
TUNNEL & UNDERGROUND SPACE Vol.33, No.6, 2023, pp.561-573

https://doi.org/10.7474/TUS.2023.33.6.561 ISSN: 1225-1275(Print) ISSN: 2287-1748(Online)

ORIGINAL ARTICLE

시추공 수리 이상점 탐지를 위한 기계학습 알고리즘의 적용성 연구

최승범1, 박경우2, 이창수2*

1한국원자력연구원 선임연구원, 2한국원자력연구원 책임연구원

A Study on the Applicability of Machine Learning Algorithms for 

Detecting Hydraulic Outliers in a Borehole

Seungbeom Choi1, Kyung-Woo Park2, and Changsoo Lee2*

1Senior Researcher, Korea Atomic Energy Research Institute (KAERI)
2Principal Researcher, Korea Atomic Energy Research Institute (KAERI)

*Corresponding author: leecs@kaeri.re.kr

ABSTRACT

Received: December 7, 2023

Revised: December 12, 2023

Accepted: December 15, 2023

Korea Atomic Energy Research Institute (KAERI) constructed the KURT (KAERI Underground 

Research Tunnel) to analyze the hydrogeological/geochemical characteristics of deep rock 

mass. Numerous boreholes have been drilled to conduct various field tests. The selection of 

suitable investigation intervals within a borehole is of great importance. When objectives are 

centered around hydraulic flow and groundwater sampling, intervals with sufficient ground-

water flow are the most suitable. This study defines such points as hydraulic outliers and 

aimed to detect them using borehole geophysical logging data (temperature and EC) from a 1 

km depth borehole. For systematic and efficient outlier detection, machine learning algori-

thms, such as DBSCAN, OCSVM, kNN, and isolation forest, were applied and their applicability 

was assessed. Following data preprocessing and algorithm optimization, the four algorithms 

detected 55, 12, 52, and 68 outliers, respectively. Though this study confirms applicability of 

the machine learning algorithms, it is suggested that further verification and supplements are 

desirable since the input data were relatively limited.

Keywords: Outlier detection, Machine learning algorithm, Hydraulic outlier, Borehole geophysical

logging

초록

한국원자력연구원은 심부 암반의 수리/지화학 특성 분석을 위해 KURT (KAERI Underground Research

Tunnel)를 건설하였고, 다수의 조사용 시추공을 시추하여 각종 시험을 수행 중이다. 시추공 조사에서 목

적에 적합한 조사 구간 선정은 매우 중요하며 수리 유동 파악 및 지하수 채수가 목적인 경우, 유량이 풍부

한 구간이 조사 목적에 부합한다. 본 연구에서는 이러한 구간을 수리 이상점으로 정의했으며, 심도 1 km 

수준의 시추공 물리검층 자료(온도, 전기전도도)를 활용하여 이를 탐지하고자 하였다. 체계적이고 효율

적인 이상점 탐지를 위해 기계학습 알고리즘 중 DBSCAN, OCSVM, kNN, isolation forest을 적용하고 

그 적용성을 파악하였다. 데이터 전처리와 알고리즘 최적화를 수행했으며, 그 결과 네 가지 알고리즘은 

각각 55, 12, 52, 68개의 수리 이상점을 탐지하였다. 본 논문을 통해 기계학습 알고리즘의 활용 가능성

을 확인했으나, 학습에 활용된 입력자료가 제한적이었기 때문에, 향후 추가적인 검증과 보완이 바람직한 

것으로 판단된다.

핵심어: 이상점 탐지, 기계학습, 수리 이상점, 시추공 물리검층
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1. 서 론

고준위방사성폐기물처분장은 방사성폐기물의 위해성이 인간 생활권에 영향을 미치지 않을 수준까지 저감 되도록 충분한 기간 

동안 그 안전성을 보장해야 하며, 이를 위해 공학적 방벽(engineered barrier)과 천연 방벽(natural barrier)으로 구성된 다양한 안전

장치를 마련한다. 일반적으로 천연 방벽은 처분장이 위치하는 부지의 모암을 의미하며, 방벽으로서 온전히 기능하기 위해 양호한 

암반 부지를 선정하고 충분히 깊은 심도에 처분장을 건설한다. 처분장으로부터 핵종이 유출된다면 이는 지하수를 통해 암반을 통과

하여 최종적으로 지표까지 이동한다. 따라서 유출의 매개가 되는 지하수와 그 매질이 되는 암반의 수리적/지화학적 특성에 대한 정

밀한 평가가 매우 중요하다.

