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ABSTRACT This study simulated the defects that could occur in bearings when installed in wind turbines, conducted experiments, 

and detected them using a 2D CNN. Tapered roller bearings, which have similar characteristics to those of wind turbine bearings, were 

selected to overcome the limitations of accessing actual bearing data. In particular, four cases were simulated, including a normal 

bearing and three defective bearings corresponding to outer raceway, roller, and combined outer raceway defects. Furthermore, 

vibration data were collected by setting the load and rotational speed as variables to simulate the environmental changes caused by 

wind acting on the wind turbine. These collected data were analyzed using a 2D CNN-based model, and the model reliability was 

verified through cross-validation. The results were compared with those of SVM, KNN, and 1D CNN to verify the model performance. 

The results demonstrate that the proposed 2D CNN model can successfully detect bearing defects and is expected to be useful for 

diagnosing defects in bearings installed in actual wind turbines.
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Nomenclature

 : output vector

 : input vector

    : residual mapping

 : activation function

 : predicted probability of  j-th class

 : softmax function

 : logit for the j-th class

 : total number of classes

 : true label for i-th class 

 : predicted probability for i-th class 

TP : true positive

TN : true negative

FP : false positive

FN : false negative
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Fig. 1. Average downtime of components
[4]

Abbreviation

1D CNN : 1D convolution neural network

2D CNN : 2D convolution neural network

FFT : fast fourier transform

HOG : histogram of oriented gradients

KNN : K-nearest neighbor algorithm

O&M : operation and maintenance

STFT : short-time fourier transform

SVM : support vector machine

1. 서 론

풍력발전이란 바람의 운동에너지를 전기 에너지로 변환

하는 시스템을 말한다. 기후 위기 극복을 위한 방법으로 풍

력발전 산업은 육상에서 해상으로 설치 영역이 확장됨과 동

시에 발전기의 대형화되는 방식으로 꾸준하게 발전했다.
[1]

 

일반적으로 풍력발전기의 O&M 비용은 약 17-34% 정도 

되는데,
[2]

 풍력발전 산업의 성장은 유지보수 비용의 증가

로 이어지고 있다.
[3]

 Fig. 1에 의하면 풍력발전기의 메인 샤

프트 혹은 베어링, 기어박스의 고장은 평균적으로 5개월 

이상 풍력발전기의 작동을 중단시키며,
[4]

 기어박스에서는 

베어링으로 인한 고장이 40%에 달한다.
[5]

 또한, 메인 베어

링은 고장의 경우 장시간 풍력발전기의 가동 중단과 O&M 

비용의 증가로 이어질 수 있는 주요 부품이기 때문에,
[6]

 사

전에 결함을 검출하는 기술이 필요하다.

베어링의 결함을 사전에 검출하는 전통적인 방법으로 시

간 영역의 통계 지표를 사용하는 진동 신호 분석이 있다. 

수학적 계산이 간단하지만, 하중이나 속도 변화에 따른 값

의 변동성이 커 효과적인 결함 검출이 불가능하다.
[7]

 이러

한 한계를 극복하기 위해 등장한 표준 기법이 FFT로, 성분

별로 신호를 분해하여 결함 주파수를 확인하는 방식이며 

잡음이 많은 환경에서 다른 주파수에 의해 결함 주파수가 

가려지는 문제가 있다. 그 예로 베어링 진단 사례에서도 결

함 주파수 감지가 매우 어렵다는 것이 확인되었다.
[8]

 원본 

FFT에서 식별하지 못한 신호를 식별하기 위해 포락선 분

석 기법이 연구되었으나 분석자의 노하우에 의해서 분석 

결과에 영향을 미친다는 한계가 있다.
[9]

 그러나 위와 같은 

전통적인 방식은 최적 공진 대역을 찾는 노하우가 필요하

거나 복잡하거나 잡음이 심한 신호에서는 최적 특징을 추

출하기 어렵다는 한계로 인해 인공 지능을 기반으로 데이

터의 특징을 직접 학습하고 결함을 검출할 수 있는 기법의 

필요성이 대두되었다.

