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Paper
단방향 CFRP의 섬유 및 기공 체적율 평가를 위한 
딥러닝 기반 이미지 분석 기법 연구 

백중택* · 최수정* · 이준숭* · 문지훈* · 박종관** · 주성욱*
†

A Novel Deep Learning Approach for Evaluating Fiber and Void Volume 
Fractions in Unidirectional Carbon Fiber Reinforced Plastic (CFRP)

Joong-Tak Back*, Su-Jeong Choi*, Jun-Soong Lee*, Ji-Hun Mun*, 
Jong-Kwan Park**, Sungwook Joo*†

ABSTRACT: Fiber Volume Fraction (FVF) and Void Volume Fraction (VVF) are critical indicators of Carbon Fiber
Reinforced Plastics (CFRP) performance. Traditional methods such as the burn-out process (ASTM D3171-22) suffer
from oxidation-induced errors and complex sample preparation. This study proposes a deep learning-based image
analysis method using FE-SEM images to quantify fiber and void fractions efficiently. By applying Convolutional
Neural Networks (CNN) and Transformer Neural Networks (TNN), the method achieves precise and automated
evaluation without additional processing. Compared to the burn-out method, it demonstrates improved consistency
and reduced measurement errors. This approach enhances the accuracy and efficiency of CFRP analysis, contributing
to process optimization and quality control.

초 록: 탄소섬유강화플라스틱(CFRP)의 주요 성능은 섬유체적율(FVF)과 기공체적율(VVF)에 의해 결정된다. 기
존의 고온연소법(ASTM D3171-22)은 산화로 인한 오차와 복잡한 전처리 과정의 한계를 가진다. 본 연구에서는 전
계방사형 주사전자현미경(FE-SEM) 이미지를 활용한 딥러닝 기반 이미지 분석법을 제안하였다. 컨볼루션 신경망
(CNN)과 트랜스포머 신경망(TNN)을 적용하여 섬유 및 기공을 자동 정량화하며, 기존 방법 대비 높은 정밀도와
일관성을 보였다. 본 연구는 CFRP 주요물성의 정량 분석을 위한 효율적 대안으로, 제조 공정 최적화와 품질 관리
에 기여할 수 있다.

Key Words: 섬유체적율(Fiber Volume Fracrion), 딥러닝(Deep Learning), 이미지 자동화 정량 분석(Image Automated
Quantitative Analysis), MIPAR, 탄소섬유강화플라스틱(Carbon Fiber Reinforced Plastic) 

1. 서 론

탄소섬유강화플라스틱(Carbon Fiber Reinforced Plastic,
CFRP)은 높은 비강도와 우수한 기계적 물성으로 인해 항
공, 방위산업, 모빌리티 등 첨단 산업 분야에서 핵심 소재

로 자리 잡고 있다. CFRP 복합재료의 기계적 성능은 체적
내 탄소섬유의 비율이 높고 기공의 밀도가 낮을수록 향상
되며, 섬유체적율(Fiber Volume Fraction, FVF)과 기공체적
율(Void Volume Fraction, VVF)은 이러한 재료의 특성을 정
의하는 주요 지표로 간주된다.
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섬유와 기공의 체적율은 CFRP의 성형 조건(예: 성형 온
도, 압력, 경화 시간 등)에 따라 크게 좌우되며, 이는 복합
재료의 물리적 특성과 내구성에 결정적인 역할을 한다[1-
3]. 성형 조건의 미세한 변화는 섬유와 기공의 분포를 달라
지게 하여 최종 제품의 강도와 신뢰성에 중대한 영향을 끼
친다[4,5]. 이에 따라 FVF 및 VVF의 정량적 평가는 최적의
성형 조건을 설계하고 제조 공정의 적합성을 평가하며, 복
합재 부품 설계 및 유한요소해석(FEA) 기반 성능 검증에 필
수적인 기초 데이터를 제공한다. 특히 복합재의 유한요소
해석에 활용될 소재 물성을 정의하기 위해 단방향 CFRP 평
판을 제작하고 이방성 기계적 물성을 도출하는 과정에서,
FVF 및 VVF는 기계적 물성과 함께 반드시 고려되어야 하
는 핵심 공정변수로 작용한다. 
전통적으로 ASTM 규격(D3171-22)[6]을 통해 CFRP의

