
Nomenclature

ANN : Artificial Neural Network

RNN : Recurrent Neural Network

NMAE : Normalized Mean Absolute Error

Subscript

 : Direct solar radiation

 : Solar diffusion

 : All solar radiation




 : Clearmess number

  : Weight or ANN parameter

  : Cost function

  : Learning rate

  : Actual value

 : Forecast value

 : Number of data points

max  : Maximum of the actual value

min : Minimum of the actual value

1. 서 론

태양광 발전은 고갈되지 않는 친환경적인 에너지원이며, 시스템

의 설치 및 가동이 빠르고, 유지보수가 편리하다는 등의 장점을 내세

워 우리나라의 신재생에너지 중 가장 많은 누적 설치량 비중을 차지

하고 있다1, 2). 태양광 발전량은 조도, 온도, 습도, 구름 특성 등의 대

기 변수에 의해 직간접적으로 영향을 받는다. 이러한 변수는 태양광 

발전을 간헐적이고 가변성이 있는 특성을 갖게 한다. 따라서 점차 확
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대되는 태양광 발전이 전력망에 경제적이고 안정적으로 운영되기 

위해서는 신뢰할 수 있는 예측 모델이 필요하다3).

우리나라 역시 신재생에너지원 중 72.2%를 차지하는 태양광을 

기존 송배전망에 연결할 때 이와 같은 단점으로 인한 문제를 방지하

기 위하여 지난 2021년 발전량 예측제도를 도입하고 단점을 보완하

고자 하였다4).

낮시간에 발전이 이루어지는 태양광 발전은 발전이 이루어지는 

시간대에 부하 감소로 인하여 덕커브(Duck curve) 현상이 발생한

다. 이는 발전 출력의 급격한 증감발을 요구하며, 유연한 자원 확보를 

필요로 한다5). 신재생에너지 발전 규모가 지속적으로 확대됨에 따라

서 기존 송배전망의 안정화 및 전력 공급과 수요의 효율적 관리가 점

점 더 중요해지고 있다. 이러한 배경 하에, 2023년 6월에는 분산에너

지의 활성화를 목표로 한 ｢분산에너지 활성화 특별법｣이 제정되었

다. 이 법에 따라 향후 우리나라를 비롯한 세계적인 에너지관리 체계

는 중앙집중식 에너지 체계에서 지방분권 에너지 체계로 변화할 것

이며, 이러한 배경에서 발전량 예측기술의 발전이 더욱 요구된다6, 7).

그러나 그간의 태양광 발전량 예측은 설비용량에 지역적 평균 일

사량 정보를 적용하는 방법부터 시작되어, 과거의 기상정보 및 기상

예보를 활용하여 일사량을 예상하거나, 구름의 벡터값을 추정하여 

계산된 태양에너지 복사의 예측 등을 활용하여 발전량을 예측하는 

방법으로 발전되어 왔다. 이러한 방법은 지속성 및 통계적 방법을 기

본으로 하는 수학적 모델로 발전량을 예측하는 까닭에 비선형 데

이터 처리에 한계가 있었다8, 9, 10, 11). 이를 기반으로 최근에는 AI 

(Artificial Intelligence) 기술을 기반으로 과거의 기상 데이터, 지리 

정보, 태양에너지의 복사량 등을 분석하여 최적의 발전량 예측을 하

고자 하는 연구가 다수 진행되고 있다12, 13, 14).

광기전력효과에 의해 발전이 이루어지는 태양광 발전의 예측에

서 가장 중요한 변수는 일사량으로 표면 또는 태양광 모듈에 도달하

는 일사량의 예측이 매우 중요하며 이에 대한 연구 역시 활발히 이루

어지고 있다15). 이에 본 연구에서는 먼저 실험 대상이 되는 발전소의 

위치에 따른 일사량을 예측하고, 이를 반영하여 ANN (Artificial 

Neural Network)과 RNN (Recurrenct Neural Network)을 기반

으로 한 신경망 알고리즘을 개발하여 정확도 높은 발전량을 예측하

고자 하였다. 결과는 전력거래소(KPX)에서 요구하는 발전예측 인

센티브 제도 방식에 따라 오차율을 검증하였다. 그 결과 1차(정산일 

1일전 10시)에서 평균 7.40%, 2차(정산일 1일전 17시)에서 평균 

7.03%의 오차율을 나타내었다.

