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Abstract

Rock mass classification results have a great influence on construction schedule and 

budget as well as tunnel stability in tunnel design. A total of 3,526 tunnels have been 

constructed in Korea and the associated techniques in tunnel design and construction 

have been continuously developed, however, not many studies have been performed 

on how to assess rock mass quality and grade more accurately. Thus, numerous cases 

show big differences in the results according to inspectors’ experience and judgement. 

Hence, this study aims to suggest a more reliable rock mass classification (RMR) 

model using machine learning algorithms, which is surging in availability, through the 

analyses based on various rock and rock mass information collected from boring 

investigations. For this, 11 learning parameters (depth, rock type, RQD, electrical 

resistivity, UCS, Vp, Vs, Young’s modulus, unit weight, Poisson’s ratio, RMR) from 13 

local tunnel cases were selected, 337 learning data sets as well as 60 test data sets were 

prepared, and 6 machine learning algorithms (DT, SVM, ANN, PCA & ANN, RF, 

XGBoost) were tested for various hyperparameters for each algorithm. The results 

show that the mean absolute errors in RMR value from five algorithms except Decision 

Tree were less than 8 and a Support Vector Machine model is the best model. The 
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applicability of the model, established through this study, was confirmed and this prediction model can be applied for 

more reliable rock mass classification when additional various data is continuously cumulated.

Keywords: Tunnel design, Ground investigation, Rock classification, Machine learning

초 록

터널 설계 시 지반조사를 통한 암반분류 결과는 공사기간 및 공사비 산출, 그리고 터널안정성 평가에 지대한 영향을 미친

다. 국내에서 지금까지 완공된 3,526개소의 터널들의 설계 및 시공을 통해 관련 기술들은 지속적으로 발전되어 왔지만, 

터널 설계 시 암질 및 암반등급을 보다 정확하게 평가하기 위한 방법에 대한 연구는 미미하여 평가자의 경험 및 주관에 

따라 결과의 차이가 큰 경우가 적지 않다. 따라서 본 연구에서는 암석샘플에 대한 주관적 평가를 통한 기존의 인력에 의

한 암반분류 대신, 최근 지반분야에서도 그 활용도가 급증하고 있는 머신러닝 알고리즘을 이용하여 시추조사에서 획득

한 다양한 암석 및 암반정보를 분석하여 보다 신뢰성있는 RMR에 의한 암반분류 모델을 제시하고자 하였다. 국내 13개 

터널을 대상으로 11개의 학습 인자(심도, 암종, RQD, 전기비저항, 일축압축강도, 탄성파 P파속도 및 S파 속도, 영률, 단

위중량, 포아송비, RMR)를 선정하여 337개의 학습 데이터셋과 60개의 시험 데이터셋을 확보하였으며, 모델의 예측성

능을 향상시키기 위해 6개의 머신러닝 알고리즘(DT, SVM, ANN, PCA & ANN, RF, XGBoost)과 각 알고리즘별 다양

한 초매개변수(hyperparameter)를 적용하였다. 학습된 모델의 예측성능을 비교한 결과, DT 모델을 제외한 5개의 머신

러닝 모델에서 시험데이터에 대한 RMR 평균절대오차 값이 8 미만으로 수렴되었으며, SVM 모델에서 가장 우수한 예측

성능을 나타내었다. 본 연구를 통해 암반분류 예측에 대한 머신러닝 기법의 적용 가능성을 확인하였으며, 향후 다양한 데

이터를 지속적으로 확보하여 예측모델의 성능을 향상시킨다면 보다 신뢰성 있는 암반 분류에 활용될 수 있을 것으로 기

대된다.

주요어:터널설계, 지반조사, 암반분류, 머신러닝

1. 서 론

최근 정부의 국가 균형발전 정책으로 인해 도로, 철도 등 각종 교통 인프라의 건설이 꾸준히 진행되고 있다. 국

토의 70% 이상이 산악지대로 이루어진 우리나라의 지형적 특성상 교통 인프라 건설의 증가는 터널건설 수요의 

증가로 이어진다. 이에 따라 2020년을 기준으로 국내의 도로 및 철도 터널은 총 3,526개소, 총연장은 3,062.3 km

이 건설되었으며, 최근 10년간 연평균 131개소, 159.6 km의 도로 및 철도 터널이 준공되었다(MOLIT Statistics 

System, 2021a; 2021b).

