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요  약

정확한 발전량 예측은 탄소 배출권 시장의 효율성 상승과 저탄소 발전원으로의 전환을 경제적으로 유도하

는 핵심적인 요인이다. 본 연구는 기존의 발전량과 기상테이터의 다양한 상관관계를 분석한 후 결과에 따른 

가중치를 부여하여 발전량 예측의 정확도를 분석하였다. 태양광 발전량과 기상 데이터 간의 상관관계 계산은 

연속형 변수의 상관관계 측정과 모수 검증에 사용되는 PCC(Pearson Correlation Coefficient) 알고리즘을 적용

하였다. 6가지 가중치 방법을 시계열 알고리즘 LSTM, CNN-LSTM, CNN-LSTM-Attention에 적용 실험하였으

며, 딥러닝 모델과 성능 비교를 위해 Random Forest 알고리즘을 사용하였다. 실험 결과, 10종의 기상데이터에 

대해 선형(Linear) 가중치를 이용한 LSTM의 실제 예측 성능이 가장 높은( : 98.8%) 결과를 나타내었으며, 가

중치를 사용하지 않은 경우보다 약 3%의 성능향상을 보였다.
 

Abstract

Accurate power generation forecasting is essential for enhancing the efficiency of carbon emission markets and 
transition to low-carbon energy. This study evaluates the accuracy of solar power forecasting by analyzing correlations 
algorithm, subsequently assigning weights. The relationship between power generation and weather variables was 
quantified using the Pearson Correlation Coefficient (PCC) algorithm, and six distinct weighting methods were 
integrated into time-series models, specifically LSTM, CNN-LSTM, and CNN-LSTM-Attention. Experimental results 
demonstrate that the LSTM model utilizing linear weighting achieved a superior predictive performance of 98.8%  . 
This methodology yields an approximate 3% improvement in accuracy compared to unweighted baseline models, 
highlighting its efficacy in optimizing power generation forecasts.
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Ⅰ. 서  론

