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1. 서 론

시멘트계 재료는 낮은 인장강도와 변형 성능을 가지며 취성

거동을 보이기 때문에 이를 보완하기 위하여 강섬유, 폴리프

로필렌 섬유(polypropylene, PP) 그리고 폴리비닐알콜(poly-

vinyl alcohol, PVA) 섬유 등을 혼입하여 인장 성능을 향상시키

고 기계적 물성과 파괴 거동을 개선할 수 있다(Hao et al., 2018; 

Meng et al., 2017; Ye et al., 2018). 섬유 보강 시멘트 복합체는 

매우 복잡한 미세구조를 가지고 있어 재료의 역학적 거동에 영

향을 주는 요인을 파악하고 미세구조의 불확실성을 고려한 해

석 모델을 제작한다면 해석을 통해 실험과 시너지 효과를 낼 

수 있는 재료 설계가 가능하게 된다. 

섬유 보강 시멘트 복합체의 역학적 거동은 섬유와 매트릭스

와의 계면의 미세구조 특성에 큰 영향을 받기 때문에 주사형 

전자현미경(scanning electron microscope, SEM) 촬영을 하여 

섬유와 매트릭스의 미세구조를 분석하는 연구가 수행되었다

(Lu et al., 2023; Sadrmomtazi et al., 2018; Xie et al., 2021). 그

러나 섬유 보강 시멘트 복합체는 섬유와 매트릭스의 계면뿐만 

아니라 섬유의 방향성에 따라서 재료의 거동이 크게 달라지기 

때문에 섬유의 3차원 분포를 비파괴적으로 얻을 수 있는 X-ray 

마이크로-CT 방법을 적용한 연구도 수행되었다(Abrishambaf 

et al., 2017; Kang and Kim, 2011; Yang et al., 2020). 
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Abstract

The development of an analysis model that reflects the microstructure characteristics of polyvinyl alcohol (PVA) fiber-reinforced 

cementitious composites, which have a highly complex microstructure, enables synergy between efficient material design and real 

experiments. PVA fiber orientations are an important factor that influences the mechanical behavior of PVA fiber-reinforced cementitious 

composites. Owing to the difficulty in distinguishing the gray level value obtained from micro-CT images of PVA fibers from adjacent phases, 

fiber segmentation is time-consuming work. In this study, a micro-CT test with a voxel size of 0.65 µm3 was performed to investigate the 

three-dimensional distribution of fibers. To segment the fibers and generate training data, histogram, morphology, and gradient-based 

phase-segmentation methods were used. A U-net model was proposed to segment fibers from micro-CT images of PVA fiber-reinforced 

cementitious composites. Data augmentation was applied to increase the accuracy of the training, using a total of 1024 images as training data. 

The performance of the model was evaluated using accuracy, precision, recall, and F1 score. The trained model achieved a high fiber 

segmentation performance and efficiency, and the approach can be applied to other specimens as well.
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섬유 보강 시멘트 복합체 내부의 섬유의 방향성에 따른 역

학적 거동의 차이를 분석하기 위해서는 마이크로-CT 이미지

에서 섬유를 분리(segmentation)하는 작업이 선행되어야만 한

다. 섬유를 분리하기 위하여 다양한 이미지 처리 방법이 제안

되고 있으나, 대부분 시멘트 풀과 회색조(grayscale) 값 차이가 

큰 강섬유를 대상으로 연구가 활발히 수행되었다(Liu et al., 

2013; Miletić et al., 2020; Skarżyński and Suchorzewski, 2018). 

폴리머계 섬유 또한 보강재로 많이 사용되지만 시멘트 풀과 밀

도가 큰 차이를 나타내지 않아, 마이크로-CT 이미지를 활용한 

분석에 어려움이 있어 이미지 처리 방법 개발이 요구된다. 