터널 건설을 위해서는 먼저 시추조사, 전기비저항탐사 및 물리탐사 등과 같은 다양한 지반조사를 실시하고 이

에 대한 결과를 종합적으로 분석하여 터널구간별 암반분류를 실시하는 것이 일반적이다. 이렇게 결정된 암반등

급은 굴착공법, 발파패턴, 지보패턴 및 보조공법 결정에 중대한 영향을 미치게 되므로, 결과적으로 암반분류 결과

는 터널의 구조적 안정성과 공사비용 및 기간을 좌우하는 가장 중요한 요인이 된다.

그러나 현재 적용되고 있는 RMR 또는 Q 값에 의한 암반분류결과는 현장 엔지니어의 주관적 판단에 따라 서로 
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상이한 결과가 나오는 경우가 많아서 일관된 암반분류를 위한 엔지니어를 대상으로 한 교육에 많은 노력이 요구

되는 실정이다. Kim et al. (2015)은 사전 지반조사 물량의 적정성 및 지반상태 해석의 한계성으로 인하여 지반조

사 결과의 신뢰성이 문제가 된다고 한 바 있으며, 마찬가지로 Kim et al. (2004)은 지반조사 시 내재된 지반의 불

확실성을 지적한 바 있다. 이것은 터널구간별 암반등급이, 일부 몇 개의 지점에서만 이루어지는 시추조사 결과와 

터널전체에 대해 암질의 상태를 파악하는 전기비저항탐사 등 몇 가지 탐사결과의 상관관계에 의해 결정되므로 

시추조사가 이루어 지지 않은 터널구간의 암반등급이 실제와 많은 오차를 나타내는 경우가 많기 때문이다.

이러한 문제를 해결하기 위하여 암반분류와 탄성파 속도 간 상관관계에 대한 연구(You and Baek, 2003; Lee et 

al., 2018) 및 암반분류와 전기비저항 탐사결과 간의 상관관계 등에 대한 연구(Choi et al., 2003; Kwon et al., 

2008; Lee et al., 2009; 2012; Ryu et al., 2013)가 다수 수행되었으며, 국내 화강암 지역을 대상으로 RMR, RQD 

및 Q value 간 상관관계에 대한 연구가 이루어진 바 있다(Sunwoo et al., 2011). 이처럼 각각의 탐사 자료와 암반

분류 간의 개별적인 관계에 대해서는 활발히 연구가 진행되었으나, 다양한 탐사 자료를 종합적으로 고려한 암반

분류에 대한 연구는 아직 미미하다.

즉, 현장에서의 탐사자료 외에 암반등급에 영향을 미치는 다양한 지질적, 지형적 요인 그리고 해당현장과 유사

한 지반특성을 나타내는 기존의 다른 현장에서의 설계 시 암반등급 결정결과와 시공 시 나타난 암반등급 등을 해

당 현장의 설계 암반등급 결정에 활용한다면 보다 신뢰도 높은 암반등급 결과를 도출할 수 있지만, 결정을 위한 

분석방법과 그 과정이 매우 복잡해진다. 이러한 경우 최근 그 활용도가 비약적으로 증가하고 있는 머신러닝 기법

을 활용하면 복잡한 여러 인자들 간의 비선형적 관계를 효과적으로 분석하여 보다 신뢰도 높은 결과를 도출할 수 

있다. 이와 관련하여 터널 심도, 탄성파 속도, 위치 정보 및 전기비저항 등의 탐사데이터와 인공신경망 알고리즘

을 활용한 RMR예측에 관한 연구가 수행된 바 있으나(Han et al., 2002), 시추공 탐사 데이터를 추가로 활용하거

나, ANN (artificial neural network) 외의 머신러닝 기법을 활용한 연구는 아직 수행된 바 없다. 머신러닝 기법은 

ANN 외에도 SVM (support vector machine), DT (decision tree), RF (random forest), XGBoost, PCA (principal 

component analysis) 등 다양한 알고리즘이 존재하며, 데이터의 특성에 따라 알고리즘별 학습 효과가 달라질 수 

있다.

