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요 약

본 논문은 재생에너지 발전량 데이터를 기반으로 발전량 예측값을 도출하기 위한 연구를 수행하였다. 발전

량 측정을 위해 재생에너지의 발전량 데이터, 환경데이터와 같은 다변량 변수를 측정하였다. 측정값의 안정성

과 신뢰성 확보를 위해 ARIMA(Auto Regressive Integrated Moving Average) 모델을 이용한 전처리를 수행

하였다.재생에너지의 발전량 예측을 위해 딥러닝 모형인 LSTM-Autoencoder 결합모델을 이용하여 발전량을 

측정했고, 예측정확도를 높이기 위해 각 다변량 변수의 장기종속성 학습 방식을 이용하였다. 정제된 데이터를 

활용한 환경변수들의 추세는 기존 데이터를 그대로 사용했을 때 보다 안정되었고, 상관관계 분석 결과를 반영

하여 다변량 변수 중 상관성이 높은 변수만을 활용하여 재생에너지 발전량 예측 알고리즘을 개선하여 약 94%

의 정확도가 측정되었다.

ABSTRACT

 This paper conducted a study to derive the predicted value of power generation based on the renewable energy generation 

data. In order to measure the power generation, multivariate variables such as power generation data and environmental data 

of renewable energy were measured. In order to secure the stability and reliability of the measured values, preprocessing was 

performed using the ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Average) model. In order to predict the power generation of 

renewable energy, the power generation was measured using the LSTM-Autoencoder combination model, a deep learning 

model, and the long-term dependency learning method of each multivariate variable was used to increase the prediction 

accuracy. The trend of environmental variables using refined data was more stable when the existing data were used as it 

was, and the accuracy of about 94% was measured by improving the renewable energy generation prediction algorithm by 

using only the highly correlated variable among the multivariate variables by reflecting the results of the correlation analysis.
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Ⅰ. 서  론

재생에너지는 자연에서 지속적으로 공급되는 에너

지 자원을 사용하여 전력을 생산하는 에너지를 의미

한다. 재생에너지는 환경에 미치는 영향을 최소화하며 

화석연료에 의존하는 기존의 에너지 생산 방식보다 

지속 가능성이 커 미래 에너지 수급에 주요한 역할을 

수행한다.

국내에서는 RE100(Renewable Energy 100%) 목표

달성을 위한 구체적인 제도가 도입됨에 따라 재생에

너지 수요는 급증하고 있다. 기업들 또한 재생에너지

의 전력구매계약(PPA:Power Purchase Agreement)을 

통한 재생에너지 공급자 확보를 위해 움직이고 있다

[1]. 기업들의 전략적인 재생에너지 도입은 기업의 이

익과 직결되며 성공적인 도입을 위해서 재생에너지의 

전력 생산량은 정확하게 예측되고 관리되어야 한다.

재생에너지의 발전량은 일정하지 않은 경우가 대부

분이며 재생에너지로 인한 전력이 너무 많은 경우 재

생에너지는 출력제한을 받게 된다. 출력제한은 태양

광, 풍력 등 재생에너지를 통해 생산된 공급이 일정 

수준 이상으로 과도하게 증가할 때 전력 계통의 안정

성을 유지하기 위해서 재생에너지 발전소에서 생산하

는 전력을 제한하는 조치를 의미한다[2-4].

출력제한의 영향을 최소화하고, 재생에너지의 사용

을 확대하기 위해서는 변동성이 강한 재생에너지의 

정확한 예측을 통해서 안정적이고 지속 가능한 전력

공급 체계를 구축하여야 한다.

본 논문에서는 시계열로 구성된 재생에너지 발전량 

예측을 위해 LSTM과 Autoencoder 결합된 모델을 활

용한다. LSTM-Autoencoder 결합모델을 통해서 차원 

축소와 시간적 패턴학습을 동시에 수행하고, 발전량 

예측을 수행하게 된다. Autoencoder는 입력 시계열 

데이터의 차원을 저차원으로 압축하고 데이터의 특징

을 추출한다. 이러한 Autoencoder는 시계열 데이터의 

계절성, 파형 등의 특징을 활용하여 예측을 위한 학습

을 수행한다.

Ⅱ. 관련연구

2.1 시계열 데이터의 회귀분석 기반 예측

회귀분석은 두 개 이상의 변수 간의 관계를 모델링

하고 분석하는 기법이다. 시계열 데이터는 시간에 따

라 증감이 보이는 추세, 특정 주기로 반복되는 패턴인 

계절성, 이전 시간의 데이터가 현재 데이터에 영향을 

미치는 자기 상관 등의 특성을 가지고 있다. 회귀분석

은 주로 종속 변수와 하나 이상의 독립 변수 간의 관

계를 이해하고 예측하기 위해 사용된다. 

