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1. 서 론

풍력터빈을 설계하거나 설치할 때 바람의 정보는
필수적이다. 바람의 등급을 4가지로 나누어서 하중해

석을 통해 구조물을 설계하며, 풍력단지 개발 시에는

최소 1년의 바람 계측 자료를 필요로 한다. 계측지역
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의 바람에 대한 통계는 평균풍속, 난류도, 바람장미,

Weibull 분포 등을 예로 들 수 있다 [1, 2]. 풍력터빈에
대한 디지털 트윈 기술에서는 풍력터빈 혹은 단지를

모델링 한 후 가상의 시계열 바람자료를 통해 운전 상

태를 파악할 수 있다. 이와 같이 계측을 통해서든 아
니면 수치적인 절차를 통해서든 풍력터빈 시스템을 연

구하기 위해서는 바람자료를 요구한다. 그러나 계측

데이터는 비용과 지속 시간 측면에서 한계가 있어서
무한 생성이 가능한 고품질 인공 바람자료(synthetic

wind data)가 풍력터빈 로터의 기계적 출력이 그리드

의 전기적 출력으로 연결되는 통합해석 과정에서 필수
적인 역할을 하게 되었다. 따라서 실측 데이터를 대신
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ABSTRACT1)

In this study, synthetic time series wind data was generated numerically using a second-order Markov 
chain. One year of wind data in 2020 measured by the AWS on Wido Island was used to investigate the 
statistics for measured wind data. Both the transition probability matrix and the cumulative transition 
probability matrix for annual hourly mean wind speed were obtained through statistical analysis. Probability 
density distribution along the wind speed and autocorrelation according to time were compared with the 
first- and the second-order Markov chains with various lengths of time series wind data. Probability density 
distributions for measured wind data and synthetic wind data using the first- and the second-order Markov 
chains were also compared to each other. For the case of the second-order Markov chain, some 
improvement of the autocorrelation was verified. It turns out that the autocorrelation converges to zero 
according to increasing the wind speed when the data size is sufficiently large. The generation of artificial 
wind data is expected to be useful as input data for virtual digital twin wind turbines. 
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하여 통계적으로 바람을 잘 모사하는 대리 시계열
(surrogated time series) 생성을 위한 풍속 모델링의

필요성이 대두되었다 [3].

풍력터빈의 작동 상태를 실시간으로 파악하기 위해
서는 시계열 바람자료를 필요로 한다. 이 시계열 바람

자료가 어떤 지역의 통계적인 특성을 반영할 수 있다

면 더 훌륭한 바람자료라고 볼 수 있다. 이러한 바람
자료를 생성하는데 마르코프 사슬 (Markov chain) 방

법이 적용된다 [4-6]. 이 방법은 선형회귀법이나 데이

터 간의 표준편차의 비를 이용하여 시계열 바람자료를
생성하는 MCP (measure-correlate-predict) 방법과는

달리 바람의 통계자료를 기반으로 하기 때문에 예측

정확도를 더 향상시키는 것으로 알려져 있다 [7]. 이러
한 마르코프 사슬 방법은 풍속 뿐 만 아니라 태양복사

등의 자연적인 과정을 모델링하는 데에도 적용되어왔

다 [8].
마르코프 사슬에서는 현재의 정보가 미래의 상태를

결정하는 데 영향을 미친다. 한 상태에서 다음 상태로

넘어가는 과정이 사슬과 같이 연결된다. 또한 마르코
프 사슬에는 차수(order)가 존재한다. 1차 마르코프 사

슬은 계측자료의 정보로부터 구한 2차원 배열의 누적

상태 전이확률과 2개의 난수 발생을 통해서 현재의 정
보가 미래의 자료를 생성하는데 관여하도록 한다. 2차

마르코프 사슬은 계측자료의 정보로부터 구한 3차원

배열의 누적상태 전이확률과 2개의 난수 발생을 통해
서 과거와 현재의 정보가 미래의 자료를 생성하는데

관여한다. 많은 연구에서 1차 마르코프 사슬이 시계열

자료를 생성하는데 충분하다고 추천한다. 반면에 2차
마르코프 사슬이 정확도를 높이는데 기여한다는 주장

도 존재한다. 본 연구에서는 시계열 바람자료를 생성

하는 방법으로 1차 마르코프 사술과 2차 마르코프 사
슬을 적용하여 두 방법의 차이점이나 개선점이 무엇인

지를 비교 분석하고자 한다.

