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요 약
그라운드-롤(ground roll)은 육상 탄성파 탐사 자료에서 가장 흔하게 나타나는 일관성 잡음(coherent noise)이며 탐사를 통해 얻고자 하는               

반사 이벤트 신호보다 훨씬 큰 진폭을 가지고 있다. 따라서 탄성파 자료 처리에서 그라운드-롤 제거는 매우 중요하고 필수적인 과정이다.                 
그라운드-롤 제거를 위해 주파수-파수 필터링, 커브릿(curvelet) 변환 등 여러 제거 기술이 개발되어 왔으나 제거 성능과 효율성을 개선하                

기 위한 방법에 대한 수요는 여전히 존재한다. 최근에는 영상처리 분야에서 개발된 딥러닝 기법들을 활용하여 탄성파 자료의 그라운드-                
롤을 제거하고자 하는 연구도 다양하게 수행되고 있다. 이 논문에서는 그라운드-롤 제거를 위해 CNN (convolutional neural network) 또는                

cGAN (conditional generative adversarial network)을 기반으로 하는 세가지 모델(DnCNN (De-noiseCNN), pix2pix, CycleGAN)을 적용한 연             

구들을 소개하고 수치 예제를 통해 상세히 설명하였다. 알고리듬 비교를 위해 동일한 현장에서 취득한 송신원 모음을 훈련 자료와 테스                 

트 자료로 나누어 모델을 학습하고, 모델 성능을 평가하였다. 이러한 딥러닝 모델은 현장자료를 사용하여 훈련할 때, 그라운드-롤이 제거                

된 자료가 필요하므로 주파수-파수 필터링으로 그라운드-롤을 제거하여 정답자료로 사용하였다. 딥러닝 모델의 성능 평가 및 훈련 결과               

비교는 정답 자료와의 유사성을 기본으로 상관계수와 SSIM (structural similarity index measure)과 같은 정량적 지표를 활용하였다. 결과               

적으로 DnCNN 모델이 가장 좋은 성능을 보였으며, 다른 모델들도 그라운드-롤 제거에 활용될 수 있음을 확인하였다.

주요어
그라운드-롤 제거, 합성곱 신경망, 순환 적대적 생성 신경망, pix2pix

ABSTRACT
The ground roll is the most common coherent noise in land seismic data and has an amplitude much larger than the reflection event 
we usually want to obtain. Therefore, ground roll suppression is a crucial step in seismic data processing. Several techniques, such 
as f-k filtering and curvelet transform, have been developed to suppress the ground roll. However, the existing methods still require 
improvements in suppression performance and efficiency. Various studies on the suppression of ground roll in seismic data have 
recently been conducted using deep learning methods developed for image processing. In this paper, we introduce three models 
(DnCNN (De-noiseCNN), pix2pix, and CycleGAN), based on convolutional neural network (CNN) or conditional generative adversarial 
network (cGAN), for ground roll suppression and explain them in detail through numerical examples. Common shot gathers from 
the same field were divided into training and test datasets to compare the algorithms. We trained the models using the training data 
and evaluated their performances using the test data. When training these models with field data, ground roll removed data are 
required; therefore, the ground roll is suppressed by f-k filtering and used as the ground-truth data. To evaluate the performance of 
the deep learning models and compare the training results, we utilized quantitative indicators such as the correlation coefficient and 
structural similarity index measure (SSIM) based on the similarity to the ground-truth data. The DnCNN model exhibited the best 
performance, and we confirmed that other models could also be applied to suppress the ground roll.
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서 론

그라운드 롤(Ground roll)은 표면파 중 레일리 파(Rayleigh      

wave)가 불균질 매질에서 분산(dispersion) 특성을 갖고 나타나      

는 이벤트이며, 육상 탄성파 탐사 자료에서 가장 흔하게 나타        

나는 일관성 잡음(coherent noise)이다. 탄성파 송신원 모음에      

서 그라운드-롤은 상대적으로 작은 진폭을 가지고 있는 반사       

이벤트를 왜곡하고(Naghizadeh and Sacchi, 2018), 종종 공간      

알리아싱(spatial aliasing)을 유발하여 근거리 천부 반사신호와     

원거리 심부 반사신호의 해석을 방해한다(Pham and Li,      

2022). 자료취득 과정에서 그룹 수신기를 사용하여 그라운드-      

롤 에너지를 제한할 수 있으나 탐사 비용이 높아지므로 효율        

적인 방법은 아니다. 따라서 탄성파 자료의 정확한 해석을 위        

해 반사법 자료 처리 과정에서의 그라운드-롤 억제는 중요하       

고 필수적이다. 

그라운드-롤은 다른 탄성파 신호들에 비해 낮은 속도 범위       

와 저주파수 대역, 큰 진폭을 갖는다는 특징이 있다. 이러한 표         

면파 특성에서 비롯된 이벤트 기울기(dip)와 주파수 성분 차이       

가 그라운드-롤을 제거할 때 사용하는 주된 특징이다. 이러한       

특징을 이용하여 그라운드-롤을 제거하는 기법으로는 고주파     

통과 필터링(Embree et al., 1963), 띠 통과 필터링(Treitel et        

al., 1967), 주파수-파수 필터링(Yilmaz, 2001) 등이 있다. 또한,       

그라운드-롤이 선형 이벤트인데 비해 반사 신호는 쌍곡선 이       

벤트로 나타난다는 특성을 활용하여 파동장을 분리하는 접근      

법을 사용할 수 있다. 이러한 방식으로는 카루넨-루베      

(Karhunen–Loève) 변환(Liu, 1999), 파형요소(wavelet) 변환    

(Deighan and Watts, 1997), 라돈(Radon) 변환(Russell et al.,       

1990a, 1990b), 커브릿(curvelet) 변환(Yarham et al., 2006) 등       

의 기법들이 개발되었다.

