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요 약
CO2 주입 후 저류층은 암석물리 특성이 변하므로 이 연구에서는 저류층을 물성이 선형으로 변하는 전이대 지층모델로 구성한다. 울프 반                 

사계수 함수는 전이대 상하지층의 속도비, 주파수, 전이대 두께 함수로 구성되어 있어 저류층 두께나 해저면 전이대 두께를 추정하는데                

활용할 수 있다. 이 연구에서는 심층학습을 이용하여 전이대 두께를 예측 방법을 제안한다. 심층학습을 적용하기 위해 사암 저류층, 셰일                 

덮개암으로 구성한 인공 전이대 지층모델에 두께에 따른 울프 반사계수 모델링을 수행하고 시간-스펙트럼 영상자료를 확보하였다. 두께              

별 시간-주파수 스펙트럼 영상과 중합단면도 트레이스에서 구한 시간-주파수 스펙트럼 비교로부터 구한 두께 추정결과는 항상 정확하게              

전이대의 두께를 제시하지는 못하였다. 그러나 다양한 환경에서 학습자료를 확보하고 정확도를 높이면 현장자료적용이 가능할 것으로             

본다.

주요어
전이대, 해저면 퇴적층, 저류층, 울프 반사계수, 심층학습

ABSTRACT
The physical properties of rocks in reservoirs change after CO2 injection, we modeled a reservoir with a transition zone within which 
the physical properties change linearly. The function of the Wolf reflection coefficient consists of the velocity ratio of the upper and 
lower layers, the frequency, and the thickness of the transition zone. This function can be used to estimate the thickness of a reservoir 
or seafloor transition zone. In this study, we propose a method for predicting the thickness of the transition zone using deep learning. 
To apply deep learning, we modeled the thickness-dependent Wolf reflection coefficient on an artificial transition zone formation model 
consisting of sandstone reservoir and shale cap rock and generated time-frequency spectral images using the continuous wavelet 
transform. Although thickness estimation performed by comparing spectral images according to different thicknesses and a spectral 
image from a trace of the seismic stack did not always provide accurate thicknesses, it can be applied to field data by obtaining training 
data in various environments and thus improving its accuracy.

KEYWORDS
transition zone, water bottom sediment, reservoir, wolf reflectivity, deep learning

서 론

전이대는 지층 속도가 연속적으로 변하는 구간이다. 대표적      

인 예로 속도가 연속적으로 증가하는 해저면 구간이나 속도가       

연속적으로 감소하는 저류층을 들 수 있다. 전이대 두께는 저        

류층 평가, 매장량 계산, 연안에서 해양공학 설계 등에서 필요        

한 중요한 요소중 하나이다. 전이대 지층모델에서 탄성파 반사       

계수 계산은 연속으로 속도가 변하는 수직입사 반사계수를 이       

용한다. 반사층 두께가 파장의 1/4 보다 작은 얇은 지층이 서         

로 겹겹이 쌓여 있는 곳에 하향파가 반사되면 반사파는 중첩        
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되어 보강 또는 소멸 간섭이 발생하고 탄성파 진폭 변화가 일         

