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군집화 알고리즘 및 모듈라 네트워크를 이용한 
태양광 발전 시스템 모델링

Modeling of Photovoltaic Power Systems 
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Abstract – The real-world problems usually show nonlinear and multi-variate characteristics, so it is difficult to

establish concrete mathematical models for them. Thus, it is common to practice data-driven modeling techniques in

these cases. Among them, most widely adopted techniques are regression model and intelligent model such as neural

networks. Regression model has drawback showing lower performance when much non-linearity exists between input

and output data. Intelligent model has been shown its superiority to the linear model due to ability capable of effectively

estimate desired output in cases of both linear and nonlinear problem. This paper proposes modeling method of daily

photovoltaic power systems using ELM(Extreme Learning Machine) based modular networks. The proposed method uses

sub-model by fuzzy clustering rather than using a single model. Each sub-model is implemented by ELM. To show the

effectiveness of the proposed method, we performed various experiments by dataset acquired during 2014 in real-plant.
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1. 서 론

화석 에너지의 고갈에 직면한 세계 각국은 화석 연료를

대체하기 위한 신재생 에너지 개발에 많은 투자를 하고 있

다. 또한, 지구 온난화의 주원인으로 꼽히는 온실 가스 배출

량 의무감축을 주요 골자로 한 파리 의정서가 발효됨에 따

라 온실가스 발생의 주범인 화석 에너지의 사용을 줄이기

위한 대책이 시급하다. 따라서 안정적이고 깨끗한 미래 에너

지원의 확보는 경제적 측면은 물론 국가 안보 차원에서도

중요한 과제로 부각되고 있다[1].

태양광발전 시스템을 효과적으로 운영하기 위해서는 성능

이 우수한 발전량 예측 모델개발이 중요한 요소이다[2]. 성

능이 우수한 태양광발전 시스템 모델은 태양광 설비의 고장

진단, 시스템 동특성 분석 및 예측모델에 널리 적용할 수 있

다. 즉, 실시간으로 취득된 데이터를 태양광발전량 모델로부

터 산출된 추정값과 실제 태양광 설비로부터 취득한 발전량

과 비교하여 고장진단 모델에 적용 가능하다. 또한, 예측하

고자 하는 날의 외부인자(온도, 일사량, 운량 등)을 알 수 있

다면, 태양광발전량 모델로부터 발전량을 예측할 수 있다.

태양광발전량은 일조시간, 일사량, 운량, 온도 등의 다양

한 기후조건에 따라 달라진다고 보고되고 있다[3]. 기존 연

구에 의하면, 일사량과 발전량이 비례하고 태양광 모듈의 온

도가 낮을수록 태양광발전 효율이 높다고 연구되었다[4].

태양광발전량 시스템은 동특성 분석, 고장진단, 예측, 모

델링 분야에 대해 국내외적으로 다양한 알고리즘이 개발 및

적용되고 있다. 시뮬레이션 툴인 MATLAB을 이용하여 태

양광발전시스템의 동적 시스템을 분석한 연구[5]와 퍼지 모

델을 이용하여 태양광발전시스템의 고장진단을 수행한 연구

[6], 뉴로-퍼지모델인 ANFIS를 이용하여 태양광발전 시스템

을 모델링한 연구[7], 확률 모델을 이용하여 태양광발전시스

템을 모델링 한 연구[8] 등이 있다. 또한, 신경회로망[9],

ELM[10], 데이터 마이닝기법[11]을 이용하여 태양광발전량

예측모델을 개발한 연구도 진행되었다.

본 논문에서는 ELM(Extreme Learning Machine) 기반의

모듈러 네트워크를 이용하여 태양광 일일 발전량 추정모델

을 제안한다. 전체 데이터에 대해서 학습과 검증에 사용된

데이터간의 유사성이 낮더라도 구간별로는 학습과 검증 데

이터의 유사성이 향상되는 경우도 있다. 이런 경우에는 전체

입출력 데이터에 대해서 학습을 하는 대신에 구간별로 몇

개의 서브그룹으로 나누어서 학습을 하는 것이 효과적이다.

이와 같이 하나의 복잡한 문제를 단순한 여러 개의 부분적

인 문제로 나누어 해결하는 방식을 모듈러 네트워크라 한다.

