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            초록
          
        

        
          Accurately estimating and predicting solar photovoltaic (PV) power generation is essential for ensuring a stable renewable energy supply. This study proposes a machine learning-based approach to estimate and predict solar PV power generation. A linear model and three machine learning models were trained using hourly datasets from the Yeongam F1 solar power plant from 2019 to 2022. To ensure model stability, a year-based 4-fold cross-validation was performed. Of the tested models, XGBoost model performed the best, achieving a normalized mean absolute error (nMAE) of 4.16% with a standard deviation of 0.07%. Furthermore, in a practical forecasting scenario where models were trained on data from 2019 to 2021, XGBoost model successfully predicted next-day solar PV power generation for 2022 using LDAPS forecasts initialized every 2100 KST, achieving a nMAE of 7.89%. These results demonstrate that combining short-term numerical weather forecasts with machine learning algorithms can enable reliable prediction of solar PV power generation one day in advance.
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      1. 서 론
      전 세계적으로 기후변화의 심각성이 대두되면서 온실가스 감축을 위한 신재생 에너지의 중요성이 급격히 부각되고 있다. 특히 우리나라는 2050년 탄소중립 달성을 목표로 설정하였으며, 이를 달성하기 위해 풍력, 태양광 발전 등 청정에너지원의 확대를 적극적으로 추진하고 있다. 정부는 2030년까지 신재생에너지 발전 비중을 20%로 확대하겠다는 정책 목표를 제시하였으며, 2024년에는 신재생에너지 발전 비중이 처음으로 10%를 돌파하는 성과를 달성하였다(MOTIE, 2025). 한국에너지공단의 2023년도 신재생에너지 보급통계에 따르면, 현재 신재생에너지 설비용량의 55%를 태양광 발전이 차지하고 있어 국내 청정에너지 전환의 핵심 동력으로 자리잡고 있다(KEA, 2024).

      태양광 발전은 발전 과정에서 탄소를 배출하지 않으며, 무한하고 지속가능한 태양 에너지를 활용한다는 점에서 미래 주력 청정 에너지원으로 각광받고 있다. 그러나 태양광 발전은 일사량, 운량, 기온 등의 기상 조건에 따라 발전량이 민감하게 변동하는 내재적 한계를 가진다. 급변하는 기상 상태는 태양광 발전 전력 계통의 안정성을 저해하는 주요 요인으로, 기상조건에 기반한 정확한 발전량 예측의 중요성이 최근 강조되고 있다. 단기적으로는 실시간 전력 수급 균형 유지를, 장기적으로는 전력 인프라 투자 계획 수립을 위해 신뢰성 높은 태양광 발전량 예측 모델은 필수적이다(Alkabbani et al., 2021).

      태양광 발전량은 다양한 방법을 통해 예측할 수 있다. 초기에는 기상 변수에서 유도된 물리적 모델이나 통계-경험적 모델들을 중심으로 연구가 진행되었다(Antonanzas et al., 2016; Sobri et al., 2018; Ahmed et al., 2020). 이러한 방식은 주로 선형 모델에 기반하며, 비선형적인 변화를 예측하는데 한계가 있다. 이를 극복하기 위해 최근에는 기계학습과 심층학습 모델이 도입되었다(Markovics and Mayer, 2022; Gaboitaolelwe et al., 2023). 심층학습 모델은 기계학습 모델과 비교하여 복잡하고 규모가 큰 자료에서 더 높은 예측 정밀도를 달성할 수 있다는 장점이 있지만, 결과에 대한 해석이 어렵다는 단점이 있다. 반면 기계학습 모델은 단순하고 규모가 적은 자료에서도 활용이 가능하며 예측 결과의 해석이 용이하다(Iheanetu, 2022).

      기계학습을 활용한 태양광 발전량 예측 연구는 국내외에서 활발하게 진행되고 있다. Gottwald et al. (2024)는 기상 변수를 입력으로 하는 선형모델과 다양한 기계학습 모델의 성능을 비교하여 Random Forest와 XGBoost 모델의 우수한 예측 성능을 확인하였다. Nguyen et al. (2025)는 여러 기계학습 알고리즘 중 CatBoost 모델이 최적의 성능을 보임을 보고하였다. 그러나 기존 연구들은 주로 관측 자료를 활용해 태양광 발전량을 추정하는 데 국한되어 있다. 기계학습 모델을 실시간 예보에 적용한 연구들은 많지 않은 실정이다(Khaire et al., 2023). 특히 국내 사례는 매우 제한적이다.

      Kim et al. (2019)는 기상청 수치예보모델인 LDAPS를 활용하여 일사량 예보 성능을 평가하였다. 그러나 태양광 발전량 예측은 시도되지 않았다. Lee et al. (2021)은 국내 태양광 발전소를 대상으로, 한국에너지기술연구원에서 제공하는 수치예보모델 자료를 활용하여 다양한 기계학습 및 심층학습 기반의 태양광 발전량 예측 모델의 성능을 평가하였다. 이 연구에서는 수치예보모델 자료를 결합하여 모델을 학습 및 검증하였으나, 제공된 수치예보모델 자료 기간이 상대적으로 짧아 실제 학습에 1년치 자료만 사용되었다. 이로 인해 장기적인 예측 신뢰도 평가나 계절변동성 등에 대한 모델 성능 검증에는 한계가 있었다. Shim et al. (2024)는 기상청 동네예보 자료를 활용하여 태양광 발전량 예측을 수행하였으나, 예측 범위가 도시 단위의 일일 발전량으로 한정되었으며 예측에 가장 핵심적인 변수인 일사량을 포함하지 않았다. 따라서 실제 현업에서 요구하는 세밀한 시간 해상도나 개별 발전소 수준의 예측에는 적용에 한계가 있었다.

