
1. 서 론

최근 한반도는 지구온난화의 향인 것으로 추정

되는 기상이변에 따른 높은 강설량과 향후 지속적인

강설량증가가능성, 동절기기온급감, 어는비, 단시

간집중폭설등과같은자연재해발생빈도가증가하

고있다. 그림 1은 지난 3년간전국에발표된대설주

의보1) 및 대설경보2) 자료를 나타내고 있다. 지역별

연도별 대설주의보 발생횟수는 강원도 지역에서 충

청도와 전라도 지역으로 그 추세가 변화하는 경향을

보이고 있다. 흥미로운 점은 대설주의보의 경우,

2007년부터 2010년까지 발표횟수가 꾸준히 감소하

는 반면, 같은 기간 대설경보는 오히려 증가하는 추

세를보이고있다(기상청, 2010). 

이는 향후예기치못한폭설이내릴가능성이높다

는 것을 시사하고 있다. 이에 따라, 동절기 도로관리

의 중요성은 더욱 강조될 수밖에 없다. 동절기 어는

비의 경우도 도로관리에 치명적인 어려움을 야기한

다. 실제로동절기에도로결빙으로인한미끄럼교통

사고가 증가하고 있는 실정이다. 지난 3년간 통계에

따르면, 노면적설상태에서 사고가 발생하여 42명이

사망하고 노면결빙상태에서 4,796건의 사고가 발생

하여 총 215명이 사망한 것으로 나타났다(도로교통

공단, 2009).

그림 2에서와 같이 노면적설상태에서의 교통사고

건수는 2006년에는 2003년과 2004년에 비해, 각각

6.7%, 8.8% 증가하 음을 알 수 있다. 노면상태에

따른 교통사고 유형별 치사율을 살펴보면 그림 3과

같다.

차량 단독 사고의 경우, 적설 시가 차대차 또는 차

대사람 사고 유형보다 치사율이 높은 것으로 조사되

었다. 차대차사고로인한치사율은노면결빙상태일

때가가장높은것으로나타났다. 차대사람인경우의

치사율은노면이건조할때가가장높게분석되었다. 

그림 4에서 보면, 국가 주요 간선도로망(고속국도,

일반국도, 지방도)에서 도로적설이나 도로결빙으로

인한 치사율이 높게 나타나고 있음을 알 수 있다. 도

로결빙이 발생하기 쉬운 노면결빙 취약구간 선정과

적절한 대처방안 수립은 동절기 도로관리 측면에서
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1) 24시간신적설이 5cm 이상예상될때
2) 일반지역에서는강설량이 30cm 이상예상될때발표(대도시지

역과울릉도지역에서는각각 20cm, 50cm 이상예상될때)



매우 중요하다. 따라서 본 연구에서는 신경망 이론을

적용하여 초단시간 노면온도예측모형을 개발하고 이

를 청원-상주 고속도로의 문의교 구간에서 관측한 도

로기상정보시스템결과와비교하여검증하고자한다.

그림 2. 노면적설상태에서의 교통사고 발생 건수
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그림 1. 2007년-2010년 지역별 대설주의보 및 대설경보 발령 횟수

그림 3. 노면상태에 따른 교통사고 유형별 치사율 비교
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1.1 기존문헌 고찰

선진외국에서는 도로구간의 노면온도를 측정하고

관리하기 위해 비접촉식 노면온도측정 시스템

(Thermal Mapping)을 많이 이용하고 있다. 특히,

유럽에서는 이러한 시스템을 이용하여 노면온도지도

(Thermal Map)를작성하고, 이를바탕으로제설작업

의우선순위를결정하는기초자료로이용하고있다. 

그림 5는 오스트리아 비엔나 시에서 Thermal

Mapping을 통해작성한노면온도지도를나타낸다.