따라서 본 논문에서는 지반조사 시 암반분류 결과의 신뢰도를 제고하기 위하여 상기 6개의 머신러닝 알고리즘

을 활용한 암반분류 결과를 비교하였으며, 최상의 결과를 나타내는 알고리즘을 이용하여 터널 암반등급 예측 모

델을 개발하였다. 이를 위해 기존 터널설계보고서 및 지반조사보고서에서 나타난 각종 물리 탐사 및 실내암석시

험 자료를 정리하여 데이터 셋을 구축하였다.

2. 머신러닝 알고리즘 개요

머신러닝의 목적은 현재 보유하고 있는 정보를 기반으로 새로운 상황에서 원하는 결과값을 알아내는 것으로, 

사용자가 활용하고자 하는 데이터의 특성을 가장 잘 반영할 수 있는 알고리즘 및 초매개변수(hyperparameter)를 
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결정해야 한다. 토목분야, 특히 암반공학분야에서 일반적으로 사용되는 머신러닝 알고리즘은 DT, SVM, ANN, 

PCA, RF 및 XGBoost 등이 있으며(Kim, 2021), 본 연구에서는 상기 6개의 머신러닝 기법을 모두 사용하고 각 기법

의 초매개변수를 Tables 1~6과 같이 변화시키며 각 경우의 암반분류 예측모델을 학습시켜 그 결과를 비교하였다.

2.1 SVM (Support Vector Machine)

SVM은 데이터를 구분할 수 있는 선형 혹은 비선형 경계선과 서포트 벡터(support vector)를 생성하여 새로운 

데이터가 경계의 어느 쪽에 해당하는지를 판별하는 기법이다(Fig. 1). 일반적으로 서포트 벡터를 이용하여 서로 

다른 변수들을 구분하기 위한 목적으로 사용되지만, 반대로 서포트 벡터의 간격 안에 최대한 많은 데이터들이 들

어가도록 학습할 경우 회귀 목적으로 사용될 수 있다. 본 연구에서는 생성되는 경계선의 간격(C) 및 데이터 구분

을 위한 커널(kernel) 등을 Table 1과 같이 설정하였다.

Fig. 1. Typical example of SVM

Table 1. Hyperparameters for SVM

Hyper-parameter Description Values

C Tolerance of data misclassification 0.1, 1, 10, 100

Gamma Determine the distance of the data sample to influence 0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100

Kernel
Select a method of mapping data in an input space into a 

high-dimensional space which is capable of linear classification
Rbf, Linear, Poly, Sigmoid

2.2 ANN (Artificial Neural Network)

ANN은 생물체의 신경망을 모사한 퍼셉트론(노드)을 사용한다. ANN 모델은 입력층과 출력층 사이에 다수의 

은닉층을 나열하고, 각각의 은닉층에 다수의 노드를 배치하여 구성하게 된다(Fig. 2). 이때, 모델 구조에 따라서도 

학습효과의 차이가 발생하며, 본 연구에서는 은닉층의 개수(layer number), 각 은닉층별 노드의 개수(node number)
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와 같은 모델구조와 활성함수의 종류(activation function), 손실함수의 종류(loss function) 등을 Table 2와 같이 

설정하였다.

