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Abstract

This study employs traditional statistical auto-regressive integrated moving average (ARIMA) and deep learning-based 

long short-term memory (LSTM) models to predict the deformation of earth retaining walls using inclinometer data 

from excavation sites. It compares the predictive capabilities of both models. The ARIMA model excels in analyzing 

linear patterns as time progresses, while the LSTM model is adept at handling complex nonlinear patterns and long-term 

dependencies in the data. This research includes preprocessing of inclinometer measurement data, performance evaluation 

across various data lengths and input conditions, and demonstrates that the LSTM model provides statistically significant 

improvements in prediction accuracy over the ARIMA model. The findings suggest that LSTM models can effectively 

assess the stability of retaining walls at excavation sites. Additionally, this study is expected to contribute to the development 

of safety monitoring systems at excavation sites and the advancement of time series prediction models.

 

요   지

본 연구는 전통적인 통계기반 ARIMA(Auto-Regressive Integrated Moving Average) 모델과 딥러닝 기반 LSTM(Long 

Short-Term Memory) 모델을 활용하여 굴착 현장의 지중경사계 데이터를 통한 흙막이 벽체 변형을 예측하고, 두 모델

의 예측 성능을 비교 분석하였다. ARIMA 모델은 시간의 흐름에 따른 시계열 데이터의 선형적 패턴을 분석하는 데 

강점을 보이는 반면, LSTM은 데이터의 복잡한 비선형 패턴과 장기 의존성을 포착하는 데 우수한 능력을 보여주었다. 

본 연구는 흙막이 벽체 변형 예측을 위해 지중경사계 계측 데이터에 대한 전처리, 다양한 시계열 데이터 길이 및 

입력변수 조건 등에 따른 성능 평가를 포함하였으며, LSTM 모델이 ARIMA 모델에 비해 통계적으로 유의미한 예측 

성능 향상을 확인하였다. 본 연구의 결과는 굴착 현장에서의 지중경사계 데이터를 활용한 흙막이 벽체의 안정성 평가

에 LSTM 모델을 효과적으로 적용할 수 있음을 보여준다. 또한 이를 바탕으로 향후 굴착 현장 전체에 대한 안전 

모니터링 시스템 구축과 시계열 예측 모델 발전에 기여할 것으로 기대된다.
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1. 서 론

지하 공간 개발에 따른 굴착작업은 필연적으로 흙막

이 벽체에 변형을 발생시킨다. 굴착 과정에서 벽체 변형

은 주변지반 및 인접구조물에 심각한 영향을 미칠 수 

있다. 굴착작업이 주변 환경에 미치는 영향을 최소화하

기 위해서는 흙막이 벽체의 변형을 정확하게 예측하는 

것이 중요하다.

굴착에 의한 흙막이 벽체의 변형은 오래전부터 광범

위하게 연구되어 왔다. 현장 계측은 벽체 변형을 이해하

는 가장 간단한 방법이며, Peck의 연구(Peck, 1969)가 

발표된 1969년부터 현재까지 실측 결과를 토대로 한 굴

착현장 데이터가 많은 양으로 문서화되어 있다(Hsiung, 

2020; Lim et al., 2018; Long, 2001; Meng et al., 2020; 

Moormann, 2004). 예를 들어 현장 계측 데이터를 기반

으로 토양 유형에 따라 흙막이 벽체 움직임 패턴을 분류

하고 예측하기 위한 경험적 방법을 확립하였다(Clough 

and O’Rourke, 1990). 국내에서도 계측 데이터를 활용

하여 굴착 공정별 벽체 변위 및 주변지반에 대한 거동분

석 및 지반침하와 인접 구조물의 관계에 관한 연구가 

다수 수행되었다(Seo et al., 2006; Lee et al., 2007; Son 

and Cording, 2005; Son and Cording, 2007, Lee and 

Kim, 2008).

현장 계측 외에 수치해석 방법 또한 굴착으로 인한 변

형 문제를 평가하기 위해 널리 사용된다(Li et al., 2019; 

Hou et al., 2009, Hsieh and Ou, 1998). 굴착공사에 의한 

지반거동을 평가하기 위해 흙의 종류, 굴착형상, 벽체의 

종류, 지지 시스템, 시공기법 등에 따른 수치해석 연구

(Wong and Poh, 2000; Zhang et al., 2015)가 수행되었

다. 또한 벽체의 길이, 심도, 지지층의 심도, 지보재의 강

성 등에 따라 지반거동의 영향을 분석하였다(Goh et al., 

2020; Seo et al., 2023). 수치해석은 지반-구조물의 상호

작용을 고려하여 이론적으로 더 정확하게 예측할 수 있

지만, 거동에 대한 모든 요인을 고려하기 어렵고 해석결

과가 현장 계측 결과와 불일치하는 문제가 자주 발생한

다(Goh et al., 2017).

근래 지반공학에서는 데이터 기반의 머신러닝 기법이 

다수 활용되고 있다. 흙막이 벽체의 변형 예측을 위해 머

신러닝 기법을 적용한 다양한 연구를 통해 ML(Machine 

Learning)방법(ANN(Artificial Neural Network), RF(Random 

Forest), GRNN(General Regression Neural Network), SVM 

(Support Vector Machine), MARS(Multivariate Adaptive 

Regression Splines), XGB(eXtreme Gradient Boosting))

의 적용 가능성이 입증되었다(Kim et al., 2000; Kung et 

al., 2007; Goh et al., 1995; Zhang et al., 2020a; Zhang et 

al., 2021). 대부분의 연구는 수치해석 결과 또는 최대변

위값을 예측변수로 하여 예측시스템을 구축하였다. Seo 

and Chung(2023)은 심도별 계측결과를 예측변수로 하

여 수치해석 결과와 실제 계측결과 사이의 관계를 학습

한 앙상블 모델을 구축하여 현장 적용성을 향상시켰다.

머신러닝 방법뿐만 아니라 딥러닝(Deep Learning) 기

법 또한 주목받고 있다. 대량의 복잡한 데이터를 처리할 수 

있는 다양한 딥러닝 방법 중 순환신경망(RNN, Recurrent 

Neural Network)은 지반 변형과 같은 시계열 문제를 처

리하는 데 고유한 이점을 지니고 있다(Yang et al., 2019; 

Mahmoodzadeh et al., 2020; Zhang et al., 2020b). 딥러

닝을 활용한 흙막이 벽체의 변형 예측에 관한 최근 연구

는 다음과 같다. 굴착현장 및 흙막이 벽체의 공간적 특

성을 반영하기 위해 Zhao et al.(2021)은 심도에 따른 벽

체 변형 예측에 CNN(Convolutional Neural Network)을 

적용했으며, CNN이 시계열 예측에서 일반적으로 사용되

는 LSTM(Long Short Term Memory) 및 ARIMA(Auto- 

Regressive Integrated Moving Average)방법보다 우수한 

성능을 보여주는 것으로 보고하였다. 이 연구는 7일 이

내의 단기예측과 흙막이 벽체의 공간적 변화에 초점을 

두고 있다. Seo and Chung(2022)은 흙막이 벽체 변형에 

대한 1D CNN-LSTM 모델을 제안하였으며, 1D CNN과 

LSTM을 결합하여 흙막이 벽체의 공간 및 시간적 특성

을 모두 반영한 예측이 가능함을 보여주었다. 1D CNN

과 LSTM을 결합하는 경우 모델의 파라미터가 증가하

게 되어 예측모델의 정확도를 높이기 위해 시간이 소요

되는 단점이 있다. Shan et al.(2024)는 공간 클러스터링

과 LSTM기반의 EMD(Empirical Mode Decomposition)

방법을 이용하여 굴착현장의 배면침하, 주변 건물 및 벽

체 변형을 예측하였다. 이 경우도 모델 학습에 사용되는 

수많은 파라미터로 인해 예측 비용이 높고, 7일 이내의 

단기예측에 초점을 두고 있는 특징이 있다.

