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1. 서 론

내진설계가 적용되기 이전에 건설된 기존 철근콘크리트(Reinforced 

Concrete, RC) 건축물은 주요 구조부재 중 기둥에서 지진에 취약한 구조 

상세를 갖는다. 이러한 유형의 건축물은 일반적으로 작은 직경의 띠철근이 

넓은 간격으로 배근되어 있으며, 겹침이음의 위치가 휨모멘트가 최대인 지

점에 배치되어 있다. 특히, 기둥의 부적합한 전단철근 상세에 의하여 낮은 

전단 성능을 발휘하기 때문에 구조 엔지니어의 예상보다 조기에 파괴되는 

취성적 거동을 보인다[1-4]. 이러한 현상은 2017년 11월에 발생한 포항지

진[5]과 1999년 8월 터키에서 발생한 Kocaeli 지진[6], 2023년 2월 튀르키

예 지진[7] 등에서 관찰된 건축물 붕괴사고를 예로 들 수 있다. 포항지진의 

경우 건축물의 피해가 주로 학교 및 필로티형 건축물 등에서 발생하였는데, 

그 중에서도 필로티 건축물의 피해가 다수 발생하였다. Kocaeli 지진의 경

우, 약 18,000동의 건축물 손상 또는 붕괴가 발생하였다. 이 중 RC 골조 건

축물은 일반적으로 저층 기둥 및 특정 층에 손상이 집중되는 연층 현상이 발

생하는 지점에서 조기파괴(전단 및 겹침이음 파괴)가 발생하였다. 튀르키

예 지진에서는 약 19,000동의 건축물 붕괴가 발생하였다. 이 중 RC 건축물

은 내진설계가 적용되지 않았거나 과거의 기준을 사용하여 설계되어 내진

성능이 미흡하였으며, 일부는 보-벽 또는 보-기둥의 접합상태의 불량으로 

인한 구조재의 분리가 발생하였다.

앞서 언급한 사례에서 나타난 비연성 RC 기둥이 갖는 지진에 취약한 특

성을 보완하기 위한 보강 시스템에 대한 연구가 이전부터 오늘날까지 진행

되고 있으며, 기둥 자켓팅 보강 시스템은 기존의 기둥에 추가적인 구속력을 
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/  A B S T R A C T  /

Existing reinforced concrete (RC) building frames constructed before the seismic design was applied have seismically deficient structural 

details, and buildings with such structural details show brittle behavior that is destroyed early due to low shear performance. Various 

reinforcement systems, such as fiber-reinforced polymer (FRP) jacketing systems, are being studied to reinforce the seismically deficient 

RC frames. Due to the step-by-step modeling and interpretation process, existing seismic performance assessment and reinforcement 

design of buildings consume an enormous amount of workforce and time. Various machine learning (ML) models were developed using 

input and output datasets for seismic loads and reinforcement details built through the finite element (FE) model developed in previous 

studies to overcome these shortcomings. To assess the performance of the seismic performance prediction models developed in this study, 

the mean squared error (MSE), R-square (R2), and residual of each model were compared. Overall, the applied ML was found to rapidly and 

effectively predict the seismic performance of buildings according to changes in load and reinforcement details without overfitting. In 

addition, the best-fit model for each seismic performance class was selected by analyzing the performance by class of the ML models.
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제공하여 연성 능력을 확보하기 위해 설치되고 있다. 본 연구에서는 보강시

스템의 중 하나인 콘크리트와 강재 그리고 섬유보강폴리머(Fiber Rein - 

forced Polymer, FRP) 기둥 자켓팅 시스템을 활용하였다.

FRP 기둥 자켓팅 시스템은 Fig. 1에 제시된 바와 같이 FRP 재료와 그라

우팅 재료로 구성된다. FRP 재료는 기둥 외부에 설치하여 기존 콘크리트 

기둥의 부피 팽창을 억제시킴에 따라 추가적인 구속력(Confining 

Pressure, 


)을 기둥에 부여하는 역할을 한다. FRP에 의한 추가 구속력은 

콘크리트 구속 압축강도()와 극한 변형률( )을 증가시켜 부재의 연성 

능력을 확보할 수 있다. FPR 기둥 자켓팅 시스템에서 그라우팅 재료는 단

면 형상을 기존 정사각형 또는 직사각형에서 원형 또는 타원형으로 전환하

는 기능을 하는데 이는 FRP에 의해 발생되는 구속효과를 극대화하기 위함

이다. 이러한 보강 시스템의 효과를 검증하기 위하여, FRP 자켓팅 시스템

이 보강된 비내진 상세를 갖는 철근콘크리트 기둥을 대상으로 부재 단위의 

정적 실험 연구가 진행되었다[8-11]. 이 중 Seible et al.[12-15]은 FRP 자

켓팅 시스템이 보강된 비연성 기둥 부재에 대한 정적 실험을 기반으로 보강

효과를 검증하고, 이와 관련된 변위 연성도 기반의 설계 절차를 제안하였다. 

해당 부재 단위의 실험 결과에 따르면 FRP 기둥 자켓팅 시스템이 보강된 철

근콘크리트 기둥은 심각한 강성 및 강도저감 없이 연성 거동을 하는 것으로 

나타났으며, 기둥 단부에 겹침이음의 파괴가 지연되는 것으로 조사되었다.

현재 국내 기존 건축물의 내진성능평가는 국토안전관리원의 “기존 시설

물(건축물) 내진성능평가 요령”[16]을 따르고 있다. 해당 평가 기법은 총 

4단계에 걸쳐서 기존 건축물의 내진성능을 평가하고 있다. 1단계는 현장조

사, 2단계는 예비평가, 3단계는 1차 상세평가(선형해석) 그리고 4단계는 

2차 상세평가(비선형해석)로 구성되어 있다. 여기서 3단계와 4단계는 컴퓨

터 해석모델을 구축하고, 이를 통해 산정된 해석 결과를 바탕으로 기존 건축

물의 내진성능을 결정한다. 기존 건축물이 목표 성능에 도달하지 못하는 경

우, 내진 보강 시스템 등을 도입하여 4단계의 복잡한 내진성능평가 과정을 

반복적으로 수행해야 하며, 이는 보강계획 수립 시 단계별로 모델링 및 해석

과정을 진행해야 하기에 막대한 인력과 시간이 소모된다는 단점이 있다.

