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요 약 도시의 인구증가 및 고밀화에 따라 기존 지하구조물에 인접하여 대심도 굴착 공사 물량이 증가하는 추세인 것

으로 분석되었다. 현재 지하구조물 및 궤도는 외부요인에 의해 지하구조물의 손상이 다수 발생되는 실정이며 터널 내

의 계측결과로 원인을 분석하여 예방차원이 아닌 사후처리에 대해서 측정을 하고 있는 실정이다. 본 연구의 목적은

공용중인 도시철도 선로와 인접한 굴착공사에 따른 구조물의 변형에 미치는 영향을 분석하는 것이다. 또한 외적 요인

으로 인해 지하구조물 및 궤도 손상 및 파괴가 발생하기 전 구조물의 변위를 머신러닝 기법을 통해 구조물의 안전성

을 평가하고자 한다. 분석결과, 분석한 데이터세트에서 구조물관리기준치에 도달하는 시간을 예측하기에 적합한 모델

은 다항회귀 머신러닝 알고리즘인 것으로 분석되었다. 그러나 본 연구에서 적용한 자동화계측 데이터에 한정될 수 있

으므로 추가적으로 구조물 조건의 다양성과 데이터양을 늘리는 향후 연구가 필요하다.

주요어 : 인접굴착, 지하구조물, 머신러닝, 실시간, 시간예측

Abstract It was analyzed that the volume of deep excavation works adjacent to existing underground structures 
is increasing according to the population growth and density of cities. Currently, many underground structures 
and tracks are damaged by external factors, and the cause is analyzed based on the measurement results in the 
tunnel, and measurements are being made for post-processing, not for prevention. The purpose of this study is 
to analyze the effect on the deformation of the structure due to the excavation work adjacent to the urban 
railway track in use. In addition, the safety of structures is evaluated through machine learning techniques for 
displacement of structures before damage and destruction of underground structures and tracks due to external 
factors. As a result of the analysis, it was analyzed that the model suitable for predicting the structure 
management standard value time in the analyzed dataset was a polynomial regression machine. Since it may be 
limited to the data applied in this study, future research is needed to increase the diversity of structural 
conditions and the amount of data.
Key words :  Adjacent excavation, Underground structure, Machine learning, Real-time, Time prediction
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와 고층건물의 증가에 따른 기존 지하철 구조물에 인접

하여 대심도의 굴착 시공이 증가하고 있다[1-5]. 도심지

에서의지반굴착은흙막이구조물뿐만아니라대규모수

송을담당하는지하철구조물의안전성및열차주행성에

대한 확보가 매우 중요하다[1-5]. 국내 유지관리를 위한

자동화계측 시스템이 지하철 구조물, 터널(고속도로, 고

속철도) 등 확대되는 추세이지만 합리적인 실시간 계측

을 위한 분석기법 또는 관리기준이 정립되어 있지 않은

실정이다. 현행 기술은 내공변위계, 도상침하계 및 수압

계 등을 통해 구조물의 안전성을 평가하고 손상 원인을

해소하는 용도로 사용 중에 있다[1-5]. 현재 지하구조물

및 궤도는 외부요인에 의해 지하구조물의 손상이 다수

발생되는 실정이며 절점에서의 계측결과로 원인을 분석

하여 예방차원이 아닌 사후처리에 대해서 측정을 하고

있는 실정이다[1-5]. 도시의 인구증가 및 고밀화에 따라

기존 구조물에 인접하여 대심도의 굴착 공사 물량이 증

가하는 추세인 것으로 분석되었다.[1-5]

(a) Photographs of turnnel
convergence meter sensor

installation

(b) Photographs of STL sensor
installation

(c) Automated Measurement flow chart

(d) Measured displacement
그림 1. 종래의 자동화 계측 시스템
Figure 1. Conventional automated instrumentation system

시공 및 운영중 발생가능한 다양한 제반조건의 변화

에실시간으로능동적인대처가가능하려면현장조건및

다양한시공정보(재료및구조적특징포함)에대한구조

물안전성예측을위한A.I.기반의알고리즘관련연구가

필요한 실정이다. 종래의 기술은 실시간으로 문제가 발

생한 구간을 파악하거나 조치할 수 있는 시간적 여유가

없는 시스템으로 구성되었다. 시간당 하나의 데이터로

24시간 측정하여 1일 최대값을 관리기준치에 비교하여

평가하는 기법이다.

