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            초록
          
        

        
          In this study, we propose and analyze a machine learning method based on the genetic algorithm (GA) and supporting vector machine (SVM) for the effective classification of faults detected by an acoustic emission test on the welding parts of tubular steel towers. A band-pass filter, an envelope analysis (EA), and an intensified EA (IEA) are employed to generate feature vectors for the machine learning method based on the GA. After signal processing, the signals are applied to GA-based machine learning to derive the representative features of the received signal, and the SVM classifies the fault signals and normal signals from the detected signals. Consequently, it is confirmed that the received signal processed by EA and IEA can classify faults with an accuracy of 93 % or more. Hence, the proposed fault test and classification method is expected to be useful in the development of a system for constant monitoring and early detection of welding faults inside a tubular steel tower.
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      1. 서 론
      도심지를 중심으로 전력수요가 급격하게 증가함에 따라 송전설비의 건설도 지속적으로 증가하고 있는 추세이다. 최근에는 고압 송전철탑에 대한 부정적인 이미지를 감소시키고 설치에 필요한 토지의 점유를 최소화시키기 위한 방안으로 친환경적인 관주형 철탑(tubular steel tower, TST)의 설치가 꾸준히 증가하고 있다(1). 하지만 도심지 인근에 설치된 관주형 철탑의 사고는 사회 기반 산업시설 안전뿐만 아니라 인명 사고까지 초래할 수 있으므로 지속적인 상태 감시가 필요하다(2). 관주형 철탑은 거대한 용접 구조물이므로 기공이나 균열과 같은 용접부 결함 발생 가능성이 상존한다. 특히, 매우 작은 용접 결함도 지속적인 외부 충격이나 피로 등으로 인하여 성장하면 절손이나 붕괴 등의 사고로 이어지는 원인이 된다(3).

      용접 구조물의 안전 검사는 주로 비파괴검사(non-destructive test, UT)를 통해 이루어진다. 이러한 비파괴검사에는 초음파탐상(ultrasonic test), 침투탐상(penetration test), 자분탐상(magnetic test) 등이 있으며, 초음파탐상법이 가장 널리 이용되고 있다(4,5). 초음파탐상은 시편에 초음파를 방사하여 반향음(echo)을 검사하여 구조물의 내부에 포함된 결함이나 크랙을 검출해내는 방법으로 결함 여부뿐만 아니라 성장성까지도 파악할 수 있는 장점이 있다. 하지만 새로운 결함의 발생 여부나 센서를 설치하기 어려운 영역의 진단에는 한계가 있으며, 주로 시설물 정기검사 시 비파괴검사가 시행되므로 결함의 발생 시점 파악 등에는 한계가 있다. 이러한 비파괴검사의 한계를 보완하기 위한 방안으로 음향 방출(acoustic emission, AE) 기술이 사용된다(6).

      AE 검사는 구조물의 변형, 균열 또는 파손 시 발생되는 탄성파를 초음파 이상의 고주파 영역에서 계측하며, 음향 방출 센서 내 압전체의 공진과 전/후면재의 댐핑 특성을 적절히 조합하여 감도가 높으면서 넓은 주파수 영역을 가진다. 따라서 결함 발생을 조기 검출 할 수 있으며, 단일 센서로도 넓은 영역을 감시할 수 있는 장점이 있다(7). 하지만 음향 방출 신호는 배경잡음(background noise)을 포함하고 있으므로 잡음 저감을 위한 포락 분석(envelope analysis, EA), 이산 웨이블릿변환(discrete wavelet transform, DWT) 등 신호처리 기술의 적용이 필요하다(8).

      이 논문에서는 관주형 철탑의 상태 감시시스템 구축을 위하여 음향 방출 신호처리에 특징 기반 기계학습(machine learning) 기법을 적용하는 방법을 연구하고 분석한다. 여기서는 이미 운용 중인 관주형 철탑을 대상으로 현장실험을 수행하여 획득한 음향 방출 신호에 대역통과필터(band-pass filter, BPF), 포락 분석, 강화 포락 분석(intensified EA, IEA)(9,10) 등의 신호처리를 수행한다. 그리고 처리된 신호에 유전 알고리듬(genetic algorithm)(11) 기반 특징 선택과 support vector machine(SVM)(12)으로 구성된 기계학습 방법을 적용하여 결함의 상태를 분류하고 특징을 분석한다.

