
1. 서  론

건축물을 구성하는 구조 부재 및 요소는 중력, 지진, 바람 

등과 같은 외부 하중에 저항하여 건축물의 형태 및 공간을 유

지하는 역할을 수행한다. 이를 통해 건물의 고유 기능이 제공

된다. 이들의 성능은 구조물의 안전과 밀접한 관련이 있기 때

문에 ‘초고층 및 지하연계 복합건축물 재난관리에 관한 특별

법’, ‘지진·화산재해대책법’에서는 건물의 계측 관리를 강제

화하고 있다. 이는 가속도와 같은 구조물의 구조응답을 계측

하여 구조물의 안전 및 위험을 판단하고 신속한 대처를 통해 

피해를 최소화하는데 목적을 둔다.

구조물의 반응은 작용하는 하중의 시간적, 공간적 특성에 

따라 달라지기 때문에 구조물의 반응 계측 데이터의 분석 없

이 반응 크기만으로 구조물의 안전 및 손상을 평가하기에는 

한계가 있다. 그래서 구조물의 손상 여부를 예측하는데 구조

물의 고유진동수, 모드형상과 같은 동적 특성이 주로 활용된

다(Yoo and Lee, 2013; Yoo, 2014; Kim et al., 2003; Peeters et 

al., 2001; Doebling et al., 1998; Fan and Qiao, 2011). 이러한 

동적 특성은 외부 하중의 시간적, 공간적 특성과는 상관없이 

구조물의 강성과 질량 등에 의해 결정되는 고유 특성이기 때

문에 손상이 없으면 구조물의 동적 특성은 변화가 없는 반면

에, 손상이 발생하면 동적 특성은 변하게 된다. 

일반적으로 건축물에 손상이 발생하는 경우는 지진, 태풍

과 같이 건축물에 과도한 하중이 작용하거나, 시간 경과에 따

른 노후화가 진행된 경우가 있다. 구조적 손상은 외부 힘에 대

한 저항 성능이 저하된 것을 의미하며, 이는 구조 요소의 강성

저하로 정의될 수 있다. 강성 저하가 발생하면 구조물의 변형

량 및 고유진동수 등이 증가하게 된다. 따라서 가속도 응답을 

이용해 구조물의 동특성을 분석하면 구조물의 손상 여부를 

판단할 수 있다. 

가속도계는 구조물의 가속도 응답을 편리하고 신뢰성 있게 

얻을 수 있는 계측기 중에 하나이다. 구조물 내 여러 층에 이를 

설치하여 구조물의 가속도 응답을 수집하여 구조물의 고유진

동수, 모드형상, 감쇠비 등을 얻을 수 있다. 그러나 이들은 구

조물 레벨의 특성치를 나타내는데 유용하지만, 국부적인 손

상을 탐지하기에는 한계가 있다. 즉, 접합부와 같은 국부적인 

손상은 구조물의 동특성에 대한 영향이 적기 때문에 접합부 

손상에 따른 구조물의 동특성 변화만으로 손상의 위치와 정

도를 예측하기에는 한계가 있다(Wang and Deng, 1999; Kim 

and Melhem, 2004). 이러한 한계점을 해결하기 위해 Curvature 

Mode Shapes, Flexibility, Modal Strain Energy (MSE)등과 같

은 다양한 지표의 변화를 분석하여 손상의 위치 및 크기를 예

측하는 기술이 제시되었다(Pandey et al., 1991; Shi et al., 2000; 
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Pandey and Biswas, 1994; Yan et al., 2010). 

구조물에 센서를 많이 설치할수록 많은 정보를 얻을 수 있

기 때문에 보다 더 정확한 분석이 가능하여 손상평가의 신뢰

도를 높일 수 있다. 그러나 센서를 많이 설치할수록 비용이 증

가하고 유지관리가 어려운 단점이 있다. 따라서 현실에서는 

한정된 센서만 설치할 수 밖에서 없으며, 이는 손상평가의 신

뢰성을 저하시키는 원인이 된다(Li et al., 2008; Law et al., 

1998; Shi et al., 2000; Park and Park, 2003).