Fig. 2. Typical example of ANN

Table 2. Hyperparameters for ANN

Hyper-parameter Description Values

Number of hidden layer Number of layers placed between input layer and output layer 1, 2, 3

Number of node Number of nodes to place in the hidden layer 16, 32, 48, 64

Activation function Select the way to activate nodes Sigmoid, Relu

Loss function
Select the way to calculate the difference between model output 

and actual value
MSE

Optimizer Select the way to update the weight and bias Adam

Dropout rate Set the ratio of nodes to be dropped out 0.1, 0.2, 0.3, 0.4

Learning rate Control the degree of learning
0.0001, 0.001, 0.01, 

0.1, 0.2, 0.3

2.3 PCA (Principal Component Analysis)

PCA는 고차원의 데이터를 대상으로 이를 잘 나타낼 수 있는 저차원 표현을 찾는 방법이다. 즉, 원래의 데이터 

특성을 훼손하지 않도록 데이터들을 소수의 특정 벡터(주성분 벡터, principal component)로 정사영하여 표현하

는 방법이다(Fig. 3). 주성분 벡터의 개수가 증가할수록 모델의 설명력은 증가하지만, 그만큼 모델의 복잡도 또한 

증가하게 되며, 따라서 적정 수준의 설명력(PCA score)과 복잡도를 보이는 주성분의 개수를 찾는 것이 중요하다. 

본 연구에서는 Table 3과 같이 PCA score를 설정하였으며, PCA의 효과는 단순히 데이터의 종류를 줄이는 것이

기 때문에, PCA 결과 도출된 주성분을 ANN의 입력인자로 활용하여 RMR 예측 모델을 학습시켰다.
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Fig. 3. Typical example of PCA

Table 3. Hyperparameters for PCA

Hyper-parameter Description Values

PCA score
Minimum required model performance (The number of principal components that 

satisfy the PCA score will be selected automatically.)
0.95 (95%)

2.4 DT (Decision Tree)

DT 모델은 마치 나뭇가지와 같이 데이터를 분류하기 위한 규칙으로 이루어진 분기점(노드)과, 분기점으로부

터 뻗어 나가는 선택지(가지)로 이루어져 있으며(Fig. 4), 이 때 분기점이 많을수록 정확도는 올라가지만, 모델의 

복잡성 및 계산시간이 증가하게 된다. 따라서 일반적으로 적정 수준에서 분기를 종료하여 효율적인 모델을 만들

게 되는데, 이를 위해 최대 가지치기 횟수(max depth) 및 분기 종료 기준(min samples leaf) 등을 Table 4와 같이 

설정하였다.

Fig. 4. Typical example of DT
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Table 4. Hyperparameters for DT

Hyper-parameter Description Values

Criterion Criteria for measuring impurities of nodes MSE, MAE

Splitter Criteria to divide nodes Best, Random

Max depth Maximum number of branching 1~10

Max features Number of features to randomly select Auto, Sqrt, Log2

Min samples leaf Criteria to terminate the branching for each node 3, 4, 5, 6

2.5 Ensemble (Random Forest, XGBoost)

머신러닝 모델은 학습 과정에서 과적합이 발생하게 된다. 각각의 모델은 과적합된 경향이 서로 다르다고 가정

할 수 있으며, 다수의 모델을 생성하여 그 결과를 결합한다면 하나의 모델을 사용할 때보다 과적합의 영향을 감소

시킬 수 있다. 이와 같이 다수의 모델을 학습시킨 뒤 결합하여 사용하는 방식을 앙상블(ensemble) 기법이라 한다. 

앙상블 기법은 대표적으로 Fig. 5와 같은 RF (random forest)와 Fig. 6과 같은 XGBoost의 2개의 알고리즘이 존

재한다. 이 두 알고리즘은 다수의 DT 모델을 결합하여 사용하므로 기본적인 초매개변수는 DT 알고리즘과 동일

Fig. 5. Typical example of RF

Fig. 6. Typical example of XGBoost
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하며, 사용하는 모델의 개수(N estimators), 개별 모델 학습 시 사용하는 데이터의 수(subsample) 등과 같은 초매

개변수는 Table 5 및 Table 6과 같이 설정하였다.

