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            초록
          
        

        
          We conducted an acoustic emission test for the loosened bolt diagnosis of tubular steel towers. Signal processing techniques and machine learning were applied to acoustic emission signals to confirm the classification possibility of the bolt fastening strength. Consequently, a clear difference between the fastened condition of the bolt and the loosened condition was observed; however, signals with different bolt fastening strengths were not classified. In this process, it was confirmed that the bolt fastening strength was classified up to 74.3 N·m using a band-pass filter. In conclusion, we confirmed the performance possibility of the loosened bolt diagnosis through acoustic emission signals.
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      1. 서 론
      관형 철탑은 전력 공급을 위한 사회기반 시설 중 하나로 대형 철제 구조물이다. 관형 철탑의 구조는 일자 관 형태이며 용접된 관 사이 볼트로 체결되어있다. 이러한 관형 철탑의 구조에 중요한 역할을 하는 볼트는 일교차나 계절에 따른 온도 차이에 의해 수축과 팽창의 반복으로 인해 풀림 현상이 빈번하게 발생된다. 관형 철탑의 안전성에 중요한 볼트 풀림현상은 철저하게 관리되어야 하지만 정기적 순회 점검 및 육안점검으로 수행되고 있는 실태이며, 정확한 상태	감시가 되고 있지 않다(1).

      이에 따라, 관형 철탑 구조의 안전성과 직결되어있는 볼트 풀림 현상에 상태점검을 수행되어야 하지만, 체결된 볼트는 고압전선에 인접해 있어 접근성이 떨어지고 안전상의 이유로 전기가 공급되지 않을 때 정비가 수행되어야 한다. 이러한 관형 철탑의 정비는 경제적인 손실을 막기 위해 철저하게 계획적으로 이루어져야 한다. 따라서 상시적인 감시로 볼트 풀림 정도를 사전에 파악하는 것은 정비 계획을 효율적으로 수립할 수 있다(2).

      실시간으로 볼트의 상태를 파악하기 위해서는 센서를 부착하여 데이터를 취득해야 한다. 관형 철탑에 비나 바람 등 외력이 가해지면 볼트 자체에 미소한 흔들림이 발생할 것으로 판단되며, 미소한 에너지를 탐지하기 위해서는 감도가 높은 센서를 부착해야 한다. 음향방출 센서(acoustic emission sensor)는 감도가 높아 넓은 영역의 고주파 신호를 측정할 수 있으며(3,4), 미소한 동적에너지의 변화에 대해 감지할 수 있어 볼트 풀림 정도에 대한 파악이 가능하므로 볼트 풀림에 대해 적합하다고 판단된다.

      하지만 음향방출 센서의 특성상 진폭 값이 볼트 풀림 정도를 구분할 수 없어, 정도를 판단하는 방법이 필요하다. 볼트 풀림 정도에 따라 특정 성분의 파형의 모양이나, 신호의 특성 등에 대한 차이를 확인가능하면, 정상상태와 볼트 풀림에 대한 데이터를 확보하여 데이터 기반으로 진단하는 머신러닝에 적용한다면(5,6) 볼트의 풀림 정도를 분류할 수 있다.

      따라서, 이 연구에서는 음향방출 신호를 실험으로 취득한 데이터를 머신러닝에 적용하여 볼트 풀림 상태감시의 가능여부에 대해 확인하였다. 관형 철탑의 체결된 볼트의 자체적인 동적 움직임을 모사하기 위해 용접된 관과 플랜지부를 제작하여 실험을 진행하였다. 시험모델을 대상으로 적정 체결 강도부터 완전풀림 체결 상태까지 변화하며 어떤 체결 강도에서 볼트 풀림의 결함이 진단 가능한지 확인하였다. 또한, 음향방출 신호의 특성과 볼트 풀림 주파수 구간에 대한 분석을 수행하여 서포트 벡터 머신(support vector machine)의 학습 결과를 통해 볼트 풀림 상태의 상시적인 상태진단의 가능성을 확인하였다(7~9).