굴착현장의 데이터는 프로젝트마다 데이터의 분포 및 

특성이 다르기 때문에 수집 데이터의 전처리 방법 등에 

따라 최적 예측 모형이 달라진다. 또한 지반계측은 계측

항목에 따라 측정주기가 2～3일 또는 그 이상이며, 굴착 

공사 기간에 따라 시계열 데이터의 길이가 다양하게 존

재한다. 따라서 굴착현장의 시계열 데이터는 짧은 시퀀

스(sequence)를 가진 스몰데이터의 형태로 딥러닝 기반 
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시계열 학습에 제한이 따른다. 본 연구는 이러한 지반계

측 데이터의 특성을 고려하여 딥러닝과 전통적인 통계

기반 모델을 통해 효과적인 시계열 분석 방법을 다룬다. 

선행 연구에서는 흙막이 벽체 변형 예측을 위해 딥러닝 

알고리즘의 조합과 단기예측 성능에 초점을 두었으며, 

장기예측 및 전통적인 통계기법과의 비교 분석에 대해

서는 중점적으로 다루어지지 않았다.

전통적인 통계기반 모형인 ARIMA모델은 다양한 분

야에서 장단기 예측에 활용되는 대표적인 시계열 모델

이다. 이후 딥러닝 방법이 발전하면서 LSTM은 시계열 

예측에 최적화된 인공신경망 네트워크로 자리 잡고 있

다. ARIMA는 시계열의 시차 값 간의 관계에 의존하는 

반면 LSTM은 데이터 시퀀스의 패턴을 인식하는 인공

신경망이다. ARIMA와 LSTM은 통계 및 딥러닝 기반으

로 시계열 데이터를 예측하는 대표적인 도구이다. 본 연

구에서는 흙막이 벽체 변형을 예측하기 위해 통계기반 

모형과 딥러닝 기법을 활용하여 시계열 분석을 수행하

고, 두 가지 접근 방법에 대한 장단점을 비교하였다. 굴

착현장의 지중경사계 계측데이터를 기반으로 데이터를 

전처리 하고 단변량 및 다변량 조건, 시계열 데이터 길

이 변화 등에 따른 예측모델의 성능을 확인하였다. 또한 

LSTM 모델을 효과적으로 활용하여 흙막이 벽체 변형

을 예측하는 방법을 제안하였다. 

2. 분석기법

본 연구에서는 굴착현장 흙막이 벽체 변형을 나타내는 

심도별 지중경사계 데이터의 시계열 분석을 위해 자기

회귀누적이동평균(ARIMA)과 여기에 외생변수를 포함

할 수 있도록 변형한 ARIMAX(Autoregressive Integrated 

Moving Average Exogenous)가 통계기반 모델로 활용된

다. 딥러닝을 활용한 알고리즘으로는 단변량 및 다변량 

LSTM이 활용된다. ARIMA와 LSTM 모두 단변량 및 

다변량 조건 모두 적용 가능한 모델이며, 다변량인 경우 

동일 대표단면의 다른 심도에 위치한 경사계 센서값을 

활용하여 흙막이 벽체 전체 변화를 고려할 수 있도록 

하였다.

2.1 ARIMA 모델

ARIMA모델은 Box와 Jenkins에 의해 처음 제안 되

었으며, 확률론적으로 시계열 데이터를 예측하기 위해 

자기회귀(Autoregressive, AR) 모델과 이동평균(Moving 

Average, MA)모델을 결합한 통계 모델이다(Box et al., 

2015). 즉, ARIMA는 자신의 과거 정보를 활용하는 AR

모델과 과거 오류정보를 활용하는 MA모델을 결합한 

ARMA에 추세까지 고려한 모델이다. 이 모델은 과거 

값과 현재 값 사이의 본질적인 관계를 식별하여 미래를 

예측한다.

AR모델은 현재 시간()과 이전 시간()값 사이의 관

계인 시계열 자기상관관계를 통해 나타낸다. 차 자기

회귀 모델은 AR()로 표현되며 식 (1)과 같다.

  


⋯
 (1)

MA모델은 이동평균모델로서 white noise의 가중 평

균 합계로 나타낸다. 차 이동평균모델은 식 (2)와 같이 

MA()로 나타낸다.

  ⋯  (2)

AR모델과 MA모델을 결합하면 식 (3)과 같이 ARMA

모델이 된다.

  


⋯


⋯  (3)

ARIMA모델은 ARMA모델을 사용하여 데이터를 

번 차분하여 계산한 모델로 ARIMA()로 표현된다. 

ARIMA 예측 모델은 모델을 구축하기 전 데이터의 정

상성(stationary)을 평가하는 것이 필수적이다. 본 연구

에서는 데이터의 정상성을 추정하기 위해 확장된 디키-

풀러 검증(Augmented Dickey-Fuller test, ADF)이 사용

되었다. 데이터가 정상성을 나타낼 때까지 비정상 데이

터에 차분을 적용하고, 데이터가 안정성을 나타내는 경

우 p-value값이 0.05미만인 차분 횟수 값을 적용한다. 

추가적으로 시계열 데이터의 자기상관계수(ACF, Auto-

correlation Function)와 부분자기상관계수(PACF, Partial 

Autocorrelation Function)를 통해 데이터의 정상성을 확

인한다. 그 외 파라미터 와 는 다양한 조합의 모델을 

통해 가장 낮은 AIC(Akaike Information Criterion) 및 

BIC(Bayesian Information Criterion)값을 생성하는 모델

의 와 를 사용하였다. 이 경우 python auto.arima 함수

를 이용하여 와 의 최적 조합 결정이 가능하다. ARIMA 
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Fig. 1. LSTM cell structure

모델은 단변량 시계열을 표현하는데 적절한 모형이며, 

ARIMAX모델은 추가적인 외생변수(explanatory variable)

를 포함함으로써 다변량 시계열 데이터 처리가 가능하

다. ARIMAX는 다양한 외생변수 조건을 고려하고 종속

변수와 관계성을 반영하여 모형을 개선하는 특징이 있

고, 다수 입력변수들의 영향력을 고려하므로 장기예측 

성능을 기대할 수 있다(Suhermi et al., 2019). 하지만 외

생변수를 고려하는 경우 모델 내에서 외생변수의 중요

도 평가와 미래 가용성 등에 대한 분석을 통해 적용할 

필요가 있다.

