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ABSTRACT 
 

Previous research on solar power generation forecasting has generally relied on meteorological data, leading to 

lower prediction accuracy. This study, in contrast, uses actual measured power generation data to train various ANN 

(Artificial Neural Network) models and compares their prediction performance. Additionally, it describes the 

characteristics and advantages of each ANN model. The paper defines the principles of solar power generation, the 

characteristics of solar panels, and the model equations, and it also explains the I-V characteristics of solar cells. The 

results include a comparison between calculated and actual measured power generation, along with an evaluation of 

the accuracy of power generation predictions using artificial intelligence. The findings confirm that the LSTM (Long 

Short-Term Memory) model performs better than the MLP (Multi- Layer Perceptron) model in handling time-series 

data. 
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1. 서  론1 

최근 지구의 온난화가 가속화됨에 따라 재생 에너지 

발전의 중요성이 부각되고 있다. 그 중 태양광 발전은 친

환경적이며 무한한 에너지원으로서 전 세계적으로 수요

가 급증하고 있다. 그러나 태양광 발전은 기후와 날씨에 

크게 의존하므로, 대한민국처럼 사계절이 뚜렷한 나라에

서는 발전량 변동이 크다는 단점이 존재한다. 이 때문에 

태양광 발전량을 정확하게 예측하는 것은 효율적인 에너

지 관리와 안정적인 전력 공급을 위해 필수적이다. 대부

분의 기존 연구는 기상 데이터를 활용하여 예측 모델을 

구축해 일정 수준의 예측 정확도를 달성했다. 그러나 기

상청 데이터만으로는 지역적 특성이나 미세 기후 요소를 

충분히 반영하는 데 한계를 보인다.[1] 

 
†
E-mail: jhlee77@smu.ac.kr 

본 연구에서는 기존 기상청 데이터를 기반으로 한 예

측 모델과 차별화된 접근법을 제안하고 있다. 온도와 습

도를 직접 측정하고, 기상청 데이터의 풍속과 조도를 활

용하여 이를 바탕으로 발전량을 예측하는 인공지능 모델

을 만들었다. 또한 이 모델의 예측 결과를 기상청 데이터

를 활용한 기존 모델과 비교해 각 모델의 예측 정확도를 

평가했다. 이를 통해 다양한 환경 요인이 태양광 발전량 

예측에 미치는 영향을 더욱 명확하게 규명하고자 한다. 

 

2. 태양광 패널 특성 

2.1 태양광 발전소 구성 요소 

태양전지(Solar-Cell)를 여러 개 결합한 형태인 태양광 모

듈은 크게 단결정과 다결정 구조의 두 가지 종류로 구분

된다. 단결정은 변환 효율이 높기 때문에 단위 면적당 다

결정 모듈에 비해 발전량이 많은 것이 장점이다. 그러나, 
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생산공정이 까다로워 가격이 비싸다는 단점이 있다. 다결

정은 단결정 모듈에 비해 효율은 떨어지지만, 비용이 저

렴하여 일반적으로 많이 사용하는 모듈의 형태이다. 

태양광 발전 시스템은 크게 5가지 구조로 이루어져 있

다.  Fig. 1은 태양광 발전소의 도식도이다. 태양광 모듈에

서 발생한 직류 전기(DC)를 모아 전달하는 '접속함', 직류 

전기(DC)를 교류 전기(AC)로 전환해 주는 '인버터', 사용 

용도에 따라 서로 다른 계량기로 보내는 '분전반', 얼마나 

전력을 사용할 수 있는지 확인하는 '계량기'로 구성되어 

있다. 

 

 
Fig. 1. 태양광 발전소 도식도. 

 

2.2 태양광 발전 원리 

태양전지는 PN 접합 반도체로 이루어져 있다. 태양광 

중 반도체의 에너지 밴드 갭보다 큰 에너지를 가진 빛 입

자가 반도체에 닿으면 광전효과로 인해 전자가 생기고 

‘전자-정공 쌍’이 형성된다. 전자는 N형 반도체, 정공은 P

형 반도체로 각각 이동하면서 PN 접합 간에 기전력이 발

생한다. 이때 발생한 기전력으로 인해 양단에 부하가 걸

리면 전류가 흐르게 된다. 이 전력으로 배터리를 충전하

여 사용할 수 있다. 이 과정이 태양광 발전의 기본 원리

이다.[2] 

 

2.3 태양전지 패널 특성 모델 및 모델 방정식 

태양전지 패널의 특성에 대한 회로는 Fig. 2와 같다. PN 

접합의 광 전류원과 다이오드로 특성을 묘사할 수 있다. 

