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정적 변형률 데이터를 사용한 CNN 딥러닝 기반 
PSC 교량 손상위치 추정 
CNN deep learning based estimation of damage locations of 
a PSC bridge using static strain data
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ABSTRACT: As the number of aging bridges increases, more studies are being conducted on developing effective and reliable methods 
for the assessment and maintenance of bridges. With the advancement in new sensing systems and data learning techniques through AI 
technology, there is growing interests in how to evaluate bridges using these advanced techniques. This paper presents a CNN(Convolution 
Neural Network) deep learning based technique for evaluating the damage existence and for estimating the damage location in PSC 
bridges using static strain data. Simulation studies were conducted to investigate the proposed method with error analysis. Damage was 
simulated as the reduction in the stiffness of a finite element. A data learning model was constructed by applying the CNN technique as a 
type of deep learning. The damage status and its location were estimated using data set built through simulation. It was assumed that the 
strain gauges were installed in a regular interval under the PSC bridge girders. In order to increase the accuracy in evaluating damage, the 
squared error between the intact and measured strains are computed and applied for training the data model. Considering the damage 
occurring near the supports, the results of error analysis were compared according to whether strain data near the supports were included. 
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1. 서 론  

노후화된 교량이 많아지면서 교량의 안전성 평가와 보수보강, 

유지관리 부분에 대한 연구가 보다 활발히 진행되고 있다. 하지

만 노후화된 교량에 대한 효과적인 안전성 평가법은 아직 개발되

었다고 보기 어렵다.  Figure 1은 한국시설안전공단의 안전점검 

및 정밀안전진단 세부지침(KISTEC, 2017)에서 제시한 안전관리 

업무 흐름도이고, Table 1은 안전등급에 따른 정밀안전진단 횟수

이다. 국내의 경우 교량 정밀안전진단 시 안전성 평가를 위해 현

장재하시험을 진행하도록 하고 있다. 현장재하시험을 위해서는 

차량통행을 제한해야 하므로, 일반적으로 차량통행이 적고 환경
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Figure 1. Process of safety management (KISTEC, 2017)
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변화의 요인이 작은 새벽 시간에 현장재하시험을 수행한다.

최근 계측값과 해석값을 단순 비교하거나 둘 사이의 오차를 

최소화하여 설정한 해석모델로 교량의 성능을 평가하는 방법들

과는 별도로, 실시간 계측데이터를 활용하여 효과적이면서도 지

속적으로 교량의 상태를 파악하기 위해 머신러닝, AI(Artificial 

Intelligence)기법 등을 접목한 기술개발 연구가 국내외적으로 활

발하게 이루어지고 있다(Neves, 2018; Malekjafarian, 2019).

첨단기법을 적용하여 교량의 성능 및 상태를 평가하고 손상을 

진단하는 연구들은 다양하게 소개되고 있다. Figure 2와 Figure 3

은 머신러닝 기법을 기반으로 교량의 손상을 진단하는 사례 들

이다(Neves, 2018; Malekjafarian, 2019). 그외 머신러닝 혹은 

ELM(Extreme Learning Machine) 기반으로 교량의 손상 상태 

및 위치를 추정하는 연구들이 소개되어 있다(Mangalathu, 2019; 

Djemana, 2017).

AutoEncoder 혹은 CAE(Convolutional Auto Encoder) 기법

을 적용한 예로 교량 텐던의 손상을 탐지한 연구(Lee, 2019)와 

구조 손상을 식별한 연구(Pathirage, 2018)를 들 수 있다. 또한 

RSNB(Rough Set 이론과 Naive-Bayes 분류기) 방법으로 교량

에서의 다중 손상 문제에 대한 진동기반 손상 감지 방법을 제시

한 연구(Sun, S. 2018), 철도교량의 실시간 피로손상 식별을 위해 

POD-ANN(Proper Orthogonal Decomposition-Artificial Neural 

Network) 방법을 적용한 연구(Rageh, 2020), 구조물 손상 검출

을 위해 실제 사례의 데이터를 SVM(Support Vector Machine)

기법에 적용하고 SVM기법을 적용한 연구(Gui, 2017)등 다양한 

연구가 진행되고 있다. 그러나 이러한 다양한 연구에도 불구하고 

아직 대부분 연구가 손상유무를 감지하는 수준에 머물고 있다.