초기 인공 지능을 이용한 결함 검출 연구는 인공 신경망, 

SVM을 분류기로 활용했으며 이 과정에서 최적의 입력 특

징, 분류기 파라미터를 탐색하는 자동화를 시도하였다. 그

러나 위 방법 또한 분석자의 노하우가 영향을 미치고 새로

운 특징을 학습할 수 없다는 한계가 존재했다.
[10]

 이후 딥 

러닝의 연구를 통해 수동 특징 추출 과정을 제거하고 진동 

신호에서 직접 특징의 학습이 가능하게 됐다. 앙상블 딥 오

토 인코더는 자동화 학습을 통하여 높은 정확도를 달성했

으나 해당 기법은 단일 CNN 모델과 비교했을 때 훨씬 많은 

계산 시간이 소요된다는 문제가 있으며, 실제 현장에서는 

정상 데이터가 월등히 많은 불균형한 데이터 세트로 진단 

성능이 떨어지는 문제를 가지고 있다.
[11]

 또한 결함 데이터

의 부족은 성능에 큰 영향을 미치는데, 실제 풍력발전기에 

설치되는 베어링의 결함 정보나 운용 정보는 공유가 되지 

않기 때문에 결함 검출을 위한 데이터 수집이 어려운 문제

가 있다.
[12,13]

 그에 따라서 본 연구는 베어링의 정보 없이도 

결함을 검출할 수 있는 모델을 개발하였다.

본 연구에서는 2차원 합성곱 신경망을 이용하여 풍력발

전기에 설치되는 베어링의 정확한 정보 없이도 결함을 검

출할 수 있는 모델을 제안한다. 이를 위해 풍력발전기에 설

치되는 테이퍼형 롤러 베어링을 선정하여 결함을 모사하고 
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Table 1. The specification of Tapered Roller Bearing
[16]

Specification Value Unit

Model number 30308 -

Inner diameter 40 mm

Outer diameter 90 mm

Width 23.25 mm

Contact angle 13 °

Static load rating 95 kN

Dynamic load rating 106 kN

(a) Configuration of test bed

(b) Components of test bed

Fig. 2. Bearing test bed model

발전기 운용 환경에 따라 베어링의 진동 신호를 측정하기 

위한 실험을 수행하여 데이터를 수집한다. 수집된 데이터

는 2D CNN 기반의 결함 검출 모델을 이용하여 결함을 검

출하고 성능 확인을 위하여 3가지 다른 모델과 비교한다.

2. 실험 장치 및 방법

2.1 베어링 시편 선정

본 연구는 풍력발전기 핵심 부품 중 하나인 베어링에서 

발생하는 초기 결함 검출을 위하여 진동 신호 분석 실험을 

수행하였다. 풍력발전기 메인 샤프트는 구조적으로 축 방

향 및 반경 방향의 하중을 복합적으로 받기 때문에 두 방향

의 하중에 대해 동시에 지지가 가능한 테이퍼형 또는 스페

리컬 롤러 베어링이 적용된다.
[14]

 베어링 결함은 시스템의 

안정성을 저해하며 예기치 않은 발전기의 정지를 유발하며 

이는 장시간 가동 중단으로 이어진다.
[4]

 특히 접근이 어려

운 해상 풍력발전기의 경우 손실은 더욱 심각하다.
[15]

 따라

서 본 연구에서는 실제와 같은 복합 하중 조건을 모사하기 

위해 테이퍼형 롤러 베어링을 시편으로 선정하였다. 테이

퍼형 롤러 베어링은 구조적으로 접촉각을 가지고 있어 복

합 하중 지지에 유리하며 풍력발전기에서 발생하는 정렬 

불량 조건을 모사하고 그에 따른 결함 메커니즘을 연구하

기에 적합한 시편으로 외륜, 내륜, 롤러 그리고 케이지로 

구성되어 있으며 자세한 사양은 Table 1에 표기하였다.
[16]

