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1. 서 론

최근 신재생 에너지에 대한 관심이 높아짐에 따라, 태
양광 발전소에 대한 수요가 증가하고 있는 추세이다[1]. 
특히, 건축물 지붕 상부에 설치되는 태양광의 경우 정

부의 지원과 세제 혜택 등으로 설치가 증가하고 있다. 
일반적으로 건축물 상부 태양광 설계는 태양광 구조물 

계획, 태양광 구조물 안전성 검토, 태양광 구조물에 따

른 건축물의 안전성 검토, 필요 시 건축물 보강안 검토 

또는 태양광 구조물 재설계를 통한 안전성 확보 등의 

순환적인 설계과정을 거치고 있다. 태양광 구조물 계획

단계에서는 일반적으로 구조 전문가가 아닌 비전문가 

경험에 따라 초기 설계를 진행한다. 이후 초기 설계안

을 토대로 공사비용을 산정하여 계약 후 구조업체에서 

구조해석을 진행하게 된다. 이로 인해, 초기 계약 단계

에서는 전문적인 구조해석이 제외된다.
태양광 구조물 설계과정은 모듈 하부 중도리 설계, 

보와 기둥 설계, 접합부 설계의 과정으로 진행된다. 그
러나 사업 타당성을 평가하기 위한 초기 설계는 일반적

으로 비전문가의 경험과 현장 상황에 맞춘 설계가 이루

어짐에 따라, 구조안전성을 만족하지 못하는 경우가 많

다. 그로 인해 실시 설계 단계에서 시공자와 구조검토

를 진행하는 전문가 간의 반복적인 설계 협의와 재검토

로 인하여, 많은 인력과 시간 비용이 소요되는 어려움

이 있다. 초기 설계 시 예상된 공사비용 부분에서도 설

계변경에 따른 재계약 등의 문제가 발생한다.
최근 인공지능 및 기계학습의 발전으로 건축에서

도 이를 활용하는 연구들이 많이 증가하고 있다[2]. 
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Baduge[3]에서 건축 설계 분야에서 사용되는 기계학습

과 인공지능 방법에 대해 설명하고 있다. 건축구조 분

야에서도 기계학습을 이용하여 반복적인 과정에 대한 

시간 단축과 최적화 설계를 위하여 많이 활용하고 있

다. 강구조물의 최적 설계와 트러스의 단면 및 형상 최

적 설계에 대하여 Kim[4],[5]에서 연구되었다. Hashemi[6]

에선 MRF철골 구조물의 상세 설계 전 중량 예측 모델

에 대해서 연구되었다. Gupta[7]는 KNN 모델을 활용하

여 강철 미세구조 유형의 다중 클래스 분류 모델을 제

안하고 F1스코어를 통해 평가하였다. Lee[8]는 CFST 기
둥의 공칭강도를 예측하는 기계학습 모델을 제안하였

으며, Ha[9]는 교량의 백아화 등급을 정량적으로 평가하

며, 평가 과정의 간소화를 위한 기계학습 기법을 연구

하였다. Duong[10]은 축방향 하중을 받는 다양한 단면의 

CFST 기둥에 대한 기계학습 모델을 제안하였다 . 
Jang[11]과 Kim[12]에선 다양한 기계학습 모델들이 콘크

리트의 균열 깊이를 예측하는 성능을 평가하였으며, 
Jeong[13]은 콘크리트 균열의 용접 결함을 평가하는 기

계학습 모델을 제안하였다.
본 연구에서는 건축물 지붕 태양광 구조물 설계과정

에서 기계학습 모델을 하고자 하며, 초기 설계 단계에

서 태양광 구조물의 안전성에 대한 정확한 평가를 제공

할 수 있는 의사결정 모델을 만들고자 한다.