어난다(Widess, 1982). 또한 반사파 간섭효과로 주파수와 반사      

파 속도가 변하게 되어 반사계수가 달라진다(Liner and      

Bodmann, 2010; Liner, 2012). 전이대에서 수직입사파에 대한      

대표적인 반사계수 모델링으로 울프 모델링(Wolf, 1937)을 들      

수 있다. 울프 모델링에서 반사계수는 상하지층의 속도비, 주       

파수, 전이대 두께의 함수로 구성되어 있어 저류층 두께나 해        

저면 전이대 두께를 예측하는데 활용할 수 있다. 전통적으로       

시간영역 탄성파 단면도에서 지층두께 예측은 최대, 최소 반사       

파 진폭을 이용하는 경우(Widess, 1982), 시간-주파수 스펙트      

럼 분해를 이용하여 두께와 지층경계면을 구별하는 경우      

(Partyka et al., 1999; Marfurt and Kirlin, 2001), 탄성파 트레         

이스의 순간 최대 주파수 이용하는 경우(Liu and Marfurt,       

2006)를 들 수 있다. Liner(2012)는 구조보정을 적용한 시간영       

역 중합단면도에서 해저면 전이대를 추정하는 방법으로 울프      

모델링과 시간-주파수 스펙트럼을 제안하였다. 이 방법은 현장      

중합단면도의 특정 트레이스에 해당하는 시간-주파수 스펙트     

럼과 전이대 두께별 울프 모델링 결과에 해당하는 시간-주파       

수 스펙트럼을 비교하여 간접적으로 두께를 추정하는 방식이      

다. 이 방법은 시간-주파수 스펙트럼 차이를 육안으로 비교하       

여 모델링에 적용한 전이대 두께를 정성적으로 예측하므로 주       

관적이며 실제 현장자료에 적용하기에도 한계가 있다. 따라서      

시간-주파수 스펙트럼 차이 구별에 기계학습을 이용할 수 있       

다면 객관적이면서도 수월하게 그 차이를 판단할 수 있다. 

탄성파 자료처리는 이론기반 방식과 자료기반 방식 두 가지       

로 나눌 수 있다(Harsuki and Alkhalifah, 2022). 이론기반 방        

식은 파동전파에 관한 물리적 현상을 이용하는 전통적인 자료       

처리라고 할 수 있다. 자료기반 방식은 복잡한 현장조건에서       

취득한 자료가 품질이 좋지 않은 경우 적용할 수 있는 방법이         

다. 이 방법은 자료 자체에만 의존하고 또한 물리적 이론에 제         

한을 받지 않아 복잡한 원시자료를 유연하게 처리할 수 있는        

장점이 있다. 대표적인 자료기반 방식으로 기계학습을 이용하      

는 자료처리 방법을 들 수 있다. 기계학습은 인공지능의 한 분         

야로 자료에서 특징을 찾아내고 이것을 학습하여 유용한 정보       

를 찾아낸다(Jia and Ma, 2017). 탄성파 자료처리 분야에서는       

전통적인 자료처리 방법보다 쉽고 간편하게 적용할 수 있거나       

해결하기 어려운 자료에 대해 기계학습 방법을 적용하는 노력       

이 지속되고 있다. 자료처리 기술 발전, 컴퓨터 계산능력 향상,        

다양한 인공 신경망 알고리즘 및 라이브러리(Application     

Programming Interface, API) 개발, 쉽게 접근할 수 있는 프로        

그램 언어 개발로 기계학습 기술을 적용할 수 있는 기회가 많         

아졌으며 자료처리 분야에서도 새로운 기술을 개발하려는 노      

력이 계속되고 있다(Naeini and Prindle, 2018). 다양한 인공       

신경망 알고리즘으로 생성적 대립 신경망(Generative Adversarial     

Network, GAN)(Goodfellow et al., 2020), 유넷(U-shaped     

Network, U-Net) 합성곱 신경망(Convolution Neural Network,     

CNN)(Ronneberger et al., 2015), 자연어 처리(Natural Language      

Processing, NLP)에 이용하는 장단기 기억 모델(Long-Short     

Term Memory, LSTM)(Sak et al., 2014) 등 영상처리 및 분석         

에 적합한 기계학습 알고리즘을 들 수 있다. 이러한 신경망은        

최근 몇 년 동안 기계학습을 기반으로 하는 자료처리 연구의        

초기 발전을 주도하고 있다. 석유탐사분야에서는 탐사설계, 자      

료취득, 자료처리 및 자료해석에서 많은 자료가 생산되고 있어       

기계학습 활용사례가 증가하고 있다(Jia and Ma, 2017). 탄성       

파 자료처리에서 기계학습 적용 사례는 잡음 줄이기 분야(Yu       

et al., 2019: Zhang et al., 2019; Zhong et al., 2021; Cho and            

Pyun, 2023), 탄성파 트레이스 내삽 분야(Oliveira et al., 2018;        

Kaur et al., 2020; Ovcharenko and Hou, 2020; Yeeh et al.,          

2023), 탄성파 역산 분야(Röth and Tarantola, 1994; Lewis and        

Vigh, 2017; Yang and Ma, 2019; Mosser et al., 2020; He and           

Wang, 2021; Park et al., 2021; Li et al., 2022; Jo and Ha,            

2023), 신호대 잡음비를 높이는 연구(Ovcharenko, et al., 2019;       

Sun and Alkhalifah, 2019; Li and Ma, 2021; Kim and Jun,          

2022), 탄성파 초동 결정문제(Ma and Luo, 2018; Tsai, et al.,         

2019; Wang, et al., 2019; Ozawa, 2023), 탄성파 자료 복원을         

위한 탄성파 외삽 문제에 적용한 경우(Ovcharenko et al.,       

2019; Plotnitskii, et al., 2019; Fang et al., 2021; Sun et al.,           

2023)를 들 수 있다.