주파수 필터링을 기반으로 하는 방법들은 저주파수 성분의      

반사 신호와 그라운드-롤을 완벽하게 구분하기 어려워 반사신      

호에 심한 왜곡이 생길 수 있고, 표면파의 공간 알리아싱을 제         

거하지 못한다는 단점이 있다(Serdyukov, 2022). 이를 해결하      

기 위한 여러 변환 기반 기법들은 적절한 매개변수 조합을 선         

정할 때 많은 시행착오가 필요하기 때문에 그 과정이 복잡하        

고 많은 시간이 소요된다. 이러한 단점들을 해결하기 위해 다        

양한 기계학습 기법들이 그라운드-롤 제거에 적용되었다. Jia      

et al. (2018)은 합성곱 신경망(convolutional neural network,      

CNN) 구조를 이용하여 공통 송신원 모음(common shot      

gather, CSG)에서 반사신호와 그라운드-롤을 분리했고, Li et      

al. (2018)은 그라운드-롤을 제거하기 위한 목적으로 CNN에서      

발전된 De-noise CNN 구조를 적용하였다. 적대적 생성 신경       

망(generative adversarial network, GAN)을 그라운드-롤 제거     

에 적용하려는 연구도 수행되었는데, CycleGAN을 이용한 연      

구(Kaur et al., 2019)와 pix2pix 모델을 적용한 연구(Yuan et        

al., 2020) 등이 대표적이다. 최근에는 비지도 학습을 기반으로       

탄성파 탐사 자료에서 그라운드-롤을 제거하고자 하는 연구들      

도 수행되고 있다. 비지도 학습을 적용하여 공통 송신원 모음        

을 반사신호와 그라운드-롤이 포함된 나머지 부분으로 분리하      

는데 기계학습이 사용되거나(Guo et al., 2020), 이 영역 분리        

과정에서 낮은 주파수 범위 등 그라운드-롤이 가지는 주요 특        

성들과 관련한 두 개의 딥러닝 블록을 추가하여 성능을 개선        

하고자 하는 연구가 수행된 바 있다(Pham and Li, 2022). 

이 논문에서는 탄성파 자료의 그라운드-롤 제거를 위한 대       

표적인 딥러닝 모델로서 DnCNN (Zhang et al., 2017),       

pix2pix (Isola et al., 2017), CycleGAN (Zhu et al., 2017)의         

특징을 소개하고, 각 모델이 그라운드-롤 제거에 적용되는 절       

차를 기술한다. 또한, 각 딥러닝 모델의 성능을 비교하기 위해        

동일한 탄성파 자료를 사용하여 그라운드-롤 제거 기법을 구       

현해 본다. 정량적 비교를 위해 몇 가지 성능 지표와 평가 방          

법을 제시하고 3가지 모델의 성능을 비교함으로써 그라운드-      

롤 제거에 효과적인 딥러닝 모델에 대해 논의한다. 

이 론

기계학습은 훈련방식에 따라 지도학습(supervised learning),    

비지도학습(unsupervised learning), 준지도 학습(semi-supervised   

learning), 강화학습(reinforcement learning)으로 구분할 수 있     

다. 이 중 지도학습은 입력 자료와 예측(또는 추론)하고자 하        

는 자료, 즉 정답(ground truth)에 해당하는 라벨(label)이 필요       

하다(Choi et al., 2020). 기계학습 훈련은 모델을 구성하는 매        

개변수(parameter)가 손실함수(loss function)를 감소시키는 방    

향으로 업데이트되고 이 과정을 반복하는 방식으로 진행한다.      

일반적으로 훈련에 사용되는 모델이 신경망 구조이고 은닉층      

의 개수가 많은 깊은 신경망인 경우 딥러닝 모델이라고 부른        

다. DnCNN의 기반이 되는 CNN 구조는 대표적인 딥러닝 모        

델로서 라벨링된 훈련자료를 이용하여 지도학습 형태로 사용      

될 수 있다. pix2pix와 CycleGAN의 기초가 되는 조건부 적대        

적 생성 신경망(conditional GAN, cGAN)은 비지도학습으로     

분류하기는 하지만 생성하고자 하는 자료에 관련한 추가 정보       

(extra information)가 훈련에 필요하다. 따라서 DnCNN,     

pix2pix, CycleGAN 모델을 그라운드-롤 제거에 적용하기 위      

해서는 사전에 그라운드-롤을 제거한 탄성파 자료가 필요하다.

CNN은 시각 피질에서 영상(image)을 인식하는 원리를 모방      
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하여 개발된 딥러닝 모델로 복잡한 영상 처리 문제에 좋은 성         

능을 보인다(Géron, 2017). 일반적으로 CNN 모델은 컨볼루션      

층(convolutional layer), 풀링층(pooling layer), 완전 연결층     

(fully-connected layer)의 3 가지 종류로 구성되어 있는데, 일       

반적인 신경망과 달리 컨볼루션 연산으로 훈련이 진행되기 때       

문에 모델을 더 깊게 구성할 수 있다. 따라서 훈련이 용이한         

CNN 모델의 깊은 구조는 매우 복잡한 비선형적 관계를 구현        

할 수 있다. 풀링층은 입력 영상의 서브 샘플링을 통해 자료의         

크기를 줄이는 과정이며 계산량과 메모리 사용량을 줄이고 파       

라미터 수를 조절하여 과대적합의 위험을 줄일 수 있다       

(Géron, 2017). 마지막으로 완전 연결층은 앞선 층 들에서 추        

출된 특성들이 최종 출력에 반영되도록 하는 역할을 한다. 

GAN은 Goodfellow et al. (2014)에 의해 처음으로 제안되었       

다. 일반적으로 하나의 신경망을 훈련하는 기존 기법과 달리       

GAN은 생성자(generator)와 판별자(discriminator)라 불리는   

두 개의 심층 신경망을 사용한다. 생성자 신경망은 무작위 벡        

터를 입력 받아 실제 자료와 유사한 합성 영상을 출력하는 한         

편, 판별자 신경망은 생성자 신경망이 만들어낸 영상이 입력으       

로 들어왔을 때 이를 가짜라고 판단하거나 실제 자료가 들어        

오면 진짜라고 판별하는 역할을 한다. 생성자 신경망은 판별자       

신경망을 더 잘 속일 수 있도록, 판별자 신경망은 생성된 영상         

과 실제 영상을 더 잘 구분하도록 훈련되고, 그 결과 무작위         

잡음으로부터 실제 자료와 가까운 자료를 생성할 수 있다(Jo       

et al., 2020). GAN의 훈련 과정은 이론적으로 생성자와 판별        

자의 경쟁 학습으로 실제 데이터와 생성 데이터의 분포 차이        

가 최소화되도록 진행된다. 이러한 과정은 아래의 식으로 표현       

된다. 