선행 연구에서 폴리머(polymer)계 섬유의 상 분리를 위하여 

이미지마다 일일이 섬유를 직접 분리하는 등 수작업으로 분리

하는 방식으로 연구가 진행되고 있다(Lorenzoni et al., 2020; 

Xu et al., 2023). 이러한 방식은 작업자의 주관이 강하게 개입

하기 때문에 시편 제작에 많은 시간과 노력이 소요된다. 또한, 

섬유 보강 시멘트 복합체의 미세구조의 불확실성이 매우 높기 

때문에 정확한 분석을 위해서는 많은 수의 시편을 분석이 필요

하다. 이미지 분리에 많은 시간이 소요되는 기존의 제안된 이

미지 처리 방법의 한계를 극복하기 위하여 딥러닝(deep learning)

을 활용하여 의미적 분리(semantic segmentation)를 수행하는 

연구가 진행되고 있다(Bangaru et al., 2022; Hong et al., 2021; 

Tao et al., 2022).

본 연구에서는 딥러닝 기반 이미지 분리 모델인 U-net을 활

용하여, PVA 섬유 보강 시멘트 복합체의 미세구조 중 PVA 섬

유를 분리하는 연구를 수행하였다. 미세구조 분석을 위하여 

고해상도 마이크로-CT 이미지를 획득하고, 데이터 증강(data 

agumen tation)방법을 사용하여 학습 데이터의 양을 증가시켰

다. 학습된 모델의 성능은 모델성능평가 지표로 사용되고 있

는 정확도(accuracy), 정밀도(precision), F1 score를 활용하여 

검증하였고, U-net 모델이 PVA 섬유 분리 성능이 우수함을 확

인하였다.

2. 데이터 생성

2.1 시편 제작 및 X-ray 마이크로-CT 촬영

본 연구에서 X-ray 마이크로-CT 시험을 위하여 물-시멘트

비가 0.35인 PVA 섬유 보강 시멘트 복합체의 시편을 제작하였

다. KSL 5201 1종 시멘트를 사용하였으며, 직경이 9~25µm이

고, 길이가 6mm인 PVA 섬유를 시멘트의 2 vol.%를 혼입하였

다. 고성능 감수제(superplasticizer)와 공기 연행제(air-entrain 

ing agent)를 혼입하여 워커빌리티(workability)를 향상시켰으

며, 섬유가 뭉치는 현상을 방지하고 시편 내에 균일하게 분포

할 수 있도록 3번에 나누어서 믹싱(mixing)을 진행하였다. 타

설 후 28일간 수중 양생하였다.

PVA 섬유 보강 시멘트 풀의 미세구조 특성을 분석하기 위

하여 포항 방사광 가속기 연구소에서 X-ray 마이크로-CT 촬영

을 수행하였다. 복셀(voxel) 크기는 0.65µm3이며, 카메라 배율

에 따른 시야(field of view, FOV)에 맞도록 시편을 0.8mm 이하

로 절단 가공하였다.

2.2 PVA 섬유 상 분리

U-net 모델 학습을 위한 학습 데이터(training data)를 생성하

기 위하여 X-ray 마이크로-CT 실험을 통해 시편의 미세구조 

촬영을 수행하였다. 촬영한 이미지 중 섬유의 분포 특성을 확

인할 수 있는 최소 영역인 128 × 128픽셀(pixel)을 관심 영역

(region of interest, ROI)의 크기로 설정하고, 관심 영역만 분석

에 사용하였다(Fig. 1). 이미지로 각 픽셀의 회색조 값은 재료 

특성치를 나타내며 회색조 값과 비례하는 선형감쇠계수(linear 

attenuation coefficient, LAC)로 변환하였다(Chung et al., 2019). 

