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1. 서 론

전도성 시멘트 복합체는 고전도성 필러의 혼입을 통해 다양

한 응용분야에 사용되며, 특히 발열체, 압저항 센서, 전자파 차

폐 건자재와 같은 분야에서의 활용을 위한 연구가 지속적으로 

수행되고 있다(Wang and Aslani, 2022). 최근에는 지진이나 구

조물의 노후화 등으로 인한 안정성 이슈가 대두되면서, 전도

성 시멘트 복합체를 이용한 구조물 진단용 센서의 필요성이 점

점 강조되고 있다. 전도성 시멘트 복합체 기반의 압저항 센서

는 내부 필러의 간격 변화에 따른 전기 저항 특성의 변화를 활

용하며, 하중의 유무 및 크기를 모니터링하는 데 있어 유용하

다(Luo et al., 2023). 이러한 센서는 설치가 용이하고 높은 내

구성을 보인다는 장점이 있다. 특히, 탄소나노튜브(Carbon nano-

tube, CNT)와 같은 고전도성 필러의 활용은 이러한 성능 향상

에 크게 기여하고 있다.

Azhari(2008)은 전도성 시멘트 복합체 센서의 다양한 응용

분야를 분석하고 소개한바 있다. 특히 지진이나 노후화로 인

한 구조물의 안정성 문제에 대해 전도성 시멘트 복합체의 효용

성을 언급하고 있다. Kim 등(2019)은 CNT를 혼입한 시멘트 복

합체의 기계적 및 전기적 특성에 대해 다루고 있으며, CNT의 

혼입이 시멘트 모재의 전도성과 기계적 성능 향상에 어떻게 기

여하는지에 대해 심층적으로 분석하였다. Dinesh 등(2021)은 
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CNT를 적용한 시멘트 기반 센서의 변형율 감지 성능에 대해 

연구하였다. 해당 연구는 CNT의 혼입이 시멘트 복합체 센서

의 압저항 특성을 향상시키고, 따라서 구조물의 변형을 보다 

민감하게 모니터링할 수 있음을 나타내었다.

위와 같은 CNT 혼입 시멘트 센서는 반복적으로 높은 하중

을 받게 되면, 저항 변화율이 점차 감소하는 문제가 발생할 수 

있다. 이는 센서의 전반적인 성능에 악영향을 미칠 수 있으며, 

이에 대한 해결책으로 추가적인 필러의 혼입이 고려되어야 할 

필요가 있다. 이를 위해 다양한 나노 입자나 섬유형 필러가 내

구성과 저항 변화율을 일정하게 유지하는 데에 활용될 수 있다.

Ding 등(2019)은 CNT와 나노 카본 블랙(Nano carbon black) 

복합 필러를 이용한 시멘트 센서를 콘크리트 기둥에 적용하여 

센싱 성능을 평가하였다. 이를 통해 복합 필러의 적용이 재료

의 센싱 성능을 향상시키며, 성능 안전성을 높이는 데 기여할 

수 있음을 나타내었다. Park 등(2019)는 다양한 함량의 CNT와 

탄소섬유, 물-시멘트 비율을 지닌 시멘트 복합체를 제작하고, 

이의 내부 구조특성과 전기 전도성과의 상관관계를 분석하였

다. 탄소섬유 필러의 추가 혼입은 전도성 경로를 보다 견고하

게 높이는데 기여하며, 이를 통해 전기적 특성을 향상시킬 수 

있음을 확인하였다.

전도성 나노 복합재료의 정확한 이론적 해석과 예측은 연구 

및 산업분야에서 주목받는 중요한 주제이다. Hashemi와 Weng 

(2016)은 미세역학을 기반으로 비균질 재료의 전기적 특성에 

대한 모델을 제시하고, 이를 활용하여 CNT 혼입 나노 복합체

의 임계치 분석과 터널링 효과를 검증하였다. 또한 Souri 등

(2017)은 다중스케일 모델링을 사용하여 CNT를 혼입한 시멘

트 나노복합재료의 복잡한 물리적 특성과 이로 인한 압저항 특

성 예측에 관한 내용을 연구하였다. 그러나 CNT 혼입 시멘트 

복합체의 비균질 특성과 압저항 거동 모사의 복잡성으로 인해 

많은 진전이 이루어지지 못한 측면이 있다. 오늘날 활발한 연

구가 진행되고 있는 데이터에 기반한 머신러닝 기법을 활용한

다면 보다 정확한 압저항 성능의 해석과 예측이 가능할 것으로 

기대된다.

