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요 약

온실가스 배출량감소에 관한 관심과 늘어나는전력 수요를 대처하기 위해 신재생에너지 발전량 예측에 대한 중요성은 갈수록
커지고 있다. 본 논문에서는 신재생발전원 중 태양광 예측에 기반이 되는 일사량 데이터를 기존의 예보보다 정확도를 높일 수
있는 모델을 제시하고자 한다. 국지예보모델(Local Data Assimilation and Prediction System; LDAPS)의 일사량 예보데이터
의 정확도 개선을 위해 지상 관측자료를 함께 활용하여 머신러닝 기반 학습을 통해 예측 정확도를 개선하였다. 국지예보모델
데이터에서 지상 관측자료의 일사량 데이터에 영향을 줄 수 있는 데이터를 선정하여 활용하였고, 순환 신경망 모델을 활용한
머신러닝의 학습 이전과 이후 데이터의 분석을 통해 예측 정확도 개선을 설명한다.

Ⅰ. 서 론

전 세계적으로 온실가스 감축을 위해 신재생에너지에 관련한 기술 발전

에 큰 노력을 하고 있고, 이는 온실가스 배출량을 줄이는 데 획기적인 대

안이될수있다. 2050 탄소중립시나리오에따르면 2050년 화력발전을전

면중단하고신재생에너지를 확대하여 전환분야의순배출량 0을 목표로

하고 있다. 이러한 상황에서 태양광과 바람으로부터 전기를 생산하는 태

양광 발전과 풍력발전 기술은 탄소 배출 저감에 필수적인 기술이다.[1]

제9차 전력 수급 기본계획에 따르면 2030년 재생에너지 발전량

125.7TWh 중 태양광은 45.5TWh(36%), 풍력발전은 40.1TWh(32%)의

비중을차지하고 있는등재생에너지는지속적으로 확대되는추세이다.[2]

하지만 신재생에너지 발전은 기후 변화에 따라 변하는 특성이 있으며, 이

러한 특성은 전력계통의 불확실성을 증가시켜 안정적인 계통운영을 어렵

게 한다. 신재생에너지 활용을 극대화하기 위해서 신재생발전량 예측의

중요성이 주목받기 시작했다.[3]

신재생발전원 중에서 태양광 발전이 큰 비중을 차지하고 있다. 태양광

발전은 기상 데이터 중에서 일사량과 가장 밀접한 관련이 있어 정확한일

사량을 예측하게 되면 태양광 발전 예측의 정확도 향상에 기여할 수 있

다.[4] 기상청에서는 기상이나 기후 예측을 위해수많은기상데이터와물

리․역학 방정식을 활용한다. 그중에서 수치예보모델은 관측자료를 가지

고 수치적인 계산을 통해 지구를 바둑판과 같은 격자로 나누어 격자점마

다 기상과 기후를 예측하는 것이다. 수치예보는 관측기술, 초고속통신기

술, 자료동화 기술, 슈퍼컴퓨팅 기술 등과 같은 첨단 기술들의 융합을 통

해서 이루어진다.[5] 수치예보모델은 현재 여러 가지 모델로 운영되고 있

으며, 본 논문에서는 기상청의 국지예보모델을 이용하였다. 국지예보모델

은 약 1.5km의 공간 해상도를 가지고 일 4회 48시간까지의 한반도 날씨

예측데이터를 제공한다. 기상청에서는 기상이나 기후의 예측뿐만 아니라

다양한기상장비를 활용하여실시간으로기상을관측하고 지상관측데이

터로 정보를 제공하고 있다.

정확한 재생에너지 발전 예측을 위해서는 정확한 기상예보데이터가 필

요하지만 실제로 관측자료와 비교해보면 오차가 발생하여 정확도 개선이

필요하다. 따라서, 기상예보와 관측데이터 간 머신러닝을 통해 기존의 기

상예보와 관측데이터 간 정확도보다 학습 이후 결과의 정확도를 더 개선

하는 것을 목표로 한다.

Ⅱ. 본 론

2.1 데이터 취득

본 논문에서는 전라북도 고창군 인근 지상 관측소의 위치에서

KST(Korea Standard Time) 기준 2022년 7월 1일 0시부터 10월 31일 23

시까지 1시간 단위로 수집된 데이터를 이용하였다.

국지예보모델에서는 예보발표시각 0시(UTC) 기준으로 데이터를 KST

로 환산하여 사용하였고, 그 외에도 일사량(W/m2), 습도(%), 운량(%)이

포함된 데이터를 이용하였다. 지상 관측자료에서는 관측시각(KST), 일사

량(MJ/m2)이 포함된 데이터를 이용하였다. 예측과 관측데이터에서는 일

사량 데이터 단위 통일을 위해 국지예보모델 기준인 (W/m2)으로 환산하

여 데이터를 이용하였다.