2.2 LSTM

LSTM은 순환신경망(RNN, Recurrent Neural Network)

의 장기 의존성 문제를 개선하기 위한 신경망 모델이다

(Hochreiter and Schmidhouber, 1997). LSTM cell의 내

부구조는 Fig. 1과 같으며, 시간 에서의 은닉층을 나타

낸다. 는 시간단계 에서의 입력벡터를 의미한다. 

과 는 각각 은닉층에서 시간단계 과 에서의 은닉

상태벡터(hidden state vector)이며, 단기기억(short term 

memory)정보를 처리한다. 과 는 각각 은닉층에

서 시간단계 과 에서의 셀상태벡터(cell state vector)

이고 장기기억(long term memory)정보를 담당한다. LSTM 

셀 내부에는 입력벡터(input vector)와 은닉상태벡터(hidden 

state vector)를 처리하는 다양한 기능이 있으며, 식 (4)～

(9)와 같이 정의한다.

   (4)

 
  (5)

 
  (6)

  tanh

  (7)


 ⊗⊕⊗  (8)

 ⊗tanh  (9)

시간단계 에서 은닉상태벡터 은 데이터를 

forget gate(), input/update gate(), output gate(), cell 

input()으로 순전파할 때 각각  텐서를 곱

한 후 전달된다. 입력벡터 가 각 게이트로 전달될 때 

각각 
 텐서를 곱한 후 전달된다. 여기서 

       는 벡터형태의 편향값(bias)

이다. 와 tanh는 각각 시그모이드 및 tanh  활성화 함

수를 뜻한다. ⊕⊗는 벡터의 element-wise 덧셈 및 곱

셈 연산자를 의미한다. Forget gate vector는 시그모이드 

활성화 함수가 적용된 값이기 때문에    의 값을 

갖는다. 따라서 이전 시간단계 에서 전달된 셀상태

벡터 이 기억될 필요가 있다고 판단되면 1에 가까

운 값이 되도록 학습된다. 반대로 셀상태 벡터가 기억될 

필요가 없다고 판단되면 0에 가까운 값이 되도록 학습

된다.

장기기억을 담당하는 셀상태 벡터 는 이전 시간단

계 셀상태 벡터 에 forget gate vector를 요소별로 

곱한 벡터와 input gate vector와 cell input vector를 요소
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Table 1. Time series dataset for cross section-1

 Depth
Time

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

2021-06-24 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

2021-06-28 0.23 0.56 0.71 0.62 0.51 0.21 0.23 0.22 0.20 0.15 0.10 0.05 0.02 -0.01 -0.03 

2021-07-01 0.22 0.50 0.72 0.83 0.89 0.98 0.91 0.76 0.60 0.40 0.47 0.24 0.15 0.09 0.04 

2021-07-05 0.38 0.89 1.22 1.26 1.25 1.12 1.07 0.92 0.74 0.50 0.54 0.27 0.16 0.08 0.02 

2021-07-08 0.46 1.07 1.48 1.59 1.63 1.58 1.49 1.27 1.01 0.68 0.75 0.38 0.23 0.13 0.05 

2021-07-12 0.52 1.21 1.70 1.85 1.93 1.95 1.83 1.55 1.23 0.83 0.93 0.47 0.29 0.16 0.07 

2021-07-15 0.53 1.35 1.91 2.12 2.23 2.30 2.16 1.82 1.44 0.97 1.10 0.56 0.34 0.20 0.09 

2021-07-19 0.71 1.75 2.44 2.64 2.73 2.70 2.54 2.15 1.71 1.15 1.29 0.65 0.40 0.22 0.09 

2021-07-22 0.75 1.85 2.61 2.88 3.01 3.09 2.90 2.44 1.94 1.30 1.47 0.75 0.46 0.26 0.12 

2021-07-26 0.84 2.02 2.85 3.13 3.28 3.35 3.14 2.65 2.10 1.67 1.60 0.81 0.50 0.29 0.13 

2021-07-29 0.96 2.35 3.31 3.62 3.77 3.81 3.58 3.02 2.40 2.03 1.82 0.92 0.57 0.32 0.14 

2021-08-02 1.03 2.53 3.55 3.87 4.02 4.05 3.81 3.21 2.55 2.05 1.93 0.98 0.60 0.34 0.14 

2021-08-05 1.11 2.70 3.80 4.16 4.34 4.40 4.14 3.49 2.77 2.29 2.10 1.07 0.66 0.37 0.16 

2021-08-09 1.16 2.85 4.01 4.38 4.57 4.62 4.34 3.66 2.91 2.39 2.21 1.12 0.69 0.39 0.17 

2021-08-12 1.22 2.98 4.19 4.58 4.78 4.84 4.54 3.84 3.05 2.51 2.31 1.17 0.72 0.41 0.18 

2021-08-19 1.26 3.08 4.33 4.74 4.94 5.00 4.70 3.96 3.15 2.59 2.39 1.21 0.74 0.42 0.18 

2021-08-26 1.31 3.20 4.49 4.92 5.13 5.19 4.88 4.11 3.27 2.69 2.48 1.26 0.77 0.44 0.19 

2021-09-02 1.35 3.31 4.66 5.09 5.31 5.38 5.05 4.26 3.39 2.78 2.57 1.30 0.80 0.45 0.20 

2021-09-09 1.40 3.44 4.83 5.28 5.51 5.58 5.24 4.42 3.51 2.89 2.66 1.35 0.83 0.47 0.20 

2021-09-16 1.46 3.56 5.01 5.48 5.71 5.78 5.43 4.58 3.64 2.99 2.76 1.40 0.86 0.49 0.21 

2021-09-23 1.51 3.69 5.19 5.68 5.92 6.00 5.63 4.75 3.77 3.10 2.86 1.45 0.89 0.51 0.22 

2021-09-30 1.56 3.83 5.39 5.89 6.14 6.22 5.84 4.93 3.91 3.22 2.97 1.51 0.93 0.52 0.23 

2021-10-07 1.58 3.86 5.42 5.93 6.18 6.26 5.88 4.96 3.94 3.24 2.99 1.52 0.93 0.53 0.23 

2021-10-14 1.59 3.88 5.46 5.97 6.22 6.30 5.92 5.00 3.97 3.26 3.01 1.53 0.94 0.53 0.23 

2021-10-21 1.60 3.91 5.50 6.01 6.27 6.35 5.96 5.03 4.00 3.28 3.03 1.54 0.95 0.54 0.23 

2021-10-28 1.62 3.96 5.57 6.09 6.35 6.43 6.04 5.09 4.05 3.33 3.07 1.56 0.96 0.54 0.24 

2021-11-04 1.63 4.00 5.62 6.15 6.41 6.49 6.10 5.15 4.09 3.36 3.10 1.57 0.97 0.55 0.24 

2021-11-11 1.65 4.03 5.66 6.19 6.46 6.54 6.14 5.19 4.12 3.38 3.12 1.58 0.97 0.55 0.24 

2021-11-18 1.67 4.10 5.76 6.30 6.57 6.65 6.25 5.28 4.19 3.44 3.18 1.61 0.99 0.56 0.24 

2021-11-25 1.70 4.16 5.84 6.39 6.66 6.74 6.34 5.35 4.25 3.49 3.22 1.63 1.00 0.57 0.25 

2021-12-02 1.72 4.21 5.92 6.47 6.75 6.83 6.42 5.42 4.30 3.54 3.26 1.65 1.02 0.58 0.25 

2021-12-16 1.71 4.18 5.88 6.43 6.70 6.79 6.38 5.38 4.27 3.51 3.24 1.64 1.01 0.57 0.25 

2021-12-22 1.65 4.03 5.67 6.20 6.46 6.55 6.15 5.19 4.12 3.39 3.12 1.71 1.05 0.60 0.26 

2021-12-29 1.62 3.98 5.59 6.11 6.37 6.45 6.06 5.12 4.06 3.34 3.08 1.64 1.01 0.57 0.25 

2022-01-05 1.62 3.96 5.57 6.09 6.35 6.43 6.04 5.10 4.05 3.33 3.07 1.65 1.02 0.58 0.25 

별로 곱한 벡터를 각각 요소별로 합해서 구한다. 수직전

달과 수평전달 할 은닉상태벡터 는 셀상태 벡터에 활

성화 함수 tanh를 적용한 것과 output gate vector의 요

소별로 곱해서 구한다.

