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요  약 

굴진율은 시추작업에서 효율성을 극대화하기 위한 중요한 변수 중 하나이다. 시추효율을 극대화하기 위해서는 시

추속도를 향상시키는 것이 필요한데 시추 엔지니어에게 시추 중 문제를 확인할 수 있는 실시간 굴진율 예측이 중요

하다. 굴진율은 시추스트링 회전속도, 비트하중, 시추이수 유량과 높은 상관성을 가지고 있다. 이 논문에서는 시추효

율매개변수 자료를 통해 학습한 데이터기반 지도학습 모델을 이용하여 굴진율을 예측하였다. 회귀모델의 성능 평가

지표를 통해 비교한 결과 RF 모델의 RMSE가 4.20, MAPE는 9.08%로 예측성능이 가장 우수한 것으로 확인되었다. 
제안한 방법은 실시간 시추운전가이드 시스템 구축 시 굴진율 예측 기반 모델로 활용될 수 있다.

ABSTRACT 

Rate of penetration(ROP) is one of the important variables for maximizing the drilling performance. In order to 
maximize drilling efficiency, it is necessary to increase the drilling speed, and real-time ROP prediction is important so 
that the driller can identify problems during drilling. The ROP has a high correlation with the drillstring rotational speed, 
weight on bit, and flow rate. In this paper, the ROP was predicted using a data-driven supervised learning model trained 
from the drilling efficiency parameters. As a result of comparison through the performance evaluation metrics of the 
regression model, the root mean square error(RMSE) of the RF model was 4.20 and the mean absolute percentage 
error(MAPE) was 9.08%, confirming the best predictive performance. The proposed method can be used as a base model 
for ROP prediction when constructing a real-time drilling operation guide system.
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Ⅰ. 서  론

석유 생산정의 시추는 석유산업에서 가장 중요한 작

업 중 하나이고 비용소모가 큰 작업이다. 시추 효율성과 

비용에 영향을 미치는 주요 요인 중 하나가 굴진율(rate 
of penetration; ROP)이다. 굴진율 개선에 따라 최대 

30% 이상 비용을 감소시킬 수 있다고 제시된 바 있다

[1]. 굴진율에 영향을 미치는 요소로는 크게 6가지가 있

는데 지층의 암종, 시추공 내 직경, 시추공 내 유압, 비트

하중(weight on bit; WOB), 시추스트링 회전속도(drillstring 
rotational speed; RPM)와 비트 종류이다[2]. 이 중 지층