      본 연구는 국내 예보 환경에 최적화된 기계학습 기반의 태양광 발전량 추정 모델을 개발하고, 이를 기상청 수치예보모델 예측자료에 적용하여 태양광 발전량의 24시간 예측 가능성을 평가하였다. 구체적으로 전라남도 영암의 F1 자동차경주장 태양광 발전소(이하 영암 F1 태양광 발전소) 발전량을 분석하고, 이를 인근 기상관측소의 관측 자료를 활용해 추정하였다. 발전량 추정에는 선형 모델뿐만 아니라 3가지 기계학습 모델을 활용하였다. 개발된 모델들은 현업 국지예보모델 예측자료에 적용되었으며, 이를 통해 태양광 발전량의 24시간 예측 가능성을 평가하였다.

      본 논문의 구성은 다음과 같다. 제2장에서는 연구에 사용된 영암 F1 태양광 발전소 발전량 자료, 목포 기상대의 기상 관측 자료, 기상청 국지예보모델 자료를 기술하였다. 제3장에서는 자료 전처리, 모델 구축, 성능 평가 방법을 서술하였다. 제4장에서는 태양광 발전량 예측 모델을 활용한 실험 결과를 제시하였으며, 마지막 제5장에서는 결론과 향후 과제에 대해 논의하였다.

    

    

  
    
      2. 자 료
      
        2.1 영암 F1 태양광 발전소 발전량
        본 연구에서는 전라남도 영암군에 위치한 영암 F1 자동차경주장 태양광 발전소(34.745oN, 126.411oE) 자료를 활용하였다. 해당 발전소는 영암 F1 자동차경주장 내 주차장에 설치되어 있으며, 총 설비용량은 13.296 MW이다. 2019년부터 2022년까지 총 4년간의 시간별 발전량자료를 분석하였다. 2018년 이전 자료는 데이터 품질 검토 결과를 토대로 분석에서 제외하였다. 자료는 공공데이터포털(data.go.kr)을 통해 수집하였다.

      

      
        2.2 목포 기상대 관측 자료
        기상 관측 자료는 영암 F1 태양광 발전소와 지리적으로 가장 인접한 목포 기상대(지점번호: 165, 34.817oN, 126.381oE)의 종관기상관측(automated synoptic observing system, ASOS) 자료를 활용하였다. 목포 기상대는 발전소로부터 북서쪽으로 약 10 km 거리에 위치한다(Fig. 1).

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            LDAPS modeling domain (red box) and the study area (blue box). Locations of the Mokpo weather station (red) and the Yeongam F1 solar power plant (blue) are indicated in the bottom panel.
          
          

          

        

      

      
        2.3 기상청 국지예보모델 자료
        기계학습 모델의 현업 적용성을 평가하기 위해, 기상청에서 운영하는 국지예보모델(local data assimilation and prediction system, LDAPS)의 예측 자료를 활용하였다. LDAPS는 한반도 지역의 상세한 기상 예측을 위해 설계된 고해상도 수치예보모델로, 수평으로는 1.5 km의 해상도, 연직으로는 약 40 km 고도까지 70개 층으로 구성되어 있다. LDAPS 모델의 예측 영역은 Fig. 1에 표시하였다. 해당 모델은 하루 8회 3시간 간격으로 전지구모델로부터 경계장을 제공받아 운영되는데, 주요 시간대인 0900, 1500, 2100, 0300 KST (0000, 0600, 1200, 1800 UTC)에는 48시간 예측을, 1200, 1800, 0000, 0600 KST (0300, 0900, 1500, 2100 UTC)에는 3시간 예측을 수행한다. 3차원변분 자료동화 기법으로 자체 분석, 예측의 순환체계로 운영된다(Oh et al., 2024; KMA, 2025). 발전량 예측에는 매일 2100 KST에 초기화된 48시간 예측 자료를 활용하였다. 2022년 1년 동안 예측 자료를 이용했으며, 발전소에 가장 인접한 격자점(34.745oN, 126.411oE)의 예측값을 추출하여 사용하였다. 입력 변수는 ASOS 변수와 동일하게 구성하였다.

      

    

    

  
    
      3. 연구 방법
      
        3.1 태양광 발전량 추정 모델
        본 연구에서 활용한 태양광 발전량 추정 모델을 Table 1에 제시하였다. 가장 기본적으로 다중 선형 회귀(multiple linear regressor, MLR) 모델을 활용하였다. MLR는 변수 사이의 선형 관계를 모델링하며, 계산 복잡도와 과적합 위험이 낮은 반면 변수 사이의 복잡한 비선형 관계는 포착하기 어렵다는 단점이 있다. 그 외 3가지 기계학습 모델을 활용하였다. 구체적으로 가장 기본적인 기계학습 모델인 Random Forest (RF), 높은 성능으로 알려진 XGBoost (eXtreme Gradient Boosting, XGB), 그리고 XGB와 비슷한 성능이지만 학습 속도가 빠른 LightGBM (Light Gradient Boosting Machine, LGB)를 사용했다. RF는 Breiman (2001)이 제안한 기계학습 모델로, 의사결정 나무를 독립적으로 여러 번 학습한 뒤 이 들의 예측 결과를 평균하여 최종 예측 값을 도출하는 방법이다. 의사결정 나무를 독립적으로 학습시키는 RF와 달리 Gradient Boosting은 이전 학습에서의 오류를 보완하도록 순차적으로 학습시키는 기법이다. 이러한 방법 중 하나인 XGB는 Chen and Guestrin (2016)이 제안한 모델로 RF 보다 성능이 뛰어난 것으로 알려져 있다. LGB는 Microsoft에서 개발한 Gradient Boosting 기반 모델로, XGB와 비슷한 성능을 유지하면서 계산 효율을 높여 학습 시간을 단축한 알고리즘이다.