한국원자력연구원(Korea Atomic Energy Research Institute, KAERI)은 심부 암반의 수리지질/지화학 특성 분석을 위해 원내

에 KURT(KAERI Underground Research Tunnel)를 건설하였고, 또한 KURT 내부와 그 인근에 다수의 조사용 시추공을 시추하

여 각종 시험을 수행 중이다. 시추공을 통한 지반 조사 수행 시, 조사 목적에 적합한 시험 방법과 시험 구간 선정은 매우 중요하다. 예

를 들어, 현지응력을 측정하기 위해 수압파쇄시험을 수행하는 경우, 새로운 균열을 생성하고 확인하기 용이한 구간을 선정하는 것

이 바람직하다. 또한 지화학 분석 등을 위한 지하수 채수가 목적인 경우, 지하수 유동이 확연하여 유량이 풍부한 구간을 선정하는 것

이 조사 목적에 부합한다. 조사 구간 선정을 포함한 시추공 시험 계획 수립 시, 시추 코어의 상태와 물리검층 결과를 반영하는 것이 

일반적이다. 초음파 주사검층 혹은 공벽 이미지 촬영 결과를 분석하고 시추 코어와 비교하여 개별 절리의 위치와 방향 정보 등을 확

인할 수 있다. 또한 탄성파, 밀도 검층 등을 통해 공벽과 암반의 상태를 추정할 수 있으며, 온도와 전기전도도 등의 검층 자료를 통해 

공내 지하수의 특성을 확인할 수 있다. 이처럼 물리검층 자료를 정밀히 취득하고 분석하여 암반의 특성을 파악하거나, 혹은 추가적

인 조사를 위한 기반자료를 생산할 수 있다. 

본 논문은 시추공 물리검층 자료를 바탕으로 수리 이상점의 위치를 파악하기 위해 작성되었다. 여기서 수리 이상점은 시추공에

서 수리 유동 가능성이 높은 지점을 의미하며, 비교적 높은 유량이 예상되어 지하수 채수가 용이한 구간에 해당한다. 시추공의 특정 

지점에 지하수 유동이 있는 경우, 이는 검층 결과에 영향을 준다. 예를 들어, 공내 지하수를 통해 측정되는 온도, 전기전도도 검층 등

은 수리 유동에 의해 국부적으로 큰 변화를 보일 수 있다. 따라서 이를 심도에 따라 도시하고 그 변화를 확인하여 수리 이상대를 탐

지할 수 있다. 그러나 이러한 방법은 주관이 개입될 여지가 있으며, 검층 결과의 변화가 크지 않거나 자료의 크기가 클 경우 적용이 

제한적이다.

최근 이상점 탐지(outlier/anomaly detection)를 위한 기계학습 알고리즘은 공학, 금융, 의료 등 광범위한 분야에서 활발하게 적

용되고 있다. 매우 다양한 적용 사례를 통해 그 성능이 확인되었으며, 지반 조사와 관련된 연구도 활발히 진행되고 있다(Bressan 

et al., 2020, Ali et al., 2023, Dastjerdy et al., 2023). 상술한 것처럼 수리 이상대는 지하수 검층 자료에서 국부적으로 큰 변화를 

보이는 지점일 가능성이 높으며, 이는 전체 자료에서 이상점에 해당한다. 따라서 본 논문에서는 기계학습 알고리즘 적용을 통해 

체계적이고 효율적으로 수리 이상점을 탐지하고 알고리즘의 적용성을 평가하고자 하였다. 동시에 수리 이상점 탐지 결과를 반영

하여 지하수 채수가 용이한 조사 구간을 선정하고자 하였다. 적용한 알고리즘은 이상점 탐지를 위해 널리 적용되는 DBSCAN, 

OCSVM, kNN, isolation forest이며 사용한 자료는 한국원자력연구원 내에 위치한 심도 1 km 수준의 DB-2 시추공 물리검층 자료

이다. 



