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Abstract 

This study introduces a 4-D seismic data integration approach based on Pix2Pix to quantify uncertainty 

and enhance reliability in subsurface CO2 storage within channelized aquifers. We address geological 

uncertainties, such as the azimuth of channel direction, using multi-point statistics to generate diverse 

channelized aquifer models, to form the Pix2Pix training dataset. After successfully training the 

Pix2Pix, we realize the channelized aquifer models by assimilating 4-D seismic data changes from a 

reference channelized aquifer. The Pix2Pix dataset is crafted with (1) disconnections in artificial 

neural networks using dropout and (2) the addition of random noise to the input layer, yielding an 

ensemble of models that align with the provided data for quantifying uncertainty. Generating 

channelized aquifers using the suggested method improves prediction of channel direction, facies 

distribution, and accurate forecasts of future CO2 plume movement. As an advanced monitoring 

technology, our method integrates 4-D seismic data for effective CO2 storage in channelized aquifers.

Key words : carbon capture and sequestration, time-lapse seismic image, channelized aquifer characteri-

zation, Pix2Pix

요 약 

본 연구에서는 채널대수층의 이산화탄소 지중저장에서 4-D 탄성파자료를 통합해 불확실성을 정

량화하고 신뢰도를 향상하기 위해 기계학습의 하나인 Pix2Pix 기반의 4-D 탄성파자료 통합기법을 

제안한다. 다점지구통계 기법으로 다양한 지질학적 시나리오를 따르는 2차원 채널대수층 모델을 

바탕으로 Pix2Pix을 학습시킨 후, 참조 채널대수층의 4-D 탄성파 변화를 입력하여 채널대수층 모

델을 특성화한다. Pix2Pix을 구성하는 인공신경망 모델의 일부 연결을 끊는 (1) dropout을 이용하는 

방법과 (2) 인공신경망의 입력층에 랜덤 노이즈 맵을 추가하는 방법을 이용해 주어진 자료를 만족

하며 지질학적 사실성을 보전하는 다양한 모델을 생성하고 이들로부터 불확실성을 정량화 한다. 

Pix2Pix을 이용해 생성된 채널대수층은 참조 모델의 채널 방향성과 암상분포의 예측을 개선하였

고, 나아가 미래 이산화탄소 액적군의 이동을 정확하게 예측한다. 제안한 방법은 채널대수층에서 

이산화탄소 지중저장을 하는 경우 4-D 탄성파자료를 통합해 불확실성을 평가함으로 이산화탄소 

지중저장의 모니터링기술로 활용될 수 있다.

주요어 : 이산화탄소 포집 및 지중저장, 시간경과 탄성파 이미지, 채널대수층 특성화, Pix2Pix
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서   론

탄소중립 2050실현을 위한 핵심 기술 중 하나인 이산화

탄소 포집 및 지중저장(Carbon Capture and Sequestration, 

CCS)은 신재생에너지 이용, 연료 효율개선 및 저탄소에너

지원 전환과 함께 온실가스 배출량 저감 기술로 주목받고 

있다(IEA, 2023). 이산화탄소 지중저장 후 주입된 이산화

탄소가 상부 지층 및 대기로 누출되면 큰 피해가 발생할 수 

있으므로 저류층 내 이산화탄소 액적군(CO2 plume)의 이

동을 예측하고 모니터링하는 작업이 필수적이다(Hovorka 

et al., 2005; Sharma et al., 2007; Kim and Nam, 2012; Tang 

et al., 2022). 전 세계적으로 약 265여개의 대규모 CCS 프

로젝트가 진행 중이며, 이 중 40여개는 운용 단계, 100여개

는 초기 설계단계에 있다(Statista, 2023). 특히 전 세계의 

CCS 사업규모는 2021년 기준 30억 달러를 상회하며, 2028

년까지 연간 약 6.1%의 성장률로 46억 달러의 규모가 될 것

으로 전망된다(Market Report Worlds, 2022). 한국은 2030

년까지 480만 톤의 이산화탄소를 지중 저장하는 것을 목표

로 하며(Park and Jin, 2023), CCS의 핵심이 되는 이산화탄

소 액적군 이동예측 및 모니터링 기술 개발에 대한 수요가 

증가하고 있다. 

