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As the era of Industry 4.0 arrives, the researches using artificial intelligence in the field of rock 

engineering as well have increased. For a better understanding and availability of AI, this 

paper analyzed the types of algorithms and how to apply them to the research papers where 

AI is applied among domestic and international studies related to tunnels, blasting and mines 

that are major objects in which rock engineering techniques are applied. The analysis results 

show that the main specific fields in which AI is applied are rock mass classification and 

prediction of TBM advance rate as well as geological condition ahead of TBM in a tunnel field, 

prediction of fragmentation and flyrock in a blasting field, and the evaluation of subsidence 

risk in abandoned mines. Of various AI algorithms, an artificial neural network is overwhelmingly 

applied among investigated fields. To enhance the credibility and accuracy of a study result, 

an accurate and thorough understanding on AI algorithms that a researcher wants to use is 

essential, and it is expected that to solve various problems in the rock engineering fields which 

have difficulty in approaching or analyzing at present, research ideas using not only machine 

learning but also deep learning such as CNN or RNN will increase.
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초록

4차 산업혁명 시대의 도래에 따라 암반공학분야에서도 인공지능을 활용한 연구가 점차 증가하고 있다. 

본 논문에서는 인공지능에 대한 이해와 그 활용도를 더욱 증진시키기 위하여, 암반공학기술의 주된 적용

대상인 터널, 발파, 광산과 관련된 최근의 국내외 연구 중 인공지능이 활용된 논문들에서 그 알고리즘의 

종류와 적용방법을 분석하였다. 터널에서는 암반분류, TBM굴진율 및 막장전방 지질 예측, 발파에서는 

암반의 파쇄도 및 비산거리, 광산에서는 폐광의 침하가능성 예측을 위해 주로 활용되고 있으며, 기계학

습의 다양한 알고리즘 중 인공신경망이 압도적으로 많이 활용되고 있는 것으로 나타났다. 연구결과의 정

확도와 신뢰성 제고를 위해 사용하고자 하는 인공지능 알고리즘에 대한 정확하고 상세한 이해가 필수적

이며, 현재는 접근이나 분석이 난해한 암반공학 분야의 다양한 문제해결을 위해 기계학습뿐 아니라 

CNN 또는 RNN과 같은 딥러닝을 활용한 연구 아이디어들이 점차 증가될 것으로 기대된다.

핵심어: 암반공학, 인공지능, 기계학습, 인공신경망, 터널
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1. 서 론

4차 산업혁명은 전 세계가 마주한 현실이다. 단기적으로는 ‘인공지능(Artificial intelligence, AI)’의 등장, 중장기적으로는 ‘과

학기술’의 유례없이 빠른 발전 속도에 따른 사회 전반의 변혁을 의미한다. 인공지능은 초연결 사회의 방대한 데이터를 학습하는 기

계가 지적 업무를 수행할 수 있게 된다는 점에서 과거와 큰 차이를 보인다 (Committee on the fourth industrial revolution, 2019). 

이에 따라 각국은 AI를 새로운 국가 경쟁력으로 인식하고, 글로벌 리더십 확보를 위한 다양한 AI 관련 정책 및 전략을 추진 중이다

(Secretariat of committee on the fourth industrial revolution, 2020).

이와 같은 배경에서 암반공학 전공자의 상당수가 취업하는 건설업계를 대상으로 2019년 스마트 건설기술 활용현황을 조사한 결

과(CERIK, 2019), Fig. 1에 나타난 바와 같이, 빅데이터 및 인공지능 분야의 경우 전체 조사대상 건설기업 201개 중 빅데이터 및 

인공지능 기술을 모르거나 사용하지 않는 기업의 비율이 88.6%로 나타났다. 이것은 평균 11.4%의 기업만이 인공지능 기술을 활용

할 수 있다는 것을 의미하는데, 10년내 빅데이터 및 인공지능기술을 도입할 계획이라고 밝힌 기업이 평균 28%로 나타나(Fig. 2) 현

재보다는 인공지능을 접하거나 활용할 가능성이 상당히 높아질 것으로 전망된다. 그러나 조사대상 기업 중 스마트건설기술 도입에 

적극적인 종합대형건설회사 16개를 제외한 나머지 종합건설회사 90개 및 전문건설회사 95개 중 평균 약 24%만이 10년 내 인공지

능기술의 도입을 고려하고 있는 상황이다. 따라서 국내 지하공간 및 자원개발기술의 생산성, 안전성, 경제성을 혁신시키기 위해서, 

그리고 국내기술보다 선진화된 외국기술에 적극 대응하고 글로벌 기술경쟁력을 갖추기 위해서 4차 산업혁명기술, 특히 인공지능

기술에 대한 보다 폭 넓은 이해와 적극적인 활용이 필요하다.