    

    

  
    
      2. 신호 획득
      
        2.1 초음파탐상을 이용한 신호 획득
        관주형 철탑의 내부 결함 유무와 음향 방출 검사를 위한 센서의 부착 위치 선정을 위하여 먼저 위상배열 초음파탐상(phase array ultrasonic test, PAUT)를 수행한다. 이는 배열형 탐촉자를 사용하여 다수 지점에서 반향 되는 신호를 조합하여 시편 내부 상태를 2차원 영상으로 표현할 수 있다. PAUT에 사용된 탐촉자의 상세 사양은 Table 1과 같다. 현장시험에 사용된 관주형 철탑은 154 kV급 고전압 송전용으로 현재 경남 양산지역에서 운용 중이며 Fig. 1에 나타내었다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Specifications of the PAUT probe
          
          

        

        
          
            
              	Specification
            

          
          
            	Frequency [MHz]
            	5.0
          

          
            	Number of elements
            	64
          

          
            	Pitch [mm]
            	0.6
          

          
            	Active aperture [mm]
            	38.4
          

          
            	Elevation [mm]
            	10
          

        

        

        
          
          

          Fig. 1 
				
          

          
            High-voltage TST field test
          
          

          

        

        초음파탐상을 위하여 Fig. 2에 나타낸 것처럼 관주형 철탑의 원주 방향으로 배열 탐촉자를 설치하였다. 여기서는 배열 탐촉자의 길이가 제한되어 있으므로 탐상 부위를 여러 개로 나누고, 그들 가운데 하나의 부위를 대상으로 실험하였다. 예를 들어, C1-1 탐상 부위는 전선의 방해를 피하기 위하여 용접부의 시작점부터 왼쪽 방향으로 약 250 mm 간격으로 8개 구간으로 나누어 내부 결함 검출 시험을 실시하였다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Positions of PAUT for the TST
          
          

          

        

        PAUT 결과 Fig. 2에서 점선으로 표시된 C1-1의 0~3 영역과 5~6 영역에서 용접 결함의 일종인 융합 불량(lack of fusion)이 발견되었다. Fig. 3의 side A는 용접부 상단에 설치된 탐촉자에서 얻은 결과이며, side D는 용접부 하단에 설치된 탐촉자에서 얻어진 결과이다. Scan C는 시험체의 상단뷰(top view)로 표시되는 2-D 영상이며, x축은 측정된 거리, y축은 인덱스 방향의 측정을 나타낸다. Scan B는 탐촉자에서 측정된 초음파 신호를 2-D 측면(side view) 영상으로 나타낸 것이며, x축은 측정된 거리, y축은 초음파의 경로를 나타낸다. Fig. 3의 결과는 초음파 신호의 크기에 따라 백색, 청색, 황색, 적색으로 표현된다. PAUT 결과에 따라 추정되는 결함의 크기를 Table 2에 나타내었다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Results of PAUT
          
          

          

        

        
          Table 2 
				
          

          
            Results of PAUT
          
          

        

        
          
            
              	Identification no.
              	Division no.
              	Fault
              	Length
[mm]
              	Depth
[mm]
            

          
          
            	C1-1
            	0~1
            	Lack of fusion
            	120
            	9
          

          
            	1~2
            	Lack of fusion
            	12
            	8
          

          
            	2~3
            	Lack of fusion
            	11
            	9
          

          
            	5~6
            	Lack of fusion
            	12
            	12
          

        

        

        C1-1의 0~1 영역은 깊이 약 9 mm의 융합 불량이 넓게 분포 되어 있었으며, C1-1의 1~2, 2~3 영역에도 유사한 깊이를 가지는 결함 포인트가 존재하였다. C1-1의 5~6영역은 상대적으로 깊은 12 mm의 융합 불량이 존재하는 것을 확인하였다.

