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1. 서  론

태양광 발전 시스템의 발전 전력은 태양광 어레이의 

일사량 및 주위 온도에 영향을 받는다[1]. 태양광 어레이

는 직렬 또는 병렬 연결된 태양광 패널들로 구성되며, 

태양광 어레이의 구조는 그림 1과 같다. 태양광 어레이

의 일사량 및 온도 조건이 균일할 경우 태양광 발전 시

스템의 power-voltage(P-V) 곡선은 그림 2(a)와 같다. 

이때 P-V 곡선은 하나의 maximum power point(MPP)

가 포함된 단일 피크 특성을 가진다. 그러나 태양광 어

Fig. 1. Configuration of photovoltaic array.

(a) (b)

Fig. 2. P-V curve of photovoltaic generation system. (a) 

Under uniform conditions, (b) Under variable conditions.
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TABLE Ⅰ  

RULES FOR FUZZY LOGIC CONTROL

Fig. 3. Block diagram of fuzzy logic control.

레이는 나무, 빌딩 및 구름 등의 그림자로 인해 일사량

이 불균일한 부분 음영 현상이 자주 발생한다[2]. 그림 

2(b)는 부분 음영이 발생할 경우 출력되는 태양광 발전 

시스템의 P-V 곡선이다. 이 경우 P-V 곡선은 멀티 피

크 특성을 가진다. 멀티 피크 특성은 하나의 global 

maximum power point(GMPP)와 하나 이상의 local 

maximum power point(LMPP)를 포함한다. 이때 태양광 

발전 시스템이 GMPP에서 동작하지 않으면 최대 전력

을 발전할 수 없어 시스템의 발전효율이 감소한다[3]. 따

라서 정확한 GMPP를 추종할 수 있는 maximum power 

point tracking(MPPT) 기법이 필요하다.

태양광 발전 시스템의 MPPT를 위해 perturbation 

and observation, incremental conductance 등의 기존 기

법들이 주로 사용되었다. 이와 같은 기법들은 간단한 작

동 구조와 높은 신뢰성을 바탕으로 최대 발전전력을 추

종할 수 있다[4]. 그러나 이러한 기법들은 부분 음영이 

발생할 때 종종 GMPP와 LMPP를 구분하지 못하고 

LMPP에 수렴한다[5]-[6].

이러한 문제점을 해결하기 위해 인공지능 기반 

MPPT 기법을 활용할 수 있다. 제안된 인공지능 기반 

기법들에는 퍼지 논리(fuzzy logic) 기반 기법, 메타-휴

리스틱(meta-heuristic) 기반 기법, 유전학(genetic) 기반 

기법 등이 포함된다[7]-[10]. 인공지능 기반 기법들은 다양

한 부분 음영 조건에서 높은 GMPP 추종 신뢰성을 가

지며, 기존 기법들에 비해 정상 상태의 진동이 적다[6]. 

이러한 장점들로 인해 최근 인공지능 기반 기법들에 대

한 개별적인 연구가 활발히 진행되고 있다. 그러나 인공

지능 기반 기법들의 개별적 연구 결과를 활용한 GMPP 

추종 성능 비교에는 한계가 존재한다. 따라서 동일한 시

스템 조건에서 인공지능 기반 기법들의 성능을 비교 분

Fig. 4. Flowchart of particle swarm optimization.

석하는 연구가 필요하다.

본 논문에서는 태양광 발전 시스템의 GMPP 추종을 

위한 대표적인 인공지능 기반 MPPT 기법 4가지를 비

교한다. 비교된 기법들은 퍼지 논리 기반의 fuzzy logic 

control(FLC), 메타-휴리스틱 기반의 particle swarm 

optimization(PSO)과 grey wolf optimization(GWO), 유

전학 기반의 genetic algorithm(GA)이다. 각 기법들은 

상세한 이론적 분석과 MATLAB/Simulink 환경의 시뮬

레이션 결과를 통해 비교된다.

2. 인공지능 기반 MPPT 기법 분석

  2.1 Fuzzy logic control

FLC는 입력 변수 및 다중 규칙에 따라 출력을 결정

하는 퍼지 논리 기반 기법이다[7]. 그림 3은 FLC의 블록 

다이어그램이다. 먼저, 퍼지화 단계를 통해 대수적인 입

력 값을 퍼지 입력 변수로 변환한다. 퍼지 입력은 대수

적 입력의 전체 범위를 very low(VL), low(L), 

neutral(N), high(H), very high(VH) 등의 구간으로 구

분하여 표현한 언어 변수이다. 다음으로, 추론 단계를 

통해 퍼지 입력 변수와 다중 규칙에 따라 퍼지 출력 변

수를 추론한다. 다중 규칙은 일반적으로 “if-then” 개념

을 기반으로 설계되며 입·출력에 따라 변경할 수 있다. 

