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Abstract

Geological field surveys and a series of laboratory tests were conducted to obtain data related to 

landslides in Sancheok-myeon, Chungju-si, Chungcheongbuk-do, South Korea where many landslides 

occurred in the summer of 2020. The magnitudes of various factors’ influence on landslide occurrence 

were evaluated using logistic regression analysis and an artificial neural network. Undisturbed 

specimens were sampled according to landslide occurrence, and dynamic cone penetration testing 

measured the depth of the soil layer during geological field surveys. Laboratory tests were performed 

following the standards of ASTM International. To solve the problem of multicollinearity, the variation 

inflation factor was calculated for all factors related to landslides, and then nine factors (shear strength, 

lithology, saturated water content, specific gravity, hydraulic conductivity, USCS, slope angle, and 

elevation) were determined as influential factors for consideration by machine learning techniques. 

Minimum-maximum normalization compared factors directly with each other. Logistic regression 

analysis identified soil depth, slope angle, saturated water content, and shear strength as having the 

greatest influence (in that order) on the occurrence of landslides. Artificial neural network analysis 

ranked factors by greatest influence in the order of slope angle, soil depth, saturated water content, and 

shear strength. Arithmetically averaging the effectiveness of both analyses found slope angle, soil 

depth, saturated water content, and shear strength as the top four factors. The sum of their effectiveness 

was ~70%.

Keywords: influential factor of landslide, evaluation of effectiveness, logistic regression analysis, 

artificial neural network analysis

초 록

본 연구에서는 산사태가 다수 발생한 충주 산척면 지역을 대상으로 야외지질조사 및 일련의 실내시험을 

수행하여 데이터를 취득하고, 이후 인공신경망(Artificial neural network)과 로지스틱 회귀분석(Logistic 

regression)을 적용하여 각 인자가 산사태 발생에 미치는 영향도를 분석하였다. 야외지질조사 시 산사

태 발생 유무에 따라 불교란시료를 채취하였으며, 동적 콘 관입시험기를 이용하여 토심을 측정하였다. 
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실내시험은 미국 표준시험법인 ASTM 규정에 따라 진행되었으며, 인자간 다중공선성을 해결하기 위해 VIF(Variation inflation factor)를 산

정하였다. 다중공선성 분석을 통해 총 9개 인자(전단강도, 암종, 토심, 포화함수비, 비중, 투수계수, USCS, 사면 경사, 고도)가 분석에 적용되

었다. 추후 도출되는 각 인자별 영향도를 직접적으로 비교하기 위해서 데이터는 최소값 0, 최대값 1이 되도록 최소-최대 정규화한 후 로지스틱 

회귀분석 및 인공신경망 분석에 적용되었다. 로지스틱 회귀분석 결과, 토심, 경사, 포화함수비, 전단강도 순으로 산사태 발생에 영향력이 크게 

나타났으며, 인공신경망 분석 결과, 경사, 토심, 포화함수비, 전단강도 순으로 영향력이 크게 나타났다. 각 분석기법으로 산정된 영향도를 산

술평균한 결과, 토심, 경사, 포화함수비, 전단강도가 상위 4개 인자로 선정되었으며, 이들의 영향도 합계는 약 70%로 분석되었다.

�����산사태 발생 영향인자, 영향도 분석, 로지스틱 회귀분석, 인공신경망 분석

���

산사태는 자연사면 또는 인공사면의 붕괴현상을 의미하며, 암석이나 흙 또는 이들의 혼합물이 중력에 의해 경사면 아래

로 떨어지거나(Falls), 포행하거나(Creep), 불연속면을 따라 미끄러지거나(Slides, Flows), 또는 이들이 복합적으로 나타

날 때를 말한다(Ro et al., 2015). 산사태는 인명 및 재산피해를 유발할 수 있으므로, 사전에 산사태 취약지역을 파악하고 

방재대책을 수립하여 피해를 예방해야한다(Oh, 2010). 이를 위해서는 산사태 발생이 예상되는 지점에 대한 정보와 이 

지점의 지질 및 지형 등 환경적 요인에 대한 정보가 필요하며, 이러한 정보들은 산사태에 대한 사전 예방적 접근에 가장 

핵심적인 요소이다(Sidle et al., 2006; Park, 2014). 그러나 광역적인 지역에 대한 현장조사 수행의 한계로 인해 많은 연구

들이 GIS로부터 취득한 지형학적 데이터만을 이용하였으며(Ryu et al., 2002; Lee et al., 2006; Jo et al., 2007; Quan et al., 

