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서 론1.        

년 파리협정 이후 세계적으로 온실가스 저감을 위해 노2015

력하고 있다 특히 전력 분야는 세계 탄소배출량의 약 비중. 1/3 

을 차지하고 있으며 이를 줄이기 위해 대대적인 발전믹스 변화

를 계획하고 있다 대한민국 역시 온실가스 저감을 위해 노[1]. 

력 중이며 최근 재생에너지 이행계획 발표로 년까지 3020 2030

재생에너지를 전체 전력의 까지 확대하는 것을 목표로 하20%

고 있다 그중 신규설비의 를 변동성 재생에너지인 태양광. 97%

과 풍력으로 공급할 예정이며 이에 따라 년에는 변동성 에2030

너지가 차지하는 비율이 에 이를 것으로 전망되고 있다 13.5%

재생에너지는 기존 대규모 집중형 전원과 달리 소규모 전[2]. 

력 소비 부근에 분산하여 배치가 가능하므로 소규모 계통운영

에 강한 이점이 있다 특히 대한민국은 대도시의 에너지 자급률. 

이 매우 저조하다 서울의 경우 자급률이 에 불구하며 이는 . 2%

대규모 발전설비 운영에 따른 환경 안정상의 부담은 지방이 부, 

담하고 그에 따른 혜택은 대도시가 향유하는 불공평을 야기하, 

게 된다 분산전원의 장점을 살려 이러한 불균형을 해소한다면 . 

장거리 송전에 의한 전력손실 및 송전 선로 설치비용 감소뿐만 

아니라 지역 간의 갈등 완화에 기여할 수도 있다 [3].

하지만 일부 전문가들은 재생에너지의 보급 확대가 기존 전

력시스템의 안정성을 떨어뜨릴 것이라는 우려를 제기하며 부

정적인 입장이다 실제로 미국에서는 재생에너지가 계통의 [4]. 

안정성에 부정적인 영향을 미칠 수 있다는 이유로 태양광 발

전의 계통연계를 지연시킨 사례가 있다 현재 대한민국은 변. 

동성 재생에너지가 전체 전력 보급에 차지하는 비중이 적어 

계통에 미치는 영향이 크지 않지만 앞으로 환경에 대한 관심, 

과 그에 따른 신재생에너지 보급 증가를 고려할 때 변동성 재

생에너지가 계통에 어떠한 영향을 주는지 파악하고 이를 대비

하기 위한 방안에 대한 연구는 필수적일 것이다.

태양광과 풍력 발전의 공통적인 특징은 기후요소에 영향을 

많이 받는다는 것이다 태양광 발전은 일사량과 기온 풍력 발. , 

전의 경우 바람세기의 영향을 많이 받는다 따라서 재생에너. 

지의 변동성을 줄이기 위해서는 우선적으로 기후요소에 대한 

정확한 예측이 필수적이다 신재생에너지의 예측 효율을 높이. 

기 위한 방법에 대한 연구는 활발히 진행 중이며 인공신경망 

기술을 활용한 연구가 많은 비중을 차지하고 있다 참고논문 . 

에서는 인공신경망을 활용하여 여름철 전력수요를 예측을 [5]

진행하였다 은 심층신경망 를 . [6] (Deep Neural Network, DNN)

활용하여 태양광발전량 예측모델을 구성하였다 은 머신러. [7]

Predicting Renewable Energy Generation Using LSTM for Risk Assessment 
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Abstract

Low uncertainty is essential when operating the power system in a stable state. Recently, the uncertainty in the power systems has 
increased due to the growth of renewable energy. This paper proposes a method to reduce the uncertainty of the power systems 
including renewable energy by using Long Short-term Memory (LSTM) algorithm. Through repeated simulation, the optimal LSTM 
model of each renewable unit is created. probabilistic scenario is created by monte-carlo simulation and k-means clustering 
algorithm, and then we assess risk for each scenario through a test system created with reference to the actual system. To validate 
the superiority of the proposed method, the risk assessment are conducted through local level test system. The results demonstrate 
that the optimal LSTM model reduces the risk index compared to other predicted models.
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닝기술을 활용하여 스마트 홈의 태양광 발전 예측 모델 생성

을 다루고 있다 은 요일 특성을 차 함수로 변환하여 회귀 . [8] 2

분석에 반영한 모델을 이용해 예측을 하는 방법을 제안한다. 

