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Abstract

Given multiple weather forecasts, how can we achieve higher photovoltaic (PV) prediction 

accuracy while maintaining prediction stability? As the significance of renewable energy 

sources increases, accurate prediction of PV generation has become increasingly important. 

However, the inherent volatility of the weather sets a challenge into achieving accurate PV 

generation predictions. To address this challenge, this study proposes a Transformer-based 

Photovoltaic power prediction model Utilizing multiple weather forecasts (TPU), which is a 

novel framework that utilizes multiple weather forecasts to enhance prediction accuracy while 

maintaining performance stability. TPU employs attentive Long Short-Term Memory (LSTM) 

to create embeddings of weather forecasts with different time horizons and cross-attention to 

fuse the features of different forecasts. Experimental results conducted using a six-month 

dataset comprising generation data from nine PV power plants spread across the whole country 

demonstrate that our model outperforms all baseline models in terms of mean absolute error 

(MAE) and root mean squared error (RMSE), while concurrently achieving a reduced mean 

absolute deviation (MAD).

Keywords: 태양 에너지(Solar energy), 발전량 예측(Power generation prediction), 딥러닝
(Deep learning), 태양광 발전(Solar power generation), 트랜스포머(Transformer)

기호 및 약어 설명

PV : Photovoltaic의 약어. 실제 전력 발전량을 발전소 설비용량으로 나눈 값을 

나타내며 0에서 1 사이의 값을 갖는다. 

LDAPS : Local Data Assimilation and Prediction System의 약어. 국지예보모델을 의
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  미한다.

GDAPS : Global Data Assimilation and Prediction System의 약어. 전지구예보모델을 의미한다.

   : i 일의 j 시간에 해당하는 실제 발전량 

   : i 일의 j 시간에 해당하는 예측 발전량

  : i 시점의 발전량 예측 오차

 : 발전량 예측 오차의 평균

1. 서 론

다양한 날씨 예보를 활용하여 어떻게 태양광 발전소의 발전량을 정확하고 안정적으로 예측할 수 있을까? 신재

생 에너지 수요가 증가함에 따라 에너지 관리의 중요성이 부각되고 있다. 에너지 관리는 수요와 공급의 일치를 핵

심으로 하는데, 자유롭게 공급량을 조절할 수 있는 화력 에너지 등과 달리 신재생 에너지는 자연의 힘을 에너지로 

전환하기 때문에 공급량에 대한 예측이 필요하다. 정확한 발전량 예측을 통해 신재생 에너지의 공급량이 조절 가

능하다면 신재생 에너지의 활용도가 개선될 수 있다. 먼저, 정확한 발전량 예측을 통해 안정적인 그리드 운영이 가

능하며 에너지저장장치의 스케줄링을 최적화하여 에너지 낭비도 최소화할 수 있다. 또한, 예측 발전량과 실제 발

전량의 비교를 통해 발전소의 성능 모니터링도 가능하다. 이에 산업통상자원부와 한국전력거래소는 효율적인 에

너지 관리를 위해 2021년 10월부터 소규모 전력 중개 사업을 도입하여 운영 하고있으며, 발전량 예측 연구를 독려

하기 위해 오차율에 따른 보조금을 제공하고 있다. 최근 많은 연구에서는 인공 신경망을 활용하는 방법1)을 제안하

고 있지만, 날씨 예보의 불확실성과 변동성으로 인해 예측 정확도와 성능의 일관성이 충분하지 않은 상황이다.

기존의 연구들2)은 대부분 날씨 관측 정보를 활용하여 모델을 학습하고 한 종류의 날씨 예보만을 사용하여 발

전량을 예측한다. 그러나 이러한 접근은 2가지의 문제점을 야기하게 된다. 첫 번째는 입력값으로 사용하는 예보 

정보가 제한적이라는 점이다. 예보는 동일한 장소와 날짜를 대상으로 하더라도 유형에 따라 그 정확도가 다른 

경우가 존재한다. 따라서 예보의 정보를 보다 정확하게 사용하기 위해서는 다양한 예보를 활용하여 핵심 정보

를 추출하여 예측에 사용해야 한다. 그러나 단일 예보만 사용할 경우 활용 가능한 정보가 제한되어 발전량 예측

에 한계가 존재하게 된다. 두 번째는 모델의 성능이 날씨 예보의 정확도에 크게 의존하게 된다는 점이다. 예보가 

크게 벗어날 경우 모델은 실제 발전량과 매우 다른 발전량을 출력할 가능성이 크다는 것이다. 

