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Abstract

Machine learning is widely applied to various engineering fields. In structural engineering area, machine learning is 

generally used to predict structural responses of building structures. The aging deterioration of reinforced concrete structure 

affects its structural behavior. Therefore, the aging deterioration of R.C. structure should be consider to exactly predict 

seismic responses of the structure. In this study, the machine learning based seismic response prediction model was 

developed. To this end, four machine learning algorithms were employed and prediction performance of each algorithm 

was compared. A 3-story coupled shear wall structure was selected as an example structure for numerical simulation. 

Artificial ground motions were generated based on domestic site characteristics. Elastic modulus, damping ratio and density 

were changed to considering concrete degradation due to chloride penetration and carbonation, etc. Various intensity 

measures were used input parameters of the training database. Performance evaluation was performed using metrics like 

root mean square error, mean square error, mean absolute error, and coefficient of determination. The optimization of 

hyperparameters was achieved through k-fold cross-validation and grid search techniques. The analysis results show that 

neural networks and extreme gradient boosting algorithms present good prediction performance.
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1. 서론1)

철근콘크리트 구조물에서 염화물 침투, 탄산화 등

의 요인으로 인하여 열화가 발생하면 구조재료의 특

성이 변화되고 때로는 철근이 부식되어 콘크리트의 

탈락 등으로 구조물의 성능이 저하된다1). 특히 지진하

중에 대한 응답해석을 수행할 때 구조물의 경년열화

는 동적 특성의 변화, 저항성능의 감소, 지진응답의 

변화를 유발할 수 있다2). 따라서 지진하중을 받는 철

근콘크리트 구조물의 내진성능평가를 위해서는 열화

를 고려한 구조해석은 필수적이다. 
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철근콘크리트 구조물에 재료의 특성 및 구조적 성

능변화를 일으킬 수 있는 열화인자로는 염화물 침투, 

콘크리트의 중성화(탄산화), 열효과 등이 있다. 이러한 

열화인자들은 철근의 부식, 피복 콘크리트의 탈락, 콘

크리트의 강도 및 강성 저하, 질량과 감쇠의 변화 등 

구조물의 구조적 안전성과 지진응답에 영향을 미칠 

수 있는 특성변화를 일으킬 수 있다. 따라서 이러한 

열화인자들에 의한 철근콘크리트 재료의 불확실성을 

고려하는 해석이 필요하다.

근래에 들어서 기계학습 기법은 구조공학의 다양한 

분야에 활용되어 우수한 성과를 나타내고 있다3). 특히 

구조물의 거동예측에 우수한 성능을 나타내는 기계학

습 기반 모델이 다수 개발되었고4,5) 이러한 기법들은 

효과적인 구조물의 지진취약도 분석에 활용되고 있다
6,7). 기계학습은 학습용 데이터베이스를 기반으로 입

출력 데이터간의 매우 복잡한 비선형관계를 분석하고 

예측할 수 있는 모델을 생성하며 기존의 회귀분석 방
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법에 비해서 매우 정확도가 높은 결과를 나타낼 수 

있는 기술이다. 본 연구에서는 기계학습 기법을 활용

하여 경년열화를 고려한 철근콘크리트 구조물의 지진

응답 예측모델을 개발하고 그 정확성을 검증하였다. 

기계학습모델의 개발을 위하여 지진하중을 받는 예

제 철근콘크리트 구조물로 비교적 단순한 3층 병렬 

전단벽 구조물을 선택 하였다. 구조물에 가해지는 하

중으로는 인공지진하중을 생성하여 사용하였다. 본 연

구에서는 인공지진하중을 생성하기 위해서  

Rezaeian(2010)이 제안한 기법을 사용하였다. 이 방

법에서는 추계학적인 방법과 필터링 방법을 조합하여 

인공지진동을 생성하였다. 특히 시간 종속적인 필터와 

주파수 영역대의 시간 종속적인  필터를  조합하여  

필터를  구축하였고,  지진동의  시간  영역대와 주파

수  영역대의  비안정적인(nonstationary) 특성을 잘 

반영한다.