Fig. 1. Application level of smart construction technologies among local construction companies (CERIK, 2019)

Fig. 2. Plan of local construction companies to introduce smart construction technologies in 10 years (CERIK, 2019)
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Table 1. Subsets of AI

Subsets Definition Algorithms/Categories

AI Planning

The task of finding a procedural course of action for a declaratively described 

system to reach its goals while optimizing overall performance measures

(https://researcher.watson.ibm.com/researcher/view_group.php?id=8432)

-

Expert systems
A computer system emulating the decision-making ability of a human expert

(https://en.wikipedia.org/wiki/Expert_system)
-

Robotics

A multidisciplinary area that combines electrical engineering, mechanical 

engineering and computer science

(https://eecs.oregonstate.edu/robotics)

-

NLP

(Natural Language Processing)

The automatic manipulation of natural language, like speech and text, by 

software

(https://machinelearningmastery.com/natural-language-processing/)

∙ Text generation 

∙ Question answering

∙ Context extraction

∙ Classification

∙ Machine translation

Speech recognition
The task of recognising speech within audio and converting it into text

(https://paperswithcode.com/task/speech-recognition)

∙ Speech to text

∙ Text to speech

Computer vision

A field of study that seeks to develop techniques to help computers “see” and 

understand the content of digital images

(https://machinelearningmastery.com/what-is-computer-vision/)

∙ Machine vision

∙ Image recognition

Machine learning

A branch of artificial intelligence that aims to program machines to perform 

their jobs more skillfully. This is done by using intelligent software that takes 

inputs to train a model to produce the desired result (Morgenroth et al., 2019)

∙ Supervised learning 

∙ Unsupervised learning 

∙ Reinforced learning

∙ Deep learning

∙ Ensemble 

본 논문에서는 전통적 암반공학기술이 적용되는 터널, 발파, 광산 등을 대상으로 인공지능 기법이 활용된 최근 5년 이내의 주요 

연구 사례들을 정리해보고, 향후 연구방향에 대해서도 제안을 하고자 한다. 이를 위해 매우 다양하고 복잡한 인공지능 알고리즘에 

대한 상세한 설명 대신 암반공학 주요 분야에 적용되어온 인공지능 기법 및 알고리즘의 종류 및 용도에 중점을 두고 내용을 정리하

였다.

2. 인공지능 알고리즘 개요 

1956년 미국 다트머스대학에서 John McCarthy 및 Marvin Minsky 등의 주도로 미래를 추측하는 워크숍이 개최된 이후(Moor, 

2006) Al기술은 특히 최근 들어 비약적으로 발전하고 있다. AI란 지능적 기계 특히 지능적 컴퓨터 프로그램을 만드는 과학과 공학

이며, 컴퓨터를 사용해서 인간의 지능을 이해하는 작업들과 관련되어있다(McCarth, 2007).

인공지능을 구현하는 방법 및 종류는 기술의 발전에 따라 매우 다양하게 개발되어 왔다. 기관 또는 연구자에 따라 세부분야 역시 

약간씩 다르게 분류하고 있지만, 인공지능 구현방법에 따라 그 분야를 대체로 Table 1과 같이 구분할 수 있다. 표에서 나타난 다양

한 분야 중 최근 전 산업분야에서 그 활용도가 증가하고 있는 자연어처리(NLP)는 컴퓨터가 인간의 언어를 이해하고 해석하며 조작

하도록 돕는 분야이며, 음성인식(speech recognition)은 사람의 말소리를 입력 받아 텍스트로 변환해 주는 기술이고, 컴퓨터 비전

(computer vision)은 영상데이터로부터 유용한 정보를 자동으로 추출하기 위한 기술(Spencer et al., 2019)이라고 정의할 수 있다. 
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기계학습(machine learning)은 학자들 또는 전문가들마다 약간씩 다르게 정의하고 있지만 기계학습 발전에 큰 기여를 해온 

Mitchell(1997)은 컴퓨터 프로그램이 성능지표에 의해 측정되는 어떠한 작업을 수행할 때 경험이 축적되면서 성능이 향상된다면, 

컴퓨터프로그램은 그 작업 및 성능지표와 관련된 경험으로부터 학습된다고 할 수 있는데, 이것을 머신러닝이라 정의하였다. 암반공

학 분야에서는 현장 측정, 시험 또는 여타 분석 데이터를 토대로 주어진 기술적 상황의 결과를 추정하거나 예측할 때, 또는 데이터들 

사이의 상관관계를 보다 효과적으로 분석할 때 주로 활용되고 있다.

기계학습 알고리즘은 학습종류, 과정 및 방법에 따라 Fig. 3에 나타난 바와 같이 크게 지도학습(supervised learning), 비지도학

습(unsupervised learning), 강화학습(reinforcement learning), 앙상블학습(ensemble learning), 인공신경망 및 심화학습(neural 

networks and deep learning)으로 구분할 수 있지만, 응용방법에 따라 상호 간에 연관되어 있다.

Fig. 3. Mind map of machine learning algorithms (Downloaded from https://medium.com/datadriveninvestor/)

지도학습은 입력값 및 이에 대한 결과값이 주어지며, 입력값을 이용하여 결과값이 산출되도록 학습하는 방법으로 분류(class-

ification)와 회귀(regression)알고리즘으로 구분된다. 비지도학습은 입력값에 대응하는 출력값의 제공없이 컴퓨터 스스로 분류하

도록 하는 방법으로 군집(clustering), 연관규칙학습(association rule learning), 차원축소(dimension reduction) 알고리즘으로 분

류할 수 있다. 강화학습은 어떤 환경 안에서 정의된 주체(agent)가 현재의 상태(state)를 관찰하여 선택할 수 있는 행동(action)들 중

에서 가장 최대의 보상(reward)을 가져다주는 행동이 무엇인지를 학습하는 방식이다. 앙상블 학습은 여러 개의 알고리즘을 사용하
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여 그 결과를 결합함으로써 보다 정확한 예측을 도출하는 기법이며 다른 기법들보다 대체적으로 양호한 성능을 나타내기에 최근 그 

활용이 증가하고 있다.