본 연구에서는 CNT와 플라이애시(Fly ash, FA)을 혼입한 

시멘트 복합재료의 데이터 기반 압저항 특성 평가를 위한 기초

연구를 수행하였다. 특히 트랜스포머 알고리즘을 통해 전도성 

시멘트 복합체의 압저항 성능을 평가하고 예측하기 위한 방안

을 탐구하였다. 본 연구에서 수행된 실험 및 해석 연구를 통하

여 안정적이고 경제적인 건설용 시멘트 센서기술의 발전에 기

여하며, 구조물의 안전성과 지속 가능성을 높이는 방안을 제

시하고자 하였다.

2. 압전특성 실험 및 결과

2.1 재료 및 시편

본 연구에서 제작된 시멘트 복합재료의 조성비는 시멘트 중

량 기준으로 실리카퓸 10%, CNT 0.5%, 계면활성제 2%, 잔골

재 150%, 그리고 물 35%로 구성되었다. 또한 FA는 혼입한 경

우와 그렇지 않은 경우로 나누었으며, 혼입 비율을 50%로 하

였다. FA는 재료의 장기강도 향상과 비용절감을 위해 사용되

는 시멘트 대체제로서, 이의 유효성에 대해서는 기존 다양한 

연구를 통해 검증된 바 있다(Provis et al., 2009; Zhang et al., 

2014). 특히 FA의 금속계 성분이 재료의 전기적 특성을 변형

시킬 수 있다는 연구논문이 발표된 바(Jang et al., 2022; Piro et al., 

2023), 이에 대한 사항을 함께 검토해 보고자 하였다. 위의 내용

을 정리한 시편의 라벨링과 배합구성을 Table 1에 나타내었다.

시편 제작과정은 다음과 같다: 시멘트, FA, 실리카퓸, 잔골

재는 믹서에 함께 넣어 건비빔 상태로 준비하며, 전도성 필러

인 CNT는 폴리카르복실계 계면활성제가 첨가된 물에서 초음

파 처리(최대진폭 50% 및 펄스 간격 10초)된 후 혼입되었다. 3

분가량 건비빔을 한 후, CNT 수용액을 함께 믹서에 추가하여 

5분간 추가적으로 혼합하였다. 

시편은 거푸집(5 × 5 × 5mm3)에 부어진 후 은페이스트로 코

팅된 길이 50mm, 폭 20mm의 구리전극을 내장하고 28일간 양

생 처리되었다. 이때 모든 시편은 수분손실을 방지하기 위해 

랩으로 밀봉된 후 상온(25 ± 2°C)에서 양생되었다. Fig. 1(a)과 

(b)에 전도성을 띄는 CNT 필러의 주사전자현미경(Scanning 

electron microscope, SEM) 이미지와 시멘트 시편 개요를 나타

내었다. 이후 반복하중 시험을 통해 하중에 따른 압저항 변화 

데이터를 수집하였으며, 이에 대한 실험 개요도를 Fig. 2에 나

타내었다. 

2.2 실험결과 분석

피로성능평가 기능이 있는 만능시험기(Walter Bai, LFV 

2500HH)를 통해 압축하중을 반복적으로 시편에 부하하였으

며, 이때 하중은 0-50kN 범위의 힘으로 2Hz 주기로 적용되었

Table 1  Mix ratio of specimens

Speci-

men 

code

Binder Silica 

fume

Fine 

aggre-

gate

CNT Water

Super-

pla-

sticizer

w/b
OPC FA

C5F0 100 0
10 150 0.5 35 2 0.35

C5F5 50 50

*OPC: Ordinary Portland Cement, FA: Fly ash, w/b: Water-binder 

ratio
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다. 또한 멀티미터(Keysight, U1282A)를 통해 전기저항을 동

시에 측정하였다. Fig. 3은 반복하중에 따른 시편의 압저항 특

성 시험결과를 나타내고 있다. 전체적으로 C5F5 시편이 C5F0 

시편과 비교하여 낮은 저항수치를 나타내고 있다. 