손상진단 기술은 손상유무 감지, 손상위치 추정, 손상정도 평

가의 3단계 수준으로 정의할 수 있다. 본 논문에서는 손상유

무 감지뿐만이 아니라 손상위치를 추정하는 2단계 수준까지의 

기술을 제안하고 PSC 교량에 대해 검증하였다. 우선 PSC 교

량 수치모델을 설정하고 발생 가능한 손상을 수치모델에 모사

한 후, 구조해석을 통해 정적 변형률을 계산하였다. 그리고 이 변

형률 데이터로 딥러닝기법 중 하나인 CNN(Convolution Neural 

Network)을 통한 데이터 학습을 수행하여 손상을 감지하고 위치

를 추정하는 기술을 제시하였다. PSC 교량의 손상은 지점부와 

경간 중앙에 발생 가능한 것으로 모사하였으며, 지점 부근 손상 

파악을 위해 지점부 변형률 데이터를 확보하는 경우와 확보하지 

않는 경우의 손상진단 결과의 차이를 분석하였다. 

2. CNN 딥러닝 기반 손상위치 추정 기본 원리

2.1 CNN 기법의 원리

일반적으로 CNN 기법은 2차원 이상의 배열 형태인 입력 데

이터에 대해서 데이터 학습이 필요할 경우 주로 사용한다. 이는 

CNN 기법에서 사용되는 convolution filter가 배열 형태의 데이

터를 분석하는데 최적화되어있기 때문이다. Figure 4는 CNN 기

반 데이터 학습 과정을 표현한 것으로 입력데이터가 convolution 

layer를 거치면서 데이터의 크기가 줄어드는 것을 보여준다.

Convolution filter란 빛이 편광필름을 통과하여 빛의 세기가 

조절되는 것처럼, 배열 형태의 데이터를 필터링하여 특징을 더 

정교하게 추출하고 크기를 축소시키는 역할을 한다. Convolution 

filter의 가중치로 인해 데이터의 특징 및 패턴을 더욱 증폭시키는 

Safety Grade Safety Diagnosis Period

Grade A More than once every six years

Grade B, C More than once every five years

Grade D, E More than once every four years

Table 1. �Safety diagnosis period according to safety grade 
 (KISTEC, 2017)

Figure 2. Damage detection based on machine learning of railroad 
bridges (Neves, 2018)

Figure 3. Machine learning-based damage detection using 
responses data (Malekjafarian, 2019)

Figure 4. Conceptual diagram of CNN data learning processing 
(Daphne, 2018)
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효과가 있으며, convolution filter를 통과한 데이터는 가중치를 

통한 합성곱(convolution)방식으로 하나의 값으로 추출되어 데이

터 크기가 줄어든다. 데이터의 크기가 줄어들면 학습을 진행하는 

컴퓨팅 속도가 빨라지기 때문에 더 많은 양의 데이터를 학습하는

데 유리하다(Taeho, 2019).

이러한 특성 때문에 CNN 기법은 주로 이미지 데이터를 학습

하는 용도로 많이 사용된다. 이미지 데이터는 수많은 픽셀로 이

루어져 있다. 각 픽셀은 숫자의 값을 가지고 있으며 RGB 3 원소

의 3가지 값을 가진다. Figure 5는 이미지 데이터를 RGB로 나

누고, 각 픽셀 별 수치를 표현한 것이다. 이미지 데이터의 경우

는 모두 RGB와 배열 형태의 픽셀을 가지면서 Figure 5와 같이 

3차원의 형태로 데이터를 표현할 수 있다. 이미지를 배열 형태로 

표현하여 이미지 내에 특징을 학습하는 것을 모티브로 본 논문

에서는 구조물을 2차원 평면으로 가정하고 손상위치 정보를 배

열의 형태로 표현하여 CNN기법으로 손상위치를 추정하는 학습

을 진행하였다.