생성한 인공지반운동 시간이력 전체를 기계학습모

델의 입력으로 사용할 수 없기 때문의 지반운동을 동

적특성을 대표할 수 있는 특성값을 추출하였다. 이를 

위해서 지진하중에 대한 취약도분석 등에서 널리 사

용되고 있는 지진 강도지표(earthquake intensity 

measure)를 사용하였다. 지금까지 매우 다양한 지진 

강도지표가 발표되었는데 본 연구에서는 PGA, PGV 

등을 포함하여 널리 사용되고 있는 13개의 지진 강도

지표를 사용하였다. 전술한 바와 같이 경년열화가 발

생한 철근콘크리트 구조물에서는 재료의 강도 및 강

성 저하, 질량과 감쇠의 변화 등이 발생하게 된다. 본 

연구에서는 선형동적시간이력해석을 수행하므로 경년

열화에 의한 재료의 특성변화는 탄성계수, 밀도, 감쇠

의 변화로 고려하였다. 기계학습 기반 지진응답 예측

모델의 출력(예측 목표)으로는 예제 구조물의 응답이 

가장 크게 발생하는 최상층의 최대 횡변위를 선택하

여 효과적으로 구조물의 안전성을 평가할 수 있도록 

하였다.

지금까지 매우 다양한 기계학습 알고리즘이 발표되

었다. 그 중 본 연구에서는 구조공학분야에 많이 적용

되는 Decision Tree, Random Forest, XGBoost, 

Neural Network의 기계학습 알고리즘 4개를 선정하

였고 이를 통해서 개발된 지진응답 예측모델의 정확

성을 비교․검증하였다. 기계학습 모델의 예측성능을 

검토하기 위해서는 유한요소해석 결과를 정확해로보

고 모델 예측치의 차이를 계산해서 평가하는 방법이 

일반적이다. 본 연구에서는 다양한 기계학습모델 성능

평가지수 중에서 평균 제곱근 오차(Root Mean 

Square Error; RMSE), 평균제곱오차(Mean Squared 

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

MAE) 및 결정계수 (Coefficient of determination; 

R2)를 이용하였다.

2. 예제구조물 및 지진하중

본 연구에서는 지진하중을 받는 건축 구조물의 동

적응답을 예측하기 위해서 철근 콘크리트 예제구조물

을 구성하였다. 예제구조물은 골조구조물보다 경년열

화가 비교적 큰 3층 병렬 전단벽 구조물로 선택하였

고 이를 <Fig. 1>에 나타내었다.

3m

3m

3m

2m 2m1.6m

0.6m

<Fig. 1> Shear wall example structure

예제구조물은 그림에 나타낸 바와 같이 층고 4m의 

3층 건물이며 병렬 전단벽의 형태를 나타낸다. 전단벽

의 폭-높이 비는 1.5이고 두께는 200mm로 하였다. 

본 연구에서는 최상층의 최대 횡변위를 기계학습 모

델이 예측하는 목표값으로 선택하였다. 사용한 철근 

콘크리트 재료의 탄성계수는 2.58✕104 N/mm2, 프아

송 비는 0.167, 밀도는 2.35✕10-5 N/mm2이고 감쇠는 

Rayleigh Damping을 사용하였고 2%의 감쇠비를 갖

도록 모형화하였다.
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예제구조물에 가해지는 지진하중으로는 인공지진하

