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요 약

본 연구에서는 초크크기와 가스주입량을 조절함으로써 일반 유정이나 가스리프트가 적용된 유정에서 최적 
생산량을 산출할 수 있는 두 가지 인공신경망 모델을 개발하였다. 개발된 모델들의 입력자료는 용해가스-오일
비, 물 생산 비율, 저류층압력, 초크크기 또는 가스주입량이고 출력자료는 정두압력과 오일 생산량으로 구성하
였다. 먼저 육상 유정 시스템에 대하여 입력자료의 민감도 분석을 통해 각 변수의 범위를 결정하였고, 노달분석
을 수행하여 초크크기 선정 모델에 1,715개, 가스주입량 선정 모델에 1,225개의 훈련자료를 각각 생성하였다. 

동일한 저류층 자료에 대해 노달분석과 인공신경망 모델 결과를 비교해보면 두 모델 모두 결정계수 값이 0.99

이상으로 상관관계가 매우 높은 것으로 확인되었다. 또한 초크크기 선정 모델의 정두압력과 오일 생산량의 평
균절대백분율오차는 각각 0.55%, 1.05%이고, 가스주입량 선정 모델의 정두압력과 오일 생산량의 평균절대백
분율오차는 각각 1.23%, 2.67%로 개발된 모델의 정확도가 높은 것으로 확인되었다.

Abstract - This paper presents the development of two ANN models which can predict an optimum pro-

duction rate by controlling choke size in oil well, and gas injection rate in gas-lift well. The input data was sol-

ution gas-oil ratio, water cut, reservoir pressure, and choke size or gas injection rate. The output data was well-

head pressure and production rate. Firstly, a range of each parameters was decided by conducting sensitive 

analysis of input data for onshore oil well. In addition, 1,715 sets training data for choke size decision model 

and 1,225 sets for gas injection rate decision model were generated by nodal analysis. From the results of com-

paring between the nodal analysis and the ANN on the same reservoir system showed that the correlation fac-

tors were very high(>0.99). Mean absolute error of wellhead pressure and oil production rate was 0.55%, 

1.05% with the choke size model, respectively. And the gas injection rate model showed the errors of 1.23%, 

2.67%. It was found that the developed models had been highly accurate.
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I. 서 론

2010년대 들어 주요 석유 메이저 기업들은 유가
스전 생산현장에서 실시간 자료 모니터링, 빅데이
터 및 인공지능(artificial intelligence ; AI)기법에 
의한 해석을 수행하는 디지털오일필드라고 불리는 
유전관리 통합 자동화 시스템을 운영하고자 기술 
개발을 수행하고 있다[1]. 이 기술은 특히 탐사기간
을 단축하고 생산성을 향상시키며 생산정을 효율적
으로 관리하는데 활용되고 있다[2]. 쿠웨이트 국영
석유회사(kuwait oil company)는 kuwait digital oil 

field(KWiDF)라는 사업을 진행하고 있는데, 이 중
에서 생산현장 관리 시스템인 스마트플로우(smart 

flow)는 인공신경망(artificial neural network ; ANN), 

전문가시스템, 패턴인식을 이용하여 오일 유동 및 
실시간 모니터링, 시각화 등을 자동으로 수행하는 
것이 핵심이다. 이 회사는 이 기술을 이용하여 운영
비용을 감소시키고 의사결정에 이르는 시간을 단축
시켜 경제성을 높이고 있다[3]. 

전통적으로 유전 현장에서 최적의 생산량을 도
출하고 제어하는 방법으로 노달분석을 사용하는데, 

이는 유입되는 지점과 유출되는 지점이 만나는 한 
부분(노드)에서의 생산량과 압력을 분석하는 방법
으로 주로 노드를 공저(bottomhole) 또는 정두(well-

head)로 선정한다. 일반적으로 현장에서 생산량 조
절을 위해 초크(choke)를 사용하기 때문에 초크크
기에 따른 최적 생산량 분석은 정두를 노드로 노달
분석이 수행되어야 한다.

