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            Abstract
          
        

        
          본 연구에서는 효율적인 근원암 평가를 위해 물리검층자료를 활용한 기계학습기반 총유기탄소량(total organic carbon, TOC) 추정모델을 개발하였다. 해당 모델은 코아시료가 없는 구간에서도 TOC를 연속적으로 추정할 수 있는 장점이 있다. 가용자료는 제주분지 O, J3, J5 시추공의 물리검층자료와 측벽코아 대상 TOC 분석결과이다. 먼저 물리검층-TOC간 자료쌍 매칭을 수행하였으며, 가용자료 수를 고려해 입력인자(밀도, 음파, 감마선 검층)를 선정하였다. 감마선검층은 시추공단위 표준정규화를 수행하였으며, 113개 자료를 훈련, 5개를 테스트 자료로 사용하였다. 랜덤포레스트와 극한경사부스팅의 성능을 비교한 결과, 극한경사부스팅은 테스트자료 기준 결정계수(R2) 0.84, 평균절대오차 0.09 wt.%로, 랜덤포레스트의 R2(0.11)와 평균절대오차(0.19 wt.%) 대비 준수한 성능을 보였다. 개발된 모델을 O 시추공 내 코아가 부재한 구간에 적용한 결과, 1 wt.% 이상의 TOC 구간에서는 과소평가되었다. 향후 자료증강 또는 암편시료를 활용해 높은 TOC 구간에 대한 성능개선연구가 필요하다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In this study, a machine learning-based model was developed to estimate total organic carbon (TOC) from well logging data for enhanced source rock evaluation. The model enables estimation of a continuous TOC curve along well logs, even in core-limited intervals. The dataset consisted of well logging data and TOC analyses of sidewall core samples obtained from the O, J3, and J5 wells in the Jeju Basin. After pairing well logging data with corresponding TOC values, input features were selected considering the number of available data pairs. Subsequently, a well-to-well standard normalization was performed to account for inter-well variability of the gamma-ray log responses. A total of 118 datasets were divided into 113 for train and 5 for test data. A performance comparison between random forest (RF) and extreme gradient boosting (XGBoost) models revealed that XGBoost demonstrated superior performance. Specifically, on the test dataset, XGBoost achieved a coefficient of determination (R2) of 0.84 and a mean absolute error (MAE) of 0.09 wt.%, significantly outperforming RF (R2 = 0.11, MAE = 0.19 wt.%). Application of the developed model to intervals within the O well where core data were unavailable revealed an underestimation in sections with TOC exceeding 1 wt.%. Future improvements within high-TOC intervals can be achieved through data augmentation or training with TOC experimental data using cutting samples.
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      1. 서 론
      유기물이 풍부한 근원암의 존재는 석유시스템이 성립되기 위한 가장 기본적인 전제조건이다. 유효한 근원암이 없다면 탄화수소의 생성이 불가능하므로, 퇴적분지 내 근원암의 탄화수소 생성가능성을 평가하는 것은 석유탐사의 핵심적인 과제이다(Magoon and Dow, 1994). 근원암 평가의 가장 기본적인 지표는 총유기탄소량(total organic carbon, TOC)으로, 이는 유기물의 함량과 탄화수소 생성가능성을 직접적으로 지시한다(Peters and Cassa, 1994).

      TOC는 직접분석법 또는 간접추정법으로 평가할 수 있다. 직접분석법의 대표적 방법인 Rock-Eval 열분석법은 분석 정확도가 높지만, 특정 심도에서만 불연속적인 정보를 제공하는 한계가 존재한다. 이는 코아시료 확보에 어려움이 있을 뿐만 아니라, 실험비용이 크기 때문이다. 간접추정법으로는 물리검층자료를 활용한 경험식이 있다. Schmoker (1979, 1981)는 밀도(density)검층의 역수와 TOC의 선형관계를 제안하였고, Passey et al. (1990)은 전기비저항(resistivity)과 음파(sonic) 검층을 이용해 TOC를 추정하는 ΔlogR 기법을 제안하였다. 해당 방법들은 지역적 특성에 따라 신뢰도가 상이하며, 경험식에 분석자가 결정해야하는 인자가 포함되어 분석자의 주관이 개입될 수 있다.

