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Abstract

The capacity credit (CC) is a key metric for mid- to long-term power system capacity planning. The 

purpose of this study is to estimate the CCs of domestic wind turbines. Based on hourly capacity 

factor (CF) data during the seven years from 2011 to 2017, the new so-called probabilistic CF 

scheme is introduced to effectively reflect the variability of CFs on CC estimation. The CCs are 

then estimated through the CF-based method and the ELCC (Effective Load Carrying Capability) 

method reflecting the probabilistic CF scheme, and the results are compared. The results show that 

the CC value 0.019 for domestic wind turbines proposed in the 8th Basic Plan for Electricity Supply 

and Demand corresponds to the CC with a confidence level slightly lower than 95%.

Keywords: 풍력(Wind Power), 용량크레딧(Capacity Credit), 이용률(Capacity Factors), ELCC 
(Effective Load Carrying Capability)

1. 서 론

최근에 발표된 국내 전력수급기본계획에서는 정격용량을 기준으로 국가 전원믹스에서 

신재생에너지가 차지하는 비중을 2017년 약 9.7%에서 2030년 33.7%로 확대하는 계획을 

제시하였다1). 이 정책에 대해 기후변화 대책, 미세먼지 저감, 탈핵 등에 부합한다는 긍정

적인 평가와 함께 경제성, 기술적 요인 및 에너지 공급 안정성 등에 대한 우려도 함께 제기

되고 있다. 전력공급원으로서 간헐성(intermittent) 특성은 재생에너지를 전통적인 발전

원과 구분하는 대표적인 요소이다. 예를 들어, 풍력발전은 수시로 변하는 풍향이나 풍속 

등에 의해 발전기 출력에 영향을 받아 전력계통시스템에서 전력부하에 대응하는 능력에 

영향을 줄 수 있다. 이 같은 재생에너지의 특성을 대표하는 척도로는 이용률(Capacity 

Factor, CF)과 용량크레딧(Capacity Credit, CC)이 있다2,3). 
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CF는 발전기가 일정 기간 동안 최대 출력으로 연속 운전 시에 생산 가능한 전력량에 대한 실제 전력 생산량의 

비율을 의미한다. 기후요소에 좌우되는 재생에너지의 CF는 전력계통시스템의 공급능력에 불확실성을 더하는 

요소로 재생에너지가 전원믹스에서 차지하는 비중이 확대됨에 따라 전력시스템의 적정성(adequacy)에 영향을 

미칠 수 있다. 전력시스템의 적정성은 전력수요를 충족시키는 전력시스템의 공급 능력을 의미하는데, 이를 나

타내는 대표적인 척도로는 LOLP (Loss of Load Probability) 또는 LOLE (Loss of Load Expectation)가 있다. 

LOLP는 특정 시점에 가용 전력공급용량이 전력수요를 충족시키지 못할 확률을 그리고 LOLE는 특정기간 동

안 전력 공급이 수요를 충족시키지 못한 기간의 길이(또는 확률의 합)를 의미한다4). 국내 전력시스템 현장에서

는 적정성 척도로 LOLE가 이용되고 있으며, 국내 전원시스템의 특성을 이용해 도출된 LOLE (=0.3day/year)

가 전력수급기본계획에서 이용되고 있다.

CC는 특정발전기 또는 발전원을 대상으로 정의되는데, 미리 설정된 LOLE 유지하면서, 이 발전기의 정격용량

증가로 전력시스템에 추가될 수 있는 최대부하(maximum load)인 ELCC (Effective Load Carrying Capability)

로 정의되거나 또는 추가된 정격용량대비 ELCC의 비율로도 정의된다5,6). 본 연구에서는 후자로 CC를 의미하기

로 한다. 국내 전력현장에서 CC는 피크기여도라고 부르는데, 8차 전력수급기본계획에서는 국내 풍력발전의 CC

를 0.019로 가정하고 있다1). 이에 따르면, 2030년까지 보급이 계획된 정격용량 17.7 GW에 대한 풍력발전의 실

효용량은 0.336 GW (=17.7 × 0.019)에 지나지 않는다. 이 같이 CC는 경제성 평가, 최적 전원믹스 구성 그리고 

예비력 수준 등에 중요한 역할을 하므로 적합한 CC의 추정은 전력시스템용량 중장기계획에서 매우 중요한 요소

이다. 하지만 국내 전력시스템 현장에서 가정한 CC값의 구체적인 산정방법이 제시되어 있지 않아, 제시된 CC에 

관해 관련 전문가 사이에 논란이 지속되고 있으며 이러한 논란의 원인 중 하나는 부족한 국내 풍력발전 CC에 관

한 국내 연구 현실에서 찾을 수 있다7-10). 참고문헌7)에 주어진 풍력발전의 CC 연구는 제주도라는 지역적 범위 내

에서 이루어졌고, 참고문헌8-10)에서는 국내 전체를 대상으로 하는 CC를 산정하였지만 단일 연도의 자료만이 이

용되었다. 본 연구는 국내 풍력발전의 CC 산정을 위한 연구로서, 2011년 ~ 2017년 7개년 기간 동안의 시간별 풍

력발전량과 용량에 관한 현실 자료를 이용하여 국외에서 제시된 CC 방법론을 적용한 결과를 비교한다. 또한 CC 

산정에 필요한 CF의 추정에 있어 확률적 CF라는 새로운 방법을 제시한다. 아래에서는 CC 산정에 앞서 풍력발전

의 시간별 CF에 대한 분석을 소개한다.

