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초 록 본 연구의 목적은 도토기 생산지 판별에 있어서 머신러닝 기법의 적용 가능성을 확인하

는 것이다. 한국과 중국의 전통 백자 태토의 화학성분을 분석한 데이터 732개를 수집하였고, 

다양한 머신러닝 알고리즘을 적용하여 생산국가 판별 모델을 개발하였다. 개발된 모델을 146개 

테스트 시료에 적용한 결과, 통계적 분석법인 principal component analysis-linear discriminant 

analysis 모델에서는 87.7%의 예측 정확도를 얻었지만, 머신러닝 기법인 decision tree, K-nearest 

neighbor, support vector machine 모델에서는 각각 96.6%, 98.6%, 99.3%의 비교적 높은 예측 정확

도를 얻을 수 있었다. 아울러 특성 중요도 분석을 통해, 복잡한 데이터 구조의 분류 성능이 

우수한 머신러닝 기법에서 공통적으로 rubidium을 생산지 판별에 가장 중요한 변수로 활용하고 

있음을 확인하였다. 이러한 결과는 머신러닝 기법이 한국과 중국의 백자 생산지 판별에 효과적

으로 활용될 수 있음을 보여주었다.

중심어 백자, 생산지 판별, 머신러닝, 미량원소, 희토류원소, 지도학습

ABSTRACT The objective of this study is to investigate the applicability of machine learning 

techniques in discriminating the production origins of pottery. 732 data sets analyzing the chemical 

composition of traditional white porcelain from Korea and China were collected, and models for 

determining the production country were developed by applying various machine learning algorithms. 

Upon applying these models to 146 test samples, the statistical analysis, principal component 

analysis-line discriminant analysis yielded a prediction accuracy of 87.7%, while machine learning 

techniques such as decision tree, K-nearest neighbor, and support vector machine models demonstrated 

relatively high prediction accuracies of 96.6%, 98.6%, and 99.3%, respectively. Additionally, feature 

importance analysis confirmed that rubidium is consistently the most critical variable for determining 

the origin in machine learning techniques that exhibit superior performance in classifying complex 

data structures. These findings underscore the potential of machine learning techniques in effectively 

discerning the production origins of white porcelain from Korea and China.

Key Words White porcelain, Provenance discrimination, Trace elements, Rare earth elements, Machine 

learning, Supervised learning

1. 서 론

백자(白瓷)는 철분이 거의 섞이지 않은 순도 높은 태토

로 만들어진 흰색의 자기를 의미한다. 이는 점토를 재료

로 하여 수비, 성형, 건조, 시유 및 소성 과정을 통해 제작

된다. 백자 제작 기술은 역사적으로 중요한 기술로 여겨

졌으며, 이는 국가에 의해 엄격히 관리되었다. 이러한 이

유로 백자 제작 기술은 오랫동안 주로 중국과 몇몇 국가

에서만 발달하였으며, 한국 역시 이러한 국가 중 하나였

다. 중국의 백자는 육조시대(六朝時代; 219∼580년) 말부

터 생산되었으며, 한국에서는 통일신라시대 말인 9세기 

중엽부터 생산되었다(Ryu, 2004).
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백자의 출처를 파악하는 것은 미술시장에서 품질 보증

을 위해 매우 중요하다. 유물의 경우에는 유통된 경로를 

추적하여 문화교류의 과정을 과학적으로 입증하는 데 사

용할 수 있다. 전통 도자기의 제작 공정과 소성 기술은 

생산지에서 개발되었는데, 일반적으로 시대와 지역에 따

라 고유의 양식을 가진다. 전통적으로는 미술사적 혹은 

시각적 분석을 통해 도자기의 출처를 구분하였으나, 도자

기의 양식이 유사하거나 모방될 수 있으므로 이 방법에는 

한계가 있다. 더불어 시각적으로 얻을 수 있는 정보가 부

족하여 출처를 알 수 없는 도편 또한 존재하므로, 최근에

는 도자기의 화학적 조성을 분석하여 생산지를 추정하는 

방법이 널리 사용되고 있다. 광주(한국)와 아리타(일본)의 

광물학적, 화학적 조성비를 비교 연구하거나(Katsuki et 

al., 2019), 미량원소 및 희토류원소의 함량을 이용하는 연

구 등이 진행되었다(Bartle and Watling, 2007; Chen et 

al.,1999; Xu et al., 2021).