2.2 CNN 기반 손상위치 추정 알고리즘

본 논문에서 제시하는 손상위치 추정 알고리즘은 Figure 6과 

같다. 먼저 교량에서 발생할 수 있는 손상에 대한 학습을 진행하

고, 해당 교량의 위치적 특성과 주변 환경요소 등을 고려한 시나

리오를 구상하고, 이때 교량에서 발생할 수 있는 손상을 설계한

다. 그 다음 해당 교량에 대해서 손상이 발생한 경우에 대한 시

뮬레이션을 수행한다. 이를 위해 해당 교량에 적합한 수치모델을 

설정하고 손상을 모사한다. 시뮬레이션을 통해 계산된 결과로 데

이터를 구축하고 CNN을 적용한 학습모델에 입력하여 손상에 대

한 학습을 진행한다. 입력 데이터에 대한 학습모델이 완전히 구

축되면 해당 교량에 설치된 계측시스템을 통해 획득되는 데이터

로 손상을 추정한다.

2.3 입력 데이터 패턴 분석

AI 기술 및 머신러닝 데이터 학습에서 가장 중요한 것은 학습 

결과의 정확도(accuracy)이다. 정확도를 높이기 위해서는 입력 

데이터의 특성에 맞는 학습모델을 구성하는 것도 중요하지만 입

력 데이터가 가지고 있는 특성도 매우 중요하다. 학습모델을 매

우 정교하게 구성하여도 입력 데이터에 특성이 존재하지 않거나 

특성이 존재하나 노이즈가 있어 뚜렷하지 않을 경우 예측 정확도

가 떨어질 수 있다. 따라서 학습을 위한 입력 데이터의 선정도 매

우 중요하다. 교량에서 계측되는 변형률은 일반적으로 설치 오류

로 인한 오차가 있을 수 있지만, 광섬유센서를 사용하는 경우 환

경영향과 계측오차가 상대적으로 적고 안정적이므로 본 논문에

서는 변형률을 학습 데이터로 사용하였다. 하지만 단경간 교량의 

경우 변형률이 측정 위치마다 거의 비슷하게 나타난다는 점을 고

려하여 다음 식(1)을 적용하여 변형률 데이터를 변환하였다.

	               	 (1)

여기서, 는 설계한 각각의 손상 시나리오에서 시뮬레이션을 

통해 계산한 변형률이고, 는 손상이 없는 경우에 대한 변형률

이다. 식(1)과 같이 제곱오차방식을 이용하게 되면, 손상을 적용

하지 않았을 경우는 값이 모두 0이 되어 손상 시나리오에 

따른 데이터의 특성 및 패턴이 더욱 뚜렷하게 된다.

3. PSC 교량 수치모델에 대한 손상위치 추정

3.1 PSC 교량 수치모델 설계

본 논문에서는 현존하는 실제 PSC 교량을 참조하여 유한요소 

모델로 설정하였다. 거더 4개와 가로보 3개에 거더 높이 2m, 바

닥판 높이 0.27m에 폭 12.6m, 경간장 30m로 설계하였다. Table 

Figure 5. Digitization of image data (a) separation of 3 RGB 
components, (b) Numerical representation for each pixel

(Brandon, 2019)

(a) (b)

Figure 6. Damage localization algorithm using CNN
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2는 수치모델에 대해서 각 구조요소 별로 재료 물성을 정리한 것

이다.

Figure 7은 설계한 PSC 교량 수치모델에서 변형률 데이터를 

계측할 위치를 표시한 것이다. 각 거더마다 일정한 간격으로 7개

씩 계측지점을 선정하였다. 거더의 양쪽 끝부분 계측지점은 지점

부 위치로 일반적으로는 지점부에서 변형률을 계측하지는 않지만, 

교량받침을 포함한 지점 부근에서의 손상이 다수 보고되고 있으므

로 이러한 손상도 추정하기 위하여 계측지점으로 선정하였다. 본 

연구에서는 손상위치 추정 학습 데이터를 지점부 변형률을 포함한 

것과 포함하지 않은 것으로 구성하여 정확도를 비교하였다.

3.2 손상 시나리오 설계

본 논문에서는 Figure 8에서와 같이 몇 가지 손상 시나리오를 

가정하여 손상추정 학습을 진행하였다. Figure 8은 PSC 교량 수

치모델에서 4개 거더만 표현한 것이다. 교량 거더의 양쪽 끝단 

부분과 중앙부분 총 3가지 영역에 손상이 발생하는 것으로 정하

여 총 12가지 손상위치를 설정하였다. 손상은 총 12곳 중에서 1곳

만 발생한 것으로 가정하여 손상이 발생하지 않은 경우를 포함해 

총 13가지의 손상 시나리오를 설계하였다. 손상 정도는 실제 교

량에서 발생하는 경미한 손상을 반영하기 위해 손상 영역의 

값을 10% 감소시키는 것으로 가정하였고, 모든 손상 시나리오에 

동일하게 적용하여 데이터를 구축하였다.

