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Recently, research on predicting ground classification using machine learning techniques, 

TBM excavation data, and ground data is increasing. In this study, a multi-classification 

prediction study for uniaxial compressive strength (UCS) was conducted by applying random 

forest model based on a decision tree among machine learning techniques widely used in 

various fields to machine data and ground data acquired at three slurry shield TBM sites. For 

the classification prediction, the training and test data were divided into 7:3, and a grid search 

including 5-fold cross-validation was used to select the optimal parameter. As a result of 

classification learning for UCS using a random forest, the accuracy of the multi-classification 

prediction model was found to be high at both 0.983 and 0.982 in the training set and the 

test set, respectively. However, due to the imbalance in data distribution between classes, the 

recall was evaluated low in class 4. It is judged that additional research is needed to increase 

the amount of measured data of UCS acquired in various sites.

Keywords: Slurry TBM, Machine learning, Uniaxial compressive strength, Classification model, 
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초록

최근 국내외에서 기계학습 기법으로 TBM 굴진 데이터와 지반데이터를 분석하는 지반 분류예측 연구가 

증가하고 있다. 본 연구에서는 다양한 분야에서 널리 사용되고 있는 머신러닝 기법들 중 의사결정트리 

기반 랜덤포레스트 모델을 3곳의 이수식 TBM 현장에서 획득한 기계 데이터와 지반 데이터에 적용하여 

일축압축강도에 대한 다중 분류예측 연구를 하였다. 일축압축강도의 다중 분류 예측을 위해서 학습과 테

스트 데이터를 7:3으로 분할하였으며, 최적의 파라미터를 선정을 위해서 분할 교차검증을 포함하는 그

리드 서치를 활용하였다. 의사 결정 트리를 기반으로 한 랜덤 포레스트를 사용하여 일축압축강도 분류 

학습을 수행한 결과, 다중 분류 예측 모델의 정확도는 학습 세트와 테스트 세트에서 각각 0.983 및 

0.982로 모두 높게 나타났다. 다만, 클래스 간 데이터 분포의 불균형으로 인하여 클래스 4에서는 재현율
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1. 서 론

국내외 터널공사에서 TBM (Tunnel Boring Machine) 공법은 안정성과 소음, 진동 등의 환경적인 부분에서 타 공법 대비 효과적

이어서 다양한 지반 조건에서 널리 사용되고 있다. 터널이 굴착되는 지반의 지질 조건은 전반적인 터널 공사비와 굴진 속도를 결정

하는 데 중요한 역할을 한다. 터널 설계 시 수행되는 지반조사는 제한적인 조건에서 이루어진 결과로 실제 굴착 중에는 암반 상태가 

다르거나 예측하지 못한 암반 이상지대가 출현하여 TBM의 굴진 성능이 저하되고 굴착 현장의 안정성 문제가 발생할 수 있다. 

TBM 굴진 작업은 굴착면을 이루는 암반의 역학적 특성과 지질학적 조건, TBM의 운전조건 등에 복합적으로 영향을 받기 때문에 

굴착 중인 암반조건뿐만 아니라 향후 암반상태의 변화를 예측하는 것이 필요하다.

Mokhtari and Mooney(2020)는 지도학습 기반의 기계학습 기법과 토압식 TBM 굴진 데이터를 활용하여 굴진속도 예측 모델을 

개발하였다. 토압식 TBM의 굴진 속도에 영향을 미치는 주요 특성이 추력(thrust), 커터 헤드 토크(torque), 폼 유량(foam flow) 및 

스크류 컨베이어 토크 등이라고 하였으며, 굴진 대상 지반 조건들이 이러한 특성들에 영향을 많이 주고 있고, 그에 따라 TBM 운영

도 달라진다고 언급하였다.

Kang et al.(2020, 2021, 2022)은 기계학습기법들을 활용하여 이수식 TBM 현장에서 획득한 굴진데이터와 RQD, 일축압축강

도, 탄성파속도에 대하여 암반 특성 분류 예측을 수행하였고 토압식 TBM 현장에서 획득한 토사지반의 200체 통과율과 표준관입

시험의 N값 기준으로 지반 분류 예측, 토압식 TBM의 기계데이터를 활용한 굴진성능 예측을 하였다. 그 결과로부터, 단일현장 기

반의 분류 예측 모델에서 발생하는 자료 부족에 기인한 과적합 문제를 언급하였고 예측성능 일반화를 해결하기 위해서는 좀 더 다

양한 데이터가 필요함을 제시하였다.

