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요 약
지도 학습 기반 딥러닝 탄성파 역산은 소규모 영역을 대상으로 하는 합성 자료 예제에서 성공적인 역산 성능을 보여주었다. 지도 학습 기                   

반 딥러닝 탄성파 역산은 시간 영역 파동장을 입력, 지하 속도 모델을 출력으로 사용하는데, 시간 영역 파동장은 다양한 파동 정보를 포                   

함하고 있어 자료의 크기가 상당히 크다. 따라서 대량의 데이터로 훈련하는 지도 학습 기반 딥러닝 탄성파 역산을 현장 규모의 자료에 적                   

용하는 연구는 아직까지 수행되지 못하고 있다. 본 연구에서는 지도 학습 기반 딥러닝 탄성파 역산 기법을 현장 규모의 자료에 적용하기                  

위해 시간 영역 파동장 대신 라플라스 영역 파동장을 입력으로 사용하여 지하 속도 모델을 예측하였다. 시간 영역 파동장 대신 라플라스                  

영역 파동장을 사용하면 결과의 해상도는 다소 떨어지지만 입력 자료의 크기가 크게 감소하여 신경망 훈련이 빨라지게 된다. 또한, 큰 격                  

자 간격을 사용할 수 있어 현장 자료 크기의 속도 모델을 효율적으로 예측할 수 있으며 이를 통해 얻은 결과는 후속 역산의 초기 모델로                    

사용될 수 있다. 신경망 훈련을 위해 현장 자료 크기를 가지는 대량의 합성 속도 모델과 라플라스 영역 파동장을 생성한 후 인공 합성 자                    

료만으로 신경망을 훈련시켰다. 또한, 해양 탄성파 탐사를 시뮬레이션하기 위해 견인 스트리머 취득 조건을 채택하였다. 테스트 자료와 벤                

치마크 모델을 이용한 수치 예제에서 훈련된 신경망을 테스트한 결과, 적절한 배경 속도 모델들을 얻을 수 있었다. 

주요어
딥러닝, 탄성파 역산, 라플라스 영역 파동장

ABSTRACT
The supervised learning-based deep-learning seismic inversion techniques have demonstrated successful performance in synthetic data 
examples targeting small-scale areas. The supervised learning-based deep-learning seismic inversion uses time-domain wavefields as 
input and subsurface velocity models as output. Because the time-domain wavefields contain various types of wave information, the 
data size is considerably large. Therefore, research applying supervised learning-based deep-learning seismic inversion trained with a 
significant amount of field-scale data has not yet been conducted. In this study, we predict subsurface velocity models using Laplace-
domain wavefields as input instead of time-domain wavefields to apply a supervised learning-based deep-learning seismic inversion 
technique to field-scale data. Using Laplace-domain wavefields instead of time-domain wavefields significantly reduces the size of the 
input data, thereby accelerating the neural network training, although the resolution of the results is reduced. Additionally, a large 
grid interval can be used to efficiently predict the velocity model of the field data size, and the results obtained can be used as the 
initial model for subsequent inversions. The neural network is trained using only synthetic data by generating a massive synthetic 
velocity model and Laplace-domain wavefields of the same size as the field-scale data. In addition, we adopt a towed-streamer 
acquisition geometry to simulate a marine seismic survey. Testing the trained network on numerical examples using the test data and 
a benchmark model yielded appropriate background velocity models.
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서 론

탄성파 탐사는 인공적으로 지하 매질에 가한 탄성파 신호를       

취득, 처리 및 해석함으로써 석유 가스 저류층을 식별하는 물        

리탐사 기법이다. 탄성파 탐사를 통해 얻은 관측 자료를 처리        

하여 지하 지질 구조나 지하 매질의 물성을 파악하는 기법으        

로는 구조보정 속도 분석(Liu and Bleistein, 1995), 중간점 속        

도 분석(Yilmaz, 2001), 주시 토모그래피(Zhang et al., 1998),       

전파형 역산(Tarantola, 1984) 등이 있다. 전파형 역산의 경우       

역산하는 영역에 따라 시간 영역(Tarantola, 1984; Gauthier et       

al., 1986) 역산, 주파수 영역(Pratt and Worthington, 1990) 역        

산, 그리고 라플라스 영역(Shin and Cha, 2008) 역산 등으로        

구분할 수 있다. 이러한 전통적인 탄성파 역산 기술들은 지난        

수십년 동안 알고리즘이 상당히 개선되어 왔으며, 현장 자료       

처리에 널리 사용되고 있다. 그러나 석유 가스 탐사에 많이 사         

용되는 전파형 역산 기법은 불량 조건을 가진 최적화 문제에        

해당하여 참 속도 모델과 거리가 먼 초기 속도 모델을 사용하         

면 지역 최솟값 문제로 인해 역산에 실패할 수 있다는 한계가         

있다(Virieux and Operto, 2009).

