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1. 서 론

국내에서 강재 부재(보와 기둥)의 내화설계는 뺷건축

물의 피난·방화구조 기준 등에 관한 규칙뺸[1]에서 규정

한 성능기준(내화시간)을 충족하기 위해 사양설계 방

식으로 수행된다. 내화성능은 일반적으로 비재하시험

을 통해 평가되며, 내화피복이 적용된 강재가 표준화재 

조건에서 허용온도(limiting temperature)에 도달하는 

시점까지의 시간을 내화성능 시간으로 정의하여 성능 

확보 여부를 판단한다. KS F 2257[2] 및 ASTM E 119[3] 

기준에 따르면, 표준화재 시험 시 노출된 강재의 허용

온도는 평균 538℃, 최고 649℃로 규정되며, 이는 여러 

측정지점의 평균온도로 산정된다. 그러나 이러한 기준

은 하중 조건, 경계조건, 단면 특성 및 세장비와 같은 다

양한 영향을 충분히 반영하지 못한다는 한계가 있다.
사양설계 방식은 화재에 노출된 강재 부재의 고온 강도

와 파괴모드에 대한 정보를 충분히 제공하지 못한다. 이에 

대한 대안으로 미국 강구조 설계규정(AISC 360[4],[5]) 
Appendix 4에서는 고온 조건에서 휨좌굴 및 횡비틀림

좌굴 한계상태를 고려한 부재강도 산정식을 제시하고 

있다. 고온에서의 강도 산정을 위해서는 예상 고온 노

출온도를 입력값으로 정의해야 하며, 이는 열전달 해석

(Heat transfer analysis)이나 공학적 판단에 따라 200℃ 
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이상으로 설정된다[6]. 그러나 이 식은 온도가 증가할 때

마다 반복 계산이 요구되므로, 부재 요구강도가 내력을 

초과하는 붕괴임계온도를 직접적으로 도출하는 데에

는 실용성이 떨어진다는 한계가 있다[7].
유럽에서는 1970년대 후반부터 축하중을 받는 강재 

부재의 붕괴임계온도 평가에 대한 연구가 활발히 진행되

었다. Kruppa[8]는 구조체가 하중지지력을 상실하는 시점

을 “Critical temperature” 또는 “Collapse temperature”로 
정의하고, 온도 의존적(temperature-dependent) 축응력

과 좌굴계수를 적용하여 강재 기둥의 붕괴임계온도를 

산정하였다. Rubert와 Schaumann[9]는 유한요소해석을 

통해 기둥의 붕괴임계온도를 계산하고 이를 50개 실대

형 규모 기둥 실험결과와 비교하였으며, 그 결과 200–
700℃ 범위와 하중비 0.2–0.6 구간에서 높은 예측 정확

성을 확인하였다.
Wang et al.[10]는 Abaqus[11] 기반 이차원 보 요소를 

활용하여 양단 구속조건을 갖는 기둥의 붕괴임계온도

를 평가하였다. 분석 결과, 단면 형상은 붕괴임계온도

에 거의 영향을 미치지 않았으며, 구속조건을 고려한 

경우 비구속조건 대비 낮은 붕괴임계온도가 도출됨을 

확인하였다. 이와 유사하게 Sauca et al.[6]는 와이드 플

랜지 형상의 H형강 기둥을 대상으로 총 900개의 유한

요소해석을 수행하여 세장비, 축하중비, 강재 강도 등 

주요 인자의 영향을 체계적으로 분석하였다. 이 연구를 

토대로 AISC 360-22[5]에서는 축하중을 받는 기둥부재

의 붕괴임계온도 예측식을 공식적으로 제시하고 있다. 
그러나 국내에서는 아직까지 강재부재의 붕괴임계온

도 예측에 관한 설계기준이 마련되어 있지 않다. 
이와 같은 공백을 보완하기 위한 대안으로 최근 구조

공학 및 건축공학 분야 전반에서 기계학습(ML: Machine 
learning)의 활용이 급속히 확대되고 있다[12]-[16]. 다만, 기
존 연구들은 주로 강재 부재의 내력이나 내화시간 예측

