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Abstract

Tunnel Boring Machines (TBM) use multiple disc cutters to excavate tunnels through 

rock. These cutters wear out due to continuous contact and friction with the rock, 

leading to decreased cutting efficiency and reduced excavation performance. The 

rock’s abrasivity significantly affects cutter wear, with highly abrasive rocks causing 

more wear and reducing the cutter’s lifespan. The Cerchar Abrasivity Index (CAI) is 

a key indicator for assessing rock abrasivity, essential for predicting disc cutter life 

and performance. This study aims to develop a new method for effectively estimating 

CAI using rock strength, petrological characteristics, linear regression, and machine 

learning. A database including CAI, uniaxial compressive strength, Brazilian tensile 

strength, and equivalent quartz content was created, with additional derived variables. 

Variables for multiple linear regression were selected considering statistical signifi-

cance and multicollinearity, while machine learning model inputs were chosen based 

on variable importance. Among the machine learning prediction models, the Gradient 

Boosting model showed the highest predictive performance. Finally, the predictive 

performance of the multiple linear regression analysis and the Gradient Boosting model 
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derived in this study were compared with the CAI prediction models of previous studies to validate the results of this 

research.

Keywords: Disc cutter wear, Cerchar abrasivity index, TBM, Regression analysis, Machine learning

초 록

TBM (Tunnel boring machine)은 터널 굴착 과정에서 여러 디스크 커터를 이용하여 암석을 절삭한다. 디스크 커터는 암

석과의 지속적인 접촉과 마찰로 인해 마모된다. 디스크 커터의 표면이 마모되면 절삭 능력이 감소하고 굴착 효율이 떨어

진다. 암석의 마모성은 디스크 커터 마모에 큰 영향을 미친다. 높은 마모도를 가진 암석은 커터에 더 큰 마모를 일으키며, 

이는 디스크 커터의 수명을 단축시킨다. 세르샤 마모지수(Cerchar abrasivity index, CAI)는 암석의 마모성을 평가하는 

데 널리 사용되는 지표로 CAI는 암석의 마모특성을 나타내며, 디스크 커터의 수명과 성능 예측에 필수적인 요소로 인식

되고 있다. 본 연구의 목적은 암석의 강도, 암석학적 특성과 선형회귀, 머신러닝 기법을 이용하여 CAI를 효과적으로 추

정하는 새로운 방법을 개발하는 것이다. 문헌 조사를 통해 CAI, 일축압축강도, 압열인장강도, 등가석영함량이 포함된 

데이터베이스를 구축하고 파생변수를 추가하였다. 통계적 유의성과 다중공선성을 고려하여 다중선형회귀분석을 위한 

입력변수를 선정하였고, 머신러닝 모델의 입력변수는 변수중요도 분석을 통해 선정하였다. 머신러닝 예측모델 중 

Gradient Boosting 모델의 예측 성능이 가장 높게 나타나 최적의 CAI 예측 모델로 선정되었다. 마지막으로 본 연구에서 

도출한 다중선형회귀분석과 Gradient Boosting 모델의 예측 성능을 선행연구들의 CAI 예측모델과 비교하여 연구 결과

의 타당성을 확인하였다.

주요어:디스크 커터 마모, 세르샤 마모지수, TBM, 회귀분석, 머신러닝

1. 서 론

TBM (Tunnel boring machine)은 터널 굴착 과정에서 여러 디스크 커터를 이용하여 암석을 절삭한다. 이 디스

크 커터들은 회전하면서 암석의 표면에 압력을 가하고, 암석을 깨뜨려 터널을 굴착한다. 디스크 커터는 암석과의 

지속적인 접촉과 마찰로 인해 마모된다. 디스크 커터의 표면이 마모되면 절삭 능력이 감소하고 굴착 효율이 떨어

진다. 암석의 마모성은 디스크 커터 마모에 큰 영향을 미친다. 높은 마모도를 가진 암석은 커터에 더 큰 마모를 일

으키며, 이는 디스크 커터의 수명을 단축시킨다. 세르샤 마모지수(Cerchar abrasivity index, CAI)는 암석의 마모

성을 평가하는 데 널리 사용되는 지표로 CAI는 암석의 마모특성을 나타내며, 디스크 커터의 수명과 성능 예측에 

필수적인 요소로 인식되고 있다.