A Study on the Applicability of Machine Learning Algorithms for Detecting Hydraulic Outliers in a Borehole ∙ 563

TUNNEL & UNDERGROUND SPACE Vol. 33, No. 6, 2023

2. 배경 이론

2.1 연구 지역 및 시추공 제원

연구지역인 KURT 부지의 지형, 지질 조건을 간략하게 기술하면 다음과 같다. 연구지역의 서쪽으로는 고지대인 계룡산이 존재

하고, 계룡산 줄기를 능선으로 공주시와 접하며, 갑천이 서남쪽에서 북동쪽으로 흐른다. 연구지역은 비교적 완만한 지형이며 남북 

방향으로 반암질의 산지가 형성되어 있다(Lee et al., 1980, Park et al., 1977). 또한 연구지역은 경기변성암 복합체 내에 위치하며 

주로 선캠브리아기의 편마암류와 중생대의 심성암과 관입맥암류로 구성되어 있다. 선캠브리아기의 변성암류는 흑운모 편마암 및 

편암으로 구분되며, 이들은 KURT 북서부에 주로 분포한다. 심성암류는 크게 시대 미상의 편상화강암과 복운모화강암으로 나뉘

며, 복운모화강암이 편상화강암을 관입하고 있는 것으로 알려져 있다(Lee et al., 1980, Park et al., 1977). 상술한 지형, 지질 조건

은 Fig. 1과 같다. 

(a) Topographic map (b) Geologic map

Fig. 1. Geological view and condition of KURT area (Park et al., 1977)

연구 대상 시추공은 KURT 인근에 위치한 DB-2 시추공이다. DB-2 시추공은 KURT 입구에서부터 약 180 m 떨어져 있으며, 지

반고 108.16 m에 위치하고 있다. 심도 200 m까지는 4 inch 직경으로, 200~1,000 m 심도는 3 inch 직경으로 시추되었다. 암반은 대

부분 화강암으로 이루어져 있으나 다양한 심도에서 열수변질 구조가 분포하며, 변질암으로 분류한 구간은 장석류와 운모류의 내부 

변질에 의한 치환 작용이 심하게 발생한 것으로 판단된다(Jung et al., 2021).

2.2 이상점 탐지 알고리즘

본 논문에서는 체계적이고 효율적인 이상점 탐지를 위해 기계학습 알고리즘을 적용하였다. 다양한 분야에서 적용 사례가 풍부한 

DBSCAN, OCSVM, kNN, isolation forest 네 가지 알고리즘을 적용하였고, 각 알고리즘에 대한 간단한 설명과 장단점 및 특징을 

간략히 정리하면 아래와 같다(Table 1).
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Table 1. Comparison of the algorithms applied in this study

Algorithm Advantages Disadvantages Features

DBSCAN

- Effective when handling data with 

similar density distribution

- Applicable to arbitrarily shaped data

- Requires small number of hyper- para-

meters

- Ineffective when handling data with 

varying density distribution

- Ambiguous in selection of some hyper-

parameters

- Not suitable for high dimensional data

- Density based

- Identifies core, border and outliers

OCSVM
- Effective in high dimensional data

- Applicable to relatively small dataset

- Sensitive to outliers

- Sensitive to the type of kernel function

- Intensive computation

- Unsupervised learning

kNN

- Simple and straightforward

- No assumption on the original data 

distribution

- Effective when handling large dataset

- Sensitive to outliers and the scale of 

the data

- Requires proper selection of k value

- Instance based learning

- Applicable to classification and regre-

ssion

Isolation forest

- Effective when handling large dataset

- Requires relatively small memory

- Effective in high dimensional data

- Sensitive to data distribution and the 

number of trees
- Decision tree based

2.2.1 DBSCAN (density based spatial clustering of applications with noise)

DBSCAN은 데이터의 밀도를 기반으로 한 알고리즘이며, 이를 통해 데이터 클러스터링 혹은 이상점 탐지를 수행한다. 전체 데이

터의 밀도를 기준으로 클러스터를 형성하고, 클러스터에 포함되지 않는 데이터는 이상점으로 분류된다. DBSCAN은 크게 데이터 

밀도(혹은 거리)와 최소 이웃 개수 등을 기반으로 분류를 수행하며, 간략한 설명은 다음과 같다(Ester et al., 1996). 먼저, 특정 데이

터 포인트를 기준으로 일정 거리 내에 존재하는 이웃의 개수를 계산한다. 이 개수가 설정한 최소값 이상인 데이터를 ‘core point’로 

분류한다. ‘Core point’를 시작으로 일정 거리 내에 존재하는 이웃을 포함하는 클러스터를 형성하고, 최종적으로 어떠한 클러스터

에 속하지 않는 데이터를 이상점으로 분류한다. DBSCAN은 클러스터의 숫자를 미리 지정할 필요가 없으며, 비선형 데이터나 밀도

가 낮은 데이터에서 효과적으로 적용할 수 있는 장점이 있다. 그러나 밀도 분포의 영향을 받으며 데이터 크기에 따라 연산 시간이 길

어질 수 있다.