Kim 등(2022a)의 연구에서 제안된 이미지의 선형감쇠계수

의 값들의 차이를 기반으로 상을 분리하는 히스토그램(histogr 

am) 기반 분리 방법을 적용하여 3차원 미세구조로부터 공극과 

Fig. 1  X-ray micro-CT setup and obtained micro-CT image
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PVA 섬유를 분리하였고(Fig. 2(a)), 히스토그램으로 분리하여 

얻은 미세구조들을 각각 라벨링하였다(Fig. 2(b)). 공극과 PVA 

섬유는 형상비에서 큰 차이를 보이기 때문에 형상비를 기준으

로 PVA 섬유와 공극을 분리하였다. PVA 섬유 표면에 미세 수

화물들이 부착되어 있고(Fig. 2(c)), PVA 섬유와 매트릭스 사

이의 계면 영역의 공극으로 인하여 히스토그램을 기준으로 분

리하였을 때, 표면에 다른 미세구조들이 함께 붙어서 분리되었

다. 이를 보완하기 위하여 이미지 침식(erosion) 연산(Gonzalez, 

2010)을 통해 섬유 표면에 부착된 미세구조들을 제거하였고, 

팽창(dilation) 연산(Gonzalez, 2010)을 통해 줄어든 섬유의 크

기를 보완하였다. 

팽창과 침식 연산의 반복적인 사용으로 섬유의 상 분리가 

가능하지만 각 연산을 진행할 때마다 작업자가 일일이 마이크

로-CT 이미지와 비교하여 유사한지 확인해야만 한다. 이는 작

업자의 숙련도에 따라 섬유 분리 결과에 큰 영향을 준다. 이를 

보완하기 위하여 구배 기반 상 분리 방법(Kim et al., 2022b)을 

적용하였다. PVA 섬유와 매트릭스의 계면 영역은 높은 공극

률을 가지고 있으므로 섬유와 매트릭스 경계에서 선형감쇠계

수 값의 크게 변화하게 된다. 형상기반으로 분리한 섬유의 중

심으로부터 거리()가 점차 멀어짐에 따라 전체 상의 평균 선

형감쇠계수()를 조사하였고(Fig. 3(a)), 섬유의 거리와 전체 

상의 평균 선형감쇠계수의 그래프의 이차 미분한 그래프의 최

대값까지의 거리를 섬유의 반지름()으로 결정하였다(Fig. 

3(b)). 히스토그램, 형상, 구배 기반 상 분리 방법을 순서대로 

적용하여 섬유의 상을 성공적으로 분리하였다(Fig. 3(c)). 

3. U-net 모델 훈련 

3.1 U-net

U-net 모델은 종단 간(end to end) 방식의 합성곱 신경망

(fully convolutional network) 기반 모델로 이미지 분리를 목적

으로 처음 제안되었다. U-net은 이미지의 전반적인 의미정보

(context information)를 포착하는 수축 경로(contracting path)

와, 수축 경로에서 얻은 의미정보를 픽셀의 위치정보와 결합

하여 각 픽셀이 속하는 객체를 분류하는 확장 경로(expanding 

path)로 구성되어 있고 두 경로는 대칭적이다(Fig. 4).

수축 경로와 확장 경로 모두 패딩(padding) 없이 3 × 3 합성

(a) LAC histogram (b) Labeled microstructure (c) Segmented fiber

Fig. 2  Process of histogram-based segmentation and segmentation result

(a) Mean total solid LAC from 
 (b) 2nd derivative (c) Segmented fiber

Fig. 3  Process of gradient-based segmentation method and segmented fiber
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곱(convolution) 연산을 두 번 반복하고 각 합성곱 연산마다 

ReLU 활성화 함수를 사용한다. 각 수축 단계마다 2 × 2 최대 

풀링(max pooling)을 진행하여 특징맵(feature map)의 크기가 

절반이 되도록 하고, 다운 샘플링(down sampling) 과정을 거칠 

때마다 채널 수는 두 배로 늘어난다. 확장 경로는 수축 경로와 

달리 특징맵을 확장하는 것으로 각 확장 경로 단계마다 2 × 2 

합성곱 연산을 통해 특정맵 크기가 두 배로 증가한다. 확장 단

계에서 업 샘플링(up sampling)과정을 통해 채널 수가 절반으

로 줄어들게 되며, 마지막에 1 × 1 합성곱 연산을 추가하여 비

선형 예측을 할 수 있도록 하였다. 또한, 확장 단계마다 업 샘플

링된 특징맵은 동일한 수준에 있는 수축 단계에서 얻은 특징맵

과 결합하여 저차원 정보뿐만 아니라 고차원 정보도 이용할 수 

있게 하였으며 이를 건너뛴 연결(skip connection)이라고 한다. 