CAI를 추정하기 위해 다양한 연구가 진행되어 왔다. 전통적인 방법은 직접적인 실험을 통하여 CAI값을 측정

하는 것이다. 그러나 이 방법은 시간과 비용이 들고, 모든 암석 샘플에 적용하기 어려운 단점이 있다. 최근에는 머

신러닝과 같은 데이터 과학 기술이 도입되어, 암석의 물성을 바탕으로 CAI를 추정하는 연구가 활발히 이루어지

고 있다. 이러한 접근법은 실험적 방법의 한계를 극복하고, 더 효율적이고 간단하게 CAI 추정을 가능하게 한다.
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본 연구의 목적은 암석의 강도와 암석학적 특성을 이용하여 CAI를 효과적으로 추정하는 새로운 방법을 개발

하는 것이다. 이를 위해 암석의 일축압축강도(uniaxial compressive strength, UCS)와 압열인장강도(Brazilian 

tensile strength, BTS)를 사용하고 이 두 가지 강도를 통해 파생되는 여러 취성도(brittleness), 암석학적 특성으로 

등가석영함량(equivalent quartz content, EQC)을 고려하였다. 이 변수들을 활용하여 선형회귀분석과 트리기반 

머신러닝 기법을 통해 CAI를 추정한다. 선형회귀는 변수 간의 기본적인 관계를 탐색하는 데 유용하며, 트리기반

의 기법은 복잡한 비선형 관계와 상호작용을 포착하는 데 강점을 가진다. 끝으로 선행연구를 통해 수집된 CAI의 

예측식과 본 연구에서 개발된 모델을 동일한 데이터 셋에 적용하여 결과를 비교 분석하여 개발된 모델의 우수성

을 평가하고자 한다.

2. 선행연구 검토

Capik and Yilmaz (2017)는 Cankurtaran와 Salmankas 터널 시공 데이터를 기반으로 하여 CAI와 일축압축강

도, 등가 석영 함량, 점하중 강도, 압열인장강도, L형 슈미트 강도(Schmidt hardness L type) 및 N형 슈미트 강도

(Schmidt hardness N type)와 선형회귀분석을 통해 상관관계를 분석하였고 양의 상관관계를 확인하였다. 다중회

귀분석을 실시한 결과 일축압축강도와 등가 석영 함량이 입력변수일 때 결정계수 R2가 0.76으로 가장 높게 도출

되었으며 식 (1)로 나타난다.

     (1)

Ozdogan et al. (2018)은 CAI와 일축압축강도, 공극률(Porosity, PR), 쇼어 경도(Shore hardness index, SH)의 

상관관계를 도출하기 위해서 30개의 데이터를 활용하여 단일 및 다중회귀분석을 수행하였다. CAI가 1을 초과할 

때와 미만일 때를 구분하여 상관관계를 분석하였고 CAI가 1을 초과할 때 더 높은 상관관계를 보였다. 다중회귀

분석에서 CAI가 1을 초과할 때 R2가 0.946으로 가장 높게 나오며 식 (2)로 표현된다.

      (2)

Altindag et al. (2009)은 CAI와 암석 물성 간의 상관관계를 구축하기 위해 일축압축강도, 압열인장강도 및 취

성도를 활용하여 단일회귀분석을 수행하였다. 취성도(brittleness)는 암석의 파쇄성이나 연성의 정도를 측정하는 

지표로서 일반적으로 인정되는 국제적인 표준이 없어 연구자마다 다양한 방식으로 정의되어 왔다(Meng et al., 

2021). 취성도는 일축압축강도와 압열인장강도의 함수로 계산되며 Hucka and Das (1974), Özfırat et al. (2016)

에 의해 식 (3)~식 (5)와 같이 제안되었다.
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 (3)

 
 

  
 (4)

 


 
 (5)

CAI와 암석 물성 간의 회귀분석 결과는 다음과 같은 식 (6)~식 (11)로 도출되었고, CAI와 일축압축강도 및 B3 

모두 양의 상관관계를 가지는 것으로 분석되었다.

