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요 약

태양광, 풍력 등의 신재생 에너지는 기상조건 및 환경변화에 민감한 자원이다. 설치위치 및 구조에 따른 설

비의 발전량이 달라질 수 있기 때문에 정확한 발전량 예측은 중요하다. 기상 빅데이터를 활용하여 주성분 분

석을 기반으로 데이터 전처리 과정을 진행하여 신재생 에너지 발전량 예측 시 영향을 미치는 피처간의 관계를 

모니터링하였다. 또한, 본 연구에서는 영향을 미치는 민감도에 따라 데이터셋을 재구성하여 머신러닝 모델에 

적용하여 예측도를 테스트하였다. 제안한 모형을 사용하여 신재생 에너지를 대상으로 기상환경에 따라 에너지 

발전량을 예측하고 해당 시점의 실제 생산 값과 비교함으로써 랜덤 포레스트 회귀 분석을 적용한 에너지 발전

량 예측에 대한 성능을 확인하였다.  

ABSTRACT

Renewable energy such as solar and wind power is a resource that is sensitive to weather conditions and 

environmental changes. Since the amount of power generated by a facility can vary depending on the installation 

location and structure, it is important to accurately predict the amount of power generation. Using meteorological data, 

a data preprocessing process based on principal component analysis was conducted to monitor the relationship between 

features that affect energy production prediction. In addition, in this study, the prediction was tested by reconstructing 

the dataset according to the sensitivity and applying it to the machine learning model. Using the proposed model, the 

performance of energy production prediction using random forest regression was confirmed by predicting energy 

production according to the meteorological environment for new and renewable energy, and comparing it with the actual 

production value at that time.
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Ⅰ. 서 론

최근 인공지능이 신재생 에너지 분야에서 핵심기술

로 떠오르고 있다[1]. 신재생 에너지는 일사량, 풍속 

등의 기상 환경적 요인 등 외부요인에 매우 민감한 

발전 특성을 가지고 있다.

인공지능 기술은 신재생 에너지의 설계, 최적화, 진

단, 관리 및 예측분야 등에 활용되고 있다[2]. 신재생 

에너지 전원 중 대부분 풍력, 태양광 발전 부분에 인

공지능 기술 적용이 되고 있으며, 과거 발전량 이력, 

기상정보 및 기후예보모델 등을 입력 변수로 하는 머

신러닝 및 딥러닝 모델 기반의 발전량 예측기술 연구

가 활발히 진행되고 있다[3-4]. 풍력발전은 바람이 가

진 운동에너지를 변환하여 전기 에너지를 생산하는 

발전시스템이다. 육상에 설치된 풍력발전기를 육상풍

력발전기, 해상에 설치된 풍력발전기를 해상풍력발전

기라 분류하여 해상풍력발전기는 설치 형식에 따라 

고정식과 부유식으로 분류된다.

본 연구에서는 모델기반의 발전량 예측 데이터와 

실제 발전한 데이터를 비교분석하여 신재생 에너지의 

정확한 발전량 예측기술에 적용하고자 한다. 제2장에

서는 본 연구에 사용된 데이터 수집과 주성분 분석 

머신러닝 모형에 관한 관련 연구에 대해 설명한다. 제

3장에서는 기상 빅데이터를 사용하여 주성분 분석을 

적용함으로써 중요 피처를 추출하기 위한 실험환경을 

설명한다. 제4장에서는 본 연구에서 제안한 모형을 사

용하여 신재생 에너지를 대상으로 기상환경에 따라 

에너지 생산량을 예측하고 신뢰도를 확인한다.

Ⅱ. 신재생 에너지 발전량 예측 모델

신재생 에너지 발전량 예측 목적은 두 가지로 분류

할 수 있다. 첫째는 신재생 에너지 경제성 분석을 위

한 연간, 월간 발전량 예측이 있으며, 두 번째는 전력

계통 안정화 및 신재생 에너지 거래를 위한 하루 전, 

한 시간 전 등의 짧은 주기의 발전량 예측기술이다. 

본 논문에서는 발전량 예측 관련 연구에 필요한 기술

을 살펴본다. 