최근 컴퓨터 하드웨어 성능 발전으로 인해 딥러닝 기법을       

탄성파 역산에 적용하는 사례가 점차 늘어나고 있다. 특히 복        

잡하고 비선형적인 다양한 문제들을 성공적으로 해결할 수 있       

는 심층 신경망 기법을 주로 이용하는데, 많은 연구들이 종단        

간 지도 학습(end-to-end supervised learning) 접근법을 채택하      

였다. 주시 토모그래피 또는 전파형 역산은 역산 매개변수를       

반복적으로 갱신하며 속도 정보를 얻는 반면, 심층 신경망은       

대량의 데이터로부터 신경망의 가중치를 반복적으로 갱신하며     

속도 모델을 출력한다. 훈련을 완료한 신경망은 속도 모델 예        

측시 전파형 역산과 달리 지하 매개변수를 반복적으로 개선하       

지 않고, 신경망의 가중치를 통해 계산이 한 번에 이루어진다.        

따라서 신경망 훈련은 오래 걸리지만 훈련 후 예측 비용은 무         

시할 수 있으며 전통적인 최적화 기법들과 달리 초기 모델이        

필요하지 않다. 그러나 일반적으로 심층 신경망 기법은 훈련       

데이터 세트에 대해 과대적합(overfitting)되기 쉬우므로 훈련     

데이터 분포와 전혀 다른 데이터에 대한 신경망의 성능, 즉 일         

반화 문제에 대한 검증이 반드시 필요하다. 

지도 학습 기반 딥러닝 탄성파 역산 연구로, Araya-Polo et        

al. (2019)은 적대적 생성 신경망(generative adversarial network,      

GAN)을 통해 보다 현실적인 속도 모델을 생성하였으며 자체       

설계한 GeoDNN을 가지고 역산을 수행하였다. Yang and Ma       

(2019)는 탄성파 자료에 맞게 수정한 U-Net 형태의 신경망을       

사용하였으며, Wang and Ma (2020)는 자연 이미지를 속도 모        

델로 변환하여 파동 방정식을 학습시킨 VMB_Net을 제안하였      

다. Li et al. (2020)은 특성 생성기를 추가한 인코더-디코더 구         

조의 SeisInvNet을 제안하였으며, Liu et al. (2021)은 훈련용       

속도 모델 생성 알고리즘을 소개하며 SeisInvNet을 개선하였      

고, Liu et al. (2023)은 자기 지도학습(self-supervised learning)       

을 도입하였다. 이러한 지도 학습 기반 딥러닝 탄성파 역산 기         

법들은 소규모 영역을 대상으로 하는 합성 자료 예제에서 성        

공적인 역산 결과들을 보여주었다. 그러나 위의 연구들은 시간       

영역 파동장을 사용하기 때문에 입력 자료의 크기가 상당히       

크다. 그에 따른 GPU 메모리 제한과 연산에 필요한 방대한 계         

산으로 인해 대량의 데이터로 훈련하는 지도 학습 기반 딥러        

닝 탄성파 역산을 현장 규모의 자료에 적용하는 연구는 아직        

까지 수행되지 못하고 있다. 

본 연구에서는 지도 학습 기반 딥러닝 탄성파 역산 기법을        

현장 규모의 자료에 적용하기 위해 시간 영역 파동장 대신 라         

플라스 영역 파동장을 입력으로 사용하여 지하 속도 모델을       

예측하였다. 시간 영역 파동장 대신 라플라스 영역 파동장을       

사용하면 결과의 해상도는 다소 떨어지지만 큰 격자를 사용할       

수 있다는 장점이 있다. 또한 입력 자료의 크기가 크게 감소하         

므로 GPU 메모리 사용량과 연산량이 줄어 신경망 훈련이 빨        

라질 수 있다. 신경망 훈련을 위해 해저 지층 구조를 가진 속          

도 모델들을 자동으로 생성하였으며, 해양 탄성파 탐사를 시뮬       

레이션하기 위해 2차원 견인 스트리머 취득 조건을 가지고 각        

각의 속도 모델로부터 라플라스 영역 파동장을 생성하였다. 이       

러한 입력 자료를 사용하여 인코더-디코더 형태의 신경망을      

훈련시킨 후 테스트 데이터 세트와 벤치마크 모델을 이용해       

역산 성능을 평가하였다. 토의 절에서는 제안한 접근법의 한       

계, 현장 자료 적용 가능성 및 지도 학습 기반 딥러닝 탄성파          

역산의 향후 연구 방향에 대해 논의하였다. 

