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Paper
해상풍력발전기 블레이드 열화상 데이터를 활용한 오토인코더 
기반 고속 결함 탐지

전해명* · 정태경** · 노재규**
†

High-Speed Defect Detection in Offshore Wind Turbine Blades Using 
Autoencoder-Based Thermographic Image Dataset

Haemyung Chon*, Taegyeong Jeong**, Jackyou Noh**†

ABSTRACT: Offshore wind turbine blades are susceptible to various defects such as cracks, delamination, erosion, and
fatigue damage due to the harsh marine environment. This study proposes a convolutional autoencoder-based
anomaly detection method using time-series thermographic data to overcome the limitations of conventional
inspection techniques. Thermographic images were obtained by heating GFRP specimens, and a preprocessing
technique was applied to convert temporal thermal patterns into two-dimensional images through square tiling along
the time axis, allowing the model to capture time-dependent thermal characteristics. The autoencoder, trained solely
on normal data, adopts a semi -supervised learning structure that identifies defects based on reconstruction error. The
performance was evaluated using three model depths (AE03, AE04, AE05) and two stride settings (3 and 5). As a
result, the deepest model, AE05, achieved the best overall detection performance, recording 92.39% accuracy, 96.59%
NPV, and 95.45% specificity on the stride-5 dataset at the 0.95 quantile threshold. Experimental results confirmed that
both model depth and stride size contributed to improved detection accuracy, and the proposed method demonstrated
high practical potential for thermography-based blade defect detection.

초 록: 해상풍력발전기의 블레이드는 해양 환경의 특성상 균열, 박리, 침식, 피로손상 등 다양한 결함에 취약하
다. 본 연구에서는 기존 검사 방법의 한계를 극복하기 위해 시계열 열화상 데이터를 활용한 합성곱 오토인코더 기
반 이상 탐지 기법을 제안하였다. GFRP 시편을 가열하며 획득한 열화상 이미지가 인공지능의 입력 데이터로 사
용될 때, 시계열적 특성을 가질 수 있도록 시간 흐름에 따라 정방형으로 배열하는 전처리 기법을 통해 2차원 이
미지로 변환하였다. 정상 데이터만으로 학습된 오토인코더는 재구성 오차 기반으로 결함 여부를 판단하는 준지도
학습 구조를 가지며, 세 가지 모델 깊이(AE03, AE04, AE05)와 두 종류의 스트라이드(3, 5) 조건에서 성능을 평가하
였다. 그 결과, 가장 깊은 구조를 가진 AE05 모델이 스트라이드 5 데이터셋에서 0.95 Quantile 임계값을 기준으로
정확도 92.39%, NPV 96.59%, 특이도 95.45%를 달성하였으며 가장 우수한 탐지 성능을 보였다. 제안된 기법은 정
상 데이터만을 이용하여 빠르고 효율적으로 결함을 탐지할 수 있어, 열화상 기반의 블레이드 결함 탐지에서 높은
실용 가능성을 보여주었다.

Key Words: 해상풍력발전(Offshore wind turbine), 열화상(Thermography), 이상탐지(Anomaly detection), 합성곱
오토인코더(Convolutional autoencoder) 
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1. 서 론