3. 데이터 전처리 및 성능평가 방법

3.1 데이터 수집 및 전처리

본 연구에 사용한 시계열 데이터는 청주시에 위치한 

○○현장의 지중경사계 측정값이다. 해당 현장의 굴착

공사 기간은 2021.6.24.～2022.1.5.이며, 굴착심도가 각

각 15m, 20m인 2개 대표단면(Cross Section, CS) CS-1, 

2를 분석 데이터로 사용하였다. 지중경사계 데이터는 

심도 1m 간격으로 측정값이 존재하며, 약 3～7일 측정

주기로 각 심도별 1개의 측정값으로 구성되어 있다. 따

라서 전체 굴착공사 기간은 195일이지만, 긴 측정주기로 

인해 원시데이터의 시퀀스 길이(sequence length)는 35 

steps이다. CS-1, 2의 전체 데이터는 Table 1, 2에 나타내

었다. 본 연구에서 지중경사계 원시데이터는 Fig. 2에 나
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Table 2. Time series dataset for cross section-2

 Depth
Time

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22

2021-06-24 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 

2021-06-28 0.89 0.86 0.84 0.79 0.73 0.66 0.61 0.60 0.59 0.52 0.46 0.39 0.31 0.25 0.19 0.18 0.17 0.14 0.10 0.08 0.05 0.04 

2021-07-01 1.46 1.42 1.37 1.29 1.20 1.09 1.00 0.98 0.96 0.86 0.75 0.64 0.52 0.41 0.31 0.29 0.28 0.22 0.17 0.12 0.08 0.06 

2021-07-05 2.26 2.19 2.13 2.00 1.85 1.68 1.54 1.52 1.49 1.33 1.17 0.98 0.80 0.64 0.49 0.46 0.43 0.34 0.26 0.19 0.12 0.10 

2021-07-08 2.54 2.46 2.39 2.24 2.08 1.89 1.73 1.70 1.67 1.49 1.31 1.10 0.90 0.72 0.55 0.51 0.48 0.39 0.29 0.22 0.14 0.11 

2021-07-12 2.76 2.68 2.60 2.44 2.26 2.06 1.88 1.85 1.82 1.62 1.43 1.20 0.98 0.78 0.59 0.56 0.52 0.42 0.32 0.23 0.15 0.12 

2021-07-15 3.12 3.03 2.94 2.76 2.56 2.33 2.13 2.09 2.06 1.84 1.62 1.36 1.10 0.89 0.67 0.63 0.59 0.47 0.36 0.27 0.17 0.13 

2021-07-19 3.34 3.24 3.14 2.95 2.74 2.49 2.28 2.24 2.20 1.96 1.73 1.45 1.18 0.95 0.72 0.67 0.63 0.51 0.39 0.28 0.18 0.14 

2021-07-22 3.48 3.38 3.28 3.08 2.86 2.59 2.38 2.34 2.30 2.05 1.80 1.52 1.23 0.99 0.75 0.70 0.66 0.53 0.40 0.30 0.19 0.15 

2021-07-26 3.55 3.45 3.34 3.14 2.92 2.65 2.42 2.38 2.34 2.09 1.84 1.55 1.26 1.01 0.77 0.72 0.67 0.54 0.41 0.30 0.19 0.15 

2021-07-29 3.84 3.73 3.61 3.39 3.15 2.86 2.62 2.58 2.53 2.26 1.99 1.67 1.36 1.09 0.83 0.78 0.72 0.58 0.44 0.33 0.21 0.17 

2021-08-02 3.91 3.80 3.68 3.46 3.21 2.91 2.67 2.62 2.58 2.30 2.02 1.70 1.38 1.11 0.84 0.79 0.74 0.59 0.45 0.33 0.21 0.17 

2021-08-05 4.07 4.06 3.93 3.69 3.43 3.11 2.85 2.80 2.76 2.46 2.16 1.82 1.48 1.19 0.90 0.84 0.79 0.64 0.48 0.36 0.23 0.18 

2021-08-09 4.34 4.30 4.17 3.91 3.63 3.30 3.02 2.97 2.92 2.60 2.29 1.93 1.57 1.26 0.95 0.89 0.83 0.67 0.51 0.38 0.24 0.19 

2021-08-12 4.56 4.52 4.38 4.12 3.82 3.47 3.18 3.12 3.07 2.74 2.41 2.03 1.65 1.32 1.00 0.94 0.88 0.71 0.54 0.40 0.25 0.20 

2021-08-19 4.83 4.79 4.64 4.36 4.05 3.67 3.36 3.31 3.25 2.90 2.55 2.15 1.74 1.40 1.06 1.00 0.93 0.75 0.57 0.42 0.27 0.21 

2021-08-26 5.02 4.97 4.82 4.52 4.20 3.81 3.49 3.43 3.37 3.01 2.65 2.23 1.81 1.46 1.10 1.03 0.97 0.78 0.59 0.44 0.28 0.22 

2021-09-02 5.33 5.28 5.12 4.81 4.47 4.05 3.71 3.65 3.59 3.20 2.82 2.37 1.92 1.55 1.17 1.10 1.03 0.83 0.63 0.46 0.30 0.23 

2021-09-09 5.54 5.49 5.32 5.00 4.64 4.21 3.86 3.79 3.73 3.33 2.93 2.46 2.00 1.61 1.22 1.14 1.07 0.86 0.65 0.48 0.31 0.24 

2021-09-16 5.89 5.83 5.66 5.31 4.93 4.48 4.10 4.03 3.96 3.53 3.11 2.62 2.12 1.71 1.29 1.21 1.13 0.91 0.69 0.51 0.33 0.26 

2021-09-23 6.22 6.16 5.97 5.61 5.21 4.73 4.33 4.25 4.18 3.73 3.28 2.76 2.24 1.80 1.37 1.28 1.20 0.96 0.73 0.54 0.35 0.27 

2021-09-30 6.58 6.51 6.32 5.93 5.51 5.00 4.58 4.50 4.42 3.95 3.47 2.92 2.37 1.91 1.45 1.36 1.27 1.02 0.77 0.57 0.37 0.29 

