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기계학습을 이용한 염화물 확산계수 예측모델 개발

Development of Prediction Model of Chloride Diffusion Coefficient 

using Machine Learning
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Abstract

Chloride is one of the most common threats to reinforced concrete (RC) durability. Alkaline environment of concrete 

makes a passive layer on the surface of reinforcement bars that prevents the bar from corrosion. However, when the 

chloride concentration amount at the reinforcement bar reaches a certain  level,  deterioration  of  the  passive  protection 

layer occurs, causing corrosion and ultimately reducing the structure’s safety and durability. Therefore, understanding the 

chloride diffusion and its prediction are important to evaluate the safety and durability of RC structure. In this study, the 

chloride diffusion coefficient is predicted by machine learning techniques. Various machine learning techniques such as 

multiple linear regression, decision tree, random forest, support vector machine, artificial neural networks, extreme gradient 

boosting annd k-nearest neighbor were used and accuracy of there models were compared. In order to evaluate the 

accuracy, root mean square error (RMSE), mean square error (MSE), mean absolute error (MAE) and coefficient of 

determination (R
2
) were used as prediction performance indices. The k-fold cross-validation procedure was used to estimate 

the performance of machine learning models when making predictions on data not used during training. Grid search was 

applied to hyperparameter optimization. It has been shown from numerical simulation that ensemble learning methods such 

as random forest and extreme gradient boosting successfully predicted the chloride diffusion coefficient and artificial neural 

networks also provided accurate result.
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1. 서론1)

철근 콘크리트 구조물에 대한 염화물 침투는 구조

물의 내구성에 가장 큰 영향을 미치는 요인 중에 하

나이다. 일반적으로 강한 알카리성의 콘크리트는 보강 

철근의 표면에 부동태 피막을 생성하여 철근이 부식

되는 것을 막는다. 만약 콘크리트에 침투된 염화물이 

특정한 수준을 넘어가게 되면 수동태 피막의 파괴가 

일어나고 결과적으로 철근부식으로 인해 구조물의 안

전성, 사용성 및 내구성에 큰 영향을 미치게 된다1-3). 

따라서 염화물의 침투 과정을 이해하고 염화물의 확

산을 정확하게 예측하는 것은 철근 콘크리트 구조물

의 수명과 내구성을 연장하는데 중요한 역할을 하게 

된다. 그러므로 지금까지 다양한 조건으로 생성된 콘
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크리트 내의 염화물 확산 특성을 파악하기 위한 연구

가 다수 수행되어 왔다4-6). 이러한 연구는 확산이 콘

크리트 내부에서 염화물이 전달되는 주요 메커니즘이

라고 가정함으로써 단순화된다. 콘크리트 내부로 염화

물이 침투하는 과정은 Fick의 제2법칙에 기반을 둔 

비정상상태(non-steady state) 확산계수 평가방법을 

사용하는 것이 일반적이다. 

이러한 염화물 확산계수를 예측하기 위해서 실험결

과를 바탕으로 다양한 회귀분석기법을 사용하여 예측

모델이 발표되어 왔다7,8). 근래에는 기계학습이 다양

한 공학분야에 적용되어 콘크리트의 강도와 탄성계수

와 같은 구조물의 재료특성 예측모델 개발에 우수한 

성과를 나타내고 있다9). 기계학습 기법 중 특히 딥러

닝은 구조물의 비선형 응답 예측이나 지진 취약도 모

델 개발, 진동제어알고리즘 개발 등 보다 복잡하고 예

측이 어려운 문제에 적용되어 좋은 성과를 나타내었

다10,11). 그러나 복잡한 딥러닝 알고리즘을 염화물 확
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산계수 예측과 같은 상대적으로 복잡성이 작은 문제

에 적용한다면 학습과정에서 과적합이 발생하여 학습

되지 않은 데이터에 대한 예측성능이 저하될 가능성

이 있다. 따라서 다양한 기계학습 알고리즘을 활용해

서 콘크리트 내부의 염화물 확산계수 예측성능을 평

가하고 적절한 알고리즘을 선정하는 것이 필요하다. 

지금까지 여러 기계학습 알고리즘을 활용한 염화물 

확산계수 예측모델을 개발하고자하는 연구12,13)가 있

었지만 사용한 기계학습 알고리즘이나 학습용 데이터

베이스 분석 등에서 더 많은 연구가 필요한 상황이다.