한편, 저류층압력이 낮아 자연적인 유동으로는 
오일을 생산할 수 없거나 낮은 생산성으로 인해 경
제성이 떨어지는 유전들이 많이 존재한다. 그런 연
유로 육상 유전에는 대부분 생산 초기부터 인공채
유(artificial lift)기법을 적용하는데, 이는 인공적으로 
공저압력을 높여 생산을 가능하게 하거나 생산성을 
향상시키는 방법이다. 인공채유에는 흡입대펌프(suc-

ker rod pump), 가스리프트(gas lift), 전기펌프(elec-

tric submersible pump ; ESP), 수압피스톤펌프(hyd-

raulic piston pump ; HPP) 등 여러 가지 방법들이 있
는데 그 중 가스리프트는 생산관 하단부에 가스를 주
입하는 방법이다. 가스리프트는 설치가 쉽고 유정심도
에 제약이 없으며, 운영과 유지보수 비용이 저렴하고 
생산량 제어가 비교적 간단하다는 장점이 있다[4].

유전 현장을 통합적으로 실시간 모니터링, 해석, 

제어하는 디지털오일필드에서 각 생산정의 생산량
을 조절하기 위해 매번 노달분석과 같은 공학적 분
석을 수행할 수 없기 때문에 빠른 시간에 공학자의 
판단을 대신할 수 있는 의사결정 모델의 적용이 필수

적이다. 전문가의 판단을 대신하는 인공지능 기법에
는 학습에 기반한 인공신경망, 심층학습(deep lear-

ning), 기계학습(machine learning) 등과 최적화에 기
반한 유전자알고리즘(genetic algorithm), 담금질모
사법(simulated annealing) 등이 존재한다[5]. 이 중
에서 인공신경망은 기본적인 정보를 처리하는 뉴런
들이 모여 복잡한 일을 수행하는 인간의 두뇌에 기
반을 두어 모델링 한 것으로 학습에 의하여 의사를 
결정한다. 즉, 학습 자료들을 입력하고 알고리즘과 
함수를 결정하여 훈련시키면 원하는 출력 값을 도
출해주는 시스템이다[6].

가스리프트가 설치된 저류층의 생산성 향상을 위
해 인공신경망 모델을 적용한 연구가 많이 수행되었
다. 실제 40개 유정자료를 이용하여 새로운 생산정에 
가스리프트를 적용 시 가장 최적화된 가스주입량과 
주입심도를 예측하는 두 가지 인공신경망 모델 개발 

연구[7], 가스리프트 설치 시 필요한 인자들을 고려
하여 오일 생산량(production rate)이 최대가 되는 
가스주입량을 예측할 수 있는 인공신경망 모델 개
발 연구가 수행되었다[8]. 그러나 위 두 연구는 가
스리프트 적용 시 최적 인자 산출을 통한 유정완결 
설계에 중점을 둔 것으로써 생산이 진행 중인 유정
에서 생산량 조절을 위해 가스주입량을 결정하는 
방법은 제시되지 않았다. 

이에 본 연구에서는 대상 유정의 유정완결 상태 
및 저류층 특성을 고려한 후 입출력자료를 생성, 훈
련하였으며 이를 기반으로 초크크기와 가스주입량 
조절을 통해 적정 생산량을 산출할 수 있는 모델을 
개발하였다. 본 연구에서 개발한 모델은 시뮬레이
션에 의해 산출된 자료를 활용하였기 때문에 즉시 
현장에 적용할 수는 없으나 이러한 방법이 디지털
오일필드 시대에 필요한 기술로 제안될 수 있음을 
보여주는 것에 초점이 맞추어져 있다. 

