
 

 

저작자표시-비영리-변경금지 2.0 대한민국 

이용자는 아래의 조건을 따르는 경우에 한하여 자유롭게 

l 이 저작물을 복제, 배포, 전송, 전시, 공연 및 방송할 수 있습니다.  

다음과 같은 조건을 따라야 합니다: 

l 귀하는, 이 저작물의 재이용이나 배포의 경우, 이 저작물에 적용된 이용허락조건
을 명확하게 나타내어야 합니다.  

l 저작권자로부터 별도의 허가를 받으면 이러한 조건들은 적용되지 않습니다.  

저작권법에 따른 이용자의 권리는 위의 내용에 의하여 영향을 받지 않습니다. 

이것은 이용허락규약(Legal Code)을 이해하기 쉽게 요약한 것입니다.  

Disclaimer  

  

  

저작자표시. 귀하는 원저작자를 표시하여야 합니다. 

비영리. 귀하는 이 저작물을 영리 목적으로 이용할 수 없습니다. 

변경금지. 귀하는 이 저작물을 개작, 변형 또는 가공할 수 없습니다. 

http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/2.0/kr/legalcode
http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/2.0/kr/


   

공학박사 학위논문 

 

 

 

 

 

서포트벡터머신과 채널정보교정법을 

이용한 앙상블스무더의 특성화 성능 개선 

 

Improvement of ensemble smoother using support vector 

machine and channel information update 

 

 

 

2018 년 8 월 

 

 

서울대학교 대학원 

에너지시스템공학부 

정 형 식 



i 

 

초 록 

 

앙상블스무더(ensemble smoother, ES)는 저류층 특성화에 자주 사용되

는 기법 중 하나로 전역교정을 수행하여 효율적인 최적화가 가능하

다. ES를 이용한 성공적인 특성화를 위해서는 몇 가지 가정을 전제

로 한다. 모델들의 평균이 참값에 근사해야 하며 저류층의 인자가 

정규분포를 따라야 한다. 채널저류층은 높은 비균질성과 암상간의 

큰 물리적 특성 차이로 인해 이와 같은 가정을 만족시키기 어렵다. 

본 연구에서는 성공적인 채널저류층 특성화를 위해 초기 지질모

델 선택기법(initial geological model selection scheme, IGMSS), 이산코사

인변환법(discrete cosine transform, DCT), 채널정보교정법을 ES와 통합

하여 제시한다. IGMSS에서는 차원축소를 통해 주어진 모델들을 이

차원 평면에 도시하고 이를 서포트벡터머신(support vector machine)을 

통해 분류한다. DCT는 모델의 핵심경향을 추출하여 전반적인 채널패

턴을 파악하며 잡음을 제거한다. 또한 채널정보교정법을 통해 암상

비율과 암상의 평균 로그유체투과율을 교정하며 저류층 인자의 이

봉분포를 유지한다. 

제안방법을 간단한 2차원, 복잡한 2차원, 3차원, 총 3개의 필드에 

적용하였다. 제안방법은 불확실성이 높거나 교정해야 할 인자가 많

은 경우에도 채널연결성 및 패턴을 성공적으로 파악하고 또한 신뢰

할만한 미래거동예측결과를 제공했다. 따라서 제안방법은 저류층 운

영 중에 필요한 합리적 의사결정에 도움을 줄 수 있다. 

 

주요어: 앙상블스무더, 초기 지질모델 선택기법, 서포트벡터머신, 

채널정보교정법, 이산코사인변환법, 채널저류층 

학  번: 2013-21026 
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1. 서론 

 

석유는 온도, 압력, 조성에 따라 기체 또는 액체로 존재하는 

자연발생의 탄화수소 혼합물이다. 석유공학은 이러한 석유를 

자원으로 이용하기 위한 탐사, 개발, 생산, 수송에 관련된 전반적인 

지식을 다룬다. 석유자원의 개발을 위한 E&P(exploration and 

production) 사업은 다른 사업에 비해 투자규모가 크고 사업기간이 

길다. 또한 기술적, 경제적 불확실성은 사업을 더욱 어렵게 한다. 

따라서 석유의 개발 및 생산 과정에서 올바른 의사결정은 사업의 

성패를 좌우하는 매우 중요한 요소이다. 

올바른 의사결정을 위해서는 석유를 포함한 지하 내 유체의 

거동을 예측할 수 있어야 하며, 이를 위해 신뢰할 수 있는 

저류층모델을 만들어야 한다. 저류층이란 원유가 매장되어 있는 

지하매질이며 신뢰성 있는 저류층모델을 구축하는 과정을 저류층 

특성화라고 한다. Figure 1.1은 저류층 특성화의 과정을 보여준다. 

저류층 특성화는 정적자료 및 동적자료를 통합하여 수행한다. 

정적자료는 지질정보, 코어자료, 유정시험, 로깅자료 등을 통해 

획득할 수 있으며 시간에 따라 변하지 않는 유체투과율과 공극률 

등을 의미한다. 이러한 정적자료는 지구통계기법을 통해 통합되어 

초기 지질모델을 생성하는데 이용된다. 하지만 제한된 정적자료만을 

이용하여 만들어진 초기 지질모델은 그 불확실성이 매우 크다. 

따라서 저류층 운영 시 유정에서 측정되는 생산이력 또는 
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공저압력(bottom-hole pressure, BHP) 등 시간에 따라 변화하는 

동적자료를 통합하여 초기모델을 갱신해야 한다. 이러한 과정을 

히스토리매칭(history matching)이라 한다. 이를 통해 동적자료와 

지질모델의 생산 예측값 사이의 오차를 줄여, 보다 신뢰성 있는 

저류층모델을 얻고 불확실성을 줄일 수 있다. 이는 개발과 생산에 

필요한 운영과 관리를 합리적으로 수행하도록 돕는다. 

 

 

(a) Static data integration (b) Dynamic data integration 

Figure 1.1 Procedure of static and dynamic data integration 
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본 연구에서는 히스토리매칭을 위한 최적화 기법으로 

앙상블기반기법(ensemble-based method)을 사용한다. 이는 등가의 

확률을 가진 다수의 해집합을 이용하는 방법으로, 하나의 해가 아닌 

다수의 지질모델을 이용하므로 불확실성을 평가할 수 있다는 

장점이 있다.  

앙상블칼만필터(emsemble Kalman filter, EnKF)는 Evensen(1994)이 

처음 제안한 방법으로 Næ vdal 등(2002)이 가상 저류층의 유체투과율 

분포 분석에 사용한 이래 석유공학분야에서 가장 많이 쓰이는 

앙상블기반기법 중 하나이다. EnKF는 관측자료가 얻어지는 시점마다 

모델을 갱신하기 때문에 실시간 교정이 가능하지만 시뮬레이션 

시간이 오래 걸린다는 단점이 있다. 이러한 한계를 극복하기 위해 

Van Leeuwen과 Evensen(1996)은 앙상블스무더(ensemble smoother, ES)를 

제안하였다. ES는 관측시점에 상관없이 모든 관측자료를 사용하여 

한번에 전역교정을 수행한다. 따라서 EnKF와 비교하여 시뮬레이션 

시간이 비교적 빠르지만 교정신뢰도가 떨어진다는 단점이 있다. 두 

방법은 모두 수학적으로 명확하며 다른 전위 시뮬레이터와 쉽게 

결합할 수 있는 유연한 적용성으로 석유공학, 해양학, 기상학 등 

다양한 분야에서 사용되고 있다.  

EnKF와 ES는 교정수식을 유도하는 과정에서 몇 가지 가정을 

전제로 한다. 등가의 확률로 생성된 모델의 수는 충분히 크고 서로 

독립이어야 한다. 또한 모델의 평균이 참값에 근사하며 그 인자가 

정규분포를 따라야 한다. 위의 가정을 만족하는 역산문제는 
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신뢰할만한 특성화 결과를 보여주었다(Næ vdal et al., 2002; Gu and 

Oliver, 2004, 2006). 하지만 가정들을 만족하지 못하는 경우 

오버슈팅(overshooting)과 필터발산(filter divergence) 등의 문제가 

발생하여 그 결과를 신뢰하기 어렵다(정승필, 2008; Shin et al., 2010; 

Jung and Choe, 2012; Lee et al., 2013a, 2013b, 2014, 2016; 이경북, 2014; 

조홍근, 2016; Jo et al., 2017; Jung et al. 2017a, 2017b). 

오버슈팅은 교정된 저류층 인자값이 비정상적으로 큰 경우를, 

언더슈팅은 반대로 굉장히 작은 경우를 의미한다. 이는 EnKF나 

ES가 수식에 의해서 인자를 교정하기 때문에 다양한 모델인자에 

적용될 수 있는 반면, 교정되는 인자의 물리적인 특성을 고려할 수 

없기 때문에 발생하는 현상이다. 필터발산은 서로 다른 

초기모델들이 잘못된 하나의 저류층모델로 수렴하는 경우이다. 이 

경우 앙상블들이 서로 비슷해지기 때문에 추정오차공분산이 

작아지게 되고 새로운 관측자료를 통해 교정을 수행하여도 

모델갱신이 불가능하다.  

저류층을 구성하는 암상, 퇴적의 종류와 형태 등은 저류층의 

거동에 큰 영향을 미친다. 대부분의 경우 유체투과율, 공극률 등의 

물성값은 가까운 위치에서 유사한 값을 가지며 변화한다. 하지만 

강이나 하천을 따라 사암이 퇴적된 곳은 주변부에 퇴적된 셰일로 

인해 채널(channel)을 형성하며 연결성, 연속성, 패턴 등의 뚜렷한 

특징을 갖는다. 이 경우 채널에서는 높은 유체투과율, 셰일에서는 

낮은 유체투과율을 갖게 되고 물성값이 급격하게 변하여 
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유체거동에 큰 차이를 보인다.  

이러한 채널저류층(channel reservoir)은 다양한 퇴적환경에서 

형성되어 전세계에 널리 분포하며 석유생산에서 중요한 위치를 

차지하고 있다. 단적인 예로 세계에서 두 번째로 큰 매장량을 

가지고 있는 Brugan field와 북미에서 가장 큰 매장량을 가지고 있는 

Prudhoe bay field의 또한 채널저류층을 포함하고 있다. 따라서 

채널저류층을 올바르게 특성화하여 생산거동을 예측하는 것은 매우 

중요한 작업이다.  

본 연구에서 대상으로 하는 채널저류층은 사암과 셰일, 두 

암상으로 이루어져 유체투과율, 공극률 등의 저류층인자가 

정규분포가 아닌 이봉분포를 따른다. 또한 복잡한 사암연결성으로 

인한 비균질성이 매우 크다. 하지만 초기모델을 생성할 때는 제한된 

정적자료만을 이용하기 때문에 지질학적 불확실성이 매우 크며 이 

경우 모델의 평균이 참값에 근사하지 못해 신뢰성 있는 초기모델을 

얻기 힘들다. 

위와 같은 채널저류층의 특징은 EnKF와 ES의 가정을 위배하여 

성공적인 저류층 특성화를 어렵게 만든다. 따라서 성공적인 

채널저류층 특성화를 위해서는 실제 참조필드와 가까운 

지질모델들을 선택하여 역산기법에 사용하는 것이 중요하다. 

제한적인 초기데이터만으로 신뢰성 있는 모델을 선택하는 것은 

매우 어렵지만 채널저류층 특성화를 위해 초기앙상블을 선택 혹은 

디자인하는 연구는 활발하게 이루어져왔다. 
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Peters 등(2011)은 역산을 위한 초기모델의 선택을 위해 

다차원척도법(multi-dimensional scaling, MDS)를 사용하였다. 그들은 

모델간의 비유사성을 오일생산량, 워터컷, BHP 등의 예측값 차이로 

정의하고 실제 관측값과 비슷한 앙상블들을 선별하였다. Jung 

등(2017b)은 실제 관측값과 모델 예측값의 상대오차를 통해 모델을 

선별하고 선별된 모델들을 공분산 지역화를 이용하여 특성화하였다. 

또한 Kim 등(2017)은 물생산량의 관측값과 예측값의 오차를 통해 

모델을 선택하고 선택된 모델의 평균필드를 추가 정적자료로 

사용하여 모델을 재생성하는 연구를 수행하였다.  

위의 연구들에서는 실제 저류층과 비슷한 생산거동을 보이는 

모델들이 비슷한 채널연결성과 유체투과율 분포를 보일 것이라고 

가정한다. 이 가정은 합리적으로 보이나 이 가정만으로는 지질학적 

유사성을 보장할 수 없다. 생산거동의 유사성이 곧 지질학적 

유사성을 의미하지는 않기 때문이다. 따라서 지질학적인 특성을 

고려하지 않고 모델을 선별하는 것은 안정적인 특성화 결과를 

보장할 수 없다. 

Lee 등(2013a, 2013b)은 채널저류층의 암상이 같은 경우, 같은 

유체투과율값을 가진다고 가정한 후, 각 모델간의 비유사성을 

Hausdorff 거리로 정의하고 MDS를 이용하여 2차원 평면에 

도시하였다. 이 후, 모델들을 K평균 군집화(K-means clustering)를 

통해 분류한 다음 가장 참조모델과 거동이 비슷한 군집만을 

이용하여 역산을 수행하였다. Kang 등(2017) 및 Kang과 Choe(2017a, 
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2017b)는 주성분분석(principal component analysis, PCA)과 K평균 

군집화를 결합하여 앙상블기반기법을 위한 좋은 초기모델을 

선택하고자 하였다. 

위의 연구들은 초기모델 선택 시, 생산거동의 유사성과 

지질학적 유사성을 동시에 고려하여 초기모델의 평균이 참값과 

다른 경우에도 오버슈팅과 필터발산의 문제를 성공적으로 

해결하였다. 하지만 그들의 연구는 K평균 군집화 자체가 가지는 

무작위성 때문에 안정적인 특성화 결과를 보장할 수 없다. 

Nejadi 등(2015)은 EnKF의 교정과정에 모델 재생성과정을 

추가하였다. 미리 정해진 교정횟수가 지나면 교정된 모델의 평균을 

새로운 앙상블을 생성하기 위한 확률지도(probability map)로 

활용하여 모델을 재생성한 후 이를 다시 EnKF를 통해 최종 

교정하였다. Lee 등(2017)은 히스토리매칭된 암상분포 확률지도를 

이용하여 암상모델을 재생성하는 방법을 제안하였다. 그들은 MDS와 

K평균 군집화를 이용하여 모델들을 군집화하고 실제 관측값과 가장 

유사한 거동을 보이는 군집을 선택하여 이들의 평균을 모델 

재생성에 활용하였다. 이 과정을 반복하여 역산기법을 이용하지 

않고 참조필드와 비슷한 채널경향을 가지는 모델들을 생성하고자 

하였다. 