(1)

여기서 V 는 손실함수이고, G 는 생성자 신경망, D 는 판별자          

신경망, x 는 실제 데이터 샘플을 나타내는 변수, z 는 무작위          

벡터이다. E 는 확률변수 또는 확률변수의 함수에 대한 기댓        

값을 의미하고, 아래첨자 x ~ Pdata(x) 는 실제 자료에 대한 확률          

분포에서 추출한 샘플, z ~ Pz(z) 는 무작위 확률 분포에서 추출          

한 무작위 벡터를 의미한다.

De-noise CNN

Zhang et al. (2017)은 영상에서의 잡음 제거를 위해 잡음이        

제거된 영상이 아닌 잔차 영상(residual image)을 예측하는 심       

층 합성곱 신경망 구조(DnCNN)를 제안하였다(Fig. 1). 그들은      

CNN 기반으로 영상의 잡음을 제거할 때 잔차 학습(residual       

learning)과 배치 정규화(batch normalization)를 사용하면 빠르     

고 안정적인 훈련을 수행할 수 있고, 잡음 제거 성능이 매우         

높아지는 것을 확인하였다. 잔차 학습은 신경망 구조가 깊어질       

수록 훈련 정확도가 감소하는 성능 저하(performance     

degradation) 문제를 해결하기 위해 He et al. (2016)이 제안한        

기법이다. 다만 DnCNN 구조에서는 여러 개의 잔차 유닛       

(residual unit)으로 구성된 기존 방법과 달리 한 개의 잔차 유         

닛만이 사용되었다. 배치 정규화는 CNN 구조에서 일반적으로      

사용하는 정규화 기법으로 신경망의 훈련 속도를 향상시키고      

그래디언트 소실 문제와 가중치 초기화에 대한 민감도 문제를       

개선하는 효과가 있다(Ioffe and Szegedy, 2015). 

잡음 제거를 위한 기계학습 훈련 시 잡음을 포함한 영상(x)        

을 입력으로 하고 잡음이 없는 영상(y)을 라벨로 하여 훈련하        

는 것이 일반적이다. 그러나 DnCNN은 잔차 영상(v)이 실제       

잡음과 가깝게 예측되도록 훈련자료를 구성한다. 잔차 영상(v)      

은 잡음이 있는 영상(x)과 잡음이 없는 영상(y)의 차이로 나타        

낼 수 있고, 그 차이를 라벨로 하여 아래 손실함수를 최적화하         

도록 모델이 훈련된다.

 (2)

여기서 은 가중치  로 추정한 잔차 영상이므로 훈        

련을 통해 예측된 결과가 원래 영상이 가지고 있는 잡음        

( )과 가까워지도록 훈련됨을 의미한다.

Li et al. (2018)은 이러한 DnCNN 구조를 적용하여 현장에        

서 취득한 151개 송신원 모음 중 2개의 송신원 모음을 훈련자         

료로 사용하고 나머지 송신원 모음에서 그라운드-롤을 제거하      

는 연구를 수행하였다. 훈련자료로 사용될 2개의 송신원 모음       

에 전통적인 그라운드-롤 제거 기법 중 하나인 LTFD (Local        

Time-Frequency Decomposition) 기법(Liu and Fomel, 2013)을     

적용하고, 송신원 모음을 20 × 20 크기의 패치로 잘라 DnCNN         

   ~ ( ) ~ ( )minmax ( , ) log ( ) log(1 ( ( ))
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Fig. 1. DnCNN architecture (modified after Zhang et al., 2017).



40 조상인 · 편석준

네트워크를 훈련했다(Fig. 2). 총 17개 층으로 구성된 깊은       

CNN이 잡음 특성을 자동으로 학습하고 복잡한 자료에서 만족       

할 만한 정도의 그라운드-롤 제거 성능을 확인하였다. 이 방법        

은 LTFD 기법과 비교하여 빠른 시간 내에 그라운드-롤 제거        

가 가능하고, 적용 과정 중 추가적인 파라미터 조정 없이 그라         

운드-롤을 제거할 수 있다는 장점이 있다. 그렇지만, 그라운드       

-롤을 성공적으로 제거하기 위해서는 높은 품질의 훈련자료가      

필요하고 라벨을 만들 때 사용한 LTFD 기법의 성능을 넘어설        

수 없다는 근원적인 한계가 있다.

pix2pix

pix2pix (Isola et al., 2017)는 영상에서 영상으로의 변환을       

수행하는데 cGAN 구조를 적용한 알고리듬이다. cGAN은 계      

층 라벨(class label)이나 형태(modality) 등의 보조 정보(c)를      

생성자와 판별자 신경망의 입력층에 영상자료와 함께 입력하      

여 GAN 훈련에 조건을 주는 구조이다(Mirza and Osindero,       

2014). 원래 GAN 구조의 생성자 신경망은 무작위 벡터(z)가       

실제 영상 자료(y)에 가까운 영상으로 생성되도록 훈련되는 반       

면( ), cGAN은 보조 정보(c)가 조건으로 작용하     

여 무작위 벡터(z)와 함께 생성 모델에 입력으로 들어간다       

( ). cGAN의 손실함수는 식 (1)을 참고하여 다      

음과 같이 표현할 수 있다.

(3)

이러한 cGAN을 이용하여 사용자가 원하는 특성을 갖는 영       

상을 생성하도록 응용한 것이 pix2pix 모델이다. 즉, pix2pix       

모델은 조건과 무작위 벡터를 입력으로 받고 조건에서 주어진       

특성을 보유한 영상을 생성하게 된다. Fig. 3과 같이 판별자 신         

경망은 생성자 신경망으로 합성된 영상 G (z, c) 과 실제 영상          

(y)을 구분하도록 훈련된다. 이 때, 판별자 신경망은 보조 정보        

(c)와 판별할 영상을 입력으로 받는다. 

:{ } { }G z y

:{ , } { }G z c y

 
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Fig. 2. Workflow of ground roll prediction using DnCNN (Li et al., 2018).

