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ABSTRACT Accurate photovoltaic (PV) power forecasting has become increasingly critical with the rapid expansion of renewable 

energy. In Korea, the Korea Power Exchange has reinforced error thresholds and settlement rules to improve forecasting accuracy, 

reducing the average error rate from 8.3% to 5.7%. However, stricter regulations may impose disproportionate burdens on small-scale 

producers and exacerbate market polarization, highlighting the need for more precise forecasting approaches. Previous studies have 

largely relied on short-term deep learning models using meteorological data from nearby stations, which fail to capture actual 

generation characteristics when geographical factors are excluded. This study proposes a deep learning-based forecasting model 

integrating geographical attributes of PV plants and meteorological variables such as temperature, precipitation, wind direction, wind 

speed, humidity, solar irradiance, sunshine hours and cloud cover. Geostatistical interpolation was applied to estimate these 

meteorological variables at unsampled locations, and the results were incorporated into the forecasting dataset. Experimental results 

demonstrate that the proposed model consistently outperforms conventional approaches, confirming that the joint consideration of 

geographical and meteorological factors substantially improves the accuracy of PV power forecasting.
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1. 서 론

최근 국내 재생에너지 확대 정책에 따라 KPX가 태양광 

발전 예측 오 기준을 8.3%에서 5.7%로 개선하는 등 예측제

도의 정확도 향상을 위해 제도를 전면 개편하고 있다. 그러

나 예측 오차 기준 강화는 중소 태양광 발전 사업자에게 수

익 감소 및 시장 경쟁력 약화로 이어질 수 있다는 지적이 제

기되며, 예측제도의 실효성과 균형성 확보가 새로운 과제

로 떠오르고 있다. 이러한 환경에서 태양광 발전량을 보다 

정밀하게 예측할 수 있는 기술적 접근이 그 어느 때보다 중

요해지고 있다.
[1]

태양광 발전은 일반적인 발전원과는 달리 일사량, 일조

시간, 기온 등 다양한 기상학적인 요인에 따라 직접적으로 

영향을 받는다. 특히, 구름의 이동이나 풍속의 시간적 변동

성을 정확히 예측하기 어렵기 때문에 발전량의 실시간 예

측과 안정적인 전력망 운영에는 본질적인 불확실성이 내재

되어 있다. 이러한 출력 변동성을 완화하기 위해 에너지 저

장장치(Energy Storage System, ESS)를 설치가 활용되

지만, 건설 및 유지 비용 증가와 자원 소모로 인해 발전 단

가가 상승하는 한계가 존재한다. 따라서 ESS에 의존하지 

않고 발전량의 변동성을 최소화하기 위해서는 태양광 발전 

예측 기술의 고도화가 필수적이다.
[2,3]

태양광 발전 예측은 주로 기상 인자(일사량, 온도, 풍속, 

운량 등)와 시간적 패턴을 분석하여 향후 발전량을 추정하는 

과정으로, 전력계통 운영의 안정적 확보와 경제적 효율성 

향상에 핵심적인 역할을 한다. 특히 최근에는 물리적 모델

(physical model)과 데이터 기반 모델(data-driven model)

이 함께 활용되며, 인공지능과 기상 예보 정보를 결합한 하

이브리드 예측 기법이 발전하고 있다.
[4]

 이러한 접근은 기

상학적 불확실성을 줄이고 출력 예측 정확도를 향상시켜, 

분산형 전력망에서의 안정적인 재생에너지 관리를 가능하

게 한다. 태양광 발전 예측을 위해 물리적 모델과 통계적 

기법(statistics-based model)에 기반한 시계열 분석 및 회

귀 분석 연구가 수행되어 왔다. 그러나 이러한 선행 연구들

은 발전소의 위치 정보와 설비 용량 등의 세부 자료가 부족

하여, 공공기관이나 지자체에서 운영하는 AWS 또는 ASOS 

등 공공 기상관측소의 인근 지점 데이터를 대푯값으로 활

용하는 방식으로 예측을 수행하였다.
[5,6]

 이러한 접근은 발

전소와 관측소 간의 거리 차이에 비례하는 불확실성을 유

발할 수 있으며, 결과적으로 태양광 발전량 예측의 정확도

를 저하시킬 가능성이 있다.

