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요  약

태양광 발전은 일사량 및 온도 등 외부변화에 따른 안정적이고 효율적인 최대 전력 출력 전력점을 추적하

기 위한 MPPT 알고리즘이 필요하다. 본 연구는 인공 신경망을 이용하여 기존 MPPT 알고리즘보다 신속하게 

MPP를 추적할 수 있는 모델을 구현하였다. 제안 모델은 인공 신경망의 학습 데이터를 위해 다양한 일사량과 

온도의 조합에 대해서 기존 MPPT 알고리즘으로 MPP의 전류와 전압을 찾았다. 획득한 MPP 데이터는 입력 

노드를 일사량과 온도로 출력 노드를 전류와 전압으로 하여 학습하였다. 실험결과 일사량과 온도 변화가 있는 

0~0.3t 구간에서 추적시간은 기존 알고리즘인 P&O와 InC 그리고 Fuzzy는 각각 잘못된 계산식t, 0.49t 그리고 

0.4076t이였으며, 제안 모델은 0.32511t로서 기존 알고리즘 보다 0.1t 이상 신속하게 MPP를 추적하였다.

Abstract

Photovoltaic power generation requires MPPT algorithm to track stable and efficient maximum power output power 
point according to external changes such as solar radiation and temperature. This study implemented a model that 
could track MPP more quickly than original MPPT algorithm using artificial neural network. The proposed model 
finds the current and voltage of MPP using the original MPPT algorithm for various combinations of insolation and 
temperature for training data of artificial neural networks. The acquired MPP data was learned using the input node 
as insolation and temperature and the output node as the current and voltage. The Experiment results show tracking 
time of the original algorithms P&O, InC and Fuzzy were respectively 0.428t, 0.49t and 0.4076t for the 0t~0.3t 
range, and MPP tracking time of the proposed model was 0.32511t and it is 0.1t faster than the original algorithms.
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Ⅰ. 서  론

태양광 발전은 태양에너지를 전기에너지로 변환

하는 방식으로 일사량만 있으면 어디서나 전기에너

지를 얻을 수 있기 때문에 다른 발전방식과 달리 

소음, 진동 등의 2차 공해가 없는 에너지원으로 각

광받고 있다. 그러나 초기 투자비와 발전단가가 높

고, 설치장소가 한정적이며, 에너지 밀도가 낮아 큰 

설치면적이 필요하다. 또한, 일사량 및 온도 등 외

부 변화에 따라 전압과 전류가 바뀌는 불안정한 전

력 공급 장치로서 기존의 발전방식들과 비교해서 

안정적인 전력을 출력하기가 기술적으로 쉽지 않다. 
따라서 태양광 발전 시스템은 외부변화에 대해서 

안정적이고 효율적인 최대 전력점(MPP, Maximum 
Power Point)을 추적하기 위한 최대 전력점 추적

(MPPT, Maximum Power Point Tracking) 알고리즘이 

필요하다[1][2]. 
일반적으로 많이 사용하는 MPPT 알고리즘은 P& 

O(Perturbation and Observation), InC(InCremental 
Conductance) 그리고 Fuzzy 등이 있다[3]-[8]. P&O와 

InC 알고리즘은 고정된 전압 변화 폭이 클 경우 

MPP 주변에서의 큰 진동 때문에 정상상태에서 오

차가 크게 발생하고, 스텝 크기의 값이 작을 경우에

는 부하 또는 일사량이 변화되면 동적 응답이 늦어

지는 단점이 있다. Fuzzy는 적은 오버슈트로 MPP를 

보다 신속하게 추적할 수 있으며, MPP를 찾은 후 

진동을 최소화 할 수 있다.
인공지능(Artificial intelligence)은 컴퓨터가 인간의 

지능적인 행동을 모방할 수 있도록 하는 기계학습

의 핵심 분야로서, 최근 인공 신경망(Artificial neural 
network)에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. 인
공 신경망은 인간의 생물학적 신경망 동작을 흉내 