II. 이론적 고찰

2.1. 노달분석 
일반적으로 오일 및 가스의 생산과정은 저류층에

서 탄화수소가 유동하여 생산관을 따라 흐르며 지
상에 위치한 정두장치를 통과하여 분리기로 보내져 
오일, 가스, 물로 구분하여 저장된다(Fig. 1). 오일 
및 가스 생산 시 유정제어는 정두에 위치한 초크의 
크기 조절을 통해 생산 증가 및 감소가 이루어지는
데 최적의 생산량을 결정하기 위해서는 노달분석이 
필요하다. 노달분석 하에서 유정의 생산모델은 모
든 요소에서의 에너지 손실 합으로부터 계산되는데 
즉, 이것은 압력으로 표현이 가능하며 시작 압력인 
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Fig. 1. Possible pressure losses in completed producing system.

Fig. 2. Determination of system flow capacity using nodal analysis.

저류층압력과 마지막 압력인 분리기압력의 차이이
다. 각 요소에서의 압력감소는 다음 식 (1)-(3)의 형
태로 나타낼 수 있다. 노달분석은 생산시스템의 생
산성을 평가하는 것으로 특정 노드에서 생산량과 
압력감소의 관계를 계산하는 것이며 이를 그래프로 

도시하여 표현가능하다(Fig. 2). 본 연구에서는 정두
에서 측정된 자료를 인공신경망의 훈련자료로 활용
하였는데 이때의 유입거동 곡선(inflow performance 

relationship ; IPR)은 정두거동 곡선(wellhead per-

formance relationship ; WPR)이고, 유출거동 곡선
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Fig. 3. Schematic of gas lift well system

(outflow performance relationship ; OPR)은 초크
거동 곡선(choke performance relationship ; CPR)

이다. 이때 두 곡선의 교차점을 통해 정두에서의 압
력 및 생산량을 결정할 수 있다[9]. 

노달분석을 수행하는 이유는 크게 다음의 세 가지
로 요약할 수 있다. 첫째, 주어진 생산정 유정완결 
조건에서 생산량을 결정하며, 둘째, 어떠한 유동조
건 하에서 생산정이 유지될 수 있는지 판단한다. 그
리고 셋째, 인공채유시스템 설치의 최적시기와 적
절한 방법을 선택한다.

 

∆    (1)

∆     (2)

∆     (3)

2.2. 가스리프트 
가스리프트는 밸브를 통하여 가스를 주입해 저

류층 유체와 혼합되어 밀도 감소와 주입가스 팽창
에 의한 효과로 오일이 지상으로 쉽게 유동하도록 
하는 인공채유기법 중 하나이다(Fig. 3). 가스리프트
에는 가스를 환체(annulus)로 주입하여 생산관으로 
생산하는 방법이 있고, 생산관으로 주입하여 환체
로 생산하는 방법이 있다. 전자는 오일과 역청
(Bitumen) 생산정에서 주로 사용되고, 후자는 석탄
층 메탄가스(coal bed methane ; CBM) 생산정에서 
주로 적용되는 방법이다. 

가스리프트 운영에는 연속과 불연속이 있는데, 

이 둘은 생산성으로 결정된다. 연속운영은 생산성
지수(productivity index ; PI)가 0.5이상일 때 이루
어지며, 0.5미만이 되면 불연속으로 변경된다. 연속
운영은 자연유동과 유사한데 가스가 주입되면 오일
이 연속적으로 생산되는 것이고, 불연속 운영은 가
스가 계속 주입되어도 어느 정도 오일이 집적될 때
까지 중단되어 있다 생산이 되는 것이다. 즉, 유동
과 정지를 반복하는 운영이다. 