2. 설계 개요

2.1 태양광 구조물 개요

건축물 위 태양광 구조물 설계는 모듈을 지지하는 중

도리 설계, 중도리를 지지하는 보와 기둥 설계, 가새 및 

하부 건축물과의 접합부 설계, 건축물의 안전성 검토 

순으로 진행된다. 중도리, 보 및 기둥은 태양광 설치 공

사 시 모듈을 제외하고, 가장 많은 부분을 차지하고 있

다. 중도리의 경우 C형강을 사용하며, 보와 기둥의 경

우 각형강관을 사용한다. 구조물의 안전성은 부재의 성

능을 높이기보다는, 설치 간격의 변경을 통해 확보한

다. 가새 및 접합부 설계는 건축물의 지붕 형태, 접합 위

치, 볼트의 종류 등 고려할 변수가 다양하며, 시공사마

다 다양한 방식을 사용하고 있다. 하부 건축물 안전성

의 경우에는 건축물의 보수ㆍ보강보다는 태양광 구조

물의 재설계를 통하여 만족시킨다. 이는 기존에 사용 

중인 건축물의 보수ㆍ보강의 한계와 비용의 문제가 원

인이다. 본 연구에서는 태양광 설계과정 속에서 반복적

인 설계와 시공자와의 많은 협의가 필요하며, 초기 설

계 시 중요한 중도리 및 보, 기둥 설계에 중점을 두고 연

구를 진행하였다. 건축물의 보수ㆍ보강은 비전문가가 

현장에서 구조검토에 필요한 조건을 파악하기에 어려

움이 있다. 따라서 건축물의 보수ㆍ보강 유무의 판단은 

제외되었다.

2.2 설계 조건 및 고려 사항

2.2.1 구조물 개요

본 연구에서는 태양광 구조물을 대상으로 평가모델

을 개발하였다. 태양광 구조물은 건축물 지붕으로부터 

500 mm 이격되어 설치된다. 500 mm는 태양광 설치 이

후 점검 및 보수를 위하여 일반적으로 설계되는 높이

다. 모듈의 설치 각도는 건축물의 대지 조건, 발전 용량

에 중점을 두고 결정되는 요소로, 본 연구에서는 10°를 

적용하였다. 태양광 모듈은 3장씩 나열되어 설치되는 

3V 구조물로 설계하였다.

2.2.2 설계 조건

태양광 구조물의 경우 고정하중, 설하중 및 풍하중에 

대하여 구조해석을 수행한다. 일반적으로 고정하중, 설
하중보다는 풍하중이 안전성에 지배적인 영향을 준다. 
고정하중은 모듈 및 부수적인 전기 설비들로 일반적으

로 1m2당 0.2 kN – 0.25 kN으로 산정된다. 본 연구에서 

고정하중은 0.25 kN을 적용하였고, 설하중의 경우 통

상적인 국내 건축구조 설계 조건인 0.5 kN/m2를 사용

하였다. 풍하중의 산정 조건은 대부분 기계학습의 변수

로 사용된다. 다만, 지표면 조도의 경우 국내 내륙지방

의 조건인 C에 대한 해석 결과들이 사용되었다.
구조물의 부재로는 중도리 단면이 C-100 × 50 × 20 

× 2.3이고, 보와 기둥은 각형강관 □-100 × 100 × 2.3 t로 

설계되었다. 각 부재의 강종은 SRT275를 기준으로 진

행되었다. 구조물의 중도리와 보, 기둥은 완전 일체화

로 가정되었으며, 기둥의 하부는 고정단으로 설계된다.
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2.3 데이터 베이스

기계학습 모델에 사용된 데이터베이스는 국가건설

기준(KDS)의 건축구조기준 설계하중(KDS 41 10 15 : 
2019)[14]과 건축물 강구조 설계기준(KDS 41 30 10 : 
2019)[15]을 토대로 MIDAS 해석 결과를 취합하였다.

데이터는 3,061개가 사용되었다. 구조안전성을 만족

하는 클래스 512개와 안전성을 만족하지 못하는 클래

스 2,549개로 구성되었다. 불안전 클래스는 풍속(), 
보 간격(), 기둥 간격(), 건축물 높이()로 인하여 

안전성을 만족하지 못하는 경우이다. 각각의 클래스 수

는 Table 1에서 확인할 수 있다. 기계학습 모델링의 편

의성을 위하여 안전 클래스는 ‘1’, 불안전 클래스는 ‘0’
으로 기계학습에 적용하였다.

