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1. 서 론

교량의 부속장치중의 하나인 신축이음장치는 중요

한 구성요소임에도 불구하고 설계, 시공 그리고 유지

관리에 있어서 다소 소홀히 다루어져 왔으나, 교량의 

원활한 구조적 거동을 확보하기 위해서는 매우 중요한 

부속장치로 점차 인식되고 있으며, 특히 교량의 신축

거동은 유지관리 분야에서 공용 중 교량 거동과 건전

성을 쉽게 파악할 수 있는 중요한 지표로 많은 연구에 

활용되고 있는 실정이다.

신축거동은 온도에 의한 교량의 신축거동과 콘크리

트의 건조수축 및 크리프와 활하중 등에 의한 교량의 

수평이동과 회전에 의해 발생된다. 설계에서 고려한 

신축거동보다 과도하게 신장거동이 발생할 경우에는 

Girder와 교대가 충돌 할 수 있고, 수축거동이 발생할 

경우에는 낙교 등의 안전사고가 발생 할 수 있다. 교량 

구조물의 이상 거동은 곧 교량의 기능을 상실하게 되

고, 교통사고 등 2차 안전사고는 물론 사회적, 경제적 

손실과 시민불편을 초래하게 된다.

Fig. 1. Expansion Joint Damage1).
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일례로 2018. 6. 24. 부산울산고속도로 만화교의 신

축이음장치가 도로 노면 위로 15° 내지 30° 정도 솟아

올라 운행 중이던 차량 59대의 타이어에 구멍이 나고 

극심한 교통정체가 발생하였을 뿐만 아니라 신축이음

장치 보수에 따른 교통통제 등으로 인한 사회적/경제

적 손실이 크게 발생한 바 있다. 따라서 교량의 신축거

동이 정상범위에서 거동하는지를 예측하는 것은 교량 

안전관리 측면에서 매우 중요한 요소라고 하겠다. 

한편, 교량의 신축거동 예측과 관련한 많은 연구가 

이루어져 왔으나 온도와 신축거동의 상관관계를 이용

한 연구가 대부분이며2-3) 온도하중, 교통하중, 풍하중 

등 다양한 하중조합을 고려한 신축거동 예측에 대한 

연구는 국내/외에서 거의 이루어지지 않은 실정이어서 

이에 대한 연구가 필요하다. 

일반적으로 교량의 신축 거동은 온도변화가 지배적인 

것으로 알려져 있으나2-4) 온도변화와 같은 환경작용 이

외에도 하중작용에 의해서도 신축거동이 발생할 수 있

다5-7). 따라서 신축거동을 정확하게 예측하기 위해서는 

신축거동의 원인이 되는 변수를 이용한 이론적인 인과

모델이 필요하나 이러한 이론적 인과모델은 개발하기가 

매우 까다로울 뿐만 아니라 개발에 드는 노력에 비해 정

확도가 높지 않은 문제점이 있다. 한편, 최근에 교량 유

지관리를 위한 예측 모델 개발 등에 교량 모니터링 시스

템으로 계측한 데이터에 머신러닝 기법을 적용하는 연

구가 많이 이루어지고 있다8-10). 머신러닝 기법을 이용한 

예측 모델링의 장점은 입력과 출력 간의 이론적인 인과 

관계를 모르더라도 입력 데이터와 출력 데이터만으로 

예측 모델을 구현할 수 있다는 것에 있다. 

본 연구에서는 교량 유지관리에 있어서 중요한 지표인 

신축거동에 대한 예측 모델을, 교량 모니터링 데이터와 

대표적인 머신러닝 기법인 인공신경망 기법과 다중회귀

모델링 기법을 이용하여 개발하고자 한다. 개발 대상 교

량은 부산광역시에 소재한 광안대교로 선정하였으며, 이

는 광안대교가 계측 모니터링 시스템이 구축되어 교량의 

교통량 및 구조거동 데이터 수집에 용이할 뿐만 아니라, 

개통 이래 15년 이상의 모니터링 시스템 운용을 통해 매

우 방대한 양의 계측 데이터가 누적되어 활용 가능한 데

이터가 매우 풍부한 장점이 있기 때문이다.