��는 직렬저항을 나타내고, ���는 병렬저항이다. Fig. 2의 

모델 방정식은 다음 식 (1)과 같이 표현된다. 

 

 
Fig. 2. 태양전지의 단일 다이오드 회로. 

� � ��� � �� ���	 
 � ���


�
�

� �� � 
 � ���

���

 (1)

 

 

식 (1)에서 ��는 열전압이고, �� �  
���

�
 이다. 그리고 수

식의 파라미터들은 각각 다음과 같다.[3][4] 

 Iph: 광전류  

 Io: 포화전류 

 Rs: 직렬저항 

 Rsh: 병렬저항 

 A: 다이오드의 이상 계수 

 k: 볼츠만 상수 

 q: 전자의 전하량 

 Ns: 태양전지 직렬연결 수 

 

��� � ���� � ���� � �	��  �  �
�	

 (2)

 

 

식 (2)에서, �	�는 광 생성전류, ��
는 단락전류, ��는 광 

전류 온도 계수이다. 또한, ��와 	�는 각각 STC(Standard 

Test Condition)에서의 온도와 조도이며, 그 값은 298.15�, 

1000�/�
 이다. �와 	은 온도 값(�)과 조도 값(�/�
)

이다.[5] 

 

2.4 태양전지의 I-V 특성 

I-V 특성곡선은 직접적인 측정을 통해 그래프를 도출

하거나, Fig. 3과 같이 제조사의 데이터시트에 제공되는 것

을 활용할 수 있다.[6] 

I-V 곡선은 최대 전류 및 최대 전압, 그리고 최대 전력

을 나타내고 있다. 이 그래프를 통해 추출할 수 있는 데

이터는 단락전류(��
), 개방전압(��
), MPP(Maximum Power 

Point)에서의 전력(��	 ), 최대 전력점에서의 전압(��	 )이 

있다. 실제 데이터 측정 시, 위의 수치들로 태양광 패널의 

��	를 고려하여 이론값과 측정값을 서로 비교, 분석하는 

데 활용된다.[7] 

 

 
Fig. 3. 태양전지의 단일 다이오드 회로. 
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2.5 태양전지 방정식 구현 

Fig. 4는 태양전지 방정식을 MATLAB/Simulink로 구현한 

블록도이다. 방정식을 블록도로 구현한 후 STC에서의 변

수들의 값을 입력해 온도와 조도만을 대입해 발전량을 

계산한다.[1][8] 

 

 
Fig. 4. MATLAB/Simulink로 구현한 태양전지 방정식. 

 

3. 각 인공신경망 특징 및 장점 

3.1 LSTM (Long Short-Term Memory) 

LSTM 네트워크는 순차적 데이터에서 발생하는 장기 

의존성 문제를 해결하기 위해 고안된 인공신경망의 한 

형태다. LSTM은 정보의 저장과 삭제, 출력 과정을 제어하

는 다양한 게이트 구조를 통해 네트워크가 시간에 따른 

정보의 흐름을 효과적으로 조절할 수 있도록 한다. Fig. 5

는 LSTM 네트워크의 기본적인 구조이다. 

이 구조에서 핵심적인 역할을 하는 것은 망각 게이트, 

입력 게이트, 셀 상태 업데이트, 그리고 출력 게이트다. 

 

 
Fig. 5. LSTM 네트워크의 구조. 

 

LSTM 네트워크는 시계열 데이터에서 중요한 패턴을 

학습하고, 장기적인 의존성을 유지하는 데 유리한 구조를 

가지고 있다. 그 중에서 시계열에 중요한 요소는 망각 게

이트와 셀 상태 업데이트다. 이 두 요소는 시계열 데이터

에서 중요한 정보를 구분하고, 장기적인 패턴을 유지하는

데 핵심적인 역할을 한다. 

첫 번째로 망각 게이트는 셀 상태-에 저장된 정보 중 

어느 부분을 잊고, 어느 부분을 유지할지를 결정한다. 시

계열 데이터는 시간에 따라 변화하며, 모든 과거 정보가 

현재와 미래에 유효한 것은 아니다. 망각 데이터는 이전 

셀 상태에서 중요한 정보만 남기고, 불필요한 정보를 제

거하여 모델이 중요한 패턴만을 학습할 수 있게 한다. 망

각 게이트의 작동을 수식으로 표현하면 다음과 같다. 

�� � ���
 ∙ �����, ��� �   
 (3)

 

식 (3)에서 �는 시그모이드 함수, ��는 망각 게이트의 

가중치 행렬, ℎ���는 이전 시점의 은닉 상태, ��는 현재 

시점의 입력 데이터, ��는 망각 게이트의 바이어스를 나

타낸다. 