      기존 TOC 평가기법의 한계를 보완하기 위해, 최근 기계학습(machine learning)을 활용해 물리검층자료로 TOC를 추정하는 연구가 활발히 진행되고 있다(Lai et al., 2024). 이는 물리검층의 연속성과 코아실험의 높은 신뢰도라는 장점을 결합한 방법이다. 구체적으로, Sun et al. (2023)은 중국 셰일 분지(Ordos, Bohai Bay, Sichuan, Southern North China Basin)에서 랜덤포레스트(random forest, RF), 서포트벡터머신(support vector machine) 및 극한경사부스팅(extreme gradient boosting, XGBoost)모델로 TOC를 추정한 결과, RF가 가장 우수한 TOC 추정성능을 보임을 확인하였다. Salaim et al. (2024)은 수단 Muglad 분지에서 인공신경망(artificial neural network)모델을 적용하여 Passey 추정법보다 우수한 TOC 추정결과를 보고하였다.

      이처럼 기계학습기법의 유용성은 여러 퇴적분지에서 입증되었으나, 각 모델의 성능은 연구대상 지역의 지질학적 특성과 자료의 질에 의존하므로, 특정 연구지역에 적합한 TOC 추정모델을 개발하는 것이 필요하다(Han et al., 2022).

      우리나라 남해대륙붕에 위치한 제주분지의 경우, 유·가스를 생산하고 있는 동중국해 시후(Xihu)분지와 지질학적으로 연결성이 존재해 유·가스 부존가능성이 제기되어왔다(Lee et al., 2019; Qu et al., 2023). 이에 제주분지 근원암 평가의 일환으로, 시추암편시료 대상 Rock-Eval 열분석법을 통해 근원암 특성을 평가하는 연구가 보고되었다(Lee et al., 1998). 기존 연구에서는 시추공별로 100개 내외 지점을 선별하여 분석을 수행하였지만, 직접분석법 특성상 TOC의 연속적인 변화 파악이 불가능하다, 또한 시추코아의 부재로 인해 시추암편시료를 사용함으로써 3-10 m 내외의 심도 불확실성이 존재한다. 즉, 상·하부 지층의 암편 혼입 문제로 인해 전반적인 근원암 특성 경향성만 파악이 가능하다.

      본 연구에서는 제주분지를 대상으로 기계학습기법을 활용해 물리검층 해상도의 TOC 추정모델을 개발하고자 한다. 특히, 기존 연구들은 주로 단일 시추공자료 또는 동일 지층을 대상으로 TOC 추정모델을 개발한 것에 비해, 본 연구에서는 다수의 시추공과 시추공별로 다양한 심도에 산재된 TOC 분석결과를 통합하여 제주분지에 적합한 TOC 추정모델을 개발하는 것이 특징이다. 이때 지질학적 특성을 고려한 자료 전처리 과정을 수행한 후, 기존 연구에서 성능이 입증된 RF와 XGBoost 모델의 성능을 비교하였다.

    

    

  
    
      2. 연구방법
      
        2.1. 자료개요
        연구지역인 제주분지는 수심이 70-150 m로 비교적 얕은 대륙붕 지역이며, 남동 방향으로 갈수록 점차 깊어지는 특징을 지닌다(Kwon, 1996). 지리적으로 동중국해대륙붕의 북동쪽 경계부에 위치하며 국내대륙붕 5광구와 한일공동개발구역(Korea-Japan Joint Development Zone, JDZ)을 포함한다(Kim and Son, 2013). 본 연구에서는 제주분지 5광구에서 획득된 두 개 시추공(O, J3)과 JDZ에서 획득된 한 개 시추공(J5)에 대한 물리검층자료와 측벽코아(sidewall core)를 통해 획득된 TOC 분석결과를 활용하였다(그림 1).

        
          
          

          Fig. 1.  
				
          

          
            Exploration blocks and well locations in the Jeju basin, Republic of Korea.
          