손상평가기법의 예측 정확률을 높이기 위해 최적화 알고리

즘을 활용한 연구가 수행되었다. Cha and Buyukozturk (2015)

는 최적화 알고리즘으로 Implicit Redundant Representration 

Genetic Algorithm (IRR GA)을 사용한 손상평가기법을 제시

하고 이를 철골 구조물 예제에 적용하여 해석적으로 검증하

였다. 제시된 기법은 한정된 데이터만으로도 다수의 경미한 

손상 위치 및 정도를 탐지할 수 있었다. 손상을 평가하기 위해 

MSE가 주요 지표로 이용되었다. Kang et al. (2012)는 Particle 

Swarm Optimization (PSO)와 Artificial Immune System을 접

목하여 향상된 PSO를 활용한 손상평가기법을 제시하였다. 

고유진동수와 모드형상 데이터가 손상평가를 위한 목적함수 

평가에 활용되었다. 보, 트러스 구조물 예제에 이를 적용하여 

기존 최적화기법(PSO)에 의한 결과와 비교 검증하였다. 손상 

위치 및 크기를 효과적으로 탐지하는 것으로 나타났다. Seyedpoor 

(2012)는 두 단계로 이루어진 손상평가기법을 제시하고, 보 

및 트러스 구조물 예제를 통해 해석적으로 검증하였다. 이는 

먼저 MSE의 변화를 통해 구조물의 손상 위치를 탐지하고, 그 

결과에 PSO기법에 적용하여 손상 수준을 예측하도록 하였다. 

Perera et al. (2007)은 Modal Flexibility과 Modal Parameter를 

동시에 고려한 다목적 최적화기법을 제시하였으며, 보 구조

물 예제에 적용하여 해석적으로 검증하였다. 다수의 지표를 

고려함으로써 각 지표가 가지는 단점을 보완하도록 하였다. 

본 연구는 인공신경망(Artificial Neural Network, ANN)을 

이용해 철골모멘트골조의 접합부 손상을 예측하는 기법을 제

안한다. 저자는 선행 연구(Kim and Choi, 2016)를 통해 기둥

열에 설치된 변형률센서로부터의 응답값을 이용해 구조물의 

횡응답(횡변위, 횡가속도)을 예측하는 기법을 제시하였다. 선

행 연구 결과를 이용해 구조물레벨의 데이터(고유진동수, 모

드형상 등)와 부재레벨의 데이터(휨모멘트)를 조합한 손상평

기법을 제안한다. 구조물의 동특성(고유진동수, 모드형상)과 

모멘트 응답이 입력값으로 사용되며, 지점 및 보-기둥 접합부

의 회전강성의 손상지표가 출력값으로 설정된다. 손상지표는 

손상수준을 나타낸다. 5층 철골모멘트골조 예제의 수치해석

을 통해 훈련 및 검증용 데이터를 생성한다. 예제 검증을 통해 

제시하는 기법의 손상 위치 및 수준 예측 정확성을 분석한다. 

2. 인공신경망

인공신경망의 구조는 Fig. 1과 같이 입력층(Input layer), 은

닉층(Hidden layer), 출력층(Output layer)로 구성된다. 입력층

에서는 입력층을 이루는 노드의 개수만큼의 값이 입력된다. 

참고로 Fig. 1에 표시된 입력층을 이루는 노드는 3개이다. 각 

입력값은 가중치를 통한 선형조합을 통해 값이 변환되어 은

닉층을 이루는 각 노드에 전달된다. 이러한 값은 은닉층에 위

치한 활성함수의 입력값이 된다. 활성함수에는 step 함수, 

sigmoid함수, ReLU 함수 등 다양한 종류가 있다. 활성함수의 

출력값은 각각 다시 가중치가 곱해지고 은릭층 내의 다른 노

드의 출력값과 합해져 출력층의 노드에 전달된다. 출력층 내

의 각 노드의 값은 출력값을 의미하게 된다. 