2008; Kim and Park, 2013; Lee and Oh, 2019; Urmi et al., 2020; Yang and Park, 2021), 이러한 연구결과는 내부마찰각, 

점착력 등 지질학적 조건을 고려하지 못했다는 단점이 있다. 또한, 실내시험을 통해 지질학적 특성을 고려한 연구들은 다

수의 산사태 데이터를 수집하기 위해 연구대상 지역들이 서로 거리가 멀리 떨어진 경우가 많다(Chae et al., 2004; Quan et 

al., 2011). 이러한 경우에는 분석에 이용된 지질학적 조건 외 식생이나 강우 등 기타 외부조건을 고려하기 힘들다. 본 연구

에서는 동일 시간대에 좁은 지역 내 다수의 산사태가 발생한 충주 산척면 송강리 일대를 대상으로 데이터를 취득하였으

며, 모든 데이터가 동일 식생 조건 및 동일 강우 조건을 가지기 때문에 이들의 영향을 배제한 상태로 지질 및 지형 인자들만

의 영향도를 파악할 수 있다.

산사태 분야에서 확률론적 분석방법을 활용한 연구들을 정리하면 다음과 같다. 1960년대 중반에서 1980년대 중반까지

는 산사태의 원인과 발생과정에 대한 정성적 해석, 산사태 발생 빈도와 전문가의 판단에 따른 영향인자 선정 및 위험도 평

가, 산사태 발생요인 분석 및 대책 수립에 목적을 둔 연구가 주를 이루었다(Park, 1965; Lee, 1979; Ma, 1979; Woo, 1984, 

Kang and Woo, 1985), 1980년대 후반부터는 정량적으로 산사태 위험도를 평가하기 위해 수량화 분석 기법(Kang et al., 

1986)이나 수치해석 기법(Lee, 1987)과 같은 방법들이 적용되었으며, 1990년대에 들어서면서 GIS를 통해 지형 및 공간 

데이터를 활용한 연구가 활발하게 진행되었다(Kim et al., 1991, 1992, 1993, 1996; Koo and Koo, 1995; Choi et al., 

1997). 2000년대부터는 보다 다양한 통계기법들이 적용되기 시작하였으며, 의사결정기법인 AHP(Yang et al., 2005), 베

이지안 확률을 적용한 분석(Choi et al., 2004; Jang et al., 2004), 다변량해석기법(Lee et al., 2005) 등이 사용되었다. 특히, 

로지스틱 회귀분석(Chae et al., 2004; Lee et al., 2006; Jo et al., 2007; Quan et al., 2011; Woo et al., 2014; Urmi et al., 

2020; Yang and Park, 2021)과 인공신경망 분석(Lee et al., 2000; Ryu et al., 2002; Oh, 2010; Lee et al., 2012; Kim and 

Park, 2013; Kim et al., 2017; Song et al., 2021)을 적용한 연구는 2000년대부터 현재까지 지속적으로 이루어지고 있으며, 

다수의 적용사례를 통해 그 적용성이 검증된 분석 기법들이다. 로지스틱 회귀분석은 종속변수의 기저에 선형적 변화가 발

생하는 변수가 있다는 가정 하에 진행되며(Mckelvey and Zavoina, 1975; Muthén, 1984), 결과 도출과정이 상대적으로 
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간편하고 변수들간의 관계를 파악하기 쉽다는 장점이 있다. 그에 비해 인공신경망 분석은 복잡한 비선형적 관계를 기반으

로 하며(Basheer and Hajmeer, 2000), 회귀분석보다 계산되는 가중치의 개수가 월등히 많기 때문에 더 정확하게 독립변

수와 종속변수들 간의 비선형관계를 표현할 수 있다는 장점이 있다. 그러나, 인공신경망 분석의 경우 복잡한 상관관계로 

인해 변수 간의 해석이 어렵고, 쉽게 과적합(Overfitting)을 발생시킬 수 있다(Li et al., 2016). 또한, 연구자가 직접 하이퍼 

파라미터의 조정을 통한 모형 최적화 과정(Exploratory adjusting process)을 거쳐야 하며, 시간이 오래 걸린다는 단점이 

있다(Jeong, 2018).

본 연구에서는 현장조사 및 실내시험을 통해 지질 및 지형 데이터를 취득하였으며, 인자별 VIF 값 산정을 통해 다중공

선성 문제를 해결하여 총 9개의 인자들(암종, 토심, 고도, 경사, 포화함수비, 비중, USCS, 투수계수, 전단강도)을 분석에 

적용하였다. 해당 인자들을 이용하여 로지스틱 회귀분석과 인공신경망 분석을 수행하였으며, 두 분석기법의 결과를 종합

적으로 고려하여 인자별 산사태 영향도를 파악하고 주요 산사태 영향인자를 산정하였다.

