
1. 서  론

미국 쇠망론(Friedman, 2011)에서는 예산부족과 무관심속

에 사회기반시설의 노후화가 가속화 되었으며, 2009년 미국

토목학회에서 발행한 미국의 사회기반시설 성적표를 인용하

며 시설물의 안전 및 유지관리에 대하여 강조하고 있다. 사회

기반시설의 노후화는 국민의 안전을 위협하고 국가 경쟁력을 

약화시키는 요인이므로 노후화에 대비한 전략적 접근이 필요

하다. 이에 대한 접근방법의 일환으로 사회기반시설 유지관

리 빅데이터의 활용 방안을 모색하는 연구가 많이 이루어지

고 있다(Chi, 2016; Shin, 2016; kim, 2016). 교량의 유지관리 

측면에서 살펴보면 노후화를 가속화 하는 데에는 인위적으로 

조절(통제)이 불가능한 시간경과, 지진, 태풍, 온도변화 등이 

있으며, 인위적으로 조절이 가능한 안전점검, 보수⋅보강, 교

통량 등이 있다. 특히 교량의 구조적 거동에 영향을 미치는 요

인 중 통제 가능한 교통량(교통하중)을 변수로 교량 유지관리 

활용 방안에 대한 많은 연구가 이뤄지고 있다. 여기서 교량의 

변위 데이터는 활하중에 의한 변위 성분을 구할 수는 있으나

(Park et al., 2004; Park et al., 2013), 교량에 작용하는 활하중

은 교통하중 뿐만 아니라 풍하중 등 여러 요인이 있기 때문에, 

활하중과 관련된 변위 성분이 교통하중 만에 의한 것이라고 

판단하기는 어렵다. 활하중과 관련된 변위 중 교통하중 만에 

의한 변위를 구하기 위해서는 교통하중에 대한 정확한 정보

가 있어야 한다. 교통하중을 직접적으로 측정할 수 있는 방법

으로는 WIM /  BWIM이 있으나, 사장교/현수교와 같은 장경

간 특수 교량이나 차량 통행 특성이 복잡한 교량에는 WIM /

BWIM을 적용하기 어려운 한계점이 있다(Gonzalez, 2010). 

이에 따라 해석모델을 이용하여 교통하중에 대한 정보를 간

접적으로 추정할 수 있는 방법이 연구된 바 있으나(Sousa et 

al., 2014 ; Zhou and Chen, 2017), 공용중인 교량의 교통하중

은 차량의 주행경로 및 주행속도, 노면상태 등 교통하중과 관

련된 변수의 불확실성이 매우 높아 (Yang et al., 2004), 공용중

인 교량의 교통하중으로부터 연직 변위를 해석적인 방법으로 

구할 수 있는 모델은 아직까지 개발되지 못한 상황이다. 이러

한 문제에 대한 현실성 있는 대안의 하나로는, 교통하중과 관

련된 여러 변수 중 교량 거동과 상관성이 높은 변수를 바탕으

로, 이들 변수와 교량 거동과의 통계적(또는 경험적) 상관 모

델을 구현하는 방법이 있으며, 최근에 교량의 변위(변형률, 처

짐) 추정에 차종별 교통량을 이용한 통계적 상관 모델의(Park 

and Kim 2017; Park et al 2018) 적용 가능성이 입증된 바 있다.
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본 연구는 교량 모니터링 빅데이터를 이용한 광안대교의 

교통량 의존 변위 추정 모델(Park et al, 2018)의  후속 연구논

문으로 선행 연구에서 제시된 광안대교의 변위 추정 모델은 

2006년도 데이터를 기반으로 모델링되었기 때문에 약 10년

이 경과한 현재의 광안대교에서도 적용 가능한 모델인지에 

대한 검증은 이루어지지 않았다. 이에 따라 본 연구에서는 선

행연구 모델의 현재적 적용성에 대한 검증 연구와 함께 모델 

업데이트 방안에 대한 연구를 수행코자 하였다.

2. 연구자료 수집

2.1 광안대교 교통량 증가

대상교량은 건설당시 7,899억 원의 건설비로 1994년 착공

하여 2003년 준공, 개통한 왕복 8차로의 국내 최대 해상 복층

교량인 총 연장 7,420m의 부산 광안대로이다. 현수교 구간을 

광안대교라고하고 그 연장은 900m, 주경간장은 500m, 측경간

장은 각 200m로 구성되어 있다. 상층은 해운대구에서 수영⋅

남구방향으로 이동하며, 하층은 수영⋅남구에서 해운대구 방

향으로 이동하는 노선으로 2017년말 기준으로 연간 교통량은 

43,028천대이며, 일 평균 통행량은 117,886대이다. 통행료 징

수기간은 2003년 6월부터 2028년 5월까지 25년간으로 계획

되어 있다. 광안대교는 2003년 1월 6일 개통하였으나 실제 요

금징수는 그해 6월 1일부터 징수되어 2003년 연간 교통량 데

이터는 7개월간의 실제 데이터를 기반으로 연간 데이터를 직

선보간법으로 추정하였다.

Fig. 1 Yearly Traffic Volume Graph

Fig. 1은 광안대교 개통 이래 교통량의 증가 추이를 단적으

로 보여주는 그래프이다. 광안대교의 연간 누적 교통량은 

2003년 21,043천대를 시작으로 2017년에는 43,028천대로 약 

2배 이상 증가 하였으며, 교통량 의존 변위 추정 모델의 기반이 

된 2006년 23,118천대에 비교하여도 약 1.86배 증가하였음을 

알 수 있다.  2003년 개통 이래 누적 교통량은 총 450,678천대로 

소형차(s)가 397,205천대 88.13%로 가장 높았고 경형차(k)가 

28,664천대 6.36%, 특수차(t)가 20,419천대 4.53%, 대형차(d)

가 4,398천대 0.98% 순서로 Table 1과 같이 나타났다.   