또한 퍼지 출력은 퍼지 입력과 같이 언어 변수로 표현
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Fig. 5. Flowchart of grey wolf optimization.

된다. 마지막으로 역퍼지화 단계를 통해 생성된 퍼지 출

력 변수를 대수적인 출력 값으로 변환한다.

FLC 기반 MPPT 기법은 다음과 같이 설계할 수 있

다. 이 기법의 입력 값은 태양광 발전 시스템의 출력 전

력 및 전압 변동 값(e(t))과 변동 값의 오차(Δe(t))이고, 

출력 값은 MPPT 제어기의 듀티 사이클이다. e(t)와 Δ

e(t)는 수식 (1), (2)를 통해 계산된다.

   







          (1)

                     (2)

여기서, P(t)는 태양광 발전 시스템의 출력 전력, V(t)는 

출력 전압이다. FLC의 추론 단계를 위해 설계된 다중규

칙은 표 1과 같다.

  2.2 Particle swarm optimization

PSO는 새들이 무리 짓는 행동에서 파생된 메타-휴리

스틱 기반 기법이다[8]. 새 무리에 대응되는 입자들이 이

동하면서 최적의 입자를 위한 후보들이 결정되고, 결정

된 후보 입자들 중 가장 적합한 입자가 결정된다. 입자

들은 최적의 값에 도달하기 위해 초기화, 이동, 평가의 

세 단계를 거치며 현재 속도와 위치를 업데이트한다. 각 

입자에 대한 현재 속도(Yi)와 위치(Xi)는 수식 (3), (4)를 

통해 업데이트 된다.

  
  







      (3)

  
  


                (4)

여기서, 는 반복 횟수, 는 입자 개수이다. Pbi는 각 입

자가 이전의 모든 반복에서 경험한 최적의 위치, Gb는 

모든 입자의 Pbi 경험을 포함하는 최적의 위치이다. 는 

관성 가중치 계수, r1과 r2는 0과 1 사이의 확률변수이

다. c1 및 c2는 최적화 및 정확도 인지 계수로 최적화 성

능 향상을 위해 조정될 수 있다.

PSO를 MPPT 기법으로 활용할 경우, 동작 순서도는 

그림 4와 같다. 이때 각 입자의 위치와 속도는 MPPT 

제어기의 듀티 사이클과 듀티 사이클의 변동 값이다. 먼

저, 각 입자(i)에 대해 전압(Vi)과 전류(Ii)를 측정하고 전

력(Pi)을 계산한다. 다음으로, 각 입자의 Pi를 이전 반복

에서 계산되었던 Pi와 비교하여 각 입자의 MPP(Pi,max)

를 결정한다. 마지막으로 결정된 모든 입자의 Pi,max를 

비교하여 전체 입자에 대한 MPP(Gmax)를 결정한다. 이

때 정지 조건이 만족되면 Gmax를 유지하고, 그렇지 않으

면 수식 (3), (4)를 통해 각 입자의 위치와 속도를 업데

이트하고 다음 반복을 진행한다.

  2.3 Grey wolf optimization

GWO는 회색 늑대 무리의 사냥 방식에서 파생된 메

타-휴리스틱 기반 기법이다[9]. 늑대들은 최적의 목표 값

을 찾기 위해 계층적 구조를 가지고 이동한다. 계층적 

구조는 첫 번째 서열인 알파, 두 번째 및 세 번째 서열

인 베타와 델타, 가장 낮은 서열인 오메가로 구성된다. 

최적의 목표 값을 찾기 위해 늑대들의 위치()는 수식 

(5), (6)을 통해 업데이트 된다.

    ∙

             (5)

     

∙

             (6)

여기서, t는 반복 횟수, j는 늑대 수,  는 목표물의 위

치이다.  ,   는 계수 벡터이며 수식 (7), (8)을 통해 

계산된다.

    ∙
                 (7)

    ∙                   (8)

여기서,  와  는 0과 1 사이의 확률변수이고, 는 2부

터 0까지 선형적으로 감소하는 변수이다. 따라서 는 

수식 (9)와 같이 나타낼 수 있다.
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Fig. 6. Flowchart of genetic algorithm.

    



                 (9)

여기서, T는 전체 반복 횟수이다.