지역 규모의 기상 변수를 산출하기 위해서는공간 보간 

기법의 적용이 필요하다. 공간 보간 기법은 특정 지역 내에

서 관측된 데이터를 기반으로 미관측 지점의 기상 변수를 

추정하는 과정으로 정의되며, 관측 장비가 설치되어 있지 

않는 태양광 발전소 지역의 기상요소를 보완적으로 예측하

는데 활용될 수 있다.
[7] 

공간 보간 기법을 이용한 태양광 발전량 예측은 확률�

통계 기반 모델, 머신러닝 기반 모델, 그리고 물리 및 회귀 

모델 적용 연구로 구분할 수 있다. Nam과 Hur(2018)
[8]

은 

크리깅(Kriging) 기법으로 발전소 지점의 기상요소를 공

간적으로 추정한 뒤, 나이브 베이즈 분류기(Naive Bayes 

Classifier)를 이용하여 확률적 발전량 예측 모델을 제시하

였다. 제안된 모델은 지속성 모형 대비 평균 NMAE 4% 수

준으로 예측 정확도가 향상되었으나, 단일 부지 사례에 국

한되고 계절별 변동성 반영이 미흡하다는 한계가 있다. 이

후 Kim과 Hur(2019)
[9]

은 크리깅으로 추정한 일사량을 SVR

모델의 입력으로 활용하여 단기 PV 출력 예측을 수행하였다. 

그 결과 MAPE 7.4%, RMSE 0.86 MW로 기존 ARIMAX 

및 지속성 모델보다 약 3배 높은 정확도를 보였으나, 단일

기간 데이터와 입력오차 전파의 한계가 지적되었다. 한편 

Lee et al.등
[5]

은 IDW(Inverse Distance Weighting) 보간

법으로 기상자료를 격자화하여 이를 물리식 기반 발전량 

예측에 적용한 결과, ASOS 자료를 직접 활용한 경우보다 

약 1.4배 높은 예측 정확도를 보였다. 유사하게 Choi et al. 

(2022)등
[10]

은 IDW 보간을 이용해 일사량 예측 정확도를 

검증한 결과, 다중회귀모델보다 1.46배 우수한 성능, 특히 

저일사 기간에서의 향상된 예측력을 확인하였다. 

기존 연구들은 대부분 단일 시점 또는 단기간의 기상자

료를 활용하는 과정에서 시계열적 상관성이 충분히 고려되

지 못한 한계가 있다. 

본 연구에서는 이러한 한계를 보완하기 위해 태양광 발

전소 인근 기상 관측 지점들의 자료를 활용하고, 병렬 처리 

기반 크리깅(parallel kriging)기법을 적용하여 발전소 위

치에서의 기상 요소 값을 시간 단위로 추정하였다. 또한 크

리깅을 통해 산출된 기상 변수를 딥러닝 기반 예측 모델
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(DNN) 및 순환신경망 예측 모델(RNN, LSTM, GRU)의 입

력으로 적용하여 태양광 발전량 예측을 수행하고, 인근 관

측소의 실측 기상 자료를 입력으로 한 예측 결과와 비교�분

석함으로써 공간보간 기법의 적용이 예측 정확도에 미치는 

영향을 정량적으로 검증하고자 하였다.

  

2. 태양광 발전 예측 데이터 구축

본 연구는 2013년부터 2015년까지의 기상청 관측소 539

개 지점의 시간별 예보 자료와 전라도 A 태양광 발전소의 

시간별 발전량 데이터를 활용하여 데이터베이스 모델링을 

수행하였다. 구축된 데이터베이스는 태양광 발전 출력 예

측 모델의 훈련 데이터로 활용되었다. 특히, Python 환경

에서 병렬 처리를 효율적으로 수행할 수 있도록 지원하는 

라이브러리 Joblib
[11]

을 이용하여, 시간 단위 크리깅 연산

을 수행하는 함수를 정의하고 이를 월 단위(batch)로 병렬 

처리하였다. 최종적으로, 병렬 처리 기반 크리깅을 통해 

추출된 기상 요소 데이터를 태양광 발전 예측 모델의 입력 

변수로 적용하였다. 아래의 Fig. 1은 본 연구에서 수행한 

데이터 처리 및 병렬 크리깅 절차를 나타내는 프레임워크

이다. 

Fig. 1. Parallelized framework for kriging-based extraction of 
solar power plant data

2.1 태양광 발전소 기상 데이터 예측

공간적 데이터 보간 기법에는 불규칙 삼각망(Triangu-

lated irregular network, TIN), 역거리 가중보간법(Inversed 

distance weight, IDW), 크리깅(Kriging), 스플라인(Spline) 

등이 있으며, 특히. IDW와 크리깅은 기상 관측 자료를 활

용한 공간적 추정에서 대표적으로 적용되는 기법이다.
[12]

IDW는 관측 지점과 예측 지점 간의 거리가 가까울수록 

유사성이 높다는 가정하에 거리에 반비례하는 가중치를 부

여하여 미관측 지점의 값을 추정하는 방식이다. 이 방법은 

계산 구조가 단순하고 구현이 용이하며, 기상 변수의 공간 

분포를 재구성하는 데 널리 활용되는 대표적인 보간 기법

으로 보고되고 있다.
[13]

 

