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인공신경망과 축방향 변형률을 이용한 거더 교량의 동적 수직 변위 추정
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Ok, Su Yeol*, Moon, Hyun Su**, Chun, Pang-jo***, Lim, Yun Mook****

Estimation of Dynamic Vertical Displacement using Artificial Neural 

Network and Axial strain in Girder Bridge

ABSTRACT

Dynamic displacements of structures shows general behavior of structures. Generally, It is used to estimate structure condition and 

trustworthy physical quantity directly. Especially, measuring vertical displacement which is affected by moving load is very important 

part to find or identify a problem of bridge in advance. However directly measuring vertical displacement of the bridge is difficult 

because of test conditions and restriction of measuring equipment. In this study, Artificial Neural Network (ANN) is used to suggest 

estimation method of bridge displacement to overcome constrain conditions, restriction and so on. Horizontal strain and vertical 

displacement which are measured by appling random moving load on the bridge are applied for learning and verification of ANN. 

Measured horizontal strain is used to learn ANN to estimate vertical displacement of the bridge. Numerical analysis is used to acquire 

learning data for axis strain and vertical displacement for applying ANN. Moving load scenario which is made by vehicle type and 

vehicle distance time using Pearson Type III distribution is applied to analysis modeling to reflect real traffic situation. Estimated 

vertical displacement in respect of horizontal strain according to learning result using ANN is compared with vertical displacement of 

experiment and it presents vertical displacement of experiment well.

Key words : Bridge, Displacement, Strain, Moving load, Scenario

초 록

구조물의 변위이력은 구조물의 전체적인 거동을 나타내는 인자의 시간에 대한 이력이므로 이를 추정하는 것은 매우 중요하며, 일반적으로 구조

물의 상태를 평가하는데 있어 직관적으로 신뢰할 수 있는 물리량이다. 특히, 교량의 경우 차량 하중에 의해 발생되는 수직 변위를 알아내는 것은 

교량에 발생할 수 있는 문제점을 미연에 확인할 수 있어 매우 중요한 부분이다. 하지만 시공된 교량의 수직 변위를 측정하는 것은 실험여건 및 장

비의 제약조건 등으로 인해서 직접적으로 측정하는 것이 매우 힘든 실정이다. 본 연구에서는 대상 교량들에 대한 제약조건을 극복하고 변위응답

을 추정할 수 있는 방안을 제시하기 위해 임의의 차량하중에 의해서 측정되는 변형률과 변위를 인공신경망에 적용하였다. 인공신경망에 적용하

는 축방향 변형률과 수직방향 변위에 대한 학습 자료를 획득하기 위해서 수치해석을 수행하였으며, 실제 교통 상황을 반영하기 위해서 교량을 통

과하는 차량의 종류와 차간 거리에 대한 차량이동하중 시나리오를 작성하여 시공된 교량의 실제 교통상황에 따른 차량 이동 하중이 가해지도록 

모델링하였다. 인공신경망을 이용한 학습 결과에 따라 임의의 하중에 의해 발생되는 교량의 변형률에 대한 변위를 추정하였고, 인공신경망을 사

용하여 추정된 변위 결과가 수치해석을 통한 변위를 잘 표현하는 것을 확인하였다.

검색어 : 교량, 수직 변위, 변형률, 차량이동하중, 시나리오
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Fig. 1. Shape and Dimension of I-girder

1. 연구배경 및 목적

구조물의 동적 응답들 중에서 변위이력은 극한 하중 시 구조물이 

경험하는 손상의 크기와 밀접하게 관련되어 있으며, 전체적인 거동

을 나타내는 인자의 장기적인 이력이므로 이에 대한 데이터를 

확보하는 것은 매우 중요하다(Powell and Allahabadi, 1988; Jang 

and Kim, 2008). 또한 차량 하중에 의해 발생되는 교량의 변위응답 

측정으로 차량 하중, 혹은 교량에 가해지는 하중의 특성을 예측할 

수 있을 뿐만 아니라(Moses, 1979) 구조물의 상태를 평가하는데 

직관적으로 사용될 수 있다.신뢰할 수 있는 물리량이다. 또한 대상 

교량의 변위 변화를 지속적으로 측정하는 것은 구조적인 성능 

저하 및 노후도를 판단할 수 있는 중요한 근거를 제공하기 때문이다

(Cho and Kim, 2008). 