2. 이용률 분석

본 연구조사에 따르면, 국내 풍력발전에 관한 공식적인 자료원은 전력통계정보시스템(EPSIS)과 매년 한국에

너지공단에서 발간하는 신재생에너지보급통계11)가 있다. 후자의 경우는 지역별로 구분되어 연도별 풍력의 보

급용량 및 발전량 자료를 그리고 전자에서는 월별 지역별 발전량과 설비용량 자료를 제공한다. 이를 이용하여, 

연구12)에서는 풍력발전의 월별 지역별 CF를 산정하고 비교하였다. 시간해상도(time resolution)가 시간인 풍력

발전의 CF에 대한 연구도 이루어졌으나10), 분석에 사용된 자료가 단일년도라는 한계가 있다. 사실, 시간단위 발
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전량 자료가 공개되지 않는 현실로 인해 국내 재생에너지에 대한 시간단위 CF에 대한 연구는 매우 부족한 현실

이다. 본 연구에서는 전력거래소로부터 2011 ~ 2017년 7개년 동안 연도별로 풍력의 발전량과 설비용량에 대한 

시간단위 자료를 제공 받아, 연도별로 일 년 87601) (=365일/년 × 24시간/일) 시간대 각각에서의 CF를 계산하

였다. 동일 연도에 속한 설비용량은 시점마다 다를 수 있으며, Table 1은 12월 31일 기준으로 CF 산정에 포함된 

설비용량을 보여준다.

Table 1 Sample size in capacity (MW) for CF calculation by hour (12/31 in year)

Year 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017

Sample Capacity 491 556 647 710 916 1,117 1,284

1월 1일 오전 1시를 시간단위 1로 그리고 마지막 시간단위 8760은 12월 31일 24시로 하였을 때, 연도  그리

고 시간단위 의 CF 는 다음과 같다. 

 
  ×  ×       

      

여기서,      

Fig. 1은 2011 ~ 2017년 7개년의 월별 시간별 평균 CF을 보여준다. 제시된 CF는 8760개의 시간대별 CF를 

2011 ~ 2017년 연도별로 구하고, 월별로 동일한 시간의 CF값들을 평균하여 연도별 월별 시간대별 CF를 구하

였다. 그리고 각 연도의 풍력설비용량 비율로 가중 평균하여 7년 기간에 대한 월별 시간대별 평균 CF를 구하였

다. 그림에서 보듯이, 풍력의 CF는 12월과 1월 모든 시간에 걸쳐 다른 월에 비해 높은 값을 가지고 있다. 한편 가

장 낮은 CF가 보이는 시기는 6월이며 9월이 그 뒤를 따르고 있다. 계절별로 CF 행태 특성을 보면, 겨울(12월, 

1 ~ 2월)의 CF가 가장 높고 여름(6 ~ 8월)의 CF가 가장 낮았다. 여기서, 봄은 3 ~ 5월 그리고 가을은 9 ~ 11월

로 정하였다. 시간별 CF의 변화 특징을 보면, 오전 10시에서 12시 사이의 CF값이 하루 중에서 가장 작은 값을 

그리고 밤 시간대 CF가 높은 CF 값을 가지는 것으로 조사되었다. 

Fig. 2는 풍력발전 CF의 변동성(variability)을 살펴보기 위해 최대전력부하가 발생하는 전형적인 시점을 알려진 

1월 오전 11시 CF 표본 31개에 대한 Box-Plot을 연도별로 나타내었다. 그림에서 보듯이, 특정 연도 내에서뿐만 아

니라 연도별로도 의미 있는 CF 변동성을 확인할 수 있다. 따라서 복수 연도의 CF값을 이용할 때, 서로 다른 연도에 

속한 CF의 단순평균은 일종의 완화(smoothing) 효과로 인해 CF의 변동성이 과소평가될 수 있음에 유의해야 한다.

