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요  약

본 연구에서는 세종시의 도로포장 구간을 대상으로 도로포장의 균열률 파손모델을 개발하
였다. 파손모델개발에 필요한 모니터링 데이터는 딥러닝 기반의 도로자산 모니터링 시스템을 
활용하여 취득하였다. 모니터링 조사는 동일 구간을 대상으로 2021년도와 2022년도에 수행하
였다. 도로포장 파손모델은 연평균 파손량을 추정하기 위한 방법론과 계층적 베이지안 마르코
프 혼합 해저드 (Bayesian Markov Mixture Hazard) 모델을 활용한 방법론으로 구분하여 분석을 
수행하였다. 분석결과, 기존 전문조사장비에서 취득된 데이터를 기반으로 개발된 균열률 파손
모델과 유사한 분석 값을 도출할 수 있었다. 본 연구의 결과는 향후 지자체의 도로관리계획 
수립을 위한 기초자료로 활용될 것으로 기대된다.
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ABSTRACT

In this study, a road pavement crack deterioration model was developed for a pavement road 

sections of the Sejong-city. Data required for model development were acquired using a deep 

learning-based road asset monitoring system. Road pavement monitoring was conducted on the same 

sections in 2021 and 2022. The developed model was analyzed by dividing it into a method for 

estimating the annual average amount of deterioration and a method based on Bayesian Markov 

Mixture Hazard model. As a result of the analysis, it was found that an analysis results similar to 

the crack deterioration model developed based on the data acquired from the Automatic pavement 

investigation equipmen was derived. The results of this study are expected to be used as basic data 

by local governments to establish road management plans.

Key words : Asset management, Crack, Pavement deterioration model, Bayesian markov mixture hazard
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Ⅰ. 서  론

우리나라의 SOC시설물은 1970년대 경제성장과 함께 ‘압축건설’로 50년이 지난 현재 ‘고령화’가 급속히 진

행되어, 2024년에는 시특법의 1‧2종 시설물을 대상으로 연도별 30년 경과 시설물 추이가 21.5%를 차지할 것

으로 예상되고 있다. 정부는 이에 따라 지속가능한 기반시설 관리 기본법(이하, 기반시설관리법)을 제정 및 

시행(‘20.1.1)하여 국내 기반시설 노후화에 신속히 대응하고 체계적인 유지관리를 위한 기반을 마련하였다. 

하지만 기반시설의 노후화는 급격히 진행되어 유지관리 및 성능개선을 위한 소요비용은 크게 상승하였지만, 

이와 관련된 재원을 효율적으로 관리하기 위한 기반시설 관리 시책(기반시설 관리 기본계획, 기반시설 관리

계획)의 수립은 요원한 상황이다. 관련 시책의 수립을 위해서는 기반시설물의 생애주기비용을 예측하여 최

소한의 비용투입을 통한 최대한의 효과를 도모하는 것이 필요하다. 여기서 기반시설물의 생애주기비용을 예

측함에 있어, 가장 중요한 요소는 사회기반시설물의 파손모델개발이라 할 수 있다.

사회기반시설물의 파손모델을 개발하는 방법론은 크게 결정론적 방법, 확률론적 방법, 딥러닝 방법 등으

로 구분된다(Choi et al., 2019). 파손모델을 개발하기 위해서는 장기간 누적된 시계열 데이터를 필요로 하기 

때문에, 기존의 연구들은 전문조사장비를 통해 취득한 데이터를 기반으로 파손모델을 개발하여 왔다. 특히, 

도로포장 분야의 경우 일반국도, 고속국도 등을 대상으로 포장관리시스템의 전문조사차량에서 취득된 데이

터를 기반으로 하는 연구가 주를 이루고 있는 상황이다. 먼저, Song et al.(2021)은 계층적 베이지안 마르코프 

혼합 해저드 모델(Bayesian Markov Mixture Hazard model, BMMH)을 활용하여 도로포장상태지표 중 균열률에 

대한 기대수명을 추정한 바 있다. 일반국도 도로포장 모니터링 데이터를 활용하여, 각 지방국토관리청별의 

기대수명을 추정한 결과 지역별로 13.09~19.61년의 기대수명을 추정한 바 있다. Han et al.(2016)은 일반국도 

포장관리시스템의 모니터링데이터를 기반으로 축하중(Equivalent Single Axle Loads, ESAL)과 포장강도지수

(Structural Number of Pavement, SNP)를 설명변수로 고려한 연구를 수행하였다. 분석결과, 샘플 수가 적음에

도 불구하고 마르코프 연쇄 몬테카를로(Markov Chain Monte-Carlo, MCMC)기법 및 이질성 요인(Heterogeneity 

Factor)을 적용하여 각 포장공법의 기대수명과 파손과정 설명에 활용할 수 있음을 제시한 바 있다. 국외의 경

우 Shi et al.(2021)은 종단평탄성(International Roughness Index, IRI)지표와 마르코프 연쇄 모델을 사용하여 유

지보수 비용을 최소화하기 위한 포장 파손모델을 사용하였다. Fengdi et al.(2020)은 몬테카를로 기법을 이용

해 도로구간 수준에서 다양한 시나리오를 활용하여 네트워크 수준에서 유지보수 비용을 최소화였다. 

Terzi(2007)은 고속도로 포장의 서비스상태지수 모델링을 위해 인공신경망 기법을 적용하였는데 입력변수로

는 경사도, 소성변형, 패칭, 균열률을 출력변수로는 PSR(Pavement Surface Rating)을 활용하여 인공신경망 기

법의 적용 가능성을 제시한 바 있다. 파손모델개발과 관련된 연구들을 살펴본 결과, 전문조사차량을 통해 모

니터링 데이터 취득이 이루어지고 있는 일반국도, 고속국도 등을 대상으로 하는 연구가 주로 수행된 것으로 

나타났다. 반면 모니터링 데이터 취득이 어려운 지자체의 경우 도로포장여건에 적합한 파손모델개발과 관련

된 연구는 찾아보기 어려운 실정이다.