    

    

  
    
      2. 실 험
      
        2.1 실험 대상
        실제 현장에 설치된 관형 철탑은 산업 시설로 사용되고 있으며, 안전상의 위험이 있어 볼트 체결 강도를 조절하는데 어려움이 있다. 따라서 이 연구에서는 조건에 맞춰 실험을 진행할 수 있는 모사 실험 장비인 플랜지를 제작하여 실험을 진행하였다. Fig. 1의 (a)는 실제 현장에 설치된 관형 철탑이며, Fig. 1의 (b)는 관형 철탑 모사 실험 장비로서 90° 간격으로 4개의 볼트가 체결되어있는 플랜지를 나타낸다.

        
          
          

          Fig. 1 
				
          

          
            Experimental model
          
          

          

        

      

      
        2.2 실험 방법
        실제 관형 철탑의 경우, 다양한 외부충격으로 볼트의 동적 움직임이 나타나지만, 자연현상에 의해 발생되는 충격을 실제로 구현하기에 어려움이 있다. 이 연구에서는 볼트 체결 강도에서 발생되는 동적 움직임에 대한 신호의 차이를 보기 위함이므로 해머로 충격을 가해 볼트의 움직임을 모사하였다. 가진을 통한 볼트의 떨림 신호로부터 볼트 정상체결 상태와 볼트 풀림 상태를 파악하기 위해 AE 센서(physical acoustic group사의 wide range, WDI –AST)를 사용하여 음향방츨 신호를 측정하고 분석하였다. 실험에 사용된 AE 센서 사양은 Table 1, 작동주파수 범위(10) 그래프를 Fig. 2에 나타내었다. Fig. 3은 음향방출검사를 위한 AE 센서 부착 위치(a), 해머 가진 위치(b)를 보여준다. 4가지 볼트 중 임의의 1가지를 선택하여 0°로 선정하였으며, 0°를 기준으로 센서를 부착하였다. 해머 가진 위치는 센서 위치와 정반대인 180°로 파이프 중앙 부분을 가진해 주었다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Operating specification of AE sensors
          
          

        

        
          
            
              	Operating specification
            

          
          
            	Peak sensitivity, ref V/(m/s)
            	96 dB
          

          
            	Peak sensitivity, ref V/µbar
            	-25 dB
          

          
            	Operating frequency range
            	200 kHz ~ 900 kHz
          

          
            	Temperature range
            	-35 ℃ to 75 ℃
          

        

        

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Operating frequency range of AE
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Experimental location on the AE test
          
          

          

        

        볼트의 어느 정도의 풀렸을 때, 신호가 나타나는지 확인이 하기 위해 Fig. 4와 같이 토크 렌치를 사용하여 강도를 조절하였다. 볼트의 정상 체결 상태의 체결 강도는 실험에 사용한 나사 규격 M24의 적정 토크인 300 N∙m을 기준이기 때문에 Table 2와 같이 볼트의 체결 강도를 0 N∙m ~ 300 N∙m으로 조절하여 실험을 진행하였다.

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Moderating of bolt fastening strength
          
          

          

        

        
          Table 2 
				
          

          
            Case of experiment
          
          

        

        
          
            
              	Case
              	체결 강도
            

          
          
            	Case 1
            	0.0 N∙m
          

          
            	Case 2
            	24.3 N∙m
          

          
            	Case 3
            	51.8 N∙m
          

          
            	Case 4
            	74.3 N∙m
          

          
            	Case 5
            	150.0 N∙m
          

          
            	Case 6
            	300.0 N∙m
          

        

        

      

      
        2.3 음향방출신호 비교
        가진에 의한 음향방출 신호를 취득하였으며, 체결 강도에 따른 측정 결과는 Fig. 5와 같이 원신호의 파형 (a) case 1, (b) case 2, (c) case 3, (d) case 4, (e) case 5, (f) case 6으로 확인하였다. 취득한 신호에서 실험 모델이 가진된 시간이 일정하지 않으며, 신호를 동일조건에서 비교하기 위해 각 신호의 max peak 기준 앞뒤로 일정한 간격으로 나타내었다. 신호 파형에 대해 비교한 결과 case 1과 case 6의 max peak 기준으로 잔여 신호시간 차이가 약 0.2초로 확인되지만, case 3 ∼ 6의 경우 0.02초 ~ 0.04초 차이로 체결 강도가 강해짐에 따라 잔여 신호의 차이가 크게 발생하지 않는 것으로 확인된다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Raw data result of AE signals
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      3. 음향방출 신호 특징 분석
      