        
          Table 1. 
				
          

          
            List of the algorithms for estimating solar PV power generation and their abbreviations used in this study.
          
          

        

        
          
            
              	Linear model
              	Multiple Linear Regression (MLR)
            

          
          
            	Machine learning model
            	Random Forest (RF)
          

          
            	LightGBM (LGB)
          

          
            	XGBoost (XGB)
          

        

        

        각 모델은 3개에서 9개의 변수를 활용해 태양광 발전량을 추정한다. 사용된 변수 구성을 명확히 구분하기 위해, 모델 약어 뒤에 입력 변수의 개수를 함께 표기하였다. 예를 들어 9개의 입력 변수를 사용한 XGB 모델은 XGB9으로 표기하였다. 또한 기계학습 모델들은 모두 하이퍼파라미터 최적화 라이브러리인 Optuna(Akiba et al., 2019)를 적용하여, 검증 오차를 최소화하는 최적의 하이퍼파라미터 조합을 탐색한 후 모델 학습에 활용하였다. 사용한 하이퍼파라미터는 Table 2에 제시하였다.

        
          Table 2. 
				
          

          
            Hyperparameters of the machine learning algorithms used in this study. The number following the model abbreviation indicates the number of input variables. See the main text.
          
          

        

        
          
            
              	Model
              	Hyperparameter
              	Value
            

          
          
            	RF9
            	n_estimators
            	534
          

          
            	max_depth
            	11
          

          
            	min_samples_split
            	0.01
          

          
            	min_samples_leaf
            	4
          

          
            	LGB9
            	n_estimators
            	927
          

          
            	max_depth
            	6
          

          
            	learning_rate
            	0.02
          

          
            	num_leaves
            	29
          

          
            	colsample_bytree
            	0.92
          

          
            	subsample
            	0.96
          

          
            	XGB9
            	n_estimators
            	686
          

          
            	max_depth
            	6
          

          
            	learning_rate
            	0.02
          

          
            	gamma
            	5.62
          

          
            	colsample_bytree
            	0.91
          

          
            	subsample
            	0.84
          

        

        

      

      
        3.2 자료 전처리
        야간 및 발전량이 거의 없는 시간대의 영향을 최소화하고 모델이 의미 있는 발전 패턴 학습에 집중하도록 자료를 정제하였다. 이를 위해 시간대별 설비이용률(capacity factor, CF)이 1% 이하인 경우는 학습에서 제거하였다. 여기서 설비이용률은 시간별 발전량을 설비용량 기준 최대 발전량(13.296 MWh)으로 나눈 백분률 값으로 정의된다. 설비이용률 1% 임계값은 실질적인 발전이 발생했다고 간주할 수 있는 최소한의 기준으로, 전체 학습 자료의 약 70% 정도를 차지하였다. 기계학습 모델의 평가 단계에서는 학습 자료와 동일한 기준을 적용하기 위해 XGBoost 분류 모델을 구축하여 특정 시간대의 발전 가능 여부(설비이용률 1% 초과/이하)를 예측하도록 하였다. 그리고 분류모델이 ‘1% 초과’로 예측하는 경우에만 태양광 발전량을 추정하거나 예측하였다.

        ASOS 자료로 훈련된 모델은 예보 자료에 적용되었다. 2022년에 대해 2100 KST에 초기화된 LDAPS 예측 자료를 활용하였으며, 다음날 0500 KST부터 2000 KST까지 발전량을 예측하였다. 이 과정에서 LDAPS 자료와 ASOS 자료 간의 체계적 편차를 보정하기위해 분위사상법(Quantile Mapping)을 적용하였다. 각 기상 변수별로 ASOS 자료와 LDAPS 자료의 경험적 누적분포함수(empirical cumulative distribution function, CDF)를 산출하고, 동일한 누적확률값을 갖도록 LDAPS 자료를 ASOS 자료의 분포 특성에 매핑하여 보정된 값을 도출하였다(Gudmundsson et al., 2012). 구체적으로, LDAPS 자료의 각 값에 대해 해당하는 누적확률을 계산한 후, 동일한 누적확률에 대응하는 ASOS 훈련 자료의 값으로 변환하는 방식을 사용하였다. 이를 통해 LDAPS 자료의 분포가 ASOS 자료의 통계적 특성과 일치하도록 조정하였다.

      

      
        3.3 성능 평가 방법
        본 연구에서는 개발된 모델들의 성능을 객관적으로 평가하기 위해 평균 제곱근 오차(root mean square error, RMSE)와 정규화된 평균 절대 오차(normalized mean absolute error, nMAE)를 계산하였다. 의미 있는 평가 지표 계산을 위해 실질적인 발전이 발생하는 일조 시간대(0500~2000 KST)의 자료에 한정하여 분석을 수행하였으며, 2100 KST부터 0400 KST까지는 오차 계산에서 제외하였다.

