
Ⅰ. 서  론

시추 시 실시간으로 시추효율 매개변수를 예측
하는 것은 시추 효율을 극대화하고 문제발생에 따
른 효과적인 대처를 하기 위해 필수적인 작업이다
[1]. 시추효율 매개변수 중 굴진율(Rate of 
penetration: ROP)은 시간 당 얼마나 깊이 시추를 
했는지(m/hr) 나타내는 지표로 시추작업에서 가장 
중요한 변수 중 하나이다. 굴진율 최적화 문제는 
시추과정에서 발생하는 시추비용을 줄일 수 있는 
요소이다[2]. 굴진율 예측은 크게 비트의 종류 및 
지층의 물성과 특성에 따라 다양한 물리적 기반의 
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경험적 모델을 일반적으로 사용하였다. 그러나 경
험적 모델은 이상치에 민감하거나 모든 현장에 범
용적으로 활용가능하지 못하는 한계가 존재한다. 
이를 보완하기 위해 자료기반의 다양한 머신러닝 
지도학습 기법을 적용한 연구들이 수행되었다.

본 연구에서는 시계열자료 중 하나인 시추효율 
매개변수 입력자료를 이용하여 실시간 굴진율을 
예측할 수 있는 모델을 개발하였다. 이는 순환신경
망인 Long Short Term Memory(LSTM), Gated 
Recurrent Unit(GRU) 딥러닝 기법을 활용하였으며 
실제 현장자료를 통해 검증하였다.
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요  약

실시간 시추매개변수 예측은 시추효율의 극대화 관점에서 상당히 중요한 연구이다. 시추 극대화 방
법 중 시추속도를 향상시키는 방법이 일반적인데 이는 굴진율, 시추스트링 회전속도, 비트 하중, 시추이
수 유량과 연관관계를 지니고 있다. 본 연구는 실시간 시추매개변수 중 하나인 굴진율을 순환신경망기
반 딥러닝 모델을 이용하여 예측하는 방법을 제안하였으며 기존의 물리적 기반의 굴진율 모델과 딥러
닝 모델을 이용한 예측 모델을 비교해 보고자 한다. 

ABSTRACT

Real-time drilling parameters prediction is a considerably important study from the viewpoint of maximizing drilling 
efficiency. Among the methods of maximizing drilling, the method of improving the drilling speed is common, which 
is related to the rate of penetration, drillstring rotational speed, weight on bit, and drilling mud flow rate. This study 
proposes a method of predicting the drilling rate, one of the real-time drilling parameters, using a recurrent neural 
network-based deep learning model, and compares the existing physical-based drilling rate prediction model with a 
prediction model using deep learning.
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Ⅱ. 굴진율 예측모델

1960년대 굴진율 예측 경험적 모델은 비트의 하
중(weight on bit: WOB), 회전속도(rotary speed: 
RPM)와의 관계를 통해 수식을 만들었다. 
Bingham[3]은 WOB, RPM와 비트직경 사이의 단순
한 관계에 경험적 지수를 추가하여 다양한 조건에
서의 굴진율 예측 범위를 넓히는 대표적인 경험식
이다. Bourgoyne and Young[4]은 지층강도, 공저 
압력, 비트 직경과 하중, 회전속도, 마모도, 분사압
력 등 비트의 종류와 지층의 연관성을 모사한 대
표적인 경험식이다. 본 연구에서 비교분석한 경험
적 모델은 Modified Bourgoyne and Young(MB&Y) 
모델이다. 최근 4차산업혁명 기술이 유가스전 산업
에 도입되면서 디지털오일필드라는 개념으로 여러 
가지 석유공학 연구에 머신러닝과 인공지능 기법
이 도입되고 있다. 초기 머신러닝 지도학습 기반의 
랜덤포레스트, 서포트벡터머신, 인공신경망 모델을 
다양한 시추효율 매개변수를 입력자료로 하여 예
측에 활용하였으며 딥러닝 알고리즘에 제안된 이
후 다층신경망(MLP), 순환신경망(RNN), 컨볼루션
신경망(CNN) 등이 연구에 적용되었다[5]. 굴진율 
예측의 경우 시간에 따라 시추심도가 깊어지며 시
추효율 매개변수들이 취득되는데 이는 순환신경망
의 개념이 적용가능하며 본 연구에 예측기법으로 
그림1과 같은 LSTM, GRU 딥러닝 알고리즘을 활
용하였다. 실시간 예측 모델의 경우 수많은 빅데이
터를 통해 학습하는 도메인 지식을 통해 모델을 
개발하는 것이 아니므로 전체 학습에 소요되는 시
간은 5분 내외(m당 시추매개변수 취득 시)로 단기
간 소요되므로 모델을 구축하고 예측하는데 소요
되는 시간이 적다.