한편 최근에는 딥러닝 기술의 발전에 따라 모바일매핑시스템(Mobile Mapping System, MMS)과 무인항공시

스템(Unmanned Aerial System, UAS) 등에서 취득한 이미지 데이터를 기반으로 도로 인프라의 파손상태를 모

니터링하기 위한 다양한 연구가 수행되고 있다. Andri et al.(2019)은 MMS를 이용해 고속도로 도로포장 노면

의 이미지를 취득하고, VGG16, ResNet34 알고리즘을 이용해 도로포장 파손을 검출하기 위한 연구를 수행한 

바 있다. Radhika et al.(2021)은 MMS를 이용한 LiDAR 기반의 포인트 클라우드를 이용하여, 고속도로 및 공

항 활주로의 균열과 포트홀을 감지하는 시스템을 개발하였다. 또한, Hyun and Do(2021)는 드론과 MMS를 활

용하여, 도로 노면 사진데이터를 획득하고, 이를 균열이 있는 곳과 없는 곳으로 라벨링하여, Basic CNN과 
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Mobilenet V2를 활용하여 MMS 데이터 약 95% 정확도를 취득하여, MMS를 활용하여 높은 균열분류가 가능

하다는 결론을 도출하였다. Choi et al.(2018)은 딥러닝 기반의 균열상태 판정 시스템(이하, 딥러닝 시스템)을 

개발한 바 있다. MMS를 통해 취득한 이미지에서의 균열 검출률은 96.03%이며, 검출된 균열을 기반으로 해

당 도로포장 구간의 상태등급을 자동으로 분류하는 시스템을 구축한 바 있다. 또한, Choi et al.(2021)은 앞서 

언급된 딥러닝 시스템을 활용하여 세종시의 도로포장구간 일부를 대상으로 모니터링 조사를 실시하고, 도로

포장 구간에 대한 경제성 분석을 수행한 바 있다. 하지만 세종시의 도로포장여건에 최적화된 파손모델을 개

발하지 못하였음을 연구의 한계로 언급한 바 있다.

따라서 본 연구에서는 기존 연구(Choi et al., 2021)의 한계점을 해결하고, 딥러닝 기반의 도로자산 모니터

링 시스템을 활용하여 신뢰성 있는 도로파손모델의 개발이 가능한지 확인하기 위하여, 지자체의 도로포장구

간을 대상으로 균열률 파손모델 개발을 수행하였다. 연구목표의 달성을 위해 딥러닝 시스템 기반의 모니터

링 조사를 추가적으로 수행하여 파손모델개발을 위한 2년간의 시계열 데이터를 확보하였다. 또한, 결정론적

(연평균 파손량 추정법) 방법론과 확률론적(BMMH 모델) 방법론을 활용한 파손모델을 개발하여 최적의 분석

결과를 도출하고자 하였다.

Ⅱ. 계층  베이지안 마르코  혼합 해 드 모델

본 연구에서는 도로포장 파손모델 개발을 위한 방법론으로 1)연평균 파손량 추정법과 2)BMMH 모델을 활

용한 두 가지 방법론을 활용하고자 한다. BMMH 모델은 일반국도 도로포장의 모니터링 데이터가 활용된 다

양한 연구가 수행된 바 있어, 본 연구에서 취득된 모니터링 데이터의 파손특성을 기존 연구성과(Choi et al., 

2019; Do et al., 2014)와 비교하기에 가장 적합한 방법론이라 할 수 있다. 또한 BMMH 모델은 최우추정법이 

아닌 MCMC기법을 적용하여 샘플 데이터의 부족, 과분산, 파라미터의 불안정 또는 불완전한 수렴 등의 문제

점들을 해결하였으며, 이질성 요인(Heterogeneity factor)을 활용하여 도로유형간의 파손모델 차이를 분석함에 

큰 장점이 있어 본 연구에서 활용할 분석모델로서 적합하다고 판단된다(Choi et al., 2019).

BMMH 모델에 의한 도로자산의 파손과정을 이해하기 위해서는 마르코프 연쇄와 계층적 베이지안 추정에 

대한 이해가 필요하다. 먼저, 마르코프 연쇄는 두 개의 시간 간격 와 사이의 전이 확률(Transition 

Probabilities)인 을 산정하는 과정을 의미하고, 그 간격은   로 표시된다. 모델의 기본적인 정의

에 따라 마르코프 전이 확률(Markov Transition Probability, MTP) 와 요소 는 Eqs (1), (2)와 같이 표현된

다(Kobayashi et al., 2012).

Pr         ············································································································ (1)

∏









 ⋯

⋮ ⋱ ⋮

 … 

·································································································································· (2)

따라서, 확률의 공리를 만족하기 위해,  ≥와 
  



  이 전제조건이 되며, 유지보수는 파손과정을 설

명하는데 불필요하기 때문에,  ≥와   이 추가 전제조건이 된다(Kobayashi et al., 2012).

BMMH 모델에서 각 도로포장유형   은 서로 다른 도로유형에서 다른 특성 또는 개별 구간 


  

과는 다른 파손 과정이 발생할 수 있다. 불균일하게 수집된 모집단을 고려하기 위해 BMMH 모
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델은 상태등급   에서 서로 다른 위험률을 표현하기 위해 이질성 요인()을 고려하였다. 따라서 

도로 유형 그룹 에 해당 하는 


 ⋯
의 상태등급  ⋯ 인 경우의 위험률은 Eq.(3)와 같이 

산정할 수 있다.



 


 ········································································································································ (3)

      

여기서, 

는 벤치마크 과정에서의 위험률, 는 그룹 의 이질적인 파손과정을 설명하게 된다. 또한, 

는 벤치마크(benchmark)과정에서의 파손속도인   을 기준으로 하는 상대적인 비율로 산정되기 때문에, 항

상 양수  ∞의 값을 갖게 되는 특징이 있다. 즉,   값이 클수록 인프라의 파손이 빠르게 발생한다고 

해석할 수 있다. 이질성 요인이 고려된 다단계지수해저드모델에 설명 변수의 영향력을 반영하기 위해서 



는 공변량 함수 
와 미지의 파라미터 

 
 를 활용하여 Eq. (4)과 같이 변경되어야 한다. 여기서 

  은 설명 변수의 갯수이다.



  
  ′  exp

  ′ ··········································································································· (4)

간략하게, MTP 매트릭스의 요소인 는 모니터링 데이터에서 
  


 

를 사용하여 산정가능하다. 