이 론
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탄성파 탐사시 지하 지질 구조를 파악하기 위해서는 인공       

탄성파 송신원을 이용해 인공 지진파를 생성하고 수신기 모음       

을 통해 탄성파 기록을 취득한다. 이렇게 취득한 탄성파 기록        

은 시간 영역 파동장이며, 본 연구에서는 일정한 밀도를 가진        

2차원 음향파 파동 방정식을 사용하여 문제를 단순화하였다.

. (1)

위 식에서 v 는 P파 속도, t 는 시간, 은 라플라시안 연산           

자, u(t)는 시간 영역 파동장, 그리고 f 는 시간 영역 송신원이          

다. 라플라스 영역 파동 방정식은 위의 시간 영역 파동 방정식         

에 라플라스 변환을 적용하여 얻을 수 있다(Shin and Cha,        

2008).

, (2)

위 식에서 s 는 라플라스 감쇠 상수, 는 라플라스 영역         
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파동장, 그리고 는 라플라스 영역 송신원이다. 라플라스 영       

역 파동장과 송신원은 각각 시간 영역 파동장과 송신원을 라        

플라스 변환한 것으로, 다음과 같이 나타낼 수 있다.

, (3)

, (4)

라플라스 영역 파동장은 시간 영역에서 감쇠된 파동장의 영       

(zero)주파수 성분으로 간주할 수 있으며 이를 사용하는 것은       

기계 학습에서 널리 사용되는 특성 공학(feature engineering)      

의 한 예로 볼 수 있다. 특성 공학은 도메인 지식을 활용해 모           

델의 성능을 향상시키거나 계산 비용을 줄이기 위해 주로 채        

택된다. 라플라스 영역 파동 전파 모델링시 시간 영역이나 주        

파수 영역 모델링에 비해 큰 격자를 사용하여 효율적으로 파        

동장을 얻을 수 있으며, 이를 통해 신경망의 입력 자료 뿐 아          

니라 출력 속도 모델의 메모리 사용량도 줄일 수 있다. 또한,         

감쇠 상수를 변화시켜 천부 및 심부 지층의 정보를 포함시킬        

수 있다. 

일반적인 지도 학습 기반 딥러닝 탄성파 역산은 다음과 같        

이 나타낼 수 있다.

(5)

위 식에서 는 예측 속도 모델, N 은 심층 신경망, D 는 입            

력 탄성파 기록,  는 모델 매개변수인 신경망의 가중치를 의         

미한다. 신경망은 탄성파 기록을 입력 받아 속도 모델을 출력        

한다. 앞선 연구들은 입력 탄성파 기록으로 시간 영역 파동장        

을 사용하였지만(Araya-Polo et al., 2019; Yang and Ma,       

2019; Wang and Ma, 2020; Li et al., 2020; Liu et al., 2021;            

Liu et al., 2023) 본 연구에서는 라플라스 영역 파동장을 사용         

하였다. 지도 학습 기반 딥러닝 탄성파 역산의 손실 함수는 참         

속도 모델과 신경망을 통해 예측한 속도 모델의 차이를 이용        

해 정의할 수 있으며, 손실 함수가 감소하도록 모델 매개변수        

를 반복적으로 갱신한다. 따라서 지도 학습 기반 딥러닝 탄성        

파 역산은 대량의 데이터 세트(참 속도 모델 및 해당 탄성파         

기록) 및 적절한 신경망 구조가 필요하다.

Tomography_CNN

라플라스 영역 파동장으로부터 바로 P파 속도 모델을 예측       

하기 위해 깊이별 분리 합성곱을 사용한 신경망인 Tomography       

_CNN을 채택하였다(Jo and Ha, 2022). 기존의 Tomography      

_CNN 신경망은 인코더-디코더 구조를 따르며 시간 영역 파동       

장을 입력 받아 속도 모델을 출력하는 구조로 설계되어 있다.        

따라서 라플라스 영역 파동장을 입력으로 받고 현장 규모 크        

기의 속도 모델을 출력하는 신경망 구조로 수정하기 위해 맥        

스풀링(maxpooling) 및 업샘플링(upsampling)의 매개변수를   

조정하였다. 수정된 Tomography_CNN의 구조는 Fig. 1에서     

볼 수 있다. 원본 신경망과 비교하여 수정한 사항은 다음과 같         

다. 먼저 입력 데이터 및 출력 데이터의 크기가 각각 달라졌으         

며 인코더 마지막 층에 있는 드롭아웃(dropout)의 비율을 20%       

에서 50%로 증가시켰다. 쌍곡탄젠트(hyperbolic tangent) 활성     

화 함수 대신 렐루(ReLU) 활성화 함수를 사용하였으며 하나       

의 블록마다 수행되는 합성곱 연산을 총 세 번에서 두 번으로         

축소하였다. 마지막 층에는 채널의 크기가 1이고 1 × 1 크기         

의 커널을 가진 일반 합성곱 층 이후 시그모이드(sigmoid) 함        

수를 추가하여 출력 속도의 범위를 1.5 km/s에서 5 km/s로 제         

한하였다. 신경망의 가중치 초기화는 ReLU 활성화 함수에 적       

합하다고 알려진 Kaiming He 초기화를 사용하였다(He et al.,       

2015). 원본 신경망과 마찬가지로 총 9개의 합성곱 블록과 4개        

의 전치 합성곱 층으로 구성되어 있으며 수정된 Tomography       

_CNN의 총 모델 매개변수 수는 15,842,333개이다. 나머지 매       

개변수는 원본 신경망과 동일하다. 

