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The amount of new renewable energy generation is increasing worldwide every year. Among many new 
renewable energy sources, solar energy generation using solar energy accounts for the highest proportion of new 
renewable energy generation. There is a variation in power production because solar power generation is more 
affected by climate conditions compared to power generation using crude oil or oil. In order to accurately predict 
solar energy generation dependent on climate variables, this study compares the performance of machine 
learning-based solar power generation prediction models using weather forecast data from the current forecast 
technology, Numeric Weather Prediction (NWP). In this study, we experimented on two NWP types, and 7 
machine learning models depending on 21 photovoltaic(pv) power stations. Based on results, we select the 
model with the lowest statistical indicators nMAE(%) by region as the optimal model for the region. Finally, 
experimental results show that the 7-Block ANN model devised in this study is better than conventional machine 
learning models.
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1. 서  론

전 세계적으로 환경 오염과 자원 고갈의 문제가 이슈화되면서 

대체 에너지 개발이 대두되고 있다. 많은 대체 에너지 중에서, 
재사용이 가능한 신 재생 에너지에 관한 연구가 주목받고 있

다. 이는 ‘비고갈성 에너지’라고 불리며 이를 이용한 발전량의 

비중은 점차 커지고 있다. 대한민국 전력거래소의 ‘2019년 발

전 설비 현황’에 따르면, 신 재생 에너지 발전 비중은 13%를 

차지했고 이 중에서 태양광 에너지를 이용한 발전은 67%에 달

했다. 정부는 2040년까지 신 재생 에너지 발전량을 30~35%로 

높이겠다는 ‘에너지 기본 계획’을 확정했다. 이로써, 신 재생 

에너지 발전의 대부분을 차지하는 태양광 에너지 발전은 중요

한 연구 대상으로 자리 잡았다.
태양광 에너지를 발전함에 있어 태양광 발전량을 정확히 예

측하는 것은 중요하다. 그 이유는 다음과 같다. 첫째, 발전량의 

정확한 예측은 전력 가격을 결정하는 중요한 요인이 되기 때

문에 적정 가격에 맞는 유동적이고 안정적인 발전 설계가 가

능하다. 둘째, 태양광 발전 시스템의 가동 정도를 정할 수 있기 
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때문에 태양광 발전을 담당하는 사업자의 수익에도 영향을 준

다. 이에 따라 국제에너지기구(IEA)는 개별 태양광 발전기의 

예측발전량 확보를 권고했으며 해외 주요 국가에서는 이미 에

너지 발전량 예측에 대한 제도를 시행 중이다. 2020년 9월, 우
리나라 또한 관련 제도를 도입했으며 2021년 상반기부터 이 

제도가 시행됐다. 이 제도는 재생 에너지 발전량을 하루 전에 

미리 예측하여 제출하고 당일날 일정 오차율 이내일 경우 정

산금(인센티브)을 지급하는 것이다. 이는 정부가 태양광 발전

량 예측의 중요성을 인지하고 있다는 뜻이며, 발전량 사업에

서 다양한 예측모델이 유용하게 사용될 것임을 시사한다.
고전의 태양광 발전량 예측 연구에서는 단일 값들을 이용하

여 예측하는 Autoregressive model(AR model), Moving Average 
model(MA model), 그리고 이 둘을 결합한 ARIMA 등의 고전

적인 시계열 모델을 사용하였지만, 최근 선행연구에서는 다중 

값들을 Input으로 사용하여 예측하는 머신러닝 기반의 모델을 

많이 사용한다. 이런 머신러닝 모델 성능이 고전적인 시계열 

모델의 성능보다 높았던 사례가 많았기 때문에, 본 연구에서

는 선행 연구에서 사용했던 모델들 중 다양한 머신 러닝 기반 

모델의 성능을 비교한다. 최종적으로 국내 발전소의 태양광 

발전량을 정확하게 예측하도록 돕는다. 우리나라 총 21곳의 

발전소를 대상으로 하였고 각 지역에서 NWP를 통해 예보된 

기상 데이터와 발전량 데이터를 활용하여 연구를 진행했다. 
NWP 모델과 지역에 따라 모델을 구축했고 태양광 발전 분야

에서 많이 사용되고 있는 통계 지표를 기반으로 한 평가지표

인 nominal Mean Absolute Error(nMAE)로 평가하였다.
본 연구의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 과거 태양광 발전

량 예측에 대한 연구를 다루고 3장에서는 본 연구에서 사용한 

전처리 방법과 평가지표를 소개한다. 4장에서는 사용한 방법

론에 대하여 설명하고 5장에서는 구축된 모델의 성능을 비교 

및 결과를 분석한다. 마지막으로 6장에서는 본 연구의 결론 및 

향후 한계점을 언급한다.

2. 선행 연구

과거의 태양광 발전량 예측 연구에는 단일 태양광 발전량 값만을 

사용하여 예측하는 연구가 있었다. Radial Basis Function 
Networks(RBF Networks)를 발전량 예측에 사용한 연구(Mellit et 
al., 2005)는 RBF모델과 B.P 알고리즘을 이용하여 Mean Relative 
Error(MRE)를 측정했다. ARMA를 개조하여 Mean Absolute 
Error(MAE)를 낮춘 연구(Cheng et al., 2012)는 시계열 통계모형인 

ARMA를 개조한 Least Square ARMA(LS-ARMA)로 예측 오차율을 
낮췄고 Artificial Neural Network(ANN)의 모델링을 제안하였다.
다음으로 온도나 구름과 같은 외부 기후 변수들이 태양광 