반면 크리깅은 관측 자료 간의 공간 자기상관(spatial 

autocorrelation)을 반영하는 세미베리오그램을 기반으로 

미관측 지점의 값을 추정하는 지구통계학적 기법으로, 단

순 거리 기반 보간 대비 공간적 구조를 보다 체계적으로 

고려할 수 있는 장점이 있다. 특히 정규 크리깅(Ordinary 

Kriging, OK)은 관측된 공간 자료의 상관 구조를 이용하

여 최적 선형 불편 추정(BLUE, Best Linear Unbiased 

Estimator)를 제공하는 방법으로 설명되며, 기상 변수와 

같이 공간적 연속성이 존재하는 자료의 보간에 적합한 것

으로 알려져 있다.
[14]

 

정규 크리깅은 관측 자료 간의 공간 자기상관(spatial 

autocorrelation)을 반영하기 위해 세미베리오그램을 활용

하는 지구통계학적 보간 기법이다.세미베리오그램(semi- 

variogram)은 관측 지점 간 거리 증가에 따라 값의 유사성

이 어떻게 감소하는지를 정량화하며, 일반적으로 Nugget, 

Sill, Range의 세 요소로 요약된다. Nugget은 이론적 거리

가 0에 가까울 때에도 존재하는 준 분산(semi-variance)

으로, 관측 오차 또는 미세 규모 변동에 의해 발생하는 불

연속성을 의미한다. Sill은 거리 증가에 따라 준 분산이 더 

이상 증가하지 않고 수렴하는 값(평형 수준)으로, 자료의 

전체 변동 규모를 반영한다. Range는 준 분산이 Sill에 도

달(또는 실질적으로 근접)하는 거리로, 그 범위 내에서는 관

측값들이 유의미한 공간 상관성을 가진다고 해석된다.
[15~17]

세미베리오그램 모형의 파라미터(Nugget, Sill, Range)

는 관측 자료로부터 산정된 경험적 세미베리오그램(empirical 

semi-variogram)에 이론적 베리오그램 모형(theoretical 

variogram model)을 적합함으로써 추정된다. 일반적으로 

이 과정은 경험적 세미베리오그램과 이론적 베리오그램 모

형 간의 차이를 최소화하는 형태로 정의되며, 비선형 최소 
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Fig. 2. MSE variation with respect to the number of sampling 
points

Fig. 3. MSE variation with respect to the number of interpolated 
points

제곱(non-linear least squares) 기반의 최적화 문제로 수

행될 수 있다. 본 연구에서는 이러한 최적화 기반 적합 과

정을 통해 세미베리오그램 모형 파라미터를 추정하고, 이

를 크리깅 기반 공간 보간 과정에 적용하였다.
[18,19]

또한 본 연구에서는 정규 크리깅 적용 시 관측 자료에 내

재된 공간 자기상관 구조를 충분히 반영하기 위하여 경험적 

세미베리오그램을 산정한 후, 다양한 이론적 베리오그램을 

적합하여 비교�검증하였다. 구체적으로 Linear, Spherical, 

Power, Exponential 모형을 적용하였으며, 각 모형에 따

른 공간 보간 결과의 정확도를 정량적으로 평가함으로써 

최적의 베리오그램 모형을 산정하였다. 

Linear 모델은 거리 증가에 따라 세미베리오그램이 선

형적으로 증가하는 형태로 공간적 변화 경향을 단순하게 표

현할 수 있으나, 특정 거리에서 Sill에 수렴하지 않는 특성

을 가질 수 있다.
[20] 

Spherical 모델은 일정 거리(Range)까

지 세미베리오그램이 증가한 후 Sill에 도달하여 안정화된 

형태로,
[21]

 유한 범위 내에서 공간 상관성이 존재하는 자료

에 적합한 것으로 보고된다. Exponential 모델은 단거리에

서 반분산이 빠르게 증가한 뒤 점진적으로 Sill에 접근하는 

형태로 단거리 상관 구조를 비교적 잘 반영하며,
[22]

 Power 

모델은 거리 증가에 따라 반분산이 지속적으로 증가할 수 

있어 비정상(non-stationary)적 변동 또는 장거리에서의 

변화 양상을 표현하는데 활용될 수 있다.
[23]

  

본 연구에서는 공간 보간 기법의 성능을 정량적으로 평

가하기 위해 일부 관측소를 검증용 지점으로 제외한 뒤 해

당 지점을 재추정하는 교차검증 기반 평가를 수행하였으

며, 재추정값과 실제 관측값 간 평균제곱오차(MSE)를 산

출하여 기상 변수별 및 세미베리오그램 모델별 예측 정확

도를 비교하였다.
[24]

 또한 교차검증을 통해 선정된 보간 기

법을 기반으로 전체 관측소 자료를 활용하여 연구 대상 영

역의 기상 변수 보간도를 생성하였으며, 이때 보간 지점(격

자) 수 변화에 따른 보간 결과의 안정성과 오차 특성을 추

가적으로 분석하였다.
[25]

 