에 집중되어 있으며, 붕괴임계온도 예측에 직접적으로 

적용된 사례는 거의 보고되지 않았다. Naser[14]는 기계

학습 기법을 활용하여 철근콘크리트 기둥의 화재로 인

한 폭열(spalling) 발생을 예측하고, 주요 지배 인자를 

규명하였다. Qiu와 Jiang[15]은 인공신경망(ANN)과 서

포트 벡터 회귀(SVR)를 적용하여 화재에 노출된 강재 

각형기둥의 고온 좌굴거동을 예측하였으며, Kesawan 
et al.[16]는 방화석고보드와 냉간성형강재 스터드로 구

성된 벽체의 내화성능을 ML 기법으로 효과적으로 평

가하였다. 이와 같이 ML 기반 연구들은 구조부재의 화

재 거동 분석 및 설계 지원 도구로서의 잠재력을 보여

주고 있다.
본 연구의 목적은 내화강재 FR355를 적용한 H형강 기

둥의 붕괴임계온도를 체계적으로 평가할 수 있는 해석모

델 및 예측 기법을 개발하는데 있다. 이를 위해 ① 총 864
개의 유한요소 모델을 활용한 매개변수 해석을 수행하

여 고온 환경에서 붕괴임계온도에 영향을 미치는 주요 

인자를 규명하고, ② 현행 국외설계기준에 제시된 이론

식에 따른 예측 결과를 해석데이터와 비교·검증하며, 
③ 기계학습(ML) 기반 모델을 구축하여 기둥의 내화

성능을 신속하고 효율적으로 평가할 수 있는 체계를 제

시하는 것을 목표로 한다.

Reaction frame

Fixed end

Electric furnace

Burners

Loading device

Load transfer column

Fireproof 
insulation

Test specimen

(a) Actual photo

(b) Schematic 

Fig. 1. Test setup of column fire resistant test 
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2. 선행 실험연구

Ryu et al.[17]은 총 6개의 H형강 기둥 실험체를 대상으

로 ISO 834 표준화재 조건에서 내화성능을 평가하였다. 
실험체는 KS F 2257-7:2014[2] 기준에 따라 길이 3,000 
mm(화재 노출 길이)와 단면 형상 H-300×300×10×15 
mm로 제작되었으며, EN 1993-1-1[18] 기준에 따라 

Class 1(미국 AISC[4],[5]기준의 Compact 단면에 해당)으
로 분류된다. 주요 변수는 강재의 종류(일반강재 SM355, 
내화강재 FR355)와 하중비(0.4, 0.5, 0.6)로 설정하였다. 
내화성능평가는 한국건설기술연구원(KICT)에 설치된 

직경 2.0 m, 높이 5.0 m의 수직 가열로를 활용하여 수행

되었으며, 축하중을 일정하게 재하한 상태에서 ISO 834 
표준화재곡선을 적용한 비정상(transient) 가열 조건이 적

용되었다. 가열온도는 KS F 2257-1:2019[19]에 제시된 시

간-온도 관계식을 따라 식 (1)과 같이 정의된다.

  log     (1)

여기서, T : 가열로 내부온도(℃), t : 경과 시간(분).
이 연구는 내화강재 적용에 따른 H형강 기둥의 내화

성능 향상을 정량적으로 입증하였으나, 실험체의 세장

비가 단주에 가까워 국부좌굴 거동에 지배되는 조건으

로 제한된다는 한계가 있다. Fig. 1에는 실험 장치와 기

둥 실험체가 제시되어 있으며, 보다 구체적인 내용은 

문헌[17],[20]에서 확인할 수 있다.

3. 유한요소해석

내화시험은 막대한 비용과 시간이 소요되므로, 다양

한 매개변수의 민감도를 실험만으로 파악하기에는 본

질적인 한계가 있다. 특히 내화실험에서 사용되는 기둥 

실험체는 가열로의 공간적 제약과 재하장치의 하중 재

하 능력 한계로 인해 축소 모델로 제작되는 경우가 많

아, 대단면 기둥이나 장주 등 실제 규모 구조물의 내화

성능을 직접적으로 규명하기에는 어려움이 따른다. 이
러한 한계를 보완하기 위해 유한요소(FE) 수치해석은 

다양한 매개변수를 고려하고 해석 범위를 확장하여 화

재 시 H형강 기둥의 구조적 거동을 심층적으로 규명하

는데 필수적인 방법론으로 활용된다.
본 연구에서는 Abaqus 기반 열-기계 유한요소해석 모

델을 구축하여 데이터베이스를 생성하였으며, 이를 토

대로 머신러닝(ML) 모델 개발에 활용하였다. 열–응력 

연성 해석 방법은 일반적으로 완전 연성(Fully-coupled)
과 단계적 연성(Sequentially coupled)으로 구분된다. 
전자는 열전달과 구조 거동을 동시에 계산하여 정확도

가 높으나 해석 시간이 길다는 단점이 있으며, 후자는 

열전달 해석 결과를 구조 해석의 입력으로 순차적으로 

반영하는 방식으로 계산 효율성이 높다. 본 연구에서는 해

석 시간을 단축하고 계산 효율성을 향상시키기 위해 단계

적 열-응력 연성 해석(Sequentially coupled thermal-stress 
analysis)을 적용하였다. 해석 절차는 ① 고유치 좌굴해

석(Buckling analysis), ② 비정상 열전달 해석(Transient 

Heat Transfer Analysis

Results

Input thermal properties of 
steel

Raise temperature according to 
ISO 834

Call buckling mode & 
temperature field

Radiation Convection

Obtain temperature field result 
file (.odb)

Structural Analysis

h

b

(-)
(+)

(-) (+)

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

Buckling analysis
Residual stress

Apply load and boundary 
condition (Fixed support)

Thermo-mechanical 
coupling

Fire resistance limit

Critical temperature

Buckling Load-Capacity

Fig. 2. Sequentially coupled thermal-stress analysis procedure
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heat transfer analysis), ③ 구조 해석(Structural analysis)
의 세 단계로 구성된다. 먼저 열전달 해석을 통해 시간

에 따른 온도 분포를 산정하고, 이를 구조 해석에 반영

하여 기둥의 거동을 평가하였다. 전체 해석 절차의 개

요는 Fig. 2에 제시하였다.