한국 전력 거래소는 과거 전력 수요 패턴을 분석하여 기온과 

전력 수요 상관관계를 분석하는 KSLF(KPX Short-term Load 

를 사용하고 있으며 전국적으로 수요를 예측하기 Forecaster)

때문에 각 도시별 기온이 아닌 도시들의 평균 기온을 수요 예

측에 활용하고 있다 해외의 경우 은 신경 회로망을 [9]. PJM

변형한 전력 패턴 모델을 활용하여 단기 전력 수요 예측에 활

용하고 있으며 는 모델과 신경 회로망을 사용, CAISO ARIMA 

한 을 활용하고 있ALFS(Automated Load Forecasting System)

다 이처럼 여러 신경망을 통한 연구는 활발히 진행 중이[10]. 

며 해외의 여러 전력계통운영자들은 이미 실제로 인공신경망

을 활용하여 예측기법으로 활용하고 있다. 

본 논문에서는 기존 인공신경망 연구 중 가장 높은 평가를 

받는 기술을 활용하여 반복LSTM (Long Short-term Memory) 

된 시뮬레이션을 통해 각 신재생에너지의 발전량을 예측하는

데 적합한 모델을 만들고 이를 활용하여 신재생에너지를 포함

한 전력네트워크의 리스크 평가 방안을 제시한다Local level . 

실제 데이터를 활용하기 위해 년 기후데이터를 통해 2019

모델을 만들고 서울특별시 강서구의 계통을 바탕으로 LSTM 

모의계통을 만들어 리스크 평가를 진행한다.

본 논문은 장에서 재생에너지의 불확실성 모델링 장에서 2 , 3

을 통한 기후요소 예측방법 제시 장에서는 확률적 리LSTM , 4

스크 평가를 진행하였고 장에서 사례연구를 통해 장 결론, 5 , 6

에서 연구의 필요성에 관해 설명한다.

재생에너지의 불확실성 모델링2. 

본 논문에서는 전력네트워크를 구성하는 요소들Local level 

의 불확실성을 고려하기 위해 각 요소별 불확실성 모델링을 

진행한다 불확실성을 갖는 모델은 태양광 발전 풍력 발전. , , 

그리고 부하이며 각 모델의 특징에 따라 다른 확률분포를 적

용하고자 한다 [11].

태양광 발전 모델링2.1 

태양광 발전의 출력은 태양의 일사량에 밀접한 영향을 받는다. 

따라서 예측한 일사량에 따라 확률적으로 모델링 된다 실제 일. 

사량을 확률분포로 나타내면 베타 확률분포와 비슷하게 나타나

며 따라서 본 논문에서는 일사량을 베타 확률분포로 모델링한다, .

  


∙  ∙    (1)



 ×
,    



 × 
 (2)

여기서,  는 감마 함수 , 는 예측 일사량, 는 실제 일사량 

자료의 평균, 는 실제 일사량 자료의 표준편차 그리고 와 

는 모양 결정 모수를 나타내며 각각의 식은 식 에 나타내었다(2) .

태양광 발전의 출력은 일사량에 비례하며 태양광 패널의 물리적 특

성에 따라 다르다 태양광 출력에 대한 식은 다음과 같이 나타낸다. .


   ∙ ∙    (3)

여기서 는 패널의 효율PV , 는 패널의 면적을 나타낸다PV .

풍력 발전 모델링2.2 

풍력 발전의 출력은 바람세기에 영향을 받으며 터빈을 동작

시킬 수 있는 최소 바람세기와 터빈의 기계적 고장을 야기하

는 것을 막기 위한 최대 바람세기를 터빈 특성에 따라 정해놓

는다 바람세기를 확률적으로 모델링 하는데 와이블 확률분포. 

를 활용하였으며 아래와 같이 나타낸다.

   
 

 
 

exp



 

 



   (4)

여기서, 와 는 와이블 확률분포의 특성값, 는 바람세기 

예측값을 나타낸다.

바람세기에 따른 풍력터빈의 출력은 다음과 같다.


 










  

  

    ≤ 

  ≤ 
  ≤

    (5)

여기서, 는 최소 바람세기, 은 정격 바람세기, 는 최

대 바람세기, 은 터빈의 정격 출력을 의미한다.

부하 모델링2.3 

부하 역시 여러 예측 기법에 따라 예측할 수 있지만 부하 , 

소비자의 행동 변화에 따라 불확실성이 발생한다 과거의 실. 

제 값과 예측값의 편차에 따라 이러한 불확실성은 정규분포로 

나타낼 수 있으며 식은 다음과 같다.