이 연구에서는 수치모델링을 통해 전이대 두께에 따른 반사       

계수 특성을 살펴보고 속도가 연속적으로 감소하는 탄화수소      

또는 CO2 저류층과 같은 모델에서 시간 변화에 따른 주파수        

변화 특성을 이용하여 전이대 두께를 추정하는 방법을 제안한       

다. 저류층 두께 예측은 영옵셋(zero offset) 탄성파 신호음에       

해당하는 시간-스펙트럼 영상과 두께별 시간-스펙트럼 영상을     

비교하여 가장 근접한 영상을 효과적으로 찾을 수 있는 심층        

학습을 이용한다. 심층학습은 인공 신경망을 여러 층으로 구성       

하여 학습에 적용하는 기계학습의 한 분야이다(Deng and Yu,       

2014). 합성곱 신경망(Convolutional Neural Network: CNN,     

ConvNet)(LeCun et al., 2015)은 심층학습 알고리즘의 하나로      

완전연결 신경망에 비해 계산량이 줄어들어 영상자료에서 객      

체검출, 분류, 회귀 또는 음성, 시계열, 신호자료를 분류하는데       

매우 효과적이다. CNN은 합성곱 층과 풀링 층으로 구성하고       

영상자료를 처리하는 심층학습에서 중요한 역할을 한다. 이 연       

구에서는 CNN 알고리즘 가운데 VGGNet-19(Visual Geometry     

Group Net)(Simonyan and Zisserman, 2015)을 이용한다.

울프 전이대에서 탄성파 반사계수

임피던스 차이가 있는 매질에서 탄성파가 수직입사 할 때       

탄성파 반사계수는 수직입사 탄성파 파장 함수로 정의할 수       

있다(Wolf, 1937; Liner and Bodmann, 2010). 탄성파 파장이       

전이대 두께보다 훨씬 큰 경우 임피던스 변화는 무시할 수 있         
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어 반사계수는 밀도가 일정할 경우 단순히 상하 지층 속도함        

수로 표현할 수 있다. 그러나 파장이 매우 짧은 경우 전파 매          

질에는 의미 있는 불연속면이 존재하지 않아 전혀 반사가 일        

어나지 않기 때문에 반사계수를 단순한 상하지층 속도함수로      

나타낼 수 없게 된다(Sezawa and Kanai, 1935; Wolf, 1937).        

탄성파 속도가 선형적으로 변하는 전이대에서는 반사파가 주      

파수 영향을 받는다(Wolf, 1937; Liner and Bodmann, 2010).       

임피던스 불연속으로 탄성파 반사계수가 발생하고 반사파가     

주파수에 따라 달라지면 반사계수 간섭이 일어나게 된다. 단일       

반사파에서는 고유 반사계수 분산(intrinsic reflectivity    

dispersion)이 일어나고, 여러 탄성파 이벤트의 상호 간섭으로      

겉보기 반사계수 분산(apparent reflectivity dispersion)이 발생     

한다. 혼합형 분산은 위 두 가지 분산 조합으로 볼 수 있다. 탄           

성파 반사계수 분산 발생 원인이 밝혀진 경우는 많지 않지만        

대체로 그 원인을 i) 고르지 못한 반사 경계면에서 발생하는        

산란(Clay and Medwin, 1977), ii) 다공질 매질을 분리하는 경        

계면에서 발생하는 반사파(Dutta and Ode, 1983), iii) 수직 전        

이대 구간에서 발생 하는 경우(Wolf, 1937; Liner and       

Bodmann, 2010)로 들 수 있다. 반사파 분산 모델링과 분산을        

구별하는 것은 탄성파 정량적 해석에도 필요하다. Wolf(1937)      

는 점차로 속도가 변하는 전이대에서 P 파 수직입사 반사파를        

연구하였다. 이 연구에서는 Wolf 반사계수를 살펴보고 탄성파      

속도가 연속으로 변하는 해저면 전이대, 저류층 전이대에서 두       

께를 예측하는 방법을 살펴본다. 

연속으로 탄성파 속도가 변하는 전이대에서 P 파의 수직입       

사 반사계수는 다음과 같이 1 차원 파동방정식에서 구할 수        

있다(Wolf, 1937).

