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1. 서 론

1.1 금속 3D 프린팅
최근 바닥면에서 윗면까지 재료를 연속적인 층(successive layers)

으로 쌓는 3D 프린팅이 새로운 세대의 생산기술로 주목받고 있다. 
특히, 적용분야와 목적에 따라서 다양한 방법과 재료로 자동화 공

정을 구현하여 제조 및 물류 프로세스를 혁신하고 있다. 자유로운 디자

인(freedom of design), 대량 소비자맞춤 생산(mass customization)
이 가능한 고객주도적인 기술이면서 전통적인 감산제조와 다른 적층제

조 개념은 폐기물을 최소화(waste minimization)하는 것이 3D 프린

팅의 주요이점이다. 또한 복잡한 형상에 대해서 단일 공정으로 대량 

생산이 가능하여 형상최적화(Topology optimization)과 같이, 기
존 형태를 무시하면서 불필요한 부분을 줄이고 본질적인 기능을 

그대로 유지할 수 있도록 설계하는 방식에 매우 적합하다. 기존의 

설계 관점을 완전히 변화시켜서 획기적인 형태를 생산할 수 있을 

뿐만 아니라 초경량/고강성 구조 구현, 복잡한 제품의 조립 없는 

생산, 복합 소재의 동시 적층이 가능하여 혁신적인 설계와 생산을 

견인하고 있다. 따라서 시제품(prototyping) 뿐만 아니라, 기계 부

품(mechanical parts), 공사현장(construction), 바이오산업(bio 
industry), 의료산업(medical industry) 까지 다양한 분야에서 폭

넓게 적용되고 있다.
3D 프린팅은 대부분 3차원의 CAD 모델을 2차원으로 분절화하

고 선과 선을 잇고, 2차원의 면을 적층방법으로 제작하는 방식으로 

다양한 분야에서 사용되고 있다[1]. 가공 방법과 재료의 형질에 따라 

powder bed fusion (PBF)[2], direct energy deposition (DED)[3], 
bounding metal deposition (BMD)[4], laminated object 
manufacturing (LOM)[1]이 있으며, 프린팅 결함의 감소, 기계적 

성질 강화, 표면품질 향상, 대형 구조물의 생산이 주요 개발 목표이

다. 특히, PBF 공정은 레이저 혹은 전자빔을 열원으로 수십 µm 
내외의 분말을 용융시키며 적층하면서 부품을 생산하는 기술이다. 
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다른 공정보다 장비가 구조적으로 단순하고 재료의 크기가 분말형

태로 매우 작기 때문에 자유롭게 형상을 제조할 수 있다.
그러나 미세한 분말과 열원을 이용하여 정밀한 적층이 가능하지

만 내부 결함의 발생가능성이 높고 이를 검사하는데 시간과 많은 

노력이 필요한 단점이 있다. 따라서 최종 제조품에 대한 표면을 

살펴보고 내부의 결함 유무를 판단하거나, 큰 부품의 생산 베드 

구석에 작은 파트를 함께 생산하고 이 파트의 단면을 분석하여 큰 

부품의 건전성을 예상하는 방법이 주로 활용되고 있다. 이러한 방법

은 높은 하중을 받으며, 사용자의 안전성이 극도로 요구되는 자동차 

부품 또는 기계적인 부품에 적용하는데 한계가 있다. 따라서 본 연

구에서는 실시간 in-situ로 적층 결함을 검출하기 위한 연구 사례들

을 소개하며, 국내에서 활용 가능한 방법을 제시하고자 한다.

1.2 연구사례
최근 국내외에서 다양한 방법으로 결함을 분석하고 있다. 특히, 

실시간 모니터링 기술과 함께 딥러닝 기반의 Convolution neural 
network (CNN) 알고리즘을 적용하고 결함을 찾고 분류하고 있다.