제안된 방법은 훈련 데이터 전체를 이용하는 대신에 퍼지

클러스터링 기법(FCM : Fuzzy C-Means)을 이용하여 훈련

데이터를 여러 개의 서브 그룹으로 분할한다. 각각의 분할된

모델에 대해서 ELM을 이용하여 독립적인 학습모델을 구축

한다. 퍼지 클러스터링 기법에 의해 산출된 각각 그룹의 중

심값은 검증 데이터를 분할하기 위하여 사용되고, 각각의 서

브 모델에 대한 ELM 학습 파라미터는 검증 데이터에 대한

태양광발전 추정을 위해 사용되어야 하므로 학습단계에서

저장을 해 놓는다. 발전량 추정단계에서는 주어진 입력 데이
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터를 학습 단계에서 미리 계산된 서브 그룹의 중심값과 비

교하여 중심값에 가장 근접한 서브 모델을 선택한 후, 선택

된 서브모델에 입력 데이터를 입력함으로서 태양광의 발전

량을 추정하게 된다. 제안된 방법은 전체 데이터를 이용하는

대신에 여러 개의 서브그룹으로 분할 한 후, 해당되는 서브

모델로부터 태양광발전량을 추정하는 특징이 있다.

2. 제안된 태양광 발전 시스템 모델링 기법

2.1 제안된 알고리즘 구성도

본 논문에서는 그림 1에서 보는 바와 같이 ELM 기반의

모듈러 네트워크를 이용하여 태양광발전 시스템 모델을 제

안한다. 그림 1에서 보는 바와 같이 외부 인자를 이용하여

태양광발전 모델을 구축하고, 모델 구축시에 사용되지 않은

데이터를 이용하여 태양광발전을 추정한다. 모델의 입력 인

자로는 일조시간, 일사량, 운량, 온도를 이용하였다.

모델 구축시 그림 1(a)에 나타낸 바와 같이 훈련 데이터

전체를 이용하는 대신에 퍼지 클러스터링 기법(FCM)을 이

용하여 학습데이터를 여러 개의 서브 그룹으로 분할한다. 각

각의 분할된 모델에 대해서 ELM을 이용하여 독립적인 학

습모델을 구축한다. 퍼지 클러스터링 기법에 의해 산출된 각

각 그룹의 중심값은 검증 데이터를 분할하기 위하여 사용되

고, 각각의 서브 모델에 대한 ELM 학습 파라미터는 검증

데이터에 대한 태양광발전 추정을 위해 사용되어야 하므로

학습단계에서 저장을 해 놓는다. 그림 1(b)에 나타낸 추정단

계에서는 주어진 입력 데이터를 학습 단계에서 미리 계산된

서브 그룹의 중심값과 비교하여 중심값에 가장 근접한 서브

모델을 선택한 후, 선택된 서브모델에 입력 데이터를 입력함

으로서 태양광의 발전량을 추정하게 된다. 제안된 방법은 전

체 데이터를 이용하는 대신에 여러 개의 서브그룹으로 분할

한 후, 해당되는 서브모델로부터 태양광발전량을 추정하는

특징이 있다.

(a) 학습 과정

(b) 검증 과정

그림 1 제안된 방법의 학습과정과 검증 과정

Fig. 1 Training and testing process of the proposed method

2.2 FCM을 이용한 서브 모델 분할

클러스터링의 목적은 주어진 데이터로부터 유사한 클러스

터들을 나누는 것이다. 여기서 유사하다는 것은 같은 그룹

내 모든 데이터들이 서로 근접하고 다른 그룹의 데이터들과

멀리 떨어져 있다는 것을 의미한다. 클러스터링 알고리즘은

패턴 부류들을 만들거나 관련된 정보를 유지하도록 하면서

데이터 집합의 크기를 줄이기 위해 사용될 수 있다. 일반적으

로, 데이터 집합 내에 서로 다른 클러스터들이 함께 존재하게

된다. 그러나 이러한 클러스터들의 분리는 퍼지 집합에 의해

클러스터의 표현이 어떤 상황에서는 더 적절할 수 있다.

Bezdek에 의해 제안된 FCM(Fuzzy C-Means) 클러스터

링은 식 (1)과 같은 목적함수를 최소화하도록 하는 반복적

인 알고리즘으로서 주어진 데이터로부터 유사한 클러스터를

나누며 생성된 클러스터는 시스템의 특성적인 동작을 기술

하는 규칙으로서 사용되어진다[12].

FCM 알고리즘을 단계별로 간략히 설명하면 다음과 같다.

