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ABSTRACT : A large amount of site investigation data is essential to obtain reliable design value. However, site investigations are 

generally insufficient due to economic problems. It is important to estimate the ground profile information in unboring region for 

accurate earthwork-volume prediction, and such ground profile information can be estimated by using the geo-statistical approach. 

Furthermore, the ground profile information in unboring region can be estimated by training a model via machine learning technique 

such as artificial neural network. In this paper, artificial neural network-based model estimated the ground profile information in 

unboring region, and this results were compared with that of ordinary kriging technique, which is referred to the geo-statistical approach. 

Accordingly, a total of 84 ground profile information in an actual bridge environment was split into 75 training and 9 test databases. 

The observed ground profile information of the test database was compared with those of the ordinary kriging technique and artificial 

neural network.
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요 지 : 확한 토공량 설계를 위해서는 충분한 량의 지반조사 자료가 필요하나 비용적인 문제로 인하여 제한적인 지반조사가 수행

되고 있다. 정확한 토공량 예측을 위해서 지반의 층상정보를 추정하는 것은 중요한 사항이며, 이러한 제한적인 지반조사 데이터로부

터 정확한 토공량 예측을 위해서는 지구통계학적(geo-statistical) 분석방법으로 지반 층상정보를 예측할 수 있다. 또한, 기시추된 지

반 층상정보를 활용하여 기계학습을 통하여 모델을 학습하여 미시추된 지반 층상정보를 예측할 수도 있는데, 본 논문에서는 인공신

경망을 통하여 미시추된 지반 층상정보를 예측하고 기존의 정규 크리깅 기법과 성능을 비교한다. 이를 위하여, 84공의 지반 층상정

보를 활용한다. 84공의 지반 층상정보의 데이터셋 중에서 75공을 학습 데이터셋으로 활용하였고, 나머지 9공을 검증 데이터셋으로 

활용하였다. 검증 데이터셋의 실측된 지반 층상정보와 정규 크리깅 기법과 인공신경망으로 예측된 지반 층상정보를 비교 분석한다.

주요어 : 지반조사, 지반층상, 토공량, 정규크리깅, 인공신경망
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1. 서   론

정확한 토공량 예측을 위해서는 3차원 지형정보 내 지질

주상도, 지반 특성 등의 속성정보 입력이 중요하나 충분한 

데이터 확보가 어려운 실정이다. 불확실성 및 변동성이 큰 

지반에서 선 단위의 시추정보로부터 공간단위의 연속적인 

지반속성의 구분은 어려운 일이며, 설계자의 공학적 판단에 

의한 지반속성의 결정방법은 경험적･통계적 방법에 의한 

예측방법으로서 실제 현장의 조건과 많은 오차가 발생하며, 

이로 인하여 공사물량이 대폭 증감하여 재설계가 필요한 사

례가 빈번하게 발생하고 있다. 이렇듯 정확한 토공량 예측

을 위해서 지반의 층상정보를 추정하는 것은 중요한 사항이

며, 이러한 지반 층상정보를 예측하기 위해서는 면적 혹은 

거리에 대비하여 보간(interpolation)하는 방법과 지구통계학

적(geo-statistical) 분석방법으로 지반 층상정보를 예측할 수 

있다. 보간방법에 있어서는 역거리가중치법(Inverse Distance 

Weighting, IDW)이 널리 활용되고 있으며, 지구통계학적인 

방법에 있어서 대표적인 것은 크리깅(kriging) 기법이다(Isaaks 

& Srivastava, 1989). 두 가지 방법 모두 시추된 구간의 층상

정보를 통하여 미시추된 구간의 지반 층상정보 예측이 가능

하다. 

