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1. 서론

최근 매우 빠른 속도로 발전하고 있는 기계학습 기술은 오늘날 다양한 분야에 

활용되고 있으며, 이의 적용속도는 향후 점차 증가될 것으로 예상된다[1]. 이는 

최근 몇 년 사이에 이루어진 데이터 발생과 축적의 폭발적인 증가와 다양한 자료

들을 처리할 수 있는 컴퓨팅 파워의 기하급수적 성장에 기인하는 것으로 사료된

다[2]. 또한 산업현장에서의 머신러닝 기술의 높은 수요와 투자의 쏠림현상은 

다수의 알고리즘 고차원화를 이끌었으며, 동시에 매우 빠른 속도로 공유․전파되

어 산업계의 생태계를 변화시키고 있다[1,2].
건설재료 분야는 전통적으로 실험에 의한 연구가 재료의 배합과 성능을 확인

하는데 주요한 방법으로 인식되고 있다[3]. 초기 경화를 시작으로 약 28일에 걸

친 집중적인 수화작용과 그 이후의 열화와 손상과정을 거치는 대다수 건설재료

의 복잡한 화학작용을 이론적으로 해석하는 것은 상대적으로 난해하며 비효율적

이기 때문이다. 그러나 최근 전통적 배합 이외의 특수소재를 혼입하는 건설재료 

개발연구가 전 세계적으로 활발히 수행되고 있으며, 기존과 상이한 특성과 반응

에 대한 상관관계를 실험과 기존 이론만으로 분석하는 데에 한계를 나타내고 

있다[4]. 차세대 건설재료는 구조물의 친환경화, 제로 에너지화, 스마트화를 구현

하기 위한 핵심 요소기술로 인식되고 있다. 이의 구현과 성공적인 상용화를 위해

서는 신뢰할 수 있는 재료 배합별 상호작용의 규명이 필수적이며, 재료 성능예측

에 관한 실용적인 방법론이 요구된다. 따라서 실험과 기존의 해석 개념 이외에 

데이터 기반의 분석 및 모델개발에 대한 요구가 증가할 것으로 예상된다.
본 고에서는 머신러닝 기술을 적용한 건설재료 연구개발 및 적용사례를 소개

하여 해당 분야에 대한 기초 정보를 제공하고자 한다. 먼저 대표적 나노물질인 

탄소나노튜브(Carbon nanotube, CNT)를 혼입한 시멘트 복합재료의 압전특성 예

측을 위한 사례를 소개한다[5]. 적절한 양의 CNT를 시멘트 모재내에 분산시키면 

기존대비 월등한 전기전도도를 띄게 되며, 이를 압전소재로 활용할 수 있게 된다. 
현존하는 다양한 머신러닝 알고리즘을 적용하고 그 결과를 비교 검토하여 가장 

적합한 안을 도출하였다.
다음으로, 파쇄벽돌(Crushed clay brick, CCB)을 굵은골재로 활용한 콘크리트 

압축강도 특성 예측 사례를 소개한다[6]. CCB 굵은골재를 혼입한 콘크리트의 

압축강도는 기존과 상이한 거동을 보이며, 이를 모사하기 위한 미세역학과 머신

러닝을 결합한 구성방정식을 유도하였다. 재료의 비선형적 특성을 모사하기 위한
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미세균열 상수를 머신러닝 기법을 통해 도출하였으며, 이의 
유효성을 실험결과와의 비교검토를 통해 검토하였다. 마지

막으로, 보조결합재(Supplementary cementitious materials, 
SCM)를 함유한 시멘트 페이스트의 반응도 예측 및 관련 

모델식 구축에 관한 사례를 소개한다[7]. SCM은 수화물질

을 생성할 수 있는 클링커 대체 물질로써, 재료성능 개선과 

콘크리트의 CO2 배출량 저감을 위해 많은 연구가 이루어지

고 있다. 머신러닝을 활용한 데이터 훈련과 분석을 통하여 

SCM의 주요 성분과 반응성을 예측할 수 있는 모델식을 수

립하였으며, 이의 타당성을 검토하였다.