3.3 정적재하 시뮬레이션 실시 및 데이터 구축

본 논문에서는 데이터 구축을 위해 Han(2019)의 학위논문에서 

사용된 방식을 적용하였다. 각 손상 시나리오에 대해서 정적재하 

방식으로 시뮬레이션을 실시하였다. 시뮬레이션을 통해 Figure 8

에서 설정한 계측위치에서의 변형률 데이터를 구축하였다. 데이

터 학습을 위해서는 동일 손상 시나리오에 대한 다양한 데이터가 

필요하므로, 본 논문에서는 다양한 하중재하 경우를 설정하여 데

이터를 구축하였다. 시뮬레이션 하중으로 국토교통부 도로교설계

기준(MLIT, 2015)에서 제시하는 표준트럭하중(KL-510)을 적용하

였다. 표준트럭하중(KL-510)의 제원은 Figure 9과 같다.

다양한 변형률 데이터를 구축하기 위해 수치모델의 다양한 위

치에 Figure 9과 같은 제원의 하중을 입력하였다. Figure 10은 

표준트럭하중이 이동하는 경로를 표현한 것으로, 표준트럭하중의 

전륜과 후륜 간격을 고려하여 4개의 거더에 모두 작용될 수 있게 

4가지 경로를 설정하였다. 

Figure 7. Strain sensor locations under the bridge girders

Figure 8. Simulated damage locations around the supports and in 
the mid-span of the PSC model bridge

Type Properties

girder

� Modulus of Elasticity: 30,867 
� Poisson’s ratio: 0.18
� Structural Damping: 0.05 
� Mass Density: 2.452

slab

� Modulus of Elasticity: 27,782 
� Poisson’s ratio: 0.18
� Structural Damping: 0.05 
� Mass Density: 2.452

cross beam

� Modulus of Elasticity: 28,554 
� Poisson’s ratio: 0.18
� Structural Damping: 0.05 
� Mass Density: 2.452

Table 2. �Material and sectional properties of PSC bridge  
 numerical model

Figure 9. Standard truck load KL-510 (MLIT, 2015)
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또한 각 경로마다 정적재하를 1m씩 이동하면서 진행하였다. 

Figure 11은 Figure 10의 (a)경로에 대해서 하중이 1m씩 이동하면

서 정적재하가 진행된 모습을 보여준다. 경간장과 표준트럭하중

의 길이를 고려하여 각 경로마다 19번씩 하중재하를 실시하였다.

위 방식으로 표준트럭하중 정적재하를 실시하여 19번씩 4가지 

경로를 다 합한 76가지 변형률 데이터를 출력하였다. 시뮬레이션

을 통해 출력한 변형률 데이터의 예시는 Table 3과 같다. 각 거

더의 위치적 요소를 데이터에 반영하기 위해 7x4의 배열 형태로 

변형률 데이터를 구성하였다. 이러한 배열 형태의 데이터는 손상

위치의 특징을 잘 반영할 수 있을 것으로 판단하였고, 이러한 부

분을 제대로 학습시키기 위해 CNN 기법을 도입하였다.

3.4 입력 데이터 설계

입력 데이터는 2가지로 구성하였다. 지점부 부근 손상 탐지를 

위해 Table 3처럼 지점부를 포함한 7x4형태의 데이터와 지점부

를 제외한 5x4형태의 데이터로 분류하였다. 2.3절에서 제안한 식

(1)을 적용하여 데이터의 특징 및 패턴이 더 뚜렷해지게 변환하였

다. 식(1)을 적용하면 손상이 없는 경우는 모두 0의 값을 가지게 

된다. 이는 손상이 없는 경우를 기준으로 제곱오차를 계산하였기 

때문이다. 따라서 식(1)을 적용하면 손상의 유무는 100% 탐지할 

수가 있을 것으로 예상하였다.

3.2절에서 제시한 손상 시나리오 13가지와 3.3절에서 제시한 

손상 시나리오별 정적재하 76가지를 모두 적용하여 총 988개의 

데이터 셋을 구축하고, 이를 식(1)에 적용하여 변환하였다. 변환

한 988개의 데이터를 가지고 CNN 기반 딥러닝을 적용시켜 손상

탐지 학습을 하였다.

