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Abstract

Weathered soil slope loses its shear strength if it is exposed in the air for a long time or 

in contact with water. And this kind of strength loss is remarkable in dam slope which has 

very big difference in water level according to the season. In this study, shear strength loss 

of weathered soil due to saturation had been found out through dryness and wetness 

repetition direct shear test. Also relation between penetration blow number(Nc) and shear 

strength parameter had been found out through small sized dynamic cone penetration test 

device and the correlation equation of Nc had been proposed through artificial neural 

network analysis to estimate shear strength parameter easily.

요    지

풍화토 사면은 장시간 공기에 노출되거나 물과 을 하게 되면 단강도가 격히 하되며 계 에 따

른 수 의 변화가 매우 큰 사면의 경우는 강도 하가 더욱 크게 발생한다. 풍화토 사면의 강도 하 악을 

하여 반복 단시험  수침․건조를 반복한 시료에 한 잔류강도 시험을 통해 포화에 따른 강도의 하를 

악하 다. 한 소형동 콘 입시험기를 이용하여 입타격횟수와 단강도정수 계를 악하고 인공신경

망 해석을 통하여 입타격횟수 Nc를 이용한 단강도정수의 측이 용이하도록 상 식을 구성하 다. 

Keywords : Artificial neural networks, Nc, Shear strength parameters, Weathered granite soils
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1. 서 론

성토재료나 기 지반으로 많이 이용되는 풍화토는  

토사면인 경우 우기 시 사면 붕괴가 자주 발생한다. 

풍화토 사면이 장시간 공기에 노출되거나 물과 

하면 단강도가 격히 하되고 사면을 따라 얕은 

괴 역이 형성되며 수 변화가 큰 사면의 경우 이

러한 경향이 더욱 두드러진다. 따라서 장기안정성의 

검토 에서 침수 ․후 풍화토의 단강도 하를 

악해야 한다. 

그러나 시료채취의 어려움으로 인해 실내시험을 이

용한 지반의 강도정수 산정이 경제 으로나 시간 으

로 매우 어려운 실이다.  

이러한 에서 반복 단시험을 통해 잔류강도를 

악하고 수침․건조를 반복한 시료에 한 잔류강도 

시험을 통해 포화에 따른 강도의 하를 악하고자 

한다. 한 간 으로나마 소형 동  콘 입시험기를 

이용한 입타격횟수(Nc)와 강도정수(c, φ) 계를 

악하고 인공신경망 해석을 통하여 강도정수에 향을 

끼치는 여러 인자들에 한 상 인 요도의 악과 

그 상 계를 악하여 Nc를 통한 강도정수의 측

을 용이하게 할 수 있도록 출력 인자와의 함수 계를 

인공신경망의 학습결과를 이용하여 차트로 표 하

다. 이를 통하여 인공신경망 로그램과 신경망 학습 

유무에 상 없이 차트를 이용한 강도정수의 산정이 가

능하도록 해석하고자 한다.

2. 시험  시료의 채취

2.1 시험 종류

본 연구는 상되는  사면에 해 교란 시료  

불교란시료를 채취하여 교란시료는 물성실험을, 불교

란시료에 해서는 비건습과 건습으로 나 어 직

단시험을 실시하 다. 한 상 사면에서 개략 으로 

강도 특성을 악하기 하여 소형 동  콘 입 시험

기를 제작하여 장시험을 실시하 다.

2.2 시료의 채취  성형

불교란시료의 채취는 표층부, 0.5m, 1.0m, 2.0m 

심도에서 실시하 다. 본 연구에서는 표층부에 해서

는 불교란시료채취 방법  Fig. 1과 같은 블록시료채

취방법을 이용하 으며 그 이외의 심도에서는 심도만

큼 지반을 걷어낸 후에 직 단링을 지반에 삽입하여 

불교란시료를 채취하 다. 채취한 불교란 시료는 랩으

로 감아서 함수비의 변화를 방지하 으며 실내로 운반

하여 분할 사용하 으며 블록시료에 직 단시험용 

시료를 Cutter에 의해 성형하 다.