역거리가중치법은 단순한 거리 요소만을 적용하는 방법
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Fig. 1. Overview of variogram modeling

으로 공간정보 변동의 통계적인 특성을 적절하게 반영하지

는 못한다. 지구통계학적인 접근 방법인 크리깅은 주위에 

알려진 값들의 선형조합(linear combination)을 통하여 미지

값을 예측하는데, 먼저 크리깅을 수행하기 위해서는 공간정

보의 상관관계를 분석하는 과정이 필요하다. 이러한 공간정

보의 상관관계를 분석하는 방법은 베리오그램(variogram) 

모델링을 통하여 얻을 수 있다. 베리오그램의 특성은 문턱

값(sill), 상관거리(range), 너깃(nugget)에 의해서 결정되어지

며, 여기에서 가우시안(gaussian)의 형태를 따르는지, 지수

(exponential) 형태를 따르는지, 구(spherical) 형태를 따르는

지 결정함으로써 베리오그램 모델링이 가능하다(Isaaks & 

Srivastava, 1989). 구체적인 크리깅 방법에 대한 내용은 다

음 2장에서 자세히 기술하도록 한다.

최근 인공신경망(Artificial Neural Network, ANN) 기반

으로 이루어진 기술들이 여러 분야에서 높은 성능을 보이며 

널리 활용되고 있다(Goodfellow et al., 2016). 인공신경망이

란 인간의 뉴런 구조를 본떠 만든 기계학습의 하나의 방법

론으로 몇 개의 신경망 층을 만들고, 각각의 신경망 안에 

있는 뉴런에 들어온 신호를 가중치와 곱해서 더한 다음에 

다음 뉴런으로 전송하는 형태를 지닌다. 여기서, 입력 신호

에 대하여 선형 조합만을 수행하기 때문에 비선형 함수를 

취하기 위하여 활성화 함수(activation function)를 선형 조합 

다음에 취하는 것이 일반적이다. 인공신경망은 지도 학습

(supervised learning)과 비지도 학습(unsupervised learning)으

로 모두 활용될 수 있으며, 두 분야 모두에서 탁월한 성능을 

보이고 있는 추세이다. 지도 학습이란 주어진 입력 데이터와 

레이블 된(labeled) 데이터를 쌍으로 가지고 있고, 이를 통하

여 신경망 모델을 학습한 뒤, 일반적인 회귀분석(regression) 

혹은 분류(classification) 문제를 풀 수 있는 학습 방법을 가

리킨다(Goodfellow et al., 2016). 특정 현장에서 미시추된 

지반 층상정보를 예측하는 것은 이미 알고 있는 시추 된 지

점의 위치정보와 층상정보를 쌍으로 활용하여 인공신경망

을 통하여 지도 학습 방법으로 모델 생성이 가능하다. 

인공지능을 활용한 지반정보 예측에 관한 연구사례로는 

토층 심도(Min & Yoon, 2018), 표준관입시험 N값(Samui & 

Sitharam, 2010), 유기물 함량(Dai et al., 2014), 세굴 심도

(Rahman et al., 2010), 지하수위(Tapoglou et al., 2014), 강

우량(Seo et al., 2015) 예측에 관한 연구들이 보고되고 있

다. 전술한 연구사례들을 분석해 보면 지반이 가지는 공간

적 변동성 및 분석에 사용된 데이터가 포함하고 있는 이상

치 등으로 인하여 기대만큼의 정확한 예측 성능을 보이지 

못할 수 있으며, 이러한 문제의 극복을 위하여 지구통계학

적 기법과 인공지능을 결합한 방법을 제시하고 있다. 

본 논문에서는 인공신경망 기반으로 지반 층상정보 예측

하는 알고리즘을 제안하며, 이를 정규(ordinary) 크리깅 기

법과 비교한다. 이를 위하여, 84공의 지반조사 데이터를 활

용하였다. 84공의 지반 층상정보의 데이터셋 중에서 75공

을 학습 데이터셋으로 활용하였고, 나머지 9공을 검증 데이

터셋으로 활용하였다. 검증 데이터셋의 실측된 지반 층상정

보와 정규 크리깅 기법과 인공신경망으로 예측된 지반 층상

정보를 비교 분석한다. 