        3.1 음향방출 신호 특징분류
        이 연구에서는 실제 관형 철탑에 적용하기 위한 학습 모델을 확인하기 위해 도출한 분류성능 결과를 바탕으로 볼트 풀림 검출 대한 가능성을 확인하였다. 음향방출 신호의 통계적, 형상적 정보를 가지는 time domain features(19개), entropy domain features(4개), frequency domain features(7개) 총 30개의 특징을 이용하여 머신러닝 특징기반 선택 알고리즘을(11) 바탕으로 볼트 체결이 약해짐에 따라 변화하는 특징에 대한 분류 가능성을 확인하였다. 목적함수는 각 case의 군집된 밀도와 case 간의 평균 거리를 비로 최소값을 가지는 특징을 선택하도록 설정하였다. 이를 바탕으로 선택된 빈도가 높은 3가지를 선택하고 특징 공간을 구성하여 서포트 벡터 머신을 통해 분류를 수행하였다. Table 3은 목적함수에 사용되는 특징 정보를 나타낸다. Fig. 6은 특징기반 선택 알고리즘을 통해 목적함수에 부합하는 정상과 결함의 상태를 분류할 수 있는 특징선택 과정을 나타내었다.

        
          Table 3 
				
          

          
            Signal statistical & figurative features
          
          

        

        
          
            	No.
            	Features
          

          
            	
            	Time domain
          

          
            	1
            	Peak
          

          
            	2
            	Root mean square
          

          
            	3
            	Kurtosis
          

          
            	4
            	Crest factor
          

          
            	5
            	Clearance factor
          

          
            	6
            	Impulse factor
          

          
            	7
            	Shape factor
          

          
            	8
            	Skewness
          

          
            	9
            	Square mean root
          

          
            	10
            	5th normalized moment
          

          
            	11
            	6th normalized moment
          

          
            	12
            	Mean
          

          
            	13
            	Shape factor2
          

          
            	14
            	Peak to peak
          

          
            	15
            	Kurtosis factor
          

          
            	16
            	Standard deviation
          

          
            	17
            	Smoothness
          

          
            	18
            	Uniformity
          

          
            	19
            	Normal negative log-likelihood
          

          
            	
            	Entropy domain
          

          
            	20
            	Entropy estimation value
          

          
            	21
            	Entropy estimation error value
          

          
            	22
            	Histogram upper bound
          

          
            	23
            	Histogram lower bound
          

          
            	
            	Frequency domain
          

          
            	24
            	Frequency center
          

          
            	25
            	Mean square frequency
          

          
            	26
            	RMS of frequency
          

          
            	27
            	Variance frequency
          

          
            	28
            	Root variance frequency
          

          
            	29
            	Frequency overall
          

          
            	30
            	Frequency RMS overall
          

        

        

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Feature selection process based on GA
          
          

          

        

      

      
        3.2 Raw data 특징 분석
        Fig. 7은 기계 학습을 통해 선택된 특징 바탕으로 분류를 수행한 결과이다. 가장 높은 빈도로 선택된 3가지 특징은 shape factor 2, standard deviation, smoothness이며, 그래프의 X, Y, Z축에 정규화를 진행하여 축에 나타내었다. 이를 바탕으로 Table 4에 case별 정밀도를 평가하여 나타내었으며, 분류결과는 case 1과 case 2는 정밀도가 100 %로 분류가 가능한 것으로 확인되나, case 3 ∼ 6은 정밀도가 다소 낮아지며 분류가 명확하게 되지 않는 것을 확인할 수 있다. 최종적으로 raw data의 분류성능 결과는 53 %이며, case 3 ∼ 6의 영향으로 분류성능이 낮게 평가되었다. 이처럼 분류가 되지 않은 case 3 ∼ 6의 분류를 수행하기 위해 대역통과 필터(band-pass filter, BPF)를 적용하여 볼트 풀림 결함을 검출할 수 있는 대역을 탐색하였으며, 대역통과 필터로 여과된 신호를 사용하여 기계학습에 적용하여 분류 가능성을 재확인해 보았다.