2.3 장시험방법

본 연구에 이용된 소형동 콘 입시험은 주로 ․

성토사면 표층부에 용하는 시험으로 JGS 1433-93 

규정에 따라 제작하 으며 시험은 다음과 같은 방법으

로 실시하 다. 

본 시험기의 구성은 해머 5kg, 낙하고 50cm, 입

길이 5cm, 콘상단폭 25mm, 콘길이 22mm, 선단각 

60°, 면  4.9cm
2인 콘으로 구성되어 있다. 시험방

법은 지반을 평평하게 정리한 후 Rod에 콘을 부착하

고 5kgf의 해머를 낙하고 50cm에서 자유낙하시켜 콘

이 5cm 입될 때의 타격횟수를 측정하는 것으로 이 

측정값을 Nc로 정의한다. 이 때 타격횟수가 50회를 

과할 경우 입을 지한다. 본 연구에 사용된 소형 

동  콘 입 시험기는 Fig. 2와 같다.

Fig. 1  풍화토 불교란 시료 채취기
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Fig. 2 소형동 콘 입시험기

2.4 실내시험

연구에 사용한 직 단 시험기 단속도는 1.0 

mm/min로 실시하 으며 단방법은 괴이후의 거

동을 쉽게 악할 수 있는 변형률 제어방법을 이용하

고 시험기의 Level Ratio 는 10:1이다. 그리고 수

직응력은 0.5kg, 1.0kg, 1.5kg의 3단계로 나 어 실

시하 다.

직 단시험은 비건습과 건습으로 나 어 시행을 

하 으며 비건습 반복 단시험은 각 링시료에 하여 

5번의 반복 단을 시행하여 잔류강도를 측정하는데 그 

목표를 두었다. 사면의 특성상 건습이 반복되는 상

황의 재 을 하여 1시간 수침 후 1시간 건조의 건

습역 단시험을 실시하 으며 이 시험 한 5회 반

복시험을 수행하여 잔류강도의 악에 을 두었다.

3. 인공신경망 해석 시스템 설계

디지털 컴퓨터는 로그램에 의해 순차 으로 업무

를 수행할 뿐 인간과 같이 단하며 인식할 수 있는 

능력이 없기 때문에 인간 두뇌의 신경망 조직과 단 

과정을 모델링하여 로그램  하는 것을 뉴로컴퓨터 

는 인공신경망이라 한다. 이러한 구조를 가진 신경

망은 입력 데이터를 통하여 학습되어지는 특성을 가지

며 로그램 되지는 않는다. 즉, 통 인 방식의 컴

퓨터와 같이 미리 정해진 순서에 따라 수행되는 로

그램이 아닌 입력값과 출력값이 주어지면 원하는 결과

를 낼 수 있도록 학습하는 것이다.

3.2 인공신경망 설계

일반 인 인공신경망이란 어느 특정한 분야에 한 

신경망으로써, 특정 분야가 아닌 여러 인자가 복합된 

복잡한 물리  거동에 해서는 하나의 인공신경망이 

아닌 여러 개의 인공신경망을 이용하여 복합 으로 구

성한 신경망이 필요하다. 

일반 인 인공신경망은 신경망에서 계산된 측치와 

실제 값을 비교하여 입력층과 출력층 사이의 연결강도

를 측치가 실제 값에 수렴할 때까지 역으로 변화시

켜 가는 방식을 따르나, 이러한 방식은 반 인 공통

인자에 한 해석은 가능하나 각각의 단계에 한 특

성치와 특수성은 고려하지 못하여 측률이 떨어지는 

단 이 있다. 이에 본 연구에서는 각각의 범 에 합

한 인공신경망을 형성한 후에 하나의 범 로 통합시킨 

모듈형 인공신경망을 사용하여 학습을 수행하 다.

각 모듈에서의 최 의 신경망을 선택하기 하여 은

닉층의 수와 노드수는 각각 다르게 사용하 으며, 최

종 으로는 각각의 모듈에서의 단강도정수가 결과 

부분에서 합해지는 과정을 가지고 있다.