2. 마르코프 사슬

2.1 1차 마르코프 사슬

참조지역의 관측자료가 없이 처음부터 마르코프 사

슬을 통해 인위적인 바람 자료의 생성이 불가능한 것

은 아니지만, 마르코프 사슬을 통해 시계열 바람자료
를 손쉽게 얻기 위해서는 특정 지역의 시계열 풍속자

료를 참고한다. 풍속의 최소값과 최대값이 정해지면 n

개의 구간으로 풍속을 나누어서 각 구간을 상태(state)
라고 정의한다. 먼저 1차 마르코프 사슬에 대해서 알

아보기로 한다. 1차 마르코프 사슬은 시간간격이 일

때 시간 에서의 풍속은 시간 의 풍속에 의존한
다. 상태 i에서 상태 j로 전이되는 확률을 구해야 하는

데 이를 상태전이확률(state transition probability) 

로 정의한다. 다시 설명하면 시계열 풍속데이터를 순

차적으로 모든 시간 t에서의 풍속이 어느 상태에 있는
지를 정하는 1차원 배열을 구한 다음, 그 배열이 상태

i에서 상태 j로 천이된 경우의 수를 처음부터 모두 구

해나간다. 물론 i와 j는 1에서 n까지의 자연수이다. 이

를 통해 구한  × 의 2차원 배열이 상태전이확률 행
렬이다.

상태전이확률 행렬(state transition probability

matrix) 를 수식으로 표현하면 다음과 같다.






































 (1)

식 (1)에서 각 행의 요소 n개에 대한 합은 1로 정규

화 한다. 따라서 는 0과 1 사이의 값이다. 인공 바

람 자료를 생성하기 위해서는 식 (1)로부터 각 행에

대해 누적 상태전이확률 행렬   (cumulative state
transition probability matrix)를 구성한다. 이 행렬의

요소 
 는 다음과 같다.


 

 



 (2)

어느 지역의 바람자료에 대한 누적 상태전이확률을
알게 되면 다음과 같은 절차를 통해 비로소 마르코프

사슬을 통한 시계열 바람자료의 생성이 가능해진다.

- 시간 t에서 상태 i를 구한 후 0과 1 사이의 난수

을 발생시켜 식 (2)의 
 ≤   

 인 k

를 찾아낸다.

- 또 다른 독립된 0과 1 사이의 난수 의 발생을

통해 다음 시간에서의 풍속   

를 구한다.

- 위 순서를 순차적으로 반복하여 시계열 풍속자료
를 생성한다.
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2.2 2차 마르코프 사슬

2차 마르코프 사슬에서 X를 확률적인 과정이라 할

때, 상태전이확률 행렬 P의 요소 는 다음과 같다.


   

  ∧   (3)

여기서 ∈이며, 현재의 상태가 j이고
그 이전의 상태가 k일 때 다음의 상태 i에서의 확률을

표현한다. 다시 설명하면 시계열 풍속데이터를 순차적
으로 모든 시간 t에서의 풍속이 어느 상태에 있는지를

정하는 1차원 배열을 구한 다음, 그 배열이 상태 i에서

상태 j로 변한 다음, 다시 상태 k로 전이된 경우의 수
를 처음부터 모두 구해나간다. 물론 i, j, k는 1에서 n

까지의 자연수이다. 이를 통해 구한  × ×의 3차
원 배열이 2차 마르코프 사슬을 위한 상태전이확률 행

렬이다. 따라서 는 다음과 같은 상태전이확률 행렬

의 한 요소가 된다. 편의상 3차원 배열을 2차원 행렬
형식으로 재배열 한 모양을 갖는다.
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
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



 (4)

식 (4)에서 각 행의 요소(상태) n개에 대한 합은 1
로 정규화 한다. 따라서 는 0과 1 사이의 값이다.

