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요 약  

 
태양광 발전량의 정밀한 예측은 마이크로그리드 환경에서 에너지 저장장치 운영, 수요 반응, 

전력구매 등 다양한 전략 수립의 핵심 요소다. 본 연구는 이를 위해 기상환경 데이터를 

바탕으로 태양광 변수를 예측하고, 이를 활용해 최종 발전량을 예측하는 2 단계 구조를 

제안하였다. 실험 결과, 제안한 구조는 단일 모델 대비 예측 정확도에서 우수한 성능을 

보였으며, 예보 기반 실제 운영 환경에서도 적용 가능성이 높음을 확인하였다. 

 

Ⅰ. 서 론  

탄소중립 사회로의 전환과 재생에너지 중심의 에너지 

정책 추진에 따라, 태양광 발전은 주요한 분산형 

전원으로 각광받고 있다. 특히 소규모 지역 단위에서 

에너지 자립을 구현하는 캠퍼스 마이크로그리드(Campus 

Microgrid)는 다양한 에너지원의 실시간 통합 운영이 

요구되며, 이 중 태양광 발전량의 예측 정확도는 에너지 

관리 전략의 효율성과 안정성에 직결된다[1]. 발전량 

예측이 선행되어야만 에너지 저장장치(ESS)의 충·방전, 

수요 반응(DR), 전력 구매 결정 등의 운영 의사결정을 

효과적으로 수행할 수 있기 때문이다. 

기존의 태양광 발전량 예측 연구는 주로 과거 발전량 

데이터나 일사량 등 제한된 입력변수를 바탕으로 단일 

예측 모델을 구성하는 경우가 많았으며, 이로 인해 실제 

기상 조건의 복합적인 영향을 반영하는 데 한계가 

있었다[2]. 특히 기상 데이터는 시간과 지역에 따라 

불확실성이 크기 때문에, 단일 예측 단계에서 태양광 

발전량을 직접 추정할 경우 예측 성능이 떨어지거나 

일반화에 어려움을 겪는 경우가 많다. 이러한 한계를 

극복하기 위해, 본 연구에서는 기상 데이터를 기반으로 

태양광 관련 핵심 변수들을 먼저 예측한 뒤, 이를 

활용하여 발전량을 추정하는 2 단계 예측 구조를 새롭게 

제안한다[3]. 

본 연구는 태양광 발전량에 직접적인 영향을 미치는 

변수들을 우선적으로 예측하고, 이들을 입력 값으로 하여 

최종 발전량을 추정하는 다단계 예측 모델을 구성하였다. 

해당 구조는 예보 기반 운영 환경에 적합할 뿐만 아니라, 

변수 간 관계의 명확한 분리 및 단계별 예측 성능 

향상을 가능하게 하여, 캠퍼스 마이크로그리드에 적용 

가능한 실용적인 태양광 예측 프레임워크로 기여할 수 

있다. 

 

Ⅱ. 본론  

본 논문에서는 기상 데이터를 기반으로 Long Short-

Term Memory(LSTM)모델을 활용하여 태양광 변수들을 

1 차로 예측하고, 이를 입력으로 하여 Light Gradient 

Boosting Machine(LightGBM)모델을 통해 최종 태양광 

발전량을 산출하는 2 단계 예측 구조를 제안한다. 각 

단계는 개별 모델로 구성되어 있으며, 단계 간 연계를 

통해 기상 정보의 시계열적 특성과 비 선형적인 영향을 

효과적으로 반영한다. 제안하는 2 단계 태양광 발전량 

예측 프레임워크의 전체 구조는 <그림 1>에 나타내었다. 

 
<그림 1> 태양광 발전량 예측 과정 개요도 

 

LSTM 모델을 통해 예측되는 태양광 변수들은 태양광 

발전 모듈에 설치된 IoT 센서에 의해 측정되는 물리적 

변수이다. 측정된 태양광 관련 변수들은 실제 발전량과 

높은 상관관계를 보여, LightGBM 모델의 입력변수로 

활용되어 발전량 예측을 하였다. 

이러한 예측-예측 기반의 구조는 실제 예보 기반 

시스템과 유사한 환경을 가정한 것으로, 예측된 기상 

조건만으로 발전량 추정이 가능하다는 점에서 현장 적용 

가능성과 실시간 예측의 유효성을 확보하였다. 

 

2.1 사용 데이터 

본 연구에서는 대전 지역의 1 년치 시계열을 기반으로 

기상 및 태양광 발전데이터를 사용하였다. 기상 데이터는 

기상청 기상자료 개방 포털의 종관기상관측(ASOS) 

기록을 사용하였으며, 기온, 습도, 풍속, 강수량, 

일조시간, 일사량(MJ/m²), 전운량, 시간 등 총 8 가지 

변수로 구성된다. 

또한, 시계열적 변화 추세를 반영하기 위해 기온, 풍속, 

습도, 일조시간, 일사량에 대해 3 시간 이동평균(rolling 

mean)을 적용한 파생 변수를 생성하였다. 각 변수에 

대해 window = 3 으로 설정된 단순 이동평균으로 기상 

변화의 단기적 흐름을 모델에 반영하였고, 일시적인 

급변동의 영향을 완화하여 예측 모델의 안정성과 

일반화를 도모하였다. 



 

 

태양광 발전데이터는 해당 지역에 설치된 발전기에서 

측정된 발전량 및 관련 변수(경사면 일사량, 수평면 

일사량, 모듈 온도, 외기 온도)로 구성된다. 