����
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연구지역은 충북 충주시 산척면 송강리 일대로, 동경 127°95'54.05"~127°98'14,41", 북위 37°10'77,11"~37°14'13,06"

에 위치하고 있다. 이 지역에서는 2020년 8월 2일 일 강우량 259 mm의 폭우가 내렸으며(KMA, 2020), 이로 인해 35건 이

상의 산사태가 발생하였다. 야외지질조사 당시, 임도 상부의 절취사면 및 임도 하부의 성토사면에서 다수의 원호파괴가 

관찰되었다(Fig. 1).
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연구지역은 중생대 쥐라기의 청주 화강암류와 시대미상의 천등산층 함자철석 미립편마암이 주를 이루고 있다(Fig. 2). 

화강암은 중생대 쥐라기 시대에 관입한 것으로 중립질~조립질의 특징을 보이며, 대부분 구상풍화와 판상절리를 확인할 

수 있다. 일부 구간에서는 괴상의 화강암이 분포하기도 하며, 흑운모화강암이 대부분이지만 위치에 따라 우백질화강암도 

관찰된다. 편마암은 화강암과 함께 혼재되어 나타나는 경향을 보이며, 일부 구간에서는 뚜렷한 호상구조를 확인할 수 있

다. 그 외에도 중생대 백악기 시대에 관입한 산성암맥이 일부 분포하고 있다.
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본 연구에서 획득한 데이터는 산사태 발생 유무를 비롯하여, 암종, USCS, 토심, 포화함수비, 비중, 전단강도, 공극비 및 

공극률, 단위중량, 투수계수, 고도, 경사이다. 산사태 발생 유무와 암종은 현장조사를 통해 확인하였으며, 이후 동적 콘 관입

시험을 통해 토심을 측정하고 불교란 시료를 채취하였다(Fig. 3a). 채취된 시료를 대상으로 미국 표준시험법인 ASTM규

정에 따라 함수비 시험(ASTM D2216-10, 2010), 비중시험(ASTM D854-10, 2010), 입도분포분석 시험(ASTM D422-63, 

2007), 직접전단 시험(ASTM D3080-98, 1998), 액성한계 및 소성한계 시험(ASTM D4318-00, 2000)을 수행하였고, 단

위중량, 공극비, 함수비, 포화도, 비중, 입도특성, 내부마찰각, 점착력을 산정하였다(Fig. 3b~3d). USCS 분류 결과, 연구지

역의 토층은 입도가 양호한 모래(SW) 28%, 입도가 불량한 모래(SP) 54%, 이중기호(SP-SM, SW-SM) 18%이며, 모두 조

립질의 모래로 구성되어 있다. 따라서 조립질 토사에 적용 가능한 Hazen(1892)의 경험식을 이용하여, 투수계수를 계산하

였다. 이때, 형상계수는 중위값인 0.8을 채택하였다. 전단강도는 흙의 직접전단시험으로부터 획득된 점착력과 마찰각을 

이용하여 산정하였으며, Mohr-Coulomb의 파괴기준식(Coulomb, 1776)에 대입함으로써 계산되었다. 여기서, 수직응력

은 단위중량과 토심 데이터로 계산되었다. 고도와 경사는 국토지리정보원에서 제공하는 수치지형도로부터 획득하였다

(NGII, 2019).

취득한 데이터의 분포범위는 Fig. 4와 같으며, 막대그래프와 상자그림(Box plot)으로 표현하였다. 상자그림은 모집단 

내 분포하는 데이터들 중 제 1사분위수(Q1)부터 제 3사분위수(Q3)까지의 범위를 상자(box)로 표현하며, 제 1사분위수와 

제 3사분위수의 차이인 사분위수 범위(IQR)의 1.5배 떨어진 점을 상 ‧ 하 기준선으로 설정한다. 또한 상 ‧ 하 기준선 내 분포

하는 데이터 중 최댓값과 최솟값을 수염의 범위로 설정하고, 상 ‧ 하 기준선(Q3 + 1.5 IQR와 Q1 - 1.5 IQR)을 초과하는 데

이터는 이상치(outlier)로 판단한다.