2.2.2 OCSVM (one class support vector machine)

OCSVM은 정상/이상 데이터를 분류하는 하이퍼 평면(hyperplane)을 찾는 비지도 학습 알고리즘이다. 정상/이상 데이터 간 거

리(margin)와 데이터를 매핑하는 커널 함수(kernal function)를 사용하며, 간략한 설명은 다음과 같다(Hu et al., 2003). 먼저, 커널 

함수를 학습시키며 정상 데이터가 원점에서 최대한 멀어지는 방향으로 원자료(raw data)를 특성 공간(feature space)에 투영한다. 

원점에서부터 데이터까지의 거리를 바탕으로 분류 기준선(decision boundary, hyperplane)을 결정하며, 이때 분류 기준선에 가까

운 데이터가 ‘support vector’에 해당한다. 분류 기준선과 ‘support vector’ 사이 거리를 최대화하는 방향으로 최적화를 수행하면 

이상점이 분류된다. OCSVM은 비선형 데이터와 높은 차원의 데이터에도 적용할 수 있으나 사전에 임계 거리(혹은 이상점의 비율) 

등을 설정해야 한다.
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2.2.3 kNN (k-nearest neighbor)

kNN은 비지도 학습 알고리즘 중 하나이며, 데이터 간 거리를 기반으로 이상점을 탐지한다. kNN은 이웃의 개수(k)와 데이터 간 

거리, 두 가지 요소를 사용하며 거리는 유클리드, 맨하탄, 하이퍼볼릭 등을 사용하여 계산한다. 알고리즘을 간략히 설명하면 다음과 

같다(Taunk et al., 2019). 먼저, 한 데이터에서 거리가 가까운 k개의 이웃을 선정하고 거리를 계산한다. 계산된 거리의 최대값 혹은 

평균이 다른 자료에 비해 확연히 큰 데이터를 이상점으로 간주한다. kNN은 알고리즘이 매우 단순하며 다양한 데이터에 적용할 수 

있지만, 임계값을 설정해야 하며 데이터 크기에 따라 연산 시간이 길어질 수 있다.

2.2.4 Isolation forest

Isolation forest는 의사결정 나무(decision tree) 기반의 이상점 탐지 기법으로 알고리즘을 간략히 설명하면 다음과 같다(Liu et 

al., 2008). 기본적으로 이상점은 전체 데이터에서 비교적 소수이며 홀로 고립되는 경향이 있으므로 이러한 성질을 이용한다. 먼저, 

데이터 특징(feature) 중 임의로 하나를 선택하고 그 특징의 최대, 최소 범위 중 임의의 값으로 전체 데이터를 분할한다. 분할 과정은 

특징을 바꿔가며 트리의 최대 깊이에 도달할 때까지 반복하며, 빠르게(분할 초기) 고립되는 혹은 고립되는 경로의 깊이(길이)가 짧

은 데이터를 이상점으로 판단한다.

3. 수리 이상점 탐지 결과

3.1 물리검층 자료

기계학습에 사용한 데이터는 DB-2 시추공에서 수행한 물리검층 자료이며, 초음파 주사검층, 온도, 전기전도도 검층 자료를 수집

하였다. 이 중, 학습에 사용한 데이터는 지하수 검층에 해당하는 온도와 전기전도도 자료이다. 전체 심도 1,000 km까지 수행한 온

도, 전기전도도 검층의 원자료는 Fig. 2와 같다.