이 기법은 적은 수의 이미지로도 우수한 성능을 나타내며, 이

를 통해 이미지 분리 성능을 향상시켰다.

3.2 모델 훈련

일반적으로 학습을 위해서 많은 양의 학습 데이터가 필요하

며 학습 데이터를 생성하기 위해서는 많은 시편에 대한 X-ray 

마이크로-CT 촬영을 수행하고, 이미지 처리를 위하여 많은 시

간과 노력이 필요하다. 이를 보완하기 위하여 데이터 증강(data 

augmentation)방식을 사용하였다. X-ray 마이크로-CT 실험을 

통해 256개의 이미지를 얻을 수 있었으며, 이 이미지들을 90°, 

180°, 270°로 회전시키고, 좌우 반전시키는 작업을 통해 총 

1024개의 훈련 데이터를 획득하였다. 학습에 사용된 이미지의 

크기는 128 × 128픽셀 크기이며, 파라미터(parameter)는 총 

34,597,760개이다. 학습 스케줄(training schedule)은 Table 1에 

나타내었다. 

4. 모델성능평가

연속된 이미지들을 활용하여 학습 모델을 통해 예측된 PVA 

섬유를 3차원으로 적층하였을 때, 섬유의 형상이 연속적으로 

나타나는지 확인하였다. 학습된 모델의 성능을 평가하기 위하

여 2절에서 설명한 이미지 처리 방법을 기반으로 분리한 PVA 

섬유와 학습 모델을 통해 분리한 이미지를 적층한 PVA 섬유

를 비교하였다. 분리된 PVA 섬유 중 섬유가 아닌 미세구조들

이 포함된 것을 확인하였고(Fig. 5(a)), 이는 PVA 섬유의 선형

감쇠계수 값의 분포가 공극과 낮은 밀도를 가지는 고체상과 겹

쳐져 있어 섬유의 상 분리에 오류가 발생한 것으로 판단된다. 

이를 해결하기 위하여 섬유의 형상비를 사용하여 섬유만을 분

리하였다(Fig. 5(b)).

본 연구에서 제안한 이미지 처리 방법을 사용하여 분리한 

섬유(ground truth)와 학습된 모델을 통해 분리된 섬유(pre-

dicted)를 Fig. 6에 나타내었다. 학습 모델의 분리 성능을 분석

하기 위하여 분류모델의 성능을 평가할 때 주로 사용되는 정확

도(accuracy), 정밀도(precision), 재현율(recall), F1 score를 지

Fig. 4  U-net model architecture (Ronneberger et al., 2015)

Table 1  Training schedule

Batch size Epoch
Learning 

rate

Loss 

function
Optimizer

32 200 0.01
Cross 

entropy
Adam

(a) Before (b) After

Fig. 5  Segmentation using aspect ratio

(a) Ground truth (b) Predicted

Fig. 6  Fiber segmentation
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표로 사용하여 성능을 평가하였고(Chen et al., 2021; Chicco 

and Jurman, 2020; Goutte and Gaussier, 2005), Table 2에 결과

를 나타내었다. 섬유 분리의 정확도가 99.2%로 높게 나타났다. 

정확도는 섬유와 섬유가 아닌 미세구조들이 동일한 분포를 가

질 때 모델성능 평가 지표로서 강력한 역할을 할 수 있으나, 

PVA 섬유의 부피는 전체의 1.64%밖에 차지하고 있지 않기 때

문에 추가로 정밀도, 재현율, F1 score를 비교하여 모델성능을 

평가하였다.