미량원소 혹은 희토류원소의 함량 분석은 도자기의 생

산지 판별에 많이 사용되고 있다. 이는 1900년 이전에는 

원자재의 장거리 운송이 어려웠기 때문에 대부분 현지에

서 재료를 사용했다는 사실에 기반을 둔다. 미량원소, 특

히 희토류원소는 소성 과정에서도 안정적이기 때문에 도

자기의 출처를 찾는 데 중요한 역할을 할 수 있다

(Trindade et al., 2011). 중성자방사화분석법을 사용하여 

청화백자의 생산 가마를 찾는 연구(Dias et al., 2013), 휴대

용 X선 형광 분석을 이용해 수출용 청화백자를 구별하는 

연구(Fischer and Hsieh, 2017), 유도 결합 플라스마 분광분

석(Inductively Coupled Plasma, ICP)을 통해 당나라 양식을 

모방한 백자를 구분하는 연구 등 다양한 분석 장비를 이

용하여 미량원소 및 희토류원소를 분석하고 생산지를 추

정하는 연구가 진행되었다(Li et al., 2005a). 

이러한 연구들에서는 과학적으로 측정한 데이터를 수

학적 처리법 혹은 통계분석을 사용하여 분류하였으나

(Kang et al., 1989), 최근 머신러닝(machine learning) 기술

의 활용이 증가하고 있다. 머신러닝은 컴퓨터 시스템이 

주어진 데이터를 분석하여 패턴을 학습하고 예측, 분류, 

판단 등을 수행하는 인공지능의 한 분야로, 복잡한 데이

터 분석 및 모델링 작업에서 자동화와 효율성을 제공한

다. 데이터를 기반으로 스스로 학습하는 능력을 통해, 숙

련된 연구자의 개입 없이도 분석 작업을 수행할 수 있다. 

데이터 분석 및 모델링에 통계기법을 활용하지만, 통계적 

추론과는 목적에서 차이가 있다(Bzdok et al., 2018). 화학

적 분석 결과에 대한 머신러닝 적용은 다양한 분야에서 

지리적 기원 예측에 활용되어 왔다(Maione et al., 2019). 

이러한 접근 방식은 Anglisano et al., (2020), Ruschioni et 

al., (2023) 등 산지 추정을 위해 도자기의 화학적 분석 데

이터에도 적용되어 신뢰할 수 있는 결과를 도출하는 데 

성공하였다.

본 연구에서는 한국과 중국의 전통 백자를 대상으로 

ICP 분석 데이터를 수집하고, 머신러닝 기법을 적용하여 

원산지 판별 가능성을 고찰하였다. 이를 위하여 통계적 

분석법으로 자주 사용되는 Principal Component 

Analysis-Linear Discriminant Analysis (PCA-LDA)와 함께 

Decision Tree (DT), K-Nearest Neighbor (KNN), Support 

Vector Machine (SVM)과 같은 널리 사용되는 머신러닝 모

델을 사용하였다. 그리고 mean decrease in impurity (MDI)

와 SHapley Additive exPlanations (SHAP) value 분석을 통

하여, 머신러닝 알고리즘이 분류에 어떤 특성(feature)을 

주요하게 사용하였는지를 확인하였다. 

2. 연구대상 및 방법

2.1. 연구대상

분석대상은 10세기부터 19세기에 제작된 한국과 중국

의 백자 태토 성분으로 한정하였다. 한국은 고려시대부터 

조선 후기까지, 중국은 오대 왕조 시기부터 청나라 말기

까지 생산된 백자를 중심으로 연구하였다. 대상이 된 백

자는 순백자(純白瓷)부터 청화백자(靑華白瓷), 철화백자

(鐵畫白瓷), 진사백자(辰砂白瓷), 오채(五彩), 청백자(青白

瓷) 등으로 몸체가 흰 자기를 포함한다. 초기 백자인 청백

자는 백자와 태토 구성에서의 유사성을 가지고 있어, 백

자의 범주로 포함하였다(Zhu et al., 2006). 이와 같은 대상 

선정은 국가와 시대를 특정할 수 없는 백자 편에도 연구 

결과가 적용될 수 있도록 설정하였다. 

