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요       약 

지속 가능한 에너지인 태양광 발전은 전 세계에서 널리 활용하는 재생 에너지 원천 중 하나로 

최근 효율적인 태양광 발전 시스템 운영을 위해 태양광 발전량을 정확하게 예측하기 위한 연구가 

활발히 진행되고 있다. 태양광 발전량 예측 모델을 구성하기 위해서는 기상 및 대기 환경을 넘어 

태양의 위치에 따른 일사량의 정보가 필수적이나 태양의 실시간 위치 정보를 입력 변수로 활용한 

연구가 부족한 실정이다. 그리하여 본 논문에서는 시간과 태양광 발전소 위치를 기반으로 태양의 

고도와 방위각을 실시간으로 계산하여 입력 변수로 사용하는 방식을 제안한다. 이를 위해 AutoML

기반의 다양한 기계학습 모델을 구성하여 태양광 발전율을 예측하고 그 성능을 비교 분석하였다. 

실험 결과, 태양 위치 정보를 포함한 경우에 환경 변수만을 고려하였을 때보다 예측 성능이 크게 

향상되었음을 확인할 수 있었으며, Extra Trees 모델의 경우 태양 위치 정보를 추가하였을 때 MAE 

(Mean Absolute Error)가 33.90 에서 22.38 까지 낮아지는 결과를 확인하였다. 

 

1. 서  론 

태양광(Photovoltaics) 발전은 지속 가능한 에너지 

원천력으로서 세계 각국이 적극적으로 활용하고 있는 

재생 에너지 원천 중 하나로 태양광 발전 시스템의 

효율성과 안정성을 높이기 위한 연구가 활발히 진행

되고 있다[1]. 특히, 정확한 태양광 발전량 예측은 

전력 시스템의 안정적 운영과 에너지 관리에 필수적

이기 때문에, 최근 시계열 예측에 강건한 인공지능 

방법론을 이용한 연구가 활발히 진행되고 있다[2,3]. 

일반적으로 태양광 발전량은 기상 및 대기 환경의 

영향을 크게 받기 때문에 이러한 변수들을 활용하여 

발전량을 예측한다[4]. 예를 들어 습도, 일사량 등과 

같은 기상 요인은 태양광 발전량에 있어 주요 변수로 

활용된다. 여기서 태양 위치 정보는 태양광 발전량에 

많은 영향을 미친다는 연구결과가 보고되고 있지만

[5], 국내 태양광 발전량 예측 모델 구성에 사용된 

연구는 극히 제한적이다. 

따라서 본 논문은 태양 위치 정보를 태양광 발전량 

예측 입력 변수로 활용하는 방법을 제안한다. 태양 

위치 정보는 태양의 고도와 방위각에 대한 데이터를 

의미하며, 본 연구에서는 선행 연구[6]를 고려하여 

입력 변수로 구성하였다. 태양의 위치 정보가 최종 

예측 성능에 미치는 영향을 확인하고자 위치 정보를 

활용한 모델과 활용하지 않은 모델 간의 예측 성능을 

비교하였으며, 이를 위해 AutoML (Automated Machine 

Learning) 기반의 GBM (Gradient Boosting Machine), ET 

(Extra Trees), RF (Random Forest), LightGBM (Light 

GBM), LR (Linear Regression), DT (Decision Tree) 등 

다양한 인공지능 방법론을 이용하였다. 

본 논문의 나머지 구조는 다음과 같다. 2 장에서는 

데이터 셋 구성에 대하여 설명하고, 3 장은 제안하는 

실험 모델에 대해 설명한다. 4 장에서는 다양한 예측 

모델들에 대한 성능을 비교분석한다. 끝으로 5 장은 

본 연구의 결론 및 향후 연구 방향을 제시한다.  
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2. 데이터 구성 

본 논문은 태양광 발전량 예측 모델을 구성하고자 

부산 신항 지역에서의 2013 년 1 월 1 일부터 2020 년 

7 월 31 일까지 1 시간 단위로 기록된 기상 데이터와 

태양광 발전량 데이터를 사용하였다. 표 1 과 같이 

기상 데이터는 평균 기온, 일 최저 기온/최고 기온, 

온도, 강수량, 일사량, 운량 등 14 개와 태양의 위치 

정보 2개로 총 16개를 입력 변수로 사용하였다. 

