이미지 벡터 매

개변수들과의 선형적 결합이 되도록 선택된다. 

1.2.2 인공신경망(ANN) 개요

그림 3에서 나타나듯이 ANN을 구현하기 위해, 

태양광 패널의 운전이력 데이터(발전량 데이터와 

날씨 데이터)가 입력되어야 한다. ANN에서는 데이

터를 훈련용 데이터와 검증용 데이터, 시험용 데이

터 세트의 3가지로 분류한다. ANN의 학습 단계는 

훈련과 검증으로 나뉘는데, 전체 훈련용 데이터 중 

75%는 학습에 사용하고, 25%는 검증을 위해 사용

한다.

이를 통해 ANN 알고리즘의 최적화를 이루게 된

다. 과도한 에포크는 발산을 유도하므로 에포크를 

최적화하기 위한 분석을 수행한다. 그림 4는 시뮬레

이션을 위해 임의로 생성시킨 데이터를 이용하여 

훈련한 결과(출력)의 정확도와 손실을 나타낸 것이

다. 그림과 같이 12 에포크(Epoch)를 지나면 손실

률의 개선 정도가 미미하고, 정확도 역시 더 이상 

높아지지 않음을 알 수 있다. 따라서 본 연구에서는 

에포크의 상한을 10으로 설정하였다.

정확도를 평가하는 성능평가 지표로는 절대평균

오차(MAE)와 제곱평균오차(MSE) 방법, 그리고 

평균 제곱근오차(RME)가 일반적으로 사용된다. 절

대평균 오차법은 예측 결과가 얼마나 실제 측정 결

과와 가까운지를 나타낸다. 제곱평균오차 역시 MAE 

방법과 유사하며 제곱 오차가 얼마나 실제와 근사

하는지를 보여준다. 이외에도 평균 제곱근 오차도 

사용된다. 이는 MSE의 근을 취한 것이다. 공식으로 

표현하면 표 1과 같다.

ANN 처리 층에서는 특이점 추출단계와 분류단

계로 나누어 심화학습을 시킨다. 이미 설명한 바와 

같이 기계학습은 입력신호와 출력신호를 이용하여, 

입, 출력 간 어떠한 규칙을 갖는지를 찾아내기 위한 

학습이 필요하다. 또한 학습의 결과가 제대로 된 것

인지를 판단하기 위한 검증의 단계도 아울러 요구

된다.

[Figure 3] Dita spilt and training processes of ANN

[Figure 4] Training accuracy (top) and loss (bottom) term
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2. 예측 모델 구현을 위한 4단계

그림 5는 일기예측 데이터와 태양광 발전 운전이

력 데이터를 입력으로 한 예측모델 구현의 4단계를 

보여준다. 

본 알고리즘의 구현을 위해 표 2의 9가지 날씨 

입력 데이터가 사용되었다. Accuweather에서 제공

하는 정보는 태안군 석문면 교로리 일대에 동서발

전이 10MW 규모로 건설한 태양광 발전소의 지역

의 3월 6일과 7일 정보를 이용하였다. 또한 날씨 별 

태양광 발전량을 시각 동기화하여 KW 단위 입력으

로 사용하였다. 이러한 예측모델 구현을 위한 프로

그래밍 도구로서 R-Studio가 이용되었다. 이와 함

께 데이터 가시화를 위해 Microsoft Excel도 아울

러 사용되었다.

2.1 데이터 전 처리

전 처리를 위한 데이터는 원본 데이터와 추가 날

씨 정보의 두 가지 데이터 세트로 구성된다. 본 분

석에 사용된 원본 데이터 열은 다음과 같다.

∙ 날짜와 시간

∙ 햇빛의 강도

∙ 주변 온도

∙ PV 모듈 온도

∙ 총 전력 출력(AC)

상기의 데이터에는 주어진 시간 동안 날씨 정보

를 상관시킬 수 있도록 날짜 및 시간 데이터가 포함

되었다. 이 데이터 열은 R-Studio에서 처리할 수 

있도록 CSV 형식으로 변환하였다.