Fig. 2와 Fig. 3은 병렬 처리 기반 크리깅 기법 수행 과

정 중, 병렬 크리깅을 적용하기에 앞서 공간 보간 기법의 

적합성을 선정하기 위한 사전 분석 결과를 나타낸다. 해당 

그래프는 3년간의 시계열 기상 데이터 중 일부 대표 시간대

를 대상으로 각 보간 기법의 성능을 정량적으로 평가하는 

것으로, MSE를 이용하여 IDW와 정규 크리깅 기반 베리오

그램 모델(Linear, Spherical, Exponential, Power)의 보

간 정확도를 비교하였다. 또한 전체 3년 시계열 기상 데이

터에 대해 동일한 비교를 수행한 결과, 두 기법 중 보간 정

확도가 우수한 모델은 Spherical 모델로 확인되었다. 

샘플링 관측소 수 증가에 따른 MSE 변화를 나타낸 결

과(Fig. 2), 샘플링 관측소를 200개 지점으로 설정하였을 

때 IDW의 MSE는 약 8.00으로 나타났으며, Linear 모델, 

Spherical 모델, Exponential 모델, Power 모델은 각각 

약 4.88, 4.82, 5.01, 5.94로 분석되었다. 이때 Spherical 

모델의 MSE가 가장 낮아 동일 조건에서 가장 우수한 보간 

정확도를 보였다. 

반면, 보간 지점 수 증가에 따른 MSE 결과(Fig. 3)에서

는 보간 지점이 518개일 때 IDW의MSE를 약 14.44로 나타

났으며, Linear 모델, Spherical 모델, Exponential 모델, 

Power 모델은 각각 11.47, 11.40, 11.97, 14.74로 확인되

었다. 해당 결과에서도 Spherical 모델이 가장 낮은 MSE

를 나타내어 IDW 대비 우수한 보간 성능을 보였다.
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Table 1. Location data for MET tower

MET Longitude Latitude

MET 1 126.9658 37.5714

MET 2 126.4778 35.2837

MET 3 127.1190 35.8408

⋮ ⋮ ⋮

MET 538 128.1456 36.9043

MET 539 128.0253 37.1444

Table 2. Geographical location of solar farm A

Prediction Point Longitude Latitude

Solar farm A 34.8177 126.7668

따라서 본 연구에서는 위 결과를 바탕으로 Spherical 모

델로 추정된 공간 상관 구조를 기반으로 공분산 행렬을 구

성하고, 이를 활용한 정규 크리깅을 수행하였다. 앞서, 서

술한 바와 같이, 정규 크리깅은 관측 지점의 값을 선형 결

합하여 관심 지점의 값을 추정하는 기법이다. 식 (1)은 정규 

크리깅의 기본 추정식을 나타내며, 예측 지점에서의 추정

값 는 주변 n개의 관측 지점에서 관측된 값 를 가중치 

로 선형 결합하여 산출된다. 여기서 는 i번째 관측 지

점의 기여도를 의미하는 가중치이며, n은 예측에 활용되는 

인근 관측 지점의 개수를 의미한다. 가중치 는 관측 지점 

간 공간 상관 구조를 기반으로 계산되며,
[26]

 이를 통해 관심 

지점의  값을 추정한다. 

 
  



 
  



  (1)

본 연구에서는 태양광 발전량 예측에 활용할 입력 기상 

데이터를 구축하기 위해, Table 1에 제시된 539개 기상 관

측탑의 공간 위치 정보와 기상청에서 제공하는 기상 관측 

자료를 결합하여 정규 크리깅을 수행하였다. 크리깅 적용

을 통해 관측 지점에서 측정된 기상 변수를 공간적으로 보

간함으로써, 관측망이 존재하지 않는 예측 대상 지점에서

도 연속적인 기상 정보를 추정할 수 있도록 하였다.

또한 장기간(3년) 및 시간 단위(시간별) 데이터를 대상으

로 반복적인 공간 보간을 수행해야 하므로, 계산 비용을 줄

이고 처리 효율을 높이기 위해 병렬 처리 기반 크리깅을 적

용하였다. 그 결과, Table 2에 제시된 예측 대상 지점에 대

한 3년간의 시간별 기상 데이터를 산출하였다. 최종적으로

는, 크리깅을 통해 생성된 예측 지점의 기상 데이터는 태양

광 발전량 예측 모델의 입력 변수로 활용하였다. 

  

3. 태양광 발전량 예측 모델

태양광 발전 예측에 활용되는 각 기상 요소 데이터는 측정 

단위와 값의 범위가 상이하므로, 모델 학습 전에 데이터의 

스케일을 일치시켜 분포를 균질화할 필요가 있다. 또한 인공

신경망 기반의 모델의 효율적인 학습을 위해서는 입력 변수

의 크기를 일정 범위로 조정하는 정규화(normalization) 과

정이 필요하다. 따라서 본 연구에서는 모든 입력 변수(독립 

변수)에 대해 Min-Max 정규화를 적용하여 데이터의 값을 

0과 1 사이의 범위로 변환하였다. 


max  min  

min  
 (2)

는 각 요소 데이터이며, min  은 각 요소 중 가장 

작은 값 그리고 max  은 각 요소 중 가장 큰 값을 나타

낸다.