[단계 1] 취득하고자 하는 대표점의 수 즉, 클러스터의 개

수 ≤ ≤  를 정하고, 초기 분할행렬  를 초기화한

다. 분할행렬에 할당될 소속정도의 값 는 식(1)을 만족한

다.

  
 ∈   (1)

여기서,   …  로 클러스터의 개수를 의미한다.

[단계 2] 데이터 x와 초기 분할행렬값  를 이용하여

대표 특징의 중심 
 을 계산하면 식(2)와 같다.


 


  







  




 ·

(2)

여기서, 은 퍼지화 정도를 나타내는 퍼지 수로써 일반

적으로 2를 이용한다.

[단계 3] [단계 2]에서 계산된 대표 특징들의 중심값과

데이터 x와의 거리값 에 의하여 분할행렬   를 식(3)과

같이 갱신한다.


  





  



 

 


  



 

(3)

여기서, 는 차원을 갖는 번째 데이터 와 번째 대

표 중심값 와의 유클리디안 거리값은 식(4)와 같다.

   




  



  





 

(4)

[단계 4] 식 (5)와 같이 목적함수를 계산한 후, 만약 식
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(6)을 만족하면 알고리즘을 종료하고 그렇지 않으면 [단계

2]로 가서 반복 수행한다. 여기서 은 목적함수의 개선정도

를 나타내는 임계값이다.

  …  
  



 
  




  






 (5)

             ≤  (6)

2.3 ELM을 이용한 모듈러 모델 구축

ELM은 그림 2에서 보는 바와 같이 단일 은닉층을 가지

는 전방향 네트워크로 Huang[13] 등에 의하여 제안되었다.

최급경사법(gradient descent method)에 기반한 신경 회로망

의 학습은 일반적으로 좋은 성능을 얻기 위해 많은 반복 학

습을 필요로 하며, 적절하지 못한 학습에 의하여 낮은 적응

성을 보이거나 종종 국부 최소해(local minimum)에 수렴하

는 단점을 가지고 있다. ELM에서 출력 가중치들은 반복적

인 학습 구조 대신에 Moore-Penrose 일반화된 역행렬

(Moore-Penrose generalized inverse)에 의해 분석적으로 계

산되어진다. ELM은 반복학습을 하지 않기 때문에 전형적인

반복 학습 방법들에 비하여 매우 빠른 학습이 가능하다. 주

요 특징으로 ELM은 작은 학습 오차값을 가질 뿐만 아니라

가중치들의 가장 작은 해를 얻는 경향이 있다. 따라서 ELM

은 신경 회로망의 우수한 성능을 얻을 수 있다. 또한, 경사

기반 학습방법들이 국부최소(local minimum), 과잉적합

(over-fitting)과 같은 문제점이 있는 반면에 ELM은 한 번

의 학습으로 최적의 해에 직접적으로 도달하는 경향이 있다.

그림 2 ELM 구조

Fig. 2 Structure of ELM

그림 2에 나타낸 ELM에 의한 학습과정을 살펴보면 다음

과 같다.

개의 데이터 xi  yi  i  …m와 한개의 출력노드를

가지고 개의 은닉노드들을 가지는 전방향 신경 회로망의

학습을 고려해보자. 여기서, 입력 x  … ∈  ∈

이고, ∈이며, 개의 은닉노드들의 활성화 함수 g에
의한 전방향 신경 회로망의 출력은 다음과 같이 나타낼 수

있다.

gw· x · a    …  (7)

여기서, wj wjwj…wj n T j  …N 은 번째 은닉노

드와 입력노드들을 연결하는 가중치 벡터로 임의의 값으로

초기화 되며, a  …   는 은닉노드들과 출력노드를

연결하는 가중치 벡터이다. wj· xi 는 wj와 xi의 내적을 의미

한다.

식 (7)은 다음과 같이 간결하게 표현될 수 있다.

Ga y (8)

여기서

Gw…w x… x 











gw ·x  ⋯ gw ·x 
⋮ ⋮ ⋮

gw ·x ⋯ gw ·x 
(9)

y





⋮






 ×

(10)

G는 전방향 신경 회로망에서 은닉층의 출력으로 G의 

번째 열은 입력 x x… xm 과 관련된 번째 은닉노드들의

출력 벡터이다. 최종적으로, 다음과 같이 최소자승법에 의하

여 출력 가중치 a을 구한다.

a G†y (11)

여기서 G†는 은닉층의 출력 G의 Moore-Penrose 일반화

된 역행렬이다. 만일 GTG가 비정칙인 경우, G의

Moore-Penrose 일반화된 역행렬은 다음과 같이 얻어진다.