Ayawah et al.(2022)는 암반특성 분류를 위한 다양한 AI 및 기계학습 모델을 활용한 연구에 대하여 검토 및 사례 연구를 수행하였으

며, 암반 특성 분류예측에서 중요한 영향인자로 총추력, 커터토크, 커터헤드 회전속도, 굴진률, 개별 에너지, 디스크 수직력 등을 제시하

였다. Yang et al.(2022)는 토사 지반의 표준관입시험 N값과 암석의 RMR (Rock Mass Rating)을 활용한 4가지 분류항목으로 구분하

고 분류학습 모델인 랜덤포레스트, 그래디언트 부스팅, 서포트백터머신을 활용하여 굴진데이터를 학습하여 지반 타입 분류 예측하는 

연구를 하였다. 그 결과, 지반 타입을 예측하는데 총 추력, 관입속도, 추진력과 토크의 비율 등이 가장 큰 영향을 미친다고 하였다.

본 연구에서는 이수식 TBM 현장 3곳에서 획득한 기계데이터와 지반정보를 대상으로 암석의 공학적 분류기법과 다양한 분야에서 

사용되고 있는 의사결정트리 기반의 랜덤포레스트 기법을 활용하여 일축압축강도에 대해 다중분류 예측하는 연구를 수행하였다.

2. 일축압축강도 분류와 분류학습 알고리즘

2.1 일축압축강도 분류

흙을 분류하는 목적은 비슷한 성질을 보이는 흙을 물리적, 역학적으로 유사한 거동을 보이는 그룹으로 구분하여 공학적인 성질

이 낮게 평가되었다. 다양한 현장에서 획득한 일축압축강도의 측정 데이터양을 늘리는 연구가 필요한 것

으로 판단된다.

핵심어: 이수식 TBM, 기계학습, 일축압축강도, 분류모델, 랜덤포레스트
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을 파악하기 위함이다. 마찬가지로 암석의 분류는 암석, 암반을 유사한 거동을 보이는 그룹으로 구분하여 특성을 파악하는 기준을 

마련하고자 함이다. 암석 분류는 목적과 특성에 따라 지질학적 분류, 공학적 분류 등으로 구분되며, 현재 주요 암반분류방법은 암반

하중(Terzaghi, 1946), RQD (Rock Quality Designation, Deere et al., 1967), 암석강도(Deere and Miller, 1966), RSR (Rock 

Structure Rating, Wickham et al., 1972), RMR (Rock Mass Rating, Bieniawski, 1989), Q-system (Barton et al., 1974), 탄성파 

속도(Anon, 1979), 지반공학적 분류(ISRM, 1981) 등이 사용되고 있다. 암반분류는 암반의 중요한 특성을 쉽고 명확한 용어를 사

용하여 간편하고 신속하게 분류가 가능하여야 한다. 암반 분류의 단계는 기반암을 풍화암, 연암, 보통암, 경암으로 구분하여 암종에 

대한 분류와 암반 상태에 대해 암질, 색조, 풍화상태, 강도, 분연속면 간격, 절리면 거칠기 등을 구분하는 암질에 대한 분류로 나뉘어

져 있다. 이러한 암반을 분류 하는 기준은 지질학적 특성에 따른 분류, 공학적 특성에 의한 분류 등에 따라 다소 다를 수 있다.

본 연구에서는 암석의 특성에 대한 분류에서 대표적 공학적 특성 기준인 일축압축강도(Table 1)를 기계학습의 분류 기준 항목으

로 선정하였다.

