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군집 신경망기법을 이용한 해상풍력발전기 

지지구조물의 건전성 모니터링 기법
Health Monitoring Method for Monopile Support Structure 

of Offshore Wind Turbine Using Committee of Neural Networks
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ABSTRACT

A damage estimation method for monopile support structure of offshore wind turbine using modal 
properties and committee of neural networks is presented for effective structural health monitoring. 
An analytical model for a monopile support structure is established, and the natural frequencies, 
mode shapes, and mode shape slopes for the support structure are calculated considering soil con-
dition and added mass. The input to the neural networks consists of the modal properties and the 
output is composed of the stiffness indices of the support structure. Multiple neural networks are 
constructed and each individual network is trained independently with different initial synaptic 
weights. Then, the estimated stiffness indices from different neural networks are averaged. Ten dam-
age cases are estimated using the proposed method, and the identified damage locations and se-
verities agree reasonably well with the exact values. The accuracy of the estimation can be improved 
by applying the committee of neural networks which is a statistical approach averaging the damage 
indices in the functional space.

* 

1. 서  론

협소한 국토 및 민원문제 등으로 인한 육상풍력

발전의 한계점들을 극복하고 해상의 고품질 풍력자

원을 이용하기 위하여 해상풍력발전기에 대한 개발

이 활발히 진행되고 있다. 한편, 건설비용 절감을 

위한 구조물 및 기계요소의 대형화 및 접근성 제약

으로 인하여 효과적 유지관리 및 신뢰성 확보를 위

한 기술개발의 필요성이 대두되고 있다. 이에 따라 

상태 모니터링 시스템(condition monitoring system) 
적용을 통한 효과적인 유지관리기술 개발의 중요성

이 증가하고 있다.
육상풍력발전기와는 달리 해상풍력발전기의 경우 

지지구조물의 제작 및 시공비용이 상당부분 차지하

며, 이의 유지관리 및 건전성 모니터링에 대한 관심
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이 고조되고 있다. 해상풍력발전기의 지지구조물은 

