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            초록
          
        

        
          In the present work, a new method to classify healthy and damaged composite structures using experimentally obtained structural vibration data is proposed and evaluated. After fabricating healthy and damaged laminated composite beam specimens, structural vibration data for fixed-free boundary conditions is experimentally obtained via random excitation. The measured vibration signals are converted into images using a Short-Time Fourier Transform and used as input data for learning and testing. First, an autoencoder is used to detect the presence of damage. The autoencoder model is trained using the vibration data of the healthy composite structure. The vibration data of a healthy composite structure is input to the trained autoencoder model with the data of a damaged composite structure, and errors between the input and output data are compared to detect the presence of damage. Second, a convolutional neural network model is used to classify the healthy and damaged composite structures with two different damage locations. This study confirms that the proposed technique can effectively detect and locate damage in composite structures.
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      1. 서 론
      적층 복합재 구조물은 질량 대비 높은 강도를 갖고 있어, 경량화와 고강도화가 동시에 요구되는 시스템에 활용하는 것이 적합하다. 최근 적층 복합재 구조물은 항공기와 풍력 발전기의 블레이드 등 활용 분야를 확장하고 있으며, 가까운 미래에는 전기자동차의 차체 재료로도 활용될 것으로 기대되고 있다. 그러나 적층 복합재 구조물은 복잡한 파괴 특성을 가지고 있어 구조물의 주 재료로 활용되기에는 제한이 있다. 적층 복합재 구조물의 여러가지 파괴 모드 중에서 적층된 층 사이의 결합이 손상되는 층간 분리 현상은 가장 많이 발생하는 결함이다. 층간 분리 현상이 발생하게 되면 구조물의 강성이 크게 저하되고 이에 따라 구조물 전체의 동적 특성이 변하게 된다. 강성이 저하되면 구조물의 고유진동수가 감소하게 되고, 감소된 고유진동수가 구조물의 작동 주파수 또는 가진 주파수와 가까워지게 되면 시스템의 파괴도 발생할 수 있으므로, 적층 복합재 구조물에 발생한 결함은 반드시 탐지되어야 한다.

      적층 복합재 구조물에 발생하는 층간 분리를 모델링하기 위한 연구가 다양하게 수행되었다. Saravanos 등은(1) 층간 분리가 구조물의 동적 변화에 미치는 영향을 이론 해석과 실험을 통하여 확인하였다. Cho와 Kim은(2) 층간 분리가 발생한 구조물의 거동을 지그재그 변위장 이론을 바탕으로 설명하였다. Radu와 Chattopadhyay는(3) 층간 분리가 있는 복합재 구조물의 동적 안정성을 고차 이론을 이용하여 해석하였다. Kim 등은(4) 압전 재료가 포함된 스마트 복합재에 대하여 층간 분리에 의한 동적 특성 변화를 고찰하였다. 비파괴검사 등 다양한 방법을 통해 복합재 구조물 내부의 결함을 탐지하고자 하는 연구도 다양하게 진행되고 있다. Chattopadhyay 등은(5) 항공기 구조물의 구조 건정성 모니터링과 결함 예측을 위한 다학제 접근법을 제안하였다. Swan 등은(6) 복합재 구조물의 층간 분리를 탐지하기 위한 압전 센서의 최적 위치 선정에 대한 연구를 제안하였다. Hong 등은(7) 복합재 구조물에 발생하는 충격 위치를 검출하고 충격에 의하여 구조물에 손상이 발생하였는지 판단하는 기법을 제안하였다. Han 등은(8) 레이저 스캐닝과 정상파를 이용하여 평판 구조물의 결함을 탐지하는 기법을 제안하고 성능을 검증하였다. Cho 등은(9,10) 유도 탄성파를 이미지로 변환하고 이미지를 기반으로 손상 위치를 탐지하거나, 손상 크기를 예측하는 기법을 제안하였다. 또한 초음파 등을 이용한 다양한 비파괴검사 기법들이 제안되었지만, 대부분 주파수 성분 차이가 크게 발생하는 수 kHz 이상의 고주파수 대역의 진동 신호를 이용하고 있으며, 진동 신호의 측정 위치가 변하게 되면 성능이 제한되는 단점이 있다. 또한 연속적으로, 실시간으로 결함을 탐지하는 것은 아직 어려움이 있다(11). 최근 Khan 등은(12) 합성곱 신경망을 이용하여 적층 복합재의 12가지 결함을 분류하는 기법을 제안하였다.