2. 연구대상 및 자료수집

2.1 연구대상 및 교량 모니터링 시스템

광안대로는 부산광역시 교통난 해소와 급증하는 항

만물동량의 원활한 처리를 위하여 1994년 12월에 착공

하여 2003년 2월에 준공되었으며, 국내 최대 해상 복층

교량으로 총 연장 7,420 m이다. 이중 900 m의 현수교 

구간인 광안대교의 교량 모니터링 시스템(Structural 

Health Monitoring System ; SHMS)은 주탑, 보강형 트

러스, 케이블, 앵커 블록, 신축이음 등 구조적 변위가 

비교적 큰 주요부위에 총 9종 79개의 계측센서가 설치

되어 교량상태를 평가하는데 필요한 거동정보를 제공

한다. 계측 센서는 각종 외부하중 또는 거동․변화작

용에 대한 응답신호를 측정하며, 각각의 센서로 부터 

측정된 신호는 데이터로거(Data Logger)에 저장된다. 

데이터로거는 센서에서 측정된 신호를 수집하고 전

송하는 장비로 정적로거(Static Logger)와 동적로거

(Dynamic Logger)로 구성되어 있다. 광안대교의 정적로

거는 10분에 1개의 데이터가 저장되며, 동적로거는 저

장 용량의 관계로 매 10분 동안 계측한 데이터의 평균

값 및 최대, 최솟값이 저장되고, 이와는 별도로 고유진

동수 등 구조물의 동특성 분석을 위하여 매일 오전 3

시 30분부터 3시 40분까지 10분 동안은 원 자료(Raw 

Data)를 저장하도록 구축되었다.

데이터 로거에 저장된 계측 자료는 정적데이터의 경

우 Serial 통신인 RS-232 케이블로 전송하며, 동적데이

터의 경우에는 Ethernet 통신인 UTP/IP 케이블로 전송한

다. 각각의 계측 데이터는 신호 변환 장치, 스위칭 허브

와 광케이블을 통하여 교량 관리사무소까지 전송되며, 

전송된 데이터는 통합 서버에 자동 저장되어 필요시 구

조 거동 분석, 안전성 평가 등에 활용하고 있다2).

2.2 데이터 수집

데이터의 수집기간은 단절 율이 가장 낮고 연속성이 

확보되는 2006년 1월 1일부터 2006년 12월 18일까지 

매 10분 단위의 총 4종 데이터를 센서당 50,561개의 빅

데이터를 수집하였다. 첫 번째 신축거동(ℓ)은 현수교 

주탑 1번 하로 1,200 mm 신축이음장치의 거동에 대한 

계측 데이터이고, 두 번째 온도(t)는 현수교 중앙경간 

보강형 트러스 1/2지점 상, 하, 좌, 우에 설치된 부재 

온도계에 대한 평균 계측 데이터이고, 세 번째 교통량

에 의한 처짐(d)은 현수교 중앙경간 1/2지점 하부 설치

된 레이저 변위계에서(최댓값과 최솟값의 차이) 추출

된 계측 데이터이다 (Fig. 2 참조). 

마지막으로 풍속(w)은 현수교 중앙경간 1/2지점에 

상로 노면에서 4.5 m 높이에서 수집된 풍속 값을 변수

로 수집 적용하였다. 여기서 연직변위는 동적로거에 

의해 수집되었으며, 신축거동, 온도, 풍속 등은 모두 정

적로거에 의해 수집되었다. 
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Fig. 2. Measured displacement data and sensor.

2.3 수집데이터 기술통계

수집된 자료의 기술통계를 살펴보면 공용 중 대상기

간 동안 신축거동은 116 mm로 최대 39.6 mm, 최소 -

76.4 mm로 나타났으며, 온도변화는 37.1℃로 최저 - 4.