Fig. 3. pix2pix architecture (modified after Isola et al., 2017).
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GAN의 훈련에서 생성자 신경망은 판별자 신경망을 더 잘       

속일 수 있도록, 판별자 신경망은 입력된 영상이 실제인지 가        

짜인지 더 잘 판별하는 방향으로 학습하도록 손실함수가 정의       

된다. cGAN은 기본적으로 GAN 손실함수와 거의 동일한데      

조건(c)이 입력값으로 추가(조건부 확률)된다는 차이만 있다.     

pix2pix의 손실함수는 cGAN과 구조적으로 동일한데 조건이     

영상이라는 점과 학습이 잘 되도록 하기 위해 생성자 신경망        

의 출력 G (z, c) 가 정답 영상인 y 와 가까워지도록 하는 l1-노            

옴(norm)이 추가된다. 따라서 pix2pix의 손실함수는 다음과 같      

이 LcGAN (식 (3))와 l1 손실의 가중합으로 표현된다. 

(4)

 (5)

여기서 Ec,y,z 는 훈련 자료 분포에 속하는 자료로 신경망의 출         

력과 정답 영상의 차이를 계산한 것의 기댓값을 의미하고       

는 l1-노옴의 가중치이다. 

이러한 pix2pix 알고리듬을 탄성파 자료에 적용하여 공통 송       

신원 모음 자료에서 그라운드-롤을 제거할 수 있다. Yuan et        

al. (2020)은 합성 자료와 현장 자료가 혼합된 훈련자료를 사        

용하여 그라운드-롤 제거를 위한 pix2pix 구조를 훈련시켰다.      

먼저 그라운드-롤이 없는 600개의 공통 송신원 모음 자료를       

합성하고 여기에 여러 주파수의 그라운드-롤을 추가하는 방식      

으로 합성 훈련자료를 생성하였다. 현장자료의 경우 1,000개의      

공통 송신원 모음 자료에 AGRA (adaptive ground roll       

attenuation) 기법(Yuan et al., 2005)을 적용하여 그라운드-롤이      

제거된 자료를 만들었다. 합성자료와 현장자료를 합쳐 총      

1,600개 영상을 구성하였고, 이 중 1,300개를 훈련자료로 300       

개를 테스트 자료로 사용하였다. 모든 영상 데이터는 픽셀 값        

범위를 -1에서 1까지로 정규화하였으며, 식 (5)에서의 , 즉       

LcGAN 과 사이의 가중치 값은 100으로 고정하여 훈련하였다.

CycleGAN

CycleGAN은 pix2pix와 마찬가지로 GAN을 활용하여 소스     

영역(source domain)에 속하는 영상을 타겟 영역(target     

domain)으로 변환한다( ). 다만 pix2pix가 훈련을    

위해 쌍(pair)을 이루는 훈련자료가 필요한 반면 CycleGAN은      

훈련자료가 쌍을 이룰 필요가 없다. 따라서 입력 자료(x)가 생        

성자 신경망을 통과해 나온 결과(G(x))와 타겟 영역에 속하는       

영상(y)이 비슷한 분포가 되도록 훈련하는 것을 학습 목표로       

설정하는데, 안정적인 학습을 위해 역 사상(inverse mapping;      

)과 순환 일관성(cycle consistency) 손실    

( )을 추가하여 구현된다. 어떤 영상 x 가 속하는       

영역을 A 영역, 그와 다른 영상 y 가 속하는 영역을 B 영역이           

라 하면, 순환 일관성은 Fig. 4에서 나타난 바와 같다. 즉, 영          

상 x 가 생성자 신경망 G 를 통과하여 B 영역에 속하는 영상           

으로 변환된 후 역 생성자 신경망 F 를 통과하여 다시 A 영역           

으로 돌아왔을 때 원래 영상(x)과 동일해야 한다는 개념이다.       

반대로 B 영역에 속하는 영상(y)은 생성자 신경망 F 와 G 를          

순서대로 거치면 원래 영상(y)과 동일 해져야 하고 이를 수식        

으로 나타내면 식 (6)과 같다.

 (6)

CycleGAN 모델은 두 개의 사상(생성자 신경망) G 와 F 를         

포함하고 이에 따른 두 판별자 신경망 DX 와 DY 가 모두 훈련           

되어야 한다. 타겟 영역의 판별자 신경망 DY 가 영상 y 와          

G(x) 를 구분하도록 훈련되는 것처럼 소스 영역의 판별자 신경        

망 DX 는 영상 x 와 F(y) 를 판별하도록 훈련된다(Fig. 5). 전체           

손실함수는 생성된 영상의 분포가 타겟 영역 영상의 분포에       

가까워지도록 하는 기본적인 GAN 손실항과 두 매핑 G 와        

F 가 서로 모순되는 것을 방지하는 순환 일관성 손실항의 가중         

합으로 표현된다. 식 (7)에서의 cyc 는 GAN 손실에 대한 순환         

일관성 손실의 가중치를 의미한다.

(7)

추가적으로 CycleGAN 결과를 개선하기 위해 여러 제약조      

건을 줄 수 있다. 변환 과정에서 영상을 너무 많이 바꿔 입력          

영상에서 보존해야 하는 특성이 출력 영상에서 사라지는 것을       

규제하기 위한 identity 손실항이 대표적이다(Taigman et al.,      

2016). 이는 타겟 영역의 영상(y)을 입력 자료로 하여 순방향        

생성자 신경망(G)에 적용했을 때 결과가 그대로 타겟 영상(y)       

과 일치하도록 하고(타겟 영역의 영상은 굳이 변환할 이유가       

없으므로), 소스 영역의 영상(x)을 역방향 생성자 신경망(F)의      

1
, , 1

( , )l c y zL E y G z c   

1 1

* argminmax ( )cGAN l l
G D

G L L G 

l1

l
1

Ll1

:{ } { }G x y

F : y  x 

F G x     x

~ ( ) 1

~ ( ) 1

( , ) ( ( ))

( ( ))

cyc x Pdata x

y Pdata y

L G F E F G x x

E G F y y

   

   

( , , , ) ( , , , ) ( , , , )

( , )

X Y GAN Y GAN X

cyc cyc

L G D D D L G D X Y L F D Y X

L G F

 

 

Fig. 4. Forward cycle-consistency and backward cycle-consistency 

(modified after Zhu et al., 2017).
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입력으로 사용한 결과가 입력 영상(x)과 일치하도록 하는 것으       

로 식 (8)과 같다(Zhu et al., 2017). 