Table 5. Hyperparameters for RF

Hyper-parameter Description Values

N estimators Number of DT model to create 1~100

Max depth Maximum number of branching for each DT model 1~14

Max features (Same with Table 4) Auto, Sqrt, Log2

Min samples leaf (Same with Table 4) 3, 4, 5, 6

Table 6. Hyperparameters for XGBoost

Hyper-parameter Description Values

N Estimators Number of DT model to create 1~100

Max depth Maximum number of branching for each DT model 1~10

Subsample Ratio of data to use for training each model 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1

Learning rate Control the degree of learning 0.0001, 0.001, 0.01, 0.1, 0.2, 0.3

3. 데이터 준비

3.1 데이터 수집

암반분류 예측모델의 학습을 위해 국내 철도 및 도로 터널을 대상으로 시추조사 데이터를 수집하였다. Table 7 

및 Table 8과 같이 13개 터널, 총 73 km 구간에서 397개의 시추조사 자료를 대상으로 총 11 개의 학습인자를 선정

하였다. 여기에는 시추심도(depth)와 심도별 RMR 및 암종(rock type) 외에, 무결암에 대한 역학적 특성을 나타내

는 일축압축강도(uniaxial compressive strength, UCS), P파속도(Vp), S파속도(Vs), 영률(Young’s modulus, E), 

단위중량(unit weight, UW), 포아송비(Poisson’s ratio, ν) 등 6개 물성치, 그리고 암반의 불연속성과 지하수에 의

한 영향을 대표하는 시추심도에서의 전기비저항(electrical resistivity, ER) 탐사결과 및 RQD가 포함되며, RMR

을 출력(output)인자로 그리고 기타 항목 10개를 입력(input) 인자로 설정하였다.

Table 7. List of learning factor

Data group Collected factors

Input parameter
Depth, Rock type, RQD, Electric resistivity, Lab test (UCS, Vp, Vs, Young’s modulus, unit weight, 

Poisson’s ratio)

Output parameter RMR
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Table 8. List of tunnels used for data collection

No. Rock type Provinces Number of data

1 Gneiss
Gyeonggi province 

(Seongnam, Yongin, Suwon, Osan, Pyeongtaek, Pocheon)
337 (84.9%)

2 Granite
Busan (Buk-gu, Geumjeong-gu), 

Chungcheong province (Chungju, Yeongdong)
38 (9.6%)

3 Andesite
Busan (Buk-gu, Geumjeong-gu), 

Gyeongsang province (Geoje, cheongdo), Ulsan (Ulju)
14 (3.5%)

4
Others

(Breccia, Phyllite etc.)

Jeolla province (Jeonju), Gyeongsang province (Geoje), 

Chungcheong province (Yeongdong)
8 (2%)

Total 397

Fig. 7은 데이터의 각 변수들 간 상관관계를 나타낸 heatmap이다. UCS는 Vp 및 포아송비와, Vp는 Vs 및 포아송

비와, Vs는 영률 및 포아송비와, RQD는 RMR과 0.5 이상의 상관계수를 보였다. 그 중에서도 특히 Vp와 Vs는 0.8 

이상의 상관계수를 통해 높은 상관성을 확인할 수 있었다.

Fig. 7. Result of correlation analysis

다중공선성은 개별적인 회귀계수(regression coefficient)의 값에는 영향을 미치지만, 모델의 전반적인 예측성

능에는 큰 영향을 주지 않는다고 알려져 있다(Loo, 2003; Srisa-An, 2021). 본 연구에서는 모델의 예측성능에 대

한 다중공선성의 실제 영향을 확인하기 위해서, 10개의 학습인자를 모두 포함하여 학습을 진행한 경우와 가장 강

한 상관관계를 보이는 입력인자인 Vp와 Vs 중 Vs를 제외하고 학습을 진행한 경우를 각각 학습시켜 그 결과를 비교

하였다.
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데이터 수집 과정에서 발생 가능한 각종 오류로 인한 이상치가 존재하는지 여부 및 상관관계를 파악하기 위해 

Fig. 8과 같이 변수들 간 산포도를 파악해 본 결과, 큰 이상치는 발견되지 않았지만, 상관계수가 0.8에 근접하거나 

그 이상의 값을 보이는 경우 변수간 뚜렷한 상관성을 확인할 수 있었다.