  ×









   (6)

여기서, 는 과거 실제 부하 값, 는 과거 부하 예측값, 

는 예측값의 표준편차를 의미한다.

장단기 기억을 고려한 신경망 3. (LSTM)․

인공신경망이란 사람의 신경세포에서 얻은 통계적 학습 알고
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리즘으로 예측 분석이 적용되는 다양한 산업 분야에서 활용되고 

있다 예측값이 결과값에 얼마만큼 영향을 미치는지에 따라 [12]. 

연결 강도가 다르게 설정되며 이를 통해 다른 예측 기법에 비해 

비선형적이거나 왜곡된 입력에 대해서 특별한 전처리 없이 비교

적 정확한 결과를 낼 수 있다는 장점이 있다 하지만 인공신경. 

망은 학습용 데이터의 양이 충분하지 않을 경우 정확한 모델링

이 어려우며 필요 이상으로 많은 입력데이터가 사용될 시 수렴

속도가 늦어지거나 오히려 결과가 발산해버리는 상황이 발생할 

수 있다 인공신경망의 종류에는 다양한 종류가 있으며 대표적. 

으로 심층신경망 합성곱신경망, (Convolutional Neural Network, 

순환신경망 등이 있다CNN), (Recurrent Neural Network, RNN) . 

이 중에서 순환신경망은 연속적인 신호의 상관관계를 고려하

여 미래를 예측하는데 영향을 미치며 이러한 특징으로 인해 

시계열 자료를 분석하는데 대표적이다 특히 순환신경망의 한 . 

종류인 은 메모리의 가중을 달리하여 단기LSTM (short-term) 

메모리와 장기 메모리로 구분한다 이를 통해 기존(long-term) . 

의 순환신경망의 기울기 소실 문제를 해결하여 대규모 신경망

에서 더 효율적인 결과값을 산출한다 은 순환신경망에 . LSTM

은닉 스테이트 에 셀 스테이트 를 추가한 (hidden state) (cell state)

구조이며 그림 과 같은 차이가 있으며 그림에 보이는 1 LSTM

의 은닉 스테이트 진행 과정은 다음과 같다 [13].

그림 과 의 구조비교1 RNN LSTM

Fig. 1 Structural comparison of RNN and LSTM

모델링2.2 LSTM 

기법의 첫 번째 과정은 과거의 정보를 제거하는 과LSTM 

정으로 망각 게이트 라고 한다 망각 게이트는 시(forget gate) . 

그모이드 함수를 사용하여 망각 정도에 따라 부터 사이의 0 1 

값을 출력하며 은 과거의 데이터의 정보를 유지할 필요가 없0

다는 의미이며 은 모든 정보를 유지해야 한다는 의미이다1 . 

망각 게이트의 출력 값은 다음과 같다.

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

여기서, 는 망각 게이트 값, 는 시그모이드 활성화 함수, 

 그리고  는 각각 곱 가중치와 합 가중치, 는 입력 게이

트 입력 값, 는 이전 노드에서 넘어온 정보를 의미한다.

그다음 단계는 셀 스테이트에 저장할 새로운 정보를 결정하

는 단계이다 두 가지 절차를 통해 이뤄지는데 먼저 이전 노. , 

드에서 넘어온 정보가 두 번째 시그모이드 함수로 구성된 레

이어를 통해서 입력 값으로 출력되고 그다음 하이퍼블릭 탄젠

트함수를 통해 새로운 후보 갱신 값을 출력한다.

   ∙                    (8)

  tanh∙                (9)

여기서 는 입력 게이트 값, 는 새로운 후보 갱신 값을 

의미한다.

그 후 계산한 망각 게이트의 값과 이전 셀의 셀 스테이트 

값을 곱한다 그리고 입력 게이트 값과 새로운 후보 갱신 값. 

을 곱하여 이를 더해 셀 스테이트를 업데이트한다.

   ∙   ∙                 (10)

여기서 는 셀의 셀 스테이트 값이다.

마지막으로 출력 게이트에서 마지막 시그모이드 함수로 구

성된 레이어를 통해 셀 상태 정보를 다음 시점으로 전파하기 

위한 정도를 결정한다 그 후 하이퍼블릭 탄젠트함수를 통해 . , 

위에서 구한 셀 스테이트 값을 곱하여 나온 값을 출력 값과 

곱하여 다음 노드에 전달하게 되며 식은 아래와 같다.