3.1 열전달 해석(Heat Transfer Analysis)

열전달 해석에서는 H형강 기둥을 네 절점 쉘 요소

(DS4)로 모델링하였다. 기둥 높이의 1/100에 해당하는 

30 mm의 메쉬 크기와 강판 두께 방향으로 5개 층을 분

할하여 수렴성 분석을 통해 계산 효율과 정확성을 확보

하였다. 초기 조건으로 강재 온도는 25℃로 설정하였

으며, 표면 온도는 ISO 834 표준화재곡선[2],[19]에 따라 

증가하도록 하였다. 열전달은 대류와 복사를 통해 기둥 

표면으로 전달되도록 모델링하였으며, EN 1991-1-2[21]

의 권고에 따라 대류 열전달계수는 25 W/m2·℃, 복사

율(emissivity)은 0.7로 설정하였다. Stefan–Boltzmann 
상수는 5.67×108 W/m2·K4를 적용하였고, 절대영도는 
–273℃로 가정하였다. 가열 과정 전반에서 열전달계수

와 복사율은 일정하게 유지되는 것으로 가정하였다. 강
재의 열전달 해석에는 온도 의존적 열전도율, 비열, 열
팽창계수를 설정해야 하며, 내화강과 일반강 간 열적 

거동에는 큰 차이가 없다고 가정하였다. 이에 따라 EN 
1993-1-2[21]의 5.2.1절에 제시된 관계식을 적용하여 열

적 물성을 적용하였다.

3.2 구조 해석(Structural Analysis)

열전달 해석에서 도출된 온도 분포는 구조 해석의 입

력값으로 적용되어 실제 가열 조건을 재현하였다. 구조 

해석은 열전달 모델과 동일한 기하학적 형상과 메쉬망

을 유지하였으며, H형강 기둥은 네 절점 쉘 요소(S4)를 

사용하여 모델링하였다. 기계적 물성은 온도 의존성을 

반영하여 설정하였으며, 일반강(SM355)의 경우 EN 
1993-1-2[21]에 제시된 값을 적용하였고, 내화강(FR355)
은 Cho et al.[22],[23]가 제안한 구성모델을 사용하였다. 
경계 및 하중 조건은 실험과 동일하게 양단을 고정하

되, 단부의 회전 자유도를 일부 허용하여 약축 방향 좌

굴이 발생하도록 설정하였다. 고유치 좌굴 해석을 통해 

산출된 1차 국부 및 전체좌굴 모드는 초기 기하학적 결

함으로 해석모델에 반영되었으며, *IMPERFECTION 
명령어를 이용하여 절점 좌표를 수정하는 방식으로 구

현하였다. 초기 결함의 크기는 전체좌굴 모드의 경우 

L/1000, 국부좌굴 모드의 경우 h/200으로 설정하였으

며, 이는 EN 1993-1-5[24]의 권고를 따른 것이다. 아울러 

Fig. 3에 제시된 바와 같이, ECCS[25]에서 제안한 모델

을 적용하여 잔류응력을 고려하였으며, 압축 및 인장 

h

b

(-)
(+)

(-) (+)

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

0.5

Fig. 3. Residual stress distribution model for 
hot-rolled H-section[25]

(a) SM355-0.4

(b) FR355-0.4
Fig. 4. Axial displacement behavior under fire: 

Experimental vs FEA results
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잔류응력의 최대값은 각각 항복강도의 0.5 Fy로 설정하

였다.

3.3 해석모델의 유효성 검증

Fig. 4는 하중비 0.4조건에서 수행된 SM355와 

FR355 기둥 실험체를 대표 예시로 하여, 실험결과와 

유한요소해석 결과 간의 축변위-시간 곡선을 비교한 것

이다. 제안한 해석모델은 고온에 노출된 H형강 기둥의 

축변위 거동을 전반적으로 정확하게 재현하였다. 또한, 
Table 1에 제시된 바와 같이, 임계온도 비율(/
)의 평균은 0.98, 표준변차는 0.019로 도출되어 

해석모델이 임계온도를 신뢰성 있게 예측하는 것으로 

확인되었다.

4. 매개변수 해석

검증된 유한요소해석 모델을 기반으로 H형강 기둥

의 내화성능에 영향을 미치는 주요 인자를 평가하기 위

한 매개변수 해석을 수행하였다. 이를 위해 총 864개의 

해석모델을 구축하였다. 검토된 변수에는 강재의 종류

(일반강, 내화강), 하중비(0.2–0.7), 세장비(0.3–2.4), 단
면계수(110–196), 단면분류(Class 1, Class 2, Class 3)

가 포함되며, 세부 값은 Table 2에 제시되어 있다. 초기 

결함의 크기는 제2.3절에서 기술한 유한요소 해석모델

의 개발 및 검증에서 사용된 값과 동일하다.

