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요약: 암석의 특성과 퇴적학적 특징을 분석하여 지하구조를 해석하고, 이를 통해 석유 시스템 모델링을 정밀하게 수행하기 위해서
는 취득한 데이터의 품질 향상이 필수적이다. 이는 석유 시스템 모델링에 필요한 기초를 제공하는 역할을 한다. 본 연구에서는 인
공지능을 기반으로 한 2차원 탄성파 자료의 3차원 체적 확장 및 이를 활용한 3차원 암상 분류 기법을 개발한다. 3차원 체적 확장 기
법은 생성형 인공신경망을 기반으로 개발되었다. 무작위한 잡음 벡터를 활용한 생성형 인공신경망 기반 3차원 체적 변환 기술은 
넓은 간격의 2차원 자료의 공백을 보간하는 데에 높은 성능을 보였다. 또한 암상 분류 기법은 U-Net을 기반으로 한 인공신경망 모
델을 기반으로 개발되었다. 본 연구에서는 취득한 자료를 대상으로 암상 역산이 완료된 자료를 학습 자료로 사용하여 네트워크를 
학습하였고, 이를 통해 탄성파 자료와 암상 분포의 상관관계를 반영하였다. 이후 지구통계학적 방법을 활용하여 3차원 암상 분포
를 제작할 때, 체적 확장 기법으로 변환된 3차원 탄성파 자료를 보조자료로 활용하였다. 이를 통해 최종적으로 탄성파 자료의 특성
을 반영한 대상 지역 내의 3차원 암상 모델을 취득하였다.

주요어:�탄성파�자료,�체적�변환,�암상�분류,�인공신경망,�석유시스템�모델링

ABSTRACT: To analyze rock properties and sedimentological characteristics to interpret subsurface structures and accurately model 
petroleum systems, improving the quality of acquired data is essential. This process serves as a foundation for petroleum system modeling. 
In this research, we develop an AI-based 3D volume expansion method for 2D seismic data and a 3D lithofacies classification method using 
the expansion method. The 3D volume expansion method was developed based on a generative artificial neural network. The 3D volume 
transformation method, based on an artificial neural network utilizing random noise vectors, demonstrated high performance in interpolating 
gaps in widely spaced 2D data. Furthermore, the lithofacies classification method was developed based on an artificial neural network model 
based on U-Net. In this reteach, the network was trained using data with completed lithofacies inversion from the acquired data, thereby reflecting 
the correlation between seismic data and lithofacies distribution. The 3D seismic data expanded using the volume expansion method were 
then used as supplementary data when generating a 3D lithofacies distribution using geostatistical methods. Through this, a 3D lithofacies 
model within the target area reflecting the characteristics of the elastic wave data was finally obtained.
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1. 서 론

지구 내부 구조를 상세하게 파악하고자 하는 목적으로 탄

성파 탐사는 오랜 기간 널리 사용되어 왔다(Yilmaz, 2001). 
해양 탄성파 탐사는 주로 석유 등과 같은 자원 탐사 및 부존

량 평가 등에 사용되어 왔다. 최근에는 탄소와 같은 유체 지

중 저장 목적의 부지 선정 및 주입 이후의 유체 거동을 파악

하는 목적으로도 활용된다. 탄성파 탐사의 궁극적인 목적

은 광범위한 지하 구조의 물성과 암상 등을 파악하여 석유 

시스템 모델링을 통해 탐사나 유체 지중 저장의 성공 확률

을 높이는 것이다(Magoon and Dow, 1994; Hantschel and 
Kauerauf, 2009). 탄성파 탐사는 탐사 대상이 되는 공간의 

규모에 따라 2차원 탄성파 탐사와 3차원 탄성파 탐사로 나

뉜다. 2차원 탄성파 탐사는 인공적인 탄성파 송신원과 탄성

파 수진기를 하나의 측선에 배치하여 해당 측선에 수직한 

지하구조 평면 데이터를 얻는다. 반면, 3차원 탄성파 탐사

는 인공적인 탄성파 송신원과 탄성파 수진기를 격자와 같

은 평면 형태로 배치한다.
3차원 탄성파 탐사로 취득하는 데이터가 2차원 탄성파 

탐사로 취득하는 데이터에 비해서 질적으로 우수함은 자명

하다. 단층, 층서구조 등 지구 내부의 지질학적 구조를 파악

하는 데에는 3차원 탄성파 탐사가 훨씬 용이하며, 탐사의 

목적을 달성하는 데 훨씬 크게 기여한다(Brown, 2011). 다
만 3차원 탄성파 탐사 과정은 2차원 탄성파 탐사 과정에 비

해 높은 경제적 비용을 소모하며, 훨씬 더 많은 시간을 필요

로 한다. 또한 3차원 탐사 수행 시 취득되는 데이터의 양 역

시 2차원 탐사에 비해 방대하며, 이를 처리하여 의미 있는 

데이터로 가공하는 과정도 큰 연산비용을 소모한다. 현실

적인 제약으로 인해 넓은 구조에 대해 2차원 탄성파 탐사를 

우선적으로 진행한 후, 유망성이 예상되는 좁은 지역에 대

해 3차원 탄성파 탐사를 수행하는 방식으로 진행되는 경우

가 보편적이다.
또한 암상 분류의 경우 전통적으로 시추공을 통해 취득

한 물리검층 자료를 바탕으로 암상을 분류하지만(Ma and 
Zhang, 2019; Datta et al., 2021), 해당 암상 추정 결과를 

광범위한 영역에 확장하는 것은 본질적으로 불확실성을 내

재하고 있다는 단점이 존재한다. 지구통계학적인 방법을 

통하여 추정한 암상을 3차원으로 확장하는 경우 다양한 이

방성 변수 등을 투입하여 불확실성을 줄일 수 있지만(Chiles 
and Delfiner, 2012), 추정하고자 하는 영역이 넓어질수록 

그 불확실성은 기하급수적으로 올라가기 때문에 광범위한 

영역의 암상을 추정하는 경우 보조자료로써 지형학적 구조

나 탄성파 자료 등을 활용하게 된다(Miall, 2013).
따라서 2차원 탄성파 자료의 체적 확장 기술은 지질학적 

해석 및 의사결정에 매우 크게 기여한다. 비단 탄성파 자료

뿐 아니라, 이를 통해 해석한 암상 분포 자료를 3차원으로 

확장하는 것은 궁극적으로 보다 정확한 석유시스템 모델링에 
기여할 수 있다. 실제로 2차원 평면을 활용하여 체적으로 

확장하는 방법론에 대한 연구는 꾸준히 진행되어 왔다. 전통

적인 방법으로는 SCI (Structurally Conformable Interpolation)
가 있다(Whiteside et al., 2013). 이 기법은 2차원 자료에 