        RMSE는 예측값과 실제값 사이의 오차를 직관적으로 이해하기 쉬운 ‘거리(distance)’의 형태로 제공한다. 이는 개별 오차를 제곱한 후 평균을 내고, 다시 제곱근을 취하는 방식으로 계산된다.
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        여기서 M은 샘플 수를 의미한다. RMSE는 원시 자료와 동일한 단위를 가지므로, 오차의 물리적 크기를 쉽게 해석할 수 있는 장점이 있다. 반면 nMAE는 발전량의 규모와 무관하게 모델의 상대적 오차를 평가하기 위해 활용하였다. nMAE는 설비이용률(CF) 오차의 절댓값을 평균한 값으로 다음과 같이 계산된다.
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        한국전력거래소 기준을 따라, nMAE는 설비이용률이 10% 이상인 시간대만을 대상으로 계산하였다. 자료 전처리 단계에서 노이즈 제거를 위해 사용된 1% 임계값과 달리, 평가에 적용된 10% 임계값은 의미 있는 발전 조건에서의 상대적 성능을 분석하기 위함이다. 단일 발전소 분석에서도 절대 발전량(MWh) 기반 MAE는 기간 중 설비 용량 변화나 출력 제한, 저발전 시간대의 영향에 따라 지표 해석이 달라질 수 있는 반면, CF 기반 지표는 발전 조건이 유사한 상황에서의 성능을 일관되게 비교할 수 있으므로 nMAE를 주요 평가지표로 선정하였다. 또한 CF는 실무에서 발전소 성능을 판단할 때 널리 사용하는 정규화 지표이므로, 예측 오차를 운영 관점에서 직관적으로 해석하는데 유리하다.

      

    

    

  
    
      4. 결 과
      Figure 2는 전체 기간동안 영암 F1 태양광 발전소의 발전량 특징을 보여준다. 시간별 발전량의 시계열은 뚜렷한 계절성을 보인다(Fig. 2a). 전반적으로 4, 5월에 4 MWh 정도로 가장 높은 발전량을 기록하고 여름철에 조금 낮아졌다가 겨울철인 12월에 2 MWh 정도로 가장 낮은 발전량이 나타난다(Fig. 2b). 4, 5월이 여름철보다 발전량이 높은 것은 일사량은 충분하면서도 패널 온도가 적당하여 발전 효율이 최적화되기 때문으로 분석된다. 또한 여름철은 높은 기온으로 패널의 발전 성능이 떨어지고, 장마와 태풍 등 악기상으로 인해 발전량이 낮은 것으로 분석된다. 동일한 계절성이 재분석 자료로 추정한 한반도 및 동아시아 태양광 발전의 잠재력에서도 나타난다(Choi et al., 2024, 2025). 시간대별 평균 발전량은 오전 7시 이후 급격히 증가하고 13시 부근에서 7 MWh 이상으로 최대치 도달 후 다시 19시까지 감소하는 종모양 분포로, 전형적인 일사량 곡선을 따른다(Fig. 2c). 뚜렷한 일 주기 및 계절 주기와 달리, 장기 경향성은 뚜렷하지 않다. 이는 분석 기간 동안 설비 변화, 패널 오염, 패널 노후화 등이 크지 않았음을 의미한다.

      
        
        

        Fig. 2. 
				
        

        
          (a) Time series of solar PV power generation at the Yeongam F1 solar power plant from 2019 to 2022, (b) its monthly climatology, and (c) hourly climatology.
        
        

        

      

      태양광 발전량 추정을 위해 기상 변수와의 상관성을 먼저 평가하였다. 사용한 기상 변수는 기온(oC), 강수량(mm), 풍속(m s-1), 습도(%), 일사량(MJ m-2), 강설량(cm), 운량(10분위)의 7가지 변수이다. 이들 변수는 태양광 패널에 도달하는 유효 일사량 및 패널 온도에 영향을 주어 발전 효율을 변화시키는 요인들이다. 예를 들어 풍속이 증가하면 대류 열전달이 강화되어 패널의 냉각이 촉진되고, 패널 온도 하강을 통해 발전 효율이 개선될 수 있다. 반대로 습도가 높을수 록 수증기에 의한 태양광의 산란, 흡수가 증가하고 패널에 도달하는 일사량을 감소시킬 수 있다. 여기에 시간 정보인 cos_day와 cos_hour를 추가하였다. cos_day는 그 날짜가 일 년 중 몇 번째 날인지 계산하고 연중 날짜의 순환적 특성을 반영하기 위하여 cos 함수에 대입하였다. 마찬가지로 시간 또한 cos 함수에 대입하여 24시간 주기의 순환성을 보존하였다(Ki et al., 2023). Table 3은 9개 변수와 발전량 사이의 상관계수를 나타낸다. 일사량, cos_hour, 습도의 3개 변수는 상관계수의 절댓값이 0.5를 넘는 강한 상관관계를 가졌다. 운량, 기온, 풍속의 3개 변수는 상관계수의 절댓값이 0.2~0.3 정도로 다소 낮은 상관관계를 가졌으며, cos_day, 강수량, 강설량의 3개 변수는 상관계수 절댓값이 0.1 미만으로 약한 상관관계를 가졌다. 이 연구에서는 9개의 모든 변수를 사용한 모델과 강한 상관관계와 중간 상관관계를 가진 6개를 변수를 사용한 모델, 강한 상관관계를 가진 3개의 변수만 사용한 모델로 나누어 변수의 개수가 모델의 성능에 미치는 영향을 확인하였다.

