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● 요   약 ●  

최근 기후 변화가 심각해짐에 따라 수소 에너지에 대한 관심이 집중되고 있으며 이를 안전하게 운송/보관

할 수 있는 용기에 대한 연구도 활발히 진행되고 있다. 특히 고압 가스를 저장하는 TypeⅢ 용기의 노후화 

및 안전과 관련되어 결함을 인지하는 연구가 활발하다. 그러나 이 용기의 외각층을 이루는 CFRP 소재는 탄

소 섬유와 에폭시가 복잡한 구조로 구성되어 결함별 탐지가 매우 어렵다. 본 논문에서는 음향방출시험과 딥

러닝을 활용하여 CFRP 결함 데이터셋을 구축하고 이를 분류할 수 있는 모델을 제안한다. 특히 CFRP 시편

을 직접 제작하여 AE 센서를 부착하고 파괴하여 파형 데이터를 수집하였다. 이후 표현 학습을 통해 데이터

의 특징을 압축/추출하고 유사도를 비교해 결함별 데이터를 판별하는 알고리즘을 개발하였다. 구축된 데이터

셋의 실루엣 계수는 0.86으로 높은 군집도를 보였다. 마지막으로 구축된 데이터셋을 실시간으로 분류할 수 

있는 1D-CNN 딥러닝 모델을 개발하였으며 99.33%의 높은 분류 정확도를 보였다.

키워드: 음향방출(Acoustic Emission), 딥러닝(Deep Learning), 표현 학습(Representation Learning)
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I. Introduction

최근 지구온난화 등으로 인해 기후 변화가 심각해짐에 따라 화석 

연료 대체 에너지원으로 수소가 주목받고 있다. 그러나 수소는 주로 

고압가스 형태로 저장 되어 폭발 위험이 있어 다양한 특수한 형태의 

용기를 사용한다[1]. 이중 TypeⅢ 용기는 가벼우면서도 높은 압력을 

견딜 수 있으며 안정성이 높아 향후 수소 연료 충전에 범용적으로 

사용될 가능성이 높다. 한편 위험물을 고압으로 보관하는 만큼 결함 

발생 시 위험성이 높아지므로 결함을 인지하는 것이 중요하다. 그러나 

결함 확인을 위해 일반적으로 용기를 파괴하여 단면을 확인해야해 

심각한 결함이 용기 가동 중 발생할 경우 폭발 위험이 높아지므로 

비파괴 형식의 결함 검사 방법이 필요하다. 또 용기의 외부의 외각층 

소재인 CFRP(Caborn Fiber Reinforced Polymer)는 탄소 복합재 

적층 구조라 어떤 결함인지 파악하는 것이 어렵다. 따라서 비파괴 

방식의 실시간 TypeⅢ 용기의 CFRP 결함 인지를 위한 새로운 방법이 

필요하다. 본 논문에서는 음향방출시험과 딥러닝 기반의 CFRP 결함

을 실시간으로 구분하는 방법을 제안한다.

II. Preliminaries

1. Backgrounds

1.1 TypeⅢ 용기와 CFRP 결함

TypeⅢ 수소 저장 용기는 금속으로 이루어진 내부 용기인 라이너와 

겉을 둘러싸는 외각층으로 구분된다. 라이너는 알루미늄 또는 스테인

리스강으로 이루어지며 외각층은 CFRP를 사용한다. CFRP란 탄소 

섬유와 에폭시 수지를 섞어 견고하게 만든 탄소 복합재이다. 이를 
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여러 개 적층해 더욱 견고하게 만들어 외각층으로 사용한다. Fig. 

1.은 TypeⅢ 수소 용기 구조와 적층 CFRP를 나타낸 것이다.

Fig. 1. (a) TypeⅢ Hydrogen Gas Storage (b) CFRP

TypeⅢ에서 발생하는 결함은 크게 라이너에서 발생하는 금속 

결함과 외각층에서 발생하는 CFRP 결함으로 나눌 수 있다. 금속의 

소재 특성이 분명해 결함 구별이 쉬우나 CFRP 결함은 다른 소재와 

구조에서 발생해 구분이 어렵다. CFRP의 결함은 크게 단층 탄소 

복합재의 에폭시에 균열이 생기는 기지 균열, 적층 접합제 에폭시에 

균열이 생기며 층이 분리되는 층간 분리, 탄소 섬유가 끊어지는 섬유 

파단 세 가지이다. Fig. 2.는 CFRP 각 결함 예시를 보인 것이다.