기계학습 모델의 입력변수로는 ,  , , 에 중

도리 길이()가 추가된 총 5가지이다. 각 변수들은 Fig. 1
에서 확인이 가능하다. 풍속의 경우 24 m/s에서 38 m/s
로 국내의 풍속 기준을 가지고 있다. 보 간격의 경우에

는 최소 1.6 m에서 최대 3.7 m사이의 범위에, 기둥 간

격은 최소 2.6 m, 최대 3.0 m의 범위 내에서 다양하게 

분포되어 있다. 건축물 높이는 5 m부터 20 m 범위에 있

고, 중도리의 길이는 모듈 6장, 10장, 14장, 18장 4가지 

경우에 대하여 사용된다. 데이터들은 훈련 세트 70 %, 테
스트 세트 30 %의 비율로 기계학습 모델의 학습 및 평

가에 사용된다.

3. 기계학습 모델

3.1 KNN

KNN 알고리즘은 이웃 알고리즘 지도 학습이다. 새
로운 변수를 제공했을 때 학습된 데이터와 가까운 K개

의 이웃 데이터를 선택한다(Fig. 2). 학습된 데이터를 

통해 안전 클래스와 불안전 클래스가 분포된다. 새로운 

데이터를 입력하면 가까운 K개의 데이터를 선택하여 

예측을 진행한다. K개의 데이터는 각 데이터 간의 거리

인 유클리드 거리를 기준으로 선택하게 된다(Fig. 3). 
선택된 데이터들의 다수결의 원칙을 통하여 최종적인 

예측을 진행한다. 이로 인해, KNN 모델은 예측 시 가

정이 포함되지 않는다. 회귀 문제 적용 시에도 동일한 

과정을 통해 평균값을 구하여 예측이 가능한 알고리즘

이다. 모델의 구성은 변수의 종류만큼 차원을 구성하게 

된다. 변수 차원의 경계가 확실한 경우 모델의 성능이 

뛰어나다. 반대로 데이터의 패턴이 복잡해 경계의 구분

이 어려운 경우 모델의 성능이 저하된다. 분류 문제에

서 클래스의 양이 일정하지 않으면 적은 데이터 클래스

에 대한 예측 성능이 떨어질 수 있다. 이때에는 과표본

화(over sampling), 하표본화(down sampling) 등 다양

한 데이터 전처리를 통해 모델의 성능을 높이는 과정이 

Fig. 1. Solar structures

Table 1. The number of data per class
Type Cause Count Mark

Safe ALL 512 1

Unsafe

 512

0

 795
 512

 ,  512

 218
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필요하다.

3.2 Logistic Regression

로지스틱 회귀 알고리즘은 명칭은 회귀이지만 분류모

델에 속한다. 선형 회귀와 동일하게 선형방정식을 통해 

모델이 학습하게 된다. 식으로 표현하면 다음과 같다.

        (1)

여기서 , , , , 는 각 변수에 대한 가중치 또는 계수

이다. 가 0–1사이의 값이 되어야 확률이 된다. 이를 위

해 시그모이드 함수가 사용된다. 시그모이드 함수는 아

래 식과 같다.

 
   


(2)

선형방정식에서 얻은 의 모든 값을 0–1 범위 내의 

수로 만들어 확률로 예측이 가능하다. 시그모이드 함수

를 그래프로 표현하면 Fig. 4와 같다.

