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Abstract

Most of the problems in dealing with the tunnel construction are the uncertainties and 

complexities of the stress conditions and rock strengths in ahead of the tunnel excavation. The 

limitations on the investigation technology, inaccessibility of borehole test in mountain area and 

public hatred also restrict our knowledge on the geologic conditions on the mountainous tunneling 

area. Nevertheless an extensive and superior geophysical exploration data is possibly acquired deep 

within the mountain area, with up to the tunnel locations in the case of alternative design or 

turn-key base projects. An appealing claim in the use of artificial neural networks (ANN) is that 

they give a more trustworthy results on our data based on identifying relevant input variables such 

as a little geotechnical information and biological learning principles. In this study, error 

back-propagation algorithm that is one of the teaching techniques of ANN is applied to 

presupposition on Rock Mass Ratings (RMR) for unknown tunnel area. In order to verify the 

applicability of this model, a 4㎞ railway tunnel’s field data are verified and used as input 

parameters for the prediction of RMR, with the learned pattern by error back propagation logics. 

ANN is one of basic methods in solving the geotechnical uncertainties and helpful in solving the 

problems with data consistency, but needs some modification on the technical problems and we hope 

our study to be developed in the future design work.

Keywords: Artificial neural network (ANN), error back propagation, pattern, data consistency, RMR

요  지

터널을 설계함에 있어서 굴착방법이나 지보패턴을 결정할 때 어려움을 겪는 주된 요인은 현지 지반에 작용하는 

응력조건 및 암반상태를 정확히 파악하는데 한계가 있기 때문이다. 현장 장비의 제약, 터널을 굴착 위치까지 

접근성이 난이함 등의 기술적인 제약뿐만 아니라 최근에는 민원이나 각종 인허가 등으로 더욱 많은 제약요건이 

존재한다. 그럼에도 불구하고 최근들어 대안설계나 턴키설계를 통하여 직접적인 시추에 의존하지 않더라도 미지

의 산악터널구간에 대한 지반정보를 획득할 수 있는 고급화된 물리탐사기술이 눈부시게 발전하는 추세이며 이를 

통하여 터널굴착구간의 암반에 대한 직․간접적인 지반정보를 입수할 수 있다. 인공신경망 (ANN)의 장점은 이러
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한 적은 양의 지반정보와 생물학적인 로직화 과정을 통하여 입력변수에 대한 보다 신뢰성있는 결과를 제공하여 

준다는 것이다. 본 연구에서는 미지의 터널굴착구간에 대한 예비 지반정보를 입력항목으로 하여 인공신경망의 

오류역전파 학습알고리즘기법에 의하여 학습된 패턴을 가지고 미지의 터널굴착구간에 대한 예비 암반분류 (RMR)

를 수행하는데 그 목적을 두었다. 이를 위하여 연장 4㎞에 달하는 △△터널현장에 대한 인공신경망 모형적용시 

입력자료에 대한 적정성을 사전 평가하였고, 그 이후에 물리탐사자료를 입력변수로 활용하여 미지의 터널구간에 

대한 RMR을 예측하였다. 그 결과 자료의 일치성이나 예측 RMR에 대한 신뢰도가 높은 것으로 나타났으며, 향후

에는 학습효과를 높이기 위한 입력변수의 민감도 분석 (sensitivity analysis)수행 및 모델과정에서 노출된 몇가

지 문제점 보완등을 통하여 설계에 적극적으로 활용하고자 한다.