21세기 에너지 패러다임의 핵심은 화석 연료 중

심의 발전 시스템에서 벗어나 수력, 태양광(PV, 
Photovoltaic), 풍력 등 신재생 에너지원으로의 전환

이다. 2024년 전 세계 전력 생산에서 온실가스 배출

이 없는 청정 전원이 차지하는 비중이 40.9%로 집

계되며 사상 최초로 40%를 넘어섰다[1]. 재생에너지 

발전 비중은 2030년 18.8%, 2038년 29.2%로 더욱 

빠르게 확대될 전망이다[2]. 그러나 우리나라는 아

직 많은 비중이 화석연료에 의존적이며 신재생 에

너지의 확대가 점점 늘어나고 있다. 보고서에 의하

면 주요 성장 동력이 풍력과 태양광을 중심으로 확

대되고 있으며 수력과 바이오가 그 뒤를 따르고 있

다[3]. 이러한 전환은 기후 변화에 대응하고 지속 

가능한 성장을 위한 필수적인 동력이지만, 태양광 

에너지의 고유한 특성인 간헐성(Intermittency)과 변

동성(Variability)은 전력 계통의 안정성과 신뢰성에 

중대한 기술적 도전을 제기한다[4]. 태양광 발전량

은 일사량, 기온, 구름의 양 등 예측하기 어려운 자

연환경 요인에 의해 시시각각 변화하기 때문에, 발
전량의 정확한 예측은 전력 시장의 경제적 효율성

을 확보하고 안정적인 전력 공급 계획을 수립하여 

발전사들이 배출권 구매 부담을 최소화하고 수익을 

극대화하기 위해 '배출권 시장 가격 예측 시스템'이
나 '발전량 결정 최적화 모델' 등을 개발 및 활용 

하기 위한 핵심 기술로 부상하고 있다[5]. 
정확한 태양광 발전량 예측 기술의 확보는 단순

히 기술적 정확도를 넘어 거시 경제적, 정책적 목표 

달성에 직접적으로 기여한다. 첫째, 예측 오차를 최

소화함으로써 발전 사업자에게 부과되는 불균형 페

널티(Imbalance penalty)를 절감할 수 있으며, 이는 

저탄소 발전원으로의 전환을 경제적으로 유도하는 

결정적인 요인으로 작용한다. 둘째, 발전량 예측의 

신뢰도가 높아질수록 전력 거래가 용이해지고 전력

망 운영의 최적화가 가능해지므로, 탄소 배출권 시

장의 효율성을 상승시키는 효과를 가져온다. 본 연

구에서 목표로 하는 1일(24간) 예측 기간은 단기 전

력 시장 입찰 및 그리드 운영 계획 수립에 필수적

인 정보를 제공하는 전략적 시간 단위에 해당하며, 
이는 단기적인 전력 운용 전략의 신뢰도를 높이는 

데 기여한다. 예측 기간이 길어질수록 누적 오차와 

불확실성이 증가하기 때문에, 예측의 실용성을 높이

기 위해서는 입력 데이터의 품질과 안정성을 극대

화하는 선행 기술이 필수적으로 요구된다.
선행 연구들[6][7]은 다양한 기상 특징(일사량, 기

온, 풍속, 습도 등)을 입력 변수로 활용해 왔으나, 
이들 특징이 타겟 변수인 발전량에 미치는 상대적 

중요도 차이(상관관계)를 분석하여 예측 과정에 차

등적으로 반영하는 데 소홀하였다. 예를 들어, 태양

광 발전량에 지대한 영향력을 미치는 지표면 일사

량과 영향력이 미미한 적설량을 입력단에서 균등 

가중치(Uniform weighting)로 취급할 경우, 모델은 

중요도가 낮은 변수에 포함된 노이즈 성분까지 학

습하게 된다. 이처럼 모든 특징을 동일한 영향력으

로 간주하는 접근 방식은 정보 손실 및 예측 성능 

저하를 초래하며, 이는 모델의 학습 자원(용량)을 

비효율적인 정보에 분산시켜 입력 신호 대 잡음비

(SNR, Signal-to-Noise Ratio)를 최적화하지 못한 결

과로 이어진다. 따라서, 예측 정확도 향상을 위해서

는 입력 단계에서 특성 간 중요도 차이를 정량적으

로 반영하여 노이즈의 영향을 제어하는 전처리 전

략이 필수적이다. 
그러나 본 논문에서는 태양광 발전량과 기상 특

징량과의 상관관계 분석을 통해 기상 특징량들의 

중요도를 파악하였다. 그리고 상관관계의 비중에 따

라 다른 가중치를 상관계수에 부여하여 발전량 예

측을 증대시키는 연구를 제안한다.
태양광 발전량과 기상 특징량 사이의 상관관계 

분석은 PCC(Pearson Correlation Coefficient)방법을 적

용하였으며, 이를 변수의 영향력을 선형적으로 반영

하는 Linear, 중요 변수 변별력을 극대화하는 

Squared 및 Exponential, 상대적 순위를 고려하는 

Rank-based, 그리고 저상관 변수의 노이즈를 제어하

는 Threshold-based 등 총 6가지의 동적 가중치 산출 

알고리즘을 설계하여 실험에 적용하였다. 발전량 예

측 실험은 발전량 데이터와 기상 특징량은 시계열 

데이터이므로 LSTM(Long Short-Term Memory), 
CNN-LSTM(Convolutional Neural Network, CNN-
LSTM-Attention 알고리즘을 적용하여 실험하였다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서 발전량 

예측을 위한 관계 분석과 관련된 연구에 대해서 기
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술하며, 3장에서는 발전량 예측을 위한 가중치를 설

명한다. 4장에서 가중치를 적용한 알고리즘들에 대

한 실험 결과를 기술하고, 결론과 향후 과제는 5장
에 나타내었다.

Ⅱ. 관련 연구

태양광 발전량은 기상 상태에 따라 간헐적 문제

가 나타나므로 많은 연구가 아직까지 이어지고 있

다[4][7]-[10]. 태양광 발전량 예측 연구는 LSTM, 
GRU(Gated Recurrent Unit)와 같은 시계열 딥러닝 

모델을 중심으로 연구하였으며[11], 예측 정확도를 

높이기 위해 CNN, XGBoost 등을 결합[12]하거나 

유전자 알고리즘(GA, Genetic Algorithm), PCA 
(Principal Component Analysis) 등으로 데이터를 최

적화하는 방향으로 발전하고 있다[13].
기상 데이터를 기반으로 발전량의 예측 정확도 

향상을 위해 태양광 발전량과 기상 특징(일사량, 기
온, 습도 구름량 등)과의 분석이 요구된다. M. Ali 
등[6]은 특징 선택 기법과 인공 신경망을 체계적으