기존의 내진성능평가 기법의 한계를 극복하기 위하여, 최근 인공신경망

(Artificial Nerual Network, ANN)과 같은 기계학습(Machine Learning, 

ML)을 활용한 건축물 내진성능평가 기법이 개발 및 검증 과정이 이루어지

고 있으며, 건설분야 외의 분야에도 다양하게 융합되어 개발 및 검증 과정이 

이루어지고 있다. Lee[17]는 양생 기간에 따른 콘크리트 강도를 예측할 수 

있는 ANN 기반 모델을 제안하였다. 이 ANN 모델은 실험적 결과와 간편성 

때문에 실무에서 널리 사용되는 기존 방식과의 비교와 함께 더 나은 상관관

계를 보여주었다. Inel[18]은 휨제어 RC 기둥의 극한 변형 능력을 평가가

능한 ANN 모델을 개발하기 위하여, 237개의 직사각형 기둥의 실험데이터

를 학습한 이후 그 성능을 검증하였다. 이전 연구에서의 부재 수준에 비탄성

-비선형 문제를 예측하는 ANN 접근방식의 잠재적 사용을 입증하였다. 

Stewar and Morrill[19]은 유한요소(Finite Element, FE) 해석 기반 시뮬

레이션 모델을 이용하여 간단한 폭발하중 시나리오 아래 강재 기둥에 대한 

ANN 기반 모델을 개발하였다. FE 시뮬레이션과 비교하였을 때, ANN 모

델은 폭발하중 아래 강재 기둥의 신속하게 합리적인 응답을 생성할 수 있었

다. Shin et al. (2020)[20]은 ANN 모델을 이용하여 지진에 취약한 RC 건

축물 골조를 대상으로 신속하게 복합재난(지진 그리고 폭발)에 대한 성능

평가 및 완화 전략을 제시하였으며, 이 연구에서는 각각 기준이 다른 지진 

및 폭발 하중에 대해 새로운 하이브리드 성능평가 기준을 제시하고, ANN 

모델을 활용하여 훈련, 검증 그리고 평가된 초고속 데이터 생성 엔진(Fast 

Running Model, FRM)을 활용하여 검증하였다. 이 연구에서 활용한 

FRM은 다량의 신뢰도 높은 응답 데이터베이스를 신속히 생성할 수 있었

고, 이를 기반으로 비연성 RC 골조의 지진 및 폭발성능 보강에 대한 신속한 

의사결정 접근방식을 개발하였다. Pham et al. (2021)[21]은 경사면의 안

정성 상태를 정확히 추정하기 위하여, 앙상블 학습기 중 병렬학습과 순차학

습을 적용하여 경사면 안정성 추정 분류 모델을 개발하였다. 해당 예측모델

에 대한 성능을 평가하기 위하여, 8개의 다중 기계학습 알고리즘과 단일 학

습 분류 모델을 이용하여 경사면 안정성 상태를 예측하였으며, 하이퍼파라

미터 조정과 K-fold 교차검증을 통해 다른 학습 분류 모델보다 앙상블 학습

을 활용한 모델의 성능이 우수함을 입증하였다.

본 연구의 목적은 FRP 자켓팅 시스템으로 보강한 지진에 취약한 RC 건

축물의 내진성능을 반복적인 계산과정 없이 신속하게 평가할 수 있는 최적

의 모델을 제시하는 것이다. 주요 목표를 달성하기 위하여, 본 연구에서는 

ML 모델 중 ANN, 의사결정 나무(Decision Tree, DT) 그리고 랜덤포레스

트(Random Forest, RF)를 이용한 건축물의 내진성능 등급 예측 모델을 구

축하였다. 이후, 이전 실물 규모의 동적 시험을 기반으로 검증된 FE 모델을 

활용하여 얻었던 데이터세트를 3개의 모델(ANN, DT 그리고 RF)에 적용

한 후 도출되는 결과(예, R-square(R2), 평균제곱오차(Mean Squared Error, 

MSE) 그리고 잔차(Residual))의 비교를 통해 건축물의 내진성능 및 구조

적 취약성 평가를 위한 최적의 모델을 제시하였다. 본 연구에서 사용된 학습 

데이터세트는 과거 실물 규모의 동적 실험[4, 22]을 기반으로 개발 및 검증

된 유한요소해석 모델을 활용[23]하여 하중 조건 및 FRP 자켓팅 시스템의 

구조 상세를 변수에 따라 구축되었다. 본 연구에서 이전 실물 규모의 동적 

시험에 활용되었던 비연성 2층 RC 시험 골조는 기준 건축물 골조로 채택되

었다. 이 건축물 골조는 비선형 유한요소해석 프로그램은 LS-DYNA를 이

용하여 개발되었으며, FE 모델에 대한 시뮬레이션된 응답은 과거 실험 연

구와 비교하여 검증하였다.

Exisiting Column

FRP Jacket

Confined Area

: Hoop Stress

: Congining PressureConfining Pressure

Existing Column

Hoop Stress

FRP Jacket

Confined Area

Fig. 1. Typical FRP column jacketing system
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2. 유한요소해석 기반 데이터세트 구축

2.1 유한요소해석 모델 개발 및 검증

과거 연구[4, 22]에서 1970년대 이전에 건설된 기둥의 지진 취약성을 보

완한 저층 RC 건축물 골조에 대한 실물 규모의 진동 실험을 수행하였다. 

Fig. 2에 제시된 것과 같이 비보강(as-built) 시험 골조는 1971년 이전 

ACI(American Concrete Institute) 기준에 따라 설계되었으며, 보강 시험 

골조는 FRP 자켓팅 시스템을 활용하여 기둥을 보강하였다. 이 시험 골조의 

경우, 실제 동적 거동(예, 시간-변위 이력 응답과 층간변위비(Inter-story 

Drift Ratio, IDR), 부착파괴 효과), 비보강 및 보강 시험 골조 사이의 동적 

거동 비교에 의한 FRP 기둥 자켓팅 시스템의 정량적 보강 효과 측정을 위해 

일련의 실물 규모의 동적 시험이 수행되었으며, 해당 동적 실험 결과를 기반

으로 2층, 2경간 비연성 RC 골조에 대한 모델을 개발하였다.