중을 작성하여 사용하였다. 지금까지 여러 연구자들에 

의해서 다양한 인공지진 생성기법이 제안되었다. 그 

중에서 본 연구에서는 Rezaeian(2010)이 제안한 기법

을 사용하였다. Rezaeian은  필터(Filter)의 매개변수

를 조절하여 다양한 인공지진동을 생성하였다. 또한, 

필터의 매개변수를 대상 부지의 비교적 관측하기 쉬

운 물리적 특성값에 회귀 적합하여, 적은 수의 물리적 

특성값으로부터 직접적으로 매개변수를 조절할 수 있

도록 하였다. 따라서 적은 실측데이터가 가용하더라

도, 회귀 적합식을 통해 매개변수를 추정할 수 있고, 

이를 통해 부지 특성을 충분히 반영할 수 있을 것으

로 기대하였다. 또한 불규칙 진동 이론에 기반한 확률

적 모델로서, 부지 특성을 반영함과 동시에 특성이 서

로 다른 다양한 인공 지진을 생성하여 딥러닝 모델의 

과적합을 피하는 등 딥러닝 모델 학습용으로 적합할 

것으로 예상된다. 

<Fig. 2> Time histories of artificial earthquakes

<Fig. 3> Comparison of response spectrum

본 연구에서는 기계학습 모델의 개발과 검증을 위

하여 Rezaeian(2010)이 제안한 기법을 적용하여 500

개의 인공지진을 생성하였고 그 중 하나의 지진에 대

해서 <Fig. 2>와 <Fig. 3>에 지반가속도 시간이력과 

응답스펙트럼을 나타내었다.

3. 지진응답 예측모델 학습을 위한 데

이터베이스 구축

지진응답 예측 정확성이 높은 기계학습 모델을 개

발하기 위해서는 적절한 학습 및 검증용 데이터베이

스를 구축하는 것이 필요하다. 데이터베이스의 입력 

및 출력은 <Fig. 4>에 나타낸 바와 같다. 입력은 크게 

지반운동의 특성과 구조물의 특성에 대한 변수로 이

루어진다. 지반운동의 특성은 인공지진 가속도시간이

력 데이터에서 특정한 값으로 추출한다. 이때 구조물

의 지진 취약도 분석에 널리 사용되는 지진 강도지표

를 사용하여 특성치를 추출하였다. 지진강도지표로는 

일반적으로 PGA(peak ground acceleration)이 가장 

널리 사용되고 있다. 본 연구에서는 <Fig. 4>에 나타

낸 바와 같이 PGA를 포함한 13개의 지진 강도지표를 

지반운동 특성치로 사용하였다.

<Fig. 4> Input and output of database

경년 열화에 의한 구조물 재료적 특성의 변화 및 

불확실성을 고려하기 위해서 철근 콘크리트 재료의 

탄성계수, 밀도 및 감쇠비를 변수로 선택하였다. 경년

열화에 의한 재료적 특성치들의 변화를 고려하여 해

석시 사용한 특성치의 평균값과 변동계수를 <Table 

1>에 나타내었다. 이 특성치들의 변동계수는 관련 선

행연구9)에서 제안한 값을 사용하였다.
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Parameters Distribution Median C.V.

Elastic 
modulus Normal

25,8000 
(MPa) 0.2

Density Normal 2.35✕10-5 
(N/mm2) 0.05

Damping 
ratio

Log-normal 0.02 0.4

<Table 1> Material parameter variation

앞서 생성한 500개의 인공 지반가속도의 대표적인 

특성치와 500개의 재료특성치 불확실성을 고려하기 

위한 계수 데이터의 분포를 검토하기 위해서 히스토

그램을 <Fig. 5>에 나타내었다. 그림에서 확인할 수 

있듯이 지진 강도지표를 바탕으로한 지반운동의 특성

치는 모두 대수정규분포를 따르고 있고 이것은 지진

하중의 일반적인 특성을 잘 나타낸다고 볼 수 있다. 

경년열화에 의한 재료 특성의 변화를 고려하기 위한 

데이터도 <Table 1>에 나타낸 불확실성의 특성을 잘 

표현하는 것을 알 수 있다.