1) 2016년과 같이 윤년이 있는 경우, 2월 29를 제외하여 모든 연도에 대해 8760시간 동일하게 적용
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Fig. 1 Capacity factors of wind power by month and hour (2011 ~ 2017 average)

Fig. 2 Box-plots of capacity factors of wind power at 11 January

3. 용량크레딧 분석

CC 산정방법은 크게 신뢰성기반 방법과 CF기반 근사화 방법으로 구분된다5,6,13). 전자는 전력부하와 발전기

의 정지(outage)에 관한 동태적 특성을 CC 산정에 고려하는 방법으로서, 가장 이론적 근거가 충실한 방안으로 

인식되고 있다. 이 방법의 결과물이 ELCC가 되기 때문에 ELCC 방법이라고 한다14). CF기반 방법은 특정 시간

대에 속하는 CF값들의 평균으로 CC를 산정하는데, 필요한 자료가 비교적 작고 산정 과정이 간단하다는 장점이 

있지만, 전력부하 및 전력시스템의 동태적 특성 등을 반영하지 못하는 한계를 가지고 있다. 이러한 이유로 이것

은 소위 ELCC방법에 대한 근사화 방법으로 취급된다. 참고문헌13)에서는 CF기반 방법으로 국내 태양광의 CC



국내 풍력발전 설비의 이용률과 용량크레딧 분석 _ 백천현 외

Journal of the Korean Solar Energy Society Vol. 39, No. 4, 2019 83

를 산정하였으며, 연구10)에서는 ELCC방법으로 풍력발전의 CC를 제시하였다. 하지만 후자에서는 단일 연도

(2014년) 전력부하 및 시간단위 CF 자료가 이용되었다. 본 연구에서는 복수연도의 풍력발전의 CF자료를 이용

하여 소위 확률적 CF를 도입하고 이를 이용하는 새로운 CC 산정방법을 제시한다. 

3.1 CF기반 방법

CF기반 방법은 시간대별 CF가 확정적(deterministic)으로 주어진 상태에서, 연도 의 CC ()는 특정 시

간대들의 집합 에 속한 시간대 CF들의 평균으로 정한다6,15). 즉,

 


∑∈




여기서, 는 전력부하가 높은 시간대들의 집합으로, 집합 의 적정 규모에 대해 문헌에 제시된 것은 없으나, 

일부 문헌에서는 전체 표본의 수 8760개의 10%로 하는 것을 제안하고 있다15). Table 2는 이 방법을 통해 구한 

CC를 보여준다. CC 대표 값은 각 연도의 CC값에 풍력설비용량비율을 가중 평균하여 구하였다. 전력부하의 상

위 10%인 경우 CC에 대해 2011 ~ 2017년 7개년 CC 대표 값은 0.2301이다. 

Table 2 Capacity credits of wind power by year: deterministic CF-based simple average method

TOP% 2017 2016 2015 2014 2013 2012 2011 Avg

1% 0.2809 0.1158 0.2102 0.3075 0.2565 0.2778 0.2696 0.2531 

5% 0.2260 0.2198 0.2157 0.2852 0.2440 0.2756 0.2357 0.2463 

10% 0.2193 0.2267 0.2223 0.2552 0.2244 0.2428 0.2188 0.2301 

25% 0.1960 0.2234 0.1950 0.2194 0.2046 0.2116 0.2051 0.2079 

위 방법은 피크부하 시간대 CF들을 CC 산정에 반영하고 있지만, 여러 시간대들의 CF들을 단순 평균하여, CF의 

변동성을 고려하지 못하는 한계를 가지고 있다. CF의 변동성을 CC산정에 반영하기 위해 CF를 상수가 아닌 확률

변수로 취급하여, CF가 특정 값보다 작은 값을 가질 확률 가 주어졌을 때, 이 특정 값을 신뢰도   100% 하

의 CC라고 칭하기로 한다. 만약, 확률변수 CF의 확률분포(distribution function) 가 알려져 있다면, 신뢰도

(  )100% 하의 CC는   가 된다. 아래에서는 이렇게 CF를 상수가 아닌 확률변수로 취급하는 것을 확률

적 CF 방식이라 부르기로 한다. 확률변수 CF에 관한 특성 추출은 CF 표본에 의존할 수밖에 없는데 짧은 풍력 발전

의 역사로 인해 8760개에 이르는 시간대별로 유의한 통계적 분석이 가능한 수준의 충분한 수의 표본을 확보하는 

것은 거의 불가능하다. 따라서 국내외 연구에서는 전력부하를 고려하여 복수 연도 또는 여러 시간대들의 표본들로 

통계적으로 유의한 CF 표본집단을 구성하고, 이 표본집단의 통계적 특성을 통해 CC를 산정하였다13,16). 
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CF의 확률분포가 특정되지 않은 경우는, 주어진 CF 표본들의 백분위수(percentile)를 CC로 정하였는데, 이 때 

CF 표본집단의 구성은 문헌에 따라 다양한 방법이 제시되고 있다. 참고문헌4)에서는 특정 연도의 전체 시간대에

서, 전력부하가 상위 10%에 드는 시간대의 CF들로 이루어진 표본집단을 연도별 구성하였다. Table 3은 이렇게 

설정한 표본집단을 대상으로, 다양한 백분율에 대응되는 백분위수 값을 보여주고 있다. 백분위수 값이 연도별로 

주어지며, 7개년(2011 ~ 2017년) 전체 표본에 대한 CC 대표 값은 7개년도 백분위수 값에 대해 연도별 설비용량 

비율로 가중평균으로 정하였다. α=0.5인 경우의 CC (=0.2058)를 전력부하가 상위 10%인 경우의 확정적 CF기

반 방법에 의해 산출된 CC값(=0.2301)과 비교하면 작다. CC는 값에 대해 증가함수이기 때문에 확정적 CF기

반 방법은 0.5보다 다소 큰 값으로 산정된 확률적 CF기반 산정 결과에 비견될 수 있음을 시사한다.

