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Abstract 

Various difficult problems occur due to insufficient bearing capacity or excessive 

settlements when constructing roads or large complexes. Accurate predictions on the 

final settlement and consolidation time can h리p in choosing the ground improvement 

method and thus enables to save time and expense of the whole project. 

Asaoka ’s method is probably the most frequently used for settlement prediction 

which are based on Terzaghi's one dimensional consolidation theory. Empiric머 

formulae such as Hyperbolic method and Hoshino's method are also often used. 

However, it is known that the settlement predicted by these methods do not 

match with the actual settlements. Furthermore these methods cannot be used at 

design stage when there is no measured data. 
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To fìnd an elaborate method in predictìng settlement ìn embankments usìng 

various test resu1ts and actual settlement data from domestìc sites, Back-Propagation 

Neural Network(BPNN) and Recurrent Neural Network(RNN) were employed and the 

most suitable model structures were obtained. 

Predicted settlement values by the developed models were compared wìth the 

measured values as well as numerical analysis results. Analysis of the reslllts showed 

that RNN yielded more compatible predictions with actual data than BPNN and 

predictions usìng cone penetration resistance were closer to actual data than 

predictions using SPT results. Also, it was found that the developed method were 

very competitive with the numerical analysis considering the number of input data , 

complexity and effort in mode피ng. 

1t is beIieved that RNN using cone penetration test results can make a highly 

efficient too1 in predictìng settlements if enough field data can be obtained. 

[Keywords : BPNN, RNN, 50ft ground, 5ettlement, Numerical analysisJ 

1 . 서 로
 

L 

최근 우리나라는 급격한 산업화로 인하여 사회간접자본 확충의 필요성이 그 어느 

때 보다도 대두되고 았고， 공단， 공항 주거단지， 도로 등을 조성하기 위하여 해안 및 

강변을 따라 대단위 매립 또는 성토사업이 활발히 추진되고 있다. 이 지역들은 대부 

분 연약한 점성토， 느슨한 사질토， 그리고 유기질토 등으로 구성되어 었다. 이러한 지 

반 위에 도로， 교량， 대규모 단지 등이 건설 된다면 지지력의 부족과 과대한 침하량으 

로 인하여 여러 가지 어려운 문제가 발생하며 최종침하량 및 최종침하 시기의 정확한 

예측은 지반개량공법의 선정은 물론 전체사업의 사업비， 사업기간에 중대한 영향을 

미치게 된다. 

현재 침하량의 예측기법으로는 설계 시에 토질시험에서 얻어진 압밀계수를 이용하 

여 Terzaghi 1차원 압밀이론에 근거한 일련의 계산방법에 의해 시간-침하량 관계를 

구하는 방법이고 또 하나는 최근에 현장에서 널리 이용되고 있는 실측치를 근거로 장 

래침하를 예측하는 방법이 제안되고 었으며 그 방법으로는 국내에서 널리 사용되고 

있는 Terzaghi의 압밀이론을 응용한 Asaoka법과 경험식인 Hyperbolic법， Hoshino법 등 

이 있다. 그러나 이러한 방법들은 등은 계측결과가 없는 설계단계에서는 사용할 수 

없는 단점을 가지고 있다. 
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본 논문에서는 이러한 단점을 보완하고자 국내 연약지반상의 단지조성공사와 도로공 

사현장에 대한 표준관입시험， 콘관입시험과 각종 실내시험 결과와 침하 계측결과를 이 

용하여 성토 시 침하틀 순환형신경망(RNN)인 Jordan 모델과 역전파신경망(BPNN)모델을 

이용하여 예측하였다. 또한 k-consol을 이용한 수치해석 결과와 비교 겁토하였다. 

11. 언공신경방의 적용 몇 분석 

2.1 입력데이터 

본 연구에 사용된 입력 데이터는 전국의 7개 지역에서 61개소의 자료를 사용하여 

표준관입시험과 콘관입시험에 대해 연직배수재를 사용한 경우와 선행하중공법을 사용 

한 총 4개의 케이스에 대하여 학습， 예측하였다. 실내 시험 데이터로서 C c' C v ’ 

e 0' 함수비 등과 연약층(점토)두께， 표준관입시험 성과에 의한 N치， 콘관입시험 성과 

에 의한 콘관입저항력을 사용하였다. 이때 N치와 콘관입저항력은 연약 점성토지반 전 

체 두께에 대한 평균값을 사용하였다. 그 외에 연직배수재 간격， 성토고와 경과일수 

등을 사용하였다. 각 경우에 대한 입력변수의 범위는 표 2-1과 같다. 