마지막으로 인공신경망과 심층학습은 인간 두뇌의 신경세포를 수학적으로 모델링한 것이다. 현재 일반적으로 활용되는 인공신

경망은 Fig. 4에서처럼 입력층(input layer), 은닉층(hidden layer), 출력층(output layer)으로 구성되어 있고 각각의 층은 다수의 노

드로 구성된다. 입력층 각각의 노드를 통해 입력된 학습데이터(feature)는 입력층 노드와 은닉층 각각의 노드 사이에 임의로 설정된 

가중치(weight)와 곱해지고 편차(bias)와 더해져서 은닉층 각각의 노드로 입력이 된 후, 다양한 종류의 활성화 함수(activation 

function)를 통과해서 그 출력값이 변환된다. 이렇게 해서 산출된 각 노드의 결과값들은 그 다음 은닉층으로 입력되어 이전과 동일

한 과정을 거쳐 마지막 출력층(output layer)으로 전달된 후 임시 결과값이 산출되는데 이 임시 결과값과 실제 값(label)과의 차이가 

손실함수(loss function)에 의해 결정된다. 이런 식으로 순방향전파(feedforward propagation)과정이 완료된 후 손실함수에 의해 

결정된 오차를 감소시키기 위한 역전파(back propagation)과정이 진행된다. 역전파는 순방향전파와 역방향으로 진행되면서 최적

화 알고리즘(optimizer)에 의해 노드 간 가중치와 편차를 순차적으로 편미분하며 그 값들을 갱신시킨다. 인공신경망 학습은 이러한 

순방향과 역방향 전파가 설정된 횟수만큼 또는 규칙대로 수행한 후 최종 예측값을 도출하게 된다.

인공신경망은 그 구조의 발전단계별로 단층 퍼셉트론(single layer perceptron, SLP), 다층 퍼셉트론(multi layer perceptron, 

MLP) 및 은닉층이 보통 2개 이상인 심층신경망(deep neural network, DNN)으로 구분될 수 있으며, DNN을 응용한 알고리즘에

는 합성곱신경망(convolutional neural network, CNN), 순환신경망(recurrent neural network, RNN) 등이 있다. 딥러닝(deep 

learning)이란 데이터의 특징추출(feature extraction)과정 등이 인력에 의해 이루어지는 기계학습과는 달리 DNN내에서 자동으로 

수행되는 학습과정이다.

Fig. 4. Typical architecture of ANN
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Fig. 5. Classification process of tunnel faces using Inception-ResNet-v2 model (Chen et al., 2021)

3. 암반공학 대상에 적용된 인공지능 알고리즘 사례 분석

3.1 터널

3.1.1 Face mapping 및 암반분류

1990년대 초반까지는 보다 객관적이고 효율적인 암반분류와 지보설계를 위한 연구에 인공지능의 한 분야인 전문가시스템이 주

로 적용되어 왔다(Butler and Franklin, 1990). 그 이후 기계학습 알고리즘인 인공신경망(ANN)이 국내외적으로 암반분류에 적용

되기 시작했는데, Sklavounos and Sakellariou(1995)는 5개 RMR평가항목으로 구성된 총 20개의 데이터를 인공신경망 학습에 사

용하였고, 국내에서는 Lee and Moon(1994)이 RMR과 Q값 사이의 상관관계를 결정할 수 있는 인공신경망 모델을 적용하였다. 또

한, Yang and Kim(1999)은 암반의 성질을 평가하는 특성치의 선택을 위해 국내의 데이터베이스를 기반으로 인공신경망을 이용한 

새로운 암반분류 시스템을 제안하였다.

최근의 인공신경망을 이용한 암반분류 연구는 예측정확도를 제고하기 위해 많은 학습데이터를 기반으로 보다 정교해진 알고리

즘, 인공신경망과 다른 분석방법들을 병용하거나, 다른 기계학습 방법만을 사용하는 사례도 증가하고 있다. Öge(2018)은 RMR, 

Q, GSI 사이의 상관관계 분석을 위해 총 250개의 데이터를 사용하여 인공신경망 분석을 하였는데 단순회귀분석의 결과보다 더 양

호한 결과를 얻었고, Jang et al.(2019)은 총 3,125개의 RMR데이터를 이용하여 강건설계(robust design)에 의한 학습과 인공신경

망을 적용하여 예측정확도를 극대화하였다. Xue et al.(2019)은 일축압축강도, 암반무결계수, 연화계수, 절리면계수, 지하수상태 

등 5개 항목을 주성분분석(PCA)과 이상점 이론을 통해 암반분류를 시도하였다. 주성분분석이란 분산-공분산 관계를 이용하여 주

어진 데이터들의 집합에서 데이터를 구분하는 가장 중요한 요소들을 찾아 고차원의 데이터를 저차원의 데이터로 변환시키는 차원

축소의 한 방법이다. Hasegawa et al.(2019)은 인공신경망을 활용하여 탄성파속도, 전기비저항, 터널심도에 따라 터널막장 주변 암

질상태를  4단계로 예측하였는데, 인공신경망의 구조가 복잡하다고 예측정확도가 반드시 향상되지는 않는다는 결론을 얻었다.