가스리프트를 설계할 때는 케이싱, 생산관, 분리
기, 밸브 등과 같은 운영장비의 선택과 유체유동 및 
생산과 관련된 요소들이 다르기에 각 상황에 맞게 
적절한 요소들을 고려하여 분석이 수행되어야 한
다. 본 연구는 후자인 경우로 가스리프트가 적용되
어 운영 중인 생산정을 대상으로 하였기 때문에 저
류층압력, 정두압력, 물 생산 비율(water cut), 용해
가스-오일비(solution gas-oil ratio ; solution GOR)

를 고려해서 분석하였다. 가스리프트가 설치된 생
산정의 성능은 노달분석을 이용해 판단할 수 있는
데, 분석하고자 하는 변수에 따라 노드를 선택할 수 

있다. 본 연구는 정두에서의 압력과 최적 생산량을 
산출하였고, 또한 그 생산량에 대해 주입되어야 할 
가스양을 계산하였다. 이 생산정의 최대 생산량과 
그에 대응하는 가스주입량을 그래프로 알 수 있는
데, 생산량이 최대일 때의 가스주입량이 최적화된 
값은 아니다. 생산량이 최고점에 점차적으로 도달
하면서 주입되는 가스양에 비해 생산량이 증가하는 
비율이 감소한다. 즉, 이것은 적정 시점이 지나면 
가스를 많이 주입하여도 기대했던 생산량보다 적게 
산출된다는 의미이다. 또한 가스 압축 비용과 오일 
가격 등 경제적인 요인에 따라 주입되어야할 최적 
가스양이 적어질 수 있다. 이런 요소들을 모두 고려
하여 생산정 운영 시 적절한 가스주입량을 산출하
여야 한다(Fig. 4)[10]. 

2.3. 인공신경망
인공신경망은 인간이 뇌를 통해 문제를 처리하

는 방법을 모사한 것으로 판단이 필요한 문제들을 
컴퓨터로 해결하기 위해 만든 수학적인 모델이다. 

인간의 뇌는 수천억 개 정도의 뉴런으로 구성되어 
있으며 뉴런 상호 간 연결되어 있다. 인공신경망은 
뉴런 간의 가중치할당을 통해 저장된 자료의 패턴
과 특징을 발견해내는 훈련과정을 포함한다. 이는 
지도학습 중 하나의 방법으로 기본적으로 입력 값
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Fig. 4. Graph to determine the optimum gas rate in gas-lift well[10].

Fig. 5. Structure of basic neural network.

과 목표 값이 주어지는 형태이며 학습과정은 입력
값과 각 뉴런에 연결된 가중치(weight)를 곱하고 
바이어스(bias)를 더한 값과 활성화 함수의 곱을 통
해 산출한 출력값(Y)을 목표값과 비교하는 것이 기

본적인 신경망 구성법이다(Fig. 5)(식 4-5). 인공신경
망 기법 중 널리 활용되는 역전파 알고리즘은 모델
의 예측성능 향상을 위해 하위층에서 상위층으로 
전파되면서 오차를 계산하고 이를 바탕으로 목표 
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Fig. 6. Structure of an ANN using error back-propagation algorithm.

값에서 입력 값으로 역전파하면서 각 층에 연결된 
가중치를 조정한다. 이를 통해 출력 값과 목표 값의 
오차를 줄여가는 방향으로 진행된다(Fig. 6). 

   ×   (4)

    (5)

III. 인공신경망 모델 및 실험결과

본 연구에서 개발한 초크크기 선정 모델과 가스
주입량 선정 모델에 활용된 역전파 알고리즘은 
Levenberg-Marquardt로 훈련에 소요되는 시간이 
짧으며 정확성이 높아 널리 활용되고 있는 알고리
즘이다. 그리고 각 층을 연결하는 활성화 함수로는 
log-sigmoid 함수를 이용하였으며, 은닉층 뉴런은 7
개로 구성하였다. 인공신경망은 모델을 구성하는 
입력 및 출력자료의 상관관계와 모델 정확도를 높
이기 위해 입출력 변수와 그 범위를 결정하는 것이 
중요하다. 두 가지 인공신경망 모델에 공통으로 적
용되는 입력자료는 저류층압력, 용해가스-오일비, 

물 생산 비율이다. 본 모델은 전 생산기간 동안의 
저류층압력 강하에 따른 생산성 분석을 위해 저류
층압력을 입력변수로 선정하였다. 저류층이 포화상
태일 때 오일을 생산하면, 저류층압력이 강하하면
서 오일에 용해되어 있던 가스가 빠져나와 용해가

스-오일비가 감소하기에 입력변수로 선정하였다. 