          

          

        

        기계학습기반 TOC 추정모델의 입력자료는 세 개 시추공에서 공통적으로 취득된 밀도, 음파, 감마선, 중성자 및 심부전기비저항 검층자료이며, 출력자료는 측벽코아의 TOC 분석결과이다. 표 1은 각 시추공의 물리검층 및 코아시료 취득구간을 나타낸 것으로, 각 시추공별 물리검층이 취득된 구간이 상이한 것을 확인할 수 있다. O 시추공의 경우 약 2900 m까지 검층이 취득되었으나, J5의 경우 약 4200 m까지 취득되었다. 또한, 측벽코아 취득심도의 범위는 O와 J3 시추공의 경우 약 1400 m 이상으로 넓지만, J5의 경우 약 500 m 정도의 비교적 좁은 구간에서 측벽코아가 취득되었고, 그 개수도 30개로 타 시추공 대비 적다.

        
          Table 1.  
				
          

          
            Summary of logging and TOC from sidewall core for the three wells (O, J3, and J5 well).
          
          

        

        
        

        표 2는 세 시추공에 대한 물리검층과 TOC의 통계분석 결과로, 뚜렷한 분포차이를 보인다. 구체적으로, O 시추공은 심부전기비저항검층 최댓값이 2000 ohm.m인 반면, 다른 두 시추공은 약 38 ohm.m 미만의 낮은 값을 갖는다. 또한 평균 음파검층 값은 J5 시추공(96.94 us/ft)이 O 시추공(119.17 us/ft)보다 현저히 낮게 나타나는 등 자료의 이질성이 존재한다. TOC 분포 또한 O 시추공은 평균 0.88 wt.%, 최대 6.31 wt.%로 타 시추공에 비해 높은 수치를 보인다.

        
          Table 2.  
				
          

          
            Statistical summary of logging data and TOC for each well.
          
          

        

        
        

      

      
        2.2. 가용자료 전처리
        본 연구의 기계학습모델 개발과정은 그림 2와 같으며, 다음의 네 단계를 통해 자료쌍(입력자료-출력자료) 매칭과 전처리가 수행되었다. 첫 번째 단계는 측벽코아의 심도를 기준으로 물리검층과 자료쌍을 매칭하는 것이다(그림 2 좌측 두 번째 과정). 구체적으로, 측벽코아 심도에 대해 가장 근접한 물리검층 측정심도를 대응시켜 입·출력 자료를 매칭하였다. 타당성을 검증하기 위해 매칭한 두 자료간의 심도 차이를 분석한 결과, 모든 시추공에서 최대 심도오차가 8 cm 이내로 나타나, 물리검층 자료간격(15 cm)을 고려했을 때 자료매칭이 합리적으로 수행되었음을 확인하였다(그림 3).

        
          
          

          Fig. 2.  
				
          

          
            Workflow of TOC estimation using well logging data based on machine learning.
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 3.  
				
          

          
            Boxplot for depth difference between TOC data and corresponding logging data for each well: (a) O, (b) J3, and (c) J5 well.
          
          

          

        

        두 번째 단계는 자료전처리 중 특징추출(feature selection) 과정이다(그림 2 중간 첫 번째 과정). 그림 4를 보면 J3 시추공은 3000 m 하부구간에서 심부전기비저항검층이, J5 시추공은 1300 m 상부구간에서 중성자 및 심부전기비저항 검층이 부재하여 TOC 분석결과와 매칭되지 않음을 알 수 있다. 이로 인해 심부전기비저항검층을 입력변수로 고려할 경우, J3 및 J5 시추공에서 각각 23개, 1개의 TOC 자료만을 활용할 수 있어 가용자료의 수가 118개에서 68개로 대폭 감소한다. 따라서 최대한 많은 자료를 확보하기 위해 밀도, 음파 및 감마선 검층을 최종 입력변수로 선정하였다. 해당 검층자료를 입력변수로 사용할 경우, 측벽코아시료에 대한 모든 TOC 분석결과를 가용할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 4.  
				
          

          
            Data availability of well logs and TOC for each well: (a) O, (b) J3, and (c) J5 well.
          
