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요  약

무한한 에너지원을 가진 태양광 발전은 기상 환경에 의존하기 때문에 발전량이 간헐적이어서 효율적인 에

너지 관리를 위해서 발전량의 불확실성을 줄이고 경제성을 향상하기 위하여 정확한 발전량 예측 기술이 필요

하다. 본 논문은 특성 공학을 이용하여 입력 특성을 확장하고, 다양한 딥러닝 모델을 통해 태양광 발전량을 예

측하였다. 제안한 딥러닝 모델은 기본 딥러닝 모델을 병렬로 연결한 모델로서 DNN 모델을 기본으로 

1D-CNN, Multi kernel 1D-CNN을 병합한 DCNN, DMCNN 모델과 LSTM, BiLSTM을 병합한 DLSTM,
DBiLSTM 모델이다. 실험 결과, 기본 모델에서는 특성공학을 적용한 모델의 오차가 적었으며, 기본 모델 보다 

병렬 모델의 오차가 적었다. 특히, 병렬 모델 중에서도 DBiLSTM 모델이 본 논문에서 제시한 모델 중 가장 

뛰어난 성능을 보였으며, 영암 발전소에서의 RMSE는 0.0326, 연성 발전소에서의 RMSE는 0.0231로 나타났다.

Abstract

Solar power generation, which relies on an infinite energy source, is intermittent due to its dependence on weather 
conditions. Therefore, accurate power generation prediction technology is essential to reduce the uncertainty of power 
generation and enhance economic efficiency for effective energy management. This paper expands input features using 
feature engineering and predicts solar power generation through various deep learning models. The proposed deep 
learning models are parallel models that connect basic deep learning models in parallel, including the DCNN and 
DMCNN models, which merge 1D-CNN and Multi-kernel 1D-CNN based on the DNN model, and the DLSTM and 
DBiLSTM models, which merge LSTM and BiLSTM. The experimental results showed that the models applying 
feature engineering had lower errors in the basic models, and the parallel models had even lower errors than the 
basic models. In particular, among the parallel models, the DBiLSTM model demonstrated the best performance of all 
the models proposed in this paper, with an RMSE of 0.0326 for the Yeong-am Power Plant and an RMSE of 
0.0231 for the Yeon-seong Power Plant.
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Ⅰ. 서  론