로 통합하여 태양광(PV) 전력 예측을 향상시키는 

포괄적인 연구를 제시하였다. 특징선택 기법은 

ReliefF, 최소 상관관계, 카이제곱 검정 등 여러 특

징 선택 방법을 활용하여 PV 출력 예측에 가장 관

련성 높은 예측 변수를 식별하여 사용하였다. 그러

나 이러한 방법은 특징 선택을 통해 선택된 특징의 

개수가 너무 적을 때 한계점을 나타내는 단점이 있

다. G. H. Park et al.[7]은 상관관계 분석을 통해 변

수 선정과 모델 성능 향상에 중점을 두었다. 사용된 

상관관계 방법은 다변량 시계열 데이터의 자기상관, 
다변량 시계열 데이터의 편자기상관, 다변량 데이터

의 피어슨 상관계수를 사용하였다. 상관관계(피어슨 

상관관계 분석 사용) 분석 후 ARIMA 모델을 이용

하여 전처리 수행하였으며, 예측을 위해 

LSTM-Autoencoder 결합 모델을 이용하였다. 그러나 

입력 변수의 중복성은 예측 변수들 사이에 다중공

선성(Multicollinearity) 문제가 존재할 수 있다. 그리

고 상관관계 분석을 통해 다중공선성을 사전에 파

악하여 모델의 신뢰성을 확보할 수 있다고 언급하

였으나, 이러한 중복성이 높은 변수들을 모두 모델

의 입력으로 사용할 경우, 모델의 해석이 어려워지

고 예측 모델(특히 선형 모델)의 가중치가 불안정해 

질 수 있다. J. H. Hwang et al.[8]은 특성 공학을 이

용하여 입력 특성을 확장하고, 다양한 딥러닝 모델

을 통해 태양광 발전량을 예측하였다. 이 방법을 통

해 기존의 8개 입력 특성을 다항 특성 변환기

(Polynomial features)를 이용해 494개(Degree 4)까지 

확장하였다. 예측 성능이 가장 좋은 특성의 개수

(Degree)를 선택하기 위해 선형회귀(Linear 
regression) 모델을 사용하였다. 이러한 특징 확장 및 

개수 선택 과정의 주요 한계점은 과적합 위험이 발

생할 가능성이 높다는 것이다. Y. T. Cho et al.[14]
은 태양광 발전량 예측오차율을 최소화하기 위하여 

통계기법인 MLR과 머신러닝기법인 ANN에 다양한 

가중치 최적화 기법을 적용하여 실제발전량과 예측

발전량과의 오차율을 비교하였다. 이 연구에서는 

ANN에서 모델 내부 학습을 통해 가중치를 부과하

였다. J. Macaire et al.[15]은 데이터간 거리를 통해 

가중치를 결정하였다. 해당 특징이 태양광 발전량에 

미치는 통계적 영향력 계산하였으며, 추출된 최종 

가중치가 양의 값을 나타내는 경우 모델의 입력 변

수 그리고 음의 가중치는 상관관계가 미미함을 나

타내어 제외하였다. 
본 연구는 모델 내부 학습이나 데이터 간 거리를 

통해 가중치를 계산하지 않고 태양광 발전량과 다

양한 기상 특징들 사이의 상관관계를 정량적으로 

분석하고, 그 결과에 따라 차등적인 가중치(Weight)
를 부여하여 예측 모델의 효율성을 극대화하는 새

로운 특징 엔지니어링 방법론을 제안한다. 이 접근 

방식은 상관계수의 절댓값이 높은 변수에는 높은 

가중치를, 낮은 변수에는 상대적으로 낮은 가중치를 

부여함으로써, 모델이 주어진 데이터에 대해 최대한 

활용하여 학습하도록 유도한다.

Ⅲ. 발전량 예측을 위한 가중치 설계

3.1 상관관계 분석

본 논문에서는 특정 변수(Feature) 사이의 상관관

계 분석을 통해 가중치(Weight)를 사용하는 알고리

즘을 적용한다. 상관관계 분석 결과를 통해 상관계

수 절댓값이 높은 변수에는 높은 가중치를, 낮은 변
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수에는 상대적으로 낮은 가중치를 부여하여 예측 

모델의 효율성을 극대화하였다. 발전량 예측을 위해 

사용되는 상관계수는 PPC(Pearson Correlation 
Coefficient), SCC(Spectrum Correlation Coefficient) 그
리고 KCC(Kendal Correlation Coefficient)가 있다 

[10]. 피어슨 상관계수(PPC)는 두 변수 간의 선형 

관계의 강도와 방향을 측정하는 통계 지표이다. 이 

값은 항상 -1과 +1 사이의 값을 가진다. 개의 데

이터 쌍  가 주어졌을 때, 표본 상관계수 
(감마)은 식 (1)과 같이 계산할 수 있다. 이 공식은 

위의 정의를 실제 데이터 계산에 적합하도록 변형

한 것이다. 

             (1)

∙  : 데이터쌍의 개수

∙  : i번째 X변수값

∙  : i번째 Y변수값

∙  : X의 표본평균

∙  : Y의 표본평균

 의 값이 +1에 가까울수록 강한 양의 선형 상

관관계(한 변수가 증가할 때 다른 변수도 함께 증

가)를 나타내며, -1에 가까울수록: 강한 음의 선형 

상관관계(한 변수가 증가할 때 다른 변수는 감소)를 

나타낸다. 그리고 0에 가까울수록: 선형 상관관계가 

거의 없음을 나타낸다. 
스펙트럼 상관계수(SCC)는 신호 처리나 분광학 

분야에서 두 스펙트럼   및   간의 유사성을 측

정하는 데 사용된다. 이는 일반적으로 피어슨 상관

계수 공식을 기반으로 하며, 스펙트럼 데이터에 맞

게 적용된다 SCC를 계산하는 일반적인 수식은 식  

(2)와 같다.

             (2)

∙ 기준스펙트럼의번째스펙트럼값
∙ 비교대상스펙트럼의번째스펙트럼값

∙기준스펙트럼값들의평균
∙비교대상스펙트럼값들의평균
∙ 스펙트럼밴드또는샘플의총개수

이 수식은 두 변수 과 의 공분산을 각각의 표

준편차의 곱으로 나눈 것과 같다. 결과 값은 -1과 1 
사이의 범위를 가지며, 1에 가까울수록 두 스펙트럼

이 강한 양의 상관관계를 갖는다는 것을 의미한다. 
켄달 상관계수(KCC)는 두 변수 간의 순위 일관

성을 측정하는 비모수적 통계 지표이다. 이 값은 -1
부터 1까지의 범위를 가지며, 1은 완벽한 순위 일

치, -1은 완벽한 순위 불일치, 0은 순위 간 연관성

이 없음을 의미한다. 가장 일반적으로 사용되는 켄

달 타우(Kendall's tau) 계수 의 기본 수식은 식 (3)
과 같다.