하지만 구조물의 변위를 측정하는 수단과 방법은 존재하지만 

현실적으로 실제 현장에서 교량의 변위를 측정하는 것은 어렵다. 

변위를 직접 측정하는 데에는 변위 측정계의 기준좌표 설정 문제, 

시간 해상도(샘플링) 문제, 비용문제 등 실제구조물의 적용에 한계

가 있다(Hong, 2007). 실내 실험의 경우에는 접촉식 변위계를 

사용하여 손쉽게 변위를 측정할 수 있는 반면, 현장 실험에서는 

변위계를 고정시키는 부가장치의 설치 문제로 인해서 현장 적용이 

용이하지 않다. 또한 비접촉식 방식인 광학식 변위계는 주로 근거리 

측정에 적합한 용도이며 측량을 이용할 경우는 측량자의 능력에 

좌우되는 문제로 인해서 측정의 일관성을 유지할 수 없다(Kim 

and Cho, 2002). 이와 달리 교량의 변형률을 측정하는 것은 비교적 

용이하게 수행할 수 있다. 변형률은 변위계를 설치하는 것과는 

달리 교량의 현장상황과는 상대적으로 무관하게 계측장치를 부착

시킬 수 있으며, 실시간으로 교량에 대한 계측을 수행할 수 있는 

장점을 가지고 있다.

그러나 축방향 변형률에 대해서 서로 다른 수직방향 변위를 

산정해야 하는 문제를 가지고 있으며 계측지점들에서 측정된 변형

률이 서로 유기적으로 연결되어 변위와 연관되어 있기에 축방향 

변형률과 수직방향 변위를 직접적으로 비교하고 두 가지 변수 

사이의 관계를 규정하기가 어렵다. 하지만 기하학적인 측면으로 

접근하였을 때, 축방향의 변형률과 수직방향의 변위 사이의 관계를 

추론할 수 있으며, 오일러빔 이론을 적용하면 축방향의 변형률은 

거더의 곡률과 관계되는 식을 찾을 수 있다. 일반적으로 모든 구조물

에서 작은 변형이 발생된다고 가정하면 곡률은 다시 수직방향의 

변위와 관계되는 식을 찾아낼 수 있다. 하지만 실제적인 거더의 

거동은 티모센코빔 이론에서 언급한 바와 같이 전단방향의 거동도 

존재한다.

본 연구에서는 변위 계측에 대한 한계점을 극복하고 실제적인 

구조물의 수직변위를 추정하기 위해서 인공신경망을 적용하려고 

한다. 인공신경망은 여러 지점에서 측정된 축방향 변형률에 대한 

계측값과 수직방향 변위 사이의 관계를 규명하기 위해서 사용된 

가정사항과 한계점에 상관없이 수치적으로 결정할 수 있는 장점을 

가지고 있다. 따라서 인공신경망의 장점을 이용하여 임의의 차량하

중에 의해 발생되는 교량의 축방향 변형률에 대한 계측을 통해 

실시간으로 교량의 수직방향 변위를 추정할 수 있는 방법을 제시하

고자 한다.

2. 수치해석

본 연구에서는 특정 대상 교량에 대해서 특정 결과를 제시하고자 

하는 것이 아니라 교량에 발생되는 수직 변위를 추정하는 방법을 

제시하고자 하는 것이다. 그러므로 실제 교량에서 하나의 실험을 

수행하는 것이 아니라 수치해석을 통한 다양한 종류의 하중에 

대한 해석을 수행함으로서 특정위치에서의 축방향 변형률을 이용

하여 전체적인 수직방향 변위를 추정할 수 있도록 수치해석 결과를 

획득하도록 하였다.

2.1 교량 모델

해석을 수행하기 위해서 일반적으로 많이 사용되는 교량 형식으

로 단순지지 되어있는 슬래브-거더교량을 선정하였다. 바닥판 장지

간의 길이는 36m의 교량으로 설정하였으며, 지간의 폭은 왕복 

4차선으로 차량의 주행이 가능하도록 15m 바닥판 폭을 설정하였다

(Chun, 2010). 그리고 해석 모델에 대한 신뢰도 검증을 수치해석결

과를 바탕으로 수행하였다. 모델링은 AASHTO LRFD 설계 기준

을 따라 설계 하중과 모멘트를 계산하고 거더간의 간격 및 다이아프
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(a) Front View of Analysis Model

(b) Front Air View of Analysis Model

(c) Back Air View of Analysis Model

Fig. 2. Bridge Model

램 간의 간격을 설정하였다(AASHTO, 2002; AASHTO, 2007). 