대해 구조 보정을 수행한 후 역과정을 반복하고, 이후 3차

원으로 구조 보정을 수행하는 과정이다. 다만 전처리 과정

이 매우 복잡하고, 전문가의 층서 해석(horizon picking)이 

필요하다는 한계점도 지닌다. 크리깅(Kriging) 방법을 기반

으로 보간을 진행하는 지구통계학적 방법도 존재한다(Deutsch 
and Journel, 1992). 다만 복잡한 구조를 표현하기 어렵고, 
보간 주체의 주관이 개입된다는 단점이 존재한다. 최근에

는 머신 러닝 기법 및 인공신경망의 기술 발전으로, 이를 기

반으로 한 체적 확장 기법이 개발되고 있다(Lu et al., 2019; 
Lee et al., 2024, 2025). 이러한 방법론은 본질적으로 결정

론적 방법에 입각해있으며, 단일한 해를 추정하는 경향성

을 보인다. 또한 조밀하게 분포되지 않은 2차원 자료를 입

력받는 경우, 가능한 구조의 평균치를 보여주기에 2차원 자

료에서 상대적으로 먼 부분은 무의미한 값을 반환한다. 각 

위치에서 추론 가능한 값의 기댓값을 근사하는 방식인 것

이다.
암상 분류의 경우에도 최근 머신 러닝 기법의 발전과 함

께 직접적으로 추론할 수 없는 영역을 추론하고자 하는 시

도가 진행되고 있다. 전통적인 머신 러닝으로 암상을 추정

하거나(Yin et al., 2023), 나아가 딥러닝 모델을 활용하여 

암상을 분류하고자 하는 모델(Abdullah et al., 2024) 등이 

최근 활발하게 진행되어 광범위한 영역의 암상을 추정함에 

있어 불확실성을 줄이고자 하였다.
본 연구에서는 제한된 2차원 탐사의 한계를 극복하기 위

해 인공신경망을 기반으로 탄성파 자료의 체적 변환 기법

과 암상 분류 기법을 개발하고, 해당 기법을 모두 이용하여 

최종적으로 관심영역의 3차원 암상 모델링을 추정한다. 이
를 통해 기존 시추공 정보 기반의 암상 모델링 기법에 비해 

더욱 많은 자료의 경향성이 반영되어 보다 현실적이고 정

교한 석유시스템 모델링에 기여하는 암상 모델링 결과를 

제시하는 것이 목표이다.

2. 배경이론

2.1. 변분 오토인코더(Variational Auto-Encoder; VAE)
변분 오토인코더는 확률적 잠재 공간을 통해 입력 데이

터의 분포를 모델링하는 인공신경망 모델로, 입력 데이터

의 구조적인 패턴을 효과적으로 포착하여 압축하고, 이를 

다시 재구성할 수 있다는 장점을 갖는다(그림 1). VAE는 
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인코더(encdoer), 디코더(decoder), 잠재공간의 세 요소로 

구성된다. 인코더는 입력된 값을 하나의 값이 아니라 평균

과 분산으로 이루어진 정규분포 형태로 매핑하고, 디코더

는 이 분포에서 샘플링된 값를 이용해 입력을 재구성한다

(Kingma and Welling, 2013).
이와 같은 구조는 잠재 공간을 연속적이고 정규화된 형

태로 유지하기 때문에, 서로 다른 데이터 간의 전역적 특징

을 잘 포착하도록 유도한다. 반면, 국부적인 경향성이나 고

주파 성분과 같은 지역적 특징은 상대적으로 덜 강조되는

데, 이는 VAE가 구조적 특성을 중점적으로 학습하는 데 유

리하게 작용한다.
이러한 이유로 VAE는 입력 데이터의 세부 노이즈나 지

역적 변화를 지나치게 모사하려 하기보다는, 데이터 내 잠

재적 구조와 전역적 형태를 잡아내는 데 강한 특징을 갖는

다. 따라서 복잡한 지질 구조의 전반적인 형태를 파악하거

나, 여러 입력이 서로 다른 특성을 가지고 있을 때 공통적인 

구조적 패턴을 학습해야 하는 문제에 효과적으로 적용될 

수 있다.

2.2. 벡터양자화 변분 오토인코더(Vector-Quantized 
Variational Auto-Encoder; VQ-VAE)

벡터양자화 변분 오토인코더는 기본적인 VAE 구조에서 

연속적인 잠재공간을 이산적인 ‘코드북(codebook)’으로 

치환한 모델로, 입력 데이터를 이산화되고 구조화된 잠재 

표현으로 변환하는 특징을 갖는다(그림 2). VAE가 입력된 

자료를 정규분포와 같은 연속적 확률분포로 모델링하는 것

과 달리, VQ-VAE는 입력을 미리 정의된 여러 개의 코드벡

터 중 하나로 양자화한다(Van et al., 2017). 인코더의 잠재

표현 정의 방식은 아래와 같다.

 arg minzexek
모든 입력은 코드북에 존재하는 한정된 표현 중 하나로 

강제 매핑되며, 디코더는 이 이산 잠재벡터를 기반으로 원

래 데이터를 복원한다. 이러한 벡터 양자화 과정은 잠재공

간의 표현을 크게 단순화시키고, 모델이 데이터의 전역적 

구조나 패턴을 강하게 포착하도록 만드는 효과가 있다.
이러한 구조로 인해 VQ-VAE의 잠재공간은 해석 가능

하며, 구조적 패턴을 더 명확히 분리하는 특성을 갖는다. 특
히 세부 텍스처보다 전역적 형태가 중요한 문제에서 강력

한 성능을 보이며, 데이터 내의 지역적인 변동이나 잡음이 

심하더라도 일관된 구조적 특징을 보존하는 데 유리하다.
따라서 VQ-VAE는 복잡한 지질 구조나 대규모 3차원 볼

륨처럼, 전역적 구조를 안정적으로 추출해야 하는 문제에

서 효과적으로 활용될 수 있다. 실제로 해당 인공신경망 구

조를 활용하여 지층 해석을 자동화한 연구도 존재한다(Yuan 

Fig. 1. Structure of VAE (modified from Kingma and Welling, 2013).