　 Sum 
 k s  d t 

 k  s  d  t 

Thousand

unit
450,678 

425,869 24,817

28,664 397,205 4,398 20,419 

Percent 

(%)
100

94.49 5.51

6.36 88.13   0.98 4.53 

Table 1
 

Cumulative Traffic Volume for 15 Years

 

선행연구에서 광안대교의 교통량 의존 변위 추정 모델의 독립

변수는 경⋅소형차의 교통량(ks)과 대형특수차의 교통량(dt)으

로 15년간 그 비율과 교통량을 살펴보면 94.49%(425,869천대)

와 5.51%(24,817천대) 수준으로 확인되었다.  

2.2 연구데이터의 수집

교통량 의존 변위 추정 모델에 대하여 10여년이 경과한 두 

번째 Test Data Set(168개)은 연속성을 가지며 데이터 수집에 

단절이 없는 기간으로 2017년 8월 16일부터 8월 22일까지 7

일간  1시간 단위로 변위 데이터를 광안대교 계측시스템으로

부터 수집하였으며, 동 기간 동안의 요금징수시스템으로부터 

차종별 교통량을 수집하였다. 

본 연구에서 사용한 연직 변위 데이터는 광안대교 중앙경간의 

연직 변위이며, 레이저 변위계는 초당 100개의 신호를 측정하

지만, 실제 저장되는 데이터는  Fig. 2와 같이 매 10분 동안 측

정한 신호의 평균값과 최대 및 최솟값이 저장된다. 

Fig. 2 Measured Displacement Data 

본 연구에서 사용한 연직 변위 데이터는 온도 요인에 의한 

변위 성분을 배제하고, 활하중에 의한 변위 성분만을 분석하

기 위하여 평균값 대신 최댓값과 최솟값의 차이를 분석에 이
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용하였다. 

차종별 교통량 데이터는 요금징수시스템으로부터 수집된 

데이터를 이용하였다. Table 2에 나타낸 바와 같이, 우리나라

의 고속도로 차종분류는 ｢고속도로 운행차종 구분⋅규정｣에 

따라 경차(kv), 소형차(sv), 중형차(jv), 대형차(dv), 대형화물차

(hv), 특수화물차(tv) 총 6종으로 분류하고 있으나, 광안대교 

요금징수시스템에서 분류하는 차종은 자동차관리법에 따라 

경차(kv), 소형차(sv), 대형차(dv), 특수차(tv)의 총 4종으로 차종을 

분류하고 있다. 광안대교의 경우, 고속도로의 중형차와 대형

차, 대형화물차와 특수화물차를  각각 대형차와 특수차로 병

합하여 분류하고 있으며, 따라서 본 연구에서의 차종별 교통

량도 총 4종의 차종에 대해 집계된 데이터를 사용하였다.

참고사항으로 국토교통부의 도로교통량 조사에 적용되는  

차종분류표(12종)는 축수와 최대적재량으로 분류하는 방법이 

비슷하지만, 광안대교 요금징수에 적용되는 차종분류와 비교해 

보면 경형차는 1종 중  1000cc미만 승용차, 소형차는  1종 중 

1000cc이상 승용차와 15인승 이하의 승합차이고, 대형차량은  

2종~4종, 특수차량은 5종~12종까지로 다소 차이가 있다.

　
Class

Ⅰ

Class

Ⅱ

Class

Ⅲ

Class

Ⅳ

Class

Ⅴ

Class

Ⅵ

Expressway kv sv jv dv hv tv

Gwangan(Br) kv sv dv tv

Table 2
 

Vehicle Class Categorization

한편, 서론에서 언급하였듯이 교통하중에 직접적으로 대응

하는 변위 성분을 구하기 위해서는, 변위 계측 시점에서 교량 

상에 존재하는 모든 차량의 교통하중에 대한 정확한 정보가 

필요하다. 그러나 본 연구의 목적은 변위 계측 시점에서의 교량 

상에 존재하는 차량의 교통하중에 대한 정확한 정보가 없는 

상태에서 차종별 교통량(경차 k, 소형차 s, 대형차 d, 특수차 t) 

정보를 이용한 교량 연직 변위 거동 추정에 있으므로, 변위 

계측 시점에서의 정확한 차종별 교통량 대신 변위 계측 시간

대에서의 시간당 차종별 누적 교통량을 차종별 교통량 데이

터로 하였다. 한편 Fig. 3에 나타낸 바와 같이, 차종별 교통량 

데이터가 수집되는 광안대교 요금소와 광안대교 중앙 경간은 

평균 3.5km의 거리 차이가 있으며, 본 연구에서 사용하는 차

종별 누적 교통량은 변위 계측 시간대에서의 실제 차종별 누

적 교통량과 차이가 발생할 수 있다. 만약 차량의 주행 속도가 

차종별로 일정하다면, 이러한 차이는 차량의 평균 주행 속도

를 이용하여 쉽게 보정할 수 있다. 그러나 광안대교의 경우 복

층 교량으로 상층과 하층의 교행 방향이 다르고 교통량이 많

아서 차종별 주행 속도가 일정하지 않을 뿐만 아니라, 이러한 

차종별 주행 속도의 차이는 교통량 첨두시간과 비첨두시간에 

의해 더욱 심화되는 등 교통 흐름이 매우 비균질하다. 선행 연

구에서는 차종별 교통량의 집계시간간격을 10분~1시간 간격

으로 변화하면서 집계시간간격에 따른 차종별 교통량과 광안

대교 보강형 트러스의 변형률 간의 상관관계를 분석한 바 있

으며, 1시간 간격일 때 상관성이 가장 높은 것으로 분석되었다 

(Park and Kim, 2017). 이에 따라 본 연구에서도 차종별 교통량 

데이터의 누적시간을 1시간 간격으로 설정하였다. 또한 차종

별 교통량을 1시간 누적 데이터로 설정하였기 때문에, 10분 간

격으로 수집된 연직 변위 데이터도 1시간 간격으로 재조정할 

필요가 있다. 본 연구에서는 10분 간격으로 1시간 동안 측정된 

각각 6개의 최대 변위값 및 최소 변위값 중에서 각각의 최댓값

과 최솟값(최대 중 최댓값 및 최소 중 최솟값)을 분석에 적용

하였다. 1시간 동안의 계측 데이터 중 최대 변위 값과 최소 변

위 값을 분석에 적용한 것은, 사전 분석 결과  평균값을 적용한 

경우보다 최댓값 및 최솟값을 적용하였을 경우에 차종별 교

통량 데이터와 통계적 상관성이 더 높게 나타났기 때문이며, 

광안대교의 이러한 경향성은 선행 연구에서도 유사하게 나타

났다 (Park and Kim, 2017; Park et al., 2018). 