본 연구에서는 미량원소 분석에서 가장 정확한 분석법

에 속하는 ICP-AES (Atomic Emission Spectroscopy) 및 MS 

(Mass Spectrometry)에 기반한 총 906개의 데이터를 수집

하고, 그중 분석대상 원소들이 모두 포함된 732개의 데이

터를 사용하였다. 총 51개의 원소가 특성으로 수집되었으

나, 일부 원소의 데이터에 결측값(missing value)이 존재하

는 문제를 확인하였다. 결측값의 존재는 일반적인 머신러

닝 모델의 적용을 제약하는 주요 요인으로 작용하므로, 

결측값이 상대적으로 적고, 안정성(stableness) 및 비거동

성(immobile element)을 고려할 수 있는 원소들의 선별이 

필요하였다(Han, 2006). 또한, 정확도를 위해 최대한 많은 

수의 데이터를 사용할 수 있도록 고려한 결과, Cu, Rb, Y, 

La, Ce, Nd, Sm, Eu, Dy, Yb 10개 원소가 공통적으로 많이 

조사된 원소로 분석되어 이를 분류를 위한 특성으로 선정
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하였다. 데이터는 데이터베이스를 통해 국내외로 출간된 

논문, 보고서를 통해 수집하였으며, 중앙대학교 연구실 

소장 분석 결과를 포함하였다. 중앙대학교 연구실 소장 

분석 결과는 ICP-MS로 분석한 한국 백자 데이터 31개로 

구성되어 있으며, 용인 서리 고려백자 2개와 광주 충효동 

조선백자 29개를 포함하고 있다. 한국의 백자 데이터로 

Ahn and Hwang(2013), Choi(2001), Gang(2003), Gyeonggi 

Ceramic Museum(2007), Gyeonggi Ceramic Museum(2008), 

Gyeonggi Ceramic Museum(2009), Gyeonggi Ceramic 

Museum(2013), Gyeonggi Provincial Museum(2008), Lee 

and So(2014), Lee and So(2015), Lee(2020), Park(2002), 

Seoul Museum of History(2006)를 사용하였으며, 중국의 

백자 데이터로 Li et al.,(2003), Li et al.,(2005b), Li et 

al.,(2021), Ma et al.,(2012), Niziolek(2015), Tripati et 

al.,(2017), Wang et al.,(2020)의 태토 분석 데이터를 사용

하였다(Figure 1). 

선정된 총 732개의 데이터는 가마터 출토 백자 및 가마

터 출토 외의 백자를 대상으로 한 분석 결과를 모두 포함

하고 있다. 이 중 한국 백자 태토 시료에 대한 것이 591개, 

중국 백자 태토 시료는 141개로 구성되어 있다. 연구의 

신뢰도를 확보하기 위해 전체 데이터 중 586개를 훈련 데

이터로 할당하였으며, 테스트 데이터로 전체의 약 20%에 

해당하는 146개를 선정하였다. 클래스 레이블의 균형을 

고려하여 비례적으로 나눈 결과, 한국 백자 데이터에서는 

118개, 중국 백자 데이터에서는 28개가 테스트 데이터로 

각각 사용되었다. 이러한 방식은 불균형 데이터셋의 특성

을 고려하여 모델의 일반화 능력을 객관적으로 평가하기 

위함이다.

 Figure 1. Map of the locations of the white porcelain 

production sites. (a) Korea, (b) China.

2.2. 연구방법

본 연구에서는 도자기의 생산지 판별을 위해 머신러닝 

모델을 사용하였다. 산지 추정에 빈번히 사용되는 통계적 

분석법인 PCA-LDA와 함께 지도학습(supervised learning)

에 해당하는 모델 중 DT, KNN, SVM을 선정하였다

(Pedregosa et al., 2011). 모든 방법에 대하여 동일한 훈련 

및 테스트 데이터를 사용하여, 모델 간 분류 성능을 비교

하였다. 