   ∙                   (11)

   ∙tanh                   (12)

여기서 는 출력 게이트 값, 는 이번 노드의 정보이며 다

음 노드에 전달하게 된다.

이 과정을 설정한 노드의 개수만큼 반복하게 된다.

을 통한 기후요소 예측3.2 LSTM

불확실성을 확률적으로 나타낼 때 각 요소의 예측값이 변수

로 들어가는 만큼 예측값을 정확하게 예측하는 것이 불확실성 

모델링하는데 중요하다 따라서 본 논문에서는 예측값의 정확. 

도를 높이기 위해 인공신경망 중 시계열 특성이 있는 자료 분

석에 활용하는 을 이용한다 은 은닉 스테이트 수LSTM . LSTM , 

세대 수 학습률 모멘텀 값 (epoch) , (learning rate), (momentum 

의 설정값을 설정해야 한다 여기서 은닉 스테이트 수는 value) . 

모델에 스테이트의 수가 몇 개인지 세대 수는 LSTM , LSTM

의 기계학습 횟수 학습률은 에러에 따른 다음 자료의 학습하, 

는 정도 그리고 모멘텀은 이전 결과에 따른 추세의 정도를 , 

의미하며 각 설정값은 어떠한 모델을 예측하느냐에 따라 최, 

적값이 달라진다 각 설정값의 최적값은 반복된 시뮬레이션을 . 

통해 오차를 비교하며 설정해야 한다 본 연구에서는 일사량. 

과 바람세기를 예측하는데 최적의 모델을 만들기 위해 LSTM 

최적화 과정을 진행하였고 그 과정은 다음과 같다.
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1. 입력 데이터 가져오기 기후예측을 위해 필요한 과거 기후: 

데이터를 가져온다.

2. 데이터 분류하기 가져온 데이터 중 모델을 만드는: LSTM 

데 사용할 데이터와 사용하지 않을 데이터로 구분한다.

3. 데이터 표준화하기 데이터가 시간 데이터이므로 열이 : 24

개 일별 데이터로 구분 인 행렬로 변환한 후 스케일 함수를 ( )

이용하여 데이터를 사이의 값으로 표준화한다 표준화 0~1 . 

식은 다음과 같다.

′max min

min                    (13)

4. 학습 데이터와 테스트 데이터로 구분 분류한 데이터를  : 

지도학습을 통해 예측모델을 만들 학습 데이터와 만들어진 

예측모델의 성능을 테스트할 테스트 데이터로 구분한다.

5. 모델 설정 모델을 구성하는 은닉 스테이트 LSTM : LSTM 

수 세대 수 학습률 모멘텀 값을 설정한다, , , .

6. 지도학습을 통한 모델 만들기 학습 데이터를 통해 LSTM : 

지도학습을 이용하여 예측모델을 만든다LSTM .

7. 테스트 데이터를 활용한 결과 확인 테스트 데이터를 만들: 

어진 모델에 입력하여 실제 출력값과 예측값의 비교를 통

한 결과를 확인한다.

8. 결과가 만족스러운가?

예측값 산출 결과에 따라 모델의 재설정   yes : , no : LSTM 

그림 최적 모델 선정 과정2 LSTM 

Fig. 2 The structure for finding optimal LSTM model

확률적 리스크 평가4. 

확률적 시나리오 생성4.1 

기후변화에 따른 전력시스템의 리스크 분석을 위Local level 

하여 불확실성에 따른 시나리오를 생성한다 시나리오 생성과. 

정은 난수를 통해 시나리오를 생성하는 몬테카를로 시뮬레이

션을 통해 개의 시나리오를 생성한 뒤 원활한 시뮬레이션1000 , 

을 위해 클러스터링 기법을 통해 개의 대표 시나리K-means 10

오를 산출하였다 몬테카를로 시뮬레이션 과정은 다음과 같다. .

몬테카를로 시뮬레이션4.1.1 

몬테카를로 시뮬레이션은 무작위 추출된 난수를 이용하여 

미래를 예측하는 시나리오 생성에 널리 사용된다 주어진 [14]. 

문제에 적합한 확률분포를 적용하여 해당 확률분포를 따르는 

난수를 생성한다 본 연구에서는 불확실성 요소로 풍력 태양. , 

광 부하량을 사용했으며 각각 와이블 분포 베타 분포 정규 , , , , 

분포를 활용하여 난수를 생성하였다 몬테카를로 시뮬레이션. 