그림 1. 딥러닝 기반 순환신경망

Ⅲ. 학습 및 예측 결과

본 연구에서 사용한 데이터는 수직정 육상 오일 
유정이다. 시추심도는 25m~2125m이고 총 2100m 
심도로 1m당 시추효율 매개변수를 측정한 학습자
료를 활용하였다. 그림1과 같이 학습자료는 
81%(25~1725m), 테스트자료는 19%(1726~2125m)를 
이용하여 굴진율을 예측하였다. 테스트자료의 실제 
굴진율과 BYM, LSTM, GRU 알고리즘의 예측값을 

비교하기 위해 통계비교지표인 평균제곱오차(Mean 
Square Error: MSE), 평균제곱근오차(Root Mean 
Square Erro: RMSE), 평균절대백분율오차(Mean 
Absolute Percentage Error: MAPE)를 사용하였다.

표 1은 LSTM, GRU 예측 모델의 최적 하이퍼
파라미터 결과로 두 모델의 뉴런의 수와 히든레이
어 수, 순환신경망에서 학습자료 분류를 조절하는 
중요한 변수인 배치사이즈가 각각 상이하게 도출
되었다. 히든레이어의 뉴런의 연결 비율을 조절하
는 drop out기법이 적용되었고 활성화 함수 및 옵
티마이저는 딥러닝에서 dense하지 않은 벡터 값을 
가지고 vanishing gradient 문제 해결에 장점이 있
는 ReLU, Adam을 사용하였다. 

표 1. 딥러닝 알고리즘 최적 하이퍼파라미터

Hyper 

parameter
LSTM GRU

Neuron

64-128-256-1

28-64

(hidden 

layer:5)

64-128-256-2

56-128-64

(hidden 

layer:6)

Sequence 10 10

Batch size 100 200

Epoch 50 50

Drop out 0.2 0.2

Activation 

Function
ReLU ReLU

Optimizer Adam Adam

그림 2는 LSTM 모델의 학습결과 및 테스트자료
의 예측결과이고, 400개의 테스트자료의 경험적 모
델(MB&Y)와 LSTM, GRU 알고리즘 비교결과 
RMSE가 각각 5.95, 3.69, 3.96이며, MAPE는 
11.0%, 7.1%, 7.3%이다. 그림 3에서 보듯이 딥러닝 
순환신경망의 평가지표의 경우 유의미한 차이가 
나지 않으나 GRU의 테스트 자료 일부(시추심도 
1950m 전후, 2000m 전후)가 박스플롯의 이상치로 
나타날 만큼 평균백분율 오차가 30%를 넘는 경우
가 존재하였다(그림 4). 그러나 두 알고리즘 모두 
MB&Y보다 실제 굴진율 자료 경향을 보다 정확히 
예측하는 것으로 나타났다.
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그림 2. LSTM 굴진율 예측 모델 학습 결과

그림 3. 굴진율 예측 모델 비교 결과

그림 4. 테스트셋 굴진율 예측 비교결과

 

Ⅳ. 결  론
이 연구에서는 시추매개변수 중 하나인 굴진율

을 운영 중 실시간으로 예측하기 위해 순환신경망
인 딥러닝 기반 LSTM, GRU 알고리즘을 이용하여 
실시간 예측할 수 있는 지도학습 모델을 제안하고 
경험적 모델인 MB&Y와 비교분석하는 연구를 수
행하였다. LSTM, GRU 모델은 입력자료로 WOB, 
Flow rate, RPM, 시추공 심도를 이용하였고 다양한 
딥러닝 하이퍼파라미터 민감도 분석을 통해 학습
데이터 세트에 적합한 변수를 선정하였다.

본 연구에서 개발한 모델을 더욱 발전시키기 위
해 LSTM, GRU의 Regularization이나, CNN모델과
의 결합모델, 학습 데이터셋 비지도학습 분석이나 
Smoothing 기법을 통한 데이터 전처리를 적용하여 
예측성능을 더욱 높이는 연구를 수행할 예정이다.
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