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1. 서 론

1.1 해상풍력단지 풍황 및 해황 예측의 필요성

원거리 해상에 설치되는 해상풍력단지는 장애물 등

의 영향이 적어 육상풍력 대비 풍황 자원적인 측면에

서 장점이 뚜렷하며, 입지적인 부분에서도 상대적으로
제약이 적어 대규모 풍력단지 조성에 유리하다. 하지
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ABSTRACT

In this paper, we propose a time-series generation methodology using a generative adversarial network (GAN) 
for long-term prediction of wind and sea conditions, which are information necessary for operations and 
maintenance (O&M) planning and optimal plans for offshore wind farms. It is a “Conditional TimeGAN” that 
is able to control time-series data with monthly conditions while maintaining a time dependency between 
time-series. For the generated time-series data, the similarity of the statistical distribution by direction was 
confirmed through wave and wind rose diagram visualization. It was also found that the statistical distribution 
and feature correlation between the real data and the generated time-series data was similar through PCA, t-SNE, 
and heat map visualization algorithms. The proposed time-series generation methodology can be applied to 
monthly or annual marine weather prediction including probabilistic correlations between various features (wind 
speed, wind direction, wave height, wave direction, wave period and their time-series characteristics). It is 
expected that it will be able to provide an optimal plan for the maintenance and optimization of offshore wind 
farms based on more accurate long-term predictions of sea and wind conditions by using the proposed model.
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만 이로 인해 해상풍력의 유지보수는 육상풍력에 비해
열악한 해상환경을 추가로 고려하여야 한다.

해상풍력의 유지보수 작업은 보통 선박을 이용하므

로 파고, 풍속 등 기상 상태에 따른 선박 운항 및 해
상작업 가능 여부에 대한 예측과 정비접근 제한으로

인한 풍력발전기 비가동률의 최소화 등을 고려하여 최

적화 및 최적계획을 수립하여야 한다. 유지보수 정비
계획에 고려되는 주요 기상 정보는 유의파고, 풍향 그

리고 풍속이다. 유지보수를 위한 선박은 일반적으로

유의파고 1.5 m 및 풍속 10 m/s 이상이면 풍력단지
접근이 제한되는 경우가 많으며, 풍속과 유의파고 데

이터를 통해 유지보수를 위한 풍력터빈 접근이 가능한

일정을 예측할 수 있다 [1]. 대규모 해상풍력단지의 경
우 기상 정보를 바탕으로 이루어지는 인력, 자원, 작업

등의 최적 배치를 통한 정비 활동으로 비용을 절감할

수 있고, 동시에 터빈 비가동 시 풍황 정보기반 발전
손실량 예측을 통해 유지보수 작업계획을 수립할 수

있다. 따라서 풍황 및 해황 기상 상태의 장기적인 예

측은 해상풍력단지의 유지보수 최적화 및 최적계획 수
립을 위해서 반드시 필요하다.