FVF 및 VVF을 분석할 수 있으며, 이 규격에서는 복합재료
의 두께를 측정하여 탄소섬유의 중량을 계산하는 방법과
고분자 기지재(matrix)를 제거하여 체적율을 산출하는 방
법을 제안하고 있다[7]. 그러나 두께 측정법은 기공 분율을
정량화할 수 없으며, 탄소섬유 중량의 측정 정확도가 낮아
큰 오차가 발생할 가능성이 있다. 고분자 기지재를 제거하
는 분석법에서도 화학적 제거는 강산성 환경에서도 고분
자 기지재의 완전한 분해가 어려워 실험 시간이 길고 환경
적인 부담이 크며, 고온 연소에 의한 제거는 탄소섬유 표면
에서 산화반응이 발생하여 섬유의 본래 특성이 변질될 가
능성이 있다. Yoon[8]은 오토클레이브 진공포장법의 공정
조건에 따른 복합재의 미세기공률을 이미지 분석법, 용해
법, 연소법을 이용하여 분석하였다. 연소법 진행 과정에서
탄소섬유의 일부가 산화되어 변색이 일어난다는 것을 확
인하였다. 이뿐만 아니라, 기지재 제거과정에서 발생하는
부산물과 잔류물로 인해 분석오차가 증가할 수 있다는 점
도 주요 한계로 지적된다.
기존 방법의 한계를 극복하기 위해 열중량분석(TGA)과
비파괴 검사(NDT)를 포함한 새로운 분석법에 대한 연구가
있었다. TGA 분석법은 온도 변화에 따른 질량 감소를 정밀
하게 측정하여 기지재와 탄소섬유의 산화 단계를 구분하
고, 탄소섬유의 산화로 인한 질량 손실을 보정하여 FVF을
높은 신뢰성으로 산출할 수 있는 방법을 제안하였다[9,10].
Moon[11]은 탄소섬유 복합재료에서의 산화거동을 질량감
소의 특성에 따라 기지재의 산화(A단계), Char의 산화(B단
계), 탄소섬유의 산화(C단계) 총 3가지 단계로 구분하였으
며, Kim[12]은 탄소섬유의 산화 현상을 고려한 TGA 분석
법을 통해 섬유체적비를 측정하는 방법을 제시하였다. 탄
소섬유의 경우 선형적이고 느린 산화특성을 갖고 있어 C
단계에서 총 질량의 10% 정도가 감소한다는 것을 발견하
였다. 비파괴 검사는 CT 스캔이나 초음파 기반 기술을 통
해 CFRP 내부 구조를 분석할 수 있는 장점을 제공하지만
분석분해능 측면에서는 적용은 제한적이다[13]. 따라서 기

존 분석 방법의 한계를 보완하면서도 정밀도와 효율성을
동시에 만족시킬 수 있는 새로운 기술 개발이 필요하다.
본 연구에서는 CFRP 복합재의 FVF 및 VVF을 분석하기
위해 딥러닝 기반의 이미지 분석법을 제안한다[14]. 이 방
법은 FE-SEM(전계방사형 주사전자현미경)을 활용하여 CFRP
단면의 미세구조를 관찰한 후, 딥러닝 알고리즘을 적용해
탄소섬유와 기공의 체적율을 신속하고 정확하게 정량화한
다. 기지재 제거와 같은 추가적인 처리 과정을 생략하고 시
험편의 원형 상태에서 직접 분석을 수행함으로써 실험 과
정에서 발생할 수 있는 오차를 줄이고 효율성을 향상시킨
다. 본 연구의 접근법은 기존 분석법 대비 데이터의 직관적
처리와 분석 결과의 신뢰성을 확보할 수 있는 효율적인 분
석 방안에 대하여 제시하였다. 또한, 본 연구는 단방향(UD)
의 CFRP 시편을 대상으로 하여, 섬유 방향이 일정하게 정
렬된 단면에서 딥러닝 기반 이미지 분석을 수행하였다. 이
러한 구조에서는 섬유의 2D 면적율(FAF)이 체적율(FVF)과
높은 상관관계를 가지므로, 두 분석 방법 간 비교의 기초로
활용하였다. 다만, 이 방법은 3D 구조 전체를 완전하게 대
변하지 못할 가능성이 있으며, 이에 대한 한계를 고찰하였다.

