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요  약

본 논문에서는 부유형 풍력 발전에서 해상상태에 따른 풍력 블레이드의 회전 상태를 구분하는 것에 대한 

연구를 진행하였다. 이를 위해 전자파 수치해석 시뮬레이션, 실내 및 실외 측정을 수행하였다. 각 측정에서 구

분에 필요한 데이터를 얻기 위하여 파고와 주기를 일반적으로 사용되고 있는 9단계의 해상상태가 아닌 총 4단
계로 나누어 진행하였다. 훈련 데이터로는 노이즈가 없는 환경을 가정하여 잡음이 없는 스펙트로그램을 사용

하였고, 테스트 데이터는 SNR이 5dB, 10dB, 15dB, 20dB에 해당하는 가우시안 노이즈를 추가하여 구분을 진행

하였다. CNN(Convolutional Neural Network) 구분기를 이용한 실험 결과 SNR이 높아짐에 따라 구분 성능이 

향상됨을 알 수 있고, 몬테카를로 시뮬레이션을 50회 진행하여 얻은 구분 정확도는 시뮬레이션, 실내 측정, 실

외 측정 모두에서 92% 이상을 가짐을 확인하였다.

Abstract

This paper focuses on distinguishing the rotation states of wind turbine blades in floating wind system when sea 
states are considered. To implement our ideas, we conducted electromagnetic numerical simulation, indoor and outdoor 
measurements. The experiments categorize the sea states into four different levels instead of the conventional nine 
levels to distinguish clearly the wave height and period. The training data consists of noise-free spectrograms, while 
the test data is added with the Gaussian noise at the given signal-to-noise ratio(SNR) of 5 dB, 10dB, 15dB, and 
20dB. The results using the Convolutional Neural Network(CNN) classifier indicate that the performance is improved 
as the SNR increases. 50 Monte Carlo simulations are conducted and the classification accuracy is higher than 92% 
at all cases of using the numerical simulation, indoor and outdoor measurement data.
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Ⅰ. 서  론