발전량에 영향을 준다는 연구가 있었다. 태양광 발전판 모듈

의 온도와 태양광 발전량의 의존성을 다룬 연구(Skoplaki and 
Palyvos, 2009)는 태양광 발전판 모듈의 온도가 태양광 발전량

의 출력에 선형적으로 좌우된다는 결과를 냈고 구름 조건을 

이용하여 발전량을 예측하는 연구(Nelson et al., 2009)에서는 

구름이 존재할 때, 일반적인 모델은 발전량을 과대 예측하는 

것을 확인하였다. 습도와 태양광 발전판 셀의 성능을 비교한 

연구(Mekhilef et al., 2012)에서는 상대습도가 증가함에 따라 

태양광 발전판 셀에 입사하는 태양광 양이 줄어듦을 밝혔다.
최근에는 기후 정보를 독립변수로 사용하는 다양한 머신러

닝 모델로 발전량을 예측하는 연구가 활발히 진행되고 있다. 
ARIMA, K-Nearest Neighbor(KNN), ANN, Genetic Algorithms 
ANN의 성능을 비교한 연구(Pedro and Coimbra, 2012)는 기본 

통계모형인 ARIMA 모형보다 머신러닝 모델의 성능이 좋다는 

것을 보였고 Multiple Linear Regression(MLR), Feed-Forward 
Neural Network(FFNN), Generalized Regression Neural Network
(GRNN)를 비교한 연구(Ramsami and Oree, 2015), MLR, Random 
Forest(RF), M ulti Layer Perceptron Artificial Neural Network
(MLP-ANN)의 성능을 비교한 연구(Kayri et al., 2017), 그리고 

RF, Extremely randomised regression Trees(ET), Support Vector 
Regression(SVR)의 성능을 비교한 연구(Ahmad et al., 2018) 등
에서는 태양광 발전량 예측 분야에서 여러 머신러닝 모델의 

성능을 비교하는 내용을 다루었다. 
국내에서도 기상정보를 활용한 머신러닝 기반의 태양광 발

전량 예측 연구가 진행되었다. 기상자료를 이용한 기계학습

모델 기반 태양광 발전량 예측(Seo et al., 2017), Recurrent 
Neural Network-Long Short-Term Memory(RNN-LSTM)를 이

용한 태양광 발전량 단기 예측 모델(Shin and Kim, 2018), 기상 

예보를 이용한 머신러닝 알고리즘 기반 태양광 발전량 예측 

기법(Kim, 2019), 그리고 기상 예보를 활용한 LSTM 기반 24
시간 태양광 발전량 예측모델(Son et al., 2020) 등의 연구는 기

상 정보를 활용하여 여러 가지 머신러닝 모델로 발전량을 예

측하였다.
앞선 국내 연구는 최대 24시간을 예측하는 것과 적은 개수

의 모델들을 비교하는 데에 그쳤지만, 본 연구는 기상 예보 

정보를 활용하여 최대 48시간 뒤까지 태양광 발전량 예측을 

수행하였다. 또한 본 연구에서는 국내의 다양한 발전소의 발

전량을 높은 성능으로 예측하는 7-Block ANN 모델을 제안

한다.

3. 데이터 전처리 및 평가 지표

본 연구의 데이터는 한국에너지기술연구원에서 제공받은 

데이터이며, 2018년의 데이터를 Train Set로, 2019년의 데이

터를 Test Set으로 사용했다. 본 연구의 데이터는 Numeric 
Weather Prediction(NWP) 기상예보 데이터와 각 발전소의 태

양광 발전량 데이터로 구성되었다. NWP란 대기 현상의 역학

을 컴퓨터를 활용하여 연속적으로 수치 적분함으로써 미래의 

날씨 및 대기 상태를 정량적으로 예측하는 과정이다. NWP는 
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Figure 1. Temperature Prediction Using NWP Model 

Figure 2. Location of Photovoltaic Power Stations

다양한 상태의 날씨들을 물리적으로 모사하기 때문에, 최근에

는 이 기상 예보 데이터를 함께 사용하여 태양광 발전량을 예

측한다. <Figure 1>은 본 연구에서 사용한 NWP 모델의 기상 

변수 중 온도 변수를 나타낸다. 기준시각(2018년 1월 1일 9시)
부터 36시간 뒤까지 NWP 모델(UML_09_KST)을 사용하여 기

온을 예측한 그래프를 나타낸다.
Train Set의 NWP 예보 데이터는 최대 36시간 뒤까지의 예보 

데이터가 존재했으나, Test Set의 NWP 예보 데이터는 최대 48
시간 뒤까지 예보 데이터가 존재했다. 이 경우, 학습 데이터에 

없는 Sequence의 샘플에 대해서도 예측을 수행했다. 
지역별 발전소는 부산 5곳, 삼척 3곳, 인천 3곳, 영월 1곳, 하

동 10곳이 존재했고 발전소별로 모델을 구축 후, 지역별로 성

능을 비교하였다. <Figure 2>는 각 발전소에 해당하는 위도와 

경도를 한반도 위에 표시한 그림이다. 각 지역의 발전소는 서

로 밀집되어 있는 것을 확인할 수 있다.

