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Abstract 

Well operating conditions can significantly affect the economic feasibility of developing an oil and 

gas field. The optimal operating conditions can be calculated using gradient-based optimization 

algorithms. However, using the finite difference method for this calculation is significantly costly 

under reservoir uncertainty and complex operating conditions. Thus, stochastic simplex approximate 

gradient (StoSAG), which is a calculation of the gradient by perturbing decision variables randomly, 

is an efficient application for optimization under uncertainty . In this study, StoSAG was applied to 

optimize the operating conditions in a real carbonate reservoir. Compared to the initial operating 

conditions, the optimized model shows a 10% increase in net present value (NPV ). The results can be 

utilized to determine cost-efficient operating conditions for complex reservoirs.
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요 약 

유가스전 개발에 있어 유정 운영 조건은 개발 경제성에 큰 영향을 미친다. 경사도 기반의 최적화 기

법을 이용하여 최적 유정 운영 조건을 효율적으로 탐색할 수 있다. 그러나 저류층 불확실성이 높고 

많은 유정이 존재한다면 유한차분법을 이용하여 경사도를 계산하는 데 막대한 계산량이 요구된다. 

최적화 변수의 미소 변화를 추계학적으로 생성하여 경사도를 계산하는 방법 중 하나인 Stochastic 

Simplex Approximate Gradient(StoSAG)를 이용하면 불확실성이 높고 많은 수의 유정을 가진 유정 

운영 최적화 문제를 풀 수 있다. 본 연구에서는 StoSAG를 이용하여 실제 탄산염암 저류층의 생산 

및 주입 조건을 최적화하였다. 최적화된 운영 조건은 초기 운영 조건에 비해 순현재가치가 약 10% 

증가하였다. 본 연구결과는 불확실성이 높고 유정 개수가 많은 저류층의 유정 운영 최적화를 효율

적으로 수행하는 데에 활용할 수 있다.

주요어 : 최적화, 유정 운영 조건, 추계학적 경사도, Stochastic Simplex Approximate Gradient
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서   론

전통 유가스전 개발, 셰일가스전 개발, 이산화탄소 지중 

저장, 고준위 방사성 폐기물 지하 저장, 지열 에너지, 지하

수 관리 등 지하 암석층에서 유체를 생산 및 주입할 경우, 지

하에 위치한 암석층에 대한 정보는 제한적이다. 제한된 정

보에 기반하여 구축된 지하 암석층 모델은 높은 불확실성

을 가진다. 암석층 모델의 높은 불확실성에 대한 충분한 검

증과 계획 없이 개발할 경우, 지반침하, 유도지진, 핵종 유

출, 지하수 오염, 주입 유체의 유출 등의 안전성 문제와 개

발 사업의 수익이 현저히 감소하는 경제성 문제를 불러일

으킬 수 있다. 따라서, 암석층 불확실성으로 발생하는 문제

를 최소화하기 위해 지하 암석층에서의 유체 유동을 수치

적으로 시뮬레이션하여 유체 생산 및 주입 운영 계획의 안

전성을 검증하고 효율성 및 경제성을 위한 최적의 유정 운영 

계획이 필요하다(Jeong et al., 2018).

유정 운영 조건 최적화시 사용되는 최적화 기법은 비경

사도 기반과 경사도 기반으로 분류된다. 비경사도 기반 최

적화 기법은 광역해를 찾는 데에는 유리하나 막대한 계산

량이 소요된다는 단점이 있다(Isebor et al., 2014). 유정 운영 

최적화에 Particle Swarm Optimization, Mesh Adaptive 

Direct Search 등의 비경사도 기반 최적화 기법이 사용된다

(Kim et al., 2019). 경사도 기반 최적화 기법은 지역해에 수

렴할 수 있다는 단점이 있으나 해를 비경사도 기반 최적화

에 비해 신속하게 찾을 수 있다는 장점이 있다. 따라서, 지

역해가 많은 유정 위치 최적화에는 비경사도 기반 기법이 

사용되고 유정 운영 조건 최적화에는 경사도 기반 최적화 

기법이 일반적으로 사용된다(Bellout et al., 2012).