Table 1 일반  인공신경망과 모듈형 인공신경망

일반 인 인공신경망 모듈형 인공신경망

오차 소거 

방법

실측치와 출력값과의 

값의 차이를 

비교하며가 치를 

조정하면서 오차를 

여나가는 방법

유사성을 갖는 여러 

개의 신경망 형성 후 

하나의 메인 

시스템에서 합한 

신경망 선택하여 

결과를 측해 나감

신경망 형성

넓은 범 에 문제에 

하여 하나의 신경망 

형성

유사성을 갖는 여러 

개의 범 에 맞는 

인공신경망 형성

용성

넓은 범 에 한 

측은 가능하나, 특정 

문제의 정확한 값의 

측이 힘듦

의의 문제를 합하여 

의의 문제를 해결 

가능
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Table 2 단강도정수 산정을 한 신경망 구조

신경망 구조 입력 변수

은닉층 

뉴런수
학습률

α

모멘텀

β
H1 H2

Model 

1

I3 

H1-H2 

O1

#200,Sw
5

7

10

5

7

10

0.1 0.1

Model 

2

I4 

H1-H2 

O1

#200,Sw,Nc

3.2.1 데이터 확보와 정규화

다수의 데이터와 학습은 비선형 함수에 한 정확한 

이해를 가능하게 하여 보다 정확한 단강도정수 측

이 가능하게 하므로 각 모듈당 충분한 수의 데이터 확

보는 신경망 학습의 정확도에 직결하게 된다. 한 학

습 후 수렴정도를 높이기 해서는 인공신경망에 학습

을 시키기 에 데이터를 0～1 사이의 값으로 정규화

하여야 하며 본 연구에서는 정규화의 방법으로 1993

년 Master의 방법을 따르기로 한다. 

요인자가 아닌 인자들은 일종의 Noise 작용을 하

게 되어 정확도의 감소는 물론 수렴 여부도 불확실하

게 되므로 입력 변수와 출력 변수간의 상 계를 

악하여 최소한의 요인자를 악하는 것이 요하다. 

본 논문에서 사용한 향인자는 설계 방안에 따라 

Table 2와 같이 사용하 다.

3.2.3 인공신경망의 학습

학습은 출력층에서의 오차의 제곱의 합이 더 이상 

최소화되지 않을 때까지 수행하는 것을 기본으로 하되 

기본 으로 10,000 Cycle 이상의 학습을 수행하며 

오차 제곱의 합이 더 이상 최소화하지 않을 경우나 기

 오차 이내에 도달할 때까지 학습을 수행하 다. 

한 은닉층의 수와 은닉층에서의 노드의 수를 변화시켜

가며 오차 제곱의 합이 최소가 되는 신경망을 최 의 

신경망으로 규정하여 학습을 수행하 다. 

3.2.4 신뢰성 검증

학습이 종료된 후에 학습에 사용되지 않은 데이터를 

가지고 신경망의 신뢰성을 검증하여야 하며, 이때 검

증에 사용되는 데이터의 정규화된 입력 변수 값은 0에

서 1사이의 값을 가져야 한다. 만약 이 범 에 포함되

지 않는다면 학습에 의해 Mapping된 범 를 벗어나

게 됨으로써 신뢰성 검증에 합당한 결과를 산출하지 

못하게 되는 우를 범하게 된다. 여기서는 체 인 신

뢰성을 단하는 기 으로 오차 제곱의 합 Er값을 사

용하 다.

3.3 인공신경망 설계방안

본 연구에서는 소형 동 콘 시험의 Nc, 물성자료, 

단강도정수 데이터를 이용하여 인공신경망을 학습시

킨 후 강도정수 측의 가능성을 악하 다. 두 가지 

경우의 설계방안을 용하여 그 에서 최 의 설계방

안과 단강도정수산정에 향을 미치는 주요 인자에 

하여 살펴보았다. 