낼 수 있는 인공망으로 비선형 시스템에서 입력과 

출력사이의 복잡한 관계를 모델링하는 데 널리 사

용된다[9].
본 연구는 기존의 알고리즘보다 신속하게 MPP를 

추적할 수 있는 모델을 구현하였다. 제안 모델은 인

공 신경망의 학습 데이터를 위해 다양한 일사량과 

온도의 조합에 대해서 기존 MPPT 알고리즘으로 

MPP의 전류와 전압을 찾았다. 획득한 MPP 데이터

는 입력 노드를 일사량과 온도로 그리고 출력 노드

를 전류와 전압으로 하여 학습하였다. 최종적으로 

학습된 값을 PV(Photovoltaic)의 전류-전압과 연결하

여 보다 신속하게 MPP 추적하는 모델을 구현하였

다. 인공 신경망은 매트랩(Matlab)에서 제공하는 

Nftool을 사용하였으며, 실험은 영암 F1 경기장 1 
전기실의 실제 일사량 및 온도 데이터를 사용하였다.

본 논문은 2장에서 관련연구로서 P&O, InC 등 

기존 MPPT 알고리즘에 대해서 서술하였으며, 3장
에서 MPPT 모델을 제안하였다. 또한, 4장에서 구현

된 모델의 실험 결과 및 비교 분석을 하였으며, 마
지막으로 결론에 대해서 서술하였다.

      
Ⅱ. 관련 연구

2.1 MPPT 알고리즘

PV는 온도와 일사량에 따라 단락 전류와 개방 

전압의 특성이 변화하게 되며, PV의 전력 활용의 

효율을 극대화 할 수 있는 MPP의 위치도 온도와 

일사량에 따라 변하게 된다. MPPT 알고리즘은 온

도와 일사량에서 생산할 수 있는 MPP를 달성하기 

위해 태양전지와 부하 사이에 삽입된  DC-DC 컨버

터를 제어하는 알고리즘이다. 그림 1에 태양광 발전 

시스템의 구성도에 대해서 나타냈다. 
태양광 발전 시스템은 태양에너지를 전기에너지

로 변환하는 PV 모듈과 필요한 전압으로 변환하거

나, 안정화하기 위한 DC-DC 컨버터 그리고 컨버터

를 제어하기 위한 MPPT 알고리즘으로 구성된다. 
표 1에 본 논문에서 사용한 Kyocera KC200GT 패널 

사양에 대해서 나타냈다. 

그림 1. 태양광 발전 시스템
Fig. 1. Solar power generation system
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표 1. Kyocera KC200GT패널 사양
Table 1. Kyocera KC200GT panel specifications

Parameter Value
Maximum power (Pmax) 200W(+10%/-5%)
Maximum power voltage (Vmpp) 26.3V
Maximum power current (Impp) 7.61A
Open circuit voltage (Voc) 32.9V
Short circuit current (Isc) 8.21A
Max system voltage 600V
Temperature coefficient of Voc -1.23*10^-1V/℃
Temperature coefficient of Isc 3.18*10^-3A/℃
* STC : Irradiance 1000W/m2, AM1.5 spectrum, module
temperature 25℃

그림 2. 온도에 대한 전류-전압 특성
Fig. 2. Current-voltage characteristics for temperatures

그림 3. 온도 와 일사량에 대한 전류-전압 특성
Fig. 3. Current-voltage characteristics for irradiance

또한, 그림 2에 본 논문에서 사용한 PV의 온도에 

대한 전류-전압 특성에 대해서 나타냈으며, 그림 3
에 일사량에 대한 전류-전압 특성에 대해서 나타냈

다. 그림 2와 3에서 알 수 있듯이 PV는 온도가 상

승할수록 낮은 전압으로 MPP를 가지며, 온도가 하

강될수록 높은 전압으로 MPP를 가진다. 또한 일사

량이 상승하면 높은 전류로 MPP를 가지며, 일사량

이 하강하면 낮은 전류로 MPP를 가진다. 그림 4에 

DC-DC 컨버터에 대해서 나타냈다. 
부스트 컨버터는 인덕터, 다이오드, 캐퍼시터, 스

위칭 부분으로 이루어져 있다. 먼저 스위치를 ON 
하면 인덕터와 스위칭 소자에 전류가 흐르게 되며, 
이 때 1/2LI2의 에너지가 인덕터에 저장된다. 또한, 
스위치를 OFF 하면 인덕터에 역기전력이 발생하게 

되는데, 그 기전력의 방향은 전원의 전압과 같은 방

향이 된다. 따라서 전원의 전압과 인덕터에 생성된 

전압이 직렬연결이 되어 부하에 가해지게 된다. 스
위칭이 되지 않으면 전원의 전압이 그대로 부하측

에 가해지게 된다. 캐퍼시터는 리플 전압을 줄이기 

위해서 부착한다[10].  

