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풍향과 풍속의 특징을 이용한 SVR기반 

단기풍력발 량 측

김  주 , 정 민 아*, 손 남 례°

Forecasting of Short-term Wind Power Generation Based on SVR 

Using Characteristics of Wind Direction and Wind Speed

Yeong-ju Kim , Min-a Jeong*, Nam-rye Son°

요   약

본 논문은 풍력발 측의 정확도 개선을 하여 바람의 특성을 반 한 풍력발 량 측 방법을 제안한다. 제안

한 방법은 크게 바람의 특성을 추출하는 부분과 발 량을 측하는 부분으로 구성된다. 바람의 특성을 추출하는 

부분은 발 량, 풍향과 풍속의 상 분석을 이용한다. 풍향과 풍속의 상 계를 근거로 K-means 방법으로 클러스

터링하여 특징 벡터를 추출한다. 측하는 부분은 임의의 실수값을 측 할 수 있도록 SVM을 일반화 한 SVR을 

이용하여 기계학습을 한다. 기계학습은 바람의 특성을 반 한 제안한 방법과 바람의 특성을 반 하지 않은 기존방

법을 비교 실험하 다. 한, 제안한 방법의 정확도와 타당성을 검증하기 하여 장소가 상이한 제주도 풍력발

단지 3지역에서 수집된 데이터를 사용하 다. 실험결과, 제안한 방법의 오차가 일반 인 풍력발 측 오차보다 

개선되었다.

Key Words : Wind Power Generation Forecasting, K-means Clustering, SVR, Extraction Feature Vector

ABSTRACT

In this paper, we propose a wind forecasting method that reflects wind characteristics to improve the accuracy 

of wind power prediction. The proposed method consists of extracting wind characteristics and predicting power 

generation. The part that extracts the characteristics of the wind uses correlation analysis of power generation 

amount, wind direction and wind speed. Based on the correlation between the wind direction and the wind 

speed, the feature vector is extracted by clustering using the K-means method. In the prediction part, machine 

learning is performed using the SVR that generalizes the SVM so that an arbitrary real value can be predicted. 

Machine learning was compared with the proposed method which reflects the characteristics of wind and the 

conventional method which does not reflect wind characteristics. To verify the accuracy and feasibility of the 

proposed method, we used the data collected from three different locations of Jeju Island wind farm. 

Experimental results show that the error of the proposed method is better than that of general wind power 

generation.
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Ⅰ. 서  론

최근  세계 으로 지구 온난화와 화석에 지 고

갈 문제로 신재생에 지원에 한 심이 속도록 

높아지고 있다. 다양한 신재생에 지원  환경   

기술  여건으로 가장 많은 심을 받는 것  하나가 

풍력에 지원이다
[1]. 풍력에 지원은 풍속  풍향 등 

자연조건에 따라 출력이 변동되는 불확실성 특징을 

지닌다. 즉 일반 발 원인 화력 는 원자력 발  방

식과는 달리 발  시   발 량을 운 자가 제어할 

수 없는 문제 을 가지고 있다. 이러한 특성 때문에 

피크 수요 때의 에 지원으로서의 기여도가 기존 발

원들에 비해 떨어지게 된다. 한 국내 경우와 같이 

력계통이 지역 으로 연계되어 있지 않고, 수요의 

변화에 따른 원규모를 국내에서 모두 확보해야하는 

상황인 경우, 풍력에 지원의 불확실성 문제는 요하

게 취 되어야 할 것으로 단된다. 와 같은 풍력에

지원의 단 과 국내 력계통의 특성상 풍력에 지

원의 측은 매우 요한 기술로 두되고 있다
[2-5].

풍력발 출력 측에 사용되는 모델은 NWP 

(Numerical Weather Prediction) 방법, 통계  방법, 

인공지능 방법 같이 3가지로 구분할 수 있다
[6]. NWP 

방법은 기상 데이터들과 풍력 발 기가 설치된 장소

의 환경  특징(온도, 습도, 지형 등)을 반  한 수학

 모델링을 이용하여 장기 풍력에 지양을 측하는 

데 주로 사용한다
[7]. NWP 방법의 단 은 많은 변수의 

수학  모델링으로 인해 측 모델 구성이 난해하며, 

과거 데이터의 양에 비례하여 측의 정확성이 높아지

기 때문에 많은 양의 데이터가 필요하다. 그로 인해 

측 모델의 수학  구성이 매우 난해하며, 계산과정이 

복잡하여 많은 계산량을 요구한다. 통계  방법의 경우

는 시계열 분석 모델인 ARIMA(Autoregressive 

Integrated Moving Average) 모델을 주로 사용한다
[8]. 