Fig. 8. Scatter plot of data

3.2 데이터 처리

터널설계 특성마다 필요한 지반조사 데이터의 종류 및 세부적인 규격이 다를 수 있으므로 본 연구를 위한 머신

러닝 수행과정은 Fig. 9와 같이 요약된다. 머신러닝 학습 이전에 데이터 전처리 과정(preprocessing)이 필수적이

며, Fig. 9에 나타난 바와 같이 무결성 검사, scaling, 데이터셋 구성의 세 부분으로 나누어 수행하였다. 사람의 기



Journal of Korean Tunnelling and Underground Space Association

A study on the rock mass classification in boreholes for a tunnel design using machine learning algorithms

479

록 오류, 기계의 오차 등 다양한 원인으로 발생한 데이터 결측치나 손실 여부를 판단하는 무결성 검사를 통해 결

손 데이터를 모두 삭제하였다. 또한 단위 차이로 인한 학습의 왜곡을 방지하기 위해 모든 변수의 단위를 동일한 

스케일로 변환하는 scaling을 수행하였으며, 각 변수 값의 범위를 평균 0, 분산 1인 분포로 표준화하는 standard 

scaling을 적용했다. 이렇게 전처리 된 데이터중 학습(train) 및 검증(validation) 데이터로 85%, 나머지 15%는 확

정된 모델의 시험(test) 데이터로 사용하였다.

Fig. 9. Flow chart with the data processing and model study

검증 데이터의 선정은 일정 비율에 따라 무작위로 이루어지므로, 경우에 따라서는 선정된 검증 데이터에 편향

이 발생할 수 있으며 모델 평가의 신뢰성이 저하될 수 있다. 이러한 단점을 보완하고자 k-fold 교차 검증(cross 

validation)을 적용하였다. k-fold 교차 검증은 학습 및 검증 데이터 셋을 k개의 소 데이터셋으로 분할하고, 각각의 

소 데이터셋들을 최소 한 번씩 돌아가면서 검증(validation) 데이터로 사용하는 방법이다. 각 경우의 검증데이터 

마다 동일한 성능 평가지표를 사용한 모델을 평가하여 한 번의 학습 당 k개의 지표가 산출되며 이 값들의 평균을 

이용하여 모델의 성능을 평가하게 된다. 본 연구에서는 k값을 3으로 하는 3-fold 교차 검증을 적용하였다.
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4. 결과분석 및 토론

모델 생성 및 학습은 파이썬 환경에서 Scikit-learn, Tensorflow, Keras와 같은 라이브러리를 활용하여 수행하

였으며, 각 머신러닝 알고리즘별 최적 초매개변수를 찾기 위해 전술한 Tables 1~6에서 설정된 초매개변수의 변

화에 따라 학습된 모델의 MAE (mean absolute error, 평균절대오차) 및 결정계수(R2)값을 산출하여 성능을 비교 

및 분석하였다. Fig. 10과 Table 9는 그 결과를 나타낸 것으로, 10개의 입력인자와 1개의 출력인자를 사용했을 때 

(a) SVM model (b) ANN model

(c) PCA & ANN model (d) DT model

(e) RF model (f) XGBoost model

Fig. 10. RMR prediction performances for each machine learning model (When Vs is included as an input parameter)
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머신러닝 알고리즘별 최적의 초매개변수와 검증오차(validation error), 시험오차(test error) 및 결정계수 값을 나

타낸 것이다. 가장 우수한 성능을 보이는 모델은 SVM이었으며, 최저성능을 나타낸 DT 모델을 제외한 4개 모델

(ANN, PCA & ANN, RF, XGBoost)이 비슷한 성능을 보였다. SVM은 MAE 및 결정계수 값이 각각 6.43 및 0.81

로 나타났는데, 이것은 본 연구에서 학습된 SVM 모델로 시추공 암석샘플에 대한 RMR값을 평가 시 실제 RMR

값과의 오차가 6.4라는 의미이며, 예를 들어, 실제 RMR값이 50이라면 본 SVM 모델로 예측 시 RMR값이 약 

43~57 사이에서 결정된다고 할 수 있다. RMR에 의한 암반등급이 20점 간격 또는 상황에 따라 10점 간격으로 구

분된다는 것을 고려할 때, DT 모델을 제외한 SVM 등의 여타 모델의 암반등급 평가 정확도는 일반적으로 수용할 

만한 수준인 것으로 사료된다. 또한 SVM의 이러한 성능은 MAE 및 결정계수 값이 10.28 및 0.46인 DT에 비해 

향상된 것으로(MAE 37% 감소, 결정계수 56% 증가) 분석되었다. 한편 MAE를 기준으로 판단할 경우 중간 성능

을 나타낸 4개의 모델 중 RF 모델이 가장 양호한 결과를 보였으며, 결정계수를 기준으로 판단할 경우 상기 4개 모

델 중 ANN이 가장 우수한 결과를 보였다.