경사도 기반 최적화가 비경사도 기반 최적화에 비해 빠

르다고 하더라도 저류층 불확실성을 대표하는 저류층 모델 

개수가 많고 최적화할 유정 운영 조건의 개수가 많으면 유

한차분법을 이용한 경사도를 계산하는데 상당한 계산량이 

요구된다. 경사도 계산에 많은 시간을 소요하여 찾은 해가 

지역해일 가능성도 존재한다. 또한, 경사도 기반의 최적화

를 이용할 경우 광역해를 찾기 위해서는 여러 초기 해에 대

해 최적화를 수행하여야 한다. 따라서, 시도할 초기 해 개수

가 많고 저류층 불확실성을 대표하는 저류층 모델 개수와 

최적화할 유정 운영 조건의 개수가 많으면 유한차분법을 

이용한 경사도 기반 최적화는 막대한 계산량 때문에 주어

진 시간 내 만족할 만한 결과를 얻기가 어렵다. 이러한 유한

차분법의 문제를 해결하기 위해 추계학적 경사도를 활용할 

수 있다. 추계학적 경사도는 유한차분법에 비해 부정확하

지만 빠르게 계산할 수 있으며, 초기 해 개수, 저류층 불확

실성을 대표하는 저류층 모델 개수, 최적화할 유정 운영 조

건의 개수가 많은 최적화 문제를 보다 효율적으로 해결할 

수 있다(Jeong et al., 2020).

본 논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 먼저, 추계학적 경

사도에 대한 소개와 함께 본 연구에 사용된 기법인 StoSAG

에 대해 설명한다. 다음으로 최적화 수행 대상인 실제 탄산

염암 저류층 모델 및 최적화 문제 설정에 대해 설명한 후, 최

적화 적용 결과와 그에 대한 분석을 수행한다. 추가적으로, 

물 처리 및 주입 비용에 대한 유정 운영조건의 민감도 분석

을 수행한다. 마지막으로, 본 연구를 통해 확인한 StoSAG

의 적용결과를 요약한다.

추계학적 경사도 기법
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

 (1)

경사도는 수식 (1)과 같이 나타낼 수 있다. 벡터 는 개

의 요소를 가지는 벡터이다. 반복적으로 경사도 방향으로 

벡터 에 변화를 주면 목적함수 가 최대 혹은 최소인 에 

도달할 수 있다. 이를 알고리즘화한 방법이 Steepest 

Ascent/Descent Method이다(수식 (2)).

 
  ±
‖∇‖∞

∇
     ⋯ (2)

∇의 - 및 + 기호는 목적함수 를 각각 최소화 및 최

대화할 경우에 해당된다. Gradient Ascent/Descent Method

는 경사도와 의 값을 각 위치에서 계산하여 다음 해를 구

한다. 는 해당 위치에서 경사도 방향으로 어느 정도 이동

할지 정해주는 값이며 Line Search Method(Nocedal and 

Wright, 2006)를 사용하여 계산한다. Gradient Ascent/ 

Descent Method는 수식 (2)를 이용하여 다음 x를 구하고 

새로운 x로 계산한 목적함수의 값이 이전 반복의 목적함수

와 비교하여 일정 수준 이하가 되는 등의 수렴 조건이 만족

할 때까지 계산을 반복한다.

수식 (2)의 계산을 수행하기 위해서는 경사도를 계산해

야한다. 경사도를 구하는 가장 전통적인 방법은 유한차분

법(Finite Difference Method)(Sun and Sun, 2015)이다. 유

한차분법은 수식 (3)과 같은 방법으로 경사도를 계산한다.
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⋯


 (3)

유한차분법으로 경사도를 구할 경우, 1개의 저류층 모델

에 대하여 총 
개의 시뮬레이션 결과가 필요하다. 만
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Fig. 1. Workflow of the optimization algorithm.