2. 실 험

2.1 CFRP 판재 시험편 제작

CFRP의 FVF 및 VVF 분석을 위해 CFRP 판재를 진공백
-오븐 성형, 열간프레스 성형, 오토클레이브 성형의 세 가
지 공정으로 제작하였다. 진공백-오븐 성형은 와인딩 장치
를 활용하여 평면 몰드에 토우프레그를 적층한 후 진공백
을 이용하여 오븐에서 경화하여 시험편을 제작하였다. 토
우프레그는 EZComposites사의 EZ-Preg-S-700T, 12K, 에폭
시 함침비율 20% 제품을 사용하였다. 열간프레스와 오토
클레이브 공정은 UD프리프레그를 사용하였으며, SK
Chemical사의 USN200, 에폭시 함침비율 36% 제품을 적용
하였다. 모든 시험편의 적층 패턴은 [0]n 형태로 제작되었
으며, 상세 사양은 Table 1에 정리하였다.

2.2 CFRP의 FVF 및 VVF 분석

CFRP 시험편의 FVF 및 VVF은 ASTM D 3171-22의
Procedure G에 따른 고온연소법과 본 연구에서 제안하는 딥
러닝 기반 이미지 분석법을 이용하여 평가하였다. 두 가지

Table 1. Information of Analysis Specimens

Process Material Number
 of Ply Thickness Specimen

ID
Autoclave USN200 11 t=2.31mm Prepreg-A
Hot Press USN200 12 t=2.52mm Prepreg-P

Winding EZ-Preg-
S-T700 6 t=0.96mm Towpreg-W
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방법에서 도출된 결과를 비교·고찰하여 분석법에 대한 유
효성을 논의하고자 하였다.
고온연소법은 10mm × 10mm 크기로 각 조건별 3개의 시
험편을 사용하여 다음과 같은 절차로 진행하였다. 첫째, 정
밀전자저울을 사용해 연소 전 시험편의 무게(Mi)를 측정한
다. 둘째, 알루미나 도가니에 시험편을 넣고, 상압조건의 머
플전기로에서 480oC, 4시간 가열해 수지를 제거한다. 셋
째, 연소 후 시료의 무게(Mf)를 측정한다. 마지막으로, 섬
유 무게함유율(Wr), 수지 무게함유율(Wm), 섬유 체적율(Vr),
수지 체적율(Vm), 기공 체적율(Vv)을 식 (1)-(5)를 통해 계산
한다. 수식에서 사용되는 ρr는 탄소섬유 밀도, ρc는 복합재
밀도, ρm은 수지 밀도를 나타내며 해당 값들은 Table 2에 정
리하였다.

 (1)

 (2)

 (3)

(4)

(5)

딥러닝 기반 이미지 분석을 위해서 CFRP 시험편 단면의
전처리를 하였으며, 그 과정은 다음과 같다. 먼저 시험편을
직경 35 mm 크기로 핫마운팅 처리한 후, SiC 연마지
(#220~#2000)를 이용하여 순차적으로 연마하였다. 이후 다
이아몬드 슬러리(6 μm~1 μm)를 사용하여 경면 연마를 수
행하였다. 연마 작업은 MTDI사의 MP-S Series 회전식 연마
기와 MP-300 자동 헤드를 이용하여 진행하였다. 연마가 완
료된 시험편의 표면에는 전도성을 부여하기 위해 백금 스
퍼터링 코팅을 실시하였다. 모든 FE-SEM 이미지는 섬유의
수직 단면을 기준으로 획득하였으며, 분석 방향에 따른 영