〈표 2-1> 각 경우에 대한 입력변수의 범위 
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2.2 학습 및 최적신경망 

인공신경망을 이용한 침하량 예측에서 네가지 경우 각각에 대해서 은닉층이 두개인 

역전파신경망(Back-Propagation Neural Network)과 동적 모델을 구현할 수 았는 순환 

형 신경망(Recurrent Neural Network)인 Jordan 모델을 이용하여 성토에 따른 침하거 

동을 예측하였다. 최적 신경망을 구성하기 위해서 입력층 노드수는 연직배수재를 사 

용한 경우는 11개로， 연직배수재를 사용하지 않은 경우는 8개로 하였다. 출력층 노드 

수는 1개로 침하량만을 예측하였다. 최적의 인공 신경망 구조를 선택하기 위해 선행 

연구(김영수，2005)의 경험을 바탕으로 RNN은 은닉층을 하나로 해서 노드 수를 1배 ~3 

배로 변화시켰고， BPNN은 두개의 은닉충을 가지게 하였고， 각각마다 노드 수는 1배 ~3 

배로 변화시켰다. 공법에 따른 은닉층 노드 수는 RNN인 경우 연직배수재를 사용한 

경우는 11, 15, 19, 23, 27, 31, 33으로 총 일곱 개로， 연직배수재를 사용하지 않은 경 

우는 8, 12, 16, 20, 24로 총 다섯 개로 학습과 예측을 실시하였다. BPNN은 연직배수 

재를 사용한 경우는 11, 22, 33으로， 연직배수재를 사용하지 않은 경우는 8, 16, 24로 

각 은닉층의 노드수를 사용해서 총 아홉가지의 경우로 학습과 예측을 실시하였다. 학 

습율은 0.01, 0.1, 0.3, 0.5, 0.7, 0.9 로 총 여섯 개로 변화시켰고， 모멘텀은 0. 1, 0.3, 

0.5, 0.7, 0.9로 총 다섯 개로 변화시켰다. 그리고 본 논문에서는 인공신경망의 압력층 

으로 주어지는 입력패턴을 신경망의 효율과 학습 후 수렴정도를 높이기 위해 정규화 

과정을 사용하였다. 그리고 네가지 경우에 대하여 압력자료의 개수가 다르므로 이것 

을 반영하기 위해 오차는 (입력자료의 개수) x 0.0001로 가정하였다. 그리고 최대 반복 

횟수(Epoch)는 40만으로 하였다. 그리고 은닉층， 출력층에서 사용되는 활성함수로서 

시그모이드 함수를 사용하였다. 시그모이드 함수는 식(1)과 같다. 

소
 
￦
 

-­씨
 

때
 

(1) 

일반적으로 인공신경망의 학습에서 모든 압력변수들은 식 (2)에 의해 0---1의 범위로 

정규화시켜 입력된다. 

x+ (x max -9 xx min)/8 
X rwrmal= (x max - X min)/O.8 

(2) 

- 40 -



연약지반상의 성토시 침하예측에 대한 BPNN과 RNN의 비교 연구 / 

김동삭·채영수·김영수·김현동·검선형 

그리고 최적의 신경망 모텔을 선정하는 기준으로 식 (3)의 RMSE(root rnean square 

error)를 사용하였다. 

SE=,I 려十e~十강十 +강 
V n-l 

(3) 

