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[Abstract]

Wind turbine nacelles are often inaccessible, making real-time fire detection crucial to prevent severe 

damage and downtime. However, monitoring is hindered by the scarcity of anomaly data compared to 

normal data. To address this, this study proposes a PatchCore-based one-class memory modeling 

framework using only normal data to approximate complex feature distributions via non-prametric 

nearest-neighbor modeling. The model was trained exclusively on normal nacelle data and compared 

against OCSVM, LOF, and PaDiM. Experimental results show PatchCore’s superiority achieving an 

image-level AUROC of 0.96 and a pixel-level AUROC of 0.83. These results demonstrate that 

menory-based modeling effectively represents complex normal feature spaces, providing robust anomaly 

detection performance for wind turbine environments. 
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[요   약]

풍력 터빈 나셀은 접근이 어려운 환경에 설치되어 있어, 설비 손상과 가동 중단 방지를 위한 

실시간 화재 탐지가 필수적이다. 그러나 정상 데이터에 비해 이상 데이터가 극히 부족하여 효율

적인 모니터링에는 한계가 있다. 이를 해결하기 위해 본 연구에서는 정상 데이터만을 활용하는 

PatchCore 기반 one-class 메모리 모델링 프레임워크를 제안한다. 이 방식은 비매개변수적 최근접 

이웃 모델링을 통해 복잡한 특징 분포를 효과적으로 근사한다.

나셀 내부의 정상 데이터로만 학습된 제안 모델을 OCSVM, LOF, PaDiM과 비교 평가한 결과, 

PatchCore는 이미지 수준 AUROC 0.96, 픽셀 수준 AUROC 0.83을 달성하며 가장 우수한 성능을 

보였다. 실험 결과는 메모리 기반 모델리이 복잡한 정상 특징 공간을 정교하게 표현할 수 있으며, 

풍력 터빈 환경에서 강건한 이상 탐지 성능을 제공함을 입증한다.

▸주제어: 풍력터빈, 이상 탐지, 화재 감시, 분할 기법, 딥러닝
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I. Introduction

최근 전 세계적으로 탄소중립 및 친환경 에너지 전환 정

책이 가속화되면서, 풍력에너지는 핵심적인 재생에너지 자

원으로 자리 잡고 있다. 이에 따라 대형 풍력발전 단지는 

해안, 산지, 해상과 같이 접근이 어려운 지역에 대규모로 

구축되고 있다. 이러한 설치 환경은 유지보수 인력의 접근

성을 제한하고, 기상 조건과 작업 안전성 문제를 동반하여 

설비 운영의 안정성을 위협한다. 특히 해상 및 산악 지역

에 위치한 풍력터빈의 경우, 고장 발생 시 즉각적인 대응

이 어렵기 때문에 무인 기반의 상시 감시 체계 구축이 필

요하다. 

풍력발전기는 장기간 연속 운전 과정에서 다양한 형태

의 결함이 나타나며, 그중 화재는 가장 치명적인 사고 유

형 중 하나로 보고된다. 2000년부터 2023년까지 전 세계

적으로 보고된 3,287건의 풍력 터빈 사고 중 약 14%가 화

재 사고로 분류되며[1], 이는 기어박스, 메인베어링, 전기 

패널과 같은 핵심 구성요소에 영구적인 손상을 초래하고 

심각한 경우 전체 터빈 상실로 이어질 수 있다. 이러한 위

험을 줄이기 위해 온도, 진동, 전기 신호 등을 활용한 센서 

기반 상태감시 시스템을 적용했지만, 실제 운전 환경에서

는 풍속 변화, 부하 변동, 온·습도 변화와 같은 외란이 지

속적으로 존재하며, 이로 인해 센서 기반 경보 시스템은 

오탐지와 이상 미검출 문제가 존재한다. 또한 센서 신호는 

공간적 위치 정보를 직접 제공하지 못하므로, 나셀 내부의 

어느 지점에서 이상이 발생했는지를 직관적으로 파악하기 

어렵다는 구조적 한계 또한 존재한다.

이러한 한계를 보완하기 위해 영상 기반 이상 탐지가 주

목받고 있다. 카메라 기반 감시는 비접촉 방식으로 넓은 

영역을 동시에 관찰할 수 있으며, 화재·연기·과열과 같은 

시각적 이상 징후를 공간적으로 확인할 수 있다는 장점이 

있다. 특히 딥러닝 기반 특징 추출 기법의 발전은 산업 설

비 영상에서 미세한 이상 패턴을 학습할 수 있는 가능성을 

제시한다.

그러나 실제 풍력터빈 나셀 내부 환경에서 수집된 영상

에는 심각한 데이터 불균형 문제가 존재한다. 화재와 같은 

고위험 이상 상황은 발생 빈도가 낮고, 안전상의 이유로 

의도적 재현이 어렵기 때문에 대부분의 학습 데이터는 정

상 상태로 구성된다. 따라서 다수의 결함 데이터를 요구하

는 지도학습 기반 접근은 제약을 가진다. 

