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요 약
해양 탄성파 탐사 수행 시 송·수신 케이블의 구조적인 거리차에 의해서 필연적으로 발생하는 가까운 벌림(near offset)의 트레이스(trace)               
빠짐은 뒤따르는 탄성파 자료처리의 결과 및 영상화에 악영향을 끼치게 된다. 특히 가까운 벌림의 자료의 부재는 정확한 탄성파 영상화                 

를 저해하는 다중반사파의 제거에 주요한 인자로 작용하므로 다중반사파의 영향력이 강해지는 천해 및 연안 탐사의 경우 빠짐을 효과적                

으로 해결해야 한다. 전통적으로 다양한 라돈 변환(Radon transform) 기반의 내삽 방법들이 가까운 벌림 빠짐의 해결책으로 제시되어왔               

으나 여러 한계점을 보여, 최근 이를 보완하기 위한 딥러닝(deep learning) 기반의 방법들이 제시되고 있다. 이 논문에서는 기존에 제시된                 

두 가지의 대표적인 딥러닝 기반의 접근법에 대해 면밀히 분석하여 앞으로 가까운 벌림 내삽 연구가 해결해야 하는 문제점들에 대해 깊                  

이 있게 논의한다. 또한 기존의 딥러닝 기반의 트레이스 내삽 기술을 가까운 벌림 상황에 적용할 때 나타나는 한계점을 현장자료 실험을                  

통해 명확히 분석하여 향후 가까운 벌림 자료 빠짐의 문제는 내삽이 아닌 외삽으로 접근해야 한다는 것을 보여준다.

주요어
트레이스 내삽, 트레이스 외삽, 기계학습, 딥러닝, 가까운 벌림

ABSTRACT
In marine seismic surveys, the inevitable occurrence of trace gaps in the near offset resulting from geometrical differences between 
sources and receivers adversely affects subsequent seismic data processing and imaging. The absence of data in the near-offset region 
hinders accurate seismic imaging. Therefore, reconstructing the missing near-offset information is crucial for mitigating the influence 
of seismic multiples, particularly in the case of offshore surveys where the impact of multiple reflections is relatively more pronounced. 
Conventionally, various interpolation methods based on the Radon transform have been proposed to address the issue of the near-
offset data gap. However, these methods have several limitations, leading to the recent emergence of deep-learning (DL)-based 
approaches as alternatives. In this study, we conducted an in-depth analysis of two representative DL-based studies to scrutinize the 
challenges that future studies on near-offset interpolation must address. Furthermore, through field data experiments, we precisely 
analyze the limitations encountered when applying previous DL-based trace interpolation techniques to near-offset situations. 
Consequently, we suggest that near-offset data gaps must be approached by extrapolation rather than interpolation.
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서 론

해양 탄성파 탐사는 오랜 시간동안 대륙붕 및 해양저에 부        

존하고 있는 에너지 자원 탐사 또는 천해의 지형 및 자원 탐          

사 등과 같이 여러 목적으로 널리 활용되어 왔다. 또한 최근에         

는 이산화탄소 지중저장을 위한 저류층 부지 선정 및 모니터        

링을 위해서도 중요한 역할을 하고 있다(Ma et al., 2017; Park         

et al., 2018; Park et al., 2021a). 그러나 해양 탄성파 탐사 수           

행 시에는 여러가지 제약이 수반될 수 있다. 탐사선의 제원에        

따라 자료 취득 간격이 고정되므로 취득되는 탄성파 자료의       

공간해상도에 제한이 발생할 수 있다. 또한 항해를 하며 자료        

를 취득하기 때문에 해류 및 어촌계의 장애물로 인해서 자료        

가 불규칙하게 취득되거나 트레이스(trace) 빠짐 및 자료의 손       

실이 발생하게 된다. 특히 대부분의 해양 탄성파 탐사는 탐사        

선이 송·수신 케이블을 끌고 항해하며 자료를 취득하는 견인       

스트리머(towed streamer) 시스템으로 운용되기 때문에 송·수     

신 케이블의 구조적인 거리차에 의해서 가까운 벌림(near      

offset)의 트레이스는 취득이 불가능하다. 따라서 취득된 자료      

에는 근본적으로 가까운 벌림에 큰 빠짐(big gap)이 존재하게       

되어 해당 벌림에 해당되는 탄성파자료는 기록되지 않는다. 이       

러한 가까운 벌림 정보의 부재는 다중반사파 제거 기술인       

SRME (surface-related multiple elimination) 적용에 있어 어려      

움을 야기시킨다(Kostov et al., 2015; Qu et al., 2021). 해수         

층에 의한 다중반사파는 탄성파 자료 영상 전체에 큰 악영향        

을 끼치기 때문에 하부 구조에 대한 정확한 영상화를 위해서        

는 자료처리 과정에서 필수적으로 제거되어야 한다. 특히 천해       

및 연안 탐사의 경우 다중반사파의 영향이 더욱 커지므로 가        

까운 벌림의 빠짐을 효과적으로 해결해야 한다.