A

B

C

 A : Measuring Sensor

 B : Toll Gate(BEXCO)

 C : Toll Gate(SUYEONG)

 *A~B : 2.5km, *A~C : 4.5km

Fig. 3 Location for Data Acquisition Point
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3. 교통량 분석과 모델 성능평가

3.1 선행연구 모델

선행연구(Park et al., 2018)의 결과물은 2006년 Training 

Data Set(144개)를 이용하여 2006년 Test Ⅰ Data Set(144개)

으로 검증한 교통량 의존 변위 추정 모델은 식 (1)과 같이 차종

별 교통량을 종속변수로 한 구조화 회귀모델,(MRA Model)과 

식 (2)와 같이 차종별 교통량을 주성분 분석을 통해 교통량의 

표준화 값과 요인계수를 이용한 주성분 회귀모델(PCA 

Model)로 개발되었다.






 (1)






 (2) 

여기서 식 (1) 는 MRA Model에 의한 변위 추정 값이고 , 

는 경차와 소형차의 교통량 합, 는 대형차와 특수차의 

교통량 합이다. 식 (2) 는 PCA Model에 의한 변위 추정 값

이고 , 는 첫 번째 요인점수이며 는 두 번째 요인점수

를 나타낸다. 

3.2 교통량 분석

광안대교 교통량의 구성비로 Table 3에서 살펴보면 연도별 

총 교통량 대형특수차가 차지하는 비율은 3.95%에서 8.13%

로 2004년에 가장 높았으며, 2015년에 가장 낮게 나타났다. 

특히 선행연구의 모델이 된 2006년도에는 전체 교통량 중 대

형특수차의 비율이 6.67%로 나타났으며, 2017년도에 4%대

로 교통량을 차지하는 비율이 줄어 들었다. 즉 전체 교통량의 

약 95%를 차지하는 경소형차의 교통량(ks)은 약 2배 가까이 

증가하였으나 약 5%미만의 대형특수차의 교통량(dt)은 소폭

으로 증가하였다. Fig. 4는 Table 3을 시각화하였다.

 

Fig. 4 Yearly Traffic Volume Graph

한편 선행연구 모델링에 적용한 데이터인 Training Data 

Set 및 TestⅠ Data Set의  독립변수(ks, dt) 구성비는 Table 4와 

같이 나타났다. 연도별 교통량과 모델링에 적용한 표본 (Data 

Set)으로 적용한 교통량의 구성비가 유사게 나타나 연도별 교

통량의 대표성을 가지는 것으로 판단된다. 2006년도 이후 대

형특수차의 교통량(dt) 증가추세는 완만한 반면, 경소형차의 

교통량(ks)은 가파른 증가추세를 보이고 있다(Fig. 4).  

Data Set Year N
Composition Ratio

ks dt

Training 2006 144 93.15% 6.85%

Test Ⅰ 2006 144 92.99% 7.01%

Test Ⅱ 2017 168 95.87% 4.13%

Table 4 Traffic Volume and Composition Ratio by Data Set

차종별 교통량의 변화에 있어 각각의 차종별 교통량에 대

하여 평균의 차이가 있는지 독립표본 t-Test를 실시하였다. 여

기서 귀무가설은 “2006년도 차종별 교통량과 2017년도 차종

별 교통량에 따라 차이가 없다” 이고 연구가설은  “2006년도 

차종별 교통량과 2017년도 차종별 교통량에 따라 차이가 있

다” 이다.

YEAR

Traffic Volume

(Thousand unit)
Composition Ratio

SUM ks dt ks dt

2003 21,043 19,627 1,416 93.27% 6.73%

2004 21,514 19,764 1,750 91.87% 8.13%

2005 22,316 20,659 1,657 92.57% 7.43%

2006 23,118 21,575 1,543 93.33% 6.67%

2007 24,593 22,951 1,642 93.32% 6.68%

2008 24,590 22,927 1,663 93.24% 6.76%

2009 26,648 24,809 1,839 93.10% 6.90%

2010 29,086 27,293 1,793 93.84% 6.16%

2011 31,555 29,690 1,865 94.09% 5.91%

2012 33,132 31,559 1,573 95.25% 4.75%

2013 34,395 32,936 1,469 95.76% 4.24%

2014 36,144 34,570 1,574 95.65% 4.35%

2015 38,079 36,573 1,506 96.05% 3.95%

2016 41,437 39,748 1,688 95.92% 4.08%

2017 43,028 41,188 1,839 95.72% 4.28%

Table 3 Traffic Volume and Composition Ratio by Year
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분석대상은 2006년도 그룹 288개 차종별 데이터와 2017년

도 그룹 168개 차종별 데이터를 이용하였다. 독립표본 t-Test 

결과 모델링에 적용한 2006년도 차종별 교통량과 10년이 경

과한 2017년도 차종별 교통량에서 경형차(k)와 소형차(s)의 

평균차이는 t값이 각각 -11.837, -10.397로 통계적 유의수준인 

.01하에서 차이가 있는 것으로 나타나 연구가설이 채택되었

으며, 대형차(d)와 특수차(t)에서는 t값이 모두 -1.5, -1.192로 

절대 값이 1.96이하로 나타나 연구가설은 기각되었다. 