미기상학분야에서 대기기상과 지표면 온도 사이의

관계를규명하기위한노력이많이진행되어왔다. 박

순웅(1994)은 지표면의 물리적 조건(토양과 식생

존재여부)이 대기경계층 성장에 미치는 향에 대한

연구를 수행하 다. 또한, 최근 대기기상과 지표면

사이의 에너지수지방정식을 통한 지표면온도변화 추

이를 분석하는 연구도 진행되었다(Song & Lee,

2002). 

유럽, 일본, 미국, 캐나다 등에서는 이미 1990년

대 초부터 노면온도 또는 노면결빙점 예측모형을 구

축하고 검증한 연구가 진행되어 오고 있다. Sass

(1997)는 덴마크 기상청(Danish Meteorological

Institute)에서 추진하던 노면자동예측 시스템에 내

재되는 Road Condition Model(RCM)을 개발하

다. 이 연구에서예측모형의민감도는시스템에입력

되는 대기기상자료에 매우 의존하는 경향이 있다고

밝혀졌으며, 적어도 현 시점에서 3시간 후 범위까지

는매우높은예측정확도를보이는것으로판명되었

다. Shao와 Lister(1996)의 모형에서는 정해진 도

로구간에 대해 짧은 시간동안(일반적으로 3시간 후)

노면 온도와 상태에 대한 높은 예측 정확도를 가진

정보를 산출하기 위해 자동화된 도로결빙 예측 모형

을개발하 다. 모형의타당성을입증하기위해유럽

7개국 41개 도로 구간을 대상으로 도로표면에 설치

된 노면온도측정 센서로부터 취득한 관측값과 모형

을 통해 산출된 값을 비교하 다. 이 모형의 가장 큰

특징은 노면 온도예측이 요구되는 지점으로부터 수

집한 풍속, 이슬점, 대기온도, 노면온도를 자동으로

수집하는것외에다른외부기상자료없이노면온도

를 예측할 수 있다는 점이다. 캐나다의 Louis-

Philipe와 Delage(2001)는 캐나다기상청의의뢰를

받아 연구 목적으로 METRo시스템을 개발하 다.

이는 도로기상정보체계로부터 수집된 관측값과 캐나

다 기상청 고유모형으로부터 예측된 기상자료를 사

용할수있고, 노면위의액체그리고고체상태로된

수분누적상태를설명할수있는장점이있다.

Sato(2004)의 연구에서는 일본 산악지역 중 강설

량이 많은 지역에 적용하기 위한 노면온도예측 모형

을 개발하 다. 일반적으로 노면온도는 도로가 통과

하는 지형 또는 지역마다 큰 차이를 보이고 있다. 이

것은 주로 각 도로 구간의 환경요인들이 서로 다르고

기 술 정 보 기술기사
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그림 5. 오스트리아의 제설작업 지도

그림 4. 도로종류별 노면상태별 치사율 비교



그 지역에 유일하다는 사실에 근거 하고 있는데 노면

온도는 늦은 오전 정오에 최고점에 도달하고 해뜨기

직전에 가장 낮은 점에 도달하나 바위가 높은 비율을

차지하고 있는 산과 같은 환경에서는 이러한 주간 온

도 패 턴 과 다 를 수 있 음 이 밝 혀 졌 다 .

Fujimoto(2009)의 연구에서는 black-ice3)와 차량

으로부터 발생되는 열과의 관계를 규명하기 위한 모

형을 구축하 다. 연구결과, 차량으로부터 발생되는

열들은 도로의 결빙과 해빙에 향을 미치고 이러한

현상들이결과적으로도로상에 black-ice 현상을유

발하는것으로나타났다. 

앞서 살펴본 바와 같이, 외국에서는 이미 오래전부

터노면온도와상태를예측하기위한연구가진행되어

져 왔고, 고유의 모형을 보유하고 있다. 그러나 국내

에서는 아직 도로기상분야에서 이러한 연구는 미흡하

며, 따라서국내노면온도예측모형이없는실정이다.

2. 본 론

본 연구에서는 신경망 이론의 적용을 통해 향후

1~3시간 후의 노면온도를 예측할 수 있는 모형을

개발하 고, 이를 청원-상주 고속도로의 문의교에서

관측한 도로기상정보시스템 자료를 이용하여 검증하

다. 