      

      
        2.2 AE 신호의 획득
        위상배열 초음파탐상의 결과를 바탕으로 깊은 융합 불량이 발견된 C1-1의 5~6 영역과 비교적 넓은 0~3 영역의 가운데인 1~2 영역을 선정하여 AE 센서를 부착하여 검사하였다. 측정에 사용된 음향 방출 센서는 Physical Acoustic Group사의 Wide Range AE 센서인 WDI-AST를 사용하였으며, 그 사양은 Table 3에 나타내었다. 또한, 결함이 없는 정상 부위에 대한 검사도 수행하여 비교하였다. 검사를 위한 AE의 주요 취득 조건은 Table 4와 같이 설정하였다. Sampling frequency는 1 MHz로 하고, 10초씩 6회 검사하여 데이터를 기록하였다.

        
          Table 3 
				
          

          
            Specifications of the AE sensors
          
          

        

        
          
            
              	Specification
            

          
          
            	Peak sensitivity [V/(m/s)]
            	96 dB
          

          
            	Peak sensitivity [V/μbar]
            	-25 dB
          

          
            	Operating frequency range
            	200 kHz~900 kHz
          

          
            	Temperature range
            	-35 ℃~75 ℃
          

        

        

        
          Table 4 
				
          

          
            Acquisition conditions for AE test
          
          

        

        
          
            
              	Acquisition conditions
            

          
          
            	Sampling frequency
            	1 MHz
          

          
            	Recording time
            	10 sec
          

          
            	Total recording time
            	60 sec
          

        

        

      

    

    

  
    
      3. 신호처리 및 특징 분석 알고리듬
      
        3.1 신호처리 방법
        GA를 적용하여 검출된 결함의 특징을 분석하고 정확히 분류하기 위해서는 알고리듬의 입력이 되는 AE 검사에서 획득한 신호에 대한 적절한 신호처리 기법이 적용되어야 한다. 이를 위하여 이 논문에서는 대역통과필터, 포락 분석, 강화 포락 분석 기법을 AE 검사 결과에 적용한다.

        대역통과필터는 음향 방출 신호에 포함된 배경잡음을 제거할 목적으로 사용되며, 센서의 operating frequency range와 필터의 전달함수를 고려하여 200 kHz ~ 450 kHz 신호만 남기고 그 외의 주파수 대역 신호는 제거한다. 포락 분석은 음향 방출 신호의 낮은 신호 대 잡음비(signal-to-noise ratio, SNR) 문제를 완화시키고 고주파 영역의 신호를 저주파 영역으로 변조시키는 기능을 수행하므로 일반적으로 대역통과필터의 출력 신호에 적용된다(13). 따라서 이 방법은 대역통과필터의 주파수 대역에 의존적인 특성을 가지고 있으며, 실험적인 방법으로 효과적인 주파수 대역을 찾아야 하는 번거로움이 있다. 이와 같은 포락 분석의 문제점을 개선하기 위하여 강화 포락 분석(IEA)이 사용된다. IEA는 대역통과필터 대신 주파수 대역이 서로 다른 다수의 기저함수로 구성된 이산 웨이블릿 변환을 사용하여, 웨이블릿 레벨에 따른 주파수영역을 관찰할 수 있다. 또한 웨이블릿 변환의 경우 충격파가 발생 되는 결함의 검출에 용이한 것으로 알려져 있다(14).

        Fig. 4는 IEA의 순서도를 나타낸다(9). 첫 번째로 기저함수를 정규화하고, 정규화된 기저함수를 사용하여 직교 웨이블릿(orthogonal wavelet)에서 유도되는 4개의 필터(decomposition low-pass filter, decomposition high-pass filter, reconstruction low-pass filter, reconstruction high-pass filter)를 계산한다. 계산된 decomposition filter를 사용하여 wavelet level만큼의 decomposition을 수행하며, high-pass filter에서 얻어진 신호를 detail, low-pass filter에서 얻어진 신호를 approximation이라 한다. 필터를 통과한 신호는 n/2로 다운 샘플링을 수행한다.