      
        Table 3. 
				
        

        
          Hourly correlation coefficients between solar PV power generation at the Yeongam F1 solar power plant and meteorological variables observed at the Mokpo weather station for the period 2019~2021.
        
        

      

      
        
          	High correlation variables
          	Solar radiation
          	0.97
        

        
          	cos_hour
          	-0.74
        

        
          	Humidity
          	-0.56
        

        
          	Moderate correlation variables
          	Cloud cover
          	-0.27
        

        
          	Windspeed
          	0.22
        

        
          	Temperature
          	0.21
        

        
          	Low correlation variables
          	cos_day
          	-0.07
        

        
          	Precipitation
          	-0.07
        

        
          	Snowfall
          	-0.06
        

      

      

      상관계수에 기반한 변수 선택은 태양광 발전량 예측에서 효율적으로 활용되고 있다(Thipwangmek et al., 2024). 그러나 선형 관계에만 의존하므로 비선형 효과 혹은 변수간 상호작용을 충분히 반영하지 못하는 한계가 있다. 그럼에도 불구하고, 본 연구에서는 1차적인 전처리 도구로 상관계수에 기반한 변수 선택을 활용하였다.

      
        4.1 태양광 발전량 추정
        먼저 목포 ASOS 관측 자료를 이용해 영암 F1 태양광 발전소의 발전량을 추정하였다. 전반적인 성능을 검증하기 위해 2019년부터 2022년까지 4개년의 ASOS 자료를 활용하여 연 단위 4-겹 교차 검증을 수행하였다. Table 4는 임의로 선택된 3년 자료로 모델을 훈련한 다음, 남은 1년 자료(Fold)로 성능을 검증한 결과를 보여준다. 기준 모델은 2019~2021년 자료를 훈련에 활용한 모델(Fold 1)로, 이후 분석에 활용된 모델이다. 전반적으로 기계학습 모델들은 선형 모델보다 우수한 성능을 보였으며, 모든 모델에서 입력 변수의 수가 증가할수록 오차가 줄어 들었다(가장 오른쪽 열). 특히 기계학습 모델에서는 3개의 변수만을 사용하여도(RF9, LGB9, XGB9), 9개의 변수를 모두 사용한 선형모델(MLR9) 보다 더 나은 결과를 달성했다. 가장 성능이 우수한 XGB9을 동일 조건의 기준 모델 MLR9와 비교했을 때, 평균 nMAE가 5.84%에서 4.25%으로 약 27% 감소하였다. 특히 XGB9에서 표준편차가 0.07%로 매우 낮게 나타나 연도별 기상 변동성에 관계없이 안정적인 예측 성능을 유지함을 확인하였다. 운량과 강수량 등 상관관계가 낮은 변수 또한 성능 개선에 기여한 것은 이들 변수가 일사량의 감쇠 및 패널 온도 변화를 반영하여 다른 변수들과 비선형적으로 상호작용하기 때문이다. 따라서 9개 변수를 모두 사용할 경우, 모델이 실제 유효 일사량과 패널 온도의 변화를 성공적으로 포착하여 성능이 개선된 것으로 해석된다. 한편, 가장 상관관계가 큰 3개의 변수만 사용했을 때, RF3가 LGB3와 XGB3와 성능이 비슷하게 나타났다. Gradient Boosting은 Random Forest보다 학습 방법이 복잡해서, 비교적 정보가 부족한 상황(변수 3개)에서는 성능이 떨어지는 것으로 보인다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            nMAE (%) of solar PV power generation estimated from meteorological measurements at the Mokpo weather station using 4-fold cross-validation (2019~2022). The number following the model abbreviation indicates the number of input variables. The values in parenthesis in the last column indicate the standard deviation. Here, each model was trained with three years by excluding the ‘Fold’ year, and evaluated against the ‘Fold’ year. The reference model used in Figs. 4, 5 corresponds to ‘Fold 1’.
          
          

        

        
          
            
              	
              	Model
              	Fold 1 (2022)
Reference
              	Fold 2 (2021)
              	Fold 3 (2020)
              	Fold 4 (2019)
              	Mean (Std)
            

          
          
            	
            	MLR3
            	6.68
            	6.75
            	6.06
            	6.92
            	6.63 (0.33)
          

          
            	
            	MLR6
            	6.27
            	6.22
            	5.66
            	6.40
            	6.14 (0.28)
          

          
            	
            	MLR9
            	5.96
            	5.89
            	5.45
            	6.06
            	5.84 (0.23)
          

          
            	
            	RF3
            	5.45
            	5.71
            	5.24
            	5.59
            	5.50 (0.17)
          

          
            	
            	RF6
            	4.76
            	4.84
            	4.66
            	5.07
            	4.83 (0.15)
          

          
            	
            	RF9
            	4.54
            	4.68
            	4.50
            	4.89
            	4.65 (0.15)
          

          
            	
            	LGB3
            	5.45
            	5.57
            	5.23
            	5.51
            	5.44 (0.13)
          

          
            	
            	LGB6
            	4.31
            	4.38
            	4.32
            	4.46
            	4.37 (0.06)
          

          
            	
            	LGB9
            	4.23
            	4.32
            	4.28
            	4.42
            	4.31 (0.07)
          

          
            	