1℃, 최고 33.0℃로 나타났다. 여기서 온도계는 현수교 

보강형 트러스 상, 하, 좌, 우에 설치된 4개 온도계의 

평균값을 적용하였으며, 이 평균값은 보강형 트러스에 

대한 온도변화의 열팽창계수와 대기온도를 가장 잘 표

현하는 것으로 나타났다. 

Table 1. Descriptive statistics

　 Unit Range Minimum Maximum Mean

Exp. mm 116.0 - 76.4 39.6 - 23.6 

Temp. ℃ 37.1 - 4.1 33.0 16.7 

Displ mm 232.4 8.7 241.2 50.2 

Wind m/s 20.9 0.1 21.0 3.9 

 Valid N (listwise) = 50,561 

교통량에 의한 처짐 값은 선행연구 11-12)에서 밝혀진 

바와 같이 연직변위의 최댓값과 최솟값의 차이를 활하

중에 의한 변위로 규정하여 적용하였다. 처짐 변위의 

범위는 232.4 mm로 신축거동의 약 2배 값을 보였으며, 

최소 8.7 mm, 최고 241.2 m로 나타났다. 풍속의 범위

는 20.9 m/s로 최소 0.1 m/s, 최대 21 m/s로 나타났다.

3. 예측 모델의 구성

3.1 입력변수

도로교 설계기준에 의한 교량 신축이음장치 신축거

동 산정은 받침의 이동량 산정에 근거하여 상부구조의 

온도변화, 처짐, 콘크리트의 크리프 및 건조수축, 프리

스트레스에 의한 부재의 탄성변형 등에 의해 생기는 

이동량을 고려하며 신축거동을 산정하는 방법은 Eq. 

(1)과 같다.

Δℓ = Δℓt + Δℓs + Δℓc + Δℓr + 여유량 (1)

여기서 Δℓ는 계산 이동량(mm)이고 Δℓt는 온도변

화에 의한 신축량(mm)이고 Δℓs는 콘크리트의 건조수

축에 의한 수축량(mm)이고 Δℓc는 콘크리트 크리프에 

의한 수축량(mm)이고 Δℓr는 활하중에 의한 보의 처짐

에 의한 이동량(mm)이다.

도로교 설계기준 해설5) 내진설계에서는 신축이음의 

이동량을 산정할 때에는 지진 시 신축이음장치의 이동

량(변위)은 고려하지 않는다고 설명하고 있다. 내진설

계에서 규정하는 지진변위는 지진시 상부구조와 하부

구조 사이에서 발생하는 상대변위에 대하여 교량과 교

대 혹은 인접하는 교량간의 충돌에 의한 주요구조부재

의 손상을 방지하기 위한 여유간격이다. 그리고 태풍 

등 풍하중에 의한 신축이음장치의 변위에 대해서는 별

도의 규정을 두고 있지 않으며, 도로교설계기준 - 한계

상태설계법5)에서는 발생가능한 모든 하중들의 조합들 

중에서 가장 불리한 경우를 적용하도록 규정하고 있다. 

도로설계편람 제5편 교량 7) 등 에서는 예상하지 못하

거나 확실하지 않은 계산에 대해 충분한 여유간격을 

확보하기 위해 이동량의 계산에 신축 여유량과 설치 

여유량을 포함토록 규정하고 있다. 

교량의 안전 및 유지관리 측면에서 신축거동의 가장 

중요하고 지배적인 영향을 받는 변수는 온도이지만, 

도로교설계기준6)에서 명시한 바와 같이 발생 가능한 

모든 하중들을 변수로 조합해 보수적으로 신축거동을 

예측하는 것이 안전측면에서 합리적이라고 하겠다.

본 연구에서는 광안대교가 강교이므로 신축거동의 

예측에 있어 Eq. (1)에서 설명한 독립변수인 온도와 활

하중에 의한 처짐을 적용하였으며, 선행연구2,13)에서 태

풍과 같이 강한 바람에 의한 영향이 신축거동에 영향을 

미치는 것으로 밝혀져 독립변수에 추가하였다. 반면 콘

크리트교에서 발생하는 크리프와 건조수축의 신축거동

은 변수에서 제외하였고, 공용 중인 교량이 연구대상이

므로 여유량은(신축, 설치) 변수에서 제외하였다. 