을 통한 시나리오 생성은 다음과 같다.

1

( , ), 1
n

n n n n
L L LL                (14)

1

( , ), 1
n

n n n n
WT WT WTWT              (15)

1

( , ), 1
n

n n n n
PV PV PVPV              (16)

1

( , , ), 1
n

n n n n n n n
L WT PV L WT PVS              (17)

여기서,  , ,  는 각각 번째 시나리오의 부하량 n , 

풍력 발전량 태양광 발전량을 의미하며 , , ,  는 각 

각의 확률을 의미한다.

식 을 통해 각각 부하 풍력 태양광의 발전량과 확(14)-(16) , , 

률의 시나리오를 생성한 후 식 을 통해 통합 시나리오를 (17)

모델링한다.

클러스터링 기법4.1.2 k-means 

클러스터링 기법은 표본이 많은 집단을 비슷한 공k-means 

통점이 있는 그룹으로 군집화하는 방법이다 식 을 통[15]. (18)

해 그룹 간의 거리가 최소가 되도록 군집화하고 그 군집의 대

푯값을 뽑아낸다.

2

1 2
1

arg min , { , ,..., }
i

k

i k means k
S i x S

x S S S S 
 

       (18)

여기서, 는 클러스터링을 통해 나눠진 그k-means 

룹들이며, 는  그룹의 평균값을 의미한다 .

리스크 평가 지수4.2 

는 현재 전력네트워크의 리스크를 SRI(Severity Risk Index)

평가할 때 많이 사용되고 있다 이는 전력계통의 송전망[16]. 

과 발전기 고장에 따른 부하 차단량을 기반으로 전력계통의 

스트레스를 계산하여 전력계통의 리스크를 평가하는 지수이

다 본 논문은 이 지수에 전력네트워크의 신. SRI Local level 

재생에너지 영향을 추가하여 를 개발L-SRI (Local level SRI)

하여 리스크를 평가하며 계산식은 다음과 같다, L-SRI .

      ×   (19)
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여기서,  부하차단비율총부하량

부하차단량

  송전선로차단용량비율총송전선로용량
송전선로탈락용량

  발전기탈락용량비율총발전기용량

탈락발전기용량

   신재생발전기발전오차

은 기존 에 새로 적용한 요소로서 신재생 발전량의 SRI , 

오차 또한 계통의 리스크를 평가하는 지표이므로 신재생에너

지 예측 발전량 오차를 수치화해서 나타낸 것이다.

사례 연구5. 

본 논문은 네트워크 운영 리스크를 줄이기 위하Local level 

여 각 신재생에너지 발전량 예측에 최적화된 모델 개LSTM 

발을 제시하고자 한다 예측에 사용한 데이터는 년 서울. 2019

특별시의 시간별 기후데이터를 사용했으며 학습 데이터는 예

측 데이터 이전의 일 시간 테스트 데이터는 일 시30 (720 ) 7 (168

간 을 사용한다 학습 데이터 중 일은 예측모델을 만들고 ) . 20 10

일은 예측모델의 성능을 검사하고 피드백하는 강화학습 데이

터로 사용된다 예측 결과가 실제 리스크 평가 지수에 미치는 . 

영향을 알아보기 위해 다른 예측 기법을 사용했을 때와 를 SRI

비교하여 나타낸다 를 측정할 전력네트워크로 . SRI Local level 

서울특별시 내 강서구의 계통을 바탕으로 모의 계통을 만들었

으며 신재생에너지의 비중은 년 목표에 맞게 전체 발전량의 2030

를 차지하도록 계통을 수정하였다 그림 은 모의 계통의 20% . 3

계통도를 나타내며 평균 부하 태양광 발전량 그리고 풍력 , , , 

발전량은 각각 그리고 이다231.69MW, 30.90MW, 15.44MW . 

최적 모델 개발을 위해서 프로그램 을LSTM R (3.5.2 version)

그림 모의 계통3 Local level 

Fig. 3 Local level test system

활용했으며 계산을 위한 계통의 조류계산은 SRI PSS/E (33 

을 활용한다version) .

최적 모델 개발5.1 LSTM 

을 통한 바람세기 예측모델5.1.1 LSTM

첫 번째 시뮬레이션은 기본적으로 설정되어있는 모LSTM 

델로 시뮬레이션하며 결과를 바탕으로 모델을 수정하여 시뮬, 

레이션을 반복 진행한다 우선 바람세기 예측을 수행하였으며. , 

설정값은 표 과 같고 결과는 그림 와 같다 예측 모형의 1 4 . 