발전량 예측의 정확도 및 안정성을 향상해 에너지 활용 최적화 노력에 기여하기 위해 본 논문에서는 다중 날

씨 예보를 활용하여 태양광 발전량 예측을 목표로 하는 새로운 예측 프레임워크인 TPU (Transformer-based 

Photovoltaic Power Prediction Model Utilizing Multiple Weather Forecasts)를 제안한다. 

TPU는 다중 예보를 활용하는 프레임워크로서, 본 연구에서는 총 2개의 예보를 활용한 실험 결과를 공유한다. 

앞서 언급한 문제들에 대응되는 모델의 핵심 아이디어는 총 2가지이다. 첫 번째로, 모델이 더 다양한 정보를 사용

할 수 있도록 여러 예보를 입력값으로 사용하여 핵심 정보를 추출하고 관계성을 파악하여 임베딩 값으로 예보를 



다중 기상 예보를 활용한 트랜스포머 기반 태양광 발전량 예측 모델 _ 박재민 외

Journal of the Korean Solar Energy Society Vol. 43, No. 6, 2023 89

통합한다. 이를 위해 트랜스포머 모델의 어텐션 네트워크를 활용한 크로스 어텐션(Cross-attention)을 사용한다. 

두 번째로, 모델 예보에 대한 의존성을 낮추기 위해 예보를 학습 및 테스트 데이터 모두에 활용한다. 대부분의 기

존 연구는3) 관측 기상 데이터를 사용하여 모델을 학습하고 테스트시에만 예보를 활용했으나, 본 연구에서는 예

보와 발전량 사이의 패턴을 파악하기 위해 전 과정에서 예보를 사용해 모델을 학습시킨다. 모델의 성능을 평가하

기 위해 전국 9개의 지역에 위치한 발전소를 한 개씩 선택해 한 달간의 예측 오차 및 오차율의 편차를 확인한다.

본 연구의 주요 기여 내용은 다음과 같다. 발전량 예측 정확도 및 일관성을 향상할 수 있는 방법으로써 다중 

예보 정보를 혼합하여 사용하는 인공 신경망 예측 모델, 그리고 학습 및 테스트 과정에서 모두 예보를 사용하는 

태양광 발전량 예측 방법론을 제안한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 제안하는 예측 모델과 기저가 되는 인공 신경망 모델에 대해 설명

한다. 3장에서는 사용 데이터 및 발전량 예측에 대한 실험 결과를 공유하며 4장에서는 결론을 기술한다. 

2. 예측 모델

2.1 모델 개요

연구에서 제안하는 모델인 TPU는 Fig. 1에서 확인할 수 있듯이 3부분으로 구성되어 있다. 첫 번째는 예보 데

이터의 특성 임베딩 벡터를 생성하는 시계열 융합(Temporal Fusion)이며 이를 위해 어텐션 LSTM (Attentive 

Fig. 1 The overall architecture of TPU
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LSTM)4)을 활용한다. 두 번째는 두 임베딩 벡터에서 관련성이 높은 핵심 정보를 파악하여 두 예보를 통합시키

는 특성 융합(Feature Fusion)이며 서로 다른 데이터 간 특성 융합에 효과적인 크로스 어텐션을 사용한다. 마지

막으로, 두 번째 단계에서 생성된 임베딩 벡터를 사용해 발전량 예측값을 추출하기 위해 다층 퍼셉트론

(Multi-Layer Perceptron)을 활용한다.