Fig. 2. Structure of VQ-VAE (modified from Van et al., 2017).
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et al., 2022). 또한 잠재공간이 이산적으로 구성되어 있기 

때문에, 이후 타 인공신경망과의 결합이 용이하다.

2.3. 생성적 적대 신경망(Generative Adversarial Network; 
GAN)

생성적 적대 신경망은 생성 신경망 모듈과 판별 신경망 

모듈이 서로 적대적인 구조로 경쟁하여 데이터 분포를 학

습하는 대표적인 생성모델이다(그림 3). 생성 신경망 모듈

은 실제 데이터처럼 보이는 샘플을 만들어내고, 판별 신경

망 모듈은 그것이 실제인지 가짜인지를 구분하도록 학습한

다. 이러한 두 신경망 모듈 간의 적대적인 관계를 통해 전체 

신경망이 학습된다(Goodfellow et al., 2020).
GAN의 생성 신경망 모듈은 임의의 잠재변수를 입력받

아 데이터와 유사한 샘플을 만들어낸다. 반면 판별 신경망 

모듈은 주어진 입력이 실제 데이터인지 생성된 샘플인지 

판별하는 확률값을 출력한다. 판별 신경망 모듈은 실제 데

이터를 높은 확률로, 생성자의 출력을 낮은 확률로 판정하

려고 하고, 생성 신경망 모듈은 판별 신경망 모듈을 속이기 

위해 보다 사실적인 샘플을 만들어내려 한다.
이 모델의 가장 큰 장점은 명시적 확률모델링 없이도 매

우 높은 표현력의 생성 결과를 얻을 수 있다는 점이다. 
GAN은 고주파 성분 및 지엽적 특성을 사실적으로 재현하

는 데 매우 뛰어나다. 이 특성 때문에 본 구조는 고해상도 

이미지 생성 및 자료의 고품질 복원 등에서 폭넓게 활용된

다. 지구물리 분야에서도, 탄성파 신호의 품질 향상을 위해 

사용된 연구사례가 존재한다(Goyes-Peñafiel et al., 2024).

2.4. 스타일갠(StyleGAN)
생성적 적대 신경망은 고해상도 이미지를 생성하고자 기

존 GAN 구조에서 파생된 인공신경망 구조이다(Karras et 
al., 2019). 이는 기존 GAN과 달리 생성 과정에 존재하는 

변수의 의미를 보다 명확하게 분리하고 제어할 수 있도록 

설계되었다. 기존 GAN에서는 입력되는 잡음이 곧바로 생

성 신경망 모듈에 전달되어 이미지를 생성한다. 하지만 

StyleGAN은 잠재 공간을 먼저 비선형 매핑 네트워크를 거

치게 한 후 생성 신경망 모듈에 전달한다(그림 4). 이렇게 

변환된 잠재벡터는 이미지의 전반적인 구조와 세부적인 특

성을 보다 잘 분리해 표현하도록 유도하며, 생성 과정에서 

“스타일(style)”로 해석되어 사용된다. 이러한 설계는 잠재

공간에서의 보간(interpolation)을 자연스럽게 만들고, 세
부적인 특징을 유지한 채 이미지 변형을 가능하게 한다.

생성기는 합성 네트워크(synthesis network)로 구성되며, 
각 단계마다 스타일 파라미터를 사용해 특징맵을 조절한다. 
저해상도 층에서는 이미지의 전체적인 형태와 같은 전역적 

구조를, 고해상도 층에서는 국소적 세부 특징을 주로 제어

함으로써 이미지 속 다양한 속성들이 계층적으로 분리되어 

표현된다. 또한 잡음은 여러 단계에 걸쳐 주입되어 미세한 

확률적 변동을 표현하고, 이를 통해 사실감이 향상된다.

2.5. 유넷(U-Net)
유넷(U-Net)은 2015년 개발된 합성곱 신경망 구조의 모

델이며(Ronneberger et al., 2015), 본래 이미지 분할을 위

해 설계되었지만, 범용성과 확장성이 뛰어나 이미지 생성, 
잡음 제거, 시계열 데이터 분석, 자료 분류 등 다양한 영역

에 적용되어 활용되고 있다. 본 네트워크의 가장 큰 특징으

Fig. 3. Structure of GAN (modified from Goodfellow et al., 2020).

Fig. 4. Structure of StyleGAN (modified from Karras et al., 
2019).

Fig. 5. Structure of U-Net.
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로는 입력된 자료를 압축하는 인코더와 압축된 자료를 복

원하는 디코더가 대칭적으로 연결되어 있다는 점이며(Veit 
et al., 2016), 이러한 점에서 입력 자료와 출력 자료의 차원

이 동일한 특성을 가진다. 본 네트워크에서 탄성파 자료 볼

륨이 투입 자료로써 활용되고, 동일한 크기의 암상 모델이 

산출물로 작용한다.
본 연구에서 제시하는 암상 분류 기법은, 입력되는 자료

와 출력되는 자료의 차원이 동일하다는 특성이 있다. 따라

서 다양한 인공신경망 모델 중 U-Net 기반 네트워크를 채

택하였다.

