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Abstract

Various prediction models have been proposed to precisely predict wind

speed or power generation of wind turbines. However, it is difficult to

propose a single prediction model that can be applied to all cases since wind

energy has an intermittent nature. This characteristic means uncertainty and

variability, and energy yield is dependent on the environmental conditions of

each site where wind turbines are operated.

There are two techniques for predicting power generation of a wind

turbine: a physical model-based and a statistical model-based approaches. A

statistical model constructs a model based on already accumulated data, which

analyzes the quantitative correlation between the data of wind power

generation facility and meteorological factors. Currently, statistical model tends

to transition to more improved approaches called machine learning and

artificial intelligence models.

Input features generally used in the prediction of wind turbine power gene

ration using machine learning algorithms are wind speed, wind direction, temp

erature, pressure, relative humidity, while atmospheric stability and turbulence

characteristic values are rarely used. However, since atmospheric stability and

turbulence characteristic values can significantly affect the actual output perfo

rmance of a wind turbine, it is necessary to construct a prediction model usin

g these factors and evaluated the prediction accuracy of the constructed mode

l. Moreover, further studies on detailed role and scope of these factors on ene

rgy production need to be conducted as there are insufficient research results

suggesting the difference in annual power generation from a wind turbine or

wind farm scale due to the changes in atmospheric stability and turbulence c

haracteristic values.



There are three objectives of this study to resolve these issues. First,

atmospheric stability, turbulent kinetic energy, turbulence intensity, and wind

speed shear factor for an onshore wind farm, a target site of this study, are

classified by regime to analyze the effect on the output and AEP of a single

wind turbine (and multiple wind turbines). Second, prediction contribution of

individual meteorological factors was presented during the energy production

prediction process in the wind farm using four machine learning algorithms

and 13 meteorological factors. Finally, the prediction accuracy of the model is

evaluated after constructing energy production prediction models using

atmospheric stability and turbulence characteristic values that can be applied

to wind farms.

For a single wind turbine, high AEP is shown when regime of atmosphere

is medium instability, high TI and TKE. Although the wind turbulence is

considered to have a negative effect on wind turbine operation, conditions

with weakened turbulence and a certain level of turbulence is turned out to

be more advantageous than fully developed turbulent flow or the absence of

turbulence in terms of wind turbine power generation. For wind farms, the

difference in annual power generation for each regime according to the

atmospheric stability is approximately 5-7%. More specifically, when the

atmosphere is stratified into weak instability and stability regimes, the output

differences between wind turbines are 25% and 45%, respectively. The output

differences are confirmed to be significant in terms of statistical point of

view. In the evaluation of the accuracy of prediction model for wind farm

power generation using machine learning, the models constructed using

atmospheric stability and turbulence characteristic values show high prediction

accuracy. In particular, input features that showed the second highest

prediction contribution following wind speed during the prediction process are

turbulent kinetic energy, turbulence dissipation rate, and turbulence intensity.

These features are analyzed to provide very useful information for improving



the accuracy of the prediction model.

The results of this study can be used for the advancement of wind turbine

power production forecasting technology. Improved forecasting technology

enables efficient operation of highly variable wind energy source, practically

helping secure the stability and economic feasibility of wind power generation

facilities.
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I. 서론

1.1 연구 배경과 동향

1.1.1 풍력터빈 출력에 영향을 미치는 환경 조건

풍력자원 평가의 최종목표는 정확한 에너지 생산량 예측이다[1]. 에너지 생산량

을 예측하기 위해서는 풍력터빈의 허브높이 부근 풍속 정보와 출력 곡선이 필요

하다. 풍력 발전단지 개발 예정지의 환경 조건과 풍력터빈의 출력 특성이 에너지

생산량 산정에 직접적인 영향을 미치기 때문이다. 따라서 에너지 생산량 계산과

정에서 예측 오차를 줄이기 위해서는 환경 조건에 따른 풍력터빈의 정확한 출력

곡선이 요구된다[2].

풍력터빈의 출력에 영향을 미치는 환경 요인으로는 크게 지형, 지표 마찰, 장애

물, 기상요인 및 기타 인근 풍력터빈의 후류 등으로 분류할 수 있다(Fig. 1.1)[3].

이 중에서 기상요인은 바람 센서를 통해 1차적으로 측정되는 풍속, 풍향, 온도,

습도, 압력과 2차적으로 계산되는 대기안정도와 난류 특성값인 난류운동에너지

(Turbulent kinetic energy, TKE), 난류강도(Turbulence intensity, TI), 난류 소

산율(Turbulence dissipation rate, TDR, ε) 그리고 기타 매개변수인 풍속전단지

수(Wind shear exponent, WSE, α), 풍향 순전(Wind veering) 등으로 구분할 수

있다. 특히, 추가적인 계산을 통해 산출되는 기상요인이 풍력터빈 출력에 미치는

영향을 파악하기 위해 몇몇 연구들이 수행되었다[4–8]. EWTW (ECN Wind tur

bine Test station Wieringermeer) 사이트에서 실시한 연구에서는 5∼13m/s 풍

속 구간에서 WSE 차이에 따라 최대 30%의 출력 표준편차를 보였다[9]. Horns

Rev 지역의 Nysted 해상풍력발전단지에서 수행된 연구에서는 TI가 1% 변화할

때, 출력은 0.98∼1.40%의 변동성을 보였다[10]. 이외에도 수직적 난류강도(Iw)와

TKE, 풍향 순전과 같은 요인들이 풍력터빈의 출력 특성에 미치는 연구가 수행

되었다[11–13].
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실제 사이트에서는 다양한 대기상태가 존재한다[14]. 사이트마다 정도의 차이는

있겠지만, 일반적으로 태양복사 에너지에 의해 유발된 강한 일주기 변화를 경험

하게 된다. 특히, 대기의 안정도는 일변화 동안 열적 요인에 의해 중립 이외에

안정 또는 불안정과 같은 상태가 나타난다. 대기안정도는 윈드시어와 난류의 생

성ㆍ소멸 등에 영향을 준다. 이러한 영향은 바람장에 반영되어 풍력터빈의 회전

면적으로 유입되고 최종적으로 터빈의 출력에 영향을 미친다[11,15]. 따라서 대기

안정도를 중립상태로 가정한 제조사의 출력 곡선(Manufacture’s power curve, M

PC)은 실제 사이트에 설치된 풍력터빈의 출력 곡선과 차이를 보일 수밖에 없다

[16,17]. 이 차이는 연간발전량(Annual Energy Production, AEP) 산정과정에서

오차로 이어진다.

바람장에 영향을 주는 기상요인은 열적 상태에 기반하여 그 특성이 변화하기

때문에 연구 결과들은 지역마다 차이를 보인다. 우선, 대기가 안정 상태일 때 풍

력터빈이 우수한 출력 성능을 나타내는 연구 결과는 다음과 같다. Western Nort

h America 지역에서 수행된 연구는 대기가 안정 상태일 때, 불안정 상태 더 출

력이 약 15% 높게 나타났다[18]. 또한 US Great Plains, Midwest 지역의 풍력

발전단지에서는 난류가 증가할수록 AEP은 감소하였다[12]. 그리고 Boulder, Colo

rado 지역에서 수행된 연구는 대기상태에 따라 와이블 분포를 산출한 후에 AEP

를 계산하여 그 결과를 비교하였다. 결과는 TI와 대기안정도가 저 레짐(Regime)

일 때, 고 레짐보다 높은 발전량을 보였다[19].

반면에 대기가 불안정 레짐일 때 높은 출력 성능을 보이는 연구 결과도 있다.

독일의 Alpha ventus 풍력 발전단지에서 대기상태에 따라 풍력터빈 출력을 대상

으로 후류 영향이 없을 때(non-wake), 단일 후류일 때(single-wake) 및 중첩 후

류일 때(double-wake)로 분류하여 분석하였다. 이 중에서 후류 영향이 없는 단

일 풍력터빈의 경우, 전체적으로 고 TI가 저 TI 보다 약 15% 높은 출력을 보였

고, 특정 풍속구간에서는 최대 20% 높은 출력 차이를 보였다[5]. Vanderwende a

nd Lundquist(2012)는 북아메리카의 로키산맥 동쪽에 위치한 풍력 발전단지에 1

34개 풍력터빈의 측정자료를 이용하여 연구를 수행하였다. 결과는 약 10m/s의

동일한 풍속 구간이라도 WSE와 대기안정도(리처드슨 수를 이용)가 불안정 레짐

일 때, 기타 레짐에 비해 약 87kw의 높은 출력이 나타남을 확인하였다[18]. 또한
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해상풍력발전단지 Egmond aan Zee(OWEZ)와 North Hoyle에서 풍력터빈의 출

력은 매우 불안정한 대기상태가 기타 대기상태에 비해 약 10∼20% 높게 나타났

다[20].

풍력 부문의 국제전기표준위원회(IEC 61400-12-1)에서는 각 사이트의 대기안

정도 특성이 풍속 측정과 풍력터빈의 실질적인 출력 성능에 상당한 영향을 미칠

수 있음을 언급하고 있다[21]. 하지만 여전히 대기를 중립상태로 가정하고 있다.

이는 단지 지표면 마찰에 의해 본질적으로 발생하는 기계적 난류만을 고려하고,

가열된 지표면에 의해 유발된 대류 난류는 반영되지 않고 있음을 의미한다. 풍속

전단, 풍향 순전 및 난류 특성값들은 모두 대기안정도의 함수이기에 이를 고려하

는 것은 풍력터빈의 보다 엄밀한 출력 특성을 산출할 수 있음을 시사한다.

Fig. 1.1 Environmental conditions affecting wind turbines: meteorological factors (wind speed, 
wind direction, temperature, humidity, pressure, etc), topography, surface roughness, turbulence 
and wakes of nearby wind turbines.

1.1.2 대기상태와 풍력터빈의 후류 회복성

풍상측 바람에서 운동에너지를 추출하면, 풍하측에는 보다 감소한 운동에너지

가 잔존한다[14]. 운동량 추출과정에서 풍력터빈 블레이드는 회전 면적으로 유입

되는 바람을 주기적으로 통과하고, 이때 블레이드의 회전 거동은 강건한 평균 흐

름에서 소용돌이와 무작위성 난류를 발생시킨다[22]. 즉, 유입 유동장의 풍속 감

소와 난류 생성을 유발하여 그 특성을 변화시킨다. 변화된 유동장은 풍력터빈의

후방으로 수송되며 우리는 이를 후류라 부른다(Fig. 1.2 참조). 일반적으로 후류



- 4 -

는 전ㆍ후방 풍력터빈 간에 약 10∼20%의 출력 차이를 야기시킨다[23,24]. 후류

영역에서 활용 가능한 운동에너지의 이해는 풍력터빈 또는 풍력 발전단지의 에

너지 생산량 추정에 있어 매우 중요하다[25,26]. 일반적으로 풍력터빈 후방은 2개

의 영역인 후류 영역과 그 주변부의 자유 유동 영역으로 구분된다. 후류 영역은

느린 흐름을 자유 유동 영역은 빠른 흐름을 보이며, 두 흐름은 비 동질한 유동장

을 형성한다. 이 이질적 유동장 사이의 경계면에서 속도차이가 발생하며, 블레이

드의 회전운동과 마찬가지로 이 속도 차이는 소용돌이를 발생시키는 또 하나의

주요 요인이다. 생성된 난류 소용돌이는 주류방향으로 수송되며, 이 과정에서 성

격이 다른 두 유동장의 경계층 접촉면은 점점 확장된다. 확장되는 접촉면은 난류

소용돌이 구조의 성장과 진전을 통해 혼합층으로 발달하고, 혼합층은 최종적으로

동질한 유동장으로 전이된다[27]. 이와 같은 일련의 후류 구조는 에너지·운동량

보존법칙에 기인한다[28]. 따라서 에너지 생산량 추정에 있어 풍력터빈 후방에서

의 운동에너지의 이해는 매우 중요하다.

대기 난류는 후류 흐름에서 상반된 역할을 수행할 수 있다. 이질적 유동장 사

이의 상호작용을 억제하여 후류 회복을 저해하거나 상호작용을 촉진하여 후류

회복에 기여하는 역할이다[29]. 풍력공학 분야에서는 대기 경계층의 성층화 상태

를 대기안정도로 표현하여 활용된다. 대기안정도는 열적 안정도를 의미하며, 풍

력터빈의 출력 성능에 유의미한 영향을 주는 요인이다[5,12,16,18–20,30]. 풍력터

빈으로 유입되는 유동의 평균 전단과 TI가 열적 안정도 변화에 기인하기 때문이

다[14,31–33]. 다수의 연구에서 대기안정도가 대류 경계층일 때, 중립 경계층과

안정 경계층 보다 빠른 후류 회복과 강한 굽이침을 보이는 것으로 보고된다[31–

35]. 상대적으로 높은 TI를 보이는 대류 경계층(Convective boundary layer, CB

L)에서 난류 혼합과 유동 유입이 강화 양상을 보이기 때문으로 분석된다[32,33].

풍력터빈 후류에서 나타나는 소용돌이의 성장과 소멸의 특성을 제시할 때, 일

반적으로 난류 에너지 소산율을 이용한다[36–38]. 풍력터빈의 후류 길이와 범위

는 ε에 강한 의존성을 보이기 때문이다. 이와 관련하여 미 국립 해양대기청(Nati

onal Oceanic Atmosphere Administration, NOAA)에서는 도플러 라이다를 이용

하여, 풍력터빈 근처의 공간적 바람 구조를 분석하였다. 풍속의 세기와 대기 난

류에 따라 운전 중인 풍력터빈의 후류 영역에서 27∼74%의 풍속 저감을 보였다.
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또 120∼1,180m의 후류 길이 변화를 보였다. 특히, 고풍속에서 ε이 2배 증가(0.00

66m2/s3에서 0.013m2/s-3)할 때, 후류 길이는 680m에서 340m로 반감되었다[38].

NWTC의 테스트 사이트에서도 연구가 수행되었다. ε은 후류 영역과 비 후류 영

역에서 뚜렷한 규모 차이를 보이며, 수평 풍속과 TI 변화에 따라 후류 영역의 ε

이 약 1∼2 차수(거듭제곱 법칙의 지수) 높은 수준을 보이는 것으로 분석되었다

[22].

상기에 언급한 연구들은 대기의 성층화 상태와 ε의 성질이 후류 흐름에 영향

을 미친다는 것을 보여준다. 대기의 중립상태는 현실에서 거의 발생하지 않으며

[30], 실제 사이트에서는 가열된 지표면에 의해 대류 난류가 발생한다. 이를 감안

하면, 대류 난류와 후류 흐름 사이의 상호작용에 기인한 운동에너지 교환은 반영

되지 않음을 의미한다. 후류 역학에 대기안정도와 ε이 고려되어 분석된다면, 후

류 효과를 보다 엄밀한 수준으로 분석할 수 있다. 이는 대기의 성층화 상태에 따

른 후류 회복성의 세분화된 이해를 의미하며, 후류 모델 개선, 풍력 발전단지 에

너지 생산량 예측의 정확도 향상으로 이어질 수 있음을 시사한다.

Fig. 1.2 Schematic of the wake structure induced by the interaction of the wind turbine with 
the wind field entering the turbine. Depicted are the most characteristic instantaneous (top) 
and time-averaged (bottom) flow features [30].
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1.1.3 기계학습 알고리즘을 이용한 풍력터빈 에너지 생산량 예측

풍력 분야에서는 풍속 및 발전량의 보다 엄밀한 예측을 위해, 다양한 접근방식

의 예측 모델들이 제시되고 있다[39]. 하지만, 모든 경우에 적용 가능한 단 하나

의 예측 모델을 제시하기에는 힘든 측면이 있다. 풍력 에너지는 원천적으로 간헐

적 특성을 내포하기 때문이다[40]. 간헐적 특성은 불확실성과 변동성을 의미하며,

풍력 발전설비가 운영되는 각 사이트의 환경 조건에 의존성을 보인다. 외부환경

조건은 지형 복잡도와 지표면 거칠기 뿐만 아니라, 다양한 시공간적 규모에서 나

타나는 대기상태도 포함된다. 특히, 기상요인과 바람장의 상호작용 속에서 풍속

또는 발전량에 대해 예측하기 힘든 비선형적 특징들이 유발된다.

일반적으로 풍속과 발전량 예측을 위한 접근법은 크게 물리적 모델 기반 접근

방식과 통계적 모델링 기반 접근방식으로 나눌 수 있다[41]. 물리적 모델은 풍력

발전단지의 현장 조건을 상세한 물리적 모사를 통해 모델링하는 방식이다[42–4

6]. 풍력 발전단지의 지형 조건, 풍력터빈의 출력 곡선과 레이아웃을 고려할 뿐만

아니라, Numerical Weather Prediction(NWP) 데이터의 refinement 및 대기 경계

층 하부의 타겟 영역에 대한 다운 스케일링을 적용하여 시뮬레이션하는 방식이

다. 통계적 모델은 이전에 기록된 데이터를 기반으로 통계 모델을 구축하는 방식

이다[47–51]. 이미 운영되어 수집 중인 풍력 발전설비의 자료(출력ㆍ발전량 자

료)와 대기 변수 자료(NWP 시스템 자료 또는 현장 측정 자료)간의 정량적 상관

성을 분석하는 것이 핵심이다.

물리적 모델 기반 접근방식은 복잡한 기상 예측 모델을 바탕으로 풍력발전 설

비의 발전량을 계산한다. 계산과정에서 시간 소비가 심하고, 대용량의 컴퓨팅 자

원이 요구된다. 이러한 제약조건들로 인해 국부적인 지역의 풍속 또는 풍력 발전

단지의 발전량 예측에 있어, 통계적 모델링 접근방식이 보다 선호되는 경향이 있

다[39,41]. 현재 통계적 모델은 보다 정확한 풍력 에너지를 예측하기 위해, 전통

적 접근법(autoregressive model, AR; moving average model, MA; autoregressi

ve integrated moving average model, ARIMA)에서[52–54] 기계학습(Machine

Learning, ML) 또는 인공지능 모델이라 불리는 보다 개선된 접근법(support vec

tor machines, SVMs; random forests, RFs; gradient boosting models, GBMs;

artificial neural networks, ANNs; )으로 전환되는 추세이다[48,50,51,55–57](Fig.
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1.3 참조).

최근 ML 기반의 모델들은 높은 예측 성능을 보인다. 반면에 내부 알고리즘은

복잡한 체계로 구성되어 알고리즘의 의사결정 과정은 불투명한 편이다. 입력 자

료에 따른 예측 결과물의 도출에 있어, ML 알고리즘의 거동과 사고 과정의 온전

한 이해가 힘들다. 이는 ML 모델의 결과물을 통해 합리적 접근방법과 인사이트

를 얻기 힘들다는 문제를 야기시킨다[58]. 특히, 앙상블 기법과 신경망 기법을 기

반으로 한 ML 모델에서 이러한 단점은 더욱 두드러진다[59,60]. 이 점은 풍력 발

전단지 발전량과 다수의 기상요인 사이에 상호 연관성이 충분히 제시되지 않았

다는 점과 혼재되어 있다. 이에 따라, ML 모델의 의사결정과정에서 기상요인들

의 영향력에 대한 전체적인 기본 틀이 파악되지 않은 채 여전히 블랙박스로 남

아있는 실정이다.

Fig. 1.3 Groups of AI approaches used for energy demand response [61]
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1.2 연구 목적

상기에 수행된 연구의 조사 결과 다음과 같은 세 가지 문제점이 있다. 우선, 1.

1.1절에서 언급한 연구들은 기상요인을 몇 가지 레짐으로 분류하였고 분류된 레

짐에 따라 풍력터빈의 출력 곡선을 비교 분석하였다. 하지만, 연구 결과는 레짐

과 풍력터빈 출력 특성 사이의 일반적인 상관관계를 제시하기에는 상충하는 부

분들이 존재한다. 특히, 대기안정도와 풍력터빈 출력 사이의 보편적 상관성을 확

인하기에는, 여전히 연구가 불충분하고 논쟁의 여지가 있다. 또한, 대기안정도는

풍력터빈의 에너지 변환 과정에 영향을 미칠 수 있음을 인지하고 있지만, 대기안

정도 변화에 기인한 AEP 차이를 제시하는 연구 결과물은 거의 없는 실정이다.