한편, 본 연구의 모델링 방법론에 있어 첫 번째 방법

은 다양한 변수를 이용하여 상관관계를 바탕으로 원인

과 결과를 통계적 가정과 이론에 기반하여 예측하는 

다중 회귀분석(Multiple Regression Analysis ; MRA)에 

의한 모델링을 이용하였다. 다중회귀분석에 의한 모델

링 기법은 가장 보편적인 통계학적 모델링 기법으로 

모델링 과정에서 반복적인 계산 등이 필요하지 않아 

모델링이 간편한 장점이 있으며 머신러닝의 초기 연구

에서 많이 활용된 방법이다. 두 번째 방법은 모델의 구

조가 매우 복잡하거나 단순회귀분석으로는 정확한 예

측 모델의 구성이 어려운 경우에, 패턴인식에 기반하

여 예측 모델을 구현할 수 있는 인공신경망(Artificial 
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Neural Network ; ANN) 기법을 이용하였다. 인공신경

망 기법은 통계적 가정이 필요하지 않고, 인간의 두뇌

와 같이 독립변수인 입력 값과 종속변수인 출력 값의 

학습을 통해 예측 모델을 상대적으로 정확하게 구현할 

수 있는 장점이 있어 딥러닝 등 최근 머신러닝 기법으

로 많이 활용되고 있다14-15). 

3.2 다중 회귀 모델

회귀분석은 하나의 양적 변수(종속변수, 반응변수)와 

여러 개의 양적 변수(독립변수, 설명변수)들 사이의 관

계식을 추정해서 독립변수가 종속변수에 미치는 영향

력을 설명하거나 새로운 독립변수 값에 대한 종속변수

의 값을 예측하고자 할 때 사용하는 분석 기법이다 16).

단순 선형회귀 모형은 종속변수 Y와 하나의 독립변

수 X의 선형관계식을 추정하는 것으로 두 변수 사이의 

관계는 Eq. (2)과 같다. 

       (2)

독립변수 X 의 값이 동일한 개체들이라도 종속변수 

Y의 값이 모두 동일하지는 않을 것이기 때문에 개체에 

따른 차이를 오차 으로 표시하였다. 이때 의 분포는 

N(0,)를 따르고 오차 항은 서로 독립이라고 가정한

다. 와 의 추정치를 각각 와 이라고 하면 표

본으로부터 추정한 회귀방정식은 Eq. (3)가 된다.

     (3)

위 단순회귀모형에서 독립변수가 X1, X2, X3, …, XK 

인 경우 다중회귀모형으로 확장하여 와  ,  , …, 

의 추정치를 각각  ,  ,  , …, 라고 하면 표본

으로부터 추정한 회귀방정식은 Eq. (4)와 같다.

        ⋯   (4)

강교의 신축거동은 이론적으로 여유량을 제외하고 

온도와 활하중에 의한 처짐에 대한 신축거동의 합으로 

산정할 수 있으므로, 실제 신축거동이 온도와 활하중

에 의한 처짐(교통량에 의한 처짐)과 선행연구2,13)에서 

밝혀진 바와 같이 바람(풍속)에도 영향을 받는지에 대

하여 검증하고자 하였다. 귀무가설(H0)은 “독립변수(온

도, 교통량에 의한 처짐, 풍속)가 신축거동에 영향을 

미치지 않을 것이다”이며 연구가설(H1)은 “독립변수(온

도, 교통량에 의한 처짐, 풍속)가 신축거동에 영향을 

미칠 것이다“로 설정하고 회귀계수에 대한 귀무가설과 

연구가설은 Eq. (5), (6)과 같다.

H0 :     (i=0, t, d, w) (5)

H1 : ≠   (i=0, t, d, w) (6)

교량 신축거동(ℓ)을 종속변수로 교량 부재 온도(t), 

교통량에 의한 처짐(d), 풍속(w)을 독립변수로 하여 다

중회귀모델을 Eq. (7)와 같이 설정하였다. 