 (8)

또한, 영역 변환 과정에서 자기 거리 손실(self-distance loss)       

을 통해 함수 공간이 너무 커지지 않도록 제약 조건을 줄 수          

도 있다(Benaim and Wolf, 2017). 자기 거리 손실은 동일 영         

역에 속하는 자료 사이의 거리를 줄이기 위해 도입되었고, 이        

거리는 각 영역(A, B)에 속하는 자료들 간의 평균(A, B)과 표         

준편차(A, B)로 각각 정규화하여 적용된다(식 (9)).

(9)

Kaur et al. (2019)은 CycleGAN 알고리듬에 위 두가지 추가        

적인 손실함수(identity, 자기 거리 손실)를 적용하여 반사 신호       

를 방해하지 않고 그라운드-롤 만을 억제하는 기법을 제안했       

다. 3차원 육상 탄성파 탐사를 통해 취득한 공통 송신원 모음         

을 200 × 200 크기의 패치로 나눠 훈련자료와 검증자료를 구         

성하였다. 훈련자료의 타겟 영상을 생성하기 위해 평면파 제거       

필터(plane wave destruction filters)(Fomel, 2002)와 정규화된     

비정상 회귀(regularised nonstationary regression) 기법(Fomel,    

2009)을 이용하여 그라운드-롤을 제거하였다. 훈련에 사용된     

손실함수는 기본적인 CycleGAN 알고리듬에 identity 손실과     

자기 거리 손실을 추가한 4가지 종류의 손실함수를 아래 식        

(10)과 같은 가중치를 가지는 합으로 설정하였다. 

 (10)

모델 평가 지표 

앞서 설명된 세 가지 알고리듬은 그라운드-롤이 포함된 공       

통 송신원 모음을 정답(그라운드-롤이 제거된 공통 송신원 모       

음)에 가까워지도록 훈련한다는 동일한 학습 목표를 갖는다.      

그렇지만 각각의 모델은 신경망 구조와 손실함수, 훈련 방식       

등에 많은 차이가 있어 모델 성능에 대한 정량적인 비교를 위         

해서는 객관적인 평가 지표를 선정하는 것이 중요하다. 이 연        

구에서는 각각의 모델을 적용하여 그라운드-롤을 제거한 결과      

와 라벨 사이의 상관계수(correlation coefficient)와 SSIM     

(Structural Similarity Index Measure) 값을 비교하여 모델의      

성능을 비교하고자 하였다.

통계학적으로 상관계수는 두 확률 변수 벡터 X, Y 간의 선         

형 상관 관계를 계량화한다. 상관계수는 +1과 -1 사이의 값을        

가지며, +1은 완벽한 양의 선형 상관 관계, 0은 선형 상관 관          

계없음, -1은 완벽한 음의 선형 상관 관계를 의미한다. 상관계        

수를 이용하여 라벨과 모델 예측 결과의 유사도를 비교할 수        

있다. 이 때 상관계수 계산은 동일한 송신원과 수신기 위치에        

해당하는 트레이스들을 사용해야 한다. 두 트레이스 X, Y 사이        

의 상관계수 rXY 는 식 (11)을 통해 계산할 수 있다.

(11)

상관계수는 두 모집단의 공분산을 각 모집단의 표준편차를      

곱한 항으로 나누어서 계산할 수 있는데, 여기서 모집단은 두        

벡터 X, Y 이고 n 은 벡터의 길이(한 모집단에 속하는 샘플의          

개수)를 의미한다. 공분산과 표준편차를 구하기 위해 필요한      

각 모집단의 평균은 ,  이다. 그러나 상관계수는 경우에 따         

라 자료 분포를 정확하게 대표하지 않을 수도 있기 때문에, 영         

상 자료에 대한 유사도를 측정하는 다른 방법을 추가적으로       

사용하고자 한다. 
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Fig. 5. CycleGAN architecture (modified after kaji and Kida, 2019).
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SSIM (structural similarity index measure)은 두 영상 자료       

사이의 유사도를 정량화 한다. SSIM은 휘도, 대비, 구조의 유        

사도를 각각 수치화 하여 가중합 하는 형태로 구성되는데, 일        

반적으로 식 (12)로 간략하게 표현할 수 있다. 

(12)

여기서  는 평균,  는 표준편차를 의미하며, c1 과 c2 는 값            

의 범위를 고려하여 결정되는 상수로 식 (13)의 관계로 정의        

된다.

 (13)

식 (13)에서 k1, k2 는 일반 상수로 보통 각각 0.01, 0.03을          

사용한다. L 은 자료가 가지는 픽셀 값의 범위이며, 모든 자료         

는 -1에서 1사이의 값을 가지도록 정규화 되어 있으므로 L 값         

은 2로 사용했다. SSIM 값은 각 영상 자료에 11 × 11 픽셀 크            

기의 가우시안 커널(Gaussian kernal)을 적용하여 두 영상에서      

동일한 위치의 윈도우(window) 별로 계산된다. 가우시안 함수      

를 2차원 자료에 적용하여 윈도우별 평균과 표준편차를 구할       

수 있고 이 값들을 식 (12)에 대입하여 SSIM 값을 도출한다.         

모든 윈도우에 대한 SSIM의 평균을 구해 주파수-파수 필터링       

으로 생성된 라벨 영상과 각 기계학습 결과 영상 사이의 구조         

적 유사성을 지표로 나타낼 수 있다. 

수치 예제

자료 준비

이론 절에서 설명한 딥러닝 기반 그라운드-롤 제거 연구는       

서로 다른 현장자료 또는 현장자료와 합성자료의 조합으로 구       

성된 훈련자료가 사용되었다. 이 연구에서는 비교를 위해 동일       

한 현장자료를 사용하여 각 신경망 모델을 훈련했는데, 이 현        

장 자료는 알버타(Alberta) 지역의 Blackfoot 필드에서 취득된      

육상 탄성파 탐사 자료 중 하나의 측선에 해당하는 201개의        

공통 송신원 모음이다(Gallant et al., 1995). 