이러한 배경을 바탕으로 본 연구에서는 다양한 기

계학습 알고리즘을 이용해서 염화물 확산계수 예측모

델을 개발하고 각 모델의 정확성을 비교․검토 해보았

다. 이를 위해서 본 연구에서는 비정상상태의 촉진시

험법 중 <Fig. 1>에 나타낸 NT Build 492 (전기영동

에 의한 비정상 상태의 시험에 의한 염화물 확산계수 

산정방법)14)에 의해서 계산된 염화물 확산계수로 구

성된 데이터베이스를 활용하였다. 

<Fig. 1> Configuration of NT Build 49214)

염화물 확산계수 예측모델 개발을 위하여 다중선형

회귀(Multiple Linear Regression; MLR), 결정트리

(Decision Tree; DT), 랜덤 포레스트( Random 

Forest; RF), 서포트 벡터 머신(Support Vector 

Machine; SVM), 인공신경망(Artificial Neural 

Networks; ANN), XG 부스트(eXtreme Gradient 

Boosting; XGBoost), K 최근접 이웃(K-Nearest 

Neighbor; KNN) 알고리즘을 사용하였다. 개발된 예

측모델의 정확성을 검증하기 위해서 평균 제곱근 오

차(Root Mean Square Error; RMSE), 평균제곱오차

(Mean Squared Error; MSE), 평균 절대 오차(Mean 

Absolute Error; MAE) 및 결정계수 (Coefficient of 

determination; R2)를 계산하여 검토하였다. 본 연구

를 통해서 앙상블 학습알고리즘이 비교적 정확하고 

안정적으로 염화물 확산계수를 예측할 수 있다는 것

을 확인하였다.

2. 염화물 확산계수 예측모델 학습을 위

한 데이터베이스

기계학습 기법을 이용하여 염화물 확산계수 예측모델

을 개발하기 위해서는 적절한 데이터베이스를 사용하는 

것이 필요하다. 본 연구에서는 Taffese와 Espinosa- 

Leal(2023)8)의 연구에서 사용했던 데이터베이스에서 누

락 값이 있는 데이터를 제거하고 사용하였다. Taffese와 

Espinosa-Leal의 연구에서는 비정상상태의 염화물 확산

계수(Dnssm)를 연구 프로젝트와 국제 저널에 발표된 실험

결과로부터 취합하여 843개의 실험결과를 포함하는 데이

터베이스를 구축하였다. 데이터베이스의 출력 값은 비정

상상태의 염화물 확산계수이고 입력 값은 물/시멘트비, 

시멘트, 슬래그, 플라이 애시, 실리카 퓸의 양 및 잔골재, 

굵은 골재, 유동화제, 공기연행제 등 22개의 항목으로 구

성되어 있다. 본 연구에서는 843개의 기본 데이터 중에서 

누락된 데이터 등을 제외하는  전처리과정을 통해 <Fig. 

2>에 나타낸 입출력 변수를 가진 데이터베이스를 구성하

였고 총 176개의 데이터를 가진다. 

<Fig. 2> Inputs and output of database

본 연구에서 사용한 데이터베이스의 출력값(Dnssm)의 

분포를 보면 <Fig. 3>에 나타낸 바와 같이 비정상상태 염

화물 확산계수가 약 7.5×10-12m2/s의 값을 중심을 많이 
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분포되어 있고 그 보다 큰 값들도 다수 분포된 것을 알 

수 있다. 이렇게 생성한 데이터베이스는 임의로 선택하여 

80%는 학습용으로 20%는 학습된 모델의 검증용으로 사

용하였다.

<Fig. 3> Configuration of database

구성한 데이터베이스 입출력 특성(feature)간의 상

관관계를 분석하기 위해서 <Fig. 4>에 특성 상관관계 

히트맵을 나타내었다.

<Fig. 4> Feature correlation heatmap

그림을 보면 물/시멘트비(w/b)가 출력값(Dnssm)과 

가장 큰 양의 상관관계(0.52)를 나타내는 것을 알 수 

있다. 즉 물/시멘트비가 커지면 비정상상태의 염화물 

확산이 더 잘 일어나는 것을 의미한다. 입력 변수 중 

유동화제(Superplasticizer)와 콘크리트 압축강도의 

상관계수는 모두 –0.31로서 가장 큰 음의 상관관계

를 나타낸다. 즉, 유동화제가 많이 포함되거나 콘크리

트의 압축강도가 높다면 콘크리트 내 염화물 확산이 

잘 일어나지 않게 된다. 이외에도 잔골재, 시멘트 및 

슬래그 양이 주요한 음의 상관관계를 나타내었다. 양

의 상관관계는 비례, 음의 상관관계는 반비례 관계를 

의미한다.