Table 1. Classification of rocks based on UCS (ISRM, 1979)

Classification Uniaxial compressive strength (UCS), MPa

Extra weak 0.25 – 1

Very weak 1 – 5

Weak 5 – 25

Medium Strong 25 – 50

Strong 50 – 100

Very strong 100 – 250

Extra strong > 250

2.2 의사결정트리 기반의 랜덤포레스트 분류 모델

본 연구에서는 목표변수(target)를 레이블(label)하고 훈련 데이터(training dataset)을 이용해 학습을 진행하는 지도학습(super-

vised learning)기반 알고리즘을 사용하였다. 또한 이수식 쉴드 TBM 현장의 암석 특성에 대한 분류 예측을 목표로 하고 있으므로 

분류 기법을 사용하였다. 분류 기법에는 많은 알고리즘이 있지만, 다중 분류가 가능하고 기본적인 알고리즘인 의사결정트리 방법과 

알고리즘 결합을 통해 분류 결과를 향상시키고 과적합을 방지할 수 있는 앙상블 모델 중 배깅(Bagging, Bootstrap Aggregating) 모

델인 랜덤포레스트를 사용하여 학습을 수행하였다. 

의사결정트리는 주어진 데이터를 분류하고 규칙을 찾는 방법으로 가지 분리하여 변수를 구분하고 영역을 만들어 클래스 값을 구

한다(Fig. 1). 의사결정트리 기법은 연속형, 범주형 변수에 모두 사용 가능하고 차원축소나 변수 선택 등 의사결정 생성과정을 통해 

많은 변수 중에서 상대적으로 종속변수에 주는 영향을 파악 할 수 있다(Breiman et al., 1984). 트리기법은 그룹별로 특징을 발견하

거나 어느 집단에 속하는지 여부를 파악하여 세분화 하는데 효율적인 기법이다. 변수의 정규화나 표준화 같은 전처리가 필요하지 

않으며, 특정 변수의 값이 누락되어도 사용 가능하나, 학습데이터에 과대 적합되는 특징 때문에 새로운 데이터에 적용하면 예측 성

능이 좋지 않아 일반화가 어렵다는 단점이 있다.
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Fig. 1. Diagram of decision tree algorithms

이러한 단점들을 해결하고 더 좋은 예측 성능을 위해서 개발된 알고리즘이 앙상블 모델(Ensemble Learning Method)이다. 앙상

블 모델은 의사결정나무 기반으로 서로 다른 분류 알고리즘 모델을 생성하고 결합하여 새로운 규칙을 만들어 최적의 결과로 분류하

는 방향으로 진행하는 방법으로 대표적인 앙상블 기법은 부스팅(Boosting)과 배깅 모델이 있다. Kearns and Valiant(1994)가 처음

으로 제안한 부스팅 기법은 단일 모델을 활용하여 순차적으로 학습하고 발생하는 오차를 보안하기 위해 다음 분류기에 가중치를 부

여하고 다시 학습을 진행하는 방식이다. 이와 다르게, Breiman(1996)에 의해 제안된 배깅은 무작위로 중복 샘플(bootstrap 

smaples)을 생성하여 병렬적으로 사용하면서 다양하게 학습하는 모델이고, 대표적인 방법으로는 랜덤 포레스트(Randomforest)

가 있다(Fig. 2). 모델을 병렬처리 하면서 피처를 일부만 랜덤하게 사용하기 때문에 가지치기의 자원이 감소하고 다양성을 확보함

에 따라 과적합을 방지하여 정확도가 향상되는 장점이 있다.

Fig. 2. Diagram of Random forest algorithms
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3. 일축압축강도 분류기준 및 데이터세트 구성

3.1 현장 개요 및 지반 정보

학습 대상인 이수식 TBM 터널 3개 현장의 장비(S-01 ~ 03)로부터 굴진자료를 수집하고 터널 설계 시 작성된 지반조사보고서와 

터널 종단면도를 수집하여 분석하였다. 

설계 시 시행된 지반조사에서 TBM 터널 구간에는 총 72개의 시추가 이루어졌으며, 시추 시료에 대해 수행된 암석 물성 시험 결

과를 활용하여 분석하였다. TBM S-01 장비가 통과하는 터널 구간의 암반 구성은 연암파쇄대가 12%, 연암이 23%, 경암이 65%이

고, RQD는 25 이하가 24%, 25~50가 30%, 50 이상이 46%로 나타났으며, 암석시험 결과 일축압축강도는 25.95~116 MPa로 대