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Flowchart of IEA
          
          

          

        

        IEA에서는 detail을 사용하며, wavelet level에 해당하는 detail 계수를 추출한다. 마지막으로 앞서 계산된 reconstruction high-pass filter와 detail 계수의 convolution 연산을 통하여 변환된 신호를 취득하며, 이때 신호를 원 크기로 보상하기 위해 업샘플링이 수행된다.

        이 논문에서 사용된 기저함수는 AE 결함 추출을 위해 시편의 균열진전 시험을 통하여 획득한 음향 방출 신호를 활용하여 개발된 기저함수(15)를 강화 포락 분석에 이용한다. 이와 같은 3가지 신호처리 과정을 통하여 음향 방출 검사 신호로부터 특징을 추출하는 과정을 Fig. 5에 나타내었다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Conceptual diagram of the three signal processing
          
          

          

        

      

      
        3.2 특징 분석 알고리듬
        각각의 신호처리 방법은 AE 신호에 30종의 특징(7)을 적용하여 관주형 철탑 용접부 결함의 통계적, 형상적 특징을 추출한다. 각 영역에서 수집된 신호를 1초 단위로 샘플을 나누어 총 180개의 샘플에 대해 총 30종의 특징을 추출하였다. 이러한 30종의 특징에 대하여 이 논문에서는 GA 기반 기계학습을 수행하여 대표적인 특징을 선택한다. 이러한 대표 특징들은 향후 SVM의 입력으로 사용되어 최종적으로 결함이 분류된다.

        GA 기반 기계학습은 무작위로 선택된 특징들을 이용하여 특징 집단을 구성하고 적합도 평가를 통해 다음 세대로 전해지는 후보를 선택한다. 그리고 해의 후보 간 교차(crossover)와 변이(mutation) 과정을 목적함수에 가장 부합하는 후보가 나타날 때까지 반복하여 대표 특징을 선택한다. 이와 같은 GA 기반 기계학습을 통한 특징 선택 과정을 Fig. 6에 나타내었다. GA의 목적함수는 각 신호의 샘플 개체 간의 평균 거리와 개체 내의 밀도로 설정하였으며, 개체 내의 밀도가 높고, 개체 간의 평균 거리가 먼 최적의 해를 평가하였다.

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Feature selection by the GA-based machine learning
          
          

          

        

        이 논문의 특징 분석 알고리듬에서는 3개의 대표 특징을 선택하는 것으로 정하였다. 유전 알고리듬 기반 기계학습 결과 각각의 신호처리 과정에 대한 대표 특징은 Table 5에 나타낸 것처럼 선택되었다. 3개 방법 모두 식 (1)에 정의된 바와 같이 신호의 진폭 변화를 증폭시키는 효과를 가지는 square-mean-root(SMR)을 대표 특징 가운데 하나로 선택된다.

        
          Table 5 
				
          

          
            The features selected by the GA-based machine learning
          
          

        

        
          
            
              	Signal processing
              	Selected features
            

            
              	1
              	2
              	3
            

          
          
            	BPF
            	SMR
            	Entropy estimation value
            	Mean
          

          
            	EA
            	SMR
            	Mean
            	Overall frequency
          

          
            	IEA
            	SMR
            	Mean
            	Overall RMS frequency
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        여기서 N은 표본신호의 수를 나타낸다. SMR과 함께 신호의 평균(mean)도 3개 방법에서 특징으로 선택되었다. 대역통과필터 방법에서는 신호의 확률분포의 정보량을 나타내는 entorpy estimation value가 대표 특징으로 선택되었으며, 포락 분석 방법에서는 FFT 스펙트럼의 합인 overall frequency(OF)가 선택되었다. 마지막으로 강화 포락 분석법에는 FFT 스펙트럼의 실효치(root-mean-square, RMS)의 합이 특징으로 선택되었다. 따라서 대역통과필터 방법에서는 신호의 시간영역 특징들이 주로 선택된 반면 포락 분석과 강화 포락 분석에서는 시간영역과 주파수영역 특징들이 포함되었음을 알 수 있다.