3. 연구방법

3.0. 탐사자료 개요
본 연구에서는 제주분지에서 취득한 해양 탄성파 탐사

자료를 활용하였다. 제주분지는 한반도 남쪽 대륙붕에 위

치하며, 수심이 최대 150 m에 달하는 비교적 얕은 분지 지

역이다(Kwon, 1996). 지리적으로는 동중국해 대륙붕에서 

북동쪽 부분에 해당하며, 북서쪽으로는 제구 융기대를 맞

대고 있다. 제주분지 남동쪽으로는 타이완-신지대와 오키

나와 해곡이 위치하고 있다(Liu et al., 2017). 해당 지역은 

태평양 판이 유라시아 판 아래로 섭입함에 따라 제주분지 

지역에 강한 인장력이 가해져 생성되었으며, 신생대를 거

치며 전반적인 퇴적 작용과 변형 작용이 이루어졌다. 팔레

오세 이전의 지층들은 상부의 신생대 퇴적층과 달리 장기

간 구조적 변형을 받아 탄성파 단면상에서 불규칙한 구조

를 나타낸다. 이후 에오세 시대에 제주분지에 가해진 횡압

력에 의해 해수면 위로 융기하여 부정합면을 형성하였다. 
에오세 후기부터 마이오세 중기까지 퇴적 작용이 활발하게 

이루어지다 마이오세 후기를 기점으로 부정합면이 형성 후 

플라이오세부터 현세까지 해양 퇴적 환경에서 퇴적이 이루

어지고 있다. 에오세 후기부터 마이오세 중기까지 이루어

진 퇴적층은 훌륭한 근원암이자 저류암으로 평가되어 탄화

수소의 존재 가능성이 높다고 여겨지며, 동중국해 내 다른 

분지에서는 탄화수소의 생산이 이루어지고 있는 곳도 존재

한다(Ye et al., 2007; Wang et al., 2019). 따라서 본 연구에

서는 제주분지 내 탄화수소의 발견 가능성을 높이기 위해 

해당 지역의 탐사 자료를 활용하였다.

3.1. 물리탐사 자료의 체적 변환 기법 
물리탐사 자료의 체적 변환을 위하여, 상술한 VQ-VAE 구

조와 StyleGAN 구조를 융합하였다. 전체 구조는 코드북 내 
사용 빈도가 낮은 벡터를 다른 벡터로 대체하여 코드북의 모

든 벡터를 골고루 활용할 수 있게 하는 전략인 노이즈 대체 벡

터 양자화 기법(Noise Substitution in Vector Quantization; 

NSVQ) 기반 VQ-VAE 구조에 StyleGAN의 스타일 변조 기

법을 결합한 생성 네트워크로 구성되어 있다. 해당 구조는 

3차원 체적 형태로 재구성된 2차원 탄성파 자료의 분포(그
림 6 내 ‘라인 볼륨’) 및 밀도 정보(그림 6 내 ‘라인 마스크’)
를 입력받아 확률론적 기반의 다양한 3차원 구조를 생성할 

수 있도록 설계되었다. 네트워크는 크게 인코더, NSVQ 양
자화 모듈, StyleGAN 기반 스타일 변조 모듈, 판별 신경망 

모듈으로 이루어진다. 이러한 접근은 제한된 관측 정보로

부터 단일 결정론적 해를 추정하는 기존 방법과 달리, 지질 

구조의 불확실성과 비유일성을 자연스럽게 반영할 수 있다

는 장점을 갖는다.
훈련 단계는 크게 총 3개의 단계로 나뉘어진다. 우선 초

기 단계에는 입력 자료와 출력 자료에 모두 3차원 탄성파 

자료를 배치하여, VQ-VAE의 구조가 3차원 탄성파 자료의 

패턴을 학습하도록 한다. 이 과정에서 인코더는 연속적인 

입력 체적을 이산적인 잠재 표현으로 압축한다. 훈련 과정

에서 인코더는 지질 구조의 연속성 및 의미있는 지질학적 

정보를 학습한다. VQ-VAE의 양자화 모듈은 잠재 공간을 

코드북 기반의 이산 표현으로 변환함으로써 표현 안정성과 

재현성을 확보한다. 이를 통해 3차원 탄성파 자료의 통계적 

분포와 구조적 특성이 잠재 공간에 내재화된다. 이때 VQ- 
VAE의 디코더는 잠재공간 내의 각 코드북으로부터 지질학

적 구조가 반영된 원본 체적을 복원하는 방식을 학습한다. 
이후 단계에는 훈련된 VQ-VAE 구조 전체를 복제하여, 

2차원 라인 볼륨에서 3차원 체적을 추정하도록 인코더와 

디코더를 학습한다. 인코더에 입력되는 자료는 2차원 탄성

파 자료로 구성된 희소한 3차원 체적(그림 6 왼쪽 하단부 

라인 볼륨) 및 해당 체적 내 어느 위치에 자료가 분포하는

지를 의미하는 동일한 차원의 체적(그림 6 왼쪽 하단부 라

인 마스크)이다. 이때 인코더와 디코더는 전 단계에서 학습

한 모델을 그대로 사용하는데, 인코더는 두 동일한 차원의 

체적 형태의 자료를 입력받음으로써 어느 부분에 자료가 

존재하는지에 대한 여부와 존재하는 자료의 명확한 형태를 

명시적으로 인지한다. 연속적인 지질학적 구조를 학습한 

인코더는 희소한 입력 자료 중 실제 자료가 존재하는 부분

에 집중하여, 유효한 잠재 공간을 생성한다.
마지막 단계에는 직전 단계까지 훈련된 VQ-VAE 구조

의 인코더 부분만을 복제하여, 2차원 라인 볼륨 및 2차원 

라인 마스크를 입력받아 다양한 3차원 체적을 생성한다. 이
를 위해 복제된 인코더가 생성하는 잠재 공간을 입력 자료

로 하는, StyleGAN을 차용한 학습 구조가 추가된다. 생성 

신경망 모듈은 가짜 잠재 공간을 생성하고, 판별 신경망 모

듈은 가짜 잠재 공간과 실제 잠재 공간을 판별한다. 해당 과

정을 반복하며 생성 신경망 모듈과 판별 신경망 모듈의 성

능이 모두 균형 있게 향상될 때까지 학습을 진행한다.
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두 모듈이 균형 있게 향상된 이후, 초기에 학습된 VQ-VAE
의 디코더는 생성 신경망 모듈에 의해 생성된 잠재 공간을 