            	XGB3
            	5.51
            	5.69
            	5.36
            	5.62
            	5.54 (0.13)
          

          
            	
            	XGB6
            	4.27
            	4.34
            	4.31
            	4.42
            	4.33 (0.06)
          

          
            	
            	XGB9
            	4.16
            	4.26
            	4.23
            	4.36
            	4.25 (0.07)
          

        

        

        개별 변수의 중요성을 확인하기 위해, 임의의 발전량 추정치 1000개를 활용하여 Shapley Additive explanation(SHAP) 분석을 수행하였다(Fig. 3). 분석결과 상관계수(Table 3)와 특징 중요도가 대체로 일치하였지만 일부 예외가 있었다. 풍속의 경우 상관계수에 비해 특징 중요도가 낮게 산출되었으며 cos_day의 경우 상관계수에 비해 특징 중요도가 높게 산출되었다. 이는 상관계수가 개별 변수와 목표값 간의 2변수 관계만을 평가하는 반면, SHAP은 다른 모든 변수가 포함된 다변량 환경에서 각 변수의 한계 기여도를 측정하기 때문이다. 풍속은 일정한 상관성을 보이지만 다른 기상 변수들이 이미 발전량 변동을 충분히 설명하고 있어 추가적인 기여도가 제한적이다. 반면 cos_day는 하루 동안 값이 일정하기 때문에 시간별 발전량과 직접적인 상관성이 낮지만 계절적인 패턴 학습에서 중요하게 쓰여 기여도는 높게 나타난다. 따라서 보다 효율적이고 정확한 태양광 발전량 예측을 위해서는 단순 상관성 분석을 넘어선 다각적인 변수 중요도 평가가 필요하다.

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Feature importance analysis using mean absolute SHAP values for MLR9 (blue), RF9 (orange), LGB9 (green), and XGB9 (red) models for solar PV power estimation in 2022. The y-axis represents the mean absolute SHAP value in log scale, indicating the relative contribution of each feature to the solar PV power estimation.
          
          

          

        

        Figure 4는 특정한 날짜의 발전량을 추정한 예시를 보여준다. 각각은 맑은 날(Fig. 4a), 흐린 날(Fig. 4b), 그리고 비 온 날(Fig. 4c)에 대해 태양광 발전량을 추정한 결과이다. 비 온 날은 일강수량 45.4 mm로 비교적 많은 비가 내린 날을 선택하였다. 구름 없는 맑은 기상조건일 경우, 기준 모델인 MLR9(파란색 점선)은 발전량을 과대 추정하는 경향이 있는 반면, 기계학습 모델들은 발전량을 보다 정확히 추정하였다. 흐린 날의 경우에도 기계학습 모델은 비교적 정확히 발전량을 추정하지만, 구름이 끼기 시작한 13시 이후로는 MLR9도 높은 정확도를 보였다. MLR9의 경우 운량이 적은 경우에 상대적으로 높은 오차를 보였는데(Figs. 4a, b 13시 이전), 이는 선형 모델이 운량이 0인 경우 발전 특성을 충분히 반영하지 못했기 때문으로 추정된다. 비 온 날은 가장 복잡한 기상조건으로 인해 예측의 난이도가 높아 모든 모델에서 과대 추정 혹은 과소 추정의 불규칙한 패턴이 나타났다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            Solar PV power estimation from meteorological measurements at the Mokpo weather station for (a) clear day, (b) cloudy day, and (c) rainy day. Each line denotes actual solar PV power generation (black line), MLR9 estimation (blue dashed line), RF9 estimation (orange dashed line), LGB9 estimation (green dashed line), and XGB9 estimation (red dashed line).
          
          

          

        

        검증 기간 전체(2022년)에 대해 시간별 및 월별 RMSE와 nMAE 분포를 Fig. 5에 나타냈다. 시간별 오차는 13시 부근에서 최대값을 보였으며 월별 오차는 여름철과 겨울철에 상대적으로 높게 나타났다. 전반적인 오차의 크기는 MLR9에서 가장 크고, RF9는 중간, LGB9와 XGB9은 가장 작은 값으로 유사하게 나타났다. 여름철의 높은 오차는 장마, 태풍, 국지성 호우 등 다양한 기상현상이 복합적으로 작용하여 난이도가 증가한 것으로 판단된다. 겨울철의 높은 오차는 적설의 영향을 일부 받은 것으로 분석된다. 태양광 패널 표면의 적설은 일사량 차단을 통해 발전량을 직접적으로 감소시키며 적설 일수의 상대적 희소성으로 인한 학습 자료 부족도 정확도 저하에 기여한 것으로 판단된다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            (a, b) Hourly RMSE and nMAE of MLR9 (blue line), RF9 (orange line), LGB9 (green line), and XGB9 (red line) for solar PV power estimation in 2022. (c, d) Same as (a, b) but for the monthly average of RMSE and nMAE.
          
          

          

        

      

      
        4.2 태양광 발전량 예측
        실제 예측 상황에서의 성능 비교를 위해 LDAPS 자료를 이용해 예측을 진행하였다(Figs. 6, 7). 2022년에 대해 예측을 수행하였으며, 2019~2021년 자료를 훈련한 발전량 추정 모델과 동일한 모델을 활용하였다. 다만, 발전량 추정(Figs. 4, 5)과 달리 발전량 예측(Figs. 6, 7)은 ASOS 관측값 대신 오차 보정한 LDAPS 예측 자료를 입력값으로 처방하였다. 전날 2100 KST에 초기화된 LDAPS 48시간 예측 자료를 활용하였다.