          

          

        

        세 번째 단계는 검층자료의 특성을 고려하여 전처리하는 것이다(그림 2 중간 두 번째 과정). 감마선검층은 검층장비의 방사선 민감도차이, 시추공의 크기 및 이수로 발생하는 감쇠 효과로 인해 시추공별 분포가 달라질 수 있다(Shier, 2004). 이러한 시추공간 편차를 보정하기 위해 개별 시추공 단위(well-to-well) 표준정규화(standard normalization)를 수행하였다(식 1).

        
          
            
              	
                
              
              	
                (1) 
				
              
            

          

        

        여기서, GRi,n는 i 시추공의 n번째 감마선 검층값, GR(SS)i,n은 개별시추공단위로 표준화된 감마선 검층값을 나타내며, μi과 σi는 각각 i 시추공 감마선검층의 평균과 표준편차를 의미한다.

        마지막 네 번째 단계에서는 정규화된 118개 자료를 훈련 및 테스트 자료로 분할하였다(그림 2 중간 세 번째 과정). TOC는 퇴적환경의 영향을 받아 특정 층서구간에 높은 값이 편중되어 분포하는 경향이 있어 편향을 방지하기 위한 적절한 자료분할방법이 요구된다. 자료분할 시 일반적으로 사용되는 무작위 분할 또는 k-fold 교차검증은 검증자료 또는 테스트자료에 특정 층서의 자료가 편향될 가능성이 있다. 특히 k-fold 교차검증의 경우, 훈련자료의 일부를 검증 자료로 활용하므로 가용자료 수가 감소해 추정성능이 저하될 수 있다. 본 연구에서는 이를 고려하여 층서기반 자료분할을 적용하였다. 구체적으로, O 시추공의 각 층서마다 테스트자료를 1개씩 선별하였다. 해당 방식을 적용할 경우, O 시추공을 중심으로 추정성능이 검증되므로 J3 및 J5 시추공에 대한 추정성능과 불확실성은 충분히 평가되지 못하는 한계가 존재한다. 하지만 테스트자료의 편향을 방지하고 훈련자료를 확보할 수 있다는 점에서 합리적인 자료분할 방법이라고 판단된다. 결과적으로, 전체 118개 중 113개를 훈련자료로, 5개를 테스트자료로 분할하였다(표 3).

        
          Table 3.  
				
          

          
            Train and test data split based on stratigraphic units.
          
          

        

        
        

      

      
        2.3. TOC 추정모델 개발
        앞서 전처리된 113개 훈련자료는 기계학습모델 개발에 활용된다(그림 2 우측 첫 번째 과정). 기계학습 알고리즘 선정에 앞서 전처리된 자료의 상관성을 분석하였다(그림 5). 출력인자인 TOC는 밀도검층과 0.1로 약한 양의 상관관계를 보였으나, 감마선검층과 0.06, 음파검층과는 -0.03의 상관관계를 보여 뚜렷한 상관성이 나타나지 않았다. 이는 시추공별 상이한 퇴적환경과 개별시추공의 다양한 층서로 인한 자료의 이질성으로 해석된다. 이에 따라, 변수간 복잡한 비선형 및 상호작용 관계를 효과적으로 반영할 수 있고, 낮은 선형상관성에도 비교적 우수한 성능을 보이는 트리기반 앙상블모델을 기계학습 알고리즘으로 선정하였다.

        
          
          

          Fig. 5.  
				
          

          
            Pearson correlation matrix among well logs and TOC.
          
          

          

        

        본 연구에서는 대표적인 트리기반 앙상블모델인 RF와 XGBoost를 활용하여 TOC 추정모델을 구축하였다(그림 2 우측 두 번째 과정). 두 알고리즘은 각각 병렬적 학습을 통한 안정성과 순차적 학습을 통한 정확도 향상이라는 특징을 가진다.

