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요   약

본 논문에서는 콘크리트 보의 표면에 부착된 CFRP (Carbon Fiber Reinforced Plastic) 보강재의 박리 손상 진단을 위한 구조 건전성 모니터링 기법

을 소개한다. 이를 위해 압전 능동 센서를 이용한 셀프센싱 회로 기반의 다중 스케일 계측 기법이 적용되었다. 다중 스케일 계측 시스템으로부터 

셀프센싱 임피던스 계측을 통한 주파수 영역 구조 응답 및 셀프센싱 유도 초음파 계측을 통한 특정 주파수에서의 구조 응답을 획득할 수 있다. 박리 

손상의 정량화를 위하여 임피던스 및 유도 초음파 신호로부터 추출된 손상 특성을 이용하여 2차원 손상 지수를 도출하고 이를 지도학습 기반 확률론

적 패턴인식 기법에 적용하였다. 

주제어 : CFRP 박리 손상, 다중 스케일 계측 시스템, 임피던스, 유도 초음파, 지도학습 기반 패턴인식 기법

ABSTRACT

This paper reports a novel structural health monitoring (SHM) technique for detecting de-bonding between a concrete beam and CFRP (Carbon 
Fiber Reinforced Polymer) sheet that is attached to the concrete surface. To achieve this, a multi-scale actuated sensing system with a 
self-sensing circuit using piezoelectric active sensors is applied to the CFRP laminated concrete beam structure. In this self-sensing based 
multi-scale actuated sensing, one scale provides a wide frequency-band structural response from the self-sensed impedance measurements and 
the other scale provides a specific frequency-induced structural wavelet response from the self-sensed guided wave measurement. To quantify 
the de-bonding levels, the supervised learning-based statistical pattern recognition was implemented by composing a two-dimensional (2D) 
plane using the damage indices extracted from the impedance and guided wave features. 

Keywords: CFRP de-bonding, A multi-scale actuated sensing, Impedance, Guided wave, Supervised learning
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1. 서 론

외부환경에 노출되어 있는 토목구조물들은 혹독한 기후조

건, 제설제의 과다 사용뿐 만 아니라 교통량의 증가, 중차량

의 과속 및 과적 등의 이유로 지속적으로 많은 손상을 받고 

있다. 현재 국내 교량은 대부분이 2등급 교량이며 많이 노후

화되어있기 때문에 내하력과 내구성 문제로 인하여 보수․보
강공법이 요구되고 있는 실정이다. 기존의 구조물에 대한 보

수․보강을 위하여 표면처리 공법, 충전공법, 주입공법, 단면확

대공법, 프리스트레싱 보강공법, 강판접착공법, 섬유부착공

법 등의 다양한 공법들이 연구되고 있고 실 구조물에 적용되

고 있다. 이러한 보수․ 보강이 적용된 구조물은 기존 설계시 

예측되었던 파괴모드가 변화하게 되고 이러한 파괴모드의 변

화는 결국 구조물의 예측 가능한 파괴경향을 파악하기 어렵

게 하는 중요한 변수가 된다. 특히, CFRP(Carbon Fiber Rein-
forced Plastic) 보강공법은 실제 교량에 적용빈도가 높고 연

구 활용성에 대한 기대가 큰 공법으로, CFRP로 보강된 콘크

리트 구조물은 외부에 에폭시 등으로 접착된 CFRP로 인하여 
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그림 1. 압전센서의 전기 역학적 상호관계 개요

휨파괴 및 전단파괴 외에 부착파괴가 추가적으로 발생하게 

되며 이러한 부착파괴가 전체거동을 지배하게 되는 경우가 

대부분이다. 또한 파괴시 취성파괴를 유발하게 되므로 적절

한 유지관리를 통하여 구조물의 붕괴를 미연에 방지하여야 

한다. 
따라서 최근 CFRP를 포함한 FRP 부착 콘크리트 구조물의 

de-bonding 진단에 관한 연구가 활발히 진행되어왔다. Mirmiran 
등(1999)은 음향 방사력을, Mirmiran와 Wei(2001)는 초음파 