베어링 결함은 발생하는 위치에 따라 각기 다른 고유한 

특성 주파수를 가지기 때문에 기하학적 구조, 회전 속도, 

그리고 결함 위치에 따라 다른 주파수가 나타난다. 또한, 

진동 신호 분석을 통해 추출된 주파수 성분은 베어링 결함

의 종류, 위치를 식별할 수 있는 특징이 된다. 그에 따라서 

본 연구에서는 결함 검출 모델의 기초 모델을 확보하기 위

해 정상상태의 베어링과 2종류의 단일 결함(외륜, 롤러), 1

종류의 복합 결함(외륜 및 롤러) 총 4가지의 상태를 정의하

고 모사하였다. Fig. 2는 선정한 베어링에서 모사한 결함의 

형태와 크기로 (a)는 선정한 30308 테이퍼형 베어링의 외

륜, 롤러에 각각 모사한 결함의 크기를 나타내었다. 외륜, 

롤러에는 결함의 너비가 1 mm, 깊이는 0.5 mm, 폭은 외

륜과 롤러의 전체 폭과 같도록 모사하였다. (b) - (d)는 모

사한 외륜, 롤러 단일 결함, 그리고 외륜과 롤러의 복합 결

함을 각각 표기하였다.

2.2 베어링 진동 실험

모사한 베어링의 결함 검출을 위한 진동 신호 분석 실험

을 수행하였다. 또한 데이터의 재현성 확보를 위해 풍력발

전기의 운전 환경을 모사할 수 있는 전용 베어링 진동 실험 

장치를 구성하였다. Fig. 2는 각각 구동 장치와 베어링 시

편을 설치하는 지그, 그리고 축 방향, 반경 방향에서 하중

을 부여하는 액추에이터로 구성된 실험 장비로, 장치의 상
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Table 2. The specification of test bed

Specification Value Unit

Rated torque 48 Nm

Rated speed 1,500 RPM

Max. Force 50 kN

(a) Position and size of the fault

(b) Outer-race fault

(c) Roller fault (d) Outer-race & roller fault

Fig. 3. The type of bearing fault

Fig. 4. Attachment position of vibration sensors

Fig. 5. Schematic of data acquisition process

세한 제원은 Table 2에 기술하였다.

베어링 결함에 의한 진동 신호 측정을 위하여 압전형 가

속도 센서(Dytran 3148E)를 선정하였다. 신호 왜곡을 최

소화하고 일관된 결과를 보장하기 위해 센서는 Fig. 4와 같

이 축 방향 1개, 반경 방향 2개씩 장비의 전, 후방에 부착하

였다. 본 연구에서는 Fig. 3의 4가지 베어링 시편을 장비에 장

착한 후 재현성 확보 및 일관된 데이터의 수집을 위하여 10

분간 구동 모터의 공회전을 통해 윤활 상태 및 시스템을 안

정화하여 실험을 수행하였다. 또한 풍력발전기 운영 환경 

모사를 위하여 하중과 회전 속도를 변수로 설정하였다. 축 

방향 및 반경 방향 하중은 각각 6단계(무하중, 2 kN, 4 kN, 

6 kN, 8 kN, 10 kN)로 인가하였고, 베어링 회전 속도는 4

단계(300 RPM, 600 RPM, 900 RPM, 1200 RPM)로 설정

하였다. 베어링 상태별로 설정된 하중 및 속도 조건에 도달

하면 연결된 DAQ 시스템을 통해 진동 신호를 측정하였다. 

실험은 조건 별로 동일한 베어링을 2개씩 사용하였고, 데

이터의 신뢰도 확보를 위하여 각각 2회씩 반복 측정을 수행

하였다. 

Fig. 5에 나타난 바와 같이 실험 데이터를 구축하였으며 

측정된 신호는 NI-9234 DAQ 모듈과 NI-9189 섀시를 통

해 5120 Hz의 주파수로 샘플링되고 LabVIEW를 통해 수

집되었다.
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(a) Normal state

(b) Outer-race fault

(c) Roller fault

(d) Outer-race & roller fault

Fig. 6. Vibration signal and Spectrogram image

3. 제안한 결함 검출 모델

3.1 결함 검출 모델

본 연구에서는 베어링의 결함 검출 모델로써 2D CNN을 

이용하였으며 모델 성능의 비교를 위하여 SVM, KNN 알

고리즘, 1D CNN과 비교하였다. 수집된 실험 데이터는 Fig. 

6과 같이 입력 데이터의 형태에 따라 1차원 진동 시계열 신

호와 STFT 스펙트로그램 이미지로 구축하였다. 