해상풍력발전은 기후 변화에 대응하고 에너지 안보를 강
화하는 핵심적인 친환경 에너지원으로 전 세계적으로 그
중요성이 증대되고 있다[1,2]. 그러나 해상 환경의 혹독한
조건, 즉 강한 바람과 염분, 습기 및 자외선 노출 등은 풍력
발전기 블레이드에 균열, 박리(delamination), 침식, 피로 손
상과 같은 다양한 형태의 결함을 유발할 수 있다[3,4]. 이러
한 블레이드 결함은 발전 효율의 저하를 넘어, 심각한 경우
에는 블레이드의 파손이나 타워의 붕괴와 같은 치명적이
사고로 이어질 수 있다[5]. 따라서, 발전 시스템의 안정적
인 운영과 수명 연장을 위해서는 블레이드 결함에 대한 조
기 탐지 및 효율적인 유지보수가 필수적이다[6,7].
기존의 블레이드 검사 방법으로는 육안 검사, 스트레인
게이지, 초음파 검사 등이 주로 활용되어 왔다[8]. 하지만
이러한 방법들은 대형 구조물인 풍력발전기 블레이드의 넓
은 면적을 효율적으로 검사하기 어렵고, 접근의 어려움으
로 인해 높은 비용과 긴 시간이 소요된다는 한계가 있다[9].
또한, 비정기적인 점검으로는 미세한 초기 결함이나 블레
이드 내부의 결함을 발견하기 어렵다. 이에 따라, 비접촉 방
식으로 넓은 면적을 빠르게 검사할 수 있으며, 내부 결함까
지 탐지할 수 있는 열화상(thermography) 기법의 필요성이
대두되고 있다[10,11]. 열화상은 비파괴 검사(Non-Destructive
Testing)의 한 분야로, 대상 물체로부터 방출되는 적외선을
감지하여 표면 온도를 시각화 함으로써 비정상적인 열 분
포를 통해 결함을 간접적으로 탐지할 수 있는 기법이다.
열화상을 활용한 비파괴 검사 분야에서는 다양한 연구
가 진행되어왔다. 특히 복합재료 구조물의 내부 결함 탐지
에 열화상이 적용된 연구들이 다수 존재한다[12]. 초기 연
구들은 주로 열자극 후 얻어지는 특정 시점의 정적 열화상
이미지에서 결함 부위의 온도 대비(thermal contrast) 변화
를 분석하는 데 초점을 맞추었다. 그러나 이러한 정적 분석
은 미세하거나 깊은 내부 결함 탐지에 한계가 있으며, 블레
이드의 운용 환경과 같이 온도 변화가 지속적으로 발생하
는 환경에서는 외부 요인에 의한 노이즈에 취약하여 오탐
지율이 높아질 수 있다.
이러한 한계를 극복하기 위해 최근에는 인공지능, 특히
딥러닝 기술이 이미지 기반 결함 탐지 분야에서 뛰어난 성
능을 보이며 활발히 적용되고 있다. 합성곱 신경망
(Convolutional Neural Network) 기반 모델들은 이미지 분류
및 객체 탐지에서 높은 정확도를 나타내며, 이를 통해 열화
상 이미지로부터 결함 특징을 자동으로 추출하고 분류하
는 시도가 이루어지고 있다. CNN 기반 분류 모델들은 풍
력 터빈 블레이드의 표면 결함이나 복합재료의 박리를 탐
지하는 데 활용되었으며, 기존 이미지 처리 기법보다 높은
정확도를 달성하였다.
하지만 이러한 지도 학습(supervised learning) 기반의 딥

