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의사결정나무 및 랜덤포레스트 분류 모델을 이용한 교량 안전등급 예측
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Prediction of Safety Grade of Bridges Using the Classification 
Models of Decision Tree and Random Forest

ABSTRACT

The number of deteriorated bridges with a service period of more than 30 years has been rapidly increasing in Korea. Accordingly, the 
importance of advanced maintenance technologies through the predictions of age-induced deterioration degree, condition, and 
performance of bridges is more and more noticed. The prediction method of the safety grade of bridges was proposed in this study using 
the classification models of the Decision Tree and the Random Forest based on machine learning. As a result of analyzing these models 
for the 8,850 bridges located in national roads with various evaluation indexes such as confusion matrix, balanced accuracy, recall, ROC 
curve, and AUC, the Random Forest largely showed better predictive performance than that of the Decision Tree. In particular, random 
under-sampling in the Random Forest showed higher predictive performance than that of other sampling techniques for the C and D 
grade bridges, with the recall of 83.4%, which need more attention to maintenance because of the significant deterioration degree. The 
proposed model can be usefully applied to rapidly identify the safety grade and to establish an efficient and economical maintenance 
plan of bridges that have not recently been inspected. 

Keywords : Machine learning, Decision tree, Random forest, Safety grade of bridges, Maintenance

초 록
국내에서 공용연수 30년 이상인 노후 교량의 수가 급증하고 있다. 이에 따라 교량 노후도, 상태 및 성능 예측을 바탕으로 한 첨단 유지관리 기술

의 중요성이 점차 주목받고 있다. 이 연구에서는 머신러닝 기반의 의사결정나무 및 랜덤포레스트 분류 모델을 사용하여 교량의 안전등급을 예측

하는 방법을 제안하였다. 일반국도상 교량 8,850개를 대상으로 해당 모델들을 혼동행렬, 균형 정확도, 재현율, ROC 곡선 및 AUC와 같이 여러 

가지 평가 지표를 통해 분석한 결과 전반적으로 랜덤포레스트가 의사결정나무보다 더 나은 예측 성능을 보유하였다. 특히 랜덤포레스트 중 랜덤 

언더 샘플링 기법은 노후도가 비교적 커서 유지관리에 주의를 기울여야 하는 C, D등급 교량에 대해 재현율 83.4%로 다른 샘플링 기법들보다 예

측 성능이 더 뛰어난 것으로 나타났다. 제안된 모델은 최근 점검이 실시되지 않은 교량들의 신속한 안전등급 파악 및 효율적이고 경제적인 유지

관리 계획 수립에 유용하게 활용될 수 있을 것으로 기대된다.

검색어 : 머신러닝, 의사결정나무, 랜덤포레스트, 교량 안전등급, 유지관리

정보기술Information Technology
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1. 서 론

시설물 공용연수가 증가함에 따라 노후화된 시설물의 안전성 

확보를 위해 예방적 유지관리 시스템 구축에 대한 중요성이 강조되

고 있다. 국토교통부 전국교량표준데이터(MOLIT, 2021b)에 따르

면 Fig. 1과 같이 공용연수 30년 이상인 노후 교량의 수가 2030년에

는 전체 교량의 42.5%를 차지하는 등 보수보강이 필요한 교량들이 

점차 증가할 것으로 예상된다. 따라서 교량의 안전성 및 사용성 

저하와 보수보강 비용 증가에 대비한 선제적 유지관리가 필요하다.
“시설물의 안전 및 유지관리에 관한 특별법”(이하 시안법) 

(MOLIT, 2021c)에 따라 제1~3종시설물에 해당하는 교량은 안전

등급에 따라 점검 및 진단을 주기적으로 실시해야 한다. 점검 및 

진단의 종류로는 정기안전점검(Periodic safety inspection), 정밀

안전점검(Full safety inspection), 그리고 정밀안전진단(Full 
safety examination)이 있다. 정기안전점검은 외관조사 수준의 

점검이며, 정밀안전점검은 면밀한 외관조사와 함께 간단한 측정 

및 시험을 실시하는 점검이다. 한편, 정밀안전진단에서는 정밀한 

외관조사와 더불어 각종 측정·시험장비를 이용하여 시설물의 상태 

및 안전성 평가에 대한 상세 데이터를 확보한다. 교량의 안전등급은 

점검 및 진단 결과에 따라 A(우수), B(양호), C(보통), D(미흡), 
E(불량)의 총 5단계로 분류되며, 안전등급에 따른 점검 및 진단 

주기는 Table 1에 나타내었다(MOLIT, 2021a).

최근 정자교 붕괴 사고에서 보듯이 준공 후 30년 이상 경과된 

노후 교량에 대한 우려가 커지면서 점검, 진단 및 보수보강을 포함한 

유지관리 대책을 합리적으로 수립해야 할 필요성이 더욱 강조되고 

있다(Yonhapnews, 2023). 그런데, 교량의 안전성과 사용성은 주

로 안전등급을 통해 관리하고 있으므로, 신뢰할 수 있는 안전등급의 

판정은 매우 중요하다. 또한, 주기적인 안전점검 및 진단 활동에 

따른 보수보강 조치는 시설물의 안전도를 유지하거나 상향시키기 

위해 필수적으로 요구되므로(Kang et al., 2016) 시설물 유지관리

에 있어 점검 시기를 준수하는 것이 중요하다. 그러나 국내의 경우 

사후 유지관리에 초점이 맞추어져 있어 관리시스템의 개발이 미흡

하고, 현황 입력과 운영 상황 또한 부정확하게 관리되고 있다(Kim 
and Yoon, 2018). 2021년 기준으로 일반국도상에 위치한 시안법 

적용 대상인 제1~3종시설물에 해당하는 교량 5,600개 중 점검 

미실시 및 점검 시기 미준수 교량은 101개로 1.8%에 해당된다. 
또한 시안법 대상이 아닌 교량은 안전점검 및 진단이 필수적이지 

않으므로 장기간 안전점검을 실시하지 않은 추가적인 교량들도 

다수 존재한다. 이러한 교량들은 교량의 성능 및 상태 파악을 통한 

선제적 보수보강 조치를 취하기 어렵기 때문에 안전성 및 내구성의 

저하가 우려된다. 
또한, 2018년 시안법 개정에 따라 기존에 시안법 대상이 아니었

던 소규모 교량도 공용기간 10년이 경과되면 시안법 대상인 제3종

시설물로 새로이 지정되었다. 이로 인해 시안법에 따른 대상 교량이 

증가하면서 안전점검 대상 교량이 점차 증가하고 있음에도 관리 

인력 부족 및 유지관리 예산 부족 등의 문제로 적절하고 체계적인 

안전관리가 이루어지지 않고 있는 실정이다(Lee et al., 2019a). 
그리고 국내와 해외의 교량 점검 주기를 비교해서 살펴보면 국내의 

점검 주기가 비교적 짧아서 이 또한 관리 인력 부족 현상을 심화시키

고 있다(Lee and Kim, 2015). 이처럼 점검 대상 교량의 증가와 

짧은 점검 주기에 따른 전문 인력 및 비용 부족으로 인해 합리적인 

점검 및 진단이 어려운 실정이다(Kang, 2016). 
이에 대한 대책으로 인력 대체 및 비용 절감을 위해 교량의 

유지관리 체계에 인공지능과 확률론적 기법 등을 이용하여 교량의 Fig. 1. Bridges with a Service Period of More than 30 Years

