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Abstract

Exact rock classification helps suitable support patterns to be installed. Face mapping 

is usually conducted to classify the rock mass using RMR (Rock Mass Ration) or Q 

values. There have been several attempts to predict the grade of rock mass using 

mechanical data of jumbo drills or probe drills and photographs of excavation surfaces 

by using deep learning. However, they took long time, or had a limitation that it is 

impossible to grasp the rock grade in ahead of the tunnel surface. In this study, a 

method to predict the Q value ahead of excavation surface is developed using recurrent 

neural network (RNN) technique and it is compared with the Q values from face 

mapping for verification. Among Q values from over 4,600 tunnel faces, 70% of data 

was used for learning, and the rests were used for verification. Repeated learnings 

were performed in different number of learning and number of previous excavation 

surfaces utilized for learning. The coincidence between the predicted and actual Q 

values   was compared with the root mean square error (RMSE). RMSE value from 600 

times repeated learning with 2 prior excavation faces gives a lowest values. The results 

from this study can vary with the input data sets, the results can help to understand how 

the past ground conditions affect the future ground conditions and to predict the Q 

value ahead of the tunnel excavation face.

Keywords: Rock mass classification, Q-value, Recurrent neural network, Tunnel 
ahead prediction
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초 록

터널 굴착 시 정확한 암반 분류는 적합한 지보패턴을 설치하는 데 도움을 준다. 암반의 분류를 위해 주로 RMR (Rock 

Mass Ration)과 Q값을 산정하여 수행되며, 페이스 매핑(face mapping)을 바탕으로 산정된다. 점보드릴 및 프로브드릴

의 기계 데이터을 활용하거나 딥러닝을 활용한 굴착면 사진 분석 등의 방법이 암반등급 분류를 예측하기 위해 사용되고 

있으나, 분석 시 오랜 시간이 소요되거나, 굴착면 전방의 암반등급을 파악할 수 없다는 점에서 한계를 갖는다. 본 연구에

서는 순환인공신경망(Recurrent neural network, RNN)을 활용하여 굴착면 전방의 Q값을 예측하는 방법을 개발하였고 

페이스 매핑으로부터 획득한 Q값과 비교/검증하였다. 4,600여개의 굴착면 데이터 중 70%를 학습에 활용하였고, 나머

지 30%는 검증에 사용하였다. 학습의 횟수와 학습에 활용한 이전굴착면의 개수를 변경하여 학습을 수행하였다. 예측된 

Q값과 실제 Q값의 유사도는 RMSE (root mean square error)를 기준으로 비교하였다. 현재 굴착면과 바로 직전의 굴착

면의 Q값을 활용하여 600회 학습하여 예측한 Q값의 RMSE값이 가장 작은 것을 확인하였다. 본 연구의 결과는 학습에 

사용한 데이터 값 등이 변화하는 경우 변화할 수 있으나 터널에서의 이전 지반상태가 앞으로의 지반상태에 영향을 미치

는 시스템을 이해하고, 이를 통해 터널 굴착면 전방의 Q값의 예측이 가능할 것으로 판단된다.

주요어:암반분류, Q값, 순환인공신경망, 터널굴착면 전방예측

1. 서 론

일반적으로 터널 굴착 시 암반을 분류하는 것은 지보패턴 등을 결정하는 데 매우 중요한 역할을 하며 정확한 지

보패턴의 결정은 안전한 터널 굴착 및 공사기간의 단축, 공비감소 등으로 이어진다. 대표적인 암반분류 방법은 

RMR (rock mass rating)과 Q시스템으로부터 얻어지는 Q값이 있다. Bieniawski (1973)가 제안한 RMR은 암반

의 일축압축강도(uniaxial compressive strength, UCS), RQD (rock quality designation), 절리 간격, 절리 개수, 

지하수, 절리 방향 등을 고려하여 산정되며, Q값은 RQD, 절리 set의 개수, 절리 거칠기, 절리, 지하수, 응력감소계

수(stress reduction factor, SRF) 등을 활용하여 획득된다. 터널 굴착면의 암반분류는 대부분 작업자가 육안을 통

해 기록한 페이스 매핑(face mapping)을 바탕으로 이루어지는 것이 현실이나 점보드릴/프로브드릴의 기계 데이

터, 전기비저항 탐사, 그리고 인공지능 딥러닝을 활용한 굴착면 사진 분석 등을 활용하여 얻어지기도 한다(Ryu et 

al., 2014; Kim et al., 2015; Kim et al., 2019a; 2019b). 하지만 점보드릴이나 프로브드릴을 활용한 천공/코어획득 

시 기계 데이터를 활용한 굴착면 전방의 암반분류 방법은 데이터 획득 및 분석에 오랜 시간이 소요된다는 단점이 

있다. 또한 굴착면 사진 분석의 경우 사진을 통해 간단하게 암반분류를 할 수 있다는 장점이 있지만 굴착면 전방

의 암반 등급에 대해서는 전혀 파악할 수 없다.