Table 3 Capacity credits of wind power by year: probabilistic CF-based method using sample percentiles

α 2017 2016 2015 2014 2013 2012 2011 Avg

0.01 0.0067 0.0105 0.0042 0.0098 0.0040 0.0120 0.0059 0.0076 

0.05 0.0173 0.0230 0.0153 0.0268 0.0155 0.0331 0.0135 0.0208 

0.10 0.0343 0.0332 0.0309 0.0494 0.0305 0.0518 0.0239 0.0362 

0.15 0.0503 0.0427 0.0442 0.0731 0.0440 0.0706 0.0383 0.0520 

0.20 0.0628 0.0499 0.0692 0.0990 0.0626 0.0940 0.0598 0.0721 

0.50 0.1810 0.2097 0.1937 0.2358 0.1937 0.2170 0.2021 0.2058 

위에서 소개된 방법에서는 CF 표본집단의 구성이 연도별로 이루어져 풍력 출력이 하루 내에서 변동하는 특

성을 반영할 수 없고, 확률적 특성을 반영함에 있어 분명한 한계를 가진 표본집단의 백분위수로 CC를 구하고 

있다. 또한, 전력부하가 높은 시간대의 CF들은 CC 산정에 모두 동일한 중요도가 부여되어 피크부하의 시간대

들에 대한 별도의 고려가 허용되지 않는다.

본 연구에서는 시간별 CF의 확률적 특성을 분석하기 위해, 2011 ~ 2017년 7개년 CF 표본들을 월별로 그리

고 시간별로 표본집단을 구성하였다. 아래에서 월과 시간의 조합을 타임블록이라고 부르기로 한다. 타임블록별

로 표본의 수는 다른데, 예를 들어 일(day)의 수가 31일인 1월 11시에 대응되는 타임블록의 표본의 수는 217개

(=31일/년 × 7년)이다. 타임블록별 표본을 이용하여 대응되는 확률변수 CF에 통계적으로 적합한 분포를 탐색

하였다. 탐색에는 통계 패키지 MINITAB ver. 18이 사용되었으며, 유의수준(significance level) 95% 하에서 적

합성 검증은 Anderson-Darling 통계량을 사용하여 계산된 P 값을 기준으로 하였다. 정규분포를 포함하여 복수

의 분포들이 적합하면, 정규분포를 선택하였으며, 그렇지 않은 경우에는 P값이 가장 큰 분포를 선택하였다. 통

계적으로 유의한 특정 분포를 규정하지 못하면, Box-Cox나 Johnson 변환을 통해 정규화가 가능한지 검토하였

다17). 288개의 타임블록에서 와이블(Weibull)분포를 따르는 블록의 수는 152개로 가장 많은 부분을 차지했고 

그리고 정규분포가 타임블록의 수 122개로 그 뒤를 따랐다. 그리고 3개의 타임블록의 경우는 원 표본에 적합한 

분포를 규정하지는 못하였으나 Johnson변환을 통해 정규화가 가능하였는데, 예를 들어 6월 11시에 대응되는 
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타임블록의 변환함수는 1.69721 + 0.642711 × Ln ((X- 0.000124710)/ (0.620244-X))이다. 그리고 288개의 

타임블록 중에서 11개 타임블록 대해서는 통계적으로 유의한 확률분포를 찾지 못하였다. 

확률분포가 규정된 타임블록(t,m)의 누적분포함수(cumulated distribution function)를   ∙으로 표

시한다. Table 4는 =0.1일 때, 각 타임블록의 백분위수를 나타낸 것으로, 분포가 규정된 타임블록의 백분위수

는 역누적분포함수  
  로, 그렇지 않은 타임블록의 경우는 표본들로부터 백분위수로 구하였다. 타임블

록 에 대응되는 백분위수값을  
 으로 표기하고,  을 타임블록 에서 피크부하가 발생할 

확률이라고 하면, 신뢰도   100% CF로 산정된 CC는 다음과 같다: 
   

 

 
 ∙   .

Table 4 Percentiles by time block: using probability distributions (α=0.1)

(t,m) Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec

1 0.1372 0.0742 0.0770 0.0594 0.0432 0.0110 0.0292 0.0157 0.0175 0.0328 0.0549 0.1173 

2 0.1375 0.0729 0.0809 0.0571 0.0450 0.0110 0.0311 0.0158 0.0185 0.0339 0.0536 0.1164 

3 0.1367 0.0715 0.0841 0.0564 0.0455 0.0106 0.0127 0.0158 0.0199 0.0353 0.0564 0.1209 

4 0.1324 0.0711 0.0795 0.0680 0.0441 0.0104 0.0132 0.0165 0.0198 0.0365 0.0578 0.1199 

