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1. 서론

인공지능 연구가 활발해진 시대에 엔지니어링 영역

에서도 관련 연구가 점차 증가하고 있다. 본 논문에서

는 교량(거더교) 공사 시 구조 해석을 통해 설계 시 필

요한 규격 및 재원을 설정했다. 기존의 방법으로는 주
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요  약  본 논문은 머신러닝을 활용하여 교량 데이터 설계 시 기존 엔지니어의 구조해석결과 또는 경험 및 주관에 따라 

슬래브 두께를 예측하여 왔던 프로세스를 머신러닝 기법을 적용하여 디지털 기반 의사결정이 가능하도록 제시한다. 본 연

구에서는 슬래브 두께 선정을 구조해석 외에 머신러닝 기법을 활용하여 엔지니어에게 가이드 값을 제공하게 함으로써 신

뢰성 있는 설계 환경을 구축하고자 한다. 교량 데이터 중 가장 많은 비중을 차지하고 있는 거더교를 기준으로 상부구조

물 중 슬래브 두께를 예측하기 위한 예측모델 프로세스를 정의 하였다. 각 프로세스 별 예측 값을 산출하기 위하여 다양

한 머신러닝 모델 (Linear Regress, Decision Tree, Random Forest, Muliti-layer Perceptron)을 프로세스 별 

경합하여 최적의 모델을 도출하였다. 본 연구를 통해 기존 구조해석을 통해서만 슬래브 두께 예측을 하였던 영역에 머신

러닝 기법의 적용 가능성을 확인하였으며 정확도 또한 95.4%를 도출하였다, 향후 프로세스 확장 및 데이터를 지속 확보

하여 예측모델 정확도를 향상시킨다면 공사 환경에 머신러닝 모델이 지속 활용될 수 있을 것으로 기대된다. 

Abstract This paper proposes to apply machine learning to the process of predicting the slab 
thickness based on the structural analysis results or experience and subjectivity of engineers in the 
design of bridge data construction to enable digital-based decision-making. This study aims to build a 
reliable design environment by utilizing machine learning techniques to provide guide values to 
engineers in addition to structural analysis for slab thickness selection. Based on girder bridges, which 
account for the largest proportion of bridge data, a prediction model process for predicting slab 
thickness among superstructures was defined. Various machine learning models (Linear Regress, 
Decision Tree, Random Forest, and Muliti-layer Perceptron) were competed for each process to 
produce the prediction value for each process, and the optimal model was derived. Through this 
study, the applicability of machine learning techniques was confirmed in areas where slab thickness 
was predicted only through existing structural analysis, and an accuracy of 95.4% was also obtained. 
models can be utilized in a more reliable construction environment if the accuracy of the prediction 
model is improved by expanding the process
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니어 엔지니어 입장에서 참조할 수 있는 가이드 값이 

필요하다. 이를 해결하기 위하여 본 논문에서는 머신러

닝 기법을 적용하여 공사 프로세스 별 예측모델을 개

발하고 정확도를 95.4%를 도출하는 방법을 제시하였

다.[1]  

주니어 엔지니어 활용성에 초점을 두어 머신러닝을 

통해 산출된 가이드 값을 제공하여 구조해석 외에 참

조할 수 있는 값을 만드는데 목적이 있다. 또한 거더교

의 상부 구조물인 슬래브 두께 설계 까지 필요한 예측

모델을 모두 프로세스화 하여 머신러닝을 적용하였

다.[2]

엔지니어는 슬래브 두께 설계 시 먼저 필요한 거더

개수를 확인하여야 한다. 다음으로 거더간격을 확인하

고 마지막 단계에 슬래브 두께를 설계에 반영한다.[3] 

각 모델에 필요한 입력 값은 상관분석 등을 통해 도출

된 값을 적용하여 예측한다.

그림 1. 슬래브 두께 예측 프로세스

Fig. 1. Process of Predicting Slab Thinkness

2. 본론

2.1 이론적 고찰

2.1.1 상관분석

상관 분석은 통계측면에서 두 변수 간 선형적 관계

를 갖고 있는 지를 분석하는 방법이다. 두 변수는 각각 

독립적인 관계거나 서로 관계가 있을 수 있으며 이때 

두 변수 간 관계를 상관관계(Correlation coefficien

t)라 한다. 상관관계 계수를 제곱 시키면 한 변수가 다

른 변수를 설명하는 설명력이 된다. 상관관계는 두 변

수 간 연관 정보를 나타낼 뿐 인과 관계를 설명하는 것

은 아니다. 두 변수 간에 원인과 결과의 인과관계를 확

인하려면 회귀분석 등을 통하여 인과관계의 실제 수치

를 모델 결과를 분석하여 확인해 볼 수 있다.[4]