모든 터널은 연속된 지반을 굴착해가기 때문에 이전 굴착면의 정보가 앞으로 등장할 터널 굴착면의 정보와 밀

접한 연관이 되어 있다는 것은 엔지니어의 경험으로 예측 가능하다. 하지만 이를 객관적으로 활용할 만한 검증된 

방법이 존재하지 않았다. 최근 TBM에서 추력 및 토크 등의 기계굴진 데이터를 바탕으로 딥러닝하여 터널 굴착면 

전방을 예측하는 연구들이 수행되어오고 있지만(Jung et al., 2019) 지나간 터널굴착면 및 현재 굴착면의 암반등급
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만을 활용하여 굴착면 전방의 암반등급을 예측하는 국내 사례는 거의 없다.

본 연구에서는 4,000개 이상의 터널 굴착면 페이스 매핑을 통해 획득된 Q값을 딥러닝의 한 종류인 순환인공신

경망(recurrent neural network, RNN)을 학습시키고 학습된 인공지능을 활용하여 굴착면 전방의 Q값을 예측하

는 방법을 개발하였다. 이를 검증하기 위해 실제 페이스 매핑으로부터 획득한 Q값과 비교 및 분석하였다.

2. 암반분류(Rock mass classification)

암반의 종류를 분류하는 방법 중 가장 널리 사용되는 것이 RMR (rock mass rating)과 Q분류법이다. RMR은 

Bieniawski (1973)에 의해 제안된 방법으로 암반의 일축압축강도(uniaxial compressive strength, UCS), RQD 

(rock quality designation), 절리간격(spacing of discontinuity), 절리상태(condition of discontinuity), 지하수

(groundwater), 절리방향(discontinuity orientation) 등의 항목들을 점수화하고 이들 항목의 배점을 더하고 빼 얻

어진다.

 


 





 (1)

여기서, UCSr은 일축압축강도를 바탕으로 한 점수(rating), RQDr은 RQD를 바탕으로 한 점수, SoDr은 절리간격

을 바탕으로 한 점수, CoDr은 절리 조건을 바탕으로 한 점수, GWCr은 지하수조건을 바탕으로 한 점수, DCOr은 

절리방향을 바탕으로 한 점수이다.

Q값은 Barton (1974)에 의해 제안되었으며 RQD, 절리군 개수 인자(Jn), 절리거칠기 인자(Jr), 절리(Ja), 지하수 

인자(Jw), 그리고 SRF (stress reduction factor)의 곱과 나눔으로부터 구해진다. Q값의 범위는 0.001~1,000으로 

매우 넓다.

 





×






×





 (2)

3. 순환인공신경망(Recurrent neural network, RNN)

기존의 인공신경망과 합성곱 신경망(Convolutional neural network, CNN)에서는 시간의 흐름과 같이 이전의 

값들이 이후의 값들에 영향을 미치는 현상들에 대한 분석이 어려웠다. 특히 오차 역전파 알고리즘은 경사하강법

이나 뉴턴법 등을 활용하여 미분값이 0이 되는 지점을 찾아가도록 설계되었으나 전체 최소값(global minimum)

이 아닌 부분 최소(local minimum)값을 가지는 방향으로 흘러갈 수 있다는 한계점이 존재한다. 이를 극복하기 위

해 개발된 것이 순환인공신경망(RNN)으로 주식차트의 예측, 문자 자동완성 등의 분야에서 성공적으로 사용되고 

있다. 순환인공신경망의 개념은 다음 Fig. 1과 같으며 앞에서 발생한 이벤트가 다음의 것을 예측하는 데 영향을 
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주도록 설계되어 있다(Zhang et al., 2018). 본 연구에서 활용한 RNN 알고리즘은 LSTM (Long short term memory) 

방법으로 Hochreiter and Schmidhuber (1997)에 의해 처음 제안되었으며 GRU (gated recurrent unit)와 더불어 

가장 대표적인 RNN 상용 알고리즘이다. Fig. 2(a)는 LSTM의 기본구조로 입력(input), 망각(forget), 출력(output)

으로 이루어져 있고 Fig. 2(b)는 GRU의 기본구조로 리셋(reset)과 업데이트(update)로 이루어진다. 프로그래밍 

언어로는 파이썬(Python)을 활용하였고 LSTM을 활용하기 위해 구글에서 제공하는 텐서플로우(tensor flow)를 

활용하였다.