손실 함수

본 연구에서는 손실 함수(loss function)로 평균 절대 오차       

f̃

ũ s  =  
0



 u t e
st–
dt

f̃ s  =  
0



 f t e
st–
dt

V = N D; 

V

Fig. 1. Architecture of Tomography_CNN. The ConvBlock in the model performs two convolution operations, including batch normalization, 

ReLU activation, and 5 × 5 depthwise separable convolutions. A dropout layer is implemented to randomly eliminate 50% of the features 

obtained from the encoder. A sigmoid function is applied to the last layer to constrain the range of the output velocity values.
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(mean absolute error, MAE), 평균 제곱 오차(mean square       

error, MSE), 그리고 구조 유사성 지수(Structural Similarity      

Index, SSIM)를 함께 사용하였다. MAE는 다음과 같이 나타낼       

수 있다.

. (6)

위 식에서 V i 는 i번째 참 속도 모델이며, 는 i번째 예측           

된 속도 모델이다. MSE는 다음과 같다.

. (7)

이미지의 지역 구조를 포착할 수 있는 SSIM은 다음과 같다        

(Wang et al., 2004). 

SSIM(x, y) = . (8)

위 식에서 x 와 y 는 각각 두 이미지 내의 윈도우(window)를          

의미하고 x 와 y 는 x  및 y  윈도우의 국소 평균, x 와 y 는                

표준편차, xy 는 x 와 y 의 교차 공분산을 나타낸다. SSIM은 추           

출한 두 이미지 윈도우 사이의 유사성을 측정하며 SSIM 값이        

1에 가까울수록 유사성이 높다. 손실 함수 값이 감소하도록 모        

델 매개변수를 갱신하기 위해 SSIM의 평균 손실은 다음과 같        

이 정의하였다.

, (9)

Zhang and Lin (2020)은 MSE와 MAE의 조합을 손실 함수        

로 정의하였을 경우, MSE는 지질학적 단층을 잘 포착하고       

MAE는 지질학적 인터페이스를 잘 드러낼 수 있다고 언급하       

였다. 본 연구에서는 MSE 및 MAE의 조합에 SSIM을 추가하        

여 최종 손실 함수를 다음과 같이 정의하였다(Jo and Ha,        

2022). 

. (10)

훈련 자료 생성

기존의 시간 영역 파동장을 이용한 지도 학습 기반 딥러닝        

탄성파 역산은 소규모 영역을 대상으로 하는 합성 속도 모델        

에만 초점을 맞춰 연구가 수행되었다(Table 1). 따라서 훈련된       

신경망을 현장 규모의 자료에 적용하기는 어렵다. 본 연구에서       

는 2차원 현장 규모의 크기를 가지는 대량의 인공 속도 모델         

을 자동으로 생성하였으며, 라플라스 영역 파동 전파 모델링을       

통해 각 속도 모델에 해당하는 라플라스 영역 파동장을 계산        

하여 훈련 데이터 세트를 구축하였다. 라플라스 영역 파동장을       

입력 데이터로 사용하면 입력 데이터의 크기가 상당히 작아지       

게 되므로 제한된 계산 자원으로도 심층 신경망 훈련이 가능        

하며, 큰 격자를 사용한 현장 크기의 속도모델로도 신경망을       

훈련시킬 수 있다. 훈련에 사용한 속도 모델은 균일한 밀도의        

등방성 2차원 속도 모델들이며, 라플라스 영역 파동장은 2차       

원 라플라스 영역 음향파 파동 방정식(식 (2))을 이용해 생성        

하였다.

해저 지층 모델

해저 지층의 특징을 표현하기 위해 층서, 단층, 암염 구조 등         

을 가진 합성 속도 모델을 생성하였다. 총 40,000개의 속도 모         

델을 생성하였으며 하나의 속도 모델은 격자 간격이 100 m인        

320 × 50 개의 격자점을 가진다. 따라서 속도 모델의 크기는         

32 km × 5 km가 된다. 배경 속도는 1.5 km/s을 가진 물층부           

터 시작하여 최대 3.5 km/s까지 층이 깊어질수록 증가하며, 속        

도 모델을 생성할 때마다 층 속도에 무작위로 변동을 주었다.        