Kwon 외 연구팀은 Selective laser melting (SLM) 공정에서 

분류(classification) 알고리즘을 적용하여 다양한 레이저 출력조

건에 따른 기공과 균열의 발생정도를 분석하였다. 특히 용융 풀

(melting pool)에서 발산하는 빛을 Dichroic 렌즈를 통과 한 후 

초고속 카메라로 임계값 이상의 픽셀 수를 측정하여 용융 풀의 크

기를 측정하고 알고리즘의 입력 데이터, 최종 부품의 밀도를 측정

하여 출력 데이터로 학습하였다. 결과적으로 용융 풀의 이미지를 

기반으로 금속 3D 프린팅이 잘되는지를 높은 정확도로 확인할 수 

있었다[5].
Scime의 연구팀은 분말 적층면에서 발생하는 결함의 상태를 확인

하고 카메라를 이용하여 적층면 전체의 실시간 모니터링(Fig. 1) 
실험데이터를 기반으로 Multi scale convolutional neural network 
(MsCNN), Back of words (BoW), CNN 알고리즘을 학습시키고, 

분류 성능을 평가하였다.
결과적으로 MsCNN이 다른 알고리즘보다 높은 정확도로 결함

을 분류하였다[6]. 그리고 레이저를 이용한 PBF 공정에서 발생하는 

결함의 크기는 용융 풀의 크기와 유지시간(time scale)과 관련이 

있으며, 이를 가시광선 영역에서 촬영이 가능한 초고속카메라를 

이용하여 Inconel 718 소재의 용융 풀의 형태를 분석할 수 있는 

실험을 진행하였다. 또한 실시간으로 용융 풀의 이미지를 분류하

기 위하여 비지도 기계학습을 적용하였다[7]. 후속 연구에서는 실시

간(in-situ) 모니터링을 통하여 실시간으로 PBF 공정을 자동 분석

하고 제어하는 시스템을 개발하였다. 이상(anomalies) 검출 및 분

류는 이전연구와 같이 비지도 기계학습 알고리즘을 적용하였으며, 
이러한 결함 검출 프로세스의 유용성을 실험적으로 입증하였다[8].

Khanzadeh의 연구팀은 melting pool의 특징과 결함이 발생하

는 인과관계를 조사하는 것을 목표로 연구를 진행하였다. Fig. 2와 

같이 thermal monitoring 시스템을 사용하여 melting pool signal
을 측정하고, 이를 pore의 라벨로 사용하고 x-ray tomography를 

이용하여 검증하였다. 다수의 지도 학습 알고리즘(Decision tree, 
K-nearest Neighbor (KNN), Support vector machine (SVM), 
Linear discrimination analysis (LDA), Quadratic discriminant 
analysis (QDA))을 적용하고 성능을 평가하였으며, 결과적으로 

KNN이 98.44%의 높은 분류 정확도를 보였다. 반면 Decision 
tree는 일반적인 melting pool을 pore로 오인하는 확률이 0.03%
로 가장 낮은 것을 확인하였다. 그리고 일반적인 지도학습보다 형

태학적 모델이 결합된 지도학습에서 비정상 용융풀을 예측하는데 

약 250% 나은 성능을 확인하였다[9]. 후속 연구에서는 열화상 이미

지를 기반으로 이상 신호를 검출하는 방안을 사용하고 있으며, 모니

Fig. 2 Demonstration of porosity prediction process using supervised 
machine learning[9]

Fig. 1 Defect in the middle layer of powder bed fusion of the 
metal 3D printing process[6]
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터링으로 정의된 이상 분포를 기반으로 공정을 변경하는 statistical 
process control (SPC) 접근 방법을 개발하였다[10].

2. 본 론
2.1 연구 방법

금속 3D 프린팅은 산업계의 적용분야에 따라서 판단 기준을 확

립하고 process-structure-property의 관계를 이해하는 것이 가장 

중요하다. 특히, 빠른 응고(solidification) 속도로 인하여 탈출하지 

못한 가스(entrapped gas), 분말의 불완전한 용융(incomplete 
powder melting), 용융 부족(lack of fusion)[11,12]으로 야기되는 

기공이 가장 주요한 end part의 품질 문제이다. 서론에서 설명한 

연구사례들을 종합하면 다양한 측정 방안을 이용하여 실시간으로 

용융 풀의 특정 signal을 모니터링하여 결함 발생여부의 기본 데이

터로 활용한다.
그리고 이를 기계학습[13] 및 심층학습 알고리즘의 학습 및 검증

데이터로 활용하여 결함을 정확하게 분류해내는데 초점을 맞추고 

있다. 결국 실시간 결함 검출 성능의 관점에서는 정확한 모니터링 

방법을 적용하고, 빠르고 성능이 우수한 알고리즘으로 분석하는 

것이 핵심이다.
따라서 본 연구에서는 금속 3D 프린팅 공정에서 결함을 찾기 

위하여 금속 시편단위의 초고속카메라와 포토다이오드의 melting 
pool tomography (MPT) 데이터를 3D computed tomography 
(3D CT)와 재료적인 단면 분석과 비교하여 결함 검출 성능을 평