Fig. 2. Raw data of temperature and EC logging results from DB-2 borehole
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Fig. 2에서 확인할 수 있듯, 데이터 사용에 주의를 요하는 구간이 두 지점 확인되었다. 먼저, 심도 ~20 m 구간의 경우, 심도가 증

가함에 따라 온도가 감소하는 경향을 확인할 수 있는데, 이는 일반적인 지온 경사 분포와 다르다. 지하수의 온도는 암반 지온 경사의 

영향을 크게 받기 때문에 심도에 따라 증가하는 것이 일반적이다. 따라서 ~20 m 구간의 수온 역전 현상은 외부적 요인, 특히 대기 

온도의 영향을 크게 받은 것으로 판단된다. 대기 온도는 계절에 따라 변하며, 이는 지표에서부터 약 20 m 심도까지 영향을 줄 수 있

다(Kim and Song, 1999). 따라서 기상관측소의 관측자료 등을 이용하여 대기 영향을 보정해야 하지만, 현재 DB-2에서 온도 검층

을 수행한 정확한 시기를 알 수 없어 외부 요인의 영향을 크게 받은 ~20 m의 검층 자료를 제외하고 분석을 수행하였다.

두 번째 주의 구간은 심도 약 700 m 부근이다. 비교적 선형적으로 분포하던 온도와 전기전도도 자료가 700 m를 기점으로 매우 

다른 거동을 보였다. 특히, 전기전도도의 경우, 700 m 이하 심도에서 이차함수와 유사한 비선형 거동을 보이는데, 이는 비정상적인 

거동으로 판단된다. 이에 대한 정확한 원인은 알 수 없으나, 시추 이수(slurry)나 암편의 침전 혹은 공내 조사 장비 이송에 의한 상/하

부 지하수 혼합 등이 영향을 미쳤을 가능성이 있다. 마찬가지로 지하수 유동이 아닌 외부 요인의 영향을 받은 것으로 판단되므로 

700 m 이하의 검층 역시 학습에서 제외하였다. 절사된 검층 자료의 심도에 따른 분포는 Fig. 3(a)와 같다.

특정 경향(trend)이 존재하는 데이터를 분석할 때, 이를 그대로 사용하면 부정확한 결과를 도출할 수 있으므로 그 경향을 제거

(detrending)하는 것이 바람직하다. 예를 들어, 상술한 것처럼 온도 분포는 지온 경사의 영향을 받기 때문에 심도에 따라 증가하는 

것이 일반적이다. 온도 분포에 대한 수리 유동의 영향을 보다 선명하게 파악하기 위해서는 이러한 경향을 제거하는 것이 바람직하

다. 다양한 방법을 통해 경향 제거가 가능하지만, 본 논문에서는 단순하게 ∆




 형태로 경향을 제거하였다. 최종적으로 전

처리 완료된 학습 데이터는 Fig. 3(b)와 같다.

(a) Raw data (b) Preprocessed data

Fig. 3. Temperature and EC data for outlier detection algorithms

3.2 알고리즘 적용 결과

Fig. 3(b)와 같이 전처리된 검층 자료를 네 가지 기계학습 알고리즘에 적용하였다. 기계학습 알고리즘은 각 기법에 따라 요구되는 

하이퍼 파라미터(hyperparameter)가 존재하며, 이에 적절한 값을 부여해야 원하는 결과를 얻을 수 있다. 예를 들면, DBSCAN의 

경우, 최소 이웃 개수와 데이터 간 거리를 적절히 설정해야 하며, OCSVM은 적당한 커널 함수를 설정해야 한다. 하이퍼 파라미터 
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최적화를 위해 grid search를 적용하였다. 각 알고리즘에서 요구되는 하이퍼 파라미터의 일반적인 사용 범위 내에서 4~5 수준으로 

grid를 분할하고 학습을 수행하였다. 

각 조합에 따른 학습 결과를 평가해야 최적 파라미터 조합을 결정할 수 있다. 다양한 지수를 활용해 알고리즘 평가가 가능하며 본 

논문에서는 실루엣 지수(silhouette score)를 적용하였다. 실루엣 지수는 클러스터링 알고리즘의 성능을 평가하는 지표 중 하나로, 

클러스터 내 객체와 다른 클러스터 객체 간 거리를 비교하여 클러스터의 밀도와 분리를 평가한다. 즉, 클러스터링 되지 않은 데이터

는 이상점에 해당하므로 클러스터 결과가 양호할수록 이상점 탐지 역시 양호한 것으로 판단하였다. 실루엣 지수는 [-1, 1] 사이의 값

으로 계산되며 높은 값일수록 좋은 성능을 의미한다. 실루엣 지수가 1에 가까울수록 좋은 분류 결과이며, 0에 가까우면 경계에 위치

한 데이터가 있음을, -1에 가까울수록 불량한 결과를 의미한다. 네 가지 학습 알고리즘의 성능을 grid search를 통해 평가한 결과는 

Fig. 4와 같다.