     (6)

  
  (7)

 ln    (8)

     (9)

     (10)

Lee et al. (2012)은 CAI에 영향을 미치는 인자들을 분석하기 위하여 CAI와 국내 19종 암석의 일축압축강도, 

압열인장강도, 탄성계수, 포아송 비(Poission’s ratio), 공극률, 쇼어 경도, 등가 석영 함량, 석영 함량과 회귀분석

을 통해 상관관계를 분석하였다. 그 결과, 쇼어 경도, 등가 석영 함량과 CAI의 양의 상관관계를 확인하였고, 등가 

석영 함량과 일축압축강도를 입력변수로 선형, 비선형 다중회귀분석을 실시한 결과 각각 R2가 0.75, 0.80으로 나

타났다. 회귀식은 식 (11), 식 (12)로 나타난다.

     (11)

 ×
×

  (12)
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Sun et al. (2019)은 27개의 중국의 도수터널 데이터를 바탕으로 소형 디스크 커터 마모 시험장치를 설계 및 제

작하였고, CAI와 암석 마모 지수(Rock Abrasivity Index, RAI)의 회귀분석을 활용한 상관관계 분석으로 식 (13)

을 도출하였다.

 ln  (13)

Jeong et al. (2019)은 국내 암석 유형을 대상으로 취성도와 CAI와의 상관관계를 조사하였다. 취성도(B1~B3)

는 식 (3)~식 (5)로 계산되며, 등가 석영 함량과 취성도(B1~B3)는 암석 전체 데이터 및 암석 유형별로 다중회귀분

석을 수행하였고 식 (14)~식 (16)을 도출하였다.

 ×
×     (14)

 ×
×

    (15)

 ×
×

    (16)

Tripathy et al. (2015)은 CAI를 예측하기 위하여 CAI, 점착력, 탄성계수(Elastic Modulus, E), 전단 계수(Shear 

modulus, G), 체적 탄성계수(Bulk modulus, K) P파 속도(P wave velocity, Vp), 이중 전단강도(Double shear 

strength), 단일 전단강도(Single shear strength), 경사 전단강도(Inclined shear strength), 압열인장강도, 일축압

축강도 및 점하중 강도를 포함하는 데이터세트를 구축하였다. 변수 간 상관관계를 분석을 통해 다중회귀분석의 

입력변수로 일축압축강도, P파 속도 및 탄성계수를 선정하였고, 다중회귀분석 결과, R2는 0.63으로 나타났고, 식 

(17)을 도출하였다. 인공신경망 기법은 훈련 함수 경사 하강법, 학습 함수는 LEARNGDM을 적용하였고 입력변

수는 일축압축강도, 점하중 강도, P파 속도 및 탄성계수로 105개의 데이터를 학습 데이터 85개, 검증 데이터 20개

로 나누어 적용하였다. 모델의 R2는 0.97로 도출되었다.

   ⋅ 
    (17)

Kwak and Ko (2022)는 CAI와 암석의 특성을 상관관계를 조사하기 위하여 암종, 일축압축강도, 압열인장강

도, 석영 함량, 등가 석영 함량 등을 선형회귀분석, 다중 선형, 비선형회귀분석과 서포트 벡터 머신, 최근접 이웃 

알고리즘, 의사 결정 트리, 랜덤 포레스트 및 인공신경망 기법을 이용하여 CAI를 예측하였고 모델 간 성능을 비

교하였다. 그 결과, 랜덤 포레스트 모델의 성능이 MSE는 0.06, MAPE는 7.93, R2는 0.96으로 가장 예측 성능이 
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높은 모델로 분석되었다.

Kadkhodaei and Ghasemi (2019)는 Gene Expression Programming (GEP) 기법을 활용하여 RAI와 압열인장

강도로 CAI를 예측하는 연구를 수행하였다. 문헌 조사를 통해 수집된 106개의 데이터 중 90개 세트는 훈련 데이

터로, 나머지 16개 세트는 테스트 데이터로 활용하였고 GEP 모델과 다중 선형회귀분석 및 다중 비선형 회귀분석

의 R2는 각각 0.895, 0.567, 0.785로 분석되었다. 다중 선형회귀분석과 다중 비선형회귀분석의 회귀식은 식 (18), 

식 (19)와 같다.