다음, 1.1.2절에서 언급한 연구들은 풍력터빈의 후류ㆍ비 후류 영역에서 풍속과

ε 규모에 따른 후류 길이를 분석하였다. 또한 대기안정도 레짐에 따른 풍속 저감

을 다루었다[2,17,18,20–22,26]. 하지만, 이 연구들은 단일 풍력터빈 대상 또는 수

치 모의 기반의 연구 방법을 채택하고 있다. 풍력 발전단지 규모에서 실측자료를

이용한 연구 결과는 여전히 부족하다. 특히, 대기안정도 레짐에 따라 지배적으로

나타나는 ε의 성질과 풍력 발전단지 에너지 생산량에 미치는 상세한 역할이나

범위는 보다 연구될 필요성이 있다.

마지막으로 1.1.3절에 언급된 대다수의 풍력 발전단지 발전량 예측 연구에서

모델의 입력값으로 풍속, 풍향, 대기압, 온도 및 습도만을 고려하고 있다[8,11–1

3,23]. 대기안정도와 난류 특성값이 입력 피처로 활용될 때, 그 영향력에 관한 연

구는 여전히 미진하다[1]. 즉, ML 알고리즘의 토대 위에 각 기상요인의 예측 기

여도 수준을 면밀히 탐구한 연구가 불충분한 상황이다.

상기의 문제점을 해결하기 위한 본 연구의 목적은 다음과 같다:

Ÿ 대기안정도, 난류운동에너지, 난류강도, 풍속전단지수를 레짐 별로 분류하여

단일 풍력터빈의 출력과 AEP에 미치는 영향을 제시한다.

Ÿ 대기안정도를 기반으로 풍력 발전단지의 AEP 차이를 제시하고, 통계검정을

통해 이 차이가 유의미한 차이인지를 분석한다.

Ÿ 4개 ML 알고리즘과 13개 기상요인을 이용하여 풍력 발전단지 에너지 생산

량 예측 모델을 구축하는 과정에서 개별 기상요인의 예측 기여도를 분석한
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다.

Ÿ 최종적으로 대기안정도와 난류 특성값을 이용한 풍력 발전단지 에너지 생

산량 예측 모델의 정확도를 평가한다.

상기의 연구 목적을 달성할 경우, 기상요인과 풍력터빈 출력 또는 풍력 발전단

지 발전량 사이의 보다 엄밀한 상관성을 확인할 수 있다. 또한, ML을 이용한 발

전량 예측 모델 구축과정에 기상요인들의 예측 기여도를 파악하여, 연구자로 하

여금 모델 개선 방법을 선택함에 있어 효과적인 의사결정을 가능하게 한다. 이는

개선된 에너지 생산량 예측기법을 의미하며, 풍력 발전단지의 설계ㆍ운영 단계에

서 보다 높은 수준의 안정성과 신뢰성을 확보할 수 있다. 최종적으로 풍력발전

산업의 재정적 위험성을 낮추고, 재정적 확실성에 기여하는 유의미한 혜택을 기

대할 수 있다.

본 연구는 총 2단계로 구성하였다(Fig. 1.4 참조). 1단계에서는 기상요인의 레

짐 변화에 따른 단일 풍력터빈의 AEP 차이를 평가하였다. 세부적으로 기술적 통

계 기법을 이용하여 기상요인들의 분포 특성을 분석하였고, 레짐에 따른 상승류

ㆍ하강류 분석 및 출력 곡선 차이를 제시하였다. 다음, 풍력 발전단지를 대상으

로 레짐에 따른 AEP 차이를 평가하였다. 이를 위해 전체 15기 풍력터빈의 출력

곡선을 산출하고, 풍속의 확률분포(레일리 분포)를 이용하여 AEP를 계산하였다.

이때 레짐별로 계산된 AEP의 비교 분석을 통해 그 차이를 제시하였다.

2단계에서는 4개 ML 알고리즘과 13개 기상요인을 이용하여 예측 모델을 구축

하고, 그 과정에서 SHapley Additive exPlanations (SHAP) 알고리즘을 이용하여

입력 피처로 사용된 기상요인의 예측 기여도를 분석하였다. 최종적으로 대기안정

도와 난류 특성값이 고려된 풍력 발전단지 에너지 생산량 예측 모델의 정확도를

평가하였다.
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Fig. 1.4 Flow chart of this study. It consists of two steps. Part Ⅰ: Evaluation of the 
influence of atmospheric factors on annual energy production and wake effect by the regime 
and Part 2: Evaluating the predictive contribution of meteorological factors and developing an 
estimator

본 논문은 다음과 같이 총 5장으로 구성되어있다.

2장 “풍력 발전단지 환경 조건과 기상자료 수집”에서는 측정사이트의 환경 조

건, 관측장비, 수집된 데이터의 품질관리, 유효자료 및 기상요인의 종류 등을 기

술하였다.

3장 “기계학습 모델 구축과 성능 평가 방법”에서는 연간발전량과 정규화된 출

력 계산 방법, 통계검정 기법, 기계학습 알고리즘, 교차 검증 방법 및 예측 모델

의 종류와 구성을 기술하였다.

4장 “풍력 발전단지 에너지 생산량 예측 정확도 평가”에서는 레짐별 단일 풍력

터빈의 AEP 차이와 풍력 발전단지 규모(15기 풍력터빈)에서의 AEP 차이를 분

석하였다. 또한, 입력 피처인 기상요인의 개별 예측 기여도 분석과 풍력 발전단

지 에너지 생산량 예측 모델의 비교 분석을 통해 정확도를 평가하였다.

5장 “결론”에서는 본 연구의 핵심 결과 요약, 최종 결과물의 활용 가능성 및

향후 연구에 관해 기술하였다.
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II. 풍력 발전단지 환경 조건과 기상자료 수집

2.1 측정사이트와 관측장비 구성

본 연구는 대한민국 제주도 동복ㆍ북촌 풍력발전단지(Dongbok-Bukchon Wind

Farm, DBWF)에서 수행되었다(Fig. 2.1a). 2015년 8월부터 현재까지 운영되는 D

BWF는 한라산(높이 1,950m or 6,398ft)을 중심으로 북동쪽에 자리 잡고 있고, 해

안에서 내륙 방향으로 약 1.5km 거리에 있다(Fig. 2.1b). 지형학적으로 제주도는

약 360여 개의 기생화산이 분포하는 전형적인 화산섬의 특징을 보인다[62]. 섬은

타원형으로 동서 방향으로 약 73km, 남북방향으로 약 41km 길이를 보인다. 한라

산을 중심으로 동서 사면은 3∼5˚의 완만한 지형 기울기를 보이고, 남북 사면은

5∼10˚의 급격한 지형 기울기를 보인다.

제주도는 쾨펜의 기후 분류체계에 따라 아열대 습윤기후에 속한다. 여름철에는

아열대 고기압의 영향으로 국지성 호우가 빈번하고, 겨울철에는 대륙성 시베리아

고기압의 영향으로 시원하고 건조한 공기가 우세하다. 즉, 제주도는 대륙성 기후

와 해양성 기후가 나타나는 접경지대에 놓여있다. 섬 전체의 연평균 기온은 15.

6°C이고 열대야의 출현 빈도가 높은 지역이다. 열대야는 야간의 최저기온이 25°

C 이상인 날로 고온 다습한 무더위가 밤에도 그대로 유지되는 현상을 의미한다.

제주도는 연평균 한 달 이상의 열대야를 보이고, 관측 기간 중 열대야 발생일 수

는 39일로 나타났다. 또한, 여름철에는 태풍이 빈번하게 내습한다. 연평균 3.1회

의 태풍이 영향을 미치며, 관측 기간 중 3회의 태풍이 발생하였다.

DBWF에는 정격출력 2MW인 풍력터빈 15기가 설치되어있다(Fig. 2.1c). 풍력

터빈 사이의 이격 거리는 270∼970m로 3D∼11D(1D=86m)의 간격을 보인다. 발

전단지 내에 설치된 80m 높이의 기상탑은 15호기 풍력터빈 북쪽 약 245m 거리

에 위치한다. 풍력 발전단지를 포함한 주변 지역의 지표 상태는 나무, 수풀 및

농경지로 이루어져 있고, 단지 내에 분포하는 나무의 높이는 대략 2∼5m이다. 사

이트를 중심으로 해안가가 위치한 북쪽에서 내륙인 남쪽으로 해발고도는 점진적

으로 증가한다.

사이트의 주 풍향은 북서풍으로 전체 풍향의 42.4%(300∼330˚)를 차지한다. 이
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외의 서쪽과 동쪽의 풍향은 각각 15.1%(270˚)와 24.8%(60∼120˚)를 차지한다(Fig.

2.1d). 기상탑을 기준으로 북풍 계열은 Freestream 섹터에 해당하고, 남풍 계열은

풍력터빈의 후류 영향을 받은 downstream 섹터에 해당한다.

DBWF의 지형 복잡도를 분석하기 위해 수치지도를 이용하여 Ruggedness Ind

ex(RIX)를 계산하였다. RIX는 타겟 사이트 내에서 특정 임계경사도 이상을 지닌

가파른 지형 표면의 비율로 정의된다[63]. DBWF의 기상탑을 중심으로 계산된 R

IX(radius, 1.5km; sectors, 12; subsectors, 6; threshold, 0.3)는 0.79%로 나타났

다. 이는 복잡 지형에서 나타나는 풍속의 가속(언덕 효과) 또는 유동 왜곡(탈착

흐름, 재순환 영역)과 같은 현상이 거의 발생하지 않는 지역으로 평탄 지형임을

의미한다.

Fig. 2.1 Information on study site: (a) the geographic location of the site, (b) the location of 
the DBWF where the measurement campaign was conducted, (c) the layout of 15 wind 
turbines (Rated power 2MW), and (d) the wind rose of the study site. MM: meteorological 
mast, WTG: wind turbine generator.
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Fig. 2.2는 DBWF에 설치된 80m 높이의 기상탑 전경이고, 기상탑에 장착된 바

람 센서의 종류, 측정항목, 측정범위 및 기타 정보는 Table 2.1에 나타내었다. 컵

형 풍속계와 풍향계의 설치지점은 80m와 40m 높이이고, 3차원 풍향ㆍ풍속계는

75m와 50m 높이이다. 3차원 풍향ㆍ풍속계는 수평(u 및 v) 및 수직(w) 속도 성

분의 평균 흐름과 변동성분(u', v' 및 w')을 측정하며[64], 일반적으로 미기상학

과 응용 기상학 연구에 자주 사용된다[65]. 이 바람 센서는 10Hz의 높은 측정 속

도로 원시자료를 수집하기 때문에, 빠른 응답 특성을 갖추고 있어 난류 구조의

체계적인 정보를 수집할 수 있다.

Fig. 2.2 A view of the 80m tubular-type meteorological mast installed at the Dongbok-Bukchon wind 
farm in Jeju Island
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이 수집된 자료를 바탕으로 대기안정도, TKE 및 ε의 10분 평균값을 계산하였

다. 이때 자료의 정확한 측정을 위해, 관측장비의 빠른 응답속도가 유지되어야

한다. 따라서, 3차원 풍향·풍속계의 성능을 유지하기 위해 약 1년의 측정 기간 동

안 설치업체를 통해 6회의 유지 보수와 현장 보정을 수행하였다.

Instrument Parameters Measurement 
range Accuracy Height [m]

Cup anemometer:
Thies First Class 

Advanced
Wind speed 0.3‒5m/s 1 % of meas. 

value 80, 78.5, 40

Wind vane:
Thies Wind Vane 

First Class
Wind direction 0‒360°

0.25 % of 
meas. value 

(1°)
78.5, 40

3D sonic 
anemometer:

CSAT3A*

Turbulence 
dissipation rate,

Atmospheric stability

WS
Ux (±30m/s) Ux (±8cm/s)

75, 50
Uy (±30m/s) Uy (±8cm/s–)
Uz (±30m/s) Uz (±8cm/s–)

WD 0‒360° ± 0.7°
T -50 to 60 ℃ 0.025 ℃

Thermo-hydrometer:
HygroClip2

Relative humidity,
Temperature

0‒100 % RH
-100 to 200 ℃

± 0.8 % RH
± 0.1 K at
10‒30 ℃

78.5

Barometric 
pressure sensor:

P-GE 6/11 
economy

Pressure 600‒1,100 hPa 0.1 % 78.5

*Sampling rate of 10 Hz. WS: wind speed; WD: wind direction; T: temperature; and RH: 
relative humidity.

Table. 2.1 Types and specifications of sensors installed on the meteorological mast for 
collection of weather data

DBWF에 설치된 풍력터빈은 정격용량이 2MW인 한진의 HJWT2000 모델이다.

해당 모델의 허브높이와 로터 직경은 각 80m와 86m이고, 블레이드 길이와 회전

면적(Swept area)은 각 42.2m와 5,809m2이다. 풍력터빈은 기어 시스템과 독립 피

치 제어가 적용되어있고, 시동풍속은 3.5m/s, 정격풍속은 12m/s 및 종단풍속은 2

5m/s이다. DBWF에 설치된 총 15대 풍력터빈의 감시 제어 및 자료 취득(Superv

isory Control And Data Acquisition, SCADA) 시스템에서 수집된 출력자료를

이용하여 분석을 수행하였다. SCADA의 출력자료와 기상탑의 바람 자료는 동

시간대 10분 평균 자료를 사용하였다.
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2.2 기상요인과 유효자료

2.2.1 기상요인 종류와 레짐 분류

국제전기표준위원회(IEC61400-1)에서는 환경 조건을 풍력터빈의 거동에 영향

을 끼치는 환경 특성으로 다음과 같이 정의하고 있다.

“3.16 Environmental conditions characteristics of the environment (wind, alti

tude, temperature, humidity, etc) which may affect the wind turbine behavior”

[66].

본 연구에서 다루는 환경 조건은 총 10가지(풍속, 풍향, 풍속전단지수, 기압, 기

온, 상대습도, 대기안정도, 난류운동에너지, 난류 소산율, 난류강도)이며, 이 조건

들은 풍력터빈에 영향을 미치는 기상요인이다. 이 중에서 1차적으로 측정되는 기

상요인들은 풍속, 풍향, 기압, 기온 상대습도이고, 이를 기초로 하여 2차적으로

계산되는 기상요인들은 대기안정도, 난류운동에너지, 난류강도, 난류 소산율이다.

2차적으로 계산되는 매개변수의 상세한 설명은 다음과 같다.

1) 풍속전단지수(Wind shear exponent, WSE, α)

일반적으로 대기 경계층 내에서의 풍속 연직 분포는 지수법칙이나 로그 법칙

을 이용하여 근사화 할 수 있다. 본 연구에서는 지수법칙을 이용하여 무차원 W

SE를 계산하였다. 수식은 아래와 같다[14].

 ln
ln

(1)

여기서, 과 는 지표면에서부터 수직으로 2개 지점의 높이 , 는 각 높이

에서의 풍속을 나타낸다. WSE는 기상탑의 40m와 80m 높이의 풍속자료를 이용

하여 계산하였다. 이를 이용하여 대기안정도 변화에 따른 WSE의 산포 특성을

분석하였다.
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2) 난류강도(Turbulence intensity, TI)

난류성분이 풍력터빈의 출력에 미치는 영향을 확인하고자 TI를 이용하여 분석

하였다. TI는 바람의 산란 지표로서 10분 평균풍속과 이에 대한 표준편차의 비로

정의된다. TI는 풍력터빈의 설계 요구사항인 IEC 61400-1에서 제안한 하단의 수

식을 사용하였다[21].

   (2)

여기서, 는 풍속의 표준편차, 는 풍력터빈 허브높이의 10분 평균풍속을 나타

낸다. 본 연구에서는 기상탑의 80m 컵형 풍속계의 자료를 이용하여 TI를 산출하

였다. 이를 이용하여 대기안정도 변화에 따른 TI의 산포 특성을 분석하였다.

3) 대기안정도

일반적으로 풍력공학에서 자주 사용하는 대기안정도 함수는 오버콥 길이와 리

차드슨 수(Richardson number, Ri)이다[18,64,67,68]. 이중에서 Ri는 두 군데 연직

지점의 풍속과 온도차이를 이용해 대류 난류를 기계적 난류로 전환시키는 비율

을 측정한 동적 안정도 매개변수이다[69].

3차원 풍향풍속계가 설치된 지점은 50m와 75m로, 풍력터빈의 회전 면적 내에

위치한다. 리처드슨 수(Richardson number, Ri)를 사용할 경우, 이 회전 면적에

노출되는 풍속 차이와 온도 차이를 고려할 수 있다. 이는 풍력터빈 로터가 겪는

환경 조건을 통합하는 것이며, 직접적인 반영이 이루어지는 것이기에 단 하나의

특정 높이에서 측정된 데이터를 사용하는 obukhov 길이보다 좋은 선택이 될 수

있다[70]. 따라서, 본 연구에서는 2기의 3차원 풍향ㆍ풍속계에서 수집된 자료를

이용하여 무차원수인 총체 Ri를 계산하였다. 수식은 아래와 같다.

 ∆ ∆∆
(3)
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여기서, 는 중력가속도로 9.81 m/s2, ∆는 ∆에서의 온도변화, ∆는 두 군

데 측정지점의 연직 높이 변화, ∆는 ∆에서의 수평 풍속변화, 는 ∆에서의
평균 온도를 나타낸다.

4) 난류운동에너지(Turbulent kinetic energy, TKE)

일반적으로 풍력공학에서 사용하는 난류강도는 전체적인 난류 수준의 통계적

변수로서, 대류 난류와 기계적 난류를 정량적으로 구분하지 못한다. 따라서 난류

성분이 풍력터빈의 출력에 미치는 영향을 확인하기 위해, 3축 속도 성분이 반영

된 TKE를 산출하였다. 수식은 아래와 같다.

   ′′′  (4)

여기서, ′ , ′ 및 ′은 수평(u, v)과 수직(w) 속도 성분의 변동성분을 나타낸

다.

5) 난류 소산율(Turbulent dissipatiion rate, TDR, ε)

콜모고로프는 매우 높은 레이놀즈수에서 난류 흐름 내의 소규모 운동은 통계

적으로 등방성이라 가정하였다[71]. 콜모고로프는 이러한 특성을 설명하기 위해

국지 상사 이론을 제안하였다. 이 이론은 평균 흐름 또는 가장 활동적인 맴돌이

의 특성 레이놀즈수가 충분히 클 때, 에너지가 소규모 운동으로 소멸하기 전에

여러 단계에 걸쳐 일어난다는 것이다. 또한, 큰 에디의 연속적인 붕괴과정을 통

해 형성된 작은 에디는 균질하고 등방성을 나타낸다는 것이다 [69]. 여기서 난류

의 운동에너지는 점성력에 의해 궁극적으로 열적 내부 에너지로 변환 소멸하며,

이 일련의 소멸 과정을 에너지 폭포(Energy cascade)라 부른다(Fig. 2.3 참조).

난류 흐름 내에서 이 과정이 나타날 때, 점점 더 작은 스케일의 와류로 분해되는

비율이 바로 ε이다[71]. ε은 단위 질량 당 운동에너지(단위는 m2/s3)로 표현되며,

일반적으로 ε을 산출하기 위해 3D 음파 풍향·풍속계를 사용한다. 이 장비를 이용

하여 ε을 계산하는 방법은 크게 2가지이다. 관성 아영역(Inertial subrange) 에너
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지 스펙트럼 기법과 2차 구조 함수기법이다.

Fig. 2.3 Turbulent energy spectrum based on the Kolmogorov hypothesis.

ABL을 연구하는 분야에서는 주로 ε을 파수의 함수로 표현하여 스펙트럴 에너

지를 나타낸다[22,72]. 이때 스펙트럴 에너지의 기울기는 콜모고로프 관성 아영역

의 이론적 기울기(-5/3)에 맞추어 계산한다[73]. 관성 아영역 내의 주파수에서 속

도 성분의 파워 스펙트럼 밀도(power spectral density)는 아래 수식으로 가정한

다.

    (5)

방정식 2를 이용하여 ε을 계산하는 수식은 아래와 같다.

  
  (6)

여기서, 는 파워 스펙트럼 밀도, 는 주파수 및 는 콜모고로프 상수이다.
본 연구에서 콜모고로프 상수는 0.52로 가정하여 파워 스펙트럼을 분석하였다(Fi
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g. 3.4참조) [74,75]. 콜모고로프 유사성 가설[76]에 기초하면, 등방성 난류를 보이

는 관성 아영역 내에서는 속도 증분과 에너지 소실이 관계가 있다. 속도 증분은

속도의 2차 구조함수()로 표현되며, 수식은 아래와 같다.