신재생 에너지는 햇빛, 바람, 물, 지열, 강수, 생물 

유기체 등 재생 가능한 에너지를 변환시켜 이용하는 

탄소 중립 에너지이다. 신재생 에너지는 화석연료의 

고갈로 인한 에너지 자원 확보 및 에너지 공급 방식

의 다양화뿐 아니라 기후 변화 협약 등 환경 규제에 

대응하기 위해 필수적으로 필요한 에너지이다. 국내 

신재생 에너지 누적 보급 용량은 2021년까지 총 

30,212MW이고, 이 중 태양광 설비가 21,199MW로 

가장 큰 70.2%의 비중을 보이고 있다[1]. 2022년에는 

신재생 에너지 설비 용량이 전체 발전 설비 용량의 

20%를 넘어서는 등 빠르게 설비 용량이 증가하고 

있다[2]. 특히 태양광 발전은 친환경적이면서 지속 

가능한 에너지원으로 각광받고 있으며, 향후에도 빠

른 속도로 보급될 것으로 예상된다[3].
화력 에너지는 수요와 공급을 효율적으로 에너지

를 관리할 수 있지만 무한한 에너지원을 가진 태양

광 발전은 기상에 의존하기 때문에 발전량이 매우 

간헐적이다. 따라서 태양광 발전량의 불확실성을 줄

이고 경제성을 향상하기 위하여 정확한 발전량 예

측 기술이 필요하다.
태양광 발전량 예측에 대한 장점은 다음과 같다.
첫째, 전력 수급 계획을 수립할 수 있어 안정적

인 그리드 운영이 가능하며, 에너지 저장 장치

(Energy storage system)의 스케쥴링을 최적화하여 에

너지 낭비도 최소화할 수 있다. 
둘째, 예측한 발전량과 실제 발전량의 비교를 통

해 발전소의 성능 모니터링도 가능하다.
셋째, 태양광 발전소 설비의 안정적인 발전 설계, 

수익 창출 및 이상 진단을 통한 새로운 비즈니스 

모델을 창출할 수 있다[4][5].
본 연구는 2020년 1월부터 2023년 6월까지 수원과 

목포 기상청에서 예보한 시간별 기상 데이터와 같은 

기간 영암 및 연성 태양광 발전소의 시간별 발전량 

데이터를 이용하여 단기 예측 모델을 제안하였다. 
제안 예측 모델은 성능을 높이기 위해 입력 데이

터의 특성을 늘리는 특성 공학(Feature engineering)
을 이용하였다. 또한, 사이킷 런의 기계 학습 라이

브러리인 선형회귀(Linear regression)를 통해 예측 

성능이 가장 좋은 특성의 개수를 설정하였다. 마지

막으로 다양한 딥러닝 모델을 사용하여 각 모델의 

성능을 비교 평가하였다. 
사용한 딥러닝 모델은 DNN, LSTM, BiLSTM, 

1D-CNN, Multi kernel 1D-CNN이며, 각 모델을 병렬

로 연결한 병렬 모델을 사용하였다. 병렬 모델은 

DNN과 1D-CNN을 연결한 DCNN 모델, Multi kernel 
1D-CNN을 연결한 DMCNN, LSTM을 연결한 

DLSTM, BiLSTM을 연결한 DBiLSTM 모델을 사용

하였다.
본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 2장에서 

관련 연구를 요약하고, 3장에서는 제안하는 모델 기

반 방법에 대해서 설명한다. 4장에서는 실험 결과 

및 분석을 제시하고, 5장에서 결론과 향후 연구 과

제에 대해 논의한다.

Ⅱ. 태양광 발전 예측과 예측 모델

2.1 태양광 발전 예측

태양광 발전은 태양 에너지를 전기 에너지로 변

환하는 시스템으로, 태양빛이 반도체 소자인 태양광 

패널에 비추어지면, 전극 간에 전자가 이동하여 전

기가 생성된다 태양광 발전은 태양 에너지로 전기

를 생산하기 때문에, 일사량과 일조량이 매우 중요

한 요소이며, 반도체 소자이기 때문에 적당한 온도

를 유지해야 한다. 
서론에서 서술한 바와 같이 태양광 발전은 기상 

요소와 같은 자연 환경에 따른 발전량이 심하게 변

하기 때문에 에너지를 효율적으로 관리하기 위해 

정확한 발전량 예측이 필요하다. 이러한 발전량 예

측을 위한 선행 연구는 다음과 같다,
 H. Lee는 온도, 습도, 일사량 등 기상 데이터를 

이용해 이동 평균(Moving average) 등으로 특성을 

늘려 기계학습을 이용하였으며, 인공 신경망(ANN, 
Artificial Neural Network), 서포트 벡터 머신(SVM, 
Support Vector Machine), RBF(Radial Basis Function)  
등 다양한 모델로 태양광 발전량을 예측하는 방법

론을 제안하였다[6].
A. K. Yadav와 S. S. Chandel은 태양광 발전에 중

요한 기상 요소인 일사량을 인공신경망(ANN) 모델

로 예측하였다[7].
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S. Lee와 W. J. Lee는 태양광 발전 시스템의 결