일본의 나가오카 CCS 프로젝트에서는 관측정에서 측정

한 물리검층자료와 탄성파 토모그래피를 분석하여 주입된 

이산화탄소의 거동을 모니터링하는 연구를 진행한 바 있다

(Xue et al., 2006; Sato et al., 2011). 또한 노르웨이의 슬라

이프너 CCS 프로젝트에서는 이산화탄소 액적군의 이동에 

따른 시간별 탄성파 진폭 변화를 분석하여 액적군이 계획한 

영역에 안정적으로 격리됨을 확인하였다(Furre et al., 2017; 

Cheong et al., 2022). 이산화탄소 주입 시 지층 압력 증가로 

인한 지표면 높이 변화를 합성개구레이더(Interferometric 

Synthetic Aperture Radar, InSAR)로 측정하여 이산화탄

소의 거동을 분석하는 연구 또한 활발하게 진행되고 있다

(Tang et al., 2021, 2022).

CCS 대상 저류층의 지질학적 퇴적환경이 하천(fluvial), 

삼각주(deltaic) 및 심해(deepwater submarine)인 경우, 유

체투과도가 높은 사암체(sand facies)가 퇴적물의 흐름 방

향에 따라 강한 연결성을 유지하며 발달하는 채널시스템

(channel system)이 형성된다. 사암의 높은 유체투과도와 

연결성은 유체의 거동에 큰 영향을 미치므로 채널의 발달 

방향과 그 연결성 예측이 중요하다(Jo et al., 2017; Wang et 

al., 2019; Lee et al., 2019; Kim et al., 2020). Lee et al. 

(2015)은 채널대수층 불확실성 정량화를 위해 거리기반 앙

상블 스무더를 도입하여 기존의 앙상블기반 저류층 특성화 

기법의 한계를 극복하고 2차원 저류층 모델을 성공적으로 

예측한 바 있다. 이산화탄소 지중저장을 위한 채널대수층

의 특성화 수행 시 지질학적 사실성을 보존하면서 모니터

링 자료에 부합하는 모델을 생성하는 것이 중요하다. 이를 

바탕으로 이산화탄소 저장용량을 더욱 정확히 평가할 수 

있으며 이산화탄소 주입정의 최적 운영조건에 대한 현장 

적용성을 담보할 수 있다.

최근 기계학습 기법의 발달로 저류층 모델링에 대한 기

계학습 적용사례가 증가하고 있다(Jo et al., 2021, 2022; 

Pan et al., 2022, 2023; Tang et al., 2022; Ahn and Choe, 

2022). Jo et al.(2021, 2022)은 적대적 생성 신경망(generative 

adversarial networks, GAN)을 이용해 정적자료와 동적자

료를 통합하여 심해 퇴적환경의 저류층을 특성화하였다. 

Pan et al.(2022)은 GAN의 변형인 Pix2Pix을 이용해 심해 

퇴적환경 저류층의 계층적 구조를 보전하는 모델링 방법을 

제안하였다. Tang et al.(2022)은 합성곱 신경망(convolutional 

neural network, CNN)과 주성분 분석(principal component 

analysis)으로 3차원 채널대수층 모델 정보를 차원축소하

여 이산화탄소 지중저장에 관한 저류층 특성화를 수행하였

다. Ahn and Choe(2022)은 autoencoder의 변형인 variational 

autoencoder에 ES-MDA(ensemble smoother with multiple 

data assimilation)를 결합하여 2차원 채널대수층을 특성화

하였다.

본 연구에서는 기계학습 기법인 Pix2Pix(Isola et al., 2017)

을 기반으로 이산화탄소 주입 3년 뒤 관측된 탄성파자료 변

화를 입력자료로 사용하여 채널대수층을 특성화 한다. 기

계학습 활용 방법을 소개하고 이를 이용한 채널대수층의 

특성화 결과를 비교 및 분석하여 이산화탄소 지중저장을 

위한 채널대수층 특성화 방법을 제안한다. 나아가 제안한 

방법의 상용화를 위해 추가적으로 필요한 기술에 대해 논

의한다.