산사태 발생 유무와 같이 0과 1로 구분되는 범주형 데이터는 막대그래프로 표현되었으며, 토심과 같이 측정 지점별로 

다른 수치를 가지고 있는 연속형 데이터는 상자그림으로 나타내었다. 막대그래프 하단에는 해당 범주의 데이터 개수를 표

기하였으며, 상자그림 하단에는 각 데이터의 분포범위(최소값~최대값)를 나타내었다.
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범주형 데이터는 통계분석에 적용하기 어렵기 때문에 수치형 데이터로 변환시켜주는 인코딩 과정이 수행되어야 한다. 

본 연구에서는 클래스 레이블에 맞추어 숫자로 바꾸는 ‘레이블 인코딩’을 진행하였으며, 범주형 데이터에 해당하는 ‘산사

태 발생 유무’, ‘암종’, ‘USCS’ 데이터를 수치형 데이터로 변환하였다. 산사태 발생 유무의 경우 미발생은 0, 발생은 1로 

표현되었으며, 암종의 경우 편마암은 0, 화강암은 1로 변환되었다. USCS의 경우 SW는 0, SP는 1, SP-SM는 2, SW-SM

는 3로 변환되었다.

수치형 데이터는 각 항목에 따라 분포 범위 및 단위가 다양하므로, 추후 분석 결과에서 인자들간의 영향도를 직접적으

로 비교하기 위해 정규화 과정을 진행하였다. 모든 데이터의 범위가 0~1이 되도록 식 (1)을 이용하여 최소-최대 정규화

(Min-max normalization)를 진행하였으며, 여기서, Xₙ는 정규화가 적용된 값이며 X는 관측값, Xmin 과 Xmax는 각각 관측

값의 최솟값과 최대값을 나타낸다.

 
max min

min
 (1)

���������

로지스틱 회귀분석은 비선형의 로지스틱 형태를 취하면서 이분형 종속변수와 독립변수들 간의 인과관계를 밝히는 통

계기법이다(Choi, 2000). 로지스틱 회귀분석은 특정 사건이 발생할 확률을 추정하는 분석 방법이기 때문에 산사태 분야

에서는 적용성이 높은 것으로 알려져 있다(Quan et al., 2011; Song and Jo, 2013). 로지스틱 회귀분석의 결과로서 종속변

수의 예측 값은 Fig. 5와 같이 항상 0과 1사이의 값으로 나타나며, 로지스틱 회귀분석으로 산정된 결과 값이 0.5보다 크면 

발생, 0.5보다 작으면 미발생으로 예측 가능하다. 로지스틱 회귀분석을 통해 사건이 발생될 확률(Pz)은 식 (2)와 식 (3)으

로 표현 가능하며, 이후 로그를 취해 정리하면 식 (4)와 같다. 여기서, α는 상수항, βn은 독립변수(Xn)의 회귀계수를 의미

한다.

 


  


 (2)
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      ⋯    (3)

ln 

        ⋯    (4)
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인공신경망 분석은 인간 두뇌의 신경세포 메커니즘을 차용하여 기계학습 알고리즘을 통해 모형화한 것으로, 학습을 다

수 반복하여 결론에 도달하는 기법이다(Chung and Lee, 2007; Jo, 2018). 따라서 수 많은 반복학습을 통해 데이터에 내재

된 특징과 패턴을 찾아내고, 이를 일반화하여 정확도 높은 예측을 하기 위한 분석방법이다(Jo, 2018). 인공신경망 모형은 

입력층, 은닉층, 출력층으로 구성되어 있으나, 산사태 분야에서는 은닉층이 하나인 인공신경망 모형이 빈번하게 활용되므

로 본 연구에서도 은닉층이 하나인 인공신경망 모형을 이용하였다(Lee et al., 2005; Quan et al., 2008; Lee et al., 2012).

인공신경망은 단계별 알고리즘이나 복잡한 논리적 프로그램을 통해 해결책에 도달하는 게 아니라, 비알고리즘적이고 

비구조적인 형태로 망 속의 노드들을 연결하는 가중치를 조정함으로써 결론에 도달한다(Rao and Rao, 1993). 따라서 독

립변수와 종속변수 사이의 선형적 관계성을 직접적으로 해석하기 힘들기 때문에 이를 극복하기 위해 가중치 분할법을 사

용한다(Jeong, 2018). 가중치 분할법은 독립변수와 종속변수 사이의 관계를 중요도로 평가하는 방법으로(Garson, 1991), 

식 (5)와 같이 입력층과 은닉층 사이의 가중치(wp)를 은닉층과 출력층 사이의 가중치(wq)와 곱하여 절대값을 취한 후, 식 

(6)을 통해 독립변수의 상대적 영향도인 Zi를 산정하는 방법이다.