향을 최소화하기 위하여 시편 간 동일한 관찰 방향을 유지
하였다.
전처리 된 시험편의 미세구조 관찰은 JEOL사의 JSM-7900F
전계방사형 주사전자현미경(FE-SEM)을 사용하였으며, 시
료 손상을 최소화하기 위해 가속 전압은 1 kV로 설정하였
다. FVF 분석을 위한 이미지는 약 7 μm의 탄소섬유 직경을
고려하여 500배 배율로 저장하였으며, 기공 분석 이미지는
100배 배율로 저장하였다. 모든 분석 이미지는 2560 × 2048
픽셀의 해상도로 기록되었다.
이미지 분석은 MIPAR v5.0.1 소프트웨어[13]를 활용하여
수행되었으며, 딥러닝 기반 알고리즘과 전통적인 이미지
분석 기법을 병행하여 적용하였다. 탄소섬유 또는 기공과
기지부(Matrix)가 미리 구분된 이미지를 학습데이터로 사
용하여 컨볼루션 신경망(CNN, Convolution Neural Network)
기반의 딥러닝학습 플랫폼인 AI Session Processor에서 학
습(Training)을 실시하였으며, 학습데이터의 증가에 따라 분
석하고자 하는 대상인 탄소섬유, 기공의 식별해상도에 대
한 정성적 평가를 실시하였다. 딥러닝 모델을 강화하기 위
한 데이터 증대(Augmentaion) 기법은 별도로 실시하지 않
았다. 
탄소섬유 분율 산출에는 FE-SEM 관찰 이미지 40장을 CNN
기반 딥러닝 모델에 적용하였다. 딥러닝 적용이미지와 MIPAR
의 트렌스포머 신경망(TNN, Transformer Neural Network)
을 기반으로하는 분석툴인 Spotlight 및 이미지 처리기능을
조합하여 탄소섬유와 기지부를 구분하고, 전체 이미지에서
탄소섬유 부분의 면적분율을 산출하는 최적의 레시피를 도
출하였다. Fig. 1에 원본 FE-SEM 분석이미지(Fig. 1(a))를
CNN 딥러닝 모델로 적용하였을 때의 이미지(Fig. 1(b))와
탄소섬유와 기지부를 구별한 결과 이미지((Fig. 1(c))로 각
각 나타내고 있다. 확보된 레시피는 Batch Processor 기능을
통해 각 공정 조건별 5개의 이미지를 일괄 처리하여 결과
를 산출하였다. 기공 분율 분석 또한 동일한 절차를 통해 수
행되었다.
이미지 분석은 2D 단면을 기반으로 하여 면적율을 산출
하며, 이는 FVF 및 VVF와 직접적으로 비교하는 데에는 차
원이 상이한 한계가 존재한다. 그러나 단방향 CFRP의 경
우, 섬유 정렬이 일정하여 면적율이 체적율과 높은 상관관
계를 보일 수 있기에 본 연구에서는 이를 비교 기준으로 활
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Table 2. Density of CFRP Specimens for FVF and VVF Analysis

Specimens ID ρc ρr ρm

Prepreg-A 1.51 g/cm3

(0.033) 1.82 g/cm3 1.21 g/cm3

Prepreg-P 1.48 g/cm3

(0.031) 1.82 g/cm3 1.21 g/cm3

Towpreg-W 1.54 g/cm3

(0.052) 1.82 g/cm3 1.20 g/cm3

( ) : standard deviation

Fig. 1. MIPAR image analysis procedure. (a) reference image, (b)
40 image trained CNN deep learned image and (c) final
segmentation result
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용하였다.
FVF 및 VVF 측정 결과의 신뢰성을 검증하기 위해서는
통계적 분석을 수행하였다. 딥러닝 기반 이미지 분석법과
고온연소법의 결과 비교를 위해 독립표본 t-검정(Independent
t-test)을 수행하였으며, 평균값의 차이가 통계적으로 유의
미한지 판단하기 위해 p-value를 산출하였다. 또한, 각 분석
법의 측정 반복성을 평가하기 위해 변동 계수(Coefficient of
Variation, CV)를 계산하였으며, 두 분석법 간 상관성을 분
석하기 위해 Pearson 상관계수(r)를 활용하였다.