훈련자료 생성을 위한 기본적인 자료처리로 공통 송신원 모       

음 자료에 자동 이득 제어(automatic gain control, AGC)와 뮤        

팅(muting)을 적용하였고, 테스트 자료에도 동일한 자료처리를     

적용한 후 학습된 모델의 입력자료로 사용했다. 지도학습을 위       

한 라벨은 입력 탄성파 자료에서 그라운드-롤을 제거하여 만       

들어야 하는데, 이를 위해 전통적인 그라운드-롤 제거 기법을       

적용할 수밖에 없다. 여러가지 그라운드-롤 제거 기법 중 가장        

직관적이고 간단한 방법인 주파수-파수 필터링을 통해 그라운      

드-롤이 제거된 공통 송신원 모음 자료를 생성하였다. 이 연구        

에서 선택한 현장자료를 기존 연구에서 제안된 신경망 구조에       

사용하기 위해 입력자료의 크기를 재조정(resizing)하는 과정     

이 필요하였다. 200개의 트레이스(trace)와 1,801개의 시간 샘      

플을 가진 공통 송신원 모음을 64 × 512 크기의 영상으로 변          

환하였다. 크기 변환은 파이썬(Python)의 cv2 라이브러리를 사      

용하여 수행되었는데, 영상의 크기를 변환하는 과정에서 알리      

아싱(aliasing) 문제가 발생하였다. 이를 해결하기 위해 영상의      

크기를 줄일 때 알리아싱으로 생성되는 무이레(moire') 패턴이      

발생하는 것을 방지하는 Inter_area 보간법(interpolation)을 사     

용하였다. 또한 딥러닝 모델의 안정적인 훈련을 위해 최소-최       

대 스케일링(min-max scaling)을 적용하여 공통 송신원 모음      

자료의 범위가 -1에서 1이 되도록 정규화 하였다. 전처리 과정        

을 적용한 201개의 영상 중 20%인 34개 영상은 테스트 자료         

로 사용하였다. 나머지 167개 영상자료는 무작위로 섞은 후 훈        

련 자료로 사용하였는데 서로 다른 딥러닝 모델 훈련에서 그        

순서가 동일하지는 않다. 훈련 자료 중 20%는 훈련 중 모델의         

성능을 평가하여 과적합(over-fitting)을 예방하기 위한 검증자     

료로 사용되었다.

모델 학습

이 연구에서 사용한 3개의 딥러닝 모델(DnCNN, pix2pix,      

CycleGAN) 모두 배치사이즈는 8로 설정하여 훈련시켰다. 모      

델에 관계없이 훈련은 총 500번 반복(500 에포크(epoch))하였      

으며 각 모델마다 기준이 되는 손실함수 항을 정해 그 값이 최          

소가 되는 에포크의 결과를 출력했다. 각 기계학습 모델에 적        

용된 하이퍼파라미터(hyperparameter)를 간단히 정리하면   

Table 1과 같다. 

DnCNN은 그라운드-롤을 예측하는 신경망으로 설계되어 있     

다. 따라서 전처리된 공통 송신원 모음과 그라운드-롤이 제거       

된 공통 송신원 모음의 차이를 라벨로 사용한다. 배치 정규화,        

ReLU 활성화 함수를 포함한 15개 층으로 이루어진 CNN 구        

조를 사용하였고(Fig. 6a), 훈련자료를 구성하는 값의 범위를      

고려하여 마지막 층에는 tanh 활성 함수를 사용하였다. 학습률       

(learning rate)은 0.001로 설정하였고 신경망 훈련을 위한 최적       

화 기법으로는 Adam (adaptive moment estimation) 옵티마이      

저를 선택하였다.

훈련 과정 중 손실함수로 사용한 최소 제곱 오차(mean       

squared error, MSE)의 값은 Fig. 6b와 같고, 이 오차가 최소가         
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Table 1. Hyperparameters used for training each machine learning        

model.

Hyperparameter DnCNN pix2pix CycleGAN

Learning rate 0.001 0.0002 0.0002

Optimizer Adam Adam Adam

Batch size 8 8 8

Num. of hidden layer 15 10+5 10+5+10+5

Filter size (Conv. layer) (3, 3) (4, 4) (4, 4)

Activation function ReLU+tanh LeakyReLU LeakyReLU
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되는 352번째 에포크의 결과를 모델 훈련의 최종 결과로 하여        

다른 방법들과 비교하였다.

GAN 기반 알고리듬들은 생성자와 판별자 신경망이 쌍으로      

구성된 네트워크가 필요하다. 이 연구에서 생성자 신경망은      

10개의 합성곱 층을 가지고 LeakyReLU를 활성 함수로 사용       

한 U-Net 구조를 사용한다(Fig. 7a). 판별자 신경망은 이진 크        

로스 엔트로피(binary cross entropy) 손실함수를 최적화함으로     

써 실제 자료와 생성자 신경망을 통해 생성된 자료가 구분되        

Fig. 6. DnCNN model training: (a) structure of the DnCNN used, and (b) training (yellow) and validation losses (red) versus the number of 

epochs.

Fig. 7. Structure of the GAN: (a) U-Net (Ronneberger et al., 2015) architecture used for the generator, and (b) 5 layers (3 downsampling 

layers plus 2 convolutional layers) for the discriminator.

Fig. 8. Workflow of training the pix2pix algorithm for ground roll attenuation.
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도록 훈련된다. 판별자 신경망의 구조는 Fig. 7b와 같이 3개의        

다운 샘플링(down sampling) 층과 2개의 합성곱 층으로 구성       

했다.

pix2pix 모델 훈련에서는 생성자 신경망과 판별자 신경망의      

학습률(learning rate)을 0.0002로 설정하고 Adam 옵티마이저     

를 사용하였다. 그라운드-롤이 제거되지 않은 원자료를 x, 주       

파수-파수 필터링으로 그라운드-롤을 제거한 데이터(라벨)를    

y 라 명시했을 때 훈련과정은 Fig. 8과 같다.

500번의 에포크 중 최적의 훈련 결과를 내는 에포크를 결정        

하기 위해 생성자 신경망의 출력 자료(G(x))와 타겟 자료(y) 사        

이의 l1-노옴을 기준으로 사용하였다. 생성자 신경망이 생성한      

영상과 타겟 영상 사이의 l1-노옴이 최소가 되는 결과를 선택        

하면 outlier에 해당하는 그라운드-롤은 최대한 제거되고 나머      

지 반사 신호를 유지하는 생성 모델을 얻을 수 있다. 이러한         

기준으로 선택한 결과는 Fig. 9와 같이 486번째 에포크 결과        

이다.

CycleGAN의 훈련과정은 pix2pix와 동일한 학습률과 옵티     

마이저를 사용하였다. CycleGAN 모델은 pix2pix 모델과 달리      

훈련자료가 일대일 대응되는 쌍(pair)으로 존재하지 않아도 되      

는 대신 두 개의 생성자 신경망과 판별자 신경망이 필요하다.        