의 암종에는 암석 강도, 연마도, 불균질성, 투과도, 공극

압력(pore pressure) 등이 영향을 미친다. 궁극적으로 최

소 비용을 통해 시추의 효율성을 높이기 위해서는 시추

매개변수와 굴진율 간 관계를 규명하고 최적화하는 작

업이 필요하다[3][4]. 그러나 지층 요소는 지질학적 불

확실성과 조정불가능한 운영변수들이기 때문에 시추작

업의 최적화를 위한 굴진율 예측은 늘 어려운 문제이다. 
굴진율을 예측하는 방법은 크게 두 가지로 나뉠 수 있는

데 첫째, 물리적 기반의 수학식을 토대로 만든 경험식 

모델과 둘째, 데이터기반의 머신러닝 지도학습 모델을 

사용하는 것이다. 경험식 모델은 굴진율에 영향을 주는 

시추매개변수들의 상호작용을 고려하여 이를 관계식으

로 도출한다. 그러나 실제 매개변수 간 비선형적인 요소

를 하나의 관계식으로 모사하기에는 저류층 별 불확실

성이 높고 유정 별 암종에 따른 지층특성이 상이하다. 
이러한 단점을 보완하고자 새롭게 제시된 데이터기반

의 굴진율 예측 모델 연구는 인근 유정에서 시추한 굴진 

데이터 이력을 학습자료로 활용하여 모델을 생성하고 

이를 통해 생산 시추정의 굴진율을 예측하는 방식을 사

용하는 연구가 수행되었다.
데이터기반 굴진율 예측 모델은 주로 신경망(neural 

network) 기반의 지도학습 기법을 통해 예측에 활용한 

연구가 주로 수행되었다[5][6]. 최근에 석유 생산과 관

련된 전반적인 분야에 걸쳐 디지털 오일필드(digital 
oil-field)라는 기존의 top down 방식의 모델링 기법을 

대체보완하는 bottom up 방식의 데이터기반 머신러닝 

알고리즘을 이용하는 연구들이 활발하게 진행되고 있

다[7]. 그리하여 굴진율 예측도 ANN(artificial neural 
network), DT(decision tree), RF(random forest), SVM 
(support vector machine) 알고리즘 등 지도학습 모델을 

이용하는 연구가 제시되었다[8][9]. 하지만 굴진율 예측

을 통한 시추의 효율을 높이기 위해서는 실시간 예측이 

가능한 모델이 요구되는데, 이것은 기존 암석의 물성이

나, 물리검층 자료, 비트의 특성 등은 고정변수이거나 

실시간으로 취득하기 어려운 변수이므로 굴진율 모델

의 입력변수로 활용이 어렵다.
본 연구에서는 실시간으로 굴진율 예측 시 적합한 모

델을 제안하고자 머신러닝 지도학습 알고리즘 중 회귀

분석이 가능한 SVM, GBM(gradient boosting machine), 
RF 모델과 경험적 기반의 MB&Y(modified Bourgoyne 
and Young) 모델을 실제 유정의 시추현장자료를 이용

하여 비교분석하였다. 또한 시추효율매개변수 중 굴진

율과 가장 상관성이 높은 중요변수를 도출하였다. 지도

학습 모델의 최적 하이퍼파라미터를 찾기 위해 여러 연

구에서 활용되고 있는 Grid Search 방법을 적용하였다

[10]. 또한 모델의 예측성능의 평가는 회귀모델의 대표

적인 지표인 RMSE(root mean square error), MAPE 
(mean absolute percentage error)를 이용하였다. 

본 논문의 2장에서는 연구에 사용한 학습데이터에 

대한 구성에 대해서 설명하고, 3장에서는 지도학습 기

반 굴진율 예측 모델 설계 방안에 대해 설명하고, 4장에

서는 굴진율 예측 모델의 평가지표를 통해 성능을 평가

하고 비교 분석한다. 마지막으로 5장에서는 결론으로 

논문을 마무리한다.

Ⅱ. 학습데이터 구성

2.1. 학습데이터 설명

본 연구에서 굴진율 예측 모델 개발에 활용한 자료는 

호주 퀸즈랜드주(State of Queensland)의 육상 유전 중 

생산시추가 완료된 A-생산정이다. 시추가 시작된 시점

은 2012년 12월 29일이며 종료된 시점은 2013년 2월 15
일로 총 시추 운영시간은 49일이다. 총 시추공 깊이는 

2500m이고 오일이 생산되는 목표 저류층의 심도는 

2100~2125m이다. 각 심도별 시추효율매개변수는 1m
당 취득하였으며 변수 별 총 취득데이터 개수는 2101개
이다. 본 논문에 사용한 입력 및 출력 변수는 표 1과 같

으며, 입력변수는 시추공 심도를 포함하여 총 6개, 출력

변수는 굴진율이다. 본 연구에서 활용한 데이터 세트

(data set)의 통계적 특성값을 표 2에 나타내었다.
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Table. 1 Input and output data for ROP prediction model.

Data type Data name

Input data

Depth
(m)

Weight on bit(WOB)
(klb)

Drillstring rotational speed(RPM)
(rpm)

Torque
(kgf․m)

Flow rate
(gpm)

Stand pipe pressure(SPP)
(psi)

Output data Rate of penetration(ROP)
(m/hr)

Table. 2 Statistical analysis of drilling parameters dataset.