         (7)

3.3 인공 신경망 모델

인공신경망은 일반적으로 입력 층(Input Layer)과 출

력 층(Output Layer) 사이에 하나 이상의 은닉 층(Hidden 

Layer)이 포함된 계층 구조의 형태이며, 각 층들은 뉴런

에 해당하는 노드로 구성되고 각 노드들은 시냅스에 해

당하는 연결망으로 구성한다. 인공신경망을 이용한 예

측 모델링 과정은 각 뉴런의 입력 값에 연결강도(가중

치)를 곱하고 여기서 산출된 값을 다시 활성화 함수

(Activation Function)에 적용하여 출력 값을 결정하는 전

방전파(Forward Propagation) 과정과 전방전파로 결정된 

출력 값과 목적 값을 비교하여 오차를 계산하고, 이러한 

오차를 역으로 전파하여 연결강도를 조정하는 과정인 

오차 역전파 과정을 반복적으로 수행하여 출력 층의 오

차 값이 목적 값에 근접하는 연결강도를 최종적으로 결

정하는 오차 역전파(Error Back Propagation) 학습법이 많

이 사용된다.

본 연구에서의 인공신경망 모델은 다중회귀모델과 

같이 독립변수인 온도(Xt), 교통량에 의한 처짐(Xd), 풍

속(Xw)을 인공신경망 모델에 입력변수로 적용하고 종

속변수인 신축거동(Yl)을 출력변수에 적용하여 앞서 기

술한 오차 역전파 학습 방법으로 신축거동의 예측 값

()을 결정하도록 하였다(Fig 2). 한편, 인공신경망 모

Fig. 2. Artificial neural network model structure.
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Table 2. Design of artificial neural network model topology

Number of 
hidden layers

Number of nodes RMSE
(mm)

R2

(%)Hidden layer 1 Hidden layer 2

1

2 - 8.210 86.816

3 - 8.220 86.784

4 - 8.257 86.666

2

2

2 8.234 86.741

3 8.273 86.615

4 8.317 86.647

3

2 8.284 86.579

3 8.286 86.573

4 8.240 86.720

4

2 8.248 86.695

3 8.248 86.695

4 8.351 86.360

델 개발 시에는 인공신경망 각 층의 노드 개수 및 은닉 

층의 수와 같은 인공신경망 토폴로지(Topology)의 결

정이 필요하다. 그러나 인공신경망 토폴로지 설계 시

에 은닉 층의 수와 연결 노드의 수를 몇 개로 할 것 인

지를 결정하는 이론적인 방법은 아직 없는 상태이며, 

일반적으로 여러 토폴로지를 가정하고 각 토폴로지의 

성능을 비교하여 가장 우수한 성능을 나타내는 토폴로

지를 선정하는 방법이 많이 이용된다17).

본 연구에서는 은닉 층의 수와 각 층의 노드 수를 

결정하기 위하여, Table 2에 나타낸 바와 같이 은닉 층

의 수와 노드의 수가 서로 다른 총 12개의 신경망 모

델을 대상으로 성능 평가를 하였으며, 출력 오차가 

RMSE 기준으로 가장 작은 1개의 은닉 층에 2개의 노

드를 가진 Fig. 2와 같은 형태의 신경망을 예측 모델링

에 적용하였다.

4. 모델의 검증 및 성능평가

총 4종의 변수 데이터를 이용하여 훈련용 데이터 

(Training Data Set) 80%, 검정용 데이터(Test Data Set) 

20%를 난수생성기에 의해 무작위로 추출하였으며, 훈

련용 데이터를 이용하여 교량 신축거동 예측을 위한 다

중회귀모델(Multiple Regression Analysis Model : MRA)

과 인공신경망모델(Artificial Neural Network Model : 

ANN)을 각각 개발하였다. 개발된 모델에 검정용 데이

터를 적용하여 성능평가를 실시하였다.