주요어: 인공신경망, 오류역전파 학습알고리즘, 학습된 패턴, 자료의 일치성, RMR 암반분류

1.서론

대심도 산악터널 설계시에 대부분의 현장기술자들은

설계에 필요한 암반에 대한 정보를 시추를 통해 현장에

서 입수하고 있다. 그러나 미시추구간이 존재하는 경우

이에 대한 암반분류는 매우 불확실하며, 실지로 제반의

문제를 극복하고 현장조사에 의하여 해당 미시추구간의

자료를 획득할 수 있다손 치더라도 다양한 방법에 의존

한 지반조사 결과는 자료의 신뢰성 (trustworthy)과 일

치성 (consistency)에 대한 문제가 항시 존재하여 왔

다. 근래에는 턴키나 대안설계의 산악터널 프로젝트에

있어서 양질의 고급화된 물리탐사자료가 쏟아져 나오고

있으나 자료의 이용에 대한 설계자의 인식이 부족하고

특별히 설계적용시에는 충분한 검증과정이 없이 단순히

시추에 의하여 확인된 RMR (Bieniwaski, 1989)이나

Q (Barton, 1974) 값과의 상관계수를 이용하여 미시추

구간에 대한 암반분류를 수행하는 실정이다. 이러한 암

반분류는 한정된 지반조사 정보에 의존하기 때문에 미지

의 암반터널 굴착구간에 대한 터널설계의 불확실성을 재

고할 수 있는 객관적이고 합리적인 방법이라 할 수 없다. 

또한, 물리탐사결과로 판독한 지반 데이타는 자료특성

상 간접적이고 개략적인 지반의 정보를 나타낼 뿐이며

직접적인 암반분류의 지수 (Index)로 활용한다면 오류

를 범할 소지가 다소 존재한다.

본 연구에서는 이러한 터널 미시추구간에서 보다 신뢰

성 높은 암반분류 예측을 위해 근래에 지반공학 분야에

범용적으로 활용되고 있는 인공신경망 모형을 적용하였

다. 모형화 과정을 위하여 실제 지반의 복잡성을 배제하

고 단순화가 요구됨을 인식하고, 이에 대한 현장 적용성

여부를 검토한 후 연장 4㎞의 △△철도터널 설계에 활용

하였다. 모형화 과정에서 인공신경망을 적용하기 위하

여 전제되어야 할 제반의 가정 (assumption)을 파악하

였다. 이러한 전제조건을 충분히 만족한다는 가정하에

서 사용한 인공신경망 모형은 기존방법에서 노출된 몇 

가지 문제점들을 보완하면서 객관적이고 합리적인 암반

분류의 예측이 가능함을 입증하여 주었다. 본 연구에 이

용한 인공신경망의 반복학습과정은 Visual Basic 6.0 

프로그래밍 언어에 의하여 수행되었다. 

2.미시추구간 암반분류시 문제점

설계단계에서 터널 지보패턴 및 지보 선정시 암반분류

에 따른 RMR 이나 Q값에 의존하여 구간별 지보패턴을 

결정하게 된다. 이러한 암반분류에 의존한 지보패턴 선

정의 문제점으로는 ① 일반적으로 터널 계획지역은 일정

간격으로 시추, 또는 특별한 조사가 요구되는 지역에 시

추 실시한다. ② 시추 및 물리탐사를 병행한 후 이 결과

를 가지고 암반 분류 실시하지만 시추조사와 물리탐사결

과가 서로 일대일 대비되지 않기 때문에 여타 물리탐사

구간에 대한 암반분류가 사실상 곤란하다. ③ 지형 여건

상 미시추구간이 발생하며, 미시추구간은 일반적으로 

물리탐사로 대처하는데 ②번 사례에 비해 크게 나아질 

것이 없으며, 물리탐사는 개략적이고 간략한 탐사방법

이지 정량화된 암반분류의 지수(Index)로서의 정확성

을 제공하는 것은 아니다. ④ 터널 미시추 구간의 암반분

류의 부정확성은 결국 터널 굴착 및 지보 등 공사비뿐만 

아니라 현장시공 중 안전사고예방에도 큰 폐해을 준다. 
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그림 2. 다층퍼셉트론

그림 1. 터널 종방향의 탐사성과에 의한 암반분류 사례

그러므로, 터널구간 암반분류의 정확성이 필히 요구된

다. 그림 1의 사례를 보면 시추에서 나온 RMR 값과 전기

비저항치의 상관계수가 크게 높게 나타나지 않으며 실지

로 자료에서 획득한 물리탐사 결과의 편차가 심하여 실

지설계에 필요한 암반분류의 기준수립이 난이하다는 점

을 극명히 나타내준다.

