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Abstract

In recent years, various artificial neural network algorithms are used in the damage 

assessment of civil infrastructures. So far, many researchers have used the artificial neural 

network as a pattern classifier for the structural damage assessment but, in this paper, the 

neural network is used as a structural reanalysis tool not as a pattern classifier. For the 

model updating using the optimization algorithm, the summation of the absolute differences 

in the structural vibration modes between undamaged structures and damaged ones is 

considered as an objective function. The stiffness of structural components are treated as 

unknown parameters to be determined. The structural damage detection is achieved using 

model updating based on the optimization techniques which determine the estimated stiffness 

of components minimizing the objective function. For the verification of the proposed damage 

identification algorithm, it is numerically applied to a simply supported bridge model. 

요    지

토목구조물의 손상평가를 위해 현재까지 인공신경망이 유형분류기로 많이 이용되어왔다. 그러나 본 논문에

서는 신경망을 구조재해석기로 사용하여 최적화에 의한 모델업데이팅을 이용한 손상평가를 수행하였다. 최적

화에 의한 모델업데이팅을 위해 손상전후의 구조물 모드형상의 절대차의 합을 목적함수로 하였으며, 부재의 

강성을 미지의 변수로 취급하였다. 본 손상평가 알고리즘의 적용성을 검토하기 위해 단순보 형태의 판형교 

모델에 수치적으로 적용하였다. 적용결과 구조 재해석을 위해 유한요소법을 이용한 결과와 유사한 정도의 손

상추정 결과를 얻었다.
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1. 서 론

구조물의 유한요소 모델 업데이팅 기법은 시공 구조

물에 대한 시공 적절성, 구조물의 특성파악, 구조물의 

정확한 유한요소 모델 등을 얻고자 할 때 주로 사용된

다
(1). 또한 구조물의 공용 후 시간의 경과에 따른 여

러 손상으로 인한 구조계의 변화를 추정하는데도 이용

된다. 

토목 교량 구조물의 적절한 유지관리 및 내하력 평

가를 위해서는 공용중인 교량에 대한 정확한 상태평가 

및 손상평가가 선행되어야 하며, 시간의 경과에 따라 

구조물의 상태를 정확하게 반영할 수 있는 유한요소 

모델이 필요하게 된다. 업데이트 된 유한요소 모델은 

구조물의 현 상태를 반영하게 되므로 구조물의 손상추

정 및 상태평가에 이용 가능하다. 이러한 구조물의 유

한요소 모델 업데이팅은 주로 손상구조물로부터 얻은 

동적자료에 의존하여 수행하게 된다.
(1) 즉, 무손상 상

태의 해석적 모델을 기본으로 해석적 모델로부터 구한 

동적자료와 손상상태의 구조물로부터 측정한 동적자료

를 이용하여 해석모델의 강성도 행렬, 질량행렬, 지지

조건등을 재조정하는 과정을 통하여 수행된다. 

유한요소 모델 업데이팅 과정은 직접적인 방법과 반

복적인 방법으로 크게 대별할 수 있다. 직접적인 방법

으로 Baruch
(2)은 질량은 정확하다고 가정하고 라그

란지승수를 이용하여 강성행렬을 업데이팅하였다. 

Caesar
(3)는 질량행렬과 강성행렬을 순차적으로 업데

이팅하는 방법을 제안하였다. 또한 Smith and 

Beattie
(4)는 의사뉴턴 방법을 이용한 강성행렬 업데

이팅을 제안하였다. 반복적인 기법으로 Collins et 

al
(5)은 추정변수와 측정 데이터가 통계적으로 독립이

라는 가정하에 반복적으로 유한요소 모델을 업데이팅

하는 최소변동기법을 제안하였다. 그러나, 수치적인 

기법은 측정데이터에 잡음이 포함된 경우 적절한 처리

를 하지 못하거나, 수렴하지 않는 문제가 있다. 따라

서, 이러한 문제를 극복하기 위하여 측정 데이터에 포

함된 잡음을 충분히 고려할 수 있는 신경망을 이용한 

기법을 개발하였다.
(6) 

