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인공신경망 알고리즘을 이용한 지반공학문제의Levenberg-Marquardt
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Algorithm in Geotechnical Engineering Problem
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SYNOPSIS : Successful design, construction and maintenance of geotechnical structure in soft ground and
marine clay demands prediction, control, stability estimation and monitoring of settlement with high accuracy.
It is important to predict and to estimate the compression index of soil for predicting of ground settlement.
Lab. and field tests have been and are indispensable tools to achieve this goal. In this paper, Artificial Neural
Networks (ANNs) model with Levenberg-Marquardt Algorithm and field database were used to predict
compression index of soil in Korea. Based on soil property database obtained from more than 1800
consolidation tests from soils samples, the ANNs model were proposed in this study to estimate the
compression index, using multiple soil properties. The compression index from the proposed ANN models
including multiple soil parameters were then compared with those from the existing empirical equations.
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서 론1.

연약지반에 구조물을 시공하는 경우에 대상 구조물의 안정성과 침하에 대한 사전 검토가 필요하며 이

를 위해서는 연약지반의 공학적 특성을 파악하는 것이 중요하다 년 연약지반의 공학적 특성(Das, 2007 ).

은 주로 현장시험이나 실내시험을 통하여 추정된다 연약지반의 압밀특성을 규명하는 토질상수 중에서.

압밀계수는 현장에서 수행되는 원위치 시험법 중에서 CPTu(cone penetration test with pore water

등이 최근에 국내에measurement), SBPT(self-boring pressuremeter test), DMT(flat dilatometer)

서도 많이 제안되고 있으며 이를 원위치시험 및 실내시험들의 상관식을 근거한 경험식들을 최근까지도,

많은 국외 연구자들에 의하여 이루어지고 있다 윤길림 등 년 연약지반의 압밀 특성 값들 중 연( , 2003 ).
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약지반의 최종 침하량 산정에 가장 중요한 요소인 압축지수를 현장시험으로부터 신뢰성 있게 예측할 수

있는 시험장치는 아직 개발되어 있지 못한 실정이다 따라서 압축지수의 산정은 기존 제안자들에 의한. ,

경험식을 이용하거나 또는 실내시험을 수행하여 결정하여야 하는 문제가 있다 기존 제안된 국외 경험.

식의 경우는 대부분 국내지반과 전혀 다른 물성치 응력이력 그리고 흙입자 구조배열을 가지는 국외지,

반에 국한된 결과라고 할 수 있다 윤길림 등 년 압축지수의 산정에 있어 불확실성을 포함할 수( , 2003 ).

있는 기존 국외의 경험식을 맹목적으로 적용하는 것보다는 불확실성을 최소화하고 국내 점토의 기본 물

성치들에 대한 충분한 검토에 근거하는 적합한 압축지수의 경험식을 제안하여 경제적인 설계가 이루어

질 수 있도록 경험식를 제안할 필요성이 증가하고 있다 윤길림 등 년 국내 연약지반의 압축지수( , 2003 ).

를 추정하는 연구는 송만순 년 윤길림 등 년 이 수행하여 실제 값과의 비교를 통해 예측식(1988 ), (2003 )

의 제안 및 타당성을 검토한 바가 있다 본 논문에서는 압밀에 대한 공학적 특성들 중에 점토의 압축.

성을 대변하고 있는 압축지수와 관련한 지반 물성 값들과 상관성을 보다 면밀히 조사하고자 인천지역의

약 개 데이터에 대하여 분석하였다 분석된 결과와 데이터베이스를 토대로 인천지역 연약지반에 적187 .

합한 새로운 압축지수에 대해 인공신경망을 이용하여 예측 식을 제안하고자 한다 제안된 예측 식은 기.

존의 추정식과 비교검토를 수행하였다.

적용된 인공신경망의 개요2.

인공신경망의 정의2.1

인공신경망 은 인간 두뇌의 구조와 동작방식을 모델로 하여 간단한 기능을(artificial neural network)

하는 단위 처리기 사이를 연결시킨 망구조로 뇌의 신경세포를 단순화시켜 수학적으로 모델링한 인공 신

경세포들과 그들 간의 연결로 이루어져 있다 년 인공신경망을 구성하는 처리소(Hecht-Nielsen, 1990 ).

