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1. 서 론

구조물의 내화 설계는 보, 기둥과 같은 구성 요소 수준에서 

설계되기 때문에 재료, 하중, 화재와 같은 변수의 불확실성은 

설계 과정에 명시적으로 포함되지 않는다. 그러나 실제 구조

물과 화재에서는 불확실성이 존재하며 구조물의 거동에 영향

을 미친다. 예를 들어 화재 하중(JCSS, 2001; Khorasani et al., 

2014)과 고온에서 재료의 기계적 특성(Khorasani et al., 2015)

이 있다. 따라서 화재 구조 안전성에 대한 확률론적 분석이 필

요하다. 

화재 구조 해석(Hwang and Kwak, 2015; Kang et al., 2023)

에 대한 연구는 많이 진행되어 왔지만, 최근 확률론적 화재 구

조 해석에 대한 연구가 활발히 진행되고 있다. Lange 등(2014)

은 내진 구조물의 확률론적 프레임워크에 기반한 화재 취약성 

분석 절차를 제안했고, Shrivastava 등(2019)은 화재 취약성 분

석에 대한 개요를 제공했다. 

특히 구조 부재의 화재 취약성에 대한 연구는 계속 진행되

고 있다. 목재 보(Vaidogas and Juocevičius, 2008), 콘크리트 복

합 보(Shi et al., 2013), 콘크리트 복합 기둥(Gernay et al., 2019b; 

Van Coile et al., 2021), 철골 기둥(Guo and Jeffers, 2015; Qureshi 

et al., 2022) 등 다양한 재료의 부재를 예로 들 수 있다. 

하지만 이러한 연구들은 전체 구조물의 화재 거동을 고려하

지 않아 화재 하중을 받는 구조 부재가 전체 구조물과 상호 작

용한다는 단점이 있다. 따라서 전체 구조물의 화재 거동을 포

함한 구조 시스템의 화재 취약성 평가가 필요하다. Chaudhary 

등(2020)과 Ni와 Gernay(2021)는 콘크리트 건물의 취약성을 

계산하고 콘크리트 교량의 불확실성을 포함한 화재 취약성을 

예측한 바 있다(Zhu et al., 2023). 그러나 철골 구조물의 화재 
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취약성은 Gernay 등(2016) 및 Gernay 등(2019a)에 의해 연구되

었다. 여기서는 Eurocode 3의 단순 해석 방법을 사용하여 보와 

기둥 사이의 핀 연결이 있는 구조물에 대한 강구조 시스템의 

화재 취약성을 계산하여 화재 구조 거동을 예측하였다. 

기존 연구들은 철골 모멘트 골조에 대한 화재 취약성 연구

가 부족하며, 참고 논문과 같이 화재 취약성 연구를 위해서는 

유한요소해석을 통해 구조물의 붕괴 여부를 판단해야 한다. 

그러나 구조물 화재 해석은 많은 해석 시간이 소요된다. 또한, 

MCS는 구조물 화재 해석 시간이 길기 때문에 많은 해석 시간

이 필요하다. 

따라서 본 연구에서는 유한요소해석 모델을 이용하여 전체 

철골 모멘트 골조 구조물의 붕괴를 포함한 구조물을 해석하고, 

화재 구조물의 취약성을 분석하여 효율적인 모델을 제안하고

자 한다. 구조 재료의 불확실성, 하중의 불확실성, 화재로 인한 

기온의 불확실성을 포함하고, 화재 발생 위치에 따라 전체 구

조물의 취약성을 평가하였다. 이를 위해 먼저 아바쿠스 해석 

프로그램을 이용한 화재 구조 모델의 해석 결과를 기존 실험 

연구의 실험 결과와 비교했다. 그 결과로부터 해석 모델의 적

정성을 검토하였다. 화재 구조 해석의 비선형성 때문에 철골 

모멘트 프레임 건물의 화재 취약성 곡선을 계산하기 위해 몬테

카를로 시뮬레이션(MCS)을 수행했다. 해석 결과는 다양한 화

재 위치에서 전체 구조물의 화재 취약성을 평가하는데 활용되

었다. 최종적으로 머신러닝 기법을 기반으로 제안한 모델이 

기존 MCS 방법보다 효율적임을 검증했다.