     (18)

 
×

  (19)

Ko et al. (2016)은 CAI와 석영 함량, 일축압축강도, 압열인장강도 및 취성도를 단일 및 다중회귀분석을 통해 

상관관계를 조사하였다. 문헌 조사를 통해서 데이터베이스를 구축하였고, 취성도(B1~B3)는 식 (3)~식 (5)로 계산

하여 데이터베이스에 변수로 추가하였다. 화성암과 변성암을 구분하여 단일 및 다중회귀분석을 진행하였고, 다

중 회귀 분석을 수행한 결과 화성암에서는 식 (20)을, 변성암에서는 식 (21)을 도출하였다.

         (20)

         (21)

3. 데이터 수집, 분석 및 입력변수선택

3.1 데이터 수집

본 연구에 사용된 데이터는 문헌 조사를 통해 수집되었으며(Alber, 2008; Rostami et al., 2014; Menschik, 

2015; Abu Bakar et al., 2016; He et al., 2016; Ündül and Er, 2017; Hamzaban et al., 2018; Comakli, 2019; 

Jeong et al., 2019; Majeed and Abu Bakar, 2019; Torrijo et al., 2019; Majeed et al., 2020), CAI, UCS, BTS, 

EQC가 포함되어 있다. 또한, 기존 변수들의 함수로 표현되는 취성도 B1~B5, 점착력(Cohesion, Co), 암석마모지

수(Rock Abrasivity Index, RAI)를 파생변수로 데이터베이스에 추가하였다.

취성도(B1~B3)는 식 (3)~식 (5), B4와 B5는 식 (22), 식 (23)과 같다(Altindag, 2003; 2010).

 



 (22)
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 (23)

여기서, 는 일축압축강도, 는 압열인장강도를 나타낸다.

BI는 본 연구에서 모델의 적합한 학습 성능을 위해 본 연구에서 정의한 취성도로 종속변수인 CAI와 독립변수

인 일축압축강도와 압열인장강도에 활용하여 도출하였다.

  ⋅⋅  (24)

여기서, 는 상수항이다. 식 (24)를 가정하고 양변에 로그를 취한 후 선형회귀분석을 수행하여 식 (25), 식 (26)을 

유도하였다.

log       (25)

  
⋅

⋅ (26)

여기서, A와 B는 각각의 회귀계수이다. 회귀분석 후 식 (26)에 지수 변환을 적용하여 기존의 스케일로 변환하였

다. 이러한 과정을 통해 비선형관계를 표현할 수 있는 변수를 생성하였다. 식 (26)의 상수항은 제외하고 식 (27)과 

같이 BI를 도출하였다.

  


  (27)

점착력은 Piratheepan et al. (2012)이 제안하고, Moon and Yang (2020)이 정리한 일축압축강도와 압열인장강

도로 추정하는 식 (28)을 통해 계산하여 파생변수로 추가하였다.

 
    


 (28)

마지막으로, RAI를 식 (29)로부터 계산하여 데이터베이스에 추가하였다(Plinninger, 2010).

 ×  (29)
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3.2 탐색적 데이터 분석

CAI 데이터베이스의 데이터는 302개이고 암종은 화성암, 변성암, 퇴적암 세 가지로 구분하여 각각 158개, 60

개, 84개로 암종별 차이를 확인하기 위하여 암종별로 예측모델을 구현하였다. CAI 데이터베이스에 대한 히스토

그램을 Fig. 1에 나타내었으며, CAI와 EQC를 제외한 변수들이 비정규분포의 양상을 보인다.