2.2 시계열 융합 

TPU의 첫 번째 단계는 각 예보 데이터의 시간 길이를 맞춰주는 것이다. 예보 간격은 유형에 따라 다양하며, 

단기 예보는 보통 1시간 간격으로 제공되지만, 초단기 예보는 10분 간격, 중기 예보는 12시간 간격으로 예보 값

을 제공한다. 그러므로 여러 종류의 예보를 혼합하여 사용하기 위해서는 시간 길이를 맞춰주는 작업이 필요하

다. 따라서 시계열 융합의 주요 목적은 입력값으로 받은 데이터에서 시계열 정보를 보존하며 예보 정보를 포함

하는 특성 임베딩을 추출하는 것이다.

LSTM (Long Short-Term Memory)5)은 시계열 예측 분야에서 높은 정확도를 보이며 많은 시계열 예측 모

델의 토대가 되는 모델이다. 특성 벡터 를 입력받을 때, LSTM은 이전 시점의 두 상태 벡터      를 업데

이트하고 새로운 상태 벡터인  를 출력한다. 가장 마지막 시점에 생성된 은닉 상태 벡터 가 해당 모델의 

최종 출력값이 된다. 그러나 LSTM의 한계점 중 하나는 최종 시점의 은닉 상태 벡터 이전의 값들은 사용되지 못

한다는 점이다. 이를 보완하기 위해 제안된 것이 어텐션 LSTM (Attentive LSTM)이다. 어텐션 LSTM은 마지

막 시점의 은닉 상태 벡터를 출력값으로 사용하지 않고, 각 시점의 은닉 상태 벡터를 활용하여 어텐션 값을 계산

한다. 그리고 각 어텐션 값을 가중치로 사용하여 은닉 상태 벡터들의 가중합을 계산하고 하나의 맥락 벡터 를 

출력한다. 이 과정을 통해 서로 다른 길이의 예보 데이터를 시계열 정보를 보존함과 동시에 모두 동일한 길이의 

임베딩 벡터로 표현할 수 있다. 어텐션 LSTM의 시점별 어텐션 와 맥락 벡터 의 계산 공식은 다음과 같다.

 



  



exp


expexp


 (1)

  
  



 (2)

2.3 특성 융합

셀프 어텐션(Self-Attention)은 Vaswanie et al.6)에서 소개된 이후, 시계열 예측과 관련된 많은 연구에서 널리 활용

되고 있다. 셀프 어텐션은 입력값 간의 관계를 파악하고 예측에 더 필요한 정보에 큰 가중치를 줌으로써 중요 정보만을 

추출하는 방법이다. 이를 판단하기 위해 입력값으로 쿼리(Query), 키(Key), 값(Value)을 받아, 쿼리와 키 간의 유사도
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를 나타내는 어텐션 점수를 계산한다. 최종적으로 어텐션 점수와의 행렬 곱을 통해 각 값들의 가중합을 계산한다.

크로스 어텐션7)은 셀프 어텐션과 유사하지만, 입력값인 쿼리, 키, 값의 구성이 다르다. 쿼리, 키, 값이 모두 동

일한 셀프 어텐션과는 다르게 크로스 어텐션은 쿼리를 키와 값과 다른 데이터로 설정하여 두 데이터 간의 관계

성을 모델 학습에 반영한다. TPU는 두 개의 크로스 어텐션 모듈로 구성되어 있으며, 각각의 모듈은 서로 다른 

예보 정보를 교차하여 쿼리로 사용한다. 각 모듈에서 출력된 결과는 수평으로 연결(Concatenate)되어 하나의 

텐서가 되며, 추가적인 트랜스포머의 연산을 통해 연결된 두 예보의 임베딩에서 한 번 더 중요 정보를 추출하는 

역할을 한다. 모듈의 구조는 Fig. 2와 같다. 