2.1.1 데이터 모델 정의 

위에서 소개한 바와 같이 Accuweather에서 제

공하는 날씨 데이터를 사용하였다. 또한 모든 데이

터는 본 분석과 연관성이 있다는 가정 하에 분석용 

데이터 세트를 작성하였다. 빅데이터를 컴퓨터가 신

속하게 처리토록 하기 위해, 특정 시간 (원래 데이

터에서와 같이 15 분마다)의 날씨 정보 추출을 위

한 데이터 필터링과, 원본 데이터와 결합하는 과정

을 거쳤다. 또한, ANN 및 SVM 알고리즘의 학습과 

검증, 그리고 정합성 시험을 위해, 데이터를 다음과 

같이 두 세트로 분할하였다.

∙ 훈련 (학습과 검증)용 데이터 세트

∙ 시험용 데이터 세트

단, 훈련과 시험을 위한 데이터 분할은 인위성이 

개입되지 않도록 무작위로 수행토록 프로그램을 작

성하였다.

<Table 1> Measure of Performance

[Figure 5] Four(4) Steps for implementing prediction 

model

<Table 2> Weather Input Data

온도 누적 강수량

풍향 풍속

국지 기압 해수면 기압

습도 태양광 조도

태양광 조사 기간
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2.1.2 최적 모델의 선정

초기 모델의 분석 평가를 위해 SVM과 LM 를 대

상으로 하여 그 결과값을 판독한 결과, LM의 회귀

분석식이 SVM보다 우수한 성능을 보이는 것을 확

인하였다. 아울러 LM의 상대적 성능을 확인하기 위

해 추가 알고리즘인 ANN을 적용하였다.

2.1.3 모델 훈련 및 시험

3가지 모델을 R-studio로 개발한 후, 훈련 데이

터를 사용하여 학습을 수행하고, 시험 데이터를 사

용하여 시험하였다. 시험 단계에서 예측된 결과는 

측정/예측 데이터 간의 상관관계로 평가하였다. 식 

(1)은 정확성 평가기준으로 적용된 상관도 분석 공

식이다.

  (1)

여기서, = 표본집단 x 의 평균

= 표본집단 y의 평균

= 표본집단 x의 표준편차

= 표본집단 y의 표준편차 

n = 표본집단 개체수

3. 태양광 예측모델 개발 및 분석

3.1 모델 간 회귀 분석 결과

상기의 선형 회귀선을 1차 방정식으로 표기한 결

과와 이때의 상관도 R2를 표 3에 나타냈다. 

식 (2)는 본 선형 모델을 1차 방정식으로 표현한 

것이다. 이미 설명된 바와 같이 Accuweather가 제

공하는 모든 측정 변수가 활용되었음을 알 수 있다. 

발전량(KW)=
(-0.266*온도)+(-1.156*강수량)+(0.0807*풍
향 ) + ( 1 . 6 6 * 풍 속 ) + ( 2 9 4 . 7 5 5 * 국 지 기
압) +( -2 94 . 40 * 해수면기압) +( - .1 55 * 습
도)+(3.522*)+(-0.0017*태양광조사시간) 
+(2 . 773 *태양광조도) +(-18 .544 *대기온
도)+(10.49* 모듈 온도) + 721.0539

(2)

상기 식 (2)에서 국지 기압과 해수면 기압 변수

는 상쇄할 수 있음을 알 수 있다. 상기 회귀식과 상

관도를 적용 LM 모델과 ANN 모델로 가시화 한 결

과는 그림 6과 같다. 단, SVM 모델의 결과는 LM과 

유사하여 제외하였다. 표 4는 본 연구에 적용된 성

능 평가 척도 중 평균 제곱근 오차를 상관도와 같이 

표기한 것이다. ANN모델의 상관도 R²가 가장 높고 

예측 오차는 가장 낮음을 알 수 있다. 

분석 1을 좀 더 단순화하기 위해 선형모델에서 

<Table 3> Linear regression and cross-correlation 

(R2) per models

Model
Linear regression 

of Model 

Cross-correlation (R2)

Measured/Predicted

SVM y = 0.9607x + 45.294 R2 = 0.9908

LM y = 0.9766x + 6.8309 R2 = 0.9917

ANN y = 0.9926x - 3.205 R2 = 0.9946
[Figure 6] Visualization of regression model (top : LM, 

bottom : ANN)
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기압 변수를 제거하고 난 후 LM과 ANN 만을 대상

으로 재분석을 실시하였다. 두 모델의 훈련 및 시험 

결과는 그림 6과 같다. 