각 속도 모델 내 층의 개수는 최소 5개에서 최대 20개까지의         

균일 분포를 따른다. 층서 구조 모델의 경우 각 층의 인터페이         

스마다 수평 층(flat layer), 경사 층(dipping layer), 습곡 층        

(fold layer) 등을 무작위로 생성하였으며, 단층 및 암염 구조        

모델의 경우 생성된 층서 구조 모델에 단층 또는 암염을 추가         

하였다. 단층면은 평면으로 가정하여 최소 1개에서 최대 6개       

까지의 단층을 서로 겹치지 않게 다양한 위치에 다양한 기울        

기를 가지도록 추가하였고, 암염의 모양은 가우시안 정규분포      

LMAE = 
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Lsum = LMAE + LMSE + Lssim

Table 1. The input (Ns × Nr × Nt) and output (Nx × Nz) dimensions used in previous studies that focused on supervised learning-based deep-                   

learning seismic inversion. The last row contains the input and output dimensions used in this study for comparison.

Number of sources 
(Ns)

Number of receivers (Nr)
Number of Time samples

 (Nt)
Velocity model 

(Nx × Nz)
Model size
(km × km)

Araya-Polo et al. (2019) 31 256 300 100 × 100 1 × 1

Yang and Ma (2019) 29 301 400 201 × 301 2 × 3

Wang and Ma (2020) 10 150 200 80 × 150 0.8 × 1.5

Li et al. (2020) 20 32 1000 100 × 100 1 × 1

Liu et al. (2021) 20 32 1000 100 × 100 1 × 1

Liu et al. (2023) 10 32 1000 100 × 100 1 × 1

Our method 200 100 4 (Damping) 320 × 50 32 × 5
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Fig. 2. Examples of velocity models in training data. A total of 40,000 synthetic velocity models are categorized into three classes: (a) 

stratigraphic, (b) fault structure, and (c) salt structure models.

Fig. 3. Examples of Laplace-domain wavefields using two-dimensional towed streamer acquisition. The acquisition configuration comprises 

an array of 200 sources and 100 receivers; (a) represents the input data measuring 320 × 200, which are to be fed into the network; (b) shows 

the original Laplace-domain wavefields; and (c) shows the Laplace-domain wavefields generated by the 1st, 50th, 100th, 150th, and 200th 

sources with a Laplace damping constant of 4 s-1.

또는 타원 함수를 사용하여 정의한 뒤, 최소 1개에서 최대 3         

개까지의 암염을 임의의 위치에 추가하였다. 암염에서의 P파      

속도는 4.5 km/s에서 5 km/s 사이의 값을 가진다. Fig. 2은 생          

성된 훈련 속도 모델의 예시를 보여준다. 출력 속도 모델의 크         

기는 1 × 320 × 50 (속도 모델 채널 × 너비 방향 격자 개수             

× 깊이 방향 격자 개수)이다.

라플라스 영역 파동장

라플라스 영역 파동장은 식 (2)를 이용해 계산하였다. 라플       

라스 감쇠 상수는 4, 6, 8, 그리고 10 s1 으로 총 4개이며, 송            

신원 파형은 디락 델타(dirac delta) 함수, 경계 조건은 PML 경         

계 조건을 사용하였다(Cohen, 2002). 송수신기 배치는 현장 해       

양 탄성파 탐사를 시뮬레이션하기 위해 200개의 송신원 및       
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100개의 수신기로 구성된 2차원 견인 스트리머 취득 조건을       

채택하였다. 송신원 및 수신기 사이의 간격은 100 m이며 최소        

오프셋은 200 m, 최대 오프셋은 10.1 km이다. 속도 모델의 간         

격 또한 100 m이므로 각 송신원마다 320개의 격자점에서 수        

신기가 위치한 100개의 격자점에만 라플라스 영역 파동장 값       

이 채워진다. 수신기가 없는 나머지 영역의 값은 0으로 채웠        

다. 입력 데이터로 사용되는 라플라스 영역 파동장의 크기는 4        

× 320 × 200 (라플라스 감쇠 상수 채널 × 너비 방향 격자 개            

수 × 송신원 개수)이 된다. Fig. 3은 합성 속도 모델로부터 견          

인 스트리머 취득 조건으로 얻은 라플라스 영역 파동장의 예        

시를 보여준다. 

신경망 훈련

본 절에서는 신경망 입력 자료와 하이퍼파라미터(hyper     

parameter)에 대해 살펴본다. 앞에서 생성한 전체 데이터 세트       

는 훈련 세트, 검증 세트, 테스트 세트에 각각 80%, 10%, 10%          

만큼 할당하였다. 따라서 신경망에 주입한 훈련 자료는 32,000       

쌍이 되고 검증 및 테스트 세트는 각각 4,000쌍을 포함한다.        