이용하여 입력 자료와 동일한 차원의 3차원 체적 형태의 탄

성파 자료를 예측한다. 디코더는 희소 체적 및 스타일 벡터

로부터 생성된 잠재 공간을 입력받아 3차원 탄성파 자료를 

생성한다. 이러한 전략을 통해 동일한 입력 조건 하에서도 

서로 다른 지질 구조적 특성이 반영된 다양한 3차원 탄성파 

체적이 생성된다. 이때 입력하는 잡음의 정도를 조정해 준

다면, 출력되는 다양한 탄성파 체적 자료의 분산 및 다양성

을 제어할 수 있다. 

3.2. 2차원 암상 예측
탄성파 자료로부터 암상 모델링을 진행하기 위해서는 

탄성파 자료에서 암상을 변환화는 과정이 필요하다. 기계

학습을 통하여 암상을 변환하기 위해서는 탄성파 자료와 

암상 사이의 관계를 학습하는 과정이 선행되어야 한다. 학
습에 사용되는 자료는 제주분지에 위치한 국소 3차원 탄성

파 자료와, 해당 볼륨에 대해 암상 분류가 완료된 암상 볼륨

을 활용한다.
학습자료에 사용될 암상 모델을 역산하기 위해서 탄성파 자

료를 활용하여 중합 전 동시 탄성파 역산(Pre-Stack Simulta- 
neous Seismic Inversion)를 수행하여 3차원 볼륨에서의 밀

도, P파 속도, S파 속도 등을 추정한다(Hampson et al., 2005). 
해당 방법은 상술한 여러 물성들을 동시에 계산하는 방법

으로, 시추공 물리검층 자료에서 획득한 음원을 활용하여 

초기모델로부터 광범위한 물성 모델을 획득할 수 있다.
암상 추정에는 탄성파 속도와 밀도 외에도 공극률이 큰 

영향을 미치므로 광역 암상 추정을 위해서는 공극률 모델

이 필수적이다. 그러나 중합 전 동시 탄성파 역산에서는 직

접적으로 공극률을 추정할 수 없으므로 본 연구에서는 간

접적으로 공극률 모델을 얻고자 하였다. 시추공 물리검층 

자료에서 검층 자료와 암상 사이의 관계를 파악하고자 인

공신경망(Neural Net)을 활용한다. 이때 시추공 공극률 로

그와 시추공 위치에서의 탄성파 혹은 역산 속성 볼륨들을 

입력하여 상관관계를 학습하고, 최종적으로 공극률을 산출

한다. 직접적인 물성적 상관관계가 없는 자료에 대해 간접

Fig. 6. Volumetric transformation method training workflow.
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적인 상관관계가 있을 것을 전제로 속성 볼륨들과 공극률

을 학습하여 상관도가 높은 속성들을 활용하여 공극률 볼

륨을 산출하였다.
상술한 방법으로 취득한 3차원 물성 체적은 시추공 물리

검층 자료에서 암상과의 상관관계를 통하여 암상 볼륨으로 

변환된다(Ødegaard and Avseth, 2003). 본 연구에서는 시

추공 O와 시추공 G를 암상 상관관계 파악에 활용하였으며, 
분류에는 P-임피던스와 공극률, Vp/Vs 비 등이 사용되었다.