따라서 본 문제는 단순한 이상 탐지 문제가 아니라, (1) 

정상 데이터만으로 학습 가능한 one-class 기반 구조를 

요구하며, (2) 이상 영역을 공간적으로 국소화할 수 있는 

세그멘테이션 형태의 출력이 가능해야 하는 복합적 문제

로 정의된다. 이에 본 연구에서는 풍력터빈 나셀 내부에서 

수집된 실제 영상 데이터를 기반으로, 정상 데이터 중심의 

one-class 이상 탐지 구조를 채택하고, ImageNet 사전학

습 모델을 활용하여 패치 단위 특징 임베딩을 활용하여 국

소적 이상을 정량화하고, 이를 픽셀 단위 anomaly map

으로 확장함으로써 화재 관련 이상을 공간적으로 시각화

할 수 있는 프레임워크를 제안한다. 이를 통해 본 연구는 

실제 나셀 환경에서 수집된 데이터를 기반으로 실증적 

one-class 이상 탐지 프레임 워크를 제안한다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. II장에서는 풍력터빈 나

셀 내부 화재 감시 및 영상 기반 이상 탐지와 관련된 기존 

연구를 정리한다. III장에서는 정상 데이터 기반 메모리 모

델링을 활용한 PatchCore 기반 이상 탐지 기법과 RGB 

및 열화상 다중 영상 스트림을 결합한 방법론을 상세히 설

명한다. IV장에서는 FLIR Hadron 640R 복합 센서를 이

용한 데이터 수집 과정과 다양한 촬영 조건을 포함한 실험 

환경을 기술한다. V장에서는 제안 방법의 성능을 기존 기

법들과 비교하여 정량적 및 정성적으로 분석한다. 마지막

으로 VI장에서는 본 연구의 주요 결과를 요약한다.

II. Related works

1. Research on Time-series Data-Based 

Anomaly Detection for Wind Turbines

풍력터빈 상태감시는 SCADA 시계열 데이터와 각종 센

서 신호를 중심으로 발전해 왔다. 대표적으로, SCADA 데

이터의 다변량 시계열을 입력으로 하여 기어박스 온도, 압

력, 발전출력 등의 변화를 학습하고 이상을 탐지하는 방법

들이 제안되었다. Liu et al.은 풍력터빈 SCADA 변수들을 

군집화한 뒤, 군집 내· 외 상관관계를 이용해 이상 상태를 

탐지하는 방법을 제안하여, 일반적인 상태 이상과 일부 기

계 결함을 조기에 검출할 수 있음을 보였다[2]. Miele et al.

은 수평축 풍력터빈을 대상으로, SCADA 데이터 기반의 비

지도 딥러닝 이상 탐지 프레임워크를 제안하여, 정상 운전 

패턴으로부터의 편차를 자동으로 모델링하는 접근을 제시

하였다[3]. 최근에는 해상 풍력터빈을 대상으로, SCADA 

시계열 데이터와 Temporal Convo-lutional 

Network(TCN)–Efficient Channel Attention(ECA)을 결

합하여 조기 화재 경보 모델을 설계한 연구도 보고되었다. 

이 연구는 다변량 시계열의 시·공간 상관관계를 고려한 모

델링을 통해 화재 관련 이상 징후를 조기에 탐지할 수 있음
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을 보인다[4]. 또한, 기어박스·베어링 등 회전체 부품을 대

상으로 한 진동 센서 기반 상태감시 및 결함 진단 연구 역

시 풍력 분야에서 널리 수행되어 왔다. Salameh et al.의 

리뷰는 블레이드, 베어링, 기어박스, 발전기 등에 대한 진

동 신호 분석 기법들을 정리하면서, 각 구성 요소별 대표적

인 고장 모드와 센서 기반 감시 전략을 체계적으로 제시한

다[5]. 그러나 실제 현장 사례에서는, 표준적인 센서 진단 

기법이 기어박스의 중대한 결함을 제때 검출하지 못해 장

기간의 다운타 임으로 이어진 사례도 보고되고 있으며, 이

를 보완하기 위한 데이터 처리·융합 알고리즘이 추가로 제

안 되고 있다[6]. 이러한 연구들은 SCADA 및 센서 기반 상

태감시가 풍력터빈 결함·화재 위험을 줄이는 데 유효한 도

구임을 보여주지만 센서·시계열 데이터는 공간적 정보

(spatial context)가 제한적이어서, 나셀 내부의 어느 위치

에서 이상이 발생했는지 직관적으로 파악하기 어렵고, 센

서 신호는 바람, 부하, 온도 등 외란에 민감하여, 임계값 기

반 경보 설정 시 오탐지· 이상 미검출 문제가 발생한다. 이

러한 이유로, 센서 기반 감시만으로는 나셀 내부 화재와 같

은 시각적 이상을 정밀하게 감시하는데 한계가 존재한다.

2. Research on Image-Based Anomaly 

Detection for Wind Turbines

센서 및 시계열 기반 감시 방식의 한계를 보완하기 위

해, 최근에는 영상 데이터를 활용한 풍력터빈 화재 및 결

함 감지 연구가 점차 확대되고 있다. 특히 나셀 내부에서 

발생하는 화재 및 연기와 같은 시각적 이상 현상을 딥러닝 

기반 영상 분석으로 탐지하려는 시도가 이루어지고 있다. 