≡      (7)

여기서, 은 관성 범위 내에서 유동 방향으로 공간 분리 에 유효한 SSF

(Second-order Structure Function)이다. U는 수평속도, < ㆍ >은 앙상블 평균을

나타낸다. 콜모고로프의 가설은 공간 증분 측면에서는 공식화되었으나, 시간 속

도 증분 측면에서 ε을 표현할 때는 테일러의 동결 난류 가설[77]을 적용하는 것

이 일반적이다. 테일러의 가설은 난류의 변화하지 않는 패턴 또는 동결 패턴을

가정하여 평균 흐름 방향 내에서 난류 변수의 공간 변동과 고정 점에서의 시간

변동 사이의 직접적인 대응을 의미한다. 이에 따라 ε은 아래와 같은 수식으로 나

타낸다.

    (8)

여기서, 은 시간 증분 에 대한 수평속도 를 이용하여 산출된 SSF이다.

SSF 기법의 이산화에는 미소 지연 현상이 거의 없고[78], 스펙트럴 에너지 기법

에 비해 ε 추정과정에서 낮은 오류를 보인다[79]. 따라서 본 연구에서는 SSF 기

법을 이용하여 ε을 산출하였다.

ε은 관성 아영역 범위 내에서 계산되어야 하며, 이때 시간 증분 값은 0.05∼2s

이고, 주파수 범위로는 0.5∼20Hz이다[70]. 본 연구에 사용된 3D 풍향ㆍ풍속계는

10Hz(0.1s)의 샘플링 비율(sampling rate)을 보이기 때문에 이 장비로 수집된 자

료를 이용하여, 스펙트럴 에너지를 분석하였다(Fig. 2.4). 3개 속도 성분의 스펙트

럴 에너지는 낮은 파수에서 강한 에너지를 보이고, 파수가 증가함에 따라 에너지

가 감소하는 경향을 보인다. 이때 10Hz의 측정 속도는 이론적 기울기(-5/3)와 일
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치한다. 즉, 관성 아영역 범위 내에서 큰 스케일과 작은 스케일의 분리가 충분하

다는 것을 의미한다. ε과 풍력터빈 출력 자료와의 동 시간대 분석을 위해, SSF

의 앙상블 평균은 10분으로 계산하였다[70]. 일반적으로 풍력터빈은 IEC-61400에

따라 10분 평균 데이터 세트를 활용하기 때문이다[21].

Fig. 2.4 Energy spectrum of the turbulent-velocity component. Data from the 3D sonic 
anemometer installed at 75 m on the meteorological tower were used for the period 
from 12:00 AM to 1:30 PM on February 5, 2017. The black solid line represents the 
theoretical slope (-5/3) of Kolmogorov’s inertial subrange in the frequency region.

Table 2.2는 기상요인의 레짐 분류를 위한 임계값(thresholds)을 나타낸다. 임

계값 정의를 위해 참고문헌[16,18,19,68]을 검토한 결과, 임계값은 완전히 동일하

지 않지만 유사한 수준을 나타낸다. 임계값 설정 시 고려한 특성은 해당 사이트

의 토지 피복, 관측 높이 및 기후 특성 등이다. 또한, 레짐에 따른 데이터의 정보

를 보다 잘 표현 하기 위해 약간의 수정을 거친 임계값을 적용하였다. 본 연구에

서도 참고문헌을 기준으로 상기에 언급한 사이트의 특성을 반영하여, 유사한 수

준의 레짐 분류 기준을 설정하였다. DBWF는 나무가 빼곡한 숲에 위치하기 때

문에 타 사이트에 비해 높은 수준의 WSE와 TKE를 보인다. 이 점을 고려하여

해당 기상요인의 임계값을 설정하였다.



- 21 -

대기안정도인 Ri를 크게 불안정ㆍ중립ㆍ안정 레짐으로 분류하였다. 분류된 3가

지 레짐에 따라 DBWF의 발생빈도를 분석한 결과, DBWF의 대기상태는 불안정

조건이 우세하였다(Fig. 2.5 참조). DBWF는 불안정 레짐의 출현 빈도가 높기 때

문에 보다 세부적인 분석을 위해 불안정 레짐를 다시 3가지 범주로 분류하였다.

세분화된 레짐는 강한 불안정(u3), 중간 불안정(u2) 및 약한 불안정(u1)으로 최종

적으로 5개 레짐로 분류하였다. 레짐에 따른 발생비율은 강한 불안정, 중간 불안

정, 약한 불안정, 중립 및 안정 순서로 24.6, 35.2, 26.8, 8.3 및 5.2%을 보이며, 자

료 필터링을 적용한 후의 발생비율은 Fig. 2.5와 같다

Fig. 2.5 Frequency ratio according to Ri. The Ri was calculated using the temperature and 
wind speed data collected from 3D sonic anemometers with filtering. u3 – strongly unstable, 
u2 – moderately unstable, u1 – slightly unstable, n – neutral, and s – stable.

Stability 
regimes

Parameters
Bulk Richardson 
number (label)

Turbulence 
intensity

Wind shear 
exponent

Turbulent 
kinetic energy

Unstable 
condition

Strongly unstable(u3): 
Ri < -2

High:
0.15 ≤ TI

Weak:
α < 0.26

High:
2.35 < TKE

Moderately Unstable(u2):
-2 ≤ Ri < -0.5

Slightly unstable(u1):
-0.5 ≤ Ri < -0.17

Neutral
condition

Neutral(n):
-0.17 ≤ Ri < 0.02

Moderate:
0.10 ≤ TI < 

0.15

Moderate:
0.26 ≤ α < 

0.36
Moderate:

1.00 ≤ α < 2.35

Stable
condition

Stable(s):
0.02 ≤ Ri

Low:
TI < 0.10

Strong:
0.36 ≤ α

Low:
TKE < 1.00

Table. 2.2 Definition of thresholds for classification of stability regimes
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대기안정도는 사이트에 따라 편향된 경향을 보이기도 한다. 브라질 연안 지역

에서 수행된 [80]의 연구에서는 불안정상태가, 미국 내륙 지역에서 수행된 [70]의

연구에서는 안정상태가 우세한 것으로 보고된다. 추가로 [81]의 연구는 제주도

남서쪽 약 150km 거리의 완전한 해상 환경에 있는 종합과학기지에서 수행되었

다. 관측된 대기안정도는 안정, 준 불안정(semi-unstable) 및 불안정 순서로 1.12,

28.76, 70.11%의 출현 빈도율을 보인다. 이를 고려하면, DBWF가 위치한 제주도

는 종관적 기후 특성에 의해 해상 환경과 근접한 사이트일수록 불안정 대기상태

의 출현 빈도가 높을 것으로 추정된다. 이외에도 TI, WSE 및 TKE의 레짐에 따

른 자료의 분포 비율은 Table 2.3과 같다.

2.2.2 자료 품질 관리

측정 캠페인 동안 수집된 자료의 기간은 약 1년(2016.03∼2017.02)이다. 관측

장비별 취득된 자료의 가용률을 살펴보면, 3차원 풍향ㆍ풍속계, 기상탑에 장착된

바람 센서(컵형 풍속계, 풍향계, 온ㆍ습도계 및 기압계) 및 풍력터빈에 따라 각각

96.4%, 99.9% 및 97.7%이다.

측정자료를 분석하기 전에 자료의 품질관리를 수행하였다. 우선, 기상탑에서

취득된 기상 자료에 대해 필터링을 적용하였다. 3D 풍향ㆍ풍속계의 수평속도 성

분(u와 v)과 수직 속도 성분(w)에 대해 각각 ±30m/s와 ±5m/s 이내의 자료를 사

용하였다. 이 관측 장비의 측정 속도는 10Hz이기 때문에, 순간적인 전기 신호로

스파크가 발생할 가능성이 있다. 스파크가 발생하면 관측 허용범위를 벗어난 비

정상적인 값이 측정된다. 따라서, 10분 동안의 표준편차가 평균값에 10배 이상인

관측 자료는 폐기하였다. 이외에 컵형 풍속계와 온도계는 각각 3∼25m/s와 -10

Stability class
Number of valid data (#) and frequency ratio [%]

Turbulence intensity Wind shear exponent Turbulent
kinetic energy

Unstable condition #6333, 36.1% #3132, 17.8% #5731, 32.7%

Neutral condition #7947, 45.3% #4797, 27.3% #6152, 35.13%

Stable condition #3268, 18.6% #9619, 54.8% #5665, 32.3%

Table. 2.3 Number of valid data and frequency ratio with regime of meteorological factors
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∼40℃ 이내의 자료만 사용하였다.

다음, 풍향 필터링과 SCADA의 풍력터빈 출력자료에 필터링을 적용하였다. 이

때 본 연구의 목적에 맞게 필터링 조건을 3개로 분류한 후, 이를 만족한 유효자

료를 이용하여 분석을 수행하였다. 그 기준은 아래와 같다.

1) 단일 풍력터빈 자료: 15번 풍력터빈

이 자료는 기상요인의 레짐에 따른 단일 풍력터빈의 AEP 차이 분석을 목적으

로 한다. 이를 위해 기상탑의 풍속과 풍향 변화에 따른 TI 분석을 바탕으로 풍향

필터링을 수행하였다(Fig. 2.6). 일반적으로 TI는 저 풍속에서는 강하지만, 풍속이

점점 증가하면서 그 강도가 약해지는 경향을 보인다. 이와 같은 특성에도 불구하

고, 180° 섹터 부근의 바람은 고풍속에서도 여전히 높은 TI를 보인다. 이는 기상

탑 남쪽에 설치된 열다섯 기 풍력터빈의 영향으로 판단된다(Fig. 2.1c, 풍력터빈

배치 참조).

Fig. 2.6 Turbulence intensity (TI) distribution according to the changes in wind direction and 
wind speed. Data was collected from the 78.5m high wind vanes and 80m high cup 
anemometers installed on the meteorological mast. The dotted lines differentiate the disturbed 
and undisturbed sectors.
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다수의 풍력터빈에 의해 풍속이 저감된 후류 영역의 바람장은 주변부 바람장

과의 혼합 작용을 통해 풍속을 회복한다. 이 현상으로 인해 풍속이 증가에도 불

구하고, 고 TI가 지속되는 것으로 풀이된다. 따라서 기상탑을 기준으로 풍력터빈

블레이드의 회전 거동으로 인해 교란된 120∼246° 섹터를 제외하고, 그 외에 비

교란 섹터의 측정자료를 활용하였다. 이때 배제 각 산정은 IEC 61400-12-1에 따

라 계산하였다[21].

풍력터빈의 출력자료에 대한 필터링도 수행하였다. 풍력터빈의 운전영역 풍속

구간에서 출력이 비정상적으로 낮게 나오거나 10분 평균 출력의 표준편차가 0k

W인 데이터는 폐기하였다. 이를 통해 풍력터빈이 정상 운전상태인 자료만을 사

용하였다. 관측 기간 동안 수집된 약 오만 개의 10분 평균자료에 대해 상기에 언

급된 필터링을 이용하였고, 최종적으로 17,548개의 자료를 확보하였다. 해당 자료

는 4.1.1절과 4.1.2절에 활용되었다.

Fig. 2.7 Valid power data for WTG No. 15. Identical filtering conditions were applied to all 
15 WTGs in the DBWF; only valid data for the same period satisfying the necessary 
conditions were used for analyses. The number of valid 10-min averaged power data points 
was 5,158 for a single WTG and 77,370 for all the WTGs.
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2) 풍력 발전단지 자료: 15기 풍력터빈

이 자료는 대기안정도에 따른 풍력 발전단지의 AEP 차이 분석을 목적으로 한

다. 이를 위해 우선 DBWF의 유효 방위각인 246∼120°의 관측 자료만을 이용하

여 분석을 수행하였다. 다음, 풍력 발전단지에 설치된 전체 15기 풍력터빈의 출

력자료에 대해 필터링을 수행하였다. 풍력터빈이 운전풍속 구간임에도 불구하고

출력이 마이너스 값, 비정상적으로 낮은 값 및 10분 평균 표준편차가 0kW인 값

을 폐기하였다(Fig. 2.7 참조). 최종적으로 이 조건을 만족한 기상탑과 SCADA의

유효자료 수는 각각 12,247개와 5,158개이다. SCADA 자료의 경우, 15기 풍력터

빈 모두 동 시간대 정상 운전상태의 자료임을 의미한다. 해당 자료는 4.1.3절에

활용되었다.

3) 풍력 발전단지 자료: 기계학습 모델 구축을 위한 15기 풍력터빈 자료

이 자료는 ML 알고리즘을 이용한 풍력 발전단지 에너지 생산량 예측과정에서

기상요인의 예측 기여도 분석을 목적으로 한다. SCADA의 출력자료 필터링은

상기의 “2) 풍력 발전단지 자료: 15기 풍력터빈”과 동일한 기준을 적용하였고, 추

가로 다변량 대체(Multivariate imputation) 방법을 수행하였다. 이 방법은 한 기

의 풍력터빈 출력값이 누락되었을 경우 나머지 풍력터빈 출력값의 함수로 모델

링한 후에 모델을 이용한 추정치를 산출하여 누락된 값을 대체하는 방식이다. 풍

력터빈 출력자료 손실을 최소화하여 기계학습을 진행하기 위해 이와 같은 방법

을 사용하였다. 해당 기법은 파이썬의 Scikit-learn 라이브러리를 이용하여 수행

하였다[82]. 이외에 풍향 필터링은 적용하지 않았으며, 최종적으로 11,688개의 유

효자료를 확보하였다. 이 자료는 두 가지 시간해상도인 “10분 평균자료”와 “1일

평균자료”로 구성하였으며, 4.2절에 활용되었다.

4) 풍력 발전단지 자료: 기계학습 모델의 예측 정확도 평가 자료

이 자료는 풍력 발전단지 에너지 생산량 예측 모델의 정확도 평가를 목적으로

한다. 평가를 위해 모델 구축과정에서 한 번도 노출되지 않은 자료인 2017년 04

월∼2017년 11월까지의 기상탑과 SCADA 자료를 활용하였다. 자료 품질관리를

거쳐 확보된 유효한 10분 평균자료와 1일 평균자료는 각각 8,821개와 180개이다.
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이 자료는 3D 풍향ㆍ풍속계에서 취득되어 계산되는 대기안정도와 각종 난류 특

성값들이 존재하지 않는다. 따라서 별도로 하위 예측 모델을 구축하여 이 매개

변수들을 예측하였다. 최종적으로 이 하위 예측 모델의 활용 전ㆍ후 풍력 발전단

지 에너지 생산량(10분 평균 출력과 1일 발전량) 예측 모델의 정확도를 비교 분

석하였다. 이 자료는 4.3절에 활용되었다.
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III. 모델 구축과 성능 평가 방법

3.1 연간발전량과 정규화된 출력 계산

단일 풍력터빈 분석의 경우, DBWF에 위치한 15호기 풍력터빈을 선정하였다(F

ig. 2.1c 참조). 15호기 터빈은 기상탑에 가장 가깝고, 주 풍향인 북서풍의 자유

유동 영역의 자료를 가장 많이 수집할 수 있기 때문이다. 이 점은 기타 풍력터빈

에 비해 기상요인에 따른 출력 특성 분석을 보다 엄밀히 수행할 수 있게 해준다.

출력 분석을 위한 표준 대기압 상태로의 보정과 이를 이용한 풍속 정규화는 IEC

61400-12-1에 따라 수행하였다[21].

일반적으로 풍력터빈 출력 특성을 연구할 때 사용되는 풍속자료는 크게 4가지

방식으로 수집된다. 기상탑 풍속계, 나셀 풍속계, 지상 기반 원격탐사 장비인 소

다와 라이다 및 나셀 라이다를 활용하는 방식이다[16,18,19,83,84]. 본 연구에서는

기상탑 허브높이에 장착된 컵형 풍속계와 나셀 풍속계의 자료를 활용할 수 있다.

Fig. 3.1 Comparison of wind speed data measured by 80m high meteorological mast (Cup 
anemometer) and 80m high wind turbine (nacelle anemometer for 15th wind turbine 
generator). When the wind turbine is in normal operation, 10 min-averaged data of wind 
speeds between 3 and 25 m/s, and wind directions 246–120˚ were used.



- 28 -

두 계측기에서 수집된 풍속자료의 상관계수 분석 결과, 0.96으로 높은 수준을

보였다(Fig. 3.1). 초기 분석 단계에서 두개의 풍속자료를 이용하여 레짐에 따른

출력곡선 분석을 비교하였다. 레짐에 따른 출력 곡선의 차이와 출력 증감 패턴이

나셀 풍속계 자료를 활용하였을 때보다 뚜렷하게 나타났다. 따라서 단일 풍력터

빈의 출력 분석 시, 나셀 풍속계 자료를 활용하였다. 또한, 출력 곡선 분석에서

사용된 오차 막대(error bars)는 중앙 절대 편차(MAD, median absolute deviatio

n)를 이용하여 계산하였다. 일반적으로 사용되는 표준편차를 적용할 경우, 단 하

나의 관측자료에 의해 그 값이 임의로 심하게 증가하는 이상치 효과(outlier effe

cts)에 영향을 받을 가능성이 크다[85]. 따라서, 이상치 효과를 최소화하면서 표

준편차와 유사한 MAD를 이용하여 분석을 수행하였다.

1) 연간발전량 계산

AEP는 풍력터빈의 측정자료로 산출된 출력 곡선과 레일리 분포의 풍속 확률

밀도를 이용하여 계산하였다. 출력 곡선은 시동풍속에서 정격풍속까지 기상요인

별로 산정하였고, 정격풍속인 12m/s 이상의 풍속부터는 정격출력인 2,000kW로

가정하였다. AEP 산정 시, 레일리 분포의 연 평균 풍속은 4∼12m/s를 사용하였

다. AEP 계산 수식은 아래와 같다[21].

    
     (9)

여기서, 는 연간 시간으로 8,760시간, 은 빈의 수, 는 빈 에서의 표준화

된 평균 풍속이고 는 그에 따른 출력이다. 풍속에 대한 레일리 누적 확률 분포

함수의 수식은 아래와 같다.

  exp 
  (10)

여기서, 는 풍속에 대한 레일리 누적 확률 분포 함수, 은 연 평균 풍
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속, 는 풍속이다.
2) 정규화된 출력 계산

정규화된 출력은 주 풍향 기준으로 자유 유동에 위치한 풍력터빈의 출력과 그

외 개별 풍력터빈의 출력비로 계산한다. 출력 분석 전, 표준 대기압 상태로의 보

정과 풍속 정규화는 IEC61400-12-1에 따라 수행하였고[21], 정규화된 출력의 수

식은 아래와 같다.

     ×  (11)

여기서, 은 풍력터빈의 정규화된 출력이다.  [kW]는 자유 유동에 위치한 1

5번 풍력터빈의 출력을  [kW]는 기타 개별 풍력터빈의 출력이다. 는 동 시

간대 10분 평균을 나타낸다. 정규화된 출력은 4.1.3절에서 활용되었다.

3.2 통계검정

기상요인의 분류된 레짐에 따라 정규화된 출력을 계산하였다. 이때 레짐에 따

라 정규화된 출력의 차이가 발생하였고, 이 차이가 유의미한 차인지 판단하기 위

해, 통계적 검정을 수행하였다.

1) 정규성 검정(Normality test)

콜모고로프 스미르노프 검정으로 정규화된 출력 데이터 세트의 정규성을 파악

하였다. 데이터 세트는 5개 대기안정도 레짐과 15기 풍력터빈에 따라 75개로 구

분되었고, 각 데이터 세트는 132∼1,505개의 10분 평균값으로 구성되었다. K-S

검정은 자료의 가장 작은 값부터 가장 큰 값까지의 누적 상대빈도가 이론적 정

규분포의 누적 상대빈도와 얼마나 다른지를 검정하는 방법이다[86]. 유의확률인

P값이 0.05보다 크면 정규분포를 가정하고, 이보다 작으면 정규분포를 가정하지

않는다[87,88]. 분석 결과, 75개 데이터 세트는 정규성을 보이지 않았다. 따라서
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정규분포의 전제가 불필요한 비모수 검정 방법을 선택하였다.

2) 만-휘트니 U검증(Mann-Whitney test)

비모수 검정 방법인 Mann-Whitney U test (또는 Wilcoxon rank sum test라

고도 불린다)를 이용하여 정규화된 출력의 차이를 검정하였다. 이 기법은 서로

다른 두 모집단의 차이에 대해 순위 합을 이용하여 분석하는 방법이다[50][89].

통계적 검정은 대기의 약한 불안정 레짐를 기준으로 기타 레짐과의 정규화된 출

력 차이에 대해 수행하였다. 유의확률인 P값이 0.05보다 크면 약한 불안정 레짐

과 비교 레짐간의 정규화된 출력 차이는 없다고 보며, 이보다 작으면 통계적으로

차이가 있음을 의미한다. 기상요인의 레짐 변화에 따른 풍력터빈의 출력성능 차

이를 제시하는 몇몇 연구에서 Mann-Whitney U test가 사용되었다[16,19].