세 번째 방법인 인공지능을 이용한 풍속 측으로는 

신경망네트워크(Neural Network)[9], 퍼지이론(Fuzzy 

Inference)[10], SVM(Support Vector Machine)
[11]를 

많이 사용한다. 풍력에 지 측의 요성이 강조되는 

이유는 력계통에서 풍력발 기가 앙수 발 기가 

되었을 때 발 기 유지 보수, 발 기 기동정지 계획, 

경제 , 력수 계획(발 기, 송 선로 등), 력시

장 입찰 등에 향을 미치기 때문이다. 이런 이유로 

풍력에 지 측은 측 시 에 따라 단기, 기, 장

기로 구분할 수 있다
[12]. 기존 풍력발 측모델에서 

NWP은 장기 측에 유리하고, 통계  방법  인공

지능 방법은 비교  과거 데이터 양과 단순한 모델로 

측할 수 있으며, 주로 단기 측에 합하다. 하지

만 통계  방법인 ARIMA 모델은 시간이 흘러가면서 

측오차가 커지는 단 을 가지고 있고, 인공지능의 

방법은 범용성에서 탁월한 성능을 보이지만 모형 인

자 간의 인과 계를 설명할 수 없다는 단 이 있다. 

한, 기존 단기풍력발 단지 측방법들은 바람의 특

성을 고려하지 않은 단 을 가지고 있다. 

따라서 본 논문에서는 풍력발 단지의 단기풍력발

량을 측하기 하여 바람의 특성인 풍향  풍속

을 근거로 측하는 방법을 제안한다. 제안한 방법을 

검증하기 하여 제주도 A, B, C 지역 풍력발 단지

에서 수집된 데이터의 풍향, 풍속, 발 량을 이용하

고, 수치 측에서 최 의 성능을 보이는 기계학습 방

법인 SVR을 사용하 다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장은 제안한 논문

에 한 련연구로 제주도 지역의 풍향  풍속, 클

러스터링 방법인 K-Means, SVR을 설명한다. 3장은 

제안한 방법에 하여 구체 으로 설명한다. 4장은 제

안한 아이디어를 검증하기 한 실험  결과이다. 마

지막으로 5장에서는 결론  향후연구이다.

Ⅱ. 련연구

2.1 제주도의 풍향  풍속 특징

제주도의 평균풍향을 보면 제주 북부지역은 192

3～2009년까지 주 풍계가 북에서 북서풍으로 나타났

고, 주 풍속은 3.0～8.0m/s의 분포를 보 다. 제주 남

부지역은 1962～2009년까지 주 풍계가 북동풍과 서

남서풍이 우세한 것으로 나타났고, 주 풍속은 3.0～

8.0m/s의 분포를 보 다. 제주 서부지역은 1988～

2009년까지 주풍계가 북북서에서 북북동풍으로 나타

났고, 주 풍속은 8.0～13.9m/s의 분포를 보 다. 제주 

동부지역은 1973～2009년까지 주 풍계가 서북서에서 

북북서풍으로 나타났고 주 풍속은 3.0～8.0m/s의 분

포를 보 다
[13].

2.2 K-means Clustering
클러스터링 알고리즘은 데이터들의 유사성을 비교

하여 비슷한 속성을 가지는 데이터들을 하나의 그룹

으로 묶는 기법이며 계층  클러스터링과 비계층  

클러스터링으로 나뉜다[14]. k-means Clustering은 비

계층  클러스터링으로 n 개의 측치를 k개의 클러

스터로 분할하는 것을 목표로 하며, 각 측치는 가장 

가까운 평균을 갖는 클러스터에 속하며 클러스터의 

로토타입 역할을 한다. 식(1)은 k개로 클러스터 하

www.dbpia.co.kr
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는 방법이다.