 

2.2 모델 선정 및 학습 

본 연구에서는 시계열 특성과 변수 간의 비선형 

관계를 반영하여 태양광 발전량의 예측 정확도를 

향상시키기 위해 2 단계 예측 구조를 설계하였다. 각 

단계에는 목적에 특화된 예측 모델을 적용하였으며, 

학습과 예측 단계에서 입력 및 출력 구성을 명확히 

분리하였다. 

1 단계의 학습에서는 기상환경 데이터를 입력으로 하여 

태양광 관련 변수를 예측하였다. 모델은 LSTM 을 

사용하였으며, 시계열 정보를 효과적으로 처리할 수 있는 

순환 신경망 구조이다. 입력 시퀀스는 Sliding Window 

방식으로 구성하였는데, 태양광 발전데이터가 매일 

5 시부터 21 시까지 기록된 특성을 고려하여, 17 시간 

분량의 데이터를 기반으로 1 시간 뒤의 태양광 관련 

변수를 예측하는 구조로 설계하였다. 

2 단계의 학습에서는 실제 태양광 발전 관련 변수를 

입력으로 하여 태양광 발전량(kWh)을 예측하였다. 

모델은 LightGBM 을 사용하였으며, 다양한 입력 변수 

간의 비선형 상호작용을 반영할 수 있고, 다중공선성에 

민감하지 않아 과적합 제어에 유리한 앙상블 모델이다. 

각 단계에서의 학습에서 예측 성능은 검증 데이터셋을 

기준으로 MSE, RMSE 를 중심으로 평가하였으며, train 

70%, validation 15%, test 15%를 사용하였다. 

 

2.3 실험 결과 

제안한 2 단계 예측 모델의 성능을 평가하기 위해, 

실제 측정된 태양광 발전 변수들과의 비교를 통해 예측 

정확도를 정량적으로 분석하였다. 

 MAE RMSE R² 

일사량(경사) 47.90 86.11 0.718 

일사량(수평) 60.84 110.17 0.762 

모듈온도 1.88 2.93 0.640 

외기온도 3.12 4.95 0.730 

<표 1> 1 단계 LSTM 모델 평가지표 
 

1 단계의 LSTM 기반 모델의 성능을 분석해본 결과, 

<표 1>에서 제시된 바와 같이 시계열 특성을 효과적으로 

반영하여 전반적으로 안정적인 예측 결과를 보였다. 

예측된 변수들은 2 단계 모델의 입력으로 사용되었다. 

 MAE RMSE R² 

Weather data only 6.51 9.44 0.3993 

Proposed method 2.41 5.31 0.7991 

<표 2> 태양광 발전량 모델 평가지표 

 

<표 2>는 제안된 기법과 기존에 주로 사용된 태양광 

발전량 예측 결과를 비교하여 보여주고 있다. 해당 

결과에서 Weather data only 는 LSTM 기반으로 기상청 

데이터를 직접 예측한 방법이며, Proposed method 는 

기상청 데이터를 기반으로 IoT 센서 데이터를 예측한 후, 

예측된 IoT 센서 데이터를 활용하여 LightGBM 으로 

최종 예측을 수행한 방법을 의미한다. 해당 결과에서 

제안된 Two stage 기반의 LightGBM 모델이, 

기상변수로 발전량을 예측한 LSTM 모델보다 성능이 

우수함을 확인하였다. 이는 태양광 발전량 예측에서 IoT 

센서 데이터의 필요성을 의미하며, 특히 R²의 증가 폭을 

통해 제안된 방식이 데이터의 변동성을 훨씬 더 잘 

설명할 수 있다는 것을 나타냅니다.  
 

 
<그림 2> 전체 태양광 발전 예측 결과 

 

<그림 2>는 실제 발전량과 예측된 발전량 간의 시계열 

비교 결과를 나타낸다. 제안한 2 단계 구조는 단일 모델 

대비 전반적인 예측 오차 감소와 설명력 향상 측면에서 

우수한 성능을 보였으며, 특히 일사량의 급변이 있는 

구간이나 흐림– 맑음이 반복되는 날에도 모델이 

안정적으로 반응하였다. 실제 발전량에서 이상치처럼 

급격히 증가하는 구간이 존재했지만, 모델은 해당 

구간에서 과도한 예측을 하지 않고, 전체적인 패턴을 

중심으로 예측값을 안정화하였다. 이는 1 단계에서 

태양광 관련 변수를 명시적으로 예측하고, 이를 기반으로 

2 단계에서 태양광 발전량을 추정함으로써 기상 변화의 

간접적 영향을 효과적으로 학습한 결과로 해석된다. 

 

Ⅲ. 결론  

본 연구에서는 기상 데이터를 기반으로 태양광 

발전량을 정밀하게 예측하기 위한 2 단계 예측 모델을 

제안하였다. 1 단계에서는 기상 환경 데이터로부터 

태양광 발전에 영향을 미치는 태양광 변수들을 LSTM 을 

통해 예측하였고, 2 단계에서는 해당 예측값을 입력으로 

하여, LightGBM 을 활용해 최종 발전량을 산출하였다. 

실험 결과, 제안한 2 단계 구조는 단일 예측 모델에 비해 

예측 정확도(RMSE, MAE) 및 설명력(R²) 측면에서 

향상된 성능을 보였다. 특히, 기상 변화가 급격하거나 

불확실한 구간에서도 예측 안정성을 확보할 수 있었으며, 

이는 단계별로 정보 구조를 분리한 점에서 기인한 

것으로 분석된다. 

향후에는 본 연구의 예측 구조를 기상 예보 데이터를 

활용한 실시간 예측 모델로 확장하거나, 예측 불확실성을 

반영한 신뢰구간 기반의 제어 모델과 연계함으로써 실제 

에너지 운영 시스템과의 통합 적용 가능성을 높이는 

방향으로 발전시킬 수 있다. 
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