함 검출을 위해 기후 데이터 및 태양광 발전량을 

딥러닝 모델을 통해 예측 값과 실제 발전량을 비교

하여 결함을 찾는 방법을 제안하였다[8].
B. C. Kim et al.은 시간별 태양광 발전량을 예측

하기 위해 기상상태 및 과거 발전량을 사용하고 다

양한 예측 모델을 개발하였으며, 이중 LSTM 모델

의 정확도가 가장 우수한 것을 확인하였다[9]-[11].
C. B. Kim은 여름철 강수량을 예측하기 위해 다

양한 딥러닝 모델을 병렬로 연결하여 시간당 강수

량을 예측하였으며, 본 연구에서 DNN과 LSTM을 

병렬로 연결한 모델이 가장 우수한 오차율을 보였

다. 이러한 연구 결과들로 인해 최근에는 순환 신경

망 구조를 지닌 LSTM 모델을 활용하여 시계열 데

이터를 예측하는 연구가 부상하고 있다[12].
J. Zeng과 W. Qiao는 서포트 벡터 머신을 통해 

단기 태양광 발전량을 예측하였다. 입력 데이터로는 

2D 형태의 대기 투과율, 상대 습도 및 풍속을 포함

한 기타 기상 변수를 사용하였고 출력 데이터는 예

측된 대기 투과율을 현장의 위도와 시간에 따라 태

양광 발전량으로 변환하였다[13].
표 1에  2020년 1월부터 2023년 6월까지 태양광

발전량과 본 논문에서 사용한 기상요소 데이터의 

상관관계에 대해서 나타냈다.
표 1에서 발전량과 기상 요소 중 일조량, 일사량, 

습도는 상관관계가 높은 것을 알 수 있다. 그러나 

일조 또는 일사량과 전운량은 상관관계가 높아야 

하나 일조 후에는 발전량과 전운량은 전혀 관계가 

없기 때문에 상관관계가 매우 낮게 나온 것을 알 

수 있다.

표 1. 발전량과 기상요소의 상관관계
Table 1. Correlation of power generation and weather
forecasting factors.

Yeong-am Yeon-sung Avg

Temp. 0.17818 0.16999 0.17409
Wind 0.17218 0.30827 0.24023
Humidity -0.43737 -0.29221 -0.36479
Pressure -0.00753 -0.05642 -0.03198
Cloud -0.20849 -0.00461 -0.10655
Sunshine 0.67557 0.47500 0.57529
Radiation 0.77523 0.63215 0.70369

2.2 특성 공학과 예측 모델

기계학습 모델은 지도학습으로 입력 요소와 타겟

으로 데이터셋을 구성한다. 특히 입력 요소의 각 특

성은 모델의 성능을 부가하는 중요한 요소이다. 특
성 공학은 기존의 특성을 변형하거나 새로운 특성

을 생성하는 것으로, 이동 평균과 같은 통계 기법으

로 특성을 늘려 예측 모델의 성능을 높일 수 있다. 
다음은 사이킷 런의 특성 변환기를 이용하여 2개의 

특성을 6개의 특성으로 늘리는 예이다.

poly = PolynomialFeatures() # 특성 변환기
poly.fit([[A, B]]) # 변환기 학습
print(poly.transform([[A, B]])) # 특성 변환

위 코드를 통해 2개의 특성(A, B)이 6개의 특성

(       )으로 변환된다. 즉, 길이, 두께, 
높이 특성이 있다면, 이 세 가지 조합으로 새로운 

체적 특성을 생성하여 모델의 성능을 향상하는 것

이다. 이와 같이 모델 성능은 딥러닝 모델, 특성, 특
성공학은 서로 밀접하게 연관되어 있기 때문에, 모
델의 성능을 최대한 높이기 위해서는 이 세 요소를 

잘 활용해야 한다, 특성 데이터로, 특성의 개수를 

늘리면 훈련 셋에 대해 거의 완벽하게 학습을 할 

수 있으나, 과적합이 발생하므로 이를 방지하기 위

해 릿지 규제(Ridge regularization)를 사용하여 모델 

향상을 도모한다. 릿지 규제는 모델의 과적합을 방

지하기 위해 모델이 학습하는 동안 가중치에 제약

을 주어, 너무 큰 가중치의 값을 억제하는데 목적이 

있다. 이를 통해 모델이 데이터에 과도하게 맞추어

져 예측 성능이 저하되는 현상을 방지할 수 있다. 
릿지 규제에서 사용되는 손실 함수는 다음과 같다.

 
  



 


  
 




  (1)

여기서 는 모델 가중치이며, 는 규제 강도이다. 
릿지 회귀의 핵심은 가중치의 크기에 패널티를 부

과하여 너무 큰 가중치가 생기는 것을 방지하는 것

이다. 규제 강도를 조절하여 모델의 복잡도를 조절

할 수 있다.
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딥러닝 모델은 기본적으로 DNN, 1D-CNN, Multi 
kernel 1D-CNN, LSTM, BiLSTM 등이 있다. 