2. 탄소나노튜브 혼입 전도성 건설재료의 압전

특성

2.1 연구 개요

CNT 혼입 전도성 시멘트 복합재료는 일반 시멘트 페이

스트에 비해 전기전도도가 대폭 향상되어 발열, 전자파 차

폐, 압전 등의 기능성을 구현할 수 있다[5]. 이 중 압전은 

외부 하중에 따라 재료의 전기적 물성이 변화하는 특성으

로, 건설 구조물 및 차량 모니터링 시스템 등에 적용이 기

대되고 있다. 그림 1에는 CNT 혼입 건설재료의 압전 메커

니즘에 대하여 간략히 나타내고 있다. 시멘트 내에 고르게 

분포된 CNT 필러는 외부 압축하중에 의해 서로 간에 더욱 

밀착되며, 이렇게 변형된 전도성 경로에 의해 초기대비 낮

은 전기저항을 띄게 된다. 이후 외부하중이 다시 제거되면 

CNT 일부가 재배열되며, 다시 전기저항이 상승하게 된다.
이러한 특성을 올바르게 모사할 수 있는 해석 모델개발 

연구가 다수 시도되었으나, 시멘트계 재료 고유의 비균질

성과 복잡성, 시간과 수화반응에 따른 내부구조의 변화 등

으로 효과적인 성과를 나타내기 어려웠다. 또한 상대적으

로 작은 사이즈인 CNT 필러는 재료 내부에 다양한 형태로 

존재하게 되며, 이는 재료해석시 선행되는 대상 모델의 단

순화에 큰 걸림돌이 되었다. 그림 2에 주사전자현미경을 통

해 얻은 시멘트계 모재내의 다중벽 탄소나노튜브(Multi- 
walled CNT, MWCNT) 형상을 나타내었다. 일부는 솜털과 

같이 뭉친 형태로 존재하며, 다른 일부는 실이 꼬인 형태로 

분산되어 있다. 또한 각 개별적으로 다양한 길이와 각도로 

휘어져 있는 것을 알 수 있다.

2.2 해석과정 및 결과

Bang 등[5]에서는 CNT가 혼입된 시멘트 복합재료의 압

그림 1 CNT 혼입 건설재료의 압전 메커니즘 개요

그림 2 바인더 재료내 혼입된 MWCNT의 주사전자현미경 이미지
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전특성 예측을 위하여, 다양한 종류의 기계학습 방법을 적

용하여 이의 결과를 비교 검토하였다. Kim 등[8]이 수행한 

다양한 물/바인더(w/b) 비, CNT 함량, 경화조건에 따른 

CNT/시멘트 복합재료의 압전특성에 대한 데이터를 훈련 

값으로 활용하였으며, 해당 데이터들을 선형 회귀(Linear 
regression), 결정 트리(Decision Tree), 서포트 벡터 머신

(Support vector machine, SVM), 심층 신뢰 신경망(Deep 
belief network, DBN), 가우시안 프로세스 회귀(Gaussian 
process regression, GPR), 유전 알고리즘(Genetic algorithm, 
GA), 배깅 앙상블(Bagging ensemble), 랜덤 포레스트 앙상블

(Random forest ensemble), 부스팅 앙상블(Boosting ensemble) 
알고리즘에 적용하였다. 머신러닝은 학습을 시킬 때 결과 