체로 양호한 암질이 분포하고 있었다. S-02 장비가 통과하는 지반의 상부에는 실트질 모래 내지는 실트질 점토의 붕적층이 발달되

어 있으며, 터널 통과 구간의 기반암 구성이 연암이 95%, 경암 5%이고, RQD가 25%이하의 구간이 57.9%, 25% 이상인 구간이 

42.1%로 나타났으며, 일축압축강도는 7.9 ~ 101.9 MPa로 다소 연약한 암질이 포함되었다. 또한 터널 통과 구간에 풍화가 진행된 

연약대도 존재한다. S-03 장비의 굴진 지반에는 상부에 얕은 점토와 사질토로 구성된 퇴적층 및 풍화가 진행된 풍화토가 존재하며, 

터널 통과구간의 경우에는 연암 약 64.3%, 경암 약 35.7%로 구성되며, 현장에서 채취한 암석의 일축압축강도가 9.08 ~ 67.13 MPa 

범위로 풍화가 진행되어 불량한 암반구간도 다소 확인되었다(Fig. 3).

S-01

S-02

S-03

Fig. 3. Geological profile along tunnel track

3.2 일축압축강도 분류기준

총 3대의 이수식 쉴드 TBM 장비에서 획득한 굴진 데이터를 분석하여 암반 특성 분류 학습을 위한 일축압축강도 분류 기준을 구

성하였다. 앞서 2.1절에서 언급한 바와 같이 기준항목인 일축압축강도에 대한 분류기준 Table 1과 굴진 데이터 분석결과를 분류 학
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습에 필요한 클래스 선정에 활용하였다. 일축압축강도가 약함(Weak, 25 MPa이하)의 경우를 암반 상태가 안 좋은 클래스 1로 하고, 

보통(Medium Strong, 25-50 MPa), 강함(Strong, 50-100 MPa), 매우 강함(Very Strong, 100 MPa이상)의 순서로 클래스 2, 3, 4

로 하여 일축압축강도에 대한 분류 클래스를 설정하였다(Table 2). 

Table 2. Criteria for classification of Uniaxial compressive strength (UCS)

Class range Uniaxial compressive strength (MPa) Number of data Percentage of data (%)

1 UCS < 25 5936 31.7

2 25 < UCS ≤ 50 4060 21.7

3 50 < UCS ≤ 100 7686 41.0

4 UCS ≥ 100 1056 5.6

3.3 데이터세트 구성

암석의 일축압축강도 분류 예측 연구의 데이터 구성에 활용된 정보는 터널 대상 구간의 지반정보, 노선정보, TBM 기계 데이터 

등이 있다. 본 연구에서 사용한 기계 데이터를 얻은 이수식 쉴드 TBM 장비 3대의 주요 제원은 Table 3과 같다. 장비의 직경은 

3.5~7.3 m이고, 최대추력은 9.6~56 MN, 최대토크는 5.4~53.3 kN·m, 최대 RPM은 3.6~4.6이다. 

Table 3. Summary of Slurry TBM specification

Slurry TBM shield machine S-01 S-02 S-03

Outside diameter (mm) 7,300 3,590 3,500

Inside diameter (mm) 6,600 3,530 3,436

Max. shield jack thrust force (MN) 56 (2 × 28 shield jack) 12 (1.0 × 12 shield jack) 12 (1.0 × 12 shield jack)

Max. cutterhead torque (MN·m) 5.33 1.41 0.54

Max. RPM (r/min) 3.6 4.6 4.6

Cutter (EA) 45 38 22

Segment ring length (m) 1.5 1.2 1.2

굴진 데이터 분석 결과, 사용된 장비 3대(S-01~03)의 평균 추력이 21.67, 4.74, 5.02 MN으로 장비 최대 성능의 약 38.7, 39.5, 

46,4%이고, 커터헤드 평균 토크는 1.25, 0.26, 0.1 MN·m로 장비제원 최대 토크의 약 17.8, 18.7, 23.45 % 범위에서 주로 운용되었

으며, 평균 토압은 188.29 ~303.75 kPa로 안정적으로 유지되었다. 그리고 이수식 TBM 장비 3대의 평균 굴진 속도는 약 

13.02~17.33 mm/min이고, 커터헤드의 평균 회전속도는 2.68~ 3.17 r/min이다. 암석 분류 예측 데이터의 분석에 사용된 주요 데이

터의 통계학적 특성과 데이터 항목 별 분포 특성은 Fig. 4와 Table 4에서 확인할 수 있다. 