그림 4. DC-DC 컨버터
Fig. 4. DC-DC converter

그림 5. P&O 알고리즘
Fig. 5. P&O algorithm
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P&O 알고리즘은 PV의 주기적인 증감률과 전류 

주기에서 측정되는 전력의 증감률에 의해서 작동하

는 방식으로 전압이 한 방향으로 이동하고 그에 따

라 전력이 증가하면 그 방향으로 동작점을 이동시

키고, 전력이 감소하면 반대방향으로 동작점을 이동

시킨다. 즉, 전압의 변화에 따른 방향이 한 번 결정

되면 빠른 응답과 정상상태에서의 변동을 고려하여 

설정된 일정한 비율로 동작점이 이동하게 된다. 그
림 5에 P&O 알고리즘에 대해서 나타냈다[11]-[13].  

P(k)는 현재전력을 나타내며 P(k-1)은 과거전력을 

나타낸다. V(k)는 현재전압을 나타내고 V(k-1)은 과

거전압을 나타낸다. ΔV는 전압차를 나타낸다. P& 
O 알고리즘은 MPP에 도달하기 위한 매우 우수한 

방식으로 태양전지의 특성에 독립적이며, 단점은 정

상상태에서의 출력 전력의 미소 진동이 존재하며 

출력전력의 손실이 있다[13].
InC 알고리즘은 PV의 V-P 출력곡선의 기울기를 

이용하는 방식으로 그 특성이 안정적이고 구현방법

이 간단하다. 또한, P&O 방식과 함께 현장에서 가

장 많이 사용되고 있는 방법 중 하나이며 MPP에서 

V-P 특성곡선의 기울기가 0라는 것을 이용하여 기

울기의 크기와 부호에 따라 MPP를 찾는 방식이다. 
그림 6에 InC 제어원리에 대해서 나타냈다[12]-[14].
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식 (1)은 V-P 특성곡선의 기울기가 양수로서 

MPP의 좌측 지점이고, 식 (2)는 음수로써 MPP의 

우측지점을 나타내며, 식 (3)은 기울기가 0으로 

MPP 지점이다. InC는 P&O의 단점을 보완하기 위

한 알고리즘으로 태양전지의 출력전압이 항상 MPP 
전압에 추종하도록 해서 MPP 추적제어에 벗어나지 

않는 장점이 있다. 그러나 많은 연산이 필요하고, 
급격한 일사량의 변화에 대해서 MPPT를 실패할 확

률이 높다. 그림 7에 InC 알고리즘에 대해서 나타냈

다[15][16].
V(k)는 현재전압을 나타내고 V(k-1)은 이전전압

을 나타낸다. I(k)는 현재 전류를 나타내고 I(k-1)은 

이전 전류를 나타낸다. dI와 dV는 각각 PV 전류와 

PV 전압의 변화량이다. ΔV는 전압차를 나타낸다. 
그림 8에 Fuzzy, P&O, InC 알고리즘을 이용하여 

MPP를 추적하는 실험결과에 대해서 나타냈다.

그림 6. InC의 제어 원리
Fig. 6. Control theory of InC

그림 7. InC 알고리즘
Fig. 7. InC algorithm
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그림 8. Fuzzy, P&O, InC 알고리즘 MPP
Fig. 8. Fuzzy, P&O, InC algorithm MPP

실험은 0.1t 동안 일사량은 691.5W/m², 온도는 

38.9℃로 설정하여 세 가지 알고리즘으로 MPP를 추

적하게 하였다. P&O 알고리즘과 InC 알고리즘에 

비해 Fuzzy 알고리즘이 0.03t ~ 0.04t가량 더 빨리 

MPP를 찾고 안정적인 전력을 출력하는 것을 확인

하였다. 이를 바탕으로 Fuzzy 알고리즘으로 MPP를 

추적하는 실험에서 얻은 온도, 일사량, MPP 데이터

를 학습에 이용하였다.