주형은 Fig. 1에서 확인할 수 있는 바와 같이 I 형 강거더를 사용하였

으며, 교량 단면을 설계하는 데 있어서 정착장치에서의 활동에 

의한 손실 및 릴렉세이션과 건조수축 등에 의한 영향은 적다고 

가정하고 무시하였다. 교량에 가해지는 하중은 차량 모델의 하중만 

고려하였으며 건조수축 및 충격하중 등 기타하중의 영향은 고려하

지 않는다. 

교량의 요소에 관한 사항으로 교량의 바닥판에 대한 요소는 

3차원 솔리드 요소(Linear Hexahedral Element, C3D83)를 사용

하였다. 거더는 3차원 쉘 요소(Linear Quadrilateral Element, 

S4R)을 사용하였다. 솔리드 요소와 쉘 요소의 경계 부분에서는 

쉘 요소의 수직방향에 대한 회전을 Tie-constant를 이용하여 회전 

자유도를 구속시켰다. 교량 상부를 지나가는 차량 하중에 의한 

동적 거동을 확인하기 위해서 Fig. 2의 형태로 모델링하였다. 교량

의 시작과 끝 부분에는 도입부분(Approach Slab)의 적용을 통해 

차량이 교량에 진출입하면서 교량과 도입부분의 높이 차이에서 

발생할 수 있는 측정값의 오차가 생기지 않도록 보정하였다.

2.2 차량 모델

교량은 차량의 중량, 길이, 현가장치, 고유주기와 같은 인자에 

의해 영향을 받는다. 이들은 서로 복합적으로 상호간섭작용을 하기 

때문에 모든 변수를 고려하여 모델링을 하는 것은 현실적으로 

어려운 일이다. 따라서 본 연구에서는 차량의 종류를 트럭과 승용차, 

그리고 버스 세 가지 종류로만 한정하였으며 각각 40km/h, 60km/h, 

80km/h의 일정한 속도로 주행한다고 가정하였으며, 차량 주행 

시 발생되는 마찰력은 무시하였다. 본 연구에서 기본적으로 사용된 
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(a) 3D Truck Model for Triaxial Trailer (Zeng and Bert, 2003)

(b) 3D Numerical Truck Model

Fig. 3. Truck Model

Fig. 4. Types of Cars and Distances between Cars(Field Observation)

차량 모델은 Fig. 3과 같이 3축 트럭으로서 본체 강체와 트레일러 

강체의 결합으로 이루어져 있으며, 각 바퀴에서는 수직변위와 가로

축에 대한 피칭 회전, 세로축에 대한 롤링 회전으로 이루어졌다. 

Zeng and Bert (2003)의 트럭 모델을 ABAQUS해석에 적용할 

수 있도록 수정하였으며, 승용차와 버스는 트럭에서 트레일러를 

제거한 형태로 모델링하였다. 사용된 차량 모델의 제원은 Li (2005)

가 제시한 트럭모델을 적용하였고, Zuo and Nayfeh (2003)가 

제시한 승용차 모델을 사용하였으며, 버스 모델은 Ahmed et al. 

(1997)이 제시한 모델을 적용하였다.

3. 차량이동하중 시나리오

실제 차량이동 상황을 수치해석 모델에 적용시키기 위해서는 

차량의 종류, 차량 속도, 그리고 차간거리와 같은 기본적인 정보가 
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Table 1. Ratio of Vehicle Type for Each Lane (%)

Car Bus Truck

Lane 1 91.51% 6.27% 2.22%

Lane 2 92.59% 7.14% 0.27%

Lane 3 84.47% 15.53% 0%

Lane 4 94.05% 3.78% 2.17%

필요하다. 차량의 종류와 차간거리에 대한 사항은 Fig. 4와 같이 

금화터널 앞 왕복 4차선 교량지점에서 측정하였으며, 차량의 속도

는 40km/h, 60km/h 그리고 80km/h의 일정한 속도로 주행하는 

것으로 가정하였다. 