TBM 굴진 현장에서는 압력 관련 변수, 속도 관련 변수, 온도 관련 변수, 위치/방향 관련 변수, 굴진시간이력 관련 변수 등 광범위

한 기계 데이터 수천 개가 생성될 수 있으며, 학습 대상 현장에서는 약 1000여개가 기록되었다. 따라서 TBM의 굴진 데이터를 기반

으로 정확하고 효과적인 분류 예측을 위해서는 목표에 맞는 특성변수 항목의 선택과 선택된 데이터의 처리가 무엇보다 중요하다. 
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S-01 S-02 S-03 S-01 S-02 S-03

Total thrust force, MN Cutter torque, MN-m

Cutterhead rotation speed, 1/min Advance speed, mm/min

Pitching, deg Rolling, deg

Feeding line, m3 Suction line, m3

Average Jack speed, mm/min Num. of used jacks, EA

Soil pressure, kPa Soil level, m

Fig. 4. Distribution of data according to ground conditions for the TBM

Table 4. Statistical description of the database

Factors Min Q1 (25%) Q2 (50%) Q3 (75%) Max Average
Standard 

deviation 

Total thrust force (MN)

S-01 0.00 19.95 22.05 23.75 26.96 21.67 2.91

S-02 0.00 4.26 5.01 5.65 7.70 4.74 1.60

S-03 0.00 4.31 4.81 5.64 7.76 5.02 1.09

Cutter torque, kN-m

S-01 0.00 1100.00 1262.00 1421.00 2388.00 1245.01 294.62

S-02 0.00 236.70 270.00 288.70 348.10 264.22 34.90

S-03 0.00 94.00 96.00 98.00 124.00 96.20 3.34
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Table 4. Statistical description of the database (continued)