값까지 같이 학습하는 지도학습과, 결과 값은 학습하지 않

고 데이터의 분포에 기반을 두고 특징을 추출해 그 특징을 

바탕으로 결과를 추정하는 비지도 학습으로 나눌 수 있다. 
전술한 알고리즘 중 DBN을 제외한 알고리즘은 모두 지도 

학습법으로, 각각의 알고리즘의 고유한 특성을 다음과 같

이 정리하였다.
선형 회귀는 가장 널리 알려진 회귀분석 기법으로, 종속

변수 Y와 한 개 이상의 독립변수 X와의 선형 상관 관계를 

모델링한다. 결정 트리는 데이터를 특정 값이나 조건을 기

반으로 그룹을 만들어 데이터를 나누는 방법으로, 데이터 

사이에 존재하는 패턴을 분석하여 통해 결과 값을 예측하

는 기법이다. SVM은 학습 데이터를 두 개의 집단으로 나

누어 새로운 데이터가 어느 집단에 속할지를 예측하는 모

델로써, 최대한 많은 데이터가 포함되는 방향으로 최적화

를 수행한다. 최근 SVM은 패턴인식, 자료분석에 다수 활

용되고 있다.
DBN은 압력층과 은닉층이 여러 층으로 쌓여있는 구조

로서, 기존의 인공신경망 가중치의 학습이 원활하게 이루

어지지 않는 문제를 해결하기 위해 제안된 기법이다. 학습

데이터의 분포를 파악하고 인공신경망을 통한 추가적인 

미세조정을 수행해 예측 모델을 구축한다. GPR은 모델을 

설정해 예측하는 방식이 아닌, 특정 지점에 유사한 분포로 

나타내는 데이터의 확률을 바탕으로 예측하는 기법이다. 
분포를 바탕으로 예측하기 때문에 이를 표현하는 공분산

의 함수를 어떻게 가정하느냐에 따라 모델의 성능이 크게 

좌우되는 특징이 있다. GA는 생물학적 진화 과정에서 착

안된 방법으로 선택, 교차, 대치의 방식을 반복하며 이 과

정에서 잘못된 값으로 수렴하는 것을 방지하기 위해 일정 

확률로 변이가 발생하게 하여 최적의 해 집단을 선정하는 

기법이다.
배깅, 랜덤 포레스트, 부스팅은 모두 앙상블의 일종으로, 

앙상블은 여러 개의 결정트리를 결합해 예측성능을 높인 

기법이다. 배깅 앙상블은 다수의 샘플을 선택한 후 각 모델

을 학습시켜 결과물을 집계하는 방법이며, 랜덤 포레스트

는 무작위로 선정한 요소로 구성된 다수의 트리로부터 이

후의 모델을 예측하는 기법이다. 마지막으로 부스팅 앙상

블은 여러 개의 결정트리가 순차적으로 학습을 수행하며, 
이전 단계에서 수행한 계산 결과가 다음 데이터에 가중치

를 부여하여 영향을 주도록 설계되어 있다. 본 연구에서 랜

덤 포레스트와 앙상블 기법은 텐서플로(TensorFlow)에서 

제공하는 기본 알고리즘과 하이퍼파라미터를 튜닝없이 사

용하였으며, 이외의 모든 알고리즘은 MATLAB에서 제공

하는 기본 알고리즘을 적용하였다.
그림 3에 CNT 혼입 시멘트 건설재료의 압전성능에 관한 

머신러닝 알고리즘별 예측결과를 비교하여 나타내었다. 앞
서 소개한 아홉 가지 알고리즘이 적용되었으며, 분석결과

는 평균제곱근오차(Root mean square error, RMSE)를 사

용하여 표현하였다. 이때 분석대상은 상온경화 조건에서 

CNT 함량 0.1, 0.5 wt.%와 w/b 0.5, 0.6인 경우를 대표적으

로 선별하였으며, 이에 대한 결과를 그림 3(a)와 (b)에 각각 

정리하였다. 그림 3에서 파란색은 실제 실험 값이며 노란색

은 예측 값을 의미한다. 따라서 오른쪽의 그래프에서 파란

색이 거의 보이지 않으면 목표 값과 예측 값이 일치하는 

것으로 간주할 수 있다. 비선형에 가까운 특이한 분포를 지

니고 있는 데이터 일수록 예측 정확도는 낮았으며, CNT 
함량 0.1 wt.%, w/b 0.5 케이스의 경우 RMSE 값은 대체로 

0.02~0.04를 내었다. 반면 CNT 함량 0.5, w/b 0.6 케이스의 

RMSE는 0.03~0.08로 다소 높았다. 모든 경우에 있어 GPR
과 GA 기법이 가장 높은 정확도를 나타내었다.