차량 종류에 대한 시나리오를 작성하는데 있어서 측정된 교통 

데이터를 승용차, 버스 그리고 트럭의 3가지 차량으로 종류를 한정

시켜 분류하였다. 분류된 차량을 각 차선에 따른 차량 종류의 비율

(%)을 적용하여 Table 1에 나타내었으며, 프로그램 상에서 비율에 

따라서 임의적으로 차량의 종류가 선택되도록 구성하였으며, 서울

시 차량 등록 상황과 비교하여, 승용차의 비율이 2011년 5월을 

기준으로 국토교통부에서 집계한 서울시 통계 수치인 81.8%보다

는 높은 비율을 나타내지만 본 연구에서는 차량을 승용차, 버스 

그리고 트럭의 3가지로만 분류하였기에 일반화물차량을 승용차로 

적용한 통계 수치인 94.0%을 적용할 수 있다. 또한, 트럭의 경우 

도로를 주행 할 때 일반적으로 최우측 차선을 이용하여 주행하는 

데, 본 연구의 관측에서도 이와 동일한 현상으로 2차선과 3차선에서

는 트럭에 대한 비율이 매우 낮게 나타나는 것을 확인할 수 있다. 

이러한 점을 통해 관측된 차선에 따른 차량 종류의 비율에 대해 

신뢰성을 확보하였다.

차간 거리 분포에 대한 시나리오를 작성하기 위해 측정된 교통 

데이터를 직접적으로 활용하는 것은 특정한 지역의 교통 상황을 

제시하는 것으로 가정하였기에 Microscopic 흐름 특성에 주로 

이용되는 교통 이론인 Pearson type III 분포에 측정된 교통 데이터

를 적용시켜서 교통 흐름 상황을 재현할 수 있도록 하였다(May, 

1990).

Pearson type III 분포는 수학적인 모델의 접근을 통해서 생성할 

수 있다. 이 분포에 대한 확률 밀도 함수는 Eq. (1)과 같이 나타난다.

 



 (1)

여기서, 는 확률 밀도함수를 나타내며, 는 0와 ∞사이에 

값으로 분포 형태에 영향을 미치는 사용자에 의해서 선택되는 

계수이고, 는 0보다는 크거나 같은 값으로 분포의 이동에 영향을 

미치는 계수이다. 는 와 에 의해서 결정되는 평균 차간거리 

함수에 대한 계수이며, 는 관측된 차간 거리에 따른 시간차(sec)이

며, 는 Gamma 함수로서 과 동등한 형태를 나타낸다.

측정된 차간 거리 분포를 Pearson type III 분포에 적용시키기 

위해서는 8단계의 과정이 필요하다. 첫 번째는 측정된 차간 거리에 

따른 시간차 분포 데이터로부터 평균 차간 시간차( )와 표준편차(s)

를 구한다. 두 번째로는 분포의 이동에 영향을 미치는 적절한 값 

를 선택하는 것이다. 는 0보다 크거나 같을 수 있으며, 만약 

의 값이 0이 된다면 분포의 이동이 발생하지 않는 것이고 차간 

시간차가 0에 가까이 접근하는 것을 의미한다. 만약 의 값으로 

0.5를 선택했다면, 차간 시간차가 0.5보다 적은 차간 시간차는 

0으로 간주되는 것을 말한다. 일반적으로 많이 사용되는 값의 

범위는 0.0에서 1.0(sec) 사이를 선택한다.

세 번째 단계에서는 분포의 형상에 영향을 미치는 적절한 값 

를 선택하는 것이다. 의 범위는 0부터 ∞까지 다양하게 선택될 

수 있으며, 만약 가 1이라면 결과 분포는 Negative Exponential 

(Random) 분포를 형성한다. 값이 ∞에 가까울수록 결과 분포는 

일정한 차간 거리 분포를 가지게 된다. 예측값 는 Eq. (2)를 

적용시켜 구할 수 있다.




  
 (2)

네 번째 단계에서는 를 계산하는 과정으로, 평균 차간 시간차

( )와 사용자에 의해서 설정되는 값의 의해서 Eq. (3)과 같이 

계산된다.