값이 매우 크며 세대 수가 이상이 되면서 오히려 error 300 

값이 발산하는 불안정한 상태를 보인다 테스트 데이터error . 

와의 오차 또한 로 매우 높게 나타난다 이는 학습률과 16.4% . 

모멘텀 값이 크게 설정되어 이전 시간의 결과가 다음 시간에 

영향을 크게 주어 나타나는 모습이며 따라서 다음 값을 조정

하여 다음 시뮬레이션을 진행한다.

표 바람세기 첫 번째 시뮬레이션 설정 값1 LSTM 

Table 1 The LSTM parameter for first simulation

은닉 스테이트 수 세대 수 학습률 모멘텀

설정 값 20 500 0.2 0.8

(a)

(b)

그림 바람세기 첫 번째 시뮬레이션 결과 실제 값과 예측값 모델   4 (a) , (b) 

       오차값

Fig. 4 The first simulation results of wind speed (a) actual and predicted value,  

      (b) simulation error

첫 번째 시뮬레이션 결과를 토대로 학습률과 모멘텀 값을 

수정하여 두 번째 시뮬레이션을 진행하며 두 번째 시뮬레이션

의 설정값은 표 와 같고 결과는 그림 와 같다 모델의 예측2 5 . 

률이 이전 시뮬레이션보다 잘 나타나며 테스트 데이터의 오차 
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또한 로 많이 향상된 모습을 보인다 하지만 초기 세대의 7.2% . 

모델 오차 값이 크며 수렴속도가 느린 모습을 보인다 수렴속. 

도가 빠르고 예측률 또한 더 향상된 모델을 만들기 위LSTM 

하여 기계학습을 더 시키기 위한 세대 수와 은닉 스테이트의 

개수를 증가시켜 다음 시뮬레이션을 진행한다.

표 바람세기 두 번째 시뮬레이션 설정 값2 LSTM 

Table 2 The LSTM parameter for second simulation

은닉 스테이트 수 세대 수 학습률 모멘텀

설정 값 20 500 0.1 0.6

(a)

(b)

그림 바람세기 두 번째 시뮬레이션 결과 실제 값과 예측값 모델   5 (a) , (b) 

       오차값

Fig. 5 The second simulation results of wind speed (a) actual and predicted value,  

      (b) simulation error

두 번째 시뮬레이션 결과를 바탕으로 세대 수와 은닉 스테

이트 수를 수정하여 세 번째 시뮬레이션을 진행한다 시뮬레. 

이션의 설정값은 표 과 같으며 그 결과는 그림 와 같다 은3 6 . 

닉 층수 증가로 인해 초기 수렴률이 향상되며 세대 수가 증가

할수록 모델의 오차 값이 안정된 모습을 보인다 테스트 데이. 

터 오차 역시 로 지금까지 모델 중 가장 좋은 모습을 나5.6%

타낸다.

표 바람세기 세 번째 시뮬레이션 설정 값3 LSTM 

Table 3 The LSTM parameter for third simulation

은닉 스테이트 수 세대 수 학습률 모멘텀

설정 값 20 500 0.2 0.8

(a)

(b)

그림 바람세기 세 번째 시뮬레이션 결과 실제 값과 예측값 모델   6 (a) , (b) 

       오차값

Fig. 6 The third simulation results of wind speed (a) actual and predicted value,  

      (b) simulation error

이후 설정값을 변화시켜 시뮬레이션해본 결과 세대 수의 과

도한 증가가 오히려 발산을 발생시키거나 시뮬레이션 시간을 

과도하게 증가시켜버리는 문제가 발생했다 따라서 세 번째 . 

시뮬레이션의 결과가 예측모델로서 충분히 활용 가능하다고 

판단하여 바람세기 예측모델로 선정한다 을 활용한 바. LSTM

람세기 예측 시뮬레이션 결과를 정리해보면 표 와 같다4 .