        
          
          

          Fig. 6. 
				
          

          
            Same as Fig. 4 but for the prediction using LDAPS forecasts initialized every 2100 KST in 2022.
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 7. 
				
          

          
            Same as Fig. 5 but for the prediction using LDAPS forecasts initialized every 2100 KST in 2022.
          
          

          

        

        Figure 4와 동일 사례에 대해 전날 2100 KST에 초기화된 LDAPS 예측 자료를 활용한 태양광 발전량 예측 결과를 Fig. 6에 나타냈다. 맑은 날과 흐린 날의 경우는 ASOS를 이용한 추정 결과와 유사하게 발전량을 예측하였다(Figs. 6a, b). 그러나 강수가 있는 날에는 전반적으로 발전량을 과대 예측하는 경향이 있었다(Fig. 6c). 특히 발전량이 급속하게 감소한 12시부터 16시 사이에는 다른 시간대에 비해 오차가 크게 나타났다. ASOS 자료를 사용했을 때 발전량이 잘 추정된 것을 감안하면(Fig. 4c), 강수에 의한 일사량의 감소를 LDAPS가 과소 모의했기 때문에 오차가 발생한 것으로 판단된다. 실제로 이 시간대에 ASOS는 일사량을 1.18~1.8 MJ m-2 정도로 관측했지만 LDAPS는 2.34~5.05 MJ m-2 정도로 예측하였다.

        발전량 예측의 시간별, 월별 오차를 Fig. 7에 제시하였다. ASOS 자료에 기반한 발전량 추정(Fig. 5)에서는 13시에 가장 큰 RMSE과 nMAE가 나타난 것과 달리, LDAPS를 이용한 예측의 경우 RMSE는 12~14시 근처에서, nMAE는 14시에 가장 크게 나타났다. 월별 오차의 경우, 여름과 겨울에 오차가 커지는 전체적인 개형은 ASOS를 활용한 발전량 추정 오차와 유사하지만, 선형 모델과 기계학습 모델 간의 차이는 감소한 것으로 나타났다.

        전체 사례에 대한 발전량 예측 오차를 Table 5에 제시하였다. 전체적으로 입력 변수 증가에 따른 예측 성능 향상, 선형 모델에 비해 우수한 기계학습 모델 등 오차의 경향은 ASOS 자료를 이용하여 추정한 결과(Table 4의 Fold 1)와 유사하다. 선형 모델보다는 트리기반의 기계학습 모델들이 예측에 있어서 더 좋은 성능을 보였고 기계학습 모델 중에서도 Gradient Boosting 기반의 LGB와 XGB의 성능이 더 우수하였다. 입력된 변수 개수가 증가할수록 nMAE가 감소한다는 경향도 일치했다. 이러한 결과는 제안된 기계학습 접근법의 안정성을 의미한다. 특히 RF가 3개 변수에서 최고 성능을 보이는 패턴이 반복된 것은 모델별 특성이 입력 자료와 관계없이 일관되게 유지됨을 의미한다. 그러나 절대적인 성능 지표 값은 ASOS를 이용한 추정에 비해 LDAPS을 이용한 예측에서 약 3.0~3.7%(입력 변수 9개 모델 기준) 증가하였다. ASOS에서 가장 성능이 우수한 XGB9 모델의 경우에도 nMAE가 4.16%에서 7.89%로 약 1.9배 증가하였다(Table 4 Fold 1과 Table 5 비교). 이러한 오차 증가는 수치예보 모델의 고유한 불확실성이 작용한 결과로 분석된다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            nMAE (%) of solar PV power generation prediction with LDAPS forecasts initialized every 2100 KST in 2022.  The number following the model abbreviation indicates the number of input variables.
          
          

        

        
          
            
              	
              	Model
              	nMAE (%)
            

          
          
            	
            	MLR3
            	8.94
          

          
            	
            	MLR6
            	8.83
          

          
            	
            	MLR9
            	8.74
          

          
            	
            	RF3
            	8.48
          

          
            	
            	RF6
            	8.15
          

          
            	
            	RF9
            	8.10
          

          
            	
            	LGB3
            	8.61
          

          
            	
            	LGB6
            	7.93
          

          
            	
            	LGB9
            	7.91
          

          
            	
            	XGB3
            	8.72
          

          
            	
            	XGB6
            	7.92
          

          
            	
            	XGB9
            	7.89
          

        

        

        초기화 시간에 따른 예측 오차의 민감도를 Table 6에 나타냈다. 초기장에 따른 오차 변화가 크게 나타나진 않지만, 선형모델 MLR9의 경우 모델의 예측 선행시간(lead time)이 짧아 질수록 nMAE가 감소하는 경향이 나타났다. 그 결과 초기장이 18시간 차이(예측 전날 0900 KST 초기화와 예측 당일 0300 KST 초기화) 날 때 예측오차는 약 0.25% 감소했다. 그러나 기계학습 모델들의 경우, 선행시간 단축에 따른 예측 오차 감소는 예측 전날 2100 KST까지만 나타나고 예측 당일 0300 KST 초기화에서는 오히려 근소하게 증가하였다. 이러한 특징이 기계학습 모델에서 두드러진 원인에 대해서는 추가적인 분석이 요구된다. 주목할 점은 예측 전날 0900 KST 초기화한 LDAPS 자료를 활용한 기계학습모델이 예측 당일 0300 KST 초기화한 LDAPS 자료를 활용한 선형 모델 보다 더 우수한 성능을 보인다는 점이다(MLR9 nMAE = 8.75 대비 XGB9 nMAE = 8.21). 이는 단기 태양광 발전량 예측에서 수치모델과 기계학습을 결합한 하이브리드 예측 체계가 선형 모델 기반보다 더 정확함을 의미한다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Sensitivity of solar PV power generation prediction to model initialization time in nMAE (%). The values in parentheses for the 2100 KST initialization denote the nMAEs when bias corrections are not applied.
          