약, 저류층의 불확실성을 대표하는 모델이 개 있다면, 총 




개의 시뮬레이션 결과가 필요하다. 병렬 컴퓨팅

을 이용해 여러 개의 시뮬레이션을 동시에 수행한다고 해

도 상당한 계산 시간이 필요로 하며, 시뮬레이션 동시 수행

을 위해서는 다수의 시뮬레이터 라이선스가 필요하다. 유

한차분법을 이용한 경사도 기반 최적화 알고리즘의 단점을 

완화하기 위해 다양한 추계학적 경사도 계산 기법이 연구

되어 왔다. 경사도를 계산하는데 걸리는 시간을 감소시키

기 위해 Chen et al.(2009)은 수식 (4), (5), (6)과 같은 앙상

블 기반의 추계학적 경사도(EnOpt)를 사용하였다. 는 k

번째 반복의 해 에 평균이 0이고 공분산 인 무작위 교

란값을 더해준 벡터이다. 는 앙상블의 개수를 뜻하며, 


 

는 i번째 저류층 모델 에 를 대입했을 때의 목

적함수의 값을 뜻한다.
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


 (4)





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
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


 




  




 (6)

EnOpt는 유한차분법과 달리 각 원소별로 하나씩 교란을 

주는 것이 아니라 모든 벡터 원소에 동시에 교란을 주고 목

적함수 값의 변화를 평균하여 경사도를 근사한다. 따라서, 

최적화 변수의 개수와 상관없이 개의 시뮬레이션 결과

만 수행하면 경사도를 계산할 수 있다. 예를 들어, 100개의 

저류층 등가 모델에서 20개의 생산정의 생산조건을 최적

화할 때, 경사도를 한번 계산하기 위해 유한차분법을 사용

할 경우, 총 2100번의 시뮬레이션 수행이 필요하고 EnOpt

를 사용할 경우, 총 200번의 시뮬레이션 수행이 필요하다. 

최적해에 수렴하기 위해서는 초기 해로부터 여러 번의 경

사도 계산이 필요하고 다수의 초기해에 대해 최적화를 수

행해야 광역 해에 도달할 수 있다는 점을 추가로 고려한다

면, EnOpt 방식의 추계학적 경사도 계산 기법이 계산 비용 

측면에서 매우 효율적이라고 할 수 있다. 그러나 EnOpt는 




의 분산이 커질수록 경사도가 부정확해지며 목

적함수 값을 현저히 증가시키거나 감소시키는 것이 불가능

하다는 단점이 있다(Stordal et al., 2016).

EnOpt는 Simultaneous Perturbation Stochastic Approxi-

mation(SPSA)(Spall, 1992)의 변형된 한 형태로 Bangerth 

et al.(2006)은 SPSA를 유정 위치 최적화에 적용하였다. 

SPSA는 교란을 Bernoulli 분포로부터 추출하여 에 더해

주므로 경사도 계산비용이 높은 단점이 있다. Li et al.(2013)

는 SPSA를 유정 위치, 유정 운영 조건을 동시에 최적화하

는 데 적용하였다. Li and Reynolds(2011)는 SPSA에서 교

란을 정규 분포를 따르도록 수정한 Stochastic Gaussian 

Search Direction(SGSD)를 제안하였다.

Simplex Gradient(SG)(Yan and Reynolds, 2014)는 

SGSD에서 교란 계수에 대해 1을 사용하여 SGSD의 형태

를 수식 (7)과 같이 단순화함으로써 경사도를 보다 용이하

게 계산할 수 있다.

 




  







 (7)

Bangerth et al.(2006), Li and Reynolds(2011), Li et al. 