사전에 수집된(입력, 출력) 데이터는 인공신경망 내의 가중

치값을 결정하는데 학습데이터로 활용된다. 사전에 수집된

(입력, 출력) 데이터는 일종의 (입력, 정답) 관계를 의미하며, 

인공신경망에 동일한 입력 데이터를 입력하였을 때 정답과 

오차가 적은 출력값을 생성하도록 반복계산을 통해 가중치 

값을 결정한다. 이러한 학습과정을 통해 생성된 신경망은 입

력값을 알고 있으나 정답값은 모르는 상황에서 입력값을 신

경망에 전달하여 정답값을 예측하는데 활용할 수 있다. 인공

신경망은 건축, 토목 등 다양한 공학분야에서 설계, 시스템 식

별, 손상평가, 비용 예측, 구조최적화, 지진 예측 등의 목적으

로 널리 사용되고 있다(Rafiq et al., 2001; Flood and Kartam, 

1994; Wu et al., 1992; Adeli, 2001).

3. 변형률 기반 횡응답 예측

손상평가에서 주로 사용되는 구조물레벨의 가속도응답은 

국부적인 손상을 파악하는데 한계가 있는 것으로 알려져 있

기 때문에(Wang and Deng, 1999; Kim and Melhem, 2004), 본 

Fig. 1 Organization of Artificial Neural Network(ANN)
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연구에서는 부재레벨의 모멘트 응답을 함께 사용하는 손상평

가기법을 제시하고자 한다. 이를 위해 본 저자의 선행 연구 결

과(Kim and Choi, 2016)에서 제시된 변형률 응답을 이용한 건

축물의 횡응답 기법을 사용한다. 본 절에서는 이에 대한 내용

을 요약 정리하였으며, 자세한 사항은 Kim and Choi(2016)을 

참고하기 바란다

3.1 기둥 부재의 휨모멘트 분포 예측

기둥부재의 휨모멘트 분포를 추정하기 위해 변형률 센서는 

Fig. 2와 같이 기둥의 양 단부에 총 4개씩 설치된다고 가정한

다. 기둥의 양단부에 2개씩 변형률 센서를 설치하기 때문에 

단부면에서의 변형률 분포를 얻을 수 있다. 식 (1)과 같이 단면

의 변형률 에 탄성계수 와 부재 단면계수 를 곱하면 해당 

위치에서의 모멘트 를 얻을 수 있다. 

  (1)

한편, 일반적으로 기둥 부재 내에서는 분포하중 또는 횡하

중이 작용하지 않는다고 가정하기 때문에 기둥 부재의 휨모

멘트 분포는 양 단부의 모멘트를 선형으로 이어주면 얻을 수 

있다. 따라서 부재 치수 및 탄성계수 값을 알고 있고, 기둥 양 

단부에 2개씩 변형률 센서를 설치하면 해당 부재의 휨모멘트 

분포를 예측할 수 있다. 

3.2 기둥열의 횡변위 및 횡가속도 예측

건물 내 특정 기둥열을 이루는 모든 기둥에 동일한 방법으

로 변형률 센서가 설치된다고 가정하면, 해당 기둥열의 휨모

멘트 분포를 예측할 수 있다. 일반적인 골조의 횡변위는 휨변

형에 의해 지배되기 때문에 축력 및 전단력에 의한 횡변위 기

여도는 작으며, 휨모멘트에 의한 횡변위 기여도만 고려해도 

신뢰할 만한 결과값을 얻을 수 있다(Hibbeler, 2011). 따라서 

기둥열의 휨모멘트 분포를 예측할 수 있다는 것은 해당 구조

물의 횡변위 응답을 얻을 수 있음을 의미하며, 이는 선행 연구

를 통해 검증되었다(Kim and Choi, 2016). 선행 연구(Kim and 

Choi, 2016)에서는 처짐각법(Slope Deflection Method)을 이

용하여 Fig. 3과 같이 기둥의 횡처짐 ∆과 처짐각 을 구하고, 

이를 누적하여 기둥열의 횡변위를 구하였다.

한편, 처짐각법에 의해 예측된 각 층의 횡변위 응답 은 

식 (2)와 같이 이중미분을 하면 각 층의 횡방향 가속도 응답 

을 예측할 수 있다.