2.1 회귀분석

 회귀분석은 변수들 사이의 관계를 모델링하는 기

법이다. 여러 분야에서 가장 광범위하게 사용되는 통

계기법 중 하나이다. 회귀분석의 목적은 관심이 있는 

종속변수들에 영향을 주는 독립변수들을 찾고, 독립변

수들과 종속변수들의 관계를 나타내는 모델을 만드는 

것이다.  신재생 에너지 발전량 예측은 다양한 변수들

을 고려해야 하므로, 다중회귀분석을 기반으로 발전량

을 예측한다. 

신재생 에너지의 기온, 습도, 일사량 등의 다수개의 

독립변수와 예측하려는 발전량인 종속변수 사이의 관

계를 수식으로 구성하여 예측모형을 구성하며, 최소제

곱법 또는 손실함수 등의 알고리즘 구성이 쉽다는 장

점을 가지고 있다[5-6]. 그림 1에서는 종속변수(Y)에 

영향을 미치는 독립변수가 여러 개인(X1, X2) 다중회

귀분석 모델을 보여주고 있다.

그림 1. X1, X2 독립변수에 대한 다중회귀분석
Fig. 1 Multiple regression analysis (X1, X2)

2.2 ARIMA

(Autoregressive integrated moving average)

ARIMA 모형은 과거의 관측 값과 오차를 사용해

서 현재의 시계열 값을 설명하는 ARMA 모델을 일반

화 한 것으로 분기/반기/연간 단위로 다음 지표를 예

측한다거나 주간/월간 단위로 지표를 리뷰하며 트렌

드에 이상치가 없는지를 모니터링 하는 데 사용되는 

분석 기법이다[7-9]. 태양광, 풍력 등의 신재생 에너

지 발전량 예측을 위해서 ARIMA 모형이 활발하게 

사용되었다. 

 

2.3 랜덤 포레스트(Random Forest)

랜덤 포레스트는 다수의 결정트리(Decision Tree)
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로부터 예측된 값의 평균 또는 가중 평균을 출력하는 

앙상블 기법들 중 하나이다[10]. 

본 연구를 진행하면서 신재생 에너지 발전량을 예

측하는 머신러닝 학습 모델로 랜덤 포레스트 기법을 

사용하여 적용하였다. 랜덤 포레스트는 1) 기존 배깅

의 이점을 살리고 2) 변수를 랜덤으로 선택하는 과정

을 추가함으로써 결정 트리들의 상관성을 줄여서 예

측력을 향상한 앙상블 모형이다. 이때 배깅은 트리를 

만들 때 training set의 부분집합을 활용하여 형성하

는 것을 말한다.

1) 배깅을 사용하는 앙상블 모형

훈련 과정에서 구성한 다수의 결정 트리로부터 분

류 또는 평균 예측치(회귀 분석)을 출력함으로써 동

작한다. 배깅의 장점인 편의(Bias)를 유지하면서 분산

을 낮추는 효과를 가져온다. 

그림 2는 부트스트랩을 통해 resampling한 데이터

로 학습된 트리들을 집계하는 방법론인 랜덤포레스트 

배깅 과정이다.

그림 2. 랜덤 포레스트에서 배깅 과정
Fig. 2 Bagging process in random forest

2) 변수 선택하는 과정을 통해 결정 트리들의 

   상관성을 줄여 예측력 향상

랜덤포레스트에 주요한 파라미터는 랜덤 포레스트

를 구성하는 결정 트리의 개수와 트리의 최대 깊이가 

있다. 결정 트리의 개수를 늘리면 연산량이 늘어나서 

속도가 느려지지만, 주어진 데이터에 대한 과적합을 

피할 수 있다. 한편 트리의 최대 깊이를 줄이면 데이

터에 대한 과소적합(underfitting)이 발생하게 된다. 

따라서 본 실험에서는 깊이의 튜닝을 통해 가장 적절

한 값을 찾아내는 것이 중요하다.