위의 연구들에서는 모델 재생성을 통해 특성화를 수행하거나 

혹은 특성화 성능을 개선시켰다. 하지만 복잡한 모델링 과정을 

반복적으로 수행하기 때문에 계산시간이 오래 걸린다는 단점이 
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있다. 

서포트벡터머신(support vector machine, SVM)은 서로 다른 분류에 

속한 데이터 간의 간격이 최대가 되는 초평면(hyperplane)을 찾고 

이를 기준으로 데이터를 구분하는 기법이다. 이 방법은 

통계학습이론에 기반하고 있으며 최근 석유공학분야에서 활발하기 

사용되었지만 주로 탄성파 신호처리에만 국한되어 활용되었다. 

SVM을 특성화에 적용하려는 시도들은 있었지만 주로 지역적인 

유체투과율 분포(Al-Anazi and Gates, 2010)나 로깅으로부터 획득한 

코어의 유체투과율(Gholami et al., 2012)을 파악하는 데에만 

사용되었다. 

본 논문에서는 PCA와 SVM을 결합한 새로운 초기 지질모델 

선택기법(initial geological model selection scheme, IGMSS)을 

제안한다(Jung et al., 2018). PCA를 통해 각 모델의 차원을 낮춰 

계산효율을 높이면서도 잡음을 제거하여 주요 채널연결성만을 

파악할 수 있도록 한다. 이 후 각 모델간의 비유사성을 유클리디안 

거리(Euclidean distance)를 이용하여 계산한 후, MDS를 이용하여 

2차원 평면에 도시한다. 즉 주요특징은 보존하면서 모델의 차원을 

낮추어 모든 모델들을 2차원 평면에 도시한다. 이 후, 2차원 평면에 

있는 모델들을 대상으로 SVM을 수행한다. 이 때 SVM은 유정별 

오일생산량(well oil production rate, WOPR) 오차를 기준으로 

학습시킨다. SVM으로 분류된 모델들 중, WOPR의 오차가 낮은 

범주에 속하는 모델들을 선택하며 초기모델의 30% 이하가 될 
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때까지 위의 과정을 반복한다. 

제안된 IGMSS은 아래와 같은 특징을 갖는다. 첫 번째로 모델의 

차원을 축소하여 2차원 평면에 도시한다. PCA를 통해 중요한 정보의 

손실을 최소화하면서 차원을 축소하고 또 주요한 특징을 추출한다. 

이렇게 차원축소된 모델들을 가시화하기 위해 MDS를 이용하여 

2차원 평면에 나타낸다. 이렇게 두 단계의 차원축소방법을 결합하여 

계산효율을 높이고 주요 특징을 더 효과적으로 보존할 수 있다.  

두 번째로 모델의 선택에 군집화기법이 아닌 분류기법을 

사용한다. 기존의 논문들에서는 K평균 군집화를 사용하여 초기 

앙상블을 선택하고자 하였다. 하지만 K평균 군집화는 매번 

군집화의 결과가 달라지는 임의성 때문에 안정적인 특성화 결과를 

제공할 수 없다. 이는 실제 현장에서 필드를 특성화하는 데에 큰 

단점으로 작용한다. 본 논문에서는 임의성 없이 안정적인 결과를 

제공하는 분류기법 중에 하나인 SVM을 사용하여 모델을 분류하고 

선택한다. 

물론 너무나 큰 초기 불확실성이 존재하여 생성된 초기모델이 

참값을 포함할 수 없다면 IGMSS 또한 좋은 결과를 제공하기 

어렵다. 이러한 극단적인 경우가 아니라면 다양성을 고려하여 많은 

수의 모델을 생성하고 제안된 IGMSS를 이용하여 모델을 선택하는 

과정은 모델의 평균이 참값에 가까워야 한다는 EnKF와 ES의 

가정을 만족시키도록 도와준다.  

하지만 여전히 채널저류층의 이봉분포 특성으로 인해 정규분포 
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가정은 만족시키지 못한다. 또한 이봉분포의 채널저류층을 

앙상블기반기법으로 특성화하면 교정된 저류층인자가 정규분포를 

따르게 되는데, 실제 채널저류층은 이봉분포를 가지기 때문에 

사암연결성 등 채널저류층의 특징을 보존하지 못한다(Shin et al., 2010; 

Jo et al., 2017; Jung et al., 2017a). 따라서 채널저류층의 경우 좋은 

초기앙상블을 선택한 후에도 적절한 특성화 방법을 사용하는 것이 

필요하다. 

채널저류층의 유체투과율 분포를 특성화하기 위한 연구로 

다양한 모수화방법이 제안되었다. 모수화방법은 유체투과율을 

채널의 특성을 잘 표현하는 다른 변수로 변환하여 교정을 수행한 

후, 다시 역변환을 통해 유체투과율값으로 환원하는 방법이다. 

Lorentzen 등(2012)은 채널필드를 모수화하기 위해 LSF(level set 

function)의 기법을 제안하였다. 그들은 각 격자에서 채널경계에 

이르는 최소 유클리디안 거리를 계산한 후 이를 변수화하고 암상에 

따라 양수와 음수로 구분하였다. 계산된 거리변수는 EnKF를 통해 

교정되고 교정된 변수들은 다시 암상필드로 역변환된다. 이들은 

생산이력의 오차를 줄이는데에는 성공했으나 저류층모델의 

인자값이 참조필드와 상이하여 미래생산량은 성공적으로 예측하지 

못하였다. 

Jarfarpour와 Mclaughlin(2008)은 데이터 압축을 위해 

이산코사인변환(discrete cosine transform, DCT)을 EnKF와 결합하였다. 

DCT는 이미지 등의 정보를 이산적인 코사인함수의 계수로 
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변환하여 나타내는 방법으로 차원축소에 이용될 수 있다. 주요한 

채널특성을 나타내는 계수만 사용하여 특성화를 수행함으로써, 

행렬계산의 효율을 높이고 잡음을 제거하여 특성화 성능을 

향상시켰다. 그들은 채널의 이봉분포를 유지하는데에는 실패하여 

세밀한 채널특성은 보존하지 못했지만 전체적인 채널연결성은 

확보할 수 있음을 증명하였다(Jarfapour and Maclaughlin 2007, 2009). 

Jarfarpour(2011)는 또한 이산웨이블릿변환(discrete wavelet transform)을 

EnKF와 결합하는 방법을 제시하였다. 유동반응에 대한 민감도와 

사전정보를 이용하여 주요한 계수를 선정하였으며 이들만을 

이용하여 특성화를 수행하였다. 하지만 DCT를 사용한 연구와 

마찬가지로 불량조건문제(ill-posed problem)에서 미세한 특징을 

파악하지 못했다. 

Kim 등(2016a, 2016b)은 이러한 문제를 해결하기 위해 사암과 

셰일의 비율을 보존할 수 있는 암상비율보존법을 DCT와 함께 

EnKF에 결합하였다. 그들은 채널을 사암과 셰일, 두 가지의 

암상으로 구분하고 그들의 비율을 매 교정마다 보존하였다. 이 

방법을 통해 전체적인 채널특성을 보존하는데 성공하였으며 

신뢰할만한 미래생산량 예측을 보여주었다. 하지만 그들은 각 

모델의 암상비율을 참조필드의 암상비율로 사용한 한계가 있다.  

Shin 등(2010)은 정규분포를 따르지 않는 필드를 특성화하기 

위해 비모수접근법(non-parametric approach)을 제안하였다. 그들은 

정규분포변환(normal score transformation, NST)를 사용하여 변수를 
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정규분포화 시킨 후 EnKF를 통해 교정된 변수를 다시 

역정규분포변환(inverse NST)을 통해 복원하였다. 이를 통해 EnKF의 

정규분포 가정을 충족시켰으며 성공적인 특성화 결과를 보여주었다. 

Zhou 등(2011, 2012) 또한 채널 대수층의 전도도를 특성화하기 위해 

NST와 inverse NST를 EnKF와 결합하였다. 이들은 이봉분포를 

유지하여 불확실성을 성공적으로 정량화하고 특성화 성능을 

향상시켰다.  

위의 두 방법은 참조필드의 확률분포를 알고있다고 가정하지는 

않았지만, inverse NST를 통한 누적분포함수(cumulative distribution 

function, CDF) 맵핑과정에서 초기앙상블의 분포를 그대로 

사용했다는 단점이 있다. 이는 초기앙상블의 채널특성이 참조필드와 

다를 경우, 안정적인 특성화 결과를 보장할 수 없다는 한계가 있다. 

채널저류층의 유체투과율을 모수화하여 특성화 성능을 

개선시키는 연구뿐 아니라, 채널의 특징을 변수화하여 이를 

앙상블기반기법을 통해 교정하고자 하는 연구들도 활발히 진행되어 

왔다(Agbalaka and Oliver, 2011; Luo et al., 2015). 

Sebacher 등(2013)은 3개의 암상으로 이루어진 합성필드를 

특성화하였다. 그들은 유정에서의 암상은 알고 있다고 가정한 후, 

점점 거리가 멀어질수록 그 암상이 나타날 확률이 떨어진다는 

아이디어에 착안하여 각 암상에 대한 확률지도를 생성하였다. 또한 

암상의 분포 및 비율에 영향을 주는 절단변수를 정의하고 이를 

EnKF를 통해 교정하였다. Astrakova 등(2015)은 TPG(truncated pluri-
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Gaussian) 모델을 사용하여 암상의 공간적 분포를 표현하였다. 

그들은 노드의 개수와 위치 등 절단지도를 구성하는 다양한 

변수들을 최적화하여 암상모델을 특성화하였다. Astrakova와 

Oliver(2015)는 3차원의 여러 개의 암상으로 이루어진 TPG 모델을 

내부점법(interior-point method)과 반복 앙상블스무더를 이용하여 

히스토리매칭했다. 절단모델을 이용하는 위의 세 가지 연구는 

앙상블기반기법과 결합하여 암상을 교정하기는 용이하지만 채널의 

구조와 특성을 표현하기 어렵다는 단점이 있다. 

Sebacher 등(2015)는 채널저류층을 특성화하는 새로운 방법을 

제안했다. 그들은 다수의 채널필드를 생성한 후, 각 격자에서 

암상이 나타나는 비율을 주변부확률로 정의하고, 확률밀도함수를 

계산하였다. 이 후, 각 격자 확률밀도함수의 무게 중심을 계산하고 

이를 변수값으로 하여 교정을 수행하였다. Jo 등(2017)과 Jung 

등(2017a)은 채널정보를 정의하고 이를 상태벡터에 추가하여 

교정하는 채널정보교정법을 제안했다. 이들은 교정된 유체투과율의 

이봉분포를 유지하기 위해, 교정된 채널정보를 활용한 CDF 맵핑을 

사용하였다. 이들의 연구는 채널의 패턴을 정확히 파악하였으며 

미래생산거동도 성공적으로 예측하였으나 EnKF에 기반을 두고 있어 

계산시간이 오래 걸린 단점이 있다. 

본 연구에서는 채널저류층 특성화를 위한 역산기법으로 ES와 

DCT 그리고 채널정보교정법을 결합한다. DCT를 적용하여 차원을 

축소하고 이를 채널정보와 함께 ES를 통해 교정한다. 이 후 역 
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DCT를 통해 유체투과율의 분포로 환원시킨 후, CDF 맵핑을 

수행하여 유체투과율 분포를 이봉분포로 변환한다. 

본 연구의 제안방법은 신뢰할 수 있는 채널저류층 특성화를 

위해 여러 기법을 통합한다: IGMSS, ES, DCT, 채널정보교정법. 

초기의 불확실성을 고려하여 다양한 모델을 생성한 후 IGMSS를 

통해 좋은 앙상블을 선택한다. 하지만 채널저류층의 높은 

비균질성과 복잡한 고유특징 때문에 신뢰성 있는 초기모델을 

사용하더라도 추가적인 역산이 필요하다. 따라서 ES와 DCT, 그리고 

채널정보교정법을 결합한 역산기법으로 계산시간을 단축시키고 

채널의 연결성, 연속성, 패턴 등을 보존한다. 채널의 특징을 

올바르게 예측하는 것은 미래생산거동 및 불확실성 또한 적절하게 

평가할 수 있도록 도와준다.  

본 논문은 총 4장으로 구성된다. 1장에서는 현재까지 수행되어 

온 연구들의 한계를 파악하고 본 연구의 필요성과 목적을 제시한다. 

2장에서는 본 연구의 기반이 되는 기존기법인 EnKF와 ES 등의 

앙상블기반기법, PCA, MDS, SVM, DCT 등과 함께 본 연구에서 

새롭게 제안하는 IGMSS와 채널정보교정법에 대해서 설명한다. 

3장은 제시된 기법들이 적용된 연구결과를 보여준다. 총 3개의 

채널저류층에 대하여 검증을 수행하였으며 간단한 2차원 저류층, 

복잡한 2차원 저류층, 그리고 3차원 저류층에 대한 결과를 보일 

것이다. 4장에서는 연구결과들을 정리하고 연구결론을 언급한다.  
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2. 채널저류층의 특성화 

 

EnKF 및 ES는 저류층 특성화를 위해 자주 사용되는 방법 중 

하나이다. 하지만 기존연구들을 통해 증명되었듯이 채널저류층의 

경우 앙상블기반기법 자체만으로는 연결성, 연속성, 패턴 등의 

고유한 특징을 성공적으로 특성화할 수 없다. 따라서 본 연구에서는 

ES와 함께 IGMSS, DCT 그리고 채널정보교정법 등을 적용하며 

이들의 사용목적과 원리 및 효과를 본 장에서 설명한다. 

 

2.1 앙상블기반기법 

 

2.1.1 앙상블칼만필터 

EnKF는 앙상블기반기법으로, 불확실성을 가진 다수의 모델을 

생성하고 예측값과 참조모델의 실제 관측값 사이의 

추정오차공분산(estimated error covariance, 𝐶𝑦
𝑝

)을 최소화하는 

동적자료통합기법이다(Evensen, 1994). 이 때 다수의 모델을 

앙상블이라고 하며, 각 모델은 식 (2.1)과 같이 상태벡터로 표현할 

수 있다. 

 

 

𝑦𝑘 = [

𝑚𝑘
𝑠

𝑚𝑘
𝑑

𝑑𝑘

] (2.1) 
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여기서, 𝑚𝑘
𝑠 는 시간에 따라 변하지 않는 저류층의 석유물리적 

특성들인 정적인자를 의미한다. 암석 내 빈 공간의 비율인 공극률과 

유체가 얼마나 잘 흐를 수 있는지를 나타내는 유체투과율 등이 

대표적이다. 𝑚𝑘
𝑑는 시간에 따라 변하는 동적인자로 저류층 압력이나 

물, 오일, 가스 포화도 등을 의미한다. 𝑑𝑘는 해당 정적, 동적인자를 

가지는 저류층을 대상으로 전이 시뮬레이션을 수행했을 때 

유정에서의 예측되는 생산거동을 의미한다. 각 변수의 아래첨자 𝑘는 

시점을 의미한다. 