 (1)

여기서 u 는 수직방향 P 파 파동장이다. 전이대를 포함하고 있         

는 속도모델 V 는

 (2)

으로 정의할 수 있다(Fig. 1). 여기서 h 는 전이대 두께이다. 평          

면 조화파를 식 (1)에 대입하고 개별 속도층에서 파동장을 구        

하면

 (3)

 ,

이다. 전이대(0 < z < h)에서 속도를 다음과 같이 s 로 정의하고

 (4)

깊이에 대해 미분하면 

(5)

이다. 식 (1)에서 변수 z 에 대한 편미분을 변수 s 에 대한 편미            

분으로 변환하면 각각

(6)

 , 

이다. 위식을 식 (1)에 대입하고 주파수 영역으로 변환하면

 (7)

이다. 여기서 u = u(s, w)이고 w 는 각주파수이다(angular        

frequency). 흡수계수를 포함한 주파수 변수

(8)

를 적용하면 주파수 영역으로 변환한 파동방정식은

(9)

이다. 여기서 u = u(s, ) 이다. 이와 같은 미분방정식은 멱급          

수(power series)

(10)

를 이용하여 해를 구하는 것이 편리하다. 여기서 c 는 전이대         

에서 속도함수 s 의 상수이다. 시험해(trial solution)를 설정하       

w

Fig. 1. Transition layer model. V is the velocity of the transition 

layer, and V1 and V2 are the velocities above and below the 

transition layer.
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여 변환 파동방정식에 대입하면 초월함수로 이루어진 다항식      

선형조합 방정식이 된다.

, (11)

(12)

여기서 m 은 위 다항식에서 두 개 근호값에 해당한다. 탄성계         

수는 z = 0 과 z = h 에서 연속함수이므로 u 와 도 연속이 되              

어야 한다. 이 경계조건을 적용하고 식 (3)과 식 (12)로부터 전         

이대에서 주파수에 종속하는 수직입사 반사계수를 구할 수 있       

다(Wolf, 1937; Liner and Bodmann, 2010). 

 

(13)

 

여기서  와  는 주파수에 따라 변하는 함수로 각각 

 (14)

(15)

이며, k 는 상부층과 하부층의 속도비율, f 는 주파수(Hz)를 나         

타낸다. R
w
( f ) 는 주파수에 대한 복소수 함수이며 주파수가         

“0” 일 때 절댓값이 최대이다. 이때 전이대 두께는 파장에 비         

해 무시할 수 있을 정도가 되어 전이대층이 없는 수직 반사계         

수식이 된다. 주파수가 “0”에서부터 점점 커질수록 반사계수      

는 초기에는 조금씩 작아지다가 급격하게 감소한다(Wolf,     

1937). 울프 반사계수를 R
w 

= 0 으로 하면 다음과 같이 단절 주           

파수(cut-off frequency)를 구할 수 있다. 

(16)

시간영역 탄성파 트레이스 신호음에 대한 스펙트럴 분해를      

이용하여 전이대 반사계수 특성을 분석하면 전이대 두께와 속       

도비율을 구할 수 있다(Liner and Bodmann, 2010). 울프 전이        

대 속도모델에서 구한 시간영역 신호음에 스펙트럴 분해를 적       

용하고 시간-주파수 영역에서 스펙트럼 거동 분석으로 두께와      

속도비율을 예측하게 된다. 

울프 전이대 수치모형실험

속도가 증가하는 전이대의 경우는 해저면 모델을, 속도가 감       

소하는 전이대 모델을 저류층 모델로 가정하여 수치모델링을      

수행하였다. 해저면 모델의 경우 전이층에서 탄성파 속도가      

u

z
------

Fig. 2. Wolf reflectivity modeling at a 10 m thick transition zone for a water bottom model. Each arrow indicates the zero-crossing frequency, 

which is the phase-change point.
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1500 m/s 에서 1800 m/s 까지 증가하고 전이대 최대 두께는 10          