3.5 CNN 학습모델 설계

Figure 12는 본 연구에서 설계한 CNN 기반의 딥러닝 알고리

즘이다. Figure 12는 지점부를 포함하는 데이터를 사용하였을 때

(a) path_1

(c) path_3

(b) path_2

(d) path_4

Figure 10. Four loading paths in the PSC bridge model
(Han, 2019)

(a) first position (b) 1m move (c) 18m move

Figure 11. Static loading cases of the standard truck load on 
path_1 (Han, 2019)

Location girder1 girder2 girder3 girder4

Support1 -1.922E-05 -5.124E-05 -1.3E-05 -3.369E-06

Sensor1 -2.701E-06 -4.326E-06 -2.805E-06 -3.018E-06

Sensor2 -4.886E-06 -7.071E-06 -4.183E-06 -3.064E-06

Sensor3 -6.638E-06 -6.697E-06 -5.254E-06 -3.075E-06

Sensor4 -4.506E-06 -5.079E-06 -3.526E-06 -2.101E-06

Sensor5 -2.267E-06 -2.473E-06 -1.783E-06 -1.098E-06

Support2 -1.255E-05 -1.672E-05 -1.162E-05 -8.057E-06

Table 3. �Sample of strain data(7X4)

Figure 12. CNN based deep learning algorithm
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의 예시로 지점부를 포함하지 않은 데이터도 동일한 알고리즘으

로 학습을 진행하였다. 알고리즘은 입력층과 convolution filter

를 적용한 은닉층 2개, flatten 층, dropout, 출력층으로 구성하였

다. 배열 형태의 데이터를 입력하여 거더별 손상위치 정보가 포

함되게 하였고, convolution filter(1x1)을 2층 적용하여 처음은 16

가지, 두 번째는 32가지 랜덤으로 작용하여 데이터의 특징이 더

욱 뚜렷해지게 하였다. 그 다음 2차원 배열 형태 데이터를 1차원

으로 변환해주는 flatten 층을 적용하고, 과적합을 방지하기 위한 

dropout을 40% 적용한 다음, 손상 시나리오 13가지로 정답이 출

력되게 출력층을 설계하였다. 학습에 사용된 train 데이터는 전체

의 80%인 790개를 무작위로 선정하여 학습하였고, 학습이 완료

된 이후 나머지 20% 데이터 198개를 Test 셋으로 적용하여 학습

모델을 검증하였다.

3.6 학습모델 정확도 분석

Train 데이터(790개)를 통해 학습이 완료된 모델에 Test 데이

터(198개)를 적용하여 정확도를 출력하였다. 지점부를 포함한 데

이터(7x4)와 지점부를 포함하지 않은 데이터(5x4) 모두 동일한 

학습 알고리즘으로 정확도를 출력하였다. 우선 손상진단 기술 3

단계에 있어서 1단계 손상유무에 대한 학습 정확도 결과를 출력

하여 Figure 13과 Figure 14에서 분석하였다.

Figure 13은 지점부를 포함한 데이터에 대한 학습 결과이고, 

Figure 14는 지점부를 포함하지 않은 데이터에 대한 학습 결과

이다. 무작위로 train 데이터를 선정하였기 때문에 2가지 데이

터 셋의 개수는 서로 다르지만 모두 False Positive(FP)와 False 

Negative(FN)의 개수가 0개로 출력되면서 100% 정확도로 손

상의 유무를 구별하였다. 이는 식 (1)을 적용하면서 손상 유무

에 대한 매우 뚜렷한 특징이 나타났기 때문으로 판단된다. False 

Positive(FP)는 실제 손상이 없지만 예측 결과는 손상이 있다고 

판단하는 것이고, False Negative(FN)는 실제 손상이 있지만 예

측 결과 손상이 없다고 판단하는 것이다. 