펄스의 속도를 이용하였으며, Levar와 Hamilton(2003)은 적

외선 토모그래피를 Ansari(2005)는 광섬유 센서를 이용하였

다. 또한 Giurgiutiu 등(2003)은 E/M 임피던스를, Akuthota 등
(2004), Ekenel 등(2004), Feng 등(2000)은 마이크로웨이브 센

싱 등을 이용하여 de-bonding 진단을 수행하였다. 이러한 기

존의 기법들은 성공적으로 FRP의 de-bonding을 진단하였으

나 이러한 기법들은 손상을 진단하기 위한 손상 지수를 단일 

스케일 계측법으로 계측된 데이터를 이용하며, 데이터 해석

을 수동으로 해야하는 단점이 있다. 또한 손상의 유형별 분류 

및 정량화를 위해 다중 스케일 계측을 수행할 경우 센서 및 

장비의 구성 등에서 추가로 비용 및 시간이 든다.
손상의 분류 및 정량화를 위해서 본 연구에서는 지도학습 

(Supervised learning) 기반 패턴인식 기법 중 확률론적 신경

망(Probabilistic Neural Network) 기법을 적용하였다. 확률론

적 신경망 기법은 다층 퍼셉트론(Multi-layer Perceptron)및 

역전파(Back Propagation) 알고리즘을 이용한 인공 신경망 기

법에 비해 신경망 구조가 간단하여 신경망의 구조를 결정하

기가 보다 용이하다. 또한 인공 신경망 기법의 결과는 확률론

적이지 않고 결정론적(Deterministic)인 반면, 확률론적 신경

망 기법은 그 결과가 확률론적이므로, 환경의 요인 등에 의한 

불확실성을 반영할 수 있다(Kim et al., 2005).
본 연구에서는 대표적인 압전센서 중 하나인 PZT(Piezo-

electric)센서를 이용하여 유도 초음파 및 임피던스를 동시 계

측 가능한 다중 스케일 계측 시스템을 구성하고 이를 CFRP 
부착 콘크리트 보에서의 박리 손상 진단을 수행하였다. 다중 

스케일 계측 시스템으로부터 계측된 유도 초음파 및 임피던

스 신호를 이용하여 2차원 손상 지수를 도출하고 이를 지도

학습 기반 확률론적 패턴인식 기법 중 확률론적 신경망 기법

에 적용함으로써 손상 정량화를 수행하였다.

2. 이론적 배경

본 연구에서는 다중 스케일 계측 기법을 위해 압전소자 중 

압전센서(PZT, Lead Zirconate Titanate)를 기반으로 한 E/M 
임피던스 기법과 유도 초음파 기법이 동시에 적용되었다. 압
전센서는 그림 1과 같이 전기역학적으로 기계적 변형이 가해

질 경우 전압을 발생시키는 정압전효과(Direct effect)와 이와 

반대로 인가된 전압에 의해 기계적 변형을 발생시키는 역압

전효과(Converse effect)의 특성을 갖는다(ANSI/IEEE Std. 176, 
1987; Giurgiutiu et al., 2002; Liang et al., 1994; Sun et al., 
1994; 1995).

2.1 자가계측 기반 다중스케일계측 기법의 개요

자가계측 기반 다중스케일 계측 시스템을 이용함으로써 

구조물을 가진하기 위하여, 임피던스 계측을 위해 선형 chirp 
패턴 및 유도 초음파 계측을 위해 Morelet wavelet 형태의 두

가지 파형이 사용된다. 먼저, 선형 chirp 패턴은 식 (1) 및 그

림 2(a)와 같다.

 × sin 


                        (1)

여기서  = 진폭

 = 주파수 대역의 시점부

 = 주파수 대역의 종점부

 = 샘플수

위와 같은 선형 chirp 패턴 신호는 특정 주파수 대역의 정

현파로써 표현된다. 
반면, 유도초음파 계측을 위해서는 식 (2) 및 그림 2(b)와 

같은 Morlet wavelet 형태의 tone-burst 신호를 사용하였다.