본 연구에서는 실시간으로 측정되는 데이터를 머신

러닝기법을적용하여분석을수행하고충분한학습데이

터를 바탕으로 측정된 데이터가 안전성을 갖고 향후 데

이터가 변화되는 것을 예측할 수 있는 프로그램을 연구

하여종래의기술보다확률적으로높은안전성을평가하

는 것이 목적이다.

Ⅱ. 머신러닝 기반의 구조물 안전성

평가 알고리즘 분석

1. 개요

본 연구에서 머신러닝 기법을 적용한 목적은 종래의

기술에 대한 막대한 비용과 시간 및 노력에도 불구하고

기술의 제한적인 한계가 있다. 또한 측정 데이터로 빅데

이터를 구축하지 못하였으며, 구조물의 거동을 예측할

수 없는 기법이다.

본 연구에서는 머신러닝을 이용하여 다양한 학습 데

이터를 즉, 과거의 데이터들을 적용하여 현재의 데이터

에대한적정성을판단하고향후에발생가능한구조물의

거동을 예측하고자 머신러닝 기법을 적용하였다.

본 연구에서 검토한 머신러닝 알고리즘은 선형회귀

(Linear regression), 랜덤포레스트(Random forest), 서포

트벡터머신(Support vector machine), 다항회귀

(Polynomial regression)이다. 본 연구에서는 동일한 학

습데이터를 총 4가지의 머신러닝 알고리즘에 적용하여

각각의 알고리즘별 예측결과의 정확성을 실측데이터로

검증하고, 향후구조물의관리기준치에도달하는시점을

예측하기위한분석모델을학습시켜그결과를분석하였

다.

선형회귀 알고리즘은 독립변수와 종속변수의 관계를

설명하는 회귀분석 기법으로 독립변수(X)와 종속변수

(Y) 간의 상관관계를찾기위한것이다[6-8]. 회귀분석에

적용되는 독립변수에 따라 단순 선형회귀, 다중 선형 회

귀로구분된다[6-8]. 머신러닝에서의랜덤포레스트는분
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류및회귀분석등에적용되는앙상블학습방법의구분

되며, 학습 과정에서 구성된 다수의 결정 트리로부터 분

류 및 평균 예측치(회귀 분석)를 도출한다[9]. 랜덤 포레

스트의큰특징은랜덤성(Randomness)에 의하여각각의

트리들이다른특성을갖는다[9]. 이러한특성들은각트

리의예측(Prediction)을 비상관화시키며, 결과적으로성

능을향상시킨다[9]. 또한랜덤화(Randomization)는노이

즈가포함된학습데이터에대해서도포레스트가좋은성

능을 갖는 것으로 분석되었다[9]. 랜덤화는 각 트리들의

학습 과정에서 수행되며, 랜덤 학습데이터 추출 기법을

이용한 앙상블 학습법인 랜덤 노드 최적화(Randomized

node optimization) 및 배깅(Bagging)이 주로 사용된다.

이두가지방법은각각동시에적용되어랜덤화특성을

크게 향상 시킬 수 있다.

서포트벡터머신알고리즘은패턴인식및자료분석

을 위한 머신러닝 모델로서 Vapnik(1995)이 제시하였다

[6,10,11]. 주어진 학습데이터에 대해 규칙 및 데이터의

집합을찾아내는알고리즘으로서주로분류및회귀분석

을 위해 사용된다[6,10,11]. 훈련데이터의 특성이 정의하

는 변수들로 구성될 때, 학습데이터는 차원 데이터 공간

에분포하고, n차원의데이터공간에서학습데이터그룹

들을 구분하여 최적 경계를 찾아내는 알고리즘이다

[6,10,11]. 서포트 벡터 머신 알고리즘의 목적은 n차원의

데이터공간에서학습데이터의그룹들을분류해내는최

적의 분할선(Optimal decision boundary)을 분석하는 것

이다. 데이터 공간에서 학습데이터 그룹을 분류할 수 있

는 초평면(Hyperplane)은 수없이 많으며, 초평면에 의하

여 분리된 학습데이터들 중 초평면과 가장 가까운 그룹

과초평면사이의거리를마진(Margin)이라고정의한다.