학습， 여1 측 결과는 표 2-2와 같다. 최적모델의 구조는 표준관입은 연직배수재를 사 

용한 경우 학습율 0.01, 모멘텀 0.3인 경우가 최적이고， 은닉층 노드 수는 첫 번째 은 

닉층에서 11개， 두 번째 은닉층에서 22개를 사용한 것이 최적모델이였다. 연직배수재 

를 사용하지 않은 경우는 학습율 0.5, 모멘텀 0.7이고， 첫 번째 은닉층 노드 수가 24 

개， 두 번째 은닉층 노드 수가 8개인 것이 최적모델로 선정되었다. 콘관입시험은 연직 

배수재를 사용한 경우 학습율 0.9 모벤텀 0.1, 첫 번째 은닉층 노드 수는 11개， 두 번 

째 은닉층 노드 수는 22개인 것이 최적모델이고， 연직배수재를 사용하지 않은 경우는 

학습율이 0.01, 모멘텀이 0.3, 첫 번째 은닉층 노드 수는 8개， 두 번째 은닉층 노드 수 

는 24개인 것이 최적모델이었다. 각각의 RMSE는 표준관입시험-연직배수재 사용한 경 

우는 9.1336, 연직배수재를 사용하지 않은 경우는 4.5094, 콘관입시험-연직배수재 사용 

한 경우는 7.9576, 연직배수재를 사용하지 않은 경우는 3.2248이다. RNN은 다음과 같 

다. 표준관입시험의 연직배수재를 사용한 경우는 학습율 0.01, 모멘텀 0.9, 은닉충 노 

드 수 15개일 때가 RMSE가 8.7039로 최적모델이다. 연직배수재를 사용하지 않은 경우 

는 학습율 0.1, 모멘텀 0.9, 은닉층 노드 수 20개 일 때가 RMSE가 3.6747로 최적모델 

이다. 콘관입시혐의 연직배수재를 사용한 경우는 학습율- 0.01, 모벤텀 0.9, 은닉층 노 

드 수 31개 일 때가 RMSE가 8.0577로 최적모델이다. 연직배수재를 사용하지 않은 경 

우는 학습율 0.9, 모멘텀 0.9, 은닉층 노드 수 207R 일 때가 RMSE가 2.7111로 최적모 

델이다. 각각에 대한 최적신경망 모델은 표 2-2에 나타내었다. 최적신경망에 대해 총 

61개의 데이터 중 57개 침하 측정결과를 학습 · 예측하고 실측과 예측 데이터를 비교 

분석한 결과를 그림 2-1~2-4에 나타내었다. 몇 개의 데이터를 제외하고는 대체적으로 

잘 맞는 것을 확인할 수 있다. 또한 수지적으로 얼마나 잘 맞는지를 확인하기 위해 

그림 5에 상관계수에 대한 그래프로 나타내었다. 대체적으로 상관계수가 0.98이 넘어 

학습과 예측이 잘 되었다는 것을 나타낸다. 또한 콘관입시험-연직배수재 사용한 경우 

를 제외하고는 RNN아 BPNN보다 예측이 더 잘 되었다는 것을 확인할 수 었다. 
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학습， 예측 결과 〈표 2-2> 
(a) 역 전 파 신경 망(BPNN) 

표준관입시험 콘관입시협 
BPNN 연집빼수채 

연칙배수채사용 
면칙배수재 

연척쐐수째사용 
마사용 미사용 

흥f옳옳 0.01 0.5 0.9 0.01 

2.헬휠 0.3 0.7 0.1 0.3 

쳤댈빼빼온닉훌둘￡드수 11 24 11 8 

특;헬찌{릎담훌:'5틀수 22 8 22 24 

뻐얄E 9.1336 4.5094 7.9576 3.2248 

연칙HH수채 (]I사용 

2.7111 

0.9 

0.9 

20 

(b) 순환형 신경 망CRNN-Jordan Network) 

표준관입시험-연직배수재 사용한 경우 〈그림 2-1> 
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(b) 순환형 신 경 망(RNN) 
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표준관입시힘-연직배수채를 사용하지 않은 경우 〈그림 2-2> 
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(b) 순환형 신 경 망(RNN) (a) 역 전파 신 경 망(BPNN) 
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(b) 순환형 신 경 망(RNN) (a) 역 전 파 신 경 망(BPNN) 

콘관입시험-연직배수재를 사용하지 않은 경우 〈그림 2-4> 
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〈그립 2-5> 상관계수 비교분석 
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<그휠 2-6> 표훈관입시험-연직빼수째를 사용한 경우 
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〈그림 2-9> 콘관입시험-연직 배수재를 사용하지 않은 경우 

10 
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i-+-실제침하량 홈 성토고 -.- BPNN 용-RNN 

2.3 결과분석 

그림 2-6~2-9는 학습과 예측에서 사용되지 않은 4개의 데이터로 검증을 실시한 결 

과를 나타낸 그림이다. 그럼에서 확인할 수 있듯이 RNN이 은닉층 두개를 쓴 BPNN보 

다 더 좋은 결과를 나타낸다. 먼저 표준관입시험의 연직배수채를 사용한 경우는 RNN 
이 실측쳐보다 값이 더 직-고， BPNN은 그 반대경우로 실측치보다 값이 더 크게 나왔 

다. 표준관입시험의 연직배수재를 사용하지 않은 경우는 RNN아 BPNN보다 설측치와 

더 가깝다. 그러나 2단계 성토까지는 대체로 실측치와 RNN값이 바숫하지만， 그 이후 

로 갈 수록 차이가 커진다. 콘관입시험의 연직배수재를 사용한 경우는 RNN과 BPNN 
의 경향과 값이 비슷하다. 콘관입시험의 연직배수재를 사용하지 않은 경우는 RNN이 

BPNN보다 더 잘 맞음을 볼 수 있다. 대체적으로 RNN과 BPNN의 경향이 거의 같다. 