Ⅲ. 제안 MPPT 모델

제안 모델은 다양한 일사량과 온도의 조합에 대

해서 기존 MPPT 알고리즘으로 MPP를 찾았다. 또
한, MPP 데이터를  인공 신경망을 이용하여 일사량

과 온도에 대한 전류-전압을 학습하였다. 최종적으

로 학습된 값을 PV의 전류-전압과 연결하여 일사량 

및 온도 변화에 따라 기존 MPPT 알고리즘들보다 

신속히 MPP를 추적하는 모델을 구현하였다. 그림 9
에 제안모델에 대해 나타냈다.

제안 모델은 PV, 신경회로망, MPPT 알고리즘인 

FLC, DC–DC 컨버터로 구성된다. 본 연구에서는 

인공 신경망으로 학습하기 위하여 Fuzzy 알고리즘

이 기존 P&O와 InC 알고리즘 보다 추적시간이 우

수하다는 결과를 바탕으로 FLC(Fuzzy Logic 
Controller)를 이용하여 다양한 일사량과 온도의 조

합에 대해서 MPP를 찾아 인공 신경망의 학습 데이

터로 사용하였다.

그림 9. 제안 모델
Fig. 9. Proposal model

그림 10. PV와 인공 신경망 모듈
Fig. 10. PV and neural network module
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일사량과 온도에 따른 PV의 전류-전압인 I_pv와 

V_pv는 FLC에 입력되며, 연산 규칙에 의해 출력된 

듀티 사이클(Duty cycle)의 변화로 DC-DC 컨버터를 

제어하여 MPP점을 찾는다.
그림 10에 PV와 인공 신경망 모듈에 대해 나타

냈다. PV 모듈에서는 광전류를 제어하는 IL Ctrl을 

통해 온도와 일사량이 입력으로 들어간다. 또한, 직
렬 저항 Rs와 병렬저항은 PV의 전압 손실과 누출 

전류를 나타내며, I_pv와 V_pv 를 출력한다.
그림 11은 Fuzzy 제어 회로 모듈에 대해 나타냈

다. 그림 11의 1과 2는 각각 전압과 전류로써 Filter
를 통해 Vn과 In으로 나타난다. 전압과 전류가 곱

해져 Pn과 Pb로 나타나고 발전량의 차이와 전압의 

차이로 Pn-Pb, Vn-Vb로 나타난다. 각 값들이 FLC의 

Input으로 들어가며 표 2의 멤버쉽 값으로 구성된

다. Output값으로 표 3의 전압 듀티 사이클이 스위

칭 되며 제어된다.
표 2에 멤버쉽 함수에 대해서 나타냈다. 전압과 

전력의 변량을 환산하기 위해, PB(Positive Big), PM 
(Positive Medium), PS(Positive Small), NS(Negative 
Small), ZE(Zero), NM(Negative Medium), NB(Negative 
Big) 등 7개의 퍼지 변수로 설계된다. 또한 표 3에 

멤버쉽 입출력 값에 대해 나타냈다.
FLC의 입력은 이전 전압-전력과 현재 전압-전력 

과의 차이이다. 예를 들어 이전 전압이 10V이고 현

재 전압이 12V이면 차이는 2V로 멤버쉽 함수 PS에 

해당한다. 이전 전력량이 500W이고 현재 전력량이 

505W이면 차이는 5W/m²로 멤버쉽 함수 PB에 해당

한다. FLC의 출력은 듀티 사이클이며, DC-DC 컨버

터의 스위치를 제어하여 MPP를 추적한다.
인공 신경망의 입력 노드는 온도와 일사량이며, 

출력 노드는 MPP의 전류-전압이다. 이때 PV 온도 

범위는 0℃–50℃으로 5℃도 간격으로 변화를 주었

으며, 일사량 범위는 200W/m²–1200W/m²으로 

200W/m² 간격이다. 총 데이터는 50개의 데이터로서. 
학습 데이터는 39개이며, 검증 데이터는 3개이고 테

스트 데이터는 8개를 사용하였다.