여기서, 
는 더미변수를 의미하며 상태등급이 

    그리고 
    인 경우 1, 그렇지 않은 경우 0으로 

반영한다. Eq. (4)에서 [′]은 전치행렬을 의미하며 산정된 해저드함수 

  을 사용하여, 각 상태등

급 에서의 기대 수명 LE는 생존 함수 


의 평균으로 Eqs (5), (6)과 같이 정의할 수 있다.
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············································································ (5)


  

  

  



 ··································································································································· (6)

한편 계층적 베이지안 추정을 이해하기 위해서는 베이즈 정리에 대한 이해가 필요하다. 베이즈 정리는 사

전 분포와 사후 분포의 관계를 다루고 있으며, 베이지안 통계에서 우도 함수를 사용하여 추정되며, 사후 분

포 파라미터 는 관측 데이터  및 사전분포 파라미터를 통해 결정된다. 즉 는 우도 과 사전 분포 

에 비례한다(Han et al., 2016).

∝ ····························································································································· (7)

여기서, 는 확률 변수이고 에 종속되므로, 미지의 파라미터 의 사후확률밀도함수 는 Eq (8)과 

같이 가장 간단한 형태의 베이즈 정리로 정의할 수 있다.

 


···················································································································· (8)
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여기서, ∣는 기준화 정수를 의미한다. 앞선 설명을 기반으로 베이지안 절차는 크게 1)사전확

률분포의 정의, 2)새롭게 취득된 데이터 를 사용하여 우도함수 정의, 3)베이즈 규칙을 사용하여 사전분포 

를 수정, 4)사후분포 의 파라미터를 갱신하는 과정을 거쳐 미지의 파라미터 를 취득하게 된다. 분

석을 위해 필요한 파라미터는   로 정의되며, 필수 데이터는 
  


 

로 나타낼 수 있다. 따

라서 BMMH 모델의 분석을 위한 파라미터와 다른 별도의 초매개변수(Hyper parameter) 에 대한 사전분포를 

설정하는 것이 필요하다. 여기에서   과   에서 감마 분포를 따른다고 가정하게 되며, 각 모델 파

라미터에 대한 조건부 결합확률밀도를 각각 계산하게 된다. 여기서 의 기본 형태는 Eq (9)과 같다.

        
  

  


  




   ··························································· (9)

사후분의 공식화를 정의하기에 앞서       에 적용되는 우도 함수에 대한 정의가 필요하

다. 는 Eq (10)과 같이 공식화 되어 진다. 관련된 수식을 따라 ∝이 도출되며, 사후 결합

확률밀도함수(Joint Probability Density Function, JPDF)는 Eq (11)과 같다.
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파라미터   는 Eq (11)를 통해 도출할 수 있다. 하지만, 사후 결합확률밀도함수로부터 직접 샘플링

을 수행하는 것은 어렵기 때문에 대표적인 MCMC기법 중 하나인 Gibbs 샘플링을 활용하여, 각 파라미터의 

조건부확률밀도함수를 산출하여 사후 결합확률밀도함수를 계산하게 된다. 또한, Gibbs 샘플링을 활용하여 각 

파라미터의 사후분포로부터 직접 샘플링을 수행하는 것은 계산 과정이 복잡하기 때문에 BMMH 모델에서는 

Metropolis-Hastings(M-H) 알고리즘을 이용하여 분석을 수행하게 된다(Han et al., 2016). MCMC 분석과정에서 

도출된 파라미터 샘플들은 수렴영역에 도달하기 위해 필요한 번인(Burn-in)샘플그룹과 수렴 이후의 분포구성 

및 파라미터추정에 활용되는 유효샘플그룹으로 구분되어 진다. 하지만, MCMC 분석방법은 초기파라미터 값

에 해당하는 가 사후분포에서의 표본이라는 가정이 포함되지 않는다. 따라서 이러한 문제를 해결하기 

위해 Geweke 검정기법(Geweke, 1992)을 활용하여 파라미터 값의 수렴여부를 검정하게 된다. 본 연구에서는 

BMMH 모델의 핵심적인 요소를 중심으로 관련 내용을 서술하였으며, BMMH 모델에 대한 보다 자세한 이론

적 내용은 다양한 연구 사례(Han et al., 2014; Tsuda et al., 2006; Kobayashi et al., 2012)를 참조하길 바란다.

Ⅲ. 딥러닝 시스템을 활용한 도로포장 모니터링 조사

파손모델의 개발을 위한 데이터의 전제조건으로는 동일한 시간 간격을 대상으로 취득된 시계열 기반의 

데이터이어야 할 것과 도로포장의 상태등급에 대한 정량적인 평가가 이루어져야 하는 것이 필요하다. 따라
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서 앞서 살펴본 기존 문헌 중 위의 두 가지 조건에 부합하는 시스템인 Choi et al.(2018)가 제안한 딥러닝 시

스템을 활용하고자 한다. 또한, 해당 딥러닝 시스템은 일반국도의 도로포장관리에 사용되는 포장상태지표 중 

균열률 지표의 산정방법을 활용하여 균열상태를 판정할 수 있도록 제작된 시스템으로 일반국도와 동일한 수

준의 도로포장 유지관리가 가능하다는 장점이 있다.

모니터링 대상구간의 선정을 위해 세종시 도로포장구간의 특성을 살펴보았다. 세종시의 총 도로연장은 

362.2km이며 시도(68%), 일반국도(20%), 지방도(7%), 고속국도(5%)로 구성되어 있다. 조사 대상 노선은 세종

시에서 관리하는 도로 폭 20m 이상의 시도 중 한누리대로를 선정하였다. 또한 일반적으로 파손모델의 개발

을 위해서는 도로포장 인프라에 대한 다년간 누적된 모니터링 데이터가 필요하다. 하지만 본 연구에서는 2

년이라는 짧은 기간에 취득된 데이터만을 활용하여 파손모델을 개발하고자 하였기 때문에, 파손모델의 개발

결과에 대한 신뢰성을 확보하는 것이 필요하다. 따라서 본 연구에서는 세종시의 한누리대로 뿐만 아니라 일

반국도 1호선 구간을 모니터링 대상구간으로 선정하여 파손모델을 개발하고자 하였다.