DNN은 입력 특성의 수치 패턴과 타겟 간의 관

계를 학습하는 모델이다. 1D-CNN은 입력 특성의 

수치 패턴과 타겟 간의 특징을 추출하는 컨벌루젼

(Convolusion)과 특성 맵을 다운 샘플링하는 맥스 폴

링(Max pooling)을 이용하는 모델이다. LSTM은 시

계열 데이터에 우수한 성능을 보이는 모델이다. 
BiLSTM은 두 개의 LSTM 은닉층을 순방향과 역방

향으로 연결하여 현재 시점의 데이터를 과거와 미

래 데이터를 고려하여 처리할 수 있다. 이 때문에 

다른 모델보다 시계열 데이터에 우수한 성능을 보

이는 모델이다. 이번 연구도 시계열 데이터를 예측

하는 실험이므로 기본 모델, 병렬 모델 중 가장 좋

은 결과를 보일 것으로 예측된다.
병렬 모델은 Keras API 함수로, 위에 기술한 기

본 모델을 병렬로 구성한 모델이다. 병렬 모델은 각 

기본모델로 중간층을 구성하고, 모델의 결과를 연결

(Concatenate)하여 추가로 밀집(Dense) 모델을 연결한 

모델이다. 그림 1에 병렬 모델에 대해서 나타냈다.

그림 1. 병렬 모델
Fig. 1. Parallel model

Ⅲ. 제안 딥러닝 예측 모델

본 연구는 사이킷 런(Scikit Learn)의 특성 변환기

를 이용하여 degree를 2-5차원으로 조절하여, 기상 

데이터의 특성을 다양하게 늘린 데이터를 사용하였

다. 또한 사이킷 런의 기계학습 라이브러리인 선형

회귀를 통해 예측 성능이 가장 좋은 특성의 개수를 

설정하였다. 최종적으로 다양한 딥러닝 모델을 사용

하여 예측 성능을 비교 평가하였다. 본 논문에서 사

용한 딥러닝 모델은 DNN, LSTM, BiLSTM, 

1D-CNN 등 기본 모델과 모델을 병렬로 연결한 병

렬 모델을 사용하였다. 

3.1 기본 딥러닝 모델

DNN 모델은 입력층은 기상 데이터 입력이다. 데
이터 입력의 특성 수는 기상데이터 8개이며, 특성 

변환기를 통해 degree 4로 특성을 늘린 494개이다. 
중간층 6층, 중간층 노드 128 노드로 구성하였다. 
출력층은 예측할 다음시간 전력량이다. LSTM과 

BiLSTM은 시간 데이터로서 1일 24시간으로 타임스

탬프 24개로 하였다. 또한, 입력층은 DNN과 동일하

게 8개와 494개이다. 은닉층 노드 128개, 은닉층의 

결과를 256 노드의 밀집층과 32개의 밀집층으로 구

성하였다. 출력층은 예측할 다음 시간 전력량이다.
1D-CNN 모델의 입력층은 DNN과 동일하게 8개

와 494개이다. 또한, 합성곱 층으로 커널 수 256개, 
커널 10, 스트라이드 1로서 256개의 특성 맵을 생성

하였으며 맥스 풀링을 이용하였다. 풀링 결과는 커

널 수와 동일한 256개의 스칼라 값이며, 이를 256 
노드의 밀집층과 32개의 밀집층으로 구성하였다. 출
력층은 예측할 다음 시간 전력량이다.

Multi kernel 1D-CNN 모델의 입력층은 DNN과 동

일하게 8개와 494개이다. 합성곱 층으로 필터 256
개, 커널 10, 11, 12로 구성하였다. 따라서 3개의 커

널을 거친 특성 값은 256개의 벡터가 3개로 구성되

며, 맥스 풀링의 값은 768개의 스칼라 값이다. 이를 

256 노드의 밀집 중간층과 32개의 밀집 중간층으로 

구성하였다. 출력층은 예측할 다음 시간 전력량이

다. 표 2와 3에 기본모델에 대해서 나타냈다. 

표 2. DNN, LSTM, BiLSTM 기본모델
Table 2. DNN, LSTM, BiLSTM basic model

Model
Input
layer

Hidden Dense
Output
layerLayer Node

Dense 1
Dense 2

DNN 8, 494 6 128 1

LSTM 8, 494 1 128
256

1
32

BiLSTM 8, 494 1 128
256

1
32
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표 3. CNN 기본모델
Table 3. CNN basic model

model
input
layer

Convolution Pooling
result

Dense1 output
layerkernel filter Dense2

1D-CNN 8, 494 3 256 256
256

1
32

1D-MCNN 8, 494 3,4,5 256 768
256

1
32

3.2 병렬 딥러닝 모델

본 논문에서 병렬 모델은 DCNN, DMCNN, 
DLSTM, DBiLSTM 등 4개의 모델을 제안하였다. 