GWO를 MPPT 기법으로 활용할 경우, 동작 순서도는 

그림 5와 같다. 이때 각 늑대의 위치는 MPPT 제어기의 

듀티 사이클이다. 먼저, 각 늑대(j)의 위치에 대해 전압

(Vj), 전류(Ij)를 측정하고 전력(Pj)을 계산한다. 다음으

로, 각 늑대에 대해 이전 반복에서 계산되었던 Pj와 현

재 반복의 Pj를 비교하여 각 늑대의 MPP(Pj,MPP)를 업

데이트 한다. 마지막으로 업데이트 된 모든 늑대의 

Pj,MPP를 비교하고, 비교된 Pj,MPP 중 전체 늑대에 대한 

MPP(GMPP)를 업데이트한다. 이때 정지 조건이 만족되

면 GMPP를 유지하고, 그렇지 않으면 수식 (5)-(9)를 통

해 각 늑대의 위치를 업데이트하고 다음 반복을 진행한

다.

  2.4 Genetic algorithm

GA는 생물학적 진화 과정에서 파생된 유전학 기반 

기법이다[10]. 부모 세대에서 유전자가 선택되고, 선택된 

유전자 간 교차 및 경쟁을 통해 다음 세대인 자손의 유

전자가 생성된다. 생성된 자손 유전자는 새로운 부모 세

대를 구성하고, 더 나은 자손 유전자를 생성하기 위해 

선택, 교차 및 경쟁을 반복한다. 초기의 부모 세대(Xi)는 

수식 (10)과 같이 나타낼 수 있다.


    ⋯ 


        (10)

Par amet er Val ue

Open circuit voltage [V] 45.65

Short circuit current [A] 5.65

Maximum output power [W] 200

Maximum output point voltage [V] 37.3

Maximum output point current [A] 5.36

TABLE Ⅱ  

SPECIFICATION OF PHOTOVOLTAIC PANEL

Fig. 7. Simulation diagram of photovoltaic generation 

system.

여기서, i는 반복 횟수, N은 모집단의 크기, parent는 부

모 세대의 유전자이다. 부모 세대에서 선택된 최적의 유

전자가 parent1, parent2일 때 다음 세대의 유전자

(offspring)는 수식 (11), (12)를 통해 업데이트된다.

           (11)

           (12)

여기서, r은 0과 1 사이의 확률변수이다.

GA를 MPPT 기법으로 활용할 경우, 동작 순서도는 

그림 6과 같다. 이때 각 유전자는 MPPT 제어기의 듀티 

사이클이다. 먼저, 초기 부모 세대에서 각 유전자의 전

압(V)과 전류(I)를 측정하고 전력(P)을 계산한다. 다음

으로, 부모 세대에서 가장 높은 P를 가지는 부모 유전

자를 선택한다. 선택된 부모 유전자는 수식 (11), (12)를 

통해 다음 세대의 유전자를 업데이트한다. 마지막으로 

선택된 부모 유전자와 다음 세대의 유전자를 새로운 부

모 세대로 구성하여 가장 높은 P를 가지는 유전자를 찾

는다. 이때 정지조건이 만족되면 P를 유지하고, 그렇지 

않으면 새롭게 구성된 부모 세대에 대해 위의 과정을 

반복한다.

3. 시뮬레이션

본 장에서는 네 가지 인공지능 기반 기법들의 MPPT 

성능 비교를 위해 MATLAB/Simulink를 통한 시뮬레이

션을 진행한다. 빠르고 정확한 GMPP 추종은 시스템의
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Par amet er Case 1 Case 2

Irradiation 1 [W/m2] 200 100

Irradiation 2 [W/m2] 400 200

Irradiation 3 [W/m2] 700 300

Irradiation 4 [W/m2] 900 600

Irradiation 5 [W/m2] 1000 800

TABLE Ⅲ 

IRRADIATION PARAMETER FOR EACH CASE

Fig. 8. Output power of the photovoltaic generation system 

under the case 1 and case 2.

발전효율을 향상시킬 수 있기 때문에 MPPT 기법의 추

종 지점과 추종 속도는 그 기법의 성능을 결정하는 중

요한 지표이다[10]. 따라서 본 논문에서는 추종 지점과 추

종 속도를 기준으로 네 가지 기법들의 MPPT 성능을 

비교 분석한다.