4.1 세장비 변화에 따른 붕괴임계온도 분석

Fig. 5는 세장비(λ) 변화에 따른 FR355 기둥의 붕괴

임계온도(Critical temperature) 변화를 보여준다. 세장

비가 증가함에 따라 붕괴임계온도는 초기에는 상승하

다가 이후 감소하는 경향을 나타냈다. 세장비가 0.6 이
하일 경우 동일 하중 조건에서 임계온도가 증가하였으

나, 세장비가 0.6를 초과하면 전반적으로 감소하였다. 
이는 지배적인 파괴모드가 국부좌굴에서 전역좌굴로 

전이됨을 의미한다. 하중비가 0.5 미만일 때 세장비 0.6
과 2.4 구간에서의 붕괴임계온도 감소율은 두 강재 모

두 10 % 이하 수준이었으나, 하중비가 증가할수록 감

소 폭은 더욱 커져 하중비 0.7 조건에서는 약 16 %까지 

감소하였다.

4.2 강재 종류에 따른 붕괴임계온도 분석

Fig. 6는 세장비 0.3과 2.4 조건에서 축하중비 변화에 

따른 FR355와 SNH355 기둥의 붕괴임계온도를 비교

한 결과를 나타낸다. FR355 기둥은 SHN355 대비 일관

되게 우수한 내화성능을 보였으며, 붕괴임계온도 가 최

대 128°C까지 높게 산출되었다. 이러한 성능 차이는 세

Table 1. Validation of FE model through critical temperature 
comparison

Specimen
Critical temperature (℃)

  



SM355-0.4 610.7 619.8 0.99
SM355-0.5 562.4 577.2 0.97
SM355-0.6 525.0 549.2 0.96
FR355-0.4 678.6 665.1 1.02
FR355-0.5 643.1 648.0 0.99
FR355-0.6 601.3 612.8 0.98

Mean 0.98
Standard Deviation 0.019

Table 2. Key variables considered in parametric analysis

Parameter Values
Steel grade SM355, FR355
Load ratio n 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7

Slenderness ratio λ 0.3, 0.6, 0.9, 1.2, 1.5, 1.8, 2.1, 2.4
Section factor  110, 151, 153, 155, 178, 189, 192, 196
Section classification 

EN 1993-1-1 Class 1, Class 2, Class 3
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Fig. 5. Relationship between slenderness ratio and 
critical temperature
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장비와 축하중비가 증가할수록 더욱 뚜렷하게 나타나, 
가혹한 조건에서 FR355 강재의 내화적 우수성이 더욱 

효과적으로 발휘됨을 보여준다.

4.3 단면 계수에 따른 붕괴임계온도 분석

Fig. 7은 세장비 λ=1.5를 갖는 내화강 기둥 실험체를 

대상으로 단면계수(Section factor,  )의 변화가 붕

괴임계온도에 미치는 영향을 분석한 결과를 나타낸 것

이다. 분석에는 세 가지 H형강 단면(H-400×400×13×21, 
 =110; H-300×300×10×15,  =151; H-250×

250×8×13,  =178)을 적용하였다. 단면 형상에 따

른 휨강성이나 좌굴거동 차이를 최소화하고   변
화가 붕괴임계온도에 미치는 고유한 영향을 보다 명히 

비교하기 위해 높이와 폭이 동일한 단면을 선택하였다. 
일반적으로 EN 1993-1-2에서는 단면계수가 클수록 단

면적 대비 표면적이 증가하여 열전달이 가속되고, 이에 

따라 강재 온도의 상승 속도가 빨라져 붕괴임계온도가 

낮아지는 것으로 설명한다. 실험결과 역시 세 가지 단

면계수를 고려한 경우 EN 1993-1-2에서 제시하는 경향

과 일치함을 확인할 수 있었다. 동일한 하중비 조건에

서 단면계수가 클수록 붕괴임계온도가 낮게 나타났으

며, 이는 단면계수의 증대가 화재 시 열취약성을 높여 

붕괴임계온도를 감소시키는 주요 인자로 작용함을 의

미한다.

4.4 단면 분류에 따른 붕괴임계온도 분석

EN 1993-1-1에서는 판폭두께비에 따라 단면을 

Class 1에서 Class 4까지 분류한다. Fig. 7에서는 이러

한 단면 분류에 따른 강재 기둥 실험체의 붕괴임계온도

를 비교한 결과를 보여준다. 세장비는 0.3과 2.4의 경우

를 대표적으로 제시하였다. 비교 결과, 단면 분류가 붕

괴임계온도에 미치는 영향은 제한적인 것으로 나타났

으며, Class 1에서 Class 3 사이의 최대 편차는 약 40℃ 
이내로 확인되었다.
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5. 붕괴임계온도 설계 예측식

5.1 유럽설계기준(EN 1993-1-2[21])

Eurocode 3[21]에서는 압축재의 붕괴임계온도를 하중

비()를 변수로 하는 예측식을 식 (2)와 같이 제시하고 

있다. 해당식은 하중비만을 주요 변수로 고려하여 산정

되므로, 부재의 세장비(Slenderness)나 좌굴 특성은 반

영되지 않는다. 따라서 세장비가 큰 장주의 경우, 실제

보다 높은 임계온도가 도출될 수 있으며 이는 구조 안

전성을 과대평가할 가능성이 있다.