일반적으로 빠짐이 존재하는 탄성파 자료는 트레이스 내삽      

(trace interpolation) 기술을 적용하여 효과적으로 트레이스를     

복구해 낼 수 있다. 따라서 가까운 벌림의 빠짐 경우도 전통적         

인 트레이스 내삽 기술이 적용되어 해결되어 왔다. 수많은 기        

존의 이론기반 트레이스 내삽 기술들 중에서 라돈 변환(Radon       

transform) 기반의 트레이스 내삽 기술들이 가까운 벌림의 큰       

빠짐을 내삽하는 핵심 기술로 활용되어 왔다. 포물선형 라돈       

변환(parabolic Radon transform) 기반의 트레이스 내삽 기술      

은 가까운 벌림 빠짐의 트레이스 내삽에 가장 많이 활용되어        

왔다. 그러나 가까운 벌림에서의 제한된 정보와 강한 공간 진        

폭 변화를 가진 곡선의 탄성파 신호로 인해 얕은 반사들        

(shallow reflections)을 효과적으로 재구축하지 못한다는 단점     

이 존재한다(Kabir and Verschuur, 1995). 또한 포물선형 라돈       

변환 기반의 트레이스 내삽 기술은 수직 시간차 보정(normal       

moveout correction)이 선행되어야 하므로 추가적인 공정이 요      

구되는 방법이다. 이를 보완하기 위하여 쌍곡선형 라돈 변환       

(hyperbolic Randon transform) 기반의 트레이스 내삽 기술이      

제시되었다(Trad, 2003). 해당 방법은 포물선형 라돈 변환 기       

반의 방법과 달리 추가 공정이 요구되지 않지만 쌍곡선형 라        

돈 변환의 시간-공간(time-space)영역의 구현은 많은 계산 비      

용이 소요된다는 단점이 있다. 한편, Xu et al. (2018)는 트레         

이스들 간의 교차 상관을 통해 가상의 트레이스를 만들어내는       

탄성파 간섭법(seismic interferometry)의 개념을 활용한 간섭     

계 내삽(interferometric interpolation) 기술을 도입하였다. 또한     

새롭게 도입한 간섭계 내삽 기술을 라돈 변환 영역에서 수행        

하여 가까운 벌림 빠짐의 트레이스 내삽 성능을 향상시키는       

방법을 제시하였다. 그러나 여전히 얕은 반사들에 대한 내삽       

성능을 보장하지 못하며 두 단계의 처리(processing)로 인한      

많은 계산 비용 또한 문제로 남아 있다. 추가적으로 focal 변         

환을 통한 focal 영역에서 가까운 벌림 내삽과 그로부터 추론        

한 다중반사파를 이용하여 다중반사파를 동시에 제거하는     

closed-loop SRME 기술(Kostov et al., 2015; Lopez and       

Verschuur, 2015; Zhang and Verschuur, 2019)이 제시되었지만      

여전히 가까운 벌림 빠짐의 트레이스 복원 성능은 보장되지       

않아 다른 접근의 연구가 필요한 상황이다.

최근 몇 년 동안에는 기존 이론기반의 탄성파 자료 내삽 연         

구의 한계점을 보완하고 좀 더 도전적인 문제를 해결하기 위        

하여 기계학습(machine learning)분야의 딥러닝(deep learning)    

기술이 탄성파 트레이스 내삽 연구에 활발히 도입되고 있다.       

이에따라 최근 가까운 벌림의 빠짐의 경우에 대해서도 기존의       

방법들의 단점을 보완하고 성능을 향상시키기 위하여 딥러닝      

기반의 기법 두가지가 제시되었다. 이 논문에서는 기존에 연구       

된 Qu et al. (2021)과 Wang et al. (2022)의 두 가지 대표적인           

접근 방법에 대해 자세히 살펴본다. 그리고 각 방법의 장점과        

단점의 분석을 통하여 앞으로의 가까운 벌림 내삽 연구가 해        

결해야 될 문제점에 대해 논의해 보고자 한다. 이와 더불어 기         

존의 딥러닝 기반 트레이스 내삽 기술이 왜 가까운 벌림 상황         

에서 적용이 어려운지에 대해 고찰한다. 그리고 Mobile      

Viking graben Line 12 자료를 사용하여 가까운 벌림 자료와        

그 외의 자료들이 가지는 자료 특성의 차이를 제시한다. 또한,        

실제 현장과 같이 가까운 벌림이 없는 경우의 자료만을 학습        

에 사용할 때 가까운 벌림 자료에 대한 트레이스 복구 성능이         

어느 정도 저하되는지를 보여주어 기존 딥러닝 기반 방법 적        

용의 한계점에 대해 분석하고자 한다.

가까운 벌림 빠짐에 대한 고찰

가까운 벌림 빠짐을 효과적으로 해결하기 위해서는 먼저 그       

특성을 정확히 이해해야 한다. 일반적으로 해양 탄성파 탐사에       

서 발생하는 대표적인 트레이스 빠짐은 다음과 같다. 먼저 에        

어건(air gun)의 불발, 수신기의 기록 오류 등으로 발생하는 빠        

짐이 있다. 이런 빠짐은 보통 공통 송신원 모음(common shot        

gather; CSG)이나 공통 수신기 모음(common receiver gather;      

CRG)상에서 한, 두 트레이스의 빠짐으로 나타나기 때문에 비       
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교적 간단하게 해결이 가능하다. 다음으로는 해양 환경에서 탐       

사 시 해류의 영향으로 발생되는 송·수신 케이블의 표류       

(drifting)에 의한 불규칙적인 트레이스 빠짐이 발생될 수 있으       

며 송·수신 케이블의 제원에 따른 송·수신기의 간격(inline      

spacing), 탐사선의 제원에 따른 수신 케이블 간의 간격       

(crossline spacing) 등의 제약으로 인해 샘플링이 부족한 규칙       

적인 트레이스 빠짐이 있다. 각각의 경우 탄성파 자료 에너지        

의 누출(leakage)이나 공간 알리아싱(aliasing)의 문제 등을 발      

생시키기 때문에 다양한 트레이스 내삽 기술들을 적용하여 해       

결해 왔다. 이외에 송·수신 케이블의 물리적인 거리차에 의해       

서 발생하는 가까운 벌림 빠짐과 수신 케이블의 페더링       

(feathering) 현상으로 발생하는 빠짐이 존재할 수 있다. 이러한       

빠짐들은 앞서 기술한 빠짐 들보다 상대적으로 더 큰 빠짐        

(big-gap)으로 나타나게 된다. 이러한 자료 취득 과정에서 발생       

하는 다양한 종류의 트레이스 빠짐은 트레이스 내삽 기술이라       

는 테두리 안에서 그 해결을 위한 많은 연구가 진행되어 왔다.