3.인공신경망 (Artificial Neural 
Network)

3.1 다층퍼셉트론 (Multi-Layer Perceptron)

인공신경망 (artificial neural network)은 인간 두

뇌의 구조와 동작방식을 모델로 하여 간단한 기능을 하

는 단위 처리기 사이를 연결시킨 망 구조로, 뇌의 신경세

포를 단순화시켜 수학적으로 모델링한 인공 신경세포들

과 그들간의 연결로 이루어져 있다. 인공신경망은 세포

들간의 연결가중치 (connection weight)를 조정하는 

학습을 통해 얻어진 내적 지식을 이용하여, 새로운 상황

에 일반화시켜 이용자가 원하는 자료를 정확하게 출력하

며, 학습되지 않았거나 학습된 자료의 일부 파손, 왜곡된 

자료의 입력시에도 연결가중치에 저장된 자신의 내적 지

식에 따라 적절한 결과를 출력한다.

인공신경망을 구성하는 처리소자들은 전달함수를 가

지고 있어서 시스템의 비선형 특성을 학습할 수 있고 입

력과 출력공간의 사상 (mapping) 특성에 따라 연상기억

(associative memory), 필터 (filter), 변환 (transfor-

mation), 인식 (perception), 최적화 (optimization) 

등의 기능을 수행 할 수 있다. 인공신경망은 입력층과 

출력층을 거치면서 입력층에서 입력되는 여러 변수들 중

에서 출력에 큰 영향을 미치는 변수를 학습규칙에 의하

여 선택한 후 예측 안전율을 추 정 할 수 있다. 여기에서 

사용되는 학습규칙은 일반화 델타규칙 (generalized 

delta rule)이며 최급하강법 (gradient descent method)

에 의하여 행되는데, 최급하강법은 다층 퍼셉트론 인공

신경망을 학습시켜 모형의 최적 매개변수를 구하는 방법

이다. 다층 퍼셉트론은 입력층과 출력층 사이에 하나 이

상의 은닉층이 존재하는 인공신경 회로망으로 그림 2와 

같은 계층구조를 갖는다. Rosenblatt (1958)의 단층 퍼

셉트론의 경우 학습 가능한 층이 하나만 존재하기 때문

에 선형 분리 (linear separable) 가능한 문제에만 적용 

가능하다는 한계가 있는데, 이러한 한계를 벗어나기 위

하여 다층 퍼셉트론을 이용한다. 네트워크는 입력층, 은

닉층 및 출력층 방향으로 연결되어 있으며, 각 층내의 

연결과 출력층에서 입력충으로의 직접적인 연결은 존재

하지 않는 전방향 (feedforward)의 네트 워크이다. 다

층 퍼셉트론 (multi-layer perceptron)은 단층 퍼셉

트론과 유사한 구조를 가지고 있지만 은닉층과 각 유니

트의 입출력 특성을 비선형으로 함으로써 네트워크의 능

력을 향상시켜 단층 퍼셉트론의 여러 가지 단점들을 극

복했다.
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시   작

학습패턴을 설정

연결강도와 오프셋 초기화

중간층 유니트 j의 입력 netj 계산

출력층 유니트 k의 입력 netk 계산

출력층유니트 k의 오프셋에 대한 오차&k 계산

중간층유니트 j의 오프셋에 대한 오차&j 계산

중간층 유니트 j의 출력층 유니트 k에 연결된

연결강도 Wkj를 수정

입력층 유니트 i와 중간층 유니트 j에 연결된 연결강도 Wji 수정

다음 패턴을 학습시킨다

모든학습패턴이
학습되었는지?

학습의 반복회수를 센다

학습의 반복회수가
제한회수보다 큰가?