그러나 그 값들은 실측치와 차이가 많이 나고 있다. 이것은 데이터의 신뢰성 문제나， 

데이터가 너무 적은 것이 그 야유로 사료된다. 
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ill. 압멸 참하에 대한 수처해석 

성토에 따른 연약자딴의 거동해석은 비배수 상태에서의 탄성적인 거동과 성토후의 

장기배수 및 비배수 상태의 시간의존적인 거동으로 나누어 생각할 수 였다. 실제 연 

약지반은 제체하증에 의해 상기의 두가지 거동이 거의 동시에 발생하나， 각 이론의 

상이성으로 인하여 복합적인 거동을 동사에 고려한 해석방법이 정립되어 있지 않은 

실정이다. 압밀침하에 대한 수처해석에는 여러 기-지 모델과 프로그램이 사용되고 있 

으나 본 연구에서는 기존의 침하계측자료를 사용했기 때문에 각종 모텔에 관한 입력 

파라미터를 산정할 수 없았다. 그러므로 Terzaghi의 1차원 압밀이론을 기본으로 한 

K-consol이라는 프로그램을 사용하여 수치해석을 수행하였다. 

3.1 해석단면 

k-consol을 이용한 수치해석의 단면은 다음과 같다. 지층의 폭은 콘관입시혐의 선행 

하중공법을 제외하고는 100m로 세 가지 경우다 동일하고， 콘관입시혐의 선행하중공법 

은 55m이다. 그리고 성토재는 한 가지 종류를 사용하였다‘ 지층은 네 경우다 세 개로 

구분하여 그 두께는 계측결과에 의거하였다. 성토재의 폭은 표준관입시험의 연직배수 

재를 사용한 경우가 65m, 선행하중공법을 사용한 경우가 60m, 콘관입시혐의 연직배수 

재를 사용한 경우가 67m , 선행하중공법이 35 m로 수치해석을 행하였다. 

3.2 입력자료 

수치해석을 행하기 위한 입력자료는 다음과 같다. 성토재는 모두 다 같은 재료를 

사용하였다. 성토재의 물성치는 습윤단위중량 1.8 t/m 3 ’ 포화단위중량 1.9 t!m 3 , 점 

착력 2.0 t!m 2 , 내부마찰각 30도이다. 지층구분을 살펴보면， 표준관입시험의 연직배수 

재를 사용한 경우는 제일위층과 두 번째 층은 Clay, 세 번째 층은 Sand이다. 표준관입 

시험의 선행하중공법의 경우는 모든 지층이 Clay이다. 콘관입시험의 연직배수재를 사 

용한 경우는 첫 번째 층은 Sand, 두 번째 층은 Clay, 세 번째 층은 Sand이다. 콘관입 

시혐의 연직배수재를 사용한 경우는 첫 번째， 두 번째 층은 Clay, 세 번째 층은 Sand 

이다. 네 가지 경우에 대한 물성치를 표 3-1에 나타내었다. 
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(a) 표준관입시힘 
〈표 3-1> 입력자료 

구분 연직t:lH수째 사용 면작배수째 미사용 

:;;:1홈구분 성토채 지총1 지총2 지훌3 성로재 지총1 지총2 지총3 

습윤단위중량 (“)ν께m1i3 ) )l l 2 1 O 8 9 3 

1.75 1.68 1.9 1.8 1.72 1.69 1. 72 

「
2.0 1. 9 I 1.82 I 1.79 I 1. 82 

2.0 

30 

8 4 15 2 2 4 

Clay Clay Sand Clay Clay Clay 

0.527 0.578 0.527 0.546 0.527 

1.353 1.43 1.353 1.526 1.353 

0.0655 0.058 0.0655 0.0641 0.0655 

I 1.61 1.37 1.61 1.3 1.61 

(b) 콘관입시험 

1.8 1.76 1.8 1.8 

1.9 1.86 1.9 1.78 1.9 • 1.966 I 1.688 I 2.1 

2.0 2.0 

30 30 

3 2 9 2 4 29 

Sand Clay Sand Clay Clay Sand 

0.234 0.25 0.574 

1.061 - 1.353 1.386 

0.059 0.023 0.063 

3.4 0.7 0.42 
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3.3 인공신경방 01롤과 수쳐해석결과와외 섹교 

그탬 3→1 은 BPNN과 RNN 두 인공산경받띄 천파와 수차해삭 결과를 비교분석하였다. 