Fig. 2. CFRP Failure Modes : (a) 섬유 파단 

(b) 기지 균열 (c) 층간 분리

1.2 음향방출 시험

음향방출시험(AET)이란 AE(Acoustic Emission) 센서를 물체 

표면에 부착하여 방출되는 음향을 분석하는 기법이다. 이는 비파괴 

분석이 가능해 가동 중 실시간 결함 분석에 적합하다. Fig. 3.은 

수소 저장 용기에 AE 센서를 부착하고 방출 음향을 분석하는 예시를 

나타낸 것이다.

Fig. 3. Hydrogen Gas Storage Failure Analyze with AET

2. Related Works

AET 기반 CFRP 결함 분류 관련 연구로는 파형의 주파수 특성을 

분석하는 방법과 딥러닝으로 분류하는 방법으로 나뉜다. 이들 모두 

CFRP 시편을 제작하고 AE 센서를 부착 후 인장 시험(Tensile 

Testing)으로 시편을 파괴하여 음향 데이터를 수집하여 분석한다. 

전자는 주로 최대 주파수 성분(Peak Frequency)을 기준으로 결함을 

구분한다[2]. 하지만 파형 특성상 데이터의 특성이 매우 다양해 단일 

특성인 최대 주파수 성분만으로 정밀하게 구분하기는 적합하지 않다. 

후자는 탄소 섬유 시편(C1)과 에폭시 시편(C2) 적층 CFRP(C3)를 

만들어 파괴 음향 데이터를 수집해 딥러닝으로 이를 분류한다[3]. 

C1에서는 섬유 파단, C2에서는 기지 균열 데이터만 존재하나, C3에서

는 모든 결함이 포함될 수 있다. 하지만 해당 연구는 단순 C1, C2, 

C3만을 구별해 세 가지 결함을 완벽하게 분리하였다고 볼 수 없다. 

또 탄소 섬유, 에폭시 시편만으로 수집한 데이터는 복합재료인 CFRP

의 섬유 파단 및 기지 균열과 특성과 차이가 있을 가능성이 높다. 

따라서 정확한 결함 인지를 위해서는 CFRP의 각 결함을 완전히 

분리할 수 있는 새로운 방법론이 필요하다.

III. The Proposed Scheme

1. Data Acquisition

CFRP 결함 데이터 수집을 위해 C1, C2, C3 시편을 제작하고 

인장 시험으로 파괴하여 음향 방출 신호를 수집하였다. 또 에폭시만의 

기지균열이 아닌 CFRP 내에서 발생한 기지 균열 데이터를 수집하고자 

단층의 CFRP 시편(C4)도 제작했다. 센서는 IDK-AES-H150를 사용

했으며 배경 노이즈를 배제하기 위해 30dB의 임계값을 초과하는 

파형만 수집했다. Fig. 3.은 인장 시험 환경 그리고 센서 이미지를 

나타낸 것이다. 또 Table 1.은 각 시편 예시와 수집된 데이터를 

보인다.

Fig. 4. (a) Tensile Testing Environment (b) AE Sensor

시편 종류 이미지 이벤트 파형 수

탄소 섬유(C1) 16,709

에폭시(C2) 12,562

적층 CFRP(C3) 11,806

단층 CFRP(C4) 6,202

Table 1. Specimens Image and Number of Wave Forms

2. Data Labeling with Representation Learning

수집 데이터는 표현 학습(Representation Learning) 기반으로 

특징을 압축/추출하고 유사도 비교를 통해 결함을 분리했다. 표현 

학습 기법으로는 오토인코더(Autoencoder)를 활용했다. Fig. 5.은 

표현 학습을 통한 특징 추출과 유사도 비교 기반 결함 판별 알고리즘을 

나타낸 것이다.
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Fig. 5. Feature Extraction by Autoencoder and Failure 

Discrimination Algorithm

오토인코더는 데이터를 원본과 같은 형태로 복원하는 과정에서 

특징을 압축한다. 압축 특징을 분석할 경우 원본 데이터에 비해 중요 

특징만으로 결함을 분석할 수 있다. 그러나 파형 데이터는 음수 값을 

포함되어 오토인코더 복원 성능이 저하되어 원활한 압축이 어렵다. 

또 파형은 값들의 편차가 커 복원이 어렵다. 따라서 FFT(Fast Fourier 

Transform)로 주파수 스펙트럼을 구축하고 복원하도록 학습시켰다. 

Fig. 6. 는 파형 데이터와 주파수 스펙트럼 데이터의 예시를 보인다. 