트레이스 내삽 기술의 기본적인 개념은 다음과 같다. 빠짐이       

존재하는 부분의 트레이스를 추론 및 계산해내기 위해서 빠진       

트레이스에 인접한 주변 트레이스들 간의 신호 연결성을 파악       

하여 그 사이의 관계식을 구축하는 방법이다. 이러한 개념은       

딥러닝 기반의 트레이스 내삽 기술에서도 중요한 기본 가정이       

된다. 탄성파 모음 상에서 규칙적, 불규칙적 빠짐의 경우에는       

빠진 트레이스들 사이의 관계를 파악할 수 있는 빠짐에 인접        

한 트레이스들이 존재한다. 이 경우에 빠짐에 인접한 트레이스       

가 지니고 있는 정보를 딥러닝 모델이 학습할 수 있기 때문에         

트레이스 내삽 적용이 용이하다. 반면에 가까운 벌림 빠짐이나       

페더링에 의한 빠짐은 연속적인 트레이스가 빠지는 큰 빠짐으       

로 나타나는 경우가 많아 내삽문제로도 상당히 어려운 도전적       

인 문제에 해당한다. 특히 가까운 벌림 자료는 공통 송신원 모         

음자료에서 한쪽 끝의 연속된 자료가 애초에 존재하지 않는       

경우에 해당하여 엄밀히 말하면 빠짐 사이의 트레이스를 내삽       

하는 것이 아닌 존재하지 않는 트레이스를 새롭게 만들어 내        

야하는 트레이스 외삽(extrapolation)문제에 해당되게 된다    

(Dragoset and Jeričević, 1998).

Fig. 1. Different features of near, mid, and far offset patches. The magnified sections correspond to the respective numbered boxes. The yellow 

arrow corresponds to left common shot gather (CSG).
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대부분 지도학습(supervised learning)에 기반을 둔 딥러닝     

기반 트레이스 내삽 방법들은 현장에서 조밀하게 얻어진 부분       

의 자료를 정답자료로 조밀하게 얻어진 자료를 임의 손상시킨       

자료를 학습자료로 활용한다. 그 후 학습자료를 통해 딥러닝       

모델을 훈련시키고 훈련된 모델을 이용하여 규칙적이거나 불      

규칙적인 빠짐이 있는 자료에 대해 내삽을 수행한다. 효과적으       

로 트레이스 내삽을 수행하기 위해서는 조밀하게 얻어진 자료       

에서 목표자료(target data)의 신호 패턴과 유사한 특성을 아우       

르도록 학습 패치(patch)를 다양하게 구성해야 한다. 즉, 목표       

자료의 복잡한 특성을 반영할 수 있는 훈련자료 생성이 필요        

하다. 그러나 트레이스 외삽에 해당되는 가까운 벌림 빠짐의       

경우에는 탐사 시 취득이 되지 않은 경우이기 때문에 모든 모         

음자료에서 가까운 벌림에 해당하는 트레이스가 존재하지 않      

는다. 이는 딥러닝 모델 훈련을 위한 자료의 부재를 의미하며        

이런 근원적인 자료의 부재의 해결이 가까운 벌림 빠짐의 외        

삽에서 해결해야 하는 가장 핵심적인 문제이다. 따라서 이를       

해결하기 위해서는 먼저 가까운 벌림 자료가 현장에서 얻어지       

는 중간거리 벌림(mid offset)나 먼거리 벌림(far offset) 자료와       

얼마나 유사성을 갖고 있는 지에 대한 분석이 필요하다. 

Fig. 1은 각 벌림에 따른 특성 차이를 보여주는 간단한 예제         

이다. 그림에서 보이는 것처럼 신호들이 비슷한 경사(slope)를      

갖는 것처럼 보여도 가까운 벌림에서 먼거리 벌림까지 신호들       

의 연속적인 특성이 다름을 확인할 수 있다. 또한 Fig. 1의 공          

통 벌림 모음(common offset gather)들에서 보이는 것처럼 가       

까운 벌림의 경우는 같은 지역에서 취득한 자료라도 다른 벌        

림과 서로 다른 특성을 보인다. 먼 벌림으로 갈수록 시간차        

(moveout)의 영향에 더 지배적이기 때문에 신호의 연속성이      

상대적으로 저해된다. 반대로 가까운 벌림 범위에서는 시간차      

에 대한 영향이 거의 없이 지하의 지질구조에 의한 영향만을        

고려하면 되지만 다중반사파가 큰 영향을 끼치게 되므로 그림       

에서 보이는 것처럼 다른 벌림 모음에 비해 보다 복잡한 신호         

특성을 보이고 있다(Hargreaves, 2006). Fig. 2는 같은 현장에       

서 취득한 자료에서 가까운 벌림 자료가 보여주는 서로 다른        

이벤트의 특성을 보여준다. Fig. 2a와 2b의 공통 송신기 모음        

자료는 같은 지역의 다른 송신기에 의해 취득된 자료로 확대        

그림에서 보이는 것처럼 지질학적 구조의 차이와 다중반사파      

들로 인해서 t-x 영역 상에서 전혀 다른 특성을 보여준다. 여         

기서, 단순히 t-x 영역상에서의 식별이 아닌 보다 정밀한 분석        

을 위하여 Park et al. (2021b)에서 제안한 탄성파 자료 분석         

기술인 합성곱 오토인코더 티즈니(Convolutional auto-encoder    

t-distributed stochastic neighbor embedding) 분석을 도입한다.     

해당 분석 기술은 입력 자료들을 합성곱 오토인코더를 통해       

잠재공간(latent) 영역 상으로 변환하고 각 입력들의 유사도      

(similarity)를 계산 및 학습하여 2D 영역상으로 도시하는 방법       

으로 자료간의 특성을 보다 면밀하고 직관적으로 분석해준다.      