Table 1. Status and Inspection/Examination Cycle According to Safety Grade 

Grade Status
Cycle

Periodic safety inspection Full safety inspection Full safety examination
A The best condition without problems

More than every
 half a year

More than every 3 years More than every 6 years
B Minor damages in supplementary members

More than every 2 years More than every 5 years
C Minor damages in main members or extensive 

damages in supplementary members
D Major damages in main members

More than 3 times 
per year

More than
every year

More than
every 4 yearsE Serious damages in main members and immediate 

prohibition of usage of the bridge 
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부재별 열화도를 예측하는 연구 등이 진행되고 있다. 
국내에서는 교량 손상 정도를 예측하는 인공신경망 모델(Oh 

et al., 2010)과 베이지안 기법을 통한 교량의 부재 상태 예측 

모델(Lee et al., 2018)이 제안된 바 있다. 해외의 연구로는 인공지능

을 이용한 교량 부재별 상태등급 예측(Bektas et al., 2013; Nguyen 
and Dinh, 2019) 등이 있다. 이처럼 교량 부재별 상태 및 손상 

정도를 예측하려는 연구는 다수 존재하지만, 부재별 상태는 안전등

급과 같이 교량 전체의 안전성 및 내구성을 대표한다고 보기 어렵다. 
한편 교량 상태 지수(BCI: Bridge Condition Index)의 예측 모델 

연구(Martinez et al., 2020)도 존재하는데, 교량 상태 지수는 수치

로 표현되어 있어 이에 적합한 머신러닝의 회귀기법을 사용한 

바 있다. 하지만 국내 교량에서 사용하는 안전등급은 수치로 표현되

지 않기 때문에 이러한 회귀기법을 적용하는 것은 적합하지 않다. 
다만 국내에서 규칙 기반 분류 기법으로 교량의 안전등급을 추정하

는 방법(Chung et al., 2016)도 시도된 바 있으며, 교량 등급에 

있어 C등급 이하 교량을 P(Poor)로, A와 B등급은 G(Good)로 

분류하여 두 가지로 통합하고, 이를 이진 분류를 통해 예측하였다. 
그러나 A와 B등급은 각 등급에 해당되는 교량 수가 많으며, 교량 

유지관리 측면에 있어 등급별로 적절한 유지관리 예산 배분 및 

보수보강 조치가 요구되기 때문에 A와 B등급도 구분하여 예측하는 

것이 바람직하다. 이는 대상을 2가지 종류로만 구분하는 비교적 

단순한 이진 분류 알고리즘을 적용한 데 따르는 한계로 볼 수 

있다. 
따라서, 이러한 기존 연구의 한계점을 극복하고자 이 연구에서는 

안전점검 미실시 및 주기 미준수 교량의 조속한 안전등급 파악 

및 특정 시기의 안전등급 예측을 통한 선제적이고 경제적인 유지관

리 계획을 수립하기 위해 인공지능 기법을 활용하여 교량의 합리적

인 안전등급 예측 모델을 구축하고자 하였다. 구체적으로 머신러닝

의 의사결정나무 및 랜덤포레스트 알고리즘을 사용한 다중 분류 

모델을 이용하여 교량의 안전등급을 A등급, B등급과 C, D등급으로 

나누어 예측하고, 그러한 예측 성능을 각종 지표를 통해 종합적으로 

평가하고 분석하였다. Fig. 2는 이 연구에서 교량 안전등급 예측 

모델을 도출한 방법론을 요약하여 보여주고 있다.

2. 결정나무 기반 분류 모델 구축

2.1 의사결정나무 및 랜덤포레스트
이 연구에서는 2021년 상반기 기준 전국교량표준데이터

(MOLIT, 2021b)와 시설물통합정보관리시스템(FMS, 2021)의 

교량 정보를 사용하여 일반국도상 교량 8,850개를 대상으로 머신러

닝의 결정나무 기반 분류 모델을 구축하였다. 여기서 머신러닝이란 

인공지능의 한 분야로 컴퓨터가 데이터를 스스로 학습하여 해결책

을 제안하는 기법이다(Géron, 2019). 전국교량표준데이터에는 특

정한 범주로 나누어지는 범주형 데이터와 수치로 표현된 연속형 

데이터가 모두 포함되어 있기 때문에 연속형과 범주형 데이터를 

모두 사용할 수 있는 머신러닝 기법이 필요하다. 또한, 예측하고자 

하는 목표인 안전등급은 A, B, C, D, E등급으로 나누어지므로 

이진 분류 기법은 적절치 않으며 다중 분류가 가능해야 한다. 분류 

알고리즘에는 연속형과 범주형 데이터 사용이 가능하며 이진 분류

가 가능한 SVM(Support Vector Machine), 범주형 데이터의 사용

만 가능하고 이진 분류를 할 수 있는 로지스틱 회귀, 연속형과 

범주형 데이터 모두 사용 가능하며 다중 분류가 가능한 결정나무 

기반 알고리즘 등이 있다(Scikit-learn developers, 2007-2022). 
이 연구에서는 전국교량표준데이터에 가장 적합하다고 판단되는 

결정나무 기반 알고리즘을 사용하였다.
결정나무 기반 알고리즘에도 몇 가지 종류가 있지만 이 연구에서

는 가장 대표적인 의사결정나무(Decision Tree)와 랜덤포레스트

(Random Forest)를 사용하였다. 두 알고리즘 모두 결정나무를 

기반으로 일종의 규칙을 만들어 불순도가 낮아지는 방향으로 대상

을 좁혀나가면서 분류한다. 이는 변수에 따른 분리 기준을 통해 

Data set

Data preprocessing

Selection of variables

- Addition of data
- Removal of data
- Reduction of data

- Under-sampling
- Over-sampling
- Combined sampling

Development of classification model

- Training data : Test data
= 7 : 3

- Decision Tree
- Random Forest

Evaluation of predictive performance

- Confusion matrix
- Balanced accuracy
- Recall
- ROC curve
- AUC

Data sampling

Training and test data Classification algorithms

Fig. 2. Development and Evaluation of Classification Model
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불순도를 감소시키는 정도를 계산하여 분류 및 예측 작업에 효과적

