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ABSTRACT The expansion of wind power generation facilities, a form of variable renewable energy (VRE), has increased the need 

for accurate wind power generation forecasting to mitigate instability in power grids. With advances in computational technology, 

machine-learning-based approaches for wind power prediction have gained significant attention, with ensemble models demonstrating 

notably high prediction accuracy. Among these, stacking models are particularly effective, as they enhance prediction performance by 

integrating the strengths of multiple individual models. However, the downstream effects of wind turbines can create differences in 

output between upstream and downstream units, highlighting the importance of evaluating prediction performance at both the 

individual turbine and wind farm levels to improve overall power system stability. Accordingly, this study assessed the power 

generation prediction performance of 15 individual turbines and the aggregate wind farm using four base stacking models namely, 

support vector machine, random forest, XGBoost, and artificial neural network and three combined stacking models.
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1. 서 론

전 세계적으로 풍력발전 설비는 1,136 GW의 누적 설비

용량에 도달했다.
[1,2]

 하지만, 풍력발전과 같은 변동성 재생

에너지(Variable Renewable Energy, VRE) 자원은 간헐

적 특성으로 인해 계통 운영의 측면에서 부담을 줄 수 있

다.
[3~5]

 이에 따라, 국제에너지기구(International Energy 

Agency, IEA)는 VRE 발전 비중별 계통 연계 방안을 6단

계로 제시했는데, 2단계(3~15%)부터 개별 재생에너지원

의 발전량 예측 시스템 구축을 권장하고 있다.
[6,7]

 또한, 한

국전력거래소(Korea Power Exchange, KPX)는 20 MW

를 초과하는 재생에너지 발전설비를 대상으로, 계통 불안

정성 완화 및 운영 효율성 확보를 위해 발전량 예측제도를 

시행하고 있다.
[8]

 특히, 풍력발전 간헐성 대응 방안으로 이

러한 발전량 예측 기술이 중요하게 인식되고 있어, 정확도 

향상을 위한 연구 필요성이 증가하고 있다.

최근에는 더 정확하고 효율적인 결과를 얻기 위해 기계
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Fig. 1. Information on study site: (A) is location of DBWF in 
Jeju Island, South Korea and (b) is layout of Wind 
Turbine in the DBWF and The surrounding terrain 
information

Table 1. Information of wind turbine in DBWF

Description Value

Type 3 blades, upwind

Cut-in wind speed [m/s] 3.5

Rated. wind speed [m/s] 12.5

Cut-out wind speed [m/s] 25

Pitch control collective pitch control

Rated power [MW] 2

Hub height [m] 80

Rotor diameter [m] 87

Blade length [m] 42.2

학습을 이용한 풍력 발전량 예측 사례가 늘어나고 있다.
[9]

 

그중 앙상블(ensemble) 모델을 이용한 사례가 높은 예측 정

확도를 보이는 것으로 보고되고 있다.
[10]

 앙상블 모델은 연

산 과정과 학습기(learner) 종류에 따라 Bagging, Boosting, 

Stacking으로 구분된다. Bagging은 전체 데이터에서 중

복을 허용한 샘플 데이터를 무작위로 선별해 학습시킨 후, 

각 모델의 예측 결과를 평균하여 최종 예측값으로 산출하

는 방식이다.
[11]

 Boosting은 반복적으로 여러 학습기를 학

습시켜 잔차(residual)를 감소시키는 방법으로 연산한다.
[12]

 

Stacking은 서로 다른 모델의 장점을 반영한 예측이 가능

해
[13]

 예측 변동성을 줄일 수 있는 장점이 있다.
[14]

 

Wangjie Liu 등과 Sinvaldo R. Moreno 등
[15]

은 Stacking 

모델이 Bagging과 Boosting 연산만 하는 모델보다 예측 

성능이 우수하다는 결과를 보였다. 그러나 이들 연구는 일

부 풍력터빈에 국한된 결과이며, 단지 규모의 발전량 예측 

성능에 관한 비교 결과를 제시하지 못했다는 점에서 한계

가 있다. 특히, 풍력단지 내 터빈 간 후류 영향은 전-후방 

터빈의 출력 차이(10~20%)를 초래하므로
[16,17]

 터빈의 설

치 위치에 따른 발전량 예측 정확도 차이가 발생한다. 따라

서, 풍력 발전량의 예측 정확도 평가는 개별 풍력터빈 단위

에서 발전단지 규모로 확장될 필요가 있다.