2D 영역상에 도시된 각 점들은 각 입력 자료에 대응되고 해당         

점들은 중첩될수록 혹은 거리가 가까울수록 유사도가 높음을      

의미한다. Fig. 2c의 분석 결과에서 보이는 것처럼 두 자료의        

특성을 공유하는 교집합 부분도 존재하지만 두 가까운 벌림       

자료의 특성이 분석 맵 상에서 명확하게 다른 부분도 있음을        

알 수 있다. 이는 실제 현장 자료에서는 가까운 벌림 자료들이         

다양하고 복잡한 특성을 지니고 있음을 암시한다. 즉, 가까운       

벌림 빠짐을 효과적으로 해결하기 위해서는 가까운 벌림 자료       

가 지니는 다양한 특성을 고루 반영할 수 있는 학습자료의 구         

성이 필수적으로 요구된다. 따라서 실제로 현장자료에 전혀 존       

재하지 않는 가까운 벌림 자료를 모사해 내기 위한 학습자료        

를 만들 수 있는 자료 증대 기술이 요구된다. 이처럼 가까운         

벌림 빠짐의 문제는 외삽의 영역이기 때문에 새로운 접근법이       

필요하다.

Fig. 2. Different properties of near offset in the t-x domain and convolutional autoencoder t-distributed stochastic neighbor embedding (CAE 

t-SNE) analysis results of near-offset traces of two common shot gathers (CSGs). Panel (a) shows CSG #1000 and the magnified part of the 

near offset. Panel (b) presents CSG #600 and the magnified part of the near offset. Panels (a) and (b) demonstrate different properties of near- 

offset traces in the same field data. Panel (c) shows CAE t-SNE analysis (Park et al., 2021b) results. The green and gray dots indicate CSG 

#1000 and CSG #600, respectively. Non-overlapping regions in the analysis results demonstrate different features.
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트레이스 내삽 기술 분야에 Jia and Ma (2017)가 성공적으        

로 머신러닝 기술을 도입한 이래로 최근 몇 년간 다양한 연구         

들이 제시되어 왔다. 단순한 머신러닝 기술을 넘어서 더 고도        

화된 컴퓨터 비전 분야의 딥러닝 기술들이 도입되었고 규칙적       

(Wang et al., 2019; Park et al., 2021b; Wang et al., 2023), 불            

규칙적(Mandeli et al., 2019; Pan et al., 2020; Park et al.,          

2022), 연속적(Yu and Wu, 2022; He et al., 2021; Dou et al.,           

2023) 빠짐 등 다양한 빠짐을 해결하기 위한 딥러닝 기반의 트         

레이스 내삽 기술이 제시되었다. 또한 최근에는 최종 탄성파       

이미지 개선을 위한 성공적인 다중반사파 제거를 위하여 도전       

적인 문제인 가까운 벌림의 빠짐 문제에 대한 연구도 시도되        

었다. 이 논문에서는 딥러닝 기반의 가까운 벌림 빠짐 내삽 방         

법의 대표적인 두 연구에 대해 비교 분석한 내용을 기술하고        

자 한다. 

첫번째로 Qu et al. (2021)은 앞서 기술한 훈련을 위해 사용         

할 정답(label)이 존재하는 학습자료의 부재를 해결하는데 초      

점을 두어 연구를 진행하였다. 학습자료로 활용할 현장자료가      

없는 실정을 반영하여 목표 현장자료의 중간거리 및 먼거리       

자료들로부터 층서 구조와 속도 모델, 요소파를 먼저 얻어내고       

이를 이용하여 현장자료와 최대한 유사한 합성자료를 생성하      

였다. 이렇게 생성된 합성자료는 U-Net 모델의 훈련 자료로       

활용한다. 그 후 학습된 U-Net 모델에 의해 채워진 가까운 벌         

림 빠짐 자료는 포물선형 라돈 변환 트레이스 내삽의 선행 내         

삽으로 적용되고 다시 한번 포물선형 라돈 변환 트레이스 내        

삽을 거쳐 최종 내삽이 수행된다. 즉, 딥러닝 기반의 방법과 전         

통적인 방법을 순차적으로 수행하는 혼합형 내삽 방식이다.      

Qu et al. (2021)은 기존의 포물선형 라돈 변환 트레이스 내삽         

기술을 단독으로 사용할 때 얕은 반사들의 재구축이 힘든 한        

계점을 극복하기 위하여 딥러닝 기반의 트레이스 내삽 기술을       

선행 내삽으로 사용하였다. 학습한 U-Net을 선행 내삽으로 활       

용하여 좋은 초기값(initial value)를 부여하였고 이후 수행되는      

포물선형 라돈 변환 트레이스 내삽을 통한 최종 내삽 결과를        

증진시켰다. Fig. 3은 이 연구에서 제안한 합성자료로 훈련한       

U-Net 모델의 결과를 보여준다. 실험에서 가까운 벌림 빠짐 트        

레이스의 최대 개수는 12개이다. Fig. 3b는 현장의 사전정보를       

이용한 모델링을 통해 만들어낸 합성자료의 공통 송신기 모음       

이고 Fig. 3a는 학습자료를 위하여 3b의 가까운 벌림을 임의        

손상시킨 공통 송신기 모음이다. 이 연구에서는 Fig. 3b와 3a        

를 정답과 훈련자료로 사용하여 U-Net 모델을 학습시키고 이       

를 적용시켜 Fig. 3c의 결과를 도출한다. Fig. 4는 기존의 포물         

선형 라돈 변환 기반의 트레이스 내삽 결과와 이 연구에서 제         

안한 방법으로 내삽한 공통 송신원 모음 자료를 비교한 결과        

를 보여준다. 또한 추가적으로 각각의 기법으로 내삽된 자료들       

을 이용하여 SRME를 수행한 후의 공통 벌림 모음(common       

offset gather)결과도 보여준다. Fig. 4에서 보이는 것처럼 합성       

자료로 학습한 딥러닝 모델을 선행 내삽으로 사용한 결과가       

그렇지 않은 결과보다 더 향상된 SRME 결과를 보여준다는       

것을 알 수 있다. 