       (5)

  


 

 
,    ,    






(6)
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종속변수가 이분형인 경우, 분석 결과 값과 실제 데이터 값의 비교를 통해 얼마나 정확하게 예측하였는지 판단할 수 있

으며, 이를 도식화한 것을 오차행렬이라고 한다(Table 1). 오차행렬의 행은 실제 산사태의 발생 유무를 의미하고, 열은 산

사태 발생 유무의 예측값을 의미한다. 따라서 산사태 발생에 대한 예측 성공은 True Positive(TP), 산사태 미발생에 대한 

예측 성공은 True Negative(TN), 산사태 발생에 대한 예측 실패는 False Positive(FP), 산사태 미발생에 대한 예측실패는 

False Negative(FN)로 구분된다.
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P (predicted values) N (predicted values)

P (actual values) True positive (TP) False negative (FN)

N (actual values) False positive (FP) True negative (TN)
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예측의 정확도 평가를 위해 오차행렬의 결과로부터 ROC(Receiver operating characteristic) 곡선을 그린 후, AUC(Area 

under curve)를 산정하여 모형의 정확도를 평가한다. 산사태 발생에 대한 예측 성공 비율은 민감도(Sensitivity), 산사태 미

발생의 예측 성공비율은 특이도(Specificity)라고 하며, 식 (7)을 통해 산정된다.

 
 


,   
 


(7)

ROC 곡선은 ‘민감도’를 y축으로, ‘1 - 특이도’를 x축으로 하여 점시된 것이며, 곡선 아래의 면적을 AUC라고 한다(Fig. 

6). 또한 Šimundić(2009)에 따르면, AUC는 Table 2와 같은 평가 기준이 적용되기도 한다.
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Area Diagnostic accuracy

0.9~1 Excellent

0.8~0.9 Very good

0.7~0.8 Good

0.6~0.7 Sufficient

0.5~0.6 Bad

<0.5 Not useful
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�
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로지스틱 회귀모형에서 다중공선성은 상관성이 높은 변수들의 신뢰도를 저하시키는 역할을 하며, 회귀모형에 대한 변

수들의 영향이 과대평가될 가능성이 있다(Ryu, 2008). 따라서 회귀모델에서 공선성 파악 지표로 자주 사용되는 분산팽창

계수(Variation inflation factor, VIF)를 이용하여, 다중공선성 여부를 파악하였다(식 (8)). 일반적으로 VIF 값이 10이상이

면 다중공선성이 존재하는 것으로 판단한다(Kutner et al., 2004).
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 






 (8)

여기서, VIF : 분산팽창계수, R2 : 결정계수

분산팽창계수 계산 시 인자의 개수에 따라 결과 값이 변하기 때문에 가장 높은 VIF 값을 가지는 인자를 하나씩 제거해

나가면서 최종적으로 모든 인자의 VIF 값이 10이하가 되도록 하였다. Table 3은 13개 인자들에 대한 VIF를 산정한 결과

이며, 공극률, 건조단위중량 및 포화단위중량은 VIF 값이 99999 이상이기 때문에 inf.(infinite)로 표기되었다. 그 이후 공

극률, 공극비, 건조단위중량, 포화단위중량이 차례대로 제거되면서, 최종적으로 9개의 인자(전단강도, 암종, 토심, 포화함

수비, 비중, 투수계수, USCS, 경사, 고도)를 대상으로 로지스틱 회귀분석 및 인공신경망 분석을 수행하였다(Table 4).
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Number Factor VIF

1 Shear strength 2.8

2 Lithology 1.7

3 Soil depth 2.7

4 Saturated water content 2606.2

5 Specific gravity 1159.3

6 Porosity inf.*

7 Void ratio 2677.6

8 Dry unit weight inf.*

9 Saturated unit weight inf.*

10 Hydraulic conductivity 1.2

11 USCS 1.5

12 Slope 1.3

13 Elevation 1.5
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Number Factor VIF

1 Shear strength 2.6

2 Lithology 1.7

3 Soil depth 2.5

4 Saturated water content 1.5

5 Specific gravity 1.4

6 Hydraulic conductivity 1.1

7 USCS 1.5

8 Slope 1.3

9 Elevation 1.4
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취득한 데이터 61개 중 20개를 무작위로 선별하여 검증 데이터로 활용하였으며, 나머지 41개의 데이터는 머신러닝 기