Factors Min Q1 (25%) Q2 (50%) Q3 (75%) Max Average
Standard 

deviation 

Cutterhead rotation speed, 1/min

S-01 0.00 3.02 3.21 3.28 3.50 3.17 0.23

S-02 0.00 3.10 3.10 3.20 3.60 3.14 0.23

S-03 0.00 2.30 2.80 3.00 3.00 2.68 0.36

Advance speed, mm/min

S-01 0.00 11.76 14.29 16.67 50.00 14.06 3.89

S-02 0.00 15.00 17.14 20.73 35.00 17.33 4.84

S-03 0.00 10.53 13.33 15.38 28.57 13.02 3.59

Pitching, deg

S-01 -0.08 0.18 0.22 0.27 1.29 0.37 0.39

S-02 -1.36 0.32 0.40 0.51 2.08 0.48 0.50

S-03 0.03 0.18 0.21 0.22 0.25 0.20 0.03

Rolling, deg

S-01 -0.14 -0.03 -0.01 0.01 0.07 -0.01 0.03

S-02 -0.53 -0.11 -0.01 0.09 1.26 0.01 0.20

S-03 -0.43 -0.04 0.01 0.06 0.33 0.01 0.09

Feeding line, m3

S-01 0.00 8.12 9.50 11.81 38.50 10.48 4.02

S-02 0.00 2.90 3.10 3.60 4.60 3.12 0.80

S-03 0.00 3.02 3.57 4.48 11.81 3.89 1.40

Suction line, m3

S-01 0.00 9.12 10.47 12.78 39.52 11.50 4.13

S-02 0.00 2.40 2.90 3.40 5.80 2.86 0.75

S-03 0.00 4.16 4.87 5.81 17.48 5.06 1.66

Average Jack speed, mm/min

S-01 0.00 12.00 14.00 17.00 63.00 14.04 3.87

S-02 0.00 15.00 19.00 25.00 90.00 20.33 7.40

S-03 0.00 12.00 15.00 16.00 32.00 14.36 4.10

Num. of used jacks, EA

S-01 0.00 24.00 25.00 26.00 28.00 24.91 2.20

S-02 0.00 8.00 9.00 10.00 12.00 8.33 2.43

S-03 0.00 8.00 9.00 10.00 12.00 8.69 1.30

Soil pressure, kPa

S-01 0.00 285.00 295.00 302.00 344.00 295.76 14.10

S-02 0.00 156.91 205.94 235.36 529.56 188.29 53.80

S-03 0.00 264.78 304.01 353.04 500.14 303.75 64.55

Soil level, m

S-01 24.25 26.79 37.71 41.32 64.22 36.97 12.36

S-02 26.61 28.09 28.56 29.01 29.85 28.58 0.86

S-03 31.36 32.42 33.52 34.57 53.54 34.49 4.04

본 연구에서는 굴진 데이터에서 암석의 분류 예측에 기여하지 않는 다양한 전압 측정값, 계측 온도, 위치 및 자세 정보와 같은 특

성변수를 분석에서 제외하였다. 또한, 통계적인 분석을 통하여 각 특성 변수의 전체 데이터를 25% 단위로 나눌 때에 Q1(1 사분위

수), Q2(2사분위수), Q3(3사분위수)로 나타낼 수 있으며, 그 결과로 데이터 분포 특성과 이상치를 판단하여 최종적으로 암반 분류 

예측에 사용될 특성변수를 선정하였다. 선정된 특성변수는 주요 기계데이터인 총추력(total thrust force), 커터토크(cutter torque), 

커터헤드 회전속도(cutterhead rotation speed), 굴진속도(advance speed), 피칭(pitching), 롤링(rolling), 송니유량(feeding line 

discharge), 배니유량(suction line discharge), 평균 잭속도(average Jack speed), 사용 잭수(number of used jacks), 토압(soil 

pressure). 토피고(cover depth)이다.
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4. 분석 결과 

4.1 모델 성능평가와 하이퍼파라미터 결정

본 연구에서는 일축압축강도 분류 예측을 위한 지도학습 모델을 구축하고자 앞서 2.2절에서 설명한 의사결정트리 기반으로 다중 

분류가 가능하고 과적합 방지에 유리한 랜덤포레스트 기법을 선정하였다. 자료 분석과 기계학습에는 파이썬 3.8(python 3.8) 프로

그램과 오픈 소스 라이브러리를 사용하였으며, 사용한 구체적인 분석과정과 학습 절차는 Fig. 5와 같다. 기계학습 알고리즘의 적합

성을 평가하기 위해서 학습 데이터(training data)와 테스트 데이터(test data)를 7:3 비율로 분할하였다. 학습된 기계학습 분류 모델

의 예측성능을 평가하는 방법으로는 Table 5와 같이 분류 모델의 정답과 오답을 보여주는 혼돈행렬(confusion matrix)을 이용한 

분류 모델 평가 지표인 정확도(accuracy), 정밀도(precision), 재현율(recall), F1-스코어(score)를 사용하였다(Table 6).

Fig. 5. Flowchart of Machine Learning model procedure for classification prediction

Table 5. Confusion matrix of classification 

Class Positive(1) Negative(0)

Positive(1) True Positive False Positive

Negative(0) False Negative True Negative
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Table 6. Classification Performance Measures

Formulas for measuring performance Definition of the Terms

Accuracy


 Accuracy is the proportion of the total number of predictions 

that are correct

Precision



Precision is ratio of total number of correctly classified 

positive examples and the total number of predicted 

positive examples

Recall



Recall is also referred as True Positive Rate or Sensitivity

F1-score ×
Pr

Pr× F1 score is a weighted average of the recall (sensitivity) and 

precision

데이터 전처리(Preprocessing)과정으로 3대의 장비에서 획득한 데이터 각 값에서 최솟값을 뺀 것을 최댓값에서 최솟값으로 뺀 

값으로 나누어 주는 데이터 스케일링(Min-Max Scaling)을 적용하고, 데이터세트에서 TBM 장비 제원과 굴진 데이터를 확인하여 

결측치와 이상치를 제거하였다. 3대의 장비에서 획득된 각각의 데이터를 전처리한 후에 통합하여 일축압축강도를 분류 예측을 위

한 전체 학습 데이터를 구성하였다. 하이퍼파라미터(hyperparameter)는 머신러닝 모델을 만들 때 직접 조정해주는 값으로 최적의 

훈련 모델을 구현하기 위해 결정하는 변수이다. 데이터 훈련 과정에서 알고리즘 모델에 적합한 파라미터 조합을 찾기 위한 하이퍼

파라미터 튜닝(hyperparameter tuning)을 할 수 있으며, 이는 머신러닝 모델링에서 성능에 영향을 줄 수 있는 하이퍼파라미터에 대

해서 최적에 가까운 값을 찾기 위한 조정 작업이라 할 수 있다. 