　 Group N Mean Std. Deviation

k
2006 288 145.46 85.98

2017 168 330.58 191.78

t-value / p-value -11.837 / 0.000**

s
2006 288 2379.94 1353.09

2017 168 4514.82 2452.59

t-value / p-value -10.397 / 0.000**

d
2006 288 30.41 27.26

2017 168 34.47 28.90

t-value / p-value -1.500 / 0.134

t
2006 288 157.68 142.07

2017 168 174.20 144.04

t-value / p-value -1.192 / 0.234

ks
2006 288 2525.413 1436.5303

2017 168 4845.411 2639.8519

t-value / p-value -10.519 / 0.000**

dt
2006 288 188.097 167.2792

2017 168 208.679 171.4635

t-value / p-value -1.256 / 0.210

**p<0.01

Table 5
 

Independent Sample t-Test for Each Vehicle Type

따라서 대형차(d)와 특수차(t)의 교통량은 10년이 경과한 

현재 평균의 차이가 없으므로 통계적 유의수준 하에서 증가

하였다고 보기 어렵다고 할 수 있다. 즉 경차, 소형차량만이 

증가하였다고 할 수 있으며, 대형차와 특수차는 증가하지 않

았다고 판단할 수 있다.

3.3 모델의 성능평가

2017년도 Test Ⅱ Data Set(168개)을 선행연구 모델의 독립

변수로 적용하여 개발된 두 개의 연구모델에 예측력을 확인

하고자 하였다. 먼저 MRA Model에 적용하는 독립변수는 식 

(3)을 이용하여 경형차(k)와 소형차(s)의 합산을 통해 경소형

차(ks)와 대형차(d)와 특수차(t)의 합산을 통해 대형특수차(dt)

를 산출하여 독립변수로 적용였고,

   or



    or




(3)

 PCA Model에 적용하는 독립변수는 주성분 분석으로 산출

된 차종별 요인점수계수(fsc : Factor Score Coefficient)와 차종

별 교통량의 표준화 값(Z) 식 (5)을 이용하여 식 (4)에 따라 산출

된 요인점수(fs : Factor Score)를 독립변수로 적용하였다.

 
  



 ×  (4)

 





(5)

여기서,  : 개개의 값,  : 모평균,  : 모표준편차

위와 같은 방법으로 10여년이 경과한 2017년도 차종별 교

통량을 독립변수로 가공하여 2006년 선행연구모델 식 (1, 2)

에 대하여 각각 적용한 결과 MRA Model에서는 RMSE가  

13.263mm에서 15.084mm로 1.820mm 증가한 반면, PCA 

Model에서는 RMSE가 13.707mm에서 13.151mm로 0.55mm 

감소하였다. 따라서 10여년이 경과하여 교통량이 증가한 경

우에도 모델의 적용이 가능한 것으로 판단된다. 2006년 이후 

2017년까지 광안대교의 연간 교통량이  1.86배 증가하였음에

도 불구하고 예측 값에 큰 차이가 없는 것은 독립표본 t-test의 

결과에서 밝혀진 바와 같이 전체 교통량 중 대부분의 교통량

이 소형차의 증가에 기인한 것으로 판단된다. (Table. 6)

특히 PCA Model은 RMSE의 차이가 1mm 이내로 나타났는

데 이러한 결과는 선행연구에서도 언급한 바와 같이 원 변수

의 데이터에 잡음 성분이 있을 경우 축소변환 과정에서 연화

(Smoothing)되기 때문에 입력 데이터의 신호대잡음비(Signal 

to Noise Ratio ; SNR)를 개선할 수 있는 장점이(Oh 2009) 반

영된 것으로 판단된다.

Data Set Data Collection Term MRA PCA

Test Ⅰ 2006.10.20.~25. 13.263 mm 13.707 mm

Test Ⅱ 2017.08.16.~25. 15.084 mm 13.151 mm

Table 6
 

RMSE Comparison by Model

한편, PCA Model과 MRA Model에 대하여 2006년도 TestⅠ 

Data Set(N=144)과 2017년도 TestⅡ Data Set(N=168)의 예측값

과 관측값의 차이(잔차)를 각각의 그룹으로하여 독립표본 

t-Test를 실시한 결과 t값이 –4.816으로 통계적 유의수준인 .01

하에서 차이가 있는 것으로 나타나 연구가설(잔차에 대한 평

균의 차이가 있다)이 채택되었으며, PCA Model은 2006년도

와 2017년도 Test Ⅰ, Ⅱ data set에서 잔차(관측값-예측값)의 차

이가 없는 것으로 나타나 PCA Model의 우수성이 입증되었다. 
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그러나 MRA Model에서는 RMSE가 독립표본 t-Test의 결과

로 Test Ⅰ, Ⅱ Data Set 그룹 집단간 잔차의 평균에서 차이가

나는 등 모델의 신뢰성에 의심되는 결과가 나타나 (Table 7) 

기존 모델의 업데이트에 대하여 알아보고자 한다.

　 Group N Mean Std. Deviation

PCA
2006 144 62.31 18.14

2017 168 62.31 18.74

t-value / p-value 0.000 / 1.000

MRA
2006 144 61.97 18.31

2017 168 73.22 22.91

t-value / p-value -4.816 / 0.000**

**p<0.01

Table  7
 

Independent Sample t-Test for Each Model Type

4. 모델 업데이트

모델의 업데이트에서는 훈련 데이터와 검증 데이터를 다양

한 조합으로 구성하였다. 업데이트 모델 Ⅰ은 2006년도 288

개 데이터를 훈련 데이터로 적용하였고, 업데이트 모델 Ⅱ에

서는 2017년도 264개 데이터를 훈련 데이터로 적용하였고,  

업데이트 모델 Ⅲ에서는 업데이트 모델 Ⅰ,Ⅱ의 훈련데이터 

552개 데이터를 모두 활용하였으며, 업데이트 모델의 활용 데

이터는 Table. 8과 같다.