법의 학습용 데이터로 이용하였다. 학습 데이터는 산사태 발생 25개 및 미발생 16개이며, 검증 데이터는 산사태 발생 10개 

및 미발생 10개로 구분된다. 학습 데이터와 검증데이터의 분포는 Fig. 7과 같다.
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Table 5는 로지스틱 회귀분석 결과를 나타낸 표이며, 표의 열은 인자별 회귀계수의 절대값, 인자별 영향도, 인자별 영향 

순위를 나타낸다. 여기서 인자별 영향도는 식 (9)와 같이 각 인자의 회귀계수 절대값을 회귀계수 절대값들의 합으로 나눠

준 것이며, 각 인자별 영향도를 모두 더하면 1이 된다. 이는 추후 인공신경망 분석 결과와 직접적인 비교를 위한 것으로써, 

인공신경망 분석에서도 가중치 분할법으로 인해 각 인자별 계수들의 합이 1로 계산되기 때문이다.

 





 (9)

여기서, Xr : 인자의 영향도, Xc : 인자별 회귀계수

가장 높은 영향도를 보이는 것은 토심(31.82%)과 경사(28.67%)이며, 그 다음으로 포화함수비(13.68%)와 전단강도

(13.35%) 순으로 나타난다. 토심은 사면의 활동력에 영향을 미치는 하중과 직접적으로 연관이 있으며, 본 연구지역에서 

산사태가 발생한 지점들은 수 m 이상의 토심을 가지고 있었기 때문에 높은 영향도를 보이는 것으로 분석된다. 경사는 토
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사의 퇴적가능 여부, 안식각 등에 직접적인 영향을 주기 때문에 영향도가 큰 것으로 파악되며, 기존 연구사례에서도 산사

태 발생과 경사는 높은 상관성을 보이는 것으로 보고되어 있다(Ryu et al., 2002; Jo et al., 2007; Quan et al., 2008; Lee et 

al., 2012; Kim and Park, 2013). 전단강도는 사면활동에 있어서 저항력으로 작용하기 때문에 높은 영향도를 갖는 것으로 

파악되며, 포화함수비는 사면 내에서 간극수압을 발생시켜 전단저항을 낮추는 역할을 하기 때문에 영향도가 높게 평가된 

것으로 판단된다. USCS, 투수계수, 암종, 고도는 영향도가 낮은 것으로 분석되며, 특히 투수계수의 경우 많은 문헌에서 산

사태 발생과 관련이 있는 것으로 보고되어 있으나(Chae and Seo, 2010; Quan et al., 2011), 본 연구에서는 입도분포 분석

을 통해 추정된 값이기 때문에 영향도가 낮은 것으로 판단된다. Fig. 8은 도출된 로지스틱 회귀분석 모델의 검증결과를 나

타내는 것으로써, AUC 값이 0.75이기 때문에 양호한(Good) 모델인 것으로 판단된다.
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Factor │Coff.│ Influence Rank

Constant 0.473074 - -

Shear strength 0.652883 0.133467 4

Lithology 0.12072 0.024679 6

Soil depth 1.556677 0.318228 1

Saturated water content 0.66907 0.136775 3

Specific gravity 0.11025 0.022539 7

Hydraulic conductivity 0.105105 0.021486 8

USCS 0.25782 0.052705 5

Slope 1.402566 0.286723 2

Elevation 0.01662 0.003397 9
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머신러닝 알고리즘에서 하이퍼 파라미터(Hyper parameters)는 사람들이 직접 조정하거나 외부모델 메커니즘에 의해 자

동으로 설정되는 변수를 말하며(Lee, 2018), 은닉층의 개수, 은닉노드 수, 손실함수, 학습률 등이 이에 속한다. 하이퍼 파라

미터에 따라 인공신경망 분석 결과가 달라질 수 있기 때문에 이를 조정하면서 시행착오법을 통해 최적의 모형을 도출해야 
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한다. 그 중 가중치 최적화 알고리즘의 경우, Adam 알고리즘이 가장 많이 사용되고 있으며, 좋은 성능을 보이는 것으로 알

려져 있어(Joo et al., 2020) 본 연구에서도 이 알고리즘을 적용하였다. 또한, 학습데이터에 대해서는 정확하지만 검증 데

이터에 대해서는 정확도가 떨어지는 현상인 과적합(Overfitting)을 피하기 위해 총 1,500번의 반복 학습을 진행 하였으며, 

50번의 학습동안 손실함수의 변동이 없을 경우 학습을 중지하도록 하는 조기종료(Early-stopping) 기법을 적용하였다.