먼저 한누리대로는 세종시를 남북으로 관통하며 세종시 내의 모든 생활권과 연결되는 세종시의 중심 간

선도로이다. 도로구간은 약 22.7km의 연장으로 왕복 6차로로 구성되어 있으나, 중앙 2차로는 세종시의 BRT

가 중앙버스전용차로로 이용하고 있어, 일반차량이 통행 가능한 노선은 4차선인 구간이 대부분이다. 또한 

2021년을 기준으로 연평균일교통량(Annual Average Daily Traffic, AADT)은 56,916대 수준으로 세종특별자치

시도 중 가장 교통량이 많음은 물론, 일반차량이 통행 가능한 노선은 실질적으로 4차선인 것을 감안하면 도

로포장의 파손에 부하가 심각할 것으로 판단된다. 따라서, 도로포장자산의 파손모델 개발을 통한 체계적인 

유지관리가 필요하다고 할 수 있다. 또한 세종시를 경유하는 일반국도 1호선의 경우 한누리대로와 동일하게 

세종시를 남북으로 관통하며, 공주시, 대전시, 천안시와 연결되는 도로이다. 도로구간은 약 50.5km의 연장으

로 구간에 따라 왕복 4~8차로로 운영되고 있으며, 2021년을 기준으로 구간별 연평균일교통량은 최소 18,439

대에서 최대 51,637대 수준으로 나타났다. 일반국도 도로포장구간의 경우 1980년대 도입된 포장관리시스템

을 통해 관리가 이루어지고 있으며 특히 2007년부터는 자동포장상태조사장비를 활용하여 1년마다 모니터링 

조사를 수행하고 있다. 또한 해당 모니터링 조사결과를 활용한 파손모델 개발연구가 다수(Han et al., 2014; 

Do et al., 2014; Choi et al., 2019) 이루어지고 있어, 본 연구에서의 분석 결과와 정합성을 비교하기에도 적합

하다고 판단된다. 따라서 본 연구에서는 세종시 내의 한누리대로와 일반국도 1호선 구간을 대상으로 모니터

링 조사구간으로 선정하였으며, 대상구간의 노선 위치도는 <Fig. 1(a)>, 교통특성은 <Table 1>과 같다.

<Table 1> Characteristics of Investigation Section (Unit : vol/day/lane, no. of pictures)

Road type
Length

(km)

No. of 

Lanes

2021 2022

AADT ESAL Image AADT ESAL Image

National Highway No.1 50.5 4~8 6,796 571 29,093 6,786 561 29,689

Hannuri Arterial Road 22.7 6 9,486 802 13,259 7,447 629 13,676

본 연구에서는 프랑스 Imajing社의 MMS장비인 ‘Imajbox’를 활용하여 도로포장 상태조사를 수행하였다. 본 

장비는 차량 탑재가 용이하며, 탑재 후 시속 180km/h까지 주행이 가능하며, 실시간으로 이미지와 함께 속성

정보(GPS 위치정보, 차량 주행속도) 등의 정보도 함께 취득이 가능하다. 또한, 촬영 프레임이 차량의 속도와 

RTK를 통해 취득된 이미지 내에서의 파손 노면의 정확한 위치 정보 및 좌표 산출이 가능하다. 본 기기의 이

미지 취득 방식은 이동 거리 2.0m ~ 2.5m마다 취득되며, 파손의 정도가 심하여, 더욱 정밀한 조사가 요구되

는 구간에서는 정확한 검출을 위해 0.5m마다 이미지를 취득하도록 설정하였다(Choi et al., 2021). 파손모델의 
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개발을 위한 시계열 데이터 구축을 위해 1년의 간격으로 2021년 5월 12일과 2022년 5월 27일에 동일 구간 

및 차로를 대상으로 조사를 수행하였다. 조사는 대상 구간 양방향을 대상으로 편도 2차로 구간일 경우 우측 

차로에 해당하는 두 번째 차로, 편도 3차로 이상인 구간일 경우 세 번째 차로를 대상으로 조사를 수행하였

다. MMS를 통해 수집된 데이터는 <Fig. 1(b)>의 데이터 처리과정을 거쳐 도로포장구간에 대한 이미지 취득

이 이루어지며, 한누리대로의 경우 13,259~13,676장, 일반국도 1호선의 경우 29,093~29,689장 수집되었다. 각 

도로 구간별 수집된 이미지에 대한 예시는 <Fig. 2>와 같으며, 동일 구간에 대한 시계열 조사가 이루어졌기 

때문에 도로포장의 유지보수여부 등에 대한 정보취득이 가능한 것을 확인할 수 있다.

(a) Investigation Sections (b) Data Acquisition Flow

Source : Choi et al.(2021)

<Fig. 1> Overview of Monitoring

(a) 2021 monitoring (b) 2022 monitoring (c) 2021 monitoring (d) 2022 monitoring

National Highway No.1 Hannuri Arterial Road

<Fig. 2> Examples of Road Pavement Images

<Fig. 2>와 같이 취득된 이미지에 대해서는 Choi et al.(2018)가 개발한 딥러닝 시스템을 활용하여 해당 이

미지에 대한 균열등급을 분석하였다.

해당 딥러닝 시스템은 CNN(Convolution Neural Network)망과 YOLO(Your Only Look Once)망을 기반으로 

개발되었으며, 도로포장 이미지에서 균열이 포함된 부분을 박스 형태로 검측하게 된다. 조사된 이미지를 해
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당 시스템에 입력한 후 균열상태등급 판별을 실시하게 되면, 이미지에서 검측된 박스의 개수를 기준으로 

<Fig. 3>과 같이 균열상태등급이 자동으로 판별되어진다. 판별과정에서는 균열검출을 위한 별도의 학습 및 

검증과정이 필요치 않고, 기존에 개발되어 학습된 가중치 등을 활용하여 균열검출이 이루어지기 때문에 이

미지 1장당 평균 판별 시간은 약 0.44초로 빠른 판별이 가능하다. 여기서, 검측된 박스 갯수에 따른 상태등급 

기준은 <Table 2>와 같다(Choi et al., 2018). 딥러닝 시스템은 임계값(Threshold)의 설정을 통해 균열 박스에 

대한 검지율을 조정할 수 있다. 따라서 해당 조사구간에 적합한 임계값을 도출하기 위해, 취득한 도로포장 

이미지 1,000장을 대상으로 실제 포장상태 등급과 인공지능시스템에 의한 포장상태 등급의 오차율 비교를 

위한 분석을 수행하였다. 여기서 실제 균열상태 등급은 일반국도 포장관리시스템에서 적용하고 있는 균열률 

산정기준을 적용하여 산정하였다. 임계값 범위 0.07~0.20을 대상으로 분석을 수행한 결과, 최소 0.65에서 최

대 1.10의 오차율(Root Mean Square Error, RMSE)이 나타났다(평균 상태등급 기준, 0.04에서 0.88등급 차이). 