각 신경망 구조에서 은닉층(hidden layer)은 모두 

2개층으로 이루어져 있다. 한 각 은닉층의 뉴런수와 

학습률은 다양하게 용하여 최  학습 모델을 산정하

다. 용된 입력 인자들은 일반 인 물성시험으로도 

쉽게 산정가능한 변수를 사용하여 기 지반 조사시의 

신경망의 용성을 높이도록 인공 신경망의 구조를 설

계하 다.

3.3.1 설계방안 1

풍화토의 단강도정수 악을 하여 비표면

(SW=6/D50), #200체 통과량을 학습인자로 사용하

다. 이러한 표인자를 사용한 이유는 흡수에 향을 

끼쳐 단강도 하에 여하며 한 비교  쉽고 간

편하게 산출할 수 있기 때문이다. 인공신경망의 학습

은 은닉층의 수와 각 은닉층의 노드수를 변화시켜가면

서 수렴시간 보다는 수렴정도가 높은 인공신경망을 최

의 설계상태로 설정하여 학습을 수행하 다. 

3.3.2 설계방안 2

설계방안 2에서는 설계방안 1에 NC를 추가하여 학

습을 수행하 다. 설계방안 1에서는 물리 인 시험자

료만을 가지고 비교  간편하게 단강도정수를 평가

하는 경우를 보여 주었다. 반면에 설계방안 2에서는 

실제 장에서 실시한 Nc를 추가하여 보다 신뢰성이 
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Fig. 3 학습횟수에 따른 Er

높은 풍화토 단강도정수를 악하 다. 한 단강

도정수와 학습인자와의 상 인 요도를 악하 다. 

4. 인공신경망 시스템의 용  검증

   

다양한 설계방안과 기  물성 데이터(SW  #200

체 통과율)  소형동 콘 입시험의 Nc를 이용한 설

계방안을 마련하여 단강도정수를 산정한 결과, 단

강도정수에 가장 큰 향을 미치는 주요인자는 Nc인 

것으로 나타났다. 인공신경망의 모델은 1과 2로 나

어 해석을 수행하 다. 

4.1 설계방안 1의 학습결과

설계방안 1에서의 풍화토의 단강도정수를 측하

기 하여 학습인자를 학습시킨 결과 첫 번째와 두 번

째 은닉층의 수가 5개, 학습률 0.1, 모멘텀 상수가 

0.1인 상태에서 학습오차가 가장 작게 나타났다.

Fig. 3과 같이 10,000번의 학습이 수행된 후에 학

습오차는 8×10
-4 정도로 충분한 정 도를 가지고 학

습이 수행되었다. 한 Fig. 4와 같이 #200번체 통과

율이 풍화토의 단강도 수에 가장 큰 향을 미치는 

것으로 나타났다. Fig. 5와 6은 주요 향인자로 악

된 #200번체 통과율과 단강도정수의 계를 나타낸 

것이다.

Fig. 4 설계안 1의 상  요도

Fig. 5 #200체 통과율과 착력 

Fig. 6 #200체 통과율과 내부마찰각 
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Fig. 7 학습횟수에 따른 Er 

제안한 설계방안에 하여 신뢰성을 검토한 결과 약 

89% 정도의 정 도를 가지고 단강도정수를 측함

으로써 인공신경망을 이용한 풍화토의 단강도정수의 

측 가능성을 제시하 다. 

4.2 설계방안 2의 단강도정수 평가

4.2.1 잔류 단강도정수 평가(비건습 단)

설계방안 1과 2에서 단강도정수의 측에 향을 

미치는 주요인자는 타격횟수 Nc인 것으로 나타났으며 

이 결과에 따라 주요인자에 한 향을 고려하기 

하여 설계방안 2만을 가지고 잔류 단강도정수를 평가

하 다. 설계방안 2에서의 최 의 학습방안은 첫 번째

와 두 번째 은닉층의 수가 10, 그리고 학습률 0.1, 

모멘텀 상수가 0.1인 모델로 나타났다. 