  


 (3)

여기서, 는 =1이고 =0일 때에만, 흐름 속도(평균 차간 시간차

의 역수)와 동일하며, Eq. (2)에서 가 Eq. (3)의 를 대체한다면 

는 표준 편차의 역수가 된다.

다섯 번째 단계는 Gamma 함수 를 구하는 과정으로, 

는 를 구하는 것과 동일하게 구할 수 있다. 만약 

가 1,2,3과 같은 정수라면 0!, 1!, 2!과 같이 쉽게 값을 구할 

수 있지만, 4.785와 같이 정수가 아니라면 3.785!이라는 값은 

를 적용하여 쉽게 구하기가 어렵다. 이를 극복하기 위해 

직접적으로 를 구하기 위해서 Eq. (4)를 이용할 수 있다. 

 


∞

 (4)

여섯 번째는 다양한 t값에 대해서 Eq. (1)을 사용하여 를 
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Fig. 5. Time Lag between Cars for Each Lane

Fig. 6. Load Scenario for Moving Vehicle 

구하며, 일곱 번째에서는 Eq. (5)를 사용하여 차간 시간차에 대한 

확률을 구한다. 

≦    



 (5)

마지막으로 여덟 번째에서는 Eq. (6)을 사용하여 차간 시간차 

그룹에서의 차간 시간차 예측 숫자를 구하는 것이다. N은 관측된 

차량의 숫자를 의미하며 최소의 경우에 1320을 적용한다.

≦     ≦   (6)

본 연구에서는 각 차선에 대해 8단계의 과정을 적용하여 관측된 

차량 데이터를 Pearson type III 분포 이론에 적용시켜서 이론적인 

차간 시간차 분포 확률 곡선을 획득하여, 실제 교통 상황을 묘사할 

수 있다. Fig. 5를 통해 관측된 차간 거리 분포와 Pearson type 

III를 적용한 분포를 쉽게 확인할 수 있다. 

(8)Pearson type III 분포 이론을 바탕으로 만들어진 차간 거리 

분포를 이용하여 각각의 차간 거리에 따른 비율(%)로서 임의적으로 

차간 거리가 결정되도록 25가지의 경우에 대해서 차간 거리를 

획득하였다. 또한, Table 1에 나타나 있는 바와 같이 교통상황을 

바탕으로 승용차, 버스 그리고 트럭의 3가지 차량으로 종류를 한정 

시켜 차량 종류에 따른 비율(%)로서 임의적으로 차량의 종류가 

선택되도록 25가지의 경우에 대해 차량 종류에 대한 시나리오를 

작성하였다. 그리고 차간 거리와 차량 종류의 시나리오를 종합하여 

총 25가지의 경우에 대해서 차량이동하중 시나리오를 Fig. 6과 

같은 형태로 구성하였다. Fig. 7에서 차량의 속도에 따라 이동하는 

차량하중에 대해 25가지의 경우 중 40km/h로 주행하는 경우 중 

첫 번째 경우에 대한 것을 상세하게 나타내어 표현하였다. 또한, 

Fig. 7의 40km/h에 대한 내용과 마찬가지로 60km/h와 80km/h에 

대한 차량이동하중 시나리오를 작성하였다. 차량은 교량 외부의 

도입부분에 각각의 차선에 존재하며, 해석을 수행하기 직전의 위치

이다. 교량의 한 지점을 기준으로 첫 번째 차량이 교량에 진입한 

후 마지막 차량이 교량을 빠져나갈 수 있도록 설정하였다.

4. 인공신경망(Artificial Neural Network)

4.1 오차 역전파 학습알고리즘 개요

오차 역전파 학습알고리즘은 전방향처리(Feedforward)와 역방

향처리(Feedback) 두 단계로 이루어진다. 학습에서 중요한 것은 

연결강도의 지속적인 갱신인데 역전파 알고리즘은 역방향처리 단

계에서 연결강도의 갱신이 이루어진다. 전방향처리는 자료가 신경

망에 입력된 후 생성된 출력층에서의 출력값과 목표값과의 오차를 



옥수열ㆍ문현수ㆍ전방조ㆍ임윤묵

Vol.34 No.6 December 2014 1661

Fig. 7. Load Scenario for Moving Vehicle (Case1; v = 40km/h)