1.2 해상 작업가능일수 평가 연구 동향

해상작업 가능 기간 산정에 대한 별도의 지침은 없

으며 선박의 운항 가능 여부는 해상교통안전법에 따라
폭풍, 파랑, 해일주의보 및 경보와 시계 제한과 같은

제약이 있고 우리나라에서는 해상작업 가능 기간 산정

이 주관적 판단에 따르는 경향이 있다.
해상 건설공사에서 적용되고 있는 해상작업 작업일

수 산정 또한 최근까지도 약 50년 전에 제안 및 사용

된 기상현상에 따른 작업한계 기반 산정 방법을 이용
해 왔으며, 이는 해상 기상 조건 중 중요한 파랑과 같

은 요소가 고려되지 않은 방법이다 [2]. 육상에 비하여

열악한 해상이라는 특성을 감안하고 해상작업 시 안전
사고와 작업중단에 큰 영향을 끼치는 파랑을 해상작업

일수 산정에 고려하려는 연구 및 필요성이 제기되었다

[3, 4]. 해양수산부에서는 해상공사의 작업환경 특성을
감안하여 파랑 등의 해상 기상 조건을 고려한 비작업

일수 산정방식을 Fig. 1과 같이 제시하였다 [5]. 파랑

을 고려한 해상 작업일수 산정을 위해서는 과업대상지
에서의 10년 이상 장기 파랑 자료를 통계분석을 통하

여 주기 및 파고의 세기에 따른 계급별 출현빈도를 분

석한 후 주공정의 작업한계파고를 적용하여 파랑에 의

한 비작업일수를 산정하도록 하고 있다.
해상작업 가능 기간 산정을 위하여 확률 모형을 적

용하는 시도들도 있었으며 이는 장기 파랑자료의 수치

모의를 통하여 역추산된 유의파고, 첨두주기 자료로부
터 장기 유의파고 확률 분포를 도출하는 방법을 사용

하였다. 이와 같은 확률모형을 이용한 방법들은 파랑

자료 자체에 집중하여 알려진 단기 및 장기 파랑의 파
고 분포함수의 모수를 추정하는 방식을 사용하였다.

확률모형을 이용한 최근 연구에서는 단기 확률모형을

유의파고 시계열 자료에 대해 선회 적분하는 과정을
통해 개별 파랑이 고려된 장기 파고 분포함수를 도출

하여 해상작업 가능 기간을 산정하였다 [6].

기존 방법들은 10년 이상의 기상자료 관측치 또는
수치모델에 의해 추산된 과거 데이터를 활용하여 통계

처리 또는 특정 데이터의 알려진 확률모형을 적용한

것이다. 풍력단지 설계단계에서 필요한 발전량 및 파
고의 최댓값 등의 예측은 풍속이나 파고의 단변량 변

수를 활용한 단순 통계치 분석 또는 기존 방법들의 활

용으로 가능하며 이를 적용하는 것은 큰 문제가 없다.
하지만 해상작업 가능 기간의 경우는 풍속과 파고 등

의 복잡한 관계를 동시에 고려하여야 하므로 기존 방

법들의 적용에는 어려움이 있다. 특히 해상풍력단지의
유지보수 최적화 및 최적계획 수립을 위해 과거 데이

터를 활용한 기존 방법들을 적용하는 것은 월간 작업

가능일, 월간 연속 시간 동안 작업의 중요성, 풍력단지
의 지역 특성 등을 복합적으로 고려하지 못하며, 통계

적인 유의성을 보장하기에는 가용 데이터의 수가 많이

부족하다.

Fig. 1 Procedure diagram for calculating the
number of non-working days by wave [5]
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또한 풍황 또는 해황 각각의 독립적인 단변량 분포
추정 및 통계처리로는 해상환경의 서로 상관관계가 복

잡하게 얽혀있는 풍속, 풍향, 유의파고, 파향, 유의파주

기와 같은 특성들을 동시에 고려할 수 없다는 한계점
이 있다.

1.3 연구의 목적

풍황 및 해황 장기예측을 위하여 시계열 간의 시간

의존성, 다변수 간의 상관성, 해상풍력단지의 공간적
특성, 예측하고자 하는 대상년도의 특성 등을 동시에

고려할 수 있는 새로운 접근법이 필요하다.

이를 위해 다변수간의 복잡한 상관관계를 데이터에
기반하여 상관관계를 가진 데이터들의 분포를 동시에

모사할 수 있는 딥러닝 생성모델(Generative Model)

중 하나인 GAN 모델을 이용한 시계열 데이터 생성
방법론을 검토해보고 생성된 확장 시계열 데이터를 바

탕으로 풍황 및 해황의 조건을 동시에 고려한 작업가

능일 산출의 가능성을 검토해보고자 한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 우선 2장에서 시계

열 데이터 생성모델로서의 GAN 아키텍처가 적용된

선행연구를 살펴보고 월별 시계열 데이터 생성이 가능
한 GAN 기반의 수정된 모델을 제안한다. 3장에서는

제안된 GAN 기반의 시계열 생성모델의 적용성을 검

토하고 결과를 분석한다. 4장에서는 본연구의 결론과
추후 연구 방향에 관한 내용을 제시한다.

2. 풍황 및 해황 장기예측에 대한 검토

2.1 GAN 선행연구 검토

생성모델은 주어진 데이터를 바탕으로 데이터 자체
가 가지는 패턴과 구조를 비지도학습(Unsupervised

Learning)을 통하여 데이터의 분포를 따르는 유사한

데이터를 생성하는 모델이다. 이러한 생성모델에는 여
러 가지 방식이 있는데, 크게 데이터의 확률분포를 명

시적으로 추정하여 적용하는 명시적 방법(Explicit

Density)과 학습 데이터의 분포를 모르는 상태에서 적
용하는 암묵적 방법(Implicit Density)으로 나누어 볼

수 있다. 명시적 방법에는 학습 데이터의 분포를 직접

적으로 구하는 방법(Tractable Density)이 있고, 이러
한 분포를 단순히 추정하는 방법(Approximate

Density)이 있다. 본 연구에서는 암묵적 방법의 생성모

델 중에서도 최근 가장 많이 사용되고 있는 딥러닝 기
반의 생성모델인 GAN 모델의 적용을 검토하고자 한

다 [7].