러닝 모델들은 충분하고 다양한 결함 데이터셋이 필요하
며, 이는 실제 산업 현장에서 결함 데이터 확보의 어려움으
로 인해 적용에 제약이 있을 수 있다. 실제 산업 현장에서
는 결함 발생 빈도가 낮거나 결함 유형이 매우 다양하여 모
든 종류의 결함 데이터를 충분히 확보하고 레이블링하는
것이 현실적으로 어렵다. 이러한 데이터 불균형 및 희소성
문제를 해결하기 위한 대안으로, 비지도 학습(unsupervised
learning) 또는 준지도 학습(semi-supervised learning) 기반
의 이상 탐지(anomaly detection) 방법론들이 주목받고 있
다. 특히 오토인코더(Autoencoder)는 정상 데이터만을 학습
하여 해당 데이터의 특징을 압축하고 복원하여, 학습하지 않
은 비정상 데이터에 대해 높은 재구성 오차(reconstruction
error)를 보이는 원리를 통해 이상치를 탐지하는데 효과적
인 것으로 알려져 있다[13]. 오토인코더를 활용한 이상 탐
지 연구는 주로 네트워크 트래픽 이상, 제조 공정 데이터 이
상 또는 특정 센서 데이터의 이상 감지 등에서 성공적으로
적용되어 왔다[14]. 열화상 분야에서도 정적 열화상 이미
지에 대한 오토인코더 기반 이상 탐지 시도가 있었으나, 시
간의 흐름에 따른 동적인 열 특성 변화를 효과적으로 모델
링 하고 이를 결함 탐지에 활용하는 연구는 상대적으로 미
흡하다. 이는 열화상 데이터가 가진 시계열적 정보를 단순
히 정적 이미지로 변환하거나 단일 프레임만으로 분석할
경우, 미세한 열적 변화 패턴을 놓칠 수 있기 때문이다.
본 연구는 해상풍력발전기 블레이드 내부 결함 탐지의
정확도와 효율성을 높이고, 특히 결함 데이터 확보의 어려
움이라는 현실적 제약을 오토인코더 기반 준지도 학습을
통해 극복하고자 한다. 본 연구에서 준지도라 함은, 정상 데
이터가 정상임을 명시한 라벨 정보로만 학습이 이루어지
고, 결함 데이터의 라벨은 사용되지 않는 형태를 의미한다.
즉, 학습 과정에서는 정상 데이터만을 이용하여 그 패턴을
복원하도록 모델을 훈련시키며, 이후 학습되지 않은 비정
상(결함) 데이터는 재구성 오차를 통해 이상 여부를 판별
한다. 따라서 제안된 접근법은 완전한 비지도 학습이 아니
라, 정상 클래스에 대한 제한적 라벨 정보를 활용하는 준지
도 이상 탐지 방식에 해당한다.
또한, 열화상 데이터의 시계열적 변화 특성에 주목하여
결함 부위는 정상 부위와 열 전도 특성이 달라, 외부로부터
열이 가해졌을 때 시간의 흐름에 따른 온도 변화 양상이 상
이하게 나타날 것이라는 가설을 기반으로 연구를 진행하
였다. 이를 위해 내부 박리를 모사한 시편을 제작하고, 가
열 과정에서 15초 동안 연속적으로 열화상 이미지를 획득
하였다. 획득된 15×210 크기의 시계열 이미지는 15×15 크
기로 분할된 후, 동일 위치에서 획득된 15장의 이미지를
225×225 크기의 바둑판 배열로 재구성하는 데이터 전처리
방법을 제안하여, 시간의 흐름에 따른 온도 변화의 정보를
2차원 이미지 형태로 압축하였다. 이는 합성곱 신경망이 시
계열적 데이터의 특성을 학습할 수 있도록 차원을 축소시
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키는 역할을 한다.
본 논문의 구성은 다음과 같다. 1장에서는 해상풍력발전
블레이드의 결함 문제와 기존 검사 기법의 한계를 고찰하
고, 본 연구의 필요성과 목적을 제시한다. 2장에서는 열화
상 시계열 데이터의 수집 및 전처리 방법에 대하여 기술하
였다. 3장에서는 합성곱 오토인코더 모델의 구조 설계 및
학습 과정, 그리고 재구성 오차 기반 결함 탐지 방법을 기
술하였다. 4장에서는 스트라이드 설정 및 모델 깊이에 따
른 실험을 수행하고 임계값을 기준으로 비교 분석하였다.
5장에서는 전체 연구 결과를 종합하여 결론을 도출하고 향
후 연구 방향을 제시한다. 

2. 실험 및 데이터 획득

2.1 데이터셋 획득

본 연구에서는 풍력발전기 블레이드의 결함을 탐지하기
위한 열화상 기반 시계열 데이터셋을 구축하기 위해, 블레
이드와 동일한 소재의 GFRP 시편을 제작하였다. GFRP 시
편의 열화상 이미지는 시편을 일정 온도로 가열하는 과정
을 열화상 카메라로 촬영하여 시간이 흐름에 따라 변화하
는 온도 분포 데이터를 획득하였다. 획득한 열화상 데이터
는 15×210 크기이며, 이를 15×15 픽셀 크기로 잘라 정방형
데이터로 전처리하였다. 전처리 하는 과정에서 스트라이드
의 개념을 도입하였는데, 스트라이드를 3으로 할 경우 Fig. 1
과 같이 하나의 열화상 데이터에서 총 66개의 15×15 정방
형 데이터를 획득할 수 있다. 또한, 스트라이드를 5로 할 경
우 Fig. 1과 같이 하나의 열화상 데이터에서 총 40개의 15×15
정방형 데이터를 획득할 수 있다.
시간이 t일 때부터 t+254까지 총 225개의 동일한 위치에
서 획득한 정방형 데이터를 Fig. 2와 같이 바둑판 형식으로
배열하여 225×225 크기의 이미지로 재구성하였다. 이를 통
해, 동일한 영역에서 시간의 흐름에 따라 변화하는 온도 분
포를 시간 순서대로 배열하여 하나의 이미지 데이터에 담
을 수 있도록 하였다. Fig. 2에서는 특정 영역의 데이터를 시
간 축을 따라 추출하여 배열로 구성하는 과정을 시각적으
로 나타냈다. 이러한 과정을 제작한 14개의 시편에 동일하
게 수행하여, 시편의 온도 변화 데이터를 획득하였다.
획득한 데이터셋은 설정한 스트라이드의 크기에 따라 스
트라이드 3 데이터셋과 스트라이드 5 데이터셋으로 구분
하였다. 스트라이드 3 데이터셋은 결함이 없는 정상 데이
터가 27,078개, 결함 데이터가 18,889개로 구성되었다. 스트
라이드 5 데이터셋은 정상 데이터가 18,594개, 결함 데이터
가 12,543개로 구성되었다. 이 중, 스트라이드 3의 정상 데
이터 21,662개를 학습용 데이터셋으로 할당하였으며 스트
라이드 5의 정상 데이터 14,875개를 학습 데이터셋으로 할
당하였다. 이를 통해, 구성한 모델을 정상 데이터로만 학습
시킬 수 있도록 하였다.