(a) CAI (b) UCS (c) BTS (d) EQC

(e) B1 (f) B2 (g) B3 (h) B4

(i) B5 (j) BI (k) Co (l) RAI

Fig. 1. Histogram of features

변수들 사이 상관관계를 분석하여 Fig. 2와 같이 히트맵으로 나타내었다. 상관계수가 1과 -1에 가까울수록 선

형적 관계가 높다는 것을 의미하고 상관계수가 0에 가까운 경우 선형관계가 약하거나 없다는 것을 의미한다. 분

석 결과 CAI는 RAI, EQC, BI, 그리고 B5 순으로 상관계수가 높게 나타났다. CAI와 변수 B1, B2를 제외하고는 양

의 상관관계를 보이며 B1과 B2는 상관관계가 매우 약한 것으로 나타났다. 전체적으로 독립변수 간의 높은 상관관

계가 나타나며, 이는 기존 변수의 함수로 표현되는 파생 변수이기 때문으로 보인다.
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Fig. 2. Pair-wise correlation between features

Fig. 3은 전체 암종에 대한 CAI와 각 변수들 사이 산포도를 나타내며 CAI와 변수 간의 관계는 대부분 선형관계

와 비선형 관계가 나타나며 B1과 B2는 뚜렷한 상관관계를 확인할 수 없다.

(a) UCS (MPa) (b) BTS (MPa) (c) EQC (%)

(d) B1 (e) B2 (f) B3

Fig. 3. Relationships between CAI and rock properties in all rock types
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(g) B4 (h) B5 (i) BI

(j) Co (k) RAI

Fig. 3. Relationships between CAI and rock properties in all rock types (continued)

3.3 입력변수선택

3.3.1 다중선형회귀분석

다중선형회귀분석의 입력변수 선택은 모델의 성능과 해석력에 영향을 미치는 단계로 변수의 유의성과 다중공

선성을 고려해야 한다. 변수 간 높은 선형상관관계로 발생하는 다중공선성은 모델의 안정성과 해석력에 악영향

을 미친다. 최적의 입력변수 선정을 위하여 가능한 모든 변수 조합을 생성하여 각각에 대한 모델을 구현하고 평가

하여 최적의 입력변수를 선택하는 완전 탐색법(Exhaustive search method)은 변수의 수가 증가함에 따라 조합의 

수가 기하급수적으로 증가하므로 계산시간과 비용이 많이 소요되는 단점이 있다. 이에 대한 대안으로, 계산 효율

성을 고려하여 전진 선택법(Forward selection method)과 후진 제거법(Backward elimination method) 및 단계

적 선택법(Stepwise selection method)으로 변수 선택을 수행하였다. 전진 선택법은 출력 변수 상관관계 및 유의

성이 가장 큰 입력변수부터 입력하여 하나씩 입력변수를 선택하는 방법이며, 후진 제거법은 전진 선택법과는 반

대로 모든 변수를 선택한 후 설명력이 가장 낮은 입력변수부터 한 개씩 순차적으로 제거하여 선정한다. 단계적 선

택법은 전진 선택법과 후진 제거법의 단점을 고려하여 전진 선택법을 수행 후 선택된 변수를 재검사하고 더 이상 

중요하지 않은 변수를 제거하는 방법이다. 변수 선택 과정에서 변수들의 유의성은 p-value를 고려하였으며 

p-value가 0.05보다 크면 해당 변수의 회귀계수가 통계적으로 유의미하지 않다고 판단하였다.
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CAI 다중회귀분석 모델의 입력변수는 암종으로 구분하여 세 가지 변수 선택법으로 입력변수를 선정하였다. 

다중공선성 문제를 해결하기 위하여 일반적으로 VIF가 10 이상인 변수는 다른 변수와 상관관계가 높다고 고려되

기 때문에 VIF가 10 이상의 변수를 높은 순으로 제거하고 VIF를 다시 확인하여 전체 변수의 VIF가 10 이하가 될 

때까지 반복하였다. Table 1는 선정된 입력변수 중 VIF가 10 이상인 변수를 제거한 입력변수들과 R2를 나타내었

다. 변수의 R2를 비교하여 최종적으로 전체 암종에서 EQC와 BI, 화성암에서 UCS와 EQC, 변성암에서 BTS와 

RAI, 퇴적암에서 BTS, EQC, B2 및 RAI를 선정하였다.