2.4 주성분 분석

기상 빅데이터는 다수의 독립변수로 되어 있다. 독

립변수가 많아질수록 예측 신뢰도가 떨어지고 과적합

이 발생하고 개별 피처(feature)간의 상관관계가 높을 

가능성이 있다. 본 연구에서는 주성분 분석을 기반으

로 데이터 전처리 과정을 진행하였다.

주성분 분석은 고차원의 데이터를 저차원의 데이터

로 축소하는 차원 축소 알고리즘이다. 기상 빅데이터

는 훈련 데이터의 피처가 많다. 그렇지만 모든 피처가 

결과에 주요한 영향을 미치는 것은 아니다. 영향을 가

장 많이 미치는 피처가 존재할 것이며 그중에는 영향

을 미치는 정도가 미미한 피처가 있을 것이다. 이런 

피처들 중 가장 영향을 많이 미치는 피처들만 추출하

여 사용하는 것이 PCA이다[11].

본 실험에서는 다음과 같은 단계로 전처리 과정이 

진행된다.

1) 주성분 추출

표준 행렬 분해 기술인 SVD(Singular Value 

Decomposition)을 이용해 훈련데이터를 행렬의 점 곱

으로 분해한다. 이때 찾고자하는 모든 주성분은 V에 

담겨 있다.

 ∙∙ (1)

2) d차원으로 투영

d개의 주성분으로 정의한 초평면에 투영하여 데이

터셋의 차원을 d차원으로 축소한다. 이때의 초평면은 

분산을 가능한 최대로 보존한 투영이다. 분산을 최대

로 보존할 수 있는 축을 선택하는 것이 정보를 가장 

손실을 적게 할 수 있다. 분산이 커야 데이터들 사이

의 차이점이 명확해질 테고 결국 본 실험의 모델을 

더욱 좋은 방향으로 만들 수 있다.

초평면에 훈련 세트를 투영하기 위해서는 행렬 X

와 d개의 주성분을 담은 행렬 Wd를 점 곱한다.

   ∙  (2)

그림 3에서 보는 것처럼 PCA는 데이터의 분산이 

최대가 되는 축을 찾게 된다. 기상 빅데이터의 모든 

차원을 살리면서 차원을 축소 할 수는 없다. 모든 특
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성을 살릴 수는 없지만 최대한 특성을 살리며 차원을 

낮춰주는 방법을 사용한다.

그림 3. 주성분 벡터로의 투영
Fig. 3 Projection into PCV

Ⅲ. 실험 환경 및 결과

기상 빅데이터는 공공데이터 포털 사이트에서 데이

터를 수집하고 신재생 에너지 발전량 데이터를 수집

하여 실험을 진행하였다.

표 1. 기상 빅데이터
Table 1. The meteorological Big Data

wind 

speed

air 

pressure
temp

water 

temp

wave 

height

8.0 1026.7 7.4 16.5 2.0

7.7 1016.5 15.7 16.7 1.7

11.1 1016.0 11.9 15.3 3.5

1.8 1015.5 14.0 16.0 0.7

5.0 1008.0 17.5 16.5 2.1

3.0 1008.7 21.3 21.5 1.9

5.0 1006.4 21.5 22.5 1.4

5.3 1010.5 28.7 28.8 1.6

4.2 1012.2 24.5 25.2 0.8

··· ··· ··· ··· ···

1단계 데이터셋은 제주지역 2020년1월∼2022년 7월

까지(2년7개월) 기상 빅데이터 정보를 수집하였으며 

데이터 피처는 5개를 선택 수집하였다. 

2단계 신재생 에너지 발전량 데이터는 제주지역 풍

력발전량으로 2020년1월∼2022년 7월까지(2년7개월) 

데이터를 기반으로 하였다.

표 2. 신재생 에너지 풍력 발전량
Table 2. Renewable energy wind power

Date Generation

20200115 1714560

20200215 782487

20200315 3162054

20210115 155418

20210215 2243926

20210315 2571625

20220115 416096

20220215 4175214

20220315 1237441

··· ···

표 1의 훈련 데이터셋 피처 중 Scree Plot 그래프

를 통해 고윳값 크기를 기반으로 영향을 미치는 차원

의 수를 고려하였다.