 
∆


 (2)

예측된 횡변위 혹은 횡가속도 응답 이력값은 구조물의 고

유진동수, 모드형상, 감쇠비 등과 같은 동특성을 파악하는데 

활용될 수 있다. Brincker et al.(2001)은 응답데이터만으로 모달 

파라미터를 식별할 수 있는 Frequency Domain Decomposition 

(FDD)을 제시하였으며, 이는 교량 및 건물의 상시 진동 데이

터로부터 동특성을 추출하는데 활용되고 있고 있다(Weng et 

al., 2008; Michel et al., 2010). 본 연구에서는 식 (2)로부터 얻

은 횡가속도 이력 데이터를 FDD기법에 적용하여 구조물의 

고유진동수, 모드형상 값을 추출한다.

4. 예제 적용

4.1 예제 개요

본 연구에서는 Fig. 4와 같은 5층 1경간 철골모멘트골조 예

제를 사용한다. 층높이와 경간 길이는 각각 3.96 m, 9.14 m이

다. 3장에서 설명한 변형률 데이터를 이용해 구조물의 횡응답

을 계산하기 위해 왼쪽 기둥열에 각 층의 기둥당 4개씩 변형

률계가 설치되어 총 20개의 센서가 사용된다고 가정한다. 

그리고 본 예제의 붕괴모드는 지점과 보에서 힌지가 발생

하는 보-힌지 붕괴모드(Beam-hinge collapse mechanism)를 

Fig. 2 Installment of strain sensors

Fig. 3 Slope deflection method
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가진다고 가정하고, 이를 통해 지점과 보 접합부를 회전 스프

링을 이용해 모델링하도록 한다. 

손상 전후의 회전스프링 거동은 선형 거동을 한다고 가정

한다. 그리고 만약 지진에 의한 손상은 회전 스프링이 위치한 

곳에서만 발생하며, 이는 해당 스프링의 강성 저하로 고려될 

수 있다고 가정한다.

구조물의 진동을 발생시키기 위해 가진기가 최상부층에 위

치한다고 가정한다. 가진기를 통해 백색잡음(White noise) 및 

조화하중을 발생시키고, 기둥 단부(변형률이 설치되었다고 

가정된 곳)에서 변형률 값을 얻고 이를 통해 휨모멘트, 횡가속

도 응답, 고유진동수, 모드형상 등을 얻는다. 

구조해석은 OpenSees를 사용한다. 기둥, 보 등의 부재는 탄

성부재를 사용하며, 패널존의 강성 및 강도 효과는 고려하지 

않는다. 회전스프링의 강성은 6EI/L(E 탄성계수, I 단면이차모

멘트, L 부재길이)을 통해 설정한다. 다이어프램 및 P-delta 효

과는 고려되며, gravity-frame에 의한 기여는 고려하지 않는다.

본 연구에서는 Backpropagation Algorhitm(BP)을 사용하

여 신경망 내의 가중치를 결정하도록 한다. Fig. 1에서 신경망

의 입력층에는 고유진동수, 모드형상, 기둥 단부의 모멘트 값

을 입력한다. 예제 구조물의 경우 1차와 2차 모드의 질량참여

율을 합하면 90% 이상 값을 나타내기 때문에, 고유진동수와 

모드형상은 1차와 2차만 고려한다. 따라서 고유진동수를 입

력하기 위해서는 2개의 노드가 필요하며, 모드형상을 입력하

기 위해서는 10개(5층*2개 모드)의 노드가 필요하다. 한면, 기

둥 단부의 휨모멘트값을 입력하기 위해서는 10개(2개/기둥*5

기둥)의 노드가 필요하다. 이를 종합하면, 총 22개의 입력노드

가 사용된다. 은닉층의 노드는 20개로 설정한다. 은닉층의 활

성함수는 sigmoid함수가 사용된다.