  3.1 태양광 발전 시스템 설계

그림 7은 태양광 발전 시스템의 시뮬레이션 구성도이

다. 시뮬레이션은 MATLAB/Simulink 환경에서 구현되

었다. 태양광 패널은 ZXM5-72-200/MS을 사용했으며, 

사양은 표 2와 같다. 5개 직렬 연결된 태양광 패널에 대

해 설계한 부분 음영 조건은 표 3과 같다. 설계한 부분 

음영 조건에 따른 태양광 발전 시스템의 발전 특성은 

그림 8과 같다. 또한 설계된 태양광 발전 시스템은 

400V 배터리와 연결된다. 따라서 MPPT 제어기는 태양

광 발전 시스템의 출력 전압과 배터리 전압을 고려하여 

부스트 컨버터 토폴로지를 적용하였다. MPPT 제어기의 

설계 사양은 스위칭 주파수 20kHz, 인덕터 443uH, 입력 

커패시터 1800mF, 출력 커패시터 50uF이다. 시뮬레이션 

시간은 0.1s, 샘플링 시간은 0.001s이다.

네 가지 인공지능 기반 MPPT 기법들은 MATLAB 

function을 통해 코드로 구현되었다. 각 기법들은 GMPP 

추종을 위해 태양광 발전 시스템의 전압, 전류를 활용하

여 MPPT 제어기의 듀티 사이클(D)을 출력하고, 스위치

는 PWM 제어를 통해 동작시킨다. 각 기법들의 설계 값

은 다음과 같다. FLC는 퍼지 변수 및 퍼지 규칙이 추종 

(a)

(b)

(c)

(d)

Fig. 9. Simulation results under the case 1. (a) FLC, (b) 

PSO, (c) GWO, (d) GA.

성능에 영향을 줄 수 있기 때문에 시스템의 입·출력과 

MPPT 정확성을 고려하여 가장 우수한 성능을 보인 퍼

지 변수 및 퍼지 규칙으로 설계하였다. 퍼지 변수에는 

퍼지 입력 변수 및 퍼지 출력 변수가 포함된다. FLC의 

e(t)에 대한 퍼지 입력 변수(E)는 -50 이상 100 이하의 

e(t) 범위를 5개의 구간으로 나누어 설계하였다. Δe(t)에 

대한 퍼지 입력 변수(ΔE)는 –10 이상 10 이하의 Δe(t) 

범위를 5개의 구간으로 나누어 설계하였다. 퍼지 출력
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(a)

(b)

(c)

(d)

Fig. 10. Simulation results under the case 2. (a) FLC, (b) 

PSO, (c) GWO, (d) GA.

변수는 0.05 이상 0.9 이하의 출력 범위를 5개의 구간으

로 나누어 설계하였다. FLC의 추론 단계를 위한 다중 

규칙은 표 1과 같다. PSO의 입자, GWO의 늑대, GA의 

모집단을 구성하는 유전자에 대한 초기 값은 랜덤 함수

를 통해 무작위로 설계하였다. 그러나 PSO의 입자 개

수, GWO의 늑대 수 및 GA의 유전자 개수는 추종 성능

에 영향을 줄 수 있기 때문에 가장 우수한 성능을 보인 

개수로 설계하였다. PSO의 입자 개수는 4, GWO의 늑

Method

Case 1 Case 2

Tracking  

point

Tracking  

time [s]

Tracking  

point

Tracking  

time [s]

GA GMPPCase1 0.011 GMPPCase2 0.010

PSO GMPPCase1 0.024 GMPPCase2 0.032

GWO GMPPCase1 0.052 GMPPCase2 0.052

FLC LMPP3Case1 0.002 LMPP3Case2 0.002

TABLE Ⅳ

COMPARISON OF MPPT METHODS

대 수는 3이고 GA의 유전자 개수는 4이다. 또한 PSO와 

GWO는 입자 및 늑대들의 위치 차이가 1.5% 미만이 될 

경우 정지하도록 설계하였다. GA의 모집단을 구성하는 

유전자들은 차이가 1.5% 미만이 될 경우 정지하도록 설

계하였다.