C5F0은 초기에 낮은 저항 값을 보이며, 시간이 지남에 따라 

저항이 꾸준히 증가하여 안정화되었다. 저항의 전반적인 변화

는 상당히 높으며, 이는 반복하중 하에서 CNT의 재배열 또는 

정렬로 인한 결과로 추정된다. 최종 저항값은 약 200W로, 이

때 시멘트 매트릭스 내의 CNT는 일부 불가역적 변화를 겪었

거나 전도성 경로에 영향을 미치는 미세균열이 형성되었을 가

능성이 있다(Kim et al., 2019).

C5F5의 초기 저항값은 C5F0와 비교하여 더 낮았으며, C5F0

보다 빠르게 안정화되며 더 낮은 값을 유지하였다. 또한 반복

하중에 따른 저항값의 변동성이 C5F5에서 더 작아, FA가 혼합

된 경우 더 일관된 압저항 특성을 보임을 알 수 있었다. 이는 

FA 존재 시 CNT와 바인더 매트릭스 간의 상호 작용이 다름에 

기인한 것으로 사료된다. 즉 FA가 매트릭스 내에서 CNT의 분

산이나 내부 수화구조물 형성에 영향을 미치는 것으로 해석된다.

이에 대한 분석을 위해 시멘트와 FA의 화학조성 분석을 X선 

형광 분광법(X-ray fluorescence analysis, XRF)을 통해 Table 2

에 정리하였다. 시멘트의 경우 CaO의 함량이 62.4wt%로 가장 

높고, SiO2, Al2O3 및 Fe2O3이 각각 21.1wt%, 5.8wt% 및 3.1wt%

의 순으로 뒤를 이었다. FA는 SiO2의 높은 함량(56.9wt%)으로 

특징지어지며, Al2O3와 Fe2O3 함량도 각각 20.9, 9.8wt%로 상

대적으로 높은 값을 나타내었다. 

Table 2에서와 같은 화학조성의 차이는 시멘트와 FA를 복

합화 했을 때 서로 다른 특성을 나타내게 하는 요소로 작용할 

것으로 예상된다. 특히, FA의 상대적으로 높은 금속계 성분의 

함량은 시멘트 복합재료의 전기적 특성에 영향을 주어 적용된 

하중 하에서 더 안정된 압저항 특성을 유지할 수 있게 도움을 

주었을 것으로 사료된다.

3. 트랜스포머 알고리즘을 이용한 압전성능 평가

3.1 트랜스포머 알고리즘 개요

컴퓨터 하드웨어 성능의 개선 및 이에 따른 연산 능력의 향

(a)

(b)

Fig. 1  (a) SEM image of CNT and (b) outline of CNT-incorporated 

cement composites

Fig. 2  Overview of piezoresistive test setup

(a)

(b)

Fig. 3  Piezoresistive test results under cyclic loading condition: 

(a) C5F0 and (b) C5F5
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상과 다양한 형태의 네트워크가 개발되면서 딥러닝은 데이터

가 존재하는 모든 분야에서 유용한 분석도구로써 사용되고 있

다(Bang et al., 2022). 딥러닝 네트워크는 시계열 데이터의 예

측, 분류 및 경향 분석과 같은 다양한 작업에 성공적으로 활용

되어 왔으며, RNN(Recurrent Neural Network), LSTM(Long 

Short-Term Memory) 및 GRU(Gated Recurrent Unit)와 같은 순

환 신경망(Recurrent Neural Network, RNN) 네트워크가 사용

되었다(Goodfellow et al., 2016). RNN은 시간적 순서를 고려

하여 정보를 처리하며, 순환적 구조로 인한 단기 및 장기 의존

성 모델링 능력을 제공한다(Lipton et al., 2019; Williams and 

Zipser, 1989). 즉, RNN의 은닉층의 노드에서 활성화 함수를 

통해 나온 결과값을 출력층 뿐 아니라, 은닉층 노드의 다음 계

산의 입력으로 보내면서 이전 그리고 현재 정보를 바탕으로 이

후 값을 예측하는 시퀀스 모델이다. 그러나 이러한 RNN 모델

은 긴 시퀀스의 데이터를 처리하면서 입력층과 출력층 간 거리

가 늘어남에 따라 정보 전달이 감소하여 데이터들 간 연관관계가 

줄어드는 장기 의존성(Long-Term Dependency)가 발생하였다. 