m, 50 m로 반사계수 모델링을 수행하였다. 저류층 모델의 경        

우 전이층에서 탄성파 속도는 3000 m/s에서 2200 m/s 까지 감         

소하고 전이대 최대 두께는 10 m, 50 m로 반사계수 모델링을         

수행하였다. Fig. 2는 해저면 전이대 두께가 10 m 일 때 모델          

링 결과이다. Fig. 2a는 울프 반사계수의 실수부이며 화살표       

41 Hz에서 위상변화가 발생하는 것을 알 수 있다. Fig. 2b는         

울프 반사계수의 허수부, Fig. 2c는 진폭, 그리고 Fig. 2d는 위         

상을 나타낸다. Fig. 2c를 살펴보면 진폭은 첫 번째 단절 주파         

수인 82 Hz까지 주파수가 증가함에 따라 감소하고 이후 조금        

씩 증가하는 현상이 나타난다. Fig. 2d 위상변화 그래프를 보        

면 41 Hz 에서 위상이 바뀌는 것을 확인할 수 있다. Fig. 3은           

해저면 전이대 두께가 50 m 일 때 모델링 결과이다. Fig. 3a          

는 울프 반사계수의 실수부, Fig. 3b는 울프 반사계수의 허수        

부, Fig. 3c는 진폭 그리고 Fig. 3d는 위상을 나타낸다. 울프 반          

사계수 실수부 그래프에서 위상을 살펴보면 8.4 Hz, 16 Hz,        

23 Hz 에서 반복적으로 위상변화가 일어나는 것을 알 수 있다.         

진폭 그래프 Fig. 3c에서 대표적인 단절 주파수는 16 Hz, 23         

Hz, 28 Hz, 33 Hz 이다. 첫 번째 단절 주파수까지는 진폭이          

크게 감소하고 이후 단절 주파수에서는 증가하다가 감소하는      

경향이 반복적으로 나타난다. 위상 그래프 Fig. 3d는 16 Hz,        

23 Hz, 28 Hz, 33 Hz에서 위상이 바뀌는 것을 알 수 있다. 한            

편, 저류층 모델에서 전이대 두께에 따른 진폭 및 위상 변화는         

Fig. 4와 Fig. 5에 있다. 저류층 구간을 사암층으로, 상부 덮개         

암은 셰일층으로 구성하여 전이대 지층모델을 구성하였다.     

Fig. 4는 저류층 전이대 두께가 10 m 일 때 울프 모델링 결과           

이다. 주파수가 커질수록 진폭이 작아지고 64 Hz에서 위상이       

변한다. Fig. 5는 전이대 두께가 50 m 일 때 울프 모델링 결           

과로 진폭 및 위상 변화 그래프이다. Fig. 5a와 Fig. 5b는 울프          

반사계수 실수부와 허수부, Fig. 5c와 Fig. 5d 그래프는 진폭변        

화 그래프로 단절 주파수가 각각 25 Hz, 52 Hz, 77 Hz 임을           

알 수 있다. 위상 그래프 Fig. 5d에서는 13 Hz, 38 Hz, 64 Hz,            

90 Hz 에서 위상이 변한다. 전이대 수치모델링으로부터 속도모       

델, 전이대 두께, 주파수 성분에 따라 진폭과 위상 변화를 확         

인할 수 있다. 일반적으로 주파수 성분에 영향을 받는 반사파        

거동을 살펴보기 위해서 시간–주파수 영역 스펙트럼 분해를      

이용한다. 시간영역 신호음에 대한 푸리에 변환은 주파수 정보       

만을 확인할 수 있다. 이를 보완한 국소 푸리에 변환(Short        

Time Fourier Transform: STFT)(Allen, 1977; Chakraborty and      

Okaya, 1995)은 주파수 정보외 시간 단위로 주파수를 분석할       

수 있으나 해상도가 좋지 못하다. 연속 파형요소 변환       

(Continuous Wavelet Transform: CWT)은 싸인(sine), 코싸인     

Fig. 3. Wolf reflectivity modeling at a 50 m thick transition zone for a water bottom model. Each arrow indicates the zero-crossing frequency, 

which is the phase-change point.
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Fig. 4. Wolf reflectivity modeling at a 10 m thick transition zone for a reservoir model.

Fig. 5. Wolf reflectivity modeling at a 50 m thick transition zone for a reservoir model.
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(cosine) 함수 대신 다양한 파형요소를 기저함수로 이용하고      

있어 시간과 주파수 영역에서 높은 해상도를 유지할 수 있다        

(Goupillaud et al., 1984; Addsion, 2018). 연속 파형요소 변환        

결과는 시간–주파수 영역에서 에너지 크기 정도를 나타내고      

있어 전이대 두께에 따라 달라지는 단절 주파수 변화를 이용        

하여 해저면 전이대 두께를 예측하는데 응용할 수 있다. Fig.        