Table 1. Variables selected by the variable selection method along with VIF and R2

　 Forward selection Backward elimination Stepwise selection

All rock types

Variable EQC BI RAI UCS BTS EQC EQC BI

VIF 4.95 5.54 3.93 5.04 5.52 2.78 4.44 4.44

R2 0.47 0.50 0.50

Igneous

Variable UCS EQC UCS EQC UCS EQC

VIF 3.43 3.43 3.43 3.43 3.43 3.43

R2 0.44 0.44 0.44

Metamorphic

Variable BTS RAI BI RAI RAI

VIF 2.83 2.83 2.81 2.81 　-

R2 0.38 0.32

Sedimentary

Variable BTS EQC B2 RAI UCS BTS EQC B2 RAI

VIF 4.26 4.74 5.02 4.05 7.56 5.85 2.37 5.26 　-

R2 0.64 0.63

3.3.2 머신러닝 모델

연구에서 머신러닝 모델들은 트리 기반의 모델들로 사이킷런(Scikit-learn) 라이브러리에서 제공하는 ‘feature_ 

importances_’기능을 통해 각 변수의 모델 예측 중요도를 수치적으로 나타낼 수 있다. ‘feature_importances_’ 기

능은 각 변수가 모델 예측에 기여한 정도를 평가하는 데 사용되는데 트리의 각 분할에서 해당 변수가 기여하는 불

순도(Impurity) 감소량을 기반으로 계산된다. 불순도는 각 노드에서 데이터의 동질성을 나타내는 지표로, 노드의 

분할이 불순도를 줄이는 방향으로 이루어짐으로써, 변수의 중요도를 결정한다.

트리 기반의 모델은 데이터의 복잡한 구조와 변수 간의 비선형적 상호작용을 고려할 수 있기 때문에, 선형 모델

에서 문제가 되는 다중공선성의 영향을 상대적으로 덜 받는 것으로 여겨진다. 본 연구에서는 머신러닝 모델 각각

의 변수 중요도를 확인하고 평균값을 계산하여 공통적인 중요도가 높은 변수를 확인하였다(Fig. 4). 변수가 많아

짐으로 발생하는 모델의 복잡성을 고려하여 상위 4개의 변수를 머신러닝 모델의 입력변수로 선정하였다. 최종적

으로 CAI 예측모델은 전체 암종에서 BTS, EQC, B3 및 RAI를 화성암에서는 UCS, EQC, B3 및 RAI를 변성암에

서는 BTS, EQC, Co 및 RAI를 퇴적암에서는 EQC, B1, B2 및 RAI 입력변수로 선정하였다.
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Fig. 4. Variable importance in the CAI prediction model in all rock types

4. 결과 및 성능 비교

4.1 다중선형회귀분석

예측 모델의 성능을 확인하기 위하여 전체 데이터를 학습용과 검증용 8:2의 비율로 나누었다. 모델의 성능 평

가 지표는 결정계수(R2)와 평균 제곱근 오차(Root-mean-square error, RMSE)를 사용하였다. R2는 모델의 설명

력으로 해석되며, 예측모델이 실제 값을 얼마나 잘 설명할 수 있는지를 나타낸다. 일반적으로 R2는 0에서 1사이

의 값을 가지며, 이 값이 1에 근접할수록 모델의 설명력이 높은 모델임을 의미한다. RMSE는 회귀모델의 예측 값

과 실제 값의 차이를 이용해 예측 성능을 판단하는 지표이며, 일반적으로 수치가 낮을수록 성능이 우수하다고 판

단한다. 모델의 안정성과 데이터의 패턴이나 순서에 따른 편향을 최소화하기 위해 5겹 교차검증을 수행하여 5개 

평가지표의 평균값을 최종 평가지표로 활용하였다.

다중선형회귀분석의 결과는 Table 2와 Fig. 5에 나타내었다.