2. 지구통계학 기반의 지반 층상정보 예측

공간정보에 있어서 주어진 거리 및 방향에 따라서 데이

터 사이의 유사성 혹은 비유사성을 정량화하는 방법 중의 

하나를 베리오그램이라고 할 수 있다. 다시 말하자면, 다른 

공간위치에서 측정된 데이터 사이의 비유사성을 측정하는 

것으로 Eq. (1)과 같이 표현이 가능하다. 

 



      (1)

여기서, 와 는 특정 공간위치와 특정 위치로부터 떨

어진 지연거리(lag distance)를 각각 가리킨다. 보통 Eq. (1)

을 바로 활용하지 않고, 샘플 형태로 바꿔서 표현하는 것이 

일반적이며, 수식은 Eq. (2)와 같다. 

 








      (2)

여기서, 를 베리오그램(variogram), 를 반베리

오그램(semi-variogram)이라고 각각 가리킨다. 또한, 

를 시추된 지반 층상정보의 개수라고 볼 수 있다. 샘플 형태

로 표시된 베리오그램의 경우 Fig. 1과 같은 모형을 일반적

으로 얻을 수 있다.

Fig. 1에서 볼 수 있듯이, 실험적인 베리오그램 데이터를 
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Fig. 2. Examples of variogram modeling depending on distribution 

types

통해서 실선으로 표시된 베리오그램 형태를 찾는 과정을 베

리오그램 모델링이라고 할 수 있으며, 이러한 베리오그램 

형태는 문턱값(sill), 상관거리(range), 너깃(nugget)에 의하

여 특성이 결정된다고 볼 수가 있다. 문턱값이란 일정거리 

이상이면 데이터들의 상관관계가 없다고 보는 베리오그램

의 한계를 나타내는 지표이며, 특정 분산값으로 수렴하게 

되는데 이를 문턱값이라고 부른다. 상관거리는 데이터들의 

상관관계를 보이는 최대거리를 가리키고, 너깃이란 원점에

서의 베리오그램 값을 나타낸다. 이론적으로 원점에서는 거

리가 0인 경우이므로 주어진 데이터에서도 0으로 수렴하는 

것이 맞으나, 불충분한 데이터들 사이에서 상관관계를 도출

하는데 한계가 존재하고, 이에 따라 발생할 수 있는 것이 너

깃효과(nugget effect)이다. 추가적으로 문턱값에서 너깃값을 

뺀 지표를 부분 문턱값(partial sill)이라고 부른다. 베리오그

램이 어떠한 분포를 가지는지도 결정을 해주어야 하는데, 

이는 가우시안(gaussian), 지수(exponential), 구(spherical) 형

태가 일반적이다. 가우시안의 경우에는 Eq. (3)과 같이 표현

할 수 있으며,

  




 exp













 







 (3)

여기서 , , 을 부분 문턱값, 상관거리, 너깃을 각각 가

리킨다. 또한, 는 지연거리를 의미한다. 지수와 구 형태로 

표현할 경우에는 Eq. (4)와 (5)와 같이 표현이 가능하다.

  



 exp

  (4)
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 (5)

Fig. 2의 경우는 문턱값이 15, 상관거리가 50, 너깃이 5일 

경우에 각각의 형태로 베리오그램 모델링을 했을 경우를 보

여주며, 실험적으로 얻은 베리오그램 데이터와 가장 유사한 

형태로의 베리오그램 모델링을 수행한다. 가장 유사한 것을 

모델링하는 과정에서 일반적으로 베리오그램을 설계하는 

사람의 경험적이고, 주관적인 요소가 반영된다. 

이렇게 얻어진 베리오그램 모델 기반으로 크리깅을 수행

할 수 있다. 크리깅이란 주위에 알려진 데이터를 활용하여 

선형조합을 통하여 미지의 값을 추정하는 방법을 가리킨다. 

값을 예측하기 위해서는 가중치를 결정하여야 하며, 가중치

를 결정하는 방법에는 여러 가지가 있다(Isaaks & Srivastava, 

1989). 단순 크리깅(simple kriging), 정규 크리깅(ordinary 

kriging), 또한 일반 크리깅(universal kriging) 등이 존재하

는데, 본 논문에서는 범용적으로 쓰이고 있는 정규 크리깅

을 활용하여 미시추된 지반 층상정보를 예측하였다. 일반적

으로 정규 크리깅이 단순 크리깅 기법에 비하여 예측된 결

과의 기대치가 높다(Deutsch, 1996). 정규 크리깅에 대한 수

식은 Eq. (6)과 같이 표현할 수 있다.