  3.2 시뮬레이션 결과 분석

부분 음영 조건 1의 시뮬레이션 결과는 그림 9와 같

다. 그림 9(a)는 FLC, (b)는 PSO, (c)는 GWO, (d)는 

GA의 시뮬레이션 결과이다. 먼저, FLC는 0.002s의 추종 

속도로 네 가지 기법 중 가장 빠르게 MPP에 수렴하였

다. 그러나 454W의 GMPPCase1이 아닌 363W의 

LMPP3Case1에 수렴하였다. PSO는 0.024s의 추종 속도로 

FLC보다 느렸지만 454W의 GMPPCase1을 정확하게 추종

하였다. GWO는 0.052s의 추종 속도로 PSO 보다 0.028s 

느리게 GMPPCase1을 추종하였다. 마지막으로 GA는 

0.011s의 추종 속도로 PSO보다 0.013s 빠르게 

GMPPCase1을 추종하였다. 따라서 부분 음영 조건 1의 시

뮬레이션 결과 PSO, GWO, GA는 정확하게 GMPPCase1

을 추종하였지만 FLC는 GMPPCase1이 아닌 LMPP3Case1

에 수렴하였다. 또한 GMPPCase1을 추종한 세 가지 기법 

중 GA가 0.011s의 가장 빠른 추종 속도를 보였으며, 가

장 느린 GWO 보다 0.041s 더 빠른 속도로 GMPPCase1을 

추종하였다.

부분 음영 조건 2의 시뮬레이션 결과는 그림 10과 같

다. 그림 10(a)는 FLC, (b)는 PSO, (c)는 GWO, (d)는

GA의 시뮬레이션 결과이다. 먼저, FLC는 0.002s의 추종 

속도로 네 가지 기법 중 가장 빠르게 MPP에 수렴하였

다. 그러나 252W의 GMPPCase2가 아닌 180W의 

LMPP3Case2에 수렴하였다. PSO는 0.032s의 추종 속도로 

FLC보다 느렸지만 252W의 GMPPCase2를 정확하게 추종

하였다. GWO는 0.052s의 추종 속도로 PSO보다 0.02s 

느리게 GMPPCase2를 추종하였다. 마지막으로 GA는 

0.010s의 추종 속도로 PSO보다 0.022s 빠르게 

GMPPCase2를 추종하였다. 따라서 부분 음영 조건 2의 시

뮬레이션 결과 FLC는 GMPPCase2가 아닌 LMPP3Case2에 
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수렴하였으나 PSO, GWO, GA는 정확하게 GMPPCase2를 

추종하였다. 또한 GMPPCase2를 추종한 세 가지 기법 중 

GA가 0.010s의 가장 빠른 추종 속도를 보였으며, 가장 

느린 GWO보다 0.042s 더 빠른 속도로 GMPPCase2를 추

종하였다.

인공지능 기반 기법들의 부분 음영 조건에 따른 시뮬

레이션 결과를 표 4에 정리하였다. FLC는 모든 부분 음

영 조건에서 GMPP를 추종하지 못하고 LMPP로 수렴하

였다. 이는 FLC의 성능이 MPPT 동작 초기에 설계된 

다중 규칙과 퍼지 입출력 값에 크게 의존하기 때문이다
[6]-[7]. GA, PSO, GWO는 모든 부분 음영 조건에서 

GMPP를 정확하게 추종하였다. 특히 GA는 PSO, GWO

에 비해 빠른 속도로 GMPP를 추종하여 가장 우수한 

MPPT 성능을 보였다. 이는 GA의 유전 과정에서 다음 

세대가 이전 세대 모집단의 최적 값을 반영하기 때문이

다. 그러나 PSO, GWO의 입자 및 늑대 위치 업데이트 

과정은 이전 위치의 최적 값을 반영하지 않기 때문에 

GA보다 상대적으로 추종 속도가 느리다.

4. 결  론

 

본 논문은 태양광 발전 시스템의 부분 음영 조건에 

따른 인공지능 기반 MPPT 기법들의 성능을 비교하였

다. 비교된 인공지능 기법들은 FLC, PSO, GWO, GA이

고, 각 기법들의 상세한 이론적 분석이 포함된다. 각 기

법의 성능은 MATLAB/Simulink 환경에서 시뮬레이션

을 통해 비교 분석되었다. 다양한 부분 음영 조건에서 

MPPT 성능을 검증하기 위해 두 가지 부분 음영 조건

이 설계되었다. 시뮬레이션 분석 결과 두 가지 조건에 

대해 FLC는 GMPP가 아닌 LMPP에 수렴하였고, PSO, 

GWO, GA는 GMPP를 정확하게 추종하였다. 특히 GA

는 유전 과정에서 모집단의 최적 값을 고려하여 모든 

조건에서 가장 빠른 속도로 GMPP를 추종하였다. 본 논

문은 인공지능 기반 MPPT 기법들의 성능 비교를 위한 

기반을 제공하였다. 향후 본 논문을 통해 실제 제어기를 

활용한 인공지능 기반 MPPT 기법 구현 연구 및 다른 

인공지능 기법들과의 포괄적인 성능 비교 연구가 수행

될 수 있다.

  본 연구는 산업통상자원부(MOTIE)와 한국에너지
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