Lertpaitoonpan(7)는 모델 업데이팅을 해석적 모델

과 측정 데이터간의 관계에 대한 최적화를 통해 수행

하는 방법을 제시하였는데, 이러한 최적화 과정에서는 

많은 수의 구조물 재해석을 수행하여야 한다. 구조물

의 재해석은 구조계의 규모가 작은 경우에는 문제가 

되지 않지만 구조계가 복잡하고 규모가 큰 경우에는 

재해석에 많은 시간을 소비하게 되므로 효율성이 저하

된다. Jenkins
(8)는 구조물의 재해석을 빠른 시간내에 

수행하기 위해 신경망을 이용하였는데 신경망의 가중

치가 구조물의 유연도를 나타내도록 신경망을 입력층

과 출력층 만으로 구성하였다. 그는 구조물의 절점 하

중을 입력층 노드에 입력하면, 출력층에서는 절점의 

처짐이 산출되도록 하여 각종 트러스 구조물에 대한 

설계 재해석에 이용하였다. Jenkins는 하중과 처짐이 

선형관계인 것에 착안하여 가중치가 유연도를 나타내

도록 신경망을 구성하였다. 

반면에 본 논문에서 신경망을 이용하여 구하고자 하

는 모드형상은 구조물의 강성과 선형관계가 아니므로, 

Jenkins가 이용한 신경망과는 달리, 일반적인 다층 

신경망(Multi-layered Neural Network)에 대해 훈련

패턴과 목적패턴을 구성하여, 역전파(Back Propagation) 

학습법을 이용하는 방식을 택하였다. 본 논문에서 유

한요소 모델 업데이팅을 통한 구조물의 손상 추정시 

훈련된 신경망을 이용한 구조물의 재해석을 수행함으

로써 재해석에 소비되는 시간을 단축하였다. 신경망을 

이용한 구조물 재해석은 알고리즘의 적용성을 검토하

기 위하여 보 구조물에 대한 재해석시 유한요소법을 사

용한 경우와 신경망을 사용한 경우에 대해 비교하였다. 

2. 손상추정

2.1 알고리즘

구조물의 손상평가의 기본개념은 구조물의 응답이 

구조물의 물리적 특성의 함수이므로 이러한 물리적 특

성의 변화가 곧 구조물 응답의 변화를 초래한다는 것

이다. 따라서 이러한 구조물의 응답의 변화와 물리적 

특성의 변화를 연결지을수 있다면 손상평가가 가능하

게 된다. 손상을 원래의 구조물 응답과 어떤 시점에서 

구조물의 응답과의 차이를 유발하는 원인이라고 정의

한다면 이러한 손상의 종류는 다양하다. 
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구조물의 응답의 변화를 가져오는 요인으로는 구조

물의 열화에 의한 구조물 강성의 저하, 연결부의 이

완, 부재의 탈락에 의한 질량의 변화, 지지조건의 변

화등 다양하다. 그러나, 본 논문에서는 구조물 강성의 

저하만을 손상의 원인으로 가정하였으며, 이러한 강성

저하에 의한 손상을 추정하였다. 

유한요소 모델 업데이팅을 위해서 여러 동적자료가 

활용될 수 있지만 본 논문에서는 구조물의 모드형상을 

이용하였다. 모델 업데이팅을 통한 손상추정을 위한 

알고리즘은 다음 Fig. 1과 같다. 구조물의 손상을 요

소 강성의 저하로 정의하였으므로 요소 강성을 미지의 

구조 변수로 하여, 손상구조물로부터 측정된 모드형상

과 구조재해석에 의한 모드형상으로 구성된 목적함수

를 최소로 하는 최적화 기법
(9)에 의해 유한요소 모델

을 업데이팅 함으로써 손상상태를 추정한다. 