Qu et al. (2021)은 실제로 현장자료에서 가까운 벌림의 자        

료가 없는 것이 가까운 벌림 자료 내삽에서 가장 중요한 문제         

라는 것을 인식하였다. 그리고 이에 대한 해법으로 현장자료와       

최대한 비슷한 합성자료를 생성시켜 학습자료로 활용하는 방      

법을 제시하는데 큰 의의가 있다. 그러나 이를 위해서는 속도        

구조나 요소파 등 현장자료에 대한 여러 사전 정보를 필수적        

으로 알아야 한다. 여기서 속도구조와 같은 사전 정보는 실제        

현장에서 정확하게 추출하는 것은 어려우며 또한 사전 정보들       

을 바탕으로 정교한 모델링을 수행해 현장자료와 유사한 합성       

자료를 생성해야 하므로 훈련자료 생성에 매우 많은 시간과       

노력이 요구된다. 또한 이렇게 훈련된 딥러닝 모델은 주어진       

학습자료에 점진적 과적합(creeping overfitting)된 모델이어서    

현장자료가 생성한 합성자료와 다를 경우 내삽 성능의 현저한       

저하를 유발하게 된다. 이러한 점을 극복하려면 현장자료의 다       

양성을 포괄할 수 있는 다양한 특성을 지닌 합성자료를 생성        

해야 한다. 그러나 Fig. 2에서 보여준 것처럼 실제 현장자료에        

Fig. 3. Panels (a) and (b) show one development data pair (the input and target shot profile, respectively), panel (c) presents the corresponding 

predicted data, and panel (d) shows the convergence diagram for L1 loss as a function of the epoch. The red dots and blue circles denote 

the L1 loss of the training set and the development set, respectively (Qu et al., 2021).
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서는 같은 지역에서 취득된 자료라도 가까운 벌림의 특성이       

매우 다른 경우가 존재하므로 이러한 특성을 전부 반영하도록       

하는 합성자료 생성은 매우 도전적이고 어려운 문제이다. 

한편 Wang et al. (2022)는 Qu et al. (2021)에서의 추가적         

인 노력이나 비용을 줄이고자 현장자료 자체를 훈련자료로 활       

용하는 자기지도학습(self-supervised learning) 기반의 가까운    

벌림 복구 방법을 제시하였다. 또한 가까운 벌림 자료 내삽 모         

델의 성능향상을 위한 자료 증대 기법으로 Fig. 5와 같은 이미         

지회전 기법을 제안하였다. Fig. 5에서 볼 수 있는 것처럼 제         

시한 새로운 자료증대 기법은 먼저 탄성파 모음을 하나의 이        

미지로 가정하고 이를 임의의 각도로 회전시킨다. 그 후 이로        

부터 패치(patch)를 추출하여 일종의 선형 시간차 보정(linear      

moveout correction)의 효과를 보일 수 있는 자료를 생성한다.       

이렇게 추가로 증대한 자료와 현장자료를 임의 손상시켜 가까       

운 벌림 자료를 모사한 자료를 이용하여 딥러닝 모델의 학습        

에 사용할 훈련자료를 구축한다. 이 연구에서는 수정된 U-Net       

구조를 기본 구조(backbone architecture)로 채택하였고 이를     

자기지도학습기반의 내삽 모델을 훈련에 사용하였다. 자기지     

도학습은 크게 두 단계로 구성된다. 제한적인 자료를 활용하여       

모델의 학습 성능을 높이기 위해 목표 작업(target task)와 다        

른 선행 작업(pre-task)을 수행하고 해당 모델의 가중치      

(weight)를 목표 작업을 위한 선행 학습 모델(pre-trained      

model)로 사용하여 전이 학습(transfer learning)을 수행한다.     

이때 선행 학습 모델의 가중치의 일부분을 동결(freeze) 시킨       

상태로 학습을 진행하는 경우도 있다. 이 연구에서 자기지도학       

습을 위한 선행 작업은 규칙적인 빠짐을 내삽하는 것으로 정        

의하였다. 이를 위해 자료를 50% 규칙적으로 손상시켜 훈련자       

료를 생성하였고 그 후 모델 학습을 통해 규칙적인 트레이스        

빠짐을 내삽하는 모델을 선행 학습 모델로 생성하였다. 그 후        

앞서 자료 증대 기법과 현장자료 임의 손상을 통해 생성해 놓         

은 훈련자료들을 입력자료로 하고 선행 작업을 통해 만든 선        

행 학습 모델을 사용하여 동일한 수정된 U-Net 구조에 전이        

학습을 수행하였다. 이 단계에서는 선행 작업에 의해 훈련된       

딥러닝 모델을 이용하여 미조정(fine-tuning)하여 최종적으로    

Fig. 4. Panels (a) and (b) show the estimated primaries based on the parabolic Radon transform (PRT)-reconstructed data and proposed 

workflow, respectively. Panel (c) presents the common-offset section of the input data (indicated by the yellow vertical line in Figure 4a), and 

panels (d) and (e) show the common-offset primary section of the PRT-reconstructed data and data reconstructed using the proposed workflow, 

respectively (indicated by the yellow vertical lines in Figures 4a and 4b) (Qu et al., 2021).

Fig. 5. Illustration depicting the generation of training data for the intelligent near offset reconstruction. Panel (a) indicates the common shot 

gather (CSG) with near-offset information unrecorded. Panel (b) presents a counterclockwise rotation of (a), and panel (c) indicates the 

truncation of (b) (Wang et al., 2022).
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목표 작업인 가까운 벌림을 내삽하는 모델을 도출하게 된다.       

Wang et al. (2022)의 연구에서는 가까운 벌림 빠짐 트레이스        

를 최대 8개를 내삽하는 기술을 제시하였고 Fig. 6에 그 결과         

를 도시하였다. Fig. 6a는 정답자료로 사용된 온전히 취득된       

공통 송신기 모음 자료이고 Fig. 6b는 가까운 벌림 빠짐을 모         

사하기 위해 8개의 트레이스를 손상시킨 자료이다. Fig. 6c는       

훈련된 모델을 적용하여 얻은 내삽 결과이고 Fig. 6d는 정답과        

결과의 잔차를 보여준다. t-x 영역상에서의 결과 비교는 내삽       

이 잘 수행된 것으로 보이나 Fig. 6d에서 보이는 잔차들은 진         

폭 복구에 아쉬움을 보인다.