암상 분석 결과 사암과 셰일이 주 암상을 이루었으며, 이 

외에 명확한 분류가 가능하지 않은 화성암 기원의 암상이 

소량 포함된 것으로 파악되었다. 분류된 암상은 시추공 O
와 시추공 G의 물리검층 자료와 교차검증하여 시추공 주변 

암상 분류 결과와 물리검층 자료가 유사하게 나타남을 확

인함으로써 신뢰도를 확보하였다.
3차원 탄성파 자료와 암상 자료 사이의 관계를 학습하는 

네트워크는 그림 7과 같이 U-Net 기반의 완전 합성공 신경

망 네트워크를 사용한다. 해당 네트워크는 인코더와 디코

더가 대칭을 이루며 암상 역산이 완료된 볼륨 자료를 학습 

자료로 활용하여 암상의 공간적 분포를 학습한다. 인코더

는 네트워크에서 입력 이미지로부터 특징을 추출하며, 그
림 7에서는 ResBlock으로 나타내었다. 본 연구에서는 잔

차 학습을 적용하여 네트워크를 구성하였으며 잔차 학습은 

학습 과정에서 원본 자료의 일부분을 전달하는 방법으로 

네트워크 학습 시 기울기 소실 문제를 일부 완화한다고 알

려져 있다. 각 ResBlock은 3×3 합성곱 층으로 구성되어 있

으며, 합성곱 연산 이후 학습 안정성을 위해 정규화를 진행

하였다. 디코더는 추출된 특징을 바탕으로 원본 해상도의 암

상으로 분류하는 역할을 하며, 그림 7에서는 DecodeBlock
으로 나타내었다. 디코더는 이중 선형 업샘플링을 진행한 

후, 인코더에서 전달된 정보와 특징을 연결하여 자기 어텐

션 단계로 전달한다. 본 네트워크에서는 자기 어텐션 적용 

단계에서 수평 방향에 대해서만 자기 어텐션을 적용하여 

수평 방향의 변화를 파악함과 동시에 연산의 효율성도 확

보하였다. 인코더와 디코더 사이에는 특징 피라미드망을 

배치하여 네트워크 가장 깊은 층에서 다양한 수용 영역을 

확보하고 전역 문맥 정보를 포착할 수 있도록 하였다. 일반

적인 합성곱 기반 신경망은 국소적인 변화에 가중치가 발

생하지만, 특징 피라미드망은 디코더의 암상 복원 시 전체

적인 지질학적 구조를 함께 고려할 수 있도록 한다. 특징 피

라미드망은 그림 7에서 FPA로 나타내었다.
학습자료에 사용되는 자료는 3차원 중합후 탄성파 자료

와, 암상 역산 결과에 따라 클래스 숫자를 부여한 암상 자료

가 투입된다. 두 자료의 크기는 동일하며, 암상 자료의 경우

는 이산적인 특징을 제한하여 분류 결과 역시 이산적인 클

래스로 출력되도록 하였다. 투입되는 자료의 경우 암상 역

산 결과 8개의 분류 결과가 존재하였지만, 화성암 기반의 

암상으로 추정되는 영역들은 전체 암상 중 구성 비율이 1% 
정도로 매우 적은 비율을 차지하여 화성암의 클래스로 통

합하였다. 이는 분류 결과로 출력되는 클래스의 종류를 제

한하여 석유 시스템 모델링의 중요한 요소로 작용하는 사

암과 셰일의 분포 안정성을 높이기 위함이다.
암상 분류 결과는 사암, 셰일, 화성암의 클래스(class)로 

분류하였으며, 암상 모델링 목표 영역 외에 존재하는 암상

은 천부와 심부의 클래스를 부여하여 총 5개의 클래스를 사

Fig. 7. Structure of lithofacies classification.
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용하였다. 암상 분류 작업이 전 깊이에 대해 수행되지 않았

기 때문에 목표 영역 상하부로 분류가 되지 않은 부분이 일

부 존재하게 되며, 천부에는 1번 클래스를 부여하고 학습에 

사용하지 않았다. 심부 영역에는 기반암을 나타내는 2번 클

래스를 부여하여 학습에는 포함하였지만, 추후 진행할 3차원 
암상 모델링에서는 목표 영역에 포함되지 않아 제하였다.

전체 볼륨 중 일부를 학습 과정에서 제하고 이를 암상 예

측 네트워크의 검증 자료로 활용하여 인공신경망의 성능을 

평가 및 개선하였다. 전체 2667개의 횡단선 중 2000개의 

횡단선 자료를 학습에 사용하였고, 나머지 667개의 횡단선

을 검증자료에 활용하였다.

3.3. 3차원 암상 모델링
지하구조의 암상 분포를 예측 및 평가하는 방법은 여러

가지가 있으며, 석유 시스템 모델을 구축하기 위해 지구통

계학적 기법을 필두로 많은 연구가 이루어져 왔다. 이는 암

상 모델링을 수행함에 있어 신뢰할 수 있는 암상 정보가 시

추공 근방으로 극히 제한되기 때문이다. 제한된 정보를 확

장함에 있어 다양한 수학적/통계적 방법을 활용하여 그 불

확실성을 줄이고자 하지만, 예측하고자 하는 공간 범위 대

비 극히 적은 시추공 정보는 암상 모델링 정확성 및 신뢰도

를 높게 평가할 수 없는 주요한 원인으로 작용한다.
이러한 점을 해결하기 위해, 본 연구에서는 시추공 암상 

정보 대신 2차원 탄성파 자료를 활용한 2차원 암상 자료를 

지구통계학적 방법으로 확장한다. 제한된 양의 정보를 넓

은 지역에 확장하는 지구통계학적인 방법에는 여러 방법이 

있고, 대표적으로 크리깅(Kriging), SIS 등이 존재한다(Oliver 
and Webster, 2014). 두 방법 모두 이방성과 연속성을 설명

하는 베리오그램(variogram)을 활용하지만, 그 목적에 차

이가 존재한다. 크리깅은 추정 영역의 분산을 최소화하여 

평균적인 추정이 필요한 경우 효과적인 반면, SIS는 추정 

영역에서 변동성이 주어지고 이를 보존하며 추정하는 방식

이기 때문에 추정 영역에 있어 국지적인 변동성이 중요한 

경우 효과적이다(Mizuno and Deutsch, 2022).
본 연구에서는 추정 영역 전체에 걸쳐 2차원 암상 분포

가 고정된 상태에서 남은 부분을 추정하는 것이 목표이므

로 국지적인 변동성을 보존하는 것이 중요하다고 판단하여 

SIS를 암상 모델링에 활용하였다. 이 과정에서 경향(trend)

Fig. 8. Extended 3D volume data and lithology distribution modeling area in the Korea South Sea (3D view).
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를 반영함에 있어 3차원으로 보간된 탄성파 자료를 함께 투

입하여 암상 확장에 활용하였다.

4. 연구 결과

4.1. 체적 변환 결과
그림 8 및 그림 9는 실제 남해 대륙붕 내 확장된 체적 자

료와 3차원 암상 분포 모델링을 수행하고자 하는 지역(빨
간 육각형)을 도시한 자료이다. 체적 변환 기법은 기존 비

교적 세밀하게 분포된 2차원 평면 자료의 사이를 보간하였

으며, 구조적인 연속성이 전반적으로 개선되었음을 확인하

였다. 다만 각 위치에서의 2차원 평면 자료의 분포는 불균

일하므로, 3차원 체적 변환을 위해 생성한 입력 자료 내에 

2차원 평면 자료가 존재하지 않는 국소적인 구역이 있다. 
그러한 입력 자료로 생성된 체적의 해당 구역은 지질학적

으로 무의미한 신호를 생성하는 경향을 보인다.
본 연구에서 개발한 3차원 체적 변환 기법은 다양한 지

질학적 구조가 반영되는 탄성파 자료를 생성한다. 동일한 

자료를 입력하더라도, 무작위한 잡음 벡터가 함께 입력되

어 출력되는 구조를 다양화한다. 그림 10 및 11은 각각 동

일한 입력 자료로부터 생성된 3차원 체적의 수평 및 횡단선 

2차원 단면을 보인다.
이러한 다양성은 본 연구에서 개발한 기법 내의 생성형 

인공신경망 모델인 StyleGAN에서 기인한다. StyleGAN의 

초기 레이어는 대규모 층서 구조 등의 거시적인 지질학적 

특징을 결정하고, 후반부 레이어는 세밀하고 지엽적인 지

질학적 특징이 결정된다. 이러한 인공신경망 모델의 특성

은 비교적 넓은 간격을 가지는 입력 자료를 효과적으로 보

간한다.
희소하게 분포한 2차원 탄성파 자료로부터 3차원 구조

를 추정하고자 하는 본 연구는 본질적으로 비유일해를 추

론하는 과정(Ill-posed Problem)이다. 희소한 정보를 제공

하는 불확실한 2차원 탄성파 자료로 생성된 3차원 탄성파 

자료는 실재하는 3차원 지하 구조를 완벽히 반영하지 못한

다. 동일한 입력에 대해 생성되는 여러 결과는 입력 자료와 

부합하면서도 지질학적으로 그럴듯한 구조의 부분 집합을 

Fig. 9. Extended 3D volume data and lithology distribution modeling area in the Korea South Sea (2D view).
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(a) (b)