라플라스 영역 파동장의 경우 다음과 같이 자연로그를 취하여       

얻은 음수 값에 -1을 곱하여 입력 데이터 값을 전부 양수로 변          

환하여 사용하였다(Fig. 3a). 

. (11)

라플라스 영역 파동장(Fig. 3b, 3c)을 그대로 입력으로 사용       

한 경우 훈련 결과가 좋지 않았다. 송신원 근처에서만 큰 값을         

가지고 나머지 값들은 송신원으로부터의 거리에 따라 지수적      

으로 감쇠가 되므로 신경망 업데이트시 송신원 근처의 값만       

주로 사용되는 문제가 나타난 것으로 판단된다. 또한, 감쇠 상        

수가 큰 경우 원본 파동장을 다루기 위해서는 배정도 실수가        

필요하므로 로그 파동장을 사용하는 것이 더 효율적이다. 로그       

파동장을 입력으로 사용한 경우보다 로그 파동장에 -1을 곱하       

여 양수로 만들어 사용한 경우의 훈련 결과가 더 좋았기 때문         

에 수치 예제들에서는 모두 식 (11)을 입력으로 사용하였다       

(Fig. 3a).

초기 학습률은 5 × 10-4 × n_gpus 이며, 여기서 n_gpus 은          

GPU의 개수를 의미한다. Adam 옵티마이저의 변형인 AMSGrad      

옵티마이저(Reddi et al., 2019)를 채택하였으며, 20 × n_gpus       

D s  = ũ s  ln–

Fig. 4. Training and validation loss curves of Tomography_CNN: (a) shows the overall loss curve, whereas (b), (c), and (d) represent the 

mean absolute error, mean squared error, and structural similarity index, respectively.
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크기의 배치 사이즈를 가지고 총 200번의 에포크(epochs)로      

신경망을 훈련시켰고, 에포크가 진행될 때마다 학습률을 5%      

씩 감소시키는 학습률 스케줄러를 사용하였다. 실험은 Nvidia      

Geforce RTX 3090 GPU 카드 4장을 이용하여 수행하였다. 신        

경망 훈련 결과, Tomography_CNN의 훈련 시간은 에포크 당       

약 1분 56초가 소요되었다. 에포크에 따른 훈련 및 검증 손실         

함수는 Fig. 4a에 제시하었다. MAE, MSE, SSIM 그래프는 각        

각 Fig. 4b-d에 나타내었다. 참 속도모델은 고해상도 모델인       

반면에 예측 결과는 저해상도 모델이므로 손실 값이 비교적       

크게 나오는 것을 볼 수 있다. 각 에포크 중 가장 낮은 검증           

손실을 얻었을 때의 신경망 가중치를 저장하여 테스트에 사용       

하였으며, 해당 지표 값들은 Table 2에 정리하였다. 

결 과

훈련된 신경망과 테스트 자료를 이용해 속도 모델을 예측하       

였다. 테스트 자료에서 하나의 모델을 예측하는 시간은 약 2        

ms가 걸렸다. 테스트 손실은 0.2671가 나왔으며, 테스트 MAE       

은 0.0619, MSE는 0.0198, SSIM은 0.8147가 나왔다. 예측한       

속도 모델은 Fig. 5에 제시하였다. 그림을 보면 전체적으로 참        

속도 모델과 유사하지만 해상도는 낮아진 예측 결과를 볼 수        

있다. 시간 영역 파동장을 입력 데이터로 사용하는 지도 학습        

Table 2. The loss values of Tomography_CNN after training is         

compled.

Train Validation

Total loss 0.2363 0.2660

MAE 0.0563 0.0614

MSE 0.0123 0.0195

SSIM 0.8324 0.8150

Fig. 5. Prediction results for the test dataset. The left column (a) shows the ground truth or label, and the right column (b) shows the predicted 

output of Tomography_CNN.
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기반 딥러닝 탄성파 역산에 비해 해상도는 감소하지만, 해저       

지층 모델의 두드러진 특징은 잘 학습하여 층의 개수와 경계        

면, 암염의 위치와 형태 등을 부드럽게 구축하는 것을 확인할        

수 있다. 단층의 경우 흐릿하게 예측된 것을 볼 수 있는데, 저          

해상도의 영향도 일부 존재하지만 라플라스 영역 파동장 이용       

시 단층은 암염 구조에 비해 상대적으로 예측하기 어려운 것        

으로 보인다. 본 연구에서는 라플라스 영역 파동장을 사용하여       

빠르게 현장 규모의 저해상도 속도 모델을 얻는 것을 목표로        

하였으므로 의도한 결과를 얻은 것으로 판단된다. 