(a) DBSCAN (b) OCSVM

(c) kNN (d) Isolation forest

Fig. 4. Silhouette score from grid search

네 가지 알고리즘 모두 실루엣 지수 0.8 이상의 양호한 평가 결과를 보였다. Grid 내에서 최대 실루엣 지수를 보인 하이퍼 파라미

터 조합을 적용하여 수리 이상점을 탐지하면 Fig. 5와 같다. 학습시킨 자료는 ∆, ∆ 형태이므로, 두 값으로 이루어진 평면

에 이상점으로 분류된 결과를 도시하였다. 
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(a) DBSCAN (b) OCSVM

(c) kNN (d) Isolation forest

Fig. 5. Results of outlier detection plotted in ∆∆ plane

네 가지 알고리즘은 각각 55, 12, 52, 68개의 이상점을 탐지하였고, 분류 형태를 기준으로 DBSCAN과 kNN이 서로 유사하고 

OCSVM과 isolation forest가 비교적 유사한 형태를 보였다. 먼저, DBSCAN과 kNN은 ∆  직선을 중심으로 상/하부로 구분

할 수 있는 분류 형태를 보였으며, 이상점의 개수도 55, 52개로 유사한 수준을 보였다. 반면에, OCSVM과 isolation forest는 원점

을 중심으로 하며, ∆ 축을 장축으로 한 타원과 같은 형태의 정상점(inlier) 분포를 보였으며, OCSVM은 최외곽의 소수 데이

터(12개)를 이상점으로 분류하였고, isolation forest는 보다 작은 타원을 중심으로 그 외곽의 데이터(68개)를 이상점으로 탐지하였

다. DBSCAN과 kNN은 기본적으로 국부적인 밀도(local density) 혹은 거리를 기반으로 작동하여 데이터의 지역적인 분포와 밀집

도가 강조된다. 반면에 OCSVM과 isolation forest는 데이터의 전체적인 구조 및 패턴을 중요시한다. kNN의 경우, 커널 함수를 바

탕으로 특정 영역을 구분하며, isolation forest는 데이터 분할 과정을 반복하여 전체적인 구조를 반영한다. 이러한 알고리즘의 작동 

원리로 인해 분류 형태의 차이가 발생한 것으로 판단된다.

각 알고리즘에서 두 데이터 특징(feature)인 ∆, ∆ 가 분류 결과(label)에 미친 영향을 파악하였다. 분류 결과는 정상/이

상의 명목 척도(nominal scale)이기 때문에, 로지스트 회귀 분석을 수행하였고, 로짓 변환 시 각 변수의 계수 및 p-value는 Table 2

과 같다. 
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Table 2. Results of logistic regression

Algorithm Term Coefficient P-value Algorithm Term Coefficient P-value

DBSCAN

∆ -14.1037 0.085*

OCSVM

∆ -4.1809 0.001

∆ 8.1044 0.000 ∆ 7.8039 0.659*

Constant -5.6683 0.000 Constant -7.1160 0.000

kNN

∆ 0.3940 0.963*

Isolation forest

∆ -4.7302 0.525*

∆ 9.3810 0.000 ∆ 9.8170 0.000

Constant -5.8037 0.000 Constant -5.5256 0.000

*denotes p-value larger than 0.05 of significance level

네 가지 알고리즘 중, OCSVM을 제외한 나머지 세 알고리즘의 변수 영향력은 비슷한 경향을 보였다. Fig. 5(b)에서 확인할 수 있

듯, OCSVM은 최외곽 소수 데이터만 이상점으로 탐지했으며, ∆는 탐지 결과에 (-)의 영향을 미쳤다. 나머지 세 알고리즘에

서 공통적으로 확인할 수 있는 경향은 다음과 같다. 먼저, 유의수준 0.05에서 ∆가 탐지 결과에 미친 영향이 상대적으로 크며, 

∆ 는 유의미한 영향을 미치지 않았다. 또한, ∆가 증가할수록 이상점으로 분류될 가능성이 높은 것으로 파악되었다. 두 변

수가 이상점 탐지 결과에 미친 영향은 Fig. 3(b)에서도 확인할 수 있다. 육안으로 확인 가능하듯, ∆의 분별력은 ∆에 비해 

확연히 높은 것을 확인할 수 있다.