Table 2. Summary of cross-validated results from multiple linear regression analysis for CAI

Rock type Input variables
Train data Test data

RMSE R2 RMSE R2

All EQC, BI 0.72 0.50 0.73 0.48

Igneous UCS, EQC 0.68 0.45 0.70 0.37

Metamorphic BTS, RAI 0.63 0.38 0.65 0.24

Sedimentary BTS, EQC, B2, RAI 0.54 0.64 0.59 0.53
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(a) All rock types (b) Igneous rocks

(c) Metamorphic rock (d) Sedimentary rock

Fig. 5. CAI multiple linear regression analysis based on rock types

본 연구에서 도출된 CAI 예측식은 전체 암종, 화성암, 변성암 및 퇴적암에 대해 각각 식 (30)~식 (33)로 나타

났다.

       for all rock types  (30)

      for igneous rocks (31)

      for metamorphic rocks (32)
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         for sedimentary rocks

(33)

4.2 머신러닝 모델

본 연구에서 CAI 예측을 위해 사용된 머신러닝 알고리즘들은 Decision Tree, Random Forest, Extra Tree, 

XGBoost, Gradient Boosting 및 AdaBoost이다. 최적의 머신러닝 모델을 구현하기 위하여 하이퍼파라미터 튜닝

(Hyperparameter tuning)을 실시하였다. 하이퍼파라미터는 머신러닝 모델이 학습할 수 없어 사용자가 직접 조정

하는 값으로 적절한 훈련 모델의 학습을 위해 설정하는 변수이다. 지정한 파라미터 안에서 가장 우수한 성능의 하

이퍼파라미터 조합을 찾는 그리드 서치(Grid search) 튜닝 방법을 사용하여 예측모델에 대해 최적의 파라미터를 

결정하였다.

전체 암종에 대한 머신러닝 기반 CAI 예측 모델들의 학습 데이터와 검증 데이터의 예측 결과를 Fig. 6에 나타

내었으며, 암종별 CAI 예측 모델들의 성능 평가 결과는 Table 3에 나타내었다. 전체적으로 학습 데이터의 예측 

성능이 검증 데이터의 예측 성능보다 높게 나타나며 이는 학습 데이터의 모델이 다소 과적합이 되었다고 볼 수 있

다. 이는 학습 데이터의 개수가 머신러닝 학습에 다소 부족했을 수도 있고 문헌 조사를 통해 수집된 데이터의 각 

암석의 특이성으로 인한 데이터의 대표성이 부족해서 일 수도 있다.

전체 암종 데이터를 비교하였을 때 학습 데이터와 검증 데이터에서 R2가 각각 0.71, 0.51로 나타난 Gradient 

Boosting의 모델 가장 예측 성능이 우수하게 나타나 최적의 모델로 선정하였다.

(a) Decision Tree model (b) Random Forest model

Fig. 6. Results of comparison between measured and predicted CAI for machine learning models in all rock 

types
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(c) Extra Tree model (d) XGBoost model

(e) Gradient Boosting model (f) AdaBoost model

Fig. 6. Results of comparison between measured and predicted CAI for machine learning models in all rock 

types (continued)
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Table 3. Performance evaluation of all CAI machine learning models