인 중요한 변수를 확인할 수 있어 유용하다(Kazemitabar et al., 
2017). 결정나무의 구조는 Fig. 3과 같으며, 루트 노드(Root node)
에서 분류가 시작되고 중간 노드(Intermediate node)에서 변수에 

따른 분류가 진행된 후 마지막에 리프 노드(Leaf node)에서 최종적

으로 분류 결과가 도출된다.
그러나 의사결정나무의 경우 단일 결정나무를 사용하므로 나무 

깊이가 깊어지면 과적합(Overfitting)이 발생하여 예측력이 저하될 

수 있다. 여기서 과적합이란 모델 생성 시 훈련 데이터(Training 
data)를 과도하게 학습하여 새로운 데이터를 예측하는 능력이 저하

되는 현상을 의미한다. 이러한 의사결정나무의 단점을 보완한 랜덤

포레스트는 앙상블 기법을 적용하여 다수의 결정나무를 생성함으

로써 다양성을 확보하여 과적합을 방지한다. 일반적으로 앙상블 

기법 중 배깅(Bagging: Bootstrap aggregating)을 사용하는데, 
배깅은 데이터를 무작위로 선정하여 결정나무를 다양하게 생성하

는 기법을 의미한다. 따라서 랜덤포레스트는 Fig. 4와 같이 배깅을 

이용하여 다수의 결정나무를 무작위로 생성하고 다수결 또는 평균

에 따라 분류하는 알고리즘으로서 과적합을 방지할 수 있어 대체로 

의사결정나무보다는 성능이 우수하다. 그러나 데이터 수가 많아지

면 분석 소요 시간이 길어지는 단점이 있다(Géron, 2019).
이때 의사결정나무와 랜덤포레스트 모두 데이터를 불순도가 

최대한 감소하는 방향으로 분리하도록 학습을 진행하는데, 그 기준

으로 엔트로피(Entropy)와 지니계수(Gini)를 사용한다. 엔트로피

는 불순도를 수치화한 지표이며 확률 변수의 불확실성을 수치로 

나타낸 것으로 식 (1)로 산정하며, 엔트로피의 수치가 1에 가까울수

록 불순도가 높다. 지니계수는 확률분포가 어느 범주에 치우쳐 

있는 정도를 계산하는 것으로 식 (2)로 도출할 수 있다. 엔트로피와 

마찬가지로 지니계수가 1에 가까울수록 불순도가 높다.

Entropy  
  



log     (1)

Gini  
  




    (2)

여기서, 는 범주 전체, 은 분류할 범주의 수, 는 데이터가 

 범주에 속할 확률이다. 엔트로피와 지니계수는 큰 차이가 없으나, 
지니계수는 계산 시 log를 사용하지 않아 속도가 빠르다. 또한 

지니계수는 결정나무에서 가장 빈번한 범주로 분리하는 경향이 

있지만, 엔트로피의 경우에는 조금 더 균형이 잡힌 결정나무를 

생성하도록 하여 성능이 더 좋은 경우가 많다(Provost and Fawcett, 
2013). 일반적으로 빠른 분석을 위해 지니계수를 많이 사용하기는 

하지만, 이 연구에서는 교량의 안전등급을 좀 더 정확히 예측하기 

위해 Scikit-learn의 파이선 라이브러리 중 매개변수들의 조합을 

비교하는 GridSearchCV를 이용한 검증을 통하여 엔트로피와 지니

계수의 두 알고리즘 중에서 더 뛰어난 성능을 보유한 것을 불순도 

계산 기준으로 사용하였다(Scikit-learn developers, 2007-2022).

2.2 데이터 전처리
정제되지 않은 데이터에는 결측값이나 이상값이 존재할 수 있고, 

불균형한 데이터 분포로 인하여 모델 개발 시 성능이 저하될 수도 

있다. 따라서 분류 모델의 성능을 향상시키기 위해서는 결측값 

제거, 변수 제거, 변수 축소 및 추가, 불균형 데이터의 샘플링과 

같은 데이터 전처리 과정이 필요하다.

2.2.1 변수 추가, 제거, 축소 및 다중공선성

전국교량표준데이터에서 안전등급과 무관한 변수(관리기관명, 
관리기관전화번호, 데이터기준일자) 및 결측값이 많은 변수(교량보

수보강내역, 교량보수보강비용, 하부통과제한높이)는 제거하였다. 

Root node

Leaf node Intermediate
node

Leaf node Intermediate
node

Leaf node Leaf node

Fig. 3. Structure of Decision Tree-based Algorithm

Fig. 4. Structure of Random Forest Algorithm
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의미가 중복되는 변수들은 한 개의 변수로 대표하였는데, 차량통행

하중 및 설계활하중은 설계활하중으로, 시설물종별등급구분 및 

점검유형은 시설물종별등급으로 통일하였다. 또한, 변수 중 준공연

도와 점검일자는 두 변수의 차이를 계산하여 공용기간이라는 하나

의 변수로 축소하였다.
한편, 고윳값이 한 개인 변수들은 모델 학습에 영향을 미치지 

않으므로 제거하고, 고윳값이 과다하게 많은 변수들은 모델의 학습 

능력을 저하시키기 때문에 제거하거나 축소해야 한다. 먼저, 고윳값

이 한 개인 변수에 해당하는 내진설계적용여부와 내진성능확보여

부는 모든 교량들이 해당 없음으로 데이터상에 표기되어 있어서 

제거하였다. 최근 시공된 일부 교량들에는 내진설계가 적용되었을 

것으로 예상되나 표기가 누락된 것으로 추측된다. 또한, 고윳값이 

많은 변수(소재지도로명, 소재지지번, 시군구명, 시도명, 교량시작

점경도, 교량시작점위도, 교량종료점경도, 교량종료점위도, 상부구

조형식) 중에서 나머지 변수들은 제거하되, 상부구조형식은 고윳값 

축소가 가능하여 유지하였다. Hur et al.(2010)은 안전등급 결정요

인 중 교량 형식을 사용 재료에 따라 구분하여 평가하였는데, 이를 

참고하여 상부구조형식의 고윳값을 RC(Reinforced Concrete)교, 
PSC(PreStressed Concrete)교, 강교, 기타로 축소하였다. 