한편 암반분류를 위한 막장관찰 시 가장 문제가 되는 사항중 하나는 세부 평가항목에 대해 평가자마다 평가점수에 많은 차이가 

있을 수 있다는 점이다. 최근에는 딥러닝 중 영상데이터 분석에 적합한 CNN(convolutional neural networks)을 이용하여 이러한 

문제를 해결하기 위한 시도도 이루어지고 있다. CNN은 1990년대 뉴욕대학의 Yann LeCun 교수의 필기체 숫자인식에서 처음 등

장하였는데, 기존의 신경망에서는 픽셀 주위의 지역적인 정보를 표현하지 못했으나 합성곱 연산을 도입함으로써 이를 극복하였다. 

그 후 CNN의 인식률을 향상시키기 위해 네트워크를 더 깊게 구성하는 방식으로 연구가 진행되었으며, ZFNet, VGG, ResNet, 
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GoogLeNet(Inception-v1), DenseNet 등이 등장하였다(Lee et al., 2018). Kim et al.(2019)은 막장면 암반상태 분류를 신속하게 

결정하기 위하여, CNN기법중 옥스퍼드 대학에서 개발되고 이미지가 사전 학습된 VGG16모델을 적용하여 막장사진만으로 매우 

높은 암반등급 예측정확도를 도출하였다. Chen et al.(2021)은 150개 터널현장에서 수집된 35,000장의 막장면 사진을 기존의 

Inception v3 모델에 ResNet 장점을 흡수시킨 모델인 Inception-ResNet-v2모델로 학습한 후 5가지로 분류된 막장면 암반상태를 

매우 정확하게 분류하였다(Fig. 5).

3.1.2 암석파열(Rock burst)

지하 공동을 굴착할 때 심부의 높은 현장 응력으로 인해 암석의 종류, 암반 내 불연속면의 특성에 따라 나타나는 취성거동인 암석

파열(rock burst)을 예측하기 위해 기계학습 알고리즘이 사용되었다. Dong et al.(2013)은 암반파열현상의 가능성과 강도를 예측

하기 위해 기계학습 알고리즘인 Random forest(RF)를 적용하였는데, RF는 Decision Tree의 분류보다 정확도를 개선시키기 위해 

여러 개의 나무(tree)를 생성하여 각각 나무의 예측을 종합하여 결론을 내리는 구조이다. 분석을 위해 접선방향응력, 일축압축강도, 

인장강도, 탄성에너지지수 등 4가지를 입력인자로, 4단계로 구분된 암석파열의 강도를 출력인자로 하여 총 36개의 학습데이터를 

사용하였다. SVM 및 인공신경망 모델과 예측결과를 비교한 결과 RF가 가장 우수한 예측성능을 나타냈다. Li et al.(2017) 역시 

135개의 암석파열사례로부터 암석파열 현상을 예측하기 위해 터널심도, 최대 접선응력, 일축압축강도, 인장강도, 탄성에너지지수 

등 5가지의 입력인자와 파열발생유무로 구분된 결과값을 적용하였다. 이 연구에서는 데이터의 특성들이 서로 완전히 독립되어 있

다는 Bayes의 정리에 기반하여, 과거의 데이터를 활용하여 미래의 사건확률을 추정하는 기계학습의 한 종류인 Naïve Bayes알고

리즘이 적용되었다.

Feng et al.(2019)는 수력발전소의 심부터널내 암석파열현상을 예측하기 위해 실시간 미세지진(microseismic)계측을 통해 수집

된 93개의 암석파열데이터를 확률신경망(probabilistic neural network, PNN)으로 분석하였다(Fig. 6). 확률신경망은 신경망구조

로 구성된 베이지안 분류기로서 새로운 입력개체에 대해 특정 클래스에 속할 확률을 계산하여 구분한다(Specht, 1990).

Fig. 6. Probabilistic neural network block diagram (Feng et al., 2019)

한편 기계학습 알고리즘뿐 아니라 딥러닝 기법인 CNN 알고리즘도 암석파열을 예측하기 위해 적용되었는데, Zhao and 

Chen(2020)은 암석파열의 강도를 예측하기 위해 상기 여러 논문들에서 적용된 입력인자와 결과를 동일하게 하고 이를 CNN과 

ANN을 이용하여 예측하고 그 결과를 비교하였다. 결과적으로 CNN의 결과가 더 양호하게 도출되었지만, CNN에 적용된 데이터
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의 형식 및 적용과정이 정확히 서술되어 있지 않은 한계가 있다.

3.1.3 TBM 굴진율

인공지능을 사용한 TBM터널 연구의 대부분은 TBM 굴진데이터에 기반한 굴진율 예측, 운전조건, 그리고 막장전방 지질상태 

예측에 대한 연구로 구분되며, 굴진율 예측과 관련된 최근의 연구는 인공신경망을 기본으로 다양한 알고리즘 또는 분석기법을 부가

하여 예측결과의 정확도를 향상시키고자 하는 연구가 지속적으로 시도되고 있다(Pham et al., 2011, Salimi et al., 2015, Armaghani 

et al., 2019). Pham et al.(2011)은 복합지반에서 TBM굴진율을 보다 정확히 예측하기 위해 인공신경망에 퍼지추론 평가모델

(fuzzy reasoning evaluation model)을 접목하였는데, 이 연구에서는 암석의 성질, TBM제원 및 운전조건으로 구성된 총 10가지

의 입력데이터를 학습하여 굴진율을 예측하였다. Armaghani et al.(2019)도 풍화된 정도가 다른 화강암지대에 위치한 12,649m길

이의 도수로터널에서 일축압축강도, RMR 등과 같은 암반특성, 추력, 커터헤드 RPM 등과 같은 TBM운전조건을 입력데이터로 하

여 TBM의 굴진속도를 예측하였다. 이 연구에서는 인공신경망 분석시 편차(bias)와 가중치(weight)의 성능을 향상시키기 위해 인

공신경망에 제국주의 경쟁알고리즘(imperialist competitive algorithm, ICA) 또는 입자무리 최적화(particle swarm optimization, 

PSO)가 결합된 복합최적화기법이 개발되었으며, 분석결과 PSO-ANN 복합기법이 최상의 예측결과를 나타냈다.