손상진단 기술 2단계 수준인 손상위치 추정에 대한 학습 결과

에서는 지점부를 포함한 데이터와 지점부를 제외한 데이터가 서

로 다르게 측정되었다. 총 198개의 Test 데이터에 대하여 Figure 

13과 Figure 14에서 제시한 손상유무 판별 개수에 대한 위치 추

정 결과를 분류하였다. Figure 15은 지점부를 포함한 데이터에 

대하여 손상위치 추정 학습 결과이다. 손상위치까지 정확하게 찾

는 개수가 167개, 손상이 있다고 판단했지만 위치를 다른 곳으

로 인식한 경우 17개, 손상이 없어서 없다고 판단한 경우 14개

로 나타났다. 결론적으로 총 198개 중 181개를 정확하게 맞추어 

90.91%의 정확도가 출력되었다. 지점부를 제외한 데이터에 대해

서는 Figure 16과 같이 손상이 있다고 판단하면서 정확한 위치

를 파악한 경우가 162개, 손상이 있지만 다른 위치로 파악한 경

우 20개, 손상이 없다고 판단한 경우 16개로 나타나 총 198개 중 

178개를 정확히 맞추면서 89.90%의 정확도를 출력하였다.

손상정도를 값 10% 감소로 하였을 때 CNN 기법을 통해 손

상유무에 대해서는 정확도 100%, 손상위치 추정에 대해서는 정

확도가 평균적으로 90%가 나타나는 것으로 분석되었다.

3.7 Test 데이터를 통한 학습모델 검증

실제 교량의 경우 손상정도를 파악하기는 어렵다. 따라서 손

상이 발생하였을 때 손상위치를 정확히 파악하기 위해서는 손상

Figure 13. Error analysis of damage detection results with strain 
data from supports

Figure 14. Error analysis of damage detection results without strain 
data from supports

Figure 15. Error analysis of damage localization results with strain 
data from supports

Figure 16. Error analysis of damage localization results without 
strain data from supports
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정도를 모르는 경우에 대해서도 손상위치를 추정할 수 있어야 한

다. 따라서 본 논문에서는 PSC 교량 수치모델에 대해서 3.2절에

서 제시한 손상위치를 무작위로 4곳을 선정하고 손상정도를 값 

5%와 20%로 감소시킨 경우에 대한 무작위 데이터를 구축하였

다. 손상 정도를 값 5%와 20%로 감소한 데이터로 선정한 이유는 

손상 정도 값 10% 감소시킨 경우와 같이 경미한 손상에 대한 학

습 정확도를 검증하기 위함이다. 총 8개의 데이터를 구축하고 지

점부를 포함한 데이터와 지점부를 제외한 데이터를 식(1)에 적용

하여 변환한 다음, 3.5절에서 제시한 CNN 기반 학습모델에 적용

하고 정확도를 출력하였다. 

Table 4와 Table 5는 8가지 무작위 변형률 데이터에 대한 예

측 결과이다. 각 경우마다 손상 시나리오 번호를 출력하여 정답

과 비교하였다. Table 4는 지점부를 포함한 데이터에 대한 예

측 결과로 총 8가지 경우에 대해서 7개를 맞춰 정확도가 87.5%

로 출력되었다. Table 5는 지점부를 제외한 데이터를 사용하였을 

때의 예측 결과이다. 총 8가지 경우에 대해 4개를 맞춰서 정확도

가 50%로 출력되었다. 값 10% 감소 손상 정도로 학습모델을 검

증한 결과는 지점부 변형률의 유무에 상관없이 대략 90%로 나타

났지만, 값 5%와 20%의 손상 정도 데이터를 입력하였을 때

는 손상 위치 추정에 대한 정확도가 서로 다르게 측정되었다. 이

는 지점부 부근에서 손상이 발생하였을 경우에 대해 지점부 부근

에서 측정한 변형률이 손상위치 추정에 비교적 영향이 있는 것으

로 판단된다. 실제 교량의 경우 지점부 부근에서도 다양한 손상

이 발생하기 때문에 지점부 손상을 파악하기 위해서는 지점부 부

근의 변형률 계측이 필요할 것으로 판단된다.

4. 결론

본 논문은 AI 기반으로 교량의 손상을 진단하는 기술을 개발하

기 위한 초기 연구로, 정적재하 방식의 변형률 데이터를 사용한 

손상유무 및 손상위치를 추정할 수 있는 기술을 제시하였다. 실

제 PSC 교량에 적합한 수치모델을 설정하고, 발생 가능한 손상

위치를 선정하여 손상 시나리오를 설계한 다음, 정적재하 방식으

로 변형률 데이터를 구축하였다. CNN 기반의 딥러닝 학습모델

을 설계하여 변형률 데이터 셋을 입력하고 손상유무 및 손상위치 

추정에 대한 학습을 진행한 다음, test 데이터 셋을 통해 학습모

델을 검증하였다. 손상진단의 1단계(손상유무)와 2단계(손상위치) 

추정에 대한 결과를 분류하여 오차분석을 통해 비교 검증하였으

며 다음과 같은 결론을 도출하였다.