여기서 MRA 모델은 도로교 설계기준5)에서 명시한 

바와 같이 보수적 관점에서 공용중인 교량의 측정 가

능한 온도, 교통량에 의한 처짐, 풍속 등 하중조합을 

이용한 신축거동 예측 모델이며, ANN 모델은 이러한 

통계모델(MRA) 변수들의 학습을 이용하여 교량 신축

거동의 예측모델이다. 여기서는 각 모델의 예측성능을 

고찰하고자 하였다.

4.1 다중회귀분석을 이용한 예측 모델링

동시입력방식으로 다중회귀분석을 실시하였으며, 다

중회귀 모델의 분석결과 분산분석(ANOVA)에서 F값은 

85,244.000, 유의확률은 .000(p<0.01)으로 나타났고, 종

속변수와 독립변수의 상관계수는 0.929로 높은 상관관

계를 보였으며, 회귀식에 대한 R2는 .863로 높은 설명

력을 보여주고 있다. 즉, 3개의 독립변수는 종속변수를 

86.3% 설명하고 있다. 독립변수 온도(t = - 498.89, p =

.000)와 교통량에 의한 처짐(t = 13.753, p = .000), 풍속(t

= 4.771, p = .000)이 종속변수인 신축거동에 대하여 통

계적 유의수준 하에서 영향을 미치는 것으로 나타났다. 

Table 3. Coefficients of multiple regression analysis model

(Constant) t d w

Unstd. 
coefficients

b 19.863 -2.705 .028 .093

Std. Error .171 .005 .002 .019

Std. coefficients  　 -.927 .025 .009

t-value 115.983 -498.890 13.753 4.771

p-value .000 .000 .000 .000

Collinearity 
statistics

Tolerance 　 .977 .999 .976

VIF 　 1.023 1.001 1.025

Model summary R = .929, R2 = .863, Adjusted R2 = .863, 
F = 85,244.000, p = .000

**.p < 0.01

한편, 다중공선성에서 온도(VIFi = 1.023, Toli = 0.977)

와 교통하중에 의한 처짐(VIFi = 1.001, Toli = 0.999), 풍

속(VIFi = 1.025, Toli = 0.976)의 공차한계(Toli; Tolerance)

가 0.1이상, 분산팽창요인(VIFi; Variance Inflation Factor)

이 10이하로 나타나 다중공선성에 문제가 없는 것으로 

확인 되었다(Table 3).

종속변수인 신축거동에 영향력을 나타내는 표준화

계수( )에서 온도는 -.927, 교통하중에 의한 변위는 

.025, 풍속은 .009로 나타나 독립변수 중에서는 신축거

동에 대하여 온도가 가장 큰 영향력을 미치는 것으로 

나타났고, 교통량에 의한 처짐과 풍속의 순서로 나타

났다. 독립변수에서 표준화 계수가 말해주듯이 활하중

에 의한 처짐과, 풍속은 온도에 비교하여 상대적으로 

매우 낮은 영향력을 미친다는 것을 알 수 있었다. 다중

회귀모델을 회귀식으로 나타내면 Eq. (9)과 같으며, 귀

무가설(H0)은 기각되고, 연구가설(H1)이 채택되었다.

         (9)
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Table 4. Pearson's correlations

　 ℓ t d w

ℓ 1 　 　 　

t -.929** 1 　 　

d .029** -.004 1 　

w .146** -.148** -.035** 1

**.p < 0.01

한편, Pearson의 상관관계 분석을 실시한 결과 신축

거동과 온도는 -.929로 음의 매우 높은 상관관계의 강

도를 보였으며, 신축거동과 교통량에 의한 처짐은 

.029, 신축거동과 풍속은 .146, 온도와 풍속은 -.148, 교

통량에 의한 처짐과 풍속은 -.035로 유의수준(p<0.01)

하에서 매우 낮은 상관관계의 강도를 보였다. 그러나 

온도와 교통량에 의한 처짐의 상관관계는 유의하지 않

은 것으로 나타났다(Table 4). 