Fig. 8. Multi-Layer Perceptron of Error Back-Propagation 

계산하고 이를 은닉층에 전파하는 과정으로 목표값과 출력값의 

차이인 델타(Delta, Δ)를 이용하여 학습을 하는 델타법칙(단층퍼셉

트론)이다. 전방향처리는 신경 회로망에 입력 패턴을 제시하고, 

각 노드에 대해서 입력 함수와 활성화 함수를 이용하여 출력을 

산출하는 단계이기 때문에 입력신호는 전방향, 즉 출력층 방향으로

만 전달된다. 초기에 정해져 있는 임의의 연결 강도에 의해서 출력층

에서 출력값과 목표값이 일치하지 않고 큰 오차가 발생된다. 역방향

처리는 출력층에서 출력값이 목표값과의 오차를 최소화시키도록 

은닉층과 출력층의 연결강도를 조절하고 은닉층의 출력값을 얻어 

은닉층과 입력층 사이의 연결강도를 반복적으로 조절하는 형태를 

갖는데, 이것은 델타법칙에 역전파 방법이 추가된 일반화된 델타법

칙(Generalized Delta Rule, 다층퍼셉트론)이다. 역방향처리는 목

표 출력과 실제 출력의 차이를 계산하여 오차를 구하고, 이를 역방

향, 즉 출력층에서 입력층으로 순서대로 층과 층 사이의 연결강도를 

갱신하는 단계이다. 연결 강도를 조절한 후 다시 입력을 넣어 계산하

면 처음 시도 때보다 적은 오차값을 가지는 출력값을 획득하게 

된다. 시스템이 안정화될 때까지 반복 작업을 통해서 발생되는 

총 오차의 합이 정해진 오차의 기준치에 도달할 때까지 실행해 

원하는 값에 수렴시키는 것이다.

4.2 인공신경망 학습 및 구조

하중에 의해서 발생되는 교량의 변형률과 변위를 측정하기 위해

서 Fig. 9(a)에서와 같이 하나의 거더 플랜지 아래에 점으로 표시된 

3.6m의 균일한 간격으로 거더의 지간을 10등분하여 11개의 지점에

서 학습 자료를 획득하였다. Fig. 9(b)와 같이 총 5개의 거더를 

사용하여 해석을 수행하였기에 총 55개의 변형률과 변위 계측 

지점을 설정하였다. 차량 하중에 의해서 지속적으로 발생되는 변형

률과 변위를 시간에 따라서 측정하였으며, 획득된 자료는 0.01초 

시간 간격으로 모든 계측 지점에서 데이터를 획득하였다. 

교량의 한 지점을 기준으로 첫 번째 차량이 교량에 진입한 후 
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(a) Back View of Bridge

(b) Front View of Bridge

Fig. 9. Measuring Points on the Bridge

교량을 빠져나갈 때까지 마지막 차량이 교량에 진입할 수 있도록 

설정하여 교량과 도입 부분을 충분하게 지나갈 수 있도록, 40km/h

의 속도로 주행하는 경우에서는 최대 15초(1500개), 60km/h의 

경우 13초(1300개), 80km/h의 경우에는 11초(1100개) 동안 차량

이 이동하도록 설정하여 학습 데이터를 획득하였다. 이 때, 획득된 

데이터의 개수가 속도에 따라서 다르며, 데이터의 개수가 많으면 

학습에 소요되는 시간이 오래 걸린다. 따라서, 데이터를 각 속도별로 

균일하게 하여 다양한 개수의 세트에 대한 학습을 진행하였고, 

학습 결과 및 소요시간에 따라 모든 속도에 대하여 800개의 데이터 

세트를 획득하였다. 하나의 데이터 세트는 55개의 계측지점에서의 

변형률과 변위 자료를 포함하고 있으므로, 하나의 이동 하중 시나리

오에 대해서 800×55에 해당되는 데이터를 적용하였다. 각 속도에 

따라서 각각 25가지의 경우에 대해서 시나리오를 적용하였다. 학습 

자료와 테스트 자료를 선정하기 위해서 각 속도에 따라서 24가지의 

경우를 학습 자료로 사용하였으며, 나머지 한 가지는 테스트 자료로 

사용하였다. 테스트 자료를 선정하는 기준은 각 속도에 따른 인공신

경망의 학습 결과 정도의 차이를 확인하기 위해서 각 속도에 따른 

25가지의 경우 중에서 한 가지의 테스트자료를 선정하였으며, 선정

방법으로는 25가지의 경우 중 한 가지를 임의적으로 선출하였다. 