즉, 깊은 신경망에서 발생하는 기울기 소실(Vanishing Gradient) 

문제가 발생하게 됨에 따라, 이를 극복하기 위하여 LSTM(Long 

Short Term Memory) 및 GRU 등의 변형된 RNN 네트워크 구

조가 개발되었다(Al-Selwi et al., 2023). 

LSTM은 입력, 망각, 출력 게이트를 통해 정보를 추가하거

나 삭제하면서, 정보를 선택적으로 전달하도록 한다(Hochreiter 

and Schmidhuber, 1997; Yu et al., 2019). 이러한 게이트 메커니

즘 기반의 장기 및 단기 메모리 유닛을 활용한다는 점과 기존 

순환 신경망 모델이 단기 기억만을 가지고 순환적으로 학습을 

진행하였다면, LSTM은 층(Layer) 출력 값 이외에도 LSTM 셀

(Cell) 사이에서 공유되는 셀의 상태(Cell State)도 고려한다. 

즉, 장기 및 단기 메모리 유닛의 활용과 더불어 셀 상태가 다음 

층으로 전달되면서, 이전의 상태를 보존하여 장기의존성 문제

를 해결한다. 한편, GRU는 리셋 게이트 및 업데이트 게이트의 

메커니즘을 통하여 LSTM보다 간결한 구조를 가지며, 매개변

수가 적고 모델 학습이 보다 빠르게 구현된다는 차이점을 지닌

다(Cho et al., 2014). 

기존의 순환 신경망과 달리 셀프 어텐션(Self-attention) 메

커니즘만을 사용하여 시계열 데이터의 장기 의존성을 효과적

으로 학습할 수 있는 트랜스포머(Transformer) 아키텍처가 개

발되었다(Vaswani et al., 2017). 이러한 트랜스포머 모델은 기

존의 순환 신경망 계열의 알고리즘과는 다르게 어텐션으로 구

현된 인코더에서 별도의 시퀀스 데이터를 압축하는 과정 없이 

진행되며, 이에 기존 인코딩 과정에서의 압축에 따른 정보의 

손실 문제를 해소하였다. 또한, 디코더의 현재 입력 벡터인 쿼

리(Query)와 인코더의 모든 시점의 은닉상태 벡터인 키(Key), 

벨류(Value)를 계산하여 각 벡터들을 균일하게 나눈 다음, 나

누어진 벡터의 일부분인 헤드(Head)를 여러 개로 분할하여 다

중 특징들을 학습하여 기존 알고리즘에 비해 비약적인 성능 향

상을 이루었다. 이에 본 논문에서는 이러한 트랜스포머 모델

을 이용하여 건설 재료의 특성을 분석하고자 한다.

3.2 전도성 시멘트 해석을 위한 트랜스포머 모델

시계열 기반의 전도성 시멘트 데이터의 학습을 위하여 기존 

트랜스포머 모델 네트워크를 Fig. 4와 같이 수정하였다. 시계열 

데이터의 특징을 추출하고 위하여 입력층에 아래의 함수를 적용

하였다. 각 순전파 네트워크(Feed Forward Network) 내부에는 

ReLU 활성화 함수(Activation Function)를 도입함에 따라 기울기 

소실 등의 문제를 완화하였다. 또한, 입력 데이터의 차원이 트

랜스포머 모델 인코더의 입력 층의 차원과 동일한 차원이 되도

록 구성함으로써, 추출된 입력 데이터의 특징들이 트랜스포머 

인코더를 통해 시계열 데이터의 맥락(Contexts) 정보를 추출하

고 다수개의 인코더 블록을 통과함으로써 유의미한 정보를 갖

는 벡터값을 유지되도록 하였다(Bona-Pellissier et al., 2023). 