3. 파쇄 벽돌골재 혼입 콘크리트의 압축강도 특성

3.1 연구 개요

굵은골재는 콘크리트 부피의 대부분을 차지하는 주요 구

성재료로서, 이의 수급이 어려울 경우 건설시공 전체의 문

제로 이어질 수 있다. 자연에서 굵은골재를 추출하기 어려

운 방글라데시는 굵은골재 수급이 어려운 대표적인 지역 

중 하나이며, 이를 극복하기 위해 점토를 구워서 만든 파쇄
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(a)

(b)

그림 3 CNT 혼입 시멘트 건설재료의 압전성능에 관한 머신러닝 알고리즘별 예측 비교:

(a) CNT 함량: 0.1 wt%, w/b: 0.5, (b) (a) CNT 함량: 0.5 wt%, w/b: 0.6
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벽돌 (CCB)을 굵은골재 대용으로 활용하는 안을 시도하고 

있다. 그림 4에 파쇄벽돌 골재 제작과정을 간략히 나타내

었다. 점토를 몰드에 타설한 후 일정시간이 지나면 이를 

탈영하여 오븐에 넣으며, 이후 가열과 식힘, 재가열 과정을 

통해 벽돌을 제조한다. 완성된 벽돌은 최종적으로 적절한 

크기로 파쇄하여 골재형태로 제조된 후 콘크리트에 적용

된다.
기존 문헌들에 따르면, 인공골재를 적용한 콘크리트의 

물리적 거동은 일반 콘크리트와 상이하며, 일반적으로 낮

은 압축강도와 탄성계수를 보이게 된다. CCB 골재를 적용

한 콘크리트의 이론적 해석을 수행하기 위하여 다양한 배

합의 물시멘트비(w/c)와 골재 대체율을 적용한 콘크리트 

공시체 시편을 제작하였다. 해당 시편들은 28일간 양생 후 

압축거동 실험을 통하여 각 배합별 탄성계수, 압축강도, 하
중-변형률 곡선 데이터를 기록하였다.

3.2 해석과정 및 결과

그림 5에 CCB 골재 혼입 콘크리트의 유효강성텐서 유도

를 위한 재료구성 개요를 나타내고 있다. 콘크리트는 시멘

트와 잔골재로 구성된 모르타르 매트릭스(phase 0)와 굵은

골재로 이루어져 있으며, 굵은골재는 배합에 따라 일반 굵

은골재(phase 1)와 CCB 골재(phase 2)가 단독 혹은 혼입되

그림 4 CCB 골재 제조과정에 관한 개요

그림 5 CCB 골재 혼입 콘크리트의 유효강성텐서 유도를 위한 재료구성 개요
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어 존재하는 것으로 가정하였다. 또한 매트릭스 내부에는 

일부 미세균열(phase 3)이 존재하며, 이는 외부응력이 진전

될수록 점차 그 체적량이 증가하여 전체 콘크리트의 강성

을 저하시키게 된다. 위와 같은 가정은 미세역학 기반 이론

에 적용되어 구성방정식이 도출되었으며, 이에 대한 보다 

자세한 유도과정과 수식의 정의는 Kim 등[6]에 나타내

었다.
유도된 재료 모델에는 실험상수 외에도 네 개의 미세균

열 상수가 존재하게 된다. 즉 미세균열의 임계 유효 변형

률, 초기 미세균열 부피비, 미세균열 진전의 형상 상수, 미
세균열 진전의 분포 상수의 값을 올바르게 설정해 주어야 

한다. 이 과정에서 실험을 통해 측정된 w/c와 CCB 골재 

적용 비율을 달리한 18개의 배합의 54개 콘크리트 시편에

서 측정된 하중-변형률 곡선이 GA에 적용되었다. GA 계산

을 통하여 모든 실험 결과와 가장 부합하는 단일의 값을 

지닌 네 개의 모델상수를 도출하였으며, 이를 정답으로 가

정하여 구성방정식에 적용되었다.
완성된 구성방정식은 상용 유한요소프로그램에 적용되

어 실제 실험과 유사한 환경에서의 압축강도 실험을 모사

하였으며, 이에 대한 개요를 그림 6에 나타내었다. ϕ100×200 

mm 공시체의 위・아래 양 끝단에는 각각 강체의 캡을 두

었으며, 하단은 모든 방향에 대하여 구속, 상단의 로드셀은 

Y축 방향으로 변위 제어하였다. 이의 해석결과를 추출하여 

실험 데이터와 비교하였으며, 대표 결과를 선별하여 그림 

7에 나타내었다. w/c 값이 작은 경우에는 비교적 예측과 

실험결과가 부합하나, w/c 값이 높아질수록 이의 오차는 커

짐을 알 수 있다. 제안된 방법에 따른 해석결과는 대체로 

재료의 하중-변위 경향을 올바르게 모사하였으나, 일부 극

단적인 배합에서 매우 큰 오차를 나타내었다. 이는 단일의 

모델상수 값의 적용에 따른 이유로 사료되며, 향후 보다 심

층적인 연구를 통하여 케이스별 비선형 메커니즘의 구별과 

정량화가 필요할 것으로 예상된다.