자들은 전달함수를 가지고 있어서 시스템의 비선형 특성을 학습할 수 있고 입력과 출력공간의 사상

특성에 따라 연상기억 필터 변환 인식(mapping) (associative memory), (filter), (transformation),

최적화 등의 기능을 수행할 수 있다 년 인공신경망(perception), (optimization) (Hecht-Nielsen, 1990 ).

은 입력층과 출력층을 거치면서 입력층에서 입력되는 여러 변수들 중에서 출력에 큰 영향을 미치는 변

수를 학습규칙에 의하여 선택한 후 예측 안전율을 추정할 수 있다 여기에서 사용되는 학습규칙은 일반.

화 델타규칙 이며 최급하강법 에 의하여 시행되는(generalized delta rule) (gradient descent method)

데 최급하강법은 다층 퍼셉트론 인공신경망을 학습시켜 모형의 최적 매개변수를 구하는 방법이다,

등 년 다층 퍼셉트론은 입력층과 출력층 사이에 하나 이상의 은닉층이 존재하는 인(Rumelhard , 1986 ).

공신경 회로망으로 그림 과 같은 계층구조를 갖는다 단층퍼셉트론의 경우 학습 가능한 층이 하나만1 .

존재하기 때문에 선형 분리 가능한 문제에만 적용가능하다는 한계가 있는데 이러한 한계를 벗어나기,

위하여 다층 퍼셉트론을 이용한다 다층 퍼셉트론 은 단층 퍼셉트론과 유사한. (multi-layer perceptron)

구조를 가지고 있지만 은닉층과 각 유니트의 입출력 특성을 비선형으로 함으로써 네트워크의 능력을 향

상시켜 단층 퍼셉트론의 여러 가지 단점들을 극복했다 등 년(Rumelhard , 1986 ).
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그림 다층 신경망의 구조 및 학습 모식도 등 년1. (Rumelhard , 1986 )
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알고리즘2.2 Levenberg-Marquardt (LM)

알고리즘 알고리즘 은 비선형 함수들의 제곱의 합으로 된 최소화 함수로Levenberg-Marquardt (LM )

만들어진 를 변형한 방법이다 이것은 를Newton's method . Mean Squared Error (MSE) performance

로 사용했을 때 인공신경망 학습에 매우 잘 맞는 것으로 알려져 있다 를index . performance index F(x)

최적화시키기 위한 는 다음과 같다Newton's method .

   
 (1)

여기서,  ∇
   이고,  ∇  이다 일반적으로 는 식 로 나타낼 수 있으. F(x) (2)Δ

며 는 로서 식 로 표현되어진다, J Jacobian matrix (3) .

∇  (2)











⋯ 






⋮ ⋮ ⋮




⋯ 










 
 ⋯  

⋮ ⋮ ⋮
 ⋯  




 (3)

여기서, 는 연결강도의 벡터, 는 뉴런의 바이어스, 은 오차 벡터 개별적 패턴에 대한 실제값과(

네트워크에 의해 계산된 값과의 차 이다 다음으로 요소의 를 구하여 보면 식) . k, j Hessian matrix , (4),

그리고 로 나타낼 수 있다(5), (6) (7) .

∇  


 

 










  (4)

∇  (5)


 



∇
 (6)

∇≅ (7)

식 와 식 를 식 에 대입하면 를 식 과 같이 구할 수 있다(7) (2) (1) Gauss-Newton method (10) .

     


      


   (10)

에 비해 가 더 나은 점은 차미분을 계산할 필요가 없다Newton's method Gauss-Newton method 2

는 것이다 그러나 에 한 가지 문제점이 있다 그것은. Gauss-Newton method . 의 역행렬을 구

하기가 어렵다는 것이다 이것은 다음의 간략화된 매트릭스를 수정해서 해결할 수 있다. Hessian .

 (11)

위 매트릭스의 역행렬을 구하기 위해 의 고유값과 고유벡터를, H   ⋯  와

  ⋯ 라 가정하면 식 로 나타낼 수 있다(12) .
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          (12)

고유벡터 는 고유벡터 와 같아지고 고유벡터, 는  가 된다. 는 모든 에 대해

  이 될 때까지 가 증가함에 의해 양의 값이 될 수 있다 그러므로 매트릭스는 역행렬이 된다. .