DCNN, DMCNN 모델은 DNN 모델과 1D-CNN 
및 Multi kernel 1D-CNN 모델을 병렬 연결한 모델

이며, DLSTM, DBiLSTM 모델은 DNN 모델과 

LSTM 및 BiLSTM 모델을 병렬 연결한 모델이다. 
표 4에 병렬 모델에 대해서 나타냈다.

표 4. 병렬 모델
Table 4. Parallel model

Model Network Output1 Hidden1 Hidden2 Output

DCNN
DNN 8

256 32 1
CNN 8

DMCNN
DNN 8

256 32 1
MCNN 8

DLSTM
DNN 8

256 32 1
LSTM 8

DBiLSTM
DNN 8

256 32 1
BiLSTM 8

DCNN 모델은 표 2와 3의 DNN, 1D-CNN 모델의 

출력을 8노드로 하여, 출력 결과를 연결한 16 노드

에 대해서 256노드의 밀집층과 32개의 밀집층으로 

구성하였다. 출력층은 예측할 다음 시간 전력량이다.
DMCNN 모델은 표 2와 표 3의 DNN, MCNN 모

델의 출력을 8노드로 하여, 출력 결과를 연결한 16 
노드에 대해서 256노드의 밀집층과 32개의 밀집층

으로 구성하였다. 출력층은 예측할 다음 시간 전력

량이다. 
DLSTM 모델은 표 2의 DNN 모델과 LSTM 모델

의 출력을 8노드로 하여, 출력 결과를 연결한 16노
드에 대해서 256노드의 밀집층과 32개의 밀집층으로 

구성하였다. 출력층은 예측할 다음 시간 전력량이다.

DBiLSTM 모델은 표 2의 DNN 모델과 BiLSTM 
모델의 출력을 8노드로 하여, 출력 결과를 연결한 

16노드에 대해서 256노드의 밀집층과 32개의 밀집

층으로 구성하였다. 출력층은 예측할 다음 시간 전

력량이다. 그림 2에 병렬 모델에 대해서 나타냈다.

(a) DCNN 병렬 모델
(a) DCNN parallel model

(b) DMCNN 병렬 모델
(b) DMCNN parallel model

(c) DLSTM 병렬 모델
(c) DLSTM parallel model

(d) BiLSTM 병렬 모델
(d) DBiLSTM parallel model
그림 2. 병렬 모델
Fig. 2. Parallel model
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3.3 실험 데이터

본 연구는 2020년 1월부터 2023년 6월까지 목표

와 수원 기상청에서 예보한 시간별 기상 데이터와 

같은 기간 영암 및 연성 태양광 발전소의 시간별 

발전량 데이터를 이용하였다. 
기상 데이터는 기온, 강수량, 풍속, 습도, 운량, 일

조, 일사량 등 7개의 기상요소를 이용하였다. 모델의 

입력 데이터는 7개의 기상요소와 현재 시간의 전력량 

등 8개이며, 타겟 데이터는 다음 시간의 전력량이다.
본 연구는 이러한 입력 요소를 사이킷 런의 특성 

변환기를 이용하여 특성의 제곱, 각 특성의 곱으로 

특성의 개수를 크게 늘려 훈련 셋에 대해 거의 완

벽하게 학습하였다. 표 5에 특성 변환기를 이용하여 

특성을 늘린 후 다중 선형회귀를 이용하여 결정계

수(Coefficient of determination)로 평가한 것이다. 다
음은 결정계수(R2)에 대해서 나타냈다.

  


  



  


  



 
 



    (2)

표 5에서 degree가 4일 경우 학습 데이터와 테스

트 데이터의 선형 회귀 결과 표준 점수가 가장 높

은 것을 알 수 있다. degree가 5이상 되면 학습 데

이터의 표준점수가 높아지나 테스트 데이터의 표준 

점수가 낮아지는 전형적인 과적합 현상이 발생하는 

것을 알 수 있다. 본 연구에서는 degree가 4일 경우

의 데이터 셋을 이용하여 예측 모델의 성능을 평가

하였다.

표 5. 특성 변환에 따른 모델 평가
Table 5. Model evaluation according to feature
transformation.