Zhou et al.(2019)은 TBM 굴진율 예측을 위해 인공신경망과 유전자 프로그래밍(genetic programming)기법을 적용하였다. 이 

연구에서는 추력, RPM과 같은 TBM 운전조건과 RQD, RMR과 같은 암반특성으로 구성된 총 6개의 입력데이터와 TBM 굴진율

을 출력데이터로 하는 총 1,286개의 데이터를 이용하였다. 또한, Xu et al.(2019)은 TBM 굴진율예측을 위해 인공신경망모델외에 

KNN(K-nearest neighbor, 최근접 이웃 알고리즘), SVM(support vector machine), CART(classification and regression tree, 분

류 및 회귀 나무기법) 등 5개 알고리즘을 적용하여 그 결과를 비교하였는데, KNN에서 가장 양호한 예측결과를 얻을 수 있었다. 여

기서 KNN은 label(실제 결과값)이 주어지지 않은 데이터를, 가장 가까운 유사속성을 가진 label이 주어진 데이터에 따라 분류하는 

지도학습 알고리즘이며, SVM은 주어진 데이터 그룹을 바탕으로 새로운 데이터가 어떤 데이터그룹에 속할지를 판단하는 이진 선

형 또는 비선형 분류모델이다. CART는 주어진 데이터 세트를 기반으로 설명변수들을 계층적으로 분할하고 각 분할에 대해 종속변

수의 값을 예측하는 기법으로, 종속변수가 이산적인 경우에는 분류나무를, 연속적인 경우에는 회귀나무를 사용하는 것이 일반적인 

Decision tree(의사결정나무)의 한 알고리즘이다.

TBM운전상태와 제원에 대한 데이터를 이용하여 TBM 막장 전방의 지질상태를 인공신경망을 이용하여 실시간으로 예측하는 

연구 또한 진행되고 있는데 (Zhao et al., 2019, Jung et al. 2019), Zhao et al.(2019)은 심도별로 5개의 지층 각각을 변형계수 등 7

가지의 물리적, 역학적 특성에 따라 2-7개, 총 20가지의 세부 지질상태로 구분하고, TBM굴진과 관련된 총 72종류의 운전조건데이

터 수백만 개를 학습하였다. 굴진 및 지질데이터의 부족한 정보를 보완하기 위해 특징증대(feature augmentation)기법도 적용하여 

예측한 결과, 인공신경망이 Random forest, SVR, KNN 등과 같은 기계학습의 주요 알고리즘결과보다 더 나은 예측 결과를 얻을 

수 있었다. Jung et al. (2019)은 암반지반, 연약지반, 그리고 혼합지반 등 3가지로 터널지반을 구분하고, 굴진속도, 추력, 커터 토크

로 구성된 핵심 TBM 운전데이터 5,057개를 2개의 은닉층으로 된 인공신경망으로 학습시켜 90%이상의 예측정확도로 지반을 구

분할 수 있었다. Liu et al. (2020)도 RPM, 토크, 추력, 굴진속도 등 4개 항목으로 구성된 320개의 TBM 운전조건을 입력데이터로 

하여, 담금질(simulated annealing)기법이 접목된 역전파신경망(back propagation neural network)을 이용하여 일축압축강도, 연

약면 사이의 거리, 취성도, 불연속면의 경사각 등 4개의 지질특성을 예측하였다. 이와 유사하게 지하철 터널 굴진시 수집된 다양한 

굴진 및 지반특성데이터를 인공신경망으로 분석하여 지표면에서의 침하량을 분석한 연구도 수행되었다 (Koukoutas and 
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Sofianos, 2015).

이와는 달리 Cachim and Bezuijen(2019) 및 Li et al.(2021)은 다양한 TBM 굴진데이터에 기반하여 다른 TBM 운전조건을 예

측하고자 하였다. Cachim and Bezuijen(2019)는 순방향 인공신경망(feedforward artificial neural network)을 이용하여 굴진속

도, 추력, 스크류 컨베이어의 토크, 폼 주입비(Form Injection ratio, FIR)중 커터헤드 토크와 가장 상관성이 높은 FIR을 시계열

(time series)로 분석하여 EPB TBM의 커터헤드 토크를 예측하고자 하였다.

또한 LSTM(long short-term memory)기법을 이용하여 TBM의 운전조건을 분석하는 연구도 진행되었는데 (Chen et al., 2019; 

Li et al., 2021), RNN 고유의 장기의존성 문제를 해결한 LSTM은 Hochreiter and Schmidhuber (1997)에 의해 소개된 개념이며 

전체적으로 은닉층의 메모리 셀에 입력게이트(input gate), 망각 게이트(forget gate), 출력 게이트(output gate)를 추가한 구조이다

(Fig. 7). RNN과 비교하여 긴 시퀀스의 입력을 처리하는데 탁월한 성능을 발휘하며, 언어, 음성인식 등 다양한 분야에서 사용되고 

있다.