2.1 모형 구축

“대기온도”는 가장 중요한 기상변수 중 하나이고,

대기온도변화추이에 대한 예측은 기상관련 학문분야

에서 중요한 부분을 차지하고 있다. 지난 수십 년 간

신경망이론을 통한 대기온도의 정확한 예측을 위한

노력들이 기상모형분야 발전에 많은 기여를 한 것이

사실이다. 센서나 기상관측장비를 통한 현장 관측값

에만 의존한 신경망 이론은『physically-based』와

대조적으로『data-driven』으로 고려될 수 있다. 신

경망이론을기상분야에성공적으로적용한결과, 적

절하게 설계된 신경망 이론은 대기기상관측에서 누

락된 또는 단절된 부분을 매우 잘 묘사하는 것으로

나타났다(Mihalakakou et al., 1998, Santamouris

et al., 1999, Bodri and Cermak 2000, Luk et

al.,2000, Bodri, 2001). 비록 대기온도변화는 무작

위성(random-like) 같이 보이긴 하지만, 신경망 이

론이 반복적인 기상 패턴의 특성을 매우 잘 나타낸다

고하는것은분명한사실이다. 따라서신경망이론을

적용한 모형은 기상 예측 뿐만 아니라, 해양과 대기

순환분야에도널리사용되고있다. 

본 연구에서는 도로교통분야에서 중요한 요소로

고려되는 노면온도예측을 위해 신경망 이론을 적용

하 다. 관측된 노면온도, 대기온도, 대기습도 등을

바탕으로 향후 1~3시간 후의 노면온도를 예측하고

자하는것이큰목적이다. 

노면온도는 일반적으로 대기기온, 일사량, 구름의

양 및 형태, 풍속, 강수, 대기압 등의 변화 패턴과 같

은 대기 기상 변수들과 노면의 경사 방향 및 경사도,

주변장애물, 주변의토지이용도등의지리변수, 도

로의 종류, 색깔, 거칠기 길이, 연직 구조 등의 도로

공학 변수 및 교통량 등에 향을 받는 것으로 연구

되고있다(Thornes and Shao, 1991). 따라서물리

적 과정을 통해 노면온도를 예측하기 위해서는 많은

양의입력자료와복잡한수식이요구된다. 이렇게구

성된 복잡한 수식이 반드시 정확한 결과를 도출해내

는것은아니다. 

이러한 문제점들을 줄이고, 보다 정확한 노면온도

예측을 위한 또 다른 접근법 중 하나는 통계적인 방

법이다. 이러한 방법은 노면온도가 일반적으로 연주

기 변동과 일주기 변동을 가진다는 특성을 이용하여

과거에 수집된 노면온도 자료를 통계적으로 분석하

여“통계적인 데이터베이스”를 구축하고, 이를 이용

하여장래노면온도를예측하는방법이다.

이 방법에서는 일단 데이터베이스가 구축되고 나

면, 나머지 값들은 모두 결정된다는 단점이 있다. 이
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3) 도로결빙이없는것처럼보이지만, 실제로결빙이되어있는상태
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러한 단점을 보완하기 위해 신경망 모형이 적용되어

노면온도를예측한다. 

본 연구에서는 입력층(Input layer), 가운데 숨은

층(Hidden layer), 출력층(Output layer)의 3층

구조로 이루어진 신경망의 설계를 통해 특정 도로구

간에 대한 향후 노면온도를 예측할 수 있는 모형을

개발하 다. 그림 6에서 N1, N2, N3 각각은 입력층,

가운데 숨은 층, 출력층에 있는 뉴런의 수를 나타낸

다(Shao, 1998). 

가운데 숨은 층과 출력층의 각 뉴런 의 가중합

(Sum of weights)은 다음 식 (1)과 같이 표현이 가

능하다.

(1)

여기서, 는 그 전 층(layer)의 번째 뉴런을

나타내고 는 그 전 층(layer)의 번째 뉴런에서

다음층의 번째뉴런으로가는가중치를나타낸다. 