Do et al.은 풍력터빈 나셀 내부 화재감지를 위해 계층적 

심층신경망 기반의 영상감지 프레임워크를 제안하였다. 해

당 연구에서는 화재 및 연기 이미지를 이용한 지도학습 기

반 분류 모델을 먼저 적용하여 오탐지를 감소시키고, 이후 

객체탐지 네트워크를 통해 화재 발생영역을 국소화하였다. 

실제 나셀환경을 모사한 영상 데이터셋을 구축하여 성능

을 검증함으로써, 영상기반 화재감시의 가능성을 제시하였

다[7]. 또한 Lee et al.은 풍력터빈 나셀을 대상으로 RGB 

카메라, 열화상 카메라, 3D LiDAR를 결합한 멀티모달 화

재 감지 및 소화 시스템을 제안하였다. 이 연구에서는 딥

러닝 기반 분류 및 탐지 모델을 활용하여 화재 및 과열 영

역을 영상 상에서 식별하고, 센서 융합을 통해 화재 위치

의 신뢰성을 향상시키고자 하였다[8]. 그러나 이와 같은 지

도학습기반 접근법은 학습에 사용된 화재 및 연기패턴에 

강하게 의존하며, 학습되지 않은 형태의 이상 상황이나 환

경 변화에 대해서는 일반화 성능이 제한되는 한계를 가진

다. 나셀 내부 화재와 같은 고위험 환경에서는 영상 데이

터 수집 및 정밀한 어노테이션 자체가 높은 비용과 위험을 

수반하므로, 지도학습 기반 영상 이상 탐지 기법의 실질적 

적용에는 한계가 존재한다.

한편, 실제 결함 및 화재 영상 데이터의 부족을 보완하

기 위해 합성 데이터(synthetic data)를 생성하여 학습에 

활용하는 연구도 보고되고 있다. 예를 들어, 풍력터빈 블

레이드 결함 검출을 목적으로 합성 열 화상 데이터를 생성

하여 데이터 불균형 문제를 완화하고, 실제 데이터와의 분

포 차이를 줄이기 위한 변환 기법을 적용한 연구가 제안되

었다[9]. 또한 GAN 기반 생성 모델을 활용하여 소량의 실

제 결함 이미지를 바탕으로 다양한 결함 영상을 생성함으

로써 학습 데이터셋을 확장하는 방법도 연구되었다[10]. 

이와 같은 합성 데이터 기반 접근은 결함 클래스 간 데이

터 불균형을 완화하는 데 기여하지만 실제 나셀 내부의 조

명 조건, 노이즈, 카메라 시점 변화, 오염 상태 등을 완벽

히 반영하기 어렵기 때문에, 실제 데이터와의 도메인 차이

가 남아 실환경 적용 시 일반화 성능에 제약이 발생한다.

3. Research on Semi-Supervsied & Unsupervised 

Anomaly Detection for Wind Turbines

앞서 언급한 데이터 불균형 문제를 고려하여, 풍력터빈 

이상 탐지 분야에서도 반지도 (semi supe-rvised) 및 비

지도(unsupervised) 기반 이상 탐지 연구가 점차 확대되

고 있다. 이러한 접근법은 정상 상태 데이터만을 활용하여 

이상 패턴을 자동으로 학습하고, 학습된 정상 분포로부터 

벗어나는 영상을 이상으로 판단하고자 한다.

비록 풍력터빈 나셀 화재를 직접 대상으로 한 반지도·비

지도 영상 이상 탐지 연구 사례는 아직 제한적이지만 대표적

으로 드론영상 기반 풍력터빈 블레이드 이상 탐지 연구가 

있으며, Wang et al.은 ImageNet 사전학습 네트워크에서 

추출한 deep feat -ure를 입력으로 사용하는 one-class 

SVM 기반 비지도 이상 탐지 방법을 제안하였다. 이 연구는 

정상 블레이드 패턴을 중심으로 특징 공간을 형성한 뒤, 이

와 유사하지 않은 패치를 이상으로 분류하여 소량의 이상 

데이터 환경에서도 결함 후보를 자동으로 제시하였다. 이러

한 비지도 방법은 레이블이 제한된 상황에서도 anomaly 

score 기반 후보 영역을 제공할 수 있음을 보여준다 [11]. 

또한 산업설비 영상 이상 탐지 프레임워크를 제시하는 연구

에서는, 정상영상만으로 학습된 모델이 다양한 구성요소의 

이상을 열지도(heatmap) 또는 anomaly map 형태로 출력

할 수 있는 비지도 구조가 제안되었다. 이러한 영상 기반 

anomaly dete-ction 프레임워크는 풍력 설비의 이상 탐지
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에도 개념적으로 확장 가능하다[12].

그러나 반지도·비지도 기반 접근에도 여전히 한계가 존

재한다. 많은 방법들이 이미지 단위 또는 patch 단위의 

anomaly score만을 제공할 뿐, 구체적인 이상 영역을 픽

셀 단위 세그멘테이션 형태로 명확히 제시하지 못한다는 

점이다. 이러한 경우 실제 실증 및 운영 단계에서는 모델

이 제시한 anomaly score 영역을 사람이 추가로 검증해

야 하므로, 인력 및 시간 소모가 발생한다. 이러한 한계는 

풍력터빈 나셀 내부 화재와 같은 국부적이고 고위험인 이

상 현상을 실질적으로 감시하기 위해서는, 단순 비지도 이

상 점수 산출을 넘어 픽셀 단위 이상 세그멘테이션 프레임

워크가 필요함을 시사한다.