과거 연구에서는 LS-DYNA를 이용하여 시험 골조에 대한 FE 수치 해

석 모델을 개발하였다. FE 모델은 계산시간을 줄이기 위해 대칭 조건에서 

개발되었다. 실험체의 주요 구조부재인 기둥과 보의 콘크리트 재료 모델은 

콘크리트의 경화(Hardening), 연화(Softening), 전단 팽창(Shaer Dila-

tion), 구속효과 등을 잘 묘사할 수 있는 KCC(Karagozian and Case 

Concrete) 모델[24]을 사용하였으며, 철근 재료는 비선형 거동을 묘사할 

수 있는 Plastic Kinematic 모델을 활용하였다. 콘크리트는 255 mm의 메

쉬 크기를 갖는 8개의 노드를 갖는 Solid 요소를 이용하여 생성되었고, 철

근은 Beam 요소를 이용하여 개발되었다. 부착파괴 모델의 파라미터는 실

물 규모의 동적 실험에서 측정된 데이터를 기반으로 결정되었으며, 철근과 

콘크리트 사이의 부착파괴 효과는 LS-DYNA에서 1D 슬라이드 라인 모델

을 이용하여 시뮬레이션되었다. 해당 모델은 동적 하중에 대한 실험결과와 

비교를 통하여 검증하였으며, 실험에서 측정된 시간-변위 응답 대비 약 

12%의 오차를 보였다. 더 상세한 정보는 Shin 등[25]의 논문을 참고할 수 

있다.

2.2 입출력 데이터세트 구성

본 장은 ML 모델에 활용된 입출력 데이터세트의 구성을 설명하기 위한 

것이다. 입력 매개변수의 선정이유 및 출력변수를 산정하는 과정의 상세한 

설명은 다음 논문을 참고할 수 있다[26].

Table 1는 본 연구에서 설정한 입력변수의 유형, 학습범위, 그리고 각 변

수별 최소, 최대 그리고 대푯값을 보여준다. 입력변수는 크게 하중과 보강 

매개변수로 구성하였으며, 보강변수를 FRP 자켓 시스템의 구성과 보강효

과를 고려하여 FRP 재료 강도( ), FRP 자켓 두께(), 그라우팅에 의한 

단면 확장 크기(ID), 그라우팅 재료 강도( ), 그리고 보강위치(S)로 설정

하였다. 여기서 과거 연구에 따르면[26], 와  변수는 FRP 기둥 단면 확

장에 따른 기둥의 보강위치는 과거 실험과 동일하게 강성 증가에 상당히 효

과적인 것으로 나타났다. 1층에만 보강한 경우와 전체 층에 보강한 경우를 

고려하여 보강 위치에 따른 성능 변화를 반영할 수 있다. 지진하중은 최대 

스펙트럼 가속도()를 특징으로 하며, FEMA-356[27]은 설계 단주

기 응답 가속도(


)가 0.5 g보다 높은 지역을 지진 활동도가 높은 지역으

로 정의한다. 이를 바탕으로, 본 연구에서는 0.5 g의 최대 스팩트럼 가속도

를 지진하중에 대한 최소 훈련 지점(m in = 0.5 g)으로 사용하였다. 또한, 

FEMA-P695[28]에 명시된 내진설계범주(Seismic Design Category, 

SDC) D의 최대고려지진(Maximum Considered Earthquake, MCE) 단

주기 응답 가속도(


)를 최대 스팩트럼 가속도(  = 1.5 g)의 대푯값

으로 설정하였다. 본 연구에서는 붕괴강도에 대한 대표 스팩트럼 가속도를 

2배로 하였다(  = 2 × 1.5 g = 3.0 g).

Table 1에 제시된 최소, 최대 그리고 대표값은 기존 연구문헌[19]을 통

Fig. 2. Full-scale, two-story two-bay non-ductile RC test frames: (a) Four identical full-scale test frames; (b) FRP jacketed column in 

retrofitted test frame; (c) Hydraulic linear shaker used in the dynamic testing program
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하여 선정되었다. Table 2에 제시한 것과 같이, 각 변수별로 3개의 훈련 포

인트를 임의로 조합하여 총 71개의 입력정보를 생성하였으며, 이를 2장에

서 언급한 FE 모델에 입력하였다. 각 입력정보에 대한 정보는 다음 논문

[26]에 자세히 제시되어 있다. 해당 모델은 Pushover 해석 기반의 CSM 

(Capacity Spectrum Method)을 활용하여 각 해석모델에 대한 내진성능

을 평가하였다. CSM 방법론은 설계 지진 스펙트럼을 (스펙트럼 가속도) 

- (스펙트럼 변위) 관계로 변환한 지진 요구(Seismic Demand) 곡선과 

Pushover 해석 기반으로 변환된 성능곡선(Capacity Curve)과의 교차점

을 목표 변위로 산정하는 방식[26]이다. 71개의 입력 데이터세트가 적용된 

FE 모델에 대하여 CSM 방법론을 활용하여 발생된 변위비를 계산하였으

며, 해당 변위비를 기반으로 71개의 FE 모델에 대한 내진성능등급을 예측

하였다. 여기서, 내진성능등급은 FEMA 356[29]에서 정의한 내진성능등

급을 활용하였다. 이와 같은 과정으로 구축된 입출력 데이터세트를 통해 학

습된 ML 모델은 지진하중 시나리오 및 보강변수에 따른 건축물의 내진성

능 등급을 예측할 수 있다.