3. 염화물 확산계수 예측을 위한 기계

학습 기법

최근까지 다양한 기계학습 알고리즘이 실험 데이터

를 학습 데이터로 활용하여 구조물의 특성치를 예측

하는 모델 개발에 활용되어 왔다9). 이러한 목적에 사

용되는 기계학습 알고리즘은 지도학습(supervised 

learning) 중 회귀(regression) 모델에 해당한다. 본 

연구에서는 <Table 1>에 나타낸 7개의 회귀 지도학습 

알고리즘을 사용하여 염화물 확산계수 예측모델을 생

성하였다.

Algorithms Base

Multiple Linear Regression (MLR) Model

Decision Tree (DT) Model

Random Forest (RF) Model

Support Vector Machine (SVM) Model

Artificial Neural Networks (ANN) Model

eXtreme  Gradient  Boosting (XGBoost) Model

K-Nearest Neighbor (KNN) Instance

<Table 1> Machine learning algorithms

다중 선형 회귀(MLR) 기법은 식 (1)에 나타낸 것처

럼 여러 개의 독립변수(x)들을 사용하여 종속변수(y)

를 예측하기 위한 회귀모델을 만들기 위한 방법으로 

널리 사용되어 왔다.

  (1)

종속변수를 정확하게 예측할 수 있는 가중치(w)와 
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편향(b)을 찾기 위해서는 일반적으로 식 (2)에 나타낸 

것처럼 실제값()과 예측값() 사이의 평균제곱오차

(Mean Squared Error, MSE)를 최소화하는 값을 찾

는다. 보통 다중 선형 회귀 모델은 과적합

(overfitting)되는 경향이 있다. 이로 인하여 일반화 

능력이 떨어져 새로운 데이터를 제대로 예측하지 못

하는 경우가 발생하는데 이를 보완하기 위해서 식 (3)

과 (4)에 나타낸 Lasso와 Ridge 기법이 제안되었다. 

일반적으로 MLR 모델의 가중치(w)가 너무 크면 과적

합되는 경향이 있기 때문에 가중치 절대값의 합

(Lasso)이나 가중치 제곱의 합(Ridge)을 MSE와 합하

여 최소화시킨다.

 

  (2)

  (3)

  (4)

여기서, n은 관측치의 개수, 는 가중치를 결정하는 

하이퍼파라미터이다.

결정 트리(Decision Tree, DT)는 예측값의 오차를 

가장 잘 줄일 수 있는 변수를 기준으로 분기를 만들

어 결과를 예측하는 매우 단순한 모델이다. 어떤 변수

가 중요한지, 변수의 값에 따라 예측 결과가 무엇인지 

한 눈에 볼 수 있어서 추론과정을 이해하기 쉬운 장

점이 있다.

랜덤 포레스트(Random Forest, RT)는 분류, 회귀 

분석 등에 사용되는 앙상블 학습 방법의 일종으로, 

<Fig. 5>에 나타낸 바와 같이 훈련 과정에서 구성한 

다수의 결정 트리로부터 평균 예측치를 출력함으로써 

동작한다. 랜덤 포레스트는 결정트리에서 발생할 수 

있는 과적합 문제를 개선할 수 있는 알고리즘으로 알

려져 있다. 그림에서 몇몇의 결정 트리들이 과적합을 

보일 순 있지만 다수의 트리를 기반으로 예측하기 때

문에 그 영향력이 줄어들게 되어 좋은 일반화 성능을 

보인다.

<Fig. 5> Concept of random forest

서포트 벡터 머신(Support Vector Machine, SVM)

은 특성이 다른 두 범주로부터 최대한 멀리 떨어져 

있는 결정 경계를 찾는 것을 목표로 하며 선형이나 

비선형 분류, 회귀 등에 사용할 수 있는 강력한 성능

을 갖는 지도 학습 모델로 알려져 있다. 서포트 벡터 

머신은 <Fig. 6>에 나타낸 바와 같이 기본적으로 마진

(Margin)이라는 아이디어를 사용한다. 마진은 두 데

이터 범주를 구분하는 도로의 경계를 뜻하는데 SVM

에서 폭이 넓은 도로를 찾는 것이 최적의 결정 경계

를 찾는 것이고 이를 통해 최적의 예측치를 얻을 수 

있다. 

<Fig. 6> Concept of support vector machine

인공신경망(ANN)은 딥러닝의 가장 핵심적인 기술

로써, 신경 세포인 뉴런을 추상화한 인공 신경으로 구

성된 네트워크이다. 인공 신경망은 <Fig. 7>에 나타낸 

바와 같이 여러 계층으로 구성된 네트워크로 이루어

져 있으며 각 계층은 다수의 뉴런으로 구성되어 있다. 