GAN을 이용한 연구는 이미지 생성 및 변환 분야에
서 활발하게 진행되고 있다. GAN을 이용한 이미지 생

성 기술은 컨볼루션 구조를 이용한 DCGAN(Deep

Convolutional Generative Adversarial Network), 이미
지 데이터 분포가 아닌 손실함수 자체의 분포에 초점

을 맞추는 BEGAN(Boundary Equilibrium Generative

Adversarial Network), 에너지 기반의 생성모델인
EBGAN (Energy-Based Generative Adversarial Network),

Wasserstein Distance를 도입하여 두 확률분포 간의

사이를 측정하는 WGAN(Wasserstein Generative
Adversarial Network)등 다양하게 연구 및 발전되고

있다 [8-11].

생성모델을 이용하여 시계열 간의 시간의존성
(Temporal Dynamics)을 유지하는 시계열 데이터를 생

성하는 것은 상당히 어려운 문제이다. 시간의존성은

단위 시간에 따라 바뀌는 변수 간의 복잡한 변화를 의
미한다.

특히 이미지 생성 및 변환 분야에 특화되어있는

GAN의 경우 시계열 생성 분야에 적용한 사례는 상대
적으로 많지 않다. 몇몇 연구들에서 시계열 데이터 생

성을 위하여 순서가 의미가 있는 시퀀스 데이터에 적

합한 순환신경망(Recurrent Neural Networks, RNN)을
이용하여 GAN을 구성하는 시도가 있었다. 이는 주로

생성자(Generator)와 판별자(Discriminator)의 구성요소

에 순환신경망 네트워크를 사용하고 기본적인 GAN
모델의 프레임워크를 유지하는 데 중점을 두었다.

C-RNN-GAN(Continuous Recurrent Neural

Networks with Adversarial Training) 또한 생성자 및
판별자에 순환신경망의 일종인 LSTM(Long

Short-Term Memory) 네트워크를 사용하고 기본적인

GAN 모델의 프레임워크를 시계열 데이터 생성에 직
접 적용하여 음악 데이터를 합성하였다 [12]. 데이터는

노이즈 벡터와 이전 시간 단계에서 생성된 출력 데이

터를 입력으로 사용하여 반복적으로 생성된다. 연속
시퀀스 데이터로 훈련하며 음악 영역에서는 높은 유연

성과 표현력 유지에 사용될 수 있다는 것을 보여주었

고, 이는 길고 연속적인 시계열 생성이 가능하다는 장
점이 있다.

RCGAN(Recurrent Conditional GAN)도 유사한 방

식으로 기본적인 GAN 모델의 프레임워크에 순환신경
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망을 적용하고 이전 시간 단계에서 생성된 출력 데이
터에 대한 컨디셔닝 대신 입력에 대해 추가적인 컨디

셔닝을 하는 것과 같이 아키텍처의 일부 변경을 시도

하여 단순한 사인파나 의료데이터들을 생성하였다
[13].

C-RNN-GAN 및 RCGAN에서 살펴본 바와 같이

GAN의 생성자와 판별자에 단순히 순환신경망을 적용
하는 것으로는 시계열 간의 시간의존성을 유지할 수

없으며 이들 구조는 특정 도메인에서만 작동한다는 단

점이 있다.
TimeGAN(Time-series GAN)은 이와 같은 문제점

을 해결하기 위해 데이터의 분포를 모사하는 비지도학

습 기반의 이진(Binary) 적대적 피드백에 시간의존성
을 학습할 수 있는 지도학습을 추가로 도입하였다

[14]. 이를 효과적으로 수행하기 위해 임베딩 네트워크

를 활용하여 잠재 공간(Latent Space)을 생성하고 잠
재 공간 내에서 시계열 간의 시간의존성을 지도학습을

통해 배울 수 있도록 하였다.