가하고자 한다. 또한 이를 자율주행에 주로 사용하고 있는 사물 

인지 알고리즘으로 실시간 영상 또는 면 단위의 사진에서 빠른 속도

와 높은 정확도로 결함을 검출할 수 있는 전략을 제시하고자 한다.

2.2 용융풀의 초고속카메라 분석
초고속 카메라를 이용한 MPT는 레이저 초점의 이동을 추종하며 

용융 풀 크기를 측정한다. 이를 통하여 결함을 찾을 수 있으며 존재

하지 않는 안정적인 수치를 벗어나는 좌표에서 이상(anomalies)을 

감지하고 정량화 할 수 있다. 즉, 촬영한 이미지에서 용융 풀 크기는 

밝기 임계값 이상의 픽셀의 개수로 크기를 정의한다.
측정에는 MetalSys MPT (WINFORSYS Co., Ltd) 장비를 사

용하였으며 PBF 방식 3D 프린터의 레이저 동축에 3000 fps의 

속도로 melting pool을 실시간 촬영이 가능하도록 시스템을 구성

하였다. 시편은 Fig. 3과 같이 직경 15 mm에 높이 10 mm의 원기

둥을 모델링하였으며, 프린팅 후 하부 plate로부터 분리가 용이하

도록 원뿔 형태의 support를 추가 하였다. 3D 프린팅은 비교적 

높은 출력 260 W와 빠른 조사속도인 90 mm/s로 실험하여 빠른 

응고속도로 인하여 가스가 탈출하지 못하거나 용융부족으로 인한 

내부 기공과 같은 결함이 더욱 많이 형성되도록 조건을 선정하였

다. 3D CT는 phoenix v|tome|x s (Jive Solutions) 모델로 측정하

였으며, 시편의 거치가 편리하도록 3D 프린팅 공정의 마지막 

layer를 바닥면으로 뒤집어서 촬영하였다. 또한 CT 후처리 프로그

램을 이용하여 Fig. 4(a), (b)와 같은 영역(높이 1.5 mm, 체적 

267.14 mm3)에서 21.72 mm3의 기공이 존재하여 기공률은 7.52%
로 분석되었다.

또한 CT 분석과 기공 결함을 비교를 위하여 시편의 단면분석을 

Fig. 3 3D printing specimens for MPT validation

(a) 8.86 mm depth from the side

(b) 9.65 mm height from the bottom

Fig. 4 Porosity ratio of Fe alloy specimen



Journal of the Korean Society of Manufacturing Technology Engineers 30:1 (2021) 92~98

95

수행하였다. 시편을 3 µm 다이아몬드 페이스트를 이용하는 수준

까지 폴리싱하고 BX53M (Olympus Co., Ltd) 광학 현미경을 이

용하여 단면을 촬영하였다. 50배율 렌즈와 스티칭 기능을 이용하

여 Fig. 5(a)와 같이 이미지를 병합하였으며, 동일한 layer의 CT인 

Fig. 5(b)와 비교분석하였다. 기본적으로 많은 결함을 유발하는 조

건으로 시편을 제작하였기 때문에 매우 많은 기공 결함이 존재하

는 것을 현미경 이미지에서 확인할 수 있다. 이를 기준으로 동일한 

CT layer를 찾아보았으나 결함이 많고, 더불어 CT에서 노이즈가 

발생되어 결함의 분포가 완전히 동일한 Layer를 찾을 수 없었다. 
또한 고르지 못한 바닥면으로 인하여 약 1.6° 기울어진 상태로 측

정된 CT 데이터로 인하여 단면 이미지와 동일한 결함의 분포를 

찾기가 더욱 어려웠다.
초고속 촬영 이미지 분석을 통하여 획득한 용융 풀 크기는 Fig. 