물 생산 비율이란 총 유체 생산량에서 물이 차지하
는 비율이다. 물이 생산되지 않는 유전은 거의 없고 
물 생산 비율이 증가할수록 오일 생산량은 감소하
기에 입력변수로 선정하였다. 생산량 제어 시 일반 
유정에서는 초크크기를 조절하여 생산량을 제어하
고 가스리프트가 적용된 유정에서는 가스주입량으
로 생산량 제어가 이루어지기 때문에 초크크기와 
가스주입량을 각각의 모델에서 입력변수로 설정하
였다.

3.1. 초크크기 선정 모델 개발
이 모델의 입력자료는 저류층압력, 용해가스-오

일비, 물 생산 비율, 초크크기이고 출력자료는 정두
압력과 오일 생산량으로 구성되었다. 분석에 사용
된 생산정은 서부 텍사스 육상 유정자료에 근거하
여 물성들을 선정하였는데, 저류층 심도는 7,000 ft, 

저류층 온도는 120 °F, 생산관 크기는 4 1/2 인치이
고 초기 저류층압력은 4,050 psia 이다. 일반적으로 
텍사스 지역의 오일은 황성분이 적고, 용해가스-오
일비는 평균적으로 1,000 scf/STB 내외이다[11]. 생
산기간 동안 변화가 큰 물 생산 비율과 초크크기의 
범위는 노달분석을 수행하여 선정하였다. 물 생산 
비율은 10%에서 90%까지의 범위에서 분석을 수행
하였는데, 10%에서 70% 까지는 오일 생산량이 약 
50 STB/D 씩 거의 일정하게 감소하는 경향을 보였
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Fig. 8. Nodal analysis for selecting choke size range.

Fig. 7. Nodal analysis for selecting water cut range.
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Property
Oil production rate

(STB/D)

Wellhead pressure

(psia)

Min. 105 403

Max. 1,973 893

Mean 850 461

Table 2. Statistical range of parameter for output data(choke size ANN model).

Fig. 9. Structure input-output data of ANN model in choke size seleciton.

Property
Solution GOR

(scf/STB)

Choke size

(1/64 in.)

Reservoir pressure

(psia)

Water cut

(%)

Min. 300 32 3,750 10

Max. 1,100 64 4,050 70

Mean 650 48 3,900 40

Table 1. Statistical range of parameter for input data(choke size ANN model).

다. 그 이후 물 생산 비율이 80% 되었을 때 약 70 

STB/D 차이로 감쇠되었고, 90% 되었을 때는 약 80 

STB/D 만큼이 감소되었다. 그 결과 물 생산 비율
이 70%를 넘어가면 생산량이 크게 감소하므로 경
제성이 없다고 판단하여 물 생산 비율의 범위를 

10%에서 70%로 선정하였다(Fig. 7). 그러나 물처리 
비용을 상쇄할 만큼 많은 오일생산이 이루어지는 
저류층의 경우 높은 범위의 물 생산 비율의 학습자
료 생성이 가능할 것으로 판단된다. 초크크기의 경
우, 16/64 인치에서 32/64 인치로 증가할 때 오일 
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Value

Wellhead

pressure

(psia)

Oil production rate

(STB/D)

R
2

0.999 0.998

MAPE(%) 0.55 1.05

Table 3. Statistical accuracy of choke size ANN model.

Fig. 10. Correlation of coefficient for choke size ANN model.