(2013), Yan and Reynolds(2014) 는 변형된 SPSA를 한 개

의 저류층 모델에 대해 적용하여 저류층 모델의 불확실성을 

고려하지 않았다. 본 연구에서 사용된 Stochastic Simplex 

Approximate Gradient(StoSAG)는 SG를 저류층 불확실

성을 대표하는 다수의 저류층 모델에 적용될 수 있도록 수

정하고 반복 횟수를 조정하여 정확도를 조절할 수 있는 추

계학적 경사도이다(Fonseca et al., 2017). StoSAG는 SG와

는 다르게 각 저류층 모델에 개의 교란을 적용한 후, 목적
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Table 1. Well constraints in the simulation model

Production Period 28 years

Production Well Constraints

Bottomhole Pressure : 1200 psi

Tubing Head Pressure Limit : 350 psi

Daily Production Rate Limit : 1370 STB/day

Economic Limit : 250 STB/day

Injection Well Constraints
Bottomhole Pressure : 4400 psi

Daily Injection Rate Limit : 1600 STB/day

Fig. 2. Locations of 14 production wells and 15 injection wells.

Fig. 3. Oil saturation of the field model on the top layer. The color 

legend is omitted because of confidentiality.

Fig. 4. Porosity of the field model on the top layer. The color 

legend is omitted because of confidentiality.

함수의 값들을 평균하여 경사도 계산에 사용한다. StoSAG

의 계산 방식은 수식 (8)과 같이 나타낼 수 있다.



 



 

 



 



 



        



 (8)

StoSAG는 하나의 경사도를 계산하기 위해 사용된 앙상

블의 수가 많을수록, 각 앙상블의 목적함수 값을 계산하기 

위한 교란의 수가 많을수록 경사도를 정확하게 근사한다

(Fonseca et al., 2015).

본 연구에서는 유정 운영 조건의 함수인 NPV를 최대화

하기 위해 StoSAG로 경사도를 계산하여 최적 유정 운영 조

건을 찾는다. StoSAG를 이용한 최적화 알고리즘의 순서도

는 Fig 1과 같다.

대상 저류층 모델

본 연구에서 사용된 저류층 모델은 총 86,213개의 셀로 

이루어진 실제 탄산염암 저류층 기반의 모델이다. 저류층 

전반에 걸쳐 생산정 15개와 주입정 14개가 설치되어 있으

며, 설치 위치는 Fig. 2와 같다. 1개의 생산정을 제외한 모든 

유정은 수평정이며, 저류층 주변부의 주입정은 물 포화도

가 높은 지역에 설치되어 있고, 중심부의 주입정은 비교적 

오일 포화도가 높은 지역에 설치되어 있다. 생산정과 주입

정의 위치분포를 살펴보면, 주입정들이 생산정의 주변부

를 감싸고 있다. Fig. 3는 해당 모델의 34개의 층 중 최상층

의 오일 포화도를 나타내었다. 저류층 암석의 공극률은 층

마다 비슷한 분포를 가지고 있으며, 최상층의 공극률은 

Fig. 4와 같이 분포한다.

각 유정에서의 제한 조건은 Table 1과 같다. 기존 생산 운

영 조건에서는 전체 목표 일일 오일 생산량이 각 오일 생산

정에 같은 비율로 할당된다. 생산 기간 중에 Table 1의 유정 

제한 조건을 벗어날 경우, 유정 제한 조건을 벗어나지 않는 

최대의 생산량으로 생산하고 나머지 생산량을 다른 유정들

이 같은 비율로 할당 받아 생산하게 된다. 주입정은 전체 주

입 목표량은 없이 공저압력이 4400 psi를 유지하도록 주입
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Table 2. Search range and constraints of decision variables

Search range Constraints

Ratio between Producers,  ⋯  (%)  ≤  ≤  
  



  

Ratio between Injectors,  ⋯  (%)  ≤  ≤  
  




 

VRR  ≤≤  -

The ratios are percentages.

Table 3. Economic parameters in equation (9) 

Value

Discount Rate  10

Oil Price   60

Water Disposal Cost 
 5

Water Injection Cost 
 5

하되, 1600 STB/day를 초과할 경우, 주입량이 제한된다. 

전체 주입 및 생산 목표량은 기존의 생산 및 주입 계획의 생

산량이 충분하다고 가정하여 설정했으며, 공저압력 목표

는 지층의 파쇄압력으로 인해 제한되기 때문에 4400 psi로 

설정하였다. 저류층 모델은 Schlumberger 社의 ECLIPSE 

100을 이용하여 시뮬레이션을 수행하였다.