본   론

합성곱 신경망

합성곱 신경망은 일련의 합성곱층과 풀링층 구조로 구성

된 심층신경망 모델이다. 이미지의 공간적인 정보를 유지

한 채 주요 특성을 추출하므로 이미지 처리 문제해결에 좋

은 성능을 보인다. 합성곱층(convolutional layer)은 (×) 

크기의 행렬인 필터(filter)가 이미지 상에서 순차적으로 이

동하면서 필터와 이미지 픽셀 사이의 합성곱 연산을 수행

하여 특성 맵(feature map)을 추출한다. 풀링층은 특성 맵

을 다운샘플링하여 특성 맵의 크기를 줄임으로써 신경망 

모델의 과적합(overfitting)을 방지하고 특성 맵의 크기를 

조절한다(LeCun and Bengio, 1995).

U-Net은 인코더(encoder)와 디코더(decoder)가 결합된 

합성곱 신경망이며, 입력된 이미지 정보를 바탕으로 다른 
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형태의 이미지를 예측한다(Ronneberger et al., 2015). 인

코더에서는 합성곱층을 이용해 입력된 이미지의 특성을 저

차원 정보로 압축하며, 디코더는 전치합성곱층(transposed 

convolutional layer)를 통해 인코더로부터 전달된 압축 정

보의 채널 수를 줄이고 특성 맵을 확장하여 새로운 이미지

를 생성한다. 또한 U-Net은 디코딩 과정에서 디코더 특성 

맵 뿐만 아니라 고차원의 특성 맵이 결합된 정보를 입력하

는 건너뛴 연결(skip connection)과 잔차 연결(residual 

connection)을 적용하여 효과적으로 예측 정확도를 개선한

다(He et al., 2016).

적대적 생성 신경망

적대적 생성 신경망(GAN)은 합성곱 신경망으로 구성된 

생성 모델과 판별 모델이 적대적으로 학습하는 심층 신경

망이다(Goodfellow et al., 2014; Radford et al., 2015). 지

구통계적 기법으로 생성한 채널 저류층 모델을 학습자료로 

활용한 적대적 생성 신경망 모식도는 Fig. 1과 같다.

생성 모델은 학습자료로부터 특징을 추출하여 학습자료

의 특징을 모사하는 새로운 이미지를 생성하고, 판별 모델

은 학습자료의 이미지와 생성 모델로부터 생성된 이미지를 

비교하여 진위 여부를 판별한다. 생성 모델과 판별 모델은 

서로가 경쟁하는 과정으로 학습을 진행하며 이때 GAN 훈

련 시 사용되는 목적함수는 식 (1)과 같다. 



min


max


 


 ∼ 

log  
 ∼ 

log (1)

여기서 는 학습자료, 는 입력 노이즈 자료, 는 생성 모

델, 는 판별 모델, 


는 GAN의 목적함수,  ∼ 

는 학

습자료에 대한 기대값,  ∼ 
는 입력 노이즈 자료에 대한 

기대값을 의미한다. 같은 목적함수에 대해 생성 모델은 이

를 최소화하는 방향으로, 판별 모델은 이를 최대화하는 방

향으로 학습이 진행된다. 

기존의 GAN 모델은 랜덤 노이즈만 입력 자료로 사용하

여 이미지를 생성하기 때문에 추가적인 관측 이미지가 있

는 경우라도 이를 이용해 원하는 형태의 이미지를 얻기 어

렵다. 이와 달리, Pix2Pix은 U-net을 기반으로 하는 생성 모

델을 구축하여 관측 이미지 자료를 생성 모델의 입력층에 

추가한다. 이를 통해 Pix2Pix의 생성 모델은 관측 이미지 

자료와 관련된 이미지를 생성할 수 있다(Isola et al., 2017). 

Pix2Pix의 학습에 이용되는 목적함수는 식 (2) 및 (3)과 같다.


  arg



min


max


  
 (2)


   ‖ ‖  (3) 

여기서 ‖⋅‖은 맨허튼 노름(Manhattan Norm), 는 관측 

이미지 자료, 는 가중치 인자를 의미한다. 