Region Degree Characteristic Train Test

Yeong-am

2 44 0.89699 0.89276
3 164 0.90906 0.90368
4 494 0.91546 0.90127
5 1286 0.92478 0.85861

Yeon-
sung

2 44 0.85518 0.84370
3 164 0.86792 0.85828
4 494 0.89238 0.86970
5 1286 0.90300 0.80110

병렬 모델에서 DNN과 1D-CNN의 입력은 동일하

나 LSTM 및 BiLSTM은 타임 스탬프 수만큼 입력 

샘플을 삭제해야 한다. DNN과 1D-CNN의 총 데이

터 셋은 30624개이며, 다음 시간 전력량 예측이기 

때문에 모델에 사용한 샘플 수는 30623개이다. 학습 

데이터와 테스트 데이터는 8:2로 분할하였다. 따라

서 학습 데이터는 24499 개이고 테스트 데이터는 

6124개이다. LSTM은 타임 스탬프 만큼 데이터 샘

플이 제거되므로 총 샘플 수는 30599개이고, 학습 

데이터는 24499 개이고 테스트 데이터는 6100개이

다. 그림 3에 병렬 모델 입력에 대해서 나타냈다.

그림 3. 병렬 모델 입력
Fig. 3. Parallel model Input

Ⅳ. 실험 및 성능 평가

본 실험은 Window10 환경에서 Anaconda, Python 
3.6, Keras 2.6.0을 사용하였다, 

모델의 하이퍼 파라메터는 학습 알고리즘으로 

Adam을 사용하였으며, 학습률은 0.002, 배치 크기는 

10로 하여, 100번 반복 학습하였다. 

표 6. 하이퍼 파라메터
table 6. Hyper parameter

Hyper parameter Value
Learning algorithm Adam
Learning rate 0.001
Batch size 10
Epoch 100

Hidden activation function Relu
Output activation function Linear
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모델의 중간층 활성화 함수는 ReLU를 사용하였

으며, 출력층 활성화 함수는 Linear를 사용하였다. 
표 6에 실험에 사용한 하이퍼 파라메터에 대해서 

나타냈다.
데이터는 각 독립변수의 크기가 다르기 때문에 

데이터의 범위를 일치시켜야 한다. 또한, 딥러닝은 

입력 데이터의 크기가 작아야 학습이 효과적이기 

때문에, 0과 1 사이로 정규화(Normalize)하였다. 다
음은 정규화 식에 대해서 나타냈다.

   

  
  (3)

모델의 성능평가는 MAE(Mean Absolute Error), 
MSE(Mean Squared Error), RMSE(Root Mean Squared 
Error)를 사용하였다.

  
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    (5)

 






  


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
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평균 절댓값 에러인 MAE는 절댓값을 취하기 때

문에  가장 직관적이며, MSE는 제곱을 하기 때문에 

특이 값에 민감하다. 또한 RMSE는 지표를 실제 값

과 유사한 단위로 다시 변환한 값이다. MSE 보다 

극단적 오차에 민감하며 데이터의 스케일에 따라 

그 값을 직관적으로 이해할 수 있기 때문에 본 연

구에서 모델의 성능을 비교할 때 가장 중심적으로 

볼 것이다.
본 연구는 기본 실험,  특성 공학을 적용하지 않

은 기본 모델 실험, 특성 공학을 적용한 기본 모델 

실험, 특성 공학을 적용한 병렬 모델 실험 등 4개의 

실험을 실시하였다. 실험은 10번 반복하여 평균을 

나타냈으며, 각 결과에 대해 표준 편차를 나타냈다. 
표 7에 기본 실험 결과인 선형회귀, 특성공학을 적

용한 선형 회귀 그리고 릿지 규제를 적용한 선형 

회귀에 대한 실험 결과를 나타냈다.

표 7. 기본 실험 결과
Table 7. Basic experiment results

Region MAE MSE RMSE

Yeong-am

Regression 0.05590 0.00816 0.09034
Degree=2 0.04777 0.00682 0.08259
Degree=4 0.04410 0.00628 0.07925
Degree=5 0.04647 0.00899 0.09483
Regulation 0.04362 0.00611 0.07816

Yeon-sung

Regression 0.05086 0.00701 0.08374
degree=2 0.04422 0.00636 0.07974
degree=4 0.04118 0.00585 0.07646
degree=5 0.04609 0.00892 0.09446
regulation 0.04139 0.00585 0.07647

표 7에서 영암 발전소의 RMSE는 0.07925 이며, 
연성 발전소의 RMSE는 0.07646 로서 특성 변환기

의 degree가 4인 모델의 성능이 가장 좋은 것을 알 

수 있다. 표 8에 특성공학을 적용하지 않은 기본 모

델 실험 결과에 대해서 나타냈다.