3.1 학습 데이터 전처리 및 테스트 데이터의 평가

NWP 모델의 기상 정보 데이터는 예보 시작 시간을 기준으

로 한 시간 마다 36시간 뒤까지 기상을 예측한 값이고 태양천

정각, 태양방위각, 수평면 전일사량, 법선면 직달일사량, 기
온, 지표 온도, 해면 기압, 풍속, 상대습도, 운량, 시간당 강수

량을 포함한다. 기상 데이터와 발전량 데이터는 모두 2018년 

1월 1일부터 2019년 12월 31일까지 1시간 단위로 기록되어 있

다. NWP 모델 데이터와 발전량 데이터는 기록 시간의 차이가 

존재했다. 2019년 1월 1일 0시의 발전량 데이터는 2019년 1월 

1일 0시부터 1시까지의 누적 발전량을 의미하는 반면에, 
NWP 모델의 2019년 1월 1일 0시의 데이터들은 2018년 12월 

31일 23시부터 2019년 1월 1일 0시까지의 값들을 의미했다. 이
를 보정하기 위하여 NWP 모델의 기록 시각에 한 시간 만큼을 

빼주었다.
구름 운량(하층 운량, 중층 운량, 상층 운량)의 세 개의 변수에 

대해서는 정상 범위(0에서 1 사이의 값)를 벗어난 -999를 갖는 

이상치에 대해서 0(구름 없음)으로 대체하였고, 매우 낮은 음

수 값을 가질 수 없는 지표 온도 변수값 중 -1272.15인 지표 온

도를 한 시간 뒤의 지표 온도로 대체하였다. 또한, 0보다 작을 

수 없는 해면 기압 변수값중 -9.99인 해면 기압을 한 시간 뒤의 

해면 기압으로 대체하였다. 한편, 법선면 직달일사량 변수에 

대해서는 다른 변수보다 많은 샘플이 이상값이었다. 법선면 

직달일사량 값은 대기권 밖의 일사량을 뜻하는 태양상수의 값을 
넘을 수 없다. 그렇기 때문에, 머신러닝과 인공신경망 모델의 

경우는 해당 변수의 값이 태양 상수인 1367을 초과하거나 음

수인 해당 샘플을 삭제하였다. 그러나, 순환신경망 모델의 경

우는 샘플을 삭제했을 때, 학습에 들어가는 샘플이 일정한 

Sequence 간격으로 유지되지 않는다. 따라서 이 경우는 이상값을 
한 시간 전과 한 시간 후의 법선면 직달일사량 값을 평균하여 

대체하였다. 또한, 순환신경망 모델에 대해서는 37개의 시퀀

스가 채워지지 않는 Subset들을 제거하고 학습하였다.
본 연구의 발전량 데이터는 30%~40%가 0이었고, 대부분은 

밤 시각이었다. 태양광 발전기는 밤 시간대에 작동하지 않기 

때문에, 본 연구에서는 낮 시간의 발전량에 집중했다. 따라서, 
시계열 시퀀스를 고려하지 않는 머신러닝과 인공신경망 모델

에 대해서는 태양 천정각의 코사인값이 Cos75° 이상인 샘플을 

제거하고 학습했으며, 모델을 평가할 때에도 해가 떠 있지 않

은 시간을 제외하였다. 해가 떠 있지 않은 시간은 코사인 태양 

천정각이 Cos75° 이상일 때로 계산하였다.

3.2 평가지표

(1) Mean Absolute Error (MAE)
MAE는 실제값과 예측값의 오차에 절대값과 평균을 차례로 

취해준 값이며 식 (1)과 같이 구할 수 있다. 이때, 는 실제값

을, 는 예측값을 나타내며 은 샘플의 개수를 나타낸다. 
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Code Name PV Power Station Area Name Maximum Power
40001 Busan Water Treatment Plant 110.50
40002 Busan Recreation Ground 1400.50
40004 Busan Composite Material Warehouse 999.00
40009 Busan Headquarters 129.00
40017 Busan New Port 115.40
40014 Hadong Headquarters(Hadong level 4) 997.56
40015 Hadong Headquarters(Hadong level 5) 997.56
40018 Hadong Headquarters(Hadong level 1) 998.40
40019 Hadong Headquarters(Hadong level 2) 1900.80
40020 Hadong Headquarters(Hadong level 3) 600.60
40021 Hadong Public Playground 369.85
40022 Hadong Public Health Center 40.00
40023 Hadong Substation 48.30
40024 Hadong Water Purification Plant 93.02
40010 New-Incheon Observatory 1742.00
40011 New-Incheon SoNae 200.00
40016 Incheon Fishery Water Purification Plant 998.00
40005 Samcheok SoNae(Samcheok level 1) 999.00
40006 Samcheok SoNae(Samcheok level 2) 990.45
40007 Samcheok SoNae(Samcheok level 3) 2002.32
40013 Yeongwol Headquarters 76.00

Table 1. Name of Each PV Power Station and Maximum Power Generation

  



  

                    (1)

이 지표는 실제값과 예측값의 오차가 어느 정도인지 판단할 

수 있는 지표이다.

(2) Root Mean Square Error (RMSE)
RMSE는 실제값과 예측값의 오차에 제곱, 평균 그리고 제곱

근을 차례로 취해준 값이며 식 (2)와 같이 구할 수 있다.

  






  

 
 (2)

이 지표는 MAE와 마찬가지로 실제값과 예측값의 오차가 

어느 정도인지 판단할 수 있다.

(3) Mean Bias Error (MBE)
MBE는 실제값과 예측값의 단순 오차에 평균을 취해준 값

이며 식 (3)과 같이 구할 수 있다. 

  



  

                   (3)

이 지표는 예측값들이 평균적으로 실제값보다 작게 예측되

었는지 혹은 크게 예측되어있는지를 판단할 수 있는 지표이다.
본 연구에서는 각 발전소의 최대 발전량이 모두 달랐기 때

문에 지역 간에 오차의 크기가 달랐다. 오차를 같은 단위로 비

교하기 위하여, 위의 세 가지 지표를 Capacity(각 발전소의 최

대 발전량)로 나눈 nominal Mean Absolute Error(nMAE), nomi-
nal Root Mean Square Error(nRMSE) 그리고 nominal Mean Bias 
Error(nMBE)의 지표를 사용했으며, 수치 비교의 편의를 위하여 
nMAE, nRMSE, nMBE에 100을 곱한 nMAE(%), nRMSE(%), 
nMBE(%)를 사용했다. <Table 1>은 각 지역 발전소의 Code 명
과 그에 해당하는 최대발전량을 나타낸 표이다. 
태양광 발전량 예측 분야에서 대부분의 선행연구는 평가 지

표로 MAE를 사용했다. 따라서 본 연구의 평가 지표는 MAE 
기반인 nMAE(%)를 사용했다. 

4. 태양광 발전량 예측 모델

4.1 K-Nearest Neighbor (KNN) 모델

KNN 모델은 정의한 거리를 기반으로 예측할 Instance와 가

장 가까운 K개의 이웃들의 목표값을 평균 내어 예측값으로 사

용한다. 본 연구에서는 유클리디안 거리(Euclidean Distance)를 

기준으로 Instances 간의 거리를 측정하였다. 두 Instances의 거

리는 식 (4)와 같이 구할 수 있다.