본 논문에서 유한요소 모델 업데이팅을 통한 손상평

가는 다음과 같은 순서로 수행하였다.

1) 손상구조물로부터 손상상태의 모드형상 측정.

   (Measured Mode Shape)

2) 무손상 상태에서 구조물 해석에 의한 모드형상 

획득.(Calculated Mode Shape)

3) 목적함수에 의한 수렴여부 판단.

4) 수렴시 종료.

5) 최적화 기법에 의한 다음 변수 추정점 산정.

6) 새로운 변수 추정점에서의 모드형상 획득.

7) 수렴시 까지 과정 3)∼6) 반복

위의 과정중 미수렴시 최적화 기법에 의해 다음 변

수벡터가 추정되고, 새로운 점에 대한 계산된 모드형

상이 필요하게 된다. 모드형상을 계산하기 위해서는 

구조물의 재해석이 필요하게 되며, 본 논문에서는 이 

과정에서 신경망을 이용한 구조물 재해석을 실시하여 

재해석 시간을 단축하였다. 

2.2 최적문제 정식화

위의 Fig. 1에서 알 수 있듯이 유한요소 모델 업데이

팅을 통한 구조물 손상추정을 위해서 손상구조물로부터 

획득한 모드형상과 계산된 모드형상에 대한 최적문제 정

식화가 필요하다. 최적문제는 다음과 같이 정식화 하였다. 

2.2.1 구조 매개변수

본 논문에서는 구조물 유한요소 모델의 요소 강성을 

미지 변수로 선정하였다. 따라서, 미지의 변수는 식

(1)과 같이 나타낼 수 있다. 

X= (K 1,K 2,…,Kn )                     (1)

여기서 Ki  : i번째 요소의 강성이다. 

 

2.2.2 목적함수

최적화를 수행하기 위한 목적함수는 다음 식 (2)와 

같이 손상상태에서 측정된 모드형상과 계산된 모드형

상의 차이의 절대합으로 정의하였으며, 최적화는 이 

목적함수를 최소화하도록 수행된다.

 F(X) = ∑
m

j=0
∑
n

i=0
| ΦMij - Φ

C
ij |             (2)

여기서,

ΦMij  : i  번째 측정점에서 측정된 j  차 모드형상, 

ΦCij  : i  번째 점에서 계산된 j  차 모드형상이다.

2.2.3 제약조건

결정되어야 할 미지변수에 대한 제약조건은 미지 변

수가 강성도이므로 음수가 될 수 없다. 또한 시간의 

경과에 따라 강성도가 감소한다고 가정하여 최초 시공

당시의 강성도를 초과할 수 없는 것으로 하였다. 이러
 Fig. 1 손상추정 알고리즘

MEASURED
MODE SHAPE

CONVERGE?STOP

CALCULATED
MODE SHAPE

YES

OPTIMIZER

NO

NEW POINT
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한 미지 변수에 대한 제약조건은 다음 식 (3)과 같이 

표현할 수 있다. 

0≤Ki≤ Ki
ini
       i=1,2,∼,n        (3)

여기서 

Ki  : i  번째 요소의 강성,

Kinii  : i  번째 요소 강성의 초기값이다.

위의 결과로부터 최적화 문제에 대한 정식화는 다음 

식 (4)와 같다. 

Minimize : F(X) = ∑
m

j=0
∑
n

i=0
| ΦMij -Φ

C
ij |

subject to : 0≤Ki≤ Ki
ini
  i=1,2,∼,n  

                                             (4)

3. 구조재해석기로서의 신경망

3.1 신경망의 적용

신경망은 의학, 통신, 화상처리, 인공지능 등 다양

한 분야에 현재 응용되고 있다.(10) 구조물의 손상평가 

분야에서도 훈련된 신경망을 이용하여 직접 구조물의 

손상을 추정하는 연구가 국내외적으로 다양하게 진행

되었다. 본 논문에서는 구조물의 유한요소 모델을 업

데이팅 하는데 유한요소해석을 통해 행하던 구조재해

석을 훈련된 신경망으로 대체함으로써 구조재해석에 

소비되는 시간을 단축하는데 사용하였다. 