종   료

Yes

Yes

No

No

그림 3. 오류역전파 학습알고리즘 흐름도 (flow chart)

3.2 오차역전파 학습알고리즘 (Error Back- 

Propagation Learning Algorithm)

오차역전파 학습 알고리즘의 기본 원리는 입력층의 각 

유니트 (unit)에 입력패턴을 주면, 이 신호는 각 유니트

에서 변환되어 은닉층에 전달되고 최후에 출력층에서 신

호를 출력하게 되는 것이다. 이 출력값과 기대값을 비교

하여 차이를 줄여나가는 방향으로 연결강도를 조절하고, 

상위층에서 역전파되어 하위층에서는 이를 근거로 다시 

자기층의 연결강도를 조정해나간다.

그림 3은 오차 역전파 학습 알고리즘 과정을 흐름도 

(flowchart)로 나타낸 것이다. 지도학습에서는 입력 및 

원하는 출력 패턴이 네트워크에 제시된다. 네트워크는 

입력층에 주어진 입력패턴이 출력층에 전파되면서 변화

된 출력패턴을 목표패턴과 비교한다. 네트워크에서 출력

된 패턴이 목표패턴과 일치하는 경우에는 학습이 일어나

지 않는다. 그렇지 않은 경우는 얻어진 출력패턴과 목표

패턴의 차이를 감소시키는 방향으로 네트워크의 연결강

도를 조절하여 학습을 한다. 인공신경망 학습은 현장자

료 (심도, 탄성파 (P파)속도, 좌표 (Station), 전기비저

항)를 가지고 실시하였다. 예측값과 실측값의 제곱오차

로 표현되는 목적함수의 기울기를 구하여 반복학습에 의

한 매개 변수의 최소화를 꾀하였고, 이로서 오류 역전파 

학습알고리즘에 의한 최적화 해를 도입하였다. 네트워크

에 은닉 유니트가 없는 경우는 델타 규칙과 동일하다. 즉 

p번째의 입력, 목표출력패턴이 제시되는 경우에 노드 i에

서 노드 j로의 연결강도의 변화는 식 (1)과 같이 표현된다.

Δ
pW ji =  η( t pj - O pj)i pj =  η δ pj i pj  (1)

t pj : p번째 목표출력 패턴의 j성분

o pj : p번째 입력패턴으로부터 네트워크가 계산한 

출력의 j성분

i pi : p번째 입력패턴의 i 성분

δ
pj

: 목표출력과 실체출력의 오차 (δ pj= t pj- o pj)

△ pW ji: 입력층 i유니트로부터 출력층 j유니트의 연결

강도 변화량

4.인공신경망의 학습

4.1 입력자료의 생성

일반적으로 대심도구간의 터널암반은 수억년간의 지

체구조적인 응력장의 형성과 열적 및 역학적인 응력장의 

교란으로 실지 지질이 복잡하다는 특징이 있다. 반면에 

분석적인 모델은 비교적 단순화시킬 필요가 있으며 또한 

실지 현장에서 지반데이타를 총괄 세트로 입수하기가 어

렵고 현재의 기술로 정량화된 표현이 불가능한 부분도 

존재한다. 본과업에서는 이러한 문제점들을 사전 인식하

고, 지반조사에서 획득한 이론적이고 경험적인 모든 정
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사례연구 Case I Case II Case III Case IV Case V

 입력인자  수 4 3 3 3 2

 첫번째 은닉층 PE의 수 4 4 4 4 4

 두번째 은닉층 PE의 수 3 2 2 2 2

 출력인자 개수 1 1 1 1 1

 연결강도의 초기치  -0.1 ∼ 1.0 사이의 난수

학습률 0.5

 Threshold value  -0.1 ∼ 1.0 사이의 난수 

 입력 인자 항목
심도, Vp

STA, 전기비저항

심도, STA

전기비저항

심도, STA

Vp

심도, 

전기비저항 Vp
심도, STA

 출력인자 예측RMR 예측RMR 예측RMR 예측RMR 예측RMR

표 1. 인공신경망 모델의 구성

그림 4. 적용한 인공신경망의 구조

보들을 최대한 활용한 터널암반분류 모형을 수립하고자 

하였다. 모형화 과정에서 전제조건으로서 요구되는 인자

로는 ① 입력 지반데이타 자료의 일치성 (consistency) ② 

터널 위치별 및 심도별 불연속면 방향성의 연속성 ③ 터

널굴착 암반의 균질성 ④ 예측 RMR 과 실측 RMR 의 

오차 최소화를 위한 가정의 적정성 등이다.