표 8. 특성공학을 적용하지 않은 기본 모델 실험 결과
Table 8. Results of basic model experiments without
applying feature engineering

Region Model MAE MSE RMSE

Yeong-am

Linear 0.0566 0.0082 0.0907
DNN 0.0484 0.0064 0.0803
MCNN 0.0572 0.0076 0.0821
1DCNN 0.0561 0.0072 0.0795
LSTM 0.0250 0.0026 0.0513
BiLSTM 0.0239 0.0024 0.0495

Yeon-
sung

Linear 0.0515 0.0070 0.0837
DNN 0.0591 0.0071 0.0843
MCNN 0.0493 0.0079 0.0816
1DCNN 0.0489 0.0075 0.0793
LSTM 0.0591 0.0027 0.0525
BiLSTM 0.0253 0.0024 0.0495

표 8에서 연성 발전소와 영암 발전소가 모두 

BiLSTM 모델의 성능이 가장 좋은 것을 알 수 있

다. 영암 발전소의 RMSE는 0.0495 이며, 연성 발전

소의 RMSE는 0.0495 로서 기본 실험 결과 오차율 

보다 2배 가까이 오차가 줄어든 것을 확인 할 수 

있다. 이것은 다른 연구에서 확인 한 바와 같이 시

계열에 좋은 효과를 보이는 순환 신경망의 결과와 

동일한 결과이다. 표 9에 특성공학을 적용한 기본 

모델 실험 결과에 대해서 나타냈다.
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표 9 .특성공학을 적용한 기본 모델 실험 결과
Table 9. Basic model experimental results using
characteristic engineering

Region Model MAE MSE RMSE

Yeong-am

Linear 0.0494 0.0072 0.0848
DNN 0.0595 0.0092 0.0959
MCNN 0.0552 0.0069 0.0825
1DCNN 0.0554 0.0068 0.0831
LSTM 0.0172 0.0014 0.0424
BiLSTM 0.0153 0.0012 0.0391

Yeon-sung

Linear 0.0411 0.0058 0.0764
DNN 0.0465 0.0066 0.0816
MCNN 0.0448 0.0064 0.0799
1DCNN 0.0469 0.0077 0.0878
LSTM 0.0150 0.0012 0.0332
BiLSTM 0.0134 0.0011 0.0368

표 9에서 표 8과 마찬가지로 BiLSTM 모델의 성

능이 가장 좋은 것을 알 수 있다. 특성 공학을 적용

하였을 때 전체적으로 RMSE 값이 감소하였으나 

CNN 계열 모델에서는 값의 차이가 없거나 오히려 

증가하는 현상이 발생했다. 영암 발전소의 RMSE는 

0.0391 이며, 연성 발전소의 RMSE는 0.0368로서 특

성을 늘리지 않은 데이터 셋의 오차율 보다 오차가 

줄어든 것을 확인 할 수 있다. 이와 같이 기본 데이

터 셋에 다양한 방식으로 특성을 늘림으로써 모델

의 성능을 높일 수 있었다. 표 9에 본 논문에서 제

안한 특성공학을 적용한 병렬 모델 실험 결과에 대

해서 나타냈다.
표 10에서 연성 발전소와 영암 발전소가 모두 

DNN과 BiLSTM을 연결한 DBiLSTM 모델의 성능이 

가장 좋은 것을 알 수 있다. 기본 모델에서 가장 좋

은 성능을 보인 BiLSTM 보다도 훨씬 뛰어난 성능

을 보였다. 