Fig. 2는 TimeGAN의 기본적인 구조를 도식화한
것이다. TimeGAN은 특정 도메인뿐만 아니라 다양한

도메인의 데이터 생성으로 일반화할 수 있고, 생성된

시계열 데이터는 시계열 간의 시간의존성을 유지할 수
있다. 하지만 TimeGAN을 활용하여 생성한 시계열 데

이터는 그 시계열 데이터의 레이블, 즉 데이터의 카테

고리 정보를 알 수 없는 랜덤 샘플링 데이터라는 한계
가 있다.

풍황 및 해황의 예보를 월 단위로 제어하며 생성하

기 위해서는 TimeGAN에 조건설정이 필요하다는 것
을 알 수 있다. 이를 위해 본 연구에서는 TimeGAN

프레임워크의 생성자와 판별자에 추가 정보를 제공하

는 Conditional GAN의 아이디어를 접목하여 시계열
간의 시간의존성을 유지하며 월 단위로 제어가 가능한

풍황 및 해황 시계열 데이터 생성방안인 Conditional

TimeGAN을 제안하고자 한다 [15].

2.2 Conditional TimeGAN 개념 제안

Conditional TimeGAN은 기본적으로 TimeGAN의

구성요소를 그대로 사용하며, 총 4가지 신경망 네트워

크 구성 요소인 임베딩 층(Embedding Layer), 복구
층(Recovery Layer), 생성자(Generator) 그리고 판별자

(Discriminator)로 구성된다 (Fig. 3 참조).

임베딩 층()은 입력 데이터를 저차원 공간으로 매

핑하는 기능을 수행하는 신경망 층으로 LSTM이나
GRU(Gated Recurrent Unit)와 같은 순환신경망으로

구성되며, 는 t 시점의 시계열 입력 데이터, 는 t

시점의 저차원 공간에서의 특성(Feature)이다.

       (1)

Fig. 2 TimeGAN architecture [14]

Fig. 3 Conditional TimeGAN architecture (proposed)
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복구 층()은 임베딩 층을 통해 매핑된 저차원 공

간 특성을 원본 데이터로 복원하는 기능을 수행하는

신경망 층으로 LSTM이나 GRU와 같은 순환신경망으

로 구성되며, 는 t 시점의 시계열 입력 데이터의 복
원된 시계열 데이터이다.

    (2)

생성자()는 랜덤 노이즈 벡터로부터 저차원 공간

에서의 가짜(Fake) 데이터를 생성하는 기능을 수행하

는 신경망 층으로 LSTM이나 GRU와 같은 순환신경

망으로 구성되며, 는 t 시점의 저차원 공간에서의 가
짜 생성 데이터의 특성, 는 랜덤 노이즈 벡터, 은
임의의 월 정보를 인코딩한 벡터이다.

       (3)

판별자()는 저차원 공간에서 임베딩 층을 통해

출력된 실제 특성과 생성자에 의해 생성된 특성 간 확

률분포의 적대적 학습 기능을 수행하는 신경망 층으로,는 순환신경망으로 구성되어 있으며, 는 t 시점의

저차원 공간에서의 적대적 학습의 판단을 위한 특성,은 월 정보를 인코딩한 벡터, 는 0과 1 사이의 실
제 또는 가짜 생성 데이터일 확률값이다. ^ 기호는 가

짜 생성 데이터 관련임을 나타내는 기호이며 Fig. 3상
의 * 기호는 실제 데이터와 가짜 생성 데이터 2가지

경우를 모두 표현한 것이다.

         ,       (4)     ,   (5)

Conditional TimeGAN의 손실함수(Loss Function)
는 크게 3가지로 구성되며, 첫째는 저차원의 임베딩

공간에서 이루어지는 학습을 위하여 입력된 데이터를

다시 복원하였을 때 가역적으로 최대한 손실 없이 구
현해 낼 수 있는 함축의 기능을 도와주는 복원손실

(Reconstruction Loss)  ,
  ∼       (6)

둘째는 학습된 임베딩 공간 안에서 컨디셔닝된 적대적

피드백을 통한 실제 데이터의 분포를 모사하는 기능을
도와주는 비지도 학습손실(Unsupervised Loss) ,
   ∼   log   ∼  log (7)

셋째는 실제 데이터를 감독으로 사용하여 단계적 조건부

확률 분포를 추가로 학습하여      과     의 차이를 줄이는 데 도움을 주는 지
도 학습손실(Supervised Loss)  ,
   ∼            (8)

상기의 세 가지 손실함수는 유기적으로 연결되어
공동으로 학습됨으로써 잠재공간의 효율성을 극대화하

고 시계열 간의 컨디셔닝된 단계적 조건부 분포를 용

이하게 캡쳐하여 시계열 간의 시간의존성을 유지하는
실제 시계열 데이터와 유사한 데이터를 월 단위 조건

설정으로 제어하며 생성할 수 있게 한다.