3.3 모델링과 검증

일반적으로 통계적 모델링 기반 접근방식에서 주로 사용되는 입력 피처는 풍

속, 풍향, 온도, 습도, 압력 및 풍속전단지수이다[39]. 이들 매개변수 외에 본 연

구에 추가한 입력 피처는 대기안정도인 Ri, TKE, ε 및 TI이다.

Group number Meteorological factors [unit], acronym Height [m]

Group 1

Wind speed [m/s], WS 80

Wind direction [˚], WD 78.5

Wind shear exponent [ ], WSE 80/40*

Ambient pressure [kPa], Pamb 78.5

Temperature [℃], T 78.5

Relative humidity [%], RH 78.5

Group 2

Richardson number [ ], Ri 75/50**

Turbulence kinetic energy [m2/s2], TKE 75, 50

Turbulence dissipation rate [m2/s3], ε, eps 75, 50

Turbulence intensity [ ], TI 80, 40
*WSE was calculated using data from cup-type anemometers with heights of 80m 

and 40m. 
**Ri was calculated using data from 3D anemometers with heights of 75m and 50m.

Table. 3.1 Summary of classified input feature groups and meteorological factors.
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Table 3.1은 분류된 기상요인 그룹과 기타 정보를 나타낸다. 그룹1은 기존 연

구에서 자주 사용되는 6개의 기상요인으로 구성하였다. 그룹2는 그룹1 이외의 요

인인 대기안정도와 난류 특성값들로써, 측정 높이에 따라 7개로 구성하였다. 기

상요인들은 풍력터빈의 허브높이 부근과 풍력터빈 회전 면적의 하부높이에서 취

득한 자료이다.

3.3.1 기계학습 알고리즘

본 연구에 사용된 ML 알고리즘은 support vector machine, SVM; random for

est, RF; light gradient boosting model, LGBM; 및 artificial neural network, A

NN으로 4가지이다.

SVM은 분류 또는 회귀분석에 사용 가능한 초평면 또는 초평면의 집합으로 구

성된다. 최적의 초평면을 구하는 알고리즘의 시초는 선형 분류였으나, 이후 최대

마진 초평면 문제에 커널 트릭을 적용하면서 비선형 분류가 제안되었다[90,91].

비선형 분류 알고리즘은 내적 연산이 비선형 커널 함수로 대체되면서 특성 공간

의 최대 마진 문제를 해결할 수 있게 되었다.

RF는 앙상블 알고리즘의 일종으로 훈련 과정에서 구성한 다수의 결정 트리를

분류 또는 회귀분석 문제의 해결을 위해 활용된다. RF는 여러 개의 결정 트리

분류기가 전체 데이터에서 배깅 방식으로 각각의 데이터를 샘플링해 개별적으로

학습을 수행한 후, 모든 분류기의 보팅을 통해 최종적으로 예측을 결정하게 된다

[92,93].

LGBM은 학습에 걸리는 시간과 메모리 사용량이 적고, 예측 성능도 우수하여

부스팅 계열에서 가장 각광 받는 알고리즘이다. 기존에 사용된 대부분의 트리 기

반 알고리즘은 트리의 깊이를 효과적으로 줄이기 위해 균등 트리 분할 방식을

사용한다. 반면에 LGBM은 리프 중심 트리 분할 방식을 사용한다. 이 방식은 최

대 손실 값을 가지는 리프 노드를 지속적으로 분할하는 방식으로 학습을 반복할

수록 균형 트리 분할 방식보다 예측 오류 손실을 최소화할 수 있다[94].

ANN은 기본적으로 사람의 뇌에 있는 신경세포의 신호전달 과정을 모방하여

인공적으로 구성한 네트워크이다. 이는 입력과 출력층 사이에 한 개 이상의 완전

연결 은닉층을 추가하고 각 은닉층의 결과에 ReLU 함수, Sigmoid 함수 및 Tan
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h 함수와 같은 활성화 함수를 적용한 것이다. 이를 통해 입력 자료값과 출력 자

료값의 가중치가 반복적으로 조정되어 최종적으로 입력 자료와 출력 자료 사이

의 관계가 학습되는 구조이다[95]. 상기의 4가지 ML 알고리즘은 파이썬의 사이

킨 런에서 지원하는 모듈인 Support Vector Regression, Random Forest Regres

sor, LGBM Regressor 및 Multi-layer Perceptron을 이용하였다.

3.3.2 하이퍼파라미터 최적화와 교차 검증

본 연구의 목적은 입력 피처인 기상요인에 따른 ML 알고리즘의 예측 정확도

를 확인하고, 기상요인의 기여도를 평가하는 것이다. 따라서, 각 ML 기법의 성능

Learning
algorithms Hyperparameters List

Hyperparameters
optimized for each sampling 

time of the data
10-min average Daily average

SVM

Gamma [10, 1, 0.1, 0.01, 0.001] 1, 0.1 10

C [0.1, 1, 100, 1000] 1000 1000

Kernel [linear, rbf, sigmoid] rbf linear

RF

n_estimators [100, 200, 300, 400] 200 100

max_depth [5, 10, 15, 20] 15, 20 5, 10

max_features [4, 6, 8, 12, 14] 4, 6 6

min_samples_leaf [4, 6, 8, 12] 4 4

min_samples_split [4, 6, 8, 12] 4 12

LGBM

n_estimators [100, 200, 300, 400] 400 200, 400

max_depth [5, 10, 15, 20] 15, 10 10, 5

num_leaves [10, 20, 30] 30, 20 10

min_child_samples [5, 7, 10, 20, 30] 20, 30 20, 30

learning_rate [0.03, 0.05, 0.07, 0.1] 0.07, 0.1 0.03, 0.1

boosting_type [gbdt] gbdt gbdt

ANN

activation [relu, tanh] tanh, relu relu

hidden_layer_sizes

[(50), (50, 25), (50, 50), 
(75),

(75, 50),(75, 75), (100), 
(100, 50),(100, 100), (150), 

(150, 100),(150, 150), (200), 
(200, 100), (200, 200)]

(200, 200) 50

*Optimized hyperparameters are indicated in red and blue fonts according to input characteristics 1 
and 2, respectively. If the values are the same, they are indicated in black font.

Table. 3.2 Optimized hyperparameter settings for each ML algorithm.
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향상을 위한 정교한 튜닝은 자제하였고, 참고문헌을 조사하여 일반적 수준의 하

이퍼 파라미터 튜닝을 적용하였다. 하이퍼 파라미터 튜닝은 그리드 서치를 이용

하였고, 모델의 과적합을 막기 위한 교차 검증은 10분과 1일 자료 군에 각각 수

행하였다. 10분 자료는 11,688개의 인스턴스로 구성되어 있으며 k-fold (K=10, 8

0%‒20% train‒test split) CV를 사용하였다. 1일 자료는 163개의 인스턴스로 구

성되어 있으며, 폴드 개수가 훈련 샘플 개수와 같은 Leave-One-Out CV를 사용

하였다. 일반적으로 k-fold CV는 10겹 교차 검증이 가장 뛰어난 편향-분산 트레

이드 오프(trade-off)를 가진다고 알려져 있으며[96], Leave-One-Out CV는 작은

자료 군을 사용할 때 권장된다[97].

Table 3.2는 ML 알고리즘별 하이퍼파라미터 설정 정보를 나타낸다. 하이퍼파

라미터 설정 항목, 교차 검증을 위한 리스트 및 데이터 세트에 따른 최적화된 설

정값을 나타낸다. 최적화된 하이퍼파라미터를 이용하여 DBWF의 에너지 생산량

예측을 수행하였다(4.2절과 4.3절).

Table 3.3은 ML 알고리즘의 예측 정확도를 평가하기 위해, 사용된 평가 지표

이다. 4개의 평가 지표를 활용하여 모델들의 예측 정확도를 산출하였고, 이를 바

탕으로 가장 우수한 성능을 보인 모델을 선택하였다.

Evaluation metric Description Equation

RMSE

Root mean squared error 로 MSE 에 루
트를 적용한 값. MSE 값은 오류의 제
곱을 구하므로 실제 오류 평균보다 더 
커지는 특성이 있어 이에 루트를 적용
함








  



 


MAE
Mean absolute error 로 실제값과 예측

값의 차이를 절대값으로 변환한 후 평
균한 값





  



 

MSE Mean squared error 로 실제값과 예측
값의 차이를 제곱한 후 평균한 값 



  






R2
실제값의 분산 대비 예측값의 분산 

비율을 나타내며, 1 에 가까울수록 예
측 정확도가 높음





Table. 3.3 Prediction performance evaluation index for ML algorithms.
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3.4 기상요인 예측 기여도 계산

기상요인 예측 기여도 평가를 위해, Table 3.1의 그룹1과 2를 조합하여 입력

피처 1과 2를 구성하였다. 입력 피처1은 그룹1의 6개 기상요인과 같고, 입력 피

처2는 그룹1과 2가 결합한 총 13개의 기상요인으로 구성하였다.

Ÿ Input features 1: WS80m, WD78.5m, T, Pamb, RH, WSE

Ÿ Input features 2: WS80m, WD78.5m, T, Pamb, RH, WSE, TKE75m,

TKE50m, eps75m, eps50m, TI80m, TI40m, Ri

분석에 사용된 자료 군은 10분 평균자료와 1일 평균자료이다. 전자는 6개의 기

상요인으로 15기 풍력터빈의 출력 합[kW]을 예측하였고, 후자는 13개의 기상요

인으로 풍력 발전단지의 1일 발전량[kWh]을 예측하였다. 이 두 가지 자료 군을

기반으로 4가지 ML 알고리즘(SVM, RF, LGBM, ANN)을 이용하여 예측 정확도

를 산출하였다. 다음, 가장 우수한 성능을 보인 모델을 판별한 후, 모델의 결과물

에 설명 가능한 인공지능 기법(eXplainable Artificial Intelligence, XAI)의 하나인

SHAP 알고리즘을 적용하였다. 이를 통해 풍력 발전단지 에너지 생산량 예측에

서 개별 기상요인의 예측 기여도를 산출하고, 이를 평가하였다.

SHapley Additive exPlanations (SHAP)는 섀플리 값과 피처 간의 독립성을

핵심 아이디어로 사용하는 XAI 기법이다. SHAP는 예측에 대한 각 피처의 기여

도를 계산하여 특정 인스턴스의 예측을 설명하는 방법으로, 연합 게임 이론으로

부터 섀플리 값을 계산한다[98,99]. 피처의 섀플리 값은 가능한 모든 피처 값 조

합에 대해, 가중 평균한 출력값의 기여도이다. 이 섀플리 값에 의하면 각 피처의

기여도는 그 피처의 기여도를 제외했을 때, 출력값의 변화 정도로 나타낼 수 있

다. 따라서, 전체 출력값을 산출하는 데 있어 각 피처가 얼마나 공헌했는지를 설

명을 가능하게 한다. 수식은 아래와 같다.

  ∈∖ ∪ (12)
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여기서, 은 전체 피처 수, 는 번째 피처를 제외한 모든 집합, 는 설명할 인
스턴스의 피처 값 벡터, 는 하위집합 의 피처 값이 출력에 공헌한 기여도,

는 에 대한 섀플리 값이다. 이를 계산하기 위해 파이썬 SHAP 모듈의 트리

설명체를 이용하였다.

3.5 예측 모델의 종류와 구성: 대기안정도와 난류 특성값의 활용

풍력 발전단지에 설치된 대부분의 기상탑은 발전단지 건설 초기에 설치되어,

풍력터빈 출력성능 평가 등을 목적으로 약 2년 정도 운영 후에 철거되는 경우가

많다. 이 기간에 일반적으로 기상탑에서 운영되는 바람 센서는 풍속계, 풍향계,

온ㆍ습도계 및 압력계 등이다. 대기안정도와 난류 특성값을 취득할 수 있는 3차

원 초음파 풍향ㆍ풍속계를 운영하는 경우는 거의 없다. 해당 장비는 고가일 뿐만

아니라 설치 후에 장기간 측정 성능을 유지하며 운영하기에는 어려운 점이 많기

때문이다. 또한, 연구 목적 이외의 목적성(예, 상업적)을 찾기 힘들기 때문이다.

이와 같은 상황에서 유용하게 활용될 수 있는 것이 바로 대기안정도와 난류 특

성값을 예측하는 모델이다. 이 예측 모델은 풍력 발전단지 건설 초기 3차원 초음

파 풍향ㆍ풍속계의 1∼2년 치 측정자료를 바탕으로 구축된다. 이는 풍속, 풍향,

온도, 습도, 압력, 풍속전단지수를 입력 피처로 대기안정도와 난류 특성값을 예측

하는 모델이다. 이를 활용하면 기상탑 또는 3차원 초음파 풍향ㆍ풍속계의 철거한

후에도 대기안정도와 난류 특성값의 예측이 가능하다. 또한, 풍력 발전단지 에너

지 생산량 예측 모델에 접목해 활용할 수 있는 실용성을 제공한다.

본 연구에서는 LGBM과 DBWF의 측정자료를 기반으로 대기안정도와 난류 특

성값을 예측하는 모델을 구축하였다(Fig. 3.2 참조). 모델 구축에 사용된 측정자

료 기간은 2016년 03월∼2017년 02월이다. 해당 모델(Fig. 3.2b ② ML model)은

DBWF 에너지 생산량 예측 모델(Fig. 3.2b ① ML model)의 하위 모델로써 이를

적용하기 전ㆍ후의 에너지 생산량 예측 정확도를 평가하였다.

정확도 평가를 위한 자료는 모델 구축과정에서 한 번도 노출된 적이 없는 201

7년 04월∼2017년 11월의 측정자료를 이용하였다. 이 기간은 3차원 초음파 풍향

ㆍ풍속계가 철거되어, 대기안정도와 난류 특성값 자료를 확보할 수 없는 기간이
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다. 따라서, 이 기간에는 구축된 모델로 대기안정도와 난류 특성값을 예측하고,

이 예측된 값과 그 외의 기상요인의 실측값을 이용하여 DBWF의 1일 발전량을

예측하였다.

Fig. 3.2 Flow chart for building and applying the predictive model of atmospheric stability 
and turbulence parameters: Before (a) and after (b) the application of the estimator(① ML 
model) to the energy production prediction model(② ML model). The period of data used to 
build the estimator is from 2016.02 to 2017.03. Using this estimator, we predicted the 
turbulence components from 2017.04 to 2017.11. The energy production of wind farm was 
predicted using the predicted values of the turbulence component and the measured values of 
other meteorological factors during this period as input features.

대기안정도와 난류 특성값은 예측값을 그 외 기상요인의 실제값을 사용하였으

며, 이를 조합하여 모델을 구성하였다. 최종적으로 DBWF의 10분 평균 출력과 1

일 발전량 예측을 위한 모델링은 각각 6가지로 하였다(Table. 3.4).
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Predictive 
model No.

Input feature configuration

Meteorological factors 
used as measured values

Meteorological factors calculated 
by sub-prediction models

1 WS, WD, T, P, WSE, RH -

2 WS, WD, T, P, WSE, RH, TI40m -

3 WS, WD, T, P, WSE, RH, TI80m -

4 WS, WD, T, P, WSE, RH, TI40m, TI80m -

5 WS, WD, T, P, WSE, RH TKE75m, TKE50m, eps75m, 
eps50m, Ri, TI80m, TI40m

6 WS, WD, T, P, WSE, RH, TI40m, TI80m TKE75m, TKE50m, eps75m, 
eps50m, Ri

*WS: wind speed/WD: wind direction/T: temperature/P: pressure/
RH: relative humidity/TI: turbulence intensity/TKE: turbulence kinetic energy/
eps: turbulence dissipation rate/Ri: Richardson number.

Table. 3.4 Models for evaluating the prediction accuracy of DBWF energy production. Energy 
production prediction models 1 to 4 did not consider atmospheric stability and turbulence 
parameters, and models 5 and 6 were considered. 

에너지 생산량 예측 모델 1은 일반적으로 활용되는 기상요인 6개로 구성하였

다. 이를 바탕으로 모델 2∼4는 40m와 80m 높이의 TI를 추가하였다. TI는 컵형

풍속계에서 취득된 10 평균 풍속과 표준편차를 이용하여 계산할 수 있기에 별도

의 3차원 풍향ㆍ풍속계를 설치하지 않고도, 기존 관측 장비만으로 산출할 수 있

는 변수이다. 따라서, 난류 특성값 중 TI는 별도의 예측 모델을 통해 예측하지

않아도 실측값으로 대체 활용이 가능하다. 이 점을 고려하여, TI 포함 여부에 따

라 모델 2∼4를 구성하였다. 모델 5와 6은 하위 예측 모델에 의해 예측된 대기안

정도와 난류 특성값을 활용한 에너지 생산량 예측 모델이며, 난류성분의 개수에

따라 구분하였다. 최종적으로 모델 1∼4와 모델 5, 6은 각각 하위 예측 모델 적

용 전ㆍ후 DBWF의 10분 평균 출력 및 1일 발전량 예측 모델이다.

성능 평가 지표는 RMSE, MAE, MSE 및 R2를 사용하였으며, 수식 및 세부

설명은 Table 3.3을 참고 바란다.
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IV. 풍력 발전단지 에너지 생산량 예측 정확도 평가

4.1 기상요인에 의한 풍력터빈의 출력 특성과 연간발전량 변화

4.1.1 기상요인 분포 특성

대기안정도의 레짐에 따른 7가지 기상요인의 분포 형태를 분석하였다. 레짐은

Ri를 이용하여 강한 불안정, 중간 불안정, 약한 불안정, 중립 및 안정상태로 분류

하였고, 7가지 기상요인은 다음과 같다.

1) 풍속전단지수

Fig. 4.1은 대기안정도 변화에 따른 WSE의 산포 특성을 나타낸다. 또한, 분류

된 대기안정도에 따라 각 매개변수의 통계 특성을 상자 그림(Box plot)으로 도시

하였다. 이를 통해 대기안정도 간의 유의한 차이점을 판별하고자 하였다.

Ri의 값이 근 중립상태(near-neutral)인 0에서 양의 값으로 진행될수록 대기는

보다 안정상태로 성층화된다. 대기가 안정해질수록 WSE도 점점 증가하여, 안정

상태는 전체 대기안정도 중에서 가장 높은 WSE 분포를 보인다. 안정상태의 상

자 그림을 살펴보면, WSE의 평균값, 제1사분위수(25%) 및 제3사분위수(75%)의

값은 각각 0.49, 0.38 및 0.59를 보인다. 또한, 최소값과 최대값은 각각 -0.28과 0.

97을 보인다. 안정상태의 대기는 중립상태의 대기와 유사한 분포를 보이지만 최

소값과 최대값에서 보다 넓은 분포범위를 나타낸다.

Ri의 값이 0에서 음의 값으로 진행될수록 대기는 보다 불안정상태로 성층화된

다. 대기가 강한 불안정상태로 진전될수록 WSE의 분포는 감소 경향을 보이며,

상자 그림의 WSE 평균값은 0.47(n), 0.41(u1), 0.36(u2) 및 0.29(u3)를 보인다. 대

기상태가 불안정 레짐일 때는 기타 레짐보다 낮은 규모의 WSE를 보이며, 이상

치의 출현 빈도가 급격히 높아진다. 또한, 대기가 안정에서 강한 불안정상태로

변화되면서 WSE는 평균적으로 0.2가 감소하여, 연직 구배가 감소한 윈드 프로파

일이 형성되는 것을 알 수 있다.
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Fig. 4.1 Scatter diagram (top) and box plot (bottom) of wind shear exponent (WSE) 
according to the change in atmospheric stability. The range of atmospheric stability is from −
5.0 to 5.0. WSE is based on the wind speed data at 40m and 80m heights. Ri–Richardson 
number, u3 – strongly unstable, u2 – moderately unstable, u1 – slightly unstable, n – neutral, 
and s–stable.

2) 풍속

Fig. 4.2는 대기안정도 변화에 따른 풍속의 산포 특성 및 상자 그림을 나타낸

다. 대기가 Ri의 값이 0인 근 중립상태로 성층화될 때, 고풍속의 출현이 눈에 띄

게 증가하는 것을 알 수 있다. 특히, 대기가 약한 불안정과 중립상태일 때 고풍

속의 출현 빈도가 높다. 이 중에서 약한 불안정상태의 상자 그림을 살펴보면, 풍

속의 평균값, 제1사분위수 및 제3사분위수의 값은 각각 10.21, 7.10 및 13.07m/s

이다. 또한, 최소값과 최대값은 각각 3.75와 20.88m/s를 보인다.
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대기의 성층 상태가 약한 불안정에서 강한 불안정으로 변화할 경우 풍속은 감

소 경향을 보인다. 강한 불안정상태의 상자그림 통계치는 평균값, 제1사분위수

및 제3사분위수에 따라 각각 6.14, 5.02 및 7.04m/s을 보인다. 또한, 풍속은 집중

된 분포 형태를 보이고 이상치의 빈도수도 증가하는 것을 확인할 수 있다. 한편

대기가 안정상태로 변화할 때도 풍속은 감소 경향을 보인다. 상자 그림에서 안정

상태의 평균값은 7.02m/s를 보인다. 대기가 약한 불안정상태일 때 고풍속의 발생

비율이 가장 높지만, 대기가 더욱더 불안정한 상태로 성층화되면 안정상태와 유

사한 풍속 분포를 보이는 것으로 나타난다.