5 0.1296 0.0694 0.0747 0.0525 0.0425 0.0096 0.0122 0.0165 0.0189 0.0372 0.0713 0.1125 

6 0.1248 0.0719 0.0738 0.0496 0.0375 0.0078 0.0273 0.0159 0.0176 0.0367 0.0556 0.1067 

7 0.1162 0.0656 0.0607 0.0350 0.0288 0.0057 0.0231 0.0133 0.0147 0.0328 0.0511 0.1027 

8 0.1060 0.0525 0.0450 0.0211 0.0194 0.0044 0.0186 0.0113 0.0106 0.0252 0.0556 0.0952 

9 0.0953 0.0389 0.0574 0.0245 0.0201 0.0039 0.0138 0.0105 0.0088 0.0194 0.0470 0.0894 

10 0.0803 0.0264 0.0287 0.0444 0.0197 0.0041 0.0157 0.0104 0.0090 0.0178 0.0401 0.0790 

11 0.0725 0.0497 0.0208 0.0463 0.0195 0.0056 0.0159 0.0113 0.0097 0.0177 0.0381 0.0725 

12 0.0705 0.0488 0.0143 0.0481 0.0189 0.0063 0.0184 0.0127 0.0118 0.0186 0.0365 0.0661 

13 0.0755 0.0268 0.0170 0.0523 0.0296 0.0096 0.0247 0.0173 0.0147 0.0211 0.0373 0.0676 

14 0.0809 0.0318 0.0522 0.0578 0.0290 0.0115 0.0257 0.0184 0.0152 0.0225 0.0399 0.0722 

15 0.0839 0.0392 0.0296 0.0613 0.0252 0.0204 0.0255 0.0188 0.0153 0.0231 0.0421 0.0766 

16 0.0880 0.0443 0.0366 0.0440 0.0310 0.0124 0.0231 0.0236 0.0142 0.0242 0.0439 0.0782 

17 0.0902 0.0492 0.0652 0.0443 0.0344 0.0115 0.0209 0.0196 0.0135 0.0265 0.0220 0.0832 

18 0.1012 0.0528 0.0446 0.0644 0.0314 0.0109 0.0197 0.0163 0.0147 0.0341 0.0348 0.0950 

19 0.1101 0.0600 0.0750 0.0685 0.0376 0.0110 0.0204 0.0172 0.0167 0.0366 0.0456 0.1029 

20 0.1201 0.0619 0.0613 0.0568 0.0422 0.0109 0.0213 0.0172 0.0167 0.0371 0.0529 0.1044 

21 0.1233 0.0613 0.0632 0.0586 0.0414 0.0138 0.0213 0.0167 0.0155 0.0343 0.0539 0.1067 

22 0.1264 0.0640 0.0638 0.0553 0.0430 0.0115 0.0226 0.0168 0.0169 0.0321 0.0541 0.1098 

23 0.1333 0.0666 0.0649 0.0553 0.0432 0.0099 0.0157 0.0170 0.0174 0.0312 0.0590 0.1180 

24 0.1363 0.0745 0.0705 0.0563 0.0426 0.0100 0.0201 0.0160 0.0168 0.0322 0.0569 0.1180 

타임블록 에서 피크부하가 발생할 확률을 추정하기 위해서 연도별로 전력부하가 상위 10%안에 드는 

타임블록을 2011 ~ 2017년 7개년 자료를 누적하고, 타임블럭별로 상대적 비율을 산정하였다(Table 5). 표에서 
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보듯이, 겨울과 여름의 비율이 각각 0.64와 0.29로 다른 계절에 비해 절대적인 비중을 차지하고 있으며, 겨울은 

오전 10-11시 비중이 그리고 여름은 오후 3-4시의 비중이 다른 시간대보다 높음을 확인할 수 있다. Table 6은 

신뢰도(  )100% CF값으로 산정된 CC를 보여준다. 이에 따르면, 8차 전력수급기본계획에서 제시된 풍력발

전의 피크기여도 0.019는 신뢰도가 95% 하의 CF값으로 산정된 CC (0.0188)로 해석될 수 있어, 상당히 보수적

인 기준이 풍력 CC 산정에 적용되었음을 짐작케 한다. 

Table 5 Ratio of power load by time block in the top 10% peak load (2011 ~ 2017)

(t,m) Jan Feb Mar Apr May Jun Jul Aug Sep Oct Nov Dec sum

1 0.0000 0.0002 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0003 0.00 

2-7 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.00 

8 0.0000 0.0002 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0015 0.00 

9 0.0196 0.0145 0.0021 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0011 0.0199 0.06 

10 0.0235 0.0197 0.0077 0.0000 0.0000 0.0000 0.0072 0.0065 0.0002 0.0000 0.0046 0.0233 0.09 

11 0.0232 0.0199 0.0070 0.0000 0.0000 0.0000 0.0129 0.0132 0.0008 0.0000 0.0052 0.0240 0.11 

12 0.0223 0.0178 0.0039 0.0000 0.0000 0.0000 0.0148 0.0161 0.0015 0.0000 0.0031 0.0230 0.10 