Term N Orignal Update Ⅰ Update Ⅱ Update Ⅲ

2006.09.20.~25. 144 Training
Training Not Used

Training2006.10.20.~25. 144
Not Used

2017.08.05.~15. 264 Not Used Training

2017.08.16.~25. 168 Test(Ⅱ) Test(Ⅱ) Test(Ⅱ) Test(Ⅱ)

Table 8 Summary of Training and Test Data Set by Model

4.1 업데이트 모델 Ⅰ

선행연구 모델개발에 활용된 Training Data Set(N=144)과 

Test Ⅰ Data Set(N=144)을 포함하여 Training Data Set(N=288)

으로 구성하였다.  수집기간은 2006년 9월 20일부터 9월 25일

까지와 10월 20일부터 10월 25일까지이다. 모델의 업데이트

에서는 관측 값과 추정 값의 차이를 줄일 수 있는 처짐 변위의 

이상점(Outlier)을 상자 수염 도표(Fig. 5)를 이용하여 No. 9, 

No. 197, No. 217 총 3개의 데이터를 모델링에서 제외하였으

며, 그 이유는 시간대별 처짐 값이 차종별 교통량에 비교하여 

특별하게 높은 값을 기록하였기 때문이다. 물론 이 값은 선행

연구에서도 언급하였지만 관측변위가 차종별 교통량 외에 활

하중 성분을 포함하고 있기 때문에 처짐 변위 값이 계측 값의 

이상으로 단정할 수 없다. 다만 모델업데이트 모델링을 위하

여 이상점을 제외하였음을 밝힌다.

 

No.   9

Displ 168.76 mm

Date 2006.9.20.

Time 8hr ∼ 9hr

No. 217

Displ 162.65 mm

Date 2006.10.23.

Time 0hr ∼ 1hr

No. 197

Displ 137.17 mm

Date 2006.10.22.

Time 0hr ∼ 1hr

   Outlier Summary

Fig. 5 Box and Whisker Plots by Displacement Outlier

업데이트 모델링을 위한 Training Data Set(N=285)은  종속

변수 처짐변위 1개와 독립변수 차종별 교통량 4개를 선행연

구와 동일한 방법론으로 Data를 전처리하여 구조화 모델

(MRA Model)과 주성분 모델(PCA Model)로 모델링을 실시

하였으며 모델링 결과는 Table 9와 같이 나타났다. 

(Constant) k s d t

Unstd. 

Coefficients

b 37.424 .004 .083

Std. Error 1.546 .001 .005

Std. Coefficients  　 .268 .642

t-value 24.202 6.650 15.938

p-value .000* .000* .000*

Collinearity 

Statistics

Tolerance 　 .745 .745

VIF 　 1.342 1.342

Model Summary
R = .812, R2 = .659, Adjusted R2 = .656, 

F = 172.005, p = .000

*p < 0.01

Table 9 Coefficients by MRA Update Model-Ⅰ 

MRA Update Model-Ⅰ에서는 다중회귀모델 분석결과 독

립변수와 종속변수간의 R은 .812으로 높은 상관성을 보이고, 

R2은 .659의 설명력을 보였으며, 경소형차의 교통량(ks)과 대형

특수차량의 교통량(dt) 2개의 변수에서 99% 유의한 결과를 

보였다. 변수간 다중공선성을 나타내는 VIF(분산팽창계수) 

역시 10이하로 변수간 다중공선성이  없는 것으로 분석되었

으며, ANOVA분석의 유의확율도 0.000으로 모형이 유의하

게 나타나 회귀모형에 적합한 것으로 해석되었다. 
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(Constant) fs1 fs2

Unstd. 

Coefficients

b 63.416 9.641 14.373

Std. Error .776 .778 .778

Std. Coefficients  　 .445 .663

t-value 81.674 12.395 18.479

p-value .000* .000* .000*

Collinearity 

Statistics

Tolerance 　 1.000 1.000

VIF 　 1.000 1.000

Model Summary
R = .798, R2 = .637 Adjusted R2 = .635, 

F = 247.556, p = .000

*p < 0.01

Table 10 Coefficients by  PCA Update Model-Ⅰ 

PCA Update Model-Ⅰ에서는 다중회귀모델링에 앞서 주성분 

분석을 통해 변수를 축소하였으며, KMO 값이 .626, Bartlett 

Test에서 p<.01로 나타나 독립변수 축소에 적정한 것으로 나

타났다. 주성분 분석결과 2개의 독립변수로 축소 되었으며, 

누적분산은 96.982%로 나타났다.

주성분 분석으로 결정된 두 개가 요인점수를 독립변수로 

적용하여 PCA Update Model-Ⅰ을 요인점수로 모델링한 결과  

ANOVA 분석의 F-value는 247.556, 유의확율은 .000(p<.01)

으로 나타났으며, R은 .789으로 높은 상관성을 보이고, R2은 

.637의 설명력을 보였다. 주성분 변수(fs1, fs2)에 대한 유의확

률은 .01 이하로 모두 유의한 결과로 나타나(Table 10) 회귀모

형에 적합한 것으로 해석되었다. MRA, PCA Update Model-

Ⅰ을 회귀식으로 나타내면 식 (6), (7)과 같다.



  (6)



 (7)

위 모델 식으로 Test Ⅱ Data Set을 이용하여 검증한 결과 

MRA Update Model-Ⅰ에서는 RMSE가 15.416mm, PCA 

Update Model-Ⅰ에서는 RMSE가 12.973mm로 나타나 MRA 

모델과 PCA 모델 모두 RMSE가 선행연구에서 개발된 원 모

델의 RMSE (MRA:15.084mm, PCA: 13.151mm)와 비교하여 

큰  차이 없이 유사한  값으로 나타났다.