3. 머신러닝 기반 데이터 생성 기술 개발

3.1 학습모델 개요

본 연구에서는 FRP 자켓팅 시스템으로 보강한 지진 취약 RC 건축물의 

내진성능을 반복적인 계산과정 없이 신속하게 평가할 수 있는 최적의 모델

을 제시하기 위하여, 여러 ML 모델 중 ANN, RF 그리고 DT를 이용한 내진

성능 등급 예측 모델을 구축하였으며, 아래 제시된 Fig. 3은 모델별 기본 구

조를 나타내고 있다.

ANN 모델은 사람의 뇌가 학습하는 과정을 수학적 및 확률적 방법론으

로 묘사하는 ML 방법론으로, 해당 모델은 입력층(Input Layer), 은닉층

(Hidden Layer) 그리고 출력층(Output Layer)로 구성되어 있으며, 각 레

이어는 여러 개의 노드(Node)로 구성되어 있고, 각 노드는 다른 1개 이상의 

노드와 결합되어 있다. 노드와 노드 사이는 복잡하게 연결되어 있으며, 가

중치(Weight Value)와 편향값(Bias Value)의 정보를 전달한다. 활성화 

함수(Activation Function)는 가중치의 합을 출력신호로 변환하여 관련 정

보를 다음 레이어로 전달하는 역할을 수행한다. ANN 모델은 최적의 훈련 

Table 1. Summary of input parameters, ranges and traning points used in FRM

Parameter Type Parameter Model Range Nominal
Extreme Value

Minimum Maximum

Loading Peak Spectral Acceleration 0.5 ~ 3.0 g 1.5 g 0.5 g 3.0 g

Geomertic and

Material 

Retrofit Location
No-Retrofit* to all-story 

Retrofit 
First-story Retrofit No-Retrofit* All-story Retrofit

Ultimate FRP 

Jacket Strength
166 ~ 1380 MPa 419 MPa 166 MPa 1380 MPa

FRP Jacket

Thickness
0 ~ 6.5 mm 3.6 mm 0.0 mm 6.5 mm

Column Inner Diameter 444 ~ 559 mm 444 mm No-Retrofit* 559 mm

Grout Compressive 

Strength**
13.6 ~ 86.2 MPa 42.9 MPa 13.8 MPa 86.2 MPa

No-retrofit* = as-built condition

Grout Compressive Strength** = 1-Day to 28-Day Curing Compressive Strength

Table 2. Number of sample cases in seismic dataset

Loading 

Type

Initial Dataset

Number of

Sample Cases
As-built 

Frame

Retrofitted Frame

First

-story

Retrofit

All

-story

Retrofit

Seismic

Loading
3 34 34 71

Total number of sample cases 71

Dataset

Result

Depth

Root

Decision

Node

Leaf

(a) ANN Model (b) DT Model (c) RF Model

Fig. 3. Basic configuration by models
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모델을 구현하기 위하여 하이퍼파라미터를 설정한다. ANN의 하이퍼파라

미터에는 은닉층 크기, Layer 크기, 반복횟수 등이 있다.

DT 모델은 나무 형상의 모델로 구현한 인공지능 알고리즘으로, 데이터

를 분석하여 데이터 사이에 존재하는 패턴을 학습하고, 이를 조합하여 결과

를 추정하는 방법이다. 상위 노드부터 하위 노드로 트리구조를 형성하여 각 

단계별 분류 변수와 분류 기준값을 선택하는 방식으로 학습을 수행한다. 대

표적인 하이퍼파라미터로 가지의 깊이(Depth)를 고려할 수 있으나, 가지

의 깊이가 깊어질수록 훈련 데이터세트에 과적합(Overfitting) 가능성이 

높다는 특징을 갖는다. 해당 모델의 하이퍼파라미터에는 노드 개수, 최대 

트리 깊이, 리프 노드 관측값의 최소 개수 등이 있다.

RF 모델은 Ensemble 학습 방법 중 하나로, Ensemble 학습 방법은 단일 

ML 모델로 학습하는 방식이 아닌 여러 개의 학습모델을 활용하여 데이터

를 학습하는 방법을 의미하며, Voting, Bagging, Boosting 그리고 Staking 

방식이 대표적이다. 이 중 RF 방법론은 Bagging 방식에 포함되며, DT에 

대한 Ensemble 모델로 서로 다른 특성을 갖는 여러 개의 결정트리를 조합

하여 결과를 산출하는 집단형 모델이기 때문에 높은 정확도를 갖으며, DT 

방식에서 발견될 수 있는 과적합 이슈에 대한 솔루션으로 활용할 수 있다. 

RF 모델의 하이퍼파라미터에는 트리수, 노드 개수, 최대 트리 깊이, 훈련수, 

학습률 등이 있다.

3.2 학습모델 최적화 및 검증

본 연구에서는 ML 모델을 활용하여 FRP 자켓팅 시스템으로 보강한 지

진에 취약한 RC 건축물의 내진성능을 신속하게 평가할 수 있는 최적의 모

델의 최적화 및 검증을 위하여, FE 모델을 기반으로 구축된 데이터세트를 

ANN, DT 그리고 RF 기법을 활용한 내진성능 등급 예측모델을 구축하였

으며, 각 모델별 MSE, R2 그리고 Residual 결과를 비교하여 Best-fit 모델

을 선택하였다.

ANN 기반 건축물의 내진성능 등급 예측 모델의 경우, 지진 FRM에 대

한 6개의 입력 매개변수와 1개의 출력 매개변수로 신경망이 구축되었으며, 

신경망은 5개의 히든 레이어로 구성되었다. 이는 다수의 히든 레이어가 다

수의 입력 및 출력 매개변수 사이에서 권고되었기 때문에 선정되었다[26]. 

추가적으로 로그 형태의 전달 함수는 정규화된 수요를 0~1까지로 제한하

기 위하여 히든 레이어와 출력 레이어로 구현되었으며, 이 전달 함수는 신경

망 모델로부터 음수값 계산을 예방할 수 있다. 해당 모델에 적용된 비보강 

데이터 3개를 제외한 68개의 보강 데이터는 모델 훈련, 검증, 시험을 위하

여 무작위로 선택되었으며, Feed forward 신경망 중 하나로 반복 과정에서 

계산된 수요(FRM 기반)와 목표 수요(FE 기반) 사이의 MSE을 최소화하

기 위한 최적의 가중치()와 편향( ) 매개변수를 제공하는 Levenber- 

Marquardt Algorithm(LMA)은 본 연구에서 훈련 알고리즘으로만 이용

되었다. 학습모델 최적화 과정에서 지진 FRM에 대한 MSE값은 27번째 반

복 과정에서 최소화되었다.