  × ln
× 


  (2)

5.2 미국설계기준(AISC 360-22[5])

AISC 360[5] 기준에서는 고온 환경에서 압축 부재의 

좌굴거동을 정량적으로 평가하기 위해 세장비(λ)와 하

중비()를 동시에 반영한 붕괴임계온도 예측식을 식 (3)
과 같이 제시한다. 이 식은 부재의 좌굴 민감도를 포함

하고 있어, 세장비가 큰 압축재일수록 붕괴임계온도가 

낮아지는 경향을 설계에 반영할 수 있다는 장점이 있다.
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Fig. 8. Relationship between section classification and critical temperature
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     ×    ×  (3)

Fig. 9은 Eurocode[21] 및 AISC 360[5] 기준식으로 계

산된 붕괴임계온도 예측값을 유한요소해석 결과와 비

교한 것이다. 두 예측식은 모두 일반강(SM355)을 기반

으로 개발되었기 때문에, 내화강(FR355)에 적용할 때

의 예측 정확성을 검증하는 것이 주요한 관심사이다. 
Eurocode의 경우 내화강에 대해서는 대부분의 데이터

가 ±10 % 오차 범위 내에 위치하여 비교적 정확한 예측

을 보였으나, 일반강의 경우 세장비 효과를 반영하지 

않기 때문에 장주 조건에서 해석값보다 높게 산정되어 

Unsafe 영역에 다수 분포하였다. 반면, AISC 식은 내화

강과 일반강 모두에서 대체로 Safe 영역에 분포하여 안

정적인 경향을 보였다. 다만, FR355 내화강의 경우 

AISC 식은 지나치게 보수적인 값을 예측하는 경향을 

보여, 설계 시 경제성 측면에서 한계가 될 수 있음을 확

인하였다.
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Fig. 9. Evaluation of critical temperature predictions by Eurocode[21] and AISC[5]
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6. 붕괴임계온도 예측을 위한 기계학습(ML)

5장에서 검토한 바와 같이, 현행 설계기준에 제시된 

붕괴임계온도 예측식은 특정 조건에서 비보수적인 결

과를 도출하거나 과도한 보수성으로 인해 경제성을 저

해(특히 고성능 내화강 FR355에 대해)하는 한계를 보

인다. 이러한 문제점을 해결하기 위한 대안으로, 본 연

구에서는 3장에서 구축한 총 864개의 유한요소해석

(FEA) 데이터베이스를 기반으로 ANN 모델을 개발하

였다. 데이터 기반의 ANN 모델은 변수 간의 복잡하고 

비선형적인 관계를 학습하여 기존의 간략화된 설계식

보다 높은 정확도의 예측 성능을 제공할 수 있다.