Pix2Pix 기반 4-D 탄성파자료 통합기법

본 연구는 Pix2Pix 기반으로 4-D 탄성파자료 변화를 입

력하여 이에 해당하는 이산화탄소 지중저장 채널대수층 모

Fig. 1. Schematic diagram of GAN for channelized reservoirs (modified from Jo et al., 2021).
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델을 생성하는 방법을 제안한다. 즉, 이산화탄소 액적군의 

발달을 감지하는 이산화탄소 주입전과 후의 4-D 탄성파자

료 변화를 Pix2Pix에 입력하면 Pix2Pix의 생성 모델은 입

력된 이산화탄소 액적군의 발달양상을 모사하는 채널대수

층 모델을 생성한다. 본 연구에서는 Pix2Pix로 하나의 결정

론적 모델(deterministic model)을 생성하는 것이 아닌 불

확실성 정량화를 위한 다양한 확률론적 모델(probabilistic 

ensemble)을 생성할 수 있는 두가지 방법을 제안한다.

첫 번째 방법으로 Pix2Pix의 생성 모델 내 인공신경망 연

결을 의도적으로 끊는 dropout을 통해 다양한 채널대수층 

모델을 생성하도록 하였다(Fig. 2(a)). 즉, 매번 생성 모델에 

조금씩 다른 인공신경망을 끊어 다양한 채널대수층 모델을 

생성할 수 있도록 한다. 두 번째 방법으로 Pix2Pix 생성 모

델에 탄성파자료 변화 이미지와 표준정규분포를 따르는 랜

덤 노이즈 맵을 추가로 입력하여 동일한 탄성파자료 변화 

이미지를 입력하더라도 랜덤 노이즈 맵의 변화에 따라 다

양한 채널대수층 모델을 생성하도록 하였다(Fig. 2(b)). 첫 

번째 방법과 두 번째 방법의 Pix2Pix 모두 학습과정에는 

dropout을 사용하여 과적합을 방지하였다. 학습종료 후 모

델 생성 시 첫 번째 방법은 dropout을 사용하였으며, 두 번

째 방법은 dropout을 사용하지 않았다. 본 연구에서 사용한 

Pix2Pix 모델의 신경망 구조는 Table 1에 요약하였다.

(a)

(b)

Fig. 2. Schematic structure of the generator in the proposed methods. (a) dropout-based realizations and (b) random noise-based 

realizations.
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Table 1. Summary of the suggested model

Block Layer Output shape Input shape Number of Parameters

Encoder 1 Conv2d [1, 64, 128, 128] [1, 1, 256, 256] 1,088

Encoder 2

LeakyReLU

Conv2d

BatchNorm2d

[1, 128, 64, 64] [1, 64, 128, 128] 131,456

Encoder 3

LeakyReLU

Conv2d

BatchNorm2d

[1, 256, 32, 32] [1, 128, 64, 64] 525,056

Encoder 4

LeakyReLU

Conv2d

BatchNorm2d

[1, 512, 16, 16] [1, 256, 32, 32] 2,098,688

Encoder 5

LeakyReLU

Conv2d

BatchNorm2d

[1, 512, 8, 8] [1, 512, 16, 16] 4,195,840

Encoder 6

LeakyReLU

Conv2d

BatchNorm2d

[1, 512, 4, 4] [1, 512, 8, 8] 4,195,840

Encoder 7

LeakyReLU

Conv2d

BatchNorm2d

[1, 512, 2, 2] [1, 512, 4, 4] 4,195,840

Encoder 8
LeakyReLU

Conv2d
[1, 512, 1, 1] [1, 512, 2, 2] 4,194,816

Decoder 8

ReLU

ConvTranspose2d

BatchNorm2d

Dropout2d

[1, 512, 2, 2] [1, 512, 1, 1] 4,195,840

Decoder 7

ReLU

ConvTranspose2d

BatchNorm2d

Dropout2d

[1, 512, 4, 4] [1, 1024, 2, 2] 8,390,144

Decoder 6

ReLU

ConvTranspose2d

BatchNorm2d

Dropout2d

[1, 512, 8, 8] [1, 1024, 4, 4] 8,390,144

Decoder 5

ReLU

ConvTranspose2d

BatchNorm2d

Dropout2d

[1, 512, 16, 16] [1, 1024, 8, 8] 8,390,144

Decoder 4

ReLU

ConvTranspose2d

BatchNorm2d

[1, 256, 32, 32] [1, 1024, 16, 16] 4,195,072

Decoder 3

ReLU

ConvTranspose2d

BatchNorm2d

[1, 128, 64, 64] [1, 512, 32, 32] 1,048,960

Decoder 2

ReLU

ConvTranspose2d

BatchNorm2d

[1, 64, 128, 128] [1, 256, 64, 64] 262,336

Decoder 1 ConvTranspose2d [1, 1, 256, 256] [1, 128, 128, 128] 2,049
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2차원 참조 채널대수층 생성