2. 머신러닝 기법을 적용한 구조물 안정성 분석

자동화계측을 통해획득한시계열 데이터는그림 2와

같다. 자동화계측을 통해 일정 기간동안 일정한 시간간

격으로수집되는계측데이터를시간의경과에따라정리

하여시계열분석을수행할수있다[1-5]. 시계열데이터

의예측은불확실성이내포되어있으며데이터에대한신

뢰성을 확보해야 한다. 여러 패턴이 복잡하게 섞여 있으

며 전체적인 데이터가 일정하게 증가 또는 감소하는 패

턴을 나타내는 것으로 분석되었다. 또한 데이터의 표본

이충분하지않거나데이터노이즈등다양한변수가발

생 가능한 데이터이다.

각알고리즘을통해구조물관리기준치를달성하기까

지의 예측 시점을 분석하였으며, 실제 구조물에서 측정

된구조물의변위데이터를누적시켜머신러닝의학습데

이터 세트로 적용한 시계열 데이터는 그림 2와 같다.

그림 2. 자동화계측결과(시계열 측정데이터)
Figure 2. Automated measured data(Time-history data)

본연구에서는그림 2와같이공용중인도시철도지하

철 터널구조물에서 3년간 한시간에 하나의 데이터를 측

정하여 2,261개의데이터셋을확보하였으며, 머신러닝알

고리즘의 학습데이터로 적용하였다.

훈련데이터는 그림 2와같이변위차가 발생하는단계

별로 크게 3가지 구간(Data 1∼3)으로 구분하였다. Data

1은 0hour∼1,293hour의 측정데이터이며, Data 2는

0hour∼1,764hour의 측정데이터, Data 3는 0hour∼

2,261hour의 측정데이터로 구분하여 학습데이터로 적용

하였다. 본 연구에서는자동화계측의대상구조물인터널

구조물의 실시간 거동특성이 외적 요인(인접굴착 등)으

로 인해 변화되는 것을 파악하고자 터널의 내공변위를

측정하여 훈련데이터로 적용하고 머신러닝 알고리즘을

통해구조물의안전성평가기준에도달하는시점을예측

하였다.

본 연구에서는 다변량 시계열 데이터를 분석과 예측

을통해문제를다루고순차적으로관찰된수많은변수

들에 대해 학습하고자 한다. 또한 Data별 측정데이터의

90%까지 해당하는 데이터를 머신러닝 알고리즘 기법에

적용하였다. 학습한 결과를 통해 터널 관리기준치에 도

달하는시점을예측하는결과는그림 3 ∼그림 5에 나타

내었다.

선형회귀분석은이미알고있는 X, Y값을통해머신

러닝의 Input으로적용하여훈련시킴으로서손실을최소

화하고 식(1)에서 와 의 두 개의 Parameters의 값을

구하는 것이 선형회귀의 목표이다.
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구조물의 변위 거동이 발생하는 722시간대부터 2,035

시간의 데이터를 학습시켜 구조물의 관리기준치에 도달

하는 시점을 예측하였다.

(a) Data 1 (0hr∼1293hr)

(b) Data 2 (0hr∼1764hr)

(c) Data 3 (0hr∼2261hr)

그림 3. 선형회귀 알고리즘 분석결과
Figure 3. Result of linear regression

분석결과, 그림 3과같이선형회귀알고리즘의적정성

은 Data 1의 예측치 결과(0.5mm)와 Data 2의 확보된 데

이터를 통한 학습결과의 시작점(0.6mm)과 비교 시 약

83%의 유사성을 나타낸것으로 분석되었으며, Data 2의

예측치 결과(1.0mm)와 Data 3에서 확보된 데이터를 통

한학습결과의시작점(1.3mm)과비교시약 76%의예측

데이터의 정확성이 분석되었다.

선형회귀 알고리즘은 학습구간에 맞추어 수행하므로

관리기준치에 도달하는 시점의 예측 결과가 선형적으로

증가하는 경향으로 분석되었다.

(a) Data 1 (0hr∼1293hr)

(b) Data 2 (0hr∼1764hr)

(c) Data 3 (0hr∼2261hr)

그림 4. 랜덤포레스트 알고리즘 분석결과
Figure 4. Result of random forest

분석결과, 그림 4와 같이 랜덤포레스트 알고리즘은

Data 1의 예측치결과(0.5mm)와 Data 2에서학습결과의

시작점(0.7mm)과 비교 시 약 70%의 데이터의 유사성을

나타낸 것으로 분석되었으며, Data 2의 예측치 결과

(0.7mm)와 Data 3에서 학습결과의 시작점(1.0mm)과 비

교 시 약 70%의 예측데이터의 정확성이 분석되었다.