     ⋯      



448 이용택․김두형․신우석․김창기․김현구․한성원

Figure 3. KNN Regression Model with k=5

 

Figure 4. SVR Regression Model

Figure 5. Kernel Mapping Figure 6. RF Regression Model

                              



  



 
   (4)

여기서  ⋯  ,   ⋯ 는 차원의 서로 다

른 Instance를 의미한다. <Figure 3>은 하나의 Test Instance에 대

하여 K=5일 때, 예측값을 도출하는 과정이다. 이때, 는 예측하

고자 하는 샘플과 가장 가까운 5개 샘플의 목표값을 의미한다.

4.2 Support Vector Machine(SVM) 모델

SVM 모델 중에서 회귀 역할을 수행하는 Support Vector 
Regression(SVR) 모델은 실제값과 예측값의 오차는 작게 하되, 
일정 범위 내에서의 오차를 용인한다. <Figure 4>에서 은 허

용하는 잡음 정도를 나타내고 는 허용하는 잡음을 벗어난 정

도를 나타낸다.
<Figure 3>의 회귀 직선을 추정하기 위하여, 식(5)의 목적 식

을 최소화하는 최적의 파라미터( )를 찾는다. 이때, 추정한 

와 는 회귀 직선의 모수가 된다. 이 식은 라그랑지안 쌍대

문제와 KKT조건을 이용하여 최적해를 구할 수 있다. 이 식에

서 하이퍼파라미터 는 일정 error의 밖에 위치한 점들에 대한 

Penalty의 가중치를 뜻한다. 이는 과적합을 방지하는 역할을 

하고 회귀선의 평탄도와 편차가 결정된다.

   


  

  



 


   ≤  

  ≤  


 
 ≥ 

                  (5)

SVM 모델은 일반적으로 선형성을 가진 데이터에 적합하며, 
비선형성을 가진 데이터는 Kernel function을 사용하여 선형성

을 만족하도록 고차원 공간으로 사상한 뒤, 식 (2)의 목적 식을 

최소화한다. 본 연구에서는 가우시안 분포를 기반으로 한 RBF 
Kernel을 사용하였다. <Figure 5>는 차원의 공간상의 값들이 

Kernel에 의해 차원으로 매핑되는 과정이다. 이때,   이다.

4.3 Random Forest (RF) 모델

RF Regression 모델은 Bagging 기법을 사용하여 각 트리마

다 랜덤하게 데이터를 샘플링한 뒤, 무작위로 Feature를 정하

고 Decision Tree를 구성한다. 그리고 모든 Decision Trees의 평

균으로 예측값을 구한다. <Figure 6>는   값이 input으로 들어

왔을 때, output 값 를 산출하는 그림을 나타낸다. 각 회귀 

Tree의 output을 평균하여 종합적으로 모으는 앙상블 기법으

로 모델이 과적합 될 확률을 줄인다.

4.4 XG boost (XGB) 모델

Gradient Boost (GB) 모델은 연속적인 weak model들을 구축

한 뒤, residual을 줄이는 방향으로 결합하여 object function의 

loss를 줄여나가는 모델이다. <Figure 7>과 같이, 원래의 데이

터 를 학습한 weak Model 를 통해 residual ′를 구하고 

′를 학습한 를 통해 ″를 구한다. 이러한 과정들을 조

건이 만족할 때까지 반복한 후, 모든 식을 합하여 예측한다.  
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Figure 7. Gradient Boost Regression Model

Figure 8. ANN Regression Model

XGB 모델은 위의 GB 모델의 단점을 보완한 모델이다. GB
의 weak model들이 train data의 residual을 계속해서 줄이는 과

정에서 Overfitting이 쉽게 되는 문제점을 Regularization term을 

추가해 이를 해결한 알고리즘이다. XGB 모델의 loss function
은 식 (6)과 같다.

＝
  




  

  





     




                  (6)

여기서 는 tree의 최종 node의 개수, 는 최종 node의 score
로 loss function에 의해 학습되는 값이다.

4.5 7-Block Artificial Neural Network (7-Block ANN) 모델

ANN 모델은 하나 이상의 Perceptron이 여러 개의 층을 이룸

으로써 고차원의 데이터를 표현하는 방향으로 학습하여 예측

을 수행한다. 입력층에서 출력층으로 선형 변환과 비선형 변환

을 거치며, 정의한 로스에 따라 실제값과 근접하게 가중치를 업

데이트하는 방식으로 학습이 진행된다. <Figure 8>은 본 연구

에서 제안한 7-Block ANN 구조를 도식화하여 나타냈다. Input 
값을 받는 Block을 포함한 6개의 Block과 1개의 Output Block에
서는 각각 차례로 Linear, Batch norm, ReLu Layer를 포함하며, 
Output Block은 Fully Connected Layer를 추가로 포함한다.
본 연구에서 ANN의 구조를 <Figure 8>과 같이 구성한 이유는 

다음과 같다. 먼저 Linear Layer에서는 NWP 모델로 예측한 기상

변수를 Input으로 받는 역할을 담당한다. 이때, Linear Layer에서 

나온 Output 값들은 이전 Layer의 파라미터 변화로 인해 기후 변수

들의 분포가 바뀌는 Covariate Shift 문제가 나타난다. 따라서 이후

에 Batch Normalization Layer를 사용한다. Batch Normalization 
Layer는 신경망 자체에서 평균과 분산을 조정하기 때문에 

Covariate Shift 문제를 해결할 수 있다. 마지막으로 활성화 함수

를 쓰는 이유는 다음과 같다. 딥러닝의 층을 깊이 쌓았을 때, 비선

형 함수를 사용하지 않는다면, 층을 깊게 하는 의미가 없어진다. 
따라서 비선형 함수인 활성화 함수를 사용한다. 특히, 본 연구에

서는 ReLu 함수를 활성화 함수로 사용하였다. ReLu 함수는 출력

과 멀리 있는 Layer까지 Gradient가 전달되며, 다른 활성화 함수보

다 계산 복잡도가 낮다는 장점이 있다. 따라서 딥러닝이 학습되는 

속도가 빠르며, Gradient가 소실되는 문제인 Gradient Vanishing 
문제가 적게 일어난다. 
따라서 이 세 가지의 Layer를 사용하여 하나의 블록을 형성

했고 실험적으로 총 7개의 Block을 이어붙인 7-Block ANN을 

본 연구의 모델로 정했다.