Fig. 7. Typical architecture of LSTM (Houdt et al, 2020)

Li et al.(2021) 또한 터널 72.1 km에서 수집된 TBM 굴진데이터를 기반으로 LSTM모델을 이용하여, TBM 운전시 실시간으로 

총추력(total thrust) 및 토크(torque)를 분석하는 연구를 수행하였는데 기존 CSM TBM 굴진율 예측모델의 이론식에서 산출된 결

과보다 더 양호한 결과를 얻을 수 있었다.

3.2 발파

발파작업에서 고려해야 하는 3가지 사항, 즉, 안전성, 경제성, 시공성 중 가장 중요한 안전성은 발파 시 발생하는 비석의 거리와 

진동의 크기에 의해 좌우된다. 따라서 발파작업을 보다 안전하고 효율적으로 수행하기 위한 다양한 기술적 노력들이 국내외적으로 

진행되고 있으며 이에 따라 인공신경망의 활용도 증가하고 있다.

Parida and Mishra(2015)는 철광산에서 수집된 발파진동데이터 9개를 입력데이터로 하는 인공신경망 분석을 실시하였고 그 예

측결과와 USBM, Langefors-Kihlstom 등의 경험식에서 산출된 결과들과 실제 측정된 발파진동과의 차이를 비교하였는데, 발파

지점까지의 거리와 지발당 장약량 2개를 입력인자로 하고 총 9개 데이터 중 5개만 학습에 사용하였음에도 다른 방법보다 더 양호한 
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결과를 도출한 것으로 결론지었다. 이와 유사하게 Das et al.(2019)도 노천탄광에서 수집된 암반밀도, 천공수, P파속도, 폭약밀도 

등 15개의 입력인자(Fig. 8)로 구성된 248개의 데이터를 인공신경망으로 분석하고 그 결과를 USBM 발파진동 추정식 등과 같은 

기존의 다양한 경험식과 비교하였는데, 실제 진동과의 평균오차가 11.8%로 기타 경험식에 의한 결과보다 월등하게 양호한 결과를 

얻을 수 있었다.

Fig. 8. ANN architecture used in the study of Das et al. (2019)

Monjezi et al.(2011)은 철광의 채광발파시 수집된 지발당장약량, 최소저항선, SMR 등 10가지 입력인자로 구성된 총 220개의 

데이터를 인공신경망으로 학습하여 발파후 파쇄도를 예측하고자 하였다. 최종 분석시 인공신경망은 뉴런(노드)수 9개 및 7개로 구

성된 2개의 은닉층이 적용되었고, 동일한 입력인자를 사용한 다중회귀분석과 비교한 결과 인공신경망에 의한 예측결과가 훨씬 더 

양호하게 나타냈다. Rosales-Huamani et al.(2020) 또한 인공신경망을 이용하여 최소저항선, 벤치높이, 천공경, 장약량, 폭약밀도 

등 8가지 인자로 구성된 입력데이터 47개 중 37개를 학습에 이용하여 파쇄입도를 예측하고자 하였다. 이를 위해 최종적으로 13개

의 뉴런으로 구성된 1개의 은닉층을 사용하였으며, 다양한 최적화 알고리즘(optimizer)을 시험한 결과 Momentum이 최상의 결과

를 나타냈다. 최적화 알고리즘이란 인공신경망에서 학습속도를 빠르게 하기 위해 손실함수를 최소화하기 위한 가중치 (weight)를 

업데이트 하는 방법이다.

발파시 비석거리도 인공지능을 이용하여 예측하는 연구들도 진행되었는데(Ghasemi et al., 2014, Lu et al., 2020), Ghasemi et 

al.(2014)은 인공신경망과 퍼지모델을 이용하여 비석의 거리를 예측하는 연구를 수행하여, 퍼지모델이 보다 더 양호한 결과를 도출

했다고 결론지었다. 이 연구에서는 동광산에서 수집된 총 230의 발파데이터를 사용하였고 입력인자는 천공장, 최소저항선, 공간격, 
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Fig. 9. Process to produce MSR index(Kim and Lee, 2020)

전색길이, 비장약량, 지발당장약량 등 6가지였으며 인공신경망모델에서는 9개의 뉴런으로 이루어진 1개의 은닉층만을 구성하

였다.

한편 You and Jeon(2013)은 터널 주변에서 폭발이 일어나 붕괴가 발생할 경우, 폭발에 따른 거동을 파악하고 파쇄영역을 빠르

게 예측하기 위해 인공신경망을 활용하였다. 즉, 3차원 수치해석 결과를 바탕으로 학습데이터를 구축하고 인공신경망을 이용하여 

파쇄부피와 파쇄반지름 각각을 예측하였는데, 학습에 사용된 입력인자는 터널반지름, 암반강도, 장약량, X, Y, Z축으로 설정된 발

파위치 등 6개를 선정하였고, 은닉층을 2개 또는 3개로 구성하였다.