      이 연구에서는 1000 Hz 이하 저주파수 대역에서의 구조물의 진동 신호 실험 데이터를 이용하여 복합재 구조물의 결함 유무를 판단하고 결함의 위치를 분류할 수 있는 기법을 제안하고, 제안된 방법의 정확성을 검증한다. 결함이 없는 복합재 보와 결함을 인위적으로 생성한 두 가지 다른 복합재 보를 제작한 후, 고정-자유 경계조건에서 랜덤 가진을 인가하는 진동 실험을 수행하여 구조물의 진동 신호 데이터를 획득한다. 학습 데이터와 테스트 데이터로 사용될 진동 신호의 측정 위치를 달리하여 측정 위치가 다르더라도 강건하게 결함을 탐지할 수 있는지 확인한다. 측정된 진동 신호를 단시간 푸리에 변환을 통하여 이미지로 변환하고 학습과 테스트의 입력 데이터로 이용한다. 먼저 결함 유무를 탐지하기 위하여 오토인코더를 이용한다. 결함이 없는 보의 진동 데이터를 이용하여 오토인코더를 학습하고 모델을 구성한다. 학습된 오토인코더 모델에 결함이 없는 보의 진동 데이터와 결함이 있는 보의 진동 데이터를 입력하고 출력되는 데이터와 입력 데이터의 차이를 비교하여 결함 유무를 탐지한다. 두 번째는 합성곱 신경망 모델을 이용하여 결함이 없는 보의 진동 데이터와 결함의 위치가 다른 두 가지 보의 진동 데이터를 분류한다. 제안된 기법을 통하여 효과적으로 복합재 구조물의 결함을 탐지하고, 서로 다른 위치의 결함들을 구분할 수 있음을 확인한다.

    

    

  
    