 

3.3 수리 이상점을 포함한 조사 구간 선정 결과

Fig. 5에서 각 알고리즘에 의해 탐지된 수리 이상점을 심도에 따라 도시하면 Fig. 6과 같다. 네 알고리즘 모두 유사한 심도에 수리 

이상점이 집중된 것을 확인할 수 있다. 특히, DBSCAN과 kNN은 수리 이상점 탐지 심도가 거의 유사하며, 구체적으로 20~40 m, 

140 m, 180 m, 600 m 심도에 집중되었음을 확인할 수 있다. OCSVM은 가장 적은 수의 수리 이상점을 탐지했으며, 그 결과는 

isolation forest 탐지 결과에 포함되는 형태를 보였다. Isolation forest는 68개로 가장 많은 수의 수리 이상점을 탐지했으며, 앞선 

세 알고리즘의 탐지 심도 외에 325 m, 500 m 등이 추가적으로 탐지되었다. 

(a) DBSCAN (b) OCSVM

Fig. 6. Distribution of hydraulic outliers according to the borehole depth
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(c) kNN (d) Isolation forest

Fig. 6. Distribution of hydraulic outliers according to the borehole depth (continued)

고준위방사성폐기물처분장 부지의 암반 수준을 고려하면, 암반 매질 자체는 견고하고 공극률이 낮은 양호한 조건을 가정할 수 

있다. 결정질이며 동시에 양호한 평가를 받는 암반 조건이면 대부분의 수리 유동은 절리를 포함한 불연속면을 통하여 발생한다. 따

라서 절리의 빈도가 높은 구간은 수리 유동 가능성이 높은 지점으로 가정할 수 있다. 초음파 주사검층을 통해 개별 절리의 심도와 경

사/경사방향 등의 방향정보를 취득할 수 있다. DB-2 시추공에 대한 초음파 주사검층 결과를 분석한 결과, 약 20~860 m까지 심도에

서 총 940개의 절리가 검층되었다. 약 200 m 심도까지 전체 절리의 75%가 분포했으며, 400 m까지 95%의 절리가 분포하였다. 심

도가 깊어짐에 따라 절리 빈도는 감소했으며, 가장 깊은 심도의 절리는 865 m에서 확인되었다.

절리 빈도(frequency)는 단위 길이에 존재하는 절리의 수로 정의되며, 절리 간격의 역수이다. 5 m 간격을 기준으로 절리 빈도를 

계산하고 히스토그램과 그 누적 분포를 확인한 결과, 누적 빈도 90%에 해당하는 절리 빈도는 약 2.75 m-1로 확인되었다. 심도에 따

른 절리 밀도와 빈도 2.75 m-1 이상의 고빈도 구간을 함께 도시하면 Fig. 7(a)와 같다. 또한, 절리 고빈도 구간과 기계학습 알고리즘

을 통해 수리 이상점으로 탐지된 구간을 함께 도시하면 Fig. 7(b)와 같다.

(a) Joint frequency (b) Detected outliers

Fig. 7. Distribution of joint frequency and detected hydraulic outliers according to the depth
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Fig. 7(b)에서 확인할 수 있듯, 초음파 주사검층 자료로 파악된 절리 고빈도 구간과 기계학습을 통한 수리 이상점 구간은 몇몇 구

간에서 서로 중첩되지만, 전반적으로 어느 정도 차이를 보였다. 따라서 수리 유동성을 정확히 파악하기 위해서는 복수의 조사 기법

을 적용하는 것이 바람직한 것으로 판단된다. Fig. 7(b)의 다섯 가지 분류 중, 최소 세 가지 이상의 항목이 중첩되는 구간을 수리 이

상점이 포함된 잠재적 조사 구간으로 선정하였으며, 이는 20~45 m, 135~145 m, 175~190 m, 245~255 m, 600~615 m로 총 5개 

구간이다. 