         (3)

∙(일치 쌍의 수): 두 관측치 쌍 와 를   

    비교했을 때, 두 변수의 순위 관계가 같은 쌍의 개수이  

    다. 즉,  이고  이거나   이고        

      인 경우

∙ (불일치 쌍의 수): 두 관측치 쌍의 순위관계가    

    반대인 쌍의 개수이다. 즉,  이고  이거나  

       이고  인 경우

∙ :전체 관측치(데이터 쌍)의 수

∙: 가능한 모든 고유한 쌍의 개수

본 연구에서는 선형 관계의 강도를 측정하기에 

적합한 것으로써 일사량처럼 발전량과 직접적이고 

비례하는 관계의 변수 중요도를 정확하게 측정할 

수 있는 PPC를 선정하여 사용하였다. 그림 1은 

PPC를 이용하여 발전량 특징과 기상 특징들과의 

상관관계를 분석한 결과이다.
그림 1에 나타낸 영문 용어는 본 논문에서 사용

한 특징량의 용어를 단축하여 나타낸 것이다. tem
은 기온, rain은 강수량, hum은 습도, snow는 적설

량, wind는 풍속, cl-10은 전운량(10분위), cl-3은 전

운량(3분위), sun은 일조량, ext-rad는 대기밖 일사

량, sur-rad는 지표면 일사량, P-G는 태양광 발전량

을 의미한다. 
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그림 1. PPC를 사용한 발전량과 기상데이터의 상관관계
히트맵

Fig. 1. Heatmap of the correlation between power
generation and weather data using PPC

3.2 가중치 분석

각 입력 특징값(기상데이터, feature)이 목표값(태
양광 발전량, target)에 미치는 상대적 중요도를 반영

함으로써, 모델이 더 효율적이고 해석 가능한 학습

을 하도록 돕기 위해 가중치 부여를 제안하여 실험

하였다. 이것은 데이터의 모든 특성이 목표값에 동

일한 영향력을 가지지 않기 때문이다. 영향력의 차

이를 반영하지 않으면 모델은 중요한 특징과 덜 중

요한 특징을 구분하지 못해 노이즈 성분이 포함된 

학습을 하게 된다. 그러므로 앞에서 제시한 두 변수 

간의 선형 관계를 잘 나타내는 피어슨 상관계수 분

석의 결과를 이용해 가중치 실험을 실시하였다. 
논문에서 사용한 각 특징값에 대한 가중치는 부

여 방법에 따라 6가지 종류의 방법을 사용하였다. 

  ∙균등 가중치(Uniform)
  ∙선형 상관관계 가중치(Linear correlation)
  ∙제곱 상관관계 가중치(Squared correlation)
  ∙순위 기반(Rank based)
  ∙임계값 기반 가중치(Threshold based)
  ∙지수함수 기반 가중치(Exponential)

균등 가중치는 식 (4)처럼 모든 특성(Feature)에게 

동일한 가중치   또는   형태로 부여

하는 방식이다[16]. 이 방법은 구현이 매우 간단하

고 이해하기 쉬우며, 특정 변수에 과도하게 의존하

지 않아 강건한 특징을 가진다. 다른 방법들의 성능

을 평가하는 기준선 역활에 유용하다. 그러나 변수 

간 중요도 차이를 반영하지 못하므로 정보 손실을 

가져오며, 발전량과 강한 상관관계를 가진 변수(일
사량, 일조 등)의 중요성을 활용하지 못하므로 예측

의 정확성을 떨어뜨릴 우려가 있다. 즉, 발전량 예

측 적용에 사용되는 일사량, 온도, 습도 등 변수들

의 영향력이 실제로는 크게 다른데, 이를 무시하므

로 예측 성능이 제한적일 수 있다.

           (4)

선형 상관관계 가중치[17]는 각 특징값과 목표값 

사이의 Pearson 상관계수 의 절댓값 또는 양수값을 

가중치로 사용하는 방식으로 관계식은 식 (5)와 같

다. 상관계수가 높을수록 높은 가중치 부여하며 변

수별 중요도를 반영하여 차별화를 구현할 수 있으며 

계산이 간단하다. 그러나 음의 상관관계를 어떻게 

처리할지 고민이 필요하며, 선형 관계를 전제로 하

므로 비선형 관계를 제대로 포착하지 못할 수 도 있

다. 그리고 상관계수가 이상치에 영향받을 수 있다. 
그래서 발전량 예측 적용 일사량(0.8), 습도(-0.34) 등
의 상관관계를 직접 반영하나, 음의 상관관계 처리

가 애매할 수 있으므로 이점을 고려해야한다. 

     
   (5)

여기서 는 각 특징값 와 목표값 간의 Pearson 
상관계수이다.