4. 시멘트 페이스트 내의 보조결합재 반응도

4.1 연구 개요

콘크리트의 주요 구성요소인 시멘트는 제조과정에서 매

우 많은 양의 CO2를 배출하며, 이는 전 세계 CO2 배출량의 

그림 6 유도된 재료 구성방정식을 적용한 상용 유한요소해석 프로그램 적용 예시

그림 7 CCB 골재 혼입 콘크리트의 응력-변형률 곡선 실험 및 예측결과 비교
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약 8%에 달하는 것으로 알려져 있다[9]. 이에 콘크리트가 

발생시키는 탄소발자국을 줄이기 위한 다양한 연구가 시도

되고 있으며, 그중 SCM의 적극적인 활용이 현실적인 대안 

중 하나로 고려되고 있다. SCM은 콘크리트 수화에 도움을 

줄 수 있는 추가적인 규산염, 알루미노규산염, 칼슘 알루미

노규산염 등을 제공할 수 있는 물질을 총징한다[7]. 일반적

으로 슬래그(Slag), 플라이애시(Fly ash), 메타카올린(Meta-
kaolin; 소성점토), 실리카퓸(Silica fume)이 SCM 물질로 

활용되며, 잠재수경성 혹은 포졸란 반응을 통해 시멘트계 

재료물성을 개선시키게 된다.
위에서 언급한 주요 SCM은 과거에서부터 많은 연구가 

이루어져 관련 연구 데이터가 풍부하다는 장점이 있다. 그
러나 각 SCM과 시멘트 페이스트 내에서의 반응도를 결정

하는 실험론적 방법은 아직까지 다양한 재료 및 실험실별 

편차와 불확실성을 나타내고 있다[10]. 이에 머신러닝을 이

용하여 SCM의 주요 성분으로부터 반응도를 예측할 수 있

는 모델 수립 연구가 수행되었다[7]. 기존에 발표된 SCM 
연구의 재료구성 원소와 반응도를 심층적으로 분류하였으

며, 이를 GA 기반의 분석기법에 적용하여 데이터를 해석하

였다.

4.2 해석과정 및 결과

GA 해석을 수행하기 위하여 MATLAB 기반의 오픈소

스 프로그램인 GPTIPS(Genetic programming toolbox for 
the identification of physical systems)를 활용하였다. GPTIPS
는 객체 계산을 기호적으로 처리하며, 데이터 결과를 바탕

으로 구조-활성의 정량적 관계(Quantitative structure - acti-
vity relationship, QSAR) 모델을 생성한다[11]. 표 1에는 

해석에 적용하기 위해 정리한 기존 문헌 데이터를 나타내

었다. 248개의 문헌이 검토되었으며, 각 데이터는 w/c, 양생

조건, 주 결합재 및 SCM 구성성분, 표면적으로 분류하였으

며, 주 결합재와 SCM은 해당 구성성분(SiO2, Al2O3, Fe2O3, 
CaO, MgO, SO3, Na2O, K2O 등) 비율로 다시 세분화하였

다. 각 요소별 항목은 GA 기반의 GPTIPS 프로그래밍에 

적용되어 해석이 수행되었다. 이에 대한 개요를 그림 8에 

나타내었다.
해석을 통해 각 별수별 가장 영향력 있는 인자들을 분류

하였으며, 이로 구성된 기호 모델식을 구성할 수 있었다. 
유도된 모델에 다양한 w/c 값과 SCM 치환율에 따른 반응

도 예측 결과를 그림 9에 나타내었다. 모든 경우에 있어 

w/c증가는 반응도의 증가를 유도하였으며, SCM 치환율이 

표 1 해석에 적용된 시편 양생조건 및 구성성분에 따라 분류된 입력 데이터 예시

Ref. w/c

양생조건 주 결합재 구성성분 SCM 구성성분
표면적
(m2/g)