최적화 결과

본 연구의 최적화 목적은 약 28년의 생산 기간 동안 가장 

높은 NPV를 달성하는 유정 운영 조건을 찾는 것이다. 최적 

운영 조건을 찾기 위해 15개의 물 주입정의 물 주입 비율과 

14개의 생산정의 생산 비율 그리고 생산 유량 대비 주입 유

량을 나타내는 생산 대비 주입 비율(Voidage Replacement 

Ratio, VRR)값까지 총 30개의 값을 최적화 변수로 설정했

다. 30개의 변수에 적용된 범위와 제한 조건은 Table 2와 같

다. 각 유정 간 할당 비율이 전체 생산량의 백분율로 보일 수 

있도록 비율의 총합은 100이 되도록 지정해주었다.

본 최적화의 목적함수는 NPV(Net Present Value)가 사

용되었고 계산 방법은 수식 (9)와 같다. NPV에는 물 주입 

및 처리 비용과 생산된 오일로 인한 수익만이 포함되었으

며, 유정 운영비용은 고려되지 않았다. 목적함수인 NPV 계

산에 사용된 경제성 인자들의 값은 Table 3과 같다. 최적화 

결과 비교를 위해 설정된 생산정과 주입정의 기본 운영 조

건에서 14개의 생산정간의 목표생산량 비율을 같게 설정

되어있으며, 15개의 주입정간의 목표생산량 비율도 마찬

가지로 균등하게 배분하였다. VRR은 생산된 유체 부피 대

비 주입 유체의 부피 비율을 뜻하며 기본 운영 조건에서 1로 

설정하였다. AP로 시작하는 변수들은 생산정간의 생산 유

체 할당 비율을 뜻하며, 전체 생산량을 100이라고 가정했

을 때 각 유정에 할당되는 비율을 나타낸다. AI로 시작하는 

변수들은 주입정간의 주입 유체 할당 비율을 뜻하며, 전체 

주입량을 100이라고 가정했을 때 각 유정에 할당되는 비율

을 나타낸다. 기본 운영 조건은 생산된 유체의 부피와 같은 

부피를 물 주입정을 통해 주입하며, 모든 생산정과 주입정

이 같은 부피 비율로 생산/주입을 한다(Table 4). 본 연구에

서는 기본 운영 조건을 대조군로 지정하였으며, 기본 운영 

조건으로 생산한 결과와 비교한 각종 수치의 변화를 중심

으로 최적화 결과를 분석하였다.

광역 해를 탐색하기 위해 15개의 초기 해에 대해 최적화

를 진행하였으며 15개의 초기 해는 Latin Hypercube Sam-

pling을 활용하여 생성하였다(McKay et al., 1979). StoSAG 

경사도를 구하기 위해 사용된 교란의 개수는 15개이며 이

는 최적화 변수 개수의 50%이다. 수렴 조건은 목적함수 값

의 변화율이 0.1%보다 작을 때, 또는 x의 Norm의 상대적 

변화율이 0.001%보다 작을 때 두 가지가 설정되었으며 수

식으로 표현하면 Table 5와 같다.

  
  








∆ 

∆ 
  



 ∙



  ∙




 

             
  

 

 ∙



  (9)

Fig. 5은 초기해 15개의 최적화 수렴과정이다. 기본 운영 

조건의 NPV는 Fig. 5에서 빨간색 수평선으로 표기되었다. 

수렴된 해의 NPV를 기본 운영 조건을 이용한 결과와 비교

했을 때, 모든 초기 해에 대해 NPV가 증가하였다. 최종적

으로 가장 높은 NPV를 달성한 최적 운영 조건은 Fig. 5의 

파란색 선에 해당한다. 최적 운영 조건의 NPV는 기본 운영 

조건 대비 약 10% 정도 높았다.
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Table 4. Ratios for production and injection wells. The prefixes (AP and AI) represent production and injection wells, respectively. 