본 연구는 SVM(support vector machine), ANN(Artificial 

Neural Network), RF(Random Forest), XGB(eXtreme 

Gradient Boosting)의 기계학습 기반의 독립 모델과 이들 

모델을 조합한 Stacking 모델의 풍력 발전량 예측 성능을 

평가했다. 연구 대상 사이트는 제주 동복�북촌 풍력발전 단

지(Dongbok�Bukchon Wind Farm, DBWF)이다. 

2. 풍력발전 단지 및 데이터 취득

2.1 연구 대상 풍력발전 단지 

Fig. 1에 나타낸 바와 같이, DBWF는 한라산을 중심으로 

북동쪽에 위치하며 가까운 해안선으로부터 약 1.5~3 km 

떨어져 있는 육상 풍력발전 단지이다. 발전단지 주변에는 

채석장 2개소, 환경자원순환센터와 동부 쓰레기 매립장이 

위치 해있고, 약 3~5 m 높이의 나무로 이루어진 숲속 지대

에 조성되었다. 총 설비용량은 30 MW이며 Table 1의 제원
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Fig. 2. LDAPS wind resource information. (a) shows the wind 
speed distribution for a 93 m layer (green) and 60 m 
layer (blue). (b) shows a 60 m layer LDAPS wind 
direction as the wind roses

Fig. 3. Available and filtered data. The red color data is 
applied filtering method 1-3. The blue color data is 
used. The green range represents a 4.5 MAD range 
of pitch angle for each 0.5 m/s wind speed bin

을 갖는 15기의 풍력터빈이 설치되어 있다. 주 풍향은 북서

풍이며 평균 풍속은 약 5.30~6.02 m/s이다.
[18,19]

2.2 실증용 데이터 확보 

본 연구는 감시 제어 및 데이터 취득 장치(Supervisory 

Control and Data Acquisition, SCADA)로부터 얻어진 2

년간(2019-2020)의 터빈별 출력 데이터와 국지예보모델

(Local Data Assimilation and Prediction System, LDAPS) 

데이터를 사용했다. LDAPS 데이터는 예측 정확도를 높이

기 위해
[20]

 로터 회전 면적을 커버하는 93 m, 60 m 층(layer)

에서의 풍속과 풍향 변수를 사용했다. Fig. 2는 LDAPS 데

이터를 이용한 풍황 정보 분석 결과이다. 

Fig. 2(a)는 93 m와 60 m 층의 LDAPS 풍속 빈도와 와

이블(weibull) 분포이며, 60 m 층의 평균 풍속이 7.75 m/s

로 DBWF와 유사하게 나타났다. 

Fig. 2(b)는 60 m 층의 LDAPS 데이터를 이용해 나타낸 

바람 장미(wind rose) 분포로 뚜렷한 북서풍 계열의 주 풍

향이 관찰된다.

2.3 데이터 전처리

SCADA 데이터에는 터빈의 운영 및 유지보수로 인한 가

동정지, 전력 생산의 불안정, 데이터 수집 센서의 성능저

하 및 오작동 등으로 이상치(outlier)가 발생할 수 있다.
[21]

 

이는 예측 모델 성능에 영향을 미칠 수 있으며, 본 연구에
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Fig. 4. The structure of stacking model. In stacking model, 
The base model#1-#4 is ANN, SVM, RF, XGB and 
meta model is SVM

서는 이상치를 제거하기 위해 총 3가지의 데이터 필터링

(filtering)을 적용했다. 첫 번째는 전체 풍속 구간에서 출

력이 0 kW 이하인 데이터를 제거했다. 두 번째로 0.5 m/s 

풍속 구간(bin)의 시동풍속보다 낮은 풍속(3.25 m/s 이하) 

데이터를 제거했다. 세 번째는 Clara M. St. Martin 등
[22]

의 연구에 사용된 필터링 방법으로 0.5 m/s 풍속 간격의 

피치각(pitch angle) 데이터에서 중앙값(median) 기준 4.5 

중앙값 절대 편차(median absolute deviation, MAD) 범

위 밖 데이터를 제거했다. 

Fig. 3은 앞서 언급한 기준을 통해 15호기에서 취득한 

가용 데이터를 필터링한 출력분포 결과이다. 필터링 적용 

이후의 터빈별 평균 데이터 가용률은 56.9%(#59,870)로 

나타났다. 최종적으로 사용된 유효데이터는 모든 터빈이 

정상 가동 중인 시간대의 데이터를 취합해 1시간 단위를 기

준으로 6,775개이다. 이중 기계학습 모델의 학습(train) 데

이터로 82.04%(2019.1~2020.6, #5,558)를 사용했고, 시

험(test) 데이터로는 17.96%(2020.7~2020.10, #1,217)의 

유효데이터를 사용했다.