본 연구에서는 동일한 2세트의 베어링 데이터를 학습 데

이터와 시험 데이터로 분할하여 결함을 검출하는 모델을 

구현하였다. 그에 따라 데이터는 결함 상태로 분류된 각 조

건별 데이터에서 5초 단위로 분할하고 결측치를 제거하여 

각각 2,299개의 유효한 1차원 진동 시계열 신호와 STFT 스

펙트로그램을 확보하였다. 모델의 구현을 위하여 1개의 베

어링에서 측정된 1,152개(50%)의 1차원 진동 시계열 신호

와 2차원 스펙트로그램 데이터에서 1,037개(45%)의 학습 데

이터(train data)와 115개(5%)의 검증 데이터(validation 

data)로 무작위로 선택되어 하이퍼 파라미터 최적화를 수

행하였다. 최적화된 하이퍼 파라미터를 이용하여 학습하지 

않은 데이터 1,147개(50%)를 통한 결함 검출 모델의 성능

을 확인하였다.

본 연구에서는 STFT 변환을 통해 생성된 2차원 스펙트

로그램 이미지를 입력으로 사용하며, 위 이미지의 구조적 

특징을 처리하는 방식에 따라 SVM, KNN, 1D CNN, 2D 

CNN의 성능 차이를 분석한다. 

전통적인 기계학습 모델인 SVM, KNN은 딥러닝과 달리 

이미지 자체를 학습하기 어렵기 때문에 수동으로 특징을 추

출하는 과정이 필수적이다. 이를 위해 두 모델은 HOG 알

고리즘을 사용하여 스펙트로그램의 지역적 기울기와 형태

학적인 특징을 추출하고 이를 1차원 벡터 형태로 변환하여 

입력 데이터로 사용한다. SVM은 추출된 특징을 기반으로 클

래스 간 마진을 최대화하는 결정 경계(Decision boundary)

를 학습한다. 위 방법은 과적합에 강하고 전역 최적해를 보

장하지만, 1차원 벡터화 과정에서 시간-주파수 축의 인접 

정보가 소실되며 대용량 데이터 처리 시 효율이 떨어지는 

한계가 있다. KNN 모델은 추출된 특징 벡터를 특징 공간

에 매핑하여 참조 데이터베이스를 구축하는 방식으로 학습

하며 별도의 학습 과정이 없어서 유지보수가 쉽지만, 추론 

시 모든 데이터와의 거리를 계산해야 하기 때문에 계산 속

도가 느리고 고차원 특징 공간에서 차원의 저주에 취약하

다는 한계가 존재한다. 

기존 머신러닝 기법과는 다르게 딥러닝 기반의 1D CNN

은 스펙트로그램 이미지가 아닌 진동 시계열 신호를 직접 

학습하는데, 이 모델은 1차원 합성곱 필터를 사용하여 결함 

발생 시 나타나는 주기적인 충격이나 진폭 변화와 같은 시

간적 패턴을 중점적으로 추출하고 학습한다. 연산 효율성

이 뛰어나다는 장점이 있으나 주파수 대역 간 상호작용이

나 스펙트로그램 전체에서 나타나는 복합적인 2차원 텍스

처 정보를 활용하지 못해 복잡한 결함 패턴 분석에는 정보 

손실이 발생할 수 있다.

마지막으로 2D CNN은 스펙트로그램 이미지를 입력으

로 사용하며 2차원 합성곱 필터를 통해 이미지의 공간적, 
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Fig. 7. Proposed 2D CNN architecture Fig. 8. Schematic of cross validation

지역적 특징을 스스로 추출하고 학습한다. 이는 HOG와 같

은 수동 특징 추출 과정 없이도 시간-주파수 영역의 상관

관계를 보존하며, 풀링 레이어를 통해 신호의 위치 변화나 

노이즈에 강건한 이동 불변성을 확보한다. 높은 연산 비용

이 들지만, 데이터의 고유 형상을 정확하게 인식할 수 있다

는 장점이 있다.