2.2 데이터 전처리 및 학습 모델 생성

2.2.1 데이터 전처리

정확한 머신러닝 모델을 생성하기 위해서는 입력 데이터의 전처리 과

정이 필수적이다. 결측치가 존재하는 경우에는 머신러닝 결과에 큰 영향



을미칠수있어 결측치에대한 처리가 필요하다. 지상 관측자료는관측소

의 상황에따라누락된 데이터가 발생할수 있어 결측치가 존재하는 일자

에는 데이터를 제거하였다.

머신러닝에서 모델의 정확도를 높이기 위해서 정규화 기법을 이용한

다. 각변수가가지는단위나값들의분포가일정하지않기때문에이러한

영향을 반영하기위해 평균이 0이고 분산이 1인 정규 분포를가지게 하는

표준화 기법(Standard Scaler)을 사용하였다.

2.2.2 예측 모델

시계열 데이터의 예측 모델에 쓰이는 순환 신경망(Recurrent Neural

Network) 모델인 LSTM(Long short-term memory)를 사용하였다.

LSTM 모델은 직전 데이터뿐만 아니라 더 이전의 과거 데이터를 고려하

여 앞선 미래의 데이터를 예측하는 데에 쓰인다. 전체 데이터에서 약 8:2

비율로훈련데이터셋과테스트데이터셋으로 구분하였다. 입력 데이터로

국지예보모델의 일사량, 습도, 운량을 사용했고, 실적 데이터로는 지상관

측 데이터의 일사량 데이터를 사용했다.

2.3 데이터 분석

예측 성능을 검증하기 위해서 평가 지표로 MAE(Mean Absolute

Error), RMSE(Root Mean Square Error), 결정계수(R2 score)를 이용하

였다. MAE와 RMSE는 값이 작을수록 오차가 적은 것이고, 결정계수의

경우에는 1에 가까울수록데이터가 비슷함을의미한다. 또한, 야간에는일

사량이 0이기 때문에 실질적인 예측 활용 결과 비교를 위해서 일사량 최

댓값의 10% 이상에 해당하는 데이터 검증 결과들을 표 1에 정리하였다.

표 1에서 학습 이전과 이후의 평가 지표를 비교했을 때, MAE는

22.12857에서 21.61701로 줄었고 RMSE는 53.84541에서 45.46418로 값이

더 줄어들었다. 결정계수는 0.95403에서 0.96805로 증가하는 것으로 보아

학습 후의 평가 지표가 우수한 것을 확인할 수 있다. 일사량 최댓값의

10% 이상 데이터들의 평가 지표를 비교해보더라도 학습 후 데이터의 결

과가 우수한 것을 볼 수 있다.

평가 지표 학습 전 학습 후

MAE 22.12857 21.61701

RMSE 53.84541 45.46418

R2 0.95403 0.96805

MAE(10%) 54.57676 53.95654

RMSE(10%) 87.00414 73.58499

R2(10%) 0.78350 0.84840

표 1. 학습 모델의 평가 지표

그림 1은 국지예보모델(LDAPS)과 지상관측(ASOS)의 일사량 데이터

를그래프로나타낸것이고, 그림 2는 지상관측일사량과머신러닝모델의

예측 결과를 그래프로 나타낸 것이다. 그래프를 비교했을 때 맑은 날에는

국지예보모델도 관측데이터와 정확한 성능을 보였지만 날씨가 흐린 날에

는 예보데이터가 큰 오차를 보인다. 하지만 머신러닝을 통해 예측한 그래

프를 보면 흐린 날에 데이터가 더 정확하게 예측되는 것을 확인할 수 있

다.

그림 1. 국지예보모델(LDAPS)과 지상관측(ASOS)의 일사량

그림 2. 지상관측(ASOS) 일사량과 예측값

Ⅲ. 결 론

본 논문에서는 국지예보모델과 지상관측 데이터를 머신러닝 학습을 통

해 예보데이터의 정확도를 개선하였다. 순환 신경망 모델의 LSTM을 활

용하여 예측 모델을 설계했고, 순환 신경망 모델을 활용했을 때 데이터가

더 우수한 성능을 보였다.

향후 연구에서는 더 정확한 예측을 위해 국지예보모델에서 일사량 데이

터의 상관계수를 비교하여 관련성이 높은 데이터를 추가하여 학습하고자

한다. 또한, 제공된기상 데이터뿐만아니라위성데이터를가지고구름의

움직임 정보도 일사량 예측 모델에 반영하고자 한다. 궁극적으로 정확도

가 개선된 일사량 데이터를 활용하여 태양광 발전량 예측 모델설계에 연

계하여 연구를 진행할 예정이다.
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