3. 풍력 발전량 예측 모델 및 평가 방법

3.1 기계학습 알고리즘 

본 연구에 사용된 기계학습 알고리즘은 ANN, SVM, RF, 

XGB 4가지와 이를 조합한 3가지의 Stacking 모델이다. 

ANN은 데이터에서 복잡한 패턴과 연관성을 학습하고 예

측할 수 있어,
[23]

 물리적 방정식으로 설명하기 어려운 문제

에 유용하다.
[24]

 SVM은 데이터 포인트를 분리하는 최적의 

분리 초평면(separating hyperplane)을 찾는 것을 목표하

며,
[25]

 선형, 비선형 데이터를 예측한다. RF는 다수의 의사

결정 트리(decision tree)로 중복이 가능한 데이터를 추출

하고 연산하는데
[26]

 입력변수 중 가장 성능이 우수한 트리

를 분할하고 평균하여 일반화 성능을 확보한다. XGB는 여

러 개의 약한 학습기(weak learners)를 순차적으로 학습시

키면서 이전 학습기의 오차를 개선해 나가는 방식으로 높

은 예측 정확도를 확보한다.
[27]

Stacking 모델은 여러 개의 단일 모델을 조합하여 예측 

성능의 향상을 기대할 수 있는 것으로 알려져 있다. Fig. 4

는 본 연구에 사용된 Stacking 모델의 구조도이며 기본모

델(base model)과 메타모델(meta model)로 구성된다. 기

본모델이 학습데이터 내에 분할된 검증데이터를 예측하고 

이를 취합해 메타모델의 학습데이터로 사용한다. 기본모델

을 이용해 예측한 시험데이터는 평균하여 메타모델의 시험

데이터로 사용한다. Stacking 모델은 SVM, ANN, RF, XGB 

중 가장 성능이 우수한 2, 3종을 조합한 것을 S1, S2로 정

의하고 4종 모두를 조합한 것을 S3로 정의했다. 또한, 기본

모델이 예측한 데이터를 메타모델이 이용하면서 발생할 수 

있는 문제를 해결하기 위해 Stacking 모델의 메타 모델로 

SVM을 적용했다. 

3.2 하이퍼 변수 최적화

기계학습 모델의 하이퍼파라미터 최적화(Hyper-Parameter 

Optimization, HPO)는 예측 모델 성능에 직접적인 영향

을 미친다.
[28]

 HPO는 기계학습 모델의 학습 과정에서 자동

으로 조정되지 않기 때문에 특정 방법으로 값을 지정해야 한

다. HPO를 적용하는 방법은 Random search, Grid Search, 

Bayesian Optimization 등이 있다. SVM, ANN, RF, XGB 

모델과 Stacking 모델의 HPO를 각각 적용했으며, 특히 

Stacking 모델은 기본모델과 메타모델의 HPO를 모두 적

용하기 때문에 연산 과정이 복잡하고, 기본모델보다 많은 

연산시간이 필요하다. 따라서 본 연구에서는 연산시간이 
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Table 2. Grid search list for hyper-parameter optimization. 
Each model parameter applies the optimal value 
from the grid search list. SVM was used as the base 
model and meta model of the stacking model, and 
a new HPO was applied when it was applied as the 
meta model

Model Parameters default List of grid search

SVM

gamma scale
[0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 

100, 1000]

C 1.0
[0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 

100, 1000]

kernel rbf ['linear', 'rbf', 'sigmoid']

ANN

hidden_layer_

sizes
(100,)

[(50), (50, 25), (50, 25, 5),

(100), (100, 50), (100, 50, 25),

(150), (150, 75), (150, 75, 35),

(200), (200, 100), 

(200, 100, 50)]

activation relu [‘relu’, ‘tanh’]

RF

n_estimators 100 [100, 300, 500, 700]

max_depth None [5, 10, 15, 20]

max_features auto [1, 5, 9, 13]

min_samples_

leaf
1 [1, 5, 9, 13]

min_samples_

split
2 [1, 5, 9, 13]

XGB

n_estimators 100 [100, 300, 500, 700]

max_depth None [5, 10, 15, 20]

colsample_

bytree
None [0.25, 0.5, 0.75, 1]

subsample None [0.25, 0.5, 0.75, 1]

learning_rate None [0.01, 0.05, 0.1, 1]

Fig. 5. The box-plot of wind speeds differing from LDAPS 
and the observed wind speed data from SCADA for 
each turbine

가장 빠른 Grid Search를 이용해 HPO를 적용했다. Table 

2는 Grid Search를 적용한 모델별 HPO 매개변수와 리스

트 나타냈다. 이를 이용하여 가장 최적의 값을 개별 풍력터

빈과 발전단지의 발전량 예측 모델에 적용했다. 