<Fig. 5> Distribution of input parameters

구성한 데이터베이스 입출력 특성(feature)간의 상

관관계를 분석하기 위해서 <Fig. 6>에 특성 상관관계 

히트맵을 나타내었다. 지반운동과 재료적 특성을 고려

한 총 16개의 입력 변수 중에서 출력과 상관관계가 

높은 변수를 선택하여 히트맵을 작성하였다. 그림을 

보면 Spectral acceleration (SA, 0.63), Average 

spectral acceleration (ASA, 0.63), PGA(0.58)의  순

으로 상관관계가 큰 것을 알 수 있다. 전반적으로 가

속도와 관계된 지표의 상관관계가 높았고 속도와 관

계된 지표의 상관관계가 낮은 것을 알 수 있다. 지면

관계상 재료의 특성치 변화와 구조물의 응답과의 상

관관계를 나타내지 못했지만 지반운동 특성치에 비해

서 상관관계가 상대적으로 매우 작게 나타났다.

<Fig. 6> Correlation heatmap of selected DB

4. 지진응답 예측모델개발을 위한 기계

학습 알고리즘

Thai(2002)는 1989년부터 2022년까지 발표된 485

개의 논문을 분석하여 구조공학분야에 적용된 기계학

습 방법을 정리하였다. 이 연구결과를 보면 Neural 

networks 56%, Boosting algorithms 11%, Support 

vector machine 10%, Random forest 6%, Decision 

tree 5%의 비율로 사용되었다. 이러한 내용을 바탕으

로 본 연구에서는 Neural networks, Boosting 

algorithms, Random forest, Decision tree의 4개의 

알고리즘을 선정하여 구조물의 경년열화를 고려한 지

진응답 예측모델을 개발하였다. 

결정트리(Decision Tree, DT)는 데이터를 기반으로 

하여 의사 결정 규칙을 학습하는 모델이다. 이 모델은 

특성에 따라 데이터를 분할하여 트리 구조로 나타내

며, 각 노드는 특정 특성에 대한 조건을 나타낸다. 이

를 통해 데이터를 분류하거나 예측할 수 있다. 결정트
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리의 장점은 해석이 쉽고 다양한 종류의 데이터를 처

리할 수 있다는 것이다. 하지만 과적합되기 쉬운 단점

이 있으며, 이를 극복하기 위해 가지치기와 같은 방법

을 사용할 수 있다. 분류와 회귀 문제에 모두 활용이 

가능한 지도 학습 모델 중 하나이다. 

랜덤 포레스트(Random Forest, RT)는 <Fig. 7>에 

나타낸 바와 같이 여러 결정트리를 조합하여 예측하

는 알고리즘이다. 각 트리는 랜덤하게 선택된 데이터

와 특성을 기반으로 학습하며, 이를 결합하여 더 정확

하고 안정적인 예측을 수행한다. 각 트리는 독립적으

로 학습하고 예측하기 때문에 과적합을 줄이고 다양

한 종류의 데이터에 효과적으로 적용된다. 랜덤 포레

스트는 대규모 데이터셋에서도 효과적이며, 분류와 회

귀 문제에 모두 사용될 수 있다.

<Fig. 7> Concept of random forest10)

인공신경망(ANN)은 인간의 뇌의 구조에서 영감을 

받아 만들어진 기계학습 모델이다. 이 모델은 여러 개

의 뉴런으로 구성된 층(layer)을 가지고 있으며, 각 뉴

런은 입력을 받아 가중치를 곱하고 활성화 함수를 통

과시켜 출력을 생성한다. 이러한 층은 입력층, 은닉층, 

출력층으로 구성된다. 인공신경망은 데이터를 학습하

고 패턴을 발견하여 분류, 회귀, 패턴 인식 등 다양한 

작업에 사용되며 딥러닝(Deep Learning)의 핵심 기술

로 인정된다.

최근 기계학습 분야에서 부스팅 알고리즘이 우수한 

성과를 나타내고 있다. 그 중 본 연구에서는 XGBoost 

알고리즘을 사용한다. 이는 eXtreme Gradient 

Boosting의 준말로, 트리 기반의 앙상블 학습 알고리

즘이다. Gradient Boosting의 확장된 버전으로, 각 트

리를 순차적으로 학습하면서 이전 트리의 오차를 보

완하는 방식으로 동작한다. XGBoost는 트리 모델의 

복잡성을 제어하기 위해 가지치기(pruning) 및 규제

(regularization) 기법을 사용하며, 분류 및 회귀 문제 

모두에 효과적으로 적용된다. 속도와 성능 면에서 우

수하며, 대규모 데이터셋에서도 잘 작동한다고 알려져 

있다.