  




     (6)

여기서, 는 거리에 따른 예측되는 지반 층상정보을 

가리키며, 는 크리깅 수행하기 위하여 결정되어야 가

중치를 나타내며, 아래의 두 수식을 만족하여야 한다.

     (7)

      (8)

3. 인공신경망 기반의 지반 층상정보 예측

최근 인공신경망(Artificial Neural Network, ANN) 기반

으로 이루어진 기술들이 여러 분야에서 높은 성능을 보이며 

널리 활용되고 있다(Goodfellow et al., 2016). 인공신경망이

란 인간의 뉴런 구조를 본떠 만든 기계학습의 하나의 방법

론으로 몇 개의 신경망 층을 만들고, 각각의 신경망 안에 

있는 뉴런에 들어온 신호를 가중치와 곱해서 더한 다음에 

다음 뉴런으로 전송하는 형태를 지닌다. Fig. 3은 인경신경

망의 일반적인 구조를 나타낸다. 총 3개의 층으로 구성되는

데, 입력층(input layer), 은닉층(hidden layer), 출력층(output 

layer)으로 구성된다. 여기서, 은닉층은 여러 층으로 구성될 

수도 있으며, 굉장히 많은 층으로 구성되었을 경우에는 신



18 >> Comparison of Ordinary Kriging and Artificial Neural Network for Estimation of Ground Profile Information in Unboring Region

Fig. 3. Overview of artificial neural network

Fig. 4. Ground profile information in boring region

경망이 깊다고 표현하며, 심층신경망(Deep Neural Network, 

DNN)이라 표현할 수 있다. 

은닉층으로 몇 층으로 구성할지와 뉴런의 유닛수를 결정

하여야 하는데, Fig. 3에서는 입력층의 유닛수는 6개, 은닉

층은 4개, 출력층은 2개로 구성되어 있다. 입력층과 출력층

은 어떠한 데이터를 입력받아서 어떤 정보를 예측하는지에 

따라서 유닛수가 결정되어지며, 은닉층의 층수와 유닛수는 

가변적으로 가져올 수 있으며, 여러 차례 학습을 통하여 실

험적으로 도출할 수 있다. 신경망 안에 있는 유닛들의 관계 

수식은 Eq. (9)와 같다. 


   




  (9)

여기서, 와 는 각층 유닛수의 인덱스를 가리키며, 은 층

(layer)에 대한 인덱스를 의미한다. 의 선형 조합을 취한 

다음에 활성화 함수(activation function)인 를 통하여 

다음 층에 있는 뉴런으로 연결되어진다. 여기서, 활성화 함

수는 인공신경망 구조가 선형 조합만을 수행하기 때문에 비

선형 함수를 취하기 위하여 선형 조합 다음에 취하는 것으로 

본 논문에서는  max의 형태를 가지는 Rectified 

Linear Unit(ReLU) 함수를 활용하였다(Nair & Hinton, 2010). 

신경망 모델은 일반적으로 크게 회귀분석(regression)과 분

류(classification) 문제로 나뉠 수가 있는데, 본 논문에서 수

행하는 지반 층상정보 예측은 연속적인 지반 층상정보를 예

측하는 문제이기 때문에 회귀분석에 속한다. 이러한 회귀분

석은 비용 함수(loss function)을 최소평균제곱오차(Minimum- 

Mean-Squared-Error, MMSE) 형태로 구성할 수 있으며, Eq. 

(10)과 같다(Han et al., 2016). 

 min    



∥ ∥
min   



∥  ∥
 (10)

여기서, 와 는 지반층상 정보의 실측과 예측된 정보

를 나타내며, 와 는 인공신경망의 가중치와 바이어스, 

는 입력 데이터를 각각 가리킨다. 또한, 는 norm의 차수를 

나타내며,   일 경우에 l2-norm이라고도 불리는 MMSE 

형태로 비용 함수가 결정된다.