본 연구에서 제안된 Pix2Pix 기반의 모델 특성화 방법을 

2차원 채널대수층에 적용하고 그 결과를 분석하였다. 참조 

채널대수층 및 학습자료로 활용할 채널대수층 앙상블 생성

을 위해 Fig. 3(a)의 트레이닝 이미지를 바탕으로 다점지구

통계기법(multi-points statistics, MPS)를 적용하였으며, 

채널의 방위각은 0°에서 90°의 범위에서 10°간격으로 다

양한 지질학적 시나리오에 따른 채널대수층 모델을 제작하

였다(Fig. 3(b)). 채널대수층 앙상블 생성 시 지구통계 소프

트웨어인 GSLIB(Deutsch and Journel, 1992)과 이를 Python

에서 구현할 수 있는 Geostatspy(Pyrcz et al., 2021)을 이용

하였다. 

채널대수층 모델의 암상은 사암(sandstone)과 이질사암

(shaly-sandstone) 두 종류로 구성하였으며, 모델링 결과에

서 사암은 채널의 방향에 따라 연결성을 보인다. 사암과 이

질사암의 유체투과도는 450mD 및 25mD, 공극률은 20% 

및 10%로 가정하였다. 또한, Bennion and Bachu(2005, 

2007)의 이산화탄소 상대유체투과율 측정 결과를 참고하여 

사암과 이질사암의 상대유체투과도를 가정하였다(Fig. 4).

참조 채널대수층 모델은 배사구조 형태인 2차원 모델로 

제작하였으며 총 4개의 이산화탄소 주입정을 모델의 모서

리 인근에 위치시켰다(Fig. 5). Fig. 6(a)은 참조 채널대수층

의 암상분포를 나타내며 채널의 방위각이 40°으로 형성되

었다. 참조 채널대수층에 4개의 주입정으로 3년간 이산화

탄소를 주입 시, 이산화탄소 포화도는 Fig. 6(b)과 같다. 탄

(a)

(b)

Fig. 3. Training image and channel reservoir realizations 

through multi-point statistics (MPS). (a) the fluvial channel 

training image and (b) various MPS realizations with different 

azimuths indicating channel directions, where 0° is west-to-east,

and 90° is north-to-south.

(a)

(b)

Fig. 4. Relative permeability curves by rock facies: (a) sandstone 

(b) shaly-sandstone.
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성파 탐사의 수평방향 해상도는 150 m×150 m로 가정하여 

이산화탄소 포화도 맵에 150 m 크기의 가우시안 필터를 적

용하였으며 문턱값(threshold) 0.25를 사용하여 이산화탄

소 주입으로 인한 탄성파자료의 변한 부분과 변하지 않은 

부분을 각각 1과 0으로 나타내었다(Fig. 6(c)). 제안한 방법

의 Pix2Pix는 Fig. 6(c)의 탄성파자료 이미지를 입력 시 Fig. 

6(a)과 같은 채널대수층 모델의 암상분포를 예측한다.

제안된 Pix2Pix 학습을 위해 총 2,500개의 채널대수층 모

델을 생성하였으며, 각 모델의 암상분포와 모델을 Computer 

modeling group(CMG)社의 다상유체 유동 시뮬레이터인 

GEM(Computer Modelling Group, 2020)에 입력하여 이

산화탄소 주입 시뮬레이션을 수행하였다. 그 후 채널대수Fig. 5. Structure and ground-truth permeability of an aquifer.

(a) (b) (c)

Fig. 6. Ground truth model. (a) rock facies, (b) gas saturation after 3 years of injection, (c) seismic changes after 3 years.

Fig. 7. Seismic changes of the training dataset after 3 years of CO2 injection.
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층 모델 정보와 시뮬레이션 결과를 Pix2Pix 학습자료로 사

용하였다. 다상유체 유동 시뮬레이션에 사용된 주입정의 

운영조건 및 대수층 인자는 Table 2와 같다. Fig. 7은 Fig. 