3.3 그리드서치(GridSearch)

기계학습에는 하이퍼 파라미터라는 요소가 고려된

다. 하이퍼 파라미터란 모델의 학습 과정을 조절하는 

요소이다. 기계학습 모델의 학습 횟수, 탐색 방법 등 모

델의 예측 성능에 결정적인 요소이다. Thai[16]의 연구에

서 향후 건축구조 분야에 기계학습 모델의 적용 시 하

이퍼 파라미터에 대한 중요성을 설명하고 있다.
KNN 모델의 하이퍼 파라미터로는 K(n_neighbors), 

거리 측정 방법(metric), 가중치(weights)의 3가지가 존

재한다. K는 이웃한 몇 개의 데이터를 선택하여 예측을 

진행할지 결정한다. K는 값에 따라 모델의 성능이 달라

지는 중요한 하이퍼 파라미터이며, 다수결의 원칙에서 

동률이 나오는 것을 방지하기 위하여 홀수로 설정한다. 
거리 측정 방법은 유클리드 거리와 맨해튼 거리 중 선

택하도록 하였다. 유클리드 거리는 두 점 사이의 직선 

거리이고, 맨해튼 거리는 직각 거리이다. 가중치에는 

uniform, distance의 2가지가 있다. uniform은 모든 이

웃에 동일한 가중치를 부여하는 방법이고, distance는 

거리가 가까운 이웃일수록 더 큰 가중치를 부여하는 방

법이다.
로지스틱 회귀 모델의 하이퍼 파리미터는 C, 규제 방식

(Penalty), 최적화 알고리즘(Solver), 학습횟수(Max-iter)
가 있다. C는 L1, L2 규제에 곱해지는 상수로, 강도를 

조절한다. C값이 커질수록 규제가 약해져서 과적합이 

일어날 위험이 있다. C값이 작아질수록 규제가 강해져 

모델이 단순하지만, 그로 인해 과소 적합이 생길 수 있

Fig. 2. KNN algorithm

Fig. 3. Euclidean distance

Fig. 4. Sigmoid graph
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다. 규제 방식은 L1과 L2가 있다. L1은 모델의 계수에 

대한 절대값의 합을 최소화한다. 일부 특징의 가중치를 

0으로 만들어 특징 선택(feature selection) 효과를 얻을 

수 있다. L2는 모든 변수의 가중치를 작게 만들어 과대 

적합을 방지한다. 최적화 알고리즘은 Liblinear와 Sag
가 있다. Liblinear은 소규모 데이터 세트나 L1 규제 시 

사용된다. Sag는 L1과 L2를 모두 지원하며, 데이터 세

트의 크기가 대규모일 때 사용된다.
그리드 서치(GridSearch)는 하이퍼 파라미터 튜닝 방

법이다. 하이퍼 파라미터들을 격자처럼 엮어서 모든 조

합을 시도하여 학습된 모델에 최적의 성능을 보여주는 

하이퍼 파라미터를 찾아주는 역할을 한다. 모델을 찾는 

과정이 직관적이고 최적의 값을 찾을 확률이 높지만, 
하이퍼 파라미터의 종류나 조합이 다양할 경우 오랜 시

간이 걸릴 수 있는 단점이 있다.

3.4 결과

기계학습 모델을 평가하기 위해 F1스코어(F1-score)
를 사용하였다. F1스코어란 정밀도(Precision)와 재현

율(Recall) 값을 구하여, 모델의 오차를 나타내는 혼동

행렬이다(Fig. 5). 정밀도란 모델이 양성으로 예측한 것 

중 실제로 양성인 비율로, 모델이 얼마나 정확히 양성 

클래스를 예측하는 지를 나타낸다. 재현율이란 양성인 

것 중 모델이 양성으로 예측한 비율로, 모델이 얼마나 

많은 양성 클래스를 찾아내는 지를 나타낸다. F1스코

어는 정밀도와 재현율의 조화 평균이다.
실제 데이터에서 한쪽 클래스의 비율이 높을 경우, 

모델이 데이터가 많은 클래스에 대한 예측 정확도가 높

아서 전체 정확도가 높게 나올 수 있다. 정확도는 높지

만 실제로는 유용하지 않은 모델이 만들어지는 것이다. 
이를 방지하기 위하여 F1스코어를 통한 평가가 필요하

다. F1스코어는 이진 분류 문제에 사용되며, 다중 분류 

문제시에는 마이크로 평균 F1스코어, 매크로 평균 F1
스코어 등 다른 평가지표를 사용해야 한다. 본 연구는 

이진 분류 문제에 속하기 때문에 F1스코어를 사용하였

다. F1스코어의 산정방법은 아래와 같다. TP는 양성을 

양성으로 예측한 경우, TN은 음성을 음성으로 예측한 

경우이다. FP와 FN은 예측을 반대로 한 경우이다.