표 2. 멤버쉽 함수
Table 2. Membership function

ΔP
ΔV NB NM NS ZE PS PM PB

NB PB PM PS NS NS NM NB
NM PM PS PS NS NS NS NM
NS PS PS PS NS NS NS NS
ZE NS NS PS ZE ZE NS NS
PS NS NS NS PS PS PS PS
PM NM NM NS PS PS PS PS
PB NB NB NM PS PS PM PB

표 3. 멤버쉽 입출력 값
Table 3. Membership input and output value

Input OutputVoltage Power
NB -5.54 ~ -3.92 -5.37 ~ -3.98 -0.100 ~ -0.076
NM -4.8 ~ -1.8 -4.8 ~ -1.8 -0.072 ~ -0.045
NS -2.4 ~ 0 -2.4 ~ 0 -0.034 ~ 0.011
ZE -0.052 ~ 0.04 -0.06 ~ -0.0006 -0.002 ~ 0
PS 0 ~ 2.4 0 ~ 2.4 0.016 ~ 0.043
PM 1.8 ~ 4.8 1.8 ~ 4.8 0.047 ~ 0.069
PB 4.026 ~ 5.41 4.02 ~ 5.31 0.075 ~ 0.100

그림 11. Fuzzy 제어 회로 모듈
Fig. 11. Fuzzy control circuit module



Journal of KIIT. Vol. 17, No. 9, pp. 19-30, Sep. 30, 2019. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 25

입력 데이터로 사용할 온도와 일사량의 범위가 

다르기 때문에, 데이터의 범위를 일치시키거나 분포

를 유사하게 만들어야 한다. 또한, 인공지능은 입출

력 데이터의 크기가 작아야 학습이 효과적이기 때

문에, 독립변수인 온도와 일사량 데이터를 식 (4)와 

같이 min-max 정규화를 사용하여 정규화 하였다.

 max   min   

min                  (4)

는 각 온도와 일사량 데이터이며, min(1:)은 각 

요소 중 가장 작은 값 그리고 max(1:)은 각 요소 

중 가장 큰 값을 나타낸다.
Nftool은 신경망 피팅 도구로 인공 신경망의 입

력요소, 출력요소 그리고 중간층 노드 수를 지정하

고, LM(Levenberg Marquardt), Bayesian Regularization 
그리고 Scaled Confugate Gradient 등의 알고리즘을 

선택하면 학습, 검증 그리고 테스트를 진행해주는 

툴이다. 본 논문은 Nftool을 이용하여 입력 노드는 

2개, 중간층의 노드는 10개, 중간층의 수는 1개, 출
력 노드는 2개인 인공 신경망을 구성하였다. 또한, 
epoch 횟수는 1000회, 학습률은 0.1로 설정하였으며 

학습 알고리즘은 오차함수를 테일러 급수로 전개하

고 2차 미분을 통하여 근사 최소점을 찾는 LM 알
고리즘을 이용하였다. Nftool에서 LM 알고리즘의 

설정 가능한 파라미터인 감쇠지수 의 초기값은 

0.001으로 값 감소인자는 0.1로, 값 증가인자는 

10으로 설정하였다. 그림 12에 인공 신경망 구조에 

대해서 나타냈다.
표 4에 하이퍼파라메터 변화에 따른 신경망의 오

차와 회귀값을 나타냈다. 

표 4. 하이퍼 파라메터에 따른 결과
Table 4. Result by hyper parameter

Parameter Value Mse Regression
hidden node 10

0.05233 0.99987
learning rate 0.1
hidden node 20

0.02936 0.99969
learning rate 0.1
hidden node 20

0.13868 0.99908
learning rate 0.01

표에서 볼 수 있듯이, 중간노드수가 10개이고 학

습률이 0.1일 경우 회귀 값이 가장 좋았다. 표 5에 

본 연구에서 사용된 인공신경망 파라메터에 대해서 

나타냈다. 
그림 13에 학습 손실값에 대해서 나타냈다. 학습

은 검증오차가 6회 반복동안 검증이 중지 될 때까

지 진행하였다. 최종 평균 제곱 오차가 작으며, 테
스트 세트 오차와 검증 세트 오차의 특성이 유사하

다. 또한 19번째 반복에서 최상의 검증 성능이 발생

하였으며 과적합이 발생하지 않았다. 