20세기부터 전 세계적으로 과학기술이 발달함에 

따라 산업화와 도시화가 가속되었다. 이로 인해 다

양한 화석연료의 소비가 급격히 이루어지며 지구환

경 문제를 야기하였다[1]. 때문에 전 세계적으로 대

체 가능한 에너지인 천연자원과 자연 친화적인 방

법으로 에너지를 얻을 수 있는 태양열, 수력, 지열, 
풍력 등 재생 가능한 에너지에 대한 기술적 수요 

및 관심이 증가하고 있다. 이중 풍력 발전은 태백산

맥과 소백산맥을 가지고 있는 산간지역과 발전하는 

데 충분한 풍속이 있는 우리나라에서 각광받는 에

너지원이다[2]. 하지만 풍력 발전기의 경우 외부에 

노출되어 있어 손상 및 고장에서 자유로울 수 없다. 
손상의 원인으로는 지속적인 바람으로 인해 주기적

으로 변하는 하중 피로에 의한 손상, 재료의 노화, 
제조 결함, 유지 보수 문제, 기상 조건, 철새의 충돌 

등 다양하다. 만일 풍력 블레이드의 손상이 발생될 

경우 블레이드 각각의 질량 분포에 영향을 주기 때

문에 불균형 회전이 이루어진다. 블레이드의 손상으

로 인하여 불균형 회전이 유지될 경우 전력 생산과 

초기 유지 보수에 대한 비용에 영향을 준다[3]. 때
문에 조기에 블레이드의 회전상태를 구분할 수 있

는 연구들이 관심을 받고 있다.
최근에 진행되고 있는 연구는 블레이드 내부 광

섬유 센서를 삽입하는 방법[4]과 초음파 센서를 삽

입하는 방법[5]이 있다. 또 카메라를 이용하여 영상

을 획득하여 기계 학습을 통하여 분석하는 방법[2]
과 움직임 벡터를 측정하는 방법[6]과 원격 제어 드

론을 이용하여 유지 보수를 하는 방법이 있다[7]. 
하지만 이러한 방법들은 초기 제작비용이 비싸고 

광학 센서는 낮에만 탐지가 가능하기 때문에 이를 

극복할 수 있는 방안으로 레이더를 이용하여 고장

을 탐지하고 회전 상태를 구분하는 연구들이 활발

하게 진행되고 있다. 
레이더를 이용하여 회전 상태를 구분한 연구로서 

육상풍력발전기의 파손 여부와 회전 상태를 구분하

는 연구[8], 전자파 수치해석 시뮬레이션을 이용하

여 코닝 모션 상태에서 회전 상태를 구분하는 연구

[9], 전자파 수치 해석 시뮬레이션을 이용하여 코닝 

모션 상태에서 가우시안 노이즈를 추가하였을 때의 

회전 상태를 구분하는 연구[10], 해상상태를 고려한 

전자파 수치해석 시뮬레이션에 대한 회전 상태 구

분 연구[11] 등이 있다.
본 논문에서는 기존 선행연구[8]-[11]와 달리 해

상상태별로 다양한 노이즈 환경에서 전자파 수치해

석 시뮬레이션 및 실내외 측정 데이터에 대한 블레

이드의 회전 상태를 구분하는 연구를 진행한다. 이
러한 실험이 진행되기 앞서 각각의 해상 상태별 데

이터들의 차이가 명확하도록 일반적으로 사용되고 

있는 해상 상태 0~9단계[12]를 총 4단계로 간략화시

켰다. 전체 실험 데이터는 먼저 전자파 수치해석 시

뮬레이션으로 4단계 해상상태에 따른 스펙트로그램

을 획득하였다. 다음으로 3D Motion Platform 및 풍

력 스케일 모델을 제작하여 실내 측정 환경을 구성

하였으며[13], 이를 24GHz 도플러 레이더를 이용하

여 각 해상상태별 원시 데이터를 획득하였다. 마지

막으로 직접 바다 및 강에 나가 실외 측정 환경을 

구성하여 실내 측정과 마찬가지로 각 해상 상태별 

원시 데이터를 획득하였다[14]. 구분 테스트를 위해 

획득한 원시데이터에 SNR이 5dB, 10dB, 15dB, 
20dB가 되도록 가우시안 노이즈를 추가하였다. 학
습 데이터로는 노이즈가 없는 스펙트로그램을, 테스

트 데이터로는 가우시안 노이즈가 추가된 스펙트로

그램 영상을 이용하였으며, CNN 구분기를 이용하

여 구분한 최종 구분결과를 제시하였다.
 

Ⅱ. 관련 이론

2.1 CNN

일반적으로 신경망은 입력 계층, 은닉 계층, 출
력 계층으로 구성되어 있다. 이 중 다수의 은닉 계

층으로 이루어져있는 경우 딥러닝(Deep learning)이
라 부른다. 일반적으로 딥러닝은 입력 데이터를 1
차원의 형태로 변환하는 작업을 진행하게 되는데 

이때 데이터의 손실이 발생하게 된다. 또 모든 노

드들이 서로 연결되어 있으며 각 노드들 간의 가

중치를 학습하기 때문에 은닉계층이 많을수록 학습

시간이 길어진다. 
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따라서 다차원으로 이루어진 이미지를 구분하는 