3. Conditional TimeGAN 적용성 검토

3.1 입력 데이터 준비

파랑은 풍속, 풍향과 밀접한 관련이 있고 파랑에 내

재한 불규칙성을 고려할 때 풍속, 풍향, 유의파고, 파

향, 유의파 주기는 서로 영향을 미치며 복잡한 상관관
계를 가진다. 딥러닝 기반의 GAN 알고리즘을 적용하

기 위하여 풍속, 풍향, 유의파고, 파향, 유의파 주기를

입력으로 사용한다. 우리나라의 경우 2020년을 기준으
로 기상청 20개소, 국립해양조사원 6개소, 해양수산부

14개소에서 지속적으로 실시간 파랑관측을 수행하고

있으나, 동해가스전 위치에서의 파랑관측자료는 부재
하여 해상풍 자료와 수치모델에 기초한 재현자료를 생

산하여 사용한다.

동해가스전 위치에서의 해황 과거 재현자료(1979년
에서 2020년까지)를 생성하기 위해서 바람장을 이용

한 파랑 추산 수치 실험을 수행하였으며 수치모형실험

의 입력으로 사용한 바람장은 공간적인 해상도가 뛰어
난 일본기상청(Japan Meteorological Agency, JMA)의

예보 바람장을 기본으로 사용하되, 일본기상청의 자료

가 없는 2002년 7월 이전은 해양수산부에서 운영하고
있는 전국파랑관측자료 제공시스템(Wave Information
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Network of Korea, WINK)을 통하여 제공되고 있는

해상풍 재분석 자료(통칭 KIOST 바람장)를 사용하였

다.
수치모델은 SWAN(Simulation WAves Nearshore)모

델을 이용하였고 유의파고, 유의파 주기, 파향 등을 한

시간 간격으로 추산하였으며 추산된 자료의 검증은 기
상청(Korea Meteorological Agency, KMA) 파랑 관측자

료를 활용하여 수치 모형 실험의 재현성을 확인하였다.

3.2 결과분석

본 연구에서는 동해가스전 위치에서의 42년(1979년
에서 2020년까지) 동안의 풍황 및 해황의 과거 재분석
자료를 전처리하여 GAN기반의 데이터 생성모델을 훈
련 및 구축하였다. 풍속, 풍향, 유의파고, 파향, 유의파
주기를 입력 데이터로 사용하여 월 레이블별 풍속, 풍
향, 유의파고, 파향, 유의파 주기의 1일 단위, 1시간 간
격의 연속된 시계열 약 1000년치를 생성하였다.
시계열 예측은 생성된 시계열 데이터가 실제 시계

열 데이터를 잘 나타내는지 여부를 정량적으로 평가하
는데 사용될 수 있다. 이는 “Train on Generated, Test
on Original (TGTO)”과 “Train on Original, Test on
Original (TOTO)” 두 가지 방법을 통해 산출된 평가
지표를 비교함으로써 가능하다. TGTO는 생성된 시계

열 데이터 세트를 사용하여 LSTM 네트워크 기반 시
계열 예측 모델을 학습하고 각 입력 시퀀스에 대한 다
음 단계의 시퀀스를 예측하도록 한다. 학습이 완료된
모델에 실제 시계열 데이터 세트를 입력으로 하여 학
습된 모델을 평가한다 (Fig. 4 참조).
TOTO는 실제 시계열 데이터 세트를 학습용과 테

스트용으로 나누고, 학습용 데이터를 사용하여 LSTM
네트워크 기반 시계열 예측 모델을 학습 및 다음 단계의
시퀀스를 예측하도록 하고, 학습이 완료된 모델에
테스트용 데이터 세트를 입력으로 하여 학습된 모델을
평가한다 (Fig. 5 참조). 평가 지표로 MAE(Mean
Absolute Error)를 사용, 점수가 낮을수록 성능이 더
좋음을 의미하며 TGTO 점수가 TOTO 점수에 최대한
가깝게 낮은 점수를 얻는 것이 목표이다. 생성된 시계
열 데이터를 사용하여 산출한 TGTO 점수는 0.031,
TOTO 점수는 0.020으로 충분히 낮은 점수를 보인다
고 할 수 있다.
Fig. 6은 실제 데이터와 생성된 데이터의 특성 간