 
 




∈
       (1)

  

xi는 n개의 실 데이터이고, Si는 클러스터내의 집합이

고, μi는 Si의 들의 평균이며 V는 체 분산이다. 알고

리즘의 목표는 분산을 최소화하는 Si를 찾는 것이다.

2.3 Support Vector Regression
SVM(Support Vector Machine)은 기계 학습 분류 

알고리즘의 하나로써 두 그룹을 분류하기 하여 최

의 분리 경계면인 평면(Hyperplane)을 제공한다
[11]. 한, 비선형 분류는 주어진 데이터를 고차원 특

징 공간으로 사상하는 작업이 필요한데, 이를 효율

으로 하기 해 커  트릭을 사용하며 이러한 커  트

릭은 커  함수를 사용한다. 커  함수의 표 인 방

법은 다항식 커 (Polynomial Kernel), 가우시안 커

(Gaussian Kernel), 시그모이드 커 (Sigmoid Kernel)

이 있다. 최 화 식은 아래 식(2)과 같다. 식(2)에서, x

는 입력 벡터, y는 출력벡터, w는 계수 벡터, C는 단

 비용(Unit Cost)이고, 는 조건완화를 한 여분

(Slack)이다.

 

∥∥ 




    ⋯  

    ≤    ≥ 

  ≥  ≤

(2)

  

본 논문에서 단기풍력발 측을 실험을 하기 하

여 SVM을 일반화한 SVR(Support Vector 

Regression)을 사용한다. SVR(ε-SVR)은 식(3)과 같

이 임의의 실수 값을 높은 차원 공간으로 사상시킨 

후, 최 화 기술을 용하여 선형 회귀(linear 

regression)를 통해 최 의 평면을 찾아 데이터를 

측하는 방법이다
[15].

 

∥∥ 




 

  〈 〉≤ 〈〉 ≤ 
 

 ≥ 

(3)

식(3)에서 b는 바이어스,  

는 여분이며 나머지

는 식(2)과 같다.

Ⅲ. 제안한 방법

본 논문에서 제안한 방법의 순서도는 그림 (1)과 같

고, 순서도의 내용은 다음과 같다. 첫째, 풍력발 단지

에서 생성된 발 량, 풍속, 풍향 데이터 단 가 각각 

다르므로 데이터 처리(Data Pre-Processing)과정이 

필요하다. 둘째, 풍향과 풍속의 특징벡터를 추출하기 

한 상 분석과 클러스터링을 수행하는 단계이다. 상

분석은 발 량, 풍향, 풍속을 피어슨 상 분석과 스

피어만 상 분석을 수행하고, 클러스터링은 풍향과 풍

속을 k-means 클러스터링을 이용한다. 셋째, 단기풍력

발 량을 측하기 하여 제주도 A, B, C지역 풍력

발 단지의 데이터를 학습데이터와 시험데이터로 분

할한다. 넷째, 학습데이터에 하여 SVR을 수행하여 

단기풍력발 량 측 모델을 유도한다. 다섯째, 단기

풍력발 량 측 모델은 시험 데이터에 용하여 최

종 으로 단기풍력발 량을 측한다. 측된 단기풍

력발 량은 기존방법으로 측한 발 량과 비교 검증 

한다.

그림 1. 제안한 방법과 기존방법의 순서도
Fig. 1. Flowchart of proposed method and conventional 
method

3.1 데이터 처리

제주도 A, B, C 지역 풍력발 단지에서 생성된 발

량, 풍속, 풍향 데이터 단 는 각각 다르므로 각각

의 데이터를 [0.0, 1.0] 범  내에 치하도록 정규화

가 필요하다. 본 논문에서 사용하는 정규화 방법은 최

소-최  정규화(Min-Max Normalization) 방법이다
[16]. 이 방법은 식(4)와 같이 원 데이터에 해 선형 변
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그림 3. 풍속과 풍향을 이용한 클러스터링
Fig. 3. Clustering using wind speed and wind 
direction

그림 2. 발 량, 풍속, 풍향의 산 도
Fig. 2. Scatter plot of power generation, wind speed, and 
wind direction

Wind 

power 

plant

Variable

Pearson 

correlation

coefficient

Spearman 

correlation

coefficient

A

Wind power 

generation, 

wind 

direction

0.5 0.994

Wind power 

generation, 

wind speed

0.9 0.994

Wind 

direction, 

wind speed

0.45 0.999

표 1. 제주도 A지역의 발 량, 풍향, 풍속의 상 분석
Table 1. Correlation analysis of wind power generation, 
wind direction and wind speed in A region of Jeju Island.