6은 속도가 점점 커지는 해저면 전이대 두께에 대한 시간–주        

파수 스펙트럼 결과이다. 그림에서 보듯이 전이대 두께가 커질       

수록 세로방향으로 나타나는 단절 주파수가 점점 증가하는 양       

상을 볼 수 있다. 주파수에 따라 에너지 연속성이 단절되는 부         

분이 발생하고 특정 주파수 대역보다 높은 곳에서는 에너지가       

감소하는 현상을 관찰할 수 있다. 이 연구에서는 탄성파 중합        

단면도 트레이스에 대한 시간–주파수 스펙트럼 분석을 심층학      

습을 통해 분석하여 전이대 두께를 예측하고자 한다, 전이대       

두께는 탄화수소 매장량 평가나 연안에서 해양 구조물 설치를       

위한 공학설계에 주요 인자이므로 구조보정을 마친 중합 단면       

도에서 전이대 두께를 구할 수 있는 방법이 필요하다. 탄성파        

중합자료는 영옵셋 수직 반사파 자료로 울프 반사파 모델링을       

적용할 수 있는 자료구조이다. 시간–주파수 스펙트럼은 탄성      

파 트레이스에 연속 파형요소 변환으로 구하고 이로부터 단절       

주파수와 에너지 감소영역을 확인하여 전이대 두께를 예측하      

고자 한다. 

심층학습 이용 전이대 두께 추정

심층학습을 이용하여 전이대 두께를 추정하는 것은 전이대      

두께 별 모델링 결과에 대한 시간-주파수 스펙트럼 영상자료       

와 입력 트레이스의 시간-주파수 스펙트럼 영상자료가 가장      

유사한 영상자료를 찾는 문제로 영상자료 분류에 해당한다. 이       

연구에서는 심층학습 가운데 합성곱 신경망을 이용하여 육안      

으로 식별하기 어려운 시간-주파수 스펙트럼 차이를 효과적으      

로 구별하고 전이대 두께를 예측하는 방법을 제안한다. CNN       

은 합성곱 계층과 풀링 계층으로 구성되어 있다. 특히 비선형        

자료처리가 용이하여 영상분류, 목적지 방향 결정, 영상자료      

증강(image augmentation) 분야에 적용하고 있다. 또한 입력영      

상을 여러 층으로 구성된 신경망에 적용하기 전에 1차원 배열        

로 펼치는 과정 없이 각 층이 2차원 배열과 연결이 쉽기 때문          

에 영상자료를 처리하는 심층학습에 유용하다. CNN 장점중      

하나는 입력정보에서 특정 정보만을 추출하고 이것을 학습에      

사용하기 때문에 학습과정에서 발생하는 복잡한 연산량을 줄      

이면서 필요한 정보를 충분히 활용할 수 있다는 것이다. 여기        

에서는 여러 CNN 알고리즘(LeNet, LeCun et al., 1989;       

AlexNet, Krizhevsky et al., 2017; ZFNet, Zeiler and Fergus,        

2014; GoogLeNet, Szegedy et al., 2015; VGGNet, Simonyan       

and Zisserman, 2015; ResNet, He et al., 2016) 가운데        

Fig. 6. Time-frequency spectrum for different thicknesses of transition layers with a water bottom model. Each arrow shows the estimatted- 

cutoff frequency.

Fig. 7. VGGNet-19 model architecture comprised of 16 convolutional layers, seven max poolings, and three fully connected layers.



206 장성형 · 이동훈 · 김병엽

VGGNet-19을 전이대 두께를 예측에 이용하였다. VGGNet-19     

모델 예제는 손모양 비교 사례에서 쉽게 찾을 수 있다        

(Nithyashree, 2021). VGGNet-19 기본 모델은 16개 합성곱 층,       

3개 완전연결 층, 5개 최댓값 풀링(Maxpooling) 층, 그리고 1        

개 소프트맥스(SoftMax) 층으로 구성되어 있다(Fig. 7). 그림      

에서 보듯이 영상분류 과정은 입력 영상자료에 대해 16개 합        

성곱 계층에 합성곱을 적용 후 5개 최댓값 풀링 계층을 통과         

하고 있다, 이후 완전연결 계층을 통과하면 소프트맥스를 적용       

하여 학습을 마치게 된다. 16개 합성곱 층은 상하/좌우에서 선        

택할 수 있는 가장 작은 크기인 3×3 으로 구성되어 있다.         