13 0.0101 0.0041 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0042 0.0073 0.0003 0.0000 0.0000 0.0085 0.03 

14 0.0192 0.0106 0.0010 0.0000 0.0000 0.0000 0.0150 0.0161 0.0018 0.0000 0.0002 0.0158 0.08 

15 0.0201 0.0134 0.0011 0.0000 0.0000 0.0010 0.0201 0.0181 0.0034 0.0000 0.0011 0.0196 0.10 

16 0.0191 0.0108 0.0010 0.0000 0.0000 0.0002 0.0189 0.0165 0.0028 0.0000 0.0010 0.0189 0.09 

17 0.0197 0.0116 0.0010 0.0000 0.0000 0.0003 0.0186 0.0161 0.0028 0.0000 0.0020 0.0219 0.09 

18 0.0202 0.0091 0.0010 0.0000 0.0000 0.0000 0.0130 0.0145 0.0008 0.0000 0.0041 0.0230 0.09 

19 0.0197 0.0111 0.0013 0.0000 0.0000 0.0000 0.0065 0.0088 0.0005 0.0000 0.0029 0.0194 0.07 

20 0.0135 0.0055 0.0008 0.0000 0.0000 0.0000 0.0054 0.0075 0.0007 0.0000 0.0003 0.0121 0.05 

21 0.0049 0.0020 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0028 0.0046 0.0000 0.0000 0.0000 0.0051 0.02 

22 0.0007 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0002 0.0010 0.0000 0.0000 0.0000 0.0013 0.00 

23 0.0029 0.0008 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0015 0.01 

24 0.0068 0.0023 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0055 0.01 

sum 0.25 0.15 0.03 0.00 0.00 0.00 0.14 0.15 0.02 0.00 0.03 0.24 1.00

Table 6 CC calculation of wind power: using distribution percentile

α 0.05 0.10 0.15 0.20

Capacity Credits 0.0188 0.0573 0.0865 0.1104

3.2 ELCC 방법

CF기반 방법은 과정이 간단하고 필요한 자료의 규모도 상대적으로 작다는 장점이 있지만, (확정적 또는 확률

적) CF와 정태적인 전력부하만이 CC 산정에 반영되어, 전통적인 발전원의 정지와 전력부하의 동태적인 특성

을 반영하는데 한계를 가지고 있다. 더구나, 재생에너지가 전력믹스에서 차지하는 비중에 따른 영향을 CC 산정
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에 반영할 수 없다. 즉, CF기반 방법이 제시하는 CC 값은 풍력발전 보급 용량에 관계없이 항상 일정하다. 이 같

은 CF기반 방법의 문제점을 어느 정도 극복할 수 있는 방법이 ELCC 방법이다. 본 연구에서는 전력시스템의 적

정성을 나타내는 척도로 국내 전력수급기본계획에서 사용하는 LOLE 값 0.3 day/year을 가정한다. 

아래에서는 LOLE를 구하는 방법을 포함한 ELCC 방법에 대해 간단히 소개한다. 먼저, LOLE는 다음과 같이 

계산 된다:   
  



Pr     
  




 , 여기서 는 시점에 전통적인 발전원의 가용용량(MW), 

는 전력부하(MW)를 각각 의미하며, 
는 전통적인 발전원의 가용용량의 누적확률분포함수를 나타낸

다. 마지막으로 는 연간 기간의 총수를 의미한다. 이 같은 LOLE를 계산하기 위해서는 확률변수 의 누적분

포함수 
가 주어져야 한다. 가용용량 는 주어진 정격용량에서 정지용량(outage capacity)을 차감하여 

결정되는데, 각 발전기의 상태(state)가 작동(On)과 정지(OFF) 등 두 가지로만 구분되고, 개별 발전기들의 정지

확률이 서로 독립이라는 가정 하에 가능한 정지용량 각각에 대한 발생 확률 값을 계산할 수 있다18). 이 때 발전

기의 정지는 계획정지와 비계획정지로 구분될 수 있으며, 이들의 발생은 서로 독립적이라고 가정한다. 을 최

대부하(maximum load)라고 표기하면, 최대부하 대비 시점 부하 의 상대적 크기를   (  )로 표시하고, 

  

 를 부하패턴(load pattern)이라고 부른다. 

ELCC를 구할 때, 부하패턴은 고정시키고 최대부하를 조정하여 목표 신뢰도를 만족하는 부하를 구한다. 