The sums of the ratios for production and injection wells are 1, respectively

Production well Ratio Injection well Ratio

AP2 0.07142 AI1 0.0667

AP3 0.07142 AI2 0.0667

AP4 0.07142 AI3 0.0667

AP5 0.07142 AI4 0.0667

AP6 0.07142 AI5 0.0667

AP7 0.07142 AI6 0.0667

AP9 0.07142 AI7 0.0667

AP10 0.07142 AI8 0.0667

AP11 0.07142 AI9 0.0667

AP12 0.07142 AI10 0.0667

AP13 0.07142 AI11 0.0667

AP14 0.07142 AI12 0.0667

AP15 0.07142 AI13 0.0667

AP16 0.07142 AI14 0.0667

AI15 0.0667

Table 5. Convergence criteria for the optimization

Convergence Criteria

Relative Change of Objective Function

  

＜

Relative Change of x norm

  


＜

Table 6. Optimal ratios for production and injection wells. The prefixes (AP and AI) represent production and injection wells, 

respectively. The sums of the ratios for production and injection wells are 1, respectively

Production well Ratio Injection well Ratio

AP2 0.045 AI1 0.034

AP3 0.117 AI2 0.125

AP4 0.028 AI3 0.107

AP5 0.057 AI4 0.059

AP6 0.037 AI5 0.08

AP7 0.132 AI6 0.119

AP9 0.135 AI7 0.097

AP10 0.015 AI8 0.046

AP11 0.074 AI9 0.025

AP12 0.095 AI10 0.046

AP13 0.096 AI11 0.07

AP14 0.006 AI12 0.014

AP15 0.073 AI13 0.09

AP16 0.09 AI14 0.003

AI15 0.086



StoSAG를 이용한 탄산염암 저류층의 유정 운영 최적화

제58권 제2호

125

Table 7. Comparison of production and injection cumulatives and NPV

Base Solution Optimal Solution Change

Oil Production

Cumulative, %
100 98.88 -1.13

Water Production

Cumulative, %
100 54.85 -45.16

Water Injection

Cumulative, %
100 65.33 -34.7

NPV, % 100 109.87 9.87

Fig. 5. Iteration versus net present value (NPV) of 15 initial 

solutions. All the NPVs were divided by the NPV of the base 

solution because of confidentiality

NPV가 가장 높은 최적 운영 조건의 구체적인 운영 조건

은 Table 6와 같다. 기존 운영 조건과 달리, 유정 간 할당량 

차이가 존재하며 VRR 값이 0.8268로 기본 운영 조건보다 

적게 주입되었다. 최적해는 기존 운영 조건에 비해 물 주입

량을 감소시켜 물 생산량을 감소시키면서도 오일 생산량을 

유지하였기 기존보다 큰 NPV를 달성하였다. 이에 대한 요

인은 크게 3가지로 분석하였다.

첫 번째, 최적 운영 조건은 VRR을 0.8268을 사용하여 기

본 운영 조건에 비해 물 주입량을 감소시켰다. 그러나 단순

히 물 주입량을 감소시킨 것만으로는 NPV를 증가시킬 수 

없다. Table 7에서 주어진 것처럼 물 주입량은 기본 운영 조

건 대비 34.7%로 줄임과 동시에 물 생산량을 45.16%로 줄

이면서도 비슷한 수준의 오일 생산량을 유지하였다. 저류

층 유체투과율 및 오일 포화도의 비균질성과 유정의 공간

적 위치를 고려하였기 때문에 각 유정 생산량과 주입량 비

율이 적절히 조정되어 물 생산량은 줄이고 오일 생산량을 

유지하였다.