        RF는 Breiman (2001)에 의해 제안되었으며, 여러 개의 의사결정트리(decision tree)를 독립적으로 학습시킨 후 각 트리의 추정결과에 평균을 취하거나 다수결로 종합하는 앙상블모델이다(그림 6a). RF는 자료와 변수를 무작위로 샘플링하여 개별 트리의 상관관계를 줄임으로써 과적합에 강하고 안정적인 성능을 보이는 장점이 있다.

        
          
          

          Fig. 6.  
				
          

          
            Structure of developed TOC estimation model (modified from Yeom et al., 2023): (a) RF and (b) XGBoost.
          
          

          

        

        XGBoost는 Chen and Guestrin (2016)에 의해 제안되었으며, 이전 트리의 추정오차(residual)를 다음 트리가 순차적으로 보완하며 학습을 진행하는 모델이다(그림 6b). 잔여오차를 효과적으로 줄여나가는 방식으로 학습하여 높은 정확도를 보이지만, RF에 비해 과적합 위험이 비교적 높다는 한계가 있다.

        RF와 XGBoost 모델의 추정성능을 극대화하기 위해 격자탐색(grid search)기법을 이용하여 주요 하이퍼파라미터(hyper-parameter)들을 최적화하였다. 격자탐색은 사전에 정의된 하이퍼파라미터들의 모든 조합을 탐색하여 가장 우수한 성능을 보인 조합을 최종파라미터로 선정하는 방식이다. 본 연구에서는 RF모델에 대해 트리개수(n_estimators), 최대깊이(max_depth), 최소분할샘플수(min_samples_split), 리프노드최소샘플수(min_samples_leaf) 및 최대변수개수(max_features)를 최적화하였으며, XGBoost모델에 대해서는 트리개수, 최대깊이, 학습률(learning_rate), 부스팅단계별 샘플링비율(subsample) 및 트리별변수샘플링비율(colsample_bytree)을 최적화하였다(표 4).

        
          Table 4.  
				
          

          
            Optimized hyper-parameter using grid search.
          
          

        

        
        

      

    

    

  
    
      3. 연구결과
      
        3.1. 알고리즘에 따른 TOC 추정성능 비교
        최적화된 두 모델의 성능을 정량적으로 비교하기 위해 훈련자료와 테스트자료에 대한 결정계수(coefficient of determination, R2), 평균제곱오차(mean squared error, MSE), 평균절대오차(mean absolute error, MAE)를 계산하였다(식 2-4; 표 5).
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          Table 5.  
				
          

          
            Performance metrics of RF and XGBoost models on train and test datasets.
          
          

        

        
        

        여기서, yi와 

는 각각 실제값과 추정값을 나타내며, yi 는 실제값의 평균을 의미한다.
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        훈련자료에 대하여 XGBoost모델의 R2는 0.883으로, RF 모델(0.549) 대비 높은 설명력을 보였다. MSE와 MAE 또한 XGBoost모델이 RF모델에 비해 낮은 값을 보여 전반적인 추정오차가 작음을 확인하였다. 테스트자료에서는 두 모델간 성능차이가 더욱 뚜렷하게 나타났다. XGBoost모델은 R2 0.835, MSE 0.011로 매우 우수한 일반화 성능을 보이며, 과적합이 발생하지 않았음을 확인하였다. 반면, RF 모델은 R2 0.107, MSE 0.058로 낮은 추정성능을 보였다. 이는 학습에 사용되지 않은 테스트자료에 대해 XGBoost 모델이 훨씬 더 안정적이고 신뢰도 높은 추정을 수행하였음을 의미한다. 이러한 성능차이는 각 모델의 학습방식 차이에서 기인한다.

        본 연구의 훈련자료는 세 개 시추공(O, J3 및 J5)으로 구성되어 있어 시추공별 이질성이 존재한다. 이때 RF모델의 트리들은 각 시추공의 자료를 기반으로 서로 다른 규칙을 학습하게 되며, 일부 트리는 O 시추공보다 타 시추공의 특성에 더 적합한 형태로 형성된다. 따라서 O 시추공으로만 구성된 테스트자료에서는 RF모델의 일부 트리만 정상적으로 작동해, 다수결 원리로 최종 추정값을 도출하는 RF의 성능이 저하된 것으로 사료된다.