4.2 인공신경망을 적용한 암반분류 모형

본 연구에서 사용된 인공신경망 모델은 비선형 연상기

억모델로 입력층 (input layer), 2개의 중간층(hidden 

layer), 출력층 (output layer)의 4개 층으로 이루어져 

있는 다층 인식자 모델이다. 입력층은 RMR값을 예측하

기 위한 기본 자료를 입력하는 층으로 여기에 입력된 자

료는 중간층을 거친 뒤 출력층을 통해 예측 RMR이 나오

게 된다. 이 과정은 그림 4에 나타내었다. 중간층 처리소

자의 수, 연결강도 (weight value, w), 학습률 (learning 

rate, η) 및 threshold value (θ)는 자유롭게 결정할 

수 있도록 하였다. 암반분류 예측을 위한 입력자료로는 

탄성파속도 (Vp), 심도, 좌표 (Station) 그리고 전기비

저항을 적용하였다. 그리고 예측RMR을 비교․검토하

기 위해 사용한 실측RMR은 실제 시추조사에 의해 구한 

결과이다. 인공신경망에 의해 구한 예측RMR은 시추조

사에 의해 얻은 실측RMR과 비교․검토하여 적용성 여

부를 검토하였다.

또한 입력값이 4개에서 2개까지 case 별로 암반분류

를 예측해 보았다. 오차역전파 학습알고리즘의 적용 위

한 변수 값들과 다른 사항은 표 1과 같다. 

4.3 암반분류 예측의 선정

인공신경망은 학습을 반복하는 동안 최급하강법으로 

오류 (Ep)를 수정해 간다. 패턴 p에 대한 오류의 제곱은 

식 (2)와 같고 전체 패턴에 대한 오류의 제곱의 총합은 

E=∑Ep이다.

E p =  
1
2 ∑

j
( t pj - O pj)

2  (2)
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그림 5. 인공신경망 모델의 학습반복에 따른 오류 (Ep)값의 변화

그림 5는 각 변수들의 값으로 구성된 인공신경망 모델

이 학습 진행되는 동안 학습반복횟수에 따른 오류 (Ep)

를 나타낸 것으로 매개변수가 최적화되어 가는 과정이라 

할 수 있다. 반복 횟수는 2만번에서 10만번까지 2만번씩 

증가시키면서 수행했으며 수행횟수를 증가시키면서 오

류 (Ep)값의 변화를 확인하였다. 그리고 오류값이 0에 

수렴하는 횟수 (iteration number)를 확인하였다.

학습의 반복횟수가 4만번 이상의 경우 오류 (Ep)는 점

점 감소하여 0에 수렴함을 볼 수 있다. 그러나 Case 4와 

Case5의 경우는 각각 8만번, 6만번 반복횟수 때 오류 

(Ep)가 일시적으로 증가하는 경향을 보이나 그 이후 다

시 0에 수렴함을 볼 수 있었다. 이러한 오차값이 0에 수

렴하는 것으로 보아 다섯 가지 경우에서 학습의 잘 이루

어 졌다 할 수 있다. 이와 같은 반복학습에서 Case별로 

각각 연결강도 (weight value, w), threshold value 

(θ)를 결정하였다. 이렇게 결정된 연결강도와 thre-

shold value를 인공신경망 모델에 적용하여 미시추간

에서 RMR을 예측하였다. 각 Case별 및 반복횟수 때 만

들어지는 예측RMR은 실측RMR과 통계분석을 실시하여 

최소의 오차를 가지는 경우를 가지고 실제 현장에 적용

하였다. 최소오차를 가지는지에 대한 검증을 위하여 신

뢰성분석을 실시하였다.