데에는 적합하지 않다. 이러한 한계를 극복하기 위

하여 이미지를 구분하는데 사용되어지는 대표적인 

알고리즘이 CNN이다. CNN은 노드 간의 사전의 고

정된 연결 없이 콘볼루션 과정에서 학습을 진행하

며, 필터의 가중치를 학습시켜 더 나은 방향으로 학

습을 진행한다. 본 논문에서 사용한 CNN의 구조는 

그림 1과 같다. 이미지가 입력되었을 때 특징을 추

출하는 Feature extraction과 결과값을 도출하는 

Classification 두 영역으로 구성되어 있다. Feature 
extraction 영역에서는 이미지 입력이 들어오게 되었

을 때, 그림 2와 같이 필터를 통하여 특성맵(Feature 
map)을 추출하고, 풀링(Pooling)의 과정을 통하여 특

성맵의 차원을 줄이는 과정을 수행한다.
 특성 맵을 추출하기 위해선 영상의 각 픽셀의 

해당하는 값에 특징을 추출하기 위한 필터 혹은 커

널이라고 불리는 네모 상자가 영상의 왼쪽 최상단

에서부터 오른쪽 최하단으로 이동하는 스트라이드

(Stride) 기법을 이용한다. 스트라이드 기법을 통하

여 추출된 특성 맵은 입력 영상과 필터의 컨벌루션 

연산 수행 과정에서 본래의 입력 영상의 행렬보다 

작은 행렬을 추출하기 때문에 정보의 손실이 발생

된다. 이를 방지하고자 입력 영상의 테두리를 ‘0’으
로 감싸는 제로패딩(Zero padding)방식을 사용한다. 
제로패딩은 입력 영상의 행렬 사이즈를 확장함으로

써 스트라이드 기법을 적용했을 때 사이즈를 동일

하게 유지하여 정보의 손실을 방지할 수 있다. 제로 

패딩의 과정을 통하여 추출된 특성 맵의 높이와 폭

은 식 (1)과 같은 방식으로 정의될 수 있다.

 = 


 (1)

  = 




여기서 IH(Input Height)와 IW(Input Width)는 입력영

상의 높이와 폭을, FH(Filter Height)와 FW(Filter 
Width)는 필터의 높이와 폭, P는 패딩 사이즈, S는 

스트라이드의 크기를 나타낸다. Pooling 레이어는 

Feature map 차원을 줄이기 위한 과정이며 클래스의 

구분은 Fully connected layer와 Output layer에서 이

루어진다.

그림 1. CNN 구조
Fig. 1. Structure of CNN

그림 2. 특성맵 추출 과정
Fig. 2. Extraction process of feature map
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2.2 해상상태별 블레이드 상태 구분 실험

본 논문에서는 구분기의 성능 및 신뢰도를 확보

하기 위하여 몬테 카를로 기법을 사용하였다. 몬테 

카를로는 무작위 추출된 난수를 이용하여 신뢰성이 

높은 결과값을 도출하기 위한 방법이다. 따라서 몬

테카를로 시뮬레이션을 적용하기 위하여 학습시킬 

데이터인 원시데이터(Raw data)에 가우시안 노이즈

를 첨가하였다. 식 (2)는 각 SNR별 노이즈의 전력

을 계산하는 방법이다.

 




 (2)

은 평균 잡음 전력을 나타내며 는 원시 데

이터의 평균 전력을 나타낸다. 
그림 3은 본 논문에서 제안하는 블레이드 상태 

구분 실험의 순서도를 보여준다. 이때 전체 데이터

는 해상상태 1~4까지를 전부 합친 데이터를 의미하

며, Training phase의 경우 전체 데이터의 70%를 훈

련 데이터로 사용하였으며, 시간-주파수 분석 방법

인 STFT(Short Time Fourier Transform) 기법을 이용

하여 스펙트로그램을 획득하였다. 이렇게 획득한 스

펙트로그램은 CNN구분기를 이용하여 훈련을 진행

하였다. 또한 Test phase의 경우엔 전체 데이터의 

30%를 테스트 데이터로 사용하였으며, SNR이 5, 
10, 15, 20dB에 해당하는 노이즈를 추가하였다. 

그림 3. 제안하는 블레이드 상태 구분 실험의 순서도
Fig. 3. Flowchart of proposed blade state classification

process

이후 Training phase와 같은 방법인 STFT 기법을 

이용하여 스펙트로그램을 획득하였으며, 신뢰도를 

높이기 위해 SNR별로 몬테 카를로 시뮬레이션 50
회를 진행하여 평균값을 도출하였다.