Fig. 1. Basic concept of recurrent neural network system (Zhang et al., 2018)

(a) LSTM (b) GRU

Fig. 2. Basic concept of (a) LSTM and (b) GRU (Zhao et al., 2019)

4. 현장데이터 수집 및 순환인경신공망을 활용한 터널굴착면 Q값 예측

4.1 터널 Q값 획득 및 인공지능 학습

본 연구에서 획득한 터널굴착면의 Q값은 총 4,689개로 9개의 터널에서 확보하였다. 따라서 8곳에서는 연속적

이지 못한 데이터값을 가지고 있지만 총 데이터 개수에 비해 무시할 수 있는 수로 판단하였다. NATM 공법을 활

용한 터널 굴착 시 1회 발파 당 굴진거리는 암반의 상태 등에 따라 변화하므로 각 터널 굴착면 사이의 거리는 서로 
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다르다. 1회 발파로 인한 굴진거리가 일정한 간격은 아니지만 연속적인 터널굴착면 데이터이므로 본 연구에서는 

터널굴착면의 개수를 활용하여 인공지능을 학습하였다. 일반적인 인공지능 및 머신러닝의 경우 총 데이터의 약 

70%를 학습에 사용하고 나머지 30%를 검증에 사용한다. 본 연구에서도 약 70%에 해당하는 3,282개의 Q값과 이

를 계산하는 데 필요한 6가지의 항목들(RQD, Jn, Jr, Ja, Jw, SFR)을 포함해 총 7개의 입력변수를 학습시키고 

1,407개의 Q값을 RNN으로 예측된 Q값을 검증하는 데 활용하였다. 이때, 예측한 Q값은 현재 굴착면 바로 앞의 

굴착면의 Q값을 의미하며 Q값의 예측에는 전방의 굴착면의 정보는 포함되지 않는다. 입력 데이터의 신뢰성 확보

를 위해 각 항목의 최대값(Xmax)과 최소값(Xmin)을 활용한 정규화(min-max scaler = ((Xinput - Xmin) / (Xmax - Xmin))

를 통해 데이터를 전처리한 후 인공지능을 학습하였고 예측된 Q값은 정규화 과정을 역산하여 도출하였다. LSTM 

셀의 층은 1개층으로 하였고 히든 레이어는 10개로 설정하였으며 학습 비율(learning rate)는 0.01로 하였다. 터

널 굴착면에서 획득한 Q값의 인자와 Q값을 활용하여 통해 인공지능을 학습시켰으며 본 연구에서 활용된 인공지

능의 학습 과정을 도식화하면 Fig. 3과 같다. 인공지능의 경우 학습에 사용하는 데이터를 다수 학습시키게 되면 

학습되지 않은 데이터를 예측하는 데 오류가 발생하기도 한다. 터널굴착면 전방의 Q값을 예측하도록 순환인공신

경망을 학습시키는 데에 있어 몇 개의 학습의 횟수(N)와 이전 터널굴착면의 개수(m)를 활용하여 예측할 것인지

는 매우 중요하다. 따라서 학습에 사용한 터널굴착면의 개수를 2~10개로 바꾸며 600회, 800회, 1,000회, 1,200회 

학습을 수행하였다.
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Fig. 3. Input data set for training and training process