뉴런은 입력값을 받아 가중치와 활성화 함수를 통해 

출력값을 계산하고, 계층 간에 정보를 전달한다. 학습

을 통해서 정확한 출력값을 예측할 수 있는 가중치

(w)와 편향(b)을 찾게 되고 계산된 값에 활성화함수

를 적용하여 비선형을 효과적으로 표현할 수 있게 한다.
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<Fig. 7> Concept of artificial neural network

기계학습에서 앙상블(ensemble)은 여러 개의 모델

을 조화롭게 학습시켜서 그 모델들의 예측 결과들을 

이용해 더 정확하고 안정적인 예측값을 계산할 수 있

는 기법을 의미한다. 앙상블 기법은 학습 데이터가 부

족한 상황에서 모델의 성능을 향상시킬 수 있다고 알

려져 있으며 대표적으로 <Fig. 8>에 나타낸 배깅

(bagging)과 부스팅(boosting) 기법이 있다. 배깅은 

랜덤 샘플링을 통해 학습데이터를 늘리는 방법으로서 

랜덤 포레스트 알고리즘이 여기에 해당하고 부스팅은 

예측이 잘못된 데이터에 가중치를 부여하여 표본 재 

추출 후 연속적으로 학습하는 방법으로 대표적으로 

XGBoost 알고리즘이 있다.

<Fig. 8> Types of ensemble learning

KNN 알고리즘은 <Fig. 9>에 나타낸 것처럼 입력 

데이터 주변의 가장 가까운 K개의 샘플값을 통해 출

력값을 예측하는 방식으로 작동한다. 가장 간단한 방

식으로는 K개 데이터의 평균을 출력으로 사용할 수 

있다. 

<Fig. 9> Concept of KNN (K=5)

<Table 1>에서 볼 수 있듯이 KNN 알고리즘은 인스

턴스 기반 학습이고 나머지 알고리즘은 모두 모델 기

반학습이다. 따라서 나머지 알고리즘은 학습데이터를 

이용해서 기계학습 모델을 생성하고 KNN은 모델 생성

을 하지 않고 입력된 데이터를 중심으로 거리가 가까

운 K개의 다른 데이터의 출력값을 활용하여 예측한다. 

앞서 소개한 7개의 알고리즘을 통해서 생성한 염화물 

확산계수 예측모델의 정확성을 검증하기 위해서 회귀

모델의 정확성을 평가하기 위해서 일반적으로 사용되

는 4개의 성능평가지표를 식(5)-(8)에 나타내었다.

  (5)

   (6)

   (7)

   (8)

여기서, n은 관측치의 개수, 는 예측값, 는 실제 

목표값, 는 실제 목표값의 평균값, 그리고 Var은 목

표값에 대한 분산을 의미한다.

4. 기계학습 모델에 따른 정확성 검토

앞 절의 <Table 1>에 소개한 7개의 알고리즘을 사

용하여 염화물 확산계수 예측모델을 생성하였고 정확

성을 비교해보았다. 우선 다중 선형 회기 알고리즘의 
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예측 정확성을 <Fig. 10>과 <Table 2>에서 비교하여 

보았다. 그림의 가로축은 예측값이고 세로축은 실제값

을 나타낸다. 따라서 기계학습 모델에 의해서 예측한 

값이 점선으로 나타낸 대각선위에 표시된다면 정확도

가 높은 것이고 대각선에서 멀어질수록 오차가 큰 것

을 의미한다. 그림을 보면 세 개의 모델이 비슷한 경

향을 보이지만 Rasso 모델이 다른 두 모델에 비해서 

예측성능이 좋지 않은 것을 볼 수 있다. 각 모델의 예

측 정확성을 정량적으로 살펴보기 위해서 <Table 2>

의 결과를 보면 Ridge 모델이 가장 정확하고 Rasso 

모델이 가장 부정확하지만 큰 차이는 없는 것을 알 

수 있다.

 

      (a) Linear              (b) Rasso

(c) Ridge

<Fig. 10> Predictions of MLR

Model RMSE MSE MAE R2

Linear 2.88 8.27 2.23 0.48

Lasso 2.96 8.74 2.33 0.45

Ridge 2.85 8.11 2.15 0.49

<Table 2> Prediction errors of MLR

결정 트리 기법은 알고리즘의 특성상 입력 변수

(feature)가 예측값 계산에 미치는 중요도를 <Fig. 