<표 1> 입력 변수 목록 

Input Variables 

Average Temp, Lowest Temp, Highest Temp, Rain Fall, Steam 

Press, Dew Point, Sunshine, Insolation, Cloudiness, Ground 

Temp, Temp, Wind, Press, Humi, Solar_azimuth, Solar_altitude 

 

일반적으로 태양광 발전량 데이터는 태양광 발전 

시설마다 설비용량이 다르므로 기록된 발전량 값은 

정량적인 비교에 한계가 있다. 따라서 식 (1)에 따라 

태양광 발전량 데이터를 각 발전소의 설비용량으로 

나누어 발전율 데이터를 출력 변수로 활용하였다. 

 

발전율 = 발전량 / 설비용량         (1) 

  

최종적으로 데이터 표준화(Standardization)를 적용하여 

16개의 입력 변수와 1개의 출력 변수를 구성하였다. 

 

3. 실험 모델 구성 

AutoML [7]은 기계학습 절차를 자동화하는 도구로. 

데이터 관련 비전문가도 쉽게 기계학습 모델을 구축

할 수 있다. 또한, AutoML 은 다양한 모델과 최적의 

초매개변수를 적용하여 모델의 정확도를 향상할 수 

있으며, 모델의 생성 과정을 투명화하여 모델의 설명 

가능성을 높이는 유용한 도구이다. 

본 논문에서 AutoML 도구를 활용하여 2019 년까지 

데이터를 학습 집합, 2020 년 이후를 평가 집합으로 

설정하여 실험을 수행하였다. 또한, 성능 평가 지표로 

MAE (Mean Absolute Error)와 RMSE (Root Mean Square 

Error)를 사용하였다. 

 

4. 실험 결과 

표 2 는 각 모델에 관해 태양 위치 정보 데이터를 

포함(Input Variables w/ Solar Position)하여 실험한 것과 

데이터를 포함하지 않고(Input Variables w/o Solar 

Position) 실험한 결과를 나타내며 MAE 와 RMSE 를 

평가 지표로 사용하였다.  

대다수의 모델에서 태양 위치 정보를 포함하였을 

때 태양광 발전량 예측 성능이 더 우수하다는 것을 

확인하였다. 구체적으로 나무 기반 앙상블 기법들이 

대체로 우수한 예측 성능을 도출하였으며, 태양 위치 

정보가 포함되었을 때 뚜렷한 성능 향상을 보였다. 

<표 2> 태양 위치 정보 적용 유무에 관한 실험 결과 

Machine Learning 

(ML) Methods 

Input Variables  

w/ Solar Position 

Input Variables 

w/o Solar Position 

MAE RMSE MAE RMSE 

Decision Tree 24.537 63.177 26.114 66.827 

Random Forest 22.878 60.856 25.588 59.819 

Extra Trees 22.389 60.085 33.906 62.768 

Linear Regression 31.910 65.771 31.757 66.621 

Gradient Boosting 

Machine (GBM)  
27.960 68.341 33.020 73.793 

LightGBM 26.737 65.389 29.067 68.790 

 

5. 결  론 

본 논문은 AutoML 기반 다양한 기계학습 모델을 

대상으로 태양 위치 정보를 새로운 입력 변수로 활용

하여 태양광 발전율의 예측 성능을 태양 위치 정보를 

반영하지 않은 모델과의 성능을 비교 및 분석하였다. 

실험 결과 태양 위치 정보를 활용하면 예측 성능이 

전반적으로 크게 향상할 수 있음을 확인하였다. 

향후 본 논문에서 제안한 기법을 바탕으로 더 많은 

지역의 태양광 발전량 예측을 수행할 예정이며, 단일 

기계학습 모델을 활용하는 것을 넘어 앙상블, 최적화 

기법 등을 통해 강건한 예측 모델을 구현할 것이다. 
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