이 연구에서 사용한 CycleGAN 알고리듬은 Fig. 10과 같은 과        

정에 따라 훈련된다. 여기서는 두 개의 생성자 신경망과 판별        

자 신경망을 구별하기 위해 각각 G, F, Dx, Dy 로 명시한다.

다른 알고리듬들과 마찬가지로 500번의 에포크 중 최적의      

결과라 판단되는 392 번째 에포크에서 훈련 결과를 도출했다.       

이 연구에서 CycleGAN의 경우에는 순환 일관성 손실이 최소       

가 되는 지점을 기준으로 최적의 모델을 도출하였다(Fig. 11).       

앞서 설명한 바와 같이 순환 일관성 손실은 두 생성자 신경망         

의 성능에 의해서 그 값이 결정된다. 다른 두 모델의 결과가         

생성자 신경망의 출력과 라벨 사이의 차이가 최소가 되는 지        

점으로 결정되기 때문에 CycleGAN의 경우에도 생성자 신경      

망의 성능만으로 결정되는 순환 일관성 손실을 그 기준으로       

Fig. 9. pix2pix model training: training (yellow) and validation 

losses (red) versus the number of epochs

Fig. 10. Workflow of training the CycleGAN algorithm for ground 

roll attenuation.
Fig. 11. CycleGAN model training: training (yellow) and validation 

losses (red) versus the number of epochs.
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하는 것이 적절하다.

세 알고리듬은 모두 동일한 성능의 그래픽 연산 장치       

(GeForce RTX 2080, 12 GB)를 사용하여 훈련하였다. 정량적       

인 비교를 위해 각 알고리듬의 학습 매개변수(신경망 가중치)       

수와 소요시간을 Fig. 12의 히스토그램으로 도시하였다. 그러      

나 DnCNN은 하나의 네트워크만을 사용하는데 비해, pix2pix      

는 한 쌍의 생성자 신경망과 판별자 신경망, CycleGAN은 두        

쌍의 생성자 신경망과 판별자 신경망을 훈련하는 구조이기 때       

문에 학습 매개변수 수와 소요시간을 직접적으로 비교하는 것       

은 다소 무리가 있다고 생각된다.

결과 분석

DnCNN, pix2pix, CycleGAN 알고리듬의 훈련 중 각각 최       

소 제곱 오차, L1 오차, 순환 일관성 오차를 기준으로 하여 오          

차가 최소가 되는 에포크의 결과를 저장하고 비교하였다. 훈련       

에 사용되지 않은 테스트 자료(110 번째 공통 송신원 모음)를        

훈련된 모델에 적용한 결과를 도시하면 Fig. 13과 같다.

이 연구에서 사용된 기계학습 모델을 적용한 결과(Figs.      

13c-e) 모두 주파수-파수 필터링으로 그라운드-롤을 제거하여     

라벨로 사용한 Fig. 13b와 유사하게 그라운드-롤이 사라지고      

반사신호가 강조되는 결과를 확인할 수 있다. DnCNN 구조로       

예측한 결과(Fig. 13c)는 약한 진폭의 그라운드-롤이 남기는      

했지만 기계학습 훈련 결과로 부가적인 잡음이 생성되지 않아       

가장 깔끔한 결과를 보인다. pix2pix 기법을 사용한 예측(Fig.       

13d)에서 그라운드-롤 성분은 육안 상으로 완전히 제거되었으      

나 원래의 자료에는 없는 수직 잡음이 나타났다. 이는 모델을        

통과한 영상과 정답 영상과의 차이를 DnCNN에서는 l2-노옴을      

사용했으나 pix2pix 기법에서는 l1-노옴으로 손실함수에 포함     

했기 때문이라고 생각된다. 일반적으로 l2-노옴을 손실함수로     

사용했을 때 결과가 평탄화(smooth)되는 경향이 있는데, 이 특       

성이 반영되어 DnCNN 알고리듬의 결과에서 정답 영상에 존       

재하는 수직 잡음이 흐려진 것이라 추정된다. CycleGAN을 적       

용한 결과(Fig. 13e)도 그라운드-롤 제거와 반사파 강조에 좋       

은 성능을 보이지만 pix2pix를 사용했을 때와 마찬가지로 수       

직 잡음이 나타난다. 각 기법을 통해 제거된 성분을 파악하기        

위해 원래 자료(Fig. 13a)와 그라운드-롤을 제거한 영상(Figs.      

13b-e)의 차이를 나타냈다(Figs. 13f-i). DnCNN 기법(Fig.     

13g), pix2pix 기법(Fig. 13h), CycleGAN 기법(Fig. 13i)으로      

제거된 성분에 그라운드-롤만이 포함된다고는 볼 수는 없다.      

그러나 주파수-파수 필터링으로 제거된 성분(Fig. 13(f))과 비      

교했을 때, 그라운드-롤에 겹쳐진 탄성파 신호의 손실은 기계       

학습의 영향이 아님을 확인할 수 있다.

라벨 생성에 사용된 주파수-파수 필터링은 그라운드-롤이 있      

는 공통 송신원 모음(Fig. 13a)을 영역 변환하여 주파수-파수       

영역의 자료(Fig. 14a)를 생성하고 부채꼴(fan) 형태의 필터를      

적용함으로써(Fig. 14b) 수행된다. 필터링된 자료(Fig. 14b)를     

시간-공간 영역으로 역변환 하면 그라운드-롤이 제거된 공통      

송신원 모음(Fig. 13b)이 생성된다. 따라서 그라운드-롤 제거      

효과는 시간-공간 영역훈련 결과 자료(Fig. 13)를 주파수-파수      

영역으로 변환하여 비교할 수 있다. Figs. 14c-e는 각각       

DnCNN, pix2pix, CycleGAN으로 그라운드-롤을 제거한 결과     

(Figs. 13c-e)를 주파수-파수 영역으로 나타낸 것인데, 적용 결       

과 모두 라벨과 비슷한 형태로 주파수 성분들이 제거됨을 확        

인할 수 있다. 특히 DnCNN을 적용한 결과(Fig. 14c)의 그라        

운드-롤에 해당하는 주파수-파수 성분이 가장 깨끗하게 지워      

지는 것을 확인할 수 있다. 