본 연구에서는 인공신경망의 은닉노드 수를 조정해가며 AUC가 가장 높은 노드수를 먼저 채택한 후, 학습률과 손실함

수를 바꿔가며 가장 높은 AUC를 보이는 모델을 선택하였다. 다만, 인공신경망의 경우 가중치 설정과 가중치 갱신 방법에 

따라 다른 결과를 보일 수 있다(Kim and Seo, 2017). 따라서 본 연구에서는 각 하이퍼 파라미터 조건별 모델에 대해 10회

씩 분석을 수행한 후 각각의 AUC 값을 산술평균하였다. Table 6은 은닉층의 노드 수 선택을 위해 작성된 모델들의 AUC 

값을 보여주고 있으며, 평균 AUC값이 가장 높은 은닉노드의 수 50개 모델을 이용하였다.

인공신경망 분석 시 손실함수로는 평균 제곱 오차(Mean squared error, MSE)와 이진 교차 엔트로피(Binary cross 

entropy, BCE)가 주로 사용된다(Jeong et al., 2020). MSE 및 BCE 손실함수들에 대해 학습률을 각각 0.005, 0.01, 0.05, 

0.1로 적용하면서 AUC 값을 산정하였다(Table 7). 그 결과, MSE 손실함수와 0.01의 학습률을 적용한 경우가 가장 높은 
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Nodes
Run

Avg.
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

5 0.77 0.83 0.63 0.76 0.80 0.86 0.39 0.87 0.73 0.78 0.74

10 0.84 0.85 0.85 0.84 0.84 0.83 0.85 0.84 0.85 0.83 0.84

15 0.86 0.87 0.84 0.85 0.87 0.84 0.83 0.85 0.84 0.86 0.85

20 0.86 0.87 0.83 0.82 0.82 0.82 0.82 0.85 0.88 0.85 0.84

25 0.84 0.85 0.85 0.86 0.80 0.85 0.83 0.86 0.86 0.83 0.84

30 0.82 0.82 0.83 0.85 0.85 0.85 0.85 0.84 0.85 0.85 0.84

35 0.86 0.86 0.85 0.81 0.87 0.85 0.87 0.83 0.85 0.84 0.85

40 0.86 0.84 0.84 0.85 0.85 0.86 0.85 0.87 0.86 0.86 0.85

45 0.86 0.86 0.86 0.85 0.88 0.84 0.87 0.83 0.83 0.84 0.85

50 0.85 0.85 0.86 0.87 0.85 0.85 0.86 0.88 0.85 0.85 0.86

55 0.84 0.80 0.85 0.85 0.86 0.85 0.87 0.87 0.87 0.85 0.85

60 0.83 0.85 0.86 0.82 0.86 0.84 0.85 0.84 0.85 0.84 0.84
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Loss 

function

Learning 

rate

Run
Avg.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

MSE

0.005 0.86 0.85 0.87 0.87 0.85 0.85 0.84 0.85 0.86 0.86 0.856

0.01 0.86 0.85 0.85 0.87 0.85 0.88 0.85 0.86 0.87 0.84 0.858

0.05 0.87 0.85 0.86 0.85 0.84 0.86 0.84 0.85 0.86 0.85 0.853

0.1 0.85 0.86 0.86 0.84 0.86 0.82 0.84 0.86 0.85 0.85 0.849

BCE

0.005 0.81 0.79 0.77 0.8 0.79 0.79 0.79 0.8 0.79 0.8 0.793

0.01 0.82 0.82 0.8 0.82 0.8 0.82 0.81 0.8 0.8 0.81 0.810

0.05 0.82 0.83 0.82 0.8 0.81 0.8 0.8 0.82 0.81 0.77 0.808

0.1 0.83 0.8 0.8 0.8 0.82 0.79 0.8 0.79 0.8 0.79 0.802
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AUC값을 보였다.

상기에서 언급한 바와 같이 은닉노드 수 50개, MSE 손실함수, 학습률 0.01을 최종모델에 적용할 조건으로 결정하였으

며, 최종 모델에서 가장 높은 AUC 값을 보이는 결과를 대상으로 가중치 분할법을 적용하였다(Table 8). 가중치분할법 적

용 결과, 영향도는 경사(15.67%), 토심(12.96%), 포화함수비(11.69%), 전단강도(11.22%) 순으로 나타났으며, 선별된 주

요 영향인자는 로지스틱 회귀분석의 결과와 유사하다. 그러나 인공신경망 분석 결과에서는 인자별 영향도의 차이가 상대

적으로 적게 나타나며, 이는 선형적 관계로 접근하는 로지스틱 회귀분석과 비선형적 관계로 접근하는 인공신경망 분석 기

법의 차이에서 기인한 것으로 판단된다. 검증 데이터를 이용하여 상기 모델의 정확도를 검토한 결과, AUC 값이 0.88로 나

타나 매우 양호(Very good)한 결과임을 확인하였다(Fig. 9).
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Factor Influence Rank