Fig. 7에 표기한 바와 같이 제안하는 검출 모델은 ResNet- 

18의 2D CNN 모델을 기반으로 설계되었다. 해당 모델은 

스펙트로그램 이미지를 입력 신호로 받아 시각적 패턴을 

추출하고 결함 유형을 판단하는 구조를 가진다. 모델의 핵

심 부분인 특징을 추출하는 부분은 ResNet-18의 아키텍처

를 기반으로 하며 수식(1)에 표기한 바와 같이 잔차 학습 개

념을 도입하였다.
[17]

 검출 이미지의 학습을 위해서 소프트

맥스 함수를 통해 각 클래스에 속할 확률로 변환된다. K개

의 클래스가 있을 때, 수식 (2)을 통해 j번째 클래스 확률을 

구할 수 있다. 

 

         (1)

   













 (2)

  
  



 log
  (3)

예측된 확률과 실제 정답 라벨 사이의 차이를 측정하기 

위하여 수식 (3)에 표기된 교차 엔트로피 손실 함수를 사용

한다.
[18]

Fig. 8은 본 연구에서 사용된 검증 과정에 대한 구조를 

나타냈다. 각각의 베어링에서 수집한 데이터에서 1개 데이

터는 학습, 검증 데이터로 분할하고 1개 데이터는 시험 데

이터로 분류하였다.

전체 데이터에서 최종 검증을 위한 시험 데이터를 학습 

데이터와 분할하고 하이퍼 파라미터 최적화를 위해 학습 

데이터를 균일한 크기로 10등분 하였다. 이후 그리드 서치

(Grid search)를 이용한 K-fold 교차 검증으로 하이퍼 파

라미터 최적화를 수행하고, 이를 학습 데이터로 사용하여 

학습에 사용되지 않은 시험 데이터를 이용한 결함 검출 모

델의 성능을 평가할 수 있는 구조로 구성되었다. Table 3은 

모델별 적용 매개변수와 그리드 서치 목록으로 그리드 서
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Table 3. Grid search list for Hyper-parameter optimization of 
each model

Model Parameter List of grid search

SVM

kernel function Linear*, RBF

box constraint 0.1*, 1, 10

kernel scale 0.1, 1*, 10

KNN
number of neighbors 1, 3, 5, 7*, 9

distance euclidian, cityblock*, cosine

1D 

CNN

learning rate 1e-3, 5e-3*, 1e-4

minimum batch size 16, 32, 64*

maximum epoch 1, 5, 10*

2D 

CNN

learning rate 1e-3*, 5e-3, 1e-4

minimum batch size 16, 32*, 64

maximum epoch 1, 5*, 10

치를 통하여 최적화된 하이퍼 파라미터의 값은 별(*) 표시

하였다.

3.2 결함 검출 모델의 성과 지표

베어링 결함 검출 모델은 정확도(Accuracy), 정밀도

(Precision), 재현도(Recall), F1_score 4가지 지표를 이용

하여 평가하였다.
[19]

 각 평가 지표는 수식 (4-7)에 표기하

였으며, 각 식에 표기된 True Positive(TP)는 True로 라벨 

된 데이터를 분류 모델에서 True로 판단한 경우, True 

Negative(TN)는 True로 라벨 된 데이터를 분류 모델에서 

False로 판단한 경우, False Positive(FP) False로 라벨 

된 데이터를 분류 모델에서 True로 판단한 경우, False 

Negative(FN)은 False로 라벨 된 데이터를 False라고 판

단한 경우를 뜻한다. 정확도는 전체 데이터 중 모델이 바르

게 분류한 비율, 정밀도는 모델이 정상으로 분류한 샘플 중 

실제 정상 데이터의 비율, 재현도는 실제 정상 데이터 중에

서 바르게 분류한 비율을 뜻한다. F1_score는 정밀도와 재

현도의 성능을 동시에 고려하기 위한 지표로 0과 1 사이의 

값으로 나타내며 1에 가까울수록 분류 성능의 우수함을 의

미한다.

 
   

  
×  (4)

Pr 
 


×  (5)

 
 


×  (6)

    ×
Pr  

Pr × 
 (7)

4. 모델 결과 비교

본 연구에서는 베어링 결함 검출 모델의 신뢰성을 확보

하기 위해 제안하는 베어링 결함 검출 모델인 2D CNN과 3

가지 다른 검출 모델(SVM, KNN, 1D CNN)의 성능을 비교

하였다. 앞서 기술한 데이터 구축 방법에 따라 각 모델은 

최적의 하이퍼 파라미터를 선정하고 학습된 모델을 테스트 

세트로 평가하였다.