      2. 데이터 획득
      결함이 없는 복합재 시편과 위치가 서로 다른 층간 분리 결함이 있는 두 개의 복합재 시편을 탄소 섬유를 사용하여 제작하였다. 시편은 총 여덟 층을 적층하였고, 가운데를 기준으로 위 아래 네 개의 층을 0°와 90°로 교차하여 대칭적으로 적층하였다. 복합재 시편의 층간 분리 결함은 두께 방향의 가운데에 있도록 하였고, 0.03 mm 두께의 테프론 필름을 가운데 층에 부착하여, 고온 프레스 공정 후 시편 내부에 층간 분리가 유지될 수 있도록 하였다. 시편의 길이는 350 mm이고 폭은 50 mm, 두께는 1 mm이다. 시편 내부의 결함 위치를 다르게 하여, 고정단 가까운 쪽에 결함이 위치한 시편을 D1, 고정단 먼 쪽에 결함이 위치한 시편을 D2로 하였다. 층간 분리 결함의 크기는 길이 100 mm, 폭 50 mm로 하였다. 제작된 시편들의 사진을 Fig. 1(a)에 나타내었고, 세 가지 시편들의 개념도를 Fig. 1(b)에 나타내었다. 제작된 시편들의 진동 신호 측정 위치를 결정하기 위하여 유한요소해석을 수행하여 시편의 모드 형상을 확인하였고, 결과를 Fig. 2에 나타내었다. 폭이 넓은 시편 형태라 굽힘 모드와 비틀림 모드가 교차하여 나타나는 것을 확인할 수 있다. 시편의 진동 신호를 길이 방향의 끝 단과 폭 방향의 가운데에서만 측정하면 굽힘 모드에 대한 정보는 포함되나, 비틀림 모드에 대한 정보가 포함되지 않게 되므로, 진동 측정은 폭 방향의 끝 쪽에 센서를 부착하여 수행하도록 하였다. 제작된 복합재 시편의 진동 신호를 측정하기 위한 측정 위치를 Fig. 3에 나타내었다. Fig. 3에서 원형점으로 표시된 위치가 학습 데이터로 사용하기 위한 진동 신호를 측정한 위치이다. 길이 방향으로 동일한 30 mm의 간격으로 열 개의 위치에 가속도계를 부착하여 반복해서 진동 신호를 측정하고, 각 위치에서 20회 반복 측정을 수행하여 전체 200개의 학습 데이터를 확보하였다. Fig. 3에서 삼각형으로 표시된 위치는 테스트 데이터로 사용하기 위한 진동 신호를 측정한 위치이다. 실제 시스템의 적용에서는 항상 동일한 위치에서 측정된 진동 신호를 이용하는 것이 어려우므로, 테스트 데이터의 측정 위치를 학습 데이터 측정 위치와 다르게 선정하여 측정 위치가 다른 경우에도 효과적으로 결함 탐지가 가능한 지 검증하였다. 각 위치에서 15회 반복 측정을 수행하여 전체 60개의 테스트 데이터를 확보하였다. Fig. 4에 진동 실험을 위한 장치와 실험 방법을 나타내었다. SIMULINK를 이용하여 0에서 1000 Hz 사이의 랜덤 신호를 생성하여 가진기를 작동하도록 하였다. 진동 신호의 측정을 위해서는 가속도계를 사용하였고, 측정된 진동 신호는 증폭 장치와 데이터 획득 장치를 통하여 컴퓨터에 데이터를 저장된다. 가진기는 방진 테이블에 고정되어 있으며, 복합재 시편의 한 쪽 끝은 제작된 지그를 이용하여 가진기에 고정되어 있다.
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          Prepared composite specimens
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          First six mode shapes
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          Vibration measurement points
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 4 
				
        

        
          Experimental setup
        
        

        

      

      측정된 세 가지 다른 시편의 끝 단에서 측정한 진동 신호의 시간 응답과 주파수 응답을 Fig. 5와 Fig. 6에 각각 나타내었다. Fig. 5에 나타낸 시간 응답에서는 결함이 없는 시편과 결함이 있는 시편의 차이를 확인하기 어려운 것을 확인할 수 있다. Fig. 6에 나타낸 결함이 없는 시편과 결함이 있는 시편의 주파수 응답에서는 주파수 성분과 크기가 다소 차이가 있는 것을 확인할 수 있다. 일반적으로 층간 분리 결함이 있으면 공진 주파수가 감소하는 특성을 나타내나 이 연구에서 사용한 1000 Hz 이하의 저주파수 영역에서는 그 차이가 크게 나타나지 않는다. 또한, Fig. 6(b)와 Fig. 6(d)에 나타난 것과 같이 동일한 시편에서도 측정 위치에 따라 주파수 응답 특성이 다르게 나타날 수 있으므로, 주파수 성분과 크기 차이만으로 결함의 유무 또는 결함의 위치에 대한 분류를 수행하기에는 한계가 있다. 또한, 시간 응답과 주파수 응답에서는 각각 주파수 특성과 시간에 대한 특성 정보가 나타나지 않는 한계가 있으므로, 이 연구에서는 시간 특성과 주파수 특성을 동시에 표현할 수 있는 스펙트로그램(spectrogram) 데이터를 이용하여 결함을 탐지하고 결함 위치 분류를 수행한다.
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          Time responses of the specimens
        
        

        

      

      
        
        

        Fig. 6 
				
        

        
          Frequency responses of the specimens
        
        

        

      

    

    

  
    