최종적으로 하나의 이동하중 시나리오 800×55세트에 대하여 총 

24가지의 이동하중 시나리오를 각각의 속도별 학습 자료로 구성하

여 57600×55의 데이터세트를 이용하여 인공신경망을 학습시켰다. 

또한, 나머지 하나의 이동하중 시나리오에 대해서는 각 속도별로 

최초로 데이터를 획득한 40km/h의 경우 1500개(15초), 60km/h의 

경우 1300개(13초) 그리고 80km/h의 경우 1100개(11초)를 이용

한 총 3900×55의 데이터세트로 테스트를 진행하였다.

본 연구에서는 상용프로그램인 MATLAB TOOLBOX 내의 

인공신경망을 사용하였으며, 인공신경망 가중치와 바이어스(bias)

의 학습은 역전파 알고리즘 중에서 많은 데이터의 양을 처리하기에 

적합한 SCGBP (Scaled Conjugate Gradient Back Propagation)

알고리즘을 사용하였다. 입력층과 출력층은 유니트수가 입력 자료

와 출력 자료에 의해서 쉽게 결정되는 반면, 은닉층의 유니트수는 

신경망의 학습과 일반화 능력에 있어 중요한 영향을 미치므로 

최적 신경망 구조를 갖도록 결정을 해야 한다. 은닉층의 유니트수에 

관해서는 계속적으로 논의중에 있으며(Mussone et al., 1996), 

은닉층의 유니트수를 적게 하면 입력층의 정보량의 자유도가 저하

되며 많게 설정하면 입력층의 정보량을 과대하게 평가하여 네트워

크가 수렴하지 않으며, 학습시간도 비례하여 늘어날 뿐만 아니라, 

모델의 적합정도가 향상되지 않기에 은닉층의 유니트수는 적당히 

적게 설정하는 것이 좋으므로(Moon, 2000), Eq. (7)을 통해서 

유니트수에 따른 MSE (Mean Square Error)를 비교할 수 있다. 

 




  





 


 (7)

여기서, 

는 수치해석을 통한 자료이고, 


는 인공신경망을 통한 

자료이다. N은 자료의 개수를 의미한다. 

MSE가 최소가 되는 은닉층의 개수를 선정하기 위해서 반복수행

을 실시하였으며, 은닉층의 개수에 따른 MSE의 차이가 크게 발생

되지 않았다. Kim et al. (2000)의 연구에서 언급된 바와 같이 

은닉층의 유니트수의 개수는 대칭적으로 설정되는 것이 바람직하

기에 대칭적으로 은닉층의 개수를 결정하였다. 학습률과 모멘텀항

에 따른 MSE 역시 일괄적으로 증가하거나 감소하는 경향을 발견할 

수 없었다. 따라서 본 연구에서 사용된 인공신경망은 학습률과 

모멘텀항에 따라서 MSE와 상관관계가 없다고 판단하였다. 최종적

으로 사용된 인공신경망의 구조는 55-40-40-55(입력층-은닉층1-

은닉층2-출력층)이며, 학습률은 0.1을 사용하였고 모멘텀항은 0.9

를 적용하였다. 연구에 사용되는 전달함수는 입·출력 자료의 범위가 

차량의 조합에 의해서 발생되는 하중의 상한선이 제한되어 있기 

때문에 Sigmoid나 Tan-Sigmoid함수와 같은 비선형함수가 적합하

다고 할 수 있다. 따라서 각각의 함수를 적용하여 학습을 수행한 

후, MSE를 비교한 결과 차이는 발생하지 않았으나, -1∼1 사이의 

값으로 전달되는 값의 영역을 확장시켜주기 위해서 Tan-Sigmoid 

함수를 사용하였다. 