Fig. 9와 Table 4에 따르면 HOG 알고리즘을 통해 추

출된 특징을 기반으로 학습하는 SVM, KNN 모델은 각각 

79.43%, 65.37%의 정확도를 기록하였으며, 모두 롤러 단

일 결함과 외륜-롤러 복합 결함을 분류하지 못하는 오탐 

현상이 발생하며 저조한 성능이 나타났다. 1D CNN 모델은 

50.78%라는 정확도를 기록하며 정상 데이터의 대부분을 

외륜 단일 결함으로 분류하는 과탐 현상, 롤러 단일 결함과 

외륜-롤러 복합 결함을 분류하지 못 하는 오탐 현상을 보

였다.

그에 반해 2D CNN 모델은 92.96%의 정확도와 0.9294

의 높은 F1 score를 달성하며 앞선 세 모델에 비해 우수한 

성능을 보였다. 일부 롤러 단일 결함과 외륜-롤러 복합 결

함 사이의 오탐 현상이 발생하는 한계가 있었으나, 정상 데

이터에 대해 과탐, 미탐 현상은 하나도 발생하지 않았다. 

이는 제안한 2D CNN 모델이 베어링의 정상 데이터의 특징

을 명확하게 구분했음을 의미한다.

각 모델의 정량적 성능을 분석하여 고찰한 결과는 다음

과 같다. 머신러닝 모델인 SVM, KNN 모델은 특징 추출 

알고리즘인 HOG 알고리즘이 이미지의 지역적 기울기 정

보를 1차원 벡터화하는 과정에서 스펙트로그램의 2차원 정

보를 상실했기 때문으로 보인다. 롤러 단일 결함과 외륜-

롤러 복합 결함은 롤러 손상이라는 공통된 충격원을 공유

하며 유사한 주요 특징을 갖는데, 1차원으로 벡터화한 공간

에서는 두 클래스 사이에서 외륜 결함의 추가적인 차이를 
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(a) Results of SVM

(b) Results of KNN

(c) Results of 1D CNN

(d) Results of 2D CNN

Fig. 9. Confusion matrix

Table 4. Comparison along the classification models

Model Accuracy Precision Recall F1_score

SVM 79.43 82.16 79.43 0.7837

KNN 65.37 67.45 65.34 0.6464

1D CNN 50.78 55.16 50.80 0.4867

2D CNN 92.96 93.19 92.97 0.9294

명확하게 구분하지 못해 중첩된 결함 신호의 패턴을 파악

하지 못한 것이 낮은 성능의 원인으로 보인다.

반면, 진동 시계열 신호를 직접 입력으로 사용하여 자동 

특징 추출을 수행하는 1D CNN의 경우는 앞선 머신러닝 모

델과는 다른 유형의 한계를 보였는데, 이는 주파수 도메인 

정보의 부재가 원인으로 보인다. 1D CNN 모델은 신호의 

시간적 흐름과 진폭의 변화 추이를 학습하기 때문에, 초기 

결함 신호가 갖는 미세한 주기적 충격이 배경 노이즈와 시

간 파형 상에서 유사하게 나타날 경우 이를 명확하게 분류

하지 못한다. 결과적으로, 구현한 결함의 크기가 매우 작았

기 때문에 진폭 변화에만 의존하는 1D CNN은 결함 신호를 

명확하게 식별하는 데 실패하였다. 

마지막으로 본 연구에서 제안한 2D CNN 모델은 앞선 3

가지 모델에서 보인 한계를 극복하고 우수한 성능을 입증하

였는데, 이는 STFT 스펙트로그램을 2차원 이미지로 처리하

는 공간적 특징 학습 방식에 있다. 1차원 모델의 한계인 노이

즈와 결함 신호의 구분 문제를 2D CNN은 이미지상의 패턴 

인식을 통해 해결하여 높은 신뢰성을 확보하였다. 비록 롤러 

단일 결함과 외륜-롤러 복합 결함에서 일부 분류하지 못하

는 경우가 있었으나, 이는 물리적 신호의 중첩으로 인해 외

륜 결함 성분이 강한 롤러 결함 신호에 마스킹되는 현상에 

따른 것으로 데이터 자체의 한계라고 볼 수 있다. 그럼에도 

불구하고 제안한 모델이 다른 모델보다 높은 성능을 보이는 

것은 중첩된 신호 속에서도 미세한 픽셀 단위의 패턴 차이를 

감지할 수 있는 공간 필터의 우수성을 입증하는 결과이다.