각 뉴런 로부터의출력( )은 활성함수, 즉 아

래식 (2)와 같은 sigmoid 전달함수로유도된다. 

(2)

여기서, 은 0과 1사이에 놓여 있으며, 

는 함수의 확산과 관련된 양의 상수로 1.5를 사용하

다. 노면온도를예측하기전에신경망은이미알고

있는 입력자료와 출력자료를 이용하여 훈련과정

(training process)을 거친다. 

우선, 입력자료는첫번째층의뉴런(neuron)으로

가고, 가운데 숨은 층 뉴런은 가중치에 비례하여 입

력뉴런으로부터값을받아들인후출력뉴런을위한

입력 뉴런이 된다. 출력 뉴런에서의 값과 실제 관측

값과의 오차는 뉴런들 사이의 가중치(weight)를 보

정(adjust)하는데 사용된다. 출력값( )과 관측

값( ) 사이의 오차를 다음 식 (3)과 같이 최소화하

도록가중치를보정한다.

(3)

오차(Err)는 입력자료와 가중치의 함수로 이를 최

소화하기위한가중치를선택하는데, 이 과정의학습

을 backward propagation 법칙이라 한다(Beale

and Jackson, 1994). 먼저 출력 뉴런에서 오차가

계산되고, 나중에 숨은 층으로 되돌아 온다. 이 과정

에서 뉴런과 뉴런의 출력층 사이의 가중치가 변하게

된다. 그 결과 오차를 최대로 감소시키는 방향으로

신경망이 움직인다. 일반적인 가중치 조절은 식 (4)

와 같이표현된다.

(4)

여기서, 는학습률, 은뉴런의오차항을나타낸

다.출력뉴런에대한오차항은

으로 표현된다. 가운데 숨은 항에 대해서

는 으로 나타낼 수 있

다. 처음에 숨은 층과 출력층 사이의 모든 연결의 가

중치는 무작위(random) 또는 전시간(previous

time step)의 마지막값으로정해진다.

학습률은 과같이시간의함

수로 간주된다. 여기서, 는 반복 횟수, 는 반복

의 최대 횟수(본 연구에서는 5,000을 사용)를 각각

나타낸다. 학습과정(learning process)은 다음의 3

가지경우를만족할때종료될수있다.

(a) 오차가 0.1℃ 보다작을경우

(b) 모든 가중치가 안정화 되는 경우(가중치의 변

화값＜0.0001)

(c) 인 경우

그림 6. 신경망의 3가지 층 설계 개요



과거자료에 대해 성공적인 훈련을 완료한 후에 최

근의 실시간 자료를 입력자료로 받아들여 훈련된 입

력자료와 비교하여 가장 유사한 입력자료를 선택하

여 본 연구에서 설계된 신경망을 통해 출력 결과를

생성한다. 

입력자료 결정을 위해 노면온도에 향을 미치는

요인에 대한 민감도 실험을 반드시 수행해야 한다.

그러나 일반적으로 모형 수행에 필요한 관측값이 제

한되어 있다. 또한 설계된 신경망에 대한 효율적인

사용을 위해서는 관측값을 최대한 활용하는 방안을

마련해야한다. 일반적으로 대기환경 특성상 오차

(error)는 주간에 크고, 야간에 작으며, 비선형적

(non-linear)이며 지표면 근처의 2m 높이의 대기

환경과 시간적 변화와 상관이 매우 높다(Thornes

and Shao, 1991). 

본 연구에서 신경망 수행을 위한 입력 자료로

2009년 10월 1일부터 2010년 2월 28일까지 청원-

상주 간 고속도로 문의교 지점에서 30분 간격으로

관측된노면온도, 대기습도, 상대습도를사용하 다. 

본연구에서설계한신경망활용에필요한입력뉴런

(Input Neuron)과 출력 뉴런(Output Neuron)을 표

1과같이나타내었다.