3.1 DNN을 이용한 태양광 발전량 예측

DNN은 Fig. 4와 같이 입력층과 출력층 사이에 다수의 

은닉층(hidden Layer)들로 이루어진 인공 신경망이다.
[27]

 

각 계층은 뉴런(neuron) 또는 노드(node)로 구성되어 있으

며, 이들은 가중치와 활성화 함수(activation function)를 

통해 서로 연결되어 있다. DNN은 이미지 인식, 음성 인식, 

자연어 처리 등 다양한 분야에서 활용되며,
[28]

 대규모 데이

터로부터 복잡한 패턴(pattern)과 비선형 관계를 학습하여 

분류(classification), 예측(prediction), 생성(generation) 

등의 작업을 수행할 수 있다. 이러한 DNN 기반 모델을 태

양광 발전 예측에 적용할 경우, 기존의 단순 통계적 회귀 

모델보다 비선형적 관계와 시계열 패턴을 정교하게 학습할 

수 있어 예측 효율성과 정확도 측면에서 향상된 성능을 기

대할 수 있다.
[29~31] 
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Fig. 4. DNN architecture

Table 3. Hyperparameter settings of the DNN multi-step 
forecasting model

Category Hyperparameter Setting

Data split Train/Test  

Architecture

Model type 

hidden layers 3

Hidden Units 

Activation 

Output dimension 4

Training

Loss function 

Optimizer 

Learing rate × 

Batch size 

Epochs 

Fig. 5. RNN architecture

본 연구에서는 병렬 처리 기반 크리깅 기법을 통해 추정

된 기상 변수들을 입력 데이터로 활용하였다. 해당 기상 변

수는 앞서 제시한 Min-Max 정규화 과정을 동일하게 적용

한 뒤, 총 8개의 기상 입력 변수로 구성하였다. 이후 태양

광 발전량을 다중 시점(현재 t, 1시간 후 t+1, 2시간 후 

t+2, 24시간 후 t+24)으로 동시에 예측하기 위해 다층 퍼

셉트론(MLP) 기반의 DNN 모델을 설계하였다. 데이터는 

시계열 순서를 유지하기 위해 shuffle 없이 학습/평가 데이

터로 분리하였으며,
[32]

 예측 성능 평가는 RMSE와 MAE를 

이용하였다.
[33]

 

DNN 모델은 총 3개의 은닉층으로 구성되며, 각 은닉층

은 32개의 뉴런으로 설정하였다. 은닉층 활성화 함수로 

ReLU
[34]

를 적용하였으며, 출력층은 4차원 벡터를 출력하

도록 설계하여 각 차원이 각각 t, t+1, t+2, t+24 예측값에 

대응하도록 구성하였다. 손실함수는 MSE를 사용하였고, 최

적화 알고리즘으로 Adam
[35]

을 적용하여 총 15,000 epoch 

동안 학습하였다. 

비교 검증을 위해 인근 기상 관측소에서 관측된 기상 데

이터를 입력으로 사용하는 태양광 발전량 예측용 DNN 모

델을 추가로 구성하였다. 비교 모델은 입력 데이터 구성에

만 차이가 있으며, 네트워크 구조 및 학습 설정은 앞서 제

시한 모델과 동일하게 적용하였다. Table 3은 본 연구에서 

사용한 모델의 주요 하이퍼파라미터 설정을 요약하여 제시

한다. 

3.2 순환신경망을 이용한 태양광 발전량 예측

순환신경망 계열 모델은 시계열 데이터 학습에 우수한 

성능을 보이며, 대표적으로 RNN, LSTM, GRU의 세 가지 

구조가 있다. 

RNN은 하나의 입력과 출력을 가진 DNN 구조를 순차적

으로 연결한 형태로, 과거의 학습 결과를 현재 학습에 반영하

는 딥러닝 기반 시계열 처리 모델이다.
[36]

 하나의 tanh 혹은 

ReLU 활성화 함수를 사용하며,
[37]

 체인이 길어질 경우 과거 

정보가 소실되는 장기 의존성(long-term dependency) 문

제가 발생한다
[38]

(Fig. 5 참조).

LSTM은 이러한 RNN의 한계를 개선하기 위해 제안된 

구조로, 내부에 셀 상태(cell state, )를 유지하며 장기 

정보를 보존한다.
[39]

 Fig. 6은 LSTM 셀의 구조를 나타낸 

것으로, 입력 벡터 와 이전 시점의 은닉 상태 , 셀 상

태 가 입력으로 사용된다. 첫 번째 단계에서는 망각 게

이트(forget gate)가 시그모이드 함수()를 사용하여 이전 

셀 상태에서 제거할 정보를 결정하며, 그 결과는 식 (3)으
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Fig. 6. LSTM architecture

Fig. 7. GRU architecture

로 표현된다.