Fig. 6. (a) Wave Form (b) Frequency Spectrum

데이터셋에서 결함별로 분리하기 위해 먼저 C1, C2 시편의 특징 

데이터를 추출해 이들의 군집 중심점(P1, P2)을 K-Means 클러스터링 

알고리즘을 통해 계산한다. 그리고 C4 데이터셋의 압축된 특징 데이터

를 추출하여 각 특징 벡터(C4[i])와 P1, P2와의 코사인 유사도를 

계산한다. 해당 특징 벡터가 P1과 유사도가 더 높을 경우 섬유 파단으로 

분류하고 반대의 경우 기지 균열로 분류하였다. 이후 C3 데이터에서도 

유사도를 기반으로 에폭시 소재 결함을 구분하였다. 다만 적층 CFRP

에서는 기지 균열, 층간 분리 두 가지 에폭시 소재 결함이 모두 

발생해 이를 분리할 필요가 있다. 따라서 C3 데이터에서 에폭시로 

구분된 데이터에 K-Means 클러스터링을 적용하여 두 가지 군집으로 

나누고 중심점을 구하였다(P4, P5). 그리고 앞선 C4 데이터에서 

기지 균열로 판정된 특징 벡터 군집 중심점(P3)을 계산하여 P4, 

P5와 코사인 유사도를 비교하여 높은 값을 가지는 군집을 기지 균열로, 

다른 군집을 층간 분리로 판별하였다. 이 알고리즘을 통해 분리한 

세 결함의 실루엣 계수는 0.86으로 높은 군집 수준을 보였다. Fig. 

7.은 탄소 섬유와 에폭시 특징 벡터와 각 중심점 그리고 단층/적층 

CFRP 결함별 특징 벡터를 T-SNE를 통해 2차원으로 시각화 한 

것이다[4]. 또 Table. 2.는 위 알고리즘으로 구분된 결함 데이터의 

수를 나타낸다.

Fig. 7. (a) Caborn Fiber and Epoxy (b) Prepreg CFRP 

(c) Laminated CFRP

결함 종류 데이터 수

섬유 파단 16,268

기지 균열 1,408

층간 분리 318

Table 2. CFRP Failure Data

3. 1D-CNN CFRP Failure Classification Model

구축된 데이터셋을 기반으로 실시간 결함 인지를 할 수 있도록 

딥러닝 기반 CFRP 결함 분류 모델을 개발하였다. 이 모델은 시계열 

데이터 분석에 적합한 Dilated Causal 1D-CNN(Convolution 

Neural Network) 구조를 기반으로 개발하였다. 3:1:1의 비율로 학습/

검증/테스트 데이터셋을 분할하였으며 결함 간의 데이터 수 불균형이 

심해 SMOTE 알고리즘을 통해 훈련 데이터셋을 증강했다[5]. Fig. 

8.은 개발된 Dilated Causal 1D-CNN CFRP 결함 분류 모델 구조를 

보인 것이다. Table. 3은 증강된 학습 데이터셋과 검증 및 테스트 

데이터셋 수를 나타낸다.

Fig. 8. CFRP Failure Classification Model Structure
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결함 종류
훈련 데이터 수 검증 

데이터

테스트 

데이터증강 전 증강 후 

섬유 파단 9,768 9,768 3,257 3,257

기지 균열 844 9,768 282 282

층간 분리 190 9,768 64 64

Table 3. Train and Validation/Test Dataset

학습된 모델을 테스트 한 결과 99.33%의 높은 분류 정확도를 

분석하였다. 각 결함별로 재현율(Recall)은 섬유 파단 99.79%, 기지 

균열 99.82%, 층간 분리 81.25%를 달성하였다. 층간 분리의 경우 

학습할 데이터셋이 너무 적어 다른 두 결함에 비해 분류 성능이 

다소 부족한 것으로 분석된다. Fig. 9. 테스트셋에 대한 혼동 행렬

(Confusion Matrix)를 나타낸다.

Fig. 9. Confusion Matrix for Test Dataset

IV. Conclusions

본 연구에서는 TypeⅢ 수소 저장 용기 딥러닝을 기반으로 외각층 

CFRP 소재에서 발생하는 결함을 구분해 데이터셋을 구축하였다. 

또 구축된 데이터셋을 기반으로 1-D CNN 기반의 실시간 CFRP 

소재 결함 분류 모델을 구축하였다. 향후 개발된 알고리즘을 통해 

TypeⅢ 수소 저장 용기의 안전 검사에 활용될 수 있기를 기대한다.
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