따라서 본 연구에서는 오차율이 가장 낮게 산정된 임계값인 0.08을 기준으로 균열상태등급을 분석하였다.

(a) 1st Grade (b) 3rd Grade (c) 5th Grade

<Fig. 3> Examples of Analysis Results

Ratings Crack () No. of Detected box ()

1 2% under No. of Box < 10

2 2% ~ 10% 10 ≤ No. of Box < 100

3 10% ~ 20% 100 ≤ No. of Box < 250

4 20% ~ 30% 250 ≤ No. of Box < 400

5 30% over 400 ≤ No. of Box

Source : Choi et al.(2018)

<Table 2> Rating criteria by Classified Method

또한 딥러닝 시스템을 통해 조사된 균열상태등급 결과 이외에 균열률 데이터를 활용한 분석을 수행하기 

위해 균열상태등급(이산형) 분석 결과를 균열률(연속형) 데이터로 변환하였다. 균열률을 산출하기 위해 

<Table 2>에서 제시하고 있는 균열등급별 검출 박스의 개수를 , 균열률 지표 범위 값을 로 하는 회귀모델

을 Eq (12)와 같이 작성(R-squared=0.9977)하였다. 검출 박스의 개수는 균열상태등급 데이터와 같이 취득되어

지며 검출된 박스 개수()와 회귀식 Eq (12)를 활용하여 개별 단위구간에 대한 균열률을 산정하였다.
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    ···························································································· (12)

균열상태등급 및 균열률 산정결과는 10m를 기본 단위구간으로 설정하여 DB를 구축하였다. DB를 구축함

에 있어 본 연구에서 적용한 딥러닝 시스템의 한계로 인해 상태등급 취득이 어려운 터널 및 지하차도 구간

은 DB 구축과정에서 제외하였다. 따라서 최종 DB 구축결과, 일반국도 1호선은 9,192개, 한누리대로는 4,516

개의 구간이 구축되었다. 단위 구간별 균열상태등급 및 균열률 산정결과는 <Table 3>과 같다. 일반국도 1호

선은 2022년의 평균 상태등급이 2021년 대비 2.7% 감소한 1.87등급, 한누리대로는 2022년의 평균 상태등급이 

2021년 대비 약 0.5% 증가한 2.07등급으로 나타나 2021년과 유사한 수준으로 나타났다. 하지만, 균열률 지표

를 기준으로 일반국도 1호선은 2021년 대비 4.6%p 감소, 한누리대로는 5.2%p 증가한 것으로 나타났다.

Road type National Highway No.1 Hannuri Arterial Road

Years 2021 2022 2021 2022

Number of Sections 9,192 4,516

maintenance no. of sections 1,072 119

Crack Rating
Avg. 1.92 1.87 2.06 2.07

Stdv. 0.82 0.81 0.93 0.96

Crack Ratio
Avg 6.82 6.52 8.63 9.08

Stdv. 0.08 0.07 0.10 0.11

<Table 3> Statistics of Monitoring Data

일반국도의 경우 전체 구간 중 12%에 해당하는 구간에 대한 유지보수가 이루어진 반면, 한누리대로는 3%

에 해당하는 구간에 대해서만 유지보수가 시행된 것으로 나타났기 때문으로 판단된다. 분석결과를 종합하면 

일반국도의 평균 포장상태는 회복되었으나, 한누리대로의 평균 포장상태는 악화된 것으로 판단된다.

Ⅳ. 손모델 개발

1. 균열률 기반의 연평균 손량 추정

연평균 파손량을 추정하기에 앞서 2022년도에 유지보수가 수행한 구간, 공용상태가 역전된 구간 등 2021

년 대비 2022년의 포장상태가 양호해진 구간에 대한 데이터를 제외하였다. 또한 Eq (12)는 균열등급 5등급

(검출 박스 수 400개 이상)에 해당하는 균열률에 대한 산출이 불가능하기 때문에, 공용상태 역전에 상관없이 

5등급이 포함되어 있는 단위구간도 본 분석에서 제외하였다. 따라서, 일반국도는 전체 9,192구간 중 3,244구

간, 한누리대로는 전체 4,516구간 중 2,163구간의 균열률 데이터를 활용하여 분석을 수행하였다. 균열률에 대

한 연평균 파손량을 산정하기 위해 매 연도별 파손량을 독립이라 가정한 뒤, 2022년도와 2021년도의 상태지

표 값의 차이를 기준으로 개별 구간에 대한 연간 파손량을 <Table 4>와 같이 산출하였다.
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Ratings

National Highway No.1 Hannuri Arterial Road

N
Avg. Crack

(B-A)* N
Avg. Crack

(D-C)*

2021 (A) 2022 (B) 2021 (C) 2022 (D)

Total 3,244 4.8% 7.3% 2.5% 2,163 6.5% 10.2% 3.7%

1 1,312 2.1% 3.6% 1.5% 695 2.2% 4.2% 2.0%

2 1,685 5.2% 8.1% 2.9% 1,113 5.8% 9.7% 3.9%

3 200 14.6% 19.6% 5.0% 295 15.2% 21.8% 6.6%

4 47 25.9% 29.6% 3.7% 60 26.7% 32.9% 6.2%

Note : * is Annual Amount of Deterioration

<Table 4> Annual Amount of Deterioration by Ratings

<Table 4>의 연평균 파손량 분석결과를 살펴보면 일반국도 1호선은 약 2.5%, 한누리대로는 약 3.7%씩 균

열에 의한 파손이 발생하는 것으로 나타났다. 일반국도 1호선과 비교하여 한누리대로의 도로포장구간에서 

균열이 상대적으로 1.2% 씩 더 많이 발생한다는 것을 의미한다. 분석결과에 대한 신뢰성을 확보하기 위해 

통계적 검증을 수행하였다. <Table 5>에서는 t 검정(t-test)을 통해 일반국도 1호선과 한누리대로의 연평균 파

손량이 통계적으로 차이가 있는지 검증하였으며, 분석결과 두 도로 유형간의 연평균 파손량은 통계적으로 

유의미한 차이가 있는 것으로 나타났다.