3. 연구 방법 

3.1 오토인코더 기반 결함 분류 모델

본 연구에서는 해상풍력발전기 블레이드 내부 결함을 기
존의 딥러닝 분류 모델보다 빠르게 탐지하기 위해 오토인
코더 기반의 재구성 오차 활용 방법을 제안한다. 오토인코
더는 비지도 학습 또는 준지도 학습 방식으로 접근하여, 정
상 데이터의 특징을 효율적으로 학습함으로써 학습되지 않
은 결함 데이터를 재구성 오차를 기준으로 분류할 수 있
다. 이는 실제 산업 현장에서 결함 데이터의 확보가 어렵거
나 다양한 유형의 결함 발생으로 인해 모든 결함 데이터를
학습시키기 어려운 경우에 특히 유용하다.
오토인코더는 입력 데이터를 저차원의 잠재 공간(latent

space)으로 압축하는 인코더(encoder)와 압축된 잠재 표현
을 다시 원본 데이터 형태로 복원하는 디코더(decoder)로
구성된 신경망 모델이다. 오토인코더는 입력 데이터 x가 주
어졌을 때, 인코더를 통해 잠재 표현 z를 생성하고, 이 z를
디코더를 통해 원본 데이터의 재구성된 버전 x̂로 변환한
다. 이 과정에서 모델은 원본 입력 x와 재구성된 출력 x̂ 간
의 차이인 재구성 오차를 최소화하는 방향으로 식 (1)과 같
이 학습된다. 본 연구에서는 제안하는 오토인코더 모델의
학습 과정에서의 손실 함수 L은 x와 x̂ 사이의 평균 제곱 오
차(Mean Square Error)를 사용하였다.

(1) 

Fig. 1. Time-dependent Thermal Profiles of the GFRP Specimen 

Fig. 2. Generation of Time-series Data Arrays  
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본 연구에서는 열화상 이미지 데이터의 공간적 특징을
효과적으로 학습하기 위해 합성곱 신경망(convolutional
Neural Network) 레이어를 활용한 합성곱 오토인코더를 설
계하였다. 제안된 합성곱 오토인코더는 인코더와 디코더로
구성되며, 각 모듈은 합성곱 및 전치 합성곱 연산을 통해 이
미지의 특징을 계층적으로 학습한다. 인코더는 입력 이미
지의 특징을 점진적으로 추출하고 압축하여 저차원의 잠
재 공간 표현(latent space representation)으로 변환하는 역할
을 수행한다. 본 연구의 인코더는 다수의 합성곱 블록으로
구성된 구조를 가진다. 입력 이미지의 채널 수는 RGB 이미
지임을 고려하여 3으로 설정하였으며, 첫 번째 합성곱 레
이어의 출력 채널 수는 16으로 설정하였다. 본 연구에서는
인코더의 깊이에 따른 결함 탐지 성능을 실험하기 위해 3,
4, 5개의 레이어 수를 다양하게 설정하여 실험을 진행하였
다. 각 합성곱 블록은 특징맵의 공간적 크기를 절반으로 줄
이는 다운샘플링 효과를 유도함으로써, 이미지의 특징이
남아있으면서 유의미하게 데이터가 압축되도록 하였다. 동
시에 채널 수는 이전 레이어의 두 배로 확장되어 모델이 더
욱 추상적인 특징을 학습할 수 있도록 설계하였다. 각 합성
곱 레이어 뒤에는 LeakyReLU 활성화 함수를 적용하여 모
델의 비선형성을 부여하고 기울기 소실(vanishing gradient)
문제를 완화하여 신경망의 학습 안정성을 향상시켰다.
디코더는 인코더에 의해 압축된 잠재 표현을 다시 원본
이미지와 동일한 크기와 채널 수로 복원하는 역할을 한
다. 디코더는 인코더와 대칭적인 구조를 가지며, 전치 합성
곱 연산을 통해 특징맵의 공간적 크기를 점진적으로 확장
하고 채널 수는 감소시킨다. 디코더의 채널 구성은 인코더
의 채널 구성을 역순으로 따라가며, 최종적으로는 입력 이
미지와 동일한 3개 채널 이미지를 생성한다. 마지막 레이
어를 제외한 모든 전치 합성곱 레이어 뒤에는 인코더와 동
일하게 LeakyReLU 활성화 함수를 적용하여 학습의 연속성
을 유지하였다.
레이어의 개수에 따라 생성된 오토인코더 모델을 레이
어가 3개일때는 AE03, 레이어가 4개일때는 AE04 그리고 레
이어가 5개일때는 AE05라고 지칭하였으며, 각 모델의 구
조는 Table 1과 같이 구성되어 있다. C는 채널 크기이며 각
모델의 은닉층의 개수에 따라 다르게 구성된다. 커널 크기
는 3, 스트라이드는 2, 패딩과 출력 패딩은 1로 설정하였다. 