타워, 하부구조물 및 기초로 구분할 수 있는데, 이

는 나셀과 블레이드를 포함한 발전기 구조물을 지지

하는 역할을 하는 중요한 구조물이며, 지지구조물의 

손상 및 붕괴는 풍력발전기 운용을 중단시켜 막대한 

비용손실을 초래하고 안전상의 문제도 야기한다. 또

한 지지구조물은 다양한 해상환경조건에 노출되기 

때문에 이를 고려한 설계기술 및 유지관리기술 개발

이 필수적이다. 지지구조물의 효과적 유지관리를 위

해서는 구조물에 대한 건전성 모니터링(structural 
health monitoring) 기술의 개발 및 적용이 필요하

다. 즉, 해상풍력발전기 지지구조물의 구조적 안전성 

확보 및 지속적 운전을 위한 효과적인 유지관리를 

위해서는 구조물의 현 상태를 항시 모니터링하고 장

기간에 걸쳐 누적되는 구조물의 노후화 정도 감시하

며, 손상이 발생하는 경우 이를 추정할 수 있는 기

법을 적용할 필요가 있다.
최근 구조물에 대한 시스템인식 및 손상추정 문

제에 신경망기법(neural networks technique)을 적용

하기 위하여 많은 연구가 수행되어 왔다. 신경망기

법 기반 시스템인식 및 손상추정의 과정은 패턴인식

의 문제로 정의될 수 있으며, 신경망기법은 이러한 

패턴인식의 문제에 매우 효과적인 기법이다. 또한 

신경망기법은 다양한 종류의 입력 및 출력자료를 다

룰 수 있으며, 훈련이 완료된 신경망을 이용하여 운

용 중의 구조물에 대한 손상추정을 수행하므로 신속

한 평가가 가능하다. 그러나 신경망기법 적용 시 국

소 최저치(local minima) 문제, 노이즈 및 제한된 

계측자료 등으로 인한 비유일성(non-uniqueness) 문

제 등이 존재한다. 이를 해결하기 위한 방법 중 하

나로, 통계적 접근 방법인 군집 신경망(committee 
of neural networks) 기법을 적용할 수 있는데, 이 

방법에서는 신경망들의 출력을 함수 공간에서 평균

하여 처리한다. 
군집 신경망기법은 페론(1) 및 페론과 쿠퍼(2)에 의

하여 소개된 이후로 음성 및 시각 분야의 패턴 인식

에 널리 활용되어 왔다. 군집 신경망에 포함되어 있

는 단일 신경망들의 오차들 간 상관관계가 없을 때, 
군집 신경망은 단일 신경망들 중 가장 우수한 신경

망 보다 정확한 결과를 출력한다(2). 진동 데이터를 

이용한 구조물 결함판정에 군집 신경망 적용의 가능

성이 제안되었으며(2,3), 주파수 응답함수와 모달 데

이터를 각각 단일 신경망의 입력자료로 사용한 후 

군집 신경망을 구성하여 구조물의 결함을 탐지하는 

연구가 수행되었다(4,5). 국소 최저치 문제는 신경망

의 초기 연결강도(initial synaptic weight)에 민감하

며, 일반적인 군집 신경망 구성의 방법은 단일 신경

망을 초기 연결강도를 달리 하고 동일한 훈련패턴

(training pattern)을 이용하여  독립적으로 훈련시키

는 것이다. 즉, 군집 신경망에 포함되어 있는 단일 

신경망들의 훈련이 종료되면 이들의 연결강도는 서

로 다르게 된다. 이러한 형태의 군집 신경망을 이용

하여, 회귀분석 및 분류태스크 분야에서 단일 신경

망의 성능을 개선한 연구가 보고 되었다(6,7). 이와 

관련하여, 단일 신경망들의 구조와 훈련패턴을 동일

하게 혹은 달리 구성하는 4가지 군집 신경망 방법

을 이용하여 빌딩 구조와 모형교량의 손상을 추정한 

결과, 군집 신경망 적용에 의하여 추정결과가 개선

되었으며, 개선효과는 주로 초기 연결강도에 민감한 

신경망의 국소 최저치 문제 완화에 기인한 것으로 

보고되었다(8). 한편, 군집 신경망기법은 구조물 손상

추정 문제를 포함하여 다양한 분야에 적용되어지고 

있다. 즉, 신속한 도로 이동시간 예측을 위하여 확

률 신경망의 군집 신경망을 적용하여 예측 결과를 

개선하였으며(9), 정확한 전력 부하 예측을 위하여 

과거의 전력 부하 및 온도 데이터를 이용하여 훈련

시킨 군집 신경망을 적용한 연구가 수행되었고(10), 
부직포의 시각적 특성 인식을 일반적인 패턴인식의 

문제로 고려하여 웨이블릿 에너지 신호와 군집 신경

망을 함께 사용하여 특성을 평가하였다(11).
이 연구에서는 해상풍력발전기 지지구조물의 효

과적인 건전성 모니터링을 위하여, 모노파일 형식 

지지구조물을 대상으로 모드특성 및 군집 신경망기

법을 이용한 손상추정기법을 제안한다. 이를 위하여 

해저지질조건과 부가수질량을 고려하여 모노파일 형

식 지지구조물의 고유주파수, 모드형상 및 모드형상 

곡률을 해석적으로 추정한다. 선행 연구(12)에서는 동

일한 모노파일 형식 지지구조물에 대하여 9 계측점

에서 계산되는 고유주파수 및 모드형상을 이용하고, 
단일 신경망을 적용하여 손상을 추정하였다. 이 연

구는 위 선행 연구의 후속 연구로서, 계측점을 축소

하기 위하여 5 계측점을 적용하고 모드형상 곡률을 

추가로 이용하였으며, 손상추정 결과의 정확성을 개

선하기 위하여 군집 신경망을 적용하였다. 건전성 
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Fig. 1 Illustration of committee of neural networks

모니터링을 위한 계측 데이터 채널 및 센서 개수의 

축소는 비용절감의 측면에서 실용적인 방법인 것으

로 판단된다.

2. 군집 신경망 기법

다중 퍼셉트론 신경망(multi-layer perception neu-
ral networks)은 다수의 입력과 출력의 관계를 표현

하는 일종의 선형 또는 비선형함수로 볼 수 있으며, 
이 때 입출력 관계는 인접한 두 층에 존재하는 뉴런

(neuron)간의 관계를 설정하는 연결강도(synaptic 
weight)에 의해 결정된다. 따라서, 연결강도가 변화

하면 입출력 관계도 함께 변화한다. 이러한 연결강

도를 주어진 패턴으로 훈련시켜 개선시키는 과정을 

학습(training or learning algorithm)이라 하며, 보편적

으로 역전파(back-propagation) 학습방법이 적용된다. 
군집 신경망기법에서는 Fig. 1과 같이 여러 개의 

단일 신경망들을 독립적으로 훈련시키며 이때 각 단

일 신경망들의 초기 연결강도, 구조 및 훈련패턴 등

을 동일하게 또는 달리 적용할 수 있다. Fig. 1에서 

는 번째 신경망의 입력벡터이고 는 번째 신경

망에 대한 변환함수(mapping function)  에 의

해 계산되는 출력벡터이다.
군집 변환함수(committee mapping function)는 다

음 식으로 나타낼 수 있다.