<Table 5> Result of t-test Analysis

Road type
Annual Amount of Deterioration t-test

N Average (%) stdv. t P

National Highway No.1 3,244 2.5 0.034
-10.808 0.000

Hannuri Arterial Road 2,163 3.7 0.044

Note : Assumption of t-test is as follow (Signification Level α=0.05)

H0´(Null Hypothesis) : Difference of Annual Amount of Deterioration between Road type is not statistically significant.

H1´(Alternative Hypothesis) : Difference of Annual Amount of Deterioration between Road type is statistically significant.

따라서, 분석결과를 정리하면 한누리대로 구간에서는 일반국도 1호선 대비 약 1.5배 빠르게 균열에 의한 

파손이 발생하는 것으로 도출되었으며, 그 차이는 통계적으로 유의미한 것으로 나타났다. 이러한 분석결과는 

<Table 1>에서 살펴볼 수 있는 것과 같이, 도로포장에 파손에 큰 영향을 미치는 축하중 값이 일반국도 1호선 

대비 약 1.4배 많은 것에 영향을 받았기 때문으로 판단된다.

2. 균열상태등  기반의 기 수명 추정

본 절에서는 앞서 산출된 단위구간별 균열상태등급 데이터를 활용하여, 1등급에서 5등급(유지보수 기준)

에 도달할 때까지의 기대수명을 BMMH 모델을 활용하여 추정하였다. 기대수명의 추정단계는 1)모니터링 자

료의 연도별 취합, 2)상태등급역전 현상 제거, 3)유지보수 수행구간 자료 제거, 4)구간별/연도별 설명변수의 

계산 및 설명변수매칭, 5)BMMH 분석자료 가공, 6)BMMH 모형분석, 7)분석결과해석의 7단계로 구분된다. 상

태등급역전, 유지보수가 발생한 구간을 제외한 BMMH 분석에 활용한 구간 데이터 수는 일반국도 1호선 

7,817구간, 한누리대로 3,724구간으로 나타났다. 교통량 및 기상 여건 등이 도로포장의 파손에 미치는 영향을 
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고려하기 위해 독립변수로서 교통량(AADT), 축하중(ESAL), 최저온도, 강수량 변수는 <Table 6>과 같이 고려

하였다. 

Road type
Number

of Section
Year

Variables Explanatory Variables

Crack Ratings

AADT

(1,000veh/lane)

ESAL

(1,000veh/lane)

Total rainfall

(100mm)

Avg.

Low temp

   

Avg Stdv Avg Stdv Avg Stdv Avg Stdv Avg Stdv

National Highway 

No.1
7,817

2021 1.8 0.8 6.8 2.0 0.6 0.3 11.0 0.3 20.6 0.8

2022 1.9 0.8 6.8 2.0 0.6 0.3 10.8 0.4 12.3 1.2

Hannuri 

Arterial Road
3,724

2021 1.9 0.9 9.5 0.0 0.8 0.0 19.1 0.0 11.0 0.0

2022 2.2 1.0 7.4 0.0 0.6 0.0 11.5 0.0 11.6 0.0

<Table 6> Statistics of Variables

먼저, 교통량 변수는 국토교통부의 교통량정보제공시스템과 세종시의 교통정보시스템에서 제공하는 데이

터를 취득하여 활용하였다. 축하중 변수는 앞서 취득된 차종별 교통량정보와 일반국도포장관리시스템 최종

보고서(MOLIT, 2016)에서 제시하는 차종별 축하중 변환계수를 적용하여 해당 구간에 대한 축하중 값을 산출

하였다. 기상변수는 기상청의 자동기상관측장비(Automatic Weather Station, AWS)에서 취득할 수 있는 최저 

평균온도와 총 강수량 데이터를 활용하였다.

기대수명의 산정을 위한 초기 분석 파라미터는 각각 0.1로 설정하였다. 파라미터 수렴을 위한 1회 시뮬레

이션에서의 반복 횟수는 30,000회, 초기 랜덤워크(Random Walk)는 0.1로 설정하였으나, 파라미터의 수렴 정

도에 따라 0.01까지 설정을 변경하였다. 시뮬레이션은 기대수명 산정에 부정적인 영향을 미치는 설명변수들

의 제거, 파라미터의 수렴여부 등을 고려하여 7회에 걸쳐 수행되었다.  여기서,   파라미터를 제외한 설명변

수에 해당하는 파라미터(~ )들은 각 설명변수의 특성에 따라 유효한 파라미터와 유효하지 않은 파라미터

로 구분된다. 설명변수 중 AADT, ESAL, 총 강수량은 값이 증가할수록 도로포장의 기대수명을 감소시키게 

되며, 최저 평균기온은 값이 증가할수록 기대수명을 증가시키게 된다. 따라서, 기대수명 산출 식에 의해 

AADT, ESAL, 총 강수량의 파라미터가 음수인 경우와 최저 평균기온 파라미터가 양수인 경우에는 각 설명

변수의 특성과 상반되는 경우라 할 수 있다. 이를 고려하여 파라미터 추정을 위한 시뮬레이션의 수행과정에

서 ESAL 설명변수가 도로포장의 기대수명을 감소키는 유효한 설명변수로 나타났다.