그림 12. 인공 신경망 구조
Fig. 12. Artificial neural network structure

표 5. 인공 신경망 파라메터
Table 5. Artificial neural network parameters

Parameter Configuration
Number of input layer nodes 2
Number of hidden layer nodes 10
Number of hidden layer 1
Number of Output layer nodes 2
Learning rate 0.1
Number of iterations 1000

그림 13. 학습 손실값
Fig. 13. Training performance
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그림 14. 학습 회귀
Fig. 14. Training regression

그림 14에 학습회귀에 대해서 나타냈다. 회귀 플

롯은 훈련, 검증 및 테스트 세트의 목표값에 대한 

네트워크 출력 값을 표시한다. 완벽한 Fitting이 되

었다고 할 때는 45도 직선에 있어야 하고 이 직선

에 있는 네트워크 출력값은 목표값과 같다. 예측값

과 실제값 사이에 차이가 발생한다면 오차가 생겨 

R값이 작아진다. 따라서 보다 정확한 결과가 필요

할 경우 Nftool에서 Retrain을 클릭하여 네트워크를 

재교육 할 수 있다. 이후 네트워크의 초기 가중치와 

편향이 변경되어 재교육 후 개선된 네트워크를 생

성 할 수 있다. 본 실험에서는 신경망의 예측 정확

도를 인공 신경망에 학습시킨 50개의 시뮬레이션 

및 회귀분석 결과 R값이 0.99이상으로 상당히 우수

한 상관계수를 확인할 수 있다[17][18]. 
이와 같이 인공 신경망으로 학습된 전류-전압은  

PV에서 출력된 전류-전압 값과 합하여 기존 MPPT  
알고리즘의 입력으로 사용된다. 이때 IL Ctrl을 통과

한 전류 전압과 학습된 전류-전압을 조정하여 최대

의 발전량을 보이는 실험을 진행하였다. PV는 정격 

전류-전압이 있기 때문에 임의로 흘려주게 되면 모

듈이 고장 나 제대로 측정되지 않는 경우가 발생한

다. 따라서 가장 높은 발전량을 보이고 오류가 발생

하지 않는 범위 내에서 실험을 진행하였다. 

Ⅳ. 결과 및 비교 분석

실험은 매트랩 2019a 버전을 이용하여 구성하였

고, 일사량과 온도를 변화시켜주었으며 입력데이터

는 Simulink의 Signal Builder를 사용하였다.

표 6. 실험 데이터
Table 6. Experiment data

Inverter output Irradiance Surface
temperature

Surrounding
temperature

102.5 37 25 26.2
458.5 179.7 29.8 29.7
1065 434 34.6 31.4
1613 691.5 38.9 33.5
1970.4 882.5 43.2 35.5
2153.9 1001.4 48.7 37.5
2326.3 1098.7 52.4 40
2213.3 1029.8 53.2 41
1582.2 673.8 42.3 34.4
740.3 297.1 37.1 33.6
1076.8 410.9 37.3 33.3
339.1 131.6 33.7 32.1
77.1 34.8 31.7 31.3
27.2 2.7 30.4 30.7

표 6에서 실제 실험 데이터는 음영으로 표시하였

다. 사용 데이터는 공공데이터 포털에서 제공하는 

한국서부발전 태양광 발전 데이터 중 경사 일사량

이 평균적으로 가장 높은 영암 F1 경기장 1 전기실

을 실험 데이터로 사용하였다. 또한, 가장 경사일사

량이 높았던 2016년 8월 19일 데이터를 사용하였다.
각 구간별 일사량과 온도 실험데이터를 그림 15

에 나타냈다.

0t ~ 0.1t   : 691.5W/m², 38.9℃
0.1t ~ 0.2t : 1029.8W/m², 53.2℃
0.2t ~ 0.3t : 131.6W/m², 33.7℃

그림 15. 일사량 및 온도 실험 데이터
Fig. 15. Experiment data
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(a) P&O와 제안모델
(a) P&O and suggested model

(b) InC와 제안모델
(b) InC and suggested model

(c) Fuzzy와 제안모델
(c) Fuzzy and suggested model

그림 16. 실험 결과
Fig. 16. Experiment result
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표 7. 실험 결과
Table 7. Experiment result