2. 취약도 함수 및 제안한 방법론

2.1 구조물 화재 취약도 함수

화재 취약성 함수는 특정 화재 강도 측정값(IM)이 특정 한

계 피해 상태에 도달한 화재에 대한 피해 초과 확률로 정의된

다. 일반적으로 구조적 응답과 한계 피해 상태는 로그 정규 분

포 함수로 나타낼 수 있으며(Baker, 2015), 이는 방정식 (1)로 

표현할 수 있다.


ln  (1)

여기서, 는 의 화재 크기에서 구조물의 붕괴 

확률이다.  는 정규누적분포함수(standard normal cumulative 

distribution function)이고, 는 취약성 곡선의 중간값(median 

of the fragility function)이며, 는 ln의 표준편차(standard 

deviation)이다. 

2.2 제안한 모델의 프레임워크

구조물의 화재 취약성 분석을 위한 몬테카를로 시뮬레이션

(MCS)의 효율성을 높이기 위해 머신러닝 기법을 기반으로 한 

모델을 제안했다. MCS는 무작위 추출을 통해 불확실성 변수

를 선정한 후 이를 화재 구조 해석의 변수로 사용한다. 얻어진 

결과는 구조물의 한계 상태를 판단하고 취약성 분석을 수행하

는데 사용된다. 취약성 결과가 수렴될 때까지 화재 구조를 분

석해야 하므로 많은 시간이 소요된다. 하지만 보다 효율적인 

결과를 얻기 위해 제안한 모델에서는 다음과 같은 분석 절차를 

제안한다. 

1단계: 화재 구조를 분석하여 학습 데이터를 구축한다. 

2단계: 모델 학습을 진행한다. 화재 구조 분석에 사용된 불

확실성 변수를 학습 모델의 입력으로 설정하고, 붕

괴 상태를 출력으로 지정한다. 여기서 붕괴가 발생

하면 1로 표시하고, 구조물이 붕괴되지 않으면 0으

로 표시한다. 

3단계: 학습 모델의 하이퍼파라미터를 최적화한다. 

4단계: 학습 모델의 유효성을 검사한다. 

5단계: 10,000개의 불확실성 변수를 생성하고 학습된 모델

을 사용하여 붕괴를 계산한다. 

6단계: 취약성 곡선을 도출한다. 

제안된 모델은 5장에서 검증했다.

3. 화재 구조물 모델링 대상 

3.1 해석 대상구조물 

제안된 방법론의 모멘트 프레임에 대한 적용 가능성을 검증

하기 위해 본 연구에서는 Sun 등(2012)이 분석한 철골 모멘트 

프레임을 선정하였다. 이 연구의 모멘트 골조는 Fig. 1과 같이 

Fig. 1  Configuration of steel moment frame building
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각각 5.6m와 3.2m이다. 그림에서 3층(3.2m) 4구역(5.6m) 골조

이고, 보는 UB 305 × 165 × 54이고, 기둥은 UC 254 × 254 × 73

이다. 재료는 S235 grade를 사용하였고, 탄성계수는 210GPa이

며, 항복강도는 275MPa이다. 

3.2 구조물의 화재 하중

화재 하중은 환기(ventilation)의 크기를 기준으로 유로코드 

파라메트릭(parametric) 화재 온도 계산 모델(Eurocode 1, 2002)

을 사용하여 계산했다. 이 방법에서 최대 화재 온도는 화재 하

중 밀도(MJ/m2)와 환기에 의해 결정된다. 이 모델에는 가열 단

계, 냉각 단계, 상온 단계가 있다.

화재 모델의 가열 단계(Heating phase)에서 화재 온도(T)는 

식 (2)와 같다.

 

 (2)

여기서, 는  으로 정의되고, 는 시간이며, 는 환기 계

수(ventilation factor) 과 열관성(thermal inertia) b에 의해 결

정되며 식 (3)과 같다. 