3.2 모델 학습 및 평가

제안하는 합성곱 오토인코더 모델의 학습을 수행하고,
해당 모델의 결함 탐지 성능을 종합적으로 평가하였다. 합
성곱 오토인코더 모델의 학습은 GPU 환경에서 진행되었
으며, PyTorch 딥러닝 프레임워크를 활용하였다. 모델의 가
중치를 업데이트 하기 위한 최적화기(optimizer)는 Adam을
사용하였으며, 초기 학습률(learning rate)은 0.001로 설정하
였다. Adam 최적화기는 학습 과정에서 각 파라미터에 대

해 유동적인 학습률이 적용되기 때문에 빠른 수렴을 도울
수 있다. 또한, 학습 과정의 안정성과 수렴 속도 향상을 위
해 스케줄러를 적용하였다.
스케줄러는 검증 손실이 5 에포크 동안 개선되지 않을 경
우 학습률을 0.5만큼 감소시키도록 설정되었다. 이를 통해,
검증 손실이 개선되지 않으면 학습을 조기 종료하도록 설
정하여, 불필요한 학습 시간 소모를 줄이고 가장 낮은 검증
손실을 보인 모델의 가중치를 저장하도록 했다.
학습된 합성곱 오토인코더 모델이 정상 데이터와 비정
상 데이터를 재구성 오차를 통해 분류할 수 있는지를 평가
하기 위해 데이터를 입력받았을 때 재구성 오차를 계산하
고, 정상 데이터와 결함 데이터의 재구성 오차 분포를 시각
화하여 두 분포 간의 분리도(separability)를 분석하였다. 또
한, 학습된 합성곱 오토인코더 모델의 결함 탐지 성능을 정
량적으로 평가할 수 있도록 혼동 행렬(confusion matrix)를
활용하였다. 결함 판단을 위한 임계값은 재구성 오차 분포
를 기반으로 설정하였다. 본 연구에서는 ‘Mean’, ‘Mean+σ ’
그리고 ‘0.95 Quantile’과 같이 통계적 방법을 통해 임계값을
다양하게 설정하여 성능 변화를 관찰하였다. ‘Mean’은 정
상 데이터의 재구성 오차 평균을 임계값으로 설정하는 방
식이다. ‘Mean+σ ’는 정상 데이터 재구성 오차의 평균에 표
준편차의 특정 배수를 더하여 임계값을 설정하는 방식이
다. ‘0.95 Quantile’은 정상 데이터 재구성 오차 분포의 95번
째 백분위수 값을 임계값으로 설정하는 것으로, 정상 데이
터의 상위 5%만이 비정상으로 간주될 수 있도록 적용하는
방식이다.
합성곱 오토인코더 모델이 입력받은 데이터의 재구성 오
차를 산출하면, 각 임계값 설정을 기준으로 결함과 비결함
을 분류한 결과를 혼동 행렬로 구성하고 이를 바탕으로 정
확도(Accuracy), 정밀도(Precision), 재현율(Recall), NPV
(Negative Predictive Value), 특이도(Specificity)를 계산하였
다. 정확도는 전체 예측 중 올바르게 예측한 비율을 나타낸
다. 정밀도는 모델이 결함으로 예측한 것들 중에서 실제로
결함인 비율을 의미하며, 이는 모델의 오탐지율(False Positive