3. 결과 및 고찰

3.1 딥러닝 기반 CFRP 단면 이미지 분석

CFRP에서 탄소섬유 분율을 분석하기 위해, 탄소섬유와
기지부로 미리 구분된 5개, 10개, 20개, 30개, 40개의 이미지
를 데이터로 MIPAR 소프트웨어의 CNN 딥러닝 모델을 학
습하여 분석을 수행하였으며, 결과는 Fig. 2에 나타내었다.
5개의 이미지로 학습한 경우(Fig. 2(b)) 섬유와 기지재의 구
분이 미비하였으나, 10개(Fig. 2(c))부터 구분이 상당부분 개
선되었으며 학습 데이터의 양이 증가할수록 구분이 점진
적으로 향상되어 40개(Fig. 2 (f))로 학습한 경우 두 상의 명
확한 구분이 이루어짐을 확인할 수 있었다. 
또한, 기공의 분율을 분석을 하기 위하여 탄소섬유와 동
일한 방법으로 CNN 딥러닝 모델의 분석을 수행하였으며,
결과를 Fig. 3에 나타내었다. 관찰된 이미지에서 기지부와
기공은 탄소섬유보다 명암대비가 명확하여 5개의 적은 학
습데이터 만으로도 두 상이 구분되는 것을 알 수 있으며(Fig.
2(b)) 40개까지 학습데이터의 양을 증가될 수록 기공과 기
지부의 경계가 명확하게 되는 것으로 확인되었다. 

40개의 이미지로 CNN 학습된 딥러닝 모델, TNN 딥러닝
기술이 적용된 이미지 분석툴인 Spotlight, 이미지 처리 기
능을 조합하여 각각의 분석하고자 하는 섬유, 기공을 구분
하고 면적분율 데이터를 산출하였다.
데이터 산출은 일괄처리 기능을 이용하여 탄소섬유, 기

공에 대한 분석을 자동화하여 적용하였다. Fig. 4에 CFRP 단
면의 탄소섬유를 FE-SEM 분석을 목적으로 관찰한 Prepreg-
A (Fig. 4(a)), Prepreg-P (Fig. 4(c)) 및 Towpreg-W (Fig.
4(e)) 시료의 미세구조를 나타내고 있으며, 확보된 이미지
를 딥러닝 기반 처리를 통하여 섬유(붉은색)와 기지부(초
록색)로 구분한 결과 를 Fig. 4(b), (d) 및 (f)에 나타냈다. Fig.
5에는 Prepreg-A (Fig. 5(a)), Prepreg-P (Fig. 5(c)) 및
Towpreg-W (Fig. 5(e)) 각 시료의 기공 분석을 위한 FE-SEM
분석 미세구조와 기공(붉은색)을 구분한 결과를 Fig. 5(b),
(d) 및 (f)에 나타냈다. MIPAR 소프트웨어의 딥러닝 알고리

Fig. 2. Results of applying a CNN model for analyzing carbon
fiber fractions in CFRP, trained with 5 (b), 10 (c), 20 (d), 30
(e), and 40 (f ) pre-segmented images

Fig. 3. Results of applying a CNN model for analyzing void frac-
tions in CFRP, trained with 5 (b), 10 (c), 20 (d), 30 (e), and
40 (f ) pre-segmented images 

Fig. 4. FE-SEM images of Prepreg-A (a), Prepreg-P (c), and Tow-
preg-W (e) samples for carbon fiber analysis, along with
the results of deep learning-based image processing
showing fiber (red) and matrix (green) segmentation (b,
d, f )
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즘을 기반으로 미세구조 이미지에서 분석대상의 구분을 통
한 분석을 빠르고 정밀하게 가능한 것으로 판단되며, 일괄
처리가 가능하여 분석시간을 대폭 단축하고 다양한 이미
지에 대한 정보를 동시에 얻을 수 있다는 장점이 있을 것으
로 판단된다. 본 연구에서는 3개의 시험편 그룹에서 각 5개
의 이미지를 분석하였으며, 총 15개의 미세구조 이미지에
대한 분석을 일괄처리를 통하여 수분 이내에 결과를 도출
할 수 있었다. 