F  score Recall  Precision
  Recall  Precision 

(3)

Precision TP  FP

TP
(4)

Recall TP  FN

TP
(5)

Fig. 5. F1-score confusion matrix

Table 2. Hyperparameters in machine learning
Algorithm K Metric Weights

KNN 7 Euclidean Uniform

Algorithm C Solver Max_iter
Logistic 

Regression 10 Liblinear 10000

Table 3. Before data pre-processing machine learning result
Algorithm Class Precision Recall F1-score Support

KNN
Train Unsafe 0.84 1.00 0.91 1801

Safe 0.00 0.00 0.00 341

Test Unsafe 0.81 1.00 0.90 748
Safe 0.00 0.00 0.00 171

Logistic 
Regression

Train Unsafe 0.88 0.96 0.92 1801
Safe 0.70 0.40 0.51 341

Test Unsafe 0.89 0.98 0.93 748
Safe 0.86 0.48 0.61 171
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각 모델에 대하여 그리드 서치에 의해 탐색된 최적의 

하이퍼 파라미터를 Table 2에서 확인할 수 있다. Table 3
는 각 모델의 정밀도, 재현율, F1스코어에 대한 결과를 

보여주고 있다.
KNN 모델의 F1스코어는 불안전 클래스에 대해서는 

훈련 세트 0.90, 테스트 세트 0.89로 좋은 성능을 보여

주었다. 그러나 안전 클래스에서는 예측을 하지 못하였

다. 변수 크기 차이에 따른 유클리드 거리의 오류 또는 

안전 클래스와 불안전 클래스의 데이터 개수 차이로 인

한 데이터 편향이 일어난 것으로 판단된다.
로지스틱 회귀 모델의 F1스코어는 안전 클래스에 대

해서는 훈련 세트 0.51, 테스트 세트 0.62, 불안전 클래

스에 대해서는 훈련 세트 0.92, 테스트 세트 0.93으로 

불안전 클래스에서 좋은 성능을 보여주었다. 훈련 세트

보다 테스트 세트의 점수가 더 높기에 보완이 필요할 

것으로 판단된다. 학습 횟수는 10000으로 예측 시간이 

다소 오랜 시간이 소요되었다.

3.5 정확도 향상 기법

변수의 크기 차이로 인한 유클리드 거리의 오류를 해결하

기 위하여 스케일링 기법 중 표준화 변환기(StandardScaler)
를 사용하였다. 표준화 변환기란 변수 데이터들을 같은 

스케일로 맞춰주는 역할을 한다. 식으로 표현하면 아래

와 같다.

 

   (6)

는 변수값, 는 변수값들의 평균(mean), 는 변수

들의 표준편차(standard deviation)이다. 표준화 변환 전

과 후의 데이터들의 크기 및 분포를 확인하였고, Fig. 6
는 이를 히스토그램으로 나타낸 것이다. Fig. 6에서 막

대그래프를 통해 데이터들이 각 스케일에 맞게 위치하

는 것을 확인하였다. 물결선은 데이터가 분포되어 있는 

정도로, 보 간격과 기둥 간격은 일부 구간에 집중 분포

되어 있다. Fig. 7은 표준화 변환 후의 히스토그램으로 

데이터들의 막대그래프가 고르게 분포되었고, 물결선 

또한 완만한 형태를 보여주고 있다. Fig. 8과 Fig. 9은 

데이터들의 분포를 박스 플롯으로 나타내고 있다. 표준

화 변환 전에는 데이터들이 각자의 영역에 분포하고 있

Fig. 6. Data histogram before StandardScaler

Fig. 7. Data histogram after StandardScaler

Fig. 8. Data boxplot before StandardScaler

Fig. 9. Data boxplot after StandardScaler
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지만, 표준화 변환 후 데이터들은 고른 분포를 보였다.
Table 4는 표준화 변환 후 F1스코어를 보여준다. 표