2021-10-07 6.62 6.56 6.36 5.98 5.55 5.04 4.61 4.53 4.46 3.98 3.50 2.94 2.39 1.92 1.46 1.37 1.27 1.03 0.78 0.57 0.37 0.29 

2021-10-14 6.66 6.60 6.40 6.01 5.58 5.06 4.64 4.56 4.48 4.00 3.52 2.96 2.40 1.93 1.46 1.37 1.28 1.03 0.78 0.58 0.37 0.29 

2021-10-21 6.69 6.63 6.43 6.04 5.61 5.09 4.66 4.58 4.50 4.02 3.54 2.98 2.42 1.94 1.47 1.38 1.29 1.04 0.79 0.58 0.37 0.30 

2021-10-28 6.73 6.67 6.47 6.07 5.64 5.12 4.69 4.61 4.53 4.04 3.55 2.99 2.43 1.95 1.48 1.39 1.30 1.04 0.79 0.58 0.38 0.30 

2021-11-04 6.79 6.72 6.52 6.12 5.69 5.16 4.72 4.65 4.57 4.07 3.58 3.02 2.45 1.97 1.49 1.40 1.31 1.05 0.80 0.59 0.38 0.30 

2021-11-11 6.83 6.77 6.56 6.16 5.72 5.19 4.75 4.67 4.59 4.10 3.61 3.04 2.46 1.98 1.50 1.41 1.31 1.06 0.80 0.59 0.38 0.30 

2021-11-18 6.88 6.81 6.61 6.20 5.76 5.23 4.79 4.71 4.63 4.13 3.63 3.06 2.48 2.00 1.51 1.42 1.32 1.07 0.81 0.60 0.38 0.30 

2021-11-25 6.91 6.85 6.64 6.23 5.79 5.25 4.81 4.73 4.65 4.15 3.65 3.07 2.49 2.01 1.52 1.42 1.33 1.07 0.81 0.60 0.39 0.30 

2021-12-02 6.92 6.86 6.65 6.24 5.80 5.26 4.82 4.74 4.66 4.15 3.65 3.08 2.50 2.01 1.52 1.43 1.33 1.07 0.82 0.60 0.39 0.30 

2021-12-16 6.80 6.74 6.53 6.13 5.70 5.17 4.73 4.65 4.57 4.08 3.59 3.02 2.45 1.97 1.49 1.40 1.31 1.05 0.80 0.59 0.38 0.30 

2021-12-22 6.83 6.77 6.56 6.16 5.72 5.19 4.75 4.67 4.59 4.10 3.61 3.04 2.46 1.98 1.50 1.41 1.31 1.06 0.80 0.59 0.38 0.30 

2021-12-29 6.88 6.81 6.61 6.20 5.76 5.23 4.79 4.71 4.63 4.13 3.63 3.06 2.48 2.00 1.51 1.42 1.32 1.07 0.81 0.60 0.38 0.30 

2022-01-05 6.91 6.85 6.64 6.23 5.79 5.25 4.81 4.73 4.65 4.15 3.65 3.07 2.49 2.01 1.52 1.42 1.33 1.07 0.81 0.60 0.39 0.30 

타낸 순서로 데이터 전처리를 수행하였다. 대표단면에 

따라 굴착심도가 다르기 때문에 각 단면의 최대 굴착심

도를 기준으로 정규화하였다(Fig. 3). 본 연구의 다변량 

시계열 분석에서는 다른 심도의 측정값이 외생변수 및 

feature로 사용되므로 심도 정규화를 통해 사용자가 원

하는 변수 선택할 수 있도록 하였다. 전체 굴착심도를 

0～1 범위의 값으로 스케일링하고, 정규화된 굴착심도는 

hN으로 표현하였다. 지중경사계 측정값은 식 (10)의 최

소-최대값을 기준으로 0～1 범위 값으로 정규화하였다.

 
maxmin

min
 (10)

본 연구에서 심도별 흙막이 벽체의 변위 발생 정도에 따

른 예측 모델의 영향을 확인하기 위해 벽체 상단(Surface), 

중간(Middle), 하단(Bottom)의 분석 지점 설정하였으며, 

각 지점은 hN이 0, 0.4, 1 인 위치를 나타낸다.

지중경사계 측정값의 공간적 스케일을 정규화한 후 

시간간격(time step)에 대한 전처리를 수행하였다. 우선 
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Fig. 3. Normalization schematic of inclinometer time series data

Fig. 2. Analytical procedure for predicting earth-retaining wall 
deformation

원시데이터에서 굴착 시작과 종료 일자를 기준으로 중

복된 날짜를 검색하고, 중복된 데이터 중 하나는 제외한 

후 시간을 index로 하는 데이터를 생성한다. 시퀀스 길

이는 전체 굴착기간에 대한 일(day)기준의 등간격 데이

터로 재구성하였으며, 이 때 측정주기로 인한 결측치는 

선형보간(linear interpolation)을 통해 데이터를 전처리

하였다. 선형보간을 통한 내삽으로 전체 시계열 데이터

의 구조는 바뀌지 않는다. 분석 현장의 굴착공사 기간이 

195일이므로 데이터의 시퀀스 길이 또한 195 steps로 구

성하였다. 기본적으로 굴착기간과 동일한 일 기준 시계

열 데이터를 분석에 사용하며, 시퀀스 길이에 따른 예측 

모델의 성능을 비교하는 경우 일 기준 데이터에 업샘플

링(upsampling) 방법을 적용하였다. 업샘플링을 통해 시

계열 데이터의 시간 간격을 조밀하게 추출하는 것이 가

능하다. 따라서 시퀀스 길이를 조절하는 경우 업샘플링

을 통해 195 steps의 일 기준 시퀀스 데이터를 300, 500, 

1,000으로 time step의 해상도를 조정하였다. LSTM 모

델의 경우 시퀀스 길이가 1,000 steps보다 길어질 경우 

성능저하가 발생할 우려가 있으므로 최대값을 1,000으

로 설정하고 성능을 비교하였다(Li et al., 2018). 또한 

LSTM 모델에서는 모델이 고려하는 과거 정보의 범위

로서 최적의 window size(W)를 설정할 필요가 있다. 즉 

LSTM이 기억할 수 있는 과거 정보의 양을 W로 설명할 

수 있으며, 긴 W는 오래된 정보를 포함할 수 있으므로 

장기의존성을 모델링하는데 이점이 있다. 하지만 W가 

증가하면 모델이 처리해야 하는 계산양이 증가하고 그 

만큼 시퀀스 데이터의 더 넓은 컨텍스트(context)를 파

악하게 되므로 과적합을 유발할 수 있다. 따라서 분석 

시계열 데이터 특성을 고려하여 시퀀스 길이에 맞는 적

절한 W를 사용해야 한다. 본 연구에서는 W를 10～50 

범위 내에서 반복 실험을 통해 최적의 값을 선정하였으

며, 단변량의 경우 10, 다변량의 경우 30의 window size

를 사용하였다.