2. 연구 방법

2.1 대기 상태에 따른 예측 모델 분리

태양광 발전량은 일반적으로 기온과 일사량의 변화에 따라 영향

을 받으며, 기상청에서는 일사량에 대한 예보가 이루어지지 않기 때

문에, Clear-Sky 모델에 의해 추정된 값을 사용한다. 이는 구름이 없

는 맑은 하늘일 경우에 계산한 이론적인 일사량을 뜻한다. 따라서, 

예측하고자 하는 일자에 태양광 발전소의 구름이 많거나 불규칙하

다면 예측 모델에 의한 예측 오차는 커질 수 있다.

기상청에서 제공하는 대기 상태인 전운량을 기준으로 4가지의 

대기 상태 예측 모델을 분리하여 각각의 하늘 상태 별로 학습 및 예측

을 수행하였다. 기상청에서 제공하는 대기 상태를 Table 1과 같이 

분류하였다.

2.2 일사량 추정 알고리즘

발전량 데이터의 경우 일사량과 밀접한 관련이 있으나, 기상청에

서 다른 기상변수들과 다르게 정보를 제공하지 않고 있다. 따라서 태

양광 발전소의 위치정보(경도, 위도)를 통해 기본 일사량에 대한 추

정이 필요하다.

일사량 추정은 이론적 계산으로 널리 알려진 방법인 ASHRAE 

(American Society of Heating Refrigerating and Air-Conditioning 

Engineers) Clear-Sky 모델을 사용하여 지표면에 도달하는 일사량

을 추정하였다. ASHRAE Clear-Sky 모델은 식 (1)을 이용하여 목

표 지역의 직사량(

), 확산량(


), 지표면에 도달하는 일사량의 전

량(

)을 예측한다16). 대기상태에 따른 일사량 변화를 적용하기 위

해 청명도 상수(


)를 적용하였고, 청명한 날 1.0을 기준으로 대기

의 청명도가 떨어질수록 감소한다.





expsin





 (1)





cos  (2)


×


 (3)




 (4)

2.3 태양광 발전량 예측 알고리즘

2.3.1 알고리즘 구조

ANN-RNN 방식은 하이퍼파라미터 최적화가 알고리즘 내에 포

함되어 있어 태양광 발전량 예측에 적합하다. 이 알고리즘의 구조는 

입력층, 은닉층, 출력층 구조로 설계되어 있으며, 각 층간 최적 가중

치를 탐색하는 알고리즘이다. ANN의 경우 하나 이상의 Perceptron

이 여러 개의 층을 이룸으로써, 고차원의 데이터를 표현하는 방향으

로 학습하여 예측을 수행한다17). 본 연구에서 수행된 예측 수행 알고

Table 1. Four models according to atmosphere conditions

State Condition of weather

Class 1 Sunny

Class 2 Little Cloudy

Class 3 Cloudy

Class 4 Gray
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리즘을 Fig. 1과 같이 나타내었다.

발전량 예측 알고리즘에는 기상데이터(일사량, 기온, 습도, 구름

량, 풍속), 시간 정보(시간, 일자, 계절), 태양광 모듈 특성(설치 각

도), 태양광 발전량(과거 발전량 데이터)을 사용하여 입력층 데이터

를 입력하였다.

입력층(ANN)을 비선형 전환을 통해 특성을 변환하고, 은닉층

(ANN)에서 입력 데이터를 활용하여 패턴 및 데이터 특징을 추출한다. 