III. Methodology

본 연구는 풍력터빈 나셀 내부 영상에서 정상 데이터만

을 활용하여 이상을 탐지하는 one-class 기반 PatchCore 

프레임워크를 제안한다. PatchCore는 정상 패치 임베딩

을 직접 메모리 뱅크에 저장하고 최근접 거리 기반으로 이

상을 판단하는 구조를 가지므로, 별도의 결함 데이터 없이 

정상 분포를 비모수적(non-parametric) 방식으로 근사할 

수 있다. 이는 화재와 같은 고위험 이상 데이터를 충분히 

확보하기 어려운 산업 환경에서 구조적으로 유리하다. 또

한 PatchCore는 정상 feature 분포를 전역적인 단일 통

계 모델로 가정하지 않고, 다수의 정상 패치 임베딩 집합

으로 표현한다. 나셀 내부 영상은 반복적인 기계 구조, 금

속 표면 반사, 부분적 음영 등으로 인해 feature 공간이 

다봉(multi-modal) 및 비선형 구조를 형성한다. 이러한 

환경에서 분포 기반 방법(PaDiM) 이나 경계 기반 방법

(OCSVM)은 정상 분포를 단일 확률 모델 또는 결정 경계

로 근사하기 때문에 표현 한계가 발생할 수 있다. 반면 

PatchCore는 최근접 거리 계산을 통해 정상 분포의 복잡

한 형상을 직접 근사하므로, 비선형 구조와 다봉 분포에 

보다 유연하게 대응할 수 있다.

이와 같은 특성으로 인해 PatchCore는 정상 데이터 중

심 학습, 복잡한 정상 분포 모델링이라는 본 연구의 두 가

지 기술적 요구 조건을 동시에 충족하는 적합한 이상 탐지 

구조로 선택되었다. 또한 본 연구에서는 실제 산업 현장에

서 활용 가능성이 높은 대표적 이상 탐지 기법들을 비교 

대상으로 선정하였다. 이에 따라, 산업 환경에서 주로 사

용되고 있는 OCSVM, LOF, PaDiM과 같은 안정성을 갖춘 

대표적인 이상 탐지 기법들을 비교 대상으로 선정하였다.

1. Feature Extraction

입력 영상  ∊   ×× 는 backbone 네트워크 Φ(·)

를 통해 공간적 feature map으로 변환된다: 

    ∊  ′ × ′ × 

여기서 H′,W′는 다운샘플링된 공간 해상도이며, C는 채

널 수이다. 각 위치 (u,v)에서의 패치 임베딩 벡터를 다음

과 같이 정의한다:

    ∊  

이를 통해 전체 패치 집합은 다음으로 표현된다.

  
   
    ′ × ′

2. Memory Bank Construction (PatchCore)

정상 데이터로부터 추출된 패치 임베딩 집합을 

     
 이라 할 때, 모든 벡터를 저장하는 대신 

coreset sampling을 통해 대표 집합 M을 구성한다:

 ⊂    ≪  

Greedy k-center 방식으로 다음 목적을 최소화한다:

minmax ∊  
min ∊    

이를 통해 정상 분포를 효율적으로 근사하는 메모리 뱅

크를 구성한다.

3. Patch-Level Anomaly Scoring

테스트 영상 I(t)에 대해 패치 임베딩 fi(t)를 추출한 후, 

메모리 뱅크와의 최근접 거리로 anomaly score를 계산한다:

  min ∊  
 

이는 정상 분포로부터의 거리 기반 편차를 의미한다. 영

상 단위 이상 점수는 다음과 같이 정의된다:

   max

4. Pixel-Level Anomaly Map Generation

패치 단위 점수 si를 원래 영상 해상도로 보간하여 

anomaly map A를 생성한다: 

  
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여기서 Interp(·)는 bilinear interpolation 연산이다. 

이후 Gaussian smoothing을 적용하여 공간적 노이즈를 

완화한다:

′    

최종적으로 adaptive threshold θ를 적용하여 이진 마

스크를 생성한다:

   if ′  ≻ 
 

이를 통해 픽셀 단위 이상 세그멘테이션이 수행된다.

5. Multi-View Ensemble for Nacelle Monitoring

실제 풍력터빈 나셀 내부 감시 환경에서는 카메라 설치 

위치의 제약, 통신 장애, 유지보수 과정에서의 장비 분리 

등으로 인해 일부 카메라 영상이 일시적으로 수신되지 않

는 상황이 발생할 수 있다. 특히 본 연구에서 사용한 나셀 

감시 시스템은 내부를 서로 다른 방향에서 관측하는 다중 

카메라 구조로 구성되어 있으며, 정상적인 상황에서는 총 

네 개의 영상 스트림이 동시에 입력된다. 그러나 실제 운

영 환경에서는 특정 카메라의 영상이 누락되거나 일부 시

점에서 데이터가 수신되지 않는 경우가 존재한다.