환 하는 것으로 원 데이터 값을 주어진 범  안에서 

그 로 유지된다.


′  

 
   (4)

  

식(4)에서 속성A에 한 최소값과 최 값은 

와 일 때, 최소-최  정규화는 A의 값 를 식

(4)에 용하여 범 []에서 값 
′

로 변환한다.

3.2 특징벡터 추출

3.2.1 상 분석

그림 (2)는 제주도 A지역 풍력발 단지의 발 량

(Wind Power), 풍속(Wind Speed), 풍향(Wind 

Direction) 계를 산 도로 표 하 다.

그림 (2)에서 발 량과 풍속은 양의 상 계가 있

다. 즉, 풍속이 증가하면 발 량이 증가하나, 어느 풍

속이 되면 발 량은 더 이상 증가하지 않고 일정해진

다. 반면, 풍속과 풍향은 일정한 그룹이 형성되는 것

이 나타난다. 이는 풍속과 풍향이 비선형의 상 계

가 있다는 것이다.

표 (1)은 발 량, 풍향, 풍속의 상 분석을 나타낸 

것이다. 발 량과 풍속은 선형 계를 나타내는 피어슨 

상 계수가 0.9로 강한 양의 상 계를 보이고 풍향

과 풍속은 비선형 계를 나타내는 스피어만 상 계수

가 0.999로 강한 양의 비선형 계를 나타냈다. 피어슨 

상 계수는 두 변수 간의 선형 인 상 계를 측정

하며 식(5)와 같이 정의된다. 

 


(5)

  

식(5)에서 cov(X,Y)는 X, Y의 공분산,  는 X, Y

의 표 편차이다. 스피어만 상 계수는 비선형 계의 

연 성을 악할 수 있다는 장 이 있으며 식(6)과 같

이 정의된다.







  





  





    

(6)

  

식(6)에서 xi는 변수 x에서 i번째 데이터의 순 , yi

는 변수 y에서 i번째 데이터의 순 이고  는 각각 

xi, yi의 평균이다. 이러한 풍향과 풍속의 비선형 계

를 풍력발 량을 측하는데 용하면 풍력발 측

www.dbpia.co.kr



논문 / 풍향과 풍속의 특징을 이용한 SVR기반 단기풍력발 량 측

1089

Group Wind direction Wind speed

1 308.85 12.92

2 319.90 8.70

3 297.41 5.02

4 70.13 4.09

표 2. 제주도 A지역의 풍향과 풍속
Table 2. Wind direction and wind speed in A region of 
Jeju Island

의 정확도가 향상될 것이다. 

3.2.2 K-Means Clustering   

그림 (3)은 제주도 A지역의 풍력발 단지를 풍속

과 풍향을 이용한 후, 클러스터링 결과이다. 그림3(a)

는 클러스터 2개, 그림3(b)는 클러스터 3개, 그림3(c)

는 클러스터 4개, 그림3(d)는 클러스터 5개이다. 즉, 

같은 특성을 지닌 풍속과 풍향은 같은 클러스터로 형

성된다. 일정한 시 에서 풍속에 따른 풍향이 존재한

다는 것이다.

제주도 A지역 풍력발 단지의 2014년 1월의 바람

은 표(2)와 같이 그룹1은 서북서와 북서사이 풍, 그룹

2은 북서풍, 그룹3은 서북서풍, 그룹4은 동북동풍의 

풍속과 풍향의 특성이 나타났다. 다른 풍향에서는 풍

속이 나타나지 않았다.

A지역의 클러스터에 따른 풍향은 그림4(a)와 같다. 

만약 풍향과 풍속 간의 계를 무시하고 풍향을 그림

4(b)와 같이 0⁰에서 359⁰로 총 360개로 설정하여 다

변수를 고려한 SVR을 수행한다면 풍향이 발산하여 

단기풍력발 량을 정확히 측할 수 없다.

따라서, 본 논문에서 제안한 방법은 제주도 A지역

의 풍력발 단지의 풍향  풍속의 특징을 가지고 클

러스터링 후, SVR을 수행한다면 효율 인 단기풍력

발 량을 측할 수 있다.