11>에 나타낸 바와 같이 얻을 수 있다. 그림에서 보면 

물시멘트비의 중요도가 압도적으로 크고 그 뒤로 콘

크리트 압축강도, 확산계수 실험시 재령 등의 순으로 

중요도가 계산되는 것을 알 수 있다. 따라서 앞서 소

개한 14개의 모든 입력변수를 사용한 결정트리 모델

과 <Fig. 11>에 나타낸 중요도가 높은 4개의 입력변

수를 사용한 결정트리 모델의 예측결과를 <Fig. 12>

에 비교하였다. 그림을 보면 두 모델의 정확도 차이가 

별로 나지 않는 것을 알 수 있다. 보다 정확한 비교를 

위해서 <Table 3>에 성능평가지표 오차값들을 나타내

었다. 표를 보면 전체 입력변수를 모두 사용한 모델보

다 중요도가 높은 4개의 입력변수만 사용한 모델이 

모든 오차값에 대해서 더 작은 값을 나타내는 것을 

알 수 있다. 이것은 중요도가 작은 변수를 많이 사용

하면 결정 트리 모델에 더 많은 정보를 주는 것이 아

니라 오히려 헛갈리게 할 수 있는 것으로 판단된다.

<Fig. 11> Feature importance

 

 (a) All features    (b) Selected features

<Fig. 12> Predictions of decision tree

Model RMSE MSE MAE R2

DT(All) 2.15 4.62 1.17 0.71

DT(Sel.) 2.07 4.27 1.19 0.73

RF 1.7 2.88 1.27 0.82

SVM 2.57 6.61 1.82 0.58

KNN 2.1 4.41 1.41 0.72

ANN 1.21 1.47 0.85 0.91

XGBoost 0.97 0.94 0.69 0.94

<Table 3> Prediction errors of ML models

결정 트리 이외에 나머지 5개의 기계학습 모델(RF, 

SVM, KNN, ANN, XGBoost)의 염화물 확산계수 예측결

과를 <Table 3>과 <Fig. 13>에 나타내었다. 그림을 보면 

SVM의 예측치가 실제값인 대각선에서 가장 멀리 떨어져

서 분포하는 것을 볼 수 있고 XGBoost와 ANN이 대각선

과 가장 가까운 예측치는 나타내는 것을 알 수 있다. 
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<Table 3>에 나타낸 오차값을 검토해보면 XGBoost와 

ANN의 R2값이 각각 0.94와 0.91로 매우 정확한 예측성

능을 나타내는 것을 알 수 있었고 그 뒤로 RF가 0.82의 

값으로 우수한 성능을 나타내었다. SVM은 MLR 알고리

즘들 보다 조금 우수한 성능을 나타냈지만 R2값이 0.58로 

염화물 확산계수 예측모델로 사용하기에는 정확도가 많이 

부족한 것으로 판단된다. DT와 KNN은 비슷한 정확도를 

나타냈으며 DT의 앙상블 모델은 RF은 DT보다 10%이상

의 정확도 향상을 가져온 것을 알 수 있다.

 

         (a) RF                (b) SVM

 

        (c) KNN              (d) ANN

 (e) XGBoost

<Fig. 13> Predictions of ML models

5. 결론

본 연구에서는 콘크리트의 안전성 및 내구성에 큰 

영향을 미치는 염화물 확산계수의 예측을 위해서 다

양한 기계학습 알고리즘을 이용하여 예측모델을 개발

하였고 정확성을 비교․검토하였다. 본 연구에서는 널

리 사용되고 있는 기계학습 알고리즘인 MLR, DT, 

RF, SVM, KNN, ANN, XGBoost을 사용하여 예측모

델을 개발하였고 정확성을 비교․검토하였다. 모델의 

학습을 위해 비정상상태의 촉진시험법 중 NT Build 

492 실험에 의해서 얻은 염화물 확산계수 데이터베이

스를 활용하였다. 7개의 기계학습 알고리즘을 통해서 

생성한 염화물 확산계수 예측모델의 정확성을 검증하

기 위해서 4개의 오차 평가지표(RMSE, MSE, MAE, 

R2)를 계산해서 비교한 결과 XGBoost가 가장 우수한 

예측성능을 나타낸 것으로 나타났다. 그 뒤로 ANN과 

RF의 정확도가 높았으며 MRL과 SVM은 정확도가 가

장 낮았다. 가장 우수한 예측성능을 나타낸 XGBoost

의 R2값이 0.94로서 매우 정확한 염화물 확산계수를 

예측할 수 있었고 이를 바탕으로 신뢰성 있는 철근콘

크리트 구조물의 내구성 및 안전성 평가가 가능함을 

확인할 수 있었다.
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