ELCC 산정을 위한 첫 번째 단계에서는, 풍력발전을 제외한 전통적인 발전원만으로 구성된 전력시스템의 적정

성 목표로 설정된 LOLE 값 를 만족하는 최대부하 
 결정한다. 즉,   

  





 ∙  . 다음 단계에서는, 

풍력발전이 포함된 전력시스템에서 LOLE를 구한다. 이 시스템에서 전통적인 발전원이 담당하는 부하는 풍

력 발전량만큼 감소하게 된다. 시점의 풍력 발전량(또는 부하 감소 기여분)을   ∙ 라고 하자. 여기

서 는 풍력발전 설비용량을 그리고 는 시점의 이용률이다. 부하패턴 와 최대부하 
 가 주어져 있

는 상태에서, 풍력이 포함된 경우의 LOLE 값(Fig. 3에서 으로 표기)을 계산한다. 누적분포함수의 특성으로 

Fig. 3 Graphical representation of ELCC calculation procedure
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인해, 는 풍력이 포함되기 전의 LOLE값보다 작거나 같다( ≤ ). ELCC 계산의 세 번째 단계에서는  


  



  ∙    가 되는 최대부하를 찾는다. 이를 
 라고 표시하자. 그러면 ELCC는 

  
 로 구할 수 있

으며, CC는 
  

 가 된다.

ELCC 방법을 위해서는 먼저, 기준시스템(reference system)이 설정되어야 한다. 전력시스템에 풍력의 포함 

전후에 적정성의 차이를 비교하기 위한 기준시스템은 전통적인 발전원만으로 구성되는데, 2017년 국내 전력시

스템에서 열병합발전기와 신재생에너지 등을 제외한 대부분의 발전기가 포함되었다. 각 발전기 타입은 개별 발

전기의 용량에 따라 다시 하위그룹으로 분류하였는데, 원자력은 용량이 서로 다른 6개의 하위 그룹이 있으며, 

원자력 발전소의 총 개수는 24대이다. 기준시스템에 포함된 전체 발전용량은 94,115 MW로 2017년 말 국내 발

전설비용량의 80.5%에 해당되는 규모이다19). 기준시스템에는 발전원의 용량 및 정지확률 등이 함께 주어진다. 

특히, 발전원별 정지(계획정지+비계획정지)확률은 월별로 주어지며 2011 ~ 2017년 평균값을 이용하였다. 주

어진 기준시스템을 이용하여, 앞에서 언급된 가용용량의 확률분포 
에 관련된 전력시스템의 정지확률표

(COPT, Capacity Outage Probability Table)를 월별로 계산하였다18). 

LOLE를 구하기 위해서는 COPT와 함께 시간대별 전력부하가 요구된다. 본 연구에서는 연도별로 최대부하

를 구하고 이를 해당연도의 시간대별 부하로 나누어 부하패턴(load pattern)을 연도별로 생성하였다. ELCC는 

풍력발전이 포함되지 않은 전력시스템과 풍력발전 도입으로 목표 수준의 LOLE를 만족하면서 전력시스템에 

추가될 수 있는 부하수준을 비교해서 산정된다. 따라서 풍력발전 용량에 따른 풍력의 시간대별 발전량 자료가 

필요하다. 아래에서는 시간대별 발전량을 결정함에 있어 기존의 확정적 CF를 사용하는 경우와 본 연구에서 도

입한 확률적 CF를 사용한 경우를 비교한다. 

Table 7은 기존의 방법에 따르는 산정결과로, 시간대별 확정적 CF자료를 이용하여 풍력의 보급용량에 따른 

CC를 연도별로 산정한 결과를 보여준다. 표에서 첫 번째 열은 기준시스템 전체 용량 94,115 MW 대비 풍력발

전의 보급 비율을 나타낸다. 마지막 열은 2014 ~ 2017년 4개년의 설비용량에 따른 가중평균을 나타낸다. 풍력

발전의 보급 비율이 증가함에 따라 CC가 감소하는 특성은 다른 문헌의 결과와 유사하다2,5,6). 한편, 기존 국내 

연구에서 제시된 CC와 그리고 Table 7에 주어진 CC 모두는 약 0.18 ~ 0.3의 범위에 포함된다7-10). 하지만 이 

값은 국내 전력수급기본계획에서 이용되고 있는 피크기여도 0.019와 비교하면, 매우 큰 차이를 보인다.

Table 7 CC Calculation by ELCC method: using deterministic CF

Pen. Ratio Capacity (MW) 2014 2015 2016 2017 Avg

2% 1,882 0.3182 0.2959 0.1068 0.4149 0.2853 

5% 4,706 0.2939 0.2448 0.0935 0.3851 0.2562 

7% 6,588 0.2845 0.2168 0.0874 0.3632 0.2395 

10% 9,411 0.2427 0.1830 0.0810 0.3297 0.2120 

15% 14,117 0.2075 0.1470 0.0735 0.2787 0.1793 
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Table 8은 시간대별 확정적 CF를 대신하여, 신뢰도 90% 하의 타임블록별 확률적 CF를 이용한 ELCC 방법

을 통해 CC를 산정한 결과를 보여준다. 이 때, 동일한 타임블럭에 속한 시간대의 CF는 모두 같다고 가정한다. 