인공 바람 자료를 생성하기 위해서는 식 (4)로부터 각

행에 대해 누적 상태전이 확률 행렬  를 구성한다.

이 행렬의 요소 
 는 다음과 같다 [9].


 

 



 (5)

2차 마르코프 사슬은 시간 와 시간 t에서의

풍속이 정해진 상태에서 시간 에서의 풍속을 구
한다는 것 외에 절차는 1차 마르코프 사슬의 절차와

동일하다.

3. 결과 및 토의

본 연구를 위해 사용된 바람 계측 자료는 기상청의

AWS로 관측된 전라북도 부안군 위도면의 2020년 1월

1일부터 1년 동안의 풍황자료이다. Fig. 1은 관측 위치
의 Weibull 변수로 측정된 풍속을 Weibull 확률분포

함수의 2가지 변수라 할 수 있는 척도계수와 형상계수

는 각각 C = 2.71, k = 1.40이다 [10].
풍속은 관측 자료를 참고하여 최고 14 m/s로 선택

하였으며 구간은 0.5 m/s 등간격으로 총 28구간으로

정하였다. 1년 동안 위도에서 관측된 풍속 자료를 바
탕으로 전이확률 행렬과 누적 전이확률 행렬을 구하면

Table 1 및 Table 2와 같다. 식 (4)와 식 (5)로부터 각

표의 열 방향으로는 ×  개의 요소가 존재하
며, 행 방향으로는 28개의 요소가 존재한다.

누적 전이확률이 구해지면 난수 발생기를 통해 0에

서 1 사이의 난수를 발생시켜 현재 상태에서 다음 상
태로의 풍속을 순차적으로 구해나가면서 시계열 자료

를 생성한다. 시계열 자료는 총 5,000〜50,000개를 생성

시킨 후 1년 동안의 계측자료(길이는 8,784)와 비교하
도록 하였다. Fig. 2(a)는 위도에서 AWS로 계측된 1

년 동안의 풍속 자료 중 1,000 시간까지의 시계열 풍

속 자료를 보여준다. Fig. 2(b)는 1차 마르코프 사슬과
2차 마르코프 사슬을 이용한 인공 시계열 바람자료를

보여준다. 시계열 풍속자료를 분석하는 것은 쉽지 않

기 때문에 확률밀도 함수로 나타낸 것이 Fig. 3이다.
Fig. 3에 1차 및 2차 마르코프 사슬 결과와 계측자료

의 확률밀도 함수를 상호 비교하였다.

Fig. 4는 시간에 따른 자기 상관도를 계측 자료 및
1차와 2차 마르코프 사슬 결과를 상호 비교한 것이다.

이틀의 시간동안에 대해서는 2차 마르코프 사슬을 이

용한 방법이 확실한 개선 효과를 보여 주고 있음을 확
인할 수 있다. 다만 시간이 지날수록 자기 상관도는 0

에 수렴해야 할 것으로 생각되는데 이러한 현상이 보

이지 않고 진동하는 현상을 보이고 있다. 이러한 현상
은 데이터 샘플링의 길이가 짧아서 생기는 문제로 간

주되어 그 양을 2 배에서 10 배까지로 증가시키면서

확률통계치의 결과를 관찰하기로 하였다.
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i
j 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 ···

1 .5697 .2485 .1172 .0424 .0101 .0121 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 ···

2 .2744 .4060 .1992 .0714 .0226 .0113 .0113 .0038 .0000 .0000 .0000 .0000 ···

3 .1271 .2882 .3390 .1102 .1102 .0085 .0085 .0085 .0000 .0000 .0000 .0000 ···

4 .0625 .1667 .1875 .2917 .1250 .1042 .0000 .0208 .0208 .0000 .0208 .0000 ···

5 .0556 .0556 .1667 .1667 .4444 .0556 .0556 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 ···

6 .1111 .1111 .0000 .3333 .2222 .2222 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 ···

7 .0000 .0000 .0000 .0000 .5000 .0000 .5000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 ···