4.6 Convolution Neural Network (CNN) 모델

CNN 모델은 이미지 데이터를 처리하는 데에 많이 사용되지

만, 1D-Convolution을 이용한 태양광발전량을 예측한 연구

(Huang and Kuo, 2019)에서는 이미지뿐만 아니라 시계열 예측 

문제에서도 좋은 성능을 낼 수 있음을 밝혔다. 본 연구에서는 각 

Layer에 Google Net(Szegedy et al., 2015)의 Inception Module의 

구조를 변형하여 사용하였다. <Figure 9>는 본 연구에서 사용한 

CNN 모델의 구조와 내부의 Inception Module 그림이다.

4.7 Sequence to Sequence (S2S) 모델

Input 문장을 받아 output 문 생성하는 연구(Sutskever et al., 
2014)에서는 하나의 문장을 생성할 때, 단어를 연속적으로 생

성하여 이어 붙이는 것보다 문장 자체를 생성하는 것이 더 좋

은 성능을 갖는다는 것을 보였다. 요즘에는 Text 문제뿐만 아

니라, 시계열 문제에서도 많이 사용되는 딥러닝 기반의 생성 

모델이다. 이 모델은 Encoder와 Decoder Block으로 구성되어 

있다. Encoder에서는 시계열 순으로 들어오는 정보를 축약하

여 Decoder에 보내주는 역할을 하고 Decoder에서는 Encoder에
서 받은 축약 정보를 바탕으로 시계열 데이터를 생성하는 역

할을 담당한다. 본 연구에서는 S2S 모델의 Encoder, Decoder 



450 Yongtaek Lee․Doohyung Kim․Wooseok Sin․Changki Kim․HyunGoo Kim․Sung Won Han

Figure 9. CNN Regression Model

Figure 10. S2S Regression Model

Cell로 LSTM과 GRU를 사용하였으며 <Figure 10>은 S2S 모델

의 구조를 나타낸다.

5. 하이퍼파라미터 탐색 및 실험 결과

5.1 하이퍼파라미터 탐색

인공신경망과 순환신경망을 제외한 머신러닝 모델은 파이

썬의 scikit-learn 패키지를 이용하여 구현하였으며, 인공신경

망과 순환신경망 모델은 pytorch 패키지를 사용했다. 머신러닝 

모델은 Default 하이퍼파라미터를 기준으로 다음과 같은 범위

에서 Grid Search 방법을 통해 탐색하였다. KNN 모델은 이웃 

샘플 수(n_neighbors)를 5부터 20 사이의 범위에서 5씩 증가시

키며 실험하였다. RF 모델은 Feature의 수를 고르는 방법

(max_features)이 [auto, sqrt]인 두 가지, 생성할 Tree 개수(n_es-
timators)가 [70, 100, 150]인 세 가지에 대하여 실험하였다. 
SVM 모델은 Smooth Decision Boundary Factor(C)가 [0.1, 1, 10, 
100]인 네 가지, Training Point Reaches Factor(Gamma)가 

[scale, auto]인 두 가지, 그리고 Kernel Function이 [rbf, sigmoid]

인 두 가지 경우에 대해서 실험하였다. XGB 모델은 Learning 
Rate가 [0.03, 0.05, 0.07]인 세 가지, 가중치에 대한 L1 정규화 

항(reg_alpha)이 [1e-5, 0.01, 0.1, 1, 100]인 다섯 가지, 그리고 가

중치에 대한 L2 정규화 항(reg_lambda)이 [1e-5, 0.01, 0.1, 1, 
100]인 다섯 가지에 대하여 실험하였다. 인공신경망과 순환신

경망 모델은 200 Epochs를 넘어갔을 때의 성능향상이 뚜렷하

지 않았기 때문에 200 Epochs로 고정하여 실험했고 L1 Loss를 

사용하여 Gradient Descent 방법으로 최적의 가중치를 구했다. 
ReduceLROnPlateau Scheduler를 사용하여 인공신경망은 40 
Patience마다, 순환신경망은 30 Patience마다 Learning Rate를 

0.2배만큼 줄여가며 학습했다. 또, 은닉 노드의 수(hidden size)
는 인공신경망은 [[32, 16, 8, 8, 4, 4, 2], [64, 32, 16, 16, 8, 8, 4], 
[256, 128, 64, 64, 32, 32, 16]]인 세 가지 경우에 대해서, 순환신

경망은 [[1024, 512], [512, 256], [256, 128]]인 세 가지 경우에 

대해서 실험했다. Optimizer 방법으로 인공신경망 모델은 

AdamW를 사용했고 순환신경망 모델은 Adam을 사용하였다. 
NWP 모델에 따른 지역별 최고의 성능을 가진 모델의 하이퍼

파라미터는 NWP 모델별로 각각 <Table 2>와 <Table 3>에 표

기하였다.
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UML_03_KST
Busan
(XGB)

Samcheok
(7-Block ANN)

Incheon
(7-Block ANN)

Yeongwol
(RF)

Hadong
(7-Block ANN)

Learn-ing 
Rate 0.05, 0.07 Epochs 200 Epochs 200 max feature sqrt Epochs 200

n_esti-mator 100 Batch
Size 64 Batch

Size 64 n_esti-mator 150 Batch size 64

reg_al-pha 1e-5, 0.01, 
0.1 Dropout 0 Dropout 0 criteri-on MSE Dropout 0

reg_la-mbda 0.01, 0.1, 
100 Patience 40 Patience 40 - - Patience 40

- - Learning 
Rate 5e-4 Learning 

Rate 5e-4 - - Learning 
Rate 5e-4

- - Hidden Size
[256, 128, 
64, 64, 32, 

32, 16]
Hidden Size

[256, 128, 
64, 64, 32, 

32, 16]
- - Hidden Size

[256, 128, 
64, 64, 32, 

32, 16]