(c) (d)

Fig. 10. (a) Time-slice examples of (b)~(d) different results generated from the same input data.

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Fig. 11. (a) Examples of Inline and Xline Sections of (b)~(f) results generated from the same input data.
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반환한다. 
추후 각 예측 결과를 앙상블(ensemble)화한다면, 특정 

구역에서의 통계적 수치를 계산하여 추정의 불확실성을 정

량적으로 평가할 수 있으며, 이는 실제 탐사를 수행한 이후 

추가적인 탐사나 세부 검증이 필요한 구역을 파악하는 데 

기여할 수 있다. 일례로, 다양한 시나리오에서 특정 지질구

조가 공통적으로 나타난다면 이는 높은 신뢰도를 가지는 

것으로 판단하여, 시추공 위치 선정 등과 같은 의사 결정에 

핵심적인 근거로 작용할 수 있다. 이처럼 각각의 다중 해석

은 각 탐사 구역에 대한 불확실성을 정량화하는 데에 도움

을 주어, 높은 경제적 위험이 수반되는 프로젝트에서 효율

적인 보조도구로 활용할 수 있다.

4.2. 2차원 암상 예측
실제 2차원 자료에 적용하기 전, 학습자료에 사용하지 

않은 일부 영역에 학습이 완료된 네트워크를 적용하여 네

트워크의 성능을 평가하였다. 그림 12는 검증 자료 영역에

서 임의의 2차원 측선을 선택하여 네트워크를 적용한 결과

와 실제 정답을 나타낸 결과이다.
적용 결과 암상 예측 네트워크는 탄성파 자료로부터 사

암과 셰일의 분포를 정확하게 예측하고, 나아가 심부와 천

부 역시 정확하게 구분한다는 것을 확인하였다. 특히 단층 

등 암상 분포 외에도 구조적인 분포 역시 예측하여 추후 암

상 확장에 정교한 암상 모델링이 가능함을 시사하였다.

검증 자료를 통해 신뢰성을 확보한 후 목표 영역에 존재

하는 2차원 측선 자료에 암상 예측 네트워크를 적용하여 광

역 2차원 암상 모델을 구축하였다. 그림 13은 목표 영역에 

존재하는 2차원 탄성파 자료를, 그림 14는 해당 탄성파 자

료를 암상으로 변환한 결과이다.
그림 15는 암상 예측 결과를 비교하기 위해 변환에 사용

된 2차원 측선 중 일부를 임의로 선택하여 비교한 그림이

Fig. 12. Lithofacies classification result via trained network in 
validation dataset.

Fig. 13. 2D seismic lines in target area (Red polygon).

Fig. 14. 2D lithofacies lines converted from 2D seismic lines 
via classification network.
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다. 노란색 암상이 사암, 주황색 암상이 셰일에 해당하며, 
상부의 하늘색 영역은 천부 영역으로 예측되고, 하부의 파

란색 영역은 심부 영역으로 예측하였다. 비교 결과 암상 예

측 결과가 탄성파 단면에서의 지층 구조와 층간 경계 경향

을 잘 따라가며 사암과 셰일의 암상 분포를 잘 모사하고 있

는 것을 확인할 수 있다.

4.3. 3차원 암상 모델링
2차원 암상 데이터에 더하여, 본 연구에서 추정한 다양

한 3차원 탄성파 자료의 평균치(그림 16)를 보조자료로 함

Fig. 15. Comparison between seismic data and lithofacies classification result for arbitary line.

Fig. 16. 3D interpolated-Seismic cube used for trend property in 3D lithofacis modeling.
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께 투입하여 SIS를 통해 3차원으로 확장한 결과를 그림 

17a에 나타내었다. 이는 다양한 지질학적 구조를 암시하는 

각 자료 중 신뢰도가 높은 부분을 더욱 강조하기 위함이다. 
또한 3차원 탄성파 자료의 영향을 분석하기 위하여 탄성파 

자료를 활용하지 않은 모델링과 2차원 암상 데이터를 사용

하지 않은 모델링도 추가적으로 수행하였으며 해당 결과들

을 각각 그림 17b과 17c에 나타내었다. 또한 해당 모델 내

부의 암상 분포를 평가하기 위하여 모델을 관통하는 임의

의 단면(그림 18)을 생성한 후 단면에 나타난 암상 분포를 

그림 19에 나타내었다. 분석 결과 2차원 암상 데이터를 사

용하지 않고 물리검층 시추 자료만 사용한 경우(그림 19c)
는 지층의 이방성과 비균질성을 충분히 표현하지 못하고 

수평적 연결성만 강조되는 것을 확인할 수 있다. 반면 2차

원 암상 데이터를 활용한 암상 모델링의 경우에는 국소적 

이방성과 비균질성 등 현실적인 지층의 분포를 나타냄을 

확인할 수 있다.
암상 모델링 결과를 평가하기 위해, 그림 19에서 2차원 

암상 데이터를 활용한 두 모델의 일부분을 확대하여 그림 

20에 나타내었다. SIS를 통한 3차원 암상 모델링의 경우, 
확장하고자 하는 입력 자료의 투입량이 많아질수록 더 현

실적인 지층의 생김새를 반영할 수 있지만 자료와 자료 사

이를 보간하는 경우에는 주변 영역을 참고하는 방식 특성

상 연결성이 과도하게 강조되는 경향이 있다. 이는 그림 20
에서 탄성파 자료 없이 암상 모델링을 한 경우 전체적인 지

(a)

(b)

(c)

Fig. 17. 3D lithofacies model via: (a) SIS with 3D interpo-
lated-Seismic cube and 2D lithofacies lines, (b) SIS with only 
2D lithofacies lines, (c) SIS with only well-log data.