4.4 신뢰성 분석

RMR을 예측하기 위해 2만번 단위로 10만번까지 반복

학습 하였으며, 모든 경우 중 최소의 오차를 가지는 반복

횟수를 알아보았다. 이러한 방법은 통계분석을 이용하였

다. 신뢰성을 높이기 위해 사용된 내용통계분석은 평균오

차 (ME), 오차의 분산 (Var.(E)), 평균절대편차 (MAD), 

표준개산오차 (SSE), 평균절대백분율오차 (MAPE) 그

리고 시계열오차 (TSE)로 식 (3～9)과 같다.  

E i =  R i  - r i  (3)

R i
: 실측RMR, r i: 예측RMR, Ei: 오차 안전율,

N: 자료수

ME =
1
N ∑

N

i= 1
(R i - r i)  (4)

MAD =
1
N ∑

N

i= 1
|E i | =  

1
N ∑

N

i= 1
|R i - r i |  (5) 

Var.(E) =
1
N ∑

N

i=1
(E i - |E i| )

2  (6)

SSE=
1
N ∑

N

i= 1
(E i )

2 =  
1
N ∑

N

i= 1
(R i -  r i

 ) 2  (7)

MAPE=
1
N ∑

N

i= 1

|R i  - r i|

R i
×100 (%)  (8)

TSE=
1
N ∑

N

i= 1

R i  - r i
R i

×100 (%)  (9)

이와 같은 식을 적용한 통계분석 결과는 그림 6 (a)～

(f)와 같다. 평균오차 (ME)는 Case 5를 제외하고 대다

수 경우의 반복횟수에서 -2.0～1.0의 값으로 조사되었

다. 이 내용은 예측RMR과 실측RMR의 차이가 적게 나

타남을 의미한다. 평균절대백분율오차 (MAPE)는 Case 

별, 반복횟수별로 조사해본 결과 그림 6 (e)와 같이 계산

되었다. 이 결과를 통해 각 Case에서 오차가 최소가 되

는 반복횟수 때를 알 수 있다. Case 1과 Case 2는 4만번 

반복횟수 때 최소의 오차가 나타나며, Case 3과 Case 

4는 8만번 그리고 Case 5는 6만번 때 최소 오차가 나타

남을 알 수 있다.

4.5 실측RMR과 예측RMR의 비교 

각 Case에서 최소오차를 가지는 학습반복횟수 때 만

들어진 인공신경망 모델을 이용하여 예측RMR을 구하였

다. 그리고 예측RMR값과 실측RMR값을 비교하였다. 

각 Case 별 최소오차는 4.4절에 나타난 것과 같이 Case 

1과 Case 2는 4만번, Case 3과 Case 4는 8만번 그리고 
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(a) 평균오차 (ME) (b) 평균절대오차 (MAD)

(c) 오차의 분산 (VAR) (d) 평균개산오차 (SSE)

(e) 평균절대백분율오차 (MAPE) (f) 시계열오차 (TSE)

그림 6. 통계분석 결과

Case 5는 6만번 때이며, 이때 만들어진 인공신경망 모

델을 가지고 예측RMR을 최종적으로 조사하였다. 그리

고 실측RMR과 비교하였다. 이 결과는 그림 7과 같다. 

모든 경우에서 결정계수 (R
2
)가 0.75이상의 값으로 일직

선상에 나타나고 있다. 이러한 값은 실제값과 정확한 값

을 나타내지는 못하나 예측값으로 사용하는데 신뢰도가 
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(a) Case 1 (b) Case 2

(c) Case 3 (d) Case 4 (e) Case 5

그림 7. 실측RMR과 예측RMR 비교

높다고 할 수 있다. Case 1과 Case 2는 앞절에서 확인한 

것과 같이 오차값이 적은 값으로 학습이 다른 경우보다 

잘 되었으며, 다른 Case에 비해 결정계수도 8.0 이상으

로 높게 나타나고 있다. 이러한 결과는 실제 입력값이 

4개인 경우가 입력값이 2개, 3개인 경우보다 신뢰도가 

높으며, 입력값이 3개인 경우에도 심도, 좌표 (STA), 전

기비저항을 입력하였을 경우 오차가 적음을 의미한다.