Fig. 2 The overview of a Cross-attention module

2.4 다층 퍼셉트론

마지막 단계인 다층 퍼셉트론은 특성 융합 모듈의 결과물을 입력값으로 받아 예측 대상 일자인 t일의 24시간

에 해당하는 발전량 예측값( ,  ,  , ...  ,  )을 출력한다. 다층 퍼셉트론은 입력층과 출력층 사

이에 두 개 이상의 은닉층이 존재하는 인공 신경망으로, 데이터의 선형 및 비선형관계를 파악할 수 있다. TPU에

서 다층 퍼셉트론의 활성화함수로는 Leaky ReLU를 사용하였다. 

3. 실험 결과 및 토의

3.1 사용 데이터

본 장에서는 2023년도 3월부터 9월까지의 예보 데이터와 전국의 9개 지역에 분포된 태양광 발전소의 발전량 

데이터를 기반으로 한 모델의 학습 및 테스트 결과를 공유한다. 예측 대상은 실제 발전량을 발전소 설비용량으
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로 나눈 값인 발전시간이다. 발전소별 설비 정보는 Table 1과 같다. 예보 데이터는 기상청이 제공하는 수치예보

모델 중 국지예보모델(LDAPS)와 전지구예보모델(GDAPS) 두 종류를 사용한다. 이 두 예보 데이터에서 사용하

는 기상 요소는 total shortwave, net shortwave, wind speed, temperature, ground temperature, mean sea 

level pressure, surface pressure이다. LDAPS는 매일 1시간 간격으로 24개의 시간대에 대한 예보 값을 제공한

다. GDAPS는 매일 3시간 간격으로 총 8개의 시간대에 대한 예보 값을 제공한다. 학습에 사용한 데이터는 3월

부터 7월까지의 기간이며, 검증에는 8월 데이터를, 테스트에는 9월 데이터를 사용하였다.

Table 1 Facility information of the PV plants used in the experiments

Location Plant Capacity (kWh) Module Type Construction Type

Gyeonggi-do 995.40 One Side Normal

Gangwon-do 990.00 One Side Normal

Chungcheongnam-do 180.00 One Side Normal

Chungcheongbuk-do 1515.08 One Side Normal

Jeollanam-do 1500.00 One Side Normal

Jeollabuk-do 499.80 One Side Normal

Gyeongsangnam-do 470.02 One Side Normal

Gyeongsangbuk-do 499.80 One Side Mountain

Jeju-do 864.00 One Side Normal

3.2 비교 모델

대표적인 시계열 모델인 LSTM과 1차원 CNN과의 비교를 통해 시계열 예측에 대한 성능을, 모든 분야에서 

좋은 성능을 보이는 트랜스포머 기반 모델인 ViT8)와의 비교를 통해 각 모델의 예측 성능을 비교한다. 각 모델의 

학습 및 테스트에는 하나의 예보만을 사용하여 다중 예보 사용의 효과를 확인한다. 

3.3 모델의 정확도 분석

모델의 정확도 평가에 사용된 지표는 MAE (Mean Absolute Error)와 RMSE (Root Mean Squared Error)이

다. 두 지표의 수식은 아래와 같다.

 




  



 
  (3)

  






  



  
 

  (4)

MAE와 RMSE는 모두 회귀 예측 모델의 정확도에 대한 주요 성과 지표이다. 예측값과 실제값 차이의 평균을 
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측정하며 0에 가까울수록 모델의 성능이 좋은 것으로 평가한다. 

모델의 실험 결과는 Tables 2 및 3에 나타난 바와 같다. Table 2에서는 MAE와 Table 3에서는 RMSE 결과를 나

타낸다. Table 2와 Table 3에서 모두 TPU는 비교 모델의 전체 지역에 대한 예측 오차 평균값의 가장 좋은 결과보

다 MAE에서 0.0012, RMSE에서 0.0028만큼 더 낮은 값을 보인다. 또한, Tables 2와 3의 결과를 통해 TPU가 특정 

지역에서만 낮은 오차율을 보이는 것이 아니라 지역별로 비슷한 오차 수준을 유지함을 알 수 있다. 오차 수준이 매

우 작더라도 발전소 설비용량에 따라 실제 발전량이 크게 달라질 수 있음을 고려하면 매우 유의미한 결과이다. 