4.2 RNN을 활용한 Q값 예측 및 실제 Q값과의 비교

Fig. 4는 각각 2개, 3개, 5개, 10개의 터널굴착면을 활용하여 RNN을 1,200회 학습 시 도출된 실제 Q값과 을 활

용해 예측된 Q값이다. 2개, 3개, 5개의 터널굴착면을 활용하여 예측한 Q값들의 경우 초반 50개의 Q값에 대해서

는 정확한 예측을 하지 못하고 있다. Figs. 5~7은 각각 2개, 3개, 5개, 10개의 터널굴착면을 활용하여 RNN을 

1,000회, 800회 및 600회 학습 시 도출된 전방의 Q값과 실제 굴착 시 도출된 Q값을 비교한 것이다. Figs. 4~7의 

그래프만을 활용해서 인공지능을 활용해 예측한 Q값과 실제 Q값의 일치도를 판별하기는 쉽지 않다.
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Fig. 4. Q-value from tunnel (black line) and RNN (colored lines) (training: 1,200 times)
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Fig. 5. Q-value from tunnel (black line) and RNN (colored lines) (training: 1,000 times)
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Fig. 6. Q-value from tunnel (black line) and RNN (colored lines) (training: 800 times)
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Fig. 7. Q-value from tunnel (black line) and RNN (colored lines) (training: 600 times)
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예측된 값이 실제 값과 유사한 지 확인하는 방법으로 root mean square error (RMSE)를 활용하는 방법이 있다. 

RMSE는 m개의 값에 대하여 실제값(an)와 예측값(bn)으로 표현되며 값이 작을수록 실제 값과 유사하다.

  



  





   


 (3)

Fig. 8은 학습에 활용된 터널굴착면의 수와 학습횟수에 따른 RMSE값의 범위를 나타낸다. RMSE값은 2개의 

터널굴착면을 활용하여 Q값을 예측한 경우가 학습에 사용된 터널굴착면의 수와 관계없이 가장 작은 값을 보이는 

것을 확인하였다. 이는 RNN을 활용한 터널 굴착면 전방의 Q값 예측에는 현재 굴착면과 바로 직전의 굴착면을 확

인하여 600회 학습을 통해 굴착면 전방의 Q값을 예측하는 것이 본 연구에서는 가장 신뢰성 있음을 나타낸다.

RMSE의 값이 낮은 ‘2개의 굴착면을 활용해 1,200회 학습하여 Q값을 예측한 것’보다 RMSE의 값이 높은 ‘5개

의 굴착면을 활용해 800회 학습하여 Q값을 예측한 것’이 더 상관성이 높아 보이지만 Q값의 특성상 0.001에서 

1,000의 넓은 범위를 가지고 있어 Q값을 구성하는 하나의 항목의 사소한 변화도 Q값의 변화에 큰 영향을 미치게 

되므로 RMSE값은 작은 Q값에서의 차이보다 큰 Q값에서의 차이의 영향이 더 크게 된다. RMSE값은 두 값의 상

대적인 비교는 적합하지만 특정 값 이상일 때 정확함을 표현하기에는 부적합한 부분이 존재한다.
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Fig. 8. Root mean square error in different number of prior excavation faces for learning and number of learning

5. 결 론

본 연구에서는 순환인공신경망(RNN)의 한 종류인 LSTM을 활용하여 터널굴착면 전방의 Q값을 예측하는 시

스템을 개발하였다. 본 연구에 의해 얻어진 결론은 다음과 같다.
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1. 터널의 경우 이전의 지반 상태가 앞으로의 지반 상태에 영향을 미치는 것은 자명하나 이를 공학적인 방법으로 

검증할 수 있는 방법이 존재하지 않았다. 하지만 순환신경망을 활용하면 이와 같이 이전의 값들이 앞으로의 값

들에 영향을 미치는 시스템을 이해하는 데 도움이 된다. 4,000개 이상의 터널 Q값 중 약 70%는 순환신경망의 

학습에 사용하고 나머지 30% Q값은 순환신경망 학습의 결과로 도출된 알고리즘의 검증에 활용하였다.

2. 2개, 3개, 5개, 10개의 이전 터널굴착면 Q값을 활용하여 600회, 800회, 1,000회, 1,200회 인공지능을 학습시

켰고 이를 바탕으로 RMSE값을 이용해 예측 Q값과 실제 Q값을 비교하였다. 2개의 터널 굴착면을 800회 학습

하여 터널굴착면 전방의 Q값을 예측하는 것이 가장 신뢰성 있는 것으로 나타났다. 하지만 Q값 및 RMSE의 정

의 등을 고려할 때 예측값과 실제값을 비교하는 방법의 한계가 존재한다. 예측 Q값은 확보할 수 있는 Q값의 

수, 학습에 사용하는 RNN 알고리즘의 종류 등에 따라 달라질 수 있다. 따라서 추후 연구에서는 실제 Q값과 예

측 Q값을 정확히 비교할 수 있는 방법을 제안하고, RNN의 다른 방법 중 하나인 GRU 알고리즘을 활용하여 예

측한 Q값과 본 연구에서 사용한 LSTM 알고리즘을 통해 얻은 Q값을 비교하고자 한다.
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