DT 기반 건축물의 내진성능 등급 예측 모델의 경우, 지진 FRM에 대한 

6개의 입력 매개변수와 1개의 출력 매개변수를 기반으로 하는 트리가 구축

되었다. 이 트리는 13개의 노드를 가지의 깊이(Depth)가 4이며, 12개의 가

지를 갖는 구조로 구성되었다. 모델의 최적화를 위하여, 해당 모델에 적용

된 데이터세트 중 비보강데이터 3개를 제외한 68개의 보강데이터를 무작

위로 선택하였으며, 하이퍼파라미터 최적화는 5번 노드에서 최적화되었다.

RF 기반 건축물의 내진성능 이용한 등급 예측 모델의 경우, 6개의 입력 

매개변수와 1개의 출력 매개변수로 4개의 트리가 구축되었다. 이 트리는 각

각 17개의 노드를 가지의 깊이(Depth)가 5이며, 16개의 가지를 갖는 구조

로 구성되었다. 학습 모델의 최적화를 위하여, 해당 모델에 적용된 데이터

세트 중 비보강데이터 3개를 제외한 68개의 보강데이터를 무작위로 선택

하였으며, 하이퍼파라미터 최적화는 Ensemble 학습방법 중 Boosting 방

식을 통해 진행되었다. Table 4는 본 연구에서 활용한 ANN, DT 그리고 

RF 모델에 대한 하이퍼파라미터의 구성을 보여주고 있다.

MSE은 예측값에 대한 정확성을 측정하는 방법으로, 실제값과 예측값

의 차이를 제곱하여 평균화한 값을 사용한다. MSE는 0~1까지의 범위 내에

서 그 값이 결정되며, 0에 수렴할수록 예측값이 실제값과 가깝기 때문에 정

확도가 높다고 할 수 있다. MSE는 식 (1)을 통해 산정된다.

 




  






 (1)

Table 3. Summary of MSE, R2, and average residual by models

Model MSE R2 Average Residual

ANN
Training 0.01 0.99 0.01

Testing 0.01 0.98 0.01

DT
Training 0.01 0.97 -0.01

Testing 0.01 0.97 -0.01

RF
Training 0.01 1.00 0

Testing 0.01 0.98 0.01

Table 4. Hyperparameters for each ML model

Model Parameter Value

ANN

LayerSizes

Activations

Iteration

10

relu

33

DT

NumNodes

Maximum depth of the tree

MinLeafSize

13

4

5

RF

NumSeedPoints

NumNodes

Maximum depth of the tree

NumTrained

LearnRate

4

17

5

421

0.426
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여기서, 은 실제값 그리고 은 예측값을 의미한다.

R2은 실제 결과 대비 예측모델의 예측도를 의미하는 값으로, 0~1까지의 

범위 내에서 그 값이 결정되며, 1에 수렴할수록 실제값과 가깝기 때문에 정

확도가 높다고 할 수 있다. R2은 제시된 식 (2)을 통해 산정된다.


 



  



(2)

여기서, SST(Sum of Squares Total)는 전체변동, SSR(Sum of Squares 

due to Regression)은 회귀변동, 그리고 SSE(Sum of Squares Error)는 오

차변동을 의미하며, 식 (2)에 활용되는 SSR, SSE 그리고 SST는 각각 식 

(3)~(5)을 통해 산정된다.

  
  



 
 (3)

  
  



 
 (4)

    (5)

여기서, 는 번째 종속변수(실제값), 는 의 평균 그리고 는 의 선

형회귀값(예측값)을 의미한다.

Residual은 실제 출력변수와 예측한 출력변수의 오차를 의미하는 값으

로, 0에 수렴할수록 실제값과 가깝기 때문에 오차가 작다고 할 수 있다. 

Residual( )은 제시된 식 (6)을 통해 산정된다.

   
 (6)

ANN, DT, 그리고 RF 기반 건축물의 내진성능 등급 예측모델과 FE 모

델을 기반으로 구축된 68개의 데이터세트를 활용하여 간단한 회귀분석을 

수행하였다. 여기서, 학습모델 검증에 사용된 훈련 데이터세트와 테스팅 데

이터세트는 무작위로 선정되었으며, 각각 7:3의 비율(훈련 데이터세트 48

개 그리고 테스팅 데이터세트 20개)로 나뉘어 활용되었다. 세 개의 모델에 

대한 MSE, R2 그리고 평균 Residual 결과를 Table 3에 요약하였다. 훈련 

데이터세트를 기반으로 구축된 회귀모델의 기울기는 각각 0.956, 0.974 그

리고 1.000로, 절편은 각각 0.014, 0.009 그리고 0로 산정되었으며, 테스팅 

데이터세트를 기반으로 구축된 회귀모델의 기울기는 각각 0.961, 0.966 그

리고 0.997로, 절편은 각각 0.010, 0.009 그리고 –0.002로 산정되었다. 세 

개의 모델에 대한 MSE, R2 그리고 평균 Residual 결과는 다음과 같다.

예측값에 대한 정확도를 의미하는 MSE 결과는 세 개의 모델이 모두 

0.01로 산정되었으며, 이는 세 개의 모델 모두 정확도가 높고, 정확도 측면

에서 각 모델 사이의 차이가 없음을 의미한다. 실제 결과 대비 예측모델의 

예측도를 의미하는 R2 결과는 다음과 같다. 훈련 데이터세트를 기반으로 산

정된 R2 결과는 세 개의 모델이 각각 0.98, 1.00 그리고 0.97로 산정되었으

며, 테스팅 데이터세트를 기반으로 산정된 R2 결과는 세 개의 모델이 각각 

0.98, 0.97 그리고 0.98로 산정되었다. 이는 세 개의 모델 모두 실제 결과 대

비 예측모델의 예측도가 높은 것으로 나타났으며, 이 중 테스팅 데이터세트

를 기반으로 산정된 R2 결과가 0.98로 가장 높았던 ANN 그리고 RF 기반 

예측모델의 예측도가 가장 높다고 판단되었다.