그리고 ANN의 출력을 RNN으로 입력하고 시퀀스 데이터로 처리하

여 시간 패턴을 학습한다. 이때 학습기법은 LSTM, GRU를 사용하였

다. RNN의 출력은 ANN 출력층으로 전달되어 최종 예측 값을 생성

한다.

이러한 ANN-RNN 방식은 인공 신경망과 순환 신경망의 장점을 결

합하여 시계열 데이터에서 공간적 및 시간적 패턴을 동시에 학습이 가

능하여 태양광 발전 예측과 같은 복잡한 문제를 해결하는데 유용하다.

2.3.2 알고리즘 순서도

하이퍼파라미터는 은닉층의 노드수, 정규화 파라미터() 및 랜

덤 초기화 파라미터()가 있으며, 좋은 예측 성능을 도출하도록 적

정한 값을 탐색한다. 하이퍼파라미터의 최적 조합 탐색을 위해 각 하

이퍼파라미터별 비용함수(Cost Function)를 계산하여, 최소값이 

발생하는 하이퍼파라미터 예측 모델 생성 학습 알고리즘 순서도는 

Fig. 2와 같다.

비용함수는 모델의 성능을 평가하는 기준으로 값을 최소화하여 모

델의 예측 정확도를 향상 시킨다. 비용함수의 값을 줄여 실제값과 가까

워지도록 보다 정확한 예측값을 도출할 수 있고, 파라미터 및 가중치 

조정을 통해 모델 성능을 개선할 수 있다. 또한 데이터에 대한 학습

이 과하게 수행됨에 따라 오차가 증가할 수 있는 문제를 가지고 있는 

과적합(overfitting)을 방지할 수 있다.

하이퍼파라미터 최적화 기법으로는 경사하강법(Gradient descent)

이 적용되었으며, 식 (5)을 이용하여 최적화를 수행하였다.


 ∇  (5)

2.4 교차 검증

학습 데이터에 대해서만 과도하게 학습되는 과적합을 방지하기 

위해 파라미터들이 최적의 값으로 설정되었는지 평가하기 위하여 

교차 검증을 실시하였다.

모델 평가는 학습 데이터로 사용되는 데이터를 학습 세트와 테스

트 세트로 나누어 평가하였다. 학습 세트에서의 오차(Cost)가 낮지

만 일반화 오차(새로운 데이터에 대한 오류 비율)가 높다면 모델이 

훈련 데이터에 과적합 되었다는 것을 의미하므로, 최대한 많은 데이

터를 가지고 검증을 수행하기 위해 교차 검증 방법을 이용하였다.

교차 검증 방법은 데이터 집합을 학습 데이터 집합, 교차 검증 데

이터 집합, 테스트 데이터 집합의 세 가지 집합으로 나누고, 각각을 

나눈 집합을 교차하여 다시 검증하고 일반화 오차 평균값을 이용하

여 최적 하이퍼파라미터를 선택하였으며, 교차 검증 순서도는 

Fig. 3과 같다.

Fig. 1. Photovoltaic generation forecast algorithm

Fig. 2. Photovoltaic generation forecast algorithm flow chart Fig. 3. Cross validation flow chart
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3. 실험 결과

3.1 모델 성능 평가

본 예측 알고리즘에서 하이퍼파라미터 셋은 아래와 같이 설정하

였다.

- 은닉층의 수 : best result(7)

- 초기화 파라미터( )

    ×

       

- 정규화 파라미터()

    ×

  

하이퍼파라미터 최적화를 위하여 모델을 선정하고 데이터의 수

집, 분류 및 처리 과정으로 전처리를 하여 Grid Search, Randum 

Search, Hyperband 등의 기법으로 최적화를 진행하였다. 훈련 및 

검증을 통해 하이퍼파라미터를 선택하였고, 그 결과를 Fig. 4와 같

이 나타내었다.