3.1 데이터셋 전처리

그림 4. 주성분 분석 Scree Plot
Fig. 4 PCA Scree Plot

주성분 분석 후 주성분 수를 선정하기 위해 고윳값

-주성분의 분산 변화를 보는 그래프를 모니터링 하였

다. 그림 4의 분석을 통해 고윳값 변화율이 완만해지

는 부분을 필요한 주성분의 수로 결정할 수 있다. 기

상 빅데이터를 몇 퍼센트 정보를 설명하고자 하는 지

에 따라 선택할 수 있다. 본 실험에서는 주성분 수 3

개를 선택할 때 아래와 같은 결과를 얻을 수 있었다.
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그림 5. 기상 빅데이터 변수 간 분포
Fig. 5 Distribution between meteorological Big Data 

그림5에서는 기상 빅데이터를 전처리하여 신재생 

에너지 발전량에 영향을 미치는 중요 피처를 이용하

여 주성분 분석은 데이터의 분산이 최대가 되는 축을 

찾게 된다. 전처리  과정을 거친 데이터셋을 머신러닝 

학습 모형에 적용함으로써 신재생 에너지 발전량을 

예측한다.

3.2 에너지 발전량 예측

신재생 에너지 풍력 발전량을 예측하기 위한 데이

터로 제주지역 2020년 1월부터 2022년 7월까지 발전

량 데이터를 수집하였으며 그림6에서는 연도에 따른 

월별 데이터(2년7개월) 최대 풍력 발전량에 대한 실

측 데이터를 보여주고 있다. 실험은 파이썬 기반으로 

실제 데이터를 제안한 예측 모형에 적용하여 진행하

였다.

그림 6. 연도별 신재생 풍력 발전량
Fig. 6 Renewable Wind Power Generation by Year

신재생 에너지 풍력 발전량 예측의 정확성은 에너

지 수요 예측 오차율을 통해서도 확인할 수 있다.

MAPE는 Mean Absolute Percentage Error의 약어

이며 평균 절대 백분율 오차를 의미한다.

 


  



실제발전량
실제발전량예측발전량 

본 연구에서는 신재생 에너지 발전량을 예측하는 

머신러닝 학습 모델로 랜덤 포레스트 기법을 사용하

여 적용하였다.

그림 7. 제안한 모형 적용한 예측 결과 비교
Fig. 7 Comparison of prediction results 

Ⅳ. 결  론

공공데이터에서 기상 빅데이터를 일차적으로 수집

하여 데이터를 정제하였다. 제주지역 풍력 발전량 데

이터를 수집하여 이차적으로 데이터에 대한 정제화 

과정을 거쳤다.

본 연구에서는 수집한 기상 빅데이터를 주성분 분

석 알고리즘을 사용하여 영향도가 높은 피처들을 추

출하여 머신러닝 모형에 적용하여 신재생 에너지 풍

력 발전량을 예측하였다. 

본 논문에서는 랜덤포레스트를 이용한 신재생 에너지 

발전량 예측 모형을 제안하였다. 차원 축소된 피처 데이

터를 이용하여 머신러닝 모델을 적용할 경우 발전량을 

예측하는 데 있어 적은 수의 피처만으로 특정 현상을 

확인하고 모델 성능 향상에 기여함을 확인할 수 있었다.



JKIECS, vol. 18, no. 01, 39-44, 2023

44

우리나라는 신재생 에너지 보급에 대한 정책 방향

은 수립되었으나, 발전량 예측을 위한 계량 데이터 취

득시스템이 구축 되어 있지 않은 경우가 더 많은 현

실이다. 향후 신재생 에너지와 상관관계가 높은 다른 

변수들을 고려하여 데이터 수집 및 빅데이터 분석에 

따른 발전량 예측 기술 향상을 통한 연구를 진행하고

자 한다. 또한 다양한 지역을 가지고 제안한 모형을 

통해 범용성 여부를 확인하고자 한다.

본 제(결과물)는 2022년도 교육부의 재원으로 
한국연구재단의 지원을 받아 수행된 지자체-대
학 협력기반 지역혁신 사업의 결과입니
다.(2021RIS-002)
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