제곱 상관관계 가중치[18]는 선형 상관관계 가중

치의 확장으로 ∝이다. 식 (6)처럼 선형 관계가 

강한 특성의 가중치를 더욱 강조하고, 약한 특성은 

더 낮게 반영되며, 극단적인 가중치 차이를 방지하

는 장점이 있다. 그러나 매우 강한 상관 변수에만 

집중할 위험과 중간 정도 상관 변수의 기여도가 과

소평가될 수 있는 단점이 있다. 그러므로 발전량 예

측 적용에서 일사량처럼 강한 상관 변수를 강조하

고 싶을 때 효과적일 수 있다. 
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   
    (6)

또는 일반화 형태로   ∝ 로 표현할 수 

있으며,   일 때 제곱 상관관계가 된다. 
순위 기반 가중치[19]는 순위만 사용하므로 이상

치에 강건(Robust)하며 변수 간 우선순위가 명확하

여 극단적인 가중치 차이를 방지할 수 있다. 이 방

법의 단점은 상관계수의 실제 크기 정보를 잃을 수 

있으며, 순위 변화에 따라 가중치가 급격히 변할 수 

있다. 그러므로 발전량 예측 적용변수가 많고 일부 

이상치가 있을 때 유용하나, 실제 상관 강도의 차이

를 무시하는 것이 단점이다. 
이 방법은 식 (7)처럼 특징값의 상관도나 중요도 

점수 를 기준으로 순위를 매기고 가중치를 구한다.

   
    (7)

임계값 기반 가중치[20]는 약한 상관 변수를 명

확히 배제하여 노이즈 제거효과가 있으며, 불필요한 

변수 제거로 모델을 단순화시켜 계산량 감소와 과

적합 방지에 효과적이다. 그러나 임계값 설정은 주

관적이며, 임계값 근처 변수들의 처리가 애매하게되

는 단점이 있다. 그러므로 발전량 예측 적용에서는 

명확히 중요한 변수만 선택하고 싶을 때 효과적이

며, 데이터가 많고 노이즈가 많은 경우 특히 유용하

다. 이 방법은 식 (8)과 같이 나타낼 수 있으며,

   if ≥  otherwise   (8)

여기서 는 실험적 또는 통계적 기준으로 설정된 

임계값이다.
지수함수 기반 가중치[21]는 상관계수 또는 중요

도 지표 에 대해 지수함수 형태로 가중치를 부여

한다. 식 (9)처럼 ∝exp∙ 형태로 중요도가 

조금만 높아도 가중치가 급격히 커지도록 설계할 

때 사용된다. 비선형 영향이 클 때 적용할 수 있다. 

   ∙∙   (9)

여기서    일수록 상관관계가 높은 변수의 영

향력이 지수적으로 증폭한다.

Ⅳ. 발전량 예측 실험

4.1 결측치 처리

기상 데이터를 활용한 발전량 예측에서 결측치

(NAN, Missing Value) 처리는 모델의 성능과 신뢰도

에 결정적인 영향을 미친다[22]. 데이터의 손실을 

최소화하고 시계열적인 특성을 유지하기 위해 적절

한 보간 방법을 선택해야 한다. 보간 방법은 단순 

보간법, 머신러닝 기반 보간법과 시계열 보간법이 

있다. 단순 보간법은 크게 두 가지이며, 가장 간단

하고 빠르게 결측치를 채울 수 있는 방법이지만, 데
이터의 시계열적 특성을 반영하지 못해 정확성이 

떨어질 수 있다. 이 방법에서 주로 사용하는 것은 

평균값 보간법, 중앙값 보간법, 최빈값 보간법 등이 

있다[22]. 그리고 예측 모델을 구축하여 누락된 결

측치 데이터 추정치를 보간하는 복잡한 과정의 머

신러닝 기반 보간법에는 KNN(K-Nearest Neighbors), 
Random Forest, Deep learning 방법이 있다[23]. 반면, 
기상 데이터는 시간의 흐름에 따라 연속성을 가지

는 시계열 데이터이므로, 이전 또는 이후 시점의 값

을 활용하는 시계열 보간법이 일반적으로 사용된다

[24]. 시계열 보간법에는 바로 직전 시점의 관측값

으로 대체하는 최근접 값 보간법, 결측치를 앞뒤 유

효한 관측값을 연결하는 직선 위에 있다고 가정하

고 그 값으로 대체하는 선형 보간법 그리고 선형이 

아닌 곡선 다항식을 사용하여 앞뒤 관측값을 연결

하는 스플라인 보간법이 있다. 본 연구에서 사용하

는 기상 데이터와 태양광 발전량 데이터는 1시간 

단위로 변화하는 연속적인 물리량의 특성을 가진다. 
그러므로 데이터 왜곡을 최소화할 수 있는 시계열 

데이터에 강인한 선형 보간법을 적용하였다. 기온과 

태양광 발전량 합계의 선형 보간 예(5일간)를 그림 

2에 나타내었다. 