즉 선형 레이어를 통과한 1차원의 단일한 입력 데이터는 다

차원으로 변환되었으며, 변환되어 나온 데이터는 ReLU 활성

화 함수를 통과한 다음, Linear Layer를 한 번 더 통과하여 최종

적으로는 트랜스포머 인코더의 입력차원과 동일한 차원으로 

변환한 뒤, 이를 인코더에 통과시켰다. 최종적으로 기존 트랜

스포머 모델의 디코더(Decoder)를 입력층과 동일한 활성화 함

수를 가지는 순전파 네트워크 연이어 출력층으로 구성함으로

써 다양한 출력값 생성되고, 이에 따라 예측 성능의 향상시키

고자 하였다.

3.3 트랜스포머 모델 학습 환경 구축

3.2절에서 제안한 트랜스포머 모델을 학습하기 위하여 아

나콘다(Anaconda) 환경과 Python 3.8, PyTorch GPU 버전을 사

Table 2  Chemical compositions of cement and fly ash used in the 

present study (wt%)

Chemical composition Cement FA

CaO 62.4 4.7

SiO2 21.1 56.9

Al2O3 5.8 20.9

Fe2O3 3.1 9.8

SO3 2.0 0.4

MgO - 1.2

K2O - 1.3

P2O5 - 1.4

LOI* 5.6 3.4

*Loss on ignition
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용하였으며, 다양한 하이퍼 파라미터들을 적용하며 경험적으로 

최적의 모델성능을 확보하기 위하여 시간적 측면에서 학습 속도

의 효율을 높이는 분산 GPU 환경을 구축하였다. 이러한 분산 

GPU 환경을 구축하기 위해 분산 데이터 병렬 처리(Distributed 

Data Parallel) 방법을 사용하였으며, 모델 복제(Replicated Model) 

문제, 입력 값을 분산시키고 출력 값을 다시 수집하는 과정에

서 추가적으로 발생하는 오버헤드(Overhead)에 따른 성능 저

하 문제 등을 해결하고자 하였다. 구축한 GPU 서버는 VRAM

이 각각 12GB인 총 2대의 동일한 NVIDIA RTX 3080 TI를 이

용하여 연구를 수행하였다.

4. 압전성능 평가를 위한 트랜스포머 네트워크의 적용

압전성능 평가 실험 데이터의 날짜에 대한 명목형(Nominal) 

데이터를 수치형 데이터로 변환하였으며, 표준화 작업을 수행

하였다. 모델 하이퍼 파라미터의 경우 인코더(Encoder)의 층

의 갯수 N은 4로 설정하였으며, 입력층의 순전파 레이어(Feed 

Forward Layer) 모델 내의 모든 하위 층에서 만들어내는 출력 

차원은 512로 설정하였다. 또한, 평행한 어텐션(Attention) 층 

즉 헤드(Heads)를 8개로 설정하였으며, 각 레이어의 드롭아웃 

(Dropout)은 모두 0.5로 설정하였다. 배치 사이즈와 학습률은 

각각 128과 10-5로 설정하였으며, 손실 함수(Loss Function)와 

최적화(Optimizer) 알고리즘은 각각 MSE(Mean Squared Error)

와 Adam을 이용하였다.

반복하중에 따른 시편의 압전성능 데이터로 학습 데이터셋

을 구성하여 모델의 학습을 진행하였으며, 학습 및 테스트 데

이터는 8:2로 나누어 모델을 학습하고, 그 성능을 검증하였다. 

모델에 대한 성능을 검증하기 위해 평균 절대 오차(Mean Absolute 

Error; MAE)와 평균 제곱근 오차(Root Mean Squared Error; 

RMSE)를 사용하였으며, 그 결과는 Table 3에 나타내었다.

Table 3의 MAE는 모델 예측치와 실제 값의 차이의 절대값

을 평균낸 것으로, 모델의 예측의 정확도를 나타낸다. C5F0의 

MAE는 0.069로, C5F5의 MAE 0.074보다 낮아, C5F0 예측이 

C5F5보다 더 정확하다는 것을 의미한다. 반면 RMSE는 제곱

된 오차의 평균의 제곱근으로, 오차의 크기를 과장해서 보여

주는 경향이 있어 큰 오차에 더 큰 가중치를 부여한다. C5F0의 

RMSE가 0.124으로 C5F5의 RMSE 0.132보다 낮아, C5F0의 

예측이 전반적으로 더 정확함을 다시 한번 확인할 수 있다.