      

    

    

  
    
      4. 특징분류 실험결과
      GA 기반 기계학습에서 선택된 특징들을 SVM에 적용하여 AE 검사에서 얻은 결함을 분류하는 실험결과를 신호처리 방법에 따라 Figs. 7~9에 나타내었다. SVM을 통한 분류성능 평가는 확보된 180개의 샘플 중 2/3은 SVM 학습에 사용하고, 1/3은 학습된 SVM 평가에 활용하였다. 그 결과, 대역통과필터를 이용하는 경우 C1-1의 5~6 영역 결함들은 명확하게 구분되었으나 C1-1의 1~2 영역의 결함들은 결함이 없는 정상 부위와 부분적으로 겹쳐지는 것을 Fig. 6을 통하여 확인할 수 있다. 따라서 이 경우 철탑 내부 결함의 통계적 특징 분류 성능이 저하될 수 있다.

      한편, 포락 분석과 강화 포락 분석이 수행된 Fig. 7과 8의 경우 C1-1의 5~6 영역의 결함과 정상영역이 인접하게 위치하지만 충분히 구분이 가능할 정도로 분류되었다. 특히, 포락 분석의 경우 결함 부위와 정상 부위를 명확하게 식별할 수 있을 정도로 분류된 것을 알 수 있다. 이와 같은 SVM의 결함 신호 분류 결과를 Table 6에 정량적으로 정리하여 나타내었다. Figs. 6~8의 결과로부터 예상할 수 있는 것처럼 대역통과필터를 신호처리 방법으로 사용하는 경우 분류 정확도는 약 86.6 % 정도로 나타났다. 이에 비하여 포락 분석과 강화 포락 분석은 각각 95 %와 93.3 % 이상의 정확도로 결함신호와 정상신호를 분류하는 것을 알 수 있다. 한편, 강화 포락 분석이 포락 분석에 비하여 분류 정확도가 근소하지만 낮은 이유는 탐상 당시 결함의 발생 또는 결함의 성장에 의한 충격파가 발생하지 않아 이산 웨이블릿변환의 기저 함수가 신호 분류에 크게 기여하지 못한 것이 원인인 것으로 판단된다.

      
        
        

        Fig. 7 
				
        

        
          Classification of fault and normal signals (BPF)
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 8 
				
        

        
          Classification of fault and normal signals (EA)
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 9 
				
        

        
          Classification of fault and normal signals (IEA)
        
        

        

      

      
        Table 6 
				
        

        
          The results of classification using SVM
        
        

      

      
        
          
            	Signal processing
            	Accuracy [%]
          

        
        
          	BPF
          	86.6
        

        
          	EA
          	95
        

        
          	IEA
          	93
        

      

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      이 연구에서는 현재 운용 중인 관주형 철탑의 용접부에 음향 방출(AE) 검사를 수행하여 획득한 신호를 효과적으로 분류하기 위하여 유전 알고리듬(GA) 기반 기계학습과 support vector machine(SVM)을 적용하는 방법에 대하여 분석하였다. 여기서는 음향 방출 신호에 대역통과필터(BPF), 포락 분석(EA), 강화 포락 분석(IEA) 등의 신호처리 기법을 적용하여 GA 기반 기계학습을 위한 신호를 생성한다. 그리고 이 신호들을 GA 기반 기계학습에 적용하여 신호의 대표적인 특징들을 도출하고, 이를 활용하여 SVM은 신호로부터 결함신호와 정상신호를 분류한다. 그 결과, 포락 분석과 강화 포락 분석 처리된 신호는 93 % 이상의 정확도로 결함을 분류할 수 있음을 확인하였다. 따라서 이 연구에서 제시된 결함 검사 및 분류 방법은 관주형 철탑의 상시 감시 및 결함 조기 진단시스템 개발과 전력 송배전 관련 분야에 효과적으로 적용될 수 있을 것으로 판단된다.
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