Journal of KIIT. Vol. 24, No. 4, pp. 27-38, Apr. 30, 2026. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 33

4.2 평가지표

태양광 발전량 예측 모델의 성능을 평가하는 지

표들은 모델의 정확도와 오차의 특성을 측정하여, 
실제 전력 계통 운영 환경에서 해당 모델이 얼마나 

신뢰할 수 있는지 판단하는 데 사용된다. 본 연구에

서 태양광 발전량 예측 정확도를 평가하기 위해  

RMSE(Root Mean Squared Error), MAE(Mean 
Absolute Error), 결정계수(R² Score)를 사용하였다.  
MAE는 평균 절대 오차이며 예측 오차의 절댓값을 

취한 후, 그 평균을 낸 값이다. 오차의 평균적인 크

기를 예측하고자 하는 발전량의 단위(예: MWh)로 

직접적으로 보여준다. 모든 오차에 대해 동일한 가

중치를 부여하므로, 이상치(Outlier)에 비교적 덜 민

감하고 직관적인 특징이 있다. 평균 절대 오차는 식 

(10)과 같다. 

       (10)

RMSE는 평균 제곱근 오차이며, 평균제곱오차

(MSE) 값에 제곱근을 취한 값이다. MSE의 단위를 

다시 원래의 단위(예: MWh)로 되돌려 MAE와 마찬

가지로 오차의 크기를 직관적으로 해석할 수 있게 

한다. MSE와 마찬가지로 큰 오차에 민감하며, MAE
와 함께 회귀 모델 평가에 가장 널리 사용된다. 오
차 분포가 정규분포를 따를 때, RMSE는 오차의 표

준편차와 유사하게 해석될 수 있다. 평균 제곱근 오

차 식은 식 (11)과 같다.

SEN i  N yiyi   (11)

 (결정계수) 점수는 회귀 모델의 예측이 실제 

데이터를 얼마나 잘 설명하는지 나타내는 지표이다.    점수는 0에서 1 사이의 값을 가지며, 1에 가까

울수록 모델이 데이터를 잘 설명한다고 평가할 수 

있다.   계산 공식은 식 (12)와 같다.

    (12)

RSS(Residual Sum of Squares, 잔차 제곱합)는 모

델의 예측값 ()과 실제값 ()의 차이(잔차)를 제

곱하여 합한 값입니다. 잔차가 작을수록 모델이 데

이터를 더 잘 예측하며 식 (13)과 같다. 

      (13)

(a)

(b)
그림 2. 결측치 처리 결과 (a) 태양광 발전량 결과, (b) 온도 결과

Fig. 2. Result of linear imputation (a) Photovoltaic power generation, (b) Temperature
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TSS(Total Sum of Squares, 총 제곱합)는 실제값 

()과 실제값의 평균( )의 차이를 제곱하여 합한 

값입니다. 이는 종속 변수(y)의 총 변동성을 나타내

며 식 (14)와 같다. 

      (14)

4.3 가중치가 반영된 발전량 예측 실험

본 논문에 사용된 데이터는 제주도 기상 데이터와 

제주도동부발전소의 태양광 발전량 데이터이다. 수집

된 데이터 기간은 2019.01.01.부터 2024.12.31.까지이

다. 실험에 사용된 특징량(기상 데이터) 항목은 기온, 
강수량(mm), 습도, 적설(cm), 풍속, 전운량(10분위), 
전운량(3분위), 일조(hr), 대기권밖 일사량 그리고 지

표면 일사량이며, 타겟 데이터는 태양광 발전량이다. 
데이터 훈련을 위한 하드웨어 조건은 Intel(R) 

Core(TM) 3.0GHz, NVIDIA Geforce RTX 3070를 사

용하였다. 실험에 사용된 데이터는 훈련용, 검증용 

그리고 테스트용으로 나누었으며, 비율은 7:2:1 로 

나누어 사용하였다. 
실험을 위해 입력된 데이터에 대해 데이터 결측

치를 먼저 처리한다. 기상 데이터와 발전량 데이터

는 시간에 종속한 데이터이므로 시계열 기반으로 

결측치를 처리하였다. 그리고 이상치를 제거하기 위

해 수정된 IQR(Interquartile Range) 방법(하위 0.05, 
상위 0.95)을 이용하여 이상치를 제거하였다. 이를 

기반으로 특징값(기상 데이터)과 특징값(태양광 발

전량) 사이의 상관 관계분석은 PCC방법을 적용하여 

실시하였다. 
PCC방법을 이용한 실험 결과는 표 1에 나타낸 

것처럼, ‘지표면 일사량’이 가장 높은 관련성을 보

였으며, 적설(10위)과 강수량(9위)이 하위 부분을 나

타내었다. 본 실험에서는 하위 2개의 특징이 발전량 

예측에 얼마만큼의 영향이 미치는가에도 동시에 실

험을 진행하였다. 훈련을 위한 시계열 데이터는 24
시간(1일)마다 생성하여 사용하였다.

표 1. PCC를 이용한 상관관계 분석 결과
Table 1. Rresults of correlation analysis results using PCC

No. Features Correlation results
1 sur-rad 0.8475
2 ex-rad 0.7977
3 su 0.6925
4 hum 0.3381
5 cl-3 0.2562
6 cl-10 0.2509
7 temp 0.1923
8 wind 0.1620
9 rain 0.0637
10 snow 0.008

가중치 실험은 No_Weight, Linear, Squared, Rank_ 
Based, Threshold 그리고 Exponential 방법을 이용하

였다. 6가지 가중치 실험에 사용된 가중치 값을 표 

2에 나타내었다. 
표 2에 나타낸 것처럼 가중치의 대부분이 강수량

과 적설이 가장 하위를 나타내었다. 본 실험에서는 

날씨 특징 전체(10개)를 포함하는 경우와 하위 2개
를 제거하고 8개의 날씨 특징을 사용한 경우를 각

각 실험하였다. 