 




 (1)

여기서     이고 은 단일 신경망의 

총 개수이며, 는 번째 신경망에 대한 가중치이고 






  이다. 따라서 군집 출력(committee output)

은 다음 식으로 계산될 수 있다.

 




  (2)

식 (2)를 이용하여 단일 신경망들의 출력을 단순 

평균할 수 있고, 가중치를 설정하여 평균할 수도 있

다. 신경망의 초기 연결강도에 민감한 국소 최저치 

문제, 노이즈 및 제한된 계측자료 등으로 인한 비유

일성 문제 등을, 단일 신경망들의 출력을 함수 공간

에서 평균하여 처리하는 군집 신경망기법을 적용하

여 일정 정도 해결할 수 있을 것으로 판단된다. 즉, 
다층 페셉트론 신경망에서 다수의 입력과 출력의 관

계에 대한 매개변수는 연결강도로 구성되고, 이 연

결강도는 일반적으로 많은 국소 최저치를 내포하며 

이는 초기 연결강도에 민감하다. 이러한 국소 최저

치 문제를 해결하기 위해서는 많은 수의 표본 신경

망을 적용하여 이 중 가장 우수한 성능의 신경망을 

이용해야하지만 이는 매우 비효율적이라고 판단된

다. 이러한 비효율성을 해결하기 위하여 매개변수 

공간이 아닌 함수 공간에서 평균 처리하는 군집 신

경망기법이 효과적이라고 판단된다. 군집 신경망을 

구성하는 방법은 여러 가지가 있으나, 선행연구(8)에

서 단일 신경망들의 구조와 훈련패턴을 동일하게 혹

은 달리 구성하는 4가지 군집 신경망 방법을 이용

하여 구조물 손상을 추정한 결과, 개선효과는 주로 

초기 연결강도에 민감한 신경망의 국소 최저치 문제 

완화에 기인한 것으로 보고되었다. 따라서 이 연구

에서는 동일한 훈련패턴으로 단일 신경망들을 독립
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적으로 학습시켰으며 이때 단일 신경망들의 초기 연

결강도를 랜덤하게 설정하여 각각 다른 초기 연결강

도를 가지고 학습시켰다.

3. 모노파일 형식 지지구조물

이 연구에서는 손상추정을 위하여 선행 연구(12)와 

동일한 모노파일 형식 지지구조물을 적용하였다. 이  

Fig. 2 Configuration of support structure

Table 1 Section properties of support structure
Section 

no. Location Mass per unit 
length(kg/m)

Stiffness 
(N·m2)

1 0.00000 9517.14 1037.13E9

2 0.27881 9517.14 1037.13E9

3 0.27882 4306.51    474.49E9

4 0.35094 4030.44 413.08E9   

5 0.42306 3763.45    357.83E9   

6 0.49517 3505.52    308.30E9

7 0.56729 3256.66    264.08E9   

8 0.63941 3016.86     224.80E9   

9 0.71153 2786.13     190.06E9   

10 0.78365 2564.46 159.49E9   

11 0.85576 2351.87 132.77E9   

12 0.92788 2148.34     109.54E9   

13 1.00000 1953.87 89.49E9   

장에서는 해당 지지구조물의 모델링 및 모드특성 추

정에 대하여 선행 연구의 내용을 간략히 요약하였으

며 자세한 사항은 위 선행 연구를 참조할 수 있다.
손상추정에 사용된 지지구조물은 5 MW NREL 

Reference 모델(13)에 적용할 수 있는 구조물로 설정

하였다. 모노파일은 외경 6 m, 두께 60 mm의 강관

이며, Fig. 2에 보인 바와 같이 머드라인(mudline)부
터의 높이는 30 m이고 평균해수면(mean sea level)
까지의 높이는 20 m이며, 머드라인부터 지반으로 36
m 관입되어있다. 해석대상 지지구조물(타워 포함)
의 높이는 머드라인으로부터 107.6 m이며 높이에 

따라 단면이 변화하고 위치에 따른 지지구조물 단면

의 주요 특성을 Table 1에 나타내었다. Table 1에서 

위치는 타워 최상부가 1, 머드라인 부가 0이고 그 

사이의 위치는 0과 1사이의 수로 치환하여 나타내

었다. Table 1 위치에서의 강성을 계산한 후 중간 

값은 보간하여 구한다.
해저 지반의 조건은 존크만 등(14)에서 사용된 조

건을 사용하였으며, Fig. 3과 같이 분포 스프링 모델

을 적용하여 지반을 모델링한 후 지지구조물의 모드

특성을 구하였고, 깊이에 따른 지반 스프링 상수는 

비르와 존크만(15)에서 사용된 값을 이용하였다. 한

편, 모노파일의 접수효과에 의한 부가수질량을 고려

Fig. 3 Simplified model of monopile foundation

Table 2 Natural frequencies of support structure(Hz)

Mode 
no.