MPPT algorithm Time MPPT time

P&O

0t ~ 0.1t 0.055t
0.1t ~ 0.2t 0.103t
0.2t ~ 0.3t 0.27t
0t ~ 0.3t 0.428t

InC

0t ~ 0.1t 0.07t
0.1t ~ 0.2t 0.14t
0.2t ~ 0.3t 0.28t
0t ~ 0.3t 0.49t

Fuzzy

0t ~ 0.1t 0.027t
0.1t ~ 0.2t 0.1006t
0.2t ~ 0.3t 0.28t
0t ~ 0.3t 0.4076t

Suggested model

0t ~ 0.1t 0.015t
0.1t ~ 0.2t 0.10011t
0.2t ~ 0.3t 0.21t
0t ~ 0.3t 0.32511t

표 7과 그림 16에 실험 결과에 대해서 나타냈다. 
P&O 알고리즘은 0t ~ 0.1t 구간에서 0.025t에 MPP
를 찾지만 전압과 전류의 불안정으로 인해 전압을 

높이다가 낮추고, 반면 전류는 낮아지다가 높아지는 

모습을 보이며 MPP를 찾지 못하지만 다시 조절을 

통해 0.055t에서 MPP를 찾는 모습을 보인다. 또한, 
0.1t ~ 0.2t 구간에서 0.103t에 MPP를 찾으며, 0.2t ~ 
0.3t 구간에서 0.27t에서 MPP를 찾는다.

InC 알고리즘은 0t ~ 0.1t 구간에서 0.07t에 MPP
점을 찾으며, 0.1t ~ 0.2t 구간에서 0.14t에 MPP를 

찾는다. 또한, 0.2t ~ 0.3t 구간에서 0.28t에서 MPP를 

찾는다. Fuzzy 알고리즘은 0t ~ 0.1t 구간에서 0.027t
에 MPP를 찾으며, 0.1t ~ 0.2t 구간에서 0.1t에 전류

가 불안정한 모습을 보이며 MPP점을 다소 늦게 찾

는 모습을 보였으나 0.1006t에서 MPP를 찾는다. 또
한, 0.2t ~ 0.3t 구간에서 천천히 전압을 낮추며 

0.28t에서 MPP를 찾는다. 제안 모델은 0t ~ 0.1t 구
간에서 0.015t에 MPP를 찾으며, 0.1t ~ 0.2t 구간에

서 0.1001t에서 MPP를 찾는다. 또한, 0.2t ~ 0.3t 구
간에서 0.21t에서 MPP를 찾는다. 실험결과 일사량

과 온도 변화가 있는 0t ~ 0.3t 구간에서 MPP 추적

시간은 기존 알고리즘인 P&O와 InC 그리고 Fuzzy
는 0.428t, 0.49t, 0.4076t이였으며, 제안 모델은 

0.32511t로서 기존 알고리즘 보다 0.1t 이상 신속하

게 MPP를 추적하였다.
본 연구에서 신경망 학습을 위해 사용한 데이터

는 총 50개의 데이터로 영암 F1 경기장의 데이터를 

사용하였다. 그러나 실제로 다른 지역에 제안 모델

을 적용할 시 보다 정교한 학습 결과를 적용하기 

위해서는 다양한 기상요소 및 환경조건 그리고 계

절 등 많은 데이터가 필요하며, 이러한 학습을 위한 

데이터 수집과 학습을 통한 추가 비용이 발생할 수 

있다.

Ⅴ. 결  론

본 연구는 인공 신경망을 이용하여 일사량과 온

도에 대한 최적의 MPP 전류 및 전압 값을 학습하

여, 학습된 결과를 PV의 전류 및 전압과 연결하여 

급격한 일사량 및 온도 변화에 따라 기존 MPPT 알
고리즘들 보다 신속한 MPP 추적하는 모델을 제시

하였다. 실험결과 0~0.1t 구간에서 기존 알고리즘들

은 0V에서 시작하는 반면 제안모델은 10V에서 시

작하여 동일한 MPP점을 훨씬 더 빨리 찾는다는 것

을 확인 할 수 있다. 또한, 0.2t ~ 0.3t구간에서도 가

존 알고리즘들은 전압을 서서히 감소시키며 MPP점
을 찾아가는 반면 제안 모델은 해당 구간에서 학습

된 데이터를 바탕으로 MPP점을 더욱 빨리 추적하

는 것을 확인할 수 있다. 본 논문에서 제시한 

MPPT 모델은 기존 알고리즘에 보다 MPPT 속도 및 

정상상태 오차에서 모두 양호한 응답특성을 나타

냈다.
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