2.2.1. PCA-LDA

PCA와 LDA는 구성 데이터의 구조를 단순화하기 위한 

대표적인 차원 축소 알고리즘으로, 많은 수의 특성으로 

구성된 다차원 데이터셋의 차원을 축소해 새로운 차원의 

데이터셋을 생성한다(Tharwat, 2009). 최소한의 변수를 사

용하여 가능한 많은 분산을 설명하기 위해, 특성 간의 상

관관계를 파악한 뒤 특성 추출 또는 축소를 통하여 변수

의 수를 줄인다. 상관관계가 없는 경우 이점을 제공하지 

않으며, 새롭게 추출된 특성은 기존의 특성이 압축된 것

이므로 기존의 특성과는 완전히 다른 값이 된다. PCA는 

차원을 축소할 때 기존 데이터의 정보 손실을 최소화하기 

위해 가장 높은 분산을 가지는 데이터의 축을 찾고 이를 

이용하여 차원을 축소하는데, 이것이 주성분(principal 

component)이 된다. LDA는 PCA와 매우 유사하지만, 분류

가 쉽도록 개별 클래스를 분별할 수 있는 기준을 최대한 

유지하면서 차원을 축소한다는 차이가 있다. PCA를 전처

리 용도로 적용하여 차원 축소를 수행한 후, 이렇게 얻은 

주성분을 LDA의 입력 데이터로 사용하였다.

2.2.2. DT

DT는 데이터를 분류하고 예측하기 위한 트리(tree) 기

반의 규칙 생성 모델로, 원리가 간단하고 직관적으로 이

해하기 쉽다는 장점이 있다(Charbuty and Abdulazeez, 

2021). 결정 노드(decision node)는 특성값을 기준으로 나

누는 규칙 조건을 제시하며, 가지(branch)는 이러한 규칙

에 따른 데이터의 분기를 나타낸다. 이 규칙 조건은 if/else 

문을 기반으로 하는데, 모델에 의해 자동으로 생성되는 

파라미터(parameter)의 일종이다. 최대한 많은 데이터가 

해당 분류에 속하도록 정하여 적은 수의 결정 노드로 높

은 예측 정확도를 달성하는 것을 목표로 한다. 이 과정이 

반복하여 데이터는 최종적으로 리프 노드(leaf node) 중 

하나에 도달하게 되며, 해당 노드에 도달한 데이터 대다

수가 속하는 클래스로 분류된다. DT는 알고리즘이 쉽고 

직관적이므로 해석이 쉬우며 시각화할 수 있다. 또한, 학
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습이 단순하며 속도가 빠르다는 장점이 있다(Pal and 

Mather, 2003).

2.2.3. KNN

KNN은 k개의 가까운 이웃을 의미하는 지도학습 알고

리즘이다. 데이터 포인트 간의 거리를 계산한 후, 가장 가

까운 k개 데이터의 레이블을 파악해 다수결 방식으로 데

이터 레이블을 예측하고 결정 경계(decision boundary)를 

형성한다(Laaksonen and Oja, 1996). 하이퍼파라미터

(hyperparameter) k의 값에 따라 모델의 복잡도가 조정되

는데, k가 큰 경우 다수의 영향을 받아 결정 경계가 부드

럽고 단순해지며, 작은 경우에는 이상치(outlier)에 민감해

진다. KNN의 특징은 학습 단계가 없으며, 새로운 데이터 

포인트의 레이블을 예측할 때마다 거리 계산을 수행한다

(Abu Alfeilat et al., 2019). 즉 훈련 데이터에 대한 학습 

시간은 소요되지 않지만, 예측 단계에서 높은 계산 비용

을 초래할 수 있다.