3.3 광산침하

폐광지역의 지반침하는 인근 주민들의 생활안전에 큰 위협이 될 뿐 아니라 국토개발의 장애물이 되고 있기에, 그동안 국내외에

서는 폐광지역 지반침하 가능성을 평가하기 위해 이론적 방법, 수치해석기법, 통계기법, 회귀분석, 모형분석 등을 활용한 다양한 연

구가 수행되어 왔다. 그러나 이러한 모든 방법들이 광범위하고 복잡한 채굴적 및 지질상태를 조사하거나 반영하기에는 한계가 있을 

수 밖에 없으므로 폐광 다수 지점에 대한 침하가능성을 신뢰성 있게 분석하기는 어렵다. 따라서 조사가능한 한정된 폐광정보와 이

에 따른 실제 침하발생 여부에 대한 다수의 데이터를 수집할 수 있다면 인공신경망기법은 새로운 평가지점에 대한 침하가능성을 판

단하는데 다른 방법보다 더 적합한 방법이라고 할 수 있다.

Hejmanowski et al.(2016)는 지하광산 주변지역에 광범위하게 설치된 피에조미터에서 측정된 지하수 압력데이터와 대수층의 

특성데이터를 이용해서 지하수위 저하로 인해 야기된 지표 침하를 예측하기 위해 인공신경망인 MLP, SVM 및 기타 분석기법을 이

용하여 결과를 분석하였는데, 그 결과 MLP에서 가장 양호한 결과를 얻을 수 있었다.

Oh et al.(2019)은 국내 폐탄광에서 발생하는 지표침하 민감도 지도를 보다 정확하게 만들기 위해, 태백지역을 3,863개의 세부 

구역으로 구분하고 지질, 구역 용도, RMR, 지하수위 등 8개의 영향인자를 조사하였다. Bayes Net, Naïve Baysian, Logistic 

Regression, MLP 및 Ensemble기법의 일종인 Logit Boost 등의 알고리즘으로 각 구역별 침하민감도 지수(land subsidence 
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Table 2. Algorithms applied to rock engineering

Field Use Algorithms

Tunnel

Drill & blast

•Rock mass classification
•ANN

•PCA 

•Face mapping •CNN

•Rock burst
•ANN, PNN, CNN

•Naïve Bayes, Random forest

TBM

•Advance rate

•ANN

•KNN, SVR, CART

•Fuzzy model, Genetic algorithm

•Geological condition
•ANN

•Random forest, SVR, KNN

•Operating condition
•ANN

•RNN (LSTM)

Blasting

•Fragmentation

•Flyrock

•Blast vibration

•Overbreak

•ANN

•Fuzzy model

Mine •Subsidence risk

•ANN

•SVM, Naïve Baysian, Logistic regression

•Ensemble

Rock

•Rock type classification •CNN

•Rock properties
•ANN, CNN

•SVM

susceptibility index, LSSI)를 분석한 결과 Logit Boost가 91%의 정확도로 가장 양호한 결과를 나타냈다.

또한, Kim and Lee(2020)도 폐광침하 가능성을 예측하기 위해 폐광침하위험도 지수(mine subsidence risk Index)를 제안하면

서(Fig. 9), 국내 폐광 37개소에서 발생한 227개소의 침하 및 비침하지에 대해 채굴적 또는 갱도로부터 평가지점까지의 수직 및 수

평거리, RMR, 폐광후 경과시간 등 8가지를 입력인자로 하는 인공신경망분석(Fig. 9)을 실시하는 한편, 위험도평가의 정확도를 높

이기 위해 Hudson(1992)이 제안한 상관도행렬(interaction matrix)개념도 도입했다. 결과적으로 새로 조사된 위험도 평가지점에 

대해 83-86%의 정확도를 나타냈다.

3.4 암반공학에 적용된 알고리즘 분석결과

상기와 같이 인공지능이 암반공학 분야에 적용된 최근 5년 이내 주요 논문들을 검토해 본 결과, Table 2에 제시된 바와 같이, 인

공지능이 비교적 많이 적용되는 세부분야는 발파터널의 경우 암반분류와 암석파열, TBM의 터널에서는 굴진율 예측 및 막장전방 

예측, 발파에서는 파쇄도 및 비석거리 예측이었고, 광산에서는 폐광침하예측을 위해 활용되었다. 이외에도 암종구별(Fan et al., 

2020, Ran et al., 2019, Pham and Shin, 2020)에도 많이 활용되고 있으며, 암석물성 예측(Sudakov et al., 2019, Ren, et al. 2018)

에도 적용되고 있다.

세부분야를 막론하고 대다수의 연구에서 가장 많이 적용되고 있는 알고리즘은 인공신경망(ANN)으로 나타났다. 이것은 연구에

서 수집되는 데이터의 대부분이 수치형(numerical)과 범주형(categorical) 같은 정형데이터로 구성되어 있고, 최근에는 학습데이

터 수의 증가 및 다양한 사전처리(preprocessing)방법 적용, Dropout적용, 은닉층의 수 및 학습률(learning rate)와 같은 초매개변

수(hyperparameter) 최적화 등의 기법이 활용되면서 그 예측결과의 정확도도 향상되고 있기 때문으로 분석된다.
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인공신경망 외에 Random forest, 주성분분석(PCA), Ensemble 등과 같은 기계학습 기법도 적용되고 있는데, 이것은 인공신경

망의 결과와 비교목적으로 활용하기 위한 용도가 일반적이었으며, 딥러닝기법인 CNN을 활용한 연구는 그 특성상 사진이 주된 데

이터인 막장관찰 및 암종구별을 위해 수행되었고, 시계열분석에 적합한 RNN은 TBM과 같이 운전조건을 예측하는데 활용되고 있

었다.