3.2 입력변수 및 모델 학습

기존 연구(Zhang et al., 2020a; Zhang et al., 2021; 

Zhao et al., 2021; Seo and Chung, 2023)에서는 흙막이 

벽체의 변형을 예측하기 위해 지반정보, 수치해석 결과 

등 다양한 종류의 변수가 사용되었다. 본 연구에서는 지

반계측 데이터의 시계열 분석에 중점을 두었으며, 예측 
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Fig. 4. Description of input variables for univariate and multivariate models

Fig. 5. Training and testing dataset for time series data

모델 해석에 대한 불확실성을 줄이기 위해 지반조사 및 

부재정보, 수치해석 결과 등은 입력변수로 사용하지 않

았다. 즉 굴착현장의 심도별 지중경사계 계측값만 사용

하였다. 단변량 모델의 경우 분석 대상 심도의 계측값을 

label로 하였으며, 다변량인 경우 분석 대상 심도는 label, 

그 외 심도는 외생변수 또는 feature로 구성하였다. Fig. 

4는 입력변수(hN 0～10)에 대한 단변량 및 다변량 예측 

모델에 사용되는 값을 나타낸 것이다. 따라서 입력변수

로 설정한 정규화된 심도값 hN의 갯수만큼 예측 모델을 

생성하고, 흙막이 벽체 전체 심도에 대한 변형 예측을 

수행하였다.

모델 학습에는 전체 데이터 중 20%는 테스트 데이터 세

트(test data)로 하고 나머지는 학습 데이터 세트(training 

data)로 설정하였다. 따라서 2021년 6월 24일부터 11월 

26일까지는 학습 데이터로 2021년 11월 27일부터 2022

년 1월 4일까지는 테스트 데이터가 된다(Fig. 5). 모델 

학습 시 과적합(over fitting)을 방지하기 위해 학습데이

터 중 20%는 검증(validation) 데이터로 사용하였다. 또

한, LSTM 모델을 구성하는 다양한 파라미터에 대한 최

적화를 위해 LSTM 셀 수는 10～50, 레이어는 1～4개, 

최적화 함수는 SGD(Standard Gradient Decent), ADAM 

(Ada-Momentum)을 적용하여 최적의 값을 사용하였다.

3.3 성능평가방법

예측 모델의 성능을 평가하기 위해 본 연구에서는 평가

지표로 평균제곱근오차(Root Mean Square Error, RMSE)

와 평균절대오차(Mean Absolute Error, MAE) 및 평균

절대비율오차(Mean Absolute Percentage Error, MAPE)

를 사용하였다. 

RMSE 






  






 (11)

MAE 




  



 (12)

MAPE 
  




   (13)
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(a) ACF with respect to the lag number

(b) PACF with respect to the lag number

Fig. 6. Correlation analysis using ACF and PACF
Fig. 7. Comparison of actual and predicted values for ARIMA and 

LSTM

여기서 는 실제 계측값이고, 는 모델에 의한 예측

값을 나타낸다. MAE는 절대 오차값의 평균으로 오차에 

대한 직관적 평가가 가능하지만 오차의 크기에 대한 민

감성이 부족하다. RMSE를 통해 과소평가된 항목의 왜

곡을 줄여 평가할 수 있으며, 값이 작을수록 정밀도가 

높다. MAPE는 MAE를 비율로 표현한 것으로 오차에 

대한 직관적 평가가 용이하고 모형 간 예측 성능 비교에 

사용된다.

4. 실험결과

4.1 ARIMA 및 단변량 LSTM 모델의 예측 결과

ARIMA 모형과 단변량 LSTM 모델을 사용하여 심도별 

지중경사계 시계열 분석을 수행하였다. ARIMA모델을 

사용하기 위해서는 우선 데이터의 정상성을 확인해야 

한다. 시차가 13이상부터 자기상관계수(ACF)가 허용 

범위를 초과하고, 시차가 커질수록 ACF가 점진적으로 

줄어드는 형태를 보이고 있다(Fig. 6(a)). 이를 통해 지중

경사계 데이터는 시간이 지날수록 데이터 간 자기 상관

이 감소하는 비정상적(non-stationary) 데이터임을 확인

할 수 있다. 또한 부분자기상관함수(PACF)에서 3번째 

LAG 이후에 0으로 수렴하는 것을 확인하였으며, 지중

경사계 데이터의 정상성을 확보하기 위해 차분 횟수 

(Lag-1)는 2로 추정하고 차분을 진행하였다. 차분 후 디

키-풀러 검증 결과 p-value값이 0.000006으로 도출되어 

는 2로 하는 경우 정상성 변환이 가능할 것으로 판단

하였다. , 는 다양한 조합에 대해 반복적으로 AIC를 

확인하였으며, 최종적으로 ARIMA모델의 최적의 

값을 각각 4, 2, 3으로 선정하였다.

Fig. 7은 테스트 데이터 세트에 대한 ARIMA와 LSTM 

모델의 예측결과를 나타낸 것이다. ARIMA와 LSTM의 

MAPE는 각각 5.6042%, 1.5259%로 LSTM의 성능이 전

반적으로 우수한 것을 알 수 있다. LSTM의 경우 RMSE, 

MAE지표 또한 ARIMA 대비 낮게 나타나 예측값의 오

차가 작음을 알 수 있다. 하지만 단기 예측에 대해서는 

ARIMA가 LSTM보다 유리한 점이 있다. Fig. 8은 최대

변위가 발생한 심도의 계측값과 예측결과를 보여준다. 테

스트 데이터의 시작 기간인 11월 27일부터 약 4일 이내 

기간에서는 ARIMA 모델의 예측성능이 높게 나타났다. 

하지만 전체 약 36일 간의 장기 예측에 대해서는 LSTM

은 실제 계측값과 유사한 패턴으로 예측하였고, MAPE 

지표로 ARIMA 대비 높은 장기 예측 성능을 확인할 수 
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Fig. 8. Prediction results for ARIMA and LSTM (hN=0.4)

Table 3. Depth-specific performance indicators for ARIMA and LSTM prediction models

Layer
ARIMA LSTM

RMSE MAE MAPE RMSE MAE MAPE

Surface (hN=0) 0.1243 0.0968 5.8943 0.0220 0.0202 1.2011

Middle (hN=0.4) 0.4943 0.3860 5.9172 0.0874 0.0800 1.2011

Bottom (hN=1) 0.0155 0.0124 5.0011 0.0037 0.0034 1.3437

Fig. 9. Depth-specific prediction results for ARIMA and LSTM

있다. 따라서 ARIMA 모델의 예측값은 약 3～4일 정도 

단기 예측에 효과적인 것을 알 수 있으며, 장기예측 시 

오차가 커지게 된다. ARIMA는 과거의 패턴이 미래에 

반복되는 정상성(stationary)을 가정으로 하는 모델이다. 

흙막이 벽체 변위 계측 데이터는 기본적으로 비정상성

(non-stationary) 데이터로서 과거의 변위 패턴이 미래에 

반복되어 발생하기보다 근래의 측정값이 현재 측정값

과 더 큰 상관성을 가지는 특성을 가지고 있다. 따라서 

ARIMA모델을 사용하는 경우 시계열 데이터의 차분을 

통해 정상성 시계열 데이터로 변환하여 단기 예측에 보

다 효과적으로 사용할 수 있다. 하지만 측정값이 갑자기 

변하는 구간에서는 오차가 크게 나타나므로 사용에 주

의가 필요할 것으로 판단된다. LSTM은 장단기 예측 성

능이 전반적으로 우수한 편이며, 특히 흙막이 벽체 변위

와 같은 비정상성 데이터에 성공적으로 적용 가능한 것

을 알 수 있다.