본 연구에서 개발된 기계학습 모델의 지진응답 예

측성능을 검토하기 위해서 회귀분석 연구에서 일반적

으로 사용하는 4개의 평가지표를 사용하였고 이를 식

(1)-(4)에 나타내었다.

  (1)

   (2)

   (3)

   (4)

여기서, n은 관측치의 개수, 는 예측치, 는 관측

치, 는 관측치의 평균값, 그리고 Var은 목표값에 대

한 분산을 의미한다.

5. 기계학습기반 지진응답 예측모델의 

정확성 평가

앞 절에서 소개한 4개의 기계학습 알고리즘을 활용

해서 예제 구조물에 대한 지진응답 예측모델을 개발

하였다. 이때 500개의 데이터베이스 중에서 80%를 

임의로 선택해서 학습에 사용하였고 학습에 사용되지 

않은 20%의 데이터는 개발된 모델의 검증에 사용하

였다. 즉, 검증에 사용되는 데이터는 개발된 지진응답 

예측모델이 처음 접하는 데이터이다. 개발된 4개의 기

계학습기반 지진응답 예측모델의 예측결과를 목표값

과 비교하여 <Fig. 8>에 나타내었다. 



김 수․김유경․이소연․장 수

88 _제24권 제2호 통권96호, 2024. 6

   (a) Decision tree

   (b) Random forest

   (c) XGBoost

   (d) Neural networks

<Fig. 8> Predictions of ML models

가로축은 예측치이고 세로축은 참값으로 간주하는 

목표값이므로 예측치가 대각선위에 나타나면 정확도

가 높은 것을 의미한다. 그림을 보면 Decision tree 

모델의 예측결과보다 Random forest 모델의 예측결

과가 대각선에 더 가깝게 분포해있는 것을 알 수 있

다. 또 Random forest 모델의 예측결과보다 XGBoost 

모델의 예측결과가 더 대각선 주위에 모여서 존재하

는 것을 알 수 있다. Neural networks 모델의 결과는 

XGBoost 모델의 예측결과보다 대각선으로의 밀집도

가 낮은 것을 알 수 있다. 네 개의 예측모델 모두에서 

지진응답의 크기가 작은 부분에서는 대각선에 밀집되

어 분포되어서 정확도가 높은 예측을 할 수 있지만 

응답이 커질수록 정확도가 낮아지는 것을 알 수 있다. 

이러한 현상의 이유는 <Fig. 5>에 나타낸 데이터베이

스의 분포를 보면 유추할 수 있다. 즉, 500개의 데이

터베이스 중에서 지반운동의 강도가 작은 데이터가 

압도적으로 많아서 작은 지반운동에 의한 크지 않은 

지진응답은 기계학습 기반 모델이 충분히 학습하여 

이러한 응답은 효과적으로 예측할 수 있지만 상대적

으로 부족한 큰 지진응답에 대해서는 충분한 학습이 

이루어지지 않아서 예측 정확도가 떨어지는 것으로 

판단된다.

기계학습 모델의 예측정확성을 높이기 위해서는 최

적의 하이퍼파라미터를 선택하는 것이 필요하다. 본 

연구에서는 Random forest 모델을 개발할 때 13개의 

트리모델을 사용하였다. XGBoost 모델을 개발할 때에

는 17개의 트리모델을 사용하였으며 트리의 최대 깊

이는 3으로 하였고 학습률은 0.3으로 하였다. Neural 

networks 모델을 구성하기 위해서 3개의 히든 레이

어를 사용하였으며 각각의 노드 수는 50, 50, 10개로 

하였다.