EnKF는 예측과 교정, 두 단계로 구성된다. 예측단계에서는 

저류층 시뮬레이터를 활용하여 저류층의 거동을 예측한다. 대표적인 

전위 시뮬레이터로 Schlumberger 社의 ECLIPSE 100과 ECLIPSE 300 

그리고 CMG 社의 IMEX와 GEM 등이 있다. 본 연구에서는 

블랙오일모델을 기반으로 하여 ECLIPSE 100을 사용하였다. 식 

(2.2)는 예측단계를 설명한다. 

 

 

여기서, 𝑓(·)는 전이모델을 의미하며 현재 저류층의 정적인자(𝑚𝑘
𝑠 )와 

동적인자(𝑚𝑘
𝑑 )를 대입하여 다음 시점의 저류층의 동적인자(𝑚𝑘+1

𝑑 )와 

예측값(𝑑𝑘+1)을 얻는다. 

교정단계에서는 식 (2.3)과 같이 칼만게인(Kalman gain, 𝐾 )를 

이용하여 정적인자를 교정한다. 𝐾 는 식 (2.5)로 정의된 𝐶𝑦
𝑝
를 

[
𝑚𝑘+1

𝑑

𝑑𝑘+1
] = 𝑓(𝑚𝑘

𝑠 ,𝑚𝑘
𝑑) (2.2) 
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최소화하도록 정의되며 식 (2.4)와 같이 표현된다.  

 

 

 

 

여기서, 윗첨자 𝑝 와 𝑎 는 각각 교정 전(priori)과 교정 

후(assimilated)를 뜻한다. 𝐷𝑘는 물생산량, 오일생산량, BHP 등과 같이 

유정에서 측정되는 실제 관측값행렬이며, 𝐻는 1과 0만으로 구성된 

측정행렬연산자(measurement matrix operator)로 상태벡터에서 예측값을 

추출한다. 𝑁𝑒 는 전체 앙상블의 수를 의미하며 𝐶𝐷 는 

관측오차공분산(measurement error covariance)을 의미한다. 

식 (2.3)에서 확인할 수 있듯이, 관측값인 𝐷𝑘 와 상태벡터들의 

예측값인 𝐻𝑦𝑘
𝑝
의 차이가 클수록 기존의 상태벡터는 크게 교정된다. 

이는 예측값이 관측값과 다를수록 해당 저류층모델이 실제 

저류층과 다를 가능성이 높다는 가정을 기반으로 한다. 

식 (2.4)에서 𝐶𝑌
𝑝
는 각 상태벡터들이 평균값으로부터 얼마나 

벗어나 있는가를 나타내는 지표로 𝐾 는 이를 최소화한다. 따라서 

교정을 수행할수록 𝐶𝑌
𝑝
는 작아지고 모델들은 평균값에 가까워지며 

서로 유사해진다. 이는 모델의 평균이 참값에 근사해야 한다는 

𝑦𝑘
𝑎 = 𝑦𝑘

𝑝
+ 𝐾(𝐷𝑘 − 𝐻𝑦𝑘

𝑝
)  (2.3) 

𝐾 = 𝐶𝑦
𝑝
𝐻𝑇(𝐻𝐶𝑦

𝑝
𝐻𝑇 + 𝐶𝐷)

−1
  (2.4) 

𝐶𝑌
𝑝

=
1

𝑁𝑒 − 1
∑ (𝑦𝑖

𝑝
− 𝑦̅𝑝)(𝑦𝑗

𝑝
− 𝑦̅𝑝)𝑇

𝑁𝑒

𝑖=1,𝑗=1

 (2.5) 
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EnKF의 가정을 잘 보여주며, 본 가정을 통해 초기모델의 중요성을 

확인할 수 있다. 

 

2.1.2 앙상블스무더 

ES는 EnKF와 같은 앙상블기반기법으로 EnKF의 높은 계산시간 

요구를 해소하기 위하여 제안되었다(van Leeuwen and Evensen, 1996). 

기본적으로 EnKF와 동일한 가정을 사용하며 예측과 교정에 

사용되는 수식 또한 동일하다. 즉 식 (2.2), (2.3), (2.4), (2.5)는 

ES에서도 그대로 사용할 수 있다. 두 기법의 차이는 관측자료를 

이용하는 방식이다. EnKF는 관측값이 존재하는 시점마다 교정을 

실시하여 모델을 갱신한다. 하지만 ES는 관측시점에 상관없이 모든 

관측자료를 사용하여 단 한 번 교정하며, 이를 전역교정이라 한다. 

Figure 2.1은 EnKF와 ES의 전반적인 과정을 비교하여 보여준다. 𝑁은 

관측자료가 존재하는 시점의 총 수를 의미한다. 
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(a) EnKF 

 

(b) ES 

Figure 2.1 Comparison between EnKF and ES 

 

식 (2.6)은 ES의 상태벡터이며 하나의 모델이 모든 시점의 

관측값을 포함한다. 교정횟수가 한 번이므로 계산시간이 빠르고 

앙상블기반기법의 가정에 맞지 않는 저류층에 적용할 때 가정의 

위반횟수가 적다는 장점이 있다(Skjervheim et al., 2011; 이경북, 2014). 

본 연구에서는 ES를 기반으로 한 새로운 특성화 기법을 제시한다. 

 

 

𝑦 =

[
 
 
 
 
𝑚𝑘

𝑠

𝑚𝑘
𝑑

𝑑1

⋮
𝑑𝑁 ]

 
 
 
 

,      𝑡 = 1,⋯ , 𝑁 (2.6) 
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2.2 초기 지질모델 선택기법 
 

생성된 모델들의 평균이 참값에 근사해야 한다는 ES 및 EnKF의 

가정으로 인해 좋은 초기 저류층모델, 즉 지질모델을 선택하는 것은 

성공적인 특성화에 중요한 요소이다. 좋은 모델을 선택하고 

생성하기 위한 연구는 활발히 진행되어왔지만 채널저류층 고유의 

연결성, 연속성, 패턴 등의 특징에서 오는 높은 비균질성으로 인해 

적절한 방법을 선택하는 데에는 어려움이 있다. 

본 연구에서는 두 가지 지구통계기법을 교차사용하여 

이봉분포를 가지는 다수의 초기 저류층모델을 만든 후, PCA와 

MDS를 통해 차원을 축소하고 SVM을 통해 학습된 모델을 이용하여 

나머지 모델들을 분류, 선택하는 통합기법을 제안한다. 

 

2.2.1 초기 지질모델 생성 

초기 지질모델은 코어자료, 로깅자료, 탄성파탐사자료 등을 

지구통계기법으로 통합하여 생성한다. 두점지구통계 기법의 경우 

베리오그램(variogram)으로 정의되는 공간정보를 이용하며 단일 

저류암으로 구성된 저류층모델을 생성하는데 주로 사용된다(최종근, 

2013). 순차 가우스 시뮬레이션(sequential Gaussian simulation, SGS)이 

대표적인 두점지구통계 기법이다.  

두 개 이상의 저류암으로 구성되어 특정 패턴을 나타내는 

저류층은 다점지구통계 기법을 이용하여 암상분포를 생성할 수 

있다(최종근, 2013). 이 경우 공간분포는 베리오그램이 아닌 트레이닝 
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이미지(training image, TI)로 표현된다. TI는 탄성파탐사의 결과, 

지질학적 개념, 위성 및 항공 사진 등 주변의 지질정보를 통합하여 

만든 지질학적 개념도이다. 이러한 TI를 이용하는 다점지구통계의 

대표적인 방법으로는 SNESim(single normal equation simulation)이 있다. 

본 연구에서는 SGS와 SNEsim을 결합하여 400개의 초기모델을 

생성하였다. 즉 SNEsim을 이용하여 채널저류층의 사암과 셰일의 

암상분포를 생성하고 채널의 특성을 표현하였다. 각 암상에서의 

유체투과율 분포는 SGS의 결과를 이용함으로써 각 암상이 

로그정규분포를 따르도록 하였다. Figure 2.2는 본 연구에서 사용한 

지질모델의 생성방법의 예를 보여준다. 

Figure 2.2a는 사암과 셰일, 두 가지의 암상으로 이루어진 암상 

모델을 나타낸다. 하지만 실제 필드의 경우 각 암상 내에서도 

유체투과율의 변화가 있으며 이를 반영하기 위해 사암과 셰일의 

유체투과율 필드를 생성하였다(Figures 2.2b and 2.2c). 이 후 암상 

모델에서 각 암상에 해당하는 격자의 유체투과율값을 해당 SGS 

필드에서 가져와 최종모델(Figure 2.2d)를 결정한다. 참조필드를 

포함한 모든 모델들은 이와 같은 과정을 거쳐 만들어지며 이는 

실제 필드의 유체투과율 분포를 반영하기 위함이다. 
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(a) Facies model   (b) Sand SGS   (c) Shale SGS (d) Final model 

Figure 2.2 An example of generating a geological model for the research 

 

2.2.2 차원축소 

저류층모델은 유체투과율과 같이 관심있는 인자로 표현될 수 있다. 

하나의 격자에는 하나의 유체투과율값이 대응되므로 모델의 차원은 

격자의 개수와 일치한다. 따라서 저류층 특성화는 고차원의 

문제이며 차원축소의 과정 없이 고차원의 자료를 그대로 이용하면 

계산시간이 오래 걸린다. 또한 주요 채널특징과는 관계없는 

잡음들을 제거할 수 없다. 본 연구에서는 PCA를 이용하여 모델들의 

유체투과율을 대상으로 차원을 축소한다.   

PCA는 정보의 손실을 최소화하며 주요 특징만을 추출하는 

대표적인 차원축소기법으로 Karhunene-Loeve(KL) 변환 또는 

Hotelling 변환이라고도 한다. Figure 2.3는 2차원의 공간에서 1차원 

공간으로 투영된 PCA의 원리를 보여준다. 

Figure 2.3a는 4개의 모델이 2차원 공간에 분포하고 있는 모양을 

보여준다. Figure 2.3b와 Figure 2.3c는 2차원 공간에 있는 모델을 차원 

축소를 통해 1차원, 즉 직선에 투영한 결과를 보여준다. Figure 2.3b는 

x축 방향의 직선에 모델을 투영하고 Figure 2.3c는 45도의 기울기를 
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가지는 직선에 모델을 투영하였다. 그 결과, 전자는 1번과 3번, 

그리고 2번과 4번의 모델의 구분이 사라져 정보의 손실이 큰 반면, 

후자는 모델간의 거리를 유지하여 정보의 손실을 최소화한다. 

이렇게 차원축소 시, 분산을 최대화하여 모델 간의 비유사성을 

유지하고 정보의 손실을 최소화할 수 있다. 즉 PCA는 샘플들의 

분산을 최대화하는 축인 주성분을 찾고 여기에 모델을 투영하여 

차원을 축소한다. 

 

 
 

 

   

(a) Original models (b) Projected models 

to u=(1,0) 

(c) Projected models 

to u=(1/√2, 1/√2) 

Figure 2.3 Dimensionality reduction by projection (오일석, 2008) 

 

변환된 모델의 분산을 최대화하는 벡터인 주성분은 변환 전 

모델들의 공분산행렬의 고유벡터이다. 공분산행렬은 식 (2.7)과 같이 

정의된다.  

 

𝐶𝑜𝑣𝑚 = 
1

𝑁𝑒
∑(𝑚𝑖 − 𝑚̅)(𝑚𝑖 − 𝑚̅)𝑇

𝑁𝑒

𝑖=1

 (2.7) 
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여기서 𝑁𝑒 는 모델의 총 개수, 𝑚𝑖 는 𝑖  번째 모델, 𝑚̅ 은 모델의 

평균을 의미한다.  

앞서 예제에서 설명했듯이, 모델들은 주성분으로 투영하여 

차원을 축소할 수 있다. 모델의 집합을 𝑀이라 하고 각 모델이 𝐷 

차원을 갖는다고 하면, 𝑑개의 주성분을 이용하여 𝑑차원의 공간으로 

투영하는 식은 (2.8)과 같다.  

 

 

𝑈 는 고유벡터로 이루어진 변환 행렬로 [ 𝑑 × 𝐷 ]의 차원을 가지며 

변환된 행렬 𝑋는 [𝑑 × 𝑁𝑒]의 차원을 갖는다. 

이 때 사용하는 고유벡터의 개수, 즉 𝑑 를 결정하는 것이 

중요하다. 주성분, 즉 고유벡터의 중요도는 각 고유벡터에 대응하는 

고유값(eigenvalue)과 같다. 따라서 고유벡터를 고유값이 큰 순서로 

골라내야 한다. PCA를 통한 성공적인 차원축소를 위해서는 아래의 

식 (2.9)을 만족하는 최소의 𝑑를 사용해야 한다. 

  

 

여기서 𝜆𝑖는 i 번째 고유벡터인 𝑢𝑖에 대응되는 고유값이며 𝛼는 

문턱값을 의미한다. 일반적으로 0.7~0.9 사이의 문턱값을 사용할 때 

효율적인 차원축소가 가능하다고 알려져있다. 본 연구에서는 0.8을 

문턱값으로 사용하였다. Figure 2.4은 본 연구에서 사용한 참조필드에 

𝑋 = 𝑈𝑀 (2.8) 

∑ 𝜆𝑖
𝑑
𝑖=1

∑ 𝜆𝑖
𝑁𝑒
𝑖=1

> 𝛼 (2.9) 
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대해 공분산행렬의 고유값을 내림차순으로 정리한 scree plot이다. 

그림을 통해 확인할 수 있듯이 PCA를 통해 적은 수의 

고유벡터로도 효과적으로 주요정보를 표현할 수 있다. 

 

Figure 2.4 Scree plot of the eigenvalues 

(400 models with 21 by 21 grid system) 

 

Figure 2.5는 PCA를 통해 𝑑차원으로 축소된 𝑁𝑒 개의 모델들을 

MDS를 통해 2차원에 나타낸 예시를 보여준다. MDS는 거리정보를 

이용하여 모델간의 상대적인 거리를 유지하며 2차원 평면에 

도시하는 방법이다. MDS를 수행하기 위해서는 거리행렬이 필요하다. 