(3)

또한, 는 무차원 매개변수(a dimensionless parameter)이다. 

환기 계수는 식 (4)와 같이 정의한다. 







(4)

여기서, 는 수직 방향 환기 면적(vertical opening area), 


는 수직 환기의 가중 평균(weighted average of the vertical 

openings), 는 공간의 총면적(total area of the enclosure)이

다. 최대온도가 발생하는 시간 max
 는 식 (5)와 같다. 

max
 max×




 
lim

 (5)

  



(6)

   (7)

식 (5)와 (6)에서 는 와 관련 있는 화재하중밀도이고, 

식 (6)과 (7)에서 는 와 관련 있는 화재 하중 밀도이며, 

는 실제 화재 하중 밀도이다. 본 연구에서 화재를 중간 화재 성

장으로 선택하여 Eurocode에 의해 
lim

은 20분이다. 

본 논문은 구조물이 비내화(unprotected) 철골이라고 가정

하여 화재 불확실성과 재료 불확실성에 대한 연구에 중점을 둔다. 

전체 구조물의 거동을 관찰하기 위해 모멘트 프레임을 여러 가

지 화재 시나리오에 노출시켰다. 화재가 발생한 구획(compart-

ment)에서는 구획의 보와 기둥 두 개가 화재에 노출된다. 따라

서 화재 모델과 열전달 해석을 통해 구조물의 온도를 계산한

다. 이 온도는 화재 구조 해석의 경계 조건이다. 강철의 높은 열

전도율로 인해 단면 온도는 균일하다. 따라서 열전달 해석은 

철골 빔의 해석을 위해 Eurocode 3(2005) 방정식을 사용한다. 

이 모델은 단계별(step-by-step) 계산 방법을 기반으로 하며, 노

출된 표면적에서 짧은 시간 동안 구조물에 유입되는 열이 구조

물 온도를 높이는데 필요한 열과 같다는 원리를 기반으로 

한다. 

3.3 불확실성 변수

이 연구에서는 불확실성 변수를 학습 모델의 입력으로 사용

했다. 사용된 불확실성 변수는 열팽창 계수, 재료 강도, 탄성 계

수 및 환기 계수 등이 있다.

본 연구에서는 JCSS(2001)에 정의한 화재모델 환기계수 O

의 불확실성 분포를 사용하여 Table 1에 정리하였다.  ,  , 

 , 는 각각 연소 인자, 공간 크기에 의한 화재위험도 관력 계

수, 사용 용도에 의한 화재위험도 관련 계수, 적극적인 소방 조

치 관련 계수이다. Fig. 2 불확실성 변수 O를 사용하여 계산한 

화재 온도 곡선이다. 

또한 하중은 정규분포이다. 표의 식에서 는 표준 정규분포

를 의미한다. 온도에 따른 탄성계수 및 극한강도의 분포가 표

의 식을 사용하였다. 이 분포를 그림으로 표시하면 Fig. 3과 같

다. 온도에 따른 열팽창의 불확실성도 포함하였다. 실제 상황

을 고려하여 모든 불확실성 변수는 2배의 표준편차보다 크거

나 작은 값은 사용하지 않았다. 

4. 수치 예제 

화재 취약성 곡선을 계산하기 위해서는 화재 구조물에 대한 

비선형 해석 결과가 필요하다. 따라서 본 장에서는 구조물의 

비선형 유한요소해석 모델을 검증하고, 취약성 분석의 대상인 

모멘트 프레임의 거동을 관찰하였다. 
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4.1 화재-구조물 유한요소해석 모델 검증

본 연구에서 화재-구조물 유한요소해석 모델을 검증하기 

위해 많은 연구자들이 검증에 사용한 실험 및 모델링 결과와 

비교하였다. 검증에 사용한 구조물은 Fig. 1과 같이 폭과 1층 2

구역의 핀 경계 조건인 적용된 모멘트 골조이다(Izzuddin et 

al., 2000). 높이와 길이가 각각 1.18m와 1.2m × 2인 모멘트 골

조이다. 이 모멘트 골조에 집중 하중 세 개를 재하하고 그림과 

같이 화재에 노출된 1개 보와 2개 기둥에 균일한 화재온도를 

발생시켰다 . 나머지 두 부재는 상온을 유지하였다. 집중하중

의 크기는  N,  N이다. 