앞서 소개했듯이 사용된 저류층 모델은 중심부에 높은 

유체투과율과 오일 포화도를 가지는 지역이 존재한다. 그

러나 기본 운영 조건은 모든 유정에 동일한 생산량 비율이 

할당되어 오일 포화도가 높지 않은 지역에서도 생산되므로 

물 생산량이 크고 오일 포화도와 유체투과도가 높은 지역

에서 오일을 더 생산할 수 있음에도 덜 생산되었다. 이에 반

해 최적 해의 각 유정 생산량 할당 비율에는 유체투과율과 

오일 포화도의 공간적 분포가 반영되었다. 예를 들어 Fig. 5

과 Fig. 6 및 7에서 보여지는 것처럼 AP7은 AP10에 비해 유

체투과율와 오일 포화도가 높은 지역에 위치한다. AP7과 

AP10은 각각 전체 생산 할당량의 13.2%와 1.5%가 할당되

었다. 여러 층의 포화도와 유체투과도 정보를 그림으로 표

현하기 위해 각 위치의 특성을 수식 (10)를 이용해 평균화

한 후 시각화하였다.

 




  

 




  

 



 (10)

where  is property

 is height of each layer

  is number of layers in the model

두 번째, 최적해에 유정 간의 공간적 거리가 반영되었다. 

Fig. 8에서 AP14와 AP16은 거리가 매우 가까워 거의 동일

한 지역을 배수 지역으로 가지기 때문에 각각 0.6%와 9%

의 생산량을 할당됐다. 두 유정은 기본 운영 조건 대비 

48.1% 적은 물과 22% 더 많은 오일을 생산했다.

Fig. 9에서 AP6과 AI14는 가까운 거리에 있어 AI14에서 

주입된 물이 AP6에서의 물 생산량 증가에 기여한다. AI14

에서 주입된 물이 AP6 주변부의 물 포화도를 증가시키고 

이는 오일의 상대유체투과도를 감소시켜 생산에 비효율을 

초래한다. 최적 해에서는 이를 방지하고자 AI14에 전체 물 

주입량의 0.3%를 할당하였다. 결과적으로, AP6은 기본 운

영 조건 대비 20% 적게 물을 생산하면서 86% 많은 오일을 
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Fig. 6. Height-averaged oil saturation and location of AP7 and 

AP10. The color legend is omitted because of confidentiality.

Fig. 7. Height-averaged permeability and location of AP7 and 

AP10. The color legend is omitted because of confidentiality.

Fig. 8. Height-averaged permeability and location of AP14 and 

AP16. The color legend is omitted because of confidentiality

Fig. 9. Height-averaged permeability and location of AP6 and 

AI14. The color legend is omitted because of confidentiality

생산하였다.

세 번째, VRR이 1보다 낮아 저류층 압력 감소로 인해 오

일 점성도가 감소하여 오일 생산성을 높였다. 대조군 및 최

적 운영 조건 모두 저류층 압력이 기포점 이상인 상태이므

로 압력이 감소하면 오일 점성도가 감소한다. 최적 운영 조

건에서는 대조군보다 저류층 압력이 감소하면서 저류층 내

의 오일 점성도가 감소한다. Darcy 방정식에 의하면, 같은 

압력 강하에서도 유체의 점성도가 낮으면 유체의 유동이 

원활해진다. 또한, 중심부의 주입정의 경우 물 층이 아닌 오

일 층에 물을 주입하고 있다. 물을 오일에 주입할 때, 오일의 

면적 물과 오일의 상대유동비(Mobility Ratio 



)

에 따라 물 주입으로 인한 오일 생산성 증가의 효율이 달라

진다. 일반적으로, 이 값이 작을수록 물 주입으로 인해 더 

넓은 부피의 오일을 밀어낼 수 있다(Dyes et al., 1954). 점

성도 감소로 인해 오일의 유동성이 증가하고, 물 주입의 효

율이 증가하였기 때문에 VRR을 1보다 낮추는 최적 운영 

조건이 압력이 높게 유지되는 기본 운영 조건과 같은 양의 

오일을 생산할 수 있었다.