시계열 데이터를 활용한 회귀분석 방법은 단순 회

귀(Simple Regression), 다중 회귀(Multiple 

Regression), ARIMA(AutoRegreesive Integrated 

Moving Average) 등이 존재한다. 단순 회귀는 단순

한 선형 회귀를 사용하여 시간과 관측값 사이 관계를 

모델링하는 방식을 가지지만 시계열 데이터의 복잡한 

특성을 반영하기에는 한계점이 존재한다[5-10]. 

다중 회귀 방식은 이러한 단순 회귀 방식을 개선하

여 여러 개의 독립변수를 사용하여 현재 값을 예측하

는 방식으로 시계열 데이터의 여러 기상 변수인 일사

량, 온도, 습도 등의 환경변수와 태양광 발전량 간의 

관계를 다중 선형 회귀로 표현할 수 있다.

2.2 LSTM을 활용한 예측 알고리즘

태양광 발전량 데이터는 시계열 데이터의 일종으로 

시계열 데이터의 예측은 과거 시점으로부터 데이터의 

분포를 학습한 것을 기반으로 미래 시점의 변수를 예

측하는 것을 목표로 한다. 딥러닝은 복잡한 패턴 인식

과 예측 문제를 해결하는 데 강력한 도구로 자리 잡고 

있으며, 특히 시계열 데이터 예측 및 분석에 활용되는 

딥러닝 알고리즘은 통계기반 예측 방식보다 높은 예측 

정확도를 제공하였다. 시계열 데이터 예측에 딥러닝을 

활용하면 시계열의 시간 의존성을 잘 모델링 할 수 있

다.

 

그림 1. 예측에 활용되는 LSTM 구조

Fig. 1 LSTM structure used for prediction

그림 1은 예측에 활용되는 기본적인 LSTM 구조를 

나타낸다. LSTM(Long Short-Term Memory)은 순환 
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신경망(RNN)의 일종으로, RNN이 가지고 있는 장기 

의존성 문제를 해결하기 위해 개발되었다[11-14]. RNN

은 시계열 데이터의 시간순서 정보를 처리할 수 있지

만, 장기 의존성을 학습하기에는 어려움을 가진다. 

LSTM은 이러한 문제를 해결하기 위해 ‘셀 상태(Cell 

state)’와 여러 게이트를 도입하여 이를 해결하고자 하

였다.

LSTM 모델의 메모리 셀 구조를 보인다. LSTM 메

모리 셀은 입력값과 이전 상태에 따라 값을 업데이트

하고, 새로운 상태를 출력한다. 새로운 상태를 출력하

기 이전 LSTM은 셀의 값을 얼마나 기억할지 결정하

는 것이 가능한 게이트를 가지고 있어 필요한 정보만 

기억하도록 제어할 수 있다. 

Ⅲ. 재생에너지 발전량 예측을 위한 
LSTM-Autoencdoer

3.1 재생에너지 발전량 데이터 수집

태양광 발전은 빛 에너지를 전기 에너지로 변환하

는 과정으로 주로 태양광 패널을 통해 이루어진다. 태

양광 패널은 n형 반도체와 p형 반도체로 구성되어 광

자를 흡수하고 전기장을 생성하여 전류를 형성하는 

광전효과(Photovltaic effect)에 의해 발전이 이루어진

다. 일반적인 가정이나 산업용으로 사용되는 전기는 

대부분 교류(Alternating Current)전기를 사용하지만, 

태양광 패널에서 발생한 전기는 직류(Direct Current)

이다. 이를 인버터를 통해 패널에서 발생한 직류전기

를 활용할 수 있는 교류전기로 변환한다.

정확한 태양광 발전을 위해서는 환경변수에 대한 

고려가 필요하다. 환경변수들은 태양광 패널에 도달하

는 일사량을 결정하고, 패널의 효율성을 변화시키며, 

최종적으로 발전량에 영향을 미친다. 태양광 발전 시

스템의 예측을 위해서 태양광 발전량에 직접적인 영

향을 미치는 변수들을 분류하고 통합하여 정확한 예

측을 수행하여야 한다.

3.2 재생에너지 시계열 데이터 전처리

수집된 태양광 발전량 데이터는 전처리 이전의 데

이터로 전처리를 거치지 않은 데이터는 모델의 성능

에 큰 영향을 미치는 핵심 단계라고 할 수 있다. 특히 

발전량 예측을 위해 모델을 학습시킬 때 결측치 또는 

이상값을 모델이 학습하고 예측 결과를 내보낼 수 있

기 때문에 데이터의 신뢰성과 안정성을 확보하기 위

해서 거쳐야 하는 필수적인 과정이다.