Fixed Distributed spring
No added 

mass
Added 
mass

No added 
mass

Added 
mass

1 0.285 0.284 0.244 0.243

2 1.873 1.847 1.523 1.377

3 3.880 3.629 3.230 2.730
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하여 지지구조물의 모드특성을 구하였다.
Fig. 2에 보인 대상 지지구조물의 고유주파수, 모

드형상 및 모드형상 곡률을 BModes 프로그램(16)을 

이용하여 구하였다. 기초부가 머드라인에서 고정되

어 있는 경우와 분포 스프링 모델을 적용한 경우에 

대하여 각각 부가수질량을 고려하지 않은 경우와 고

려한 경우의 바람방향 고유주파수를 Table 2에 비교

하였으며, 손상추정을 위한 지지구조물 모드특성 추

정에서는 부가수질량을 고려하고 분포 스프링 모델

을 적용하였다. 

4. 지지구조물의 손상추정

모노파일에서 발생할 수 있는 대표적인 결함형태

인 부식과 균열손상은 손상전후 강성비율을 활용하

여 추정할 수 있을 것으로 판단된다. 따라서, 이 연

구에서는 손상전후 강성의 비율을 나타낼 수 있도록 

다음과 같이 강성지수( ) 및 손상정도( )를 정의

하였다. 

 





and    (3)

여기서 는 Table 1의 지지구조물 단면 위치, ‘’와 

‘’는 각각 건전상태와 손상상태를 의미한다. 또한 

는 영계수, 는 단면이차모멘트이며 는 휨강성

이다.
대상 지지구조물에 대하여 우선 16,000셋의 손상

위치 및 손상정도를 무작위로 샘플링한 후 이에 대

Fig. 4 Measurement locations

한 지지구조물의 고유주파수, 모드형상 및 모드형상 

곡률을 BModes 프로그램을 이용하여 각각 구하였

다. 이때 모드형상 및 모드형상 곡률은 Fig. 4에 보

인 5개 위치에서 가속도를 측정하는 것으로 가정하

여 구하였다.
각각의 손상경우에 대하여 변화된 1차, 2차 및 3

차 고유진동수, 모드형상 및 모드형상 곡률을 구하

였다. 즉, 각각의 훈련패턴은 3개의 손상전후 고유

진동수 비율, 15개의 모드형상 성분, 15개의 모드형

상 곡률 성분 및 이에 해당하는 손상위치와 손상정

도로 구성된다. 따라서 신경망 입력자료는 33개로써 

1차, 2차 및 3차 고유진동수, 모드형상 및 모드형상 

곡률이고, 출력층은 13개 위치(Table 1 참조)에서의 

강성지수( )로 구성하였다. 대상 지지구조물은 단

순한 구조형상이지만 높이에 따라 단면의 특성이 변

화하고 특히, 모노파일과 타워의 접합부에서는 단면 

특성이 급격히 변화하며, 보다 정밀한 손상추정을 

위하여 13개 위치에서의 강성지수를 신경망의 출력

자료로 활용하였으므로 안정된 계산을 위하여 충분

히 많은 모드형상 관련 자료를 이용하였다. 한편, 
25개 및 20개의 노드를 가지는 2개의 은닉층을 구

성하였다. 손상위치 및 정도 추정을 위한 신경망의 

구조를 Fig. 5에 나타내었다. 생성된 훈련패턴을 이

용하여 신경망을 학습시켰으며 이때, 안정된 추정오

차를 위하여 훈련패턴의 순서를 무작위로 하여 100
회의 반복학습을 수행하였다.