6.1 모델 구성 및 학습 전략

ANN 모델의 성능은 입력 데이터의 품질과 모델의 

구조, 그리고 학습 전략에 의해 결정된다. 본 연구에서

는 모델의 신뢰성과 공학적 타당성을 확보하기 위해 각 

단계를 체계적으로 구성하였다.
모델의 입력 변수(Input feature)는 H형강 기둥의 붕

괴임계온도에 영향을 미치는 주요 인자들로 구성되었

다. 구체적으로는 단면의 기하학적 형상을 정의하는 4개

의 변수(단면 높이 H, 플랜지 폭 B, 웨브 두께 tw , 플랜

지 두께 tf), 부재의 좌굴 거동을 결정하는 유효좌굴길이

(KL), 그리고 작용 하중의 수준을 나타내는 단면 축응

력(σ=P/A) 등 총 6개의 변수가 사용되었다. 특히, 하중 

수준을 나타내는 지표로 통상 사용되는 하중비(n, 작용

하중/좌굴강도) 대신 축응력을 사용하였다. 이는 좌굴

강도 산정식 자체가 이론적 가정에 기반한 근사식으로 

오차를 내포하고 있으므로, 이러한 잠재적 오차가 모델 

학습에 미치는 영향을 배제하고 순수한 물리적 관계를 

학습시키기 위함이다.
모델의 출력(Output)은 유한요소해석을 통해 산정된 

단일 값, 즉 붕괴임계온도(Tcr)로 설정하였다. 강재 종

류에 따라 고온에서의 재료적 거동이 상이하므로, 일반

강(SM355)과 내화강(FR355)에 대해 각각 432개의 데

이터를 사용하여 개별적인 ANN 모델을 구축하였다. 
다만, 두 강재 모두 동일한 물리적 현상을 대상으로 하

므로, 모델 구조의 일관성을 유지하기 위해 동일한 아

키텍처를 적용하여 학습을 진행하였다. 각 432개의 데

이터셋은 학습(Training, 80 %), 검증(Validation, 10 %), 

시험(Test, 10 %) 데이터로 무작위 분할하여 모델의 일

반화 성능을 평가할 수 있도록 하였다.
ANN 모델은 Python 기반의 Tensorflow.Keras 라이

브러리를 활용하여 구축하였으며, 가중치 최적화에는 

효율성이 검증된 Adam optimizer를 적용하였다. 예비 

해석을 통해 은닉층(Hidden layer)의 수를 2개, 3개, 4개

로 변경하며 성능을 비교한 결과, 3개의 은닉층을 사용

했을 때 가장 적은 총 뉴런 및 파라미터 수로 높은 정확

도를 확보할 수 있어 이를 최종 아키텍처로 채택하였

다. 활성화 함수(Activation function)로는 모든 은닉층

에 ReLU (Rectified Linear Unit)를 사용하였다. 입력 변

수들은 학습 데이터셋을 기준으로 평균 0, 표준편차 1이 
되도록 표준화(Standardization)하였으며, 출력 변수인 

임계온도는 0과 1 사이의 값으로 변환하는 선형 변환 

내지는 최소-최대 정규화(Min-Max Normalization)를 

적용하여 학습 데이터의 스케일을 조정하였다.
손실 함수(Loss function)로는 평균제곱오차(MSE: 

Mean Squared Error) 대신 평균제곱로그오차(MSLE: 
Mean Squared Logarithmic Error)를 채택하였다. 이는 

붕괴임계온도 예측 문제의 공학적 중요성을 고려한 결

정이다. 구조 안전성 평가에서 임계온도를 실제보다 높

게 예측하는 것(과대평가)은 비보수적인 설계로 이어

져 치명적인 결과를 초래할 수 있다. MSE는 과대평가

와 과소평가 오차에 동일한 패널티를 부여하는 반면, 
MSLE는 로그 변환의 특성상 실제 값보다 낮은 예측 

값, 즉 과대평가에 더 큰 패널티를 부과한다. 따라서 

MSLE를 사용함으로써 모델이 보다 안전측의 예측을 

하도록 유도할 수 있다. 예비 해석에서 MSE를 적용할 

시 데이터 전체에 대한 정확도는 높더라도 1–2개의 데

이터에 대해 매우 비안전측의 예측결과를 발생시켰는

데, 이러한 문제점을 MSLE를 적용함으로써 효과적으

로 해결할 수 있었다.

6.2 최적 아키텍처 탐색

ANN 모델의 예측 성능은 은닉층의 뉴런 수에 크게 

좌우된다. 뉴런 수가 너무 적으면 데이터의 복잡한 패

턴을 충분히 학습하지 못하고, 반대로 너무 많으면 과

적합(Overfitting)이 발생하여 학습 데이터에만 과도하

게 최적화되고 새로운 데이터에 대한 예측 성능이 저하

될 수 있다. 따라서 본 연구에서는 최적의 뉴런 수를 결
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정하기 위한 체계적인 탐색을 수행하였다.
탐색의 효율성을 위해 3개의 은닉층이 모두 동일한 

수의 뉴런을 갖는다고 가정하고, 레이어당 뉴런 수를 5
개부터 100개까지 5개씩 증가시키며 각 구성에 대한 

모델의 성능을 평가하였다. 각 뉴런 수 구성에 대해 

epoch=500, patience=50, batch size=36으로 설정하여 

3회의 독립적인 학습을 수행하였고, 이 중 가장 우수한 

성능을 보인 결과를 기록하였다. 이 과정은 최종 모델

을 확정하기 위함이 아닌, 뉴런 수에 따른 성능 변화의 

전반적인 경향을 파악하는 것을 목적으로 한다.
Fig. 10과 Fig. 11은 각각 SM355 강재와 FR355 강재

에 대해 은닉층의 뉴런 수 변화에 따른 예측 오차의 변

동계수(COV: Coefficient of Variation)를 학습, 검증, 시
험 데이터셋에 대해 나타낸 것이다. 변동계수는 예측 

오차를 평균값으로 정규화한 값으로, 모델의 정밀도를 

직관적으로 비교하는 데 유용하다. 두 그림에서 공통적

으로 관찰되는 경향은 뉴런 수가 5개에서 20개로 증가

함에 따라 학습, 검증, 시험 데이터 모두에서 COV가 급

격히 감소한다는 점이다. 이는 뉴런 수가 증가하면서 

모델이 데이터의 복잡한 비선형 관계를 효과적으로 학

습하기 시작했음을 의미한다. 그러나 뉴런 수가 약 20
개를 초과하는 구간부터는 COV의 감소 폭이 둔화되며 

안정화되는 양상을 보인다. 일부 무작위적인 변동은 있

으나, 뉴런 수를 20개 이상으로 늘리는 것이 예측 정확

도의 일관되고 유의미한 향상으로 이어지지는 않음을 

확인할 수 있다. 이는 모델의 복잡성을 불필요하게 증

가시켜 과적합의 위험을 높이고 계산 효율성을 저하시

킬 수 있다. 따라서 예측 정확도와 모델의 간결성

(Parsimony)을 동시에 고려할 때, 각 은닉층에 20개의 

뉴런을 배치하는 것이 최적의 구조라고 판단하였다.