Shear strength 0.112198 4

Lithology 0.103137 6

Soil depth 0.129589 2

Saturated water content 0.116863 3

Specific gravity 0.086337 9

Hydraulic conductivity 0.104165 5

USCS 0.097074 7

Slope 0.15674 1

Elevation 0.093896 8
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로지스틱 회귀분석의 회귀계수와 인공신경망 분석의 영향도 결과를 취합하면 Table 9와 같다. 토심과 경사는 두 분석기

법에서 모두 상위권을 보이지만 분석 방법에 따라 1순위와 2순위가 바뀌어 나타나며, 그 뒤를 잇는 포화함수비, 전단강도

는 동일한 순위를 보인다. 비중, 투수계수, USCS, 고도는 분석 방법에 따라 순위 차이를 보이나 영향도가 적기 때문에 작

은 편차에도 변동을 보이는 것으로 분석된다. Table 9의 우측 열은 로지스틱 회귀분석의 회귀계수와 인공신경망의 가중치 
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분할법 결과를 산술평균한 것이며, 최종 결정된 인자별 영향도는 토심(22.39%), 경사(22.17%), 포화함수비(12.68%), 전

단강도(12.28%) 순으로 나타났다. 이들을 모두 더하면 약 70%로, 연구지역의 산사태 발생에 영향을 미치는 주요 영향인

자들인 것으로 분석된다.
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Factor Logit Rank of logit ANN Rank of ann Average Rank

Shear strength 0.133467 4 0.112198 4 0.122832 4

Lithology 0.024679 6 0.103137 6 0.063908 6

Soil depth 0.318228 1 0.129589 2 0.223908 1

Saturated water content 0.136775 3 0.116863 3 0.126819 3

Specific gravity 0.022539 7 0.086337 9 0.054438 8

Hydraulic conductivity 0.021486 8 0.104165 5 0.062826 7

USCS 0.052705 5 0.097074 7 0.07489 5

Slope 0.286723 2 0.156740 1 0.221731 2

Elevation 0.003397 9 0.093896 8 0.048647 9

*ANN: artificial neural network analysis.


��

본 연구에서는 현장조사와 실내시험을 통해 취득한 산사태 영향인자들을 대상으로 로지스틱 회귀분석과 인공신경망 

분석을 적용하였으며, 각 인자별 영향도를 산정하고 주요 영향인자를 결정하였다. 단계별 분석 과정을 요약하면 아래와 

같다.

(1) 2020년 8월 3일 일강우량 259 mm로 인해 산사태가 다수 발생한 충주시 산척면 송강리 일대를 대상으로 야외지질

조사 및 실내시험을 통해 13개의 산사태 발생 영향인자(암종, USCS, 토심, 포화함수비, 비중, 전단강도, 공극비 및 

공극률, 단위중량, 투수계수, 고도, 경사)에 대한 데이터를 획득하였다.

(2) 취득한 데이터들의 다중공선성 문제를 해결하기 위해 VIF 값이 높은 인자들을 단계별로 하나씩 제거하였으며, 총 

9개 인자(전단강도, 암종, 토심, 포화함수비, 비중, 투수계수, USCS, 경사, 고도)가 로지스틱 회귀분석 및 인공신경

망 분석에 적용되었다.

(3) 로지스틱 회귀분석 결과, 영향도는 토심(31.82%), 경사(28.67%), 포화함수비(13.68%), 전단강도(13.35%) 순으로 

나타났으며, 도출된 모델에 대한 검증 결과 AUC 값이 0.75로 나타나 양호한(Good) 것으로 판단된다.

(4) 인공신경망 분석 및 가중치분할법 결과, 영향도는 경사(15.67%), 토심(12.96%), 포화함수비(11.69%), 전단강도

(11.22%) 순으로 나타났으며, 도출된 모델에 대한 검증 결과 AUC 값이 0.88로 나타나 매우 양호한(Very good) 것

으로 판단된다.

(5) 각 분석 기법으로 도출된 영향도를 산술평균한 결과, 영향도는 토심(22.39%), 경사(22.17%), 포화함수비(12.68%), 

전단강도(12.28%) 순으로 나타났으며, 해당 인자들의 영향도 합계는 약 70%로 분석되어 이들이 연구지역에서 발

생한 산사태에 대한 주요 영향인자임을 확인하였다.
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