강재의 열물성 및 역학적 물성는 온도가 증가함에 따라 변

화한다. 따라서 본 연구에서는 강재 모멘트 골조의 구조물 화

재해석을 위해 Eurocode 3, 즉 3장에서 요약한 강재의 재료 열

Table 1  Uncertainty parameters

Discription

Ventilation max with a truncated lognormal distribtution with mean 0.2 and standard deviation 0.2 and cut off at 1. 

Dead load Normal distribution with mean:   and COV: 0.1

Elastic modulus 


×
exp×  ×× 


×

exp×  ×× 


×
 

Yield strength  
×

explogit 
×  ×× 


×

explogit
×  ×× 


×

Thermal expansion 





∆












× 
× 


×  ℃

×  ℃≤℃

× 
×  ℃≤℃



∆

















∆
×  × 

×


℃








∆
  × × 



℃≤℃











∆
×  ×  ××







℃≤℃

Fig. 2  Eurocode parametric fire including uncertain ventilation 

factor (a)

(b)

Fig. 3  Eurocode parametric fire including uncertain ventilation 

factor
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물성 및 역학적 물성을 기반으로 한 모델을 사용하였다. 강재

의 응력-변형율은 Eurocode 3관계식을 기반으로 한다. 이는 선

형탄성구간, 탄성한계후의 비선형 구간, 완전소성 구간, 변형

연화 구간으로 구성된다. 

해석 모델은 화재 시 구조물 붕괴를 포함한 비선형 구조 해

석을 수행하기 위해 유한요소해석 Abaqus/Explicit을 사용하

여 해석을 진행하였다. 모멘트 골조의 2차원 유한요소모델은 

Abaqus를 사용하여 구축되었다. 이 모델은 재료 및 기하 비선

형을 모두 포함하며 보 요소(B21)를 사용하였다. 단면에 13개

의 인터그레이션 포인트(integration point)이 선택되었고, 재

료는 combined hardening 소성 모델을 사용하였다. 구조물의 

붕괴를 포함하기 위해 정적 해석으로는 수렴이 어렵기 때문에 

비선형 동적 해석을 수행하였다. 동적 에너지와 내부(internal) 

에너지를 비교하여 동적거동의 영향이 작은 것으로 나타났다. 

실험 데이터의 경우 해석 결과와 실험 결과를 비교하였다. 

구조해석을 수행하여 모든 시간 단계마다 처짐을 얻었다. 해

석 모델을 검증하기 위해 선행 연구의 실험결과를 비교하였다. 

이를 위해 Fig. 4와 같은 Rubert와 Schaumann(1986)이 수행한 

철골 모멘트 골조의 실험을 선택하였다. Fig. 5는 본 모델의 해석

결과와 Chaboki 등(2021), Heshmati와 Aghakouchak(2020), 

Izzuddin 등(2000), Jiang 등(2014; 2015), Memari와 Mahoud 

(2014; 2018), Qin와 Mahmoud(2019) 실험 및 시뮬레이션 결과

를 비교한 것이다. 구조물의 거동은 400°C까지 정확하며, 400 

°C에서 520°C까지는 오차가 존재한다. 하지만, 전반적으로 구

조물의 붕괴 온도를 잘 예측하였다. 따라서 해석 모델링은 화

재 구조물 해석에 적합하며, 본 연구의 취약성 평가에 사용되

었다.

4.2 취약도 해석 및 결과 

구조물의 화재 취약도 해석을 위해 변수의 불확실성을 포함

한 몬테카를로 시뮬레이션을 수행하였다. 본 연구의 목적을 

위해 사용한 화재 모델, 열전달 모델, 선택한 구조물 및 불확실

성은 모두 앞장에서 설명한 모델을 사용하였다. 또한 화재 구

조물해석은 검증된 모델을 기반으로 한다. 