추가적으로 기존 자료에는 존재하지 않지만 교량 등급에 큰 

영향을 미칠 것으로 예상되는 데이터인 교량별 평균일교통량

(ADT: Average Daily Traffic)과 교량 위치 정보 데이터를 수집하

여 변수에 추가하였다. 피로로 인한 교량의 손상은 교통하중 특성의 

영향을 받기 때문에(Lee et al., 2010) 이와 연관된 교량별 평균일교

통량을 도로 교량 및 터널 현황조서(MOLIT, 2021d)를 참고하여 

확보하였다. 그리고, 탄산화 및 염해는 콘크리트와 강재의 내구성 

저하현상을 가속화할 가능성이 있기 때문에 교량 위치를 도심지의 

탄산화 및 해안가의 염해, 그리고 기타 지역으로 구분하여 변수에 

반영하였다. 해안가의 염해의 경우 콘크리트표준시방서 해설(KCI, 
2009)을 참고하여 서해안과 남해안의 해안선으로부터 250 m, 
동해안의 해안선으로부터 1,000 m 거리 내에 존재하는 지역을 

염해의 영향권으로 판단하였다. 또한, 탄산화는 행정구역 중 인구 

규모가 큰 시 또는 자치구, 공업단지와 산업단지를 탄산화의 영향권

으로 간주하였다.
한편, 전국표준교량데이터상의 보수보강내역 자료는 결측값이 

많지만, 시설물통합정보관리시스템(FMS, 2021)의 보수보강내역

은 비교적 결측값이 적기 때문에 이를 참고하여 보수보강과 관련된 

변수를 추가하였다. 공용기간 동안 실시한 보수보강 활동의 종류가 

온전하게 기록되지 않은 교량들이 많아 보수보강 횟수와 2년 이내 

보수보강 내역 여부를 확인하여 변수로 추가하였다. 이때 비록 

긴급하지는 않지만 결함의 존재로 인해 보수나 보강을 실시해야 

하는 B와 C등급 교량의 정밀안전점검 주기가 2년이기 때문에 

이 기간을 보수보강 여부의 기준으로 삼았다.
변수들은 상관관계가 거의 없는 독립변수를 사용해야 하며, 

변수들 간 상관성이 높은 다중공선성이 발생하는 모델은 성능이 

저하될 수 있어 바람직하지 않다(Dormann et al., 2013). 따라서 

식 (3)과 같은 피어슨 상관계수(Pearson correlation coefficient)를 

구하여 연속형 변수들의 상관관계를 산출하고, 높은 상관성을 가지

는 변수들은 제거하였다. 

   






      


  



  

  (3)

여기서, 는 변수 간 피어슨 상관계수, , 는 각 변수의 

값,  는 각 변수 간 공분산, , 는 각 변수의 표준편차, 
, 는 각 변수의 평균, 은 변수의 개수이다. 변수 간 피어슨 

상관계수를 시각화하면 Fig. 5와 같다. 통상적으로 피어슨 상관계수

의 절댓값이 0.3 이상이면 변수 간에 뚜렷한 상관관계가 있다고 

간주한다(Ratner, 2009). 따라서 피어슨 상관계수의 절댓값이 0.3 
이상인 변수들은 교량폭, 교량연장과 공용기간으로 대표된다고 

보고, 이 3가지 변수들을 제외하고는 제거하였다. 
이상과 같은 절차를 거쳐 모델 구축에 사용하는 변수는 시설물종

별등급구분, 교량연장, 교량폭, 상하행선분리여부, 상부구조형식, 
공용기간, 교량별 평균일교통량, 교량위치와 2년 이내 보수보강 

Fig. 5. Pearson Correlation Coefficient of Features
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내역 여부와 같이 총 9개가 도출되었다. 따라서 모델의 구축 시 

모델에서 예측하고자 하는 목표인 안전등급을 포함하면 총 10개의 

데이터 종류를 사용하였다.

2.2.2 데이터 샘플링

머신러닝 모델의 개발을 위해서는 데이터를 훈련 데이터와 테스

트 데이터(Test data)로 나눈 후 알고리즘이 훈련 데이터를 학습하

여 모델을 구축하고, 테스트 데이터로 모델의 성능을 평가하는 

절차를 따른다. 이때, 훈련 데이터와 테스트 데이터는 Fig. 2와 

같이 7:3 비율 정도로 분할하는 것이 일반적이며, 이 연구에서도 

이러한 비율을 취하였다.
일반국도상 교량 8,850개의 안전등급 분포는 Table 2와 같다. 

일반국도 교량의 경우 E등급 교량은 없으며, C와 D등급 교량은 

A와 B등급 교량에 비해 그 수가 현저히 적은데, 특히 D등급 교량의 

수가 현저히 적다. 해당 데이터는 각 집단의 분포가 균등하지 않은 

불균형 데이터이므로 이를 그대로 학습한다면 A와 B등급만 주로 

학습하고, C와 D등급은 거의 학습하지 않는 문제가 발생하여 모델

의 예측 성능이 저하될 수 있다. 특히 C와 D등급은 유지관리 

측면에서 주의를 요하는 교량이므로 C와 D등급 교량을 올바로 

예측할 수 있는 모델을 생성하도록 데이터를 학습시키는 것이 

바람직하다. 따라서 이러한 불균형 문제를 개선하기 위해 C와 

D등급을 한 집단으로 묶은 후 샘플링 기법을 통해 각 집단(A, 
B, C+D)의 분포를 균등하게 만들어 등급별 예측 성능을 높이고자 

하였다.
이때 샘플링 기법에는 Fig. 6과 같이 언더 샘플링(Under- 

Fig. 6. Data Sampling Technique to Improve Imbalanced Data: (a) Random Under-sampling, (b) Random Over-sampling, (c) SMOTETomek Sampling 

Table 2. Distribution of Safety Grade of Bridges Located in 
National Roads

Safety grade Number of 
bridges

Percentage of 
bridges(%)

A 2,252 25.4
B 5,775 65.3
C 696 7.9
D 8 0.1
E 0 0

None
(No inspection or 

examination)
119 1.3

Sum 8,850 100
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sampling), 오버 샘플링(Over-sampling) 및 복합 샘플링