랜덤 포레스트는 기존 학습데이터에 대한 평균치를

나타내고, 학습데이터 이후 구조물의 거동을 반영을 하

지 못하고 과대, 과소평가를 할 수 있는 여지가 있는 것

으로 분석되었다.
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(a) Data 1 (0hr∼1293hr)

(b) Data 2 (0hr∼1764hr)

(c) Data 3 (0hr∼2261hr)

그림 5. 서포트벡터머신(SVM) 알고리즘 분석결과
Figure 5. Result of support vector machine

서포트벡터머신 알고리즘 분석결과, 그림 5와 같이 n

개의 변수들을 n차원 데이터 공간 안에 변수들을 묶어

구분해내는최적의분할선을찾아내는것이나 Data 1의

예측치 결과(0.75mm)와 Data 2에서 학습결과의 시작점

(0.6mm)과 비교시약 80%의데이터의유사성을나타낸

것으로 분석되었으며, Data 2의 예측치 결과(0.25mm)와

Data 3에서 학습결과의 시작점(1.5mm)과 비교 시 약

17%의 예측데이터의 정확성이분석되었다. 또한 관리기

준치에 도달하는 예측에 있어 정확성이 높지 않으며, 경

향이 반대로 나오는 것으로 분석되었다.

다항 회귀 알고리즘을 적용할 때 주의할 점은 과대적

합(Overfitting)과 과소적합(Underfitting)이다. 과대 적

합은치수가너무높을경우학습데이터의오차는감소

하나 실제데이터가 Input으로 적용됐을때 오차가 증가

하는문제가발생하고 , 과소적합은치수가낮을경우학

습이 제대로 이뤄지지 않아 적합성이 떨어진다.

(a) Data 1 (0hr∼1293hr)

(b) Data 2 (0hr∼1764hr)

(c) Data 3 (0hr∼2261hr)

그림 6. 다항회귀 알고리즘 분석결과
Figure 6. Result of polynomial regression

다항회귀 분석결과, 그림 6과 같이 Data 1의 예측치

결과(0.5mm)와 Data 2에서 학습결과의 시작점(0.6mm)

과 비교시 약 80%의 데이터의 유사성을나타낸것으로

분석되었으며, Data 2의 예측치 결과(1.25mm)와 Data 3

에서학습결과의시작점(1.5mm)과비교시약 83%의예

측데이터의 정확성이 분석되었다.

Data별머신러닝알고리즘분석결과, 학습데이터셋이

증가할수록다항회귀알고리즘이제일정확성이높고오

차의 범위가 줄어드는 것으로 분석되었다. 또한 구조물

의변위가발생하는구간에서의데이터를분석하여관리

기준치에도달하는예측이잘이뤄진것으로분석되었다.

Ⅲ. 결론

본연구에서는종래의계측결과보다실시간으로측정

데이터를 분석하고 관리기준치에 도달하는 예측 시점을
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확인할 수 있는 분석 알고리즘을 개발하고자 실제 구조

물의 변위 데이터를 머신러닝을 적용하여 분석하였다.

(1) 랜덤포레스트 알고리즘과 서포트벡터머신 알고리

즘 적용 결과, 학습데이터 이후의 구조물의 거동을 반영

을 하지 못하고 과소, 과대평가를 할 수 있는 소지가 있

는 것으로 분석되었다.

(2) 머신러닝 모델은 학습된 데이터를 기반으로 예측

을수행하기때문에다양한변수및조건에서획득한데

이터가다양하게존재할수록모델의예측성능이향상된

다. 반면, 데이터의표본이적은경우는예측성능이감소

하거나, 학습결과가 과적합 또는 편향성이 증가하게 되

는 것으로 분석되었다.

(3) 선형회귀알고리즘과다항회귀알고리즘에서분석

한 데이터세트에서 구조물 관리기준치에 도달하는 예측

에적합한모델은다항회귀알고리즘인것으로분석되었

다. 추후 보다 다양한 구조물을 대상으로한 시계열분석

이 가능한 자동화계측 데이터를 확보하여 본 연구에서

도출한머신러닝알고리즘의신뢰성향상을위한추가적

인 연구가 필요하다.

(4) 본연구에서제시한구조물안전성분석을위한머

신러닝 알고리즘을 적용함으로서 실시간으로 측정된 구

조물의 응답치를 학습데이터로 적용하여 거동특성을 분

석하고, 이를 바탕으로 임의의 시점에서의 구조물의 거

동또는구조적안전성을예측하는데에활용할수있을

것으로 판단된다.
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