본 연구에서는 차원이 축소된 모델간의 비유사성을 유클리디안 

거리로 정의하였다. 
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Figure 2.5 An example of 400 models projected in 2D plane by MDS 

 

2.2.3 서포트 벡터 머신 

SVM은 Vapnik의 통계학습이론에 기인하며 지도기계학습(supervised 

machine learning)의 일종으로 많은 분야에서 사용되는 분류기법 중 

하나이다. SVM은 분류기(classifier)를 학습시키기 위해 학습모델들이 

필요하며 이들은 두 가지 중 하나의 범주에 속한다. SVM에서 

분류기는 곧 초평면(hyperplane)을 의미하며 이들은 샘플들을 두 

가지의 범주로 구분하는 역할을 한다. 

Figure 2.6a와 같이 초평면은 두 범주의 마진(margin)을 최대화 

하도록 정의된다. 마진은 내부에 모델이 존재하지 않는 초평면에 

평행한 판의 넓이로 정의된다. 서포트 벡터는 두 범주를 분류하는 

초평면과 가장 가까운 모델을 의미한다. 이렇게 두 범주간의 마진, 

즉 차이를 최대화하여 분류오차를 최소한으로 줄일 수 있다. 이렇게 
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초평면이 학습모델들에 의해 결정되고 나면 다른 모델들은 결정된 

초평면에 따라 분류된다. SVM은 주로 패턴인식 분야에서 사용되기 

때문에 지질학적인 패턴이 뚜렷한 채널저류층에 적용하기 매우 

용이하다. 

Figure 2.6b는 본 연구에서 SVM을 적용한 예제를 보여준다. 

PCA와 MDS를 통해 차원이 축소되어 2차원 평면에 존재하는 

샘플을 대상으로 SVM을 수행하였다. 전체 샘플의 10%를 

학습모델로 사용하였으며 기준은 WOPR로 하였다. 즉, 실제 

관측값과 가장 작은 WOPR 오차를 가지는 5% 모델들과, 가장 큰 

WOPR 오차를 가지는 5% 모델들을 학습 모델로 지정하고 초평면을 

결정하여 나머지 모델들을 분류하였다. Figure 2.6b에서 파란색과 

빨간색으로 표기된 모델은 각각 WOPR 오차가 낮고 높은 

학습모델을 보여준다. 낮은 WOPR 오차를 가지는 모델들이 좋은 

모델이므로 파란색의 학습 모델이 존재하는 범주에 속하는 

모델들을 선택할 수 있다. 
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(a) A concept of SVM (b) Classification of 400 models  

Figure 2.6 Classification using SVM 

 

PCA는 지질학적인 비유사성을 보존하면서 차원을 축소하기 

때문에 2차원 평면에 가깝게 존재하는 모델들은 채널연결성, 연속성, 

패턴 등의 특징이 유사하다. 따라서 이러한 2차원 평면에서 

오일생산량을 기준으로 학습모델들을 선택하고 SVM을 시행하는 

것은 지질학적인 특징과 생산거동 등을 동시에 고려하는 방법이다. 

PCA, MDS, SVM으로 구성되는 제안된 분류방법의 시행으로 한 번에 

시행 전 모델의 45~55%의 모델을 선택할 수 있다. 본 연구에서는 

초기모델의 30% 이하가 될 때까지 위의 과정을 반복하였다. Figure 

2.7은 본 연구에서 사용한 IGMSS을 예시로서 자세히 나타낸 것이다. 
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Figure 2.7 Overall procedure of the IGMSS with actual examples 

(𝑘 means permeability and 𝑥 is new parameter transformed by PCA) 
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2.3 채널저류층 특성화를 위한 역산기법 

 

좋은 초기모델을 선택하여 앙상블의 평균이 참값에 근사해야 

한다는 가정을 만족하더라도 일반적인 앙상블기반기법으로는 

채널저류층의 특징을 보존하기 어렵다. 따라서 이봉분포를 유지하여 

채널의 특징을 보존할 수 있고 계산효율 또한 높은 적절한 

역산기법을 사용하는 것이 중요하다. 본 연구에서는 DCT와 

채널정보교정법을 ES에 결합하여 채널저류층을 특성화하였다.  

 

2.3.1 이산코사인변환 

DCT는 이미지 등의 정보를 이산적인 코사인함수의 계수로 

변환하는 방법으로 신호처리 및 영상처리에 널리 사용된다(김성일, 

2017). DCT는 이산푸리에변환(discrete Fourier transform, DFT)와 유사한 

변환이며 수식적으로는 길이가 두 배이며 실수값을 가지는 

짝함수에 DFT 연산을 수행하는 것과 동일하다. DFT로 변환된 

자료는 복소수로 표현되는 반면, DCT는 모두 실수의 계수로 

변환하기 때문에 자료처리에 용이하다. 

식 (2.10)과 (2.11)은 1차원의 DCT를 설명하는 수식이며. 

역이산코사인변환(inverse discrete cosine transform, IDCT)은 식 (2.12)와 

같다.  

 

𝑣(𝑘) = 𝛼(𝑘)∑ 𝑢(𝑛)𝑐𝑜𝑠 [
𝜋(2𝑛 + 1)𝑘

2𝑁
]

𝑁−1

𝑛=0
, 0 ≤ 𝑘 ≤ 𝑁 − 1 (2.10) 
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여기서, 𝑢(𝑛) 은 입력신호, 즉 원래의 데이터를 의미하고 𝑁 은 

데이터의 크기를 의미한다. DCT를 통해 변환된 계수는 𝑣(𝑘) 로 

표현될 수 있다. DCT로 자료를 매개변수화하면 자료의 수, 즉 

𝑁 개의 코사인함수를 이용하며, 계수의 개수도 𝑁 이 된다. IDCT 

수행과정에서 𝑁 개의 계수를 그대로 이용하여 역변환을 수행하면 

데이터 손실없이 원래의 자료인 𝑢(𝑛)을 온전히 얻을 수 있다. 2차원 

자료에 DCT를 수행할 경우, 각 방향으로의 1차원 DCT 변형을 통해 

데이터가 매개변수화 된다. 즉 2차원의 𝑁 × 𝑁 격자를 가지는 자료는 

DCT를 통해 𝑁 × 𝑁 의 코사인함수의 계수로 이루어진 행렬로 

변환된다.  

일반적으로 IDCT를 수행할 때, 모든 코사인계수를 이용하지는 

않는데, 이는 일부의 자료만으로도 원래의 자료특징을 효과적으로 

보존할 수 있기 때문이다. 이는 코사인의 파장이 큰 저주파성분에 

대부분의 에너지가 집중되는 현상에 기인한다. 따라서 저주파의 

코사인함수의 계수는 고주파의 것보다 전반적인 경향을 나타내는 

정보를 표현한다. 사람이 육안으로 알아볼 수 있는 이미지 정보는 

보통 일관된 경향이나 패턴을 가지므로 일부 계수만으로도 이를 

𝛼(𝑘) ≡ {
√2/𝑁 ,                        𝑘 = 0

√1/𝑁,                 1 ≤ 𝑘 ≤ 𝑁 − 1
 (2.11) 

𝑢(𝑛) = ∑ 𝛼(𝑘)𝑣(𝑘)𝑐𝑜𝑠 [
𝜋(2𝑛 + 1)𝑘

2𝑁
] ,

𝑁−1

𝑛=0
 0 ≤ 𝑛 ≤ 𝑁 − 1 (2.12) 
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나타낼 수 있다. 

2차원 DCT 계수행렬의 경우, 왼쪽 위에 있는 계수일수록 

저주파의 코사인함수를, 오른쪽 아래에 있는 계수일수록 고주파의 

코사인함수를 표현한다. 따라서 오른쪽 아래의 계수를 배제하고 

왼쪽 위에 존재하는 일부 계수만 사용하여 IDCT를 수행하면 잡음은 

제거하고 전반적인 경향을 파악할 수 있다.  

Figure 2.8은 21 by 21의 격자시스템의 채널저류층에 DCT를 

적용하여 얻은 성분 중 일부만 사용하는 과정이다. 첫 번째 그림은 

유체투과율로 필드이며 두 번째 그림은 DCT를 수행하여 얻어진 

계수행렬이다. 이 때 DCT 계수의 경우 코사인함수에 따라 음 또는 

양의 값을 갖고 그 변화의 폭이 크기 때문에 편의를 위해 절대값에 

자연로그를 취한 값으로 가시화하였다. 세 번째 그림은 

계수행렬에서 좌측 상위에 존재하는 요소만 선별한 것이다. 마지막 

그림은 선별된 계수로만 IDCT를 수행한 결과로, 경계의 뚜렷함은 

약해지지만 일부의 계수만으로도 패턴을 확실히 파악할 수 있다.  
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Figure 2.8 Example of DCT application on a channel reservoir model 

 

본 연구에서는 ES를 이용한 히스토리매칭에 DCT를 적용하기 

위해 각 모델의 유체투과율값을 DCT를 사용하여 변환하고 상단에 

존재하는 일부의 계수들만 ES를 통해 교정하였다. 이 후 교정된 

계수들은 다시 IDCT를 통해 유체투과율값으로 변환된다. 21 by 21의 

격자시스템으로 이루어진 필드의 경우 78개의 계수(18%)를 

이용하였으며 60 by 60 by 3의 필드의 경우 630개의 계수(6%)를 

특성화에 이용하였다.  

 

2.3.2 채널정보교정법 

사암과 셰일, 두 암상의 큰 유체투과율 차이로 인해 채널저류층의 

유체투과율 분포는 일반적으로 이봉분포를 따른다. 따라서 추가적인 

방법 없이 앙상블기반기법을 통해 교정하면 유체투과율은 

정규분포를 따르게 되므로 성공적인 특성화가 어렵다. 그 결과 

채널의 경계가 흐려지고 연속성 및 연결성을 표현하지 못하며 

오버슈팅이 발생한다. 따라서 정규분포를 따르는 교정 후 인자들을 
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적절한 방법을 통해 이봉분포로 변환시켜주는 과정이 필요하다. 

 본 연구에서는 채널저류층의 특성을 나타내는 인자를 

채널정보로 정의하고 이를 ES의 상태벡터에 추가하여 교정하는 

채널정보교정법을 제안한다. 여기서 채널정보는 사암의 

로그유체투과율 평균값, 셰일의 로그유체투과율 평균값, 그리고 

사암의 암상 비율로 정의된다. 

언급된 세 가지의 채널정보는 식 (2.13)과 같이 각각의 초기 

모델에서 계산되어 상태벡터에 추가된다. 이 후, 채널정보는 다른 

석유물리학적 인자들과 함께 ES에 의해 교정된다.  

 

 

여기서, 𝜑 는 사암의 암상 비율, 𝜇𝑠𝑎𝑛𝑑 는 사암의 로그유체투과율 

평균값, 𝜇𝑠ℎ𝑎𝑙𝑒 은 셰일의 로그유체투과율 평균값을 의미한다. 이는 

ES의 상태벡터인 식 (2.6)에 세 가지의 인자만 추가한 형태이다. 

이 때 교정된 상태벡터를 이용하여 두 개의 CDF를 계산할 수 

있다. 첫 번째는 교정된 유체투과율의 CDF이며 이는 정규분포를 

따른다. 두 번째는 교정된 채널정보를 이용하여 생성한 CDF로 

이봉분포를 따른다. 두 개의 CDF를 이용하여 정규분포를 

𝑦 =

[
 
 
 
 
 
 
 

𝑚𝑘
𝑠

𝑚𝑘
𝑑

𝜑
𝜇𝑠𝑎𝑛𝑑

𝜇𝑠ℎ𝑎𝑙𝑒

𝑑1

⋮
𝑑𝑁 ]

 
 
 
 
 
 
 

,      𝑡 = 1,⋯ ,𝑁 (2.13) 
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이봉분포로 변환하는 CDF 맵핑을 수행하면 ES의 유체투과율 

교정결과를 반영하면서도 이봉분포를 따르는 결과를 얻을 수 있다. 

식 (2.14)과 식 (2.15)는 CDF 맵핑의 과정을 보여주며 식 (2.16)은 각 

암상의 유체투과율 분포가 로그정규분포를 따른다는 가정하에 

이봉분포 CDF를 생성하는 과정을 보여준다. Figure 2.9은 CDF 맵핑을 

예제로서 설명한 것이다. 

 

 

 

 

 

 
여기서, 𝐹𝑋와 𝐹𝑌는 각각 정규분포를 따르는 변수 𝑋와 이봉분포를 

따르는 변수인 𝑌의 CDF이다. 𝑹은 실수 집합을 의미하고 𝑇(∙)는 

CDF 맵핑함수를, 𝑒𝑟𝑓(∙)는 오차함수를 의미한다. 𝜎𝑠𝑎𝑛𝑑 과 𝜎𝑠ℎ𝑎𝑙𝑒 는 

각각 사암과 셰일의 표준편차를 의미한다. 본 논문에서는  𝜑 , 𝜇𝑠𝑎𝑛𝑑 , 

그리고 𝜇𝑠ℎ𝑎𝑙𝑒 만 교정하였다. 민감도분석을 통해 𝜎𝑠𝑎𝑛𝑑 과 𝜎𝑠ℎ𝑎𝑙𝑒 가 

특성화 결과에 미치는 영향은 미미하다는 것이 파악되었으므로 

이들은 초기모델들의 평균값으로 고정하여 변환을 수행하였다. 

 

𝐹𝑋(𝑥) = 𝑃(𝑋 ≤ 𝑥),  𝐹𝑌(𝑦) = 𝑃(𝑌 ≤ 𝑦)    𝑓𝑜𝑟 𝑎𝑙𝑙 𝑥, 𝑦 ∈ 𝑹 (2.14) 

𝑦 = 𝐹𝑌
−1(𝐹𝑋(𝑥)) =  𝑇(𝑥) (2.15) 

 𝐹𝑌(𝑥) =  𝜑 × 𝐹𝑠𝑎𝑛𝑑 + (1 − 𝜑) × 𝐹𝑠ℎ𝑎𝑙𝑒

= 
𝜑

2
{1 + 𝑒𝑟𝑓 (

𝑥 − 𝜇𝑠𝑎𝑛𝑑

𝜎𝑠𝑎𝑛𝑑√2
)}

+
(1 − 𝜑)

2
{1 + 𝑒𝑟𝑓 (

𝑥 − 𝜇𝑠ℎ𝑎𝑙𝑒

𝜎𝑠ℎ𝑎𝑙𝑒√2
)} 

(2.16) 
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 (a) Prior parameter (b) Posterior parameter 

 Figure 2.9 An example of CDF mapping: histogram and CDF of 

prior parameter and posterior parameter 

 (𝜇𝑠𝑎𝑛𝑑, 𝜇𝑠ℎ𝑎𝑙𝑒, and 𝜑 are updated) 

 

Figure 2.10는 본 연구에서 제안하는 역산기법의 흐름도를 

나타낸 것이다. 전체적인 이해를 돕기 위해 각 단계에 해당하는 

상태벡터와 필드를 같은 행에 표기하였다. 구체적인 순서는 아래와 

같다.  