표 2. PCC 알고리즘 기반 기상 데이터 가중치
Table 2. Weighting values for weather features based on PCC algorithm

Features No_Weight Linear Squared Rank_Based Threshold Exponential
temp 1.0 0.543 0.172 0.727 0.303 0.434
rain 1.0 0.136 0.011 0.364 0.303 0.100
hum 1.0 0.897 0.496 1.273 1.000 0.767
snow 1.0 0.136 0.011 0.182 0.303 0.100
wind 1.0 0.462 0.132 0.545 0.303 0.363
cl-10 1.0 0.707 0.308 1.090 0.303 0.582
cl-3 1.0 0.689 0.285 0.909 0.303 0.557
sun 1.0 1.957 2.363 1.455 2.182 2.067
ex-rad 1.0 2.174 2.917 1.636 2.424 2.402
sur-rad 1.0 2.310 3.293 1.818 2.576 2.626
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가중치 부여에 대한 실험을 위해 시계열 실험에

서 많이 사용되고 있는 딥러닝 방법 3가지(LSTM, 
CNN-LSTM, CNN-LSTM-Attension)를 사용하였으며, 
비교 실험을 위해 머신러닝 방법 Random Forest와 

XGBOOST 방법을 사용하였다. 딥러닝 방법에 대한 

실험 결과를 표 3~5에 나타내었다. 
표 3의 LSTM 실험에서 linear 가중치를 적용한 

경우가 가중치를 적용하지 않은 경우(No Weight)보
다 RMSE는 2.44%, MAE는 6.47% 개선되어 가장 

높은 성능 향상 폭으로 나타내었다. LSTM의 결정

계수  은 Threshold 가중치 적용이 가장 높게 나

타났다. 그러나 Squared 가중치를 적용했을 때는 오

히려 모든 지표(RMSE, MAE,  )에서 성능이 저하

되는 결과가 나타내었다.

표 3. 가중치를 적용한 LSTM 모델 실험 결과
Table 3. Experimental results of LSTM model with
weighting values applied

Weighting
method

Evaluation
metric

Training
result

Performance
improvement (%)

NO_Weight
RMSE 29.1812 -
MAE 15.3187 -  0.8641 -

Linear
RMSE 28.4694 2.44
MAE 14.3281 6.47  0.8706 0.66

Squared
RMSE 31.2498 -7.09
MAE 15.863 -3.55  0.8441 -2.0

Rank_Based
RMSE 28.3128 2.98
MAE 14.463 5.59  0.872 0.8

Threshold
RMSE 28.2873 3.06
MAE 14.8767 2.89  0.8723 0.82

Exponential
RMSE 28.5446 2.18
MAE 15.3176 0.01  0.8699 0.59

표 4와 표 5의 CNN-LSTM 및 CNN-LSTM-Attention 
모델은 가중치를 적용하지 않은 상태(NO Weight)에

서 각각 0.8824와 0.8885의    값을 기록하며 기초 

성능은 LSTM보다 우수하게 나타났다. 그러나 이들 

모델에 가중치를 적용했을 경우, 대부분의 지표에서 

성능 향상도(%)가 음수(-)를 기록하며 예측 성능이 

다소 하락하는 경향을 보였습니다. 이는 복합 모델 

내부의 자체적인 특징 추출 및 어텐션 기전이 외부 

가중치 적용과 상충하였음을 의미한다.

표 4. 가중치를 적용한 CNN-LSTM 실험 결과
Table 4. Experimental results of CNN-LSTM model with
weighting values applied

Weighting
method

Evaluation
metric

Training
result

Performance
improvement (%)

NO_Weight
RMSE 27.1443 -
MAE 13.8828 -  0.8824 -

Linear
RMSE 27.7552 -2.25
MAE 14.2135 -2.38  0.877 -0.54

Squared
RMSE 29.9952 -10.5
MAE 15.6708 -12.88  0.8564 -2.6

Rank_Based
RMSE 29.7701 -9.67
MAE 15.1963 -9.46  0.8585 -2.39

Threshold
RMSE 28.5788 -5.28
MAE 14.5849 -5.06  0.8696 -1.28

Exponential
RMSE 28.2383 -4.03
MAE 14.569 -4.94  0.872 -0.97

표 5. 가중치를 적용한 CNN-LSTM-Attention 실험 결과
Table 5. Experimental results of CNN-LSTM-Attention
model with weighting values applied

Weighting
method

Evaluation
metric

Training
result

Performance
improvement (%)

NO_Weight
RMSE 26.4298 -
MAE 14.4688 -  0.8885 -

Linear
RMSE 27.5637 -4.29
MAE 14.4012 0.47  0.8787 -0.98

Squared
RMSE 31.3385 -18.57
MAE 17.8139 -23.12  0.8432 -4.53

Rank_Based
RMSE 29.5675 -11.87
MAE 16.9044 -16.83  0.8604 -2.8

Threshold
RMSE 28.1599 -6.55
MAE 14.9617 -3.41  0.8734 -1.51

Exponential
RMSE 27.6215 -4.51
MAE 15.1116 -4.44  0.8782 -1.03
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표 3~5의 분석을 통하여 각 모델들에 적용된 최