예측한 결과와 실제 결과와의 오차를 의미하는 평균 Residual 결과는 다

음과 같다. 훈련 데이터세트를 기반으로 산정된 평균 Residual 결과는 세 

개의 모델이 각각 0.01, –0.01 그리고 0으로 산정되었으며, 테스팅 데이터

세트를 기반으로 산정된 평균 Residual 결과는 세 개의 모델이 각각 0.01, 

–0.01 그리고 0.01로 산정되었다. 이는 실제 결과와 예측모델의 결과 사이

의 차이가 크지 않음을 의미한다. 각 모델별 MSE, R2 그리고 평균 Residual 

결과의 비교를 바탕으로, 세 개의 예측모델 모두 전반적으로 예측 성능이 우

수한 것으로 평가되었다. Fig. 4는 FE 모델을 기반으로 구축된 68개의 데이
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Fig. 4. Regression analyses between FE- and FRM-based demands by models 



기계학습 기반 지진 취약 철근콘크리트 골조에 대한 신속 내진성능 등급 예측모델 개발 연구

199

터세트와 ANN, DT 그리고 RF 기반 건축물의 내진성능 등급 예측 모델을 

활용하여 수행한 회귀분석 결과를 보여주고 있다.

ANN, DT 그리고 RF를 이용한 건축물의 내진성능 등급 예측모델의 등

급별 예측 성능을 평가하기 위하여, 실제 변위비와 세 개의 예측모델 기반 

예측 변위비를 등급별로 분류하고, 이를 기반으로 등급별 평균 Residual을 

산정하였으며, 각 모델별 평균 Residual 결과를 비교하였다. 건축물의 내진

성능 등급은 FEMA 356[29]에서 정의한 내진성능 등급을 활용하였으며, 

Table 5는 FEMA 356에서 정의한 내진등급에 대한 성능한계를 보여준다. 

이를 기반으로, FE 모델 기반 데이터세트의 케이스별 실제 변위비와 ANN, 

DT 그리고 RF 기반 예측모델을 활용하여 예측한 변위비의 내진성능 등급

을 분류하였고, Table 6에 본 연구에서 활용된 케이스별 실제 변위비와 등
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Fig. 5. Diagnostic residual plots for FRM models

Table 5. Definition of seismic performance levels in FEMA 356[29]

Seismic Performance level Drift Limit

1 Immediate Occupancy (IO) ≤ 1.0%

2 Life Safety (LS) ≤ 2.0%

3 Collapse Prevention (CP) ≤ 4.0%

4 Collapse > 4.0%
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Table 6. Summary of FE model-based drift ratio and class of seismic performance and prediction model-based drift ratio, class of seismic 