상관관계를 나타낸 히트맵(Heat Map)으로 상관관계가
높을수록 진한 색으로 표현되며 각각의 박스 안에는
상관계수가 표현된다. 상관계수는 두 특성 사이의 통
계적 관계를 표현하기 위해 특정한 상관관계의 정도를
수치적으로 나타낸 계수로서 값의 범위는 -1과 +1 사
이이다. 양의 상관관계일 경우 (+), 음의 상관관계일

Fig. 4 Train on generated, test on original (TGTO) Fig. 5 Train on original, test on original (TOTO)

(a) Original (b) Generation
Fig. 6 Heat map
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경우 (-)값이 나타난다. 실제 데이터의 경우 유의파고
와 풍속, 유의파주기는 상관계수 0.7 이상의 강한 상관
관계를 보이며 유의파주기와 파향은 –0.17로 약하지
만 음의 상관관계 경향을 보인다. 생성된 데이터의 경
우 유의파고와 풍속, 유의파주기는 상관계수 0.7 이상
의 강한 상관관계, 유의파주기와 파향은 –0.15로 약하
지만 음의 상관관계 경향을 보이며 이는 실제 데이터
의 상관관계와 유사하다. 나머지 특성들도 생성된 데
이터와 실제 데이터의 상관계수를 비교해 보면 그 값
이 큰 차이가 없으며 이는 특성 간 상관관계를 상당히
유사하게 표현하는 것으로 볼 수 있다.
Fig. 7은 방위별 파향 출현빈도와 파향별 파고계급

빈도, Fig. 8은 방위별 풍향 출현빈도와 풍향별 풍속계
급 빈도를 장미도로 도시하여 월별로 비교한 것이다. 이
러한 장미도는 특정 지점에서 어느 기간 동안 각 방위
별, 방향성분을 가진 기상 데이터의 빈도를 방사 모양의
그래프로 나타낸 것으로, 출현 빈도의 백분율(%)을 각각
의 방향성분에 대응하는 방위판 위에 방위선 길이로 표
현한 것이다. 파랑 및 바람 장미도는 방향성분과 크기로
이루어진 벡터 형태의 기상데이터인 파랑과 바람을 그
림의 형태로 시각화하여 파향 및 풍향에 따른 파고와
풍속의 빈도와 분포를 한눈에 알아보기 쉽게 한다. 1월
에서 12월의 파랑 및 바람 장미도를 살펴보면 일부 빈
도의 차이를 보이는 월도 있지만 대체로 파랑과 바람이
주로 분포되어 있는 방향과 그 세기별 출현빈도가 대부
분 일치하며 이는 실제 데이터와 생성된 데이터의 유의
파고와 파향, 풍속과 풍향의 결합데이터의 분포 특성이
상당히 유사한 경향을 보이는 것으로 볼 수 있다.
Fig. 9는 1일(1시간 간격) 기준으로 생성된 파고, 풍

속 시계열 데이터를 이용하여 작업 가능 시간대(ex.
오전 7시와 오후 7시 사이)의 연속되는 일정시간(ex. 8
시간연속) 동안 파고 1 m 이하이고 풍속 14 m/s 이하
인 작업가능일수를 통계분석 하여 월별 작업가능일수
를 박스플롯으로 비교한 것이다. Fig. 7과 Fig. 8에서
살펴본 바와 같이 12월에서 2월까지는 겨울철로 파고
와 풍속이 높은 경향이 있어 작업가능일이 적으며, 6
월에서 8월까지는 여름철로 파고와 풍속이 낮은 경향
이 있어 작업가능일이 많게 예측된다. 전체적인 월별
작업가능일수는 실제 데이터에 비하여 다소 보수적인
예측치를 보이는 월도 있지만 대체로 경향은 유사하게
추정하는 것으로 나타나며, 생성된 데이터는 실제 데
이터보다 표본의 수가 많아 사분위수 범위가 실제 데
이터보다 좁게 나타난다.