반응도
(%)온도(℃)

양생기간
(일)

SiO2 Al2O3 Fe2O3 … SiO2 Al2O3 Fe2O3 …

1 0.65 23 112 17.19 2.89 1.14 … 13.98 10.21 0.47 … 20.62 100

2 0.65 23 112 17.19 2.89 1.14 … 24.49 0.00 0.03 … 21.62 100

3 0.45 23 90 9.85 2.55 1.33 … 17.94 7.18 0.29 … 0.48 51.43

4 0.75 20 90 0.00 0.00 0.00 … 18.09 0.46 0.09 … 0.7 45

5 0.75 20 90 0.00 0.00 0.00 … 36.17 0.92 0.18 … 0.7 51

6 0.75 20 90 0.00 0.00 0.00 … 54.26 1.38 0.27 … 0.7 54

7 0.5 20 182 17.11 2.65 0.23 … 3.26 2.35 0.08 … 1.89 93.7

8 0.5 20 182 16.71 2.62 0.22 … 6.58 4.74 0.17 … 1.89 81.4

9 0.5 20 182 16.36 2.59 0.20 … 9.56 6.88 0.25 … 1.89 79

10 0.5 20 182 16.00 2.56 0.19 … 12.54 9.03 0.32 … 1.89 63.2

11 0.5 20 182 15.79 2.54 0.18 … 14.33 10.32 0.37 … 1.89 54.3

12 0.5 20 182 15.36 2.51 0.17 … 17.93 12.91 0.46 … 1.89 49.9

13 0.45 21 90 0.00 0.00 0.00 … 8.41 23.97 1.09 … 1.373 75

.

.

.
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높아질 그 효율은 감소하는 것으로 예측되었다. 그러나 이

는 비교적 제한적인 수의 데이터에 따른 경향도 예측결과

로, 향후 보다 다양한 실험 데이터의 보강과 추가와 알고리

즘의 수정 및 고도화가 요구된다.

5. 결론

본 고에서는 건설재료의 물성해석 및 데이터 분석을 위

하여 최근 다양한 분야에 적용되고 있는 기계학습 방법 적

용사례를 소개하였다. CNT 혼입 시멘트 복합재료의 압전

그림 8 SCM이 포함된 시멘트 페이스트의 GA 적용을 위한 입력값 및 출력값 설정

(a) (b)

(c) (d)

그림 9 (a) 슬래그 (b) 플라이애시, (c) 메타카올린 및 (d) 실리카퓸의 치환율과 w/c에 따른 반응도 경향 예측
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성능, CCB 굵은골재 콘크리트의 압전성능, SCM 반응도 

평가분야에 적용되었으며, 각각 최적 알고리즘의 선정, 시
편의 기계적 물성 예측, 평가모델 수립이라는 목표로 수행

되었다. 단순 X-Y축 좌표의 비선형 성능 예측은 GPR과 

GA가 가장 우수한 정확도를 나타내었으며, GA는 미세역

학 이론과 결합되었을 시 합리적인 미세균열 모델상수를 

도출하였다. 또한 GA 기반 GPTIPS를 통해 수립된 기호 

모델식은 SCM 반응성 경향을 높은 정확도로 예측하였다. 
그러나 상기 결과는 모두 제한된 수의 데이터 내에서 도출

된 결과로서, 평균을 벗어나는 극단적 조건을 적용하였을 

시 정확도가 크게 떨어지는 연구적 한계가 존재하였다.
머신러닝 기반의 접근법은 다양한 건설재료의 현장적용

에 있어 물질의 안정성과 관련한 근거 및 신뢰성을 확보하

는데 도움을 줄 수 있을 것으로 사료된다. 또한 대부분의 

건설공사에 필수적으로 활용되는 시멘트계 재료의 데이터 

상관관계 파악과 메커니즘 규명을 통한 과학적 지식의 진

보에 기여하여, 향후 높은 기술적 파급력이 기대된다.
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