G† GTG GT (12)

최종 예측은 다음과 같이 얻어진다.

y Ga (13)

3. 실험 및 결과

3.1 데이터 취득 및 평가 지표

제안된 예측모델의 성능을 분석하기 위하여 그림 3에 나

타낸 청주의 S 태양광 발전시스템의 2014년 자료를 이용하

였다. 대상 태양광발전 시스템은 70 [kW]의 계통연계형으로

250 [W] 모듈 280장과 36 [kW]급 인버터 2대로 구성되어있

고 2012년에 설치, 운용중이다.

평가지표로는 아래 식의 절대평균 퍼센트 오차인 MAPE

(Mean Absolute Percentage Error), MAE(Mean Absolute

Error) 및 평균제곱오차인 RMSE(Root Means Square

Error)를 고려하였다.

 


  





  × (14)

 


  



  (15)
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





  



 
 (16)

그림 3 데이터 취득에 사용된 태양광 발전 시스템

Fig. 3 PV system for data acquisition

3.2 실험 결과

본 논문에서는 전체 데이터에 대해서 학습을 하는 대신에

구간별로 몇 개의 서브그룹으로 나누어서 학습을 한 후, 검

증데이터에 대해서도 해당되는 서브그룹의 학습파라미터를

이용하여 태양광발전량을 추정하는 모듈러 네트워크를 제안

하였다. 모듈러 네트워크의 모델은 다른 모델에 비하여 우수

한 성능을 나타낸 ELM을 기반으로 하였다. 모듈러 네트워

크를 기반으로 하여 태양광발전량을 추정하기 위해서는 서

브 그룹의 수, 즉 모듈의 수를 설정하여야 한다.

본 논문에서는 모듈을 수를 최소 2개에서 최대 5개까지 1

씩 증가하여 실험을 하였다. 표 1에서는 클러스터의 수에 따

른 MAPE, MAE, RMSE를 나타냈다. 표 1에서 알 수 있는

바와 같이 모델이 한 개인 ELM 모델을 이용할 경우 학습

데이터에 대해서 MAPE는 7.26 [%], MAE는 9.12, RMSE는

11.44로 나타났으며, 검증데이터에 대해서 MAPE는 7.45[%],

MAE는 9.18, RMSE는 11.48로 나타났다.

분할모델이 2개인 ELM 모델을 이용할 경우 학습데이터

에 대해서 MAPE는 7.51[%], MAE는 9.17, RMSE는 11.41

로 나타났으며, 검증데이터에 대해서 MAPE는 6.97[%],

MAE는 8.68, RMSE는 11.57로 나타났다. 분할모델이 3개인

ELM 모델을 이용할 경우 학습데이터에 대해서 MAPE는

6.73[%], MAE는 8.50, RMSE는 10.79로 나타났으며, 검증데

이터에 대해서 MAPE는 6.95[%], MAE는 8.55, RMSE는

11.18로 나타났다. 분할모델이 4개인 ELM 모델을 이용할

경우 학습데이터에 대해서 MAPE는 6.15[%], MAE는 8.02,

RMSE는 9.83으로 나타났으며, 검증데이터에 대해서 MAPE

는 6.41[%], MAE는 7.92, RMSE는 10.01로 나타났다. 마지

막으로, 분할모델이 5개인 ELM 모델을 이용할 경우 학습데

이터에 대해서 MAPE는 6.44, MAE는 8.14, RMSE는 9.94로

나타났으며, 검증데이터에 대해서 MAPE는 6.76[%], MAE

는 8.17, RMSE는 10.77로 나타났다. 따라서 분할모델이 4개

일 때 태양광 추정모델의 성능이 가장 우수함을 알 수 있다.

그림 4에서는 각 분할모델의 중심값을 나타냈다.

Modular-1의 대표값은 다른 Modular 대표값에 비하여 최고

온도, 일사량, 일조시간이 가장 높은 반면 운량이 가장 적다.

Modular-2의 대표값은 다른 Modular 대표값에 비하여 최고

온도는 가장 낮고, 일사량은 중간정도, 일조시간은 두 번째

로 높고, 운량이 가장 적다. Modular-3의 대표값은 다른

Modular 대표값에 비하여 최고온도, 일사량, 일조시간은 가

장 낮고 운량은 가장 많다. Modular-4의 대표값은 다른

Modular 대표값에 비하여 최고온도는 가장 높고, 일사량은

중간정도, 일조시간은 상대적으로 작고, 운량은 가장 적다.