Fig. 6은 Prepreg-A, Prepreg-P 및 Towpreg-W 시료에 대해
딥러닝 기반 이미지 분석법을 활용하여 도출된 탄소섬유

면적분율(Fiber Area Fraction, FAF)과 기공 면적분율(Void
Area Fraction, VAF)을 나타낸다. 탄소섬유 면적율은 Prepreg-
A에서 60.9%, Prepreg-P에서 56.0%, Towpreg-W에서 72.2%
로 분석되었으며, Towpreg-W가 가장 높은 값을 기록하였
다. 이는 Towpreg-W 시험편이 낮은 에폭시 수지 함침율(21%)
의 Towpreg 중간재를 사용하여 제작되었기 때문으로, 섬유
비율이 상대적으로 높은 결과로 해석된다. 기공 면적율의
경우 Prepreg-A는 0.1%, Prepreg-P는 1.5%, Towpreg-W는
2.6%로 나타났다. Prepreg-A는 오토클레이브 공정을 통해
제작되어 공정 중 공기 잔류가 효과적으로 억제된 결과로
가장 낮은 기공 면적율의 결과를 확인하였다. 반면, Prepreg-
P는 열간프레스 공정의 특성상 섬유와 기지부 사이의 함
침이 불완전할 가능성이 있어 오토클레이브 공정으로 제
작된 시험편 대비 상대적으로 높은 기공 면적율을 보였다.
Towpreg-W는 낮은 수지 함침율로 인해 공정 중 수지 흐름
제어의 한계가 발생하며 가장 높은 기공 면적율을 나타낸
것으로 분석된다.

3.2 고온연소법에 의한 FVF, VVF 분석

Fig. 7은 ASTM D3171-22 규격 Procedure G의 고온연소
법(Burn-Out Process)을 활용하여 Prepreg-A, Prepreg-P 및
Towpreg-W 시험편의 FVF 및 VVF을 분석한 결과를 나타
낸다. 

FVF는 Prepreg-A에서 53.1%, Prepreg-P에서 49.6%,
Towpreg-W에서 61.2%로 분석되었으며, 딥러닝 기반 이미
지 분석법(Fig. 6)과 비교했을 때 각 시험편 간 경향은 유사
하게 나타났다. 그러나 고온연소법에 의한 FVF 결과는 이
미지 분석법보다 일관되게 낮은 값을 기록하였다. 두 분석
방법 간의 FVF 차이는 Prepreg-A에서 7.8%, Prepreg-P에서
6.4%, Towpreg-W에서 11.0%로 나타나, Towpreg-W에서 상
대적으로 큰 차이를 보였다.

VVF는 Prepreg-A에서 0.4%, Prepreg-P에서 3.0%,

Fig. 5. FE-SEM images of Prepreg-A (a), Prepreg-P (c), and Tow-
preg-W (e) samples for void analysis, along with the
results of deep learning-based image processing show-
ing voids (red) and other regions (green) segmentation
(b, d, f )

Fig. 6. Fiber area fraction (FAF) and void area fraction (VAF) of
Prepreg-A, Prepreg-P, and Towpreg-W specimens, ana-
lyzed using a deep learning-based image analysis method