Fig. 9는 다양한 심도에 대한 예측결과를 보여주며, 

예측 성능지표는 Table 3과 같다. Table 3은 Fig. 3에서 

표시한 흙막이 벽체의 비교 지점에 대해 예측결과를 나

타낸 것이며, 심도별로 모델별 예측결과의 차이를 확인

할 수 있다. 전반적으로 흙막이 벽체 전체에 대해 LSTM

의 오차가 모두 낮게 나타났다. 예측 모델 개별적으로 

확인하였을 때, ARIMA 모델에서는 bottom에서 오차가 

낮게 나타났고, LSTM은 bottom에서 오차가 비교적 크

게 나타났다. ARIMA모델에서는 bottom이 전체적인 변

위 변화량이 작아 상대적으로 surface와 middle 부분 대

비 시계열 데이터의 비정상성이 약한 것이 원인으로 판

단된다. LSTM의 경우 bottom에서 성능이 낮은 원인은 

심도가 깊은 곳은 비교적 변위값의 변화가 작아 시계열 

데이터의 변화 패턴이 상대적으로 확실하지 않은 것이 

원인으로 판단된다. 종합적으로 ARIMA 모델은 심도별 

데이터의 특성에 영향을 많이 받는 반면, LSTM은 심도

에 관계없이 전반적으로 실측값의 패턴을 잘 예측하는 

것으로 볼 수 있다.

4.2 시퀀스 길이에 따른 예측 성능 비교

시퀀스 길이(sequence length, L)는 시계열 예측 모델

이 학습할 수 있는 정보의 양을 의미하므로 예측 모델의 

성능에 영향을 줄 수 있다. 본 연구에서는 일(day) 기준 

데이터를 기반으로 업샘플링(upsampling)을 통해 L을 

300, 500, 1000으로 시계열 데이터의 해상도를 조정하

여 예측 모델에 미치는 영향을 조사하였다. L값의 증가

에 따라 ARIMA 모델의 파라미터는 최적의 값을 재선
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Fig. 10. MAPE results by available sequence length

(a) ARIMA

(b) LSTM

Fig. 11. Comparison of prediction results by sequence length

정하여 사용하였고, LSTM에서는 window size를 30으

로 고정하였다. Fig. 10은 L값의 증가에 따른 MAPE 변

화를 보여준다. 두 예측 모델 모두 L이 증가에 따라 오차

가 낮아지며 전반적인 성능이 향상되는 것을 알 수 있다. 

Fig. 11은 테스트 데이터에 대한 실측값과 예측값을 나

타낸 것이다. ARIMA의 경우 L 증가에 따른 전반적으로 

미소한 예측성능 향상은 있으나, 장기예측 성능은 개선

되지는 않았다. 또한 5일 이내의 단기예측 성능이 감소

하는 것을 확인할 수 있었다. 반면 LSTM은 L이 증가할

수록 장단기 예측성능이 모두 개선되는 것을 확인할 수 

있었다. 단기예측 성능은 L이 500까지 개선되는 경향을 

보이며, L이 1000이 되는 경우 단기예측 대비 장기예측 

성능의 향상이 크게 나타남을 알 수 있다. 이를 통해 

LSTM을 사용하는 경우 시계열 데이터의 해상도 조정을 

통해 장단기 예측성능을 향상시킬 수 있음을 알 수 있

다. 따라서 ARIMA의 경우 시계열 예측 모델을 구축할 

때 시계열 데이터의 원래 시간 간격을 유지하는 것이 

중요하며, 업샘플링 보다 원본 데이터를 그대로 사용하

고 파라미터 설정을 통해 예측 성능을 향상시키는 것이 

바람직한 것으로 판단된다. 반면 LSTM의 경우 시계열 

데이터의 원래 시간 간격을 조정하여 데이터를 증강하

는 것이 예측 성능 향상에 효과적인 것을 알 수 있었다. 

이는 데이터의 패턴 정보를 세밀하게 제공하는 효과로 

인해 예측 성능이 향상된 것으로 판단된다.

시계열 데이터를 리샘플링(resampling)하는 다양한 방

법 중 업샘플링이 예측 성능 향상에 가장 효과적인 것으

로 알려져 있다(Semenoglou et al., 2023). 본 연구에서

도 시퀀스 길이를 조정하는 방법으로 업샘플링을 적용

하였으며, 이 방법은 시계열 데이터의 해상도를 조정하

는 것으로 데이터의 구조는 유지된다. 따라서 사용 데이

터에 대한 예측성능은 향상 시킬 수 있으나, 다양한 특

성의 데이터에 모두 효과적인 일반화 성능의 향상은 기

대하기 어려울 것으로 판단된다. 일반화 성능을 향상시

키기 위해서는 다양한 현장의 계측 데이터 또는 노이즈

를 추가하여 시계열 데이터의 구조를 변형시켜 학습 자

료로 활용하는 것이 효과적일 것으로 판단된다.
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Table 4. Depth-specific performance indicators for ARIMAX and multivariate LSTM prediction models

Model
Surface (hN=0) Middle (hN=0.4) Bottom (hN=1)

RMSE MAE MAPE RMSE MAE MAPE RMSE MAE MAPE

ARIMA 0.1243 0.0968 5.8943 0.4943 0.3860 5.9172 0.0155 0.0124 5.0011

ARIMAX 0.0211 0.0174 1.0489 0.0175 0.0119 0.1792 0.0155 0.0112 4.422

Univariate LSTM 0.0220 0.0202 1.2011 0.0874 0.0800 1.2011 0.0037 0.0034 1.3437

Multivariate LSTM 
(W=30)

0.0273 0.0248 1.4913 0.0923 0.0880 1.3256 0.0040 0.0037 1.4776

(a) Surface (N=0)

(b) Middle (hN=0.4)

(c) Bottom (hN=1)

Fig. 12. Comparison of prediction results for ARIMAX and multivariate 
LSTM

4.3 ARIMAX 및 다변량 LSTM 모델의 예측 결과

본 연구에서 사용한 두 가지 모델은 다변량 해석이 가

능하다. 다른 심도의 지중경사계 측정값을 외생변수 또

는 feature로 하여 다변량 해석 시 예측 성능을 비교하였

다. Fig. 12는 비교 심도별 실측값과 예측결과를 나타내

고, Table 4는 예측 모델의 성능지표를 보여준다. 단변량 

모델 ARIMA와 다변량 모델 ARIMAX의 경우 예측 결

과에 큰 차이를 보인다. ARIMAX 예측 결과 hN=1을 제

외한 경우 예측 결과가 대폭 향상되는 것을 알 수 있다. 

ARIMA모델은 외생변수로 사용한 다른 심도의 측정값

에 과도한 영향을 받는 것으로 나타났다. 즉 ARIMAX 모

델이 실제로 시계열의 동적 특성을 학습한 것이 아니라 

단순히 외생변수인 주변 심도의 변위값 패턴을 따라가고 

있음을 의미한다. 이는 외생변수의 미래 변화가 모델에 

과도하게 의존적임을 의미하며, 외생변수에 지나치게 민

감한 모델은 실제 환경에서 좋은 성능을 유지하기 어렵다.