        반면 XGBoost는 트리를 순차적으로 학습하기 때문에 각 시추공의 개별특성보다 전체 자료에서 공통적으로 나타나는 패턴을 학습한다. 즉, 시추공의 차이를 그대로 반영하기보다 세 시추공에 적용가능한 일반적인 관계를 우선적으로 포착해 테스트자료에서도 안정적이고 일관된 추정을 수행한 것으로 해석된다.

        그림 7과 8은 두 모델의 추정 경향성을 상세히 분석하기 위해 실제 TOC와 모델 추정값을 산점도로 나타낸 것이다. 대부분의 훈련자료가 분포하는 1.5 wt.% 미만 구간에서는 XGBoost모델의 추정값이 y=x 직선 주변에 밀집하여 분포하는 준수한 추정성능을 보였다(그림 8a). 반면, RF모델의 추정값은 상대적으로 분산과 오차가 크게 나타났다(그림 7a). 이러한 경향은 테스트자료에서 더욱 명확해져, XGBoost 모델이 RF모델에 비해 TOC 범위 전반에 걸쳐 일관되고 신뢰도 높은 추정을 수행하였음을 확인할 수 있다(그림 7b, 8b).

        
          
          

          Fig. 7.  
				
          

          
            Scatter plot between estimated TOC using RF model and true TOC: (a) Train and (b) Test datasets.
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 8.  
				
          

          
            Scatter plot between estimated TOC using XGBoost model and true TOC: (a) Train and (b) Test datasets.
          
          

          

        

      

      
        3.2. 경험식을 활용한 TOC 추정성능 검증
        기계학습모델의 성능을 검증하기 위해 Schmoker 경험식(식 5)과 추정결과를 비교하였다.
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        여기서, ρ는 밀도검층을 나타내며, A와 B는 밀도검층의 역수와 TOC간 선형회귀를 통해 계산되는 상수이다.

        본 연구에서는 훈련자료를 활용하여 상수 A(-1.9)와 B(1.45)를 도출하였다(그림 9a). 경험식을 테스트자료에 적용한 결과, R2는 -0.145, MSE는 0.074로 기계학습모델 대비 저조한 성능을 보였다(그림 9b). 이는 연구지역(신생대 셰일층)의 지질·지화학적 특성이 경험식이 개발된 지역(데본기 셰일층)의 특성과 상이하여 나타난 결과로 해석된다.

        
          
          

          Fig. 9.  
				
          

          
            TOC estimation results using Schmoker method: (a) Cross-plot of 1/density vs. true TOC and (b) estimated vs. true TOC for Test dataset.
          
          

          

        

        구체적으로, 연구지역은 총 황 함량이 최대 10,000 ppm이며(Kim and Lee, 1999), 이는 황철석을 포함한 다량의 황화광물이 존재했을 가능성을 시사한다. 고밀도(약 5 g/cm³) 특성을 보이는 황철석은 환원환경에서 유기물과 함께 형성되므로(Jiang et al., 2018; Zhou et al., 2024), TOC와 밀도검층값이 양의 상관관계를 보인다(그림 9a). 그러나, Schmoker 경험식은 데본기 셰일층 특성에 따라 TOC와 밀도검층간 음의 상관관계를 가정하므로, 본 연구지역의 지질학적 특성과 경험식의 기본 가정이 부합하지 않음을 알 수 있다. 결론적으로, 본 연구지역은 경험식 보다는 기계학습 기반으로 TOC를 추정하는 것이 합리적이며, 밀도, 음파 및 감마선 검층을 종합적으로 고려하여 TOC를 추정하는 것이 적합하다고 판단된다.