이러한 문제를 고려하여 본 연구에서는 그림 1과 같이 

각 카메라 영상에 대해 독립적인 PatchCore 기반 이상 탐

지 모델을 구성하고, 최종 이상 판단 단계에서 결과를 결

합하는 multi-view ensemble 구조를 적용하고, 일부 카

메라 입력이 누락된 경우에는 해당 view를 ensemble 대

상에서 제외하고, 사용 가능한 카메라 입력에 대해서만 최

종 ano -maly score를 계산하였다. 카메라 k에 대해 입

력 영상 I(k)가 주어질 때, 각 영상에 대한 anomaly 

score는 다음과 같이 계산된다:

  


여기서  는 앞 절에서 정의한 k번째 입력 영상에 

대해 PatchCore 기반 영상 단위 이상 점수이다. 다중 카

메라 입력이 모두 존재하는 경우, 전체 시스템의 최종 이

상 점수는 다음과 같이 정의된다:

  max∈VSk

여기서 V는 현재 입력이 존재하는 카메라 집합이다. 또

한 일부 카메라 영상이 누락된 경우에도 동일한 식을 적용

하여, 사용 가능한 영상 집합에 대해서만 ensemble 

score를 계산한다:

       

이를 통해 특정 카메라 영상이 일시적으로 수신되지 않

는 상황에서도 시스템 전체의 이상 탐지 기능을 안정적으

로 유지할 수 있다. 

이와 같은 multi-view ensemble 구조는 특정 카메라 

시점에서 발생하는 가림이나 조명 변화로 인한 오탐지 영

향을 완화하고 여러 시점에서 관측된 이상 패턴을 통합하

여 국소적인 화재 및 연기 징후와 같은 이상 현상의 탐지 

신뢰도를 향상시킬 수 있다. 또한 일부 카메라 입력이 누

락되더라도 시스템 전체의 감시 기능이 유지되는 

fault-tolerant 구조를 제공한다. 전체 이상 탐지 모델의 

구조는 그림 1에서 확인할 수 있다.

Fig. 1. Overview of Framework 

of the Anomaly Detection Model

6. Implementation Details

본 연구의 구현 세부 사항은 다음과 같다. 백본 네트워

크로는 ImageNet으로 사전학습된 ResNet50을 사용하였

으며, 다중 스케일 특징을 활용하기 위해 conv3 block4와 

conv4 block6 레이어의 feature map을 추출하였다. 추
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출된 feature map으로부터 patch size 3, stride 1의 

sliding window를 적용하여 patch embedding을 생성하

였으며, 정상 데이터로부터 구성된 메모리 뱅크에 저장하

였다. 메모리 효율성과 대표성 확보를 위해 k-center 

greedy 기반의 coreset sampling을 적용하였고, 

sampling 비율은 1%로 설정하였다. 이상 점수는 test 

patch와 메모리 뱅크 간의 최근접 이웃 거리(Euclidean 

distance)를 기반으로 계산하였다. 생성된 anomaly map

에는 공간적 일관성을 향상시키기 위해 Gaussian 

smoothing(σ = 4)을 적용하였다. 이미지 단위의 이상 판

단은 anomaly map 내 최대값을 기준으로 수행하였다. 

비교 방법인 LOF, OCSVM, PaDiM 또한 동일한 

feature extractor를 기반으로 추출된 patch embed 

-ding을 입력으로 사용하였다. 각 방법의 주요 파라미터

는 일반적으로 사용되는 설정을 따랐으며, LOF는 

n_neighbors = 35, OCSVM은 Linear 커널과 nu = 0.05

로 설정하였다. PaDiM은 feature 분포를 Gaussian으로 

모델링하는 방식으로 구현하였으며 채널 축소 및 통계 추

정 과정은 기존 연구 설정을 기반으로 수행하였다. 또한 

입력 modality로는 2대의 Hadronb 640R 카메라로부터 

획득된 RGB 및 열화상 영상으로 구성된 총 4개의 영상 스

트림을 사용하였다. 

IV. Data Acquisition

본 연구에서 사용된 영상 데이터는 실제 풍력터빈 시제

기인 UNISON U113의 나셀 내부에서 수집되었다. 데이터 

수집은 시제기의 운전 조건을 모사한 환경에서 수행되었

으며, 화재 및 국부 과열 가능성이 높은 구성요소를 중심

으로 촬영되었다. 촬영에는 산업용 복합 센서 카메라인 

FLIR Hadron 640R이 사용되었으며, RGB와 열화상 영상

을 동시에 수집하였다. RGB 영상은 1920×1080 해상도의 

3채널로, 열화상 영상은 640×512 해상도의 1채널로 수집

되었다.

Hadron 640R 카메라는 총 두 위치에 설치되었다. 첫 

번째는 메인베어링 인근에 고정식으로 설치 하여 베어링 

및 축계 주변에서 발생하는 국부 과열 및 연기 징후를 모

니터링하였다. 둘째, 기어박스 상부에 좌우 이동이 가능한 

방식으로 추가 설치하여, 나셀 내부 전반을 스캔하며 데이

터를 수집하였다. 최종으로 카메라 2대를 설치하여 각 카

메라에서 RGB 영상과 열화상 영상이 동시에 출력되므로 

총 4개의 영상 스트림을 활용하여 메인프레임, 발전기, 전

기 패널, 케이블 등 다양한 구성요소에서 발생할 수 있는 

이상 상황을 포괄적으로 관찰할 수 있도록 하였다.