정밀도는 실제 미세구조에서 분리한 상 중 예측된 이미지도 

동일한 상으로 분리한 비율이며, 재현율은 예측된 이미지가 

분리한 상이 실제 미세구조에서 분리한 상과 일치하는 비율을 

의미한다. 정밀도와 재현율은 상호보완적이며 두 지표 모두 0

에서 1까지의 값을 가지고 높을수록 학습이 잘 되었음으로 평

가할 수 있다. PVA 섬유의 정밀도는 0.886, 재현율은 0.927로 

두 값이 10.7% 차이가 나는 것을 확인하였다. 정밀도와 재현율

이 차이가 발생하는 원인을 분석하기 위하여 실제와 예측된 이

미지에서 모두 섬유로 분리된 픽셀(true positive)을 보라색으

로, 실제로는 섬유가 아니지만, 섬유로 분리된 픽셀(false posi-

tive)은 파란색으로 나타내었다(Fig. 7). 실제로는 섬유로 분리

되어야 하지만 예측된 이미지에서는 섬유로 분리하지 않은 픽

셀(false negative)을 빨간색으로 나타내었다. 

실제와 예측된 이미지의 오차는 모두 섬유와 매트릭스의 경

계 부분에서 발생한 것을 확인할 수 있으며, 이는 섬유 표면에 

부착되어 있는 수화물들과 섬유와 매트릭스 경계 부분에서 수

화가 진행됨에 따라 자라나는 수산화 칼슘 및 에트린 자이트

(ettringite)에 의해 선형감쇠계수 값이 영향을 받아 오차가 발

생하였다(Kim and Robertson, 1998; Singh and Rai, 2001; Thong 

et al., 2016). 오차는 실제 섬유 형상과 비교하였을 때 매우 미

미한 수준으로 제안한 기법은 다른 PVA 섬유 보강 시멘트 복

합체 샘플에 대해서도 섬유를 성공적으로 분리하는 것을 확인

하였으며, 6개의 추가 샘플에 대한 섬유 분리 예를 Fig. 8에 제

시하였다. 기존 분리 방법은 3차원으로 학습된 U-net 기반의 

기법을 활용하면, 오랜 시간과 주관이 개입되는 기존의 섬유 

분리 방법을 대체할 수 있고, 매우 효율적인 섬유의 형상 분리

가 가능함을 확인하였다.

5. 결 론

본 연구에서는 U-net 모델을 활용하여 PVA 섬유 보강 시멘

트 복합체에서 PVA 섬유의 상을 분리하는 연구를 수행하였

다. 학습에 필요한 데이터를 생성하기 위하여 복셀 크기가 

0.65µm3인 마이크로-CT 이미지를 얻었으며, 히스토그램 기반 

분리 방법을 적용하여 공극과 PVA 섬유를 분리하였다. 공극

과 PVA 섬유는 형상비를 기준으로 분리하였다. PVA 섬유 표

면에 수화물들과 섬유와 매트릭스 사이의 공극으로 인하여 

PVA 섬유에 섬유가 아닌 미세구조들이 함께 분리되었으며, 

이를 분리하기 위하여 형상 기반 분리 방법을 적용하였다. 추

가적으로 구배 기반 상 분리 방법을 적용하여 섬유의 반지름을 

결정하고 섬유를 분리하여 학습 데이터 생성의 정확도를 향상

시켰다.

마이크로-CT 이미지로부터 얻은 시편에 대해 이미지 처리 

방법(히스토그램, 형상, 구배 기반 분리 방법)을 적용하여 PVA 

섬유를 분리할 수 있으나, 분석에 필요한 시편 크기가 커짐에 

따라 이미지 처리에 소요되는 시간이 급격히 증가한다. 그중 

형상 기반 이미지 처리 방법은 시편이 커짐에 따라 시편 내에 

포함되는 섬유의 수가 많아지게 되어 이미지 처리 소요 시간에 

큰 영향을 준다. 또한, 이미지 분리의 정확도를 평가할 때 작업

자의 주관이 강하게 개입하는 문제가 있어, 형상 기반 이미지 

처리 방법을 사용하면 섬유 보강 시멘트 복합체의 미세구조 특

성과 역학적 성능 간의 상관관계 규명을 위해서 많은 수의 가

상 시편 제작에 어려움이 있다. 