다른 중요한 요소 중 하나는 셀 상태 업데이트다. 셀 

상태 업데이트는 LSTM의 핵심 메커니즘으로, 현재 시점

에서의 입력과 망각 게이트, 입력 게이트의 출력을 사용

하여 셀 상태를 조정한다. 셀 상태는 시계열 데이터의 장

기적인 정보를 저장하는 역할을 하며, 시간에 따라 업데

이트된다. 셀 상태 업데이트를 수식으로 표현하면 다음과 

같다. 

!� � �� ∙ ! � " ∙ !~� (4)

 

식 (4)에서 ��는 � 시점의 셀 상태, ��는 망각 게이트의 

출력으로, 이전 셀 상태 ����의 어느 부분을 유지할 지 

결정하는 것을 뜻하고, ��는 입력 게이트의 출력으로 현

재 시점의 새로운 정보를 셀 상태에 얼마나 반영할 지를 

결정한다. 그리고 �~�는 후보 셀 상태로, 새로운 정보로 

업데이트될 값을 뜻한다.[9] 

 

3.2 MLP (Multi-Layer Perceptron) 

MLP는 인공신경망의 기본적인 형태로, 입력 데이터에

서 복잡한 패턴을 학습하고 예측하거나 분류하는데 사용

되는 모델이다. MLP는 여러 개의 층으로 구성되어 있으

며, 각각의 층은 뉴런으로 이루어져 있다. Fig. 6는 MLP 네

트워크의 기본적인 주고이다. MLP는 입력층, 은닉층, 출

력층으로 구성되어 있는데 입력층은 첫 번째 층으로, 모

델에 입력되는 데이터가 입력층의 뉴런에 전달된다. 각 

입력 뉴런은 입력 데이터의 각 특징을 나타내며, 시계열 

데이터의 경우 각 시간 스텝이나 샘플이 입력 뉴런에 해

당한다. 입력층과 출력층 사이에 위치한 은닉층은 입력 

데이터의 특징을 추출하고 변환하는 역할을 한다. 마지막 

층은 출력층으로 은닉층에서 추출된 측징을 바탕으로 최

종 예측을 한다.[10] 
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Fig. 6. MLP 네트워크의 구조. 

 

MLP의 입력층에서 은닉층으로의 전달과 은닉층에서 

출력층으로의 전달은 시계열 데이터 처리와 밀접한 관련

이 있다. 

첫 번째로 입력층에서 은닉층으로의 전달은 주어진 시

점의 입력 데이터 ����를 은닉층의 활성화 함수로 변환하

는 과정이다. 이 과정을 수식으로 표현하면 다음과 같다. 

��$� � ��� ∙ ��$� �   � (5)

식 (5)에서 ����는 시점 �에서의 입력 벡터,  �는 가중

치 행렬, �는 편향 벡터, �는 비선형 활성화 함수를 뜻한

다. 이 과정은 시간에 따라 입력이 변하는 시계열 데이터

의 특성을 반영하며, 입력 데이터의 시간적 변화를 가중

치와 비선형 함수의 조합을 통해 학습한다. 

두 번째로 은닉층에서 출력층으로의 전달은 은닉층의 

활성화 결과인 ℎ���를 출력으로 변환하는 과정이다. 이 

과정을 수식으로 표현하면 다음과 같다. 

%�$� � &�
 ∙ ��$� � '� (6)

식 (6)에서  ���는 시점 �에서의 출력 벡터,    �는 은닉

층과 출력층 간의 가중치 행렬, !는 출력층의 편향 벡터, 

"는 출력층에서 사용되는 활성화 함수를 뜻한다. 이 과정

에서 은닉층의 출력 ℎ���는 시계열 데이터의 시간적 패

턴을 반영하여 출력층으로 전달된다. 은닉층에서 학습된 

시간적 의존성이 출력층에 전달되며, 이는 최종 출력이 

시계열 데이터의 특성을 반영하는데 기여한다. 

 

3.3 LSTM과 MLP의 시계열 예측 비교 

LSTM의 장점은 장기 의존성 학습, 복잡한 패턴 인식에 

장점이 있다. LSTM은 기억 장치를 통해 장기간의 과거 

정보를 유지하면서 학습할 수 있어, 데이터의 길고 복잡

한 시간적 관계를 처리하는데 적절하다. 또한 시계열 데

이터에서 장기간의 패턴이나 트렌드를 인식해야 하는 경

우, 복잡한 패턴을 잘 모델링할 수 있다. 