정량적인 성능 평가를 위해 기계학습 모델로 그라운드-롤을      

제거한 결과와 라벨과의 유사도를 상관계수와 SSIM 값으로      

나타내어 비교하였다. 상관계수는 트레이스 사이의 구조적 유      

사도를 수치화 하므로 동일한 송신원, 수신기 위치에 해당하는       

기계학습 적용 결과의 트레이스와 라벨의 트레이스에 적용하      

여 기계학습 결과의 품질을 정량적으로 평가할 수 있다. Figs.        

15a, b는 테스트 자료에 해당하는 임의의 두 공통 송신원 모음         

의 라벨과 기계학습 적용 결과에 속하는 트레이스들 사이의       

Fig. 12. Comparison between (a) the number of trainable parameters of CNN, pix2pix and CycleGAN and, (b) elapsed time for those models 

to train.



그라운드-롤 제거를 위한 CNN과 GAN 기반 딥러닝 모델 비교 분석 47

상관계수를 그래프로 나타낸 것이다. DnCNN은 파란색,     

pix2pix는 빨간색, CycleGAN은 초록색 점으로 라벨 자료와의      

상관계수를 표현했다. 분홍색 점선은 그라운드-롤이 제거되지     

않은 입력자료와 주파수-파수 필터링으로 그라운드-롤이 제거     

된 라벨의 상관계수이다. 이는 기계학습 기법을 적용한 결과가       

원래의 입력 자료보다는 라벨에 가까워졌음을 확인하기 위한      

기준으로서 결과들과 함께 도시하였다. 3가지 모델 결과 모두       

그라운드-롤이 있는 원래 자료보다 그라운드-롤이 제거된 라      

Fig. 13. Ground roll attenuation of the (a) 110th common shot gather. Attenuation results using (b) f-k filtering, (c) DnCNN, (d) pix2pix, and 

(e) CycleGAN. (f), (g), (h) and (i) are differences between original data and ground roll attenuated data: (a)-(b), (a)-(c), (a)-(d) and (a)-(e) in 

order.
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Fig. 14. F-k spectrum of (a) 110th CSG, and ground roll attenuation results using (b) f-k filtering, (c) DnCNN, (d) pix2pix, and (e) CycleGAN.

Fig. 15. Comparison of Pearson correlation coefficient between the traces in f-k filtered data and the traces in raw data (pink dotted line), 

DnCNN results (blue dot), pix2pix results (red dot), and CycleGAN results (green dot). The correlation coefficient of two test data, (a) and 

(b), are plotted.
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벨에 가까운 결과를 도출한다. 기계학습 결과만 비교해보면,      

DnCNN이 라벨과의 트레이스 유사도가 대체적으로 가장 높았      

고, pix2pix, CycleGAN 순으로 라벨과의 트레이스 상관도가      

높다는 것을 확인할 수 있다.

두 영상 사이의 구조적 유사도를 측정하는 SSIM 값은 송신        

원 모음 사이의 유사도를 평가하기 위해 사용하였다. 테스트       

자료에 속하는 34개의 주파수-파수 필터링이 적용된 라벨과      

기계학습으로 그라운드-롤을 제거한 결과 사이의 SSIM 값을      

구하면 총 34개의 값이 계산된다. 이 값들의 분포를 비교하기        

위해 Fig. 16과 같이 히스토그램을 도시하였다. 상관계수 비교       

와 마찬가지로 DnCNN (Fig. 16a), pix2pix (Fig. 16b),       

CycleGAN (Fig. 16c)으로 얻은 결과의 SSIM 값을 히스토그       

램으로 도시하였다. 성능 비교를 위해 입력자료(그라운드-롤이     

포함된 원자료)와 라벨(그라운드-롤이 제거된 자료)사이의    

SSIM값을 파란색 히스토그램으로 도시하여 기준으로 사용하     

였다. 그라운드-롤이 제거되지 않은 입력자료와 주파수-파수     

필터를 적용한 결과 사이의 SSIM 값은 약 0.8 ± 0.075 이다.          

기계학습을 적용한 후 CNN과 pix2pix는 대부분 0.9 이상,       

CycleGAN은 대부분 0.85이상의 SSIM 값을 나타낸다. 이를      

통해 라벨로 사용된 주파수-파수 필터링이 적용된 자료와의      

구조적인 유사도는 DnCNN, pix2pix, CycleGAN 순으로 높음      

을 알 수 있다.

결 론

이 연구에서는 기존 문헌으로 발표된 그라운드-롤 제거를      

위한 기계학습 알고리듬 중 DnCNN, pix2pix, CycleGAN을      

이용한 방법을 구현하고 현장 자료에 적용하여 성능을 비교하       

였다. 각각의 딥러닝 모델을 훈련시키는 방식이 다르기 때문에       

엄밀한 정량적 비교는 어렵지만 신경망 매개변수 개수와 훈련       

에 소요된 시간, 수치 예제 결과의 상관계수 및 SSIM 분석 등          

을 통해 최대한 정량적 비교 결과를 제시하였다. 수치 예제로        

사용된 탄성파 자료의 시간-공간 영역 및 주파수-파수 영역 비        

교와 상관계수, SSIM 결과를 통해 DnCNN이 가장 좋은 결과        

를 보였다. 그러나 이러한 결과는 품질 차이가 그리 크지 않고         

딥러닝 모델의 설계와 훈련 과정의 미세조정을 통해 달라질       

수 있으므로 특정 알고리듬이 그라운드-롤 제거에 더 적합하       

다는 결론을 내리는 데에는 신중해야 한다. 이 연구에서 실증        

한 딥러닝 모델은 현장 자료를 사용하여 훈련할 때, 라벨과 보         

조자료로서 전통적인 그라운드-롤 제거 기법을 통해 생성된      

정답 자료가 필요하다. 따라서 그라운드-롤 제거를 위해 학습       

된 딥러닝 모델로 얻을 수 있는 최선의 결과는 전통적인 그라         

운드-롤 제거 기법의 성능을 넘어설 수는 없다는 한계가 분명        

히 존재한다. 다만, 훈련된 딥러닝 모델을 적용하는 것은 전통        

적인 그라운드-롤 제거 기법보다 그 과정이 단순하고 효율적       

이므로 적용해야 하는 자료의 양에 따라 충분히 효과적인 제        

거 기법이 될 수 있다. 
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SSIM values between f-k filtered data and raw data is shown as a 

blue histogram in all figures.
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