Fig. 7과 같이 20,000번의 학습이 수행된 후에 학

습오차 9×10
-5의 정 도가 나와 충분한 정 도를 가

지고 학습이 수행됨을 알 수 있다. 한 Fig. 8에서 

Nc가 풍화토의 단강도정수에 가장 큰 향을 미치

는 주요인자로 나타났다. Fig. 9와 10은 가장 주요한 

인자로 평가된 Nc와 단강도정수와의 계를 나타낸 

것이다.

제안된 설계방안에 한 신경망의 신뢰성을 검토한 

결과 92% 정도의 정 도를 가짐으로써 설계방안 1보

다 더 높은 신뢰성을 가진 단강도의 측이 가능하

게 되었다.

 

Fig. 8 설계안 2의 상 요도

Fig. 9 Nc와 착력의 계

Fig. 10 Nc와 내부마찰각 계
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Nc를 이용한 단강도의 측이 더 신뢰성이 있는 

이유는 장에서 소형동 콘 입시험을 통해 얻어진 

Nc가 실내시험의 경우에 생길 수 있는 여러 오차에 

비해 그 상 인 오차의 범 가 더 작기 때문으로 

단된다.

4.2.2 잔류 단강도정수 평가(건습역 단)

잔류 단강도정수를 측한 결과 학습률 8×10
-4의 

정 도가 나와 충분한 정확성을 가지고 학습의 수행이 

이루어짐을 알 수 있다. 측치는 결과치에 하여 

91%의 정 도를 보임으로써 Nc를 통한 잔류 단강도

의 측이 가능함을 보여 다.

Fig. 11 학습횟수에 따른 Er

Fig. 12 상 인 요도

Fig. 13 Nc와 착력의 계

Fig. 14 Nc와 내부마찰각 계

5. 결 론

본 연구에서는 소형동 콘 입시험의 타격횟수 Nc

와 실내시험에서 얻은 물성치를 사용하여 간 으로 

단정수를 악하기 하여 인공신경망의 학습을 이

용하여 그 용성을 평가하 으며 반복 단을 통한 잔

류 단강도정수의 악  장에서  수 의 변화로 

인한 풍화토의 강도 하를 살피기 하여 풍화토 불교

란 시료에 한 수침과 건조를 실시하여 그에 따른 강

도정수의 악을 살펴보았다. 그 결과는 다음과 같다.  

1) 설계방안 1에서의 향인자  #200체 통과량이 

풍화토의 단강도정수에 가장 향을 미치는 주

요인자로 나타났으며 약 89%의 정 도를 가지고 
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단강도정수를 측하 다.

2) 설계방안 2에서는 설계방안 1에 타격횟수Nc를 추

가하여 인공신경망 학습을 수행한 결과 Nc가 가장 

주요인자로 나타났으며 약 95% 정도의 정 도를 

가지고 단강도정수를 측함으로써 설계방안 1

보다 높은 신뢰성을 가지고 단강도정수의 측이 

가능함을 보 다. 이 결과를 이용하여 소형동 콘

입시험의 타격횟수만을 이용하여 개략 인 잔류

단정수의 악이 가능할 것으로 단된다.

3) 설계방안 2만을 이용하여 비건습직 단시험의 

잔류강도정수  건습역 단시험의 잔류강도정

수를 인공신경망을 이용하여 해석하 을 때 그 정

확도는 90～95%로서 소형동 콘 입시험을 이용

하여 수침에 의한 단강도정수의 하  잔류강

도의 악이 가능하 다.

이상과 같이 풍화토 지반으로 이루어진 상 사면

에 한 소형동 콘돤입시험에서 얻어진 Nc와 실내시

험의 결과를 통하여 그 상 계를 악함으로써 간단

한 장시험으로도 단강도정수를 측할 수 있는 상

식을 산정하 다.

이를 통하여 불교란 시료를 채취하는 과정에 필요한 

경비  시간 투자를 일 수 있을 뿐만 아니라 포화

에 의한 단강도 하의 악을 용이하게 함으로써 

비탈면  유역사면에 한 해석이 용이할 것으로 

단된다.

향후, 더 다양한 인자를 사용하여 인공신경망 해석

을 수행한다면 더욱 확실한 사면안정  단강도의 

산정이 가능할 것으로 단된다.
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