즉 신축거동에 미치는 활하중의 영향이 교통하중 이

외에도 풍하중을 고려하는 것이 적정하다는 것을 입증

하는 것이며, 이는 온도영향을 배제한 처짐 값과 신축

거동에 대한 선행연구에서도 유사한 의미의 결과를 보

여주고 있다18).

4.2 인공신경망을 이용한 예측 모델링

공용 중 교량의 신축거동 사전 예측을 위한 인공신

경망 모델 구축을 위해서는 기존의 신축거동, 온도, 교

통하중에 의한 처짐, 풍속 등 계측데이터를 이용하여 

모델의 학습과정이 선행되어야 한다. 본 연구에서는 

인공신경망 모델 학습을 위해서 다중회귀모델링과 동

일하게 총 데이터수의 80%를 신경 네트워크의 학습

(Training Data Set)에 사용하였다. 

훈련유형은 큰 크기의 자료에 적당한 온라인 타입

(Online Type)을 적용하였고, 최적 알고리즘은 경사 하

강법(Gradient Descent)이며, 활성화 함수(Activation 

Function)는 은닉 층에서 쌍곡 탄젠트 함수(Hyperbolic 

Tangent), 출력 층에서는 시그모이드(Sigmoid) 함수가 

사용되었으며, 그밖에 훈련옵션은 Table 5와 같다. 

Table 5. Training options

Parameter Value

Initial Learning Rate 0.4

Lower Boundary of Learning Rate 0.001

Learning rate reduction, in Epochs 10

Momentum 0.9

Interval Center 0

Interval Offset ±0.5

Table 6. Independent variable importance

Importance Normalized importance

t .829 100.0%

d .131 15.8%

w .040 4.8%

학습결과 은닉 층은 1개, 뉴런은 2개를 발생시켰으

며, 　ANN 모델의 결과를 예측할 때 독립 변수의 중요

도를 나타내고 있다. 중요도 수준은 100의 척도로 정규

화 되며, 신축거동에 미치는 영향력에 대한 중요도는 

온도가 .829로 가장 높았고, 활하중에 의한 처짐은 

.131, 풍속이 .04의 순으로 나타났다(Table 6). 이는 다

중 회귀모델과 유사한 독립변수의 위계를 나타낸다.

4.3 각 모델의 예측 성능평가 및 비교분석

다중 회귀 분석으로 개발된 교량거동 예측모델과 인

공 신경망 분석으로 개발된 모델의 예측성능을 비교 

분석하기 위하여 성능평가를 수행하였다. 성능평가에 

사용된 데이터(Test Data Set)는 난수생성기로 무작위 

분류 생성된 총 데이터의 20%를 이용하였다.

실측 신축거동과 예측 신축거동을 시각화하기 위하

여 산점도와 비교 그래프를 Fig. 3, 4와 같이 나타내었

다. 시각화 도표는 총 데이터의 20%에 해당하는 

10,122개의 검정용 데이터 중에서 약 1%에 해당하는 

100개의 데이터를 이용하여 시각화 하였다. Fig. 3, 4에

서 알 수 있듯이 각 모델로 예측한 신축거동은 세부적

으로 차이가 있지만 전체적으로는 매우 유사한 신축거

동 경향을 나타내는 것을 알 수 있다. 

한편 Fig. 4에서 알 수 있듯이, 예측 값과 실제 값이 

전체적으로 유사한 거동 양상을 보이지만, 정확하게 

일치하지는 않는 것을 알 수 있다. 특히, 실제 값의 

Peak 부근에서는 예측 값이 실제 값에 비해 다소 연화

된(Smoothing) 거동을 보이는데, 이러한 차이는 머신러

닝 모델이 과적합(Overfitting)되는 것을 방지하기 위해 

급격한 변화나 이상치(Outlier) 등에 대해서는 둔감하도

록 학습되기 때문에 나타나는 현상으로 사료된다. 또

한, 일부 구간에서는 MRA 모델이 실제 값에 더 부합

되고, 또 다른 일부 구간에서는 ANN 모델이 실제 값

에 더 부합하는 것으로 나타나는데, 이는 MRA 모델과 

ANN 모델의 구조적 차이에 기인하는 것으로 사료된

다. 즉, MRA와 ANN은 모델의 수학적 형태나 구조가 

근본적으로 다르기 때문에 동일한 데이터를 사용하여 

학습하더라도 데이터의 특성에 따라 서로 다른 결과가 

나타날 수 있다. 
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Fig. 3. Prediction performance.