 

1. 2.2장에서 제시된 IGMSS를 통해 선택된 모델을 초기 모델로 

하여 역산을 진행한다.  

2. 각 모델에서 암상비율, 사암과 셰일의 로그유체투과율 

평균값 등 주요채널정보를 계산하여 상태벡터에 추가한다. 

3. 각 모델, 즉 상태벡터의 유체투과율값에 DCT를 수행하고 
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좌측 상위의 일부 계수만 선택적으로 남긴다. 이 때, 

2단계에서 계산한 채널정보는 변하지 않는다. 

4. 선택된 DCT 계수와 채널정보로 이루어진 상태벡터를 ES를 

통해 교정한다. 

5. 교정된 DCT 계수에 IDCT를 수행하여 유체투과율값으로 

환원한다. 

6. 환원된 유체투과율값은 정규분포를 따른다. 따라서 CDF 

맵핑을 통해 교정된 채널정보를 이용하여 생성한 

이봉분포의 값으로 변환한다. 

7. 최종적으로 얻어진 유체투과율값으로 미래생산거동을 

예측한다. 

 

이 후 본 논문에서는 이 역산기법을 ‘제안된 역산기법’으로 

명명하며 이는 본 연구의 ‘제안방법’과는 구분된다. IGMSS와 제안된 

역산기법을 결합한 것이 본 연구의 제안방법이다.  



38 

 

 

Figure 2.10 Overall procedures of the proposed inverse scheme 
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3. 제안방법의 적용결과 

 

특성화의 목적은 신뢰할만한 저류층모델을 구축하여 미래생산거동 

및 매장량을 올바르게 예측하고 이를 통해 의사결정의 근거를 

제공하는 것이다. 본 장에서는 여러가지 최적화방법을 통해 

채널저류층 특성화를 수행하고 그 결과를 비교하였다. 결과는 

유정별 오일생산량 및 워터컷, 누적 오일 및 물생산량, 평균 

로그유체투과율, 로그유체투과율 예시, 채널정보 히스토그램 순으로 

제시한다. 여기서 워터컷이란 전체 생산유체에서 물이 차지하는 

비율을 의미한다. 

제안방법의 특성화 성능 및 예측 신뢰성을 검증하기 위해 

다양한 케이스를 비교하였다. Figure 3.1은 본 연구에서 적용한 

최적화 기법들의 흐름도를 나타낸다. Case 1은 정적자료 통합을 통해 

얻어진 초기 400개 모델들의 결과이다. Case 2는 본 연구에서 

제시하는 IGMSS를 통해 선택된 모델들의 결과이다. Case 1과 Case 

2는 역산기법을 사용하지 않는다. Case 3는 초기모델을 입력값으로 

사용하는 기본 ES, Case 4는 IGMSS로 선택된 모델들로 기본 ES를 

수행한 결과이다. Case 5은 2.3장에서 설명한 ‘제안된 역산기법’으로 

초기모델을 특성화한 결과이다. Case 6는 본 연구의 ‘제안방법’으로, 

IGMSS로 선택된 모델에 제안된 역산기법을 통해 히스토리매칭을 

수행한다. Table 3.1은 케이스 별 각 기법의 적용여부를 표로 정리한 

것이다. 
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Table 3.1 Summary on the simulation setup for 6 cases 

 The number of models Use of IGMSS Type of inverse method 

Case 1 400 No None 

Case 2 Less than 120 Yes None 

Case 3 400 No ES 

Case 4 Less than 120 Yes ES 

Case 5 400 No Proposed inverse method 

Case 6 Less than 120 Yes Proposed inverse method 

 

또한 다양한 필드에 위의 기법들을 적용하고 결과를 비교하였다. 

본 연구에서는 아래와 같은 3개의 필드에 대한 적용결과를 

제시한다. 

 

1) Field 1: 간단한 2차원 채널저류층 

2) Field 2: 복잡한 2차원 채널저류층 

3) Field 3: 3차원 채널저류층(Egg 모델) 

 

Field 1은 하나의 TI만 이용하여 암상을 생성하였으며, Field 2는 

다양한 방향의 채널패턴을 생성하기 위해 서로 다른 방향의 TI 

4개를 사용하였다. Field 3은 3개의 TI를 사용하여 생성한 3차원 

모델로 제안방법의 3차원 확장성을 검증하고자 하였다. Figure 3.2은 

각 케이스에서 사용된 TI를 나타낸다. 

모든 케이스에서 초기앙상블은 400개이며, 2.2.1에서 설명한 것과 
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같이 초기앙상블은 SNEsim과 SGS를 사용하여 생성하였다. 즉, 

SNEsim을 통해 암상을 구분하고, SGS로 각 암상의 

유체투과율분포를 설정해 주었다. 전위모델로는 Schlumberger 社의 

ECLIPSE 100을 이용하였다. 이는 블랙오일모델 기반의 저류층 

시뮬레이터로 압력에 따라 물, 오일, 가스의 물성이 변하는 것을 

가정한다. ES와 제안방법의 모든 추가적인 기법은 MATLAB 

기반으로 프로그래밍하였다. 
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            90°(from y axis) 

(a) Field 1 

    

 0°  45°  90°  -45° 

(b) Field 2 

   

0°  30°  -30° 

(c) Field 3 

Figure 3.2 Various TIs for Field 1, Field 2, and Field 3 
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3.1 간단한 2 차원 채널저류층  
 

Figure 3.3a는 Field 1의 참조필드, Figure 3.3b는 참조필드의 

히스토그램이다. 중앙의 주입정(I1)이 4개의 생산정(P1, P2, P3, 

P4)으로 둘러싸인 역 5점 공법(inverted 5-spot)으로 오일을 생산한다. 

참조필드는 P2와 I1, 그리고 P3로 연결되는 대각선 방향과 P3와 

P4로 연결되는 가로방향의 뚜렷한 사암연결성을 보이며 

유체투과율의 분포가 이봉분포를 나타낸다. 21 by 21 by 1의 

격자시스템으로 이루어진 2차원 저류층으로 각 격자는 x, y, z 

방향으로 각각 50, 50, 20 ft의 크기를 가진다. Tables 3.2~3.4 은 Field 

1의 자세한 저류층 및 시뮬레이션 조건을 나타낸다. 

히스토리매칭을 위해 100, 200, 300, 400, 500일, 총 5개 교정시점의 

동적자료를 취득하였다. 역산에 사용된 동적자료는 WOPR이며 

미래거동예측은 1,000일 까지 수행하였다. 이는 본 연구에서 사용된 

모든 특성화 방법에서 동일하다. 
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(a) The reference field (b) Histogram of the reference 

Figure 3.3 Log permeability field and histogram of the reference (Field 1) 

 

 

 

Table 3.2 Channel information (Field 1) 

Parameters Values 

Reservoir type Channel oil reservoir 

Facies Sand and shale 

Ratio of sand, fraction 0.47 

Mean of ln(𝒌𝒔𝒂𝒏𝒅), ln(md) 5.34 

Mean of ln(𝒌𝒔𝒉𝒂𝒍𝒆), ln(md) 2.37 
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Table 3.3 Well locations and operating conditions (Field 1) 

Well names Locations, coordinate Control mode 

I1 (11, 11) 

Constant injection rate 

(300 stb/day) 

P1 (2, 2) 

Constant BHP 

(500 psi) 

P2 (20, 2) 

P3 (2, 20) 

P4 (20, 20) 

 

 

Table 3.4 Petrophysical parameters for simulation (Field 1) 

Parameters Values 

Top depth, ft 2,700 

Oil-water contact, ft 3,000 

Initial pressure, psi 2,000 

Porosity, fraction 0.2 

Formation volume factor, 

rb/stb 

Water 1 at 2,000 psig 

Oil 

1.012 at 0 psig 

1.011 at 1,000 psig 

1.01 at 2,000 psig 

Density of fluid, lb/ft3 
Water 48.6 

Oil 62.3 

Viscosity of fluid, cp 
Water 1 

Oil 3 

Compressibility, 1/psi 
Water 5.00E-07 at 2,000 psig 

Oil 3.00E-05 at 2,000 psig 
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3.1.1 유정별 오일생산량 및 워터컷 

Figure 3.4와 Figure 3.5는 각 케이스의 WOPR 및 유정별 워터컷(well 

water-cut, WWCT) 미래예측을 보여준다. 회색 실선은 각 모델의 

예측결과이며 파란색 실선은 모델들의 평균이다. 빨간색 점선은 

참조필드의 거동을 의미한다. 신뢰성있는 미래예측을 위해서는 

모델들의 평균거동이 실제 참조필드의 값과 유사해야 하며, 

개별모델 결과인 회색 실선이 적절한 불확실성 범위를 가져야 한다. 

또한 실제 관측값이 예측 불확실성의 범위내에 포함되는 것이 

중요하다. 

Figure 3.4a는 정적자료를 통합하여 생성한 초기 400개 모델, 즉 

Case 1의 오일생산량 예측결과이다. 또한 Figure 3.4b는 초기 400개 

모델에서 IGMSS를 사용하여 선택한 모델, 즉 Case 2의 유정별 

오일생산량이다. Field 1의 경우 IGMSS를 사용하여 96개의 모델이 

선택되었다. Figure 3.4a에서 확인할 수 있듯이 초기앙상블은 굉장히 

큰 불확실성을 보인다. 또한 모델들의 평균 예측값이 참조필드의 

실제 관측값과 크게 차이나는 것을 확인할 수 있다. 하지만 

IGMSS에 의해서 모델을 선택한 경우 예측 불확실성을 크게 

감소시켰으며 P1, P2, 그리고 P3 유정에서 모델들의 평균값이 실제 

관측값에 가까워졌다(Figure 3.4b).  

Figure 3.4c와 Figure 3.4d는 각각 Case 3과 Case 4의 결과이다. Case 

3의 경우 여전히 큰 예측 불확실성을 보인다. 이는 400개의 모델을 

사용하며 여러 번의 교정을 수행하지 않고 단 한번의 전역교정을 
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수행하는 ES의 한계이다. Case 4의 경우 적절한 예측 불확실성 

범위를 제공하며 평균값도 실제 관측값에 가깝게 예측하여 신뢰성 

있는 결과를 보여준다. 

Case 5는 Case 3와 거의 유사한 결과를 보여준다(Figure 3.4e). DCT 

및 채널정보교정법을 추가로 사용하여도 400개의 모델을 

입력값으로 단 한번의 교정을 수행하기 때문에 예측값의 범위가 

크게 감소하지 않았다. Case 6은 다른 모든 케이스와 비교할 때 가장 

좋은 WOPR 예측결과를 보여준다. 모든 유정에서 적절한 불확실성 

범위를 제공하며 평균값이 실제 관측값과 모든 시점에서 거의 

일치했다. 특히 Case 4에서 P2 유정의 평균 예측값이 초기 500일 

이전의 관측값과 불일치하는 것과 P4 유정에서 500일 이후의 

관측값을 정확히 예측하지 못하는 현상을 개선하였다. 

Figure 3.5는 Field 1에 대한 각 케이스의 WWCT 예측결과를 

도시한 것이다. 전반적으로 WOPR과 유사한 결과를 보여주지만 좀 

더 불확실성의 폭이 크며 참값을 맞추기가 어렵다. 이는 모델을 

교정하는 기준이 WOPR이기 때문이다. 

Case 1은 모든 유정에서 예측결과의 불확실성이 매우 크며, 

평균값이 관측값과 크게 다르다(Figure 3.5a). Case 2는 Case 1에 비해 

예측범위가 크게 감소하며 평균값 또한 실제값에 가까운 결과를 

제공한다(Figure 3.5b). Case 3(Figure 3.5c)와 Case 5(Figure 3.5e)는 Case 

1에 비해서는 불확실성을 감소시켰지만 P2, P3 그리고 P4 유정에서 

여전히 큰 밴드폭을 가지기 때문에 의사결정에 사용하기는 어렵다. 
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Case 4(Figure 3.5d)와 Case 6(Figure 3.5f)은 적절한 불확실성의 범위를 

제공한다. 하지만 Case 4의 경우 P2, P3, P4 유정에서 모델들의 

평균값이 실제 관측값에서 벗어난다. 제안방법인 Case 6은 모든 

유정에서 파란 실선이 빨간 점선과 거의 일치하여 신뢰할만한 

결과를 제공한다. 
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(a) Case 1 (b) Case 2 

  

(c) Case 3 (d) Case 4 

  

(e) Case 5 (f) Case 6 

Figure 3.4 WOPR predictions of all cases (Field 1) 
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(a) Case 1 (b) Case 2 

  

(c) Case 3 (d) Case 4 

  

(e) Case 5 (f) Case 6 

Figure 3.5 WWCT predictions of all cases (Field 1) 
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3.1.2 누적 오일 및 물 생산량 

Figure 3.6은 각 케이스의 누적 오일 및 물 생산량을 보여준다. Figure 

3.6a에서 확인할 수 있듯이 Case 1의 경우 오일 및 물 생산량에서 

모두 큰 불확실성을 보이며 특히 물생산량의 경우 불확실성이 너무 

커서 신뢰성 있는 미래거동예측이 불가능하다. Case 2의 경우 누적 

생산량의 불확실성을 감소시킨다(Figure 3.6b). 오일생산량의 경우 

소폭 감소되며 물생산량의 불확실성은 큰 폭으로 감소한다. 

Case 3과 Case 5는 모두 Case 1에 비해서는 감소된 밴드폭을 

보여주지만 Case 2와 비슷한 불확실성 범위를 제공한다(Figures 3.6c 

and e). Case 4는 적절한 오일생산량 불확실성 범위를 제공하며 

물생산량의 불확실성 범위 또한 Case 2에 비해 소폭 

감소시킨다(Figure 3.6d). Figure 3.6f는 Case 6의 결과로, 누적 오일 및 

물 생산량의 미래거동예측에서 가장 신뢰할만한 결과를 제공한다. 

가장 적은 폭의 불확실성 범위를 가지며 모델들의 예측값 평균도 

실제 관측값과 가장 유사하다. 
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(a) Case 1 (b) Case 2 

  

(c) Case 3 (d) Case 4 

  

(e) Case 5 (f) Case 6 

Figure 3.6 FOPT and FWPT predictions for all cases (Field 1) 
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3.1.3 평균 로그유체투과율 

Figure 3.7는 각 케이스의 평균 로그유체투과율 결과를 보여준다. Case 

1의 평균 필드(Figure 3.7a)의 경우 채널의 연결성이 명확하지 못하며 

참조필드의 채널패턴과는 전혀 다른 경향을 보인다. 특히 대각선 

방향의 연결성이 보이지 않는다. 하지만 Case 2의 평균 필드(Figure 

3.7b)의 경우 P2과 P3를 연결하는 대각선 방향의 채널연결성을 

확보하며 비교적 뚜렷한 사암경계를 가진다. 하지만 P3와 P4를 

연결하는 가로 방향의 사암연결성은 찾아내지 못하였다. 