화재 구조물 비선형 유한요소해석 모델은 3장에서 검증한 

모델을 사용하였다. 즉, 불확실성은 갖은 재료의 성질 즉, 탄성

계수(elastic modulus), 항복강도(yield strength), 열변형(thermal 

strain)은 Table 1과 같은 분포를 사용하였고, Khorasani 등

(2015)을 참고하였다. 그중에서 는 표준정규분포이다. 화재 

구조물에서 하중의 불확실성은 Table 1과 같이 Jovanović 등

(2021)에서 제안 모델을 사용하여 계산하였다. 

해석은 세 단계(step)로 나누어 진행하였다. “initial step”에

서는 경계조건을 설정하고, “predefined field”를 20도(상온)으

로 지정하였다. 두 번째 step 에서는 온도 상승하중 조건을 지

정하며, 마지막 step에서는 온도 하강조건을 20도로 설정하였

다. 여기서는 열전달 해석에서 얻은 절점의 온도 데이터를 온

도하중으로 적용하였다. 마지막 단계 후 구조물의 변위를 확

인하여 붕괴여부를 판다하였다. 

Fig. 6과 같이 구조물 화재가 발생한 3위치를 선택하였다. 3

가지 시나리오는 각각 1층, 2층 및 3층에서 발생하는 화재이

Fig. 4  Configuration of ZSR

(a)

(b)

Fig. 5  Results of ZSR for validation
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다. 구조물의 취약성을 계산하기 위해 1000개의 시뮬레이션을 

진행하였다. 

구조물의 화재 취약성을 계산하기 위해 강도 측정(intensity 

measure, IM)는 화재 하중밀도(Fire load density(MJ/m2))를 사

용하였다. 화재 후 구조물의 손상을 분석하기 위해 본 연구에

서는 붕괴 손상상태를 사용하였다. 즉 온도 하강 후, 전체 시스

템의 변위가 한계상태에 도달할 때를 붕괴로 정의하였다. 또

한, 화재 모델의 화재 크기 의 적용 범위는 50~1,000MJ/m2

이다. 따라서 본 연구에서 가 250MJ/m2 이하인 화재는 포함

하지 않았다. 수치모델링을 통해 화재 취약성 곡선은 Fig. 7와 

같다. 파란색, 블랙, 빨간색 곡선은 각각 1층, 2층과 3층 화재일 

때 취약도 곡선 결과이다.

화재 취약도 곡선의 적합도를 확인하기 위해 Kolmogorov- 

Smirnov Test를 사용하여 취약선 곡선의 적합도 검정(goodness- 

of-fit test)를 진행하였다. 그 결과, 화재 취약도 곡선의 수렴 및 

로그 정규분포가 확인되었다. Eurocode 1에서 오피스 건물의 

평균 화재 크기는 420MJ/m2이고, 80% Fractile는 511MJ/m2이

다. 화재 하중이 420MJ/m2일 때, 두 화재 시나리오의 붕괴 확

률은 각각 46%과 11%이다. 또한, 화재 하중이 511MJ/m2일 때, 

1층에서 발생한 화재와 3층에서 발생한 화재에서 붕괴 확률이 

각각 73%와 27%이다. 따라서 건물 내 화재 위치에 따라 위험

도가 달라진다. 