생산량이 약 150 STB/D에서 약 1,350 STB/D으로 
상승하여 800% 증가율을 보였지만 32/64 인치에서 
48/64 인치로 변화했을 시 1,350 STB/D에서 1,950 

STB/D로 증가되어 44%가 향상되는 경향을 보였
다. 48/64 인치에서 64/64 인치로 조절했을 때는 
13% 증산되었고 64/64 인치에서 80/64 인치로 늘
어날 때는 약 2,200 STB/D에서 약 2,280 STB/D 상
승하였는데 증가율이 4%로 미미하였다. 이 결과를 
바탕으로 16/64 인치는 실제적으로 현장에서 적용
하기에는 너무 작은 사이즈이기 때문에 분석에서 
제외하였고 80/64 인치 초크크기는 생산량 증가율
이 4%로 영향이 미미하다고 생각하여 제외한 후 
범위를 선정하였다(Fig. 8).

위의 과정을 거쳐 선정한 입력자료의 범위는 
Table 1과 같으며 노달분석을 통해 계산된 출력자
료의 범위는 Table 2와 같다. 노달분석을 통해 산출

된 1,715개의 훈련자료들을 이용해 개발한 인공신
경망 모델의 구조도는 Fig. 9와 같다.

3.2. 초크크기 선정 모델 실험 결과
이 모델의 훈련자료는 총 1,715개로 구성되어 있

으며 전체자료 중 80%는 훈련자료, 10%는 검증자
료, 10%는 시험자료로 활용되었다. 본 연구에서 개
발한 모델의 예측성능을 검증하기 위해 결정계수
(coefficient of determination ; R

2)와 평균절대백분
율오차(mean absolute percentage error ; MAPE) 

지표를 활용하였다. 결정계수는 선형회귀 모델에서 
독립변수 X로 설명되는 응답 변수 y의 비례적인 변
동량이며 제곱 회귀의 합(regression sum of squ-

ares ; SSR)을 제곱 총계의 합(total sum of squares 

; SSTO)으로 나눈 값으로 나타낸다. SSTO는 제곱 회
귀의 합과 제곱 오차의 합(residual sum of squares 
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Value

Wellhead

pressure

(psia)

Oil production rate

(STB/D)

Theoretical data 472.7 767.6

Predicted data 471.4 769.4

Absolute error 1.3 1.8

Relative error(%) 0.28 0.23

Table 4. Validity verification of choke size ANN model.

; SSE)을 더한 값이다(식 6-10). 훈련 결과를 토대로 
통계적 기법을 통해 인공신경망 모델의 정확성을 
검증하였다. 훈련자료와 공학적 모델 출력자료의 
비교결과 정두압력과 오일 생산량의 결정계수 값이 
모두 0.99 이상으로 도출되었고, 평균절대백분율오
차는 각각 0.55%, 1.05%로 개발된 모델의 정확도가 
높은 것으로 확인되었다(Table 3, Fig. 10). 개발 모
델의 타당성을 확인하기 위해 입출력자료의 범위 
내 임의로 한 세트의 입력자료를 만들어 도출하고
자 하는 정두압력 및 오일 생산량을 공학적 모델을 
통해 산출하였다. 인공신경망 모델의 출력자료와 
대조하여 절대오차 및 상대오차 값을 도출한 결과 
정두압력과 오일 생산량의 절대오차는 각각 1.3, 

1.8로, 상대오차는 각각 0.28%, 0.23%로 확인되었다
(Table 4).

R
2 


    (6)

SSTO  
  



    (7)

SSR  
  




   (8)

SSE  
  



    (9)

  



  








 (10)

3.3. 가스주입량 선정 모델 개발
이 모델의 입력자료는 저류층압력, 용해가스-오

일비, 물 생산 비율, 가스주입량으로 선정하였다. 

또한 출력자료는 정두압력과 오일 생산량으로 구성
하였다. 저류층의 특성과 물성 등을 고려하여 생산
정 모델을 구성하였는데, 저류층심도는 7,500 ft, 저

류층압력은 2,000 psia, 저류층온도는 182 °F, 오일
비중은 35 °API, 가스비중은 0.65, 튜빙내경은 1.995 

인치, 초크크기는 96(1/64 인치), 생산지수는 2.5 

STB/D/psi, 기포점압 이상에서의 용해가스-오일비
는 800 scf/STB, 기포점압은 저류층 모델과 조건이 
유사한 Vasquez and Beggs 경험식을 적용하여 4,000 

psia, 가스가 주입되는 운영 밸브의 심도는 4,025 ft

이다. 