6.3 최종 모델 성능 및 고찰

앞서 결정된 최적 아키텍처(3개 은닉층, 각 20개 뉴

런)를 사용하여 최종 ANN 모델을 구축하였다. 최종 모

델의 신뢰성을 극대화하기 위해, 더 많은 학습

(epoch=2500, patience=500)과 50회의 독립적인 학습 

시행을 통해 충분히 수렴되고 일반화 성능이 가장 뛰어

난 모델을 선정하였다.
Fig. 12와 Fig. 13은 각각 SM355와 FR355 강재에 대

한 최종 모델의 예측 성능을 시각화한 것이다. 각 그림

은 학습, 검증, 시험 데이터셋에 대해 모델이 예측한 붕

괴임계온도(세로축)와 유한요소해석으로 얻은 실제 붕

괴임계온도(가로축)를 비교하는 산점도이다. 그림에서 

Fig. 10. ANN accuracy versus number of neurons per layer (with three hidden layers, for SM355 data)

Fig. 11. ANN accuracy versus number of neurons per layer (with three hidden layers, for FR355 data)
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검은색 점선은 예측값과 실제값이 일치하는 이상적인 

경우(y=x)를, 빨간색 점선은 ±10 %의 오차 범위를 나

타낸다.
그림에서 볼 수 있듯이, 두 모델 모두에서 데이터 포

인트들이 y=x 선 주위에 매우 조밀하게 분포하고 있으

며, 대부분의 예측값이 ±10 % 오차 범위 내에 위치한

다. 특히 모델의 일반화 성능을 나타내는 시험 데이터

셋(Test Set)의 경우, SM355 모델은 COV=0.034, 
FR355 모델은 COV=0.030으로 매우 낮은 오차 수준을 

보였다. 이는 개발된 ANN 모델이 학습되지 않은 새로

운 데이터에 대해서도 매우 높은 정확도와 신뢰성을 가

짐을 입증한다.
이러한 결과는 4장에서 분석한 기존 설계기준의 예

측 성능(Fig. 9)과 비교할 때 매우 주목할 만하다. 
Eurocode 3 예측식은 장주 조건의 일반강(SM355) 기
둥에 대해 임계온도를 과대평가하여 비보수적인 결과

를 보였고, AISC 360 예측식은 내화강(FR355)에 대해 

과도하게 보수적인 경향을 나타냈다. 반면, 본 연구에

서 개발된 ANN 모델은 특정 조건에 치우치지 않고 전

반적인 데이터 범위에 걸쳐 일관되고 편향되지 않은 예

측을 제공함으로써, 안전성과 경제성을 동시에 향상시

킬 수 있는 성능기반 내화설계 도구로서의 잠재력을 명

확히 보여준다.
단, 현재 개발된 ANN 모델은 연구에 사용된 SM355

와 FR355 강재에 특화된 것으로써 적용할 수 있는 재

료적 범위에 한계가 있다. 일반적 재료에 대한 임계온

도 예측 모델을 개발하기 위해서는 강재별로 상이한 

‘온도-항복강도’ 관계를 모델의 주요 입력 변수로 포함

해야 하는데, 본 연구에서 사용한 데이터는 두 강종에 

집중되어 있어 다양한 재료의 특성을 학습시키기에는 

부족하였다. 후속 연구에서는 다양한 강재의 고온 물성

을 포함하는 데이터셋을 구축하여, 어떤 강재에도 적용 

가능한 범용 예측 모델을 개발하고자 한다.
본 연구의 성과는 선행 연구와의 비교를 통해 더욱 

명확해진다. Singh and Samanta (2025)[13]는 냉간성형

강 기둥의 임계온도를 예측하기 위해 다양한 머신러닝 

기법을 적용하였으나, ANN 모델의 구체적인 구조와 

학습 과정이 불분명하고 예측 정확도가 낮아(오차율 

30 % 상회하는 데이터 다수) 기존 설계식 대비 실용적 

이점을 보이지 못했다. 이에 반해 본 연구는 투명한 방

Fig. 12. Final ANN model for critical temperature prediction of SM355 columns

Fig. 13. Final ANN model for critical temperature prediction of FR355 columns
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법론을 제시하고, 월등히 높은 예측 정확도(시험 데이