초음파 주사검층 결과 중 일부 구간을 발췌하여 Fig. 8과 같이 도시했으며, 개별 절리 표식은 각각 열린 절리(⭘ ), 닫힌 절리(⯄ ), 

파쇄대(⯆ )를 의미한다. Fig. 8(a)는 조사 구간으로 선정된 245~255 m 구간의 절리 분포이며, Fig. 8(b)는 절리 고빈도 구역이나 수

리 이상점으로 판정되지 않은 470~480 m 구간이다. Fig. 8(a) 구간은 OCSVM과 isolation forest 두 알고리즘에 의해 수리 이상점

으로 탐지되었으며, 조사 구간과 그 인근에 열린 절리(⭘ )가 비교적 다수 분포하고 있는 것을 확인할 수 있다. 반면에 Fig. 8(b) 구간

은 절리 빈도가 매우 높으며 다수의 파쇄대(⯆ )가 존재하지만, 열린 절리의 비율이 상대적으로 낮은 것으로 파악되었다. 이러한 열

린 절리의 분포는 수리 이상점 탐지 결과에 영향을 주었을 가능성이 있으나, 절리 개폐 여부가 반드시 수리 유동을 결정하지 않기 때

문에, 참고자료로 활용할 수 있을 것으로 판단된다. 

(a) Section: 245~255 m (b) Section: 470~485 m 

Fig. 8 Distribution of open, closed joint and fractured zone within some sections

4. 결 론

한국원자력연구원은 심부 암반의 수리지질/지화학 특성 분석을 위해 KURT 내부와 그 인근에 다수의 조사용 시추공을 시추하고 

각종 현장 시험을 수행 중이다. 시추공을 통한 지반 조사 시, 조사 목적에 적합한 시험 구간 선정은 매우 중요하다. 본 논문에서는 수

리 유동이 확연하여 암반 수리물성 조사와 지하수 채수에 적합한 구간을 선정하고자 하였다. 대상 시추공은 KURT 인근에 위치한 

심도 1 km 수준의 DB-2 시추공이며, 조사 구간 선정을 위해 시추공 물리검층 자료인 온도와 전기전도도 검층 자료를 활용하였다. 

검층 자료는 적절한 전처리 과정을 거쳤으며, 전체 데이터에서 이상점에 해당하는 지점을 수리 유동 가능성이 높은 구간으로 가정

하였다. 체계적이고 효율적인 이상점 탐지를 위해, 다양한 분야에서 널리 활용되는 DBSCAN, OCSVM, kNN, isolation forest 네 



572 ∙ Seungbeom Choi, Kyung-Woo Park, and Changsoo Lee

TUNNEL & UNDERGROUND SPACE Vol. 33, No. 6, 2023

가지 기계학습 알고리즘을 적용하여 시추공 심도에서 수리 이상점을 파악하고자 하였다. 각 알고리즘은 최적화 과정을 통해 55, 12, 

52, 68개의 수리 이상점을 탐지했으며, 탐지 결과에는 온도 보다 전기전도도의 영향이 크게 작용한 것으로 확인되었다. 심도에 따

른 절리 빈도를 도시하였고 고빈도 구역으로 확인된 구간과 수리 이상점 탐지 구역을 비교하여, 최종적으로 20~45 m, 135~145 m, 

175~190 m, 245~255 m, 600~615 m 5개 구간을 수리 유동 가능성이 높은 구간으로 판단하였다.

본 논문을 통해 시추공 조사 구간 선정을 위한 기계학습 알고리즘의 적용성을 평가하였다. 시추공 검층 결과를 적절히 전처리하

여 전체 데이터 중 이상점에 해당하는 지점을 효율적으로 탐지할 수 있었다. 본 연구의 결과는 각 알고리즘의 적용성 평가뿐 아니라 

향후 추가적인 시험 설계를 위한 기반자료로 활용할 수 있을 것으로 예상된다. 예를 들어, 장기적인 수리지화학 모니터링에 적합한 

시추공 멀티패커시스템(MPS, multi-packer system) 등의 공내 장비를 설치하는 경우(SolExperts, 2023), 조사 구간(패커 구간) 선

정 등에 활용할 수 있다. 다만 본 연구에서 알고리즘 학습에 사용한 자료는 온도와 전기전도도 검층 자료로, 자료의 종류면에서 상대

적으로 제한적이었기 때문에 다양한 학습 자료를 활용할 수 있고 검증이 가능한 추가 연구가 필요한 것으로 판단된다. 현재 KURT 

인근에 위치하며, 보다 다양한 검층자료가 존재하는 시추공 정보를 수집하고 있으며 이를 활용한 추가 검증을 수행하여 향후 보고

할 계획이다.
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