··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ···

27 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 ···

28 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 ···

1 .4753 .3080 .1217 .0570 .0228 .0000 .0076 .0000 .0038 .0038 .0000 .0000 ···

2 .2493 .3740 .2195 .1057 .0298 .0108 .0027 .0054 .0027 .0000 .0000 .0000 ···

3 .1126 .2684 .2900 .2078 .0779 .0260 .0043 .0087 .0043 .0000 .0000 .0000 ···

4 .0294 .1912 .2574 .2426 .1765 .0515 .0368 .0000 .0000 .0147 .0000 .0000 ···

··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ···

Table 2 A 28-state cumulative transition probability matrix for annual hourly mean wind speed at Wido island

i
j 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 ···

1 .5697 .8182 .9354 .9778 .9879 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 ···

2 .2744 .6804 .8796 .9510 .9736 .9849 .9962 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 ···

3 .1271 .4152 .7541 .8643 .9745 .9830 .9915 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 ···

4 .0625 .2292 .4167 .7084 .8334 .9376 .9376 .9584 .9792 .9792 1.000 1.000 ···

5 .0556 .1112 .2778 .4445 .8888 .9444 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 ···

6 .1111 .2222 .2222 .5556 .7778 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 ···

7 .0000 .0000 .0000 .0000 .5000 .5000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 1.000 ···

··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ···

27 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 ···

28 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 .0000 ···

1 .4753 .7833 .9050 .9620 .9848 .9848 .9924 .9924 .9962 1.000 1.000 1.000 ···

2 .2493 .6234 .8429 .9486 .9784 .9892 .9919 .9973 1.000 1.000 1.000 1.000 ···

3 .1126 .3810 .6710 .8788 .9567 .9827 .9870 .9957 1.000 1.000 1.000 1.000 ···

4 .0294 .2206 .4780 .7205 .8970 .9485 .9853 .9853 .9853 1.000 1.000 1.000 ···

··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ··· ···

Table 1 A 28-state transition probability matrix for annual hourly mean wind speed at Wido island
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Fig. 1 Weibull distribution at Wido in 2020 [10]

t [h]

v
[m
/s
]

0 200 400 600 800 10000

5

10

15

20

(a) Measured data (2020.1.1 00:00〜2020.2.11 13:00) [10]

t [h]

V
[m
/s
]

0 200 400 600 800 10000

5

10

15

20

1st order
2nd order

(b) Synthetic data using 1st order Markov chain
Fig. 2 Time series wind speed
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Fig. 3 Probability distribution for measured and synthetic
wind speed (N = 5,000, 계측자료의 길이는 8,784)

본 연구에서 시계열 자료의 시간에 따른 변동의 양

상을 나타내는 변수로 자기상관도 (autocorrelation)를

고려한다. 두 속도의 시간간격이 일 때, 두 시계열
값에 대한 자기상관도 는 다음과 같다 [10].
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(6)

여기서   이고,  이며,
는 평균 풍속이다. 이론적으로 풍속간의 시간차가 없
으면 자기상관도는 1이 되지만 풍속 간의 시간 간격이

커질수록 자기 상관도는 0에 근접하는 것이 특성이다.
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Fig. 4 Auto-correlation for measured and synthetic wind
speed (N = 5,000, 계측자료의 길이는 8,784)
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Fig. 5 Probability distribution for measured and synthetic
wind speed (N = 50,000, 계측자료의 길이는 8,784)
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Fig. 6 Auto-correlation for measured and synthetic wind speed
(N = 50,000, 계측자료의 길이는 8,784)

Measured Synthetic
Relative
error (%)

Minimum 0 0 0

Maximum 13.60 13.99 2.9

Mean 2.42 2.52 4.1

Standard
deviation

1.84 1.87 1.6

Table 3. Comparison of statistical parameters between
measured and synthetic data