(Combined sampling)이 있다. 언더 샘플링이란 다수 집단의 데이

터를 임의로 선택하여 소수 집단의 수에 맞도록 데이터 비중을 

조절하여 모델링에 활용하는 방법이며, 유의미한 데이터로 축약시

킬 수 있지만 중요 정보가 유실될 우려가 있다. 오버 샘플링은 

언더 샘플링과는 반대로 소수 집단의 데이터를 다수 집단에 맞추어 

증폭시키는 방법으로, 정보의 유실을 방지할 수 있지만 반복되거나 

유사한 데이터의 증가로 과적합 현상이 일어나 모델의 성능을 

저하시킬 우려가 있다. 한편, 언더 샘플링과 오버 샘플링의 단점을 

보완하고자 두 가지 샘플링 기법을 결합한 복합 샘플링 기법도 

있다(Lee et al., 2019b). 따라서 이 연구에서는 모델링에 언더 

샘플링, 오버 샘플링 및 복합 샘플링 기법을 모두 적용하여 그 

결과를 비교해 보았다. 언더 및 오버 샘플링 기법에도 몇 가지 

방법이 있는데, 그 중 다수 집단 데이터를 소수 집단 데이터의 

수만큼 무작위로 감소시키는 랜덤 언더 샌플링을, 소수 집단 데이터

를 다수 집단 데이터의 수만큼 무작위로 증가시키는 랜덤 오버 

샘플링을 사용하였다. 복합 샘플링의 경우 언더 샘플링의 

TomekLinks 샘플링과 오버 샘플링의 SMOTE 샘플링을 결합한 

SMOTETomek 샘플링을 사용하였다. 이는 소수 집단과 다수 

집단에 속한 데이터 사이의 거리가 근접한 것을 한 집단으로 보고 

이를 노이즈로 간주하여 제거한 후, 소수 집단에 해당하는 데이터를 

가상으로 합성하고 증가시켜 데이터 불균형 문제를 해결하는 기법이다.

2.3 최적의 매개변수 적용 모델
의사결정나무 및 랜덤포레스트의 라이브러리를 그대로 사용하

면 데이터에 적합한 매개변수가 지정되어 있지 않아 모델의 성능이 

낮아진다. 이때 매개변수(Parameter)란 모델의 설정값을 의미하며 

사용자가 직접 조절 가능한데, 예측 성능을 향상시키기 위해서는 

최적의 매개변수를 선정해야 한다(Provost and Fawcett, 2013; 
Truică and Leordeanu, 2017). 엄밀히 말해 이처럼 사용자가 

직접 값을 설정해 줄 수 있는 매개변수는 초매개변수(Hyper 
parameter, 하이퍼파라미터)로서 일반적인 매개변수와는 구별되

어야 하지만, 여기에서는 기존 연구에서 통상적으로 그러하듯 매개

변수로 지칭하였다.
이 연구에서는 Scikit-learn의 GridSearchCV를 이용하여 최적

의 매개변수를 선정하였다. GridSearchCV는 분류에 사용하는 

매개변수들의 순차적인 입력을 통해 지정한 매개변수 범위에서 

모든 경우의 조합을 만들어 평가한다. 또한, 학습과 검증을 반복하여 

과적합을 방지하고 일반화 성능을 높이는 교차검증을 동시에 진행

하기 때문에 지정한 범위에서 가장 우수한 예측 성능을 가지는 

매개변수값을 확인할 수 있다(Scikit-learn developers, 2007- 
2022). 의사결정나무와 랜덤포레스트에서 조정할 매개변수들을 

Table 3에 나타내었으며, 여기서 max_depth, min_samples_split
과 min_samples_leaf는 의사결정나무가 깊게 생성되는 것을 방지

함으로써 과적합의 영향을 낮추어 모델의 성능을 확보하는 매개변

수이므로 필수적으로 조정해야 한다. 각 샘플링별로 이 연구에서 

도출된 의사결정나무 및 랜덤포레스트 알고리즘의 최적 매개변수

는 각각 Table 4 및 5와 같다.

Table 3. Hyper Parameters in Decision Tree and Random Forest

Hyper 
parameter Characteristics

criterion The function to measure the quality of a split 
(entropy, gini)

max_depth The maximum depth of the tree
min_samples

_split
The minimum number of samples required to 
split an intermediate node

min_samples
_leaf

The minimum number of samples required to be 
at a leaf node

max_
features

The number of features to consider when looking 
for the best split
(auto: all features , log: log


all features)

class_
weight

Whether to apply the weight of each class 
(apply: balanced, non-apply: None)

splitter

The strategy used to choose the split at each node
(the best method of splitting node for all features: 
best, the best method of splitting node after 
randomly extracting the features: random)
*Only used for Decision Tree

bootstrap
Whether bootstrap samples are used when 
building trees 
*Only used for Random Forest

Table 4. Hyper Parameters in Decision Tree Model

Hyper
 parameter

Sampling
Random 

under-sampling
Random 

over-sampling
SMOTETomek 

sampling
criterion 

[entropy, gini] gini entropy entropy

max_depth 
[1∼10] 5 None None

min_samples
_split [1∼15] 12 2 2

min_samples
_leaf [1∼15] 2 1 1

max_features 
[auto, log] auto auto auto

class_weight 
[balanced, None] balanced None None

splitter 
[best, random] best best best
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3. 교량의 안전등급 예측 모델 성능 평가

이 연구에서 예측하고자 하는 안전등급의 범주는 A등급, B등급 

및 C, D등급의 총 3가지로 구분되므로 다중 분류 모델에 해당된다. 
해당 모델에서 테스트 데이터는 훈련 데이터와는 달리 샘플링하지 

않기 때문에 범주별 분포가 불균형하다. 따라서 일반적인 정확도

(Accuracy)는 각 범주의 분포가 고려되지 않고 평균화되어 계산되

므로 소수 범주와 다수 범주가 혼재하는 분류에서는 모델 성능의 

적절한 평가 지표로 볼 수 없으며, 정확도 대신 다른 평가 지표가 

사용되어야 한다(He and Garcia, 2009). 이 연구에서는 다수 범주

인 A와 B등급뿐만 아니라 소수 범주인 C, D등급의 예측력도 

우수한 모델을 선정하기 위해 여러 가지 평가 지표로서 혼동행렬

(Confusion matrix), 균형 정확도(Balanced accuracy), 재현율

(Recall), ROC 곡선(Receiver Operating Characteristic curve) 
및 AUC(Area Under the Curve)를 사용하여 예측 성능을 평가하

였다.
 