5. 제안한 모델의 검증 및 성능 

이 장에서는 제안된 방법을 사용하여 계산된 취약성 곡선을 

기존의 몬테카를로 시뮬레이션을 사용하여 계산된 곡선과 비

교한다. 입력값은 구조물과 화재의 불확실성 변수인 탄성 계

수, 강도, 열팽창 계수, 강철의 최고 온도이다. 출력값은 붕괴 

여부이다. 이 모델은 철골 모멘트 프레임에 적용되었다. 하지

만 화재 취약성 곡선 계산을 위해 모든 구조물에 적용할 수 있

을 것으로 판단된다. 본 연구에서 제안한 방법은 모든 대상 구

조물에 대해 다시 시뮬레이션을 수행해야 한다. 하지만 MCS 

방법보다 훨씬 많은 시간을 절약할 수 있다. 25개의 화재 밀도 

하중 각각에 대해 50회씩 분석을 수행하고 그 결과를 머신러

닝에 사용한 다음, 무작위로 생성된 10,000개의 입력을 학습된 

모델에 입력하여 출력을 도출했다. 훈련 데이터의 개수는 50

개, 취약성 곡선 도출에 사용된 데이터의 개수는 정규 분포 데

이터 10,000개이다. MCS에 사용된 데이터의 수는 25개의 화

재 밀도 하중 각각에 대해 1,000회의 시뮬레이션을 수행했다. 

본 연구에서는 머신러닝 모델을 학습시키기 위해 모든 화재 

밀도 하중(25개)에서 50개의 화재 구조물을 분석했다. 통계적 

특성은 표와 같이 분포되어 있다. 훈련 모델은 의사 결정 트리

이다. 정확도를 결정하기 위해 K-Fold 교차 검증을 수행했다. 

결과는 Table 2에 요약되어 있다. 그 결과 1층 화재의 네 가지 

화재 밀도 부하에 대해 0.49와 0.55의 낮은 정확도를 보였다. 

(a)

(b)

(c)

Fig. 6  Fire scenarios (a) Fire1; (b) Fire2; (c) Fire3 Fig. 7  Fragility results
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하지만 나머지 사례는 높은 결과를 보였기 때문에 훈련 모델을 

사용하여 취약성 곡선을 계산했다.

제안한 모델은 먼저 10,000개의 샘플링 변수를 무작위로 선

정하고 학습된 모델을 사용하여 붕괴를 분류한다. 결과를 통

계적으로 분석하고 각 화재 밀도 하중에서 피팅을 수행했다. 

Fig. 8에서 점선은 제안한 방법의 결과이고 실선은 4장의 몬테

카를로 시뮬레이션으로 계산한 결과이다. 제안한 방법의 결과

는 MCS의 결과와 유사하며, MCS와 제안한 모델을 사용하여 

계산한 취약성 곡선의 평균값은 각각 440MJ/m2, 499MJ/m2, 

610MJ/m2 및 441MJ/m2, 510MJ/m2, 616MJ/m2이다. 

효율성을 확인하기 위해 50개의 화재 구조 유한요소해석, 

머신러닝을 통한 모델 학습, 10,000개의 학습된 모델을 사용하

여 학습 모델이 사용한 시간과 MCS 방법으로 계산한 시간을 

비교했다. 여기서 제안한 모델이 하나의 화재하중에서 유한요

소해석, 모델훈련 및 훈련된 모델을 사용한 계산 시간은 각각 

60s × 50 = 3,000s, 1s와 1s이다. 모든 화재 하중크기, 즉 25가지 

화재 케이스에서 총 3,002s × 25 = 20.85h을 소모했다. 또한 몬

테카를로 시뮬레이션은 1,000개의 화재구조물 해석의 시간 

(60s × 1000 × 25 = 416h = 17.36days)이다. 이것을 Fig. 9로 표

시하였다. 따라서 본 연구에서 제안한 방법의 정확성과 효율

성을 검증하였다. 