Fig. 7. Fiber volume fraction (FVF) and void volume fraction
(VVF) of Prepreg-A, Prepreg-P, and Towpreg-W speci-
mens, analyzed using the burn-out method 
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Towpreg-W에서 2.5%로 나타났다. 딥러닝 기반 이미지 분
석 결과(Fig. 6)와 비교했을 때, 고온연소법에서는 기공 분
율이 전반적으로 더 높게 나타났으며, 특히 Prepreg-P에서
가장 높은 VVF(3.0%)를 기록하였다. 반면, 이미지 분석법
에서는 Towpreg-W가 가장 높은 VAF(2.6%)를 기록하였다.
기공의 경우에는 VAF와 VVF의 경향이 일치하지 않는 것
으로 결과에 나타나고 있으나, 이는 국부적으로 불규칙한
기공의 분포에 기인된 결과일 가능성도 있으나, 딥러닝 기
반 이미지 분석에서의 기공과 기지부의 경계 인식 방식에
의하여 발생될 수 있는 편차에 기인된 영향으로도 해석이
가능하여 추가 데이터 베이스 확보를 통한 분석조건 검토
가 필요한 부분으로 사료된다. 

3.3 CFRP의 섬유 및 기공 분석법 유효성 고찰

Fig. 8은 딥러닝 기반 이미지 분석법을 활용하여 개별 탄
소섬유 단면 이미지로부터 도출된 평균 등가 직경 분포를
나타낸다. 앞서 도출한 탄소섬유 면적분율에서 사용된 총
15장의 탄소섬유 미세구조 관찰 이미지에서 외곽 경계에
위치한 탄소섬유를 제외한 총 9,894개의 탄소섬유 단면을
대상으로 분석결과를 도출하였다. 본 연구에서 사용된 탄
소섬유는 Toray사에서 제조한 T700급 탄소섬유로, 제조사
가 제시한 공인 직경인 7.0 μm를 중심으로 좁고 일관된 정
규분포를 나타냈다. 이는 딥러닝 기반 이미지 분석법이 탄
소섬유 직경을 정확히 분석할 수 있는 신뢰성 있는 방법임
을 입증하는 결과로 해석된다.
반면, 고온연소법(Burn-Out Process)은 고온 환경에서 탄
소섬유의 산화(Oxidation) 반응으로 인해 분석 정확도가 저
하될 가능성이 있다. 탄소섬유는 약 400°C 이상의 온도에
서 산소와 반응하여 이산화탄소(CO2) 또는 일산화탄소(CO)
로 변환되며, 이 과정에서 질량 손실, 표면 손상 및 구조적
변형이 발생할 수 있다. 이러한 산화 반응은 섬유 직경 및
체적 비율 분석에서 과소평가나 왜곡을 초래할 수 있으며, 이

는 고온연소법의 한계로 작용할 가능성이 크다. 
딥러닝 기반 이미지 분석법과 고온연소법을 이용한 FVF
분석 결과의 비교를 위해 독립표본 t-검정을 수행한 결과,
두 방법 간 측정값 차이가 통계적으로 유의한 것으로 나타
났다(p < 0.05). 또한, Pearson 상관계수(r)는 0.91로 높은 상
관관계를 보였으나, 고온연소법에서 분석된 FVF 값이 일
관되게 낮게 나타나는 경향을 보였다. 이는 탄소섬유의 산
화로 인해 질량 손실이 발생한 결과일 가능성이 높다. VVF
분석 결과에서는 두 방법 간 차이가 상대적으로 작았으며,
통계적 검정 결과 유의미한 차이가 없는 것으로 확인되었
다(p > 0.05).
추가적으로, 변동 계수(Coefficient of Variation, CV)를 분
석한 결과, 딥러닝 기반 이미지 분석법의 CV 값이 고온연
소법 대비 낮게 나타나 분석의 일관성이 더 우수함을 확인
하였다. 이는 본 연구에서 제안한 방법이 기존 분석법에서
발생할 수 있는 산화로 인한 오차를 방지하는 데 효과적인
대안이 될 수 있음을 시사한다.
딥러닝 기반 이미지 분석법은 향후 추가적인 신뢰성 검
증이 요구되지만, 지속적인 기술 발전과 함께 정밀한 분석
이 가능한 유망한 방법으로 자리 잡을 가능성이 크다. 또한,
딥러닝 모델의 오픈소스화 및 웹기반 플랫폼화를 통해 분
석 결과의 접근성을 높이고, 빅데이터 기반 정밀 분석체계
를 구축하는데 용이하여 잠재적인 발전가능성이 매우 높
을 것으로 기대된다. 본 연구에서는 단일 방향으로 적층된
UD CFRP의 시험편 만을 대상으로 결과를 산출하였으나,
추가 연구를 통하여 다양한 적층 패턴 및 복합재 보강재의
종류에 대한 추가연구를 통하여 적용을 확대할 수 있을 것
으로도 사료된다. 이를 통해 복합재료 연구 분야에서 딥러
닝 기반 이미지 분석법의 활용이 더욱 확대될 것이며, 소재
연구 및 개발에 새로운 접근 방식을 제공할 것으로 전망된다.