표 1에서와 같이 본 연구에서 구축한 신경망은 13

개의 입력 뉴런(Input Neuron), 2개의 숨은 뉴런

(Hidden Neuron), 3개의 출력 뉴런(Output

Neuron)으로구성되어있다.

2.2 모형 검증

본 연구에서 개발된 모형을 실제 문의교 부근에서

겨울철 4개월동안수집한노면온도, 대기온도, 대기

습도 자료를 통해 신경망 모형에 적용한 후, 모형성

능을 평가하기 위해 12월 1개월 간의 노면온도를 예

측하고, 이를 접촉식 노면온도센서로부터 수집한 12

월 1개월 간의 노면온도와 비교₩검토하 다. 그림 7

은 본 연구의 연구지점인 청원-상주 간 고속도로 문

의교 부근에 설치되어 있는 접촉식 노면온도측정 센

서와도로변기상관측장비(대기온₩습도측정용), 그

리고 한국도로공사 보은지사에서 운 하고 있는 모

니터링시스템에대한것을나타내고있다.

신경망 모형 성능을 평가하기 위해서 현재에서부

터 1시간 후 예측, 2시간 후 예측, 그리고 3시간 후

예측 총 3가지에 대한 노면온도 예측을 수행하 고,

그림 8은 모형 수행결과 값(NN 1h, 2h, 3h)과 실

제관측값(OBS)을 비교한결과이다.

신경망 모형에서 학습된 내용을 바탕으로 예측해

본결과, 예측된노면온도는관측값의변화경향을잘
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표 1. 입력 뉴런과 출력 뉴런의 종류

No 입력뉴런 수식기호

1 Time of Day

2
Variation of surface temperature

1 hour earlier

3
Variation of surface temperature 

2 hour earlier

4
Derivative of surface temperature 

variation

5
Variation of surface temperature 

24 hour earlier

6
Variation of surface temperature 

48 hour earlier

7
Variation of air temperature 

1 hour earlier

8
Variation of air temperature 

2 hour earlier

9
Derivative of air temperature 

variation

10
Variation of air temperature 

24 hour earlier

11
Variation of air temperature 

48 hour earlier

12
Variation of relative humidity 

1 hour earlier

13
Variation of relative humidity 

2 hour earlier

No 출력뉴런 수식기호

1 Forecast error 1 hour earlier

2 Forecast error 2 hour earlier

3 Forecast error 3 hour earlier
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따라가는것으로나타났다. 보다 상세한결과값을검

토하기위해 12월 6일부터 9일까지의모형수행결과

값(NN 1h, 2h, 3h)과 실제 관측값(OBS)에 대한

상세한시계열을나타내면그림 9와같다. 

그림 9에서 나타난 것과 같이 접촉식 노면온도측

정 센서로부터 취득한 노면온도 값과 신경망을 통해

산출된예측값(1h, 2h, 3h 각각과비교) 사이의평균

오차는 일반적으로 타당하다고 허용되는 오차 ±2℃

그림 8. 신경망을 이용한 모형 수행결과 값과
실제 관측 값의 비교

(a) 1시간 후 노면온도 예측 결과

(b) 2시간 후 노면온도 예측 결과

(c) 3시간 후 노면온도 예측 결과

그림 7. 연구지점의 접촉식 노면온도측정 센서, 
도로변 기상관측장비, 센터 전경
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보다적은것으로나타났다. 

앞서 보인결과에대한통계적검증을위해신경망

모형을통해나온결과값과현장관측값사이의관계

를 나타내는 scatter plot을 실시하 다. 이는 plot

을 통해두결과간의관련성, 즉 직선과곡선등의특

별한 경향을 시각적으로 파악하기 위함이다. 그림

10은 모형 수행결과값(NN 1h, 2h, 3h)과 실제 관

측값(OBS) 사이의 관계를 나타낸 scatter diagram

결과를나타낸다. 