결과적으로 알고리즘은 식 또는 로 나타낼 수 있다LM (13) (14) .

   
 

  (13)

∆    (14)

이 알고리즘은 가 증가함에 따라 작은 학습율을 가지는 알고리즘에 접근할 수 있steepest descent

는 매우 유용한 방법이다 알고리즘은 비선형 함수들의 제곱의 합으로 된 최소화 함수로 만들어진. LM

를 변형한 방법이다 이것은 를Newton's method . Mean Squared Error (MSE) performance index F(x)

로 사용했을 때 인공신경망 학습에 매우 잘 맞는 것으로 알려졌다 알고리즘을. Levenberg-Marquardt

의 훈련에 적용하는 방법은 다음과 같다 훈련에서multilayer network . multilayer network performance

는 이다 각 이 같은 확률로 일어난다고 가정하면index mean squared error . output , mean squared error

는 훈련세트의 번째 의 의 합에 비례하며 이것은 식 와 같이 표현되어진다Q output squared error , (15) .

 












 











 







(15)

여기서, ej,q는 번째 입력값과 출력값의 쌍에 대한 번째 항의 오차이다 알고리q j . Levenberg-Marquardt

즘에서 중요한 단계는 를 계산하는 것이다 이것을 계산해내기위해서는 역전파 알고리즘Jacobian matrix .

의 변환이 사용된다 의 연결강도와 에 대해 일반적인 역전파 알고리즘에서는. network bias squared error

의 미분을 계산한다 를 만들기 위해서 의 미분대신에 의 미분을 계. Jacobian matrix squared error error

산해야한다 벡터는 식 벡터는 식 로 나타낸다. error (16), parameter (17) .

   ⋯     ⋯   ⋯  (16)

   ⋯   
 

 ⋯ 
 

 ⋯ 
 

 ⋯ 
  (17)

여기서 N=Q×SM이고, n=S1(R+1)+S2(S1+1)+.......+SM(SM-1 이다 식 과 를 식 에 대입+1) . (16) (17) (3)

하면 의 는 식 과 같다multilayer network Jacobian matrix (18) .

1

1

1

1

1,1 1,1 1,1 1,1
1 1 1 1
1,1 1,2 1,

2,1 2,1 2,1 2,1
1 1 1 1
1,1 1,2 1,

,1 ,1 ,1 ,1
1 1 1 1
1,1 1,2 1,

1,2 1,2 1,2 1,2
1 1 1 1
1,1 1,2 1,

( )
M M M M

S R

S R

S S S S

S R

S R

e e e e
w w w b

e e e e
w w w b

J x
e e e e

w w w b

e e e e
w w w b

∂ ∂ ∂ ∂⎡
⎢ ∂ ∂ ∂ ∂

∂ ∂ ∂ ∂
∂ ∂ ∂ ∂

=
∂ ∂ ∂ ∂

∂ ∂ ∂ ∂

∂ ∂ ∂ ∂
∂ ∂ ∂ ∂

⎣

L L

L L

M M M M

L L

L L

M M M M

⎤
⎥

⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎦

(18)
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위의 각 항은 역전파 알고리즘을 간단히 수정함으로써 계산될 수 있다 기본적인 역Jacobian matrix .

전파 알고리즘의 각 항들의 계산은 식 와 같다(19) .









(19)

알고리즘에 필요한 의 각 항들은 식 과 같이 나타내어지Levenberg-Marquardt Jacobian matrix (20)

며 역전파 알고리즘의 미분은 식 과 같이 계산된다, (21) .

 





(20)











×






(21)

여기서 오른쪽의 첫 번째 항은 로써 정의된다 역전파 알고리즘은 출력층부터 입력층으로sensitivity .

거꾸로 진행되면서 가 계산된다 의 각 항도 같은 개념으로 다음과 같은 식sensitivity . Jacobian matirix

의 를 사용해 계산될 수 있다Marquardt sensitivity .

 
 










(22)

의 각 항은 식 으로 계산되며 는 식 로부터 식 로 나타내어 진다Jacobian matrix (23) , bias (23) (24) .