      3. 탐지 및 분류
      
        3.1 오토인코더
        먼저, 결함의 유무만을 탐지할 수 있는 단순한 기법으로 오토인코더를 적용하였다. 오토인코더에 입력 데이터로 사용하기 위하여 측정된 진동 데이터를 단시간 퓨리에 변환을 통하여 이차원 이미지 데이터 변환하고 이를 Fig. 7에 나타내었다. 오토인코더는 입력 데이터의 정보를 압축하는 인코더와 압축된 정보로부터 입력 데이터를 다시 재생해 내는 디코더로 구성되어 있으며, 일반적으로 이미지 등의 입력 데이터와 유사한 특성을 갖는 데이터를 생성하기 위해 사용된다. 결함이 없는 복합재 시편의 데이터를 생성할 수 있도록 학습된 오토인코더 모델에 결함이 없는 복합재 시편의 테스트 데이터를 입력하면 출력된 데이터와 입력 데이터 사이의 오차가 작게 발생하지만, 결함이 있는 시편의 테스트 데이터를 입력하면 이에 대해서는 학습이 잘 되어있지 않으므로 출력 데이터와 입력 데이터 사이의 오차가 크게 발생하게 된다. 이러한 오차의 크기를 비교하여 결함의 유무를 판별할 수 있다. 입력 데이터와 출력 데이터 사이의 오차는 다음 식과 같은 평균제곱오차를 이용한다.
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          Fig. 7 
				
          

          
            Images from short-time fourier transformation
          
          

          

        

        여기서 xi는 입력 데이터, xi^은 출력 데이터, m은 전체 데이터의 갯수이다.

        결함이 없는 복합재 시편의 학습 데이터 200개를 입력으로 하여 오토인코더 모델을 학습한다. 학습된 모델에 결함이 없는 시편의 테스트 데이터 60개와 D1 결함이 있는 복합재 시편의 테스트 데이터 60개를 입력하여 출력과 입력 사이의 오차를 계산하고 결과를 Fig. 8(a)에 나타내었다. D1 결함이 있는 경우 오차값이 더 크게 나타나는 것을 확인할 수 있다. 동일한 오토인코더 모델에 결함이 없는 시편의 테스트 데이터 60개와 D2 결함이 있는 복합재 시편의 테스트 데이터 60개를 입력하여 출력과 입력 사이의 오차를 계산하고 결과를 Fig. 8(b)에 나타내었다. D1 또는 D2 결함이 있는 경우, 결함이 없는 경우보다 출력과 입력 사이에 더 큰 오차값을 갖는 것을 확인할 수 있다. 오토인코더를 통해 생성된 출력과 입력을 비교하여 오차를 계산하고, 특정 값을 기준으로 오차가 더 작을 경우 결함이 없고, 더 클 경우 결함이 있다고 판단할 수 있다. Fig. 8의 결과에서는 0.005에서 0.006 사이의 값을 결함 유무를 판단하는 기준값으로 사용할 수 있을 것이다.

        
          
          

          Fig. 8 
				
          

          
            Mean square errors between healthy and damaged composite specimen
          
          

          

        

      

      
        3.2 심층 신경망
        오토인코더를 이용할 경우 결함의 유무는 판단할 수 있었지만, 결함의 위치가 다른 시편을 구분할 수는 없다. 따라서, 결함의 위치가 다른 두 종류의 시편을 분류할 수 있도록 심층 신경망 알고리즘을 이용하였으며, 심층 신경망 중에서도 합성곱 신경망(convolutional neural network, CNN)을 이용하였다. 이 연구에서는 CNN 알고리즘의 사용을 위해 MATLAB 소프트웨어를 이용하였다. 또한 CNN 알고리즘의 학습과 테스트를 위해 활용된 이미지는 135 × 171 × 3의 크기를 가진다. 구성한 CNN 알고리즘은 총 15개의 layer를 가지며, 이를 Table 1에 나타내었다. 학습률(learning rate)은 loss가 충분히 빨리 감소하는 0.001로 설정하였으며, 반복(iteration) 3, 정확도의 수렴을 확인하기 위해서 반복 학습(epoch) 10으로 훈련을 진행하였다. 또한, 3회 반복(iteration)마다 검증(validation)을 진행하였고, 이에 따른 훈련 정확도와 검증 정확도는 Fig. 9(a)에 훈련 손실 및 검증 손실은 Fig. 9(b)에 각각 나타내었다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Structure of the CNN model
          