4.2 업데이트 모델 Ⅱ

여기에서는 2017년도 새로운 트레이닝 데이터를 이용하여 

3.4.2.에 적용한 Test Ⅱ Data Set으로 검증하고자 한다. 데이터의 

수집기간은 2017년 8월 5일부터 8월 15일까지 총 264개의 데

이터를  Fig 5에서 제시된 바와 같이 수염 도표로 이상점(No. 108)을 

제거하고, 총 263개의 트레이닝 데이터를 이용하여 선행연구

에서 개발된 교통량에 의한 연직변위 추정모델 방법론으로 

모델링을 실시하였다.

2017 MRA Update Model-Ⅱ에서는 통적적 이론에 적합한 

회귀모델이 Table 11과 같이 완성되었으며, 앞서 언급한 바와 

같이 ks의 교통량 증가에 따라 표준화 계수의 값이 낮아지고 dt의 

표준화 계수가 높아지는 것으로 나타났다. 특히 R2은 .766으로 

선행연구를 포함한 MRA 모델 중 가장 높게 나타났다.

2017 PCA Update Model-Ⅱ에서도 KMO 값이 .643, 

Bartlett Test에서 p<.01로 나타나 독립변수 축소에 적정한 것

으로 나타났다. 주성분 분석결과 2개의 독립변수로 축소 되었

으며, 누적분산은 97.762%로 나타났다. 교통량에 의한 연직

변위 추정 모델이 Table 12와 같이 나타났으며,  R2은 .747로 

선행연구를 포함한 PCA 모델 중 가장 높게 나타났다.

2017 업데이트 모델에 Test Ⅱ Data Set(2017.8.16.~8.22., 

N=168)을 이용하여 검증한 결과 MRA Update Model-Ⅱ에서

는 RMSE가 12.663mm, PCA Update Model-Ⅱ에서는 RMSE

가 14.837mm로 나타났다.  MRA, PCA Update Model-Ⅱ을 회

귀식으로 나타내면 식 (8), (9) 와 같다.

(Constant) fs1 fs2

Unstd. 

Coefficients

b 58.274 8.777 16.644

Std. Error .679 .680 .680

Std. Coefficients  　 .403 .764

t-value 85.874 12.910 24.481

p-value .000* .000* .000*

Collinearity 

Statistics

Tolerance 　 1.000 1.000

VIF 　 1.000 1.000

Model Summary
R = .864, R2 = .747 Adjusted R2 = 745, 

F = 382.984, p = .000

*p < 0.01

Table 12 Coefficients by  PCA Update Model-Ⅱ 

(Constant) ks dt

Unstd. 

Coefficients

b 32.679 .002 .112

Std. Error 1.360 .000 .005

Std. Coefficients  　 .187 .760

t-value 24.024 5.243 21.352

p-value .000* .000* .000*

Collinearity 

Statistics

Tolerance 　 .711 .711

VIF 　 1.407 1.407

Model Summary
R = .875, R2 = .766, Adjusted R2 = .764, 

F = 424.831, p = .000

*p < 0.01

Table 11 Coefficients by MRA Update Model-Ⅱ
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

  (8)



 (9)

4.3 업데이트 모델 Ⅲ

여기에서는 2006년도와 2017년도에 적용한 트레이닝 데이

터 모두를 이용하여 모델을 업 데이터하고, Test Ⅱ Data Set 

(2017.8.16.~8.22., N=168)으로 검증하고자 한다. 데이터의 수

집기간은 2006년 9월 20일부터 9월25일까지, 2006년 10월20

일부터 10월 25일까지, 2017년 8월 5일부터 8월 15일까지 총 

552개의 데이터를  Fig 5에서 제시된 바와 같이 수염 도표로  상자 

수염 도표로  이상점 4개(No. 9, No. 197, No. 217, No. 396)를 

제거하고, 총 548개의 트레이닝 데이터를 이용하여 선행연구

에서 개발된 교통량에 의한 연직변위 추정모델 방법론으로 

모델링을 실시하였다. MRA Update Model-Ⅲ에서는 통적적 

이론에 적합한 회귀모델이 Table 12와 같이 완성되었으며, 앞

서 언급한 바와 같이 경소형차의 교통량 증가에 따라 표준화 

계수()의 값은 0.144로 원모델을 포하여 가장 낮게 나타났

고 대형특수차량의 표준화 계수()도 .758로 MRA Update 

Model-Ⅱ에 비교하여 유사한  영향력을 미치는 것으로 나타났다.

(Constant) ks dt

Unstd. 

Coefficients

b 32.763 .001 .105

Std. Error 1.005 .000 .004

Std. Coefficients  　 .144 .758

t-value 37.582 5.499 28.867

p-value .000* .000* .000*

Collinearity 

Statistics

Tolerance 　 .847 .847

VIF 　 1.181 1.181

Model Summary
R = .826, R2 = .682, Adjusted R2 = .680, 

F = 583.295, p = .000

*p < 0.01

Table 13 Coefficients by MRA Update Model-Ⅲ

 즉 소형차의 교통량이 증가한 2017년도의 차종별 교통량

을 독립변수로 모델링한 MRA Update Model-Ⅱ에서 영향력

()이 0.760으로 가장 높았고, 2006년도와 2017년도 데이터를 

포함하여 모델링한 MRA Update Model-Ⅲ에서도 0.758로 높

게 나타났는데  이러한 결과는 Training Data Set에 2006년과 

2017년도 교통량 데이터가 포함된 결과로  사료된다.

PCA Update Model-Ⅲ 에서는 KMO 값이 .586, Bartlett 

Test에서 p<.01로 나타나 독립변수 축소에 적정한 것으로 나

타났다. 주성분 분석결과 2개의 독립변수로 축소 되었으며,  

누적분산은 97.413%로 나타났다. 주성분 분석으로 나타난 2

개의 요인점수를 독립변수로 모델링을 실시한 결과 Table 14

와 같이 나타났다.

Update Model-Ⅲ 에 Test Ⅱ Data Set(2017.8.16.~8.22., 

N=168)을 이용하여 검증한 결과 MRA Update Model에서는 

RMSE가 12.369mm로 원모델을 포함하여 가장 높은 예측력

을 보였으며,  PCA Update Model에서는 RMSE가 13.906mm

로 나타났다.  MRA, PCA Update Model(Ⅲ)을 회귀식으로 나

타내면 식 (10), (11)과 같다.