본 연구에서는 일축압축강도 분류 예측의 학습 결과가 일부 데이터에 과적합(overfitting)되는 것을 방지하기 위해 분할 교차 검

증(k-fold cross validation)을 적용하였다. 분할 교차 검증은 앞서 7:3로 분할된 학습 데이터(training data)를 다시 k 묶음으로 나누

어 학습 데이터와 테스트 데이터를 k개 구성하여 k번 학습을 반복하고 k번의 학습 결과에 대해 평균을 내어 편향되지 않는 최종 성

능을 구하는 방법이다(Fig. 5). 본 연구에서는 5겹 교차 검증(5-fold cross validation)의 성능비교를 통해 가장 좋은 성능을 내는 하

이퍼파라미터 조합을 찾는 그리드서치(GridSearchCV) 튜닝 방법을 사용하여 일축압축강도 분류 예측 학습모델에 대해 적절한 파

라미터를 결정하였다(Table 7).

Table 7. Summary of Hyperparameter for Classification models

Model Hyperparameter

Ensemble Learning Method, 

Bagging, Bootstrap Aggregating
Randomforest Max_depth: 3, max features: 5, n_estimators: 100

4.2 학습 결과

4개 클래스의 일축압축강도 분류 기준과 3대의 이수식 쉴드 TBM 굴진 데이터, 그리고 지반정보를 기반으로 랜덤포레스트 기법

을 이용하여 학습을 수행하였다. 혼돈행렬은 실제 값과 예측 값의 일치 여부를 시각적으로 보여주며, 이는 일축압축강도 분류 예측 

모델의 성능을 평가하는 기본적인 판단 기준이 된다. 랜덤포레스트를 활용한 예측 모델의 혼돈행렬이 학습 데이터 세트와 테스트 

데이터세트 모두에서 실제 값과 예측 값이 전반적으로 잘 일치하는 것을 확인하였다(Fig. 6). 일반적으로 모델의 적합성을 나타내

는 정확도는 1.0에 가까울수록 분류 성능이 우수하고 결과의 정확도가 높은 것을 나타내지만, 클래스에 대한 예측결과의 불균형이 
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발생할 수 있으므로 정밀도(precision), 재현율(recall), f-스코어를 종합적으로 보고 모델성능을 판단한다(Table 6). 일축압축강도

에 대한 분류 예측 모델의 학습 결과는 Table 8과 같다.

(a) Training dataset (b) Test dataset

Fig. 6. Confusion matrix of classification prediction for Shield TBM Datasets

Table 8. Evaluating the performance of the classification for Shield TBM Datasets

Randomforest

Model

Training dataset Test dataset

Accuracy Presicion Recall F1-score Accuracy Presicion Recall F1-score

Class 1

0.983

1.00 1.00 1.00

0.982

1.00 1.00 1.00

Class 2 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Class 3 0.96 1.00 0.98 0.96 1.00 0.98

Class 4 1.00 0.68 0.81 1.00 0.69 0.82

일축압축강도(UCS) 항목의 분류 기준에 대한 랜덤포레스트 기법의 정확도는 학습 세트와 테스트 세트에서 0.983, 0.982로 모두 

분류 성능이 우수하였고, 정밀도가 0.96~1.0, 재현율이 0.68~1.0, f-스코어가 0.81~1.0로 학습세트와 테스트 세트 모두에서 높게 

나타났다. 랜덤포레스트를 적용한 일축압축강도에 대한 다중 분류 예측에서 전반적인 성능 평가 지표 가 우수한 성능을 나타났으

나, 클래스 4의 경우 재현율이 학습 세트에서는 0.68, 테스트 세트에서는 0.69로 다른 분류 클래스(class 1 ~ 3) 보다 상대적으로 낮

게 나타났다. 그 이유는 타겟 변수인 일축압축강도가 범주별로 불균형한 분포로 나타났기 때문이다.