3(b)에서 채널의 방위각에 따라 생성된 저류층 모델에 3년

간 이산화탄소 주입 시뮬레이션 수행 후 그에 따른 탄성파

자료의 변화를 예측한 것이다. 이를 통해 사암 채널의 방향

을 따라 이산화탄소 액적군이 발달함을 확인할 수 있다.

Pix2Pix 기반 채널대수층 특성화 기법 학습과정

동적자료인 이산화탄소 주입 3년간의 탄성파자료 변화

를 이용하여 채널대수층을 예측하는 Pix2Pix을 학습시켰

다. 이때 신경망의 입출력층 및 특성맵은 평균이 0이고 그 

주변으로 값이 분포할 때 활성함수의 비선형성을 최대로 

이용할 수 있다. 이는 학습성능 개선에 효과적이므로 

Pix2Pix의 신경망 출력층에서 채널대수층의 사암과 이질

사암을 각각 1과 –1로 변환하였으며, 입력층에서 탄성파자

료 변화 또한 변한 부분과 변하지 않은 부분은 각각 1과 –1

로 변환하였다. Pix2Pix의 출력층에서 예측한 채널대수층 

모델 결과가 1과 –1만으로 구성되지 않을 수 있어 문턱값 0

을 사용하여 후처리(thresholding)를 수행하였다. 

Pix2Pix의 총 2,500개의 학습자료를 매번 128개 모델의 

batch로 2,000 epochs만큼 학습시켰으며, Fig. 8은 epoch

별 학습된 모델의 예측결과를 보여준다. Epoch가 작은 경

우에는 채널의 연결성이 보존되지 않으며 입력자료로 사용

Table 2. Grid system, reservoir properties, and operational parameters used in reservoir simulation

Parameters Value Unit

Aquifer model size (I×J×K) 9,000×9,000×500 ft×ft×ft

Grid cell number (I×J×K) 128×128×1 -

Grid cell size (I×J×K) 70×70×500 ft×ft×ft

Initial aquifer pressure 1803.16 psi (at top of anticline)

Sandstone porosity 20 %

Shaly-sandstone porosity 10 %

Sandstone permeability 450 mD

Shaly-sandstone permeability 25 mD

Salinity of aquifer 20,000 ppm*

Maximum BHP of wells 2,814 psi

Total CO2 injection rate for 4 injection wells 2 Mt/year

Injection time 3 Years

*ppm: parts per million.

Fig. 8. Training process of the suggested workflow.



이산화탄소 지중저장을 위한 기계학습 기반 4-D 탄성파자료 통합 및 배사구조 채널대수층 특성화

제61권 제1호

9

된 탄성파자료 변화 형태에 따라 채널이 구현되지 않는다. 

하지만, 100 epochs 이상 학습 시 참값과 유사한 채널대수

층이 생성되었다. 

Pix2Pix는 앞서 설명한 두 가지 방법을 통해 동일 한 탄성

파 변화 정보를 입력하더라도 다양한 채널대수층 모델을 

생성할 수 있다. 첫번째 방법은 신경망 모델의 학습이 끝난 

후 dropout을 사용해 확률성(stochasticity)을 추가하는 것

이고, 두번째 방법은 Pix2Pix의 입력층을 2개로 구성하여 

탄성파 변화 자료와 표준정규분포를 따르는 랜덤 노이즈 

맵을 함께 입력하는 방법이다. 

 

동적자료를 결합한 Pix2Pix 기반 채널대수층 특성화 결과

Pix2Pix 학습 시 사용되지 않은 참조 모델의 탄성파자료 

변화를 입력하여 해당 모델의 채널대수층을 예측하였다

(a) (b)

(c)

(d)

Fig. 9. Illustration of the outcomes generated by the proposed workflows. (a) seismic changes in the reference case, (b) ground-truth 

reservoir model, (c) realizations obtained through dropout, and (d) realizations achieved by incorporating a random noise map.
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(Fig. 9). Fig. 9(a)와 Fig. 9(b)는 각각 참조 탄성파자료 변화 

및 참조 채널대수층을 나타내며, Fig. 9(c)와 Fig. 9(d)는 학

습된 Pix2Pix을 통한 10개 채널대수층 모델 결과이다. Fig. 