고차원 데이터의 경우 특성 간의 분포 및 관계를
수리적으로 분석하기 어려우며, 이를 효과적으로 분석
하고 핵심 정보를 선정할 수 있는 시각화 방법으로
PCA(Principal Component Analysis)와 t-SNE
(Stochastic Neighbor Embedding) 알고리즘이 있다.
Fig. 10은 PCA 및 t-SNE 알고리즘을 사용하여 생성
된 데이터와 실제 데이터 간의 통계적 분포를 시각화
하여 보여주고 있다. 이는 높은 차원의 복잡한 데이터
를 2차원에 차원 축소하는 방법으로 낮은 차원 공간으
로의 시각화에 주로 사용하며 높은 차원을 낮은 차원
으로 축소하는 과정에서 비슷한 구조끼리 데이터를 정
리한 상태로 보여줌으로 데이터 간의 유사도를 쉽게
파악할 수 있다. 실제 데이터와 생성된 데이터의 타점
분포를 통해 해당 데이터의 매니폴드를 시각적으로 확
인할 수 있고 이것이 높은 비율로 일치할수록 실제 데
이터를 잘 표현하고 있다고 볼 수 있다. Fig. 10의 타
점 분포를 확인해 보면 실제 데이터와 Conditional
TimeGAN으로 생성한 데이터 간의 통계적 분포가 거
의 일치한다는 것을 확인할 수 있다.

4. 결 론

본 연구에서는 해상풍력단지 유지보수 최적화 및
최적계획을 위하여 필요한 풍황 및 해황의 장기 예측
추론치의 산출 방법을 제안하였다. 기존에 사용되던
방법은 10년 이상 장기파랑 과거 자료를 토대로 통계
분석 또는 확률모형을 적용하는 방법으로, 풍속 또는
유의파고와 같이 단변량 데이터만을 고려하여 예측한
다. 하지만 이는 해상풍력단지의 유지보수를 위한 복
잡한 해상 상황을 복합적으로 고려할 수 없다. 이에
부족한 데이터의 확장 및 풍속, 풍향, 유의파고, 파향,
유의파 주기의 서로 복잡한 비선형적 상관관계를 동시
에 고려할 수 있는 딥러닝 기반 시계열 데이터의 생성
모델을 통한 장기예측치를 추론하였다. 시계열 간의
시간의존성을 보장하고 원하는 월 레이블의 데이터 생
성이 가능한 GAN 기반의 Conditional TimeGAN 모델
을 제시하였고 이를 이용하여 풍속, 풍향, 유의파고, 파
향, 유의파 주기 5개의 특성을 출력으로 하는 월 단위
의 약 1000년 치 시계열 데이터를 생성하였다.
실제 데이터와 생성 데이터의 방향별 유사성을 확인

하기 위해 파랑, 바람장미도를 사용하여 방위별 및 계급
별 출현빈도의 유사성을 확인하였고, 고차원 데이터의
저차원에서의 시각화 알고리즘인 PCA와 t-SNE를 사용
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하여 통계적 유의성을 확인하였다. 생성된 데이터를 이
용하여 풍속과 유의파고를 특정 시간대별 기준값을 한

계로 연속 작업 가능 시간을 고려한 작업가능일수를 산
출하여 실제 데이터와 비교하여 유사성을 확인하였다.

(a) January (b) February

(c) March (d) April

(e) May (f) June

(g) July (h) August

(i) September (j) October

(k) November (l) December Unit: m
Fig. 7 Wave rose (left: original, right: generation)
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(a) January (b) February

(c) March (d) April

(e) May (f) June

(g) July (h) August

(i) September (j) October

(k) November (l) December Unit: m/s
Fig. 8 Wind rose (left: original, right: generation)
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본 논문은 시간의존성을 보존하는 시계열 생성모델
에 컨디셔닝을 추가하여 원하는 월 단위별 시계열 데

이터 생성과 같은 조건부 확률분포 제어의 가능성에

관하여 연구하였다. 향후 풍력단지의 공간적 특성, 예
측하고자 하는 대상년도의 특성 등의 유지보수 관점에

서 추가로 필요한 정보들의 조건부 확률분포를 제어하

여 다양한 조건을 고려한 시계열 데이터를 생성할 수
있기를 기대한다.

후기

본 연구는 산업통상자원부의 재원으로 한국에너지
기술평가원(KETEP)의 지원을 받아 수행한 연구입니

다(과제번호: 20203010020050).
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