6. 결 론

본 연구에서는 머신러닝 기법에 기반한 화재 취약성 해석 

모델을 제안하고, 몬테카를로 해석을 통해 철골 모멘트 프레

임의 화재 시 거동을 분석하여 구조물의 화재 취약성 해석 결

과와 비교함으로써 그 정확성과 효율성을 검증한다. 이를 위

해 비선형 유한요소해석을 이용하여 철골 모멘트 프레임에 대

한 해석 모델을 개발하고, 과거에 수행된 다른 연구의 실험 및 

해석 결과와 비교하여 해석 모델의 타당성을 검토하였다. 비

교 결과, 해석 모델이 실험 결과보다 붕괴 온도를 더 잘 예측하

는 것으로 나타났다. 구조물 화재를 해석하기 위해 파라메트

릭 Eurocode 화재 모델을 사용하여 화재의 불확실성을 포함하

고, Eurocode 3의 열전달 모델을 사용하여 구조물 온도를 계산

Table 2  Accuracy with 10-fold validation

No.
Fire 1 Fire 2 Fire 3

Train Test Train Test Train Test

1 1 1 1 1 1 1

2 0.88 0.95 1 0.95 1 1

3 0.79 0.7 0.85 0.7 1 1

4 0.49 0.55 0.77 0.8 1 0.95

5 0.57 0.75 0.68 0.6 0.94 0.85

6 0.58 0.75 0.68 0.65 0.71 0.55

7 0.92 1 0.68 1 0.57 0.55

8 0.92 0.95 0.74 0.95 0.82 0.6

9 0.95 0.9 0.83 0.6 0.65 0.75

10 0.94 1 0.85 1 0.78 0.8

11 0.97 0.95 0.95 0.95 0.71 0.6

12 1 0.95 0.97 0.9 0.88 0.65

13 0.97 1 0.97 0.95 0.87 0.85

14 0.97 1 0.82 1 0.78 1

15 1 1 1 1 0.91 1

16 1 1 1 1 0.91 1

17 1 1 1 1 0.97 1

18 1 1 1 1 1 0.95

19 1 1 1 1 1 0.95

20 1 1 1 1 0.97 0.95

21 1 1 1 1 1 1

22 1 1 1 1 0.97 0.95

23 1 1 1 1 1 1

24 1 1 1 1 1 1

25 1 1 1 1 1 1

Fig. 8  Performance of proposed method

Fig. 9  Computational time 
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하고 이를 비선형 유한요소해석의 열 부하로 사용했다. 또한 

화재로 인한 손상 상태와 한계 손상 상태를 결정하여 취약성을 

도출하였다. 화재 하중 밀도를 화재 하중으로 고려하고, 구조

물에 대한 비선형 동적 해석을 수행하여 얻은 구조 응답을 기

록하였다. 구조 응답을 이용하여 피해 초과 확률을 구하고 화

재 취약성 곡선을 도출했다. 

그 결과 철골 모멘트 프레임에 대한 구조해석 모델의 화재 

취약성 분석은 철골 모멘트 프레임의 화재 위치에 따라 영향을 

받는다는 것을 알 수 있었다. 따라서 본 연구는 붕괴 및 내화 성

능을 고려한 구조물 설계에 참고할 수 있다. 또한 제안한 모델

을 기존의 몬테카를로 방법과 비교하여 정확성과 효율성을 모

두 확인하였다. 본 연구는 2차원으로 가정한 철골 구조물 해석

의 한계에도 불구하고 머신러닝 기법을 기반으로 한 화재 취약

성 분석의 타당성과 효율성을 검증하였다.
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요  지

내화 구조물에서는 환기 계수, 재료 탄성 계수, 항복 강도, 열팽창 계수, 외력 및 화재 위치에서 불확실성이 관찰된다. 환기 불확실성

은 화재 온도에 영향을 미치고, 이는 다시 구조물 온도에 영향을 미친다. 이러한 온도는 재료 특성과 함께 불확실한 구조적 응답으로 

이어지고 있다. 화재 시 구조적 비선형 거동으로 인해 몬테카를로 시뮬레이션을 사용하여 화재 취약성을 계산하는데, 이는 시간이 많

이 소요된다. 따라서 머신러닝 알고리즘을 활용해 화재 취약성 분석을 예측함으로써 효율성을 높이고 정확성을 확보하려는 연구가 

진행되고 있다. 이 연구에서는 화재 크기, 위치, 구조 재료 특성의 불확실성을 고려하여 철골 모멘트 골조 건물의 화재 취약성을 예측

했다. 화재 시 비선형 구조 거동 결과를 기반으로 한 취약성 곡선은 로그 정규 분포를 따른다. 마지막으로 제안한 방법이 화재 취약성

을 정확하고 효율적으로 예측할 수 있음을 보여주었다.

핵심용어 : 철골 모멘트 골조, 화재재난, 취약도 분석, 머신러닝 기법, 결정 트리