 ×exp
 





 × cos                     (2)

여기서  = 진폭

 = 입력 신호의 특정 주파수

 = 첨두점의 수
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(a) 임피던스 계측의 위한 선형 chirp 패턴 신호
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(b) 유도초음파 계측을 위한 Morlet wavelet 기반의 tone-burst 신호

그림 2. 다중스케일 계측을 위한 입력 파형의 형태

그림 3. 자가계측 기반 다중스케일 계측 시스템의 개요

그림 4. 2차원 손상지수의 개요

최근, 압전센서 기반의 저가형 자가 계측 시스템이 제안되

었는데(Lee and Sohn, 2006), 이는 그림 3과 같이 참조 캐패

시터를 이용하여 구성할 수 있다. 기존의 자가 계측 시스템은 

주파수 영역의 신호를 계측하는 시스템으로써, 본 연구에서

는 단일 계측 시스템을 이용하여 손상의 분류 및 정량화에 

적용하였다.

2.2 신호처리과정

출력 전압의 계측 후, 임피던스 계산을 위한 FFT와 유도초

음파 신호의 신호 대 잡음비를 높이기 위한 wavelet 변환 두 

가지 신호처리과정을 거친다. 신호 처리를 거친 신호를 이용

하여 RMSD(Root Mean of Square Deviation)기반의 손상 지

수를 산출하는데, 식 (3)과 같이 계산한다.















  



 


                   (3)

여기서   = 기저 임피던스 또는 유도 초음파 신호의 

실수부

  = 현재 계측된 임피던스 또는 유도 초음파 

신호의 실수부

 = 샘플 수

 = 1, 2, ..., n

임피던스로부터 계산된 RMSD를 x축에, 유도초음파로부

터 계산된 RMSD를 y축에 사상시킴으로써 그림 4와 같이 2
차원 손상 지수를 도출한다. 이 2차원 손상 지수를 확률론적 

패턴 인식 기법에 적용한다.

2.3 확률론적 신경망 기법을 이용한 의사 결정

확률론적 신경망 기법(Probabilistic neural Networks, 이후 

PNN)은 기본적으로 Bayes 의사 결정법(Bayes decision strategy)
과 상이한 클래스 간의 확률 밀도 함수를 추정하기 위한 Parzen
의 비모수적 추정량(Parzen's nonparametric estimator)을 기반

으로 한 패턴인식 기법이다(Specht, 1990). 먼저, 계측한 데이

터를   ⋯ ⋯인  p차 벡터라 했을 때, 이 벡터의 

범주를 라 한다. 만약, 이 범주 가 m개의 범주를 가지는 데

이터 중 k번째 범주에 속하는 범주라 하면 이 범주를 라 할 

수 있는데(Kim et al., 2005), 이 과정에서 Bayes 의사 결정법

은 식 (4)와 같이 표현할 수 있다.

  for arg max
≤ ≤ 

                (4)

여기서,   = k번째 카테고리의 확률 밀도 함수,
 = 의사 결정 시 분류 오차에 의해 발생하는 손실

함수 

 = k번째 범주로부터 추정할 수 있는 패턴의 사전

확률 

그림 5는 입력 패턴 를 m개의 범주에 따라 분류하기 위

한 PNN의 구성을 나타낸다. 그림 5에서 첫 번째 층인 입력층 

(Input layer)은 테스트 패턴으로부터 입력 받은 값을 두 번째 
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그림 5. 확률론적 패턴인식 기법의 구조

Training specimen

Test specimen

35mm X 35mm X 
0.508mm PZTs

그림 6. 센서 및 시편 구성

그림 7. 손상 시나리오

(a) NI DAQ system

(b) Self-sensing circuit board

그림 8. 자가계측 회로 기반 다중스케일 계측 시스템 장비 구성

층인 패턴층(Pattern layer)에 분포시켜주는 역할을 한다. 본 

연구에서는, 입력층에 입력되는 테스트 패턴은 E/M 임피던

스와 유도 초음파 계측을 통하여 계산된 RMSD 값이다. 패턴

층에는 손상의 유형별 정도별 패턴이 미리 학습되어 있다. 이 

패턴층을 거친 테스트 패턴의 값은 다시 세 번째 층인 합계

층(Summation layer)에 입력되는데, 이 층에서 확률 밀도 함

수들에 해당하는 범주를 결정한다. 합계층에서는 미리 학습

되어 있는 범주 중 테스트 패턴에 해당하는 범주들을 합산한

다. 합산 결과가 마지막 층인 출력층(Output layer)에 입력되

는데, 여기서 테스트 패턴의 입력 값이 해당하는 범주로 분류

되어 결과값이 출력된다. 본 연구에서는 PNN을 적용하여 손

상의 유형별 분류 및 손상의 정량화를 수행하였다.