Fig. 4. Hyperparameter optimization results

3.2 예측 알고리즘 적용 오차율 결과

연구된 알고리즘을 2021년 12월~2022년 12월 1년의 보유 데이

터를 활용하여 예측값과 실제값 사이의 절대 오차의 평균을 의미하

는 NMAE의 평균 값으로 월별 결과를 도출하였다. 전력거래소의 

발전예측 인센티브 제도를 적용하여 1차, 2차의 예측 오차율 결과를 

도출한 결과는 각각 Table 2와 3과 같다.

표에는 발전소별 설치용량(Capacity)과 데이터가 너무 방대하

기 때문에 일별 오차율 평균을 한달 주기(00Y-00M)로 오차율값을 

정리하였다. 위치 및 용량별 차이가 있는 발전소를 A, B, C로 구분

하였다. 본 연구에서 태양광 발전 예측은 대기상태에 따른 일사량이 

예측된 기반으로 결과를 도출하고 있음에 따라 월별 오차율의 편차

가 발생한 원인으로 일사량 예측 오차 요인이 작용한 것으로 사료

된다.


∙max

min


∑  


∣

∣
 (6)

태양광 발전의 여러가지 변수중에 가장 큰 영향을 미치는 변수중

의 하나인 일사량을 추정하여 발전량 예측 알고리즘에 적용한 결과

는 발전량 예측 제도에서 요구되는 8% 이내의 오차율을 모두 나타

내었다. 특히 475 kWp급 발전소에서는 6% 대의 1차(정산일 1일전 

10시) 오차율을 나타내어 유의미한 결과를 도출할 수 있었다. 이에 

습도, 온도, 미세먼지 등의 또 다른 태양광 발전의 변수를 적용하는 

연구나 용량을 분할하여 발전량을 예측하고 합산 과정에서의 손실 

및 오차를 보완하는 등의 연구를 연계하면 더욱 낮은 오차율을 달성

Table 2. Error rate results for the first submission (10:00 AM the 

day before)

Division A B C

Capacity (kWp) 947 1,187 476

NMAE

(%)

21Y 12M 7.5 7.3 6.8

22Y   1M 7.4 7.9 7.6

22Y   2M 8.2 8.8 6.6

22Y   3M 6.9 8.4 7.7

22Y   4M 7.8 10.5 5.6

22Y   5M 6.3 8.7 5.4

22Y   6M 7.2 7.4 7.8

22Y   7M 8.4 6.1 8.4

22Y   8M 9.4 8.8 8.1

22Y   9M 7.5 6.9 8.2

22Y 10M 7.9 6.5 6.6

22Y 11M 6.6 5.3 5.6

22Y 12M 7.8 7.7 5.2

Average of ‘NMAE’ 7.6 7.7 6.9

Table 3. Error rate results for the second submission (05:00 PM 

the day before)

Division A B C

Capacity (kWp) 947 1,187 476

NMAE

(%)

21Y 12M 7.5 6.9 6.3

22Y   1M 7.4 7.7 7.0

22Y   2M 7.5 8.7 5.9

22Y   3M 6.5 8.2 7.5

22Y   4M 7.6 10.5 5.5

22Y   5M 5.9 7.7 4.8

22Y   6M 6.8 7.2 7.6

22Y   7M 8.4 6.1 8.4

22Y   8M 8.6 8.5 7.1

22Y   9M 7.1 6.6 8.1

22Y 10M 7.7 6.3 6.5

22Y 11M 6.1 5.1 5.0

22Y 12M 6.9 7.2 4.8 

Average of ‘NMAE’ 7.2 7.4 6.5
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할 수 있을 것으로 보인다.