마르코프 사슬을 이용한 인공바람자료 생성은 무한
한 길이의 시계열 바람자료의 생성이 가능하다. 데이

터 샘플링의 개수 N을 5,000, 8,784, 20,000, 30,000,

40,000, 50,000로 증가시켜가면서 인공바람자료의 통계
분석을 하였으며 N = 40,000 이상에서 자기상관도가

시간 증가에 따라서 안정적으로 0에 수렴하게 됨을 확

인하였다. 이 경우에 대해서 2차 마르코프 사슬의 돗
수분포 결과가 1차 마르코프 사슬의 돗수분포 결과에

비해 계측치와 더 잘 일치하는 결과를 보여줌이 확인

되었다. 시계열 자료의 길이 N을 50,000개로 하였을
때 풍속의 돗수분포 즉 확률밀도 함수를 Fig. 5에 나

타내었다. Fig. 5에서 보여주듯이 풍속의 돗수분포는 1

년 동안의 계측치와 1차 및 2차 마르코프를 이용한 결
과가 서로 높은 정확도를 가지고 일치하고 있다.

Fig. 6은 계측치와 2차 마르코프의 인공 바람자료에

대한 자기상관도를 보여주고 있다. 대략적으로 이틀
동안의 바람자료는 매우 높은 정확도를 가지고 실험치

와 서로 잘 일치하며, 그 이후는 자기 상관도가 0의

값으로 수렴하는 것을 잘 보여준다. Fig. 4와 마찬가지
로 1차 마르코프 사슬은 2차 마르코프 사슬에 비해 자

기 상관도가 떨어지는 결과를 보여주고 있다. Fig. 6으

로부터 계측치가 시간이 지나도 계속 진동하는 현상을
보이는 이유는 데이터 샘플링의 길이 N이 영향을 주

는 것으로 판단할 수 있다.

Table 3은 2차 마르코프 사슬을 이용하였을 때 풍
속 자료의 최소값/최대값 및 평균과 표준 편차를 보여

주고 있다. Table 3으로부터 통계적인 값들을 볼 때

실측치와 2차 마르코프 사슬을 이용한 인공 바람자료
간의 주요 통계 변수들의 상대오차가 5% 범위 이내

에서 모두 잘 일치하고 있음을 알 수 있다. Table 3에

서 보여주지는 않지만 1차 마르코프 사슬을 이용한 경
우에도 유사한 정확도를 나타낸다 [10].

4. 결 론

본 연구에서는 1차 및 2차 마르코프 사슬을 이용하

여 인공 바람자료를 생성한 후 통계적인 주요 변수들

을 상호 비교하였다. 여기서 통계적인 주요 변수는 확
률밀도함수와 자기상관도이며, 추가적으로 평균 및 표

준편차를 실측치와 비교하였다. 풍속의 평균 및 표준

편차, 그리고 확률밀도함수 분포는 2차 마르코프 사슬
이 1차 마르코프 사슬에 비해 나아지기는 하지만 뚜렷

한 개선을 보인다고 보기는 어렵다. 자기 상관도는 확
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실히 2차 마르코프 사슬이 1차 마르코프 사슬에 비해
서 초기 대략 이틀 분량의 길이에 대한 일치도가 매우

높은 결과를 보여주었다. 데이터 샘플링의 길이가 자

기 상관도에 영향을 미치는 것이 확인되었으며, 데이
터의 길이를 조절하여 시간이 지날수록 자기 상관도가

0에 수렴하도록 하는 데이터 샘플링의 길이를 찾아낸

후 평균 및 표준편차에 대한 통계분석을 시도하는 것
이 의미가 있는 것으로 확인된다.

본 연구에서는 실측 바람자료를 참조하여 마르코프

사슬을 이용한 인공바람자료를 생성한 후 그 통계적인
특성이 실측자료의 통계 특성을 잘 모사하고 있음을

확인하였다. 인공바람 자료는 계측자료가 갖고 있는

시간의 한계를 벗어나 무한한 길이의 바람자료 생성이
가능하다. 마르코프 사슬을 이용한 시계열 인공바람자

료의 생성 기법은 가상의 풍력터빈 시스템의 성능을

평가하는데 매우 유용할 것으로 사료된다.

후기

본 연구는 한국전력공사의 2021년 착수 연구개발 과
제 연구비에 의해 지원되었음. (과제번호: R21XO01-6)
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