그림 10에서 나타난 것과 같이, 현장에서 접촉식

노면온도센서를통해수집한온도값이증가함에따

라 신경망 모형 수행을 통해 산출된 노면온도 모형

수행결과값 (NN 1h, 2h, 3h)이 커지는 경향이 있

음을알수있다. 즉, 이들사이에는양의선형관계가

그림 9. 2009년 12월 6일부터 9일까지의 상세 시계열

(a) 1시간 후 노면온도 예측 결과

(b) 2시간 후 노면온도 예측 결과

(c) 3시간 후 노면온도 예측 결과

그림 10. scatter diagram 결과

(a) 1시간 후 노면온도 예측 결과

(b) 2시간 후 노면온도 예측 결과

(c) 3시간 후 노면온도 예측 결과
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있으며, 편차의평균값은거의 0에 가까운값을보

다. 편차의 표준편차는 1시간 예측인 경우 0.55℃,

2시간 예측인 경우 1.27℃, 그리고, 3시간 예측인

경우 1.43℃를 보여 매우 정확한 예측을 수행하 음

알 수 있다. 상관계수 R2값 역시 1시간 예측인 경우

0.985, 2시간예측인경우 0.923, 3시간예측인경우

0.903으로매우정확하게예측되었음을알수있다. 

3. 결 론

현재 국내에서는 고속도로와 일반국도 일부 구간

에서노면센서와도로변기상관측장비등을통해도

로변기상상황에대한자료를수집하고있고이를바

탕으로 도로관리업무를 수행하고 있다. 그러나 아직

까지 노면온도예측을 위한 모형 또는 소프트웨어 대

부분을 외국에서 개발된 것에 의존하고 있는 실정이

다. 이로 인해실제노면온도예측을포함한운 상의

문제가 발생해도 모형에 내재되어 있는 정확한 알고

리즘에대한정보가없어국내지형및도로교통조건

에 따른 모형의 보정이나 수정이 쉽지 않는 것이 사

실이다. 이러한 문제점들을 해결하기 위한 기초연구

로써, 본 연구에서는 일반적으로 기상분야에서 많이

사용되고 있는 신경망 이론을 적용하여 신경망을 설

계를 하고, 국내 도로에서 실제로 축적된 노면온도,

대기온도, 대기습도 자료를 통해 현재시점에서부터

1~3시간 후의 노면온도의 변화에 대한 예측을 수행

하고검증하 다. 

본 연구에서는 13개의 입력 뉴런을 설정하 으며,

2개의 숨은 뉴런을 사용하여 향후 1시간, 2시간, 그

리고 3시간 후의 노면온도를 예측하 다. 예측된 노

면온도와 실제 관측한 노면온도에 대한 편차에 대한

표준편차가 1시간 예측인 경우 0.55℃, 2시간 예측

인 경우 1.27℃, 그리고, 3시간 예측인 경우 1.43℃

를 보 으며, 예측된노면온도를실제관측한자료와

비교한결과 R2값이 각각 0.985, 0.923, 0.903으로

매우정확하게나와모형의설명력이높은것으로판

단된다. 

본 연구에서 개발된 모형은 실제 도로에서 설치된

도로기상정보시스템에서 측정된 기상 및 노면온도자

료를 이용하여 그 지점의 향후 노면온도를 예측하는

데 활용이 가능할 것으로 판단된다. 그러나 모형의

현장 적용 성을 높이기 위해서는 향후 관측 값과 예

측값사이의오차(error)를 최소화하기위해필요한

적정 자료의 길이, 입력 변수의 재설정, 숨은 뉴런의

개수 산정 등에 대한 조사가 필요하다. 계절이나 기

상 조건에 따른 가중치의 재설정 여부 등에 대한 추

가조사가필요할것으로판단된다.

향후 주요 간선도로망의 노면온도에 대한 정확한

예측이 가능하게 된다면, 도로관리자 입장에서는 제

설작업의 시점 및 작업정도와 같은 의사결정 지원은

물론, 도로의 결빙취약구간 선정과 노면온도지도

(Thermal Map) 작성을 통해 도로구간별 제설작업

의 우선순위를 선정하는데 매우 유용하게 사용될 것

으로판단된다. 
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