즉, Fig. 1에서 최적화 알고리즘에 의해 새로운 추

정점이 결정되면 이 추정점에 대한 모드형상을 구해야 

하는데 이를 유한요소해석을 이용하여 구할 경우 매 

반복횟수 때마다 유한요소 해석을 수행하여야 하며 이

러한 과정은 통상 많은 시간을 필요로 하게 된다. 그

러나, 훈련된 신경망을 이용하면, 아무리 복잡한 구조

물이라 할지라도 재해석에 소비되는 시간은 신경망의 

전방전파(Foward Propagation)을 1회 만 수행하면 

되므로 극히 짧은 시간에 재해석을 수행할 수 있다. 

3.2 신경망의 구성

구조물 재해석을 위해 본 논문에서는 다층신경망

(Multilayer Neural Network)을 이용하였으며, 훈련을 

위해서는 역전파신경망(Back Propagation Neural 

Network (BPNN))을 사용하였다.

신경망의 구성은 Fig. 2와 같이 입력층, 두개의 은

닉층, 그리고 출력층으로 구성하였으며, 입력패턴은 

각 요소의 강성, 출력패턴은 각 절점에서의 모드형상

으로 하였다. 따라서 입력 층의 뉴런수는 구조물의 부

재의 수와 동일하며 출력층의 뉴런수는 구조물의 모드

형상을 측정하는 점의 수와 같다. 

 

3.3 신경망의 훈련

신경망을 재해석기로 사용하기 위해서는 신경망

을 훈련하여야 하는데, 신경망은 목적 패턴의 존

재여부에 따라 목적패턴이 존재하는 감독 신경망

과 목적패턴이 존재하지 않는 무감독 신경망으로 

구분된다. 본 논문에서는 신경망 훈련을 위해 목

적패턴을 갖는 감독 신경망을 사용하였다. 신경망

을 훈련시키기 위한 훈련패턴의 구성은 구조물의 

요소 강성을 입력패턴으로 하고, 이 요소강성에 

의한 각 절점에서의 모드형상을 목적패턴으로 하

여 신경망을 훈련시켰다. 

Fig. 2 신경망 형태

입력층

은닉층(1)

은닉층(2)

출력층
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신경망의 훈련과정은 신경망 각 층의 뉴런의 연결 

가중치를 결정하는 과정이라 할 수 있으며, Fig. 3과 

같은 절차를 통해 훈련된다. 즉, 먼저 가중치를 초기

화 한 후, 훈련을 위한 입력패턴과 가중치를 곱하고, 

전달함수를 통과하여 출력층으로 전방전파(Forward 

Propagation)해 간다. 출력층에서는 출력값과 훈련

을 위한 목적패턴과의 오차를 구한 후, 이 오차를 

최소화하도록 역전파(Back Propagation)하면서 

가중치를 조절한다. 이러한 전방전파와 역전파를 반

복수행하면서 오차가 수렴범위가 될 때까지 가중치

를 조절한다. 

4. 수치해석 예

4.1 적용대상 구조물

본 논문에서 제시하는 신경망을 이용한 유한요소모

델 업데이팅을 이용한 손상평가 알고리즘의 검증을 위

하여 Fig. 4와 같은 단순보에 대한 수치해석을 통해 

적용성을 검토하였다. 이러한 단순보는 국내의 철도 

판형교에 많이 채택되고 있으며, 이를 묘사하기 위해 

철도 판형교와 비슷한 제원을 갖도록 거더 길이는 

48.80m, 거더 단면적은 0.6378m2으로 하였다. 유한

요소 모델은 Frame요소를 사용하였으며, 요소 11개, 

절점 12개로 구성하였다. 각 요소의 강성도는 초기 강

성도( Kinii )를 단위강성도 1로 하여 손상 정도를 추

정하도록 하였다. 즉 손상평가결과 강성도 1은 무손상

을 의미하며 강성도 0.8은 20%손상을 의미한다.