준화 변환 후 KNN 모델의 하이퍼 파라미터는 기존과 

동일하였다. KNN 모델은 F1 스코어는 불안전 클래스

에 대해서는 훈련 세트 0.91, 테스트 세트 0.89이며, 안
전 클래스에 대해서는 예측을 진행하지 못하였다. 로지

스틱 회귀 모델은 데이터 전처리 후 하이퍼 파라미터에

서 학습 횟수가 10000에서 100으로 변화가 생겼고, 이
로 인해, 예측에 소요되는 시간이 단축되었다. F1스코

어는 불안전 클래스에 대해서는 훈련 세트와 테스트 세

트 모두 0.92로 좋은 성능을 보여주었다. 안전 클래스

에 대해서는 훈련 세트 0.57, 테스트 세트 0.59로 보완

이 필요하다.

4. 결 론 

본 연구는 기계학습 모델을 사용한 태양광 구조물의 

불안전성을 예측하는 모델을 제시하였다. 국가건설기준

(KDS)의 건축구조기준 설계하중(KDS 41 10 15 : 2019)
과 건축물 강구조 설계기준(KDS 41 31 00 : 2019)으로 

검토된 3,061개의 결과를 학습 데이터로 사용하였으며, 
F1스코어를 통해 모델의 성능을 확인하였다. 

(1) KNN 모델의 하이퍼 파라미터는 K=7, Euclidean, 
Uniform으로 탐색되었다. 불안전 클래스는 훈련 

세트 0.91, 테스트 세트 0.89로 좋은 점수를 보여

주었지만, 안전 클래스는 예측을 진행하지 못하

였다.
(2) 로지스틱회귀 모델의 하이퍼 파라미터는 C=10, 

Liblinear, 학습 횟수 100으로 탐색되었다. 불안

전 클래스는 훈련 세트와 테스트 세트 모두 0.92
로 좋은 성능을 보여주었다. 안전 클래스는 훈련 

세트 0.57, 테스트 세트 0.59로 보완이 필요하다.
(3) 두 모델은 비전문가가 초기 설계 시에 태양광 구

조물이 불안전한지를 판단할 수 있는 기계학습 

모델을 제안하였다.
(4) 두 모델은 안전 클래스에 대한 보완이 필요하다. 

안전 클래스와 불안전 클래스 데이터 수의 차이

로 인한 데이터 편향이 생긴 것으로 판단된다. 데
이터 세트의 추가적인 확보나 데이터 처리 방법

을 통하여 모델의 성능을 높여야 한다.
(5) 본 연구에서는 모듈의 설치 각도, 구조물의 높이, 

건축물의 지붕 각도 등은 변수에서 제외되었다. 
추후, 추가적인 변수들에 대한 연구가 이루어진

다면, 더 넓은 범위에서 태양광 구조물의 안전성

을 판단할 수 있는 대안이 될 것이다.
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요 약 : 태양광 발전설비 설치 시 비전문가들의 초기 설계와 태양광 구조검토 시 반복적인 설계변경으로 인해 생기는 시간 비용을 
해결하기 위한 기계학습 모델을 제안한다. 기계학습 모델로는 K최근접이웃(K-Nearest Neighbors)과 로지스틱회귀(Logistic 
Regression)를 적용하였다. 최적의 하이퍼 파라미터를 탐색하기 위하여 그리드서치(Grid Search)를 사용했다. 표준화 변환(Standard 
Scaler)을 사용하여 모델의 성능을 높였다. F1스코어(F1-score)를 사용하여 모델을 평가했다. 2가지 모델은 80 % 이상의 정확도를 보여
주었지만, 안전 클래스에 대한 정확도가 낮았다. 2가지 클래스의 불균형으로 인한 데이터 편향이 생긴 것으로 예상된다. 데이터 세트의 
조정 및 전처리, 다른 기계학습 모델의 사용을 통해 데이터 편향에 대한 추가적인 연구가 필요하다.

핵심용어 : 강구조, 태양광구조물, 머신러닝, K최근접이웃, 로지스틱 회귀
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