Wang et al. (2022)의 연구는 가까운 벌림 자료가 중간거리        

나 먼거리와 다른 신호의 특성을 가진다는 점에 착안하여 가        

까운 벌림 자료와 비슷한 특성의 다양한 훈련자료를 확보하기       

위해 새로운 자료 증대 기법인 이미지 회전 기법을 도입했다        

는 점에서 의의가 있다. 또한 가까운 벌림에 대한 훈련자료의        

부족을 자기지도학습 기법을 도입해 극복하고자 한 시도도 새       

로운 접근방법의 제안으로 의미가 있다. 하지만 이 연구에서는       

Fig. 6a에서 보이는 것처럼 현장자료가 가까운 벌림까지 완전       

하게 취득되었다는 가정하에 수치 실험이 수행되었다. 일반적      

으로 딥러닝 기반의 트레이스 내삽 연구에서 조밀하게 혹은       

완전하게 취득된 탄성파 모음을 정답자료로 활용하고 이를 임       

의 손상하여 목표자료의 빠짐 패턴을 모사하여 훈련자료로 활       

용하는 경우가 대부분이다. 따라서 이 연구의 실험 가정은 타        

당해 보일 수 있다. 그러나 앞서 기술한 대로 해양탄성파 탐사         

에서 가까운 벌림의 경우는 일반적으로 취득될 수 없기 때문        

에 완전하게 취득된 정답자료가 있다는 가정이 성립하지 않게       

Fig. 6. Near offset information recovery analysis of a specific validation record. Panel (a) shows the labeled complete data. Panel (b) indicates 

the seismic data with near-offset information unrecorded. Panel (c) represents the seismic data after the near-offset information recovery. Panel 

(d) shows the residual between (a) and (c) (Wang et al., 2022).
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된다. 즉, 이 연구에서는 실제로 존재하지 않는 가까운 벌림 자         

료를 존재한다는 가정하에 실험을 수행한 근본적인 문제가 존       

재한다. 또한, 제안한 자료증대 기법인 이미지 회전은 영거리       

벌림(zero offset) 근처에서의 수평 이벤트를 반대 방향의 경사       

로 만들 수 있는 위험이 존재하여 실제로 학습에 어느 정도 도          

움이 될 수 있을지에 대해서는 보다 정량적인 고찰이 필요하        

다. 한편, 자기주도학습의 선행학습으로 사용한 규칙적인 트레      

이스 손상 복구 문제도 내삽이 아닌 외삽 그리고 규칙적인 빠         

짐이 아닌 큰 벌림 문제로 볼 수 있는 가까운 벌림 빠짐 문제           

의 선행학습으로 적합한 방법인가에 대한 연구도 더 논의가       

필요하다. 그리고 앞서 언급한대로 가까운 벌림의 경우는 엄연       

하게 트레이스 외삽이 필요한 문제이므로 이를 위한 추가적인       

연구가 필요한 상황이다.

가까운 벌림 모음 자료의 학습자료 활용이 외삽 성
능에 미치는 영향 

앞선 두 연구는 도전적인 가까운 벌림 빠짐 문제에 대한 해         

결법으로 새로운 방식의 자료 증대기법을 도입한 새로운 방법       

을 제시하였다. 두 연구에서는 가까운 벌림 빠짐의 최대 간격        

을 150 m ~ 200 m로 가정하고 최대 빠짐 트레이스 수를          

8~12개, 약 10개의 연속적인 트레이스 빠짐으로 가정하여 실       

험을 진행하였다. 적은 수의 빠짐으로 보일 수 있지만 이는 실         

제 현장자료에서 극명하게 다른 특성을 보여준다. Fig. 7은 10        

개의 연속적인 트레이스 빠짐의 유무에 있어 학습에 사용되는       

추출되는 패치가 서로 얼마나 다를 수 있는지를 보여준다. 그        

림에서 보이는 것처럼 단 10개의 트레이스 차이에 의해서 추        

출된 패치가 갖는 이벤트의 유무(Fig. 7의 파란색 화살표), 경        

사(Fig. 7의 검은색 화살표) 및 진폭의 연속적인 변화 특성 등         

다양한 부분이 달라지고 이러한 특성의 차이는 훈련 모델의       

성능에 영향을 끼치게 된다. 

이러한 부분을 보다 명확히 보여주기 위해 이 섹션에서 우리        

는 현장자료 실험을 통해 가까운 벌림 모음자료가 학습에 사용        

된 경우와 그렇지 않은 경우의 가까운 벌림 자료의 외삽 성능         

이 얼마나 달라지는지에 대한 연구결과를 비교 분석하였다.

연구에 사용한 현장자료 및 딥러닝 모델

실험을 위해 사용한 현장자료는 Mobile Viking graben line       

12 자료로 공공데이터(open data)이기 때문에 다양한 연구에      

널리 활용되고 있는 자료이다(Madiba and McMechan, 2003).      

이 자료는 1001개의 송신원이 기록되어 있고 각각의 송신원에       

대해 120개의 수신채널(receiver channel)에 총 6초동안 0.004      

초의 샘플링 간격으로 자료가 기록되어 있다. 여기서 송신기와       

수신기 간격은 모두 25 m이다. 

이 연구에서는 가까운 벌림 외삽을 위한 딥러닝 모델로       

Park et al. (2021b)과 Park et al. (2022)를 참고하여 Fig. 8과          

같은 개선된 형태의 U-Net 구조인 U-Net3+ (Huang et al.,        

2020) 구조를 도입하였다. 일반적인 U-Net 구조는 낮은 단계       

의 상세 특성 맵(low-level detailed feature maps)과 높은 단계        

의 의미 특성 맵(high-level semantic feature maps)을 단순 스        

킵 연결(skip connection) 방식의 결합으로 연결되기 때문에 충       

분한 특성을 반영하기에 구조가 부족하다. U-Net3+는 다중 규       

모 특성(multi-scale feature)을 사용하여 상기의 문제를 효과적      

으로 완화시키는 구조로서 U-Net 구조의 인코더와 디코더 사       

이의 내부 연결 방식을 수정하여 전체 규모의 특성(full scale        

feature)을 반영한다. 또한 복합 손실 함수를 적용하여 학습하       

는 이미지 픽셀(pixel) 맵의 더 정확한 위치 정보와 테두리를 보         

장할 수 있게 하여 빠진 트레이스 복구에 있어 장점을 지닌다.