Fig. 5는 C5F0과 C5F5로 명명된 두 시멘트 기반 복합재료의 

압저항 특성을 트랜스포머를 이용하여 예측한 결과와 비교분

Fig. 4  Overview of the transformer model’s architecture

Table 3  Prediction results using transformation algorithm

Specimen code C5F0 C5F5

MAE 0.069 0.074

RMSE 0.124 0.132

(a)

(b)

Fig. 2  Overview of piezoresistive test setup
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석한 것으로, 반복하중에 따른 저항값 변화의 규모를 인덱스

하여 나타내고 있다. 모델 예측치(빨간색)가 측정치(파란색) 

후반부에만 배치되어 비교된 이유는, 초기 실험 측정치는 예

측을 위해 훈련 데이터로 활용되었음에 기인한다.

C5F0 시편이 C5F5 시편에 비해 예측 모델이 더 정확한 결과

를 제공하는 것으로 계산되었으나, 육안으로 판별하기에 두 

시편의 경우 모두 측정치와 모델 예측치 간에 높은 일치성을 

보여주고 있다. 본 연구에서 적용된 훈련 데이터 이외에 해당

하는 시편 배합, 하중조건, 외부 실험 조건 등과 같은 추가적인 

데이터를 입력값으로 제공한다면 예측 모델의 정확도는 보다 

개선될 수 있을 것으로 기대된다.

5. 결 론

본 연구에서는 딥러닝 기반의 트랜스포머 알고리즘을 적용

하여 CNT 혼입 건설 복합재료의 압저항 특성변화 분석에 대

한 기초연구를 수행하였다. 두 종류의 시편인 C5F0과 C5F5에 

대한 압저항 실험을 수행하였으며, 해당 데이터를 훈련 및 예

측 성능평가에 사용하여 알고리즘의 정확도를 파악하고자 하

였다. 예측 모델의 성능을 평가하기 위해 MAE와 RMSE 지표

를 사용하였으며, 결과적으로 대체로 실제 실험결과와 높은 

부합도를 나타내었다.

본 연구에서 적용된 훈련 및 비교평가 데이터는 시계열에 

따른 압저항 변환 값으로, 이는 향후 트랜스포메이션 알고리

즘의 적용 범위와 모델 구조에 대한 추가적인 연구와 개선이 

필요함을 시사한다. 향후 연구에서는 보다 다양한 입력값과 

시멘트계 재료 고유의 특성을 포괄할 수 있는 알고리즘 개발, 

데이터 전처리 기법의 최적화 등의 방법을 모색하여 예측의 정

확도를 높이고 실용성을 강화할 수 있을 것으로 예상된다.
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요  지

본 논문에서는 시멘트에 탄소나노튜브를 혼입하여 전기 전도성을 향상시킨 복합재료의 압저항 특성을 딥러닝 기반 트랜스포머 알

고리즘을 적용하여 분석하였다. 훈련 데이터 확보를 위한 실험수행을 병행하였으며, 기존 연구문헌을 참조하여 배합설정, 시편제작, 

화학조성 분석, 압저항 성능측정 실험을 수행하였다. 특히 본 연구에서는 탄소나노튜브 혼입 시편뿐 아니라 플라이애시를 바인더 대

비 50% 대체한 시편에 대한 제작 및 성능평가를 함께 수행하여, 전도성 시멘트 복합재료의 압저항 특성 향상 가능성을 탐구하였다. 실

험결과, 플라이애시 대체 바인더의 경우 보다 안정적인 압저항 특성결과가 관찰되었으며, 측정된 데이터의 80%를 이용하여 트랜스

포머 모델을 훈련시키고 나머지 20%를 통해 검증하였다. 해석 결과는 실험적 측정과 대체로 부합하였으며, 평균 절대 오차 및 평균 제

곱근 오차는 각각 0.069~0.074와 0.124~0.132을 나타내었다.

핵심용어 : 시멘트 복합재료, 딥러닝, 트랜스포메이션 알고리즘, 탄소나노튜브, 압저항, 플라이애시