3.4 모델 성능의 안정성 분석

모델 성능의 안정성 평가에 사용된 지표는 MAD (Mean Absolute Deviance)이다. MAD는 각 값과 전체 집

합의 평균과의 편차의 평균으로, 자료 집합의 산포도를 나타낸다. 0에 가까울수록 데이터 집합이 평균으로부터 

벗어나는 정도가 낮음을 의미한다. 해당 지표의 산술 방식은 다음과 같다.

 




  



 
 (5)

모델의 실험 결과는 Table 4에 정리된 바와 같다. 발전량 예측 오차의 평균은 전체 기간에 대해 시간대별 오차

를 사용해 계산하였으며 MAD 역시 전체 기간을 기준으로 계산하였다. Table 4의 결과에 따르면 TPU는 비교 

모델의 전체 지역에 대한 평균 MAD 중 가장 좋은 기록보다 약 0.003 더 낮은 분산도를 기록했다. 또한, 지역별 

예측 결과에서도 비슷한 수준의 MAD를 기록하며 예측 안정성이 특정 지역에 관한 결과에만 국한된 것이 아님

을 확인할 수 있다. 이를 통해 다중 예보의 활용 및 예보 정보를 사용해 모델을 학습, 테스트하는 것이 모델 성능

의 안정성을 높인다는 것을 알 수 있다.

Table 2 Mean Absolute Error (MAE) of the prediction results for each model

Location
LSTM

(LDAPS)

LSTM

(GDAPS)

1DCNN

(LDAPS)

1DCNN

(GDAPS)

Transformer

(LDAPS)

Transformer

(GDAPS)

TPU

(Our Model)

Gyeonggi-do 0.1455 0.14506 0.13596 0.14008 0.03603 0.03859 0.03483

Gangwon-do 0.11792 0.10795 0.10003 0.10572 0.03381 0.02808 0.03135

Chungcheongnam-do 0.15044 0.15004 0.14149 0.14435 0.03238 0.03499 0.04055

Chungcheongbuk-do 0.14437 0.13452 0.1272 0.13281 0.04046 0.04260 0.03704

Jeollanam-do 0.14659 0.13633 0.12803 0.13272 0.03749 0.03802 0.03138

Jeollabuk-do 0.14892 0.14847 0.13955 0.14395 0.04198 0.04441 0.03231

Gyeongsangnam-do 0.14631 0.1459 0.13532 0.13916 0.04060 0.03346 0.0376

Gyeongsangbuk-do 0.11667 0.11625 0.1097 0.11601 0.02915 0.03329 0.03424

Jeju-do 0.11366 0.11324 0.10443 0.10927 0.03155 0.03191 0.03352

Average 0.13671 0.13308 0.12463 0.12934 0.03594 0.03615 0.03476
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Table 3 Root Mean Squared Error (RMSE) of the prediction results for each model

Location
LSTM

(LDAPS)

LSTM

(GDAPS)

1DCNN

(LDAPS)

1DCNN

(GDAPS)

Transformer

(LDAPS)

Transformer

(GDAPS)

TPU

(Our Model)

Gyeonggi-do 0.24234 0.24129 0.23799 0.2422 0.07702 0.07842 0.06733

Gangwon-do 0.19017 0.18115 0.17715 0.18223 0.06282 0.05583 0.05907

Chungcheongnam-do 0.25962 0.25869 0.25580 0.26246 0.06491 0.06550 0.08198

Chungcheongbuk-do 0.24054 0.23118 0.22852 0.23285 0.08168 0.07931 0.06856

Jeollanam-do 0.23428 0.22503 0.22149 0.22523 0.06583 0.07746 0.06255

Jeollabuk-do 0.25411 0.25312 0.24988 0.25394 0.08261 0.10392 0.06876

Gyeongsangnam-do 0.24672 0.24587 0.24203 0.24654 0.07849 0.06182 0.07478

Gyeongsangbuk-do 0.20422 0.20333 0.20095 0.20767 0.05567 0.06349 0.06768

Jeju-do 0.1808 0.17995 0.17612 0.18083 0.06796 0.07701 0.06151

Average 0.22809 0.22440 0.22110 0.22599 0.07078 0.07364 0.06802

Table 4 Mean Absolute Deviation (MAD) of the prediction results for each model

Location
LSTM

(LDAPS)