2.1.2 머신러닝

머신러닝 또는 기계학습은 컴퓨터에 데이터의 문제

지와 정답지를 제공하고 해당 데이터를 학습한 후 자

동으로 문제지를 보여주면 미래의 정답을 예측하는 프

로세스이다. 예를 들어 문제지로 할인정보 (40%, 

60%)와 정답지로 판매량 (100개, 140개)를 학습한 후 

미래의 50% 할인정보를 요청하면 예측값을 120개로 

수요를 예측하는 것과 같다. 머신러닝은 자동으로 개선

하는 컴퓨터 알고리즘의 연구로 인공지능의 한 분야로 

간주된다. 컴퓨터가 학습할 수 있도록 하는 알고리즘과 

기술을 개발하는 분야이며 머신러닝을 통하여 과거의 

공사 재원정보 데이터를 활용하여 미래의 공사 재원정

보를 예측할 수 있다.[5]

2.1.3 딥러닝

심층 학습 또는 딥러닝은 여러 '비선형 변환기법'의 

조합을 통해 높은 수준의 추상화 작업 (다량의 데이터

나 복잡한 자료들 속에서 핵심적인 내용 또는 기능을 

요약하는 작업)을 시도하는 기계 학습 알고리즘의 집합

으로 정의되며, 큰 틀에서 사람의 사고방식을 컴퓨터에

게 가르치는 기계학습의 한 분야라고 이야기할 수 있

다.[6][7]

2.1.4 학습모델 구성

본 연구에서 사용하는 학습모델 프로세스는 먼저 과

거 교량 공사데이터를 활용하여 비정상데이터를 제거

한다. 비정상데이터는 빈값(NULL Value) 및 컬럼 이

름 표준화 작업등이 포함된다. 이후 상관분석을 통해 

정답지에 영향을 미치는 특성 값을 찾아낸다.[8]
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그림 2. 상관분석

Fig. 2. Correlation Analysis

상관분석을 통해 바닥 슬래브 두께에 영향을 주는 

특성 값(폭원 데이터)을 선정 한 후 과거 모델(머신러

닝 및 딥러닝 모델)을 적용하여 예측한다. [9]

그림 3. 학습 및 예측모델 프로세스

Fig. 3. Training and Predicting Model Process

2.2 연구 방법

2.2.1 데이터 및 실험환경 준비

머신러닝 모델을 적용한 과거 국내기준 20년 공

사데이터 거더교 교량공사 데이터를 활용한다. 

표 1. 데이터 

Table 1. Data

Data Source Count Comment

Construction
Data

Calse 355 Bridge Tye:
GirderVirtual

Order
69

개발환경은 아나콘다 환경을 활용하여 진행하였으

며, 동시 접속자 테스트를 위하여 JMeter 프로그램을 

활용한다.

표 2. 실험환경

Table 2. Test Environment

Category Program Comment
Developing
Environment

Anaconda 2023.7 Version

User Requests
Environment

JMeter 5.6.2

2.2.2 실험 조건

 예측 모델은 다양한 모델을 경합할 수 있도록 

구성하여 정확도를 비교한 후 가장 효과적인 파라미

터 값도 튜닝을 통하여 비교 및 확인한다. 에측모델

은 Linear Regression 등 머신러닝 모델과 

Multi-layer Perceptron 딥러닝 모델로 구성한다.

표 3. 예측모델 구성

Table 3. Analytics Model Configuration

Method Comment

1 Linear Regerssion LR

2 Decision Tree DT

3 Random Forest RF

4 Multi-layer Perceptron MLP

2.3 실험

2.3.1 거더개수 예측

거더개수를 예측하기 위하여 거더개수에 영향을 

주는 특성값을 상관분석을 통해 선정한다.

.

그림 4. 거더개수 상관분석 결과

Fig. 4. Girder count correlation result
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폭원을 입력 값으로 설정하고 거더개수를 예측하

기 위하여 Linear Regression, Multi-layer 

Perceptron 등의 설정 모델을 활용하여 예측모델을 

구성한다.

그림 5. 거더개수 예측모델

Fig. 5. Girder count Predicting Model

거더개수 예측모델은 모델 경합결과 최적의 모

델은 82.4% 정확도가 산출된 Decision Tree 

모델이 선정되었다.