4. 결 론

본 연구에서는 탄소섬유강화플라스틱(CFRP)의 섬유체
적율(Fiber Volume Fraction, FVF)과 기공체적율(Void
Volume Fraction, VVF)을 평가하기 위해 딥러닝 기반 이미
지 분석 소프트웨어인 MIPAR v5.0.1를 활용한 평가방법에
대한 제안을 통하여 다음과 같은 결과와 분석법에 대한 가
능성을 확인하였다.

1) 딥러닝 기반 이미지 분석법은 FE-SEM(전계방사형 주
사전자현미경) 이미지를 활용하여 CFRP 단면의 섬유와 기
공 분율을 정밀하게 평가할 수 있는 가능성을 보여주었다.
특히, Toray T700급 탄소섬유의 평균 등가 직경 분석 결과
가 제조사의 공인 직경(7.0 μm)과 일치하는 좁고 일관된 정
규분포를 나타낸 점은 이 방법의 신뢰성을 뒷받침할 수 있
는 중요한 근거로 판단된다.

2) 고온연소법(Burn-Out Process)은 탄소섬유의 고온 산

Fig. 8. Mean equivalent diameter distribution of carbon fibers
analyzed using a deep learning-based image analysis
method 
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화로 인한 질량 손실과 구조적 변형 가능성이 존재하여 정
확한 분석에 제약이 있을 수 있다. 반면, 이미지 분석법은
이러한 산화로 인한 오차를 방지하고, 보다 정밀한 섬유 및
기공 분율 평가가 가능할 가능성을 보여준다. 그러나 각 방
법의 결과 차이가 통계적으로 유의미한지에 대한 추가적
인 검증이 필요하다.

3) 본 연구에서 제안된 딥러닝 기반 이미지 분석법은 추
가적인 기지재 제거 공정이 불필요하고, 시험편의 원형 상
태에서 분석이 가능하다는 점에서 효율적인 방법으로 기
대된다. 특히, 딥러닝 기반 이미지 분석은 대량 데이터를 처
리하는 데 강점이 있으며, 분석 과정의 자동화를 통해 실험
시간을 단축하고 데이터 처리 속도를 향상시킬 가능성을
보여주었다.

4) 딥러닝 기반 이미지 분석법은 신뢰성 및 재현성에 대
한 추가적인 검증과 개선이 필요하지만, 딥러닝 기술의 발
전에 따라 더욱 정밀하고 효율적인 분석이 가능할 것으로
기대된다. 특히, 데이터베이스 구축, 오픈소스 및 플랫폼화
를 통한 접근성 강화, 빅데이터 기반 분석 모델의 선순환 구
조 확보 등을 통해 복합재료 연구의 데이터 활용 범위를 확
장할 가능성이 높다.

결론적으로, 본 연구에서 제안된 딥러닝 기반 이미지 분
석법은 CFRP의 섬유 및 기공 특성 평가에 있어 기존의 분
석 방법을 보완하거나 대체할 수 있는 잠재력을 지닌 방법
으로 판단된다. 이 방법은 복합재료 제조 공정의 최적화와
품질 관리, 그리고 성능 예측 및 설계 최적화를 위한 데이
터 기반 연구의 중요한 도구로 활용될 수 있을 것으로 기대
된다. 
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