Fig. 7. Differences in near offset range show how the extracted patches used for training can differ in the presence or absence of 10 consecutive 

trace misses. As shown, gap of only 10 traces can change the nature of the event presence, slope, and amplitude of extracted patches, and 

differences in these characteristics will affect the performance of the training model.
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딥러닝 모델 훈련 단계 및 외삽 결과

먼저 Wang et al. (2022)에서의 현장자료 실험처럼 가까운       

벌림 자료가 학습에 사용되는지 유무에 따른 성능을 비교하기       

위해서 동일한 U-Net3+ 모델과 매개변수를 사용하여 딥러닝      

모델을 생성하였다. 그 후 훈련된 딥러닝 모델들을 가까운 벌        

림 모음자료가 포함된 학습자료와 그렇지 않은 학습자료인 두       

가지 훈련자료로 각각 학습을 수행하였다. 훈련자료는 Fig. 9       

와 같은 공통 송신원 모음 자료들이 사용되었다. 여기서 최대        

가까운 벌림 거리를 250 m로 가정하였고 그에 따라 가까운 벌         

림에서의 빠짐 트레이스 갯수는 10개이다. 먼저 첫번째 학습       

Fig. 8. Simple illustration of the proposed U-Net3+ architecture. .

Fig. 9. Training and label data generation. Panel (a) shows the original fully sampled common shot gather (CSG). Panel (b) indicates decimated 

CSG for label data where 10 traces are missing in the green box, where the field situation is simulated with no near-offset data. Panel (c) 

indicates the decimated CSG from Figure 9(b) for training data. The red box corresponds to 10 consecutive traces of decimated data for 

simulating the near offset gap.
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모델인 가까운 벌림 모음자료가 학습에 사용되는 경우는 Fig.       

9a와 같이 빠짐이 없는 자료에서 다양한 빠짐이 있는 자료들        

을 모사하여 추출된 패치들을 입력자료로 하여 학습이 진행되       

었다. 이와는 달리 두번째 학습모델인 가까운 벌림 모음자료가       

학습에 사용되지 않는 경우는 Fig. 9b와 같이 10개의 가까운        

벌림 자료가 빠진 자료를 기반으로 다양한 빠짐이 있는 자료        

Fig. 10. Extrapolation results of the trained U-Net3+ on data where the ground truth for near offset gap (fully sampled common shot gather 

in Figure 9a). Panel (a) shows the label data. Panel (b) shows 10 traces of decimated data. Panel (c) presents the interpolation results of the 

trained model. Panel (d) indicates the difference between (b) and (c). Panel (e) shows the wiggle trace plots. The black and red indicate label 

data and extrapolation results, respectively.

Fig. 11. f-k spectrum of each data. Panel (a) corresponds to the ground truth shown in Figure 10a. Panel (b) corresponds to the decimated 

data shown in Figure 10b. Panel (c) corresponds to the interpolation results shown in Figure 10c. Panel (d) indicates the difference between 

(a) and (c).
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들을 모사한 후 이 자료들에서 추출된 패치들을 입력으로 하        

여 학습이 진행되었다. 학습 시 손실 함수는 구조적 유사지수        

손실 함수를 사용하였고 ADAM 최적기를 이용하여 모델을      

최적화하였다.

우리는 먼저 가까운 벌림 빠짐에 대해 정답이 존재하는 자        

료로 학습한 즉 첫번째 모델에 의해 외삽된 결과를 Fig. 10에         

나타내었다. Fig. 10a는 정답자료로 사용된 공통 송신기 모음       

자료이고 Fig. 10b는 10개 트레이스가 손상된 가까운 벌림 빠        

Fig. 12. Amplitude spectrum of the summation of all traces in each common shot gather (CSG). Blue and orange correspond to the original 

and interpolated CSG, respectively. 

Fig. 13. Extrapolation results of the trained U-Net3+ on data with the near offset gap (shown in Figure 9b). Panel (a) shows the ground truth 

data. Panel (b) shows 10 traces of decimated data (label). Panel (c) presents the extrapolation results of the trained model. Panel (d) indicates 

the difference between (b) and (c). Panel (e) shows the wiggle trace plots. The black and red indicate label data and extrapolation results, 

respectively. Black boxes show poor prediction performance for coherent events.
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짐 자료이다. Fig. 10c는 외삽 결과이고 Fig. 10d는 정답과 외         

삽 결과와의 잔차를 보여준다. Fig. 10e는 내삽된 트레이스들       

(빨간색)과 정답 트레이스들(검은색)을 도시한 그림이다. Fig.     

10e에서 보이는 것처럼 가까운 벌림 빠짐에 정답이 있다고 가        

정한 실험에서는 추가적인 자료 증대 기법의 적용 없이도 앞        

선 Wang et al. (2022)의 결과인 Fig. 6과 같이 만족할만한 내          

삽 결과를 보여준다. 이는 기존의 U-Net 모델에 비하여 성능        

이 개선된 U-Net3+ 모델의 학습 성능을 뒷받침하는 결과이기       

도 하다. 보다 정량적인 분석을 위해 이 연구에서는 f-k 스펙         

트럼과 진폭 스펙트럼을 제시한다. Fig. 11은 보다 정량적인       

분석을 위해 도시한 f-k 스펙트럼을 보여준다. Fig. 11a와 11b        

는 각각 Fig. 10a와 10b에 상응하는 f-k 스펙트럼이다. 그림에        

서 보이는 것처럼 가까운 벌림의 10개 트레이스 제거 전 후에         

f-k 스펙트럼 상에서 주황색과 빨간색 화살표가 가리키는 두       

부분에서 큰 차이점을 보이고 있다. Fig. 11c는 트레이스 내삽        

후의 f-k 스펙트럼을 보여주고 있으며 Fig. 11d는 원자료 11a        

와 내삽 결과 11c의 잔차를 보여준다. Fig. 11c와 11d에서 보         

이는 것처럼 첫번째 U-Net3+ 모델을 적용한 결과는 원자료의       

스펙트럼처럼 완벽하게 트레이스의 진폭까지 복구된 것은 아      

니지만 Fig. 12의 진폭 스펙트럼상에서 확인할 수 있는 것처럼        

적절한 내삽 성능을 보여주고 있다.