4.3 일축압축강도 분류 예측

앞서 4.2절에서는 이수식 TBM 장비 3대에 대한 지반조사결과와 굴진 데이터를 활용하여 일축압축강도 분류 예측을 수행하였

고, 학습 결과로 랜덤포레스트 기반의 일축압축강도 분류 예측 모델의 성능을 확보하였다. Fig. 7는 학습 과정에서 별도로 분리해 

놓은 평가 세트를 대상으로 실제 일축압축강도의 분류등급과 기계학습 모델의 학습 결과를 활용한 예측 값을 비교한 결과이다. 다

중 분류 항목에서 클래스 1 ~ 3은 전반적으로 우수한 예측 성능을 보여주고 있다. 다만, 클래스 4에 대한 예측 확률이 0.4 ~ 0.6이고, 

예측 성능도 차이가 있는 것으로 보인다. 이는 4.2절에서 클래스 4에 대한 재현율이 상대적으로 낮게 평가된 결과로 상대적으로 예

측성능의 불확실성이 높은 것으로 나타났다.
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Fig. 7. Results of Predicted UCS classification using test data.

5. 결 론

본 연구에서는 3대의 이수식 TBM의 지반정보와 굴진정보를 기반으로 기계학습을 사용하여 일축압축강도에 대한 다중 분류 예

측을 하였다. 3개 현장에서 확보한 일축압축강도 분류 데이터를 대상으로 의사결정나무 기반의 랜덤포레스트 알고리즘을 적용한 

다중 분류 학습을 통해 모델에 적합한 하이퍼파라미터를 선정하였으며, 학습 결과를 토대로 최적 분류 모델을 도출하는 연구를 수

행하였다. 

특성변수의 분포특성과 변수 간 상관도 분석을 통해 굴진정보인 총추력, 커터토크, 커터헤드 회전속도, 굴진속도, 피칭, 롤링, 송

니유량, 배니유량, 평균 잭속도, 사용 잭수, 토압, 토피고를 최종 변수로 선정하고 하저구간을 통가하는 3대의 쉴드 TBM 현장의 지

반조사에서 측정한 일축압축강도 데이터 각각 12개, 11개, 13개와 매칭되는 굴진데이터 약 18,000개로 데이터 세트를 구성하였다. 

그리고, 학습 모델의 검증을 위해 학습 데이터와 테스트 데이터를 7:3 비율로 나눠서 분류 모델학습 성능평가를 하였다. 분할 교차 

검증(5-fold cross validation) 기반의 그리드서치(GridSearchCV) 튜닝 방법으로 성능비교를 통해 분류 학습 모델이 가장 좋은 성

능을 내는 하이퍼파라미터 조합을 결정하였으며, 랜덤포레스트 분류 모델의 정확도가 0.96 이상의 좋은 성능을 보여주는 것을 확인

하였다. 
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랜덤 포레스트를 이용한 일축압축강도의 다중 분류 항목 중에서 클래스 4의 재현률이 상대적으로 낮고 그 결과 예측 결과에서도 

성능이 낮아지는 것을 확인하였다. 이는 타겟 변수인 일축압축강도가 범주별로 불균형한 분포로 나타났기 때문이다. 실제 터널 시

공 현장은 설계단계에서부터 굴착하기 좋은 암반상태를 우선적으로 검토하여 노선을 선정하기 때문에 약한 지반이나 아주 강한 암

반의 발생빈도가 낮아진다. 따라서 관련 데이터를 충분히 확보하기 어렵기 때문에 일축압축강도 분류 클래스별 분포가 불균형을 이

루게 되는 원인이 된다. 

결론적으로 추후에 다양한 조건의 학습데이터를 충분히 확보하고, 데이터 샘플링 기법(언더, 오버 샘플링 등)에 대한 검토를 하여 

타겟 변수 분포의 불균형 문제를 조절할 필요가 있다. 본 연구의 결과는 3개 현장의 이수식 TBM장비에서 획득한 데이터를 기반으로 

도출된 것으로 일반화 성능을 검증하기에는 부족함이 있으므로, 추후 다양한 장비와 현장의 데이터를 추가한 연구 개발이 필요하다.
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