앞선 결과를 종합하면 베어링 결함 검출에서 모델의 성능

을 결정하는 인자는 입력 데이터가 내포한 시간-주파수 영

역의 관계를 손실 없이 보존하고 학습하는 것에 있다. 스펙

트로그램 이미지의 공간 구조를 벡터화하는 과정에서 위상 

정보를 잃은 SVM, KNN이나 시계열 신호를 통해 시간 정

보만 학습하는 1D CNN과 다르게 2D CNN은 베어링의 치

수나 결함 주파수와 같은 사전 정보 없이 2차원 정보인 스펙

트로그램 이미지를 활용하여 결함 검출 모델의 강건성, 복

합 결함 분해 능력을 확보할 수 있었다. 따라서 베어링의 치

수와 같은 사전 정보가 없더라도 복잡하고 가변적인 진동 

신호를 다루는 정밀 진단 시스템 구축을 위해서 비교한 3가

지 다른 모델보다도 2차원 시간-주파수 이미지 분석에 특

화된 2D CNN 기반의 접근 방식이 필수적으로 요구된다.
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5. 결 론

본 연구에서는 풍력발전기 운용 현장에서 베어링의 상세 

제원이나 결함 상태와 같은 정보를 사전에 확보하기 어렵

다는 제약을 극복하고자 베어링의 정보 없이도 결함을 강

건하게 검출할 수 있는 딥러닝 모델을 개발하였다. 이를 검

증하기 위해 풍력발전기의 다양한 운전 조건과 결함 상태

를 모사한 실험 데이터를 구축하였으며, 제안하는 2D CNN 

모델과 기존의 3가지 분류 모델(SVM, KNN, 1D CNN)의 

성능을 비교�분석하였다.

실험 결과 1D CNN은 50.78%의 저조한 정확도를 보이며 

배경 노이즈에 묻힌 초기 결함의 미세한 진폭 변화를 감지

하는 데 실패했고, SVM, KNN 또한 1차원 특징 벡터화 과

정에서의 정보 손실로 인해 복합 결함 패턴을 명확하게 구

분하지 못하는 한계를 드러냈다. 반면, 제안하는 2D CNN 

모델은 92.96%의 정확도와 0.9294의 F1 score를 기록하

며 비교 모델 대비 압도적인 성능을 입증하였다. 이러한 결

과는 2D CNN이 STFT 스펙트로그램의 시간-주파수 영역

에 나타난 고유한 공간적 특징을 스스로가 학습하여 베어

링의 기구학적 정보나 물리적 파라미터가 부재한 상황에서

도 신호의 이미지 패턴 학습만으로 노이즈와 결함을 효과

적으로 식별할 수 있음을 시사한다.

결론적으로 본 연구를 통해 단순 시계열 분석이나 수동 

특징 추출 방식보다 2D CNN 기반의 공간적 특징 추출 기

법이 정보가 부족한 현장 데이터 환경에서 결함 검출에 유

리함을 확인하였다. 그러나 본 연구는 풍력발전기의 핵심 

부품 중 베어링의 결함 검출에만 집중하였고 기어나 축 등 

구동계의 다른 구성 요소에서 발생할 수 있는 결함 가능성

은 포괄적으로 고려하지 않았다는 한계가 있으며, 이를 실

제 복합 시스템에 적용하기엔 한계가 있다.

따라서 향후 연구에서는 이러한 한계를 극복하고 모델의 

실용성을 증대시키기 위해, 센서의 측정 위치가 달라지거

나 베어링의 종류가 변경되어도 일관된 성능을 유지할 수 

있는 도메인 일반화 모델을 개발할 예정이다. 또한, 적은 

양의 데이터로도 다른 부품의 결함을 탐지할 수 있는 전이 

학습 기반의 고장 진단 연구를 진행할 계획이다.
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