이를 보완하기 위하여 딥러닝 학습 모델 중 하나인 U-net 모

델을 적용하여 파이버 형상을 분리하였으며, 학습의 정확도를 

Table 2  Evaluation of segmentation performance

Indicator

Accuracy Precision Recall F1 score

Score 0.992 0.886 0.927 0.906

Fig. 7  Evaluation segmentation result 

(purple: true positive, blue: false positive, red: false negative)
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향상시키기 위하여 데이터 증강방법을 사용하여 훈련 데이터

의 개수를 증가시켰다. 모델성능을 평가하기 위하여 연속된 

이미지를 사용하여 섬유를 분리한 후 3차원으로 적층한 PVA 

섬유와 이미지 처리 기법을 적용하여 분리한 PVA 섬유를 비

교하였다. 정확도, 정밀도, 재현율 그리고 F1 score를 모델성능

을 평가하는 지표로 활용하였다. PVA 섬유 표면 및 섬유와 매

트릭스 사이의 미세구조로 인하여 PVA 섬유 표면에서 오차가 

발생함을 확인하였으나, 그 차이가 미미하고 다른 시편들에 

대해서도 성공적으로 효율적인 섬유 분리가 가능함을 확인하

였다. 이를 통해 이미지는 섬유분포 특성을 확인할 수 있는 최

소 영역을 학습 데이터로 사용하였음에도 분리 성능이 우수한 

것을 확인하였으며, 시편 크기가 커짐에 따라 섬유가 많이 포

함되어 학습의 정확도가 증가할 것으로 판단된다. 본 연구에

서 제안한 인공 지능 섬유 분리 기법에서는 학습에 많은 시간

이 소요되는 3차원 시편을 학습 데이터로 사용하지 않고 단면 

이미지로 학습을 수행하여 효율적인 섬유 분리가 가능하게 하

였다.

학습된 U-net 모델을 활용하면 다수의 PVA 섬유 보강 시멘

트 복합체 시편에 대한 상 분리를 수행하여 가상 시편을 제작

할 수 있다. 이를 통하여 실험과 시너지 효과를 낼 수 있는 가상 

실험을 통한 응답평가 방법 개발에 기여할 수 있다. 해석기법

을 적용한 가상 실험은 PVA 섬유 보강 시멘트 복합체의 섬유

분포 특성과 역학적 성능 간의 상관관계를 규명할 수 있는 도

구로 사용될 수 있을 것으로 기대된다.
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요  지

PVA 섬유 보강 시멘트 복합체는 매우 복잡한 미세구조를 가지고 있으며, 재료의 거동을 정확히 평가하기 위해서는 미세구조 특성

을 반영하여 실제 실험과 시너지효과를 내며 효율적인 재료 설계를 가능하게 하는 해석 모델의 개발이 중요하다. PVA 섬유 보강 시멘

트 복합체의 역학적 성능은 PVA 섬유의 방향성에 큰 영향을 받는다. 그러나 마이크로-CT 이미지로부터 얻은 PVA 섬유의 회색조 값

을 인접한 상과 구분하기 어려워, 섬유 분리 과정에 많은 시간이 소요된다. 본 연구에서는 섬유의 3차원 분포를 얻기 위하여 0.65µm3

의 복셀 크기를 가지는 마이크로-CT 이미지 촬영을 수행하였다. 학습에 사용될 학습 데이터를 생성하기 위해 히스토그램, 형상, 그리

고 구배 기반 상 분리 방법을 적용하였다. 본 연구에서 제안된 U-net 모델을 활용하여 PVA 섬유 보강 시멘트 복합체의 마이크로- CT 

이미지로부터 섬유를 분리하는 학습을 수행하였다. 훈련의 정확도를 높이기 위해 데이터 증강을 적용하였으며, 총 1024개의 이미지

를 훈련 데이터로 사용하였다. 모델의 성능은 정확도, 정밀도, 재현율, F1 스코어를 평가하였으며, 학습된 모델의 섬유 분리 성능이 매

우 높고 효율적이며, 다른 시편에도 적용될 수 있음을 확인하였다. 

핵심용어 : 섬유 보강 시멘트 복합체, 미세구조, 이미지 분리, 딥러닝, U-net