Table 1. Convolutional Autoencoder Model Architecture

Layer AE03 AE04 AE05

Encoder

Conv2D 1 C: 3→16 C: 3→16 C: 3→16
Conv2D 2 C: 16→32 C: 16→32 C: 16→32
Conv2D 3 C: 32→64 C: 32→64 C: 32→64
Conv2D 4 - C: 64→128 C: 64→128
Conv2D 5 - - C: 128→256

Decoder

ConvTranspose2D 1 C: 64→32 C: 128→64 C: 256→128
ConvTranspose2D 2 C: 32→16 C: 64→32 C: 128→64
ConvTranspose2D 3 C: 16→3 C: 32→16 C: 64→32
ConvTranspose2D 4 - C: 16→3 C: 32→16
ConvTranspose2D 5 - - C: 16→3
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Rate)이 낮을수록 높아진다. 재현율은 실제 결함인 것들 중
에서 모델이 결함으로 올바르게 찾아낸 비율을 나타낸다.
이는 결함을 놓치는 미탐지율(False Negative Rate)이 낮을
수록 높아진다. 특히, 블레이드 결함 탐지에서는 미탐지율
과 직결되는 재현율이 매우 중요하게 고려된다. NPV는 실
제 정상인 것들 중에서 모델이 정상으로 올바르게 찾아낸
비율을 나타낸다.

4. 연구 결과

4.1 스트라이드 3 데이터셋에서의 모델 성능

스트라이드 3 데이터셋에서 AE03, AE04, AE05 세 가지 오
토인코더 기반 모델에 대해 세 가지 임계값 기준을 적용하
여 모델의 이상 탐지 성능을 평가하였다. 각 모델은 정상(True
Negative)과 결함(True Positive) 데이터를 얼마나 잘 구분하
는지를 정확도, 정밀도, 재현율, NPV, 특이도 등의 지표를
통해 비교하였다. Table 2의 실험 결과는 스트라이드 3 데
이터셋에서의 모델 성능을 정리한 것이다. Fig. 3은 스트라
이드 3 데이터셋에서의 AE03 모델이 데이터를 재구성하였
을 때 생성된 재구성 오차를 그래프로 나타낸 것이다. x축
은 이미지의 인덱스를 의미하며, y축은 각 이미지 별 재구
성 오차이다. 파란색 점들은 정상 이미지의 재구성 오차이
고, 노란색 데이터들은 결함 이미지의 재구성 오차이다. 그
래프에서 각 임계값 별로 ‘Mean’ 임계값은 초록색 점선,
Mean+σ ’ 임계값은 보라색 점선, ‘95% Quantile’ 임계값은 빨
간색 점선으로 구간을 나타내었다. Fig. 4는 스트라이드 3
데이터셋에서의 AE04 모델의 재구성 오차 그래프이며, Fig.
5는 AE05 모델의 재구성 오차 그래프이다.
모든 모델에서 공통적으로 임계값이 낮을수록(Mean) 재
현율은 높지만 오탐이 증가하였고, 임계값이 높을수록(0.95
Quantile) 정밀도와 특이도는 향상되나 재현율이 낮아지는
trade-off 관계가 확인되었다. 세 모델 중 AE05가 전반적으
로 가장 높은 탐지 안정성을 보였으며, ‘0.95 Quantile’ 임계
값에서 92.03%의 정확도와 95.49%의 특이도를 달성하였

다. 따라서, 풍력발전기 블레이드의 결함 탐지와 같은 이상
치 탐지가 중요한 환경에서는 보수적이고 높은 신뢰도를
가지는 ‘0.95 Quantile’ 임계값의 설정이 적합한 것으로 사료
된다.