 












×






 
 ×







 
 ×


(23)

 












×






 
 ×







 
 ×


(24)

는 출력층을 제외하고는 역전파 알고리즘의 와 비슷한 방법으로 계Marquardt sensitivity sensitivity

산된다 출력층의 는 다음과 같다. Marquardt sensitivity .

 
 
















 







 


     

  ≠
(25)

그러므로 입력 Pp가 에 적용되어서 출력network aMq가 나올 때 알고리즘은, Levenberg- Marquardt

식 으로 초기화된다(26) .


  

 (26)

 
 의 열은 의 한 행을 생성하기 위해 를 통해 역전파 되어져야만 한matrix Jacobian matrix network
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다 생성된 행은 식 을 이용해 역전파되어진다 각 층의 전체적인 는. (27) . Marquardt sensitivity matrix

입력에 대해 계산되어진 를 붙이면서 만들어진다 식 을 이것을 나타낸 것이다matirix . (28) .


 

 


(27)

    
 

⋯  
 (28)

가 역전파된 후에 는 식 와 식 을 사용해 계산된다 알고리즘은sensitivity , Jacobian matrix (23) (24) . LM

다음과 같이 요약할 수 있으며 그림 는 알고리즘의 순서도를 나타낸 것이다, 2 LM .

에 모든 입력을 적용하여 그에 따른 의 출력과1. network network error eq=tp-a
M
q를 계산한다 식.

을 이용해 모든 입력에 대한 의 합 를 계산한다(15) squared error F(x) .

식 의 를 계산하다 식 로 초기화 시킨 후 식 을 이용해 를2. (18) Jacobian matrix . (26) , (27) sensitivity

계산한다 식 를 이용해 에 각각의 를 붙인다 식 와 으로. (28) Marquardt sensitivity matrix . (23) (24)

의 각 항을 계산한다Jacobian matrix .

식 를 풀어3. (14) xΔ k를 구한다.

4. xk+ xΔ k를 이용해 의 합을 재계산한다 새로운 의 합이 단계에서 구한 값squared error . squared error 1

보다 더 작다면 에 를 나누고, xμ υ k+1=xk+ xΔ k로 하고 단계로 다시 돌아간다 의 합이 줄어1 . squared error

들지 않는다면 에 를 곱하고 단계로 돌아간다 알고리즘은 식 의 평균이 미, 3 . Levenberg-Marquardt (2)μ υ

리 계산된 값보다 더 작거나 의 합이 목표 보다 작아진다면 수렴한다고 가정한다squared error error .

시 작

연결강도와 바이어스 초기화

학습자료의 정규화

입력층에 학습패턴 입력

은닉층 노드의 출력계산

출력층 노드의 출력계산

학습패턴의 증가

하습패턴 종료?

학습횟수의 증가

학습종료조건 만족?

종 료

Xk 계산

Jacobian 매트릭스 계산

각 학습패턴에 대한 error 계산

XK+1계산

아니요

예

예

아니요

시 작

연결강도와 바이어스 초기화

학습자료의 정규화

입력층에 학습패턴 입력

은닉층 노드의 출력계산

출력층 노드의 출력계산

학습패턴의 증가

하습패턴 종료?

학습횟수의 증가

학습종료조건 만족?

종 료

Xk 계산

Jacobian 매트릭스 계산

각 학습패턴에 대한 error 계산

XK+1계산

아니요

예

예

아니요

그림 알고리즘의 계산 흐름도2. LM
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압축지수 추정방법3.

단일 지반변수 모델에 의한 압축지수 추정식3.1

점토지반의 압축지수 추정을 위하여 제안되어진 경험식들 중에서 기본 물성치의 단일 지반변수를 적

용하고 있는 경험식들을 요약하면 다음의 표 과 같다 국외 여러학자들의 연구결과에 의하면 압축지수1 . ,

에 직접적인 영향을 줄 수 있는 단일 지반변수는 액성한계( 자연함수비), ( 현장 간극비), ( 그리),

고 소성지수 로 규정하고 있으며 이들과 압축지수와의 관계는 모두 선형식으로 제안하고 있다(PI) .