Table 2. When NWP Model is UML_03_KST, Hyperparameter 

UML_09_KST
Busan

(7-Block ANN)
Samcheok

(SVR)
Incheon

(7-Block ANN)
Yeongwol

(7-Block ANN)
Hadong

(7-Block ANN)
Epochs 200 C 0.1, 1 Epochs 200 Epochs 200 Epochs 200

Batch Size 64 Epsilon 0.1
Batch
Size

64 Batch size 64 Batch size 64

Dropout 0 gamma scale Dropout 0 Dropout 0 Dropout 0
Patience 40 kernel rbf Patience 40 Patience 40 Patience 40

LearningRate 5e-4 - -
Learning 

Rate
5e-4

Learning 
Rate

5e-4
Learning 

Rate
5e-4

Hidden Size
[256, 128, 
64, 64, 32, 

32, 16]
- - Hidden Size

[256, 128, 
64, 64, 32, 

32, 16]
Hidden Size

[256, 128, 
64, 64, 32, 

32, 16]
Hidden Size

[256, 128, 
64, 64, 32, 

32, 16]

Table 3. When NWP Model is UML_09_KST, Hyperparameter 

5.2 실험 결과

각 발전소의 모델 성능을 NWP 모델의 예측 시작 시각별, 지
역별에 따라 표로 나타냈으며, 지역별로 가장 우수한 모델에 

대해서는 시간대별 평균 오차와 발전소별 평균 오차를 시각화

하여 나타냈다. 본 연구의 평가 지표는 선행연구에서 흔히 쓰

이는 MAE 기반인 nMAE(%)를 사용했으며, nMAE를 기준으

로 가장 우수한 모델에 대해서는 nRMSE와 nMBE의 발전소별 

그래프를 살펴보았다. 이때, nMBE는 오차를 평균할 때, 부호

를 없애주는 과정이 없어서 예측값이 대체로 과대예측을 하였

는지 혹은 과소예측을 하였는지 보여줄 수 있다. 평가 지표의 

결과는 소수점 5자리에서 반올림하였다.
NWP 모델이 UML_03_KST인 경우의 결과는 <Table 4>와 

같으며, 각 지역마다 nMAE가 가장 낮은 모델의 성능에 진한

색으로 표시하였다. 부산, 영월 지역을 제외한 삼척, 인천, 그

리고 하동 지역은 본 연구에서 제안한 7-Block ANN 모델 성능

이 가장 우수했다. 또한 각 모델별로 오차를 평균하여 모델의 

전반적인 성능을 비교했을 때에도 본 논문에서 제안한 

7-Block ANN 모델의 성능이 가장 우수했다. 그다음으로 RF 
모델, XGB 모델, KNN 모델, SVR 모델, GRU 모델, LSTM 모
델, CNN 모델 차례 순으로 성능이 좋았다.

<Figure 11> ~ <Figure 15>와 <Figure 16> ~ <Figure 20>의 우

측 그래프는 발전소별로 가장 우수한 모델의 세 가지의 성능 

지표(nMAE, nRMSE, nMBE)를 나타낸 그래프이다. 모든 지역

의 발전소에 대해서 nMAE와 nRMSE의 패턴은 매우 유사하

여, 순위가 바뀌는 등의 결과는 발생하지 않는 것을 볼 수 있

다. 이는 오차의 평균을 구하는 과정에 있어 nMAE는 오차의 

절대값으로, nRMSE는 오차의 제곱으로 처리한다는 방법만 

다르기 때문이다.



UML_03_KST
area

model
Busan Samcheok Incheon Yeongwol Hadong Mean

KNN 7.8803 12.2620 9.9818 4.5680 8.8722 8.71
RF 7.6733 12.0547 9.6199 4.3576 9.0804 8.56

SVR 7.9027 11.7247 10.4241 5.2455 9.2748 8.91
XGB 7.5731 12.1959 10.2092 4.4791 8.8347 8.66

7-Block ANN 8.0735 10.6099 8.9962 4.6045 8.5336 8.16
CNN 14.5559 20.5165 15.2325 10.3478 14.8950 15.11

S2S(LSTM) 14.4657 22.6629 13.1176 7.7625 13.7874 14.36
S2S(GRU) 13.3076 16.5680 13.5384 6.3457 13.6130 12.67

Table 4. When NWP Model is UML_03_KST, Regional Performance

  

Figure 11. Performance Graph of XGB Model in Busan by Time and Power Station

 

Figure 12. Performance Graph of 7-Block ANN Model in Samcheok by Time and Power Station

 

Figure 13. Performance Graph of 7-Block ANN Model in Incheon by Time and Power Station
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UML_09_KST
area

model
Busan Samcheok Incheon Yeongwol Hadong Mean

KNN 7.8804 11.7942 9.1271 4.2035 8.4425 8.29
RF 7.6733 12.3291 9.3813 4.2424 9.2014 8.57

SVR 7.9027 11.0123 9.5415 4.8471 9.1459 8.49
XGB 7.5731 11.8618 9.6547 4.1917 8.7988 8.42

7-Block ANN 7.3222 11.2328 8.9791 4.1440 7.9686 7.93
CNN 13.9042 17.0340 14.6194 8.8275 15.3787 13.95

S2S(LSTM) 12.3681 17.7545 13.8723 7.6608 11.8910 12.71
S2S(GRU) 10.7475 15.9334 11.9407 5.7443 11.7032 11.21

Table 5. When NWP Model is UML_09_KST, Regional Performance

 

Figure 14. Performance Graph of RF Model in Yeongwol by Time and Power Station

 

Figure 15. Performance Graph of 7-Block ANN Model in Hadong by Time and Power Station