본 논문에서는 태양광 발전량 데이터를 전처리하기 

위해서 ARIMA 모델을 활용하여 전처리를 수행하여 

각 데이터의 결측값과 이상값을 제거하고 데이터가 

안정적인 시계열의 모습을 갖출 수 있도록 하였다.

수집된 태양광 발전량 데이터를 기반으로 ARIMA 

모델은 이상값, 결측값을 발견하고, 발견된 데이터를 

예측값으로 대체하여 시계열 데이터의 계절성 등을 

유지할 수 있다. ARIMA 모델은 비교적 단순하고, 모

델의 작동방식이 직관적이다. 시계열 데이터의 트랜드

와 계절성을 포착하고 데이터의 구조적 특성을 명확

하게 이해할 수 있다. 상대적으로 적은 양의 데이터로

도 모델을 구축하여 전처리에 반영할 수 있어 데이터

를 수정하고 안정적으로 만든다.

그림 2. 환경변수의 데이터 전처리

Fig. 2 Data preprocessing of environmental variables

그림 2는 수집된 환경 센서 데이터를 기반으로 데

이터의 전처리가 수행된 모습을 보인다. 환경 센서 데

이터를 ARIMA 모델을 활용하여 차분, 이상값과 결

측치 제거 등의 전처리 작업을 수행하였다. 

태양광 발전량 데이터는 시계열 데이터의 일종으로 

데이터의 평균과 분산이 시간에 따라 변화하는 비정

상성이 발생할 수 있다. ARIMA 모델은 이러한 비정

상성을 제거하여 안정적인 패턴을 생성하기 위해 차

분을 활용한다. 차분은 현재 시점의 데이터 값과 이전 

시점 데이터를 비교하고 추세나 계절성을 제거하여 

데이터가 일정한 분포를 따르도록 유도한다. 이러한 

이점을 바탕으로 ARIMA 모델 기반 전처리를 수행하

였다.
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3.3 LSTM-Autoencoder 결합 모델

Autoencoder와 LSTM을 활용한 결합모델은 단일 

모델로 활용되었을 때의 문제점들을 해결하고 날씨, 

설비의 상태, 환경 변화 등 다양한 외부 요인에 영향

을 받는 태양광 발전량 예측 알고리즘의 특성을 잘 

파악하고 해결한다.

그림 3. LSTM-Autoencoder 결합모델 전체 구조

Fig. 3 LSTM-Autoencoder Combined Model Full 

Structure

그림 3은 LSTM과 Autoencoder를 활용한 모델을 

활용한 데이터 처리 과정이다. LSTM 모델을 활용하

여 Autoencoder의 encoder 부분을 재현하여 입력 데

이터를 압축하여 함축적인 특징을 표현한다. 

Autoencoder 구조를 형성하여 압축된 특징 데이터를 

활용해서 다시 LSTM 모델을 활용하여 데이터를 복

원하면서 태양광 발전량 데이터를 예측하며 복원하는 

역할의 LSTM 모델은 Autoencoder의 decoder를 의미

한다.

태양광 발전량은 여러 제약에 따라 발전량이 변동

될 수 있다. 본 논문에서의 데이터는 태양광 모듈의 

열화에 대한 발전량 감소를 제외한 환경변수를 산정

하였다. 태양광 발전량에 직접적인 영향을 주는 환경 

데이터는 태양광 모듈에서 측정되는 직류, 교류발전량 

데이터와 모듈의 온도, 외부온도, 기온 등을 활용한다. 

본 논문에서는 Autoencdoer 구조를 활용한 재생에

너지의 발전량 예측에 대해 연구한다. 특히, 시계열 

데이터 예측에 강력한 성능을 보이는 LSTM(Long 

Short-Term Memory)과 Autoencoder의 결합모델을 

활용하여 태양광 발전량을 예측하는 방법론을 제시한

다. LSTM은 시퀀스 데이터를 처리하고 장기 의존성

을 학습하는 데 매우 유용한 구조로, 발전량 예측에 

있어서 시간적 상관관계를 효과적으로 학습할 수 있

다. Autoencoder는 입력 데이터를 압축하고 주요 특

징만을 추출하여 학습하는 데 사용되며, 이를 통해 데

이터의 노이즈를 제거하고 중요한 패턴을 학습할 수 

있다.

제안된 결합모델의 아키텍처는 Autoencoder의 구

조를 기반으로 하여, Encoder와 Decoder로 구성됩니

다. Encoder 부분에서는 두 개의 LSTM 레이어를 사

용하여 입력 데이터의 중요한 특징만을 추출하고 압

축한다. 이는 복잡한 시계열 데이터를 더 간결하게 표

현함으로써, 모델이 중요한 정보에 집중할 수 있도록 

도와준다. 이후 Decoder 부분에서는 다시 두 개의 

LSTM 레이어를 사용하여 데이터를 복원하는 과정을 

거친다. 이 복원 과정에서 데이터의 계절성

(seasonality)과 추세(trend)을 재구성하며, 이를 통해 

태양광 발전량을 예측하게 됩니다. 이렇게 설계된 결

합 모델은 태양광 발전량 예측에서 높은 정확도를 달

성할 수 있고, 환경 변수의 복잡한 패턴을 효과적으로 

반영할 수 있는 강점이 있다.