4.2 스트라이드 5 데이터셋에서의 모델 성능

스트라이드 5 데이터셋에서도 AE03, AE04, AE05 모델의
성능을 동일한 기준으로 평가하였다. Table 3의 실험 결과
는 스트라이드 5 데이터셋에서의 모델 성능을 정리한 것이
다. 전반적으로 스트라이드 3 데이터셋과 유사하게 임계값
이 증가하면 정밀도, 특이도가 향상되고 재현율이 감소하
는 패턴이 나타났다. AE05 모델은 스트라이드 5 데이터셋
에서 ‘0.95 Quantile’ 임계값 기준으로 정확도 92.39%, 특이
도 95.45%로 가장 우수한 성능을 보여주었다. 반면, ‘Mean’
임계값에서는 재현율이 크게 향상되었으나 오탐 가능성이

Table 2. Model Performance Comparison (Stride = 3)

Model Analysis Accuracy Precision Recall NPV Specificity

AE03
Mean 60.45% 07.15% 67.72% 97.62% 60.12%

Mean+σ 84.47% 10.60% 34.69% 96.70% 86.73%
0.95 92.22% 15.57% 17.94% 96.25% 95.59%

AE04
Mean 57.59% 07.03% 71.73% 97.80% 56.95%

Mean+σ 83.40% 09.59% 33.53% 96.60% 85.66%
0.95 92.11% 14.53% 16.74% 96.20% 95.53%

AE05
Mean 55.40% 06.52% 69.57% 97.54% 54.76%

Mean+σ 82.94% 09.06% 32.43% 96.53% 85.23%
0.95 92.03% 13.75% 15.84% 96.16% 95.49%

Fig. 3. Reconstruction Error per Image with Threshold for AE03
on the Stride-3 Dataset

Fig. 4. Reconstruction Error per Image with Threshold for AE04
on the Stride-3 Dataset

Fig. 5. Reconstruction Error per Image with Threshold for AE05
on the Stride-3 Dataset 
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높았다.
스트라이드 크기 비교 결과, 스트라이드 5 조건은 데이
터 중복을 줄여 정상 패턴 학습이 명확해지고, 이에 따라 정
밀도와 특이도가 소폭 향상되는 결과를 확인할 수 있었다.

4.3 연구 결과 비교 분석

스트라이드와 모델 깊이에 따른 이상 탐지 성능을 비교
한 결과, 다음과 같은 실험 결과를 확인할 수 있었다.
데이터셋을 구성할 때 사용한 스트라이드가 3일 때와 5
일 때 모델의 성능을 비교한 결과, 전반적으로 스트라이드
가 5일때의 조건에서 정확도, 정밀도, 특이도가 소폭 상승
하는 것을 확인할 수 있었다. 이는 스트라이드가 커질수록
중복 데이터가 감소하고, 모델이 보다 뚜렷한 정상 패턴을
학습함으로써 오탐(False Positive)이 줄어든 결과로 해석된
다. 실험 결과 중, AE05 모델은 스트라이드 5 데이터셋에서
‘0.95 Quantile’ 임계값 기준 정확도 92.39%, 특이도 95.45%를
달성하며 가장 우수한 성능을 달성하였다. 따라서, 정확성
과 신뢰성이 중요한 실제 이상 탐지 환경에서는 스트라이
드 5 설정이 적절하다고 판단된다.
모델 깊이에 따른 성능 변화를 비교한 결과, 모델의 깊이
가 깊어질수록 탐지 성능이 향상되는 것을 확인할 수 있었
다. AE05 모델은 모든 조건에서 가장 높은 정밀도와 재현
율을 보여주었다. 이는 네트워크 깊이가 깊어질수록 더 복
잡한 열 패턴과 미세한 이상 신호를 효과적으로 학습했기
때문으로 분석된다. AE04 모델은 정확도에서 우수하였으
며, AE05 모델이 정밀도, 재현율 간 균형 측면에서는 가장
안정적이었다.
이상 탐지에 기준으로 사용되는 임계값 설정의 영향 또
한 실험 결과를 통해 확인할 수 있었다. ‘Mean’ 임계값은 재
현율을 높여 결함을 놓치는 비율을 줄였지만 오탐이 증가
하였고, 반대로 ‘0.95 Quantile’ 임계값은 높은 정밀도와 특
이도를 확보하는 대신 일부 결함을 놓치는 것을 확인할 수
있었다. 세 가지 임계값 설정 중에서는 ‘0.95 Quantile’ 임계
값이 가장 안정적이고 신뢰도 높은 탐지 성능을 제공하였
다. AE05 모델의 경우 해당 임계값에서 가장 높은 정확도
(92.39%)와 특이도(95.45%)를 달성하여, 결함 탐지 과정에
서 불필요한 오탐을 억제하였다. 따라서 본 연구에서는 ‘0.95
Quantile’ 임계값을 최적 기준으로 판단하였으며, 이는 실
제 현장 적용 시 안정적인 결함 검출과 낮은 오탐률을 동시
에 달성할 수 있는 설정으로 사료된다.
종합적으로, 본 연구 결과는 모델의 깊이, 스트라이드 크
기, 임계값 설정이 모두 이상 탐지 성능에 중요한 영향을 미
친다는 점을 보여준다. 특히, AE05 모델과 스트라이드 5 구
성, 그리고 ‘0.95 Quantile’ 임계값 기준 조합이 가장 안정적
이고 신뢰도 높은 성능을 제공하였다. 이는 모델의 깊이가
증가할수록 복잡한 열 패턴을 정밀하게 학습하고 스트라
이드 확대를 통해 중복 데이터를 줄여 정상 패턴의 표현력