4.3 인공신경망 학습 결과

인공신경망의 학습은 6039번의 반복을 거친 후에 수렴하며, 

인경신경망 자체에서 측정되는 목표값과 결과값의 상관관계는 
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(a) Displacement (Test Data; v = 40km/h)

(b) Displacement(Test Data; v = 60km/h)

Fig. 10. Displacement by Full Model

99.97%수준으로 나타났기 때문에 인공신경망의 학습은 잘 이루어

졌다고 판단할 수 있다. 추출된 테스트 자료를 학습된 인공신경망에 

대입하여 MSE를 구한 결과는 0.0104 수준으로 나타났으며, 그 

결과를 각 속도에 따른 거더 중심 부분에 대한 변위의 출력값과 

목표값을 도시하였다. Fig. 10에서 나타난 바와 같이 시간에 따라서 

이동하는 차량하중에 의해서 발생되는 교량의 수직방향 변위를 

거더 중심 부분에서 시간의 흐름에 따라서 나타내었다. ABAQUS

를 이용한 수치해석을 통해서 직접적으로 획득된 시간-변위 곡선과 

수치해석으로 획득된 변형률을 학습된 인공신경망에 대입하여 획

득된 시간-변위 곡선을 하나의 그림에 나타내었다. MSE 값을 
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(c) Displacement(Test Data; v = 80km/h)

Fig. 10. Displacement by Full Model (continue)

통해서도 충분히 확인할 수 있지만, 인공신경망을 이용하여 추정한 

교량의 수직방향 변위가 수치 해석을 통해서 획득된 교량의 수직방

향 변위를 잘 표현해 내는 것을 확인할 수 있다. 

MSE 값과 상관관계를 통해서도 알 수 있듯이 Fig. 10에서 

40km/h, 60km/h, 80km/h의 모든 Case에 대해서는 인공신경망이 

유한요소해석에 따른 변위형상을 잘 모사하고 있는 것을 확인할 

수 있다. 이 때, 확인할 수 있는 약간의 오차는 임의의 속도에서 

발생되는 변위를 확인하기 위해서 모든 속도에서 계측한 변형률과 

변위 자료를 하나의 인공신경망에 적용하여 학습을 수행하였기에 

발생되는 현상으로 해석할 수 있다.

5. 결론 및 향후 적용방향

본 연구에서는 차량의 이동하중에 의한 교량의 수직 변위를 

추정하기 위해서 인공신경망을 적용하였다. 교량의 수직방향 변위

를 직접적으로 측정하는 것은 환경적인 제약으로 인해 실제 적용에 

많은 어려움이 있기 때문에 변형률 센서를 사용하여 획득되는 

축방향 변형률 계측 자료를 이용하여 교량의 수직방향 변위를 추정

하는 방법을 제시하였다. 수치해석을 통하여 대상 교량에 변형률과 

변위 자료를 획득하기 위해서 교량을 모델링하였으며, 실제 차량의 

이동을 모델링에 적용시키기 위해서 차량이동하중 시나리오를 구성

하였다. 차량이동하중 시나리오를 작성함에 있어서 Pearson Type 

III 분포에 대한 이론식을 적용하여 실제 교통상황을 반영할 수 

있도록 구성하였다. 실제 시나리오를 적용하여 획득된 학습 자료를 

바탕으로 인공신경망에 적용시켜 교량의 수직 방향 변위를 추정할 

수 있는 방안을 모색하였고 다음과 같은 결론을 도출하였다. 

첫째, 실제 시나리오를 통해서 배치된 차량에 의해 획득된 자료를 

이용하여 인공신경망을 학습시킨 후, 임의적인 차량 배치에 의해 

발생되는 변형률을 학습된 인공신경망에 적용하여 교량의 수직 

변위를 추정할 수 있었다.

둘째, 축방향 변형률을 이용한 수직방향 변위를 추정하는데 

사용된 인공신경망에서 학습률과 모멘텀항, 은닉층의 유니트수에 

따른 결과의 차이가 크게 나타나지 않았다. 본 연구에서는 학습률 

0.1과 모멘텀항 계수 0.9를 사용하여 실제 교량의 수직 변위를 

인공신경망을 통해서 추정할 수 있었다.

본 연구를 통해서 변형률 측정과 변위 측정에 대한 수치해석을 

통해서 이후 교량 구조물에서 확장시켜 변위추정이 쉽지 않은 

구조물이나 바람에 의해서 많은 영향을 받는 고층구조물, 그리고 

여러 가지 하중에 의해 영향을 받는 LNG가스탱크와 같은 구조물의 

유지·관리에 활용이 가능하다.
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