표 시뮬레이션 별 을 이용한 바람세기 예측 결과4 LSTM

Table 4 The results of prediction wind speed each simulation

S 1 S 2 S 3
은닉 

스테이트 수
20 20 30

세대 수 500 500 750

학습률 0.2 0.1 0.1

모멘텀 값 0.8 0.6 0.6

테스트 

데이터 오차
16.4 7.2 5.6

을 통한 일사량 예측모델5.1.2 LSTM

일사량의 경우 바람세기보다 시계열의 특징이 뚜렷하여 규

칙성 있는 패턴을 보인다 그래서 을 통한 예측률이 더 . LSTM

높게 나타났으며 여러 시뮬레이션 설정값과 결과는 표 에 나5

타내었다 시뮬레이션 은 모델 오차 값이 초기에 수렴하지 . 1

못하여 모멘텀 값과 학습률을 감소시켜 다음 시뮬레이션을 진

행하였으며 다음 시뮬레이션 결과 수렴을 잘하고 예측 오차 

또한 낮게 나타났다 시뮬레이션 속도 및 성능을 향상시키기 . 

위해 세대 수를 변경하여 번째 번째 시뮬레이션을 진행하3 , 4
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였고 그 결과 충분히 학습되지 않아 예측 오차 값이 커지거나 

예측 오차는 비슷하지만 시뮬레이션 시간이 증가하는 결과를 , 

보였다 따라서 두 번째 시뮬레이션 결과가 예측모델로서 충. 

분하다고 판단하여 일사량의 예측모델로 선정하였다 두 번째 . 

시뮬레이션의 결과는 그림 과 같다7 .

(a)

(b)

그림 7 일사량 두 번째 시뮬레이션 결과 실제 값과 예측값 모델 오차값(a) , (b) 

Fig. 7 The second simulation results of solar irradiance (a) actual and predicted  

      value, (b) simulation error

표 시뮬레이션 별 을 이용한 일사량 예측 결과5 LSTM

Table 5 The results of prediction solar irradiance each simulation

S 1 S 2 S 3 S 4
은닉 

스테이트 수
30 30 30 30

세대 수 750 750 300 1000

학습률 0.1 0.05 0.05 0.05

모멘텀 값 0.8 0.3 0.3 0.3

테스트 

데이터 오차
2.6 2.3 3.8 2.4

시나리오 생성 및 군집5.2 

앞의 시뮬레이션 결과를 바탕으로 식 을 활용하여 (14)-(17)

시나리오 개를 생성했다 태양광과 풍력의 정격용량은 모1000 . 

의 계통에 적합하게 각각 이고 부하의 오차는 40MW, 30MW , 

평균적으로 라고 설정했다 그림 은 몬테카를로 시뮬레이4% . 8

션으로 시나리오를 생성한 후 클러스터링 기법으로 k-means 

개의 그룹으로 군집화한 것을 나타내며 개의 군집화 된 10 , 10

시나리오는 표 과 같다 풍력 발전량의 예측값이 가장 표준6 . 

편차가 크게 나타났으며 최대 예측 발전량보다 감소하는 73% 

경우도 발생하는 것으로 보인다.

그림 시나리오 생성 및 군집 결과8 

Fig. 8 The results of scenarios generation and clustering

표 클러스터링을 통해 생성된 군집 시나리오6 k-means 

Table 6 Scenarios created by k-means clustering techniques

Cluster means: Wind PV Load
sc1 14.73MW 29.68MW 231.99MW
sc2 18.43MW 35.76MW 228.24MW
sc3 10.14MW 36.56MW 230.31MW
sc4 4.06MW 34.84MW 228.40MW
sc5 18.33MW 25.16MW 235.70MW
sc6 19.97MW 34.68MW 231.15MW
sc7 13.04MW 31.56MW 227.95MW
sc8 9.81MW 24.64MW 234.92MW
sc9 7.11MW 23.68MW 237.78MW
sc10 26.01MW 22.48MW 235.24MW

시나리오 별 리스크 평가5.3 

표 은 시나리오별 를 측정하여 나타낸 결과이다 시7 L-SRI . 

나리오 의 경우 두 신재생 발전기의 출력 저하로 인해 부8, 9

하 차단이 발생하여 값이 각각 로 높게 나L-SRI 16.87, 29.68

타난다 이는 리스크를 예측하지 않고 대응하지 않는다면 순. 

간 정전과 같은 사고가 발생한다는 것을 의미한다.