가스리프트를 적용한 생산정은 자연 유동으로 
생산이 불가능한 유정으로 가정하였다. 저류층압력
의 범위는 노달분석을 수행하여 인공채유기법을 사
용해야만 생산할 수 있는 압력인 2,000 psia부터 시
작하였다. 저류층압력이 2,000 psia 일 때는 오일 생
산량이 약 210 STB/D가 되었고, 1,900 psia 에서는 
약 140 STB/D, 1,800 psia 는 약 70 STB/D이고 
1,700 psia 일 때는 약 40 STB/D 생산되었다. 1,600 

psia 일 때는 약 20 STB/D로 오일이 생산되었지만 
1,500 psia에서는 정두거동 곡선과 초크거동 곡선이 
만나지 않는 것을 확인할 수 있었다. 그 결과 1,500 

psia는 오일을 생산할 수 없는 저류층압력이라 판
단하여 저류층압력의 범위를 1,600 psia에서 2,000 

psia로 지정하였다(Fig. 11). Fig. 12를 보면 가스주
입량이 300 Mscfd 일 때 오일 생산량이 가장 높았다. 

그러나 경제적인 측면에서 주입가스 비용, 물 처리
비용 등을 고려하여 오일 생산량의 증가율이 미미
한 지점을 최대 가스주입량으로 선정하였다. 그래
프들을 살펴보면 가스주입량이 230 Mscfd를 기점
으로 주입량이 늘어나도 오일 생산량이 거의 증가
하지 않는다는 것을 확인할 수 있었다. 이 결과로부
터 230 Mscfd를 최대 가스주입량으로 선정하였다. 

그리고 최소 가스주입량은 가장 낮은 저류층압력인 
1,600 psia에서 오일 생산량이 10 STB/D를 넘는 시
점인 80 Mscfd로 선정하였다.
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Property
Solution GOR

(scf/STB)

Gas injection rate

(Mscfd)

Reservoir pressure

(psia)

Water cut

(%)

Min. 250 80 1,600 0

Max. 350 230 2,000 60

Mean 300 155 1,800 30

Table 5. Statistical range of parameter for input data(gas lift ANN model).

Property
Oil production rate

(STB/D)

Wellhead pressure

(psia)

Min. 4 101

Max. 644 228

Mean 324 165

Table 6. Statistical range of parameter for output data(gas lift ANN model).

Fig. 11. Structure input-output data of ANN model in gas injection rate selection.

이를 통해 결정된 입력자료의 범위는 Table 5와 
같으며, 출력자료의 범위는 Table 6과 같다. 본 연
구에서는 노달분석을 통해 산출된 1,225개의 훈련

자료들을 이용하였는데, 개발된 인공신경망 모델의 
구조는 Fig. 9의 입력자료에서 초크크기를 가스주
입량으로 대체한 것과 같다(Fig. 11).
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Value

Wellhead pressure

(psia)

Oil production rate

(STB/D)

R2 0.993 0.999

MAPE(%) 1.23 2.67

Table 7. Statistical accuracy of gas lift ANN model.

Fig. 12. Nodal analysis for selecting gas injection rate range.

3.4. 가스주입량 선정 모델 실험 결과
본 모델에 사용된 훈련자료는 총 1,225개로 구성

되어 있으며 전체자료 중 80%는 훈련자료, 10%는 
검증자료, 10%는 시험자료로 활용되었다. 훈련 결
과를 통계적으로 분석하여 인공신경망 모델의 적용
성을 검증하였다. 훈련자료와 공학적 모델의 출력
자료의 비교결과 정두압력과 오일 생산량의 결정계
수 값은 0.99 이상으로 도출되었고, 평균절대백분율
오차는 각각 1.23%, 2.67%로 개발된 모델의 정확도
가 높은 것으로 확인되었다(Table 7, Fig. 13). 개발 