 ∙  (3)

두 번째 단계에서는 입력 게이트(input gate)가 시그모

이드 함수를 이용하여 새롭게 저장할 정보를 선택하고, tanh 

함수를 통해 후보 셀()를 생성한다. 이 과정은 식 (4)와 

(5)로 정의된다.

 ∙   (4)

 tanh
∙   (5)

세 번째 단계에서는 이전 셀 상태 와 새로운 후보 

상태()를 결합하여 셀 상태를 업데이트 하며, 이는 식 (6)

으로 계산된다.

 ⊙⊙
  (6)

마지막으로 출력 게이트(output gate)는 시그모이드 함

수를 통해 출력 정보를 결정하고, tanh 함수를 거쳐 최종 

은닉 상태 를 산출한다. 이는 식 (7)과 (8)로 표현된다.

 ∙                     (7)

 ⊙tanh                          (8)

그림 내의 는 시그모이드 활성화 함수, tanh는 쌍곡

선탄젠트 활성화 함수, ⊗는 원소별 곱(element-wise 

multiplication), ⊕는 상태 갱신(state addition)을 나타

낸다. 

GRU는 LSTM 모델의 복잡한 구조를 단순화하여 학습 

효율성을 향상시킨 순환신경망이다.
[21] 

LSTM은 망각 게이

트, 입력 게이트, 출력 게이트의 세 개의 게이트로 구성되

는 반면, GRU는 리셋 게이트(reset gate, )와 업데이트 

게이트(update gate, )의 두 개의 게이트만을 사용한다. 

Fig. 7은 GRU의 셀 구조를 나타낸 것으로, 입력 벡터 와 

이전 시점의 은닉 상태 가 입력으로 사용된다. 

첫 번째 단계에서 리셋 게이트는 시그모이드 함수를 통

해 이전 은닉 상태의 정보를 얼마나 잊을지를 결정하며, 이

는 식 (9)로 정의된다.

 ∙                       (9)

두 번째 단계에서 업데이트 게이트가 현재 입력과 과거 

정보를 얼마나 반영할지를 결정한다. 업데이트 게이트는 

식 (10)으로 계산된다.

 ∙                    (10)

세 번째 단계에서 리셋 게이트의 출력을 반영하여 후보 

은닉 상태(candidate hidden state, )를 생성한다. 이 과

정은 식 (11)로 표현되며, 여기서 ⊙는 원소별 곱(element- 

wise multiplication)을 의미한다. 
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Table 4. Hyperparameter settings of recurrent models (RNN/ 
LSTM/GRU)

Category Hyperparameter RNN LSTM GRU

Input Sequence length 

Output Output dimension 

Model

recurrent layers 

Hidden units 

Activation tanh

Training

Loss function 

Optimizer 

Learning rate × 

Batch size 

Max epochs 

 tanh∙⊙              (11) 

마지막으로 업데이트 게이트는 이전 은닉 상태 와 

새로운 후보 은닉 상태 를 가중 합하여 최종 은닉 상태 

를 계산한다. 이는 식 (12)로 정의된다. 

  ⊙⊙
                 (12) 

본 연구에서는 시계열 데이터의 시간적 의존성을 반영하

기 위해 순환신경망(RNN, LSTM, GRU)을 추가로 적용하

였다. 입력 데이터는 앞서 구성한 기상 입력 변수에 대해 

동일한 전처리 절차를 적용하여 사용하였으며, 태양광 발

전량을 다중 시점(현재 t, 1시간 후 t+1, 2시간 후 t+2, 24

시간 후 t+24)으로 동시에 예측하도록 모델을 설계하였다. 

데이터는 시계열 순서를 유지하기 위해 shuffle 없이 학습/

평가 데이터로 분리하였으며, 예측 성능 평가는 RMSE와 

MAE를 이용하였다.

RNN, LSTM, GRU 모델은 모두 시퀀스 길이 24(24시간)

의 입력을 사용하도록 구성하였으며, 단일 순환층(recurrent 

layer)에 32개의 은닉 유닛(hidden unit)을 적용하였다. 

순환층 활성화 함수로는 tanh를 사용하였고, 출력층은 4

차원 벡터를 출력하도록 설계하여 각 차원이 각각 t, t+1, 

t+2, t+24 예측값에 대응하도록 구성하였다. 손실 함수는 

MSE를 적용하였으며, Adam 최적화 알고리즘을 기반으로 

최대 5,000 epoch까지 학습을 수행하였다. 또한 과적합 방

지를 위해 검증 손실(val_loss)을 기반으로 early stopping

을 적용하였고, 성능 검증이 개선되지 않을 경우 학습을 조

기에 종료하도록 설정하였다. 