제 안 자 제 안 식 비 고

For    

와 년Terzaghi Peck (1967 )

등 년Azzouz (1976 )

년Mayne (1980 )

    

    

    

Normally consolidated clays

All clays

All clays

For    

등 년Azzouz (1976 )

년Koppula (1981 )

년Herrero (1983 )

    

  

    

All clays

For    

년Nishida (1956 )

년Cozzolino (1961 )

년Sowers (1970 )

    

    

    

All clays

Brazilian clay

Clays with low plasticity

For   

등 년Nacci (1975 )

등 년Nakase (1988 )

   

   

North Atlantic clay

Bset for ≺ 

복수 지반변수 모델에 의한 압축지수 추정식3.2

점토지반의 압축지수 추정을 위하여 제안되어진 경험식들 중에는 표 과 같이 기본 물성치의 단일 지1

반변수를 적용하는 경우 외에 개 이상의 복합 지반변수를 고려하는 경험식들도 제안되고 있으며 이를2

요약하면 표 와 같다2 .

제 안 자 제 안 식 비 고

년Rendon-Herrero (1983 )   
   

 All clays

등 년Azzouz (1976 )          678 data points

년Koppula (1981 )
      
    

109 data points

년Carrier (1985 )
    


All clays

년Koppula (1986 )      All clays

와 년Al-Khafaji Andersland (1992 )        72 data points

표 복합 지반변수를 포함하는 기존의 경험적 제안식들2.
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압축지수와 관련된 데이터베이스의 특성 분석4.

연구대상 지구에서 압축지수에 영향을 미치는 다양한 인자들과의 상관성은 그림 와 같다 그림 에3 . 3

서 치 체 통과율에 의한 압축지수의 변화가 상당히 이산분포를 나타내고 있어 이들과 압축지수의N , 200

상관성은 높지 않은 것을 알 수가 있었다 그림 에서 초기 간극비 비중 자연함수비 액성한계와 압축. 3 , , ,

지수는 어느 정도 상관성이 있음을 알 수 있다.

0.0

0.5

1.0

1.5

2.0

2.5

3.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

압축지수

입
력

변
수

초기간극비
비중
일축압축강도
점착력

0.0

10.0

20.0

30.0

40.0

50.0

60.0

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

압축지수

입
력

변
수

자연함수비
액성한계
소성지수
연약층두께

초기 간극비 비중 일축압축강도 점착력 자연함수비 액성한계 소성지수 연약층두께(a) , , , (b) , , ,

0.0

1.0

2.0

3.0

4.0

5.0

6.0

7.0

8.0

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

압축지수

N
치

60.0

70.0

80.0

90.0

100.0

110.0

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

압축지수

2
0
0
체

 통
과

율

치 체 통과율(c) N (d) 200

그림 입력변수와 압축지수의 관계3.

인공신경망을 이용한 압축지수의 추정5.

입력변수의 선정과 신경망의 설계5.1

신경망의 처리과정은 데이터의 확보 후 각 모델에 적합한 영향인자의 파악이 선행되어야 한다.

입력변수와 출력변수 학습 예측

보링깊이 (m) 1.5 18∼ 1.5 10.5∼

초기간극비  0.677 1.476∼ 0.827 1.298∼

자연 함수비  (%) 23.9 58.6∼ 27.4 49.1∼

비중  2.39 2.78∼ 2.58 2.75∼

액성한계  (%) 24.6 58.5∼ 27.3 52.3∼

소성지수 PI (%) 4.7 32.6∼ 8.1 27.3∼

통과율#200  (%) 64.5 100∼ 77.2 100∼

통과율2 m (%)μ 8 50∼ 11 42∼

일축압축강도  (kg/cm
2) 0.09 2.73∼ 0.14 1.02∼

의 점착력UU test  (kg/cm
2) 0.07 3.01∼ 0.07 0.43∼

치N 1 7∼ 1 6∼

연약층 두께 (m) 3.6 30.1∼ 5.1 25.4∼

압축지수  0.078 0.531∼ 0.132 0.47∼

표 학습 예측시 입력변수와 출력변수의 범위3. ,
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이러한 영향인자는 신경망의 입력변수가 되어 학습이 이루어지며 예측시 발생된 오차의 크기로 신뢰

성을 검증하게 된다 따라서 신경망의 예측능력은 출력값에 영향을 미치는 가장 적합한 입력변수의 선. ,

택에 큰 영향을 받는데 신경망의 학습에 있어 입력변수가 많아지면 학습시간은 증가하지만 비선형 거,

동에 대한 보다 정확한 거동예측이 가능하다 하지만 입력자료 내 거동에 영향을 미치는 중요도가 낮은.