3.3 성능 평가 지표

기계학습 기반의 풍력 발전량 예측 모델 성능을 평가하

기 위해 사용된 지표는 평균절대오차(Mean Absolute Error, 

MAE), 설비용량 대비 예측오차율(scaled MAE), 결정계수

(R-square,R2), 평균제곱근오차(Root Mean Square Error, 

RMSE)로 총 4가지다. 각 성능지표 수식은 식 (1)~식 (4)에 

나타냈으며 

는 실측값, 


은 예측값, 


는 예측값의 평균

값을 의미한다. scaled MAE 수식에서 Wind capacity는 

설비용량을 의미하며 풍력발전 단지는 30 MW, 풍력터빈

은 2 MW이다.
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4. 결과 및 고찰

4.1 개별 풍력터빈 발전량 예측 결과 

Fig. 5에 DBWF에 설치된 15개 터빈과 LDAPS 층간 데

이터의 풍속 차이를 나타냈다. 전체 터빈의 중앙값 평균을 

기준으로 93 m와 60 m LDAPS 데이터 오차는 각각 1.7 

m/s, 1.3 m/s로 나타났다. 터빈 호기별 LDAPS 데이터의 
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Fig. 6. A comparison of the prediction error rates for each 
turbine is presented. The turbine numbers on the 
y-axis are listed in ascending order, from the turbine 
with the lowest average value across the prediction 
models to the highest

Fig. 7. Scaled MAE for each wind power prediction model. (a) 
is a boxplot of the difference between the measured 
values and the predictions for each model. (b) is the 
overall scaled MAE for each model. And (c) is the 
scaled MAE for each model for each 60 m LDAPS wind 
speed bin. (d) is the RMSE performance metric result 
for each model for each 0.5 m/s wind speed bin at 
wind speeds above the rated wind speed (12.5 m/s)

오차 변동성이 관찰되는데 특히 15호기 터빈의 오차가 가

장 낮게 나타났다. 이는 Fig. 1에 나타낸 것처럼 15호기 터

빈이 주 풍향을 기준으로 가장 적은 후류 영향에 노출되어 

있기 때문으로 판단된다. 

Fig. 6은 개별 풍력터빈을 대상으로 한 예측 모델별 scaled 

MAE 결과를 나타내며, 평균값이 낮은 순서대로 터빈 호기를 

나열했다. 후류 영향을 많이 받을 것으로 예상되는 10~12

호기 등이 상대적으로 낮은 값을 보이는데, 이는 전방에 설

치된 터빈들이 자연환경순환센터, 채석장, 쓰레기매립장 등 

주변 장애물의 영향을 크게 받기 때문이다. 또한, 1호기부터 

15호기까지 모든 터빈에서 Stacking 모델(S1~S3)의 scaled 

MAE가 더 낮게 분포하는 특징을 보여 기본모델에 비해 후

류 영향을 받는 풍력터빈의 발전량 예측 성능이 더 우수한 

것으로 나타났다. 

4.2 풍력발전 단지 발전량 예측 결과

Fig. 7은 모델별 풍력발전 단지 발전량 예측 결과를 나

타낸다. 여기서 S1은 SVM�XGB, S2는 SVM�XGB�RF를 
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Fig. 8. Scaled MAE for each wind power prediction model for each forecast hour in LDAPS

Table 3. Performance Evaluation Table results of wind power 
prediction of wind farms for each model

Prediction

Model

Metrics

MAE
scaled

MAE
R
2

RMSE

SVM 3300.8 11.0 0.71 4448.3

ANN 3566.4 11.9 0.70 4575.4

RF 3391.9 11.3 0.71 4447.5

XGB 3365.3 11.2 0.71 4434.9

S1 3289.9 11.0 0.71 4434.1

S2 3286.1 11.0 0.72 4426.2

S3 3228.4 10.8 0.72 4356.4

결합한 Stacking 모델이다. Fig. 7(a)는 SCADA에 기록된 

실제 발전량과 모델별 예측 발전량의 차이를 보여준다. 