Rock type Model
Train data Test data

RMSE R2 RMSE R2

All

Decision Tree 0.62 0.62 0.74 0.45

Random Forest 0.37 0.87 0.71 0.50

Extra Tree 0.65 0.59 0.72 0.48

XGBoost 0.59 0.66 0.71 0.50

Gradient Boosting 0.55 0.71 0.70 0.51

AdaBoost 0.60 0.65 0.71 0.50

Igneous

Decision Tree 0.63 0.53 0.71 0.35

Random Forest 0.26 0.92 0.67 0.43

Extra Tree 0.59 0.59 0.68 0.41

XGBoost 027 0.91 0.66 0.45

Gradient Boosting 0.38 0.82 0.68 0.42

AdaBoost 0.37 0.84 0.67 0.44

Metamorphic

Decision Tree 0.62 0.41 0.67 0.20

Random Forest 0.48 0.65 0.66 0.25

Extra Tree 0.62 0.41 0.68 0.20

XGBoost 0.33 0.83 0.69 0.19

Gradient Boosting 0.23 0.92 0.69 0.17

AdaBoost 0.39 0.77 0.64 0.29

Sedimentary

Decision Tree 0.21 0.95 0.63 0.45

Random Forest 0.23 0.93 0.59 0.53

Extra Tree 0.50 0.70 0.63 0.47

XGBoost 0.41 0.79 0.60 0.52

Gradient Boosting 0.38 0.82 0.65 0.43

AdaBoost 0.21 0.94 0.56 0.57

4.3 선행 연구와 성능 비교

본 연구에서 도출된 CAI 다중선형회귀분석 모델과 최적의 모델로 선정된 Gradient Boosting 모델과 선행연구

에서 제시한 CAI 예측모델의 예측 결과를 도시하였으며(Fig. 7), 예측 성능을 RMSE로 평가한 결과는 Table 4에 

나타내었다. 그 결과 본 연구에서 도출된 선형회귀분석 모델과 Gradient Boosting 모델의 RMSE가 선행연구 예

측모델들의 RMSE보다 더 낮게 나타나 본 연구 결과의 타당성을 확인하였다.
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Fig. 7. Performance comparison of CAI prediction models

Table 4. Summary of CAI prediction models

No. Reference Model equation RMSE

1 Sun et al. (2019) ln  0.99

2 Ündül and Er (2017)  0.90

3 Kadkhodaei and Ghasemi (2019)  
×  0.79

4 Jeong et al. (2019)  ×


 0.87

5 This study LR model  0.72

6 This study ML model Gradient Boosting model 0.56

5. 결 론

본 연구에서는 디스크 커터 마모지수 CAI를 예측하기 위한 데이터베이스를 구축하고, 이를 통해 마모지수와 

암석 물성 간 상관관계를 조사하였다. 다중선형회귀분석을 수행하였고, 머신러닝 기법으로 예측모델을 구현 후 

성능을 비교하여 최적의 모델을 선정하였다. 본 연구에서 도출한 다중선형회귀분석 모델과 최적의 머신러닝 기

반 모델을 선행연구의 예측모델과 성능을 비교하였다. 이를 통해 도출된 연구 결과는 다음과 같다.

1. 본 연구에 사용된 데이터는 문헌 조사를 통해 수집되었고, CAI, UCS, BTS, EQC가 포함되며, 기존 변수들의 

함수로 표현되는 취성도(B1~B5), 점착력(Cohesion, Co), 암석마모지수(Rock Abrasivity Index, RAI)를 파생

변수로 데이터베이스에 추가하였다. CAI 데이터베이스의 데이터는 302개이고 암종은 화성암, 변성암, 퇴적
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암 세 가지로 구분하여 각각 158개, 60개, 84개로 암종별 차이를 확인하기 위하여 암종별로 예측모델을 구현

하였다.

2. 다중선형회귀분석을 위한 변수 선택은 P-value를 고려한 전진 선택법, 후진 제거법, 단계적 선택을 적용하였

고, 그 후 다중공선성을 고려하여 분산팽창지수를 확인하였다. 전체 암석 유형에서 EQC와 BI, 화성암에서 

UCS와 EQC, 변성암에서 BTS와 RAI, 퇴적암에서 BTS, EQC, B2 및 RAI를 입력변수로 선정하였다. 다중선

형회귀분석을 암종별로 수행하여 예측 성능을 확인하였고 예측식을 도출하였다.

3. 머신러닝 기반에 모델의 변수 선택은 각 모델의 변수 중요도의 평균을 확인하여 입력변수를 선정하였으며, 전

체 암종에서 BTS, EQC, B3 및 RAI를 화성암에서는 UCS, EQC, B3 및 RAI를 변성암에서는 BTS, EQC, Co 및 

RAI를 퇴적암에서는 EQC, B1, B2 및 RAI 입력변수로 선정하였다. 머신러닝 예측모델 중 Gradient Boosting 

모델의 학습 데이터와 검증 데이터의 R2가 각각 0.71, 0.51로 가장 우수하여 최적의 모델로 선정하였다.

4. 본 연구에서 도출한 다중선형회귀분석 모델과 최적의 모델을 선행연구의 예측모델과 RMSE로 예측 성능을 

비교하였고, 본 연구의 예측모델의 예측 성능이 더 높게 나타나 연구 결과의 타당성을 확인하였다.

5. 본 연구를 통해 개발된 예측모델은 선행연구의 모델들과 비교하여 우수한 성능을 보였으나, 이는 현재 사용된 

데이터베이스에 한정된 결과이기 때문에 일반화에는 어려움이 있어 후속 연구에서는 추가적인 데이터를 통

해 예측모델의 성능의 개선이 필요하다.
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