  (10)






 (11)

원 모델에 대하여 업데이트를 실시한 이유는 2006년도의 

트레이닝 데이터로 개발된 원 모델이 10여년이 경과한 현재

에도 적용이 가능한지에 대한 의문 때문이었다. 따라서 원모

델과 업데이트 모델의 결과를 종합하여 살펴보면 Table 15와 

같다. MRA Model에서는 Update Model-Ⅲ에서 RMSE가 

12.639mm로 가장 높은 예측력을 나타내였고, PCA Model에

서는 Update Model-Ⅰ에서 RMSE가 12.973mm로 가장 높은 

예측력을 나타내었다. 한편 모델별 RMSE의 범위를 살펴보면 

MRA Model에서는 최소 12.369mm부터 최대 15.416mm로 

3.047mm로 나타났고, PCA Model에서는 최소 12.973mm부

터 14.837mm까지 1.864mm로 나타났다. 특히 MRA Model의 

MAPE에서는 13.923%부터 22.069%까지 그 범위가 8.146%

로 나타났으며, PCA Model의 MAPE에서는 14.343%부터 

15.104%로 그 범위가 0.761%로 나타났다. 

MRA Model의 RMSE에서 낮은 값과 높은 값이 PCA 

Model을 포함하여 RANK 하였고, MAPE의 범위도 8.146%로 

PCA Model에 비교하여 매우 높게 나타났다.   

(Constant) fs1 fs2

Unstd. 

Coefficients

b 60.948 6.326 16.520

Std. Error .550 .550 .550

Std. Coefficients  　 .289 .756

t-value 110.884 11.498 30.027

p-value .000* .000* .000*

Collinearity 

Statistics

Tolerance 　 1.000 1.000

VIF 　 1.000 1.000

Model Summary
R = .809, R2 = .655 Adjusted R2 = .654, 

F = 516.911, p = .000

*p < 0.01

Table 14 Coefficients by  PCA Update Model-Ⅲ 
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이 결과는 MRA Model이 연직변위의 예측력 측면에서 교

통량의 변화에 민감하게 반응하여 업데이트가 지속적으로 필

요하다는 것을 입증하고 있다. 

한편 PCA Model에서는 Update Model-Ⅰ에서 RMSE가 

12.973mm로 가장 낮은 값이 나타났고, Update Model-Ⅱ에서 

14.837mm로 가장 높은 값이 확인되었다. MAPE는 Orignal 

Model에서 14.343%, Update Model-Ⅱ에서 15.104%로 나타

났다. 이러한 결과는 PCA Orignal Model에서 비교적 높은 수

준의  RMSE와 MAPE를 보여주고 있어, 앞서 Table 7에서 제

시한 독립표본 t-Test의 결과와 유사한 경향을 보인다고 판단

할 수 있다. 따라서 PCA Model은 교통량이 증가하더라도 별

도의 Update 없이 사용가능할 것으로 판단된다.

선형회귀방정식에서 상수항(b0)은 절편을 의미하며, 각 회

귀계수(b1, b2)는 독립변수의 종속변수에 대한 고유효과 정보

를 제공하나, 독립변수들의 종속변수에 대한 영향력의 크기

를 상대적으로 비교하는 정보는 제공하지 않는다. 그러나 표

준화 회귀계수(, )의 크기는 독립변수들의 종속변수에 대

한 상대적 영향력을 비교하는 정보를 제공한다. Table 15에서

는 모델별 표준화 회귀계수의 차이가 나타나고 있는데 이러

한 사유가 차종별 교통량의 통행패턴 변화인지 또는 차종별 

차량중량이 과거보다 더 큰 값을 갖는지 등 다양한 요인이 있

겠으나 차량의 중량으로 구조공학적 변위를 파악하는 것은 

서론에서 언급한 바와 같이 장대교량이나 차량 통행 특성이 

복잡한 교량에서는 어려운 한계점이 있다(Park et al., 2018). 

따라서 2006년도 모델인 MRA Update Model-Ⅰ과  2017년도 

모델인 MRA Update Model-Ⅱ의 표준화 회귀계수(, )를 

이용하여 영향력을 고찰하였다. 여기서 교통량의 비율은 각 

모델의 교통량 비율을 감안하여 대형특수차(dt)의 교통량비

율이 6% 전후인 2006~2011년도(6년)와 4% 전후인 2012~ 

2017년도(6년)의 대형특수차 교통량 비율의 변화가 구분되는 

12년간의 누적 교통량 비율 94.82% (ks, 365,819천대)와 

5.18%(dt, 19,994천대)를 적용하였다(Table 3). 

2006년도 Training Data Set으로 만든 MRA Update Model-

Ⅰ의 종속변수에 대한 독립변수의 영향력을 나타내는 경소형

차(ks)의 표준화 회귀계수() 0.268과, 대형특수차(dt)의 표

준화 회귀계수() 0.642를 이용하여 종속변수인 연직변위에 

대하여 독립변수인 대형특수차(dt) 1대와 동일한 영향력을 미

치는 경소형차(ks)가 몇 대인지 개략적으로 추정해 보고자 하

였다. 먼저 대형특수차 5.18대가 0.642만큼의 영향력을 미치

므로 0.268만큼의 영향력을 미치기 위해서는 비례식으로 대

형특수차는 2.16대의 교통량이 필요하다. 따라서 대형특수차

(dt) 2.16대는 경소형차(ks) 94.82대와 동일한 효과를 미치므

로 대형특수차(dt) 1대와 경소형차(ks) 약 43.85대는 동일한 

영향력을 주는 것으로 나타났다.