또한 비교 검증을 위해 관측소 기반 기상 입력 데이터를 

적용한 모델을 동일한 설정으로 구성하여 비교하였다.

Table 4는 본 연구에서 사용한 RNN, LSTM, GRU 모델

의 주요 하이퍼파라미터 설정을 요약하여 제시한다. 

4. 실험 결과

본 절에서는 태양광 발전량 예측을 위해 구축한 DNN, 

RNN, LSTM, GRU 기반 모델의 예측 성능을 비교�분석하

였다. 입력 기상 데이터 구성에 따른 성능 차이를 확인하기 

위해 두 가지 실험 조건을 설정하였다. 첫째, 발전소 인근 

기상 관측소(목포)에서 관측된 시간별 기상자료를 입력 변

수로 적용하여 발전량을 예측하였으며, 둘째, 병렬 처리 기

반 크리깅을 통해 발전소 위치에서 산출한 추정 기상자료

를 입력으로 적용하여 동일한 모델 구조를 유지한 상태에

서 예측 결과를 비교하였다. 이를 통해 공간 보간 기반 기

상 데이터 구축이 태양광 발전량 예측 정확도에 미치는 영

향을 정량적으로 평가하고자 하였다. 

모델은 2013년 1월부터 2015년 9월까지의 데이터를 학

습 구간으로, 2015년 10월부터 12월까지의 데이터를 테스

트 구간으로 설정하여 평가하였으며, 데이터는 시간 순서

를 유지하여 분할함으로써 데이터 누수(Data Leakage)를 

방지하였다.
[40]

 예측 성능은 RMSE 및 MAE 지표를 이용하

여 정량적으로 평가하였다. Fig. 8 ~ Fig. 11은 두 입력 조

건에 따른 모델별 예측 결과를 비교한 그래프로, 실측값과 

예측값의 시간적 변화 패턴 및 예측 오차 차이를 시각적으

로 제시한다. 

Table 5는 인근 기상관측소(목포)에서 관측된 시간별 기

상 데이터를 입력 변수로 적용하여 태양광 발전량을 예측

한 결과를 제시한다. 현재 시각 예측에서 DNN의 RMSE와 

MAE는 각각 0.1412, 0.0716이며, RNN은 0.1223, 0.0683

으로 나타났다. LSTM은 RMSE 0.1085, MAE 0.0618, GRU

는 RMSE 0.1088, MAE 0.0585로 분석되었다. 따라서 현

재 시각 예측에서는 RMSE 기준 LSTM(0.1085)이 가장 낮
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Fig. 8. Comparision of DNN-based PV power prediction using 
nearby station data and kriging-derived site data 

Fig. 9. Comparision of RNN-based PV power prediction using 
nearby station data and kriging-derived site data 

Fig. 10. Comparision of LSTM-based PV power prediction using 
nearby station data and kriging-derived site data

Fig. 11. Comparision of GRU-based PV power prediction using 
nearby station data and kriging-derived site data 

Table 5. A forecasting result of power genearation from the 
PV Model (Nearby Weather Station Data)

Time DNN RNN LSTM GRU

Current

Time

RMSE 0.1412 0.1223 0.1085 0.1088

MAE 0.0716 0.0683 0.0618 0.0585

After

1hour

RMSE 0.1888 0.1376 0.1202 0.1210

MAE 0.1022 0.0787 0.0637 0.0648

After

2hours

RMSE 0.2265 0.1489 0.1280 0.1298

MAE 0.1363 0.0842 0.0678 0.0722

After

24hours

RMSE 0.2083 0.2303 0.1832 0.1849

MAE 0.1140 0.1273 0.1060 0.1036

Table 6. A forecasting result of power genearation from the 
PV Model (Kriging-Derived PV Plant Site Data)

Time DNN RNN LSTM GRU

Current

Time

RMSE 0.1312 0.1147 0.1092 0.1120

MAE 0.0678 0.0642 0.0597 0.0637

After

1hour

RMSE 0.1582 0.1271 0.1157 0.1187

MAE 0.0853 0.0695 0.0635 0.0660

After

2hours

RMSE 0.1897 0.1428 0.1285 0.1276

MAE 0.1136 0.0811 0.0714 0.0721

After

24hours

RMSE 0.1943 0.2102 0.1844 0.1836

MAE 0.1071 0.1150 0.1026 0.1026

고, MAE 기준 GRU(0.0585)가 가장 낮아 가장 우수한 성

능을 보였다. 

Table 6은 병렬 처리 기반 크리깅을 통해 산출한 발전소 

위치의 추정 시간별 기상 데이터를 입력 변수로 활용하여 

태양광 발전량을 예측한 결과이다. 