Ⅳ. 성능평가

4.1 정량적 지표

학습모델은 LSTM과 Autoencoder의 결합모델을 

활용하여 예측을 진행하였다. 기본적인 아키텍처 구조

는 시계열 데이터를 입력값으로 가져와 LSTM을 활

용하여 데이터의 특징만을 압축하여 인코딩한다. 이때 

사용되는 LSTM Layer는 두 개의 LSTM Layer를 

사용한다. 

첫 번째 LSTM 인코딩 Layer에는 모든 타임 스텝

의 출력을 전달하고 두 번째 LSTM Layer는 인코딩

된 압축 벡터를 출력한다. 이후 decoder 파트에서의 

LSTM Layer에 들어가기 전 마지막 encoder의 출력

을 반복하고 반복된 입력을 받아 모든 타임 스텝의 

출력을 반환한다. 

두 번째 decoder의 LSTM Layer에서는 첫 번째 

Layer의 출력을 전달받아 복원된 시퀀스를 출력한다. 

모델에 입력과 출력의 데이터 사이즈는 동일하게 반

환된다. 여기서 LSTM은 장기기억 Layer를 통해서 

모델을 복원하는 방법을 학습하게 되며 학습하는 과
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정에서 예측되는 시계열을 배출할 수 있게 된다.

LSTM-Autoencoder 결합 예측 모델을 평가하기 

위해서는 Mean Absolute Error(MAE), Root Mean 

Square Error(RMSE), Mean Absolute Percentage 

Error(MAPE)등을 사용하여 정확도를 산출한다.

4.2 실험 결과

본 논문에서는 LSTM-AE 결합모델을 구축하였고 

시계열 데이터 예측 성능평가를 진행하였다.

그림 4. 재생에너지 중 태양광 발전량 데이터를 

활용한 예측 결과 그래프

Fig. 4 Graph of prediction results using solar power 

generation data among renewable energy

그림 4는 본 논문에서의 예측 모델이 도출한 예측 

발전량과 실제 값의 오차를 계산해 각 시점의 데이터

를 비교하였고, 실제 값과 추세와 계절성은 유사하게 

예측하여 정확도는 약 94%로 측정되었다.

Ⅴ. 결론 및 향후연구

최근 인공지능(AI) 기술의 눈부신 발전은 다양한 

산업 분야에서 혁신을 가져오고 있고, 특히 예측 분야

에서는 그 영향력이 두드러진다. 딥러닝 알고리즘은 

대량의 데이터를 학습하여 복잡한 패턴을 이해하고 

미래를 예측하는 능력을 갖추고 있고, 이는 기존의 통

계기반 예측 기법이나 회귀분석보다 훨씬 더 높은 정

확도를 제공하고 있다. 딥러닝 모델들은 특히 시계열 

데이터와 이미지 데이터와 같은 복잡한 구조의 데이

터를 처리하고 분석하는 데 뛰어난 성능을 발휘하고 

있고, 예측과 분류 등 다양한 문제 해결에 있어 큰 강

점으로 작용하고 있다.

재생에너지원 중 하나인 태양광 발전은 환경을 오염

시키지 않으며 지속 가능한 에너지원으로 주목받고 있

다. 태양광 발전은 지구상의 태양 복사 에너지를 직접 

변환하여 전력을 생성하는 방식으로, 환경에 미치는 영

향이 적고 온실가스 배출량을 줄이는 데 기여한다. 

태양광 에너지의 발전량은 기상 및 환경 조건에 매

우 민감하게 반응하며, 그 변동성이 매우 크며 변동성

은 태양광 발전을 대규모 에너지원으로 활용하는 데 

있어 주요한 도전 과제 중 하나로 자리 잡고 있다. 특

히, 에너지 밀도가 낮다는 특성으로 인해 대규모 전력 

생산을 위해서는 넓은 면적에 다수의 태양광 모듈이 

설치되어야 한다.

본 연구는 LSTM-Autoencoder 결합 모델을 통해 

태양광 발전량 예측의 정확도를 높이는 동시에, 재생

에너지의 안정적 운영을 위한 기반 기술을 제공하는 

것을 목표로 한다. 이를 통해, 재생에너지의 변동성으

로 인한 전력망의 불안정을 최소화하고, 보다 효율적

인 에너지 자원 관리가 가능하도록 기여할 수 있을 

것이다.
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