앞서 살펴 보았듯이 최적화된 운영 조건의 경제성은 물 

처리 비용과 물 주입 비용의 감소에서 비롯된다. 이에 따라 

핵심 경제성 인자인 물 처리 비용과 물 주입 비용의 변화에 

따른 최적 조건 및 NPV의 변화를 추가로 분석하였다. 기존 

최적화에서는 오일 단위 가격은 $60/STB, 물 단위 주입 비

용( )과 물 단위 처리 비용()은 각각 $5/STB이 사용되

었다. 경제성 인자 민감도 분석에서는 물 단위 주입/처리 비

용을 50% 저렴한 $2.5/STB로 설정해 최적화를 수행하였다.

최적화 수행 결과 도출된 최적 운영 조건을 이용해 생산 

및 주입을 시뮬레이션한 결과는 Table 8과 같다. 물 주입/처

리 비용이 50%로 줄어들었을 때는 $5/bbl인 경우에 비해 

더 적은 5.4%의 NPV 증가율을 보였다. 도출된 최적해의 

각 변수의 값은 Table 8과 같다. 도출된 최적해는 기본 최적

화 문제에서 구해진 최적해와 비교했을 때, VRR이 0.87로 

증가하면서 더 많은 물을 주입하였다. 물 주입 비용이 저렴

해지면서 더 많은 물 주입하고 오일 생산량을 조금이라도 

증가하도록 해가 선택되었다.
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Table 8. Optimal ratios for production and injection wells when   and   are $2.5/STB. The prefixes (AP and AI) represent 

production and injection wells, respectively. The sums of the ratios for production and injection wells are 1, respectively

Production well Ratio Injection well Ratio

AP2 0.118 AI1 0.04

AP3 0.047 AI2 0.12

AP4 0.11 AI3 0.071

AP5 0.012 AI4 0.073

AP6 0.1 AI5 0.02

AP7 0.033 AI6 0.037

AP9 0.053 AI7 0.055

AP10 0.041 AI8 0.194

AP11 0.126 AI9 0.039

AP12 0.079 AI10 0.057

AP13 0.055 AI11 0.032

AP14 0.066 AI12 0.034

AP15 0.059 AI13 0.101

AP16 0.068 AI14 0.058

AI15 0.086

결   론

본 연구에서는 추계학적 경사도를 이용하여 실제 탄산염

암 기반 저류층 모델에 대한 주입 및 생산 조건에 대한 최적

화를 수행하였다. 본 연구의 최적화 기법과 결과에 대한 요

약은 다음과 같다.

∙경사도를 추계학적으로 구하는 StoSAG를 사용하면 

전통적인 FDM 기법보다 계산 비용 측면에서 효율적인 

최적화를 수행할 수 있다. 이 효과는 최적화 문제 대상

의 앙상블 개수가 많을수록, 최적화 대상 변수의 개수

가 많을수록 극대화된다.

∙ StoSAG 기법을 이용해 모델의 15개의 주입정과 14개

의 생산정의 최적 운영조건을 도출하였다. NPV가 목

적함수로 사용되었고 단위 오일 가격, 단위 물 주입 비용, 

단위 물 처리 비용은 각각 $60/STB, $5/STB, $5/STB

이 사용되었다. 도출된 최적 운영조건으로 광구를 운영

할 경우 약 10%의 NPV 증가를 달성하였다.

∙기본 운영 조건 대비 최적 운영 조건에 대한 NPV가 

10% 증가한 것은 크게 3가지 요인으로 분석하였다.

  - 기본 운영 조건 대비 적은 양의 물을 주입하고도 동일

한 수준의 오일 생산량이 생산됨.

  - 유정의 공간적 위치와 저류층 유체투과율 분포를 고려

하여 생산, 주입 비율이 조정됨.

  - 적은 양의 물을 주입하여 저류층 압력을 낮춰 오일 점

성도 감소시켜 유체의 유동성과 물 주입의 효율이 증

가함.

∙경제성 인자인 단위 오일 가격, 단위 물 주입 비용, 단위 

물 처리 비용이 각각 $60/STB, $2.5/STB, $2.5/STB일 

때의 최적화를 수행하여 민감도 분석을 수행하였다. 기

본 운영 조건 대비 최적 운영조건은 NPV가 5.4% 정도 

증가하였다.
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