2차(정산일 1일전 17시) 오차율 예측 결과는 각각 0.4, 0.3, 0.4%

의 오차율이 향상되는 경향의 결과가 도출되었다. 오차율이 향상된 

요인은 11시부터 15시까지 예측 편차가 가장 높게 발생하는데 2차 

발전량 예측의 경우 해당 시간의 실 발전 데이터를 한 번 더 사용함에 

따라 오차율을 향상 시켰다고 볼 수 있다. 이러한 배경에서 또다른 

고급 기상 모델을 적용하거나 여러 기상 데이터를 통합하여 결과를 

향상 시킬 수 있을 것이다.

또한 1, 2차 결과 모두에서 발전소의 출력이 상대적으로 대용량

일수록 오차율이 비례하여 높은 경향을 나타내었다. 이는 태양광 발

전의 또 다른 단점인 넓은 부지를 필요로 한다는 점과 연관성이 있는 

것으로 사료된다. 예측된 일사량이 적용되는 면적을 초과할수록 오

차율이 점차 커진다는 뜻이다.

이러한 문제를 해결하기 위해 복사각도 및 면적을 계산하여 동일

한 일사량을 적용할 수 있는 태양광발전소 면적을 정의하고, 이를 단

위별 발전량 예측 및 합산하는 방식의 추가 연구가 진행된다면 발전

량 예측의 정확도를 향상 시키는데에 보다 의미 있는 기여를 할 수 있

을 것으로 사료된다.

4. 결론 및 고찰

대표적인 신재생에너지원인 태양광의 오차율이 적은 발전량 예

측을 위하여 다양한 변수 접근과 인공지능기술을 접목하여 많은 연

구가 진행되고 있다. 보다 정확한 발전량 예측을 통해 안정적인 전력

운영을 할 수 있고, 발전사업자 측면에서는 발전량 예측 시장을 통해 

추가적인 수입을 창출 할 수 있다. 이에 본 연구에서는 태양광 발전

량 예측에 영향을 미치는 수많은 변수 중 가장 큰 공신력을 갖는 기상

청 정보를 기반으로 하는 일사량을 예측하여 6.5~7.7% 수준의 정확

도 높은 발전량 예측 결과를 도출하였다.

ANN 모델의 방식은 이미지 인식, 텍스트 분류, 일반적인 회귀 분

석 등과 같은 정적인 데이터의 분류나 회귀 문제를 해결하는데 사용

되지만, 시계열 데이터나 시간적 의존성을 처리하는데에는 한계가 

있다. RNN 모델은 자연어 처리, 음성 인식, 주가 예측 등과 같은 시

퀀스 데이터 처리와 이전 시간 스텝의 정보를 기억하고 현재 시간 스

텝의 입력과 결합하여 출력한다. 하지만 장기적인 의존성을 학습하

는데 한계가 있고, 기울기 소멸 문제가 야기된다. 따라서 본 연구에

서는 ANN과 RNN 모델을 결합하는 하이브리드 모델을 적용하여 

발전량 예측을 하고자 하였다. 공간적(ANN)과 시간적(RNN) 패턴

을 동시에 학습하여 복잡한 시계열 데이터로부터 높은 발전량 예측 

결과를 얻을 수 있었다.

본 연구 결과로 8% 이내의 오차를 요구하는 발전량 예측시장에 

즉각적인 대응이 가능하며, 1년간의 발전데이터를 기반으로 이루

어진 본 연구가 다년간의 발전데이터를 기반으로 한 연구로  확대된

다면 그 오차율이 더 감소할 수 있을 것으로 보인다. 이 외 변수인 온

도, 습도, 미세먼지, 풍량 및 풍속 등을 접목한 연계 연구를 통해 발전

량 예측의 정확도를 더욱 향상할 수 있을 것으로 예상된다. 또한 향

후 최소한의 오차율을 도출하는 연구와 더불어 부하, 즉 전력의 수요

분석을 통해 공급과 수요를 일치시키는 방법이나 에너지저장장치

를 이용하여 충방전을 활용한 오차율 최소화와 관련된 연계 연구가 

필요할 것으로 사료된다.
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