Fig. 10은 학습된 모델에 시험(test) 데이터를 사용하여 예측된 RMR (predicted RMR)값과 실제 RMR (actual 

RMR)값을 비교하여 산포도를 도시하고, y = x 직선을 기준으로 결정계수 값을 산출하여 나타낸 것이다. 최저 성

능을 보이는 DT 모델을 제외한 나머지 5개 모델의 산포도가 y = x에 모여 있으며, 이러한 경향은 결정계수 값이 1

에 가까워질수록 더욱 두드러짐을 확인할 수 있다.

오차는 여러 원인에 의해 발생할 수 있는데, 본 연구에서 가장 주요한 원인으로는 다음과 같이 2개를 고려해볼 

수 있다. 첫 번째는 입력인자의 적정성이다. 사용된 입력인자들이 출력인자인 RMR을 예측하기에 충분한 정보를 

내재하지 못한 경우 학습 효과가 감소할 수 있다. RMR은 RQD, UCS, 불연속면 간격, 불연속면 상태, 지하수 상

태, 불연속면의 상대적 방향에 의해 결정되는데, 이 중 RQD 및 UCS는 입력인자로 포함되어 있다. 그러나 불연속

면의 상태나 지하수에 대한 정보를 반영할 수 있을 만한 입력항목은 전기비저항 탐사자료 밖에 포함되지 않았기 

때문에 오차의 중요한 원인이 될 수 있으며, 향후 탄성파탐사 결과 등을 추가로 확보한다면 보다 양호한 결과가 

도출되리라 판단된다.

두 번째 원인은 데이터의 다양성이다. 머신러닝 모델은 학습된 데이터를 기반으로 하여 예측을 하기 때문에 다

양한 조건 및 상황에서 획득한 데이터가 골고루 존재할수록 모델의 예측력이 향상되지만, 반대의 경우에는 예측 

성능이 감소하며, 과적합 및 편향성이 증가하게 된다. 본 연구에서 활용한 데이터의 84.9%는 편마암 지역에서 수

집되었으며, 9.6%는 화강암, 3.5%는 안산암 지역에서 수집되었다. 따라서 본 연구의 결과는 편마암 지역에서의 

암반분류에는 적합하지만, 이외의 암종에 대해서는 예측력이 감소할 수 있다. 향후 다양한 암종에 대한 데이터 수

집이 이루어진다면 보다 포괄적이고 신뢰성 있는 RMR 예측이 가능할 것으로 기대된다.

학습데이터의 과적합 여부를 판단하기 위해, 검증 데이터에 대한 MAE와 시험 데이터에 대한 MAE 비율을 

검토하였는데, SVM이 1.042로 가장 낮고, PCA & ANN, ANN, XGBoost, RF, DT 순으로 MAE 비율이 점차 증

가하였다. 따라서 SVM과 ANN 기반의 모델들이 상대적으로 DT 기반의 모델보다 과적합의 위험이 낮다고 판단

된다.
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높은 상관성을 보이는 Vp 및 Vs 중 Vs를 입력인자에서 제외하고 학습한 경우, Table 9의 결과와 비교했을 때 DT 

모델을 제외한 나머지 5개 모델의 시험오차 및 결정계수 값에서 평균적으로 1~3%의 차이가 발생했으며, 전반적

으로 비슷하거나 더 저조한 성능을 보였다. 따라서 본 연구에서 사용한 데이터를 대상으로 SVM, ANN, PCA & 

ANN, RF, XGBoost와 같은 머신러닝 알고리즘을 활용한 학습 시 다중공선성이 모델의 예측 성능에 큰 영향을 

미치지 않는다는 것을 확인할 수 있다.