4.2 신경망의 구조

신경망의 입력패턴과 출력패턴으로 본 논문에서는 

각 요소의 강성도와 절점에서의 모드형상 진폭을 선정

하였다. 따라서 적용 대상구조물이 11개의 요소와 12

개의 절점으로 구성되어 있으므로 신경망의 입력층은 

각 요소의 강성도를 입력할 수 있도록 11개의 뉴런을 

두고, 출력층은 구조물의 모드형상을 나타내도록 12개

의 뉴런으로 구성하였다. 그리고 은닉층은 2개를 두었

으며, 각 은닉층의 뉴런 수는 15개로 하였다. 첫 번째 

은닉층과 두 번째 은닉층에서 가중합에 대한 전달함수

(transfer function)는 식(4)와 같은 Tangent 

sigmoid 함수를 사용하였으며, 마지막 출력층에서의 

전달함수는 순수선형함수를 사용하였다. 

f (x) =
2

1 + exp( -2x )
- 1           (4)

 

4.3 신경망의 훈련

신경망 훈련을 위해 입력패턴인 각 요소의 강성도에 

대한 목적패턴인 모드형상으로 구성된 1500개의 훈련 

패턴을 사용하였다. 

Fig. 3 신경망 훈련 알고리즘
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Fig. 4 적용대상 구조물(단순보)

11 22 33 44 55 66 77 88 99 1010 1111 121211 22 33 44 55 66 77 88 99 1010 1111 1212



126       한국구조물진단학회 제7권 제4호(2003. 10)

신경망 훈련시 훈련패턴에 대한 수렴기준만을 적용

할 경우 신경망 훈련 후, 신경망이 시험패턴에 대해서

는 정확한 값을 주지만 검증패턴에 대해서는 부정확한 

값을 주는 이른바 overfitting 현상이 발생할 수 있

다. 따라서, 이를 방지하기 위해 1500개의 훈련 패턴

을 다시 1000개의 훈련패턴과 500개의 검증 패턴으

로 재 구분하여, 1000개의 훈련패턴에 대해 가중치를 

조절하면서 매 반복 때마다, 검증 패턴에 대한 오차를 

계산하여 검증 패턴의 오차가 증가하기 시작하면 훈련

이 멈추도록 하는 조기 훈련종료 기법을 이용함으로써 

ovefitting을 방지하였다. 

4.4 손상 시나리오

구조물에 대한 손상은 Fig. 4에 나타낸 보 모델에 

대해, Table 1에서 보는 바와 같이, 손상시나리오 1

은 3번 요소에 강성도를 5%, 10%, 20% 감소하여 

손상을 도입하였으며, 손상시나리오 2는 6번 요소에 

5%, 10%, 20%를, 손상시나리오 3에서는 3번 요소

와 6번 요소에 각각 5%, 10%, 20% 의 강성도 감소

를 손상으로 도입하여 손상평가를 수행하였다. 본 논

문에서는 모드형상을 구하는데 신경망을 재해석기로 

사용한 모델 업데이팅 기법과 유한요소해석을 사용한 

경우에 대한 결과를 함께 비교 수행하였다. 

 

4.5 손상평가 결과

손상 시나리오에 따른 손상 평가 결과는 Fig, 5∼

10과 같다. 그림에서 x축은 요소번호를 나타내며, y

축은 손상정도를 나타낸다. Table 2는 손상평가에 대

한 결과를 나타낸다. Fig. 5∼7은 3번 요소에 손상정

도를 5%, 10%, 20%로 증가시켰을 때 손상탐지 결

과를 나타낸다. 그림에서 알 수 있듯이 손상정도가 적

을 때 보다는 손상정도가 클 때 더 정확히 손상을 평

가함을 알 수 있다. 이는 손상 정도가 클수록 요소의 

강성변화에 대한 목적함수의 변화가 크기 때문인 것으

로 판단된다. 또한 신경망을 사용한 경우에는 유한요

소 해석을 사용한 경우 보다 손상 주위의 요소에서 손

상탐지 오차가 더 많이 나타남을 알 수 있다. 