      

      
        3.3. 각 모델별 입력변수 영향력 분석
        TOC 추정모델 개발과정에서 각 입력변수의 상대적 영향력을 평가하기 위해 트리기반모델의 변수중요도(feature importance)를 분석하였다(그림 10). RF모델은 감마선검층의 중요도가 0.5로 가장 높게 나타났다. 이는 연구지역의 근원암이 주로 유기물이 풍부한 셰일층에 해당하며, 이러한 셰일층은 방사성 원소인 우라늄을 흡착하는 경향이 있어 높은 감마선 값을 보이기 때문으로 해석된다. 또한 감마선검층은 개별 시추공단위 표준화가 수행되어, 세 시추공에서 평균 0, 표준편차 1에 근사하도록 자료분포를 변형시켰다. 즉, 감마선검층은 세 시추공에서 유사한 범위를 가져 학습 시 큰 이질성이 나타나지 않았으며, 따라서 RF모델은 감마선검층을 중심으로 학습하였다고 볼 수 있다. 결론적으로, RF모델은 감마선검층에 지나치게 의존성이 높아 테스트자료와 같은 신규자료에 대해서는 추정성능이 낮은 것으로 판단된다.

        
          
          

          Fig. 10.  
				
          

          
            Comparison of feature importance between RF and XGBoost models.
          
          

          

        

        반면, XGBoost모델은 밀도와 음파 검층의 중요도가 RF모델 대비 증가하였다. 이는 감마선검층을 우선적으로 활용하여 층서적·지질학적 특성을 파악하고, 감마선만으로 설명되지 않는 TOC 변화양상을 밀도와 음파 검층이 보완적으로 설명하도록 학습되었기 때문이다. 따라서 세 검층 모두가 TOC 추정에 균형있게 기여함으로써, 테스트자료에도 과적합없이 우수한 성능을 보인 것으로 판단된다.

      

      
        3.4. 시추암편시료 활용 TOC 추정성능 분석
        개발된 모델 중 우수한 성능을 보인 XGBoost모델의 실용성을 검증하기 위해 O 시추공 1600-1700 m와 2600-2700 m 구간의 물리검층자료에 적용한 후 시추암편시료 대상 TOC 분석결과와 비교하였다(그림 11). 그 결과, 1600-1700 m 구간에서는 시추암편시료로 추정된 TOC와 모델의 TOC 추정 경향성이 유사하게 나타나는 것을 확인하였다(그림 11a). 2600-2700 m 구간에서는 시추암편시료 TOC 대비 모델의 추정 TOC가 전반적으로 과소평가되는 것을 확인하였다(그림 11b). 2600-2700 m 구간에서의 저조한 성능은 외삽에 취약한 트리기반모델의 특성에 기인한 것으로 해석된다. 본 연구의 훈련자료는 대부분 1 wt.% 이하인 TOC 값에 집중되어 있어 1 wt.% 이상 구간의 자료 수가 제한적이다. 이러한 편중으로 인해 모델이 높은 TOC 구간에서의 물리검층 패턴과 TOC간 비선형적 관계를 충분히 학습하지 못하였으며, 이에 학습범위를 벗어난 구간에서는 과소추정하는 경향을 보인다. 따라서 그림 11a의 1 wt.% 미만 구간에서는 모델이 안정적으로 TOC를 추정하지만, 그림 11b의 3 wt.%에 해당하는 구간에서는 추정값이 과소평가되어 상대적으로 낮은 추정성능을 보이는 것으로 판단된다.

        
          
          

          Fig. 11.  
				
          

          
            Estimated TOC curve from XGBoost (blue) compared with TOC from Schmoker method (red) and drilling cutting (orange): (a) 1600-1700 m and (b) 2600-2700 m for O well.
          
          

          

        

        나아가 지질학적 관점에서, 1600-1700 m 구간과 같이 1 wt.% 미만으로 나타나는 대부분의 시료는 유기물 기원이 Type III에 해당하며, 2600-2700 m 구간과 같이 1 wt.% 이상인 일부 시료는 Type II로 분류된다. Type III에 해당하는 시료는 훈련자료의 대부분을 구성하므로 모델이 충분히 학습되어 높은 정확도를 보이는 반면, Type II는 훈련자료가 제한적이어서 상대적으로 낮은 성능을 보인 것으로 판단된다.