Pluto 벤치마크 속도 모델을 이용한 일반화 성능 
평가

훈련된 신경망을 벤치마크 모델인 Pluto 속도 모델      

(Stoughton et al., 2001)에 대해 테스트함으로써 신경망의 일       

반화 성능을 평가하였다. Pluto 속도 모델은 훈련 데이터에 사        

용된 속도 모델보다 훨씬 복잡하며 실제 지질 구조와 더 유사         

하다. 따라서 테스트 데이터에 비해 예측 성능이 떨어질 것이        

라 예상할 수 있다. Pluto 속도 모델은 격자 간격이 50 fts          

(15.24 m)로 너비가 104,000 fts, 깊이가 30,050 fts의 크기를        

가진다. 신경망 훈련에 사용한 속도 모델은 격자 간격이 100        

m, 너비가 32 km, 깊이가 5 km이므로 원본 Pluto 속도 모델          

을 바로 이용할 수 없다. 따라서, 신경망 예측을 위해 해당 속          

도 모델의 격자 간격, 너비 및 깊이를 훈련에 사용된 속도 모          

델의 크기로 보간하였다(Fig. 6a). 그런 다음, 신경망이 학습한       

송수신기 배열과 동일한 견인 스트리머 취득 조건을 가지고       

라플라스 영역 파동장을 생성하였다. 이 예제에서는 훈련에 사       

용한 것과 동일한 크기의 속도모델을 만든 후 라플라스 영역        

파동장을 생성하였으나 실제 자료와 같이 속도 모델을 수정할       

수 없는 경우 라플라스 영역 파동장을 먼저 얻은 후 입력 자          

료 형식에 맞춰 보간하는 것도 가능하다. 훈련된 신경망으로       

예측한 결과는 Fig. 6b에 제시하였다. Pluto 속도 모델에서의       

총 손실은 0.8384이며, MAE은 0.2280, MSE은 0.2646, SSIM       

은 0.6541이 나왔다. 앞서 예상한대로 벤치마크 모델에서의 역       

산 성능은 테스트 데이터 세트에서의 역산 성능보다 저하되었       

다. 그럼에도 불구하고 배경 속도와 중앙 및 오른쪽에 있는 암         

염의 모양 및 위치는 잘 예측하였다. 이를 통해 본 연구에서         

훈련시킨 신경망이 훈련 자료에 없는 해저 속도 모델에도 적        

용될 수 있음을 확인하였다.

토 의

지도 학습 기반 딥러닝 탄성파 역산은 주시 토모그래피나       

전파형 역산과 같은 기존 역산 기법들과 달리 지구물리학적       

지배 방정식이나 사전 지식을 반영한 초기 모델이 필요하지       

않다. 대량의 데이터로부터 심층 신경망을 훈련시켜 모델 매개       

변수를 자동으로 최적화함으로써 부정확한 초기 속도 모델로      

인한 지역 최솟값 문제는 발생하지 않는다. 심층 신경망을 훈        

련시키는 비용은 상당히 높지만 일단 훈련이 완료되면 예측하       

는 비용은 무시할 수 있을 정도로 작다. 이러한 장점에도 불구         

하고 시간 영역 파동장을 입력 데이터로 사용하는 지도 학습        

기반 딥러닝 탄성파 역산은 방대한 계산량으로 인해 소규모       

영역을 대상으로, 소량의 송신원을 사용하는 합성 자료만 사용       

하여 수행되었다(Table 1).

본 연구에서는 시간 영역 파동장 대신 라플라스 영역 파동        

장을 입력 데이터로 사용하여 지도학습 기반 탄성파 역산을       

현장 규모의 속도 모델에도 적용할 수 있음을 보였다. 라플라        

스 영역 파동장은 시간 영역 파동장에 비해 자료 크기가 상당         

히 작으므로 신경망 훈련도 가속할 수 있었으며, 일반 합성곱        

대신 깊이별 분리 합성곱을 사용함으로써 신경망 훈련을 더욱       

가속할 수 있었다. 심층 신경망의 훈련 비용을 크게 줄이는 것         

은 심층 학습의 단점을 크게 완화할 수 있다는 점에서 중요하         

다. 단, 라플라스 영역 파동장을 입력 데이터로 사용하면 시간        

영역 파동장에 비해 데이터 자체의 정보가 감소하므로 역산       

결과의 해상도가 저하된다. 그럼에도 불구하고 해저 지층을 시       

뮬레이션한 합성 속도 모델 예제에서 뛰어난 결과를 얻을 수        

있었으며, 훈련 데이터보다 복잡한 Pluto 속도 모델 예제에서       

도 합리적인 결과를 얻을 수 있었다. 본 연구에서 예측한 속도         

모델은 최종 속도 모델로 사용하기 보다는 전파형 역산과 같        

은 후속 자료 처리를 위한 초기 모델로 사용하여 역산의 초기         

모델에 대한 민감도 문제를 완화하는 것이 바람직하다.