        
          
          

          Fig. 7 
				
          

          
            Result of raw data classification
          
          

          

        

        
          Table 4 
				
          

          
            Precision of raw data SVM test
          
          

        

        
          
            
              	Case
              	정밀도
            

          
          
            	Case 1
            	100 %
          

          
            	Case 2
            	100 %
          

          
            	Case 3
            	60 %
          

          
            	Case 4
            	40 %
          

          
            	Case 5
            	20 %
          

          
            	Case 6
            	0 %
          

        

        

      

      
        3.3 Band-pass filter 범위 설정 및 특징 비교 결과
        Nyquist 이론을 근거로 샘플링 주파수는 1000 kHz이기 때문에 측정할 수 있는 최대 주파수는 500 kHz이다(12). 이를 바탕으로 볼트풀림 결함을 탐지할 수 있는 주파수 대역을 찾기 위해 AE 센서의 주파수 범위에 포함되는 0 kHz ~ 500 kHz까지의 범위를 구간별로 나누어 비교하였으며, 분류성능이 가장 높은 구간을 선정하였다.

        Fig. 8의 (a), (b), (d)는 분류가 명확하게 되지 않는 case 3 ∼ 6에 대해 대역통과 필터 주파수 범위를 60 k 간격으로 기계학습을 수행한 결과이다. Fig. 8의 a는 0 kHz ~ 60 kHz 구간으로 설정한 결과이며, 각 상태의 군집성은 비교적 나타나지만 상태간의 거리가 좁아 혼동된 형태로 확인된다. Fig. 8의 (b), (c)는 60 kHz ~ 120 kHz, 120 kHz ~ 180 kHz 구간을 적용하였으며, 앞선 결과보다 보다 상태간의 거리가 멀어진 것으로 확인된다. Table 5는 분류성능을 나타내었으며, raw data의 분류성능과 비교하였을 경우 15 % 높아진 구간은 60 kHz ~ 180 kHz사이에서 확인된다. 이를 바탕으로 10	kHz씩 범위를 조절하여 70 kHz ~ 130 kHz, 80 kHz ~ 140 kHz로 변경하여 비교를 진행하였을 경우, 분류성능이 가장 높게 나타난 구간은 80 kHz ~ 140 kHz이며 분류성능은 80 %로 가장 높게 나타나는 것을 확인하였다. 이에 따라 모든 case에 선정된 80 kHz ~ 140 kHz 구간의 대역통과 필터를 적용한 신호로 특징 분석을 수행하여 분류성능 개선 여부를 확인하였다.

        
          
          

          Fig. 8 
				
          

          
            Comparison by band-pass filter section
          
          

          

        

        
          Table 5 
				
          

          
            Result of classification by section
          
          

        

        
          
            
              	Frequency range
              	Accuracy
            

          
          
            	0 kHz ~ 60 kHz
            	60 %
          

          
            	60 kHz ~ 120 kHz
            	75 %
          

          
            	80 kHz ~ 140 kHz
            	80 %
          

          
            	120 kHz ~ 180 kHz
            	70 %
          

        

        

      

      
        3.4 특징 분석 결과
        Fig. 9는 전체의 case에 대해 80 kHz ~ 140 kHz 구간으로 대역통과 필터를 사용한 기계학습에 대한 결과이며, shape factor 2, entropy estimation value, smoothness로 특징 3가지가 선택되었다. Fig. 7의 결과와 비교하면, case 1, 2의 상태 간의 거리가 다소 멀어진 것을 확인할 수 있으며, 이를 통해 볼트 풀림에 대한 주파수 범위는 80 kHz ~ 140 kHz로 확인된다. 분류성능에 대한 결과는 83 %로 앞선 raw data보다 30 %가량 높게 나타나는 것으로 확인된다. Table 6은 선정된 주파수 범위의 각 case별 정밀도를 평가한 결과이며, case 5의 정밀도가 현저하게 낮게 나타났다. case 5의 볼트 체결 강도인 150 N∙m의 경우 50 % 강도의 큰 응력이 작용하기 때문에 정상체결 상태인 case 6과 차이가 크게 나타나지 않는 것으로 판단된다.