6과 같다. 픽셀 수가 250 이상일 경우 결함이 발생하지 않을 확률

이 매우 높다. 반면 Fig. 7에서 250 이하의 용융 풀 크기를 단면 

현미경 이미지와 중첩하면 많은 결함들이 검출된다. 즉, 인접 분말

간의 용융 결합하고, 가스가 탈출하는 충분한 시간을 확보하는데 

한계가 있는 용융 풀을 형성하는 것으로 분석된다. 이를 이용하여 

높은 확률로 결함을 찾을 수 있었지만, 반복되는 적층 공정의 특성

상 이전 layer에서 이미 생성된 결함으로 MPT 데이터와의 비교검

증에 한계가 있었다.
이는 단순히 2D 이미지로 분석하는 것으로 결함 여부를 판단하

는 것보다 누적되는 layer의 경향을 파악하거나 3D 렌더링[14]을 

통하여 결함을 분석하는 것이 필요하다. 반면 실제 결함이 없는 

곳에서 결함 데이터가 발견되기도 하였다. 무엇보다도 너무 많은 

결함이 각각을 비교하는데 어려움으로 작용하였다. 
Fig. 5(a)의 단면 이미지, (b)의 3D CT 대비, 밝기, 명암을 이용

하여 노이즈를 제거하고, 외곽 테두리의 진한 부분을 삭제하는 전

처리를 하였다. 이후 이미지 분석 소프트웨어인 Image J를 이용하

여 흑백이미지의 임계값을 적용한 기공율을 분석하였다. 기공율은 

단면 이미지에서는 7.09%, 3D CT에서는 7.90%로 분석되었다. 
또한 Fig. 7의 250 이하 용융 풀 크기의 픽셀(pixel)의 총합은 

(a) Cross-section

(b) 3D CT
Fig. 5 Defect analysis at 2.2 mm height of Fe alloy specimen

Fig. 6 Melting pool tomography at the 406 layer by high speed 
camera image (The number of pixels is the size of the 
melting pool)

Fig. 7 Superimposition of two pictures; cross-section of 3D 
printing Fe Alloy specimen and melting pool tomography 
data points less than 250
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13,576개이고 시편 단면 전체 넓이인 13,854,423개의 픽셀을 기

준으로 기공율이 9.80%로 분석되었으며, 각 데이터의 비교 그래

프는 Fig. 8과 같다. 용융 풀 크기를 제외하고 앞서 3D CT 후처리 

프로그램의 기공율 분석 데이터(Fig. 4)의 7.52%와 매우 유사한 

것으로 확인된다.
시편 전체의 기공율이 일정하다고 가정한다면 단면이미지를 기

준으로 CT와 비교에서 약 10% 내외의 오차가 존재하는 것으로 

확인된다. 이는 3D CT 분석 이미지에서 결함으로 검출되는 다수

의 노이즈 문제에서 기인한 것으로 판단된다. 추후 측정에서는 설정 

값을 조절하여 노이즈를 최소화하는 것이 필요하다. 또한 용융 풀 

크기와 오차는 상대적으로 큰 것으로 확인되는데, 이는 중복 측정된 

값이 누적되어 기공률이 높게 분석된다. 그럼에도 불구하고 실시간 

분석이 가능하여 폭넓은 활용이 가능할 것으로 사료된다.