자료가 많이 포함되어 있다면 입력자료 내 중요인자의 영향이 상대적으로 감소함으로써 입력변수들과

출력값의 상호관계가 제대로 정립되지 않아 예측능력은 현저히 감소하게 되며 수렴속도 또한 현저히,

저하하게 된다 본 연구에서는 인천 지구의 자료를 사용하였으며 그 중 학습자료는 개 예측자료. 00 , 136 ,

는 개를 사용하였다 위의 복합지반변수 모델의 변수들인 액성한계51 . ( 자연 함수비), ( 초기 간극),

비( 비중), ( 통과율), #200 ( 소성지수 와 연약지반의 특성을 나타내기 위해 보링 깊이와), (PI) 2μ

통과율 일축압축강도m , ( 의 점착력), UU test ( 표준관입시험의 치 연약층 두께를 입력변수로), N ,

선택하였다 표 에서 학습 예측시 개 입력변수와 출력변수의 범위를 나타내었다 신경망의 설계에서. 3 , 12 .

은닉층은 하나로 하였고 은닉층 노드수는 입력층 노드수의 배를 사용하였다 입력층 노드수가, 1 3 . 12∼

개 이므로 은닉층 노드수는 개로 변화시켜 학습과 예측을 시행하였다 그림, 12, 16, 20, 24, 28, 32, 36 .

는 최적 신경망 모델을 나타낸 것이다 학습율과 는 을 사용하였다 그리고 학습종료4 . 0.01, 0.1, 0.2 .λ

조건은 앞에서 만번을 기준하였지만 여기서는 보통 사용하는 방법으로 가 수렴범위가 들어오거2 , error

나 반복횟수가 일정한 횟수에 도달하면 종료하도록 하였다 그래서 의 수렴범위는 반복횟수는. error 0.1,

만번으로 하여 학습을 수행하였다40 .

알고리즘에 의한 압축지수 학습 결과5.2 LM

최적신경망(1)

알고리즘의 압축지수 추정에 대한 최적신경망은 입력층 노드수 은닉층 노드수 출력층 노LM 12, 24,

드수 임을 알 수 있다 제안된 최적신경망모델의 상관계수는 는 로 나타1, 0.01 . 0.8089, RMSE 0.0485λ

났다 그림 에서는 알고리즘의 최적신경망 구조를 나타내었다 그림 은 실제 계측값과 알고. 4 LM . 5 LM

리즘의 예측값을 비교한 그래프이다 그림 에서는 알고리즘의 반복횟수에 따른 의 변화를 나. 6 LM Error

타내었다 표 에서 알고리즘 최적신경망의 연결강도와 바이어스 값을 나타내었다. 5 LM .

그림 알고리즘의 최적신경망 구조4. LM
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그림 실제값과 예측값의 비교5. - LM

알고리즘

그림 반복횟수에 따른 의 변화6. Error - LM

알고리즘

입력층

은닉층

1 2 3 ∙∙∙ 10 11 12 출력층

1 2.143 -0.837 0.617 ∙∙∙ 0.769 0.518 1.998 -3.898

2 -0.792 2.948 -1.082 ∙∙∙ -0.258 -1.27 1.919 3.601

3 0.744 -0.68 -1.003 ∙∙∙ -0.767 2.894 -1.248 -2.651

∙

∙

∙

∙

∙

∙

∙

∙

∙

∙

∙

∙

∙

∙

∙

∙

∙

∙

∙

∙

∙

∙

∙

∙

∙∙

∙

∙

22 0.721 -4.436 3.442 ∙∙∙ 0.065 -4.322 -0.813 -4.48

23 -1.642 2.195 0.939 ∙∙∙ -1.068 -0.711 -2.415 -3.652

24 0.749 -0.961 0.375 ∙∙∙ -0.29 0.378 1.683 1.833

표 최적신경망의 연결강도와 바이어스 값 알고리즘5. - LM

바이어스 값 1 2 3 ∙∙∙ 22 23 24

은닉층 -1.086 0.816 0.248 ∙∙∙ -0.359 0.821 0.065

출력층 -0.79 - - ∙∙∙ - - -

개발된 인공신경망과 기존 경험식의 비교 검토5.3

표 에서는 위의 가지 추정식과 알고리즘을 상관계수와 로 비교하여 보았다 단일 지반변6 7 LM RMSE .