3. 손상 분류 및 정량화 실험

3.1 실험 준비

먼저, 학습데이터 획득을 위해 그림 6과 같이 콘크리트 보

에 부착된 CFRP에 5개의 35×35×35×0.508mm 압전센서를 

부착한다. 또한 시험 데이터 획득을 위해 같은 방법으로 5 개
의 압전센서를 부착하였다. 실제 박리 손상을 모사하기 위하

여 본 연구에서는 CFRP의 부착 단계에서 손상을 제어하였

다. 그림 7과 같이 첫 단계에서는 CFRP의 양끝단을 부착하

지 않았고, 단계별로 부착 면적을 늘여가며 시험을 수행하였

다. 손상 유형별로 임피던스 및 유도초음파 신호를 각각 20회
씩 계측하여 학습 데이터를 구축하였다.

본 연구에서 사용된 장치 구성이 그림 8에 나타나있다. 데이터 
계측 시스템은 그림 8(a)와 같이 내장형 컨트롤러(Embedded 
controller)와 임의 파형 생성기(Arbitrary Waveform Generator, 
이후 AWG), 고속 신호 디지타이저(High-speed signal Digitizer, 
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그림 9. 압전센서 1에서 계측된 임피던스 신호
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(b) 좌우측단에서의 박리 손상

그림 10. 압전센서 1에서 계측된 유도초음파 신호
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그림 11. 압전센서 1로부터 추출된 학습 패턴

이후 DIG) 및 멀티플렉서(Multiplexer, 이후 MUX)로 구성된

다. 먼저, 본 연구에서는 AWG를 이용하여 중심 주파수가 60 
kHz인 Morlet wavelet형태의 Tone-burst 신호 및 27 kHz ~ 32 
kHz의 주파수 범위를 갖는 선형 chirp 패턴 신호를 생성하여 

압전센서를 가진시킨다. 이때 가진 신호의 전압 진폭은 ±

12V이다. 압전센서에 의해 가진된 구조물로부터 응답 신호

가 발생하는데, 그림 8(b)에 나타낸 바와 같이 자가 계측 회

로 내의 커패시터를 통하여 DIG에서 전압의 형태로 계측된

다. 계측 센서의 위치로 자동으로 바꿔주기 위하여 MUX가 

추가로 사용되었다. 신호 대 잡음비를 개선하기 위하여 E/M 
임피던스 신호 및 유도 초음파 신호를 각각 5회, 10회씩 계측

하고 시간영역에서 산술 평균되었다. 위 모든 일련의 과정은 

LabVIEW S/W를 통하여 수행되었다.
     

3.2 실험 수행 결과

먼저, 학습 데이터 획득을 위하여 압전센서 1번에서 계측

된 임피던스 신호를 그림 9에 나타내었다. 콘크리트 보의 감

쇠가 상대적으로 크므로 박리 손상에 직접적으로 영향을 받

지 않은 압전센서 2~5번으로부터 계측된 신호에서는 손상에 

대한 영향을 관찰하기 힘들었다. 압전센서 1에서 계측된 신

호의 변화는 그림 9(b)에서와 같이 다른 압전센서에서 계측

된 양에 비해 큰데, 이는 압전센서 1이 직접적으로 손상의 영

향을 받기 때문이다.

그림 10은 압전센서 1에서 계측된 유도초음파 신호를 보여

준다. 박리 손상 전후의 유도초음파 신호 변화는 임피던스와 

유사하지만 그림 11에서 알 수 있듯이 그 변화량은 좀 더 크

다는 것을 알 수 있다.
압전센서 1에서 계측된 임피던스와 유도초음파로부터 계

산된 RMSD를 2차원 평면에 상사시키면 그림 11과 같이 손

상 특성에 따라 손상 그룹이 나뉘어짐을 알 수 있다. 데이터

는 크게 3개의 클래스로 나뉜다. 클래스 1은 정상 상태를, 클
래스 2는 우측 박리 손상을, 클래스 3은 좌측 및 우측 손상을 

나타낸다. 이러한 학습 패턴을 PNN에 적용하여 시험 데이터

로부터 손상의 유형별 분류를 수행한 결과 그림 12와 같이 

높은 오차율로 인해 손상 분류가 어려웠다. 이때 사용된 
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그림 12. 시험 데이터의 손상 유형별 분류
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(b) 좌우측단에서의 박리 손상