먼저 표준판잎시험의 면작벼수꽤룹 사용한 경우-룹 삼펴보떤 BPNN과 RNN의 경향은 실 

71)침하량과 비슷하게 나왔다. 그에 비해 수치해석젤과는 섣저1침하량과의 차이는 가장 

작게 니타나지만 예측착와 다른 강향을 보인다. RNN과- BPNN을 비교했을 시는 RNN이 

BPNN보다는 더 잘 일치하는 것으로 나타났다- 표푼-관입시혐의 연직배수재를 사용하지 

않은 경우에는 세가지 경우 모두 실제 침착량과 비숫한 경향을 보였다. 그러나 실제침 

하량과의 차이에서는 RNN, BPNN, 수지해석 차례로 작게 나타났다. 콘관입시험의 연직 

배수재를 사용한 경우는 실제침하량과의 차이면에서는 RNN이 가장 나은 걸로 나타난 

다. 콘관입시험의 연직배수재를 사용하지 않은 경우 인공신경망을 이용한 RNN과 BPNN 

의 경우는 l단계 성토에서는 비숫하게 나왔;z1 만 1단계 성토에서 2단계 성토로 가면서 

침하량이 콘 폭으로 떨어지는 현상을 보였다. 그러나 실제침하량과의 차이면에서는 위 

에서와 마찬가지로 RNN, BPT\TN, 수치해석 차례로 나타났다. 대체적으로 RNN과 BPNN 

을 이용한 인공산경망이 수처해석결과보다 더 나은 걸로 나타났다. RNN과 BPNN을 비 

교했을 시는 RNN이 BPNN보다 더 좋은 결과를 나타댔다. 그리고 N치를 이용한 표준관 

입시험보다 콘저항치를 사용한 콘관입시험이 더 좋은 결과를 나타냈다. 따라서 침하량 

예측시에 콘 관입시험 결과를 이용한 없뼈아 가장 좋은 방법임을 알 수 있다. 그리고 

데이터 수를 많이 확보할 수만 였다면 침하량 여I측에 가장 좋은 방법이 될 것이다. 

〈그림 3-1> 시간-첩하량 비교분석 

(a) 표준관입시험-연직배수재를 사용한 경우 

50 

.".，....~""'""，.__짧驚驚鍵혔驚훌훌홉훌흉흉 

-+--쉴천1철한폼용: 설묻관켠:뀐편안폰二RNN •- K-cons띤j 
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(b) 표준관입시험-연직배수재를 사용하지 않은 경우 
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(c) 콘관입시험-연직배수재를 사용한 경우 
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Cd) 콘관입시험-연직배수재룹 사용하지 않은 경우 

10 ;-

훌*갱앓짧'll융훌흉흉용용톨F1IFiIf종훌톨1m훌훌훌톨톨훌훌흥;훌동짧훌훌훌훌훌짧훌훌훌훌」훌훌 

50 100 150 200 250 300 350 
-5 

-10 

-15 

-20 

-25 

-30 

-35 

. ___ 질 천L춘[한L풍二폰효톤곤~ ---.-뀐F센’매~ -二R인N一←←K-con원~: 

- 50 -



연약지반상의 성토시 침하예측에 대한 BPNN과 RNN의 비교 연구 / 

김동식·채영수·김영수·김현동·김선형 

w. 결 로
 

L 

전국 7개 지역 61개소의 연약지반상의 단지조성공사와 도로공사현장에 대한 표준관 

입시험， 콘관입시험 그리고 각종 설내시험 결과와 성토에 따른 침하량 계측자료를 사 

용하여 은닉층이 두개인 역전파신경망(BPNN)과 출력층에 피드백 과정이 있는 순환형 

신경망(RNN)인 Jordan 모델을 이용하여 장래 침하량예측을 하였으며 결론은 다음과 
같다. 