Ⅲ. 실험 결과

3.1 데이터 획득

본 논문에서는 여러 해상상태별 데이터로부터 정

상 회전과 불균형 회전 상태를 구분하는 것을 목표

로 한다. 수치해석 시뮬레이션[15]을 통해 얻은 스

펙트로그램 영상은 그림 4와 같다. 그림 4를 보게 

되면 해상상태가 증가할수록 도플러 주파수 변화가 

심하며, 주기도 증가함을 볼 수 있다. 

(a) 정상회전
(a) Normal rotation

(b) 불균형회전
(b) Imbalance rotation

그림 4. 해상상태별 스펙트로그램(시뮬레이션)
Fig. 4. Spectrogram by sea state(simulation)



Journal of KIIT. Vol. 22, No. 5, pp. 105-113, May 31, 2024. pISSN 1598-8619, eISSN 2093-7571 109

그림 5는 24초간 실내 측정을 통해 얻은 스펙트

로그램이다. 그림 4와 같이 해상 상태가 증가할수록 

도플러 주파수 변화가 심하며, 주기도 증가함을 볼 

수 있다. 또한 식 (3)의 도플러 주파수 식에 의하여 

정상 회전 및 불균형 회전의 차이를 그림 5를 통하

여 볼 수 있다.

 

   (3)

는 도플러 주파수, 는 속도, 는 파장을 의미

한다.

(a) 정상회전
(a) Normal rotation

(b) 불균형회전
(b) Imbalance rotation

그림 5. 해상상태별 스펙트로그램(실내측정)
Fig. 5. Spectrogram by sea state(indoor measurement)

본 논문에서는 스펙트로그램의 차이를 더욱 명확

히 확인하기 위하여 2초까지만 실내 측정을 다시 

수행하였다. 그림 6과 그림 7은 2초 동안 관측한 실

내 측정 및 실외 측정 스펙트로그램이다. 

(a) 정상회전
(a) Normal rotation

(b) 불균형회전
(b) Imbalance rotation

그림 6. 2초 관측시간에 대한 스펙트로그램(실내)
Fig. 6. Spectrogram for two second observation(Indoor)

(a) 정상회전
(a) Normal rotation
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(b) 불균형회전
(b) Imbalance rotation

그림 7. 해상상태별 스펙트로그램(실외측정)
Fig. 7. Spectrogram by sea state(outdoor measurement)

그림 8은 정상회전 상태를 CNN으로 훈련 시키

는 과정에서 convolution layer 1단계 특성맵의 예를 

보여주고 있다.

그림 8. 정상 회전 상태의 특성맵
Fig. 8. Feature map of normal rotation

3.2 구분 결과

표 1, 2, 3은 시뮬레이션, 실내 측정, 실외 측정에 

대하여 데이터를 획득한 파라미터를 보여주는 표이

다. 야외 측정의 경우는 여건상 정확한 관측각도를 

알수가 없어 표기하지 않았으며 관측각도를 바꾸면

서 여러번 측정을 수행하였다. 
표 1, 2, 3에서 알 수 있듯이 전체 데이터 중에서 

훈련 데이터와 테스트 데이터는 7:3으로 나눈 후 

구분 실험을 진행하였다. 

표 1. 시뮬레이션 데이터 파라미터
Table 1. Specification of radar used for measurement

Parameter Value

Azimuth angle  ~  ( step)
Sea state 1 ~ 4
SNR 10dB~20dB (5dB step)

# of Monte Carlo
simulation

50

# of total spectrogram 1024
# of Train data 716
# of Test data 308

표 2. 실내 측정 데이터 파라미터
Table 2. Indoor measurement data parameters

Parameter Value

Azimuth angle  ~  ( step)
Sea state 1 ~ 4
SNR 10dB~20dB (5dB step)

# of Monte Carlo
simulation

50

# of total spectrogram 840
# of Train data 588
# of Test data 252

표 3. 실외 측정 데이터 파라미터
Table 3. Outdoor measurement data parameters

Parameter Value
Sea state 1 ~ 4
SNR 10dB~20dB (5dB step)