수집된 데이터는 정상 운전 상태에서 6개월

(2025.06~2025.12)간 영상을 촬영하였다. 데이터에서는 

조도 변화, 진동에 따른 흔들림, 미세한 온도 변화 등 실제 

환경에서 나타나는 다양한 변동성이 포함되어 있다. 결과

적으로, 본 데이터셋은 정상 데이터가 많은 불균형 구조를 

가지며, 이는 실제 풍력발전기 운영 환경의 통계적 특성을 

반영한다.

모델 학습과 평가를 위해 데이터는 학습, 시험 세트로 분

할하였다. 이상감지 모델 학습에는 정상 영상만을 사용하여, 

각 4가지 영상 스트림에 대해 400장, 총 1600장의 학습 데

이터를 통해 정상 패턴을 학습하는 one-class 기반 학습 구

조를 구성하였다. 시험 세트는 정상 데이터와 실제 화재 상

황을 모사한 마스킹을 0.5 ratio로 하여 추가된 각 영상 스

트림에 대해 120장의 정상 데이터를 통해 총 480장의 합성 

이상 데이터를 사용하여 최종 성능 평가에 활용하였다. 합성 

이상 데이터는 단순한 노이즈 기반 또는 랜덤 마스킹 기반의 

합성 이상 데이터를 사용하더라도 정상과 이상 간의 

feature 분리를 효과적으로 학습할 수 있음이 보고되고 있

다. 특히 DRAEM [13]과 같은 방법은 물리적으로 정밀한 결

함 모델링 없이도 단순한 합성 이상 패턴을 통해 산업 결함 

검출에서 우수한 성능을 달성하였다. 따라서 본 연구에서는 

물리적 재현보다는 다양한 이상 패턴을 생성하여 모델의 일

반화된 이상 탐지 능력을 향상시키는데 초점을 두었다. 데이

터셋 구성 예시는 그림 2에 나타나있다.

(A) Training set

(a) Bearing RGB (light) (b) Bearing gray (light)

(c) Bearing RGB (dark) (d) Bearing gray(dark)

(e) Nacelle RGB (right) (f) Nacelle gray (right)
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V. Result &Discussion

1. Evaluation Metrics

본 연구는 이상 탐지와 이상 국소화를 동시에 평가하기 

위해 image-level 및 pixel-level 지표를 함께 사용하였

다. Image-level 성능은 AUROC로 평가하였고, 

pixel-level 성능은 pixel AUROC 그리고 AUPRO(Area 

Under Per-Region Overlap)로 평가하였다. 특히 

AUPRO는 anomaly map의 국소화 품질을 FPR(거짓 양

성률) 상한 구간에서 적분하여 계산하는 지표로, 산업 결

함 및 이상 세그멘테이션 벤치마크에서 널리 사용되어 본 

연구에서 차용하였다.

AUPRO 계산을 위해 먼저 임계값 t에서의 예측 이상 픽

셀 집합을 Pano(t)라 하고, 테스트 이미지 i의 

ground-truth 이상 영역 집합을    
  라 하면, 

Per-Region Overlap(PRO)는 다음과 같이 정의된다:

  





  

 

 

  ∩ 

이후 PRO를 FPR에 대해 적분하여 AUPRO를 계산하며, 

FPR ≤ 0.05 구간에서 적분한다:

 






또한 산업 운영 관점에서는 낮은 오탐 조건에서의 탐지 

성능이 중요하므로, 본 연구는 고정 FPR 조건에서의 

TPR(FPR = 5%에서의 TPR) 또한 함께 보고한다.

2. Quantitative Performance Comparison

본 연구에서는 나셀 내부 화재감시 환경에서의 이상 탐

지 성능을 평가하기 위해 경계 기반 방법 (OCSVM), 밀도 

기반 방법(LOF), 분포 기반 방법 (PaDiM), 메모리 기반 방

법(PatchCore)을 동일한 특징 공간에서 비교하였다. 실험 

데이터는 서로 다른 연기 특성과 배경 조건을 반영하기 위

해 네 개의 데이터셋으로 구성되었으며, 실제 운영 환경에

서 발생할 수 있는 다양한 화재 상황을 모사하기 위해 데

이터셋간 결과를 가중 평균 방식으로 통합하여 최종 성능

을 평가하였다.

데이터셋 통합을 위해 각 데이터셋에서 계산된 

anomaly score에 가중치 λi를 적용하여 다음과 같은 앙

상블 점수를 정의하였다.

        

여기서 Si(x)는 dataset i에서 계산된 anomaly score

이며, λi 는 각 데이터셋의 중요도를 반영하는 가중치이

다. 또한 ∑4i=1λi = 1을 만족하도록 설정하였다. 