        Schmoker 경험식은 두 구간 모두에서 약 0.6 wt.%로 일정하게 TOC를 추정하여 암편시료의 TOC 변화양상을 파악하는데 한계가 있음을 볼 수 있다(그림 11). 이는 3.2에서 언급한 바와 같이, 연구지역의 지질·지화학적 특성이 경험식의 기본 가정과 부합하지 않기 때문이다. 결론적으로, XGBoost모델은 TOC 변화양상을 경험식보다 합리적으로 반영하는 것으로 해석된다.

        이와 더불어, 그림 11에서 제시된 TOC 실제값은 시추암편시료 내 셰일만을 선별하여 분석한 결과로, 모델학습에 사용된 측벽코아 TOC 분석결과와 시료 채취 방식, 실험 절차 및 장비 측면에서 차이가 존재한다. 이러한 분석환경의 상이성은 두 자료의 대비에 있어 일정수준의 불확실성을 야기할 가능성이 있다.

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      본 연구에서는 제주분지 내 세 개 시추공의 물리검층 및 측벽코아시료를 활용하여 TOC를 추정하는 기계학습모델을 구축하고 그 성능을 비교하였다. 이를 통해 다음과 같은 결과를 얻을 수 있었다.

      본 연구에서는 측벽코아와 물리검층자료를 가장 근접한 측정심도로 매칭하여 신뢰도 높은 자료쌍을 구축하였다. 그 결과, 모든 시추공에서 최대 심도오차가 8 cm 이내로 나타나 자료매칭의 높은 신뢰도를 확인하였다. 입력변수는 모든 시추공에서 확보가능한 밀도, 음파, 감마선 검층을 선정하여 자료 가용성을 극대화하였다.

      테스트자료에 대해 XGBoost모델이 RF모델 대비 R2가 681% 상승하였고, MSE 81%, MAE 53% 감소하였다. 이는 이질적인 다중 시추공 자료를 통합하여 학습하는 과정에서 XGBoost가 변수간 비선형 관계와 시추공간 편차를 효과적으로 학습했기 때문이다. 특히 XGBoost는 감마선, 밀도 및 음파 검층의 특성을 균형있게 반영하여 감마선검층에 의존적인 RF모델 대비 높은 TOC 추정성능을 보인다.

      테스트자료에 Schmoker 경험식을 적용한 결과, R2가 -0.145, MSE 0.074로 저조한 성능을 보임을 확인하였다. 이는 경험식에서 가정하는 TOC와 밀도검층간 상관관계가 연구지역에서 확인되지 않기 때문이다. 이에 따라 연구지역인 제주분지는 경험식보다는 기계학습을 활용하여 TOC를 추정하는 것이 합리적인 것으로 사료되며, 개발된 모델을 통해 추후 TOC 분석결과가 부재한 구간에 대해서도 경험식 대비 준수한 추정결과를 제시할 수 있을 것으로 기대된다.

      XGBoost모델의 실용성을 검증하기 위해 O 시추공 1600-1700 m 및 2600-2700 m 구간의 물리검층자료에 적용한 후 시추암편시료 TOC 분석결과와 비교하였다. 시추암편시료로 분석 시 낮은 TOC를 보였던 1600-1700 m에서는 모델의 추정성능과 시추암편시료의 분석결과가 유사한 경향성을 보이는 것을 확인하였다. 하지만 약 3 wt.%의 높은 실험 TOC를 보인 2600-2700 m에서는 기계학습모델의 TOC가 전반적으로 과소추정된 것을 확인하였다. 향후 변분오토인코더(variational auto encoder) 또는 합성검층을 통한 자료증강, 암편시료를 활용한 TOC 추정모델 개발과 같은 방법을 통해 높은 TOC에 대한 추정성능을 개선하는 연구가 필요하다.

      본 연구에서는 가용한 전체자료 수가 118개로 한정되어, 5개의 테스트자료만을 활용하여 모델의 성능을 평가하였다. 이로 인해 모델의 일반화 성능을 충분히 검증하는데 한계가 있으며, 실제 현장자료에 적용할 경우 추정결과에 불확실성이 존재할 수 있다. 따라서 향후, 시추암편시료의 TOC 분석결과와 교차검증을 통한 추가적인 성능평가가 필요할 것으로 판단된다.
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