표 10. 특성공학을 적용한 병렬모델 결과
Table 10. Parallel model results applying characteristic
engineering

Region Model MAE MSE RMSE

Yeong-am

DMCNN 0.0503 0.0072 0.0852
DCNN 0.0450 0.0064 0.0800
DLSTM 0.0156 0.0011 0.0336
DBiLSTM 0.0138 0.0010 0.0326

Yeon-
sung

DMCNN 0.0470 0.0066 0.0815
DCNN 0.0430 0.0064 0.0803
DLSTM 0.0125 0.0009 0.0316
DBiLSTM 0.0118 0.0008 0.0231

영암 발전소의 RMSE는 0.0326이며, 연성 발전소의 

RMSE는 0.0231로서 본 논문에서 제안한 병렬 모델 

중 가장 성능이 우수한 것을 알 수 있다. BiLSTM 모
델이 DNN 모델의 시계열 데이터 학습 능력을 보완

하고 DNN 모델이 BiLSTM 모델의 속도 및 단순성을 

상호 보완해주는 역할을 하여 다른 병렬 모델에 비

해 시계열 데이터 처리에 강점을 보였다.

그림 4. 기본 모델 실험 DNN 모델 (영암 발전소)
Fig. 4. DNN model of basic model experiment (Yeong-am)

그림 5. 기본 모델 실험 DNN 모델 (연성 발전소)
Fig. 5. DNN model of basic model experiment (Yeon-seong)
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그림 6. 병렬 모델 실험 DBiLSTM 모델 (영암 발전소)
Fig. 6. DBiLSTM model of parallel model experiment (Yeong-am)

그림 7. 병렬 모델 실험 DBiLSTM 모델 (연성 발전소)
Fig. 7. DBiLSTM model of parallel model experiment (Yeon-seong)

그림 4, 5는 기본 모델 실험 중 각각 영암 발전소

와 연성 발전소 DNN 모델의 예측 결과를 그래프로 

나타낸 것이다. 그림 6, 7은 병렬 모델 실험 중 각각 

영암 발전소와 연성 발전소의 DBiLSTM 모델의 예

측 결과를 그래프로 나타낸 것이다. 실험 결과 값이 

가장 차이가 큰 두 모델을 비교함으로서 DBiLSTM 
모델의 성능이 가장 우수한 것을 알 수 있다.

Ⅴ. 결론 및 향후 과제

본 연구는 특성 공학을 이용하여 입력 특성을 확

장하고, 다양한 딥러닝 모델을 통해 태양광 발전량

을 예측하였다. 실험은 기본 모델 실험,  특성 공학

을 적용하지 않은 기본 모델 실험, 특성 공학을 적

용한 기본 모델 실험, 특성 공학을 적용한 병렬 모

델 실험 등 4개의 실험을 실시하였다. 실험 결과, 
기본 모델에서는 특성 공학을 적용한 모델의 오차

가 적었으며, 기본 모델 보다는 병렬 모델의 오차가 

적었다. 특히, 병렬 모델인 DBiLSTM 모델이 영암 

발전소의 RMSE는 0.0326 이며, 연성 발전소의 

RMSE는 0.0231로서 본 논문에서 제안한 병렬 모델 

중 가장 성능이 우수하였다.
병렬 모델은 기본 모델보다 중간층을 깊게 하지 

않아도 우수한 예측률을 보였으며, 이것은 딥러닝

의 문제점 중 기울기 사라짐(Vanishing gradient)에 

의한 학습 저하 문제점을 해결할 수 있는 방안이

다. Dnn 모델과 Cnn 모델은 각 시점의 입력 데이

터에 대한 특성을 추출할 수 있는 장점이 있으며, 
LSTM과 BiLSTM은 시계열 데이터에 대한 특성을 

추출할 수 있다. 특히 BiLSTM은 양방향으로 시계

열 데이터의 특성을 추출할 수 있어 LSTM 특성을 

확장한 것이라 할 수 있다. 따라서 이러한 모델들

을 병렬로 연결함으로써, 각 단일 모델의 장점을 

취할 수 있으며, 중간층을 깊게 하지 않고도 많은 

학습 파라메터를 이용할 수 있어, 단일 모델보다 

우수한 성능을 가질 수 있는 것으로 판단된다. 특
히 DBiLSTM 모델은 DNN의 각 시점 데이터 특성 

추출에 대한 장점과 시계열 데이터 특성 추출에 

대한 장점으로 가장 우수한 모델이라는 것이 실험

을 통해 증명되었다.
향후, 제안모델을 응용하여, 다양한 데이터에 대

해서 보다 안정적이고 향상된 예측 딥러닝 모델에 

관한 지속적인 연구를 진행할 예정이다. 
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