          

        

        
          
            
              	
              	Model
              	Initialization
            

            
              	0900 KST
Previous Day
              	1500 KST
Previous Day
              	2100 KST
Previous Day
              	0300 KST
            

          
          
            	
            	MLR9
            	9.08
            	9.03
            	8.74 (8.83)
            	8.75
          

          
            	
            	RF9
            	8.38
            	8.38
            	8.10 (8.31)
            	8.23
          

          
            	
            	LGB9
            	8.22
            	8.23
            	7.91 (8.04)
            	7.96
          

          
            	
            	XGB9
            	8.21
            	8.19
            	7.89 (7.97)
            	7.96
          

        

        

        수치모델 자료의 오차 보정 효과를 추가적으로 살펴보았다. Table 6의 2100 KST 괄호 안에 오차 보정하지 않은 LDAPS 예측 자료를 활용한 결과를 제시하였다. 오차 보정을 통해 모든 모델에서 nMAE가 0.08~0.21% 감소하였다. 이는 수치모델의 계통적인 오차를 제거하는 것이 발전량 예측에 있어서 필수적임을 시사한다.

      

    

    

  
    
      5. 요약 및 토의
      본 연구에서는 영암 F1 태양광 발전소와 목포 관측소의 4년(2019년~2022년)간 자료를 활용하여 태양광 발전량을 추정하는 모델을 개발하였다. 선형 모델(MLR)과 3가지 기계학습 모델(RF, XGB, LGB)을 고려하였으며, 연도별 4-겹 교차 검증을 통해 일반화 성능을 검증하였다. 뿐만 아니라 2019년부터 2021년 자료로 학습된 모델을 2022년 기상청 LDAPS 예측 자료에 적용하여 현업에서 태양광 발전량 예측 가능성을 평가하였다.

      목포 관측소 ASOS 자료를 활용해 영암 F1 태양광 발전소의 발전량을 추정한 결과, 개별 모델의 성능은 입력 변수가 늘어날수록 향상되었다. 일사량 등 9개의 변수를 모두 활용한 경우, LGB와 XGB의 nMAE가 각각 4.31%와 4.25%로 매우 우수한 성능을 보였다. 예측 전날 2100 KST에 초기화된 LDAPS 예측에 발전량 추정 모델을 적용한 경우에도, LGB와 XGB가 nMAE 7.91%와 7.89%로 우수한 성능을 보였다. RF는 적은 수의 변수에서 우수한 성능을 보여 계산 효율성 측면에서 장점을 보였다. 반면 선형 모델인 MLR은 전반적으로 성능이 낮았다. 특히 주목할 점은 변수를 3개만 사용한 기계학습 모델들이 변수 9개를 사용한 선형 모델 보다 성능이 뛰어나다는 점이다. 이는 태양광 발전 예측에 있어 단순히 사용하는 변수의 개수보다는 변수 간에 존재하는 비선형 상호작용을 얼마나 효과적으로 학습하는지가 예측 정확도를 결정하는 요인임을 시사한다.

      태양광 발전량 예측 현업 적용성을 심화 분석한 결과, LDAPS의 초기화 시간에 따른 예측 정확도의 차이를 확인할 수 있었다. 전반적으로 예측 선행시간이 짧을수록 예측 오차가 감소하는 경향을 보였으나, 오차 감소비율은 비선형적으로 나타났다. 특히 기계학습 모델에서는 예측 전날 2100 KST에 초기화된 예보 자료를 활용했을 때, 선행시간이 더 짧은 예측 당일 0300 KST 초기화된 자료를 활용했을 때보다 더 높은 정확도를 보였다. 이 결과는 예측 시점의 신속성과 정확성을 고려하여 모델을 효율적으로 운용해야 함을 시사한다. 예를 들어, 예측 전날 0900 KST 초기화 예보 자료는 전반적인 발전 동향을 파악하는 조기 예측에, 2100 KST 초기화 예보 자료는 다음날 전력 거래 및 계통 운영에 활용할 필요가 있다. 이러한 체계는 발전소 운영의 유연성과 안정성을 동시에 확보하는 효과적인 방안이 될 것이다.

      본 연구는 기계학습 알고리즘과 단기 수치예보를 이용해 태양광 발전량을 예측하는 방법론을 제시하였다. 그러나 다음과 같은 한계점이 존재한다. 먼저, 본 연구는 영암 F1 태양광 발전소에 국한된 것으로 일반화가 어렵다. 향후 전국에 걸쳐 다양한 발전소 자료를 활용하여 모델의 범용성을 검증하는 과정이 필수적이다. 또한 LDAPS 예측 자료의 계통적 오차 보정을 위해, 보다 장기간 자료를 활용한 오차 보정과 검증이 요구된다. 무엇보다도 예측이 어려운 악기상 상황에서 발전량 예측 성능 저하를 개선할 수 있는 방안 모색이 필요하다.
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