그림 4. 풍향의 각도
Fig. 4. Angle of Wind Direction

3.3 데이터분할: 학습데이터  시험 데이터   
본 논문에서 단기풍력발 량을 측하기 하여 제

주도 A, B, C지역 풍력발 단지에서 수집된 데이터를 

기반으로 학습데이터  시험데이터를 구분하여 실험

하 다. 이때 학습 데이터  시험 데이터는 모두 정

규화된 데이터이고, 표(3)과 같이 각 지역별로 수집기

간, 수집시간, 학습데이터, 시험데이터, 총 데이터를 

보여 다. 한, 매 10분 단 로 수집되었기 때문에 A

지역은 7.5일, B지역은 3일, C지역은 5일을 측하

다. 본 논문에서 제안한 방법의 실험은 평균 으로 5

일 동안의 단기풍력발 량을 측하 다.

Reg

ion

Collection 

period

Collecti

on time

Training 

data

Testing 

data

Total

data

A
January 

11-25, 2014

Every 

10 

minutes

1080

(50%)

1080

(50%)
2160

B
January 

11-20, 2014

Every 

10 

minutes

1008

(70%)

432

(30%)
1440

C
January 

11-25, 2014

Every 

10 

minutes

1440

(67%)

720

(33%)
2160

표 3. 각 지역별 수집기간, 수집시간, 학습데이터, 시험데이
터, 총데이터
Table 3. The Collection period, collection time, training 
data and testing data of each region

3.4 nu-SVR
ε-SVR의 문제 은 학습하기 에   값을 정해주

어야 하는 단 을 가지고 있다. 이러한 단 을 해결하

기 해 nu-SVR은   값을 최 화 문제의 변수들  

하나로 인식하고, 다른 변수들과 함께 가능한 가장 작

은 값을 갖도록 최 화 문제에 포함시켜 표 함으로

써 최 화 문제를 해결함과 동시에 최 의 값을 구

한다. 한, nu-SVR은 식(7)과 같이 값의 변화에 따

라 지지 벡터(Support Vector)의 개수를 조 할 수 있

는 장 이 있다
[15].

 

∥∥




  

  〈〉≤ 
〈〉 ≤ 
 

  ≥    ⋯

 (7)

  

본 논문에서는 발 량, 풍향, 풍속의 다변수를 이용

하여 단기풍력발 측을 해서 nu-SVR을 용한

다. nu-SVR 모델링을 최 화하기 하여 Epsilon은 
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그림 5. 제주도 A지역의 발 량 실측값, 기존 방법  제안
한 방법 비교
Fig. 5. Comparison of Actual Generation Value, 
Conventional Method, and Proposed Method of A Region 
in Jeju Island

 

그림 6. 제주도 B지역의 발 량 실측값, 기존 방법  제안
한 방법 비교
Fig. 6. Comparison of Actual Generation Value, 
Conventional Method, and Proposed Method of B Region 
in Jeju Island

Region

Conventional 

method

(A)

Proposed 

method

(B)

Difference

(A-B)

A 8.78 4.13 4.48

B 2.79 1.57 1.22

C 4.57 3.57 1

표 4. 제주도 A, B, C지역의 단기풍력발 량 측 비교
Table 4. Comparison of Short-term Wind Power 
Generation Forecasts in A, B, and C Region of Jeju Island

0.1, Cost는 1을 사용하 다. 이때 사용한 커 은 식

(8)과 같이 가우시안 커 이다[17]. 가우시안 커 은 무

한 차원으로 데이터를 옮긴 뒤, 그곳에서 내 을 계산

한 것과 같은 결과를 반환한다.

 ∥∥ (8)

3.5 제안한 방법과 기존방법의 비교

본 논문에서 기존방법은 그림(1)에서 보는 바와 같

이 발 량, 풍향, 풍속의 특징을 고려하지 않고 단지 

발 량, 풍향, 풍속의 데이터를 이용해서 SVR을 수행

한 것이다. 반면, 제안한 방법은 발 량, 풍향, 풍속 각

각의 변수간의 상 분석을 수행한 후 바람의 특성을 

K-means Clustering을 이용하여 특징벡터를 추출한 

후 추출된 특징벡터를 반 한 발 량, 풍속, 풍향의 

데이터를 이용해서 SVR을 수행한 것이다. 