Method
Image 

AUROC

Pixel 

AUROC
AUPRO

F1 

score

OCSVM 0.77 0.69 0.45 0.56

LOF 0.94 0.80 0.59 0.67

PaDiM 0.91 0.78 0.37 0.69

PatchCore 0.96 0.83 0.49 0.71

Table 1. Metrics comparison of anomaly detecition 

methods using the weighted ensemble evaluation

표 1은 이러한 가중치 기반 앙상블 평가 결과를 나타낸

다. 결과를 보면 메모리기반 PatchCore가 대부분의 평가 

(g) Nacelle RGB (left) (h) Nacelle gray (left)

(B) Test set

(i) Bearing RGB (light) (j) Bearing gray (light)

(k) Bearing RGB (dark) (l) Bearing gray(dark)

(m) Nacelle RGB (right) (n) Nacelle gray (right)

(o) Nacelle RGB (left) (p) Nacelle gray (left)

Fig. 2. Overall training dataset & test dataset
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지표에서 우수한 성능을 보였으며, 전반적으로 안정적인 

성능을 확인할 수 있다. Patch-Core는 Image AUROC 

0.96, Pixel AUROC 0.83, AUPRO 0.49, MaxF1 0.71을 

기록하여 다른 이상 탐지 방법들을 전반적으로 상회하였

다. 경계 기반 방법인 OCSVM은 정상 분포를 단일 결정 

경계로 근사하는 구조적 특성으로 인해 복잡한 정상 특징 

분포를 충분히 모델링하지 못하여 상대적으로 낮은 성능

을 보였다. 밀도 기반 방법인 LOF는 국소 밀도 변화를 기

반으로 이상을 탐지하기 때문에 비교적 높은 image-level 

탐지 성능을 보였으나, 전역적인 feature 분포를 충분히 

반영하지 못하는 한계로 인해 pixel-level 지표에서는 

PatchCore보다 낮은 성능을 나타냈다. 분포 기반 방법인 

PaDiM은 위치별 평균과 공분산을 이용한 통계적 모델링

을 통해 안정적인 탐지 성능을 보였으나, 다양한 도메인 

특성을 동시에 반영하기에는 한계가 있다.

반면 PatchCore는 정상 패치 임베딩을 메모리 뱅크로 

저장하고 최근접 거리 기반으로 이상을 판단 하는 비모수

적 모델링 구조를 가지기 때문에 복잡하고 다봉 형태를 갖

는 정상 특징 분포를 효과적으로 근사할 수 있다. 특히 여

러 데이터셋에서 학습된 특징 표현을 앙상블 방식으로 결

합함으로써 다양한 연기 패턴과 조명 조건에 대한 일반화 

성능이 향상되었으며, 그 결과 다른 방법들보다 우수한 이

상 탐지 성능을 나타낸 것으로 해석된다.

Fig. 3. metrics  comparison of single anomaly detection 

Image-level ROC curves

Fig. 4. metrics  comparison of single anomaly detection 

pixel-level Precision-Recall curves

그림 3, 4는 다중 입력을 결합한 ensemble 성능이 아

니라, 단일 카메라 입력(베어링 RGB 데이터)에 대해 각 이

상 탐지 모델이 독립적으로 수행한 결과를 비교한 것이다. 

해당 결과는 진단 시스템의 결함으로 4개의 입력 중 일부 

데이터만 수집 가능할 때, 이상 여부를 안정적으로 판별하

고 이상 위치를 정밀하게 국소화할 수 있는지를 평가하는

데 있다. image-level ROC curve를 보면 PatchCore는 

AUROC 0.961로 비교 대상인 OCSVM 0.727, LOF 

0.907, PaDiM 0.868보다 가장 높은 성능을 기록하였다. 

특히 ROC 곡선이 전반적으로 좌상단에 가깝게 분포한다

는 점은, 단일 입력 영상만 주어진 상황에서도 PatchCore

가 정상과 이상 샘플을 안정적으로 구분하고 있음을 의미

한다. 또 낮은 FPR 구간에서 PatchCore가 높은 TPR를 

유지하는 점은 단일 입력 내에서 정상 패턴의 분포를 기억

하고, 테스트 패치가 정상 분포로부터 얼마나 벗어나는지

를 거리 기반으로 정량화하기 때문에 가능한 결과로 해석

된다.

Pixel-level precision–recall curve에서도 유사한 경

향이 나타나 PatchCore는 AUPRC 0.629로 가장 높은 값

이 나타난다. PR curve를 보면 PatchCore는 낮은 recall 

영역뿐 아니라 중간 recall 영역에서도 비교적 높은 

precision을 유지한다.

해당 결과는 PatchCore가 ensemble 후 성능이 높은 

것 뿐만 아니라, ensemble 이전의 각 단일 입력 단계에서

도 이미 높은 완성도의 이상 탐지 결과를 생성할 수 있음

을 보여준다.

이러한 결과들은 나셀 내부와 같이 반복 구조와 금속 반

사 특성이 강하게 나타나는 산업 환경에서 메모리 기반 패
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치 임베딩 비교 방식이 경계 기반 또는 단일 분포 기반 모

델보다 정상 상태를 보다 효과적으로 모델링할 수 있음을 

시사한다.

3. Performance form an Operational Perspective

AUROC와 AUPRC는 threshold-independent 지표로

서 모델의 전반적인 분류 성능을 평가하는데 유용 하지만, 

실제 감시 시스템은 특정 임계값에서 동작한다. 따라서 실

제 운영환경 에서의 신뢰성을 평가하기 위해, 본 연구에서

는 낮은 오탐 구간에서의 성능을 나타내는 

operating-point 지표를 추가로 분석하였다. 구체적으로 

FPR = 5% 조건에서의 TPR과 TPR = 95%를 만족하기 위

해 필요한 FPR을 평가하였다.