(a)

(b)

Fig. 18. The (a) bird view and (b) 3D view of Randomly chosen 
2D intersection of 3D lithofacies model.
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(a)

(b)

(c)

Fig. 19. Randomly chosen 2D section of 3D lithofacies model: (a) SIS with 3D interpolated-Seismic cube and 2D lithofacies 
lines, (b) SIS with only 2D lithofacies lines, (c) SIS with only well-log data.

Fig. 20. The enlarged part of the 2D section of lithofacies model.
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층 양상은 적절히 모사하지만, 대다수의 지층이 부드럽게 

연결되어있다는 점에서 확인할 수 있다. 반면 3차원 탄성파 

자료를 함께 투입한 경우는 전체적인 지층 양상은 유사하

게 나타나지만, 지층의 연결성에 다양성을 부여하고 단층 

등 지질학적으로 유의미한 구조 등이 암상 모델링 결과에 

반영되는 것을 확인할 수 있다. 따라서 모델링, 결과 탄성파 

자료를 보조자료로 활용하여 3차원 모델링을 진행할 경우 

지층의 분포와 구조 등이 더욱 정교하고 현실적으로 모사

될 수 있음을 알 수 있다.
그림 21은 암상 모델링 과정에서 탄성파 자료의 영향을 

확인하기 위하여 다양한 탄성파 자료를 활용한 암상 모델

링 결과를 비교한 그림이다. 3차원 탄성파 체적 예측 과정

에서 입력되는 잡음의 정도를 임의로 다르게 하여 복수의 3
차원 탄성파 자료를 생성한 후, 이를 암상 모델링에 함께 반

영하여 생성된 암상 모델링 결과를 동일한 단면에 대해서 

도시하였다. 암상 모델링에 투입되는 2차원 암상 자료는 모

두 동일하게 사용하였으며, 모델링 방법은 모두 동일하게 

설정하여 탄성파 자료에 의한 차이만 반영되도록 하였다. 
분석 결과 투입되는 탄성파 자료의 지층 연결성에 따라 암

상 모델링의 연결성도 함께 변화함을 확인하였으며, 정확

한 탄성파 자료가암상 모델링에 활용될 경우 암상 모델링 

결과 역시 크게 향상될 수 있음을 시사한다. 또한 3차원 탄

성파 체적 예측 과정에서 다양한 후보군들을 생성함으로

써, 암상 모델링의 불확실성 역시 정량적으로 분석할 수 있

Fig. 21. Placeholder.
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는 초석을 제공한다.

5. 결 론

본 연구에서는 인공지능 기반 기술을 활용하여 2차원 탄

성파 자료를 3차원 체적으로 확장하고, 이를 바탕으로 3차

원 암상 모델을 구축하는 통합 기법을 개발하였다. 개발된 

기법은 제한된 2차원 탄성파 탐사 자료로부터 보다 정밀한 

지하구조 해석을 가능하게 하며, 궁극적으로 석유 시스템 

모델링의 정확도 향상에 기여할 수 있다.
체적 변환 기법은 VQ-VAE와 StyleGAN을 융합한 생성

형 인공신경망 구조를 기반으로 개발되었다. 이 기법은 무

작위 잡음 벡터를 활용하여 확률론적으로 다양한 3차원 구

조를 생성할 수 있으며, 넓은 간격으로 배치된 2차원 탄성

파 자료 사이의 공백을 효과적으로 보간하는 성능을 보였

다. 특히 입력 잡음의 정도를 조정함으로써 출력되는 탄성

파 체적 자료의 다양성을 제어할 수 있어, 불확실성을 고려

한 복수의 실현 모델 생성이 가능하다는 장점을 지닌다.
암상 분류 기법은 U-Net 기반 인공신경망 모델을 활용

하여 개발되었다. 중합 전 동시 탄성파 역산을 통해 획득한 

P파 속도, S파 속도, 밀도 등의 물성 볼륨과 인공신경망 기

법으로 산출한 공극률 볼륨을 이용하여 암상 역산을 수행

하였고, 이를 학습 자료로 활용하여 탄성파 자료와 암상 분

포 간의 상관관계를 학습시켰다. 시추공 물리검층 자료와

의 교차검증을 통해 분류 결과의 신뢰도를 확보하였으며, 
사암, 셰일 등 주요 암상의 공간적 분포를 효과적으로 예측

할 수 있음을 확인하였다.
최종적으로 Sequential Indicator Simulation을 기반으

로 한 지구통계학적 방법을 적용하여 3차원 암상 모델을 구

축하였다. 이 과정에서 체적 변환 기법으로 생성된 3차원 

탄성파 자료를 보조자료로 활용하여 경향성을 반영하였다. 
이를 통해 국지적 변동성이 보존된, 보다 현실적인 암상 분

포 모델을 얻을 수 있었다.
본 연구에서 개발된 암상 분류 기법은 실제 라인 자료에서

도 지층 경계와 단층 등의 라인 자료 특징을 보존하며 암상 분

포를 성공적으로 분류하였으며, 3차원 공간상의 대략적인 

암상의 분포 구축을 가능케 했다. 해당 암상 분류 기법이 석

유 시스템 모델링에 큰 영향을 미치는 사암과 셰일에 더욱 집

중하게 하는 전략을 이용하여, 두 암상의 분포를 위주로 자

세한 3차원 암상 구조를 복원하는 데 성공하였다. 본 연구에

서 개발한 기법은 향후 지질구조의 다양한 해석과 이를 기

반으로 한 석유 시스템 모델링에 기여할 것으로 예상된다.
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