표 각 시나리오별 측정 결과7 L-SRI 

Table 7 The results of L-SRI for each scenario 

scenario sc1 sc2 sc3 sc4 sc5

WT error(%) -4.6 19.4 34.3 -80.2 18.8

PV error(%) -4.0 15.7 -18.3 12.8 -18.5

 0 0 0 0 0

L- SRI 0.8 0 2.28 5.4 2.5

scenario sc6 sc7 sc8 sc9 sc10

WT error(%) 29.3 -15.5 -49.3 -53.9 68.4

PV error(%) -2.2 2.1 -20.2 -23.3 -27.2

 0 0 0.01 0.04 0

L- SRI 0.29 1.04 16.9 29.7 3.6

표 은 가장 보편적으로 예측 분석에 활용하는 회귀 분석과 8

모형을 사용하여 각 기후요소 오차량을 나타냈으며 ARIMA 
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이를 통해 를 계산한 값을 나타냈다 회귀 분석의 경우 L-SRI . 

시계열 영향이 적은 바람세기를 예측할 때 오차가 크게 나타

났으며 값 역시 으로 크게 나타났다 모형L-SRI 14.80 . ARIMA 

은 회귀 분석보다는 좋은 결과를 나타냈지만 값은 , L-SRI 

모델보다 월등히 큰 으로 나타났다 이는 을 LSTM 11.83 . LSTM

활용한 예측방법이 높은 예측률을 보였으며 이를 통해 계통을 

운영하였을 때 리스크의 영향이 가장 적게 나타난 것으로 보

인다 이는 계통운영자가 신재생에너지에 대한 나 수요자. ESS

원 같은 유연성 에너지자원을 설치하거나 예비력을 산정할 때 

더 효율적으로 의사결정을 할 수 있음을 나타낸다.

표 다른 예측 기법들과 제안한 방법의 결과 비교8 

Table 8 Comparison the results with other predicted methods

회귀 분석 모형ARIMA 모델LSTM 
바람세기 오차 11.2 8.6 5.6
일사량 오차 3.5 3.2 2.3

L- SRI 14.80 11.83 6.25

결 론6. 

최근 세계적으로 온실가스 감축 및 환경에 관한 관심이 높

아지면서 전력산업에서도 신재생에너지의 보급 확대를 추진 

중이다 신재생에너지는 친환경적이라는 장점이 있지만 기후. , 

요소에 많은 영향을 받고 출력이 불안정하여 계통의 신뢰도를 

떨어뜨리고 안정성을 저해시키는 요인으로 작용할 수 있다. 

하지만 이러한 변동성을 미리 파악하고 이에 맞는 유연성 에

너지를 미리 확보해 놓는다면 계통의 신뢰도를 유지하며 신재

생에너지를 운영할 수 있을 것이다 따라서 신재생에너지의 . 

변동성이 어느 정도인지 정확하게 파악하는 것이 중요하며 이

를 통해 유연성 에너지원의 설치비용을 감축시킬 수 있다.

본 논문에서는 신재생에너지원의 출력을 예측하기 위하여 

인공신경망 중 시계열분석에 적합한 의 진보된 기술인 RNN

을 활용하였다 반복된 시뮬레이션을 통해 신재생에너지LSTM . 

원에 영향을 미치는 각 기후요소에 적합한 모델을 설LSTM 

정하였으며 그 결과 바람세기와 일사량을 예측하는데 설정된 , 

모델값은 다르게 나타났고 각각 의 준수한 LSTM 5.6%, 2.3%

오차율을 보였다 시나리오 생성 및 군집 과정을 통해 개의 . 10

군집 시나리오를 생성했으며 신재생에너지가 포함된 , Local 

전력네트워크의 리스크 평가를 위해 에 신재생에너level SRI

지를 접목한 지수를 개발했다 각 시나리오별 를 L-SRI . L-SRI

평가하였고 그 결과 평균 의 값을 보였다 이는 회귀 분석6.25 . 

과 분석의 결과보다 월등히 좋은 모습을 보였으며 이ARIMA 

처럼 모델을 사용하여 계통을 운영하였을 때 리스크의 LSTM 

영향이 가장 적은 것으로 판단된다.

따라서 본 논문에서 제안한 을 활용하여 시뮬레이션LSTM

을 통해 각 지역에 맞는 모델을 만들고 이를 반복 학습시켜 

예측률을 높인다면 계통운영자는 리스크를 대응하기 위하여 , 

유연성 에너지를 설치할 때 보다 효율적인 용량으로 리스크를 

대응할 수 있을 것이다. 

본 논문에서는 신재생에너지의 발전량 예측에 따른 계통의 

리스크 평가를 진행했으며 이에 따른 경제적 평가는 고려하지 

않았다 향후 이번 시뮬레이션을 바탕으로 변동성 에너지의 . 

최적 설치 용량 산정이나 계통운영의 경제성 분석에 관한 연

구가 필요하다. 
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