Stacking 모델인 S1, S3의 발전량 차이가 가장 낮게 나타

났고, 이 중에 S3의 예측 성능이 가장 우수한 것으로 확인

된다. Fig. 7(b)는 모델별 scaled MAE를 보여준다. S3 모

델이 가장 우수한 성능을 보이며 ANN 모델보다 예측 성능

이 1.13% 더 높게 나타났다. Stacking 모델인 S1~S3의 

scaled MAE를 비교할 때 S1과 S2의 성능이 비슷한 결과를 

보이는데, 이는 RF와 XGB 모델 둘 다 의사결정트리 기반

의 모델로써 예측 성능이 서로 유사하기 때문으로 판단된

다. 반면 S3 모델은 다수의 기본모델에 ANN 모델이 추가

되면서 예측 성능이 향상된 것으로 분석된다. Fig. 7(c)에 

0.5 m/s의 풍속 구간별로 예측 모델별 scaled MAE를 나

타냈다. 15 m/s 이하에서 모든 모델의 scaled MAE가 10% 

이하로 나타났으나, ANN과 SVM 모델은 15 m/s 이상에서 

높은 변동성을 보이면서 값이 증가했다. 반면, Stacking 

모델은 고풍속 영역에서도 낮은 변동성과 scaled MAE를 

보여 기본모델에 비해 안정적인 예측 성능을 보였다. Fig. 

7(d)는 정격풍속(12.5 m/s) 이상의 풍속 조건에서 모델별 

RMSE 결과를 보여준다. ANN, SVM 모델은 고풍속 영역

에서 상대적으로 높은 RMSE 값과 큰 변동성을 나타냈던 

반면에, Stacking 모델들은 상대적으로 낮은 RMSE를 보

였고 풍속 변화에 대해 더 안정적인 예측 성능을 보였다.

Fig. 8에 LDAPS 데이터 예보 시간대마다의 모델별 scaled 

MAE를 히트맵으로 나타냈다. 특정 시간대에서 모든 예측 

모델의 scaled MAE가 증가했는데 특히, 7시, 12~16시, 

20시에서 높게 나타났다. 이는 하루 중 일출, 최대 일사량, 

일몰에 해당하는 시간대로 대기환경과 기상 조건의 변화가 

커서 LDAPS 데이터의 예측 정확도가 낮아졌기 때문이라 

판단된다. 모델별 예측 성능 비교 결과, 앞선 결과들과 마

찬가지로 Stacking 모델들의 예측 성능이 상대적으로 우

수한 것으로 나타났다. 

Table 3은 각 모델의 성능 평가 결과이다. 4 종의 성능지

표 모두에서 Stacking 모델의 예측 성능이 우수하게 나타

났는데, 그중에 S3 모델이 가장 우수한 예측 성능을 보였

다. S3 모델은 타 예측 모델 대비 최대 1.1% 더 낮은 scaled 

MAE를 보이며, RMSE를 기준으로 최대 219.0 kWh의 더 

정확하고 안정적인 발전량 예측이 가능하다.
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5. 결 론

본 연구에서는 기계학습 기반의 ANN, RF, XGB, SVM 모

델과 이를 조합한 Stacking 모델을 이용하여 15개의 개별

터빈과 발전단지의 풍력 발전량을 예측했다. 기계학습 모

델의 입력 데이터는 국지예보모델(LDAPS)의 60 m와 93 

m의 풍속, 풍향 데이터를 사용했다. 성능 평가 지표는 총 4

종으로 MAE, scaled MAE, R2, RMSE 등을 이용했다. 

개별터빈의 scaled MAE를 비교한 결과 Stacking 모델

은 모든 풍력터빈에서 기본모델(ANN, RF, XGB, SVM) 

보다 높은 예측 성능을 보였으며, 특히 후류 영향을 가장 

많이 받을 것으로 예상되는 12호기 터빈에서 최대 0.7%의 

scaled MAE를 개선했다. 풍력발전 단지의 발전량 예측 결

과, Stacking 모델은 특히 고풍속 영역에서도 기본모델보다 

RMSE 성능을 개선하면서 우수한 예측 안정도를 보였다. 최

종 성능지표를 산출한 결과, 모든 평가지표에서 Stacking 

모델의 성능이 가장 우수하게 나타났으며, 그중에서도 모

든 모델을 조합한 S3 모델이 가장 높은 예측 정확도를 보였

다. 따라서 개별 풍력터빈 또는 풍력발전 단지 규모의 발전

량 예측 과정에서 더 정확하고 안정적인 예측 결과를 얻기 

위해서는 Stacking 모델의 적용을 고려할 필요가 있다.
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