 2017년도 Training Data Set으로 만들어진 MRA Update 

Model-Ⅱ에 대하여 종속변수에 대한 독립변수의 영향력을 나

타내는 경소형차(ks)의 표준화계수() 0.187과, 대형특수차

(dt) 의 표준화계수() 0.760을 이용하여 동일한 방법으로 표

준화계수에 의한 교통량을 추정한 결과 대형특수차(dt)  1.27

대는 경소형차(ks) 94.82대와 동일한 효과를 미치므로 대형특

수차(dt)  1대와 경소형차(ks) 약 74.39대는 연직변위에 동일

한 영향력을 주는 것으로 나타났다.

 그런데 2006년도 모형인 MRA Updata Model-Ⅰ과 2017년

도 모형인 MRA Updata Model-Ⅱ의 표준화 회귀계수로 추정

한 교통량이 각각 43.85대와 74.39대로 나타났는데 이 비율은 

약 1.69배이다. 한편  경소형차의 교통량은 2006년도에 21,575

천대에서 2017년도에 41,188천대로 약 1.9배 증가한 것으로 나

타났다. 이러한 차이는  MRA Mdel의 오차범위를 나타내는 

MAPE 22.069%와 14.325%를(Table 15) 고려하면 표준화 회귀

계수()의 차이는  충분한 설득력을 보이는 것으로 사료된다. 

그러나 이러한 결과는 차종별 차량중량이 과거보다는 큰 값을 

갖거나, 통행패턴이 변화했는지 단정하기 어렵지만 Update 

Model

Training Data Set Test Ⅱ Data Set

R2
Unstd. Coefficients Std. Coefficients RMSE

(mm)

MAPE

(%)b0 b1 b2 





(

-


)

MRA

Orignal 0.625 35.471 0.004 0.088 0.246 0.636 0.390 15.084 20.938

Update 1 0.659 37.424 0.004 0.083 0.268 0.642 0.374 15.416 22.069

Update 2 0.766 32.679 0.002 0.112 0.187 0.760 0.573 12.663 14.325

Update 3 0.682 37.763 0.001 0.105 0.144 0.758 0.614 12.369 13.923

PCA

Orignal 0.619 62.305 9.559 15.672 0.410 0.672 0.262 13.151 14.343

Update 1 0.637 63.416 9.641 14.373 0.445 0.663 0.218 12.973 14.933

Update 2 0.747 58.274 8.777 16.644 0.403 0.764 0.361 14.837 15.104

Update 3 0.655 60.948 6.326 16.52 0.289 0.756 0.467 13.906 14.538

Table 15  Comparison by Original Model and Update Model
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Model의 표준화 회귀계수 차이에 따른 교통량의 추정 분석결

과에 비추어보면 통행패턴 변화에 의해 표준화 회귀계수()가 

변화한 것으로 사료된다. 

5. 결  론

본 연구는 선행연구에서 개발된 광안대교의 교통량 의존 

변위 추정모델(Park et al., 2018)에 대하여 적용한 독립변수가 

2006년도의 차종별 교통량을 독립변수로 예측한 모델이라는 

점에서 착안하여 10여년이 경과한 2017년도 차종별 교통량

을 독립변수로 적용한 경우에도 본 모델의 적용이 가능한지

에 대한 현재적 적용성과 향후 교통량의 변동으로 모델의 업

데이트에 대한 방법을 연구하였다. 

업데이트 모델 연구결과 MRA 모델의 경우 Update Model-

Ⅲ에서 가장 낮은 RMSE와 MAPE가 나타나 가장 예측력이 

좋은 모델로 확인되었으나, 총 4가지 MRA 모델의 RMSE와 

MAPE의 변동폭(범위)이 PCA 모델에 비교하여 높게 나타나 

MRA 모델보다 PCA 모델이 연직변위의 예측력에 대한 안정

성 측면에서 더 우수한 것으로 나타났다.

본 연구는 공용중 장대교량의 실제 교통량을 이용한 모형

인 점과  구조데이터와 교통데이터를 융�복합해 모형을 개발

한 점, 장대교량에서 연직변위에 대한 경소형차의 영향력을 

밝힌 점은 그간 연구문헌들과 차별성이 있으며, 독창성을 갖

는 의미있는 연구성과이다.

한편, 시간당 교통량이 많다는 것은 도로 서비스 수준이 떨어

지고, 교량 상에 교통밀도가 높다는 의미이다. 이러한 교통량의 

집중은 교량의 구조적 거동에 유의미한 영향을 미친다는  것

이 본연구와 선행연구에서 밝혀졌다. 따라서 운전자의 도로 

서비스 수준 향상, 원활한 교통흐름에 따른 도로 서비스 수준

의 개선을 통해 온실가스 저감에 기여하고, 공공재인 교량의 

자산관리 측면을 고려하여 차종별 교통량을 적절히 분산 또

는 제어 할 수 있는 교통(교량) 운영 유지관리 방안에 대한 연

구가 필요할 것으로 사료된다.
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요 지 : 본 연구에서는 2006년도의 교량 유지관리 빅데이터를 이용하여 선행연구에서 개발된 차종별 교통량 데이터와 연직 변위 데이터의 

상관관계를 바탕으로 광안대교의 차종별 교통량 데이터를 이용한 연직 변위 추정 모델에 대하여 10여년이 경과한 현재적 적용성을 각각의 업

데이트 방법으로 개발된 모델의 변위 추정 성능을 비교 분석하였다. 개발된 모델의 현재적 적용성은 추정된 변위는 실측 변위와 유사한 것으로 

분석되었으며, 구조화 회귀 분석에 기반한 모델과 주성분 분석에 기반한 모델의 변위 추정 성능은 상호간에 큰 차이가 없다는 것을 알 수 있었

다. 결론적으로 본 연구에서 개발한 차종별 교통량 데이터를 이용한 연직 변위 추정 모델은 광안대교의 교통하중에 따른 거동 분석 등에 유효하

게 활용될 수 있을 것으로 사료된다. 

핵심용어 : 교량 모니터링 데이터, 변위 추정, 교통량 의존변위, 빅데이터 기반 모델링