Table 3. Model Performance Comparison (Stride = 5)

Model Analysis Accuracy Precision Recall NPV Specificity

AE03
Mean 61.24% 06.67% 69.49% 98.03% 60.91%

Mean+σ 85.81% 10.09% 33.75% 97.06% 87.91%
0.95 92.54% 14.07% 18.20% 96.67% 95.53%

AE04
Mean 57.51% 06.38% 73.07% 98.13% 56.89%

Mean+σ 83.70% 08.85% 34.58% 97.02% 85.67%
0.95 92.46% 13.23% 17.12% 96.63% 95.49%

AE05
Mean 55.65% 06.00% 71.40% 97.95% 55.01%

Mean+σ 83.38% 08.24% 32.59% 96.92% 85.42%
0.95 92.39% 12.59% 16.29% 96.59% 95.45%

Fig. 6. Reconstruction Error per Image with Threshold for AE03
on the Stride-5 Dataset

Fig. 7. Reconstruction Error per Image with Threshold for AE04
on the Stride-5 Dataset

Fig. 8. Reconstruction Error per Image with Threshold for AE05
on the Stride-5 Dataset 
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을 높였기 때문으로 해석된다.
따라서, 제안된 합성곱 오토인코더 기반 이상 탐지 기법
은 정상 데이터만으로도 높은 92.39%의 정확도와 95.45%의
특이도를 달성할 수 있음을 확인하였다. 이러한 결과는 향
후 열화상 데이터 기반 비파괴 검사 분야에서, 모델의 구조
와 데이터 구성 요소의 설계가 탐지 효율 향상에 영향을 줄
수 있는 요인임을 시사한다.

5. 결 론

본 연구에서는 해상풍력발전기 블레이드 내부 결함의 자
동 탐지를 위한 방법으로 정상 데이터만을 활용한 합성곱
오토인코더 기반의 준지도 학습 모델을 제안한다. GFRP 시
편의 시계열 열화상 데이터를 바둑판 배열 방식으로 2차원
이미지로 변환함으로써 모델이 데이터의 시계열적 특성을
공간 정보와 함께 학습할 수 있도록 하였다.
실험에서는 모델의 깊이와 데이터셋을 구성하는 스트라
이드의 크기 그리고 임계값 기준 설정에 따른 이상 탐지 성
능을 비교하였다. 실험 결과, 스트라이드 5 데이터셋에서
AE05 모델이 임계값 기준을 ‘0.95 Quantile’로 설정하였을 때
정확도 92.39%에 특이도 95.45%로 가장 높은 성능을 보여
주는 것을 확인할 수 있었다. 이는 모델이 깊어질수록 복잡
한 열 패턴을 정밀하게 학습하여 탐지 정확도가 향상되고,
스트라이드가 커질수록 데이터 중복이 줄어 정상 패턴 학
습이 안정화됨을 시사한다.
본 연구는 풍력발전기 블레이드의 결함 탐지를 위한 열
화상 기반 비지도 학습 접근의 가능성을 실증하였다. 향후
연구에서는 오토인코더 모델이 가지고 있는 정밀도와 재
현율의 trade-off 문제를 극복하고 시계열 정보를 더욱 정밀
하게 반영할 수 있는 순환 신경망 모델이나 트랜스포머 기
반의 이상 탐지 모델을 활용한 이상 탐지 연구가 필요할 것
으로 판단된다.
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