개발한 4개의 기계학습 기반 지진응답 예측모델의 

정확성을 정량적으로 검토해보기 위해서 각 모델별로 

앞서 소개한 4개의 성능평가지표를 계산하여 <Table 

2>에 나타내었다. 4개의 기계학습 모델 중에서 

Decision tree의 결정게수(R2)가 0.7로서 가장 작은 

것을 알 수 있다. 이에 비하여 Random forest와 

Neural networks 모델의 결정계수는 모두 0.74로 

Decision tree 모델보다는 더 우수한 예측성능을 나타

냈다. 두 모델의 결정계수는 같지만 RMSE와 MSE는 
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Neural networks 모델이 조금 더 작게 나타났다. 마

지막으로 XBGoost 모델의 결정계수는 0.8로서 4개의 

기계학습모델 중 가장 우수한 예측성능을 나타내었다. 

이것은 <Fig. 8>에 그래프로 나타낸 예측성능과 유사

한 결과를 보여준다.

M.L. RMSE MSE MAE R2

Decision 
tree

0.99 0.99 0.74 0.70

Random 
forest

0.95 0.90 0.65 0.74

XGBoost 0.83 0.69 0.59 0.80

Neural 
networks

0.94 0.89 0.65 0.74

<Table 2> Comparison of performance indices

5. 결론

본 연구에서는 철근 콘크리트 구조물의 구조적 성

능과 동적 거동에 영향을 미치는 경년열화를 고려하

여 전단벽식 구조물의 지진응답을 예측할 수 있는 기

계학습 모델을 개발하였다. 이를 위해서 골조 구조물

보다 콘크리트의 사용량이 커서 경년열화현상이 상대

적으로 크게 발생할 것으로 예상되는 전단벽 구조물

로 예제구조물을 작성하였다. 예제구조물에 가해지는 

지진하중으로는 500개의 인공지진하중을 생성하였고 

이를 활용하여 시간이력해석을 수행하였다. 해석시 경

년열화 현상을 나타내기 위해서 철근 콘크리트 재료

의 탄성계수, 밀도 및 감쇠비를 변수로 선택하여 변동

계수로 불확실성을 고려하였다. 지진하중의 전체 시간

이력 데이터를 기계학습모델의 입력으로 사용할 수 

없기 때문에 지반운동의 특성을 대표할 수 있는 지진 

강도지표를 사용하여 데이터베이스를 구성하였다. 다

양한 기계학습 알고리즘 중에서 본 연구에서는 

Neural networks, XGBoost, Random forest, 

Decision tree의 4개의 기계학습 알고리즘을 선정하

여 구조물의 경년열화를 고려한 지진응답 예측모델을 

개발하였다. 개발된 경년열화모델의 예측성능을 평가

하기 위해서 회귀분석모델 평가에 주로 사용되는 4개

의 지표(RMSE, MSE, MAE, R2)를 사용하였다. 개발

된 기계학습 모델의 정확도를 평가해보면 Decision 

tree 모델의 정확도가 낮았고 그 다음으로 Random 

forest와 Neural networks의 정확도가 높은 것으로 

나타났다. 본 연구에서는 XGBoost의 지진응답 예측성

능이 가장 우수한 것으로 나타났다. 각 모델별 지진응

답 예측성능 평가결과 학습데이터가 많았던 작은 지

진응답에 대해서는 정확한 예측을 하였지만 상대적으

로 학습 데이터가 적었던 큰 지진응답에 대해서는 예

측의 정확도가 낮은 것을 확인할 수 있었다. 따라서 

추후 연구에서는 기계학습 모델이 큰 지진응답에 대

해서도 충분히 학습할 수 있도록 데이터베이스를 구

축하고 보다 다양한 기계학습 알고리즘을 사용해서 

예측 정확도를 더 높이기 위해 노력할 계획이다. 또한 

본 연구에서는 구조물의 최상층 최대변위를 예측목표

로 선정하였는데 추후 층간변위 및 가속도 응답도 예

측목표에 포함하여 연구의 활용성을 더 높이는 방향

으로 연구를 수행할 계획이다.
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