Fig. 8은 6번 요소에 10% 손상을 도입한 경우에 

대한 결과를 나타낸다. 3번 요소가 손상을 입었을 때

의 Fig. 3과 비교해 보면 단순보의 경간 중앙에 위치

하는 요소가 손상을 입었을 경우에 더 정확하게 손상

을 추정함을 알 수 있다. 이러한 이유는 손상추정을 

위해 1차 모드형상만을 이용하였으므로, 보의 중앙에 

있는 요소의 손상이 모드형상에 미치는 민감도가 지점

부 쪽에 가까이 위치하는 요소의 손상이 미치는 민감

도 보다 크기 때문일 것으로 사료된다.

Fig. 9∼10은 3번과 6번 요소에 10%, 20% 손상

을 도입하였을 때의 손상평가 결과를 나타낸다. 손상

을 한 곳에 도입하였을 때와 비슷하게 신경망을 사용

한 경우에 좀 더 손상 추정오차가 큼을 알 수 있다. 

이는 신경망을 훈련할 때는 유한요소해석에 의해 산출

된 훈련패턴을 이용해 훈련하지만, 훈련된 신경망을 

이용하여 재해석을 하는 경우에는 산출된 모드형상이 

유한요소해석을 통해 얻은 정확한 모드형상과 차이가 

있기 때문인 것으로 생각된다.

Table 1 구조물 손상시나리오

구 분
손 상

요 소

손 상

정 도

1 3

5 %

10 %

20 %

2 6

5 %

10 %

20 %

3 3, 6

5%, 5 %

10%, 10 %

20%, 20 %

Table 2 손상추정 결과

손 상

요 소

손 상

정 도

추정손상정도

FEM ANN

3

5 % 4.21 % 3.98 %

10 % 9.87 % 9.64 %

20 % 20.40 % 21.35 %

6

5 % 4.82 % 5.23 %

10 % 10.17 % 9.87 %

20 % 20.13 % 21.44 %

3, 6

5%, 5 % 3.28%, 4.67% 3.11%, 5.78%

10%, 10 % 10.21%, 9.36% 11.77%, 8.85 %

20%, 20 % 19.19%, 19.85% 18.89%, 19.20 %
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 Fig. 5 3번 요소 5% 손상 
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Fig. 8 6번 요소 10% 손상
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 Fig. 9 3번, 6번 요소 10% 손상 
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Fig. 6 3번 요소 10% 손상
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Fig. 7 3번 요소 20% 손상 
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 Fig. 10 3번, 6번 요소 20% 손상
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5. 결 론

본 논문에서는 구조물의 유한요소 업데이팅을 이용

한 구조물의 손상 평가시 재해석 시간을 단축하기 위

해 유한요소해석을 사용하는 대신 훈련된 신경망을 사

용하는 알고리즘을 제시하고 단순보에 대해 적용하였

다. 신경망을 이용한 경우 구조물의 손상은 손상의 정

도와 손상이 존재하는 위치에 따라 손상추정 정확도가 

달라지는 것을 알 수 있었다. 즉 손상정도가 클수록 

그리고, 손상의 위치가 중앙에 위치할 수록 손상추정

의 정확도가 향상되었다. 신경망을 재해석기로 이용한 

경우, 유한요소해석을 이용한 방법보다는 손상평가 결

과가 다소 부정확 하지만 충분한 수준의 손상위치와 

정도를 추정한다고 볼 수 있다. 또한, 최적화 과정중 

구조물 재해석시 전체 구조물에 대한 유한요소해석을 

이용하는 것 보다, 훈련된 신경망을 이용한 전방전파

(Forward Propagation)만에 의해 필요한 동적특성

을 구하므로 더 효율적으로 수행할 수 있었다. 
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