출력층의 노드에는 회전스프링의 손상지표(DF)이 연결된

다. DF는 식 (3)과 같이 활용된다. DF가 1.0이면 손상이 없다

는 것을 의미하며, DF가 0.8이면 해당 회전스프링이 위치한 

곳에 손상이 발생하여 회전스프링의 강성값이 20% 저감하였

음을 의미한다. 본 연구에서는 층별로 독립적인 손상이 발생

할 수 있는 반면에, 동일 층 내에서는 동일한 손상율이 발생한

다고 가정한다. 따라서 Fig. 4에서 동일 층에 위치한 회전스프

링의 DF는 동일한 변수가 연결되어 총 6개의 DF 변수가 사용

된다. 출력층에는 총 6개의 노드가 설정되어 각 DF 값을 출력

하게 된다.

손상후회전강성×손상전회전강성 (3)

본 연구에서는 인공신경망을 훈련하고 손상 예측의 정확성

을 평가하기 위해 총 729가지의 손상시나리오를 고려하였다. 

각 회전스프링의 DF는 1.00, 0.75, 0.50와 같이 총 3가지의 값

을 가질 수 있도록 하여 729(=36)가지의 손상시나리오에 대한 

구조해석을 수행하고 이들의 결과로부터 입력층과 출력층에 

필요한 변수들의 값을 정리하였다. 

총 729가지 손상시나리오 중 656가지 시나리오(약 90%)의 

결과는 인공신경망을 훈련 및 검증하는데 사용하며, 나머지 

73가지 시나리오(약 10%)의 손상 예측의 정확성을 평가하는

데 활용한다. 73가지의 시나리오 데이터에는 각 시나리오의 

입력값을 신경망에 입력할 경우 출력되어야 할 정확한 출력

값을 가지고 있다. 따라서 656가지 시나리오 데이터를 통해 

생성한 신경망에 새로운 73가지 시나리오의 입력값을 넣게 

되면 신경망에 의한 예측값을 얻을 수 있으며, 이를 참값과 비

교할 수 있다. 이러한 신경망의 손상 예측값의 오차를 평가하

는 설명도를 Fig. 5에 나타내었다.

Fig. 4 Example structure Fig. 5 Illustration of damage prediction by using ANN
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4.2 적용 결과

Fig. 4와 같은 예제 구조물의 시뮬레이션 데이터를 이용하

여 신공신경망을 훈련하고 이를 통해 접합부 손상을 예측한 

결과는 Fig. 6과 같다. Fig. 6(a)는 인공신경망을 훈련시키는 

과정에서 발생한 오차이며, Fig. 6(b)는 훈련을 통해 생성된 인

공신경망에 새로운 시뮬레이션 데이터를 적용하여 회전강성

값을 예측한 결과이다. Fig. 5에서 나타난 것처럼 본 연구에서 

사용된 시뮬레이션 데이터는 인공신경망을 생성하기 위해 사

용되는 훈련용 데이터와 이를 검증하기 위해 사용되는 데이터

를 구분된다. 그림에 나타난 것처럼 모든 손상지표(DF1~DF6)

에 대한 오차가 0.002 이하의 수준인 것을 확인할 수 있다. 이

는 손상위치 및 정도를 높은 정확도를 가지고 예측할 수 있음

을 의미한다. Fig. 6에서 사용된 데이터는 각 손상지표(DF)의 

값을 0.50, 0.75, 1.00으로 한정시키고 검증한 결과이다(Method 

1). 즉, 인공신경망을 훈련시키는데 동일한 조건에서 발생하

는 손상 및 회전강성값에 대해서 정확히 예측할 수 있음을 확

인할 수 있다. 

예측된 회전강성값을 이용해 구조 모델링 및 해석을 수행

하여 고유특성값을 얻고, 이를 참된 회전강성값으로 정의된 

구조물의 고유특성값과 비교하였다. 그 결과는 Fig. 7과 같다. 