VGGNet에서 모든 은닉 층은 지수함수와 나눗셈으로 구성된      

시그모이드(Sigmoid) 활성화 함수보다는 입력값이 음수일 때     

는 “0”, 양수일 때는 입력 값을 출력하는 ReLU 활성화 함수         

가 계산효율이 좋아 주로 이용한다. 그러나 여기에서는 입력값       

을 “0”과 “1” 사이의 값으로 정규화하여 출력하고 출력값의       

전체 합이 항상 “1” 되는 소프트 맥스 활성화 함수가 정밀도         

함수, 손실함수 곡선 수렴 정도가 우수하여 활성화 함수로 적        

용한다. 손실함수 최적화에는 AdaGrad(Adaptive Gradient)    

(Duchi et al., 2011)를 이용한다. 심층학습에 필요한 학습자료,       

평가자료, 검증자료는 수치모형실험에서 전이대 두께를 10 m      

부터 120 m 까지 5 m 씩 증가시키면서 모델링을 수행하고 모          

델링 결과에 대해 연속 파형요소 변환을 적용하여 시간-주파       

수 스펙트럼 단면도 영상을 생성하였다(Fig. 8). Fig. 8은 임의        

전이대 두께에서 대표적인 스펙트럼 영상자료이다. 학습자료     

를 확보하기 위해 두께별 모델링 결과에 무작위 잡음을 2%에        

Fig. 8. Time-frequency spectrum for transition layers with different 

thickness. The number on the top of each image is the transition 

layer thickness within the reservoir model.

Fig. 9. Time-frequency spectrum for different signal-to-noise ratio levels when the transition thickness is 30 m.

Fig. 10. Distribution of the time-frequency spectrum images. The 

dataset is divided with a training, validation, test ratio of 64%, 16%, 

and 20%, respectively. The total number of images with 23 classes 

is 2,231.
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서 98% 까지 1% 씩 신호대 잡음비를 증가시키면서 추가 영상         

자료를 준비하였다(Fig. 9). Fig. 9는 전이대 두께가 30 m 일         

때 임의의 신호대 잡음비에서 시간-주파수 스펙트럼 영상 단       

면도이다. 시간-주파수 스펙트럼 영상자료 속성은 300×200     

RGB 이다. 기계학습 모델을 학습시키기 위해 자료를 학습자       

료 1428 개(전체 영상자료의 64%), 검증자료 357 개(전체 영        

상자료의16%), 평가자료 446 개(전체 영상자료의 20%)로 분      

리하였다(Fig. 10). VGGNet-19 알고리즘을 이용한 분류문제     

결과는 Table 1에 있다. 전이대 두께 별 레이블에 대한 정밀도,         

재현율, F1 점수 나타내고 있다. Table 1에서 정밀도는 모델        

예측값이 얼마나 정확하게 되었는지를, 재현율은 실제값 중에      

서 모델이 검출한 실제값의 비율을 나타내는 지표이며 그리고       

F1 점수는 정밀도와 재현율의 조화평균으로 0과 1 사이 값으        

로 정밀도와 재현율이 한 쪽으로 치우치지 않을 때 높은 값을         

나타낸다. 예측오류가 어느 정도인지 그리고 어떤 유형의 예측       

오류가 있는지를 나타내는 오차행렬(confusion matrix)은 Fig.     

11에 있다. 오차행렬 세로축에는 전이대 두께에 따른 실제값을       

그리고 가로축에는 예측값을 나타내어 전이대 두께별 실제값      

과 예측값의 정도를 확인할 수 있다. 학습결과에서 보듯이 정        

밀도, 재현율, F1 점수 모두 “1”에 수렴하고 정확도 그래프는        

0.97에, 손실값 그래프는 0.174에 수렴하고 있어서 상당 부분       

신뢰도가 높은 것으로 볼 수 있다(Fig. 12). 전이대 두께가 10         

Table 1. Results of training using deep learning, VGGNet-19.
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Thickness

(m)
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Fig. 11. Confusion matrix: The vertical axis is each thickness’s true 

label, and the horizontal axis is for the predicted label.

Fig. 12. Loss and accuracy function after 400 epochs.
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m 일 때 시간-주파수 스펙트럼 영상자료를 입력하여 예측한       

결과는 두께를 10 m로 바르게 예측하였으나 50 m에서 시간-        

주파수 입력자료의 경우 예측 전이대 두께를 20 m로, 100 m         

에서 시간-주파수 입력자료의 경우에는 10 m로 예측하였다.      