그림 4의 각 모듈의 입력패턴의 중심값을 이용하여 태양광

출력패턴과 연계시켜 설명하면, Modular-1은 온도, 일사량,

일조시간이 가장 많고, 운량이 가장 적음으로 태양광 출력이

가장 많은 부분에 해당하는 입력패턴의 대표값이라 할 수

있다. 그리고 Modular-3은 온도, 일사량, 일조시간이 가장

적고, 운량이 가장 많음으로 태양광 출력이 가장 낮은 부분

에 해당하는 입력패턴의 대표값이라 할 수 있다. Modular-2

와 Modular-3에 해당하는 입력패턴은 출력패턴이 높은 부

분과 낮은 부분의 중간정도에 위치에 있는 입력데이터의 대

표값이라 할 수 있다.

서브모듈의 수
Training data Testing data

MAPE MAE RMSE MAPE MAE RMSE

1 ELM 7.26 9.12 11.44 7.45 9.18 11.48

2

Modular 1 10.63 10.38 12.79 9.64 9.80 12.72

Modular 2 5.03 8.21 10.18 4.70 7.73 10.48

M2-ELM 7.51 9.17 11.41 6.97 8.68 11.57

3

Modular 1 7.59 9.29 11.38 7.22 8.96 11.15

Modular 2 4.32 7.20 9.23 4.46 7.37 10.24

Modular 3 9.23 9.48 12.10 10.30 9.90 12.42

M3-ELM 6.73 8.50 10.79 6.95 8.55 11.18

4

Modular 1 4.54 7.86 9.46 4.10 7.13 9.04

Modular 2 5.86 8.69 10.62 5.10 7.46 9.96

Modular 3 8.14 6.44 7.54 11.55 9.22 10.81

Modular 4 8.07 8.73 11.03 7.41 8.56 10.60

M4-ELM 6.15 8.02 9.83 6.41 7.92 10.01

5

Modular 1 8.77 9.12 11.34 8.93 9.51 11.92

Modular 2 6.66 9.46 11.28 5.69 7.96 10.62

Modular 3 4.98 8.19 9.58 5.08 7.74 10.51

Modular 4 3.44 6.38 7.94 3.62 6.70 9.63

Modular 5 9.18 6.40 7.72 12.71 9.45 11.28

M5-ELM 6.44 8.14 9.94 6.76 8.17 10.77

표 1 분할 모듈의 수에 따른 제안된 방법의 모델링 결과

Table 1 Modeling results according to number of sub model

그림 4 각 분할모델의 중심값

Fig. 4 Centers for each sub-model
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(a) 학습데이터

(b) 검증 데이터

그림 5 제안된 모델과 기존 ELM 모델의 모델링 결과

Fig. 5 Modeling result for proposed method and conventional

ELM

(a) 학습데이터

(b) 검증 데이터

그림 6 제안된 모델과 일반적인 ELM 모델의 오차 분석

Fig. 6 Error analysis for proposed method and conventional

ELM

4. 결 론

태양광발전 시스템을 효과적으로 운영하기 위해서는 성능

이 우수한 발전량 예측 모델개발이 중요한 요소이다. 본 논

문에서는 고려대상인 데이터 전체를 이용하는 대신에 퍼지

클러스터링 기법을 이용하여 여러 개의 서브그룹으로 분할

하는 ELM 기반의 모듈라 네트워크를 이용한 태양광 발전

시스템 모델링 기법을 제안하였다. 제안된 방법을 적용하여

태양광 발전시스템을 모델링 한 결과 학습데이터에 대해서

MAPE는 6.15[%], MAE는 8.02, RMSE는 9.83을 나타냈으

며, 검증데이터에 대해서는 MAPE는 6.41[%], MAE는 7.92,

RMSE는 10.01의 성능을 보였다. 이러한 성능은 기존의

ELM 방법에 비하여 학습 및 검증 데이터 모두 효과적인

것으로 나타났다. 향후 태양광 발전시스템의 모델 성능 향상

을 위하여 본 논문에서 고려하지 않은 다양한 입력인자 등

을 적용하는 방법과 효과적으로 분할모델을 구성하는 방법

에 대해서도 지속적으로 연구하고자 한다.
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