Eq. (10)의 비용 함수가 최소화되는 방향으로 가중치와 

바이어스를 결정하는 과정을 학습이라고 표현할 수 있다. 가

중치를 업데이트하는 방법은 여러 가지 기법이 존재하지만, 

본 논문에서는 adaptive moment estimation(ADAM) 기법을 

활용하였다(Kingma & Ba, 2015). 어파인(affine) 층과 활성

화 함수 사이에 배치 정규화(batch normalization) 레이어를 

추가하여 학습의 수렴속도를 가속화시킬 수 있다(Ioffe & 

Szegedy, 2015). 배치 정규화를 통해서 초기값의 의존도가 

떨어지며, 드롭아웃(dropout)이나 정규화(regularization) 작

업을 하지 않아도 과적합(overfitting) 되는 현상을 억제하는 

효과도 있다. 본 논문에서도 배치 정규화를 수행하였으며, 

어파인 층과에 활성화 함수가 나오기 전에 배치 정규화를 

수행하였다.

4. 지반 층상정보 예측 결과의 비교

정규 크리깅 기법과 인공신경망 기반으로 지반 층상정보 

예측한 결과를 비교하기 위하여 84공의 실측 지반조사 데

이터를 활용하였다. 본 예측에서는 지표면에서 풍화암까지

의 토층심도를 예측하고자 하였으며, 토층의 평균 깊이는 

17.76m, 표준편차 9.07로 변동성이 심한 지형적 특성을 나

타내고 있다. 84공의 지반조사 현황도는 Fig. 4와 같다. 그



Journal of the Korean Geo-Environmental Society Vol. 20, Issue 3, March 2019 >> 19

Fig. 5. Result of variogram modeling

Fig. 6. Architecture of artificial neural network

Fig. 7. Result of variogram modeling

Table 1. RMSE results of estimated data

(Unit: dB) Ordinary kriging Artificial neural network

RMSE 6.622 14.607

림에서 파란색으로 표시된 75공의 지반 층상정보가 학습 

데이터셋으로 활용되었고, 빨간색으로 표시된 9공의 지반 

층상정보가 검증 데이터셋으로 활용되었다. 여기서, 9공의 

지반 층상정보는 84공의 지반 층상정보 중에 난수 발생을 

통하여 임의적으로 선택한 지점이다. 

Fig. 5는 정규 크리깅 기법을 위하여 모델링된 베리오그

램 결과를 보여준다. 구(spherical) 형태의 베리오그램 분포

를 활용하였으며, 여기서의 문턱값, 상관거리, 너깃은 각각 

43, 511, 0이다. 베리오그램의 분포 모형과 파라메타의 결

정은 가장 높은 정확도를 갖는 모형과 값을 갖도록 반복적

으로 수행하면서 도출하였다. 가장 실험적으로 구한 베리오

그램 데이터의 문턱값이 계속해서 증가하는 추세가 두 번 

반복적으로 나타나고 있는데, 이는 예측에 사용된 데이터가 

교량 건설을 위한 지반조사 데이터로 시추위치가 Fig. 4에

서 나타나듯이 강을 기준으로 양쪽 교량의 출입구 근방에 

밀집되어 있는 형태로 분포되어 있기 때문이다. 

Fig. 6은 지반 층상정보를 예측하기 위한 인공신경망의 

구조를 나타낸다. 정규 크리깅에서는 2D 크리깅을 활용하

느냐, 3D 크리깅을 활용하느냐에 따라서 알고리즘의 복잡

도가 크게 달라지며, 추가적인 인자를 쓰는 것은 교차 베리

오그램까지 고려해 주어야 하지만, 인공신경망의 경우에는 

입력층의 유닛수를 하나만 더 추가해주는 형태로 손쉽게 가

능하다. Fig. 6에서 볼 수 있듯이 총 입력 유닛수는 4개로 

공간정보의 x, y 좌표와 표고라고 할 수 있는 z 좌표, 그리

고 지하수위(Ground Water Level, GWL)까지 활용하였다. 