표 4. 거더개수 예측모델 정확도 비교

Table 4. Predicting the number of girders Accuracy

Method Accuracy Comment

1 Linear Regerssion 74.34

2 Decision Tree 82.24 best

3 Random Forest 81.00

4 Multi-layer Perceptron -

2.3.2 거더간격 예측

거더간격을 예측하기 위하여 거더간격에 영향을 

주는 특성값을 상관분석을 통해 선별한다.

그림 6. 거더간격 상관분석 결과

Fig. 6. Gap of Girder correlation result

바닥 슬래브두께를 입력 값으로 설정하고 거더간

격을 예측하기 위한 예측모델을 구성한다.

그림 7. 거더간격 예측모델

Fig. 7. Gap of Girder Predicting Model

거더간격 예측모델은 모델 경합결과 최적의 모

델은 88.02% 정확도가 산출된 Decision Tree 

모델이 선정되었다. 

표 5. 거더간격 예측모델 정확도 비교

Table 5. Gap of Girder Prediction Model Accuracy

Method Accuracy Comment

1 Linear Regerssion 73.92

2 Decision Tree 88.02 best

3 Random Forest 87.87

4 Multi-layer Perceptron 72.80

2.3.3 슬래브 두께 예측

슬래브(바닥판) 두께를 예측하기 위하여 슬래브 

두께에 영향을 주는 특성 값을 산출한다.

그림 8. 슬래브두께 상관분석 결과

Fig. 8. Slab thickness correlation result

상부구조물 및 데이터의 빈값을 제외한 특성만 남

긴 후 (거더개수, 거더간격) 실험 조건으로 설정한 

모델을 활용하여 예측모델을 구성한다.
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그림 9. 슬래브두께 예측모델

Fig. 9. Slab Thickness Predicting Model

슬래브두께 예측모델은 정확도가 95.41%인 

Decision Tree 모델이 선정되었다.

표 6. 슬래브두께 예측모델 정확도

Table 6. Predicting the Slave thickness Accuracy

Method Accuracy Comment

1 Linear Regerssion 93.50

2 Decision Tree 95.41 best

3 Random Forest 94.88

4 Multi-layer Perceptron 62.62

2.3.4 프로세스 예측

교량데이터 공사 시 교량 폭에 따른 거더개수를 예

측하고, 거더개수가 산출되면 폭에 따른 거더간격은 자

동으로 산출할 수 있다. 이후 거더개수 및 거더간격 데

이터를 활용하여 교량의 슬래브(바닥판) 두께를 예측하

는 프로세스까지 분석모델을 적용하여 설계 가이드 값

을 생성하는 모델을 적용하였다. 본 논문에서는 거더간

격을 슬래브(바닥판) 두께에 따라 역으로 예측하는 모

델도 추가정의하여 향후 검증모델로 활용할 수 있도록 

모델을 구성하였다.

표 7. 공사 프로세스 단계별 예측 정확도

Table 7. Prediction Model Accuracy by Process

Method Model Comment

1 거더개수 예측
Decision
Tree

82.24

2 거더간격 예측 88.02

3 슬래브(바닥판) 두께 예측 95.41

3. 결론

교량데이터 공사 프로세스에 인공지능 모델을 어떻

게 적용할지에 대한 연구는 지속 발전하고 있다. 유지

관리를 위한 의사결정 부분과 노후교량 관리  등 사후 

처리 부분에 관한 연구 활동이 대부분이다.[10] 본 연

구에서는 실 프로젝트에서 구축한 데이터레이크(공사

정보 등)의 수집된 데이터를 기반으로 엔지니어링 산업

의 특정 설계 프로세스(슬래드 두께)를 사후관리가 아

닌 설계 시점에 적용하기 위하여 인공지능 모델을 적

용하는 부분을 연구하였다. 분석 모델은 다양하지만 어

느 산업현장의 어떤 프로세스에 적용할지에 대한 고민

은 산업군 도메인의 이해에서부터 시작한다. 본 논문에

서는 교량데이터 중 거더교를 대상으로 연구하며 구현 

범위를 상부 구조물의 슬래브 두께 예측 프로세스로 

정하여 프로세스 별 필요한 예측모델을 정의 하였다.  

각 예측 모델은 머신러닝 및 딥러닝 모델을 경합하여 

최적의 Decision Tree 모델을 선정하였다. 기존 구조

해석 프로세스를  머신러닝이 대체해도 95%이상 정확

도가 나온다는 부분을 실험을 통하여 도출하였다. 향후

에는 예측 결과를 건축정보모델 등의 시스템과 연계하

여 설계 외에 실제 예측한 재원 모델품을 추천하는 시

스템도 추가 연구할 과제이다.
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