파라미터 추정에 대한 최종 결과는 <Table 7>과 같다. 와 에 해당하는 파라미터 값은 MCMC 과정에 

의한 궤적(Trace-plot) 데이터를 활용(평균)하여 산정하였으며, 이러한 파라미터 값의 궤적은 <Fig. 4(a)>에서 

살펴볼 수 있다. 또한 이 샘플에 대한 분포를 도출하면 균열률에 대한 기대수명 분포를 알 수 있다. 궤적을 

살펴보면, 각 파라미터 샘플(30,000개)이 특정 영역(즉, 수렴 영역) 안에서 랜덤워크(Random walk)를 지속하

는 것을 확인할 수 있다. <Fig. 4(b)>는 균열기대수명 분석 시 MCMC에서 얻은 이질성 요인 ()의 분포를 비

교한 것이다. 이질성 요인은 값이 클수록 파손속도가 빠르게 나타나며 반대로 값이 작을수록 파손속도가 줄

어드는 역할을 하게 된다.
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<Table 7> Estimated Model Parameters and Hazard Functions

Ratings
Parameters Heterogeneity factor ()

Hazard functions


       

     A B C A B C

1
-1.163

(0.291)1) -2) 0.462
(0.018) - -

1.00 0.711 1.214

0.403 0.284 0.529

2
-1.922

(-0.655) - - - - 0.146 0.104 0.178

3
-1.374

(-0.421) - - - - 0.253 0.180 0.307

4
-1.449

(-0.348) - - - - 0.235 0.167 0.285

Note : 1)Geweke’s Z-score, tolerance interval [-2,+2], 2)Deleted parameter due to inversed relationship

A)Benchmark, B)National Highway No.1, C)Hannuri Arterial Road

(a) Trace-plots of MCMC (b) Distributions of Heterogeneity Factor

<Fig. 4> Results of Parameters Analysis

추정된 파라미터는 Geweke 통계량을 통해 수렴 여부를 확인하였다. Geweke 통계량은 -2에서 2 사이의 값

을 가질 경우 사후분석에 의한 파라미터들이 수렴한다고 판단할 수 있으며, 본 연구에서 추정된 Geweke 통

계량은–0.655~0.291 범위로 추정되어 파라미터 값들은 충분히 수렴된 것으로 나타났다.

균열상태등급에 대한 기대수명 추정결과는 <Table 8>과 같다. 전체 네트워크(bench mark)는 17.531년, 일반

국도 1호선은 24.672년, 한누리대로는 14.285년의 기대수명을 갖는 것으로 나타났다. 분석결과를 살펴보면 

<Fig. 4(b)>에서의 이질성 요인에 의한 영향력이 고려되어, 전체 네트워크를 기준으로 일반국도 1호선은 파손

속도가 느리게 나타났으며, 반대로 한누리대로는 파손속도가 빠르게 산정된 것을 확인할 수 있다.

일반국도 1호선과 한누리대로의 기대수명을 비교할 경우, 5등급을 기준으로 일반국도 대비 한누리대로의 

균열 파손속도가 1.7배 빠른 것으로 나타났다. 이는 앞서 분석한 연평균 파손량 추정결과의 파손속도 차이인 

1.5배와 유사한 것으로 나타났다. 또한, <Fig. 4(a)>에서 살펴본 파라미터의 불확실성을 3-시그마 규칙을 기준

으로 평가할 경우, <Table 8>에서 표현한 그림과 같이 통계적 기대수명의 범위를 추정할 수 있다.
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Ratings

 exp
  





 (years) Statistical Interval of Life Expectancies by 3-sigma Rule

(Case of Benchmark)

Benchmark
National 

Highway No.1

Hannuri Arterial 

Road

1 2.483 3.515 1.892

2 6.834 9.609 5.629

3 3.953 5.558 3.256

4 4.261 5.991 3.509

Total  17.531 24.672 14.285

<Table 8> Life Expectancies and Deterioration Curve

마지막으로 일반국도 1호선과 한누리대로의 파손모델 분석결과를 비교하였다. 한누리대로는 일반국도 1

호선 대비 약 1.5배에서 1.7배 정도 균열파손이 빠르게 발생하는 것으로 나타났다. 분석 방법론에 따라 다소 

차이는 있지만, 이러한 분석결과는 한누리대로의 도로교통 특성 중 축하중(ESAL) 값이 일반국도 대비 약 1.4

배 높기 때문으로 판단된다. 기존 연구(Han et al., 2014; Choi et al., 2019)들에 의하면 축하중 변수는 도로포

장의 파손에 가장 큰 영향을 주는 변수로 알려져 있다. 또한 본 연구에서의 BMMH 모델 분석에서도 축하중 

변수가 도로포장의 기대수명을 감소시키는 것으로 분석된 것으로 나타나, 도로유형간의 상대적인 파손속도

를 비교함에 있어 합리적인 분석결과가 도출된 것으로 판단된다.

3. 종합 분석: 기존 연구결과와의 비교

본 연구에서 개발한 파손모델에 대한 신뢰성을 검토하기 위해 타 연구사례와의 비교·분석을 수행하였다. 

비교대상 연구는 1)다년간의 일반국도 모니터링 데이터, 2)통계적 또는 베이지안 기반 분석, 3)균열 파손모델

개발의 세 가지조건에 해당하는 연구(Han et al., 2014; Do et al., 2014; Choi et al., 2019)로 선정하였다. 또한 

세종시의 한누리대로를 대상으로 수행된 관련 연구는 찾기 어려워, 비교대상은 일반국도 1호선으로 한정하

였다. 비교에 앞서 BMMH 모델 기반 분석에서 도출된 기대수명을 연평균 파손량 기준 데이터로 변환하였다. 

BMMH 모델의 분석 결과는 균열률 30%에 도달하기까지의 기대수명으로 각 도로유형별 기대수명인 24.672

년, 14.285년을 기준으로 연평균 파손량을 도출할 경우, 일반국도 1호선은 연간 약 1.2%, 한누리대로는 약 

2.1%의 연평균 파손량으로 변환이 가능하다. 연평균 파손량의 비교를 위해 기존 연구에서의 도로구간, 수집

장비, 수집기간, 분석방법, 분석결과 등의 내용을 <Table 9>에 정리하였다. 기존연구결과를 살펴보면 4~11년 

동안 누적된 모니터링 데이터를 활용하여 1.6%~2.6%의 연평균 파손량이 도출되었다. 본 연구에서는 연평균 

파손량 방법론은 2.5%, BMMH 모델 방법론은 1.2%에 해당하는 연평균 파손량이 각 각 도출된 것으로 나타

났다. 기존 연구의 분석결과를 기준으로 살펴 볼 경우, BMMH를 통해 도출된 1.2% 파손량은 상대적으로 과

소 추정된 것으로 판단되며, 연평균 파손량 추정법에 의해 도출된 파손량은 기존 연구결과와 유사한 것으로 

나타났다. 또한, 본 장에서의 분석결과는 분석에 필요한 데이터를 정제하는 과정에 있어 방법론별로 서로 다

른 데이터 셋이 적용됨에 따라 두 분석결과 간의 직접적인 비교는 어렵다고 판단된다. 향후 이를 고려한 추

가 연구가 필요하다고 판단된다.
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<Table 9> Comparison with Related Studies