2.2.4. SVM

SVM은 특성 열이 고유의 축을 갖는 공간을 이룬다고 

가정, 데이터를 고차원 공간에 매핑하여 서로 다른 클래

스를 최적으로 분리하는 선형 경계면을 찾는 알고리즘이

다(Cortes and Vapnik, 1995). 데이터를 클래스별로 분류할 

때 각 클래스 사이의 거리, 즉 마진(margin)을 최대화하는 

결정 경계를 찾는다. 결정 경계에 가장 가까이 위치한 데

이터 포인트들을 서포트 벡터(support vector)라 부른다. 

하이퍼파라미터 C와 Gamma를 통해 모델을 조정한다. C

는 예측 정확도로, 오분류 허용을 조절한다. C의 값이 커

지면 정확한 분류를 중시하며 마진이 작아진다. Gamma

는 커널의 영향 범위(reach)를 조절하는 값으로 값이 커지

면 영향 범위가 짧아진다. 즉, C와 Gamma의 값이 클수

록 결정 경계는 곡선의 형태를 띠게 되어 예측 정확도가 

증가하지만, 과적합의 위험이 커지고, 값이 작아질수록 

결정 경계가 직선의 형태를 띠며 과적합의 위험이 적어

진다.

2.2.5. 특성 중요도

특성 중요도는 분류에 해당 특성이 얼마나 기여하는지

를 나타낸다. DT는 모델의 학습 과정에서 자연스럽게 특

성 중요도를 계산하여, 추가적인 해석 도구 없이도 지니 

계수를 이용한 MDI를 통해 모델 내부에서 직관적으로 이

해될 수 있다. MDI는 특성을 기준으로 분할되는 노드의 

성질을 이용하여, 불순도를 크게 감소시키는 데 많이 사

용된 특성이 중요할 것이라는 점을 이용한다(Nembrini, 

2018). 기여도는 총합이 1이 되는 방식으로 계산된다. 반

면 DT를 제외한 머신러닝 알고리즘들은 모델 내부 구조

가 복잡하고 특성 기여도가 직관적이지 않아, 어떤 특성

이 주요하게 사용되었는지 파악하기 어렵다. 이러한 문제

를 해결하기 위해, DT를 제외한 모델은 SHAP value 방법

을 적용하여 각 특성의 중요도를 추정하였다. SHAP는 게

임 이론에 기반한 샤플리 가치 개념을 활용하여, 모델의 

예측에 각 특성이 어떻게 기여하는지를 수치화한다

(Lundberg and Lee, 2017). 이 방법은 모델에 구애받지 않

는 범용적인 접근법을 제공하며, 가산성과 일관성의 이점

을 가진다. 가산성은 모델의 예측에 대한 각 특성의 기여

도를 합산하여 전체 예측을 설명할 수 있음을 의미하고, 

일관성은 동일한 기여도를 유지함으로써 모델의 예측 결

과에 대한 신뢰성을 보장한다. 다만 SHAP는 계산 복잡성

이 높아 대규모 데이터셋이나 복잡한 모델에는 적합하지 

않을 수 있다. 또한, 머신러닝 모델의 상관관계를 보여주

지만, 인과관계를 의미하는 것은 아니므로 해석 시 주의

가 필요하다.

2.2.6. 최적화 및 정규화

모델이 훈련 데이터에 지나치게 적응하는 현상인 과적

합(overfitting)과 데이터 특성을 충분히 파악하지 못해 성

능이 저하되는 현상인 과소적합(underfitting)을 방지하고, 

일반화(generalization) 성능을 향상하기 위해 훈련 데이터에 

그리드 탐색(grid search)을 적용하였다(Lerman, 1980). 그리

드 탐색은 사전에 입력한 하이퍼파라미터 그리드를 기반으

로 자동으로 모든 조합을 테스트하여 성능지표를 기준으로 

최적의 하이퍼파라미터를 찾는 데 도움을 준다. 더불어 훈

련 데이터를 분할 해주는 교차검증(cross-validation) 기능

을 지원한다. 교차검증은 훈련 데이터를 여러 개의 fold로 

나눈 뒤, fold 중 하나를 테스트 셋으로 사용하고 나머지 

fold를 모두 학습에 사용하는 방법이다. 즉 학습은 fold의 

수만큼 개별적으로 이루어진다. 그리드 탐색을 통해 훈련 

데이터를 10개의 fold로 분할하여 최적의 하이퍼파라미터

를 찾고, 이를 전체 훈련 데이터에 적용하였다. 훈련이 완

료된 모델에 한국과 중국 백자 태토 데이터 각각 118개와 

28개를 테스트에 사용해 모델의 최종 성능을 평가하였다

(Figure 2).