군집 신경망을 구성하기 위하여 위와 동일한 구조

의 신경망을 20개 작성한 후, 동일한 훈련패턴으로 

단일 신경망들을 독립적으로 학습시켰다. 이때 단일 

Fig. 5 Structure of neural networks
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Fig. 6 Results of damage estimation
 : Exact;   : Estimated(1st network);   : Estimated(committee)
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Fig. 6 Results of damage estimation(continued)
 : Exact;   : Estimated(1st network);   : Estimated(committee)
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Table 3 Damage cases

Damage 
case

Damage severity(%)

0.000
(location)

0.279
(location)

0.495
(location)

1 5 - -

2 10 - -

3 20 - -

4 - 20 -

5 - 30 -

6 5 10 -

7 10 20 -

8 30 20 -

9 - 10 5

10 - 20 20

신경망들의 초기 연결강도를 랜덤하게 설정하여 각

각 다른 초기 연결강도를 가지고 학습시켰다.
20개의 단일 신경망에 대한 학습이 종료된 후, 

Table 3에 보인 10가지 손상경우에 대한 고유주파

수, 모드형상 및 모드형상 곡률을 단일 신경망들에 

입력하여 손상위치 및 손상정도를 각각 추정하였다. 
이때 Table 3에서의 위치는 Table 1에서 강성이 정

의된 위치이며 손상정도는 식 (3)에서 정의되었다. 
단일 신경망들에 의하여 계산된 결과와 식 (2)를 이

용하여 군집 출력을 계산하였는데 이때 단순 평균 

방법을 적용하였다. 
손상추정결과를 Fig. 6에 나타내었다. Fig. 6의 좌

측 그래프에는 군집 신경망을 위하여 적용된 단일 

신경망의 개수에 따른 평균 제곱 오차(mean square 
error)의 변화를 손상경우별로 나타내었으며, 단일 

신경망의 개수가 증가하면서 오차가 감소함을 알 수 

있다. 여기서, 군집 신경망에 적용되는 20개의 단일 

신경망들의 순서를 인위적으로 조절하지 않았으며,  
단일 신경망들의 순서에 따라 수렴하는 양상이 달리 

나타날 수 있는 것으로 판단된다. 이 연구의 결과에

서는 단일신경망의 수가 5개 부근에서 성능이 향상

되었으나, 충분한 수렴을 위하여 20개의 단일 신경

망을 이용하였다. 한편 Fig. 6 우측 그래프의 x축은 

Table 1에서 설명된 단면 번호이고 y축은 식 (3)에
서 설명된 손상정도이다. 하얀색 막대는 Table 3에

서 설정한 손상정도(정확해)이고 회색 막대는 첫 번

째 단일 신경망을 적용하여 추정한 손상정도(추정

치)이며 검정색 막대는 20개의 단일 신경망들로 구

성된 군집 신경망을 적용하여 추정한 손상정도(추정

치)이다. 군집 신경망기법을 적용하지 않는다면 첫 

번째 단일 신경망의 결과가 손상추정 결과가 되지만 

군집 신경망기법을 적용함으로써 손상위치 및 손상

정도의 추정결과가 향상됨을 알 수 있다. 또한, 20
개의 단일 신경망들이 동일한 구조와 훈련패턴으로 

학습되었지만 서로 다른 초기 연결강도를 가지고 훈

련되었기 때문에, 군집 신경망의 주요 효과 중 하나

는 초기 연결강도에 민감한 국소 최저치 문제 완화

인 것으로 판단된다.

5. 결  론

이 연구에서는 모노파일 형식의 해상풍력발전기 

지지구조물에 대한 손상추정기법을 제안하였다. 손

상에 의한 지지구조물의 고유진동수, 모드형상 및 

모드형상 곡률의 변화를 이용하였으며, 손상위치 및 

손상정도를 판정하기 위하여 군집 신경망기법을 사

용하였다. 선행 연구에서의 계측점 개수를 축소하기 

위하여 모드형상 곡률을 추가로 이용하였고, 단일 

신경망에 의한 추정결과의 정확성을 향상시키기 위

하여 군집 신경망기법을 적용하였다. 즉, 신경망의 

초기 연결강도에 민감한 국소 최저치 문제, 노이즈 

및 제한된 계측자료 등으로 인한 비유일성 문제 등

을 함수 공간에서 평균하여 결과를 처리하는 군집 

신경망기법을 적용하여 추정결과를 개선하였다. 10
가지 손상경우에 대하여 손상위치 및 손상정도를 추

정한 결과, 모든 손상 경우에 대하여 비교적 정확하

게 손상위치와 손상정도를 판정할 수 있었으며 군집 

신경망기법을 적용함으로써 추정결과의 정확성이 향

상됨을 알 수 있었다.
향후, 지지구조물의 모드특성 이외 계측 자료를 

함께 활용함으로써 손상추정결과의 정확성을 좀 더 

향상시킬 수 있을 것으로 판단되며, 다른 형식의 해

상풍력발전기 지지구조물의 건전성 모니터링에 제안

된 기법을 활용할 수 있을 것으로 사료된다.
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