Items
Related Studies

This Study
Han et al(2014) Do et al(2014) Choi et al(2019)

Roads All National Highways National Highway No.1 Hannuri Arterial Road

Monitoring 

Equipment

ARAN, KRISS

(Automatic pavement investigation equipment)

imajbox

(Simple Mobile Mapping System)

Methods Method B Method A Method B Method A Method B Method A Method B

Data Collection 

Periods

4years

(`07-‘11years)

5years

(‘07-‘11years)

11years

(‘07-‘17years)

2years

(‘21~‘22years)

Annual Amount

of Deterioration
1.7% 1.7~2.6% 1.6~2.4% 2.5% 1.2% 3.7% 2.1%

Note : Method A is Statistical estimation method, Method B is Bayesian estimation method

따라서 본 연구에서 제시한 파손모델은 비교적 짧은 기간 동안 수집된 데이터를 기반으로 분석을 수행하

였지만, 4~11년이라는 장기간 그리고 높은 신뢰성을 자랑하는 일반국도 포장관리시스템에서의 모니터링 데

이터를 기반으로 수행된 연구결과와 큰 차이는 없는 것으로 나타나 최소한의 신뢰성은 확보되었다고 판단된

다. 하지만 BMMH 모델에 의하여 도출된 연평균 파손량은 기존 연구결과 대비 다소 과소추정된 것으로 나

타나, 향후 추가적인 데이터 수집을 통한 분석결과의 보완이 필요하다고 판단된다.

Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 딥러닝 기반의 도로자산 모니터링 시스템을 활용하여 세종시의 도로포장구간 일부를 대상

으로 모니터링 조사를 실시하고, 세종시의 도로여건에 적합한 도로포장 균열률 파손모델을 개발하였다. 세종

시의 한누리대로와 일반국도 1호선 구간을 대상으로 2년간에 걸쳐 모니터링 데이터를 수집하였으며, 딥러닝 

시스템을 활용하여 모니터링 구간의 균열상태등급을 분석하였다. 파손모델의 개발을 위한 분석 모델로는 연

평균 파손률 추정 방법론과 베이지안 추정을 기반으로 하는 BMMH 모델을 적용하였으며, 이를 활용하여 각 

도로유형별 파손모델을 개발하였다. 본 연구의 결과를 요약하면 다음과 같다. 

1. 연평균 파손량을 기준으로 일반국도 1호선은 약 2.5%, 한누리대로는 약 3.7%씩 균열에 의한 파손이 발

생하는 것으로 나타났다. 또한 BMMH 모델에 의한 균열기대수명을 기준으로 살펴볼 경우 일반국도 1

호선은 약 24.7년, 한누리대로는 약 14.3년으로 나타났다.

2. 한누리대로의 파손속도는 연평균 파손량 지표에서는 일반국도 대비 약 1.48배, 균열기대수명 지표에서

는 일반국도 대비 약 1.7배 빠르게 파손이 발생하는 것으로 나타났다. 이러한 분석결과는 한누리대로가 

일반국도 1호선 구간 대비 축하중(ESAL) 값이 약 1.41배 높은 것을 고려하면 합리적인 결과가 도출된 

것으로 판단된다. 또한 균열률에 대한 기대수명 지표에서 파손속도차이가 약 1.7배로 크게 발생한 이유

는 BMMH 모델의 설명변수 지표로서 축하중(ESAL) 변수가 기대수명 산정에 영향을 주었기 때문으로 

판단된다.

3. 일반국도 1호선구간을 기준으로 균열에 대한 연평균 파손량은 각 각 1.2%와 2.5% 수준으로 나타나, 기

존 연구(1.6%~2.6%)들과 유사한 결과가 도출되었다. 따라서, 딥러닝 기반의 도로자산 모니터링 시스템
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을 활용하여 정확도 높은 균열률 파손모델 개발이 가능한 것으로 나타났다.

4. 두 가지 파손모델 개발 방법론을 비교하면 파손모델의 개발에 필요한 최소한(2년간)의 모니터링 조사가 

이루어진 경우에는 연평균 파손량 기법을 적용하여 파손모델을 개발하는 것이 상대적으로 우수한 결과

를 보이는 것으로 나타났다. BMMH 모델의 분석결과 또한 유사한 추세를 보이는 것으로 나타났으나, 

보다 정교한 모델링을 위해서는 장기간의 데이터의 수집을 통한 추가적인 분석이 필요한 것으로 나타

났다.

향후 연구는 다음과 같다. 먼저, 도로포장의 상태등급 지표로서 균열률에 대한 파손모델만 개발하였다는 

한계가 있어 추가적으로 소성변형과 종단평탄성 지표 등을 대한 파손모델 개발이 필요하다고 판단된다. 또

한, 추가적인 모니터링 조사를 통한 시계열 데이터를 확보하는 것이 필요하다. 본 연구에서는 2년이라는 기

간 동안 수집된 데이터를 활용하였기 때문에 파손모델 개발 시에 국지적인 파손특성만 고려되었을 가능성이 

있다. 또한, 본 연구에서는 모니터링 방법론의 차이에 따른 파손모델의 분석결과를 중심으로 분석하고자, 기

존 연구에서 많이 활용되었던 파손모델 방법론을 본 연구에서도 동일하게 적용하였다는 한계점이 있다. 향

후 연구에서는 다양한 통계분석 및 딥러닝 기법 등을 활용한 파손모델의 개발이 필요하다고 판단된다. 마지

막으로, 본 연구에서는 한누리대로와 일반국도 1호선 구간만을 대상으로 파손모델 개발을 수행하였다는 한

계점이 있다. 향후 연구에서는 다양한 교통 여건, 기상 여건 등을 고려한 모니터링 구간의 선정을 통한 파손

모델개발이 필요할 것으로 판단된다.
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