한편 앞에서 검토해본 바와 같이 인공신경망이 암반공학 분야에 적용되는 주된 인공지능 알고리즘이기는 하지만, 데이터의 종류

와 형식, 초매개변수의 설정방법 등에 따라 인공신경망이 아닌 다른 기계학습 알고리즘에서 상대적으로 더 양호한 예측결과를 나타

내는 경우도 적지 않고, 동일한 인공신경망을 적용하더라도 데이터의 수 및 처리방법 등에 따라 예측 정확도는 많은 차이를 나타내

고 있었다. 그러나 인공신경망 또는 딥러닝의 특성이 해당 결과가 도출된 근거를 세부적으로 추적하기가 어려운 일종의 블랙박스여

서 우연 또는 의도적인 결과오류가 있다 해도 이를 심층적으로 규명하는 데에는 한계가 있다.

결과적으로 보다 심도 있고 다양한 암반공학기술 개발을 위해서 그리고 연구결과의 신뢰성 제고를 위해서 무엇보다 중요한 것이 

사용자의 해당 알고리즘의 활용능력과 데이터의 수 및 품질이라고 사료된다.

4. 결 론

현재까지 오랜 동안 암반공학기술 적용대상물의 계획, 설계 및 시공시 필요한 공학적타당성 검토는 이론적, 경험적, 수치해석적 

방법들에 의해 주로 수행되어 왔으며, 각각의 방법들은 장단점이 있다. 이론적 방법은 결과값이 정확하긴 하지만 매우 특정한 상황

에서 한정적으로만 적용이 가능하고, 경험적 방법은 수집된 데이터를 통계적으로 분석하여 설정된 일정한 수식에 의해 또는 영역별

로 결과값을 추정하며, 수치해석적 방법은 주어진 실제 상황을 그와 유사하게 모사해서 결과를 추정한다. 이와는 달리, 대규모의 데

이터로부터 데이터 내부의 세부적인 특징 및 경향을 자체적으로 파악하여 그와 관련된 새로운 상황이 주어졌을 때 신뢰성 있게 그 

결과를 예측할 수 있다는 점에서 다른 산업분야에서와 마찬가지로 암반공학 분야에서도 향후 인공지능 특히 기계학습의 필요성과 

활용도는 지속적으로 증가할 것으로 예상된다.

1) 상기와 같이 인공지능이 암반공학 분야에 적용된 최근 5년 이내 논문들을 검토해 본 결과, 인공지능이 비교적 많이 적용되는 

세부분야는 발파터널의 경우 암반분류와 암석파열, TBM을 활용한 터널 굴착 분야에서는 굴진율 예측 및 막장전방 예측, 발

파에서는 파쇄도 및 비석거리 예측이었고, 광산에서는 폐광침하예측을 위해 활용되었다. 이외에도 암종구별에도 많이 활용

되고 있으며, 암석물성 예측에도 적용되고 있다. 

2) 예측결과의 비교를 위해 그리고 예측 정확도 제고를 위해 Random forest, 주성분분석(PCA), Ensemble 등과 같은 기계학습 

기법도 적용되고 있지만, 세부분야를 막론하고 대다수의 연구에서 가장 많이 적용되고 있는 알고리즘은 인공신경망(ANN)

으로 나타났다. 이것은 연구에서 수집되는 데이터의 대부분이 수치형(numerical)과 범주형(categorical) 같은 정형데이터로 

구성되어 있고, 최근에는 학습데이터 수의 증가 및 다양한 사전처리(preprocessing)방법 적용, Dropout 적용, 은닉층의 수 및 

학습률(learning rate)와 같은 초매개변수(hyperparameter) 최적화 등의 기법이 활용되면서 그 예측결과의 정확도도 향상되

고 있기 때문으로 분석된다.

3) 데이터의 종류와 형식, 초매개변수의 설정방법 등에 따라 인공신경망이 아닌 다른 기계학습 알고리즘에서 상대적으로 더 양
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호한 예측결과를 나타내는 경우도 적지 않고, 동일한 인공신경망을 적용하더라도 데이터의 수 및 처리방법 또는 연구자의 알

고리즘 활용능력에 따라 그 예측결과에서 많은 차이가 나타났다. 그러나 인공신경망 또는 딥러닝의 특성이 해당 결과가 도출

된 근거를 세부적으로 추적하기가 어려운 일종의 블랙박스여서 우연 또는 의도적인 결과오류가 있다 해도 이를 심층적으로 

규명하는 데에는 한계가 있다. 따라서 보다 심도 있고 다양한 암반공학기술 개발을 위해서 그리고 연구결과의 신뢰성 제고를 

위해 사용하고자 하는 인공지능 알고리즘에 대한 정확하고 상세한 이해가 필수적이라고 사료된다. 

이상과 같이 현재 국내외적으로 진행되고 있는 인공지능을 활용한 연구 동향을 종합했을 때, 현재는 접근이나 분석이 난해한 암

반공학 분야의 다양한 문제해결을 위해 또는, 다른 공학적 접근방법보다 월등히 우수한 결과도출을 위해 기계학습 외에 딥러닝 알

고리즘인 CNN 및 RNN 등과 같은 보다 고차원적인 기법들을 활용한 연구 아이디어들이 점차 증가될 것으로 기대된다. 
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