9(c)는 dropout만을 이용하여 다양한 모델을 예측한 결과

이며, Fig. 9(d)는 랜덤 노이즈 맵을 추가로 입력하여 예측

한 결과이다. 두 방법 모두 약 40°의 방위각을 가지는 채널

대수층을 사실적으로 예측한다. 특히, 주입정 주변의 이산

화탄소 액적군의 발달 형태를 따라 채널이 모사되었으며, 

학습자료로부터 얻은 지질학적 사실성에 기반하여 채널의 

연결성이 보전되었다. 주입정에서 멀리 떨어진 모델 중심 

지역은 입력자료에 아무런 정보가 없음에도 불구하고 채널

이 연결된 모델과 연결되지 않는 모델이 모두 예측된 것은 

Pix2Pix 모델의 학습과정에서 과적합이 발생하지 않음을 

의미한다.

Fig. 10은 제안된 방법으로 각각 100개의 채널대수층 모

델을 생성 후 암상의 평균과 표준편차의 분포를 산출한 것

이다. 즉, 사암은 1, 이질사암은 0으로 수치화하여 각 격자

마다 100개의 평균과 표준편차를 나타낸 것이다. Fig. 10(a)

와 Fig. 10(b)는 dropout만을 이용하여 만든 채널대수층 모

델의 평균과 표준편차이고, Fig. 10(c)와 Fig. 10(d)는 랜덤 

노이즈 맵을 추가로 입력하여 만든 채널대수층 모델의 평

균과 표준편차이다. 두 방법 모두 평균 맵에서 참조 채널대

수층과 유사한 방위각으로 채널이 발달하며 주입정 주변으

로는 이산화탄소 액적군의 발달 형태를 따르는 채널이 예

측됨을 확인하였다(Fig. 10(a) and Fig. 10(c)). 하지만, 모

델 중심 지역의 채널은 입력자료에서 정보가 주어지지 않

아 약한 연결성을 보인다. 표준편차 맵에서 주입정 주변은 

낮은 값을 보이지만 주입정에서 멀리 떨어진 지역은 높은 

표준편차를 나타내며, 이는 이산화탄소 액적군에 대한 정

보가 주어지지 않은 지역에 대한 예측 결과는 불확실성이 

높음을 의미한다(Fig. 10(b) and Fig. 10(d)). 

학습자료로 사용한 2,500개의 모델과 제안된 방법으로 

예측한 100개 모델의 암상분포와 참조 채널대수층 간 

Intersection over Union(IoU)를 측정하였다. IoU는 예측 

모델과 참조 모델의 암상분포 간 교집합 넓이(Area of 

intersection)를 합집합 넓이(Area of Union)로 나눈 것이

다. 즉, IoU는 두 모델 간 암상분포의 유사도를 측정하는 지

표로, 두 모델의 암상분포가 일치할수록 1에 가까우며 일치

(a) (b)

(c) (d)

Fig. 10. Visualization of the ensemble characteristics based on 100 realizations from the proposed methods. (a) average map and 

(b) standard deviation map of Pix2Pix realizations with dropout. (c) average map, and (d) standard deviation of Pix2Pix realizations 

with random noise input.
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하지 않을수록 0에 가까운 값을 보인다. Fig. 11은 2,500개 

채널대수층 모델의 IoU 지표를 히스토그램으로 나타내었

다. 학습에 사용된 2,500개의 모델은 참조 모델과의 IoU가 

0.27 ~ 0.46로 낮은 반면, 제안된 방법으로 특성화된 모델

은 참조 모델과의 IoU가 0.48 ~ 0.57로 분포한다. 이는 제안

된 방법이 참조 채널대수층 모델의 암상분포를 보다 정확

하게 모사하고 있음을 의미한다. 

미래 이산화탄소 액적군 발달 예측

제안한 Pix2Pix 기반으로 탄성파자료 변화를 이용해 생

성한 100개의 채널대수층 모델에 5년간 이산화탄소를 주

입한 뒤 이를 참조 채널대수층의 결과와 비교하였다. Fig. 

12(a)는 참조 채널대수층에서 이산화탄소 포화도의 변화
Fig. 11. IoU performance of the proposed methods.