5.터널구간 RMR 분포 결과

본 연구에서는 실제 현장의 터널 미시추구간에서 학습

된 인공신경망 모델을 이용하여 RMR을 예측하였다. 적

용모델은 각 Case별 최소오차를 가지는 학습 반복횟수

때 만들어진 인공신경망 모델을 이용하였다. 본 연구는 

지질학적인 구조의 영향, 차별풍화대 및 단층대에 대한 

특성을 제외시킨 후 인공신경망을 학습하였다. 

실제 물리탐사를 통해 예측 할 수 있는 차별풍화대 및 

단층대는 예측RMR을 적용할 경우 실제값과 큰 오차가 

예상된다. 그래서 물리탐사를 통해 예측된 이러한 구간

은 기술자의 판단 (engineering judgement)에 따라 

정성적인 값을 적용하였다. 그리고 시추구간에서는 시추

에 의해 확인한 RMR값을 적용하였으며, 인공신경망을 

이용한 예측RMR은 단지 미시추구간에만 적용하였다. 

이러한 경우를 종합해서 연장 4Km인 △△터널 전구간

에서 RMR분류를 확인할 수 있었다. 이와 같은 내용의 

적용결과는 그림 8과 같다.
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(a) STA. 82Km～83Km700 2차원 예측RMR분포 (b) STA. 83Km700～86K 2차원 예측RMR분포

(c) STA. 82Km～83Km700 3차원 예측RMR분포 (d) STA. 83Km700～86K 3차원 예측RMR분포

그림 8. 예측RMR 결과

6.결론 및 고찰

본 연구에서는 물리탐사 자료를 근거로 인공신경망을 

적용하여 미시추구간에서 RMR을 예측하였다. 그리고 

이 예측RMR과 실제 시추공에서 구한 실측RMR과 타당

성 여부를 확인하였으며, 현장적용성을 검토하기 위하여 

4㎞연장의 △△철도터널 구간에 적용하였다. 본 연구에

서 검토한 결과는 다음과 같다. 

1. 입력항목이 2～4가지를 가지고 각각의 case 별로 인

공신경망을 반복학습 후 RMR값을 예측하였다.

2. 인공신경망 모형선정의 필수 전제조건으로는 ① 입력 

지반데이타 자료의 일치성 (consistency) ② 터널 위

치별 및 심도별 불연속면 방향성의 연속성 ③ 터널굴

착 암반의 균질성 ④ 예측 RMR 과 실측 RMR 의 오

차 최소화를 위한 가정의 적정성 등이 요구된다.

3. 다층 인공신경망 모델을 설정 후 학습효과를 높이기 

위해 2만번에서 10만번까지 2만번 단위로 반복 학습

을 실시하였다.

4. 인공신경망을 적용한 예측값과 실제 시추공에서 구한 

실측값을 가지고 비교․검토해 본 결과 대부분에서 

평균절대백분율오차 (MAPE)가 2～13%, 결정계수 

(R
2
)가 0.75이상으로 실측값과 유사한 값이 예측되

었다.

5. 연장 4km인 △△터널 구간에 물리탐사 입력자료의 

유무에 따라 각 Case별로 학습된 인공신경망 모델을 

이용하여 미시추구간에 RMR값을 예측하였다. △△

터널 전구간에서 시추구간은 실측RMR값, 미시추구

간에서는 예측 RMR값 그리고 차별풍화대 및 단층대 

구간은 기술자의 판단 (engineer judgement)에 따

라 조사된 RMR값을 2차원과 3차원으로 각각 나타내

었다.

6. 본 연구를 통해 부족한 입력항목 (물리탐사자료)을 가

지고 미시추구간에서 RMR값을 예측할 수 있음이 확

인되었고 실제 터널구간에 적용하였다.

7. 인공신경망을 이용하여 더욱 정확한 암반분류를 하기 

위해서는 최적의 인공신경망모델의 설정과 신뢰성 높

은 입력항목을 가지고 추가적인 연구가 요구된다.
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