        
          
          

          Fig. 9 
				
          

          
            Result of band-pass data classification (80 kHz ~ 140 kHz, 6 cases)
          
          

          

        

        
          Table 6 
				
          

          
            Precision of SVM test at 80 kHz ~ 140 kHz
          
          

        

        
          
            
              	Case
              	Precision
            

          
          
            	Case 1
            	100 %
          

          
            	Case 2
            	100 %
          

          
            	Case 3
            	100 %
          

          
            	Case 4
            	100 %
          

          
            	Case 5
            	20 %
          

          
            	Case 6
            	80 %
          

        

        

        이를 바탕으로 Fig. 10은 분류결과 정밀도가 낮게 나타난 case 5를 제외한 나머지 case에 대해 80 kHz ~ 140 kHz 구간으로 대역통과 필터를 사용한 기계학습에 대한 결과이며, shape factor, shape factor 2, entropy estimation value로 특징 3가지가 선택되었다. Fig. 9의 결과와 비교하면, case 1, 2의 군집성이 좀 더 확고해 졌고 상태 간의 거리가 다소 멀어졌으며, case 3, 4, 6의 군집성이 구분되는 것을 확인할 수 있다. 분류성능에 대한 결과는 96 %로 앞선 Fig. 9의 분류성능 결과보다 13 %가량 높게 나타났으며, Table 7과 같이 각 case별 정밀도 평가 결과가 높게 나타나는 것을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 10 
				
          

          
            Result of band-pass data classification (80 kHz ~ 140 kHz, 5 cases)
          
          

          

        

        
          Table 7 
				
          

          
            Precision of SVM test at 80 kHz ~ 140 kHz
          
          

        

        
          
            
              	Case
              	Precision
            

          
          
            	Case 1
            	100 %
          

          
            	Case 2
            	100 %
          

          
            	Case 3
            	100 %
          

          
            	Case 4
            	100 %
          

          
            	Case 6
            	80 %
          

        

        

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      이 연구는 현장에 설치되어있는 관형 철탑의 볼트 풀림 상태를 감시하기 위해 관형 철탑 모사 실험 장비인 플랜지를 대상으로 실험을 진행하였으며, 볼트 체결 강도에 따른 음향방출 신호에 기계학습을 적용하였다. 음향방출 신호의 파형에서는 볼트 정상 체결 상태와 볼트 풀림 상태의 신호차이는 나타났지만, 나머지 실험 조건들은 신호차이를 구별할 수 없었다.

      볼트 풀림 결함 진단을 위해 머신러닝 기반 특징분류 기술을 적용하였으며, 서포트 벡터 머신을 통해 분류한 결과 raw data의 분류성능은 53.33 %로 낮게 나타났다. 실험에 사용된 Wide range type AE센서의 특성상 넓은 주파수 대역을 탐지하기 때문에 실제 볼트 풀림이 탐지되는 대역의 정보만을 검출하기 위해 대역통과필터를 적용하였다.

      대역통과필터 대역은 분류성능이 가장 높았던 80 kHz ~ 140 kHz 구간으로 선정되었으며, 대역통과필터를 적용하여 정밀도가 현저하게 낮게 나타난 case 5를 제외한 case 1, 2, 3, 4, 6 조건들의 특징 분석 결과 분류 성능이 96 %로 가장 높게 나타났다. 이는 대역통과필터를 사용함으로써 볼트 정상 체결 상태와 볼트 풀림 상태의 분류뿐만 아니라 볼트 체결 강도 74.3 N∙m까지 분류 가능하다는 결과를 도출하였다. 따라서 이 연구에서는 음향방출 신호를 이용한 볼트 풀림에 대한 기계학습 진단 수행 가능성을 확인할 수 있었다.
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