LSTM의 경우 단변량과 다변량의 결과 차이가 크지 

않았으며, 이는 각 심도별 변위값이 전반적으로 비슷한 

패턴으로 움직이고 있으므로 예측에 큰 영향을 주지 않

는 것을 알 수 있다. 다변량 LSTM의 경우 여러 입력변

수를 사용하여 모델 구성이 더욱 복잡해지고 예측력이 

향상되는 것이 일반적이다. 하지만 지중경사계의 변위

값과 같이 시간에 따른 변화가 크지 않고 패턴이 비교적 

단순한 경우, 심도별 측정값은 예측 모델에 추가적인 정보

를 제공하지 않는 것으로 판단된다. 따라서 단변량 LSTM

을 통해 각 심도별 예측결과를 종합하여 흙막이 전체 

변형을 예측하는 것이 효과적일 것으로 판단된다. 반면 

다변량의 경우 다른 심도의 측정값을 추가 변수로 사용

하여 공간적 특성을 고려할 수 있는 장점이 있으므로 

분석 목적에 따라 선택적으로 사용할 필요가 있다.

4.4 흙막이 벽체 변형 예측

다양한 실험결과에 따라 ARIMA와 단변량 LSTM을 
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(a) CS-1

(b) CS-2

Fig. 13. Prediction results for earth retaining wall deformation using ARIMA and LSTM

기반으로 흙막이 벽체 전체 변형을 예측하였다. 이 때 사

용 데이터는 업샘플링 하지 않은 일 기준 데이터(L=195)

를 적용하였다. Fig. 13은 CS-1, 2의 실측값과 각 모델의 

예측결과를 보여주며, 테스트 데이터 세트에 대해 t+1, 

17, 36의 세 가지 시점에 대한 결과를 나타낸다.

ARIMA의 경우 단기예측에 효과적인 반면 장기예측 

성능은 부족한 것을 알 수 있다. 특히 변위가 크게 발생

하는 지점에서는 시간이 지날수록 오차가 더욱 증가하

는 것을 알 수 있다. CS-1, 2 모두 동일한 예측 양상을 

보이며, CS-1에서는 hN=0.4인 지점, CS-2에서는 hN=0

인 지점에서 오차가 가장 크게 나타났다. 최대변위가 크

게 발생하는 벽체의 경우 시간에 따른 예측오차는 더욱 

커질 것으로 예상된다.

LSTM의 경우 CS-1, 2 모두 실측값과 동일한 패턴으

로 예측하며, 장단기 예측성능이 우수한 것을 확인할 수 

있다. 추가적으로 Fig. 11과 같이 시계열 데이터를 업샘

플링하는 경우 정확도를 크게 향상시킬 수 있을 것으로 

판단된다.

흙막이 벽체 변위를 측정하는 지중경사계 측정값은 

비정상성 데이터 특성이 강하다. 즉, 어제의 데이터가 

오늘을 가장 잘 설명하고, 일주인, 한 달 등 과거로 갈수

록 상관성이 낮아짐을 의미한다. 이러한 경우 ARIMA

는 선형성 가정으로 인해 예측 정확도가 떨어지며, 한계

를 극복하기 위해 데이터 차분을 통한 변환 등을 적용할 
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수 있다. 하지만 장기적인 관점의 정확성을 보장하기 위

해서는 실시간으로 파라미터를 조정하고 업데이트하여 

모델의 지속적인 수정이 필요하다. 반면 LSTM의 경우 

시퀀스 데이터의 복잡성과 비정상성 처리에 효과적이

며, 특히 장기예측에 높은 성능을 보여주고 있다. 또한 

LSTM 모델은 여러 굴착현장을 동시에 학습할 수 있으

므로 다양한 시계열 데이터 특성을 고려하여 일반화 성

능을 향상시킬 수 있는 장점이 있다. ARIMA와 LSTM 

모두 시계열 데이터 분석에 장단점이 존재하며, 데이터

의 특성을 명확히 파악한 후 적용할 필요가 있다. 본 연

구의 실험결과에 따라 단변량 LSTM으로 약 98.5%의 

정확도로 흙막이 벽체 변형 예측이 가능함을 확인하였

다. 추가적으로 정확도를 향상시키기 위해 ARIMA의 초

단기 예측과 LSTM의 중장기 예측을 결합하여 사용하

는 방법 또는 증강 데이터기반의 LSTM 사용을 통해 예

측 모델의 성능을 향상시킬 수 있을 것으로 판단된다.

5. 결 론

본 연구에서는 굴착 현장의 지중경사계 측정 데이터

를 이용하여 ARIMA와 LSTM 두 가지 예측 모델을 구

축하고 비교 분석하였다. 특히 현장 데이터의 시계열 분

석을 통해 흙막이 벽체의 안정성 평가와 미래 변위 예측

에 있어서 전통적인 통계기반 모형과 딥러닝 방법의 차

이를 비교하고, 그 정확성을 향상시키는 것을 목표로 하

였다. 본 연구의 주요 결론을 다음과 같이 도출할 수 있

었다.

(1) 다양한 실험 결과 LSTM 모델이 ARIMA 모델 대비 

전반적으로 우수한 예측 성능을 보였으며, 장기 예

측에서 뚜렷한 성능 차이를 보였다. 이는 LSTM 모

델이 시계열 데이터의 비선형 패턴과 장기 의존성

을 효과적으로 모델링할 수 있음을 의미한다.

(2) 시퀀스 길이의 증가가 두 모델의 예측 성능에 미치

는 영향을 분석한 결과, 시퀀스 길이가 길어질수록 

LSTM 모델의 예측 성능 향상이 더욱 두드러졌다. 

반면, ARIMA 모델은 시퀀스 길이의 증가에 따른 

장기 예측 성능 향상이 제한적이었다. 따라서 장기

적인 지중경사계 변화 예측을 위해서는 LSTM 모델

이 더 적합할 것으로 판단된다.

(3) LSTM 모델은 단기 예측에서 다소 아쉬운 성능을 

보였으나, 업샘플링과 같은 데이터 증강을 통해 이

를 개선할 수 있었다. 이를 통해 LSTM 모델은 장단

기 예측 모두에서 높은 유연성과 적응성을 보였으

며, 굴착현장의 다양한 변화에 대응할 수 있는 강력

한 예측 도구로 활용될 수 있을 것으로 판단된다.

(4) ARIMA 모델은 단기 예측에 강점을 보이나, 비정상

성 데이터 처리와 모델의 지속적인 업데이트가 필

요하다는 한계가 있다. 반면, LSTM 모델은 비정상

성 데이터를 효과적으로 처리할 수 있고, 데이터 증

강을 통해 보다 일반화된 예측 모델을 구축할 수 있

다. 따라서 굴착현장 모니터링과 같은 실무적 환경

에서는 LSTM 모델의 활용이 더 효과적일 것으로 

판단되며, 실시간 데이터의 모니터링 및 예측을 통

해 굴착 작업의 효율성을 높이고, 예측 정보를 기반

으로 한 신속한 의사 결정을 통해 재산 손실 및 인명 

피해를 최소화할 수 있을 것으로 예상된다.
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