performance and residual

Case #
Actual Drift Ratio

Predicted Drift Ratio

ANN DT RF

Output Class Output Class Residual Output Class Residual Output Class Residual

4 1.64 LS 1.67 LS 0.006 1.66 LS 0.003 1.64 LS 0.000

5 3.29 CP 3.29 CP 0.015 3.31 CP 0.011 3.29 CP 0.000

6 0.55 IO 0.54 IO -0.011 0.50 IO -0.015 0.55 IO 0.000

7 1.72 LS 1.70 LS -0.004 1.68 LS -0.008 1.72 LS 0.000

8 1.58 LS 1.65 LS 0.012 1.66 LS 0.014 1.58 LS 0.000

9 1.58 LS 1.62 LS 0.006 1.66 LS 0.014 1.58 LS 0.000

10 1.57 LS 1.61 LS 0.010 1.66 LS 0.017 1.51 LS 0.000

11 1.62 LS 1.62 LS -0.001 1.66 LS 0.006 1.62 LS 0.000

12 1.78 LS 1.77 LS 0.002 1.66 LS -0.021 1.67 LS 0.000

13 3.45 CP 3.35 CP -0.003 3.31 CP -0.018 3.45 CP 0.000

14 3.16 CP 3.06 CP -0.005 3.31 CP 0.035 3.16 CP 0.000

15 0.57 IO 0.53 IO -0.013 0.50 IO -0.018 0.57 IO 0.003

16 0.53 IO 0.62 IO 0.007 0.50 IO -0.011 0.53 IO 0.000

17 3.16 CP 3.07 CP -0.004 3.31 CP 0.035 3.16 CP 0.000

18 0.53 IO 0.60 IO 0.008 0.50 IO -0.011 0.51 IO 0.000

19 3.14 CP 3.21 CP 0.027 3.31 CP 0.043 3.34 CP 0.042

20 0.52 IO 0.54 IO -0.002 0.50 IO -0.009 0.54 IO 0.006

21 3.23 CP 3.18 CP 0.004 3.31 CP 0.022 3.23 CP 0.000

22 3.56 CP 3.47 CP 0.000 3.31 CP -0.039 3.56 CP 0.000

23 0.54 IO 0.58 IO -0.001 0.50 IO -0.013 0.54 IO 0.000

24 0.59 IO 0.64 IO 0.005 0.50 IO -0.022 0.53 IO 0.000

25 1.77 LS 1.63 LS -0.025 1.68 LS -0.018 1.77 LS 0.000

26 1.72 LS 1.66 LS -0.012 1.66 LS -0.012 1.72 LS 0.000

27 1.73 LS 1.64 LS -0.017 1.68 LS -0.010 1.73 LS 0.000

28 1.58 LS 1.60 LS 0.004 1.66 LS 0.014 1.58 LS 0.000

29 1.43 LS 1.63 LS 0.037 1.68 LS 0.045 1.43 LS 0.000

30 1.73 LS 1.80 LS 0.013 1.68 LS -0.010 1.73 LS 0.000

31 1.98 LS 1.72 LS -0.047 1.66 LS -0.061 1.98 LS 0.000

32 1.96 LS 1.68 LS -0.049 1.66 LS -0.055 1.66 LS 0.000

33 1.49 LS 1.53 LS 0.009 1.66 LS 0.032 1.51 LS 0.007

34 1.61 LS 1.63 LS 0.003 1.66 LS 0.008 1.61 LS 0.000

35 1.53 LS 1.67 LS 0.028 1.66 LS 0.025 1.61 LS 0.019

36 1.67 LS 1.57 LS -0.016 1.66 LS -0.001 1.61 LS 0.000

37 1.59 LS 1.71 LS 0.023 1.66 LS 0.012 1.59 LS 0.000

38 1.47 LS 1.39 LS -0.016 1.45 LS -0.004 1.47 LS 0.000

39 2.93 CP 2.93 CP 0.012 2.82 CP -0.012 2.87 CP 0.000

40 0.49 IO 0.53 IO -0.002 0.50 IO -0.004 0.49 IO 0.000

41 1.55 LS 1.43 LS -0.024 1.45 LS -0.019 1.55 LS 0.000

42 1.27 LS 1.35 LS 0.012 1.40 LS 0.022 1.27 LS 0.000

43 1.27 LS 1.29 LS 0.004 1.45 LS 0.034 1.31 LS 0.010

44 1.27 LS 1.36 LS 0.013 1.45 LS 0.033 1.27 LS 0.000

45 1.42 LS 1.32 LS -0.018 1.45 LS 0.006 1.46 LS 0.010

46 1.62 LS 1.57 LS -0.011 1.45 LS -0.032 1.62 LS 0.000

47 3.09 CP 2.99 CP -0.006 2.82 CP -0.041 3.04 CP 0.000

48 2.54 CP 2.70 CP 0.038 2.82 CP 0.057 2.54 CP 0.000

49 0.52 IO 0.50 IO -0.010 0.50 IO -0.009 0.56 IO 0.010

50 0.42 IO 0.67 IO 0.040 0.50 IO 0.009 0.42 IO 0.002

51 2.54 CP 2.71 CP 0.040 2.82 CP 0.057 2.54 CP 0.000

52 0.42 IO 0.60 IO 0.025 0.50 IO 0.009 0.42 IO 0.000

53 2.92 CP 2.85 CP -0.003 2.82 CP -0.014 2.92 CP 0.000

54 0.49 IO 0.56 IO 0.003 0.50 IO -0.004 0.49 IO 0.000

55 2.84 CP 2.82 CP 0.006 2.82 CP 0.001 2.84 CP 0.000

56 3.24 CP 3.11 CP -0.012 2.82 CP -0.073 3.24 CP 0.000

57 0.47 IO 0.58 IO 0.011 0.50 IO 0.000 0.47 IO 0.000

58 0.54 IO 0.57 IO -0.003 0.50 IO -0.013 0.54 IO 0.000

59 1.44 LS 1.32 LS -0.022 1.45 LS 0.003 1.45 LS 0.004

60 1.29 LS 1.32 LS 0.003 1.40 LS 0.018 1.29 LS 0.000

61 1.52 LS 1.38 LS -0.028 1.45 LS -0.014 1.52 LS 0.000

62 1.45 LS 1.40 LS -0.011 1.40 LS -0.011 1.45 LS 0.000

63 1.23 LS 1.32 LS 0.014 1.45 LS 0.040 1.23 LS 0.000

64 1.64 LS 1.60 LS -0.008 1.45 LS -0.036 1.64 LS 0.000

65 1.49 LS 1.42 LS -0.015 1.40 LS -0.019 1.49 LS 0.000

66 1.49 LS 1.44 LS -0.011 1.40 LS -0.019 1.49 LS 0.000

67 1.40 LS 1.26 LS -0.026 1.45 LS 0.010 1.21 LS 0.000

68 1.42 LS 1.35 LS -0.016 1.45 LS 0.005 1.42 LS 0.000
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급, 각 모델을 이용하여 예측한 변위비와 등급 그리고 Residual을 요약하였

다. FE 모델을 기반으로 구축된 데이터세트의 경우 각 등급(IO, LS, CP 그

리고 Collapse)별로 각각 14개, 40개, 14개 그리고 0개가 분류되었으며, 

ANN, DT 그리고 RF 기반 예측모델을 활용하여 예측한 변위비의 내진성

능 등급을 분류한 결과 또한 각 등급별로 각각 14개, 40개, 14개 그리고 0개

가 분류되었다.

세 개의 예측모델에 대한 등급별 평균 Residual 결과는 다음과 같다. 

ANN 모델의 경우, 훈련 데이터세트를 기반으로 예측한 등급별(IO, LS 그

리고 CP) 변위비와 실제 변위비 사이의 평균 Residual은 각각 0.004, –0.004 

그리고 0.007로 산정되었으며, 테스팅 데이터세트를 기반 예측한 등급별 

변위비와 실제 변위비 사이의 평균 Residual은 각각 0.005, –0.006 그리고 

0.011로 산정되었다. DT 모델의 경우, 훈련 데이터세트를 기반으로 예측

한 등급별 변위비와 실제 변위비 사이의 평균 Residual은 각각 –0.006, 

–0.001 그리고 0.007로 산정되었으며, 테스팅 데이터세트를 기반으로 예

측한 등급별 변위비와 실제 변위비 사이의 평균 Residual은 각각 –0.010, 

0.006 그리고 –0.004로 산정되었다. RF 모델의 경우, 훈련 데이터세트를 

기반으로 예측한 등급별 변위비와 실제 변위비 사이의 평균 Residual은 모

두 0으로 산정되었으며, 테스팅 데이터세트를 기반으로 예측한 등급별 변

위비와 실제 변위비 사이의 평균 Residual은 각각 0.009, –0.004 그리고 

0.002로 산정되었다. Fig. 5는 ANN, DT 그리고 RF 모델을 활용하여 예측

한 변위비와 실제 변위비 사이의 Residual을 보여주고 있다. Fig. 5(e)에서 

Training RF의 경우 다른 모델에 비해 Residual 결과가 상당히 작았으나

(Training RF의 Residual 결과 = 0), Fig. 5(f)에서 Testing RF는 그다지 

낮지 않은 것을 확인하였다. RF 모델의 경우 앙상블(Ensemble) 기법을 활

용함으로써 다른 모델에 비해 실제값과의 오차가 작은 것으로 나타났다. 또

한, 모델의 학습모델 검증 과정에서 활용된 테스팅 데이터세트는 학습 과정

에 관여하지 않기 때문에, 학습과정을 거쳐 최적화된 모델과 테스팅 데이터

세트 사이의 차이가 발생할 수 있다. 이러한 이유로 인해 Traning RF와 

Testing RF 사이의 차이가 발생하였다고 판단된다. Table 7은 실제 변위

비, ANN, DT 그리고 RF 기반 예측모델을 활용하여 예측한 변위비 그리고 

평균 Residual을 보여주고 있다.