Table 5와 비교했을 때, DNN의 2시간 후 예측에서 RMSE

는 0.2265(Table 5)에서 0.1897(Table 6)로 감소하여 16.25% 

개선되었고, MAE 또한 0.1363(Table 5)에서 0.1136(Table 

6)으로 감소하여 16.65% 개선되었다. 또한 RNN은 24시간 

후 예측에서 RMSE가 0.2303에서 0.2102로 감소하여 8.73% 

개선되었고, 1시간 후 예측에서는 MAE가 0.0787에서 0.0695

로 감소하여 11.7% 개선되었다. LSTM은 1시간 후 예측에

서 RMSE가 0.1202에서 0.1157로 감소하여 3.75% 개선되

었고, 현재 시각 예측에서는 MAE가 0.0618에서 0.0597로 

감소하여 3.40% 개선되었다. GRU의 경우 2시간 후 예측

에서 RMSE가 0.1298에서 0.1276으로 감소하여 약 1.69% 

개선되었고, 24시간 후 예측에서는 RMSE가 0.1849에서 
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0.1836으로 감소하여 0.70% 개선되는 등 전반적으로 예측 

오차가 감소하는 경향을 확인하였다.     

5. 결 론

본 연구에서는 태양광 발전량 예측을 위해 DNN, RNN, 

LSTM, GRU 기반의 예측 모델을 구축하고, 입력 기상 데

이터 구성에 따른 예측 성능 차이를 비교�분석하였다. 구체

적으로 인근 관측소(목포)에서 관측된 시간별 기상 데이터

를 입력으로 사용한 경우(Table 5), 현재 시각() 예측에서 

LSTM은 RMSE 0.1085로 가장 낮은 오차를 보였으며, 

GRU는 MAE 0.0585로 가장 우수한 성능을 나타냈다. 

반면, 병렬 처리 기반 크리깅을 통해 산출한 발전소 위치

의 추정 기상 데이터를 입력으로 적용한 경우(Table 6), 대

부분의 예측 시점에서 RMSE 및 MAE가 감소하는 경향을 

확인하였다. 특히 DNN의 2시간 후 예측에서는 RMSE와 

MAE가 각각 16.25%, 16.65% 개선되었으며, RNN의 24시

간 후 예측에서도 RMSE가 8.73% 감소하였다. 이러한 결

과는 발전소 위치의 기상 정보를 공간적으로 추정하여 활

용할 경우 태양광 발전량 예측 정확도 향상에 기여할 수 있

음을 시사한다.

이러한 분석 결과는 제안한 크리깅 기반 기상 데이터가 

모든 예측 모델과 예측 시점에서 일관된 성능 향상을 제공

하지 못한다는 한계를 보여준다. 또한 본 연구에서는 RMSE 

및 MAE를 중심으로 성능 개선 여부를 비교하였으나, 관측

소 기반 입력과 크리깅 기반 입력 간 성능 차이가 통계적으

로 유의미한지에 대한 검증은 포함되지 못하였다. 향후 연

구에서는 동일 테스트 구간에서 산출된 예측 오차를 기반

으로 paired t-test 또는 Wilcoxon signed-rank test와 

같은 통계적 유의성 검정을 수행하고, p-value를 함께 제

시함으로써
[41,42]

 성능 향상 효과를 보다 엄밀하게 입증할 

필요가 있다.
[43] 

 

본 연구에서는 3년간의 기상 데이터를 효율적으로 추정

하기 위해 병렬 크리깅을 적용하였으나, 공간적 상관도만 

반영하고 시간적 상관도는 고려하지 못하였기 때문에, 계절

성(seasonality)이나 시간 의존성(temporal dependency)

과 같은 시계열적 특성이 충분히 반영되지 못한 점은 중요

한 제약으로 남는다.
[44~46]

 또한 본 연구는 단일 태양광 발

전소 지점의 발전량을 대상으로 분석이 이루어졌기 때문

에, 제안한 기법이 다수의 발전소 위치나 넓은 지역에서 동

일한 성능을 보이는지에 대한 검증이 부족하다.
[47,48]

 향후 

연구에서는 복수의 발전소 지점을 대상으로 공간 확장성을 

평가하고, 지역 간 기상 패턴 차이에 따른 모델 성능의 안

정성을 확인할 필요가 있다.
[49]

아울러, 본 연구에서는 기상요소 중심의 입력 변수 구성

을 기반으로 예측을 수행하였으나, 태양광 발전량에 영향을 

미치는 다양한 물리적�환경적 요인을 포함할 경우 예측 성

능을 더욱 향상시킬 가능성이 존재한다. 따라서 향후 연구

에서는 추가적인 태양광 시스템 특성 요소 및 환경 변수 확

장, 그리고 시공간 기반 데이터 생성 기법(spatio-temporal 

kriging)
[50,51]

 또는 복합 예측 모델과의 결합
[52]

을 통해 예

측 모델의 일반화 성능을 보다 강화할 필요가 있다. 
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