Fig. 13은 Fig. 9b처럼 가까운 벌림 빠짐에 대해 정답이 존         

재하지 않는다 가정하고 빠짐에 인접한 자료로만 학습한 두번       

째 모델에 의해 외삽된 결과를 보여준다. 내삽이 아닌 외삽의        

Fig. 14. f-k spectrum of each data. Panel (a) corresponds to the ground truth shown in Figure 13a. Panel (b) corresponds to the decimated 

data shown in Figure 13b. Panel (c) corresponds to the extrapolation results shown in Figure 13c. Panel (d) indicates the difference between 

(a) and (c).

Fig. 15. Amplitude spectrum of the summation of all traces in each common shot gather (CSG). Blue and orange correspond to the original 

and extrapolated CSG, respectively. 
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영역에서는 Fig. 13에서 보이는 것처럼 이 경우에는 t-x 영역        

상에서도 명확하게 트레이스 복구 성능이 저하된 것을 확인할       

수 있다. Fig. 13e의 트레이스 비교 그림에서도 외삽된 트레이        

스들과 정답 트레이스들이 초기 1~2개의 트레이스 이후부터는      

급격한 성능 저하를 보임을 알 수 있다. 또한 그림에 표시된         

검은 박스 부분에서 보이는 것처럼 명확하게 보이는 연속적인       

신호들을 훈련된 모델이 전혀 복구해내지 못하고 있다. 또한       

Fig. 14의 f-k 스펙트럼과 Fig. 15의 진폭 스펙트럼에서 보이는        

것처럼 Fig. 11c와 11d의 결과와는 달리 두번째 U-Net3+ 모델        

은 복구한 트레이스의 진폭뿐만 아니라 신호의 특성까지 복구       

하지 못하는 것을 확인할 수 있다.

토의 및 결론

탄성파 영상화에 악영향을 끼치는 다중반사파를 효과적으로     

제거하기 위해서는 해양 탐사 시 필연적으로 발생하는 가까운       

벌림 빠짐을 해결해야 한다. 그러나 기존의 전통적인 가까운       

벌림 빠짐 내삽 기술인 라돈변환 기반의 방법들은 가까운 벌        

림 빠짐의 독특한 특성과 어려움으로 인해 만족할만한 결과를       

얻어내지 못하고 있었다. 이를 해결하기 위해 최근에는 기계학       

습을 이용한 트레이스 내삽기법의 접근법으로 가까운 벌림 빠       

짐 문제를 해결하려는 시도가 있었다. 그러나 이 연구에서는       

우선 가까운 벌림 빠짐의 특성에 대해 면밀히 고찰하였고 이        

를 토대로 해당 문제는 트레이스 내삽이 아닌 외삽으로의 접        

근하는 것이 더 타당하다고 결론 지었다. 

먼저 이 논문에서는 가까운 벌림 빠짐에 대한 기계학습 기        

반 방법으로 최근에 연구된 Qu et al. (2021)과 Wang et al.          

(2022)의 두가지 대표적인 방법에 대해 자세히 살펴보고 각 방        

법의 장점과 단점을 분석하였다. 두 방법 모두 가까운 벌림 빠         

짐에 대한 문제가 기존의 일반적인 내삽 문제와 다른 특성을        

가지고 있다는 것을 시작으로 하여 이를 해결하기 위한 새로        

운 방법들을 제안하였으나 추가적인 개선이 요구된다. 먼저      

Qu et al. (2021)의 방법의 경우 현장과 유사한 합성 자료를 생          

성하는데 요구되는 많은 시간 비용과 계산 비용을 효과적으로       

줄일 수 있는 방법의 고안이 필요하고 현장의 요소파, 속도모        

델 등의 사전정보를 매 현장마다 새로이 알아내서 적용하는       

방법을 대체할 수 있는 방법이 필요하다. 즉, 실제 현장에서의        

적용성을 향상시킬 수 있는 방법이 필요하다. Wang et al.        

(2022)은 이러한 대안으로 공통 송신원 모음에 대해 이미지 회        

전을 통한 자료 증대를 제안했지만 수평한 이벤트가 역경사로       

바뀔 수 있는 한계점에 대한 보완이 필요하다. 그리고 실제 현         

장에서는 가까운 벌림 자료가 존재하지 않아 학습자료로 사용       

이 불가능하다는 근본적인 문제 또한 남아있다. 이 논문에서는       

가까운 벌림 자료의 부재가 외삽문제 해결에 미치는 중요성과       

어려움을 현장자료 실험을 통해서 명확히 보여주었다. 

기존의 연구들에 대한 장단점 분석과 수치실험을 통해, 가까       

운 벌림 빠짐의 복구 성능 개선을 위해서는 정답이 없는 가까         

운 벌림을 효과적으로 외삽해 낼 수 있는 접근이 필요하다는        

것을 알았다. 이를 위해서는 같은 현장이더라도 특성이 다르고       

특히 다중반사파에 큰 영향을 받는 가까운 벌림의 특성을 잘        

반영하여 모사할 수 있는 발전된 자료 증대 기술이 필요하다        

고 생각한다. 또한 트레이스 외삽 기법으로서 접근에 맞는 합        

리적이고 좋은 성능을 보일 수 있는 체계적인 작업체계       

(workflow)의 개발 혹은 도입이 필요하다. 또한 가까운 벌림       

자료의 외삽이 SRME와 같은 자유면 다중반사파제거 외에도      

잔여 다중반사파(residual multiple)과 같은 도전적인 문제 해      

결을 위한 기술로 발전하길 바라고 이러한 연구에 이 논문이        

좋은 시발점이 될 수 있기를 바란다. 
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