Mesurement spot
Youngdeok and 

Kyeryong Mountain
# of Monte Carlo
simulation

50

# of total spectrogram 100
# of Train data 70
# of Test data 30

 
표 4, 5, 6은 5 dB SNR에서 학습한 모델의 구분 

성능을 보여주기 위하여 혼동 행렬(Confusion 
matrix)를 이용하여 나타낸 것이다. 불균형 회전이 

균형 회전에 비해 플래시의 변화가 더 불규칙하기 

때문에, 노이즈의 영향을 더 많이 받아 3가지 경우 

모두에서 불균형 회전을 정상 회전 상태로 잘못 구

분한 경우가 더 많았다. 
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표 4. 시뮬레이션 데이터에 대한 SNR=5dB에 혼동행렬
Table 4. Confused matrix for SNR=5dB for simulation data

Predicted
Actual

Normal Imbalance

Normal 7313 387
Imbalance 523 7177

표 5. 실내 측정 데이터에 대한 SNR=5dB에 혼동행렬
Table 5. Confused matrix for SNR=5dB for indoor
measurement data

Predicted
Actual

Normal Imbalance

Normal 5893 407
Imbalance 513 5787

표 6. 실외 측정 데이터에 대한 SNR=5dB에 혼동행렬
Table 6. Confused matrix for SNR=5dB for outdoor
measurement data

Predicted
Actual

Normal Imbalance

Normal 699 51
Imbalance 68 682

표 7과 그림 9은 SNR에 따른 구분 결과를 표와 

그래프로 나타내었다. 5 dB의 SNR에서 92% 이상의 

구분 성능을 보였으며, 20 dB에서는 98% 이상의 구

분 성능을 가짐을 알 수 있다. 또한 시뮬레이션 데

이터가 가장 좋은 성능을 가졌으며, 야외에서 측정

한 데이터가 가장 나쁜 성능을 보였는데 이는 아무

래도 측정에 대한 부정확성이 원인으로 보인다.

표 7. SNR별 구분 정확도
Table 7. Classification accuracy by SNR

SNR
Method

5dB 10dB 15dB 20dB

Simulation 95.4% 98.3% 100% 100%

Indoor
measurement

92.7% 94.7% 97.8% 98.4%

Outdoor
measurement

92.06% 93.4% 96.4% 98.1%

그림 9. SNR에 따른 정확도 그래프
Fig. 9. Graph for accuracy by SNR

본 논문에서 24GHz 도플러 레이더를 이용해 시

뮬레이션, 실내 측정, 실외 측정을 수행하였고, 각각

의 측정 데이터를 이용해 풍력 블레이드의 정상 회

전과 불균형 회전을 구분하였다. 3가지 방법 모두 

구분 성능에는 차이가 있었지만 풍력 터빈의 회전 

상태 구분에는 문제가 없는 것을 확인하였다.

Ⅳ. 결  론

 본 논문에서는 해상상태를 고려한 부유형 풍력 

블레이드의 정상 및 불균형 회전 상태를 구분하기 

위하여 수치해석 시뮬레이션과 24GHz 도플러 레이

더를 이용한 실내 측정, 실외 측정을 통하여 데이터

를 획득한 후 훈련 데이터와 테스트 데이터를 7:3
으로 나누어 구분 실험을 진행하였다. 이때 훈련 데

이터는 잡음이 없는 데이터를 이용하였으며, 테스트 

데이터는 SNR이 각각 5, 10, 15, 20dB일 때, 가우시

안 노이즈를 추가하여 실험을 진행하였다. 그 결과 

SNR이 증가함에 따라 구분 정확도가 향상되며, 
5dB에서는 92.1%, 20 dB에서는 98.1% 이상의 구분 

정확도를 확인할 수 있었다. 이를 통해 3가지 방법 

모두에서 도플러 레이더를 이용한 풍력 블레이드의 

회전 상태 구분이 가능한 것을 확인할 수 있었다. 
본 논문은 실제 부유형 풍력 터빈을 측정하고 진행

한 연구가 아니므로 향후 실제 부유형 풍력 터빈의 

회전상테를 측정하여 실험을 진행할 에정이다.
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