반면에 MLP의 장점은 특징 추출, 빠른 속도, 간단한 시

계열 예측이 있다. MLP는 시계열 데이터에서 복잡한 비

선형 관계를 모델링할 수 있어서 특징이 잘 정의된 데이

터에서 높은 성능을 발휘할 수 있고 LSTM과 비교해 구

조가 단순하기 때문에 학습 속도가 빠르다. 또한 시계열 

데이터에서 과거 몇 개의 데이터 포인트만으로도 충분히 

예측할 수 있는 경우, 간단한 구조로도 효과적으로 예측

할 수 있다. 

 

4. 태양광 발전량 예측 결과 비교 

4.1 계산된 발전량과 측정한 발전량 비교 

태양전지 방정식에 기상 자료 포털(ASOS)에서 제공된 

온도와 조도 데이터를 입력 받아 이론적인 발전량을 계

산했다. 

 

 
Fig. 7. 계산된 발전량과 측정한 발전량 비교. 

 

Fig. 7은 MATLAB/Simulink를 기반으로 구현된 태양전지

의 예측 발전량과 실제 측정한 발전량을 그래프로 나타

낸 것이다. Fig. 7을 살펴보면 실제 측정한 발전량과 계산

된 발전량은 상당한 차이를 보이고 있다. 이러한 차이가 

발생한 이유는 계산된 발전량은 온도와 조도를 제외한 

기타 외부 변수들을 고려하지 않았기 때문이다. 이러한 

차이가 예측값에 영향을 끼칠 수 있다. 

이를 해결하기 위해, 본 연구에서는 인공신경망, 특히 

LSTM와 MLP을 활용하여 예측 정확도를 개선하고자 했다. 

LSTM 네트워크는 시계열 데이터의 연속성을 학습하는 데 

탁월하여 발전량 예측의 시간적 패턴을 효과적으로 파악

할 수 있으며, MLP는 비선형 관계를 학습하여 예측을 가능

하게 한다. 또한 ANN의 학습에 있어서는 측정된 데이터가 

더 높은 정확도를 제공할 것으로 판단되어, 학습에는 측정

한 데이터를 학습 데이터로 사용하기로 했다. 

 

4.2 인공신경망을 이용한 발전량 비교 

본 연구에서는 측정된 데이터(온도, 습도, 발전량)와 기
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상자료포털에서 제공된 데이터(조도, 습도)를 사용하여 

LSTM과 MLP 모델을 학습시킨 후, 예측된 발전량과 비교

하였다. 두 신경망 모델의 예측 결과는 실제 측정값과 유

사하였다. 따라서 성능차이를 평가하기 위해 MAE(Mean 

Absolute Error)를 계산하였다. MAE는 다음과 같이 정의된다. 

��� =  

�
��|	� − 
�

|
�

���

 (7)

식 (7)에서 ��는 예측값, ��는 실제값, �은 데이터의 총 

개수이다. � 개의 실제값에서 � 개의 예측값을 뺀 후 절대

값을 취하여 모두 더한 뒤 �으로 나누어 준다. MAE 값이 

낮아질수록 모델 적합이 잘 되었다는 것을 의미한다. 

Fig. 8은 LSTM을 사용하여 예측한 발전량 결과를 보여

준다. 이 그림은 측정된 데이터(온도, 습도)와 기상청 데

이터(조도, 풍속)를 입력으로 LSTM을 학습시킨 후 얻은 

예측 결과를 나타낸다. 

 

 
Fig. 8. LSTM 예측 결과. 

 

 
Fig. 9. MLP 예측 결과. 

 

Fig. 9는 MLP를 사용하여 Fig 8과 동일한 조건으로 예측

한 결과를 나타낸다. 

Fig. 8과 Fig. 9에서 LSTM과 MLP의 MAE는 각각 0.0531과 

0.4618로 계산되었다. 따라서 MAE 값이 더 낮은 LSTM이 

MLP보다 발전량 예측에 더 적합한 것으로 평가되었다. 

 

5. 결  론 

본 연구에서는 MATLAB/Simulink를 활용하여 계산한 태

양전지의 예측 발전량과 실제 측정한 발전량을 비교하였

다. 이후, 측정값을 바탕으로 두 가지 인공신경망 모델인 

LSTM과 MLP에 각각 학습시켜 예측값과 측정값을 비교

하였다.  이 과정에서 시계열 데이터 처리에 장점을 가진 

LSTM이 예측에 더 적합한 것으로 보였다. 

결과적으로, 다양한 환경 요인이 태양광 발전량 예측에 

미치는 영향을 그래프로 분석하였으며, 이를 통해 예측의 

정확성을 높일 수 있는 방법론을 제시하였다. 이를 통

해, 향후 태양광 발전량을 더욱 정확하게 예측할 수 있을 

것으로 기대된다. 이는 최적의 위치 선정 및 효율성 향상

에 중요한 통찰을 제공할 것이다. 
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