선형 모델에서 AC 전력과 측정된 매개 변수 간

의 관계는 다음 식 (3)과 같이 표기할 수 있다.상관

관계는 LM과 ANN이 각각 0.992와 0.9952를 보

여 기압 변수를 적용한 경우와 차이가 크지 않았음

을 알 수 있다. 

발전량(KW)=
(4.954*온도)+(-1.195*강수량)
+(0.0835*풍향)+(1.941*풍속)+(-0.636* 국지기
압 ) + ( - 0 . 2 4 6 * 습 도 ) + ( 2 . 6 9 6 * 태 양 광 조
사)+(-0.0014*태양광조사기간)+(2.785*태양광광
도)+(-17.896*대기온도)+ (9.439*모듈온도)+647.1105 

(3)

4. 시간별 발전량을 예측하기 위한 

알고리즘 개발 및 분석 

4.1.1 태양광 발전소가 소재한 지역의 날씨 데이터

취득

시간대별로 발전량을 예측하기 위한 알고리즘을 

개발하기 위해, 데이터는 태양광 발전소가 소재한 

기지 A, B, C의 기상데이터를 1 시간 주기 단위로 

추출하였다.

모든 태양광 발전소 사이트의 데이터는 15분마다 

제공된다. 반면 날씨 데이터는 시간 단위로 제공되므

로 발전소 평균 전력 및 평균 외부 온도에 대한 시간

별 값을 얻기 위한 균등화 작업이 사전에 수행되었다.

날씨 데이터를 기반으로 시간 단위로 전력을 정

확하게 예측하려면 평균 경사 태양 복사, 평균 수평 

태양 복사 및 평균 외부 온도와 같은 특정 변수에 

대한 데이터가 필요하다. 문제는 이러한 데이터를 

일기 예보에서는 제공하지 않는다는 것이다. 따라서 

본 장에서는 가용한 데이터를 기반으로 상기 변수 

들을 예측하기 위한 모델을 개발하였다, 시간대별 

전력생산량을 예측하기 위한 요구변수와 날씨 데이

터로부터 가용한 입력변수들을 정리하면 표 5와 같다.

4.1.2 예측 모델의 적용

A. 평균 경사 태양 복사량 예측

예측 모델 개발을 위해 4장과 동일하게 선형 모

델, SVM 및 ANN 의 세 가지 모델이 생성되었다. 

이들 모델을 이용하여 먼저 평균 경사 태양 복사량 

예측을 실시하였다. 그림에서와 같이 ANN의 상관

도가 0.79로서 가장 높고, LM과 SVM의 경우 0.5 

정도임을 알 수 있다. 또한 RMSEP 예측오차의 경

우도 ANN 기법이 603 정도로 가장 낮게 분석되었

다. 동일한 기법이 평균 수평 태양 복사량과 평균 

외부온도 데이터 예측에도 적용되었다. 표 6은 상기 

분석결과를 표로 보여주고 있다.

<Table 4> MOP Results (Cross-correlation and RMSEP)

Model Cross-Correlation RMSEP

SVM 0.9908 104.315

LM 0.9917 95.439

ANN 0.9946 76.114

<Table 5> Input variables for prediction hourly based 

power generation rate

Required Input 

Variables

Available Input 

Variables

∙ 평균 경사 태양 복사

∙ 평균 수평 태양 복사

∙ 평균 외부 온도

∙ 날짜 (월, 일 및 시간)