2.3 결함 분석 전략
앞서 소개한 초고속카메라를 이용한 MPT는 용융 풀의 영역을 측

정하여 적층 공정의 건전성을 실시간으로 검사할 수 있는 획기적인 

방법이다. 또한 본 논문에서 소개하지는 않았지만 WINFORSYS사

에 따르면 Photodiode를 이용하여 용융 풀에서 발산하는 광량을 

측정하는 방법도 있다. 이 또한 실시간 in-situ로 검사할 수 있는 

방법으로 초고속카메라와 함께 활용한다면 다각적인 결함 검출을 

통하여 최종 부품의 건전성을 평가할 수 있다.
이러한 MPT를 이용하여 검사하는 것도 매우 중요하지만 더 나

아가 실시간 결함 검출을 활용할 수 있는 두 가지 방안을 제시할 

수 있다. 첫 번째, 기준치 이상의 결함이 검출되면 최종 부품을 활

용할 수 없기 때문에 공정을 중단하고 다시 프린팅하는 방법이다. 
이는 금속 3D 프린팅 공정에서 생산품의 건전성을 제고하고, 불량

품 발생으로 야기되는 소재와 시간의 낭비를 최소화할 수 있는 방

법이다. 두 번째, 실시간 검사가 가능한 점을 활용하여 결함을 찾고 

후속 공정을 투입하여 제거할 수 있다. 용융 풀의 크기가 매우 작거

나 광량이 부족하다는 것은 기공 결함으로 이어질 수 있기 때문에 

해당 좌표에 레이저를 다시 조사하여 re-melting 하거나 분말을 

재분배하고 결함을 덮을 수 있다.
이러한 방안들은 결국 자동화 프로그램을 통하여 결함을 검출하

는 것이 필요하다. 연구사례에서 소개했듯이 다양한 머신러닝 혹은 

딥러닝 알고리즘으로 검출하는 연구가 활발히 진행되고 있다. 기존

의 연구들은 주로 결함으로부터 특성치를 추출(feature extraction)
하고 classification 또는 clustering 알고리즘을 통하여 결함을 분

류하고 정확성을 평가하는데 집중하고 있다. 그러나 최근에 자율

주행에 사용되고 있는 YOLOv3[15]와 같은 모델은 빠른 속도와 높

은 정확도로 object detection이 가능하도록 알고리즘을 구현하였

다. 이러한 장점은 anchor box 개념을 도입하여 이미지를 cell 단위

로 분할하여 결함을 찾기 때문에 빠르고, 학습과정에서 정확도의 

기준이 되는 total loss를 위치 정확도의 localization loss, 단위 

cell 안에 결함의 존재여부 정확도의 confidence loss, 그리고 class
를 정확하게 분류 하였는지의 척도인 classification loss의 3가지 

합을 통하여 알고리즘을 학습하기 때문에 높은 정확도를 확보할 

수 있다. 또한 검증 과정에서 탐지한 물체에서 실제 결함의 비율인 

precision과 실제 결함 중에서 알고리즘이 탐지한 결함의 비율인 

recall의 상관관계 그래프인 mean Average Precision (mAP)의 

분석 방법을 활용하여 더 정확한 검출 성능 평가가 가능하다.
이러한 모니터링 방안과 결함 검출 알고리즘을 활용한다면 하나

의 Layer를 적층하고 모니터링 데이터 분석 및 결함 검출 프로세

스의 진행에 있어서 10초 내외의 처리로 분석이 가능할 것으로 생

각된다. 이는 금속 3D 프린팅의 최대 장점인 생산성의 저하를 최

소화 하며 우수한 품질의 제품을 생산할 수 있는 기술로 자리매김

할 수 있다.

3. 결 론
금속 3D 프린팅은 새로운 생산기술로 주목받고 있으나, 그 이면

에는 해결해야하는 다양한 문제들이 있다. 특히, 용융과 응고의 과

정에서 발생하는 결함은 전통적인 주조 공정이나 절삭공정에서 잔

류하는 결함보다 상대적으로 많은 상황이다. 이러한 문제를 해결

하기 위하여 본 연구에서는 melting pool을 모니터링 할 수 있는 

초고속카메라를 이용한 tomography 기술을 소개하였다. 이는 본

문 중간에 간략하게 소개한 photodiode와 함께 melting pool의 

이상을 감지하여 응고 이후 발생할 수 있는 탈출하지 못한 가스

(entrapped gas), 분말의 불완전한 용융(incomplete powder 
melting), 용융 부족(lack of fusion)의 결함을 찾을 수 있는 가능

성을 확인하였다. 또한 이를 최신 object detection 알고리즘인 

YOLO 모델과 결합한다면 실시간 검사를 통하여 일정 수치 이상

Fig. 8 Porosity ratio according to analysis methods
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의 결함이 예측되면 공정을 중단하거나 후속공정을 투입하여 결함

을 제거할 수 있다. 이후 공정을 완료하여 주조 혹은 절삭 공정으로 

생산되는 부품 수준의 건전성을 확보할 수 있을 것으로 판단된다. 
결과적으로 금속 3D 프린팅의 Line by line, Layer upon layer의 

분절화된 공정의 장점을 극대화하여 각 단계 별 공정 모니터링을 

하고, 결함을 제거하는 전략을 제시하였다.
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