<Figure 11> ~ <Figure 15>의 좌측 그래프는 각 지역에서 가

장 우수한 모델의 시간대별, 발전소별 평균 오차를 그린 그래

프이다. 모든 모델에 대하여 아침과 초저녁 시간에는 모델의 

예측이 잘 이루어졌지만, 한낮의 예측값에 대해 오차가 커지

는 것을 확인할 수 있다. <Figure 12>에서 40005 발전소(삼척 

소내; 삼척 1단계)의 nMBE는 약 2 정도로 예측값이 실제값보

다 평균적으로 과대예측하고 있다고 해석할 수 있는 반면에, 
40007 발전소(삼척 소내; 삼척 3단계)의 nMBE는 약 -2 정도로 

예측값이 실제값보다 평균적으로 과소예측하고 있다. 이 두 

발전소와 다르게, 40006 발전소(삼척 소내; 삼척 2단계)는 

nMBE가 0에 가깝지만 nMAE와 nMBE가 각각 약 10을 나타내

기 때문에 과대예측과 과소예측이 모두 일어나고 있음을 시사

한다.
NWP 모델이 UML_09_KST인 경우의 결과는 <Table 5>와 

같으며, 각 지역마다 nMAE가 가장 낮은 모델의 성능에 진한

색으로 표시했다. UML_09_KST인 경우, 삼척 지역을 제외한 

부산, 인천, 영월 하동 지역은 본 연구에서 제안한 7-Block 
ANN 모델의 성능이 가장 우수했고, ¡각 모델별로 오차를 평균

하여 전반적인 성능을 비교했을 때에도 7-Block ANN 모델의 

성능이 가장 좋았다. 그다음으로 KNN 모델, XGB 모델, SVR 
모델, RF 모델, GRU 모델, LSTM 모델, 그리고 CNN 모델 차례 

순으로 성능이 좋았다.
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Figure 16. Performance Graph of 7-Block ANN Model in Busan by Time and Power Station

  

Figure 17. Performance Graph of SVR Model in Samcheok by Time and Power Station 

 

Figure 18. Performance Graph of 7-Block ANN Model in Incheon by Time and Power Station 

  

Figure 19. Performance Graph of 7-Block ANN Model in Yeongwol by Time and Power Station

<Figure 16> ~ <Figure 20>의 좌측 그래프는 NWP 모델이 

UML_09_KST인 경우의 각 시간대별, 발전소별 평균 오차이

고 우측 그래프는 발전소별 성능 지표(nMAE, nRMSE, nMBE)
를 나타낸 그래프이다. UML_03_KST의 결과와 같이 

UML_09_KST에서도 모든 지역의 발전소에 대해서 nMAE와 

nRMSE의 패턴은 유사한 것을 알 수 있다. 특히, <Figure 17>의 

40007 발전소(삼척 소내; 삼척 3단계)의 nMBE는 약 7.5 정도

로 예측값이 실제값보다 평균적으로 과대예측하고 있다.
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Figure 20. Performance Graph of 7-Block ANN Model in Hadong by Time and Power Station

 

Kolmogorov-Smirnov Test Group  Data follow a normal distribution Group  Data do not follow a normal distribution

Wilcoxon- Rank Sum Test       ≠

Table 6. The Null Hypothesis and the Alternative Hypothesis of Each Test

NWP 모델이 UML_03_KST인 경우, 본 연구에서 제안한 

7-Block ANN 모델이 5개중 3개의 지역에서 최고의 성능을 보

였고, NWP 모델이 UML_09_KST인 경우에는 5개 중 4개의 지

역에서 최고의 성능을 보였다. 한편, UML_03_KST이고 부산 

지역일 때는 XGB 모델이, 영월 지역일 때는 RF 모델이 가장 

좋은 성능을 보였고, UML_09_KST이고 삼척지역일 때는 SVR 
모델이 가장 좋은 성능을 보였다.
본 연구에서 제안한 7-Block ANN 모델이 위의 세 경우에 대해

서도 잘 예측함을 보이기 위해 다음과 같은 과정을 실시한다. 먼
저 7-Block ANN 모델이 실제 발전량 값의 분포를 유사하게 따라

가는지 살펴보기 위해, 모델의 예측값과 실제값의 차이를 시각

적으로 살펴본다. 또한, 이를 수치적, 통계적으로도 유의미한 결

과를 가져오는지를 검증하기 위해 정규성 검정 및 비모수 검정

을 한다. 정규성 검정은 샘플 수가 2000개 이상일 때 사용되는 

Kolmogorov-Smirnov Test를, 비모수 검정은 집단 간의 차이를 

중위수를 이용하여 검정하는 Wilcoxon Rank Sum Test를 한다. 
정규성 검정과 Wilcoxon Rank Sum Test의 유의수준은 모두 0.05
로 설정하여 검정하였고 Kolmogorov-Smirnov Test와 Wilcoxon 
Rank Sum Test의 귀무가설 및 대립가설은 <Table 6>에 나타냈

다. Kolmogorov-Smirnov Test의 는 [UML_03_KST인 부산 

지역의 실제값, UML_03_KST인 부산 지역의 XGB 모델 예측

값, UML_03_KST인 영월 지역의 실제값, UML_03_KST인 영

월 지역의 RF 모델 예측값, UML_09_KST인 삼척 지역의 실제

값, UML_09_KST인 삼척 지역의 SVR 모델 예측값]인 총 6개
의 집단을 각각 검정했으며, Wilcoxon Rank Sum Test는 해당 

NWP 모델과 지역에 따른 세 경우의 실제값 집단과 예측값 집

단을 검정했다. 이때, 는 실제값의 중위수를 나타내고 
은 7-Block ANN 모델 예측값의 중위수를 나타

낸다.
<Figure 21>의 좌측 그래프는 UML_03_KST이고 부산 지역일 

때의 실제값(Ground Truth; GT)과 7-Block ANN 모델의 예측값 

Plot을 나타내고, 우측 그래프는 UML_03_KST이고 영월 지역

일 때의 실제값과 7-Block ANN 모델의 예측값 Plot을 나타낸다. 
<Figure 22>는 UML_09_KST이고 삼척 지역일 때의 실제값과 