Table 9. RMR prediction performances and optimal hyperparameter by machine learning models (with Vs as an 

input parameter)

Machine learning

model

Val. error

(MAE)

Test error

(MAE)

MAE ratio

(test/train)
R
2 value Optimal hyperparameter

SVM 6.172   6.430 1.042 0.811 C: 10, Gamma: 0.01, Kernel: Rbf

ANN 5.326   7.207 1.353 0.783

Activation: Relu, Dropout rate: 0.1,

Learning rate: 0.0001, Loss fn.: MSE,

Layer structure: [32]

PCA 5.746   7.293 1.269 0.782

Activation: Relu, Dropout rate: 0.2.

Learning rate: 0.0001, Loss fn.: MSE,

Layer structure: [48]

DT 5.663 10.283 1.816 0.456

Criterion: MAE, Splitter: Best,

Max depth: 5, Max features: Auto,

Min samples leaf: 3

RF 4.269   7.145 1.674 0.773
Max depth: 13, Max features: Auto,

Min samples leaf: 3, N estimator: 23

XGBoost 4.649   7.309 1.572 0.753
Learning rate: 0.1, Max depth: 4,

N estimator: 40, Subsample: 0.5

5. 결 론

본 연구에서는 시추조사 데이터를 종합적으로 고려하여 RMR 평가를 보다 신뢰성 있게 할 수 있는 머신러닝 

예측 모델을 개발하였다. 이를 위해 13개 터널 현장에서 총 397개의 암반분류 데이터셋을 6개의 머신러닝 알고리

즘으로 분석하여 그 결과를 비교하였다. 이러한 과정을 통해 도출된 주요 결론은 다음과 같이 요약할 수 있다.

최적의 암반분류 예측 모델을 개발하기 위해 Decision Tree (DT), SVM, ANN, PCA & ANN, Random forest 

(RF), XGBoost 등 총 6개의 머신러닝 알고리즘을 적용하여 시험데이터에 대한 MAE (평균절대오차)를 비교한 

결과, SVM 모델이 6.43, 결정계수는 0.81로 최고의 학습 성능을 나타냈다.

DT 모델을 제외한 나머지 5개 머신러닝 모델 간 시험오차의 범위가 7.1~7.3으로 그 차이가 1 미만이며, SVM

과의 차이도 크지 않기 때문에, 향후 다양한 지반조건에서 탄성파 탐사자료 및 현장 시험결과가 추가된다면 오차

를 더 감소시킬 수 있으며, 그에 따라 최상의 모델도 변경될 수 있다고 판단된다.
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최근 국토교통부 등 정부기관에서는 건설사업데이터 기반의 새로운 비즈니스 창출과 관련산업 활성화를 지원

하기 위해 각 기관에서 생성 또는 취득한 공공데이터를 공개하고는 있지만, 현장별로 정보의 형태(그림, 문서, 도

면 등), 포함된 정보의 종류 및 정리 방식에 많은 차이가 있어서 이를 활용하기 위해서는 많은 시간과 노력이 필요

한 실정이다. 특히 시공현장에서 작성되는 자료 중 막장관찰도 등과 같은 수기자료는 현장에 따라 대외공개를 꺼

리는 경향이 있어, 이러한 사항이 개선된다면 보다 정밀하고 향상된 연구결과가 도출될 수 있으리라 사료된다.

본 연구의 결과는 암반분류 시 전문가의 판단을 보조하기 위해서 사용될 수 있으며, 향후 시추조사, 탄성파 탐

사, 전기비저항 탐사 등과 같은 데이터에 더하여 해당 현장의 실제 막장 RMR 평가 결과도 추가적으로 확보하여 

미시추 구간의 암반등급 산정, 지보패턴 산정, 발파패턴 산정 및 보조공법 적용 여부 등을 자동화하거나 자동화에 

도움을 줄 수 있는 기초 후속 연구를 진행할 계획이다.
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