(1) 손상유무 추정에 대해서는 학습모델 정확도가 거의 100%

로 매우 높게 측정되었다. 이는 변형률 데이터를 변환하는

데 사용한 변형률 제곱오차 식(1)에 의해 손상이 없는 경우

는 모든 데이터가 0으로 측정되어 손상이 있는 경우의 데이

터를 확연하게 구분할 수 있었기 때문으로 판단된다. 이러

한 데이터 변환 과정을 실제 교량에 적용한다면 교량의 현

재 상태를 바탕으로 추후 계측되는 변형률 데이터로 손상유

무를 판단할 수 있을 것이다. 실제 교량에 적용하기 위해서

는 해당 교량에 대한 수치모델을 설정할 때 현재 교량의 상

태를 반영하기 위한 모델 업데이팅이 필요할 것이다.

(2) 손상의 위치추정에 대해서는 학습모델의 정확도가 지점부

를 포함한 데이터와 지점부를 제외한 데이터에 대해서 서로 

다르게 나타났다. 손상 정도를 값 10% 감소한 데이터 셋으

로 검증을 한 경우에 대해서는 평균적으로 90%의 정확도를 

보이면서 비교적 위치 추정이 잘되는 것으로 판단된다. 그러

나 10% 감소한 데이터로 학습한 모델을 적용하였을 때, 이

와 다소 다른 손상 정도인 값 5%와 20%로 감소한 데이터 

셋에 대한 검증 결과는 지점부 변형률을 포함한 여부에 따

라 서로 다르게 결과가 나타났다. 즉 지점부 변형률을 포함

한 데이터를 사용한 경우가 손상의 위치를 보다 정확하게 

추정하는 결과를 보였다. 따라서 지점부 변형률이 손상위치

를 구분하는데 어느 정도 영향을 미친 것으로 판단된다. 실

제 현장재하시험에서도 지점부 부근 변형률을 계측하는 경

우는 극히 드물지만 본 논문의 기술을 적용하기 위해서는 

지점부 부근에서도 변형률을 계측하여 데이터 학습을 진행

하는 것이 좋을 것으로 판단된다.

본 논문에서는 PSC 교량 수치모델을 사용한 시뮬레이션으로 

구축한 변형률 데이터로 딥러닝 CNN 기반 학습모델을 설정하였

다. 이를 활용하여 정적재하시험 시 계측되는 변형률로 손상유무 

및 손상위치 추정이 가능하다는 것을 증명하였다. 본 연구에서 제

Type Case1 Case2 Case3 Case4 Case5 Case6 Case7 Case8

Prediction 10 2 6 7 3 5 9 10

Answer 12 2 6 7 3 5 9 10

Result False True True True True True True True

Table 4. �Damage localization results for the cases of 5% and  
 20% reduction of EI with strain data from supports

Type Case1 Case2 Case3 Case4 Case5 Case6 Case7 Case8

Prediction 4 2 3 7 3 4 12 10

Answer 12 2 6 7 3 5 9 10

Result False True False True True False False True

Table 5. �Damage localization results for the cases of 5% and  
 20% reduction of EI without strain data from supports
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안한 방법을 확대 적용하면 향후 정적재하 방식이 아닌 동적재하 

방식으로 손상위치 추정이 가능한 기술을 개발할 수 있을 것으로 

기대하며, 이에 대한 추가 연구가 필요하다. 또한 본 논문은 실제 

교량과 매우 흡사한 수치모델을 통해 방법론을 제시하였지만 실

제 교량의 거동 및 손상 시나리오를 수치모델로 모두 표현하기에

는 한계가 있다. 따라서 실제 교량의 계측 데이터를 접목하여 적

용하는 연구가 필요하다. 또한 실제 교량의 거동을 표현하기 위한 

가상 모델 구축을 위해 디지털트윈 기술에 대한 연구가 필요하다. 

센싱시스템을 이용한 실제 교량의 디지털트윈 기술을 개발한다면 

본 논문에서 제안한 방법을 적용할 수 있을 것이다.
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