3.1 혼동행렬
혼동행렬은 실제값과 예측값의 일치 여부를 보여주며, 이는 

교량 등급 분류 모델의 예측 성능을 평가하는 기본 지표가 된다. 
Fig. 7에서 대상의 실제값과 예측값이 분류하고자 하는 특정 범주로 

일치하면 TP(True Positive)이고, 실제값과 예측값이 모두 해당 

범주가 아니면 TN(True Negative)이다. 또한 분류하고자 하는 

범주에서 실제값은 특정 범주이나 예측값은 그 외 범주이면 

FN(False Negative), 실제값은 특정 범주가 아니지만 예측값은 

그러한 특정 범주이면 FP(False Positive)를 의미한다. 즉, TP와 

TN은 예측이 실제와 일치하는 정답이고, FP와 FN은 예측이 실제와 

다른 오답이다. 특히, 실제로 C, D등급인 교량을 A와 B등급으로 

상향하여 예측하는 경우인 FN은 교량의 유지관리가 비교적 시급한 

C, D등급을 추출하지 못하여 구조 안전성에 큰 문제를 야기할 

우려가 있으므로 그 개수를 최소화시키는 것이 바람직하다.
의사결정나무와 랜덤포레스트의 혼동행렬을 살펴보면 Fig. 8

과 같이 정답인 TP와 TN의 개수는 모든 등급의 예측에 있어 

랜덤포레스트가 의사결정나무보다 더 많은 것을 확인하였다. 또
한, 샘플링 기법 중 랜덤 언더 샘플링을 적용한 모델이 의사결정나

무와 랜덤포레스트 모두에서 실제 C, D등급인 교량을 A등급 

또는 B등급으로 상향하여 예측하는 경우인 FN의 개수가 가장 

적었다. 유지관리 측면에서는 C, D등급 교량의 예측 성능이 가장 

중요하므로 의사결정나무와 랜덤포레스트 모두 랜덤 언더 샘플링 

기법이 효과적이라고 판단된다. 추가적으로 C, D등급 교량의 

예측에서 랜덤 오버 샘플링과 SMOTETomek 샘플링은 의사결정

나무의 경우 TP보다 FN이 더 많아서 부적합했지만, 랜덤포레스트

에서는 비록 랜덤 언더 샘플링의 수준에는 못 미쳤지만 FN보다 

TP가 더 많은 것으로 나타났다. 한편, A등급의 예측력은 샘플링 

기법에 관계없이 랜덤포레스트가 대체로 우수했고, B등급의 예측

력은 분류 모델이나 샘플링 기법에 따라 차이가 있어 일률적으로 

언급하기 어려웠다. 
이처럼 혼동행렬을 통하여 의사결정나무와 랜덤포레스트 중 

성능이 뛰어난 알고리즘을 판별할 수 있으나, 샘플링별 모델의 

성능을 수치로 표현된 정량적인 기준으로 비교하기는 어렵다. 따라

서 모델 예측 성능을 좀 더 명확하게 정량적으로 판단하기 위해 

3.2절에서는 수치나 그래프로 표현될 수 있는 추가적인 지표들을 

이용하여 분석하였다.

3.2 정확도, C, D등급 재현율, ROC 곡선 및 AUC
일반적인 정확도는 전체에서 정답의 비율을 식 (4)로 구하며, 

테스트 데이터의 범주별 분포가 균등하지 않으면 예측력을 과대 

또는 과소평가할 우려가 있다. 따라서 이러한 정확도는 이 연구에서와 

Table 5. Hyper Parameters in Random Forest Model

Hyper 
parameter

Sampling
Random 

under-sampling
Random 

over-sampling
SMOTETomek 

sampling
criterion 

[entropy, gini] gini gini gini

max_depth 
[1∼10] 9 9 9

min_samples
_split [1∼15] 4 7 2

min_samples
_leaf [1∼15] 1 1 1

max_features 
[auto, log] auto auto auto

class_weight 
[balanced, None] balanced balanced balanced

bootstrap
[True, False] False False False

Fig. 7. Confusion Matrix
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같이 테스트 데이터가 불균형한 경우에는 평가 지표로서 적절치 

않다. 불균형한 테스트 데이터의 경우 식 (5)와 같이 재현율과 특이도

의 산술평균으로 계산되는 균형 정확도를 평가 지표로 사용하는 

것이 바람직하다. 이는 각 범주의 개수 차이의 영향을 줄임으로써 

개수가 작은 범주의 예측 성능이 왜곡되지 않도록 하는 장점이 있다. 
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Fig. 8. Results of Confusion Matrix: (a) Decision Tree, (b) Random Forest
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Balanced accuracy  

 



     (5)

 
정밀도(Precision)는 식 (6)과 같이 특정 범주로 예측한 것 중에

서 실제로 특정 범주에 존재하는 비율을 나타낸 것이며, 식 (7)과 

같은 재현율은 실제 특정 범주에 속하는 것 중 예측이 맞는 비율을 

의미한다(He and Garcia, 2009). 한편 F1-score는 식 (8)과 같이 

정밀도와 재현율의 조화평균으로서 다중 분류 모델의 대표적인 

평가 지표 중 하나이다(Grandini et al., 2020). 보통 재현율과 

정밀도는 상대적인 관계를 가지고 있어 모든 범주의 예측 성능이 

뛰어나지 않은 이상 재현율이 감소하면 정밀도가 상승하고, 정밀도

가 감소하면 재현율이 상승하는 경향이 있다. F1-score는 조화평균

의 특성상 재현율과 정밀도 중 하나가 저하되면 낮은 수치를 산출하

게 된다. 따라서 모델의 목적에 따라 정밀도, 재현율과 F1-score 
중 더 중요시되는 평가 지표를 선정해야 한다. 안전등급 예측 시 

C, D등급 교량이 유지관리의 중점이 되므로 이를 올바로 예측하는 

것이 무엇보다 중요하다. 따라서 정밀도, 재현율, F1-score 중 C, 
D등급의 재현율을 주로 고려하여 예측 성능을 평가하였다.

Precision 
     (6)

Recall 
     (7)

F‐score  Precision Recall

Precision·Recall     (8)

한편, ROC 곡선은 분류에서 비용에 해당되는 FPR(False 
Positive Rate)과 이득에 해당되는 TPR(True Positive Rate)의 

비율을 시각적으로 나타내어 모델의 예측 성능을 쉽게 판단할 

수 있도록 한 것이다. FPR은 실제 특정 범주에 존재하지 않는 

값을 특정 범주에 존재한다고 예측하는 비율로 비용에 해당하며, 
TPR은 실제 특정 범주에 존재하는 값을 올바로 예측하는 비율로 

이득에 해당한다. ROC 곡선은 (0, 1)에 가까울수록 이득이 많이 

발생해도 손실 발생이 적다는 것을 의미하므로 분류가 완벽에 

가까움을 나타낸다(He and Garcia, 2009). AUC는 ROC 곡선의 

아래쪽 면적을 나타낸 값으로 ROC 곡선의 성능을 수치로 비교할 

때 유용하다. AUC는 1에 가까울수록 성능이 좋다는 것을 의미하고, 
통상적으로 0.8 이상이면 성능이 뛰어난 분류기, 0.7 이상이면 

성능이 준수한 분류기로 간주하며, 0.5 이하이면 분류의 의미가 

없다는 것을 의미한다(Hosmer and Lemeshow, 2000). ROC 곡선 

및 AUC는 분류 모델의 대표적인 평가 지표이며, 개별 범주에 

따른 비용 및 손실을 계산하기 때문에 다른 범주의 영향을 적게 

받으므로 불균형 데이터의 분석에 적합하다고 판단하여 평가 지표

로 사용하였다.
분석 결과 의사결정나무와 랜덤포레스트 모델의 균형 정확도, 

C, D등급 재현율, AUC를 Table 6 및 7에 나타내었고, ROC 
곡선은 Fig. 9와 같다. 여기서 균형 정확도 및 AUC는 모든 등급에 