7-Block ANN 모델의 예측값 Plot을 나타낸다. <Figure 23>은 해

당 NWP 모델과 지역의 실제값 분포와 7-Block ANN 모델의 예

측값 분포를 나타낸다. <Table 7>은 해당 NWP 모델과 지역에 따른 

실제값과 예측값 각각을 Kolmogorov- Smirnov Test한 결과이고 

<Table 8>은 UML_03_KST인 부산, 영월 지역과 UML_09_KST
인 삼척 지역의 실제값 집단과 7-Block ANN 모델의 예측값 집단 

차이를 Wilcoxon Rank Sum Test한 결과이다.
<Figure 21>과 <Figure 22>를 보았을 때, 7-Block ANN 모델

의 예측값이 해당 NWP 모델과 지역에서 실제값을 잘 예측하

고 있음을 확인할 수 있다. 또한, <Figure 23>의 Box plot 그래

프에서도 해당 NWP 모델과 지역의 실제값 분포와 7-Block 
ANN 모델의 예측값 분포가 유사함을 알 수 있다. 또한, 실제

값 집단과 7-Block ANN 모델의 예측값 집단 간에 차이가 없

음을 검정하기 이전에 정규성 검정을 하였다. 해당 NWP 모델

과 지역에 해당하는 실제값, 예측값의 총 6개의 집단에 대해 

Kolmogorov- Smirnov Test를 했다. <Table 7>을 보면, 각각의 

집단에 대해 모두 P-value가 0.05보다 작았기 때문에 귀무가설

을 기각했다. 유의수준 하에서 모든 집단은 정규분포를 따르

지 않는다고 할 수 있으며, 집단 간의 차이를 검정하기 위해 

분포의 가정이 필요하지 않은 Wilcoxon Rank Sum Test를 하

였다. <Table 8>은 해당 NWP 모델과 지역의 Wilcoxon Rank 
Sum Test의 검정 통계량과 P-value를 나타낸다. 각각의 경우

에 대해 P-value가 유의수준 0.05보다 컸기 때문에, 귀무가설

을 기각하지 못했다. 따라서, 각각의 NWP 모델과 지역에서 

실제값 집단과 예측값 집단 간에 유의미한 차이가 없다고 할 

수 있다.



  

Figure 21. Ground Truth and Predictions of UML_03_KST in Busan and Samcheok

Figure 22. Ground Truth and Predictions of UML_09_KST in Samcheok

Figure 23. In the Corresponding NWP Model, a Boxplot of Ground Truth and 7-Block ANN Predictions

Busan (UML_03_KST) Yeongwol (UML_03_KST) Samcheok (UML_09_KST)

Statistics P-value Statistics P-value Statistics P-value

Ground Truth 0.5000 0.0000 0.5000 0.0000 0.5000 0.0000

7-Block ANN prediction 0.4991 0.0000 0.4843 0.0000 0.4926 0.0000

Table 7. KS Test Statistics and P-value by Model of Corresponding NWP and Region
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Busan (UML_03_KST) Yeongwol (UML_03_KST) Samcheok (UML_09_KST)

Statistics P-value Statistics P-value Statistics P-value

-1.3680 0.1713 0.0043 0.9965 -1.3214 0.1864

Table 8. KS Test Statistics and P-value by Model of Corresponding NWP and Region

본 연구에서 제안한 7-Block ANN 모델은 NWP 모델에 관계

없이 부산, 삼척, 인천, 영월, 하동 5개의 지역의 발전량을 전반

적으로 잘 예측했으며, 개별 지역에 대한 성능 또한 대부분 지

역에서 높았다. 7-Block ANN의 성능이 가장 높지 않았던 지역

이 3곳 있었으나, 이에 대해서도 시각적, 통계적으로 잘 예측

함을 보였다. 이러한 결과를 종합했을 때, 본 연구에서 제안한 

7-Block ANN 모델은 대한민국 5개 지역의 발전소에서 충분히 

사용될 수 있는 모델이라고 할 수 있다.

6. 결론 및 향후 과제

대한민국 5개 지역의 21곳 발전소에 대해 7가지 머신러닝 

기반의 모델의 성능을 비교하였다. 특히, 본 연구에서는 과

거 선행연구에서 제안된 머신러닝 기반의 모델들을 구조적

으로 변형하여 실험했으며, 7가지의 다양한 모델의 성능을 

비교하였다. 최종적으로 본 연구에서 제안한 7-Block ANN 
모델이 대부분 지역에서 최고의 성능을 가졌으며, 최고의 

성능을 내지 못한 지역에 대해서도 시각적, 통계적으로 실

제값을 잘 예측하고 있음을 보였다. 이를 통해, 국내의 태양

광 발전량 사업에서 7-Block ANN 모델이 유용하게 사용될 

수 있다.
향후 과제 및 연구 방향은 다음과 같다. 본 연구의 데이터

는 Time Series Data임에도 불구하고 Time Series 딥러닝 모

델인 S2S 모델의 성능이 저조하였다. 본 연구의 평가는 태

양광 발전이 종료되는 밤 시간을 제외하였다. 따라서 머신

러닝 모델과 인공신경망 모델은 밤 시간의 샘플들을 제거하

여 학습했다. 그러나 S2S 모델은 샘플이 일정한 Sequence 간
격으로 유지되어야만 한다. 따라서 밤 시간의 데이터를 제

거하지 않았고 이상값이 있는 경우에는 이를 대체값으로 채

워 넣어 학습했다. S2S 모델은 학습한 Train Set과 평가한 

Test Set 간에 이질성 문제가 발생했기 때문에 낮은 성능을 

보였다. S2S 모델을 학습시키는 과정에서 이를 고려하여 학

습한다면, 다른 모델에 비해 더 높은 성능 향상을 기대할 수 

있을 것이다.
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