심층 신경망 훈련에 사용한 합성 속도 모델은 실제 지층 속         

도 구조에 비해 단순하다는 단점이 있다. 본 연구에 사용한 속         

도 모델은 육상이 아닌 해저 지층만 고려했으며 균일한 밀도        

Fig. 6. The prediction result of the Pluto velocity model (Stoughton et al., 2001). (a) Ground truth and (b) predicted output generated by 

Tomography_CNN.
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의 등방성 속도 모델만 사용하였다. 라플라스 영역 파동장 또        

한 2차원 음향파 파동 방정식을 이용하여 생성하였다. 자동으       

로 대량의 속도 모델을 생성할 수 있다는 점은 장점이지만, 연         

구에 사용한 속도 모델은 최대 6개의 단층만 포함하며 층 경         

계면 구조 및 암염의 형태도 제한적이다. 따라서 좀 더 복잡하         

고 일반적인 속도 모델을 생성하는 방법을 고려할 필요가 있        

다. Araya-Polo et al. (2019)은 GAN을 이용하여 인공 속도 모         

델을 생성하였는데, 복잡한 여러 벤치마크 모델을 GAN에 주       

입함으로써 더욱 실제 지질 구조와 유사한 인공 속도 모델을        

생성하는 것도 고려해볼 수 있다.

본 연구에서 훈련된 신경망을 실제 자료에 적용하기 위해서       

는 아직 해결해야 할 부분들이 있다. 비록 Pluto 속도 모델을         

포함한 2차원 현장 규모 크기의 합성 속도 모델 예제에서는        

충분한 역산 성능을 보여주었지만, 실제 자료에 적용하기 위해       

서는 잡음에 대한 연구가 필요하다. 이를 위해 추후 훈련 자료         

에 잡음을 포함시켜 훈련시키거나 라플라스 영역 현장 자료의       

잡음을 제거한 후 사용하는 방법을 적용할 수 있다.

본 연구에서는 고정된 송수신기 배열과 고정된 크기의 속도       

모델을 사용하였다. 학습에 사용된 설정이 아닌 다른 송수신기       

배열 정보나 크기가 다른 속도 모델의 경우 본 연구에서 훈련         

된 신경망을 바로 적용하기는 어렵다. 그뿐 아니라 불균일한       

밀도, 이방성, 훈련 자료 생성에 사용한 파동 방정식 등 다양         

한 요인들이 신경망의 일반화 성능에 영향을 미친다. 다양한       

경우를 모두 고려하여 일반화 성능을 높이기 위해서는 상당히       

많은 훈련 자료와 연산이 필요하다. 본 연구에서 사용한 신경        

망은 훈련 시간이 길지 않으므로 이러한 조건이 바뀌었을 때        

해당 조건에 맞는 훈련 자료를 생성하여 새로 훈련시키는 것        

이 연산 효율면에서 더 바람직할 수 있다. 

결 론

지하 속도 모델을 얻기 위한 기존 파형 역산 방법들은 하나         

의 속도 모델을 예측하는 데 시간이 오래 걸리며 역산 결과가         

초기 속도 모델에 크게 의존한다는 단점이 있다. 지도 학습 기         

반 딥러닝 탄성파 역산은 초기 속도 모델이 필요하지 않으며,        

훈련이 완료된 후의 예측 비용은 무시할 수 있다. 그러나 시간         

영역 파동장을 입력 데이터로 사용하는 지도 학습 기반 딥러        

닝 탄성파 역산은 거대한 입력 자료 크기로 인해 신경망 훈련         

비용이 상당히 높으며, 현장 규모의 자료에 적용하는 연구는       

아직까지 수행되지 못하고 있다. 본 연구에서는 지도 학습 기        

반 딥러닝 탄성파 역산을 현장 규모의 자료에 적용하기 위해        

시간 영역 파동장 대신 라플라스 영역 파동장을 입력 데이터        

로 사용하여 지하 속도 모델을 예측하였다. 입력 데이터로 라        

플라스 영역 파동장을 사용하면 역산 결과의 해상도는 떨어지       

지만 입력 자료의 크기가 감소하여 그만큼 신경망 훈련을 가        

속할 수 있다. 해저 지층을 시뮬레이션한 합성 속도 모델 예제         

에서 훈련된 신경망을 테스트한 결과, 우수한 역산 결과를 얻        

을 수 있었으며 Pluto 벤치마크 속도 모델 예제를 통해 신경망         

의 일반화 능력을 확인하였다. 단, 현장 자료에 적용하기 위해        

서는 잡음, 송수신기 배열 변화, 더 복잡한 훈련 속도 모델, 서          

로 다른 크기의 속도 모델 등 실제 자료의 다양한 특징을 고          

려한 추가 연구가 필요하다.
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