인공자료를 적용하고 있음에도 전이대 두께를 항상 정확하게      

예측하지 못했다. 학습결과 평가지표에 나타나는 높은 정밀도      

와 재현율과는 달리 입력자료 두께와 예측결과 두께와 차이가       

발생하고 있다. 차이 발생 원인으로는 가장 먼저 훈련자료 부        

족을 들 수 있다. 훈련자료 확보 방법으로 영상자료 증가와 속         

도모델과 잡음수준을 고려한 다양한 환경에서 모델링 결과 등       

을 고려할 수 있다. 이 연구에서는 제한적인 학습자료를 이용        

하여 전이대 두께에 대한 심층학습 적용 가능성을 살펴 보았        

지만 실제 현장자료에 적용하기 위해서는 CO2 저류층과 유사       

한 저류층 깊이와 두께, 지층속도 모델, 송신음원 파형요소, 중        

합단면도, 물리검층 자료, 여러 잡음 수준 등을 고려한 다양한        

환경에서 울프 모델링을 실시하고 충분한 학습자료 확보하는      

것이 필수적이다. 여기서 사용한 컴퓨터 환경은 CUDA 코어       

6144, 메모리 8 GB를 갖춘 Nvidia GeoForce RTX 3070 GPU         

이고, 계산시간은 1회 반복에 4 s, 400회 반복학습을 적용하였        

을 때 1600 s 정도이다. 이 연구에서 제안한 심층학습 이용 전          

이대 두께 예측방법을 현장자료에 적용할 경우 그 수행과정을       

요약하면 i) 중합 단면도에서 트레이스 한 개를 선택한 후 시         

간-주파수 스펙트럼 영상자료 확보, ii) 중합단면도에서 다양한      

전이대 두께와 잡음을 고려한 울프 반사계수 모델링과 시간-       

주파수 스펙트럼 영상자료 확보, iii) 심층학습 적용이다. CO2       

주입 대상 저류층 두께 예측에서는 상부 덮개암과 하부 사암        

으로 속도가 감소하는 모델을 적용하고, 해저면 두께 예측에서       

는 속도가 점차 증가하는 모델을 적용하여 탄성파 신호음을       

구한다. 이 연구에서 제안하는 심층학습이용 전이대 두께 예측       

방법은 시간-스펙트럼 영상자료 차이를 이용한다. 현장자료에     

적용하기 위해서는 정확도를 더 높일 수 있는 노력이 필요하        

다. 좀 더 다양한 환경에서 전이대 모델링 학습자료를 확보한        

다면 CO2 지중저장 모니터링, 해안공학 분야에서 활용 가능성       

이 있을 것으로 생각한다.

결 론

저류층 전이대나 해저면 전이대 두께 예측은 CO2 지중저장       

감시, 저류층 평가, 해안공학에서 중요한 지구물리변수중 하나      

이다. 이 연구에서는 심층학습을 이용한 전이대 두께 예측 방        

법을 제안하였다. 탄성파 중합자료는 영옵셋 수직반사파 자료      

이므로 울프 반사파 모델링을 적용할 수 있는 자료구조를 지        

니고 있다. 따라서 현장자료 적용 가능성도 높다. 전이대 두께        

별 울프 반사계수 모델링 결과에 대한 시간-주파수 스펙트럼       

단면도에서 단절 주파수와 에너지 변화 영역을 확인할 수 있        

었다. 전이대 두께 예측은 입력 중합단면도 트레이스의 시간-       

주파수 스펙트럼과 가장 유사한 두께별 모델링 시간-주파수      

스펙트럼 영상자료를 비교하여 간접적으로 추정한다. 시간-주     

파수 스펙트럼 차이는 심층학습 알고리즘중 하나인 VGGNet-      

19를 이용하였다. 탄성파 속도가 감소하는 CO2 저류층 모델       

수치모형실험에서 시간-주파수 스펙트럼 영상자료를 전이대    

두께, 신호대 잡음비에 따라 학습자료, 검증자료, 평가자료를      

확보하였다. 심층학습 적용 결과는 정밀도, 재현율, F1 점수       

모두 “1”에 근접하게 수렴하였다. 그러나 전이대 두께 예측결       

과는 인공자료적용에도 불구하고 차이가 있음을 확인하였다.     

따라서 다양한 환경에서 학습자료를 확보하고 정확도를 높이      

고 현장자료 적용도 필요하다. 충분한 현장자료 적용으로 안정       

성이 확보한다면 저류층 전이대 두께, 해저면 전이대 두께 정        

보가 필요한 저류층 평가, 해안공학분야에서 활용이 가능할 것       

으로 기대한다. 
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