즉,    
  ∈ . 왼쪽에서 2번째 ~ 7번째 열은 풍력발전의 보급률에 따른 연도별 CC이고 마

지막 열은 2011 ~ 2017년 CC의 단순 평균값으로, Table 7과는 다르게, 타임블록별 CF가 복수연도의 표본들로 

부터 생성된 사실을 고려하였다. Table 9는 신뢰도(  )100%에 따른 CC값의 변화 모습을 보여준다. 여기서 

CC는 주어진 신뢰도 하에서 보급 용량에 따른 CC를 연도별로 구하고, 이를 2011 ~ 2017년 7개년 값을 평균한 

것이다. 2017년 국내 풍력의 보급률과 가장 가까운 비율인 2%인 경우를 기준으로 할 때, 8차 전력수급기본계획

에서 제시한 0.019는 90 ~ 95% 신뢰도에 대응되는 CC 값으로 해석될 수 있다.

Table 8 CC Calculation by ELCC method: using probabilistic CF (α=0.1)

Pen. Ratio 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 Avg

2% 0.0356 0.0664 0.0499 0.0733 0.0361 0.0266 0.0685 0.0509

5% 0.0351 0.0663 0.0497 0.0731 0.0353 0.0259 0.0678 0.0505

7% 0.0346 0.0662 0.0495 0.0730 0.0351 0.0258 0.0675 0.0502

10% 0.0341 0.0661 0.0492 0.0728 0.0346 0.0255 0.0672 0.0499

15% 0.0332 0.0657 0.0485 0.0724 0.0339 0.0251 0.0664 0.0493

20% 0.0324 0.0653 0.0479 0.0720 0.0329 0.0247 0.0657 0.0487

Table 9 Comparison of CC by probabilistic CF based ELCC by reliability level

Pen. Ratio Capacity (MW) α=0.05 α=0.1 α=0.15 α=0.2

2% 1,882 0.0143 0.0509 0.0791 0.1189 

5% 4,706 0.0142 0.0505 0.0782 0.1170 

7% 6,588 0.0141 0.0502 0.0776 0.1157 

10% 9,411 0.0139 0.0499 0.0768 0.1140 

15% 14,117 0.0136 0.0493 0.0754 0.1111 

20% 18,823 0.0134 0.0487 0.0740 0.1083 

4. 결 론

특정 발전원의 정격용량 중에서 최대전력수요를 감당하는 비율을 나타내는 CC는 발전원의 실효용량을 결정

하기 때문에 전력수급기본계획을 포함한 중장기 발전용량계획에서 필요한 중요한 요소 중 하나이다. 하지만 풍

력을 포함한 재생에너지의 국가 단위 CC에 대한 국내 연구는 매우 미진한 상태이다. 본 연구는 풍력발전의 용

량크레딧(CC) 산정에 관한 연구로서, 국내 풍력발전의 CC 산정을 위해 2011 ~ 2017년 7개년 동안의 국내 풍

력발전량에 대한 시간대별 자료를 활용하였다. 

국내외 문헌에서 제시된 CC 산정을 위한 대표적인 방법인 CF기반 방법과 ELCC 방법에 본 연구에서 제시한 

새로운 확률적 CF 개념을 적용하였다. 이 개념은 월별 시간별로 정의되는 타임블록별로 통계적으로 적합한 확
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률분포를 통해 특정 신뢰도 수준하의 CF를 생성하여 이를 CC 산정에 이용한다. 먼저, CF기반 방법에 확률적 

CF를 적용한 본 연구의 결과와 소위 확정적 CF를 적용한 기존 연구결과를 비교하였다. 본 연구에서 제시한 CF

기반 방법에서는 확률변수로서 CF의 변동성을 고려할 뿐만 아니라 피크부하가 발생하는 시간의 가중치를 CC 

산정에 반영하였다. 산정결과에 따르면, 8차 전력수급기본계획에서 제시된 값 0.019는 신뢰도 95%하의 CF기

반 방법에 의한 CC 값(0.0188)으로 근사적으로 해석될 수 있다. 

발전기의 정지 및 전력부하의 동태적 특성을 반영하고 풍력발전의 보급용량에 따른 영향을 평가할 수 있는 

ELCC방법에 본 연구에서 제안된 확률적 CF개념을 적용하였다. ELCC방법을 위한 기준시스템은 2017년 국내 

전력시스템의 전체를 대표할 수 있는 규모로 하였으며, 월별 계획 및 비계획 정비확률을 사용하여 획득 가능한 

가장 세밀한 정지특성 자료를 CC 산정에 이용하였다. 풍력발전의 보급이 확대됨에 따른 CC의 변화를 다양한 

신뢰도하에서 기존의 확정적 CF를 사용하는 경우와 확률적 CF를 사용하는 경우를 비교하였다. ELCC방법에 

의한 CC 산정결과에 따르면, 국내 8차 전력수급기본계획에서 전제한 풍력발전의 CC 값은 90% ~ 95% 신뢰도

에 대응되는 CC로 해석될 수 있다. 본 연구에서 사용한 CF는 지역별 구분이 없는 것으로 CC의 지역적 차이를 

규명할 수 없다. 따라서 지역별로 구분된 CC에 대한 연구가 추후에 필요할 것으로 판단된다.

후 기

본 연구는 환경부 2019 ‘기후변화대응 환경기술개발 사업’에 의해 지원되었음.
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