수를 사용한 추정식은 년 의 식이 학습과 예측자료에서 상관계수가 가장 높은 것으로 나Nishida (1956 )

타났지만 는 와 년 의 식이 가장 좋은 값을 나타내는 것을 알 수 있다 복, RMSE Terzaghi Peck (1967 ) .

합 지반변수를 사용한 추정식은 등 년 의 식이 학습과 예측자료 모두에서 상관계수가 가Azzouz (1976 )

장 높은 것으로 나타났다.

분류 방법

학습 예측

상관계수 RMSE 상관계수 RMSE

단일

지반변수

와 년Terzaghi Peck (1967 ) 0.6643 0.0743 0.5795 0.0724

년Koppula (1981 ) 0.3780 0.1103 0.2283 0.1112

년Nishida (1956 ) 0.7275 0.1045 0.7984 0.0990

등 년Nacci (1975 ) 0.3255 0.0984 0.2591 0.0908

복합

지반변수

년Rendon-Herrero (1983 ) 0.6973 0.0826 0.7626 0.0719

등 년Azzouz (1976 ) 0.7691 0.0615 0.8253 0.0515

와 년Al-Khafaji andersland (1992 ) 0.7505 0.0599 0.6361 0.0717

인공

신경망

알고리즘LM 0.9376 0.0311 0.8089 0.0485

알고리즘BP 0.9374 0.0311 0.8060 0.0481

표 각 방법별 학습과 예측의 상관계수와6. RMSE
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는 와 등 의 식이 본 연구에서는 가장 좋은 것으로 나타났지만 예RMSE Al-Khafaji Anderland (1992 ) ,

측에서는 등 년 의 제안 식이 가장 좋은 것으로 나타났다 알고리즘과 비교했을 때Azzouz (1976 ) . LM

는 추정식들보다 인공신경망의 결과가 더 좋음을 알 수 있다.

결 론6.

국내 지반에 대한 상당한 양의 지반상수와 압축지수에 대하여 데이터 베이스를 수행하여 인공신경망

을 이용하였다 제안된 경험식과 기존의 예측식들과의 상호비교를 통하여 신뢰도를 검토하고 국내 지반.

에 대한 적합성을 검토한 결과 다음과 같은 결론을 얻었다, .

압축지수 추정에 대한 최적신경망은 알고리즘은 입력층 노드수 은닉층 노드수 출력층1. LM 12, 24,

노드수 이다 알고리즘에서 예측의 상관계수는 는 이다1, 0.01 . LM 0.8089, RMSE 0.0485 .λ

단일 지반변수를 사용한 추정식은 년 의 식이 학습과 예측자료에서 상관계수가 가장2. Nishida (1956 )

높은 것으로 나타났지만 는 와 년 의 식이 가장 좋은 값을 나타내는 것을, RMSE Terzaghi Peck (1967 )

알 수 있다 복합 지반변수를 사용한 추정식은 등 년 의 식이 학습과 예측자료 모두에. Azzouz (1976 )

서 상관계수가 가장 높은 것으로 나타났다 는 와 등 의 식이 본. RMSE Al-Khafaji Anderland (1992 )

연구에서는 가장 좋은 것으로 나타났지만 예측에서는 등 년 의 제안 식이 가장 좋은, Azzouz (1976 )

것으로 나타났다 알고리즘과 비교했을 때는 추정식들보다 인공신경망의 결과가 더 좋음을 알. LM

수 있다.

제안된 경험식을 사용한다면 보다 합리적인 연약지반의 침하를 산정할 수 있어 경제적인 설계가 될3.

것으로 판단된다.
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