Method TPR@FPR = 5% FPR@TPR = 95%

OCSVM 0.069 0.454

LOF 0.765 0.650

PaDiM 0.553 0.345

PatchCore 0.843 0.188

Table 2. Operating point metrics under low false alarm 

constraints with weighted ensemble evaluation

표 2는 운영 시나리오 가중치를 적용한 operating 

point 성능 비교 결과를 나타낸다. 낮은 오탐 조건 (FPR = 

5%)에서의 탐지율 기준으로는 PatchCore가 TPR = 

0.843로 가장 높은 값을 기록하였으며, LOF가 그 뒤를 이

었다. 이는 PatchCore가 엄격한 오탐 제약 조건에서도 높

은 탐지 민감도를 유지할 수 있음을 의미한다. 반면 

OCSVM은 TPR = 0.069로 낮은 탐지율을 보여 실제 운영 

환경에서의 적용 가능성이 제한적임을 확인할 수 있다.

또한 FPR@TPR = 95% 기준에서도 PatchCore는 

0.188로 가장 낮은 값을 기록하였다. 이는 높은 탐지율을 

확보하면서도 다른 방법들보다 적은 오탐률로 운영이 가

능함을 의미한다. 반면 LOF는 FPR@TPR = 95% = 0.650

으로 높은 오탐률을 나타냈는데, 이는 국소 밀도 기반 방

법의 특성상 정상 데이터 내부의 밀도 변동에도 민감하게 

반응하기 때문으로 해석된다.

PaDiM은 위치별 평균과 공분산을 이용한 통계적 분포 

모델링을 기반으로 비교적 안정적인 성능을 보였으나, 연

기와 같은 비정형 패턴의 분포 변화를 완전히 설명하기에

는 한계가 있는 것으로 나타났다. 특히 연기 패턴은 공간

적으로 넓게 확산되는 특성을 가지기 때문에 단일 가우시

안 분포 기반 모델링에서는 이러한 변화를 충분히 반영하

지 못할 가능성이 있다.

반면 PatchCore는 정상 패치 임베딩을 메모리 뱅크로 

저장하고 최근접 거리 기반으로 이상 여부를 판단한다. 이

러한 구조는 나셀 내부 영상과 같이 반복적인 구조와 복잡

한 반사 특성이 존재하는 환경에서 정상 feature 분포를 

보다 유연하게 표현할 수 있다는 장점을 가진다. 

종합하면, 운영 시나리오 기반 가중치 평가에서 

PatchCore는 낮은 오탐 조건과 높은 탐지 민감도를 동시

에 만족하는 안정적인 성능을 보였다. 이는 실제 화재 감

시 시스템과 같은 조기 경보 환경에서 PatchCore 기반 접

근이 다른 이상 탐지 방법들보다 효과적으로 활용될 수 있

음을 시사한다.

VI. Conclusion

본 연구에서는 풍력터빈 나셀 내부에서 발생할 수 있는 

화재를 조기에 탐지하기 위한 이미지 기반 이상 탐지 방법

을 제안하였다. 풍력터빈 나셀 내부는 제한된 공간 구조와 

복잡한 배경 환경을 가지며, 실제 화재 데이터의 수집이 

어렵다는 문제로 인해 일반적인 지도 학습 기반 접근법을 

적용하기 어렵다. 이러한 문제를 해결하기 위해 본 연구에

서는 정상 데이터만을 이용하여 이상을 탐지할 수 있는 메

모리 기반 이상 탐지 모델인 PatchCore를 활용하여 풍력

터빈 나셀 내부 화재 감지를 위한 anomaly 

segmentation 구조를 설계하였다. 

Image-level ROC 분석 결과 PatchCore는 AUROC 

0.96로 가장 높은 성능을 보였으며, LOF (0.94), PaDiM 

(0.91), OCSVM (0.77)보다 우수한 이상 판별 능력을 나타

냈다. 또한 pixel-level precision– recall 분석에서도 

PatchCore는 AUPRC 0.629로 가장 높은 값을 기록하여 

이상 영역의 위치를 보다 정확하게 국소화할 수 있음을 확

인하였다.

본 실험 결과는 다음과 같은 시사점을 제공한다. 첫째, 

풍력터빈 나셀 내부와 같이 다봉 및 비선형 feature 분포

를 가지는 산업 환경에서는 비모수적 최근접 거리 기반 모

델링이 구조적으로 유리하다. 둘째, 이상 탐지 성능은 모

델 구조뿐 아니라 feature representation의 도메인 적합

성에 크게 의존한다. 셋째, pixel level 세그멘테이션 지표

의 향상은 단순 탐지 성능 개선을 넘어 실제 운영 환경에

서의 공간적 이상 식별 정확도 향상으로 이어진다.

따라서 본 연구는 PatchCore 기반 메모리 모델링 프레

임워크가 풍력터빈 나셀 내부 화재 감시에 효과적으로 활

용될 수 있음을 확인하였다.
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