Figure 3.7c는 초기모델에 ES를 수행한 Case 3의 결과이며, Figure 

3.8d는 선택된 모델에 ES를 수행한 Case 4의 결과이다. 제안된 

역산기법으로 초기 모델을 교정한 Case 5의 결과는 Figure 3.7e에, 

동일기법으로 선택된 모델을 교정한 Case 6의 결과는 Figure 3.7f에 

나타내었다. Case 3~6의 모든 결과는 참조필드에서 대표되는 두가지 

채널연결성을 모두 성공적으로 찾아낸다. 이는 Field 1이 비교적 

간단한 검증 차원의 필드이며, 하나의 TI만 사용하여 초기모델의 

복잡성이 비교적 낮기 때문이다. 
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(a) Case 1 (b) Case 2 

  

(c) Case 3 (d) Case 4 

  

(e) Case 5 (f) Case 6 

Figure 3.7 Average log permeability fields of all cases (Field 1) 
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3.1.4 로그유체투과율 예시 

Figure 3.8은 각 케이스별 두 개 임의의 모델의 유체투과율과 

히스토그램을 보여준다. Figure 3.8a는 Case 1의 두 개의 예시모델을 

보여준다. 두 개의 모델 모두 대각선 방향의 채널연결성을 가지는 

참조필드와는 확연히 다른 채널연결성을 보인다. Case 2의 경우 

임의로 선택한 두 개의 모델 모두 대각선 방향의 사암연결성을 잘 

나타내어 Case 1에 비해 참조필드와 비슷한 채널경향을 

가진다(Figure 3.8b). 

Case 3의 경우 Figure 3.8c에서 확인할 수 있듯이, 유체투과율의 

분포를 크게 변화시키지 못한다. 이것은 단 한번의 전역교정을 

수행하는 ES의 한계라 볼 수 있다. 유체투과율의 히스토그램 또한 

이봉분포가 아닌 정규분포에 가까운 형태를 가진다. 따라서 채널의 

경계가 명확하지 못하고 채널의 특성을 보존하지 못한다. Case 4의 

경우 유체투과율의 분포가 참조필드에 더 가까우며 채널의 연결성 

또한 유사하여 Case 3보다는 개선된 결과를 보여준다(Figure 3.8d). 

하지만 여전히 이봉분포가 아닌 정규분포를 따라 경계가 흐리다. 

Figure 3.8e에서 볼 수 있듯이 Case 5는 유체투과율이 이봉분포를 

따르며 채널경계가 명확하다. 하지만 유정간의 사암연결성을 잘못 

파악한다. Case 6은 가장 개선된 결과를 보여준다(Figure 3.8f). 채널의 

패턴과 유정간 사암연결성이 참조필드와 거의 유사하며 

유체투과율이 이봉분포를 따라 채널경계 또한 명확하다. 
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3.1.5 채널정보 히스토그램 

Figure 3.9은 정의된 세 가지의 채널정보, 즉 사암의 로그유체투과율 

평균, 셰일의 로그유체투과율 평균, 그리고 사암의 암상비율을 

히스토그램으로 표현한 것이다. 제안된 역산기법이 아닌 전통적인 

ES를 통해 모델을 교정할 경우, 히스토그램이 정규분포를 따르며 

암상간의 경계가 명확하지 못하기 때문에 Case 3과 Case 4의 경우는 

결과에서 제외하였다. 

Figure 3.9a는 Case 1의 채널정보 히스토그램을 보여준다. 세 

가지의 채널정보 모두 큰 불확실성을 가지며 파란색 점으로 

표현되는 모델들의 평균값 또한 빨간색 실선으로 표현되는 실제 

참조필드값에서 다소 벗어나 있다. Figure 3.9c는 제안된 역산기법을 

통해 교정된 400개 모델들, 즉 Case 5의 채널정보 히스토그램이다. 

전반적으로 불확실성의 범위는 유지하지만, 사암비율의 결과에서 

Case 1에 비해 모델들의 평균값이 실제값에 가깝다. 

Figure 3.9b는 Case 2의 채널정보 히스토그램이다. Case 1에 비해 

불확실성도 큰 폭으로 감소하며 평균값 또한 참조필드의 값에 

가까워졌다. Figure 3.9d는 Case 6의 결과로 세 가지 채널정보 모두 

모델들의 평균값이 실제 값과 거의 일치하며 불확실성 또한 Case 

2에 비해서도 감소한 결과를 나타냈다. 이렇게 올바르게 교정된 

채널정보를 통해 채널의 연결성을 정확하게 표현할 수 있다. 
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Figure 3.9 Channel information distribution for Case 1, 2, 5, and 6 (Field 1) 

 

 

  



60 

 

3.2 복잡한 2차원 채널저류층  

 

본 장에서는 Field 1보다 더 복잡한 필드에서의 특성화 성능을 

검증한다. Figure 3.10은 Field 2의 참조필드와 그 히스토그램을 

나타낸다. 45 by 45 by 1의 격자시스템으로 구성되어 Field 1보다 

찾아내야 하는 미지수가 많다. 각 격자는 x, y, z 방향으로 각각 30, 

30, 20 ft의 크기를 가진다. 중앙의 주입정(I1)이 8개의 

생산정(P1~P8)으로 둘러싸인 역 9점 공법(inverted 9-spot)으로 

생산되며 유체투과율의 분포가 Field 1과 마찬가지로 이봉분포를 

따른다.  

참조필드는 P2와 P5, 그리고 P3와 I1로 연결되는 X자 모양의 

뚜렷한 사암연결성을 보인다. 또한 P2와 I1 그리고 P7을 연결하는 

세로 방향의 채널이 형성되어 있다. 특성화를 통해 두 가지의 

채널패턴을 찾고 미래생산거동을 적절하게 예측하는 것이 중요하다. 

Tables 3.5~3.7은 Field 2의 자세한 시뮬레이션 조건을 나타낸다.  

Field 1과 마찬가지로 100일부터 500일까지 100일 간격으로, 총 

5개의 관측자료가 존재하며 교정을 위해 사용한 자료는 WOPR이다. 

미래생산예측은 1,000일 까지 수행하였다.  
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(a) The reference field (b) Histogram of the reference 

Figure 3.10 Log permeability field and histogram of the reference (Field 2) 

  

Table 3.5 Channel information (Field 2) 

Parameters Values 

Reservoir type Channel oil reservoir 

Facies Sand and shale 

Ratio of sand, fraction 0.39 

Mean of ln(𝒌𝒔𝒂𝒏𝒅), ln(md) 5.81 

Mean of ln(𝒌𝒔𝒉𝒂𝒍𝒆), ln(md) 1.80 
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Table 3.6 Well locations and operating conditions (Field 2) 

Well names Locations, coordinate Control mode 

I1 (23, 23) 

Constant injection rate 

(300 stb/day) 

P1 (2, 2) 

Constant BHP 

(500 psi) 

P2 (23, 2) 

P3 (44, 2) 

P4 (2, 23) 

P5 (44, 23) 

P6 (2, 44) 

P7 (23, 44) 

P8 (44, 44) 
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Table 3.7 Petrophysical parameters for simulation (Field 2) 

Parameters Values 

Top depth, ft 2,700 

Oil-water contact, ft 3,000 

Initial pressure, psi 2,000 

Porosity, fraction 0.2 

Formation volume factor, 

rb/stb 

Water 1 at 2,000 psig 

Oil 

1.012 at 0 psig 

1.011 at 1,000 psig 

1.01 at 2,000 psig 

Density of fluid, lb/ft3 
Water 48.6 

Oil 62.3 

Viscosity of fluid, cp 
Water 1 

Oil 3 

Compressibility, 1/psi 
Water 5.00E-07 at 2,000 psig 

Oil 3.00E-05 at 2,000 psig 
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3.2.1 유정별 오일생산량 및 워터컷 

Field 2에 대한 각 케이스의 유정별 오일생산량 및 워터컷 결과를 

각각 Figures 3.11과 3.12에 나타내었다. Field 1과 마찬가지로 회색 

실선은 각 앙상블의 예측결과이며 파란색 실선은 평균값, 그리고 

빨간색은 실제 참조필드의 거동을 의미한다. 

Case 1은 모든 유정에서 큰 오일생산량 밴드폭을 

나타낸다(Figure 3.11a). 제한된 자료만으로 생성한 400개의 

초기앙상블 만으로는 적절한 미래거동 예측이 불가능하였다. Figure 

3.11b는 IGMSS를 이용해 선택된 103개 모델의 결과이다. Case 1에 

비해 불확실성이 감소하였으며 P4 및 P7 유정에서 평균 예측값이 

실제 관측값에 더 가까워져 향상된 결과를 보여준다. 하지만 여전히 

큰 불확실성을 가지며 예측성능 또한 좋지 못하다. 이는 IGMSS 

만으로도 크게 예측성능을 향상시킨 Field 1의 결과와는 상이하다. 

격자의 개수가 증가하여 미지수의 수가 많아졌으며 유정의 개수도 

2배로 증가하여 개별 유정의 효과가 감소한 것이 그 이유이다. 

따라서 복잡한 필드의 경우 IGMSS 수행 후, 적절한 역산기법이 

수행되어야 신뢰할만한 결과를 얻을 수 있다. 

Figures 3.11c와 3.11d는 각각 Case 3와 Case 4의 결과를 나타낸다. 

Case 3의 경우 Case 1과 Case 2보다 불확실성을 소폭 감소시키지만 

여전히 큰 예측 불확실성을 보인다. ES는 여러 번의 교정을 통해 

불확실성을 연속적으로 줄이는 것이 아니라 단 한번의 교정만을 

수행한다. 따라서 초기 불확실성이 너무 크고 앙상블의 수가 많으면 
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ES를 통해 예측결과의 폭을 효과적으로 줄이는 것이 힘들다. Case 

4의 경우 선택된 앙상블로 ES를 수행하여 불확실성의 폭을 크게 

감소시킨다. 하지만 P5 유정의 경우 500일 이후의 예측에서 

평균값이 참조필드의 값에 크게 벗어난다.  

Case 5는 Case 3와 유사한 결과를 제공한다(Figure 3.11e). 큰 

불확실성 범위를 가지며 실제 관측값을 적절하게 예측하지 못한다. 

하지만 제안방법인 Case 6은 모든 유정에서 예측 불확실성의 폭을 

적절하게 줄이며 특히 500일 이후의 P5 유정의 참조필드 값을 

비교적 정확히 예측한다. 이는 Case 4에 비해서도 개선된 결과이다.  

워터컷의 결과는 모든 케이스에서 오일생산량의 결과와 거의 

유사하다. Case 1은 모든 유정에서 큰 불확실성을 가지며 Case 2는 

IGMSS를 통해 Case 1의 불확실성을 소폭 감소시킨다. Case 3와 Case 

5의 경우 역산기법을 통해 400개 모델의 예측결과의 폭을 

감소시키지만 여전히 P2, P3, P5, P7 에서는 큰 불확실성 범위를 

가진다. Case 4와 Case 6의 경우 모두 적절한 불확실성을 가지며 

평균값이 실제 참조필드의 값과 거의 일치하여 신뢰할만한 결과를 

제공한다. 다만 Case 4의 경우 오일생산량의 결과와 마찬가지로 

500일 이후에 P5의 거동을 맞추지 못하는데 Case 6은 이를 개선한다. 
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(a) Case 1 (b) Case 2 

  

(c) Case 3 (d) Case 4 

  

(e) Case 5 (f) Case 6 

Figure 3.11 WOPR predictions of all cases (Field 2) 
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(a) Case 1 (b) Case 2 

  

(c) Case 3 (d) Case 4 

  

(e) Case 5 (f) Case 6 

Figure 3.12 WWCT predictions of all cases (Field 2) 
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3.2.2 누적 오일 및 물 생산량 

Figure 3.13은 각 케이스의 누적 오일 및 물 생산량의 미래 

예측결과를 보여준다. Figure 3.13a는 Case 1, 즉 초기 400개 모델의 

결과이며 오일생산량과 물생산량에서 모두 큰 불확실성의 보인다. 

특히 물생산량 거동예측은 큰 밴드폭을 가진다. Case 2의 경우 

103개의 모델을 선택하여 누적 오일 및 물 생산량에서 모두 

불확실성을 소폭 감소시킨다. 

Figures 3.13c와 3.13e는 각각 Case 3과 5의 누적 생산량 결과이다. 

두 케이스 모두 400개의 앙상블을 이용하여 역산을 수행한 

결과이기 때문에, 여전히 큰 불확실성을 가지며 Case 2와 비슷한 

밴드폭을 나타내었다. 또한 모델들의 평균값은, Case 2에 비해 실제 

참조필드의 관측값에서 더 멀어졌다. 

Case 4는 Case 2의 ES 역산결과로, 앞에서 언급한 모든 

케이스들에 비해 개선된 결과를 제공한다(Figure 3.13d). 오일 및 물 

생산량 모두 Case 2에 비해 불확실성의 범위가 크게 감소했다. Figure 

3.13f는 Case 6, 즉 제안방법의 누적 오일 및 물 생산량 결과를 

도시한 것이다. 오일생산량의 경우 Case 4와 거의 비슷한 밴드폭을 

가지며 물생산량의 경우, Case 4보다도 불확실성을 감소시켜 

신뢰있는 미래거동예측결과를 보여준다.  
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(a) Case 1 (b) Case 2 

  

(c) Case 3 (d) Case 4 

  

(e) Case 5 (f) Case 6 

Figure 3.13 FOPT and FWPT predictions for all cases (Field 2) 
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3.2.3 평균 로그유체투과율 

Figure 3.14는 Field 2에 대한 각 케이스의 평균 로그유체투과율 

결과이다. Figure 3.10a 에서 확인할 수 있듯이, 참조필드는 오른쪽 

상단에 P2, P3, I1, P5로 구성되는 X자 모양의 채널과 P2, I1, P7로 

연결되는 세로방향의 사암연결성을 가진다. 또한 뚜렷한 암상경계를 

가져 유체투과율의 분포가 이봉분포를 형성한다. 