Ⅳ. 실험  결과

4.1 실험환경

본 논문에서 제안한 방법을 검증하기 하여 실험

환경은 Intel i7-4770 3.40GHz CPU, 4GB RAM이 

장착된 PC에서 수행하 으며, 테스트 운 체제는 

Windows7(32bit)이며 실험 로그램은 R i386 3.2.2

와 R-Studio v8.0이다. 마지막으로 풍력발 량 측 오

차를 검증하기 하여 식(9)와 같이 RMSE(Root 

Mean Square Error)를 사용하 다
[18].







 



 

 (9)

  

식(6)에서 와 은 각각 발 량 실측값과 측값

을 의미하고, n은 훈련데이터의 개수이다.

4.2 실험 결과

표(4)는 제주도 A, B, C지역의 단기풍력발 측

량을 비교한 것이다. 한, 제안한 방법에서 최종 으

로 사용한 클러스터는 A지역은 4개, B지역은 3개, C

지역은 2개이다. 이와 같은 이유는 A, B, C지역의 

치가 달라 각각 상이한 기상조건으로 클러스터가 다

양하게 형성되었다. 결과 으로 제안한 방법은 바람의 

특성인 풍향과 풍속을 고려하지 않은 기존 방법에 비

하여 오차가 작게 나타났다.

제안한 방법의 각 지역별 평균오차를 보면 제주도 

A지역의 제안한 방법은 4.13, 기존 방법은 8.78로 

4.48의 차를 보이고, 제주도 B지역의 제안한 방법은 

1.57이고, 기존 방법은 2.79이어서 제안한 방법이 기

존 방법에 비하여  1.22의 차가 었다. 마지막으로 

제주도 C지역의 제안한 방법은 3.57이고, 기존 방법

은 4.67이어서 제안한 방법이 기존 방법에 비하여 1만

큼 오차가 었다. 제주지역의 기존방법들은 평균 으

로 5.38이상 오차를 과하 다. 하지만 제안한 방법

은 평균 으로 2.23이상 오차를 과하지 않아서 기

존 방법에 비하여 상당히 오차를 개선하 다.

그림 (5)  그림 (6)은 각각 시험데이터 1080개  

432개를 훈련한 제주도 A지역  B지역의 단기풍력

발 측량에 하여 ' 측된 발 량(Observed Wind 

Power)', '기존 방법(Conventional Method)', '제안한 
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그림 7. 제주도 C지역의 발 량 실측값, 기존 방법  제안
한 방법 비교
Fig. 7. Comparison of Actual Generation Value, 
Conventional Method, and Proposed Method of C Region 
in Jeju Island 

방법(Proposed Method)'에 한 비교 그래 이다. 

제안한 방법은 기존 방법에 비하여 측된 발 량

에 거의 유사하 다. 특히, 측된 발 량이 일정한 

시간동안 변동이 없을 때 기존 방법은 측된 발 량

에 비하여 상당한 오차를 보 다. 하지만 제안한 방법

은 개선되었음을 그래 에서 확인 할 수 있다.

그림(7)은 시험데이터 720개를 훈련한 제주도 C지

역의 단기풍력발 측량에 한 비교 그래 이다. 

측된 발 량이 변하는 경우, 기존방법은 측된 발

량에 비하여 오차가 크거나 작게 측하 다. 그러

나 제안한 방법은 측된 발 량의 변함과 계없

이 거의 유사하 다.

Ⅴ. 결론  향후연구

본 논문에서 제안한 방법은 인공지능의 단 인 풍

력에 지원의 다변수간의 인과 계(풍향, 풍속, 발

량 등) 특성을 악하여 다변량 분석에 효율 인 SVR 

방법을 용하는 방법을 제안한다. 제안한 방법은 풍

력발 기기가 설치된 장소의 기상과 지형의 특성에 

합한 단기풍력발 량 측 시스템을 구축하여 실용

화하고, 이를 통해 국내 기에 지생산 비용 감 효

과를 기 할 수 있다. 향후 연구는 풍력발 량 측의 

정확도 개선을 한 풍향의 처리와 군집화 방법 그

리고 장기 풍력발 량을 측하는 실험을 진행할 

것이다.
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