Data name Min. Max. Avg. Std.

WOB
(klb) 0.70 45.02 14.74 7.48

RPM
(rpm) 0.06 69.96 45.61 10.85

Torque
(kgf․m) 502.38 10311.56 6693.01 2265.16

Flow rate
(gpm) 129.00 461.58 321.21 66.49

SPP
(psi) 211.11 2037.96 1054.59 368.18

ROP
(m/hr) 4.90 72.76 34.34 11.99

2.2. 학습데이터 구성

지도학습 모델의 학습데이터는 크게 학습자료(training 
dataset)와 테스트자료(test dataset)로 구성되는데 학습

자료의 샘플링에 따라서 과대적합 또는 과소적합이 우

려되기 때문에 k-fold validation 같이 학습자료의 샘플

링을 반복하여 모델의 안정적인 예측성능을 확보하기 

위한 방법을 사용한다. 그러나 본 연구는 시추공 심도에 

따른 학습자료를 구성하여 학습된 모델을 바탕으로 앞

으로 시추가 될 심도의 굴진율을 예측하는 방법이기 때

문에 k-fold validation 적용이 불가능하여 심도에 따른 

학습자료의 양에 따라 모델의 예측력을 평가하고자 한

다. 그림 1은 시추공 심도에 따른 굴진율 자료이며, 25m
에서 1725m 범위(전체자료의 약 81%)를 학습자료(training 

data)로 하였고 1726m에서 2125m(전체자료의 약 19%)
는 비교검증 자료(test data)로 사용하였으며, 3개의 지

도학습 모델과 1개의 경험적 모델의 회귀모델 평가지표 

비교를 통해 예측모델의 적정성을 평가하였다. 

Fig. 1 Training and test data for field data

Ⅲ. 굴진율 예측 모델 설계

3.1. 굴진율 예측 경험식

1950년대부터 굴진율과 WOB, RPM 사이의 상관성

을 연구하고 경험식을 제시하였다. WOB, RPM과 더불

어 비트의 직경과 연관된 경험적 지수를 추가한 식(1)과 

같은 Bingham 모델[11], 지층강도와 공저압력차, 비트

의 직경과 관련된 경험적 지수를 추가한 식(2)의 B&Y 
(Bourgoyne and Young) 모델이 대표적이다[12]. 8가지

의 경험적 지수가 포함된 B&Y 모델의 경우 실시간 굴

진율 예측 모델 적용 시 가용할 수 없는 시추매개변수들

이 존재하기 때문에 이를 보완하기 위해 5가지의 중요 

경험적 지수와 WOB, RPM, flow rate, 저류층 심도로 구

성된 식 (3)의 MB&Y 모델이 제안되었다[13]. 1990년대 
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들어 PDC(polycrystalline diamond compact) 비트가 개

발된 후 비트의 기하학적 형태와 지층의 압축강도 경험

적 지수가 반영된 식 (4) Motahhari 모델도 대표적인 굴

진율 예측 모델이다[14]. 국내에서는 상기 경험식의 단

점을 보완한 새로운 회귀모델을 제안한 연구나[15] 석
유생산현장이 아닌 건설 토목현장에서의 터널의 TBM 
굴착 시 굴진율을 예측하는 연구들이 주를 이루고 있다

[16].

  


 (1)

여기서 a와 b는 지층의 특성에 대한 무차원 상수값이

고, db는 비트의 직경이다.

  Exp
 



 (2)

  
   (3)

여기서 D는 시추심도, q는 이수유량이고 a1-a8은 굴

진율에 영향을 미치는 주요인자이며 표3에 정리하였다. 
본 연구에서 분석에 활용한 MB&Y 모델은 Depth, 
WOB, RPM, Flow rate 4가지 입력변수를 필요하다.