은닉층은 총 3층으로 구성하였으며, 총 16개의 은닉 유닛수

를 가지도록 구성하였다. 출력층은 예측하고자 하는 지반의 

층상정보로 토사층(매립토, 퇴적토, 풍화토)의 두께로 구성

하였으며, 하나만 출력하면 되므로 유닛수는 한 개로 구성

되어 있다.

Fig. 7은 실측된 지반 층상정보와 정규 크리깅 및 인공신

경망을 통하여 예측된 지반 층상정보를 보여준다. 그림에서 

볼 수 있듯이 정규 크리깅 및 인공신경망 모두 실측된 지반 

층상정보와 유사한 패턴의 결과를 보여준 것을 확인 가능하

다. 이에 대하여 정량적인 수치로 측정하고자 평균제곱근편

차(Root-Mean-Squared-Error, RMSE)를 측정하였다. RMSE

의 수식은 Eq. (11)과 같다. 

  log






 



   (11)

여기서, 과 은 실측된 지반 층상정보와 예측된 

지반 층상정보를 각각 가리킨다. 은 예측된 지반 층상정

보의 개수를 나타내며, 본 논문에서는 언급하였듯이 9공의 

검증 데이터셋을 가지고 실험하였다. 

Table 1은 RMSE 결과를 보여준다. 정규 크리깅 기법으

로 예측된 지반 층상정보의 RMSE는 6.622dB이고, 인공신

경망의 경우에는 14.607dB로 나타났다. 인공신경망의 결과
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가 정규 크리깅 기법에 비하여 객관적으로 좋은 성능을 보

이고 있지는 않지만, Fig. 7에서 나타나듯이 정규 크리깅 기

법만큼이나 비슷한 분포 형태로 지반 층상정보를 예측한 것

을 볼 수 있다. 지반 층상정보가 깊은 곳에서 인공신경망이 

예측한 층상정보가 상대적으로 낮게 나타나는 것을 볼 수 

있는데, 이는 신경망 모델이 학습하는 과정에서 베리오그램 

모델과 달리 비용함수에서 나오는 비용수치(cost value)만

을 쫓아서 나타나는 현상이며, 향후에 다양한 데이터를 활

용할 시에 해결할 수 있는 사항으로 사료된다. 

5. 결   론

본 논문에서는 정규 크리깅 기법과 인공신경망을 통하여 

지반 층상정보(토사층 두께)를 예측하고 이에 대한 성능을 

비교하였다. 먼저, 정규 크리깅 기법과 인공신경망에 대하

여 개략적인 예측 방법을 기술하였고, 실측된 지반 층상정

보를 활용하여 성능을 비교하였다. 총 84공의 지반 층상정

보를 75공의 학습 데이터셋과 9공의 검증 데이터셋으로 분

리하였다. 정규 크리깅을 수행하기 위하여 베리오그램을 모

델링하고 정규 크리깅에 대한 가중치를 도출하였으며, 인공

신경망을 학습하기 위하여 신경망 모델을 구성하고 지반 3

차원 위치정보와 지하수위 정보를 활용하여 신경망 모델을 

학습하였다. 분석결과, 정규 크리깅 기법으로 예측된 지반 

층상정보의 RMSE는 6.622dB이고, 인공신경망의 경우에는 

14.607dB로 나타났다. 인공신경망의 결과가 정규 크리깅 기

법에 비하여 객관적으로 좋은 성능을 보이고 있지는 않지만, 

정규 크리깅 기법만큼이나 비슷한 분포 형태로 지반 층상정

보를 예측하는 것을 확인할 수 있었으며, 지반 층상정보가 

낮은 구간에서는 정규 크리깅 기법에 비하여 정확한 예측값

을 나타내었다. 향후, 유의한 추가적인 정보들을 활용하거

나, 빅데이터를 활용하여 인공신경망 모델을 고도화할 경우 

보다 우수한 예측 성능을 보일 수 있을 것으로 기대한다. 
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