∙ 온도

∙ 바람의 방향

∙ 바람의 속도

∙ 습도

<Table 6> Analysis results of cross-correlation and 

RMSEP per predicted items

Prediction 

Item
Analytic Item LM SVM ANN

Average Solar 

Radiation on a 

Tilted Surface

Cross-

Correlation 
0.50 0.499 0.797

RMSEP 946 950 603

Average Solar 

Radiation on a 

Horizontal 

Surface

Cross-

Correlation 
0.52 0.52 0.82

RMSEP 819 821 499

Accuracy of 

Power 

Generation 

Prediction

Cross-

Correlation
0.96 0.96 0.97

RMSEP 173 173 139



시스템엔지니어링 학술지 제16권 1호. 2020. 6 

태양광 발전량 예측을 위한 빅데이터 처리 방법 개발 65

그림 7은 평균 수평 태양 복사량 예측 결과를 적

용한 발전량 예측결과이다. 그림에서와 같이 ANN 

모델이 LM과 SVM에 비해 높은 상관도를 가짐을 

알 수 있다 

B. 태양광의 수평 및 수직 복사량 분석 

ANN 기법은 태양광 패널의 평균 외부 온도와 평

균 경사 태양 복사 및 평균 수평 태양 복사량 예측을 

잘 수행하는 것으로 관측되었다. 이러한 결과를 바

탕으로 발전량 예측을 실시한 결과는 그림 8과 같다.

4.1.3 시간대별 태양광 발전량 예측 결과 

발전량데이터는 2019년 3월 9일과 7일 양일에 

걸쳐 취득하고, 이를 날씨 데이터와 연동하여 최종

적인 분석을 시간대 별로 수행하였다. 

그림 9는 3월 6일과 7일 양일간 취득한 데이터

를 이용한 발전량예측 결과를 보여주고 있다. 이 결

과는 ANN 기법을 이용하여 수행하였으며, 결과와 

전력 예측 (kW)은 날씨 데이터로부터 수행되었다.

                 (a) LM                               (b) SVM                              (c) ANN

[Figure 7] Correlation between Measured and Predicted power output (applying average solar radiation on a 

horizontal surface)

                 (a) LM                               (b) SVM                              (c) ANN

[Figure 8] Correlation between Measured and Predicted power output (applying average solar radiation on a 

horizontal surface, tilted surface, and average ambient temperature)
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5. 결론 및 향후 연구 계획

태양광 발전은 일조시간과 대기 온도, 일조량, 습

도 등에 따라 효율이 변동된다.  따라서 일기 예보 

정보를 기반으로 발전량을 실시간 분석하고 예측할 

수 있다면 전력 거래시장에서 높은 수익을 얻을 수 

있을 것이다. 본 연구에서는 다양한 많은 정보를 동

시에 처리하기 위해, 시스템 엔지니어링 방법론에 

기반 한 빅데이터 관리 프로세스를 도입하였다. 구

현 단계에서는 예측 식을 도출하는 두 가지 방법을 

설정하고 시험하였다. 먼저 발전량만을 기상 정보와 

운전 정보를 이용하여 분석하였고, 이를 통해 상관

도는 0.9946, RMSEP 예측오차는 76.114로 약 

5% 이내로 예측이 가능함을 입증하였다. 또한 시간

대별 발전량 예측을 위해 태양광의 수직, 수평 복사

량과 태양광 패널의 온도 정보를 추가하여 예측을 

실시하였고, 상관도는 0.97, 예측오차는 139로서 

약 10% 정도의 오차를 보이는 것으로 분석되었다. 

시간대별 오차가 전체 예측 오차보다 큰 이유로는 

태양광의 수직, 수평 복사량 정보가 제공되지 않아 

이를 예측하는 과정에서 추가적인 오차가 산입된 

것으로 판단되므로 향후 이러한 변수에 대한 측정 

데이터를 기준으로 ANN 훈련이 이루어질 경우, 시간

대별 예측 오차율도 낮출 수 있을 것으로 판단된다.

세 가지 기법 모두 발전량 예측을 99% 이상의 

상관도를 가지고 예측할 수 있어 미래의 발전량을 

5% 이내의 오차 이내로 예측 가능함을 알 수 있었

다.  향후 더욱 많은 데이터를 이용하여 최적화 작

업을 거친다면 제안 방법론이 실용적으로 활용 가

능할 것으로 판단된다. 본 연구의 결과는 경쟁기술

이 갖지 못한 가치를 지닌 새로운 비즈니스 모델[15]

화 하는데 적극 활용할 수 있을 것으로 사료된다.
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