터셋 기준 COV 약 3 %)를 달성하여 실질적인 공학적 

적용 가능성을 입증하였다.
한편, 문제의 물리적 복잡성과 요구되는 ANN 모델 

구조 사이의 관계는 Kim et al. (2021)[12]의 연구와 비교

하여 고찰할 수 있다. Kim et al.은 이론적 설명이 비교

적 명확한 강관 용접접합부의 강도 예측 문제에 대해 

상대적으로 단순한 ANN 구조(2개 은닉층, 16+8개 뉴

런)로도 매우 높은 정확도를 달성하였다. 그러나 본 연

구에서 다루는 화재 시 기둥의 붕괴 현상은 온도에 따

른 재료 비선형성, 초기결함, 국부 및 전체 좌굴의 상호

작용 등 복잡하고 불확실성이 큰 요인들이 복합적으로 

작용한다. 따라서 더 깊은 ANN 구조(3개 은닉층, 각 20
개 뉴런)가 요구되는 것은 합리적이며, 일정 수준의 예

측 오차는 불가피하다. 이러한 관점에서 본 연구가 달

성한 높은 예측 정확도는 문제의 난이도를 고려할 때 

매우 의미 있는 성과라 할 수 있다.

7. 결 론

본 연구에서는 화재에 노출된 H형강 기둥의 붕괴임

계온도를 정확하게 예측하기 위해 유한요소해석과 인

공신경망 기법을 통합적으로 활용하였다. 현행 국내외 

설계기준이 갖는 예측 정확도의 한계를 분석하고, 이를 

극복하기 위한 데이터 기반의 고성능 예측 모델을 개발

하였으며, 주요 결론은 다음과 같다.

(1) 검증된 열-응력 연계 유한요소해석 모델을 이용

하여 강재 종류(SM355, FR355), 하중비, 세장비, 
단면 형상 등 광범위한 변수를 고려한 총 864개

의 해석 데이터베이스를 성공적으로 구축하였

다. 이는 머신러닝 모델 학습을 위한 신뢰성 높은 

기반을 제공하였다.
(2) 유한요소해석 데이터베이스를 기반으로 붕괴임

계온도 예측을 위한 인공신경망(ANN) 모델을 

개발하였다. 체계적인 탐색 과정을 통해 3개의 

은닉층과 각 층에 20개의 뉴런을 갖는 구조를 최

적 아키텍처로 도출하였으며, 공학적 안전성을 

고려하여 평균제곱로그오차(MSLE)를 손실 함

수로 채택하였다.

(3) 최종적으로 개발된 ANN 모델은 일반강(SM355)
과 내화강(FR355) 기둥 모두에 대해 매우 뛰어난 

예측 성능을 보였다. 시험 데이터셋에 대한 예측 

오차의 변동계수(COV)가 각각 3.4 %와 3.0 %로, 
기존 설계기준인 Eurocode 3 및 AISC 360 예측

식의 한계(비보수성 또는 과도한 보수성)를 효과

적으로 극복하였음을 확인하였다.
(4) 본 연구에서 제시한 고정밀 ANN 예측 모델은 복

잡한 유한요소해석 없이 신속하고 정확하게 H형

강 기둥의 내화성능을 평가할 수 있는 효과적인 

도구이다. 이는 향후 성능기반 내화설계의 정밀

성과 경제성을 향상시키고, 보다 합리적인 구조 

안전성 평가에 기여할 수 있을 것으로 기대된다.

본 연구에서는 총 6개의 실험 데이터를 바탕으로 개

발·검증된 유한요소해석 모델을 활용하여 864개의 해

석 데이터를 구축하고, 이를 기반으로 ANN 예측 모델

을 개발하였다. 그러나 제안된 ANN 모델의 정확성과 

신뢰성을 더욱 향상시키기 위해서는 보다 다양한 조건

의 추가 실험데이터 확보가 필요하다. 향후 후속 연구

에서는 실험적 검증 및 해석적 연구를 병행하여 모델의 

신뢰성을 지속적으로 개선함으로써, 실제 설계단계에

서 보다 안정적이고 합리적인 내화성능 평가도구로 활

용 될 수 있을 것으로 기대된다. 
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요 약 : 본 연구는 화재에 노출된 H형강 기둥의 붕괴임계온도 예측에 있어 현행 설계기준이 갖는 한계를 극복하고자 하였다. 검증
된 유한요소해석 모델을 이용하여 총 864개의 광범위한 변수해석 데이터베이스를 구축하였고, 이를 기반으로 인공신경망(ANN) 예측 
모델을 개발하였다. 최적화된 3개의 은닉층을 갖는 ANN 모델은 일반강(SM355)과 내화강(FR355) 모두에 대해 기존 설계식 대비 월등
히 높은 예측 정확도(오차변동계수 3.5 % 미만)를 보였다. 본 연구에서 개발된 모델은 보다 정밀하고 경제적인 성능기반 내화설계를 위
한 효과적인 도구로 활용될 수 있을 것으로 기대된다.

핵심용어 : 인공신경망, 붕괴임계온도, 내화성능, H형강 기둥, 머신러닝, 유한요소해석
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