정적자료통합만으로 생성된 400개의 초기모델은 유정주변에서만 

높은 유체투과율값을 가지며, 특별한 채널경향을 나타내지 

않는다(Figure 3.14a). 채널저류층임을 확인할 수 있는 암상의 경계, 

채널의 패턴, 연결성, 연속성 등을 전혀 찾아볼 수 없다. 이는 Field 

2의 경우 다양한 방향의 TI를 사용하여 모델을 생성하였기 

때문이다. Figure 3.14b의 경우 IGMSS를 통해 선택된 모델의 

결과로서 전체적인 채널의 방향을 찾아낸다. Figure 3.2b 에서 확인할 

수 있듯이 Field 2의 경우 4가지 방향의 TI(0°, 45°, 90°, 135°)를 

사용하여 모델을 생성하였는데, 그 중 90°의 방향성을 가지는 

모델들을 성공적으로 샘플링하였다. 이는 참조필드의 채널방향과 

일치한다. 

Figure 3.14c는 초기 400개의 앙상블을 사용하여 ES를 수행한 

Case 3의 결과를 보여준다. Case 3의 경우 채널경계가 흐리며 올바른 

채널연결성을 파악하지 못한다. 특히 참조필드에 나타나는 X자 

모양의 연결성이 보이지 않는다. 초기 앙상블에 DCT 및 

채널교정법을 이용하여 역산을 수행한 Case 5의 결과는 Figure 
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3.14e와 같다. Case 3에 비해 암상간의 경계가 뚜렷하지만 여전히 

참조필드의 채널연결성을 찾아내지 못한다. 

Figures 3.14d와 3.14f는 각각 Case 4와 Case 6의 결과이다. Case 4는 

전반적으로 참조필드와 유사한 채널패턴을 보인다. 하지만 X자 

모양의 채널연결성이 여전히 뚜렷하지 못하고 채널경계가 흐리며, 

일부 구간이 비정상적으로 높게 교정되는 오버슈팅이 발생하였다. 

Case 6은 가장 신뢰할만한 유체투과율 특성화 결과를 제공한다. 

세로방향 및 X자 모양의 채널연결성을 잘 표현하며 채널의 경계 

또한 뚜렷하다. 또한 Case 4에서 발생한 오버슈팅을 개선한다.  
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(a) Case 1 (b) Case 2 

  

(c) Case 3 (d) Case 4 

  

(e) Case 5 (f) Case 6 

Figure 3.14 Average log permeability fields of all cases (Field 2) 
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3.2.4 로그유체투과율 예시 

Figure 3.15는 임의로 선택한 두 가지 지질모델의 로그유체투과율 

분포와 히스토그램을 나타낸 것이다. Figure 3.15a는 Case 1의 역산 전 

초기모델을 나타내는 것으로 두 모델 모두 대각선 방향의 

사암연결성을 가지고 있어 세로방향의 연결성을 나타내는 

참조필드와는 확연히 다른 채널연결성을 보인다. 이에 반해 

IGMSS로 선택된 두 개의 모델은 모두 세로방향의 패턴을 잘 

나타낸다(Figure 3.15b).  

Case 3의 경우 로그유체투과율 분포가 Case 1에 비해 크게 

개선되지 않았다(Figure 3.15c). 부분적으로 유체투과율의 높낮이가 

조정되었지만 이는 전반적인 채널연결성에 영향을 주지 못했다.  

Figure 3.15d는 Case 4의 결과로, 전반적인 채널패턴이 참조필드와 

유사하게 나타났다. 하지만 로그유체투과율의 분포가 이붕분포가 

아닌 정규분포를 따르며 이로 인해 채널의 경계가 흐리고 오버슈팅 

및 언더슈팅이 발생하였다. 

Figure 3.15e는 Case 5의 결과로 유체투과율의 분포가 이봉분포를 

따르지만 올바른 채널연결성을 찾아내지 못했다. Case 6은 두 가지 

샘플에서 모두 참조필드와 유사한 채널연결성 및 패턴을 

나타내었다(Figure 3.15f). 또한 이봉분포를 유지하여 채널의 경계가 

명확하고 뚜렷한 연결성을 보였다. 또한 Case 3과 Case 4에서 발생한 

오버슈팅을 완화하여 가장 개선된 결과를 제공한다. 
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3.2.5 채널정보 히스토그램 

Figure 3.16은 Field 2에 대하여 모델들의 세 가지 채널정보 

히스토그램을 케이스 별로 나타낸 것이다. Field 1과 마찬가지로 Case 

3과 4의 경우 ES의 영향으로 유체투과율의 분포가 정규분포를 

따르게 되고 이로 인해 암상간의 구분이 어려워 결과에서 

제외하였다.  

Figure 3.16a는 Case 1의 채널정보 히스토그램을 나타낸다. 세 

가지 인자 모두 큰 불확실성을 가지며 특히 셰일의 로그유체투과율 

평균값과 사암의 암상비율은 평균값이 실제값에서 크게 벗어나 

있다. Case 5 또한 불확실성을 크게 감소시키지 못하였다(Figure 3.16c). 

또한 사암의 로그유체투과율 평균값은 오히려 Case 1에 비해 

실제값에서 더 멀어졌다. 

Figure 3.16b는 IGMSS로 선별된 103개 모델, 즉 Case 2의 

채널정보 히스토그램을 도시한 것으로 Case 1에 비해 불확실성을 

소폭 감소시켰다. 하지만 여전히 큰 불확실성을 가지며 평균값이 

실제값에서 많이 벗어나 있다. Case 6은 앞의 세 가지 케이스에 비해 

크게 개선된 결과를 보여준다. 모든 채널정보 히스토그램에서 

현저하게 감소된 불확실성 폭을 보여주며 모델들의 평균값이 실제 

채널정보와 거의 일치하였다.  

따라서 초기의 큰 지질학적 불확실성으로 인해 초기모델들이 

잘못된 채널정보를 가지고 있더라도 IGMSS와 제안된 역산기법을 

통해 불확실성을 감소시키고 이들을 실제값에 가깝도록 올바르게 

교정할 수 있다.  
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Figure 3.16 Channel information distribution for Case 1, 2, 5, and 6 (Field 2) 
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3.3 3차원 채널저류층 

 

본 장에서는 대표적인 채널저류층 벤치마크 모델인 Egg 모델을 

기반으로 생성한 3차원 필드에 관한 검증을 수행한다. Field 3의 

참조필드는 Figure 3.17과 같다. 60 by 60 by 3의 격자로 구성되며, 각 

격자는 x, y, z 방향으로 각각 8, 8, 4 m의 크기를 가진다. 또한 4개의 

생산정과 8개의 주입정이 존재하여 수공법으로 오일이 생산되는 

필드이다. 세 개의 층이 비슷한 채널패턴을 가지며 천공은 전 층에 

수행되었다.  

 

 

(a) The reference field 

 

(b) Histogram of the reference 

Figure 3.17 Log permeability field and histogram of the reference (Field 3) 
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100일부터 500일까지 100일 간격으로 5번의 관측시점이 

존재하며 역산을 위해 생산정의 WOPR 및 주입정의 

유정공저압력(well bottom-hole pressure, WBHP)를 사용하였다. 이 후, 

오일생산량 및 워터컷의 미래생산거동 예측은 1,000일까지 

수행하였다. Tables 3.8~3.10은 Field 3에 대한 보다 자세한 시뮬레이션 

조건을 보여준다. 

 

Table 3.8 Channel information (Field 3) 

Parameters Values 

Reservoir type Channel oil reservoir 

Facies Sand and shale 

Ratio of sand, fraction 0.31 

Mean of ln(𝒌𝒔𝒂𝒏𝒅), ln(md) 5.93 

Mean of ln(𝒌𝒔𝒉𝒂𝒍𝒆), ln(md) 1.70 
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Table 3.9 Well locations and operating conditions (Field 3) 

Well names Locations, coordinate Control mode 

I1 (5, 57) 

Constant injection rate 

(100 sm3/day) 

I2 (30, 53) 

I3 (2, 35) 

I4 (27, 29) 

I5 (50,35) 

I6 (8, 9) 

I7 (32, 2) 

I8 (57, 6) 

P1  (16, 43) 

Constant BHP 

(395 bar) 

P2 (35, 40) 

P3 (23, 16) 

P4 (43, 18) 

 

  



80 

 

Table 3.10 Petrophysical parameters for simulation (Field 3) 

Parameters Values 

Top depth, m 3,600 

Oil-water contact, m 5,000 

Initial pressure, bar 400 at 4,000 m 

Porosity, fraction 0.2 

Formation volume factor, 

rm3/sm3  

Water 1 at 400 bar 

Oil 1 at 400 bar 

Density of fluid, kg/m3 
Water 900 

Oil 1,000 

Viscosity of fluid, cp 
Water 1 

Oil 5 

Compressibility, 1/bar 
Water 1.00E-05 at 400 bar 

Oil 1.00E-05 at 400 bar 

 

  



81 

 

3.3.1 유정별 오일생산량 및 워터컷 

Field 3의 경우, Field 1과 Field 2에 비해 전반적으로 오일생산량 및 

워터컷에서 큰 불확실성을 가지지는 않는다. 이는 400개의 서로 

다른 지질모델들의 주입정이 모두 셰일에 위치하기 때문이다. 즉, 

물이 사암이 아닌 셰일에 주입되어 선택적으로 흐르지 않으며 

배수구역이 필드 전체에 고르게 분포된다. 

Case 1은 전 유정에서 다소 큰 불확실성을 가지며(Figures 3.18a 

and 3.19a) Case 2의 경우 400개 중 72개의 모델을 선택하여 

불확실성을 감소시킨다(Figures 3.18b and 3.19b). Case 3의 경우도 Case 

1에 비해 불확실성을 소폭 감소시키며 Case 2와 비슷한 불확실성의 

폭을 가진다(Figures 3.18c and 3.19c). 하지만 Case 5의 경우 Case 1보다 

미래거동예측 불확실성이 오히려 증가한다. 이는 제안된 역산기법이 

ES로 교정을 수행한 후, CDF 맵핑을 통해 일부 유체투과율 분포를 

변형시키기 때문이다(Figures 3.18e and 3.19e). 

신뢰성 있는 미래거동예측을 위해서는 불확실성은 적절한 

범위를 유지하면서 참조필드의 값을 밴드 내에 포함해야 한다. Case 

4는 전 유정에서 매우 작은 불확실성 범위를 나타낸다(Figures 3.18d 

and 3.19d). Figures 3.18f와 3.19f는 본 연구의 제안방법인 Case 6의 

오일생산량 및 워터컷 예측결과이다. 그림에서 확인할 수 있듯이 전 

유정에서 적절한 불확실성을 유지하면서 참조필드의 값이 평균값과 

거의 일치한다. 따라서 제안방법을 통해 신뢰성 있는 오일생산량 및 

워터컷 예측이 가능하다. 
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(a) Case 1 (b) Case 2 

  

(c) Case 3 (d) Case 4 

  

(e) Case 5 (f) Case 6 

Figure 3.18 WOPR predictions of all cases (Field 3) 
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(a) Case 1 (b) Case 2 

  

(c) Case 3 (d) Case 4 

  

(e) Case 5 (f) Case 6 

Figure 3.19 WWCT predictions of all cases (Field 3) 
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3.3.2 주입공저압력 

주입정의 경우, Table 3.3에서 제시된 바와 같이, 100 s𝑚3/𝑑𝑎𝑦 의 

주입유량을 유지하도록 제어된다. 또한 Field 3에서는 주입정의 

WBHP가 히스토리매칭에 사용되기 때문에 이를 파악하는 것은 매우 

중요하다. 본 장에서는 비교적 불확실성이 큰 I1, I3, I4, 그리고 I7 

유정에 대한 미래거동예측결과를 제시한다. 

Figure 3.20a는 Case 1의 주입공저압력 예측결과를 보여준다. 

4개의 유정에서 모두 큰 불확실성을 가지며 실제 관측값 또한 

예측값의 평균에서 크게 벗어나 있다. Case 2의 경우 Case 1에 비해 

불확실성이 소폭 감소한다. 하지만 여전히 평균값은 참조필드의 

값과 차이가 난다(Figure 3.20b). 

Figure 3.20c에서 확인할 수 있듯이 Case 3의 경우 Case 1에 비해 

불확실성을 감소시키며 모델들의 평균값 또한 실제 관측값에 

가깝도록 교정한다. Case 5는 Case 3 보다도 개선된 결과를 보여준다. 

특히 I1과 I3에서 불확실성을 크게 감소시킨다(Figure 3.20e). 

Figures 3.20d와 3.20f는 각각 Case 4와 Case 6의 미래 

주입공저압력 예측결과를 도시한 그래프이다. 두 방법 모두, 4개의 

유정에서 모두 적절하게 작은 불확실성을 유지하며 평균값이 

참조필드의 관측값과 거의 일치하여 신뢰할만한 예측성능을 보인다.  
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(a) Case 1 (b) Case 2 

  

(c) Case 3 (d) Case 4 

  

(e) Case 5 (f) Case 6 

Figure 3.20 WBHP predictions of all cases (Field 3) 
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3.3.3 누적 오일 및 물 생산량 

Figure 3.21은 각 케이스의 누적 오일 및 물 생산량 예측결과를 

나타낸다. 모든 케이스에서 작은 밴드폭을 보이며 참조필드의 값을 

밴드내에 포함한다. 이는 앞서 언급했던 바와 같이 8개의 주입정이 

모두 셰일에 위치하며 필드의 전영역에 걸쳐 고르게 분포하기 

때문이다. 즉 주입된 물이 사암체를 따라 특정한 방향성을 가지고 

확산되는 것이 아니라, 넓은 배수구역을 가지고 오일을 밀어내며 

생산되기 때문에 오일 및 물생산량에서 큰 차이가 나지 않는다. 
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(a) Case 1 (b) Case 2 

  

(c) Case 3 (d) Case 4 

  

(e) Case 5 (f) Case 6 

Figure 3.21 FOPT and FWPT predictions for all cases (Field 3) 

  



88 

 

3.3.4 평균 로그유체투과율 

 

Figure 3.22는 Field 3에 대한 각 케이스의 평균 로그유체투과율 

결과를 층별로 나타낸 것이다. Case 1의 경우 어떠한 채널경향도 

나타내지 않는다(Figure 3.22a). 다만, 정적자료통합으로 초기모델을 

생성할 때 주입정은 셰일에, 생산정은 사암에 있다는 가정을 

하였으므로 주입정 주변의 유체투과율은 낮고 생산정 주변의 

유체투과율은 비교적 높게 형성되어 있다. Case 2도 Case 1과 

마찬가지로 주입정 주변은 낮은 유체투과율값을, 생산정 주변은 

반대로 높은 유체투과율값을 가진다. 하지만 Case 1에 비해 세로 

방향의 채널경향이 보이는 것을 확인하였다(Figure 3.22b). 

Figure 3.22c는 Case 3의 평균 로그유체투과율 결과를 보여준다. 