LSTM

(GDAPS)

1DCNN

(LDAPS)

1DCNN

(GDAPS)

Transformer

(LDAPS)

Transformer

(GDAPS)

TPU

(Our Model)

Gyeonggi-do 0.15598 0.15518 0.15686 0.15723 0.04488 0.04694 0.03824

Gangwon-do 0.11638 0.11387 0.11415 0.11439 0.04006 0.03398 0.03644

Chungcheongnam-do 0.16859 0.16783 0.16910 0.17266 0.03941 0.04090 0.04761

Chungcheongbuk-do 0.15310 0.1498 0.15063 0.15078 0.04866 0.04943 0.04001

Jeollanam-do 0.14958 0.14655 0.14752 0.14722 0.04057 0.04330 0.03649

Jeollabuk-do 0.16449 0.16373 0.16500 0.16578 0.04973 0.05510 0.03794

Gyeongsangnam-do 0.15882 0.15812 0.15997 0.16004 0.04872 0.03907 0.04337

Gyeongsangbuk-do 0.12996 0.12928 0.13077 0.13448 0.03489 0.04037 0.03865

Jeju-do 0.11517 0.11448 0.11566 0.11658 0.04038 0.04147 0.03804

Average 0.14579 0.14432 0.14552 0.14657 0.04303 0.04340 0.03964

4. 결 론

본 논문에서는 다중 예보를 활용한 트랜스포머 기반 태양광 발전량 예측 모델인 TPU를 제안한다. 어텐션 

LSTM을 활용하여 서로 다른 길이의 예보 별 임베딩을 생성하고 크로스 어텐션을 통해 생성된 두 임베딩의 정

보를 통합한다. 통합된 예보 임베딩을 최종적으로 다층 퍼셉트론의 입력값으로 사용하여 다음 날의 24시간에 

해당하는 발전량 예측값을 출력한다. 

실험 결과, TPU는 테스트 기간의 데이터에서 높은 정확도와 일관성을 보였다. 이를 통해 다중 예보를 사용하

여 예보 간의 정보를 통합하고 중요 정보만을 추출하여 예측에 사용하는 방법과 예보를 사용하여 모델을 학습 

및 테스트하는 방법이 정확도와 일관성이라는 목표를 달성하기 위해 모두 효과적임을 알 수 있다. 다만, 실제 태

양광 발전소의 경우 계절 및 사용 기간에 따라 발전 패턴이 변화하는 경우가 존재한다. 따라서 해당 발전량 예측 
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모델의 예측 성능 유지를 위해서는 계절이 변화하는 시점에 따라 모델의 재학습을 통해 발전소의 최신 발전 패

턴을 학습시켜주는 것이 효과적이다.

TPU의 정확하고 안정적인 예측 성능은 에너지 관리 정책의 실효성을 위해 필수적이다. 예측 모델이 일관된 

오차율을 유지하면 전력 관리 시스템은 이를 기반으로 정책을 수립하고 에너지 낭비를 최소화할 수 있다. 더 나아

가, 발전량 예측은 에너지저장장치 운영 전략 최적화와 발전소의 성능 모니터링과 O&M에도 사용될 수 있다.

본 연구에서는 다중 예보를 사용하여 발전량 예측을 하는 방법론의 효과를 확인하였다. 따라서 추가 연구로 

성격이 다른 3가지 이상의 날씨 예보를 활용한 모델에 관한 연구를 현재 진행 중이다. 더 나아가 계절성에 대한 

정확한 반영과 발전소 효율의 변화 등의 외적 요소에 대한 대응 방법을 연구 중이다.
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