Fig. 7(a)는 1차, 2차 고유진동수의 오차를 나타내며, Fig. 7(b)

는 1차, 2차 모드형상의 유사도를 의미한다. 모드형상의 유사

도는 식 (4)와 같이 Modal Assurance Criteria(MAC)을 사용한

다(Chang and Kim, 2008). MAC값은 0과 1사이의 값을 가지

며, 1에 근접할수록 두 모드형상의 상관관계가 높다. (a) Training errors

(b) Prediction errors

(c) Mean squared errors

Fig. 6 Errors from ANN(Method 1)

(a) Frequency

(b) Modal assurance criteria

Fig. 7 Comparison of dynamic properties(Method 1)
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여기서, 와 는 비교하는 두 모드형상을 의미한다. 고유

진동수와 모드형상이 모두 유사하게 나타나는 것을 Fig. 7(a)

과 7(b)를 통해 확인할 수 있다.

Fig. 6과 7은 훈련용 데이터와 동일한 조건(DF값이 0.50, 

0.75, 1.00 중 한 값만을 가짐)에서 예측된 결과이다. 훈련 데

이터와 다른 상황에 대한 예측 정확도를 파악하기 위해서 각 

DF는 0.5에서 1.0사이 중 임의 값을 랜덤하게 가지도록 설정

한 후, 총 100개의 새로운 데이터를 생성하여 오차를 분석하

였다(Method 2). 예를 들면, 한 경우의 회전강성값(DF1~DF6)

은 (0.6673, 0.9531, 0.6470, 0.7349, 0.8268, 0.6951)이다. 회전

강성의 예측 정확도는 Fig. 6의 결과보다는 오차가 크지만, 

Fig. 8에 나타난 것처럼 오차 수준은 0.06 이하로 나타났다. 이

러한 오차는 Fig. 9(a)와 9(b)에 표시된 것처럼 참값에 근접한 

고유진동수와 모드형상을 예측할 수 있는 수준이다. 

5. 결  론

본 연구는 인공신경망을 이용해 철골모멘트골조의 접합부 

손상을 예측하는 기법을 제안한다. 인공신경망을 훈련하고 

손상 예측의 정확성을 평가하기 위해 총 829가지의 손상시나

리오(DF값이 0.50, 0.75, 1.00 중 한 값만 가지는 경우 729가

지, DF값이 0.5에서 1.0 사이 중 임의의 값을 가지는 100가지)

를 고려하였다. 인공신경망의 입력층에는 기둥 부재의 휨모

멘트, 고유진동수, 모드형상 정보가 사용되며, 출력층에는 구

조물 접합부의 회전강성 손상지표가 사용한다. 

5층 1경간 철골모멘트골조 예제 검증 결과, 다수의 위치에

서 발생하는 손상에 대해 위치별 손상정도를 신뢰할 수 있는 

수준으로 예측할 수 있는 것으로 확인된다. 그러나 인공신경

망 기반 예측성을 파악하기 위해 훈련용 데이터와 동일한 방

법(Method 1)으로 생성된 데이터 결과(Figs. 6과 7)보다 데이

터 범위는 동일하지만 생성방법을 다르게 할 경우(Method 2)

의 결과(Figs. 8과 9)는 다소 오차가 크게 발생하는 것으로 나

타났다.
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요 지 : 본 연구는 인공신경망을 이용해 철골모멘트골조의 접합부 손상을 예측하는 기법을 제안한다. 인공신경망의 입력층에는 기둥 부재

의 휨모멘트, 고유진동수, 모드형상 정보가 사용되며, 출력층에는 구조물 접합부의 회전강성 손상지표가 사용한다. 손상지표는 각 접합부의 손

상정도를 의미한다. 5층 철골모멘트골조 예제의 수치해석을 통해 훈련 및 검증용 데이터를 생성한다. 총 829가지의 손상 시나리오가 고려된다. 

시뮬레이션은 OpenSees를 이용해 반복 실행하여 데이터를 얻도록 하였으며, 훈련용 데이터를 생성할 때 회전 강성의 손상은 1.0, 0.75, 0.5 등 

세 가지 중 하나의 값을 가지도록 하였다. 예제 검증을 통해 제시하는 기법은 손상 위치 및 수준을 정확하게 예측하는 것으로 나타났다. 제시하

는 기법은 손상지표, 1차, 2차 고유진동수 및 모드형상 등에 대해 매우 유사한 결과를 제시하는 것으로 확인되었다.

핵심용어 : 인공신경망, 손상평가, 회전강성, 철골모멘트