DT를 제외한 PCA-LDA와 KNN, SVM의 데이터에 

feature scaling을 위해 MinMaxScaler를 통한 정규화

(normalization) 과정을 적용하였다. MinMaxScaler는 각 특

성값을 0과 1 사이의 범위로 조정하여, 모든 특성이 동일

한 범위를 가지도록 하는 과정이다(Raju et al., 2020). 이

는 데이터의 크기가 결과에 미치는 상대적 영향을 중화시
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켜, 모델의 성능과 수렴 속도를 개선하는 데 기여한다. 

PCA-LDA와 KNN, SVM은 특성의 크기에 민감하므로 정

규화는 이러한 모델들의 성능 향상에 중요한 역할을 한

다. 반면, DT 알고리즘은 특성 임계값(threshold)을 기준으

로 노드를 나누기 때문에 특성의 크기에 영향을 덜 받는

다. 이에 따라, 본 연구에서는 결과를 직관적으로 확인할 

수 있도록 DT에 대해서는 정규화를 적용하지 않았다. 

 

3. 연구결과

3.1. PCA-LDA 모델

그리드 탐색 적용 시 최적의 n_component는 8로, 기존 

10개의 특성을 8개로 축소하였을 때 가장 좋은 분류 결과

를 보여주었음을 의미한다. PCA-LDA 모델에서 해당 

n_component를 적용했을 때, 예측 결과를 보여주는 혼동 

행렬(confusion matrix)에서 확인할 수 있는 것과 같이

(Figure 3), 훈련 데이터에서는 86.5% 그리고 테스트 데이

터에서는 87.7%의 예측 정확도를 보여주었다.   

중국 백자 데이터 대다수를 한국 백자로 오분류 하여 

중국 백자 데이터의 예측 성능이 상당히 낮지만, 한국 백

자 데이터는 대부분 분류에 성공하였다. 이는 훈련 및 테

스트 샘플에서 공통적으로 나타났다. 특정 데이터에 대해 

낮은 예측 정확도가 나오는 이유는 작은 표본 크기, 표본 

유형의 다양성, 표본 전체와의 편차 등이 원인이 될 수 

있다(Sun et al., 2020). 중국 데이터는 북부부터 남부까지 

광범위한 지역에서 수집되었는데, 이 지리적 광범위성으

로 인하여 한국 데이터와 비교하였을 때 유형 다양성이 

증가하고 일관성이 감소하였다. 이로 인해 중국 백자의 

분류 정확도가 상대적으로 낮은 것으로 보인다. PCA를 

이용해 차원을 2개로 축소한 뒤 시각화한 결과(Figure 4), 

한국 백자와 중국 백자 영역 간에 상당한 중첩이 있었으

며, 중국 백자의 높은 분산을 확인할 수 있었다. 추가로 

한국과 중국 데이터 수의 불균형이 모델의 예측 성능에 

미치는 영향 또한 고려해야 한다. 따라서 PCA-LDA 기법

은 중국 백자의 분류에 있어서 제한된 예측력을 보여주었

으며, 이는 실제 응용에서도 모델의 예측 성능에 제약을 

줄 수 있음을 시사한다.     

3.2. DT 모델

그리드 탐색 방법을 활용하여 최적의 결정 트리 파라

미터를 도출하였다. 분할 기준으로는 엔트로피(entropy)

Figure 2. The configuration of the validation set and the training procedure.

Figure 3. The confusion matrices of train and test samples

for PCA-LDA model.