          

        

        
          
            	Layer 1
            	Image input layer
          

          
            	Layer 2
            	Convolution 2D layer
Filter size: 3 × 3 / number of filter: 16
          

          
            	Layer 3
            	Batch normalization layer
          

          
            	Layer 4
            	ReLU layer
          

          
            	Layer 5
            	Max pooling 2D layer
          

          
            	Layer 6
            	Convolution 2D layer
Filter size: 3 × 3 / number of filter: 32
          

          
            	Layer 7
            	Batch normalization layer
          

          
            	Layer 8
            	ReLU layer
          

          
            	Layer 9
            	Max pooling 2D layer
          

          
            	Layer 10
            	Convolution 2D layer
Filter size: 3 × 3 / number of filter: 48
          

          
            	Layer 11
            	Batch normalization layer
          

          
            	Layer 12
            	ReLU layer
          

          
            	Layer 13
            	Fully connected layer
number of class: 3
          

          
            	Layer 14
            	Softmax layer
          

          
            	Layer 15
            	Classification layer
          

        

        

        
          
          

          Fig. 9 
				
          

          
            Training curves of the CNN model
          
          

          

        

        훈련된 CNN을 이용해 테스트를 진행한 결과를 Fig. 10에 나타내었다. 각 클래스 별로 입력 데이터와 다른 곳에서 측정된 60개의 테스트 데이터를 이용해 테스트를 진행한 결과, 결함이 있는 D2의 데이터를 결함이 없는 경우로 잘못 분류하는 경우가 발생하였으나, 결함이 없는 경우와 D1 결함이 있는 경우는 매우 정확하게 분류하는 것을 확인할 수 있다. 학습 데이터와 훈련 데이터의 측정 위치를 다르게 한 경우에도 97.2 %의 높은 분류 정확도를 갖는 것을 확인할 수 있으며, 상당히 높은 정확도로 결함의 위치가 다른 구조물 시편들을 분류할 수 있는 것을 확인하였다.

        
          
          

          Fig. 10 
				
          

          
            Confusion matrix
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      이 연구에서는 구조물에서 측정된 진동 신호와 심층 신경망을 이용하여 적층 복합재 구조물에 발생한 층간 분리 결함을 탐지하는 기법을 검증하였다. 특히 결함 탐지 및 분류를 위한 학습 데이터와 테스트 데이터의 진동 측정 위치를 달리하여 측정 위치 변화에 강건함을 가질 수 있는지 확인하였다. 결함이 없는 복합재와 서로 다른 위치에 결함이 있는 두 개의 복합재 구조물에 랜덤 가진에 대한 진동 신호를 측정하고, 단시간 푸리에 변환을 통해 이미지로 변환한다. 오토인코더의 입력과 출력 사이의 오차를 확인하여 구조물의 결함 유무를 탐지하는 것이 가능함을 확인하였다. 또한 심층 신경망을 적용하여 결함이 없는 구조물과 결함의 위치가 서로 다른 두 구조물에 대한 분류가 가능함을 확인하였다. 이 연구에서는 결함이 있는 구조물에 대한 실험 데이터도 충분히 확보한 상태에서 연구를 수행하였으나, 실제 환경에서는 결함이 있는 구조물의 데이터를 다량 확보하는 것은 어려운 단점이 있다. 이에 다음 단계 연구에서는 데이터 증강 기법을 적용하여 결함 탐지 성능을 검증할 계획이다.
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