모델의 타당성을 확인하기 위해 학습자료 범위에 
해당하는 임의의 한 세트의 입력자료(저류층압력 
1750 psia, 물 생산 비율 35%, 용해가스-오일비 260 

scf/STB, 가스주입량 200 Mscfd)를 개발모델에 입
력하여 정두압력 및 오일 생산량을 산출하였다. 인
공신경망 모델과 공학적 모델의 출력값의 절대오차 
및 상대오차 값을 도출한 결과 정두압력과 오일 생
산량의 절대오차는 각각 1.3, 2.1로, 상대오차는 각
각 1.05%, 0.99%로 확인되었다(Table 8).
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Value

Wellhead

pressure

(psia)

Oil production rate

(STB/D)

Theoretical data 122 209

Predicted data 123.3 211.1

Absolute error 1.3 2.1

Relative error(%) 1.05 0.99

Table 8. Validity verification of choke size ANN model.

Fig. 13. Correlation of coefficient for gas lift ANN model.

IV. 결 론

본 연구에서는 초크크기와 가스주입량을 조절하
여 생산량을 예측할 수 있는 두 가지 인공신경망 
모델을 개발하였다. 이 모델은 매번 노달분석을 수
행하지 않고 초크크기와 가스주입량에 따른 생산량
을 산출할 수 있어 생산전문가를 활용할 수 없는 
한계 유전이나 디지털오일필드 시스템이 적용된 현
장에서 효과적으로 적용될 수 있을 것으로 판단된
다. 개발된 모델은 생산에 영향을 미치는 인자를 도
출하고 민감도 분석을 통해 입출력자료를 구성하였
고, 일반적인 육상유전의 저류층 물성, 유정완결 특

성과 노달분석 결과를 토대로 입출력자료의 범위를 
선정하여 자료를 훈련하였다. 뉴런 간의 가중치할
당을 통해 저장된 자료의 패턴과 특징을 발견해내
는 훈련 후 오차를 줄여나가는 과정을 거쳐 인공신
경망 모델을 개발하였다. 그 후 동일한 저류층 자료
를 입력자료로 하여 도출하고자 하는 정두압력 및 
오일 생산량을 공학적 모델을 통해 산출하고, 통계
적인 분석을 통해 적용성 및 적합성을 판단하였다. 

공학적인 모델과 인공신경망 모델의 출력자료를 비
교하여 분석한 결과 초크크기 선정 인공신경망 모
델의 정두압력과 오일 생산량의 상대오차는 각각 
0.28%, 0.23% 이고, 평균절대백분율오차는 각각 0.55%, 
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1.05%이다. 가스주입량 선정 인공신경망 모델의 정
두압력과 오일 생산량의 상대오차는 각각 1.05%, 

0.99%이고, 평균절대백분율오차는 각각 1.23%, 2.67%

로 도출되었다. 모든 오차 범위가 3% 이내로 신뢰
성을 있는 결과가 도출될 수 있음을 알 수 있었다. 

본 모델은 디지털오일필드 시스템이 적용된 유전 
중 생산전문가(production engineer) 활용이 용이
하지 않은 소규모 유전에서 적용 가능한 기술로 판
단된다. 또한 학습자료가 많을수록 인공신경망 모
델의 정확도가 높아질 가능성이 있으므로, 향후 현
장자료를 확보할 수 있다면 이 연구에서 개발한 인
공신경망 모델을 재훈련시켜 신뢰성은 더 높아지고 
그 유정에 최적화된 자료를 얻을 수 있을 것으로 
사료된다.
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사용기호

 : Average reservoir pressure [psia]

 : Bottomhole pressure [psia]

 : Wellhead pressure [psia]

 : Separator pressure [psia]

R
2 : Coefficient of determination

MAPE : Mean absolute percentage error [%]

SSR : Regression sum of squares 

SSE : Residual sum of squares

SSTO : Total sum of squares
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