  
  

 (4)

여기서 Wf는 시추비트 마모도이고 G는 비트와 암석 

간 기하학적 연관성 지수, α와 γ는 굴진율 모델 관련 지

수, S는 암석의 압축강도이다.

3.2. SVM model

SVM은 분류 및 회귀문제에 널리 활용되는 지도학습 

모델로 데이터를 분류하는 Margin을 최대화시키는 결

정경계(decision boundary)를 찾는 것을 기본 이론으로 

하는 알고리즘이다. 기본 SVM은 분류 문제가 해결가능

하기 때문에 회귀문제를 해결하기 위해서는 비선형 문

제에서는 kernel 함수를 이용하여 고차원 공간에서는 선

형문제로 변환하고 ε-무감도 손실함수를 추가로 적용한

다. 본 연구에서는 Grid search 방법을 이용하여 최적의 

하이퍼파라미터 값을 도출하였으며 분석 파라미터 범

위와 이를 통해 도출된 최적값은 표 4와 같다.

3.3. GBM model

GBM은 Adaboost와 유사한 메커니즘을 가지고 있는 

머신러닝 앙상블 기법을 사용하여 약한 학습기(weak 
learner)를 결합하고 틀린 것에 가중치를 부여하여 강한 

학습기(strong learner)를 만드는 방식이다. 가중치는 

gradient descent 알고리즘을 활용하여 계산한다. 이 최

적화 알고리즘은 손실함수(loss function)를 정량화 해주

는 역할을 하며 손실함수를 미분하여 기울기가 작아지

는 방향으로 파라미터를 조정한다. GBM 모델의 하이퍼

파라미터 분석 범위와 최적값은 표 5와 같다.

Table. 3 Exponent(a1-a8) description of Bouroyne and 
Young ROP model

Exponent Description Exponent Description

a1 formation strength a5 bit weight

a2
normal compaction 

trend a6 rotational speed

a3 under compaction a7 tooth wear

a4 pressure differential a8 hydraulic

Table. 4 Hyperparameters of SVM model

Model Search range Optimum value

C 10~500 100

Epsilon 10-4~10-6 10-5

Gamma 10-3~10-5 10-3

Table. 5 Hyperparameters of GBM model

Model Search range Optimum value

Number of trees 10~500 300

Max depth 10~50 50

Min samples split 1~10 4

Min samples leaf 1~10 5

3.4. RF model

RF는 decision tree(DT) 기반의 앙상블 기법을 적용하

여 DT 알고리즘의 과적합문제와 낮은 예측력을 해결하

기 위해 만든 모델이다. 데이터 세트에서 무작위로 학습

자료를 추출하여 반복적으로 모델을 생성하고 이 중 다

수결 투표를 통해 최적의 모델을 선정하여 예측을 수행

하는 방식이다. RF 모델의 하이퍼파라미터 분석 결과는 

표 6과 같다. RF 알고리즘은 출력변수와 입력변수 간의 

상대적인 중요도를 나타내는 것도 가능한데, 이것은 학

습 시 입력변수 중 가장 예측력 강한 변수가 무엇인지 도
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출가능하다. RF 모델을 통해 산출된 굴진율 예측에 강한 

영향도를 보이는 중요한 변수는 WOB이며, 다음으로 

RPM, Depth, Flow rate, Torque, SPP 순서로 확인되었다

(그림 2). 분석결과를 통해 굴진율 예측 모델에 가장 낮은 

영향력을 가진 SPP 변수를 제외한 5가지의 입력변수를 3
가지 지도학습 모델의 학습자료로 활용하였다.

Table. 6 Hyperparameters of RF model

Model Search range Optimum value

Number of trees 10~500 200

Max depth 10~50 30

Min samples split 1~10 5

Min samples leaf 1~10 3

Fig. 2 importance variables obtained from Random 
Forest

Ⅳ. 성능평가 및 비교분석

3장에서 구성한 학습데이터 세트와 설계한 굴진율 

지도학습 모델들과 경험적 모델인 MB&Y를 이용하여 

예측성능을 비교분석하였다. 회귀모델의 예측 성능을 

측정하는 일반적인 지표인 RMSE(식 (5))와 MAPE(식 

(6))를 활용하였다. 