그림 13. 손상 정량화를 위한 학습 패턴
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(b) 좌우측단에서의 박리 손상

그림 14. 손상의 정량화 결과

PNN의 smoothing parameter =0.09이며, 손상 유형별 클래스

의 수는 3개이므로 PNN의 pattern layer 및 summation layer
의 unit수는 각각 3개씩 구축하였다.

본 연구에서는 손상 시나리오의 제어를 통해, CFRP 부착 

면적을 알고 있으므로 손상의 유형별 분류가 정확도 낮은 결

과를 보이더라도 손상 정량화를 수행할 수 있었다. 손상 정량

화는 PZT 1번에서 계측된 신호를 이용하여 수행되었는데, 손
상 유형별 분류를 위해 나누었던 클래스를 그림 13과 같이 

다시 손상의 크기에 따라 세분하면, 클래스 2는 우측단 8cm 
박리는 2-1, 우측단  12cm 박리는 2-2, 우측단 16cm 박리는 2-3
으로 나눌 수 있다. 또한, 클래스 3은 우측단 16cm 및 좌측단 

10cm 박리는 3-1, 우측단 16cm 및 좌측단 35cm 박리는 3-2
로 나눌 수 있다. 

마지막으로, 손상 분류에서와 마찬가지로 PNN의 smoothing 
parameter =0.09로 하고, 손상 정량화를 위한 클래스의 수는 

우측단 박리 손상의 경우 4개이므로 PNN의 pattern layer 및 

summation layer의 unit수는 각각 4개씩, 좌우측단 박리 손상

의 경우, 클래스의 수는 3개이므로 unit 수를 각각 3개씩 구축

하였다. 시험 데이터를 정량화한 결과 그림 14와 같이 클래스 

2-2에 대해서는 1.25%의 오진단률을 제외하고 완벽히 정량

화됐음을 알 수 있다.

4. 결 론

본 논문은 다중 스케일 계측 시스템을 이용하여 임피던스 
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및 유도 초음파를 계측하고 이 신호들로부터 도출된 2차원 

손상 지수를 확률론적 신경망 기법에 적용시킴으로써 CFRP 
박리 손상을 진단하고 정량화하는 기법에 대해 다루고 있다. 
다중 스케일 계측 시스템을 적용함으로써 상이한 손상 진단 

기법 즉, 유도 초음파 및 임피던스 신호 계측을 위해 실험 장

치 구성을 변환해야하는 번거로움을 없앴다. 또한 2차원 손

상 지수를 도입함으로써 좀 더 효율적이고 체계적인 손상 진

단 기법을 수행할 수 있다. 본 연구에서 사용된 PZT는 콘크

리트 beam에 맞춰 parameter 등이 tuning되지 않은 것으로써 

콘크리트 및 epoxy 접착층의 큰 감쇠비에 의해 응답 신호가 

대부분 감쇠된 것으로 사료되며, 따라서 다른 유형의 손상 진

단률은 낮았다. 하지만 손상 레벨별 정량화는 성공적 결과를 

도출하였다. 특히, CFRP 양단의 손상에 대해서는 완벽하게 

손상 정량화가 수행되었다. 현장 적용성을 높이기 위해 입력 

신호의 세기를 증폭시킬 방법을 연구할 계획이며 다른 형태

의 손상에 대해 제안된 기법을 적용할 계획이다. 실내 실험으

로부터 확보된 학습 데이터를 기반으로 실제 구조물에서의 

외부 환경 영향으로 인한 확률론적 신경망의 적용성 및 효율

성 등에 대해서도 고려할 계획이다. 마지막으로 유도 초음파 

및 임피던스의 입력 주파수 선정 및 확률론적 신경망 기법에

서 고려되는 변수 중 smoothing parameter의 최적화에 대해서

도 연구할 계획이다.
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