적의 가중치 방법은 Linear로 나타났다. 훈련 결과

를 이용하여 테스트 데이터를 LSTM모델에 linear 
가중치를 적용한 24시간 발전량 예측 결과를 그림 

3에 나타내었다. 그림 3에서 17시 이후부터 7시까지

는 실제 데이터와 예측 데이터의 차이는 거의 나타

나지 않으며, 8시부터 15시 사이에에 예측 에러를 

나타내었지만, 실제 발전량 데이터와 모델의 예측 

데이터를 비교했을 때, 태양광 발전의 피크 시간대

와 변동 추이를 모델이 원시 데이터에 가깝게 추종

하고 있음을 확인할 수 있다. 특히 피크 시간대의 

급격한 변동성을 놓치지 않고 실제 데이터(Actual)
와 유사한 곡선을 형성하고 있다. 이는 선형(Linear) 
가중치가 일사량과 같은 높은 상관관계를 가지는 

기상 특징량의 신호를 왜곡 없이 강화했기 때문이

다. LSTM 모델은 이러한 강화된 신호를 시계열적

으로 학습하여 발전량의 시간적 종속성을 효과적으

로 사용한 것이다. 하단 오차 그래프(Hourly 
prediction errors)에서 10~15시 사이에 음(-)의 오차가 

집중되는 경향이 나타난 것은 모델이 실제 발전량

보다 다소 낮게 예측(Under-prediction)했음을 의미한

다. 이러한 현상의 원인은 태양광 발전이 일사량 외

에도 구름의 양이나 미세먼지 등 비선형적인 외부 

요인의 영향을 받기 때문이다. 선형 가중치는 주요 

변수의 흐름은 잘 잡아내지만, 정오 시간대의 미세

한 기상 변동(간헐성)에 따른 비선형적 출력 변화를 

완전히 포착하는 데에는 한계가 있었던 것으로 생

각된다. 그러므로 제안된 가중치 기법은 단순 입력 

방식보다 성능을 약 3% 향상시켰으며, 이는 기상 

데이터의 통계적 중요도를 전처리 단계에서 명확히 

구분하여 반영한 결과이다. 그리고 안정적인 전력 

계통 운영을 위한 중기 예측 모델로서 충분한 실효

성을 가짐을 입증하였다. 
이러한 정성적 분석을 뒷받침하는 수치적 검증 

결과, RMSE 21.8, MAE 12.8,   0.988의 우수한 

지표를 기록하였다. 이는 초기 훈련 단계의 성과를 

상회하는 수준으로, 본 연구에서 제안한 선형 가중

치 기법이 미학습 데이터에 대해서도 높은 일반화 

성능과 예측 신뢰도를 보유하고 있음을 최종적으로 

입증한다. 
딥러닝과의 비교 실험을 위하여 머신러닝의 

Random Forest와 XGBoost를 실험하였으며, 딥러닝 

모델보다 낮은 예측률을 나타내었다. Random Forest
방법은 RMSE는 26.31, MAE는 14.7,  는 0.91를 

나타내었으며, XGBoost는 RMSE는 32.67, MAE는 

20.24,  는 0.86을 나타내었다.
 추가적으로 상관관계 분석에서 하위 2개 요소를 

제외한 실험을 실시였다. 10개 요소를 적용한 경우

보다 낮은 예측량을 나타내었지만 지역 특성에 따

라 다를 수도 있는 부분이므로 향후 지역 및 계절 

특성을 반영한 추가 실험에서 고려해야 할 것이다.

그림 3. LSTM모델에 선형 가중치를 적용한 발전량 예측 결과 와 실제 발전량 데이터 비교
Fig. 3. Comparison of actual power generation data and power generation predictions using linear weight values ​​applied to

the LSTM model
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Ⅴ. 결론 및 향후 과제

태양광 발전 예측은 기상 특징의 조건에 따라 발

전량 변동성이 크고, 발전량 공급도 매우 불안정하

게 야기할 수 있다. 본 논문에서는 기상 특징과 태

양광 발전량과의 정확한 상관관계를 분석하고 이를 

기반으로 기상 특징값에 다양한 가중치를 부여하여 

태양광 발전량 예측 정확도에 미치는 영향을 연구

하였다. PCC 상관관계 분석을 기반으로 6가지 종류

의 가중치를 사용하였으며, 딥러닝의 3가지 모델에 

대하여 LSTM에 Linear 가중치를 적용한 경우가 가

장 좋은 예측 결과를 나타내었다. 
향후 과제는 계절적 요인과 위성영상 기반의 특

성을 추가로 반영함으로써, 기존 상관관계 분석에서 

상대적으로 하위 지표였던 적설양, 풍속, 강수량의 

변별력을 제고할 필요가 있다. 이러한 다각적인 변

수 확장은 기상 데이터와 발전량 간의 관계성을 보

다 정밀하게 규명하여, 태양광 발전량 예측의 정확

도를 한층 더 향상시킬 수 있을 것으로 기대된다.
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