ANN, DT 그리고 RF를 이용하여 구축한 건축물의 내진성능 등급 예측

모델의 등급별(IO, LS 그리고 CP) 예측 성능을 평가하기 위하여, 각 모델

별 테스팅 데이터세트를 기반으로 산정된 등급별 평균 Residual 결과를 비

교하였다. IO 등급의 경우, 세 개의 예측모델의 평균 Residual 결과는 각각 

0.005, –0.010 그리고 0.009로 산정되었다. 세 개의 예측모델의 평균 

Residual 결과를 비교하였을 때, ANN 기반 예측모델의 평균 Residual 결

과가 가장 낮았으므로, ANN 기반 예측모델이 IO 등급을 예측하는데 가장 

적합할 것으로 평가되었다. LS 등급의 경우, 세 개의 예측모델의 평균 

Residual 결과는 각각 –0.006, 0.006 그리고 –0.004로 산정되었다. 세 개

의 예측모델의 평균 Residual 결과를 비교하였을 때, RF 기반 예측모델의 

평균 Residual 결과가 가장 낮았으므로, RF 기반 예측모델이 LS 등급을 예

측하는데 가장 적합할 것으로 평가되었다. CP 등급의 경우, 세 개의 예측모

델의 평균 Residual 결과는 각각 0.011, –0.004 그리고 0.002로 산정되었

다. 세 개의 예측모델의 평균 Residual 결과를 비교하였을 때, RF 기반 예측

모델의 평균 Residual 결과가 가장 낮았으므로, RF 기반 예측모델이 CP 등

급을 예측하는데 가장 적합할 것으로 평가되었다.

4. 결 론

본 연구는 FRP 재킷 시스템을 보강한 지진에 취약한 RC 건축물을 대상

으로 반복 계산과정 없이 내진성능을 신속하게 평가할 수 있는 기계학습 모

델을 개발하였다. 해당 기계학습 모델은 과거 연구를 통하여 구축된 유한요

소해석 기반의 데이터세트를 활용하여 개발되었으며, 실제값과 예측값 사

이의 회귀분석을 통하여 예측 모델의 성능을 평가하였다. 본 연구에서 도출

된 결론은 아래와 같다.

1) 기존 내진성능평가 방법은 단계별 모델링 및 해석 과정으로 인해 막대

한 인력과 시간이 소모된다. 이를 극복하기 위하여, ML 모델 중 ANN, 

DT 그리고 RF를 이용하여 RC 건축물의 내진성능 등급 예측모델을 구

축하였다. 본 연구에서 구축한 예측모델은 지진하중, 보강위치, FRP 자

켓 강도 및 두께, 기둥의 내경 그리고 그라우트 강도의 입력데이터를 통

해 신속하게 높은 신뢰도(정확도)의 내진성능 평가가 가능한 것으로 나

타났다.

2) 과거 연구로부터 구축된 FE 모델 기반 데이터세트와 ANN, DT 그리고 

RF 기반 RC 건축물의 내진성능 등급 예측모델을 활용하여 회귀분석을 

수행하였으며, 모델별 MSE, R2 그리고 평균 Residual 결과를 바탕으

로 세 개의 예측모델에 대한 정확도와 예측 성능을 평가하였다. 세 개의 

예측모델 모두 MSE 결과가 0.01로 산정되었으며, R2 결과는 0.97~ 

1.00로 산정되었고, 평균 Residual 결과는 –0.01 ~0.01로 산정되어 전

체적으로 실제 결과 대비 예측모델의 성능이 높은 것으로 확인되었다.

3) ANN, DT 그리고 RF 기반 RC 건축물의 내진성능 등급 예측모델의 등

급별 예측 성능을 평가하기 위하여, 세 개의 예측모델의 등급별 평균 

Residual 결과를 비교하였다. IO 등급의 경우, ANN 기반 예측모델의 

평균 Residual 결과가 가장 낮았으며(0.005), 해당 모델이 IO 등급을 

가장 정확하게 예측하는 모델로 평가하였다. LS 등급의 경우, RF 기반 

예측모델의 평균 Residual 결과가 가장 낮았으며(–0.004), 해당 모델이 

LS 등급을 가장 정확하게 예측하는 모델로 평가하였다. CP 등급의 경

우, RF 기반 예측모델의 평균 Residual 결과가 가장 낮았으며(0.002), 

해당 모델이 CP 등급을 가장 정확하게 예측하는 모델로 평가하였다.

4) 본 연구에서 구축된 등급별 Best-fit 모델을 기본 예측모델로 활용하여 

모든 내진성능 등급을 정확하게 예측할 수 있는 통합 예측모델 개발을 

Table 7. Summary of average residual by seismic performance 

levels of models

Model
Average Residual by Seismic Performance Levels

IO LS CP

ANN
Training 0.004 -0.004 0.007

Testing 0.005 -0.006 0.011

DT
Training -0.006 -0.001 0.007

Testing -0.010 0.006 -0.004

RF
Training 0 0 0

Testing 0.009 -0.004 0.002
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위한 기반 연구가 수행되었으며, 이를 바탕으로 추후 모든 내진성능 등

급을 정확하게 예측할 수 있는 Meta-Learner모델의 개발 및 검증 과정

을 진행할 계획이다.
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