대한 평균값이다. 의사결정나무의 경우 랜덤 언더 샘플링이 모든 

측면에서 랜덤 오버 샘플링 및 SMOTETomek 샘플링보다 성능이 

우수하였다. 특히, 랜덤 언더 샘플링은 AUC가 0.7 이상으로 성능이 

준수하였고, 무엇보다 C, D등급의 재현율이 78.7%로 다른 두 

가지 샘플링 기법보다 월등히 우수하였다. 랜덤포레스트의 경우 

모든 샘플링에서 균형 정확도가 64~67% 수준으로 의사결정나무보

다 좋은 성능을 보유하였으며, AUC 또한 0.8 이상으로 성능이 

뛰어난 분류기로 판단할 수 있었다. 다만 C, D등급의 재현율은 

랜덤 언더 샘플링이 83.4%로 다른 두 샘플링보다 우수하였다. 
이는 교량의 안전등급 판정과 관련된 기존의 이진 분류 모델 연구

(Chung et al., 2016)에서 C, D등급의 재현율이 67.3%였던 것과 

비교할 때 재현율을 16.1%p 향상시킨 것으로서, 이 연구에서 적용

한 분류 기법의 우수성을 보여주고 있다. 
ROC 곡선의 경우 의사결정나무의 랜덤 언더 샘플링에서는 

A등급 및 C, D등급의 예측 성능이 B등급보다 상대적으로 우수하게 

나타났다. 하지만, 랜덤 오버 샘플링 및 SMOTETomek 샘플링은 

등급에 관계 없이 곡선이 (0, 1)에서 비교적 멀리 떨어진 형상이기 

때문에 성능이 낮았으며, 이러한 경향은 Table 6의 상대적으로 

작은 AUC값에도 반영되어 있다. 반면 랜덤포레스트에서는 모든 

샘플링 기법에서 ROC 곡선의 형태가 의사결정나무보다 우수한 

Table 6. Evaluation of Predictive Performance in Decision Tree

Evaluation index

Sampling
Random 
under-

sampling

Random 
over-

sampling

SMOTETomek 
sampling

Balanced accuracy(%) 61.1 56.4 56.8
Recall of C, D grade(%) 78.7 31.3 41.2

AUC 0.763 0.675 0.676

Table 7. Evaluation of Predictive Performance in Random Forest

Evaluation index

Sampling
Random 
under-

sampling

Random 
over-

sampling

SMOTETomek 
sampling

Balanced accuracy(%) 67.0 64.7 67.0
Recall of C, D grade(%) 83.4 63.5 71.1

AUC 0.823 0.834 0.834
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Fig. 9. Comparison of ROC Curves: (a) Decision Tree, (b) Random Forest
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것으로 나타났으며, 이는 Table 7의 AUC값에서도 확인할 수 

있다. 다만 B등급의 예측 성능이 A등급 및 C, D등급보다 떨어지는 

경향은 의사결정나무의 랜덤 언더 샘플링과 유사하게 나타났다.
이러한 결과들을 바탕으로 의사결정나무와 랜덤포레스트의 성

능을 전반적으로 비교하자면 균형 정확도, C, D등급 재현율, AUC, 
ROC 곡선 모두 랜덤포레스트가 더 우수한 것으로 나타났다. 특히, 
랜덤포레스트의 샘플링 기법 중 C, D등급의 재현율이 월등히 뛰어

난 랜덤 언더 샘플링이 부각되었다. 이상과 같이 교량의 안전등급 

예측에 두 가지 분류 모델을 적용하여 분석한 결과 랜덤포레스트 

모델의 랜덤 언더 샘플링이 C, D등급을 추출하는 예측력이 우수하

여 권장될 수 있다.

3.3 활용 방안
이상과 같이 일반국도상 교량 8,850개에 대해서는 Table 4 

및 5의 매개변수를 가지고 랜덤포레스트 모델의 랜덤 언더 샘플링 

기법을 적용하는 것이 효과적인 것으로 나타났다. 데이터의 분포나 

성질에 따라 최적의 분류 모델이나 샘플링 기법은 달라질 수 있으나, 
일반국도 외에 고속국도나 지방도상의 교량들도 유사한 데이터 

분포 및 성질을 가지고 있다고 가정한다면 동일한 기법을 적용하여 

분석 가능하다.
제안된 기법을 활용하여 점검이 실시되지 못했거나 점검 시기

가 초과된 교량의 성능을 예측할 때는 각종 데이터와 더불어 

안전등급을 확인하고자 하는 연도를 입력하면 예상되는 교량 

안전등급을 산출하게 된다. 특히, 제안 기법은 노후도가 큰 C, 
D등급 교량의 예측력이 우수하므로 교량의 적정 보수보강 시기 

추정 및 유지관리 예산 산출에 유용하게 활용될 수 있을 것으로 

기대된다.

4. 교량 안전등급의 영향 요인

결정나무 기반 알고리즘으로 분류 모델들을 생성하였기 때문에 

불순도가 감소하는 정도를 계산하여 모델을 생성하는 과정에서 

변수들이 분류 성능에 영향을 미치는 정도인 변수 중요도(Variable 
importance)를 확인할 수 있다. 또한, 다른 알고리즘에도 사용하는 

순열 변수 중요도(Permutation feature importance)도 계산할 수 

있다. 순열 변수 중요도는 학습이 끝난 모델에서 변수를 하나씩 

제거해가며 예측 성능을 많이 저하시키는 변수를 선정함으로써 

파악할 수 있다(Scikit-learn developers, 2007-2022).
이 연구에서는 변수 중요도와 순열 변수 중요도를 사용하여 

모델에 영향을 미치는 주요 요인을 도출하고 실제 경향과 비교하여 

주요 변수와 안전등급의 관련성을 분석하였다. 이 연구에서 최적으

로 나타난 랜덤 언더 샘플링을 적용한 랜덤포레스트 모델에서 

변수 중요도와 순열 변수 중요도는 Table 8과 같으며, 공통적으로 

나타난 중요 변수는 공용기간, 교량연장, 교통량, 시설물종별등급구

분이다. 
이하에서는 Table 8에 제시된 중요 변수들 중 대표적으로 공용기

Table 8. Variable Importance and Permutation Feature 
Importance of the Random Forest Using Random 
Under-sampling

Rank Variable importance Permutation feature importance
1 Service period Service period
2 Bridge length Bridge length
3 Average daily traffic Average daily traffic
4 Facility class Facility class