(a) Ground truth CO2 saturation

(b) Mean of initial ensemble

(c) Mean of 100 Pix2Pix realizations with dropout

(d) Mean of 100 Pix2Pix realizations with random noise

Fig. 12. Future prediction comparison: gas saturation maps up to 5 years of CO2 injection. (a) ground truth CO2 saturation from 

the reference channel reservoir model, (b) mean CO2 saturation map of the 100 initial ensemble, (c) mean CO2 saturation map of 

100 Pix2Pix realization with dropout, and (d) mean CO2 saturation map of 100 Pix2Pix realization with random noise.
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를 나타낸 것으로, 처음 3년은 본 연구에서 제안된 Pix2Pix 

학습에 이용되었고 그 뒤 2년간 미래 이산화탄소 액적군 발

달을 예측한 결과이다. Fig. 12(b)는 학습자료로 사용한 

2,500개 모델 중 100개의 앙상블 채널대수층 모델로 5년간 

이산화탄소 포화도의 예측한 결과의 평균을 나타낸다. 초

기 앙상블은 채널의 방위각이 0°부터 90°로 변하는 모든 경

우를 포함함으로 이들의 평균 이산화탄소 포화도는 상당히 

높은 불확실성을 보인다. 

Fig. 12(c)와 Fig. 12(d)는 제안한 Pix2Pix기반 4-D 탄성

파자료를 통합하여 생성된 100개의 채널대수층 모델로부

터 이들의 평균 이산화탄소 포화도를 나타낸다. 모델생성

에 이용한 초기 3년간 이산화탄소 액적군의 발달을 잘 모사

할 뿐 아니라, 미래 4년과 5년뒤의 이산화탄소 액적군도 

Fig. 12(a) 참조 채널대수층의 값과 유사하게 예측하고 있

다. 이를 통해 제안한 방법이 미래 이산화탄소 액적군 분포

의 불확실성을 효과적으로 정량화 할 수 있음을 보여준다.

결   론

본 연구에서는 4-D 탄성파 탐사자료를 통합하여 2차원 

배사구조의 채널대수층 특성화를 위한 기계학습 방법을 제

시하였다. Pix2Pix을 사용하여 이산화탄소 주입 3년 뒤의 

탄성파 변화 정보로부터 지질학적으로 사실적인 형태의 채

널대수층을 생성하였으며 다음의 결론을 도출하였다. 

1) Pix2Pix을 통해 채널의 연결성을 보존하여 지질학적 

사실성을 개선한 채널대수층 모델을 예측하였다. 또

한, 학습이 완료된 인공신경망은 추가적인 계산시간

이 필요하지 않으며 신속한 예측결과를 주는 장점이 

있다.

2) Pix2Pix에 dropout과 랜덤 노이즈 맵을 적용하는 방

법을 이용해 하나의 결정론적 모델 예측이 아닌 다양

한 채널대수층 모델을 만들 수 있음을 보였고, 이는 추

후 앙상블기반의 대수층 특성화 및 이산화탄소 주입 

운영 최적화 등에 유용하게 쓰일 수 있다.

3) 제안한 방법을 통해 4-D 자료를 통합한 앙상블은 참

조 모델에 근사한 채널대수층을 생성할 뿐만 아니라 

이산화탄소 액적군 이동에 대한 미래예측결과도 효

과적으로 개선하였다. 

4) 본 연구는 채널의 방위각의 변화에만 제한하여 지질

학적 시나리오를 구축하였으나, 연구의 실용성 제고

를 위해 채널의 방위각 이외에 채널의 너비, 채널의 굽

이 정도(sinuosity), 암상의 비율 등 다양한 지질학적 

시나리오에 대한 확장을 향후 연구주제로 고려할 수 

있다. 또한 생성된 모델의 정량적인 분석에 IoU를 사

용하였지만, 신경망 기반의 모델생성의 타당성 검증

을 위해 이와 관련한 추가적인 통계분석 및 평가방법

에 대한 연구가 필요하다.

5) 본 연구에서는 2차원 채널대수층 모델에 이산화탄소 

주입 시뮬레이션을 수행하여 도출한 이산화탄소 포

화도 자료를 탄성파자료로 가정하였다. 이로 인해 현

실적인 탄성파자료를 모사하는데 한계가 있으며, 2차

원 모델 사용으로 인해 이산화탄소의 수직 유동을 반

영하지 못한다. 후속 연구에서 대수층 모델을 3차원

으로 확장하고, seismic forward modeling을 통한 탄

성파자료를 사용하여 방법론을 개선한다면 현장 적

용성을 높일 수 있을 것으로 기대한다.
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