Case 3의 경우 생산정간의 사암연결성은 비슷하게 표현하였지만, 

채널경계가 명확하지 못하다. 또한 P3와 P4 사이의 셰일인 부분을 

사암으로 표현하였고 필드의 오른쪽 부분이 대부분 사암으로 

표현되어 일부 암상을 잘못 예측하였다. Case 4는 Case 3에 비해 

참조필드와 유사한 채널연결성을 보여준다(Figure 3.22d). 하지만 그 

경계가 뚜렷하지 못하고 역시 P1과 P2 사이의 셰일을 사암으로 

잘못 교정한 한계가 있다. 

Case 5의 경우 암상경계는 Case 3보다 뚜렷하지만 참조필드와 

비슷한 사암연결성을 찾기는 힘들다(Figure 3.22e). Figure 3.22f는 Case 

6의 로그유체투과율 특성화 결과를 제시한다. 제안방법은 1~3번 

층에서 모두 명확한 경계를 가지며 이에 따라 암상간의 구분이 
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용이하다. 또한 채널연결성이 참조필드와 거의 유사하여 성공적인 

특성화가 수행되었다고 볼 수 있다. 이렇게 채널의 연결성을 

올바르게 파악하며, 사암 및 셰일의 위치를 정확히 파악하는 것은 

향후 유전개발계획 수립에 매우 중요하다. 
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3.3.5 로그유체투과율 예시 

 

Figure 3.23는 각 케이스별 두 개 모델의 유체투과율 분포이다. Field 

3의 경우 각 층별 특성화 결과가 유사하므로 3번 층의 결과만 

나타내었다. 단 히스토그램의 경우 참조필드(Figure 3.17b)와의 

비교를 위해 전 층의 유체투과율에 해당하는 히스토그램을 

도시하였다. 

Figure 3.23a는 역산을 통해 교정되기 전, 정적자료통합으로 

생성된 두 개의 필드를 보여준다. 참조필드는 y축으로부터 0° 

기울어진 TI를 사용하여 생성된 모델로 수직방향의 채널연결성을 

가진다(Figure 3.17a). Case 1의 Sample 1은 y축으로부터 -30° 기울어진 

TI를, Sample 2는 30°기울어진 TI를 사용하여 생성된 모델이다. 

따라서 이들은 참조필드와는 전혀 다른 채널패턴을 보여준다. 이에 

반해 Case 2의 경우 Sample 1과 Sample 2 모두 참조필드와 같은 

방향의 채널연결성을 가진다(Figure 3.23b).  

Case 3의 결과는 Figure 3.23c와 같다. 우선 로그유체투과율의 

분포가 정규분포에 가깝다. 따라서 채널의 구분이 명확하지 못하며 

뚜렷한 연결성을 가지지 못한다. 또한 초기필드의 채널모양을 크게 

변화시키지 못했다. Figure 3.24d은 Case 4의 결과이다. 이들은 

참조필드와 전반적으로 유사한 채널패턴을 나타내지만 

유체투과율이 정규분포를 따르기 때문에 암상간의 경계가 뚜렷하지 

못하다. 

Case 5는 유체투과율의 분포가 이봉분포를 따른다(Figure 3.23e). 
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따라서 명확한 암상경계를 보이지만, 채널연결성은 참조필드와 

완전히 다른 한계를 나타낸다. 이는 Case 5가 Case 3의 결과를 CDF 

맵핑을 통해 후처리하기 때문인 것으로, Case 3의 결과가 극단적으로 

좋지 못하다면 Case 5의 결과 또한 크게 개선될 수 없다. Case 6은 

가장 좋은 특성화 결과를 제공한다(Figure 3.23e). 참조필드와 같은 

사암연결성을 찾아내고 유체투과율의 분포가 이봉분포를 따라 

암상경계 또한 명확하다.  
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Figure 3.23 Log permeability fields and their histograms of two ensemble 

members of each case (Field 3) 
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3.3.6 채널정보 히스토그램 

Field 3에 대한 세 가지 채널정보의 히스토그램은 Figure 3.24와 같다. 

Case 1의 경우 큰 불확실성을 보이며, 평균값이 실제값에서 크게 

벗어나있다(Figure 3.24a). Figure 3.24b는 선택된 72개 모델의 채널정보 

히스토그램으로 불확실성을 소폭 감소시키며 평균값 또한 실제 

참조필드의 채널정보와 비슷하게 교정한다. 

Case 5는 초기 400개의 모델을 제안된 역산기법을 통해 교정한 

결과이다(Figure 3.24c). Case 1에 비해 셰일의 평균 로그유체투과율 

결과를 크게 개선했으며 사암의 평균 로그유체투과율 및 암상 

비율의 불확실성을 감소시켰다. 

Figure 3.24d는 Case 6, 즉 IGMSS로 선택된 72개의 모델을 제안된 

역산기법을 통해 교정한 결과이다. 모든 채널정보의 불확실성이 

크게 감소하며 모델들의 채널정보가 참조필드의 값과 거의 

일치하도록 교정되었다. 따라서 IGMSS 및 제안된 역산기법을 통해 

초기모델의 채널정보 불확실성을 감소시키며 그 값들 또한 

실제값에 가깝게 교정함으로써 CDF 맵핑 수행 시, 올바른 

채널연결성을 확보할 수 있다. 
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Figure 3.24 Channel information distribution for Case 1, 2, 5, and 6 (Field 3) 
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4. 결론 
 

본 연구에서는 IGMSS, DCT, 채널정보교정법을 저류층 특성화의 

최적화 기법인 ES에 결합하는 새로운 방법을 제안하였다. 제안기법을 

간단한 2차원 저류층, 복잡한 2차원 저류층, 3차원 저류층에 적용하여 

특성화 성능을 검증하였고 아래와 같은 결론을 도출하였다. 

 

1. 본 연구에서는 참조필드와 비슷한 채널패턴 및 연결성을 

가지는 초기모델들을 선별하는 IGMSS를 제안한다. 

IGMSS에서는 PCA와 MDS를 이용하여 모델의 차원을 

축소하고 2차원 평면에 나타낸다. 이 후 일부 선별된 모델들을 

SVM을 이용하여 학습시키고 나머지 모델들을 분류, 

선택하였다. 

 

2. PCA와 MDS는 모델간의 지질학적 비유사성을 보존하면서 

차원을 축소하기 때문에 2차원 평면에서 가깝게 존재하는 

모델들은 채널의 연결성, 연속성, 패턴이 유사하다. 이러한 

2차원 평면에서 오일생산량을 기준으로 학습모델들을 

선별하고 나머지 모델을 분류하는 SVM을 시행하면 

지질학적인 특징과 생산거동을 동시에 고려하여 모델을 

샘플링할 수 있다.  

 

3. 좋은 초기모델을 선택하여 역산을 수행하더라도 일반적인 
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ES를 통해서는 채널저류층의 특징을 보존하기 어렵다. 본 

연구에서는 DCT와 채널정보교정법을 ES에 결합하는 새로운 

역산기법을 제안한다. DCT를 통해 전반적인 채널경향을 

파악하고 잡음을 제거하며 계산효율을 증진시킨다. 또한 

채널정보교정법을 이용하여 암상비율 및 각 암상의 평균 

유체투과율을 교정하고 이봉분포를 유지한다. 이를 통해 

암상경계를 명확히 하고 채널의 연속성 및 연결성을 표현하며 

오버슈팅을 예방한다.  

 

4. 초기 400개의 모델, IGMSS로 선택된 모델을 각각 Case 1과 

Case 2로 정의하고 이들을 ES와 제안된 역산기법을 통해 

특성화하였다. Case 1과 Case 2를 ES로 히스토리매칭한 결과를 

각각 Case 3과 Case 4로 정의하고 제안된 역산기법으로 

히스토리매칭한 결과를 각각 Case 5와 Case 6으로 정의하였다. 

본 연구에서 제안하는 최종기법은 Case 6이며, 각 케이스를 

간단한 2차원 채널저류층(Field 1), 복잡한 2차원 

채널저류층(Field 2), 3차원 채널저류층(Field3) 에서 비교하였다. 

 

5. Field 1의 경우 미지수의 개수가 적고 채널패턴이 단순하며 

하나의 TI만을 사용하여 초기 400개의 앙상블을 그대로 

사용하여 역산을 수행하여도 채널경향을 찾아낼 수 있었다. 

하지만 Field 2, Field 3와 같이 미지수가 많고 다양한 TI를 

사용하여 초기모델을 생성하면 참조필드와 다른 경향을 



98 

 

가지는 다수의 지질모델이 존재하게된다. 이들을 바탕으로 

역산을 수행할 경우 목적함수를 크게 변화시키지 못한다. 

따라서 Case 3와 Case 5는 Field 2와 Field 3에서 적절한 

채널패턴을 찾는데 실패하였다. 또한 미래거동예측의 

불확실성이 커서 적절한 의사결정의 도구로 활용되기 어렵다. 

 

6. IGMSS는 본 연구에서 검증을 수행한 모든 필드에서 결과를 

개선시켰다. 미래생산거동 예측의 불확실성을 감소시키고 

모델들의 평균값을 참조필드의 관측값에 가깝도록 모델들을 

선별한다. 채널의 연결성, 패턴, 방향 또한 초기 400개의 

모델들에 비해 참조필드와 비슷한 경향을 가지도록 개선하고 

주요 채널정보 또한 그 불확실성을 감소시켰다.  

 

7. IGMSS를 통해 선택된 모델을 사용하여 ES를 수행한 Case 4의 

경우 성공적으로 미래거동을 예측하였으며 전반적인 

채널경향을 파악할 수 있다. 하지만 유체투과율의 분포가 

이봉분포를 유지하지 못해 암상간의 경계가 흐리고 정확한 

채널패턴을 파악하기 어려웠다.  

 

8. 본 연구의 제안기법인 Case 6은 모든 필드에서 신뢰성 있는 

결과를 제공하였다. 채널의 연결성, 연속성, 패턴 등의 특징을 

올바르게 찾아내었으며 유체투과율의 이봉분포를 유지하여 

두 암상을 명확하게 구분하였다. 또한 오일생산량, 워터컷, 
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누적 오일생산량, 누적 물생산량, 주입정의 공저압력 등 

미래거동을 적절한 불확실성으로 예측하였다. 또한 모든 

경우에서 모델들의 예측값의 밴드에 참조필드의 관측값이 

포함되어, 신뢰있는 미래거동예측이 가능하다. 

 

본 연구로부터 더 발전할 향후 연구는 보다 효율적으로 초기 

지질모델을 선택하는 기법에 대한 것이다. 제안된 초기 지질모델 

선택기법은 그 신뢰성이 증명됐지만 더 효율적인 기법이 

제시된다면 특성화에 소모되는 시간과 비용을 아끼고 제안방법의 

적용범위를 넓힐 수 있을 것이다. 제안할 수 있는 연구들은 

다음과 같다. 

IGMSS는 초기모델들의 거동을 알아야 적용 가능하므로 만약 

더 큰 규모의 저류층모델이 타겟이라면 소요되는 시뮬레이션 

시간이 크다. 따라서 학습모델 선별 시 거리기반 군집화기법을 

사용하면 시뮬레이션 시간을 단축시킬 수 있을 것이다. 또한 IGMSS 

수행 시, 선택된 모델들의 평균 유체투과율 필드를 모델 재성성을 

위한 확률지도로 활용할 수 있다. 이 경우 존재하는 모델 중에 

일부를 선택하는 것이 아니라 새로운 모델을 생성하기 때문에 더 

다양한 초기모델을 확보할 수 있다. 
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ABSTRACT 

 

Ensemble smoother(ES) is one of the powerful optimization schemes for 

production data history matching in petroleum engineering. It updates all 

available observation data at once and has high calculation efficiency. For 

successful history matching using ES, several assumptions should be satisfied. 

An average of models should be close to a reference field and petrophysical 

properties should follow a Gaussian distribution. Since channel reservoirs 

usually have high heterogeneity, they hardly satisfy the assumptions.  

In this paper, the three schemes are integrated in ES: initial geological 

model selection scheme(IGMSS), discrete cosine transform(DCT), and channel 

information update scheme. In IGMSS, reservoir models are reduced in 

dimension and visualized in two-dimensional(2D) plane. Then, the transformed 

models are classified using support vector machine(SVM). DCT figures out 

main channel features by extracting out essential coefficients which represent 

overall channel characteristics. Channel information update scheme can 

assimilate channel information of ensemble models close to the reference, 

maintaining a bimodal distribution of parameters. 

The proposed method is applied to three fields to test its applicability: 

simple 2D field, complex 2D field, and 3D field. The suggested method can 

maintain channel properties and bi-modal distribution and solve over-/under-

shooting problems in cases of high uncertainty and a large number of grids. 

Moreover, it provides reliable prediction of future productions. The proposed 

method can be helpful for making proper and reasonable decisions in operation 

of petroleum production. 

 

Keywords: ensemble smoother, initial geological model selection scheme, 

support vector machine, discrete cosine transform, channel information update 
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고생하고 있는 연구파트너 홍근, 청개구리 형준, 듬직한 재우형, 

자유로운 영혼 민수형에게도 감사의 말씀을 전합니다. 언제나 

성실하게 맡은 바 최선을 다해주었던 재호, 관덕, 남훈, 영빈, 충호, 

준규, 종현, 준희, 새봄, 지윤, 혜윤에게도 또한 감사 드립니다. 

여러분들의 도움이 있었기에 제가 연구실 생활을 잘 마무리할 수 

있었습니다. 

학부시절부터 대학원 생활까지 많은 시간을 함께한 정민이와 

재준이에게도 고맙단 말을 전합니다. 고민을 나누고 서로 

격려해주는 과정에서 많은 위안을 얻었습니다. 앞으로 하는 모든 

일이 잘되길 바랍니다. 

언제나 저의 곁에서 격려와 응원을 아끼지 않는 사랑하는 

여자친구 예진에게도 고마운 마음을 전합니다. 저를 가장 먼저 
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생각해주고 배려해주는 당신이 있었기에 행복한 마음으로 더욱 

연구에 정진할 수 있었고 미래를 준비할 수 있었습니다. 앞으로 

오랜시간 함께 행복했으면 좋겠습니다. 

마지막으로 가족들에게 감사의 마음을 전합니다. 무엇보다 저를 

낳아주시고 물심양면 부족함이 없이 키워주신 부모님께 정말 감사 

드립니다. 물려 주시고 길러 주신 것 잊지 않고, 주신 사랑에 

조금이나마 보답할 수 있도록 겸손하고 당당하게 살겠습니다. 

하나뿐인 동생, 어릴 때는 잘 몰랐지만 존재만으로 큰 힘이 됩니다. 

가족이 있기에 힘들 때 기대어 견디고 앞으로 나아갈 수 

있었습니다. 정말 감사드리고 사랑합니다. 

 

2018년 7월, 

정형식 드림. 
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