Figure 4. PCA plot displaying the first two principal 

components extracted from the train and test samples of 

Korean and Chinese white porcelain.
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와 지니 계수(gini index) 중 지니 계수가 선택되었으며

(Breiman, 1984), 최대 깊이(max depth)는 3에서 15 사이로 

실험하였을 때 10이 가장 적합하였다. 지니 계수는 노드

의 클래스 혼합도를 측정하여 불순도를 최소화하는 방식

으로 노드를 분할한다. 깊이(depth)는 질문의 개수로 최대 

10개의 질문을 통해 한국과 중국의 백자를 구분해 낼 수 

있음을 의미한다. 첫 번째 노드는 특성 중 Yb를 기준으로 

1.605를 임계값으로 사용하여 데이터를 분할하였다

(Figure 5). 이를 통해 113개의 중국 백자 데이터 중 13개를 

제외한 모든 데이터가 Yb 1.605 이상으로 관찰되었다. 13

개의 백자 데이터 중 8개는 경덕진(景德鎭)에서 생산된 

백자였지만, 임계값 이상의 값을 가지는 경덕진 생산 백

자 또한 많아 특징적이라 하기는 어려웠다. 두 번째 노드

는 Cu를 분류 기준으로 활용하였다. 노드는 서로에 대해 

독립적으로, 다른 노드의 질문에 영향을 받지 않기 때문

에 왼쪽과 오른쪽 가지로 나누어진 노드의 Cu 값이 각각 

상이한 수치의 임계값을 가진 것을 확인할 수 있다.

이러한 분할 과정을 통해 백자의 원산지를 예측한 결

과, 훈련 데이터에 대한 최종적인 분류에서는 지니 계수 

0으로 불순물 없이 586개 시료 모두 예측에 성공하였다

(Figure 6). 테스트 데이터의 경우에도, 중국산 1개와 한국

산 4개에 대한 오분류가 발생하였지만, 비교적 높은 

96.6%의 예측 정확도를 보였다.    

 

3.3. KNN 모델

KNN 모델에서는 3부터 10까지 이웃(neighbor)의 개수

를 설정한 뒤 그리드 탐색을 수행한 결과, 이웃의 개수가 

3일 때 가장 높은 예측 정확도를 달성하였다. 이에 따라 

해당 파라미터를 적용하였으며, 그 결과 훈련 데이터에서

는 96.6%, 테스트 데이터에서는 한국과 중국 각각 하나의 

샘플을 오분류 하여 98.6%의 예측 정확도를 달성하였다

(Figure 7).

Figure 5. Visualization of DT classification results for Korean and Chinese white porcelain training data.

Figure 6. The confusion matrices of train and test samples

for DT model.

Figure 7. The confusion matrices of train and test samples 

for KNN model.
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3.4. SVM 모델

SVM 모델의 최적화를 위하여 그리드 탐색 시 10의 제

곱수를 기준으로 C는 0부터 1000까지, Gamma는 0.000001

부터 100까지를 실험하였으며, 커널로는 선형 커널과 

Radial Basis Function (RBF) 커널을 대상으로 하였다(Patle 

and Chouhan, 2013). 그 결과 RBF 커널과 C = 100, Gamma 

= 0.00001 조건일 때 가장 우수한 성능을 보였다. 해당 조

건으로 학습 시 훈련 데이터에서는 96.8%의 예측 정확도

를 보여주었고, 테스트 데이터에서는 한국 샘플 한 건 오

분류로 예측 정확도 99.3%의 가장 높은 수치를 보였다

(Figure 8).  

3.5. 특성 중요도 분석 결과

MDI를 이용해 DT 분류에 사용된 특성의 중요도를 평

가하였다(Figure 9). 분석 결과, Yb, Rb, Cu, Nd, La, Eu, 

Y, Ce, Dy, Sm 순으로 특성 중요도가 나타났다. 전체 분석

대상 원소 중에 Yb, Rb, Cu 등은 분류에 크게 기여하는 

반면, Sm은 분류에 사용되지 않고 있음을 알 수 있다. 다

만 새로운 훈련 데이터가 추가될 경우 재학습이 이루어지

므로, 기여도는 변동될 가능성이 있다. 