5 Bridge width Separation of northbound and 
southbound lanes

2,500

2,000

1,500

1,000

500

0

80

60

40

20

0

~1991 1992~2001 2002~2011 2012~2021

N
u
m

b
er

 o
f 

b
ri
d
g
es

R
at

io
 o

f 
g
ra

d
e(

%
)

Number of A
Number of B
Number of C, D
Ratio of A
Ratio of B
Ratio of C, D

Year of bridge completion

100

Fig. 10. Safety Grade According to Completion Year of Bridges
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간과 교통량이 교량 안전등급과 관련성이 큰 것으로 나타난 이유를 

실제 상황에 비추어 분석하였다.
공용기간은 교량의 노후화와 직접적으로 관련된 시간적 요인으

로 교량의 안전등급에 큰 영향을 준다. 교량 준공 후 시간이 많이 

경과될수록 결함이 발생하고, 지속적인 사용으로 인하여 내구성과 

안전성이 저하되기 때문에 교량의 노후화가 진행된다. Fig. 10에서 

C, D등급 교량의 비율은 1991년 이전에 준공된 교량에서 25.6%로 

가장 높았으며, 최근 10년 사이에 준공된 교량에서는 그 비율이 

1.2%로 가장 낮았다. 또한, 최근 준공되어 공용기간이 짧은 교량일

수록 노후화가 많이 진행되지 않아 결함이 적어서 A등급 교량의 

비율이 증가하였다. 이처럼 A와 C, D등급의 교량은 공용기간에 

따른 경향이 뚜렷하였다. 반면 B등급 교량의 경우 공용기간과의 

관련성이 명확하지 않아 분류 모델에서 Fig. 9와 같이 B등급의 

예측력이 저하된 일부 원인이 되었을 것으로 예상된다.
교통량은 차량하중에 의한 교량의 피로 현상과 관련하여 안전성 

및 내구성에 영향을 미친다. 특이 사항으로는 Fig. 11과 같이 교통량

이 하루 1,000대 이하이거나 10,000대 이상이면 C, D등급 교량의 

비율이 다소 커지고 A등급 교량의 비율이 다소 작아지는 경향이 

있었다. 특히, 교통량이 10,000대 이상으로 많은 경우 반복되는 

차량하중으로 인해 피로가 누적되어 균열이나 처짐 등 교량의 

사용성이 저하되고 노면의 파손 등과 같은 결함도 발생할 가능성이 

크기 때문에 그러한 결과가 나타난 것으로 보인다. 이처럼 교통량이 

매우 많거나 적은 경우 안전등급의 저하 경향이 나타났다.

5. 결 론

이 연구에서는 교량의 안전등급 예측을 위해 머신러닝 알고리즘

인 의사결정나무와 랜덤포레스트를 이용하여 다중 분류 모델을 

개발하였다. 수집된 교량 데이터에서 변수 추가, 제거, 축소 및 

다중공선성 검토 과정을 거쳐 모델 구축에 필요한 최적의 변수들을 

도출하였다. 개발된 다중 분류 모델의 예측 성능 평가 시 일반적인 

평가 지표가 아닌 범주 간 불균형 데이터에 적합한 평가 지표들을 

통해 모델이 준수한 예측 성능을 보유하는지 판단하였다. 또한 

훈련 데이터의 불균형 문제를 개선시키기 위해 랜덤 언더 샘플링, 
랜덤 오버 샘플링, SMOTETomek 샘플링 기법을 각각 적용하여 

결과를 비교하였다. 이 연구에서 도출된 주요 결론은 다음과 같다.
(1) 결정나무 기반 알고리즘을 이용하여 교량의 안전등급 분류 

모델을 개발하였기 때문에 모델 형성 과정에서 결과에 중요한 

영향을 미치는 변수들을 파악할 수 있었다. 의사결정나무와 

랜덤포레스트에서 공통적으로 공용기간, 교량연장, 교통량 및 

시설물종별등급구분이 주요 인자로 확인되었다. 특히 교량의 

노후화와 직접적으로 관련된 공용기간은 모델에서 가장 큰 영향

을 미치는 것으로 나타났다. 이와 같이 변수 중요도를 통해 

확인한 주요 변수들은 실제 예상되는 교량의 거동으로부터 분석

해 보아도 역시 안전등급에 큰 영향을 미칠 것으로 예상되었다.
(2) 일반적인 정확도로 다중 분류 모델의 성능을 평가하는 것은 

왜곡된 결과를 산출할 수 있기 때문에 다중 분류 모델의 성능 

평가에 적합한 혼동행렬 기반의 균형 정확도, 재현율, ROC 
곡선 및 AUC와 같은 다양한 지표들을 활용하여 모델의 성능을 

평가하였다. 그 결과 의사결정나무보다 랜덤포레스트를 적용한 

다중 분류 모델이 전반적인 성능 평가 지표 측면에서 우수한 

성능을 나타냈다. 따라서 랜덤포레스트가 의사결정나무보다 

교량의 안전등급 예측에 더욱 적합한 알고리즘으로 판단되었다. 
또한, 샘플링 기법에서는 두 가지 분류 모델 모두에서 랜덤 
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Fig. 11. Safety Grade According to Average Daily Traffic
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언더 샘플링이 대체로 우수한 예측력을 보였으며, 특히 노후화가 

비교적 심하여 유지관리 측면에서 중요한 C, D등급의 재현율이 

월등히 뛰어났다. 결론적으로 교량의 안전등급 예측을 위해서는 

랜덤 언더 샘플링 기법이 적용된 랜덤포레스트 모델을 사용하는 

것이 바람직하다고 판단된다.
(3) C, D등급 교량을 C, D등급 그대로 분류하여 예측할 확률인 

재현율은 랜덤 언더 샘플링 기법이 적용된 랜덤포레스트 모델에

서 83.4%로, 기존의 이진 분류 모델에서의 67.3%보다 16.1%p 
향상된 결과를 얻을 수 있었다. 이는 이 연구에 적용한 다중 

분류 모델이 두 가지 분류만 가능한 이진 분류 모델과 비교할 

때 더욱 다양한 교량 안전등급을 고려할 수 있다는 장점과 

더불어 중요 등급 교량의 예측력이 우수함을 보여주고 있다.
(4) 제안된 기법을 점검이 실시되지 못했거나 점검 시기가 초과된 

교량의 데이터에 적용하면 현재 또는 특정 시기의 교량 안전등급

을 예측할 수 있다. 특히, 제안된 기법은 C, D등급 교량의 

예측력이 우수하므로 교량의 적절한 보수보강 시기 추정 및 

유지관리 예산 산출에 유용하게 활용될 수 있을 것으로 기대된

다. 이 연구는 일반국도상 교량의 분석에 집중했지만, 추후 

고속국도나 지방도상 교량의 안전등급 분석에도 확장하여 적용

할 수 있을 것으로 판단된다.
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