Fig. 4. Comparison of actual and predicted values.

한편, 실측 변위에 대한 다중회귀모델(MRA)의 평균

제곱근오차(Root Mean Square Error ; RMSE)는 8.290 

mm, 인공신경망모델(ANN)의 RMSE는 8.210 mm로 나

타났고, 결정계수(R2)에서도 다중회귀모델은 .865, 인공

신경망모델은 .868로 나타나는 등 ANN 모델이 1에 조

금 더 가깝게 나타나 비교적 우수한 것으로 확인되었

다. 그러나 두 모델이 신축거동의 예측 성능에 큰 차이

가 없는 것으로 사료되며, 예측의 정확성 측면에서 어

느 모델을 사용하더라도 신축거동에 대한 예측 성능에

는 차이가 없을 것으로 판단할 수 있다(Table 7).

한편, 통계 모델인 MRA 모델은 각 독립변수가 종속

변수에 미치는 영향을 분석할 수 있고 모델링 과정에

서 반복 계산이 필요하지 않는 등의 장점이 있으나, 새

Table 7. Comparison of predictive model validation

　 MRA model ANN model

RMSE 8.290 mm 8.210 mm

R2 86.5% 86.8%

로운 데이터에 대해 모델을 업데이트하고자 할 경우 

새로운 데이터뿐만 아니라 과거의 데이터도 필요하기 

때문에 데이터의 양이 방대할 경우에 모델 업데이트가 

어려운 단점이 있다. 반면에, ANN 모델의 경우 각 입

력변수가 출력변수에 미치는 영향을 분석하기 어려우

며 모델링 과정에서 반복 계산 등이 필요한 단점은 있

으나, 과거의 데이터 없이 새로운 데이터만으로 모델 

업데이트가 가능한 장점이 있기 때문에 예측의 정확성

을 향상하기 위한 업데이트가 수시로 필요한 경우에는 

ANN 모델이 MRA 모델에 비해 효율성이 높을 것으로 

판단된다.

5. 결 론

본 연구에서는 공용 중 광안대교의 유지관리 빅데이

터를 이용하여 신축거동 예측모델을 개발하였다. 예측 

모델의 개발 과정에서 다중회귀분석과 인공신경망기

법에 기반한 모델링 방법이 적용되었으며, 각각의 방

법으로 개발된 모델의 신축거동 예측 성능을 비교 분

석하였다. 개발된 모델을 이용하여 예측된 신축거동은 

실측 신축거동과 유사한 것으로 분석되었으며, 온도, 

교통량에 의한 연직변위(처짐),풍속을 변수로 교량의 

신축거동을 예측 가능하다는 것을 알 수 있었다. 또한 

두 모델에 의해 예측된 신축거동 값은 실제 값과 유사

하였으며, 가장 예측력이 우수한 모델은 ANN으로 나

타났다. 특히, ANN의 경우 모델 업데이트 시에 새로운 

데이터만으로도 업데이트가 가능한 장점이 있으며, 모

델의 정확성 향상을 위해 지속적인 업데이트가 필요한 

경우에는 ANN 모델이 효율적일 것으로 사료된다. 마

지막으로 본 연구에서 교량의 신축거동 예측 모델은 

설계 단계에서는 교량 신축이음장치의 용량(규격)을 

합리적으로 산정하고, 유지관리 단계에서는 신축이음

장치의 예방적 보수․보강 시기 결정 등에 유용하게 

활용할 수 있을 것으로 사료된다. 특히, 이러한 실무 

활용 시에는 무엇보다 예측 모델의 정확성을 지속적으

로 확보할 필요가 있으며, 이에 따라 예측 모델의 장기 

신뢰성에 대한 연구가 현재 이루어지고 있다. 
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