SHAP 분석 결과, KNN과 SVM은 분류 과정에서 10가

지 특성 중 Rb를 가장 주요하게 활용한 것으로 나타났다

(Figure 10). DT 모델에서도 Rb의 중요도가 높게 평가되었

Figure 8. The confusion matrices of train and test samples

for SVM model.

Figure 9. MDI values of the DT model for Korean and 

Chinese white porcelain classification.

Figure 10. SHAP values of Korean and Chinese white 

porcelain classification. (a) PCA-LDA, (b) KNN, (c) 

SVM.
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는데, PCA-LDA에서는 Rb 특성 중요도가 가장 낮게 측정

되었다. 이는 PCA-LDA의 예측 성능이 다른 모델에 비해 

상대적으로 낮게 나타나는 원인 중 하나일 수 있다. 이러

한 결과를 통해 한국과 중국의 백자의 태토를 이용하여 

생산지를 분류하는 데 있어 Rb 등의 원소가 주요한 판별 

요소로 작용한다는 가설을 제시할 수 있다. Rb은 도자기

의 생산지 판별에서 중요한 성분 중 하나로 활용된다

(Wilke, 2016; Fischer and Hsieh, 2017b). 예를 들면, 베트남

산과 비교하여 중국산 도자기가 높은 Rb 함량을 가지는 

것으로 보고되었다(Simsek et al., 2015). 다만, 중국산 도

자기 내에서도 함량의 차이가 있어 개별 원소의 함량 비

교만으로는 산지를 단정할 수 없으므로(Yap, 1987; Zhao 

et al., 2013), 전반적인 성분들에 대한 고려가 필요하다. 

또한, DT, KNN, SVM에서는 Sm, Eu, Dy가 다른 특성에 

비해 상대적으로 적게 활용되어 예측 정확도가 높은 모델 

간의 공통적인 양상을 보였다.

4. 결 론

본 연구는 한국과 중국 백자의 생산지 판별에 있어서 

ICP 분석 데이터를 활용한 머신러닝 모델의 적용 가능성

을 탐색하였다. 데이터 분석에는 Cu, Rb, Y, La, Ce, Nd, 

Sm, Eu, Dy, Yb 등 총 10개 원소의 함량이 활용되었다. 

한국 백자 592개와 중국 백자 140개로 총 732개의 데이터

가 사용되었다. 모델 적용 결과, 기존 통계적 기법으로 사

용되던 PCA-LDA는 주성분 8개로 축소했을 때 87.7%의 

예측 정확도를 보였다. DT는 최대 깊이 10에서 모든 훈련 

데이터의 분류에 성공하였으며, 테스트 데이터에 대해서

도 96.6%의 예측 정확도를 보였다. KNN은 이웃의 수를 

3으로 설정했을 때 98.6%의 예측 정확도를, SVM은 RBF 

커널과 함께 C = 100, Gamma = 0.00001로 설정했을 때 

오분류 한 건으로 99.3%의 가장 높은 예측 정확도를 보였

다. MDI와 SHAP value를 통해 분류에 사용된 특성의 중

요도를 평가했을 때, 예측력이 다른 모델에 비해 낮은 

PCA-LDA를 제외한 모든 머신러닝 모델에서 Rb가 주요

한 요소로 사용되고 있었다. 반면 Sm, Eu, Dy는 낮은 특성 

중요도를 보였다. DT는 그 구조상 비선형 구조와 복잡한 

패턴을 처리하는 능력을 갖추고 있으며, KNN은 지역적 

데이터 패턴을 기반으로 분류를 수행한다. SVM은 커널 

트릭을 활용하여 고차원 공간에서 비선형 분리 문제를 해

결한다. PCA-LDA는 클래스 간 최대 분리를 목표로 한다. 

선형적 관계가 가정될 때 우수한 성능을 발휘하지만, 데

이터 구조가 복잡하거나 선형으로 분리되지 않는 상황에

서는 성능이 저하될 수 있다. PCA-LDA가 비교적 낮은 예

측 정확도를 보인 것은 이러한 성질에 기인하는 것으로 

해석된다. 전반적으로 중국 백자의 분류 성능은 한국 백