  






  




 (5)

  


  



 (6)

여기서 n은 데이터의 수, Xi는 굴진율의 관측한 값, Yi

는 모델을 통해 예측한 값이다.
표 7에 제시된 바와 같이 GBM 모델이 RMSE가 8.41, 

MAPE가 16.74%로 예측성능이 가장 낮은 것으로 확인

되었고 MB&Y 모델은 RMSE가 7.14, MAPE가 11.99%
였으며, RF, SVM은 RMSE와 MAPE가 유사하나 RF모
델이 RMSE가 4.20, MAPE가 9.08%로 가장 우수한 예

측성능을 보이는 것으로 확인되었다. 
그림 3은 테스트데이터 세트의 400개 관측값의 절대

백분율오차를 나타내는 박스플롯 그래프이다. 분석결

과, MB&Y, RF, SVM의 MAPE값 차이가 약 7%로 오차

가 크지 않는 것으로 볼 수 있다. 그러나 RMSE가 그림 3
에서 보듯이 이상치로 분류되는 예측값이 많으며 RMSE 
상대적 차이가 약 70% 이상으로 GBM에 더 가까운 예

측력을 나타낸다. 이는 그림 4의 1725m에서 1775m 구간

에서 볼 수 있듯이 실제값과 예측값의 오차가 크고, 오
차변동성이 높은 것에 원인이 있는 것으로 확인되었다. 

Table. 7 Accuracy of supervised learning models for 
ROP prediction.

Algorithm RMSE MAPE(%)

MB&Y 7.14 11.99

GBM 8.41 16.74

RF 4.20 9.08

SVM 4.58 9.74

Fig. 3 Absolute percentage error of ROP prediction 
models for test data sets
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GBM 모델의 가장 낮은 예측력을 보인 원인은 

1975m부터 2125m 구간의 오차값 때문인 것으로 확인

되며 이 구간의 절대평균오차가 30% 이상 되는 것으로 

나타났다.

Fig. 4 Comparison of supervised learning models(GBM, 
RF, SVM) and empirical model(MB&Y) for ROP prediction.

Ⅴ. 결  론

본 연구에서는 시추작업 시 실시간으로 취득될 수 있

는 시추효율매개변수를 기반으로 다양한 머신러닝 지

도학습 모델을 이용하여 굴진율을 예측하는 방안을 제

시하였다. 지도학습 회귀모델은 GBM, RF, SVM을 이

용하여 굴진율을 예측하는 방식을 사용하였고, 실시간 

시추 굴진율 예측이 가능한 MB&Y 경험식과 비교분석

하였다. 
굴진율 예측 모델에 사용한 시추효율매개변수의 중

요도를 파악하기 위해 랜덤포레스트 기반의 변수중요

도 분석 결과 WOB가 가장 중요도가 높았으며 RPM, 
Depth, Flow rate 순서의 결과를 확인할 수 있었다. 테스

트 세트 자료의 예측성능 분석을 통해 제안한 지도학습 

모델의 높은 정확도를 나타내는 것으로 확인되었다. 제

시한 지도학습 모델 중 RF 알고리즘이 평가지표 결과 

가장 우수한 것으로 확인되었다. 
인근의 시추공 정보나 물리검층을 통한 심도별 지층 

자료가 존재한다면 데이터 기반 모델의 예측력을 높일 

수 있으며 향후 이에 대한 연구가 필요할 것으로 보인다. 
본 연구를 통해 제안한 지도학습 모델과 연구결과는 실

시간 시추운전가이드 시스템 구축 시 기반 모델로 활용

할 수 있을 것으로 기대된다.
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