1. 각각 은닉층의 노드 수는 1배 -3배로 하였고 RNN인 경우 연직배수재를 사용한 

경우는 11, 15, 19, 23, 27, 31, 33으로 총 일곱 개로， 연직배수재를 사용하지 않 

은 경우는 8, 12, 16, 20, 24로 총 다섯 개로 학습과 예측을 실시하였다. BPNN은 

연직배수재를 사용한 경우는 11, 22, 33으로， 연직배수재를 사용하지 않은 경우 

는 8, 16, 24로 각 은닉층의 노드수를 사용해서 총 아홉가지의 경우로 학습과 예 

측을 실시하였다. 학습율은 0.01, 0. 1, 0.3 , 0.5 , 0.7, 0.9 로 총 여섯 개로 변화시켰 

고， 모멘텀은 0. 1. 0.3. 0.5 ‘ 0.7. 0.9로 총 다섯 개로 변화시켰다. 

2. BPNN에 대하여 표준관입사험의 연직배수재를 사용한 경우는 학습율 0.01, 모벤 

텀 0.3인 경우가 최적이고， 은닉층 노드 수는 첫 번째 은닉층에서 11개， 두 번째 

은닉층에서 22개블 사용한 것이 최적모델이었다. 연직배수재를 사용하지 않은 경 

우는 학습율 0.5, 모멘텀 0.7아고， 첫 번째 은닉층 노드 수가 24개， 두 번째 은닉 

층 노드 수가 8개인 것이 최적모델로 선정되었다. 여기에서 RMSE는 표준관입시 

험-연직배수재 사용은 9.1336, 연직배수재를 사용하지 않은 경우은 4.5094로 나 

타났다. 콘관입사험은 연작배수재를 사용한 경우 학습율 0.9, 모멘텀 0. 1, 첫 번 

째 은닉층 노드 수는 11개， 두 번째 은닉층 노드 수는 22개인 것이 최적모텔이 

고， 연직배수재를 사용하자 않은 경우은 학습율이 0.01, 모멘텀이 0.3, 첫 번째 

은닉층 노드 수는 8개， 두 번째 은닉층 노드 수는 24개인 것이 최적모델이었다. 

여기에서 RMSE는 콘관입시험-연직배수재 사용은 7.9576, 연직배수재를 사용하지 

않은 경 우는 3. 2248로 나타났다. 

3. RNN에 대하여 표준관입시혐의 연직배수재를 사용한 경우는 학습율 0.01, 모벤텀 -

0.9, 은닉층 노드 수 15개일 때가 RMSE가 8.7039로 최적모델이다. 연직배수재를 

사용하지 않은 경우는 학습율 0.1, 모멘텀 0.9, 은닉층 노드 수 20개 일 때가 

RMSE가 3.6747로 최적모델이다. 콘관입시혐의 연직배수재를 사용한 경우는 학습 

율 0.01 , 모멘텀 0.9, 은닉층 노드 수 31개 일 때가 RMSE가 8.0577로 최적모델이 
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냐. 연직배수째플 사용하지 않은 경우은 학습융 0.9, 모멘텀 0.9, 은닉층 노드 수 

20711 일 패가 RMSE가 2.7111로 찬적모델이다 

4. 표준관업사햄의 연직배수재룹 사용한 경우는 RNN이 설측지보다 값이 더 작고， 
BPNN은 그 반대경우로 실측치보다 값이 더 크게 나왔다. 연직배수재뜰 사용하 

지 않은 경우는 RNN이 BPNN보다 실촉치와 더 가깝다. 콘관입시혐의 연직배수 

，~11 뜰 사용한 경우는 R폐N과 BPNN의 경향과 값이 비숫하게 나타녔-다. 연작배수 

째를 사용하지 않은 경우는 RNN이 BPNN보다 계측값과 더 잘 일치함을 볼 수 

았다. 

5. RNN , BPNN 및 수치해석 결과를 비교했을 시에는 전체적으로 RNN을 이용한 결 
파가 잘 맞는 것을 확인할 수 았다. 뿐만 아니라 계측값의 신뢰성 문제 및 지반 

조사 위치와 실제침하량을 계측한 지점이 상이할 경우 동일 위치의 정확한 침하 

량을 측정할 수 없는 문제 등의 해결과， 계측데이터의 수를 많이 이용한다면 더 

좋은 결과를 얻을 수 있을 것으로 사료된다. 

이상과 같은 결과에서 인공신경망 기법을 이용하여 연약지반성토 시 장래 첩하량 

예측이 가능함을 나타냈다. 그리고 신뢰성 있는 더 많은 계측 자료가 확보가 된다면 

더 좋은 예측을 할 수 있다고 사료된다. 
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