Fig. 4.2 Scatter diagram (top) and box plot (bottom) of wind speed according to the 
atmospheric stability. The range of atmospheric stability is from −5.0 to 5.0. Wind speed is 
based on the measurements of the cup anemometer mounted at 80m height on the 
meteorological mast. Ri–Richardson number, u3 – strongly unstable, u2 – moderately unstable, 
u1 – slightly unstable, n – neutral, and s – stable.
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3) 난류강도

Fig. 4.3은 대기안정도 변화에 따른 TI의 산포 특성 및 상자 그림을 나타낸다.

TI의 분포를 살펴보면, 전반적으로 불안정 레짐이 기타 레짐에 비해 TI가 높음

을 알 수 있다. Ri가 0에서 음수 방향으로 대기의 불안정성이 더욱더 성층화될수

록, 고 TI의 출현이 빈번해지고, TI 분포가 더욱더 산발적 형태를 보인다.

Fig. 4.3 Scatter diagram (top) and box plot (bottom) of turbulence intensity (TI) according to 
the change in atmospheric stability. The range of atmospheric stability is from −5.0 to 5.0. 
For TI, the measurements of the cup anemometers installed at 80m height on a 
meteorological mast. Ri–Richardson number, u3 – strongly unstable, u2 – moderately unstable, 
u1 – slightly unstable, n – neutral, and s – stable.
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상자 그림을 살펴보면, TI의 평균값은 0.09(s), 0.11(n), 0.13(u1), 0.14(u2) 및 0.

15(u3)를 보인다. 대기가 안정에서 강한 불안정상태로 변화하면서 TI가 점진적으

로 증가함을 알 수 있다. 특히, 고 TI의 비율이 가장 높은 강한 불안정상태의 제

1사분위수와 제3사분위수는 각각 0.12와 0.18로 나타난다. 추가적으로 대기가 불

안정 레짐일 때는 이상치의 출현 빈도가 높게 나타남을 알 수 있다. 반면 저 TI

의 비율이 가장 높은 안정 상태는 0.04(제1사분위수) 및 0.13(제3사분위수)을 보

인다. 안정상태는 중립상태와 유사한 최대ㆍ최소값을 보이나 저 TI의 출현 빈도

가 보다 높다.

일반적으로 대기의 성층 상태가 불안정일 때는 지표 근처의 열적 요인에 의한

연직 교환 운동량이 강하게 나타난다. 이 현상은 유동장의 난류 수송 및 혼합과

같은 메커니즘에 직접적인 작용을 한다. 관측자료를 기반으로 한 참고문헌에 따

르면, TI는 보편적으로 야간 경계층(안정상태) 내에서 10% 미만이고, 근 중립 지

표층 내에서는 10∼15%이며, 불안정 및 대류 경계층(CBL) 내에서는 15% 이상

을 보인다[33]. 이처럼 대기의 안정도가 안정에서 중립상태를 거쳐 강한 불안정

상태로 변화하면서, TI가 점진적으로 증가하는 특징은 본 연구의 DBWF 사이트

에서도 확인할 수 있다.

4) 수직 풍속

Fig. 4.4는 대기안정도 변화에 따른 수직풍의 산포 특성 및 상자 그림을 나타

낸다. 이때 수직풍은 75m 높이의 3차원 풍향∙풍속계에서 취득된 바람 성분인

이다. 우선 수직풍의 분포 형태를 살펴보면, 중립상태일 때 수직풍의 양의 값과

음의 값이 가장 넓은 분포범위를 보인다. 대기가 중립에서 강한 불안정상태로 변

화되면서, 수직풍의 분포는 양의 값으로 편중되고 더욱더 산발적 형태를 보인다.

반면, 대기가 중립에서 안정상태로 변화되면서, 수직풍의 분포는 음의 값으로 편

중되고 보다 집중된 형태를 보인다.

다음, 상자 그림을 살펴보면, 전반적으로 불안정 레짐에서의 수직풍은 양의 값

에 치우쳐져 있다. 수직풍의 양수는 상승기류를 의미하며, 근소한 차이이기는 하

나 약한 불안정으로 성층된 흐름 내에서 그 수치가 가장 높다. 약한 불안정상태

의 평균값, 제1사분위수 및 제3사분위수는 각각 0.16, 0.004 및 0.31m/s로 나타난
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다. 반면, 안정상태에서의 수직풍은 음의 값에 치우쳐져 있다. 수직풍의 음수는

하강기류를 의미하며, 전술한 순서대로 각각 -0.07, -0.25 및 0.07m/s를 보인다.

중립 대기상태에서의 수직풍은 양수 또는 음수로의 편중성이 가장 적었다. 중립

대기상태에서의 통계치는 전술 한 순서대로 각각 0.09, -0.68 및 1.66m/s를 보인

다. 이를 통해 중립상태는 상승류와 하강류의 혼재 비율이 가장 높을 것으로 나

타난다.

Fig. 4.4 Scatter plot (top) and box plot (bottom) of vertical wind according to atmospheric 
stability. The range of atmospheric stability is from −5.0 to 5.0. For the vertical wind, the 
measurements of the 3D sonic anemometer installed at 75m height on the meteorological mast 
were used. Ri – Richardson number, u3 – strongly unstable, u2 – moderately unstable, u1 – 
slightly unstable, n – neutral, and s – stable.
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5) 난류운동에너지

Fig. 4.5는 대기안정도 레짐에 따른 TKE의 산포 특성 및 상자 그림을 나타낸

다. Ri의 값이 근 중립상태인 0에서 양의 값으로 진행될수록 대기는 보다 안정

상태로 성층화되고, 대기가 안정화될수록 TKE는 감소한다. 전체 대기안정도 중

에서 안정 레짐일 때, 낮은 규모의 TKE 출현빈도가 높다.

Fig. 4.5 Scatter plot (top) and box plot (bottom) of turbulent kinetic energy (TKE) according 
to atmospheric stability. The range of atmospheric stability is from −5.0 to 5.0. For the TKE, 
the measurements of the 3D sonic anemometer installed at 75m height on the meteorological 
mast were used. Ri – Richardson number, u3 – strongly unstable, u2 – moderately unstable, 
u1 – slightly unstable, n – neutral, and s – stable.
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안정 레짐의 상자 그림을 보면, TKE의 중위값, 제1사분위수(25 %) 및 제3사분

위수(75 %)의 값은 각각 0.36, 0.15 및 2.64m2/s2을 보인다. 반면, Ri의 값이 0에

서 음의 값으로 진행될수록 대기는 불안정한 상태로 성층화된다. 특히, 대기가

약한 불안정 레짐일 때, 고 TKE의 출현 빈도가 급격하게 증가한다. 이때의 상자

그림은 상기의 순서대로 각각 2.46, 1.10 및 4.17 m2/s2로 극값을 보이고, 이후 대

기가 더욱 강한 불안정상태로 진전될수록, 낮은 수준의 TKE 분포를 보인다.

Fig. 4.6은 수평풍 변화에 따른 수직풍을 대기안정도 별로 나타낸 것이다. 지표

면 50m 높이의 경우(Fig. 4.6a), 수직풍은 특정 풍속 구간(3∼4m/s, 9∼10.5m/s)

에서 부분적으로 음수를 나타내지만, 전체적으로 양수에 편중되어있다. 풍력터빈

의 시동 풍속 구간에서는 강한 불안정이 0.12m/s로 가장 높은 수직풍을 보인다.

풍속이 증가하면서 6.5m/s 풍속 구간에서는 오히려 안정 대기상태가 0.23m/s로

가장 높은 값을 보인다. 이 이후부터 정격풍속까지는 일부 구간(11m/s)을 제외하

고, 대기가 중립, 약한 불안정 및 중간 불안정상태일 때 보다 높은 수직풍이 관

측된다.

지표면 75m 높이의 경우(Fig. 4.6b), 안정 대기상태의 수직풍은 시동풍속에서 8

m/s까지 강한 음의 값을 보인다. 이 풍속 구간에서 대기가 중립을 거쳐 불안정

레짐으로 성층화될 때, 수직풍은 양의 값으로 변화하는 것을 알 수 있다. 이를

통해 해당 풍속구간은 대기안정도 변화에 따라 상승류와 하강류가 혼재하는 구

간임을 확인할 수 있다. 또한, 대기상태에 따라 수직풍의 차이가 가장 큰 구간이

기도 하다. 이 이후부터 정격풍속까지는 수직풍이 양의 값을 보이고 대기상태에

따른 풍속 차이는 감소한다.

일반적으로 기상탑의 컵형 풍속계를 이용하여 풍속자료를 측정할 경우, 수평풍

만을 측정하게 된다. 하지만, 실제 사이트에서는 수직풍이 존재하며 이는 하강기

류 또는 상승기류로 나타난다. 따라서, 실질적인 바람은 수평과 수직 속도 성분

의 결합된 형태로 그 흐름이 형성된다. 이를 3축 방향 풍속 성분의 벡터 합으로

표현할 수 있고 벡터 합을 통해 풍속의 방향과 양이 변동하게 된다. 즉, 연직풍

의 고려는 바람의 이류가 상승ㆍ하강류와 같은 대류와 결합하여 풍량의 증감으

로 이어질 수 있음을 의미한다.
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Fig. 4.6 Vertical wind according to the horizontal wind for each atmospheric stability 
condition: (a) 50m height and (b) 75m height. For horizontal wind and vertical wind, the 
measurement data of the 3D sonic anemometer were used. u – streamwise, v – lateral, and w 
– vertical.

관측 기간 동안 DBWF의 연 평균 풍속은 6.02m/s이다. 이 풍속 구간에서는 대

기가 불안정 레짐일 때, 지표면 50m와 75m 높이 모두 상승기류가 발생하는 것

을 알 수 있다. 이를 통해 동질 한 상승 흐름에서 유발된 운동량이 풍력터빈의

회전 면적에 유입되어 풍력터빈에 전달될 것으로 추정된다. 반면, 대기가 안정

레짐일 때, 지표면 50m에서는 상승류가 우세하지만, 75m 높이에서는 하강류가

지배적이다. 각 높이에서 보이는 상이한 기류는 결합과정에서 비 동질 흐름을 형

성하고 이로 인해 감소된 운동량이 풍력터빈에 유입될 것으로 판단된다. 이때 감
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소된 운동량은 풍속 저감을 의미하며, 풍력터빈이 출력을 발생시키는 에너지 변

환과정에 영향을 미칠 수 있다.

6) 난류소산율

대기안정도 변화에 따른 ε의 산포 특성을 분석하였고, 대기안정도의 레짐별 통

계 특성을 상자 그림으로 도시하였다(Fig. 4.7). 이 분석을 통해 레짐에 따른 ε의

유의한 차이점을 판별하고자 한다.

Ri의 값이 0에 가까운 근 중립상태일 때, ε의 규모는 10-5∼101m2/s3으로 가장

넓은 분포범위를 보인다. Ri가 0에서 양의 값으로 진행될수록 대기는 보다 안정

상태로 성층화된다. 대기가 안정해질수록 ε은 산발적 분포를 보이며, 낮은 규모

(약 10-3 이하)의 ε 출현 빈도가 급격히 높아진다. 안정 레짐의 상자 그림을 살펴

보면, ε의 중위값, 제1사분위수(25%) 및 제3사분위수(75%)의 값은 각각 0.0015,

0.0004 및 0.0088m2/s3을 보인다.

Ri의 값이 0에서 음의 값으로 진행될수록 대기는 보다 불안정상태로 성층화된

다. 대기가 강한 불안정 레짐으로 진전될수록 ε은 점진적 감소와 집중된 분포 형

태를 보인다. 전반적으로 약한 불안정 레짐일 때, 강한 수준의 ε 출현 빈도가 높

다. 이때의 상자 그림을 살펴보면, ε의 중위값, 제1사분위수(25%) 및 제3사분위

수(75%)의 값은 각각 0.0198, 0.0074 및 0.0370m2/s3을 보인다. 평균적으로 불안정

조건이 안정조건보다 ε이 1∼2차수 높은 수준을 보인다. 불안정으로 성층화된 대

기는 강화된 대류 특성을 보인다[33]. 강한 대류 조건에서는 양의 부력과 관련된

난류 수준이 향상되어, 유동 변동성이 증가하기 때문에 ε이 높게 나타난 것으로

풀이된다. 이러한 점은 대기가 불안정 레짐일 때, 난류로 소산되는 힘이 보다 강

하다는 것을 의미한다.

Fig. 4.8은 수평 풍속 변화에 따른 대기안정도의 레짐별 ε곡선을 나타낸다. ε은

75m보다 50m 높이에서 더욱 큰 규모를 보이고, 두 군데 측정 높이 모두 불안정

레짐이 안정 레짐보다 높은 값을 보인다. 특히, 약한 불안정 레짐에서 ε 곡선의

범위는 10-2∼10-1m2/s3으로 가장 높은 규모를 보인다. 안정 레짐의 경우, ε 곡선

은 1∼2차수 낮은 범위인 10-4∼10-2m2/s3에 분포하고 있다.
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Fig. 4.7 Scatter plot (top) and box plot (bottom) of the turbulence dissipation rate (ε) 
according to the atmospheric stability. ε was calculated using data measured via the 3D 
sonic anemometer installed at a height of 75m on the meteorological tower. Atmospheric 
stability ranged from -5.0 to 5.0. Ri is the Bulk Richardson number, u3 is the strongly 
unstable regime, u2 is the moderately unstable regime, u1 is the slightly unstable regime, n is 
the neutral regime, and s is the stable regime.

또한, 저 풍속에서 고풍속으로 진행되면서 ε이 증가하지만, 여전히 안정 레짐은

기타 레짐과 약 1차수 수준의 규모 차이가 나타난다. [100]의 연구(그림 14)에서

는 수평 풍속에 따른 ε 곡선을 분석하였다. ε 곡선의 주된 분포는 불안정과 안정

레짐에서 각각 10-3∼10-2m2/s3와 10-4∼10-3m2/s3을 보인다. 레짐에 따른 ε의 규모

차이는 1차수 수준을 보이고, 풍속증가에 따른 양의 상관관계를 보인다는 점은
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본연구결과와 유사하다. 하지만, 전반적인 ε의 규모는 DBWF에서 1차수 정도 높

게 형성된다.

불안정 조건의 ε 곡선은 약한 불안정, 중간 불안정 및 강한 불안정 순서로 강

한 규모를 보인다. 이와 함께 중립 레짐의 ε곡선은 강한 불안정과 약한 불안정

사이에 형성되어있으며, 중립상태 ε 곡선의 특이점은 6∼7m/s를 전ㆍ후로 보다

급격한 증가세를 보인다는 점이다. 이 이상의 풍속 구간에서는 약한 불안정의 ε 

곡선과 높은 접합도를 보이며 두 대기 레짐의 ε 곡선에서 유의미한 차이는 확인

되지 않는다.

안정 레짐의 ε 곡선은 7m/s(50m)와 9m/s(75m)를 초과하는 풍속 구간에서 수

집된 자료가 부족하여 그래프로 표출하지 못했다. 다만 풍속의 증가와 함께 레짐

간에 차이가 줄어드는 경향은 확인할 수 있다. 이를 감안하면, 고풍속으로 진행

될수록 안정 레짐과 기타 레짐 간의 ε 차이가 감소될 것으로 추정된다.

두 군데 측정지점은 풍력터빈(허브높이 80m)의 회전 면적 내에 위치하며, 두

지점 사이의 ε 차이는 안정 레짐이 불안정 레짐보다 크다. 불안정 레짐에서는 50

m와 75m 높이에서 ε이 약 1차수 이내의 변동성을 보인다. 두 측정지점의 유동

흐름이 결합하여 회전 면적으로 유입되는 과정에서, 난류로 흩어지는 힘이 유사

한 수준을 보인다. 이는 동질한 유동장이 형성됨을 의미한다. 반면, 안정 레짐에

서는 50m와 75m 높이에서 ε이 약 1차수 이상의 변동성을 보인다. 두 측정지점

의 유동 흐름이 결합하여 회전 면적으로 유입될 때, 난류로 흩어지는 힘이 상이

한 수준을 보인다. 이는 비 동질한 유동장이 형성됨을 의미한다. 이를 통해 불안

정 레짐과 안정 레짐은 ε에서 정량적 차이를 보이는 유동장이 형성될 것으로 판

단된다.

일반적으로 대기안정도 변화는 난류 특성을 변화시키고 풍력터빈의 성능에 영

향을 미치는 것으로 알려져 있다[101,102]. 또한 Fig. 4.7의 분석 결과, 레짐에 따

라 ε은 규모 차이를 보이는 것으로 나타난다. 이러한 점들을 감안하면, ε의 물리

적 성질에 기인한 운동량 증감은 풍력터빈의 운동에너지 추출과정에 영향을 미

칠 수 있음을 강하게 시사한다.



- 50 -

Fig. 4.8 Turbulence dissipation rate (ε) curve according to the horizontal wind speed for 
each atmospheric stability regime. The horizontal wind speed was, on average, 0.5 m/s, as 
measured using the 3D sonic anemometers installed at heights of (a) 50m and (b) 75m. For 
ε, the 25‒75% quartile data from each atmospheric stability regime were used. The gray 
dotted line indicates the rated wind speed of the WTG.

4.1.2 단일 풍력터빈의 연간발전량 차이

Fig. 4.9의 좌측 열은 기상요인의 레짐 분류에 따른 출력의 산포도를 나타낸다.

3m/s에서 7m/s까지는 안정 대기상태, 저 TI, 약한 WSE 및 저 TKE의 발생빈도

가 높다. 그 이상의 풍속 구간에서는 풍속의 증가와 함께 중립·불안정 대기상태,

고·중 TI, 강한·중간 WSE 및 고·중 TKE의 빈도가 증가한다. 또한, 출력이 분산
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되는 경향이 증가하여 정격풍속 이전인 10∼11.5m/s 구간에서 가장 큰 출력 변

동성을 보인다.

Fig. 4.9의 우측열은 기상요인의 레짐 분류에 따른 출력 곡선을 나타낸다. 시동

풍속 부근(3∼5m/s)에서는 유사한 출력을 보여 레짐에 따른 유의미한 차이를 판

단하기 어렵다. 6m/s에서 약 9.5m/s 풍속 구간에서는 중간ㆍ약한 불안정, 고 TI,

중간 WSE 및 고 TKE가 높은 출력을 보인다. 이 이상의 풍속 구간에서 대기안

정도의 경우, 부분적으로(10∼11m/s) 안정상태가 낮은 출력을 보이기도 하지만,

정격풍속 부근에서는 안정과 불안정상태가 중립상태보다 높은 출력을 보인다. TI

의 경우 풍속의 증가와 함께 저 TI의 출력이 높아지고 고 TI는 출력이 감소한

다. WSE는 풍속이 증가하면서 강한 WSE가 높은 출력을 보이지만, 기타 기상요

인에 비해 레짐 별 출력 곡선의 차이가 크지 않다. TKE는 부분적으로(약 10m/

s) 저 TKE가 높은 출력을 보이기도 하지만, 대체로 고 TKE의 출력이 높게 나

타난다. 기상요인의 레짐 변화에 따른 출력 곡선의 차이를 보다 명확하게 파악하

기 위해 Fig. 4.10의 분석을 수행하였다.
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Fig. 4.9 Scatter plots (left column) and power curves (right column) according to the regime 
using the power data of the 15th wind turbine: (a) atmospheric stability, (b) TI, (c) WSE, 
and (d) TKE. For power curves, the mean values of the 0.5 m/s section were used. Error 
bars indicate MAD values. The grey dotted line indicates the rated wind speed of the wind 
turbine.
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Fig. 4.10은 Fig. 4.9에서 각 기상요인의 중간 레짐 출력 곡선을 기반으로 나머

지 레짐 출력 곡선과의 차이를 나타낸 것이다.

Fig. 4.10a의 대기안정도의 경우, 평균적으로 불안정 레짐이 안정 레짐보다 높

은 출력이 나타남을 알 수 있다. 약 6∼9.5m/s 구간에서 중간 불안정이 가장 높

은 출력을 보이며 7.5m/s에서 안정상태와는 75kW의 차이를 보인다. 특히, 안정

과 강한 불안정상태 사이의 출력 차이는 11m/s에서 약 200kW로 극값을 보이고,

2차 최대값은 10.5m/s에서 131kW로 나타났다. 정격풍속인 12m/s에서는 오히려

안정상태의 출력이 높게 나타난다.

Fig. 4.10b의 TI의 경우, 약 9m/s 이하에서는 고 TI가 높은 출력을 보인다. 이

이상의 풍속에서 정격풍속까지는 저 TI가 부분적으로(10.5m/s) 낮은 출력을 보일

때도 있지만, 대부분 기타 TI 보다 높은 출력을 보인다. 저 TI와 고 TI는 약 9.5

m/s를 기점으로 출력성능의 교차가 발생한다. TI 레짐에 따른 최대 출력 차이는

11m/s에서 91kW로 저 TI가 높게 나타났다. 출력의 변동범위는 저 TI와 고 TI

에서 각각 -49∼79kW와 -32∼23kW를 보인다. 저 TI가 보다 큰 출력 변동성을

나타낸다.

Fig. 4.10c의 WSE의 경우, 9m/s 이하에서는 중립 WSE가, 그 이상의 풍속 구

간에서 정격풍속까지는 강한 WSE가 높은 출력을 보인다. 약 9.5m/s를 기점으로

강한 WSE의 출력성능이 증가한다. 출력의 변동범위는 약한 WSE와 강한 WSE

에서 각각 -17∼19kW와 -30∼32kW를 보인다.

Fig. 4.10d의 TKE의 경우, 4.5m/s부터 고 TKE가 높은 출력을 보이고, 9.5m/s

까지 고ㆍ저 TKE 사이의 출력 차이는 계속 증가한다. 최대 출력 차이는 9m/s에

서 191kW로 고 TKE가 높게 나타나며, 출력의 변동범위는 저 TKE와 고 TKE

에서 각각 -121∼168W와 -23∼83kW를 보인다.

전반적으로 동일한 풍속 구간이라 할지라도 각 기상요인의 분류된 레짐에 따

라 출력 차이는 분명히 존재한다. 약 9∼11m/s 풍속 구간에서 레짐에 따른 출력

차이와 중앙 절대 편차가 가장 높았다. 이 구간을 기점으로 풍속의 증가와 함께

출력의 차이와 편차는 감소한다. 약 12m/s 부근에서는 풍력터빈의 정격출력을

생산하는 풍속 구간으로 블레이드의 피치제어를 통해 출력을 일정하게 유지시켜,

기상요인의 레짐 변화에 따른 출력 차이가 반영되지 않는 것으로 풀이된다.
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Fig. 4.10 Power differences between regimes of atmospheric factors: (a) atmospheric stability, 
(b) TI, (c) WSE, and (d) TKE. For power, the average value of the 0.5 m/s wind speed bin 
was used. Error bars indicate MAD values. The grey dotted line indicates the rated wind 
speed.

평균적으로 레짐 변화에 따른 출력의 변동 수준은 TKE, 대기안정도, TI 및 W

SE 순서로 크게 나타났다. 전반적으로 레짐 별 출력성능의 교차지점은 TKE, TI

와 WSE에서 명확하게 확인할 수 있었고, 특히 TKE에서 레짐 별 출력 차이는

가장 크게 나타났다. 이외에, WSE의 경우에는 레짐별 출력의 차이를 뚜렷하게

파악하기에는 그 차이가 미미한 수준으로 나타난다. 이는 본 연구에서 다루는 2

MW 풍력터빈의 회전 면적이 작아 윈드시어의 연직 경도에 따른 출력 차이가

경미하기 때문으로 풀이된다.

기상요인의 레짐 별 출력 곡선과 레일리 분포의 풍속 확률 밀도를 이용하여 A

EP를 산출하였다. 레일리 분포의 연평균풍속은 4∼12m/s로 가정하였다. 이때, 각

기상요인에서 중간 레짐의 AEP를 기준으로, 기타 레짐에서 계산된 AEP와의 상

대 오차를 비교하였다(Fig. 4.11).
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Fig. 4.11a의 대기안정도의 경우, 전반적으로 불안정 레짐에서 높은 AEP를 보

인다. 가장 높은 AEP는 중간 불안정상태에서 나타났다. 중간 불안정상태는 DB

WF의 연 평균 풍속인 6.02m/s에서 중립상태와 약 4.0%의 AEP 차이를 보인다.

또한, 이보다 높은 연 평균 풍속인 6.5m/s에서 안정과 중립 대기상태의 AEP 교

차가 발생한다. 이 이후의 연평균풍속에서는 중립이 안정상태보다 약 0.4% 높은

AEP를 나타낸다.

Fig. 4.11b의 TI의 경우, 고 TI가 높은 AEP를 보인다. 사이트의 연 평균 풍속

에서는 고 TI와 저 TI 사이에 2.6%의 AEP 차이를 보인다. 연 평균 풍속의 증가

에 따라 TI의 레짐 별 AEP 차이는 감소하며, AEP가 약 1% 이하의 차이를 보

이는 연 평균 풍속은 약 8.0m/s이다.

Fig. 4.11c의 WSE의 경우, 중간 WSE에서 높은 AEP를 보인다. 중립 레짐 이

외에 약한 WSE가 강한 WSE보다 높은 AEP를 보인다. 사이트의 연 평균 풍속

에서는 레짐 변화에 따라 1.4%의 AEP 차이를 보인다. 기타 기상요인과 마찬가

지로 연 평균 풍속의 증가와 함께 레짐 간의 AEP 차이는 감소하고, 연 평균 풍

속이 약 7m/s 이상부터 1% 미만의 AEP 차이를 보인다.

Fig. 4.11d의 TKE의 경우, 고 TKE가 높은 AEP를 보인다. DBWF의 연평균풍

속에서는 고ㆍ저 TKE 사이에 약 8.6%의 AEP 차이를 보인다. 연평균풍속의 증

가와 함께 차이는 감소하며, 약 9m/s에서부터 5% 미만의 AEP 차이를 보인다.

전체적으로 기상요인의 레짐간 AEP 차이는 연 평균 풍속의 증가와 함께 감소

경향을 보인다. 레짐 변화에 따른 AEP는 TKE, 대기안정도, TI 및 WSE 순서로

큰 차이를 보였다. 이때 AEP 차이는 DBWF의 연 평균 풍속에서 최대 5.0%로

나타났다. 본 연구 사이트와 같은 육상 풍력 발전단지들의 일반적인 연 평균 풍

속이 6∼7m/s 전ㆍ후인 것을 감안한다면, 기상요인의 레짐 변화로 인해 약 5%

수준의 AEP 차이가 유발될 가능성이 있음을 시사한다.
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Fig. 4.11 Relative errors of AEP by the regime of atmospheric factors: (a) atmospheric 
stability, (b) TI, (c) WSE, and (d) TKE. The relative error indicates the difference of the 
neutral regime with other regimes. The grey dotted line indicates 6.02 m/s, the annual mean 
wind speed of the DBWF.

4.1.3 풍력 발전단지의 연간발전량 차이

Fig. 4.12는 대기안정도 레짐별 정규화된 출력(수식 11 참조)의 빈도수를 나타

낸다. 1.0의 정규화된 출력은 자유 유동(Freestream) 영역의 풍력터빈(15번) 출력

과 후류(downstream) 영역의 풍력터빈(개별 터빈) 출력이 동일함을 의미한다.

정규화된 출력이 1.0에 가까운 구간을 살펴보면, 약한 불안정 레짐의 빈도율

그래프만이 뾰족한 형태를 보이며, 가장 높은 출현 빈도를 보인다. 정규화된 출

력이 1.0에서 멀어지면서(증가 또는 감소), 약한 불안정 레짐의 빈도율은 빠르게

감소한다. 반면, 안정과 강한 불안정 레짐의 정규화된 출력은 1.0에 가까운 빈도

가 가장 낮으며, 각각 약 0.85과 약 0.55 부근에서 그 출현 빈도가 높음을 알 수

있다. 이에 따라 이들 레짐에서 풍력터빈 간의 출력 편차가 가장 크게 나타날 것

으로 예상되며, 최종적으로 1.0에 가까운 정규화된 출력의 빈도율은 약한 불안정,

중간 불안정, 중립 및 안정(또는 강한 불안정) 레짐 순서로 높게 나타난다.
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Fig. 4.12 Probability distribution of the normalized power according to the classified 
atmospheric regimes. The 10-min averaged measurements were used, and the normalized 
power is expressed in the range 0.0‒2.0. Dotted lines indicate a normalized power of 1.0; 
blue and yellow shaded areas indicate the decrease and increase of the normalized power, 
respectively.

Fig. 4.13은 대기안정도 레짐별 개별 풍력터빈의 정규화된 출력(a) 및 Mann-

Whitney U Test를 이용한 정규화된 출력의 통계검정 결과(b)를 나타낸다.

Fig. 4.13a에서 y축의 풍력터빈 순서는 “Total” 컬럼의 정규화된 출력을 내림차

순으로 정렬한 것이다. 전반적으로 불안정 레짐에서 풍력터빈 간의 정규화된 출

력의 차이는 낮은 수준을 보이며, 그 범위는 강한 불안정, 중간 불안정 및 약한

불안정 순서로 각 1.00∼0.62, 1.00∼0.64 및 1.00∼0.74를 보인다. 특히, 약한 불안

정 레짐에서 풍력터빈들의 출력 차이는 30% 미만으로 가장 낮은 변동성을 보인

다. 반면, 중립과 안정 레짐일 때, 개별 풍력터빈은 높은 수준의 정규화된 출력의

차이를 보이며, 그 범위는 각각 1.00∼0.70 및 1.00∼0.54이다. 안정 레짐에서 풍

력터빈들의 출력 차이는 약 55%까지 나타나며, 가장 높은 변동성을 보인다. 이

를 통해 약한 불안정에서 강한 불안정 또는 안정 레짐으로 성층화되면, 풍력터빈

들 사이의 출력 차이가 증가함을 알 수 있다. 또한, DBWF에서는 약한 불안정

레짐으로 성층화되었을 때, 풍력터빈들이 가장 우수한 출력성능이 나타날 것으로
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판단된다.

Fig. 4.13b를 살펴보면, 전반적으로 약한 불안정 레짐과 기타 레짐 사이에서 보

이는 정규화된 출력 차이는 통계적으로 유의미한 차이(남색)임을 알 수 있다. 그

리고, 부분적으로 나타나는 낮은 유의성(빨간색)은 중립 레짐에서 보다 높게 관

찰된다. 이러한 결과가 나타나는 이유는 이전의 분석 결과를 통해 그 원인을 파

악할 수 있다. 약한 불안정과 중립 레짐은 강한 수준의 ε 출현 빈도가 높았다(Fi

g. 4.7). 또한, 고풍속으로 진행되면서 두 레짐은 유사한 수준의 ε이 나타났다(Fi

g. 4.8). 이러한 점들은 중립상태가 타 레짐에 비해 약한 불안정에 가장 유사한

특성의 바람장이 나타날 가능성이 높음을 시사한다. 이에 따라 중립상태에서 상

대적으로 낮은 유의성이 좀 더 관찰되는 것으로 판단된다.

이외에 또 하나의 주목할 만한 점은 풍력터빈의 위치이다. 몇몇 풍력터빈들은

서로 근접한 곳에 위치함에도 불구하고, 정규화된 출력에서는 큰 차이를 보인다

는 점이다. 대표적으로 6번과 5번 풍력터빈의 경우, 이격 거리가 가까움에도 정

규화된 출력의 평균값은 각각 0.94와 0.82를 보인다(Total column). 이와 같은 차

이를 보이는 이유는 풍향과 관련이 있다. 분석 자료에서 주 풍향(북서풍)의 비율

은 63%로 가장 높은 비율을 차지한다. 주 풍향을 기준으로 인근 풍력터빈과 기

타 지형 조건에 영향을 받지 않은 자유 유동이 풍력터빈 6번으로 유입된다. 반면

에 6번 풍력터빈의 후류와 풍상측에 위치한 다수 풍력터빈의 중첩 후류로 인해

풍속 저감된 바람장이 5번 풍력터빈으로 유입된다. 이러한 원인으로 근접한 거리

에 위치한 풍력터빈들 사이에도 출력은 상당한 차이가 나타날 수 있다.

대기안정도는 유동장의 시어와 난류 상태에 영향을 준다[103]. 또한, 대기안정

도는 열적 상태가 고려되기 때문에 지표층 근처 난류의 수직방향 흐름이 반영되

며, 난류 흐름의 연직 흐름은 주류방향 보다 후류 굽이침과 후류 회복에 더욱 중

요한 역할을 한다[104,105]. 이러한 점들을 고려하였을 때, 레짐에 따라 난류 혼

합과 풍력터빈에서 유발된 풍속 저감의 정도는 다를 수밖에 없다. 이는 운영 중

인 풍력터빈들의 출력성능에 영향을 미쳐, 레짐에 따라 출력의 유의미한 차이를

나타내는 원인으로 판단된다.
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Fig. 4.13 Heatmap: (a) normalized power in individual WTGs by atmospheric stability regime 
and (b) statistical test of the difference in the normalized power. In (a), the WTGs on the 
y-axis are in descending order of the average value of normalized power (“Total” column) for 
individual WTGs. (b) Statistical test results for the differences in the normalized power 
between the slightly unstable regime and other atmospheric regimes. The “Total” column and 
No 15. WTGs were excluded. Each cell is marked in dark blue or red, depending on the 
existence or absence of significant differences in the normalized power (p < 0.05).

Fig. 4.14는 3가지 레짐별 15기 풍력터빈의 평균 출력 곡선을 나타낸다. 3가지

레짐은 출력 차이가 가장 작은 약한 불안정, 가장 큰 안정 그리고 중립 레짐이

다. 출력 곡선은 약한 불안정, 중립 및 안정 레짐 순서로 우수한 출력을 보인다.

풍력터빈의 시동풍속에서 약 6.5m/s까지는 레짐에 따른 출력 곡선의 유의미한

차이를 파악하기 어렵지만, 7m/s 이상의 풍속부터는 차이를 확인할 수 있다. 특

히, 출력 차이는 8.5m/s에서 약한 불안정과 안정 레짐 사이에 271kW의 극대값을

보인다. 2차 최대값은 10.5m/s에서 중립과 약한 불안정 레짐 사이에 265kW를 보

인다.

전반적으로 레짐별 출력 곡선은 풍속의 3차 곡선에 단순 비례로 증대되는 형

태를 보이지만, 0.5m/s의 동일 풍속 구간이라도 레짐에 따른 출력 곡선의 차이는

나타난다. 안정 레짐이 기타 레짐 보다 출력 곡선의 변동성이 크게 나타난다. 레

짐별 출력 곡선의 차이는 약 15m/s까지 유효하며, 이 이상의 풍속 구간에서는
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약한 불안정과 중립 사이의 출력 곡선 차이가 확인되지 않는다.

Fig. 4.14 Mean power curve for each regime using power data for all WTGs. The shaded 
area shows the standard deviation of the power curves for the entire WTGs using the 5‒95% 
percentile data for the turbulence dissipation rate with respect to the atmospheric stability 
regimes. To analyze the AEP, the power curve portion of 4.5–12m/s in Region 2 was used 
for the analyses, as discussed in Section 4.2.5.

Fig. 4.15는 대기안정도 레짐별 AEP의 상대 오차를 나타낸다. AEP 산정을 위

해 Fig. 4.14의 레짐별 15기 풍력터빈의 출력 곡선과 레일리 분포의 풍속 확률

밀도를 이용하였다. 레일리 분포의 입력값인 연평균풍속은 4∼12m/s를 사용하였

고, 중립 레짐을 기준으로 기타 레짐과의 AEP 차이를 산출하여 상대 차이를 표

현하였다.

AEP 상대 차이 분석 결과, 전반적으로 약한 불안정 레짐이 높은 AEP를 보인

다. DBWF의 연평균풍속인 6.02m/s에서 중립상태와 약 7.0%의 AEP 차이를 보

이고, 이때 95% 신뢰구간은 2.8∼11.2%의 AEP 상대 차이 범위를 보인다. 연평

균풍속이 9m/s를 초과하면서부터 중립 레짐과 약 5% 미만의 AEP 차이를 보인

다.

안정 레짐은 전체적으로 낮은 AEP를 보인다. 연구 사이트의 연평균풍속에서

중립 레짐과의 AEP 차이는 약 -5.5%를 보이고, 95% 신뢰구간에서는 -7.7 ∼ -

3.4%의 AEP 상대 차이 범위를 보인다. 연평균풍속이 7m/s를 초과하면서 중립

레짐과 약 5% 미만의 AEP 차이를 보인다.
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Fig. 4.15 Relative difference in the annual energy production (AEP) of the wind farm 
according to the atmospheric regimes. The relative difference rate indicates the difference 
between the neutral atmospheric regime and other regimes. The 5‒95% percentile data for the 
turbulence dissipation rate for each atmospheric stability regime were used. The shaded area 
indicates a 95% confidence interval, and the gray dotted line indicates the annual mean wind 
speed at the study site (6.02m/s).

전반적으로 레짐 사이의 AEP 차이는 연평균풍속의 증가와 함께 감소 추세를

보인다. 이외에도 강한 불안정과 중간 불안정 레짐의 AEP 상대 차이는 출력 편

차의 변동성이 가장 큰 안정 레짐과 가장 작은 약한 불안정 레짐 사이에 분포할

것으로 예상된다. DBWF와 유사한 조건과 규모의 육상 풍력 발전단지에서는 대

기안정도의 레짐에 따라 중립 대기 대비 약 5∼7%의 AEP 차이가 발생할 것으

로 추정된다. 이러한 결과는 대기안정도 레짐과 이때 ε의 정량적 특성을 AEP 예

측기법에 통합하거나 보완할 필요가 있음을 뒷받침하는 강력한 근거로 볼 수 있

다.

4.2 에너지 생산량 예측 모델 정확도 분석

4.2.1 기계학습 알고리즘의 예측 성능

Fig. 4.16은 일주기 변화에 따른 모델별 정규화된 출력을 나타낸다. 이 분석은

일주기에서 ML 알고리즘들의 기본적인 시뮬레이션 능력을 확인하는 것이 목적

이다. 따라서 자료를 트레이닝 자료와 테스트 자료로 분리하지 않고, 가용 데이
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터(10분 평균 자료)를 전부 활용하여 모델의 예측 성능을 확인하였다.

입력 피처1을 사용했을 때 정규화된 출력을 살펴보면(Fig. 4.16a), 일변화 동안

모델들의 예측값은 실제값과 유사한 패턴을 보인다. 예측값과 실측값 사이의 상

대 오차율은 RF1, LGBM1, ANN1 및 SVM1에 따라 각각 0.9, 1.2, 1.5 및 3.2%

를 보인다. 트리 기반의 앙상블 학습 알고리즘인 RF1과 LGBM1이 우수한 성능

을 보이는 반면, SVM1은 일주기에 전반적인 과소평가 경향을 보인다. SVM1의

예측값과 실측값 사이의 차이는 일출 시각인 6시를 기점으로 증가하고, 한낮인 1

3시에 극대값(SVM1: 6.8%)을 보이며, 일몰 시각인 18시 이후에 감소 경향을 나

타낸다. 기타 모델에서도 정도의 차이는 있을 뿐, 일주기 동안 유사한 경향을 보

인다.

Fig. 4.16 Normalised power by model according to diurnal cycle. (a) and (b) use 
meteorological factors of input features 1 and input features 2, respectively (see Figure 13). 
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Predicted values of each model were normalized with actual values for sum of power from 
15 wind turbines. (c) number of data with 340–580 10-min average data used per hour.

입력 피처2를 사용했을 때 정규화된 출력을 살펴보면(Fig. 4.16b), 일변화 동안

모델들의 예측값과 실제값 사이의 상대 오차율은 RF2, LGBM2, ANN2 및 SVM

2에 따라 각각 0.7, 0.8, 0.9 및 1.5%를 보인다. 상대 오차율은 입력 피처2가 1보

다 작게 나타난다. 특히, 입력 피처1을 사용하였을 때 주간에 나타나는 실측값과

의 뚜렷한 차이는 입력 피처 2를 사용하였을 때 상당히 감소함을 알 수 있다. 입

력 피처2의 난류성분은 주간에 나타나는 예측 오차를 효과적으로 감소시키는 것

으로 나타난다. 난류성분 사용에 따른 오차 감소의 이점은 에너지 생산량 추정의

개선으로 이어질 수 있음을 시사한다.

Fig. 4.17은 교차 검증의 결과로서, 입력 피처와 ML 알고리즘에 따른 풍력 발

전단지 에너지 생산량 예측의 루트 평균제곱오차 (RMSE)를 나타낸다. RMSE의

감소는 예측 정확도의 개선을 의미하며, 전체적으로 입력 피처2가 입력 피처1에

비해 낮은 RMSE를 보인다. 10분 평균 출력예측의 경우(Fig. 4.17a), RMSE의 감

소율은 ML 알고리즘에 따라 약 3.6‒9.7% 수준이다. 평균 RMSE는 LGBM1과

SVM1에서 각각 1,820과 2,423으로 가장 낮은 값과 높은 값을 보인다. 1일 발전

량 예측의 경우(Fig. 4.17b), RMSE의 감소율은 ML 알고리즘에 따라 약 4.5‒6.

2%를 보인다. 입력 피처2의 RMSE(파란색)는 RF2, LGBM2 및 ANN2에 따라

각각 60,136, 60,661 및 62,087을 보이며, SVM2와는 상당한 차이를 보인다. 전반

적으로 트리와 신경망 기반 알고리즘이 우수한 예측 성능을 보이고, 가장 뛰어난

성능은 LGBM에서 나타났다.

해당 결과는 ML 알고리즘을 이용하여 풍력터빈의 출력 또는 풍력 발전단지의

발전량을 예측할 경우, 난류 관련 매개변수를 입력 피처로 사용한다면, 예측 정

확도를 향상시킬 수 있음을 뒷받침하는 근거로 볼 수 있다.
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Fig. 4.17 RMSE of 10-min average power and daily energy production prediction of wind 
farm according to input feature group and machine learning model: (a) 11,688 10-min data 
sets and K-fold (K = 10, 80%‒20% train‒test split) CV were used. (b) 163 one-day data and 
Leave-One-Out CV were used. See Table 4 and Figure 13 for meteorological factor groups of 
input features 1 and 2.

4.2.2 기상요인 예측 기여도 비교 분석

Fig. 4.18에서는 Fig. 4.17에서 가장 우수한 예측 정확도를 보인 LGBM을 대상

으로, XAI 기법의 하나인 SHAP 알고리즘을 이용하여 각 입력 피처의 예측 영

향력을 분석하였다. 이 분석은 데이터 세트 내의 모든 인스턴스를 대상으로 SH

AP 값 및 특성값의 크기를 표현한다. x축의 SHAP 값을 절대값으로 보았을 때,

그 크기가 클수록 예측값(출력 또는 발전량) 결정에 입력 피처의 기여도가 크다

는 것을 나타낸다. 이때, SHAP 값이 음수는 예측값이 작아지는데 영향을 미쳤

고, 양수는 예측값이 커지는데 영향이 미쳤음을 의미한다. y축의 피처 순서는 S

HAP 값을 기반으로 예측 기여도가 높은 순서로 정렬하였다. 특성값의 빨간색과

파란색은 이에 해당하는 기상요인의 규모가 높고 낮음을 나타낸다.

전체 기상요인 중에서 풍속은 SHAP 값의 가장 큰 분산을 보인다. 풍속의 SH
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AP 값 분포는 10분 평균 출력예측과 1일 발전량 예측에 따라 각각 -12,014∼19,

123와 -125,091∼260,667을 보인다. 또한, 풍속의 특성값이 높고 낮음은 고풍속과

저풍속을 의미한다. 고풍속일 때는 SHAP 값이 양수로 예측값을 증가시키고 저

풍속일 때는 SHAP 값이 음수로 예측값을 감소시키는데 기여하였다. 에너지 생

산량 예측에서 이러한 패턴은 명확하며 풍속은 가장 강력한 역할을 하는 피처임

을 확인할 수 있다.

Fig. 4.18a를 살펴보면, 풍속 이외에 풍향, 기온, 압력, 습도 및 WSE 순서로 S

HAP 값의 높은 분산 수준을 보인다. 특히, 풍향(-3,337∼11,250)과 기온(-8,736∼

1,591)의 SHAP 값 분산이 높다. 또한, 특성값의 강도에 따라 SHAP 값의 음ㆍ양

구분이 뚜렷하다. 이 중에서 기온의 경우, 저온일 때는 출력의 증가를 고온일 때

는 출력의 감소에 기여하였다. 기온은 계절성이 반영된 입력 피처이다. 겨울철에

는 DBWF로 시베리아 고기압에 의한 계절풍이 유입되는데, 이 계절풍은 낮은 온

도와 고풍속의 특성을 보인다. 여름철에는 높은 온도와 저 풍속의 특성을 지닌

남서 계절풍이 풍력 발전단지로 유입된다. 따라서, 에너지 생산량과 온도 사이에

내포된 이 상호작용이 모델 구축과정에 하나의 정보로 학습되어 나타난 결과로

풀이된다.

Fig. 4.18b를 살펴보면, Fig. 4.17a와 마찬가지로 풍향과 온도는 예측 기여도가

각 3과 4순위로 높게 나타난다. 이 기상요인들을 전ㆍ후로 추가로 입력된 성분들

이 위치한다. 특히, 풍력터빈의 허브높이 TI인 TI 80m(2순위)와 풍력터빈의 회전

면적 하단 부근 매개변수인 TKE 50m(5순위)는 우수한 예측 기여도를 보인다. y

축을 기준으로 TKE 50m보다 낮은 순위의 입력 피처들은 몇 가지 특징을 보인

다. SHAP 값의 음ㆍ양구분이 뚜렷하지 않은 점 또는 0에 가까운 SHAP 값 분

포를 보인다는 점이다. 이러한 점들로 인해 해당 피처들의 기여도 차이를 명확히

확인하기가 어렵다. 다만, 기존 연구에 주로 사용되던 입력 피처들(습도, 압력 및

WSE)과 유사하거나 그 이상의 기여도를 보이는 난류 특성값들(eps 50m, eps 75

m, TKE 75m)이 있음을 확인할 수 있다.

Fig. 4.18c를 살펴보면, 10분 평균 출력 예측(Fig. 4.17a)과 비교하였을 때, 풍향

과 기온의 기여도는 여전히 높게 나타난다. 여기서 4순위에 있는 WSE는 풍향과

유사한 분산 수준을 보인다. WSE의 특성값이 높고 낮음은 윈드프로 파일의 수
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직 구배가 강하고 약함을 의미하며, 이에 따라 예측값의 감소와 증가에 기여한

다. 반면에 습도와 압력은 SHAP 값의 낮은 분산(-9,454∼13,752)과 특성값에 따

른 SHAP 값의 불명확한 음ㆍ양 구분을 보인다. 즉, 예측에 기여하는 수준은 낮

으며 그 차이를 구분하기 힘들다.

Fig. 4.18의 흥미로운 점 중의 하나는 10분 자료(왼쪽 행)에서 1일 자료(오른쪽

행)로 샘플링 주기가 보다 긴 자료를 사용하면서, 풍속 대비 기타 요인들의 SHA

P 값 분산이 증가한다는 점이다. 특히, Fig. 4.18d에서 난류성분들의 분산 수준이

전반적으로 높아진 것을 확인할 수 있다. 또한, 난류성분 특성값에 따른 SHAP

값의 음ㆍ양 구분이 뚜렷하게 나타난다. 이러한 점은 음의 영향력(예측값 감소)

과 양의 영향력(예측값 증가)이 지닌 정보의 차별성을 보다 부각시킨다. 입력 피

처 중 TKE 75m와 eps 75m는 기온보다 높은 기여도를 보이고, TI 40m와 TKE

50m는 풍향보다도 높은 기여도를 보인다. ML 알고리즘의 예측과정에서 난류 특

Fig. 4.18 Summary plot of input features using SHAP algorithm. 10-min average power (left 
column) and daily energy production (right column) prediction results of wind farm using 
LGBM. Top and bottom rows indicate input features 1 and 2, respectively. The number of 
10-min average power and daily energy production data was 11,688 and 163, respectively.
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성값들은 차별화된 정보를 제공함으로써, 모델 성능향상에 긍정적 역할을 하는

것으로 판단된다.

풍력 발전단지의 1일 발전량 예측과정에서 풍속 다음으로 높은 기여도를 보인

입력 피처는 TKE이다. TKE는 풍속의 수평(u와 v)과 수직(w) 속도 성분의 변동

성이다. TKE의 특성값이 높고 낮음은 풍속 변동성의 증가와 감소를 의미하며,

예측값의 증가와 감소로 이어진다. 이는 상당히 명확한 패턴으로 표출되며 유용

한 정보를 제공한다. 이를 통해 풍력터빈의 회전 면적 내에서 취득된 TKE는 M

L 알고리즘을 이용한 발전량 예측에 있어서 풍속 다음으로 효과적인 기상요인임

을 시사한다.

풍속과 기타 기상요인들 사이의 기여도 차이를 보다 정량적으로 비교하고자 Fi

g. 4.19의 분석을 수행하였다. 이 분석은 Fig. 4.18의 입력 피처별 SHAP 값을 절

대값으로 평균한 결과이다. 즉, 풍력 발전단지의 에너지 생산량 예측에서 입력

피처들의 절대 영향도를 의미한다.

Fig. 4.19 The absolute influence of the SHAP value. The left and right columns are the 
results of the 10-min average power prediction and the daily energy production prediction of 
the wind farm, respectively. The top and bottom rows used input features 1 and 2, 
respectively.
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10분 평균 출력예측에서 SHAP 값의 절대 영향도는 풍속이 약 104를 기타 기

상요인은 약 102∼103을 보이며, 1차수를 초과하는 차이를 보인다(Fig. 4.19a, b).

1일 발전량 예측에서는 풍속이 약 105을 기타 기상요인은 약 104에 근접한 값을

보이며, 약 1차수 수준의 차이를 나타낸다(Fig. 4.19c, d). 1일 발전량 예측에서

풍속 이외의 기상요인들의 영향력 증가는 분명하다. 특히, 입력 피처2에서 TKE

75m와 eps 75m의 예측 기여도는 풍속과 1차수 미만의 차이를 보이며 비약적 상

승을 확인할 수 있다.

Fig. 4.20과 4.21은 LGBM을 이용한 풍력 발전단지의 1일 발전량 예측에서 SH

AP 알고리즘의 Force plot을 이용한 분석 결과물이다. Force plot은 163개의 데

이터 중에서 1개의 특정 인스턴스에 대한 SHAP 값을 1차원 평면에 정렬하여 나

타낸 것이다. 정렬된 입력 피처들은 각각의 기여도가 힘으로 시각화 되어 그래프

로 표현된다.

Fig. 4.20의 a와 b를 살펴보면, 풍향은 294.7˚로 자유 유동(Freestream) 영역의

바람장이 DBWF로 유입된 케이스이다. 이때 관측지점은 풍상측에 위치하며, 관

측된 풍속은 6.15m/s이다. 예측된 에너지 생산량은 입력 피처1(a)과 2(b)에 따라

각각 72,194kWh와 80,006kWh를 보인다. 실제 에너지 생산량인 82,662kWh가 비

교했을 때, 각각 -12.7%와 -3.2%로 과소평가를 보인다. 하지만, 입력 피처 2는 1

에 비해 개선된 예측 정확도를 보인다.

Fig. 4.21의 a와 b를 살펴보면, 풍향은 193.1˚로 후류(Downstream) 영역의 바람

장이 DBWF로 유입된 케이스이다. 이때 관측지점인 기상탑은 풍 하측에 위치하

며, 관측된 풍속은 6.12m/s이다. 예측된 에너지 생산량은 입력 피처1(a)과 2(b)에

따라 각각 87,874kWh와 140,654kWh를 보인다. 실제 에너지 생산량인 145,951k

Wh가 비교했을 때, 각각 -39.8%와 -3.6%로 과소평가를 보인다. 입력 피처 2는

1보다 상당히 개선된 예측 정확도를 보인다.

해당 인스턴스의 난류성분인 TI 40m, Ri 및 TKE 75m가 보인 정량적 수치는

에너지 생산량을 높이 밀어 올리는 힘(red)으로 작용하였다. 반면 eps 50m, TI 8

0m와 TKE 50m의 값은 에너지 생산량을 낮게 끌어내리는 힘(blue)으로 작용하

였다. 상반된 두 힘의 상쇄 작용은 난류성분이 활용된 입력 피처2에서 보다 적극
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적으로 나타난다. 이를 통해 산출된 예측값은 미묘한 균형점을 보이며 실제값에

보다 근사한 형태를 취한다.

입력 피처 2에 추가된 난류 특성값들은 자유 유동 영역과 후류 영역 케이스

모두에서 예측값을 향상시키는 역할을 수행하였다. 특히, 풍력터빈의 후류로 인

해 왜곡된 유동이 관측지점으로 유입되는 후류 영역 케이스에서 예측 정확도의

상당한 개선을 확인할 수 있었다. 이는 비록 후류 효과가 반영된 난류성분 자료

라 할지라도 이를 활용하는 것이 예측에 긍정적 영향력을 미칠 수 있음을 시사

한다. 또한, 이 분석 결과는 에너지 생산량 예측 메커니즘의 효과적인 개선을 위

해, ML 알고리즘에 새롭게 투사된 피처의 입력흐름으로부터 의미를 추출하고 정

보를 감지하는 일련의 학습 현상에 한 단면을 제시한다.
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Fig. 4.20 Force plot of the 148th instance (freestream case with wind direction of 294.7°, corresponding to prevailing wind direction) using SHAP 
algorithm. (a) and (b) used input features 1 and 2, respectively. Daily energy production data were used. The red- and blue-striped arrows indicate 
influence of features increasing the predicted value and that of features decreasing the predicted value, respectively. The size of arrow indicates scale 
of feature influence, and base value indicates average value of model for training dataset. WS: wind speed [m/s]; WD: wind direction [°]; WSE: wind 
shear exponential; TI: turbulence intensity; TKE: turbulent kinetic energy [m2/s2]; Ri: Richardson number; Pamb: ambient pressure [kPa]; eps: turbulent 
dissipation rate [m2/s3]; T: temperature [℃]; RH: relative humidity [%].

Fig. 4.21 Force plot of 156th instance (downstream case with wind direction of 193.1˚) using SHAP algorithm. (a) and (b) used input features 1 
and 2, respectively. Daily energy production data were used. Remaining information is consistent with that presented in Figure 35.
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4.2.2 절에서 추가 적으로 살펴볼 만한 점은 3가지로 ML을 이용한 풍력 발전

단지 에너지 생산량 추정에 있어 TKE의 중요한 이유와 이에 반해, 대기안정도

의 예측 기여도가 낮은 이유 및 기여도 분석에 사용된 SHAP 알고리즘의 활용

가능성이다. 보다 상세한 논의내용 아래와 같다.

1) 풍력 발전단지 에너지 생산량 추정에 있어 난류운동에너지의 중요성

문헌에 따르면, 기계학습을 이용한 풍력발전 에너지 생산량 예측 연구에서 대

부분 입력 피처로 대기안정도와 난류 특성값이 고려되지 않는다[49–51,106]. 주

로 풍속, 풍향, 온도, 습도 및 압력을 사용할 뿐, 극히 소수의 연구에서만 풍속

분산(wind speed variance), TKE 및 대기안정도 등이 사용된다[39,48]. 하지만,

풍력터빈의 운전 특성을 고려한다면, 에너지 생산량과 난류는 매우 밀접한 연관

성이 있음을 알 수 있다. 풍력터빈은 블레이드의 회전 거동을 통해 회전 면적으

로 유입되는 바람에서 운동량을 추출한다. 이때 풍력터빈의 풍하측으로 소용돌이

와 무작위성 난류가 발생한다[22]. 또한, 운동에너지의 감소를 야기 시킨다[107].

즉, 후류로 인해 전ㆍ후방 풍력터빈의 출력 차이가 유발된다. 보고된 바에 따르

면, 후방 풍력터빈에서 약 10∼20% 수준의 출력 손실이 나타난다[23]. 이 후류의

회복력에 영향을 미치는 요인이 바로 난류성분이다.

[33]에서는 대기의 성층화가 중립ㆍ안정상태일 때보다는 대류 상태일 때, 더욱

빠른 후류 회복과 강한 굽이침(meandering)이 나타난다고 지적한다. 이러한 결과

는 대류 경계층에서 나타나는 강한 TI로 인해, 난류 혼합과 유동 유입이 발달하

기 때문으로 분석된다. [38]에서는 풍력터빈의 후류 길이와 범위가 ε에 강한 의

존성을 보인다고 보고한다. 이에 따른 결과로 고풍속에서 ε의 규모가 0.0066m2/s3

에서 0.013m2/s3으로 2배 증가할 때, 후류 길이는 680m에서 340m로 반감된다고

제시한다. 또한, [108]연구에서는 3차원 변동성분이 고려된 TKE는 전단응력으로

생성된 난류(수평 방향 변동성)와 열에 의해 생성된 난류(수직 방향 변동성)의

전달과 직접적인 관련이 있음을 지적한다.

상기의 연구 결과들은 난류성분이 풍력터빈의 성능 및 후류 회복의 저해ㆍ촉

진에 밀접한 관련이 있음을 제시한다. 이를 통해 난류성분이 지닌 물리적 성질은

풍력 발전설비의 성능과 후류 효과에 관여하여 에너지 생산량의 차이로 이어질



- 72 -

수 있음을 알 수 있다. 이러한 점은 풍력 발전단지의 에너지 생산량에 대한 예측

정확도를 향상시키기 위해, ML 알고리즘의 선택뿐만 아니라, 난류성분이 내포한

물리적 성질의 이해 및 해당 성분의 이점이 반영되기 위한 입력 피처로서의 활

용 또한 매우 중요하다는 것을 시사한다.

2) 풍력 발전단지 에너지 생산량 예측에서 대기안정도의 기여도가 낮은 이유

입력 피처 중에서 또 하나의 중요한 요인은 바로 대기안정도(예, Obukhov len

gth, Richardson number)이다. 본 연구를 진행하면서 저자들은 대기안정도가 높

은 예측 기여도를 보일 것으로 예상하였다. 대기안정도는 풍력터빈의 실질적인

출력성능에 상당한 영향을 미친다는 점[21, 109–111]. 본 연구에 사용된 Ri는 풍

력터빈 회전 면적 내의 풍속ㆍ온도 차이를 직접 고려하여 계산된 매개변수라는

점. 이와 같은 학술적ㆍ이론적 근거를 고려하였을 때, 대기안정도는 높은 예측

기여도를 보일 것으로 예상하였다. 그러나 결과는 예상과 달랐다.

이와 관련하여 [39]의 연구에서는 풍력 발전단지의 에너지 생산량 예측에서 또

다른 대기안정도 매개변수인 Obukhov length (OL)를 다루고 있다. 이 연구에서

는 피처 중요도를 이용하여 기상요인을 순위화하였고 대기안정도는 가장 낮은

순위를 보였다. 본 연구에서도 Ri는 12번째(Fig. 4.18b)와 8번째(Fig. 4.18d) 순위

로 비교적 낮은 순위에 해당한다. [39]에서는 ML을 이용한 예측에서 대기안정도

의 중요도가 낮은 이유에 대해 다음과 같은 3가지 가능성을 제시한다. 첫째, 대

기안정도는 “0” 값을 기준으로 불연속적으로 구분되어 모델 구축과정에 이 특성

이 제대로 반영되지 못했다는 점. 둘째, 자료를 수집할 때 측정 장비의 불충분한

시간해상도(1s)로 인해 대기안정도 변수가 부정확한 측정이 이루어졌다는 점. 셋

째, 몇몇 측정 장비가 오작동했다는 점이다.

본 연구를 위해 약 1년의 측정 캠페인 동안, 3차원 풍속계는 10Hz (0.1 s) 주

기로 자료를 수집하였다. 또한, 정확한 측정 성능을 유지하고자 설치업체를 통해

2개월 간격으로 유지 보수 및 보정을 수행하였다. 따라서, 두 번째와 세 번째 가

능성은 본 연구에서는 배제하였다. 이를 통해 대기안정도가 실질적으로 에너지

생산량에 영향을 미치고 있음에도 ML 알고리즘에 주요하게 반영되지 못하는 이

유는 대기안정도 매개변수가 지닌 불연속성 때문으로 판단된다.
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본 연구에 사용된 Ri는 그 값이 0에 가까울 때, 근 중립상태를 의미한다. 근 중

립상태를 기준으로 Ri의 값이 음수 또는 양수일 때 각각 불안정과 안정 레짐으

로 대기가 성층화된다. Ri의 값이 음수(양수)로 진전될수록 약한 불안정(안정)에

서 강한 불안정(안정)으로 전이된다. 불안정 레짐에서는 난류의 발생과 성장이

촉진되는 반면, 안정 레짐에서는 억제된다. 이와 같은 대기의 물리적 특성 변화

는 풍력터빈의 출력과 후류 회복성에 영향을 미쳐 에너지 생산량 차이로 이어진

다[33,109,110]. 이 차이는 대기안정도의 분류된 레짐 그리고 그에 따른 강도에

의존성을 보인다. 즉, 음수 또는 양수인지에 따라 그리고 그 규모에 따라 역할과

수준이 상이하게 나타나는 불연속적 특성을 보인다. 이러한 점을 ML 모델 구축

과정에서 온전히 구현하기에는 어려울 것으로 판단된다. 하지만, 전처리(또는 기

타방법)를 통해 이 점을 극복한다면, 이에 따른 이득은 모델에 또 하나의 차별화

된 정보로써 반영될 수 있다. 이에 대한 보다 자세한 내용은 추가적인 연구가 필

요함을 밝힌다.

3) XAI의 활용: 피처 중요도와 SHAP value

ML은 모델이 의사결정이 가능하도록 알고리즘을 구축하는 과정이다. XAI는

ML 알고리즘의 블랙박스와 같은 의사결정과정을 인간이 이해할 수 있는 수준까

지 분해해서 들여다보는 접근방식이다. 이를 통해 모델 개선의 정량적 근거를 마

련하고, 연구자로 하여금 합리적 해석 가능성의 토대를 만들 수 있다.

XAI의 활용에 있어 많이 사용되는 기법 중에 하나는 피처 중요도(또는 permu

tation importance)이다[111]. 피처 중요도는 특정 피처의 값을 치환한 후, 기존

자료 대비 예측 에러 증가를 계산하여 특성의 중요도를 측정하는 방식이다. 특정

피처가 예측에 중요하지 않다면 그 피처는 모델의 성능에 영향을 주지 않는다.

특정 피처 값의 치환으로 모델 에러가 증가할 경우, ML 알고리즘은 이 피처의

영향력을 무시하기 때문이다. 즉, ML 모델은 해당 피처를 선택해 오차율이 증가

하는 것보다 배제하는 것이 낫다고 판단한다. 이러한 장점에도 불구하고 이 접근

법은 피처들이 서로 의존성을 보일 때, 결과가 왜곡될 수 있다[112]. 피처 중요도

는 양의 영향력(오차율 감소)만을 고려할 뿐, 음의 영향력(오차율 증가)은 반영되

지 않는다. 이에 따라, 어떤 피처가 예측값에 부정적인 영향을 미쳐도 이러한 효
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과는 배제되며, 이외에 특정 피처가 실제 영향력보다 높게 그 가치가 반영될 수

도 있다. 즉, 피처 중요도는 각 피처가 독립적일 때(또는 피처 간 의존성이 낮을

때) 이상적으로 작동한다.

이에 반해, SHAP value는 피처들의 상호 의존성을 고려한다. 각 피처의 스케

일을 기반으로 피처 간의 양의 영향력뿐만 아니라 음의 영향력도 계산할 수 있

다. 이를 통해 타겟을 결정하는 피처들의 영향력이 어떻게 배분되는지 균형 있게

해석할 수 있다. 이 점은 피처 중요도의 단점을 보완한 대안이 될 수 있다[112].

또한, SHAP value는 모델 애그노스틱하다. 이는 모델을 설명하기 위해 모델 밖

에서 근거를 찾고 모델의 어떠한 특성도 이용하지 않음을 의미한다. 따라서, 모

델에 대한 지식 없이도 학습할 수 있기 때문에 모델에 상관없이 적용 가능한 특

징이 있다. 예를 들면 딥러닝 모델을 설명하기 위해 트리 설명체를 사용하는 것

과 같다. 이는 오리지널 모델에 어떠한 변형도 가하지 않고, 도출된 결과의 설명

력을 확보할 수 있다는 장점이 있다. 단, SHAP value는 기본 계산량이 많아 속

도가 느리고, 이상치에 약하다는 단점이 있다. 따라서 자료의 세심한 전처리를

통해 이러한 점들을 고려한다면, SHAP value을 통해 다수의 입력 피처가 지닌

기여도의 기본 틀을 추정할 수 있다. SHAP 알고리즘은 ML 기법의 고도화에 있

어 실효성 있는 인사이트를 확보하는 강력한 도구가 될 수 있다.

4.2.3 에너지 생산량 예측 모델 비교 분석

Table 4.1과 4.2는 6가지 에너지 생산량 예측 모델(Table 3.4 참조)의 정확도

평가 결과를 나타낸다. Table 4.1은 DBWF의 10분 평균 출력의 예측 정확도를

나타내고, Table 4.2은 DBWF의 1일 발전량 예측 정확도를 나타낸다.

10분 평균 출력예측의 경우(Table 4.1), 예측 정확도가 가장 우수한 예측 모델

은 6번으로 RMSE와 R2는 각각 2,162와 0.870을 보인다. 반면, 성능이 가장 낮은

예측 모델은 1번으로 RMSE와 R2는 각각 2,756과 0.745를 보인다. 6번 모델은 하

위 예측 모델(대기안정도와 난류 특성값 예측, Fig. 3.2의 ②ML model)이 적용되

었으며, 이 하위 모델은 TKE, eps 및 Ri를 예측한다. 1번 모델은 대기안정도와

난류 특성값 예측 모델이 적용되지 않았으며, 출력예측에 TI를 고려하지 않은 모

델이다. 여기서 또 하나의 주목할 만한 점은 TI의 활용 유무이다. 모델 1∼4번에
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서는 입력 피처로 TI를 고려한 모델이 고려하지 않은 모델보다 좀 더 우수한 예

측 정확도를 보인다. 특히, 풍력터빈 허브높이의 TI 80m를 활용할 경우, 예측 정

확도 개선이 뚜렷했다. 풍력터빈 회전 면적 하단의 TI 40m를 활용한 모델 2번은

모델 1번에 비해 개선되었지만, TI 80m만 고려한 모델 3번이 보다 높은 정확도

를 보인다. 모델 5번은 하위 예측 모델에 TI가 포함된 경우이다. 이 모델은 TI의

실측값을 입력 피처로 사용한 모델 3번과 4번에 비해 낮은 예측 정확도를 보인

다. 이러한 결과를 바탕으로 살펴보면 풍력 발전단지의 출력예측 모델을 구축할

때, 허브높이 부근 TI의 실측값을 활용하고, 그 외의 난류 특성값은 하위 예측

모델로 계산된 값을 사용한다면, 예측 정확도가 개선될 수 있음을 시사한다.

Predictive 
model No. RMSE MAE MSE R2

1 2756 2125 7.60E+06 0.745

2 2485 1734 6.17E+06 0.811

3 2257 1635 5.10E+06 0.860

4 2268 1586 5.14E+06 0.852

5* 2411 1689 5.81E+06 0.832

6* 2162 1508 4.68E+06 0.870

*Models to which sub-prediction models are applied. The sub-prediction model is a 
model that calculates atmospheric stability and turbulence parameters.

Table. 4.1 Results of 10-minute average power prediction. 10-minute average of 8,821 data 
was used. See Table 3.4 for model details.

1일 발전량 예측의 경우(Table. 4.2), 예측 정확도가 가장 우수한 모델은 6번으

로 RMSE와 R2는 각각 53,632와 0.675를 보인다. 반면, 예측 정확도가 가장 낮은

모델은 2번으로 RMSE와 R2는 각각 61,362와 0.587을 보인다. 1일 발전량 예측은

10분 평균 출력예측과 유사하게 하위 예측 모델(대기안정도와 난류 특성값 예측,

Fig. 3.2의 ②ML model)을 적용하고, 풍력터빈 허브높이의 TI 40mㆍ80m 실측값

을 활용한 모델 6번이 가장 좋은 예측 정확도를 보인다. 이외에 하위 예측 모델

이 적용되지 않은 에너지 생산량 예측 모델 2∼4번을 살펴보면, 입력 피처로 TI
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40m를 사용한 모델 2번과 4번은 단지 입력 피처로 TI 80m만을 고려한 모델 3번

에 비해 예측 정확도가 감소하는 것으로 나타난다.

Predictive 
model No. RMSE MAE MSE R2

1 59593 40617 3.55E+09 0.600

2 61362 42049 3.77E+09 0.587

3 55597 38474 3.09E+09 0.660

4 60380 41036 3.65E+09 0.616

5* 53632 38680 2.88E+09 0.675

6* 53715 36060 2.89E+09 0.683

*Models to which sub-prediction models are applied. The sub-prediction model is a 
model that calculates atmospheric stability and turbulence parameters.

Table. 4.2 Results of daily energy production prediction. 1day average of 180 data was used. 
See Table 3.4 for model details.

대기안정도와 난류 특성값을 추정하는 하위 예측 모델을 활용함으로써 풍력

발전단지 에너지 생산량 예측 모델이 향상됨을 확인하였다. 특히나 10분 평균 출

력예측 모델에서는 명확한 정확도 향상을 확인하였다. 1일 발전량 예측 모델의

경우 예측 정확도가 개선되기는 하였지만, 개선의 정도가 작아 보다 많은 자료의

사용 및 정교한 기계학습 알고리즘을 이용한 모델 구축이 요구된다.

최종적으로 입력 피처로 대기안정도와 난류 특성값을 고려할 경우 예측 모델

의 정확도는 향상되었으며, 이를 활용한다면 풍력 발전단지 에너지 생산량 예측

모델의 고도화에 기여할 것으로 판단된다.
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V. 결론

5.1 요약 및 결론

풍력터빈 에너지 생산량에 영향을 미치는 환경 조건은 크게 지형, 지표 마찰,

장애물, 기상요인 및 인근 풍력터빈의 후류 등으로 분류할 수 있다. 이 중에서

기상요인은 각 사이트 환경에 상당히 의존적이며, 풍력터빈과의 상호작용 속에

터빈의 실질적인 출력성능에 직접적인 영향을 미친다. 기상요인과 풍력터빈 출력

사이에 상관성을 제시하기 위해 다양한 연구가 수행되고 있지만, 주로 다루고 있

는 기상요인들은 풍속, 풍향, 온도, 압력, 습도 등으로 제한적이다. 반면, 대기안

정도(Ri)와 난류 특성값(TKE, ε, TI)과 같은 기상요인을 다루는 연구는 부족한

실정이다. 특히, 풍력 발전단지 규모에서의 에너지 생산량과 상기의 기상요인 사

이에 보편적 상관성을 제시하는 연구는 매우 불충분하다. 또한, 최근 ML 기반의

예측 모델들이 활용되고 있는 가운데 모델의 의사결정과정에서 기상요인들의 예

측 기여도에 대한 기본 틀이 파악되지 않은 채 여전히 블랙박스로 남아있는 실

정이다. 따라서, 기상요인과 에너지 생산량 사이의 관계성 및 ML 모델 구축과정

에서의 역할에 대해 면밀히 탐구할 필요성이 있음을 시사한다.

본 연구는 우선, DBWF를 대상으로 기상요인의 레짐 변화가 AEP에 미치는

영향성을 정량적 차이로 제시하였다. 다음, ML 알고리즘을 이용하여 에너지 생

산량 예측 모델의 구축과정에서 개별 기상요인의 예측 기여도를 규명하였다. 최

종적으로 대기안정도와 난류 특성값을 추정하는 하위 예측 모델을 풍력 발전단

지 에너지 생산량 예측 모델에 적용하였고, 예측 정확도의 개선 정도와 그 활용

가능성을 평가하였다. 이 연구 결과를 바탕으로 주요 결론은 다음과 같다.

1) 단일 풍력터빈의 경우, 대기의 레짐이 중간 불안정, 고 TI 및 고 TKE일 때

오히려 높은 AEP를 보였다. 풍력터빈의 운전에 있어 난류성분은 부정적 영향을

끼치는 것으로 간주하지만, 이 연구 결과는 완전 발달한 난류 유동 또는 난류의

부재보다는 약화된 난류 및 일정 수준의 난류가 존재하는 환경 조건이 풍력터빈

의 발전량 측면에 유리할 수 있음을 시사한다. 풍력 발전단지 규모에서는 대기가
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약한 불안정 레짐으로 성층화되었을 때 가장 우수한 AEP가 나타남을 확인하였

다. 약한 불안정 레짐에서는 안정 레짐보다 1∼2차수 강한 ε을 보인다. 이 ε은

에너지 캐스케이드 과정에서 보다 작은 수준의 난류로 분해되는 힘이다. ε이 강

할 경우 이질적 유동장 사이의 효과적인 혼합을 촉진하는 반면, ε이 약할 경우에

는 난류 발생 및 성장을 억제한다. 이러한 점을 감안할 때, 두 레짐 사이에는 명

백한 물리적 성질의 차이를 내포한다. 이는 DBWF의 성층화된 대기상태의 소산

특성 차이를 의미하며, 본 연구의 정규화된 출력 분석을 통해 WTGs 사이에 필

연적으로 발생하는 출력 감소의 수준에 관여함을 확인하였다. 또한, 레짐에 따른

출력 감소의 정도는 통계적으로 유의미한 차이임을 확인하였다. 본 연구 결과인

대기의 레짐에 따른 세분화된 풍력터빈의 출력 차이를 마이크로 사이팅을 위한

엔지니어링 툴에 반영한다면, 보다 정확한 예측이 가능해진다. 향상된 출력예측

기법은 AEP 산출 오차를 감소시켜, 신뢰성 있는 경제성 평가로 이어지는 유의미

한 혜택을 제공할 것으로 기대한다.

2) 기상요인 6개를 사용한 입력 피처1보다는 13개를 사용한 입력 피처2가 풍력

발전단지의 10분 평균 출력 및 1일 발전량 예측에서 보다 우수한 결과를 나타냈

다. 특히, SHAP 알고리즘을 이용하여 1일 발전량의 Freestream과 Downstream 케

이스를 분석한 결과, 입력 피처2를 사용하였을 때, 모두 개선된 예측값을 보이며, 

난류 특성값 사용의 이점을 보여주었다. 풍력 발전단지의 에너지 생산량 예측과

정에서 난류 특성값의 기여도는 풍속 다음으로 높다. 난류 특성값이 지닌 물리적

성질을 ML 알고리즘의 입력흐름에 정량적으로 반영함으로써, 보다 엄밀한 발전

량을 예측하기 위한 접근방식의 경직성을 줄일 수 있다. 즉, 새로운 접근법의 착

상, 기존 모델의 개선 및 입력 특성의 선택에 유연성을 확보하는 토대가 될 수

있다. 본 연구 결과인 난류성분의 예측 기여도를 활용하는 행위는 ML 알고리즘

기반 접근방식의 고도화를 위한 강력한 시그널로 판단된다. 이외에 DBWF 에너

지 생산량 예측 모델에 대기안정도와 난류 특성값을 추정하는 하위 예측 모델을

추가로 적용할 경우 정확도 개선이 이루어짐을 확인하였다. 특히, 풍력 발전단지

의 10분 평균 출력예측에서 상당한 정확도 향상을 보였다. 본 연구에서 추정된

대기안정도와 난류 특성값은 TKE(75m, 50m), eps(75m, 50m), Ri, TI(80m, 40m)이
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다. 이 중에서도 풍력터빈의 허브높이에 근접한 매개변수가 예측 기여도가 높은

것으로 분석된다. 따라서 예측 모델 구축 시 우선적으로 허브높이에 근접한 매개

변수의 실측값을 활용하고, 실측값을 지속적으로 수집 및 활용할 수 없는 환경에

서는 이를 추정하는 하위 예측 모델이 좋은 대안이 될 것으로 판단된다. 

본 연구의 결과물은 에너지 생산량 예측 기술의 고도화에 활용될 수 있다. 향

상된 예측 기술은 변동성 높은 풍력 에너지원의 효율적 운영을 가능하게 하게

하여, 풍력 발전설비의 안정성과 경제성을 확보할 수 있는 실용성을 제공한다.

또한, 신뢰성 있는 경제성 평가로 이어질 수 있으며, 이는 풍력 발전단지 개발

프로젝트의 위험도를 완화하는데 긍정적 역할을 할 것으로 기대한다.

5.2 추후 연구

본 연구에서는 DBWF의 에너지 생산량 예측 모델을 구축하기 위해, 4개 ML

알고리즘의 예측 정확도 비교를 통해 가장 우수한 모델을 선정하였다. 비교 분석

을 위해 ML 알고리즘은 일반적 수준의 튜닝을 통해 성능 테스트를 수행하였다.

이 과정에서 성능향상을 위한 보다 정교한 튜닝과 다양한 접근방식을 시도하지

않았다는 한계점을 가지고 있다. 따라서, 접근법의 다양화를 시도할 필요가 있으

며, 이 점은 대기안정도와 난류 특성값 예측 모델링에도 해당한다. 또한, 본 연구

는 육상 풍력 발전단지만을 대상으로 수행된 결과물이다. 연안과 해상 환경의 풍

력 발전단지까지 다루지 못했다는 한계점이 있다. 다수의 풍력 발전단지를 기반

으로 보다 넓은 범위의 외부 환경 조건에 대한 비교 분석이 요구된다. 이외에도

에너지 생산량 예측 모델에 사용된 ML 알고리즘의 의사결정과정을 보다 합리적

으로 이해하기 위한 분석기법들의 적용과 비교 평가가 요구된다. 상기의 내용을

바탕으로 고려되는 추후 연구는 다음과 같다.

1) 육상∙연안∙해상 환경의 풍력 발전단지를 대상으로 기상요인의 레짐에 따른

AEP의 차이와 ML 알고리즘 기반 에너지 생산량 예측 모델의 정확도 비교에 관

한 연구

2) 타겟 사이트의 지역적 기상현상을 더욱 적절히 고려한 사이트 자동 적응형

매개변수 추정기(automatic adaptive parameter estimation) 개발 및 고도화 연구
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3) 풍력 발전단지 에너지 생산량 예측 모델의 개선을 위한, 다양한 XAI 기법

의 활용 및 결과물 비교 분석에 관한 연구
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부 록

부록 A. 제주 동복·북촌 풍력발전단지 유효 방위각 분석

Object Ln[m] Dn[m] Angle[°] Disturbed sector[°] Θ[°]
WTG 1 602 86 225 45.0 247.0 ~ 202.0
WTG 2 480 86 200 50.1 225.1 ~ 174.9
WTG 3 664 86 178 43.0 199.5 ~ 156.5
WTG 4 815 86 160 39.2 179.6 ~ 140.4
WTG 5 1231 86 175 33.4 191.7 ~ 158.3
WTG 6 1163 86 188 34.1 205.0 ~ 171.0
WTG 7 1434 86 203 31.7 218.9 ~ 187.1
WTG 8 1451 86 192 31.6 207.8 ~ 176.2
WTG 9 1474 86 181 31.4 196.7 ~ 165.3
WTG 10 1480 86 171 31.4 186.7 ~ 155.3
WTG 11 1248 86 154 33.2 170.6 ~ 137.4
WTG 12 1287 86 138 32.9 154.1 ~ 121.2
WTG 13 709 86 140 41.7 160.8 ~ 119.2
WTG 14 452 86 154 51.6 179.8 ~ 128.2
WTG 15 245 86 184 69.5 218.8 ~ 149.2

Table. A.1 Calculation of the disturbance sector of the meteorological tower due to 
wakes of nearby wind turbines. The undisturbed sector is 247˚~ 119˚.

Fig. A.1 Disturbed sectors between meteorological towers and individual wind turbines in 
Dongbok-Bukchon wind farm.
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Fig. A.3 Disturbed and undisturbed sectors in Dongbok-Bukchon wind farm.
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부록 B. 제주 동복·북촌 풍력발전단지 지형학적 변동성 분석

Fig. B.1 Information on topographic profiles for analysis of topographical variations. Analysis 
was performed on a distance within 16L of the meteorological tower.

Distance Sector
Maximum 

slope [%]
Maximum terrain

variation from plane
Ref. Result Ref. Result

˂ 2L 360˚ ˂ 3 2.51 < 1/3(H-0.5D)
=12.33 12.28

≥ 2L and ˂ 4L Measurement sector ˂ 5 1.82 < 2/3(H-0.5D)
=24.7 2.66

≥ 2L and ˂ 4L Outside measurement sector ˂ 10 2.92 Not applicable -

≥ 4L and ˂ 8L Measurement sector ˂ 10 3.00 < (H-0.5D)
=37 5.71

≥ 8L and ˂ 16L Measurement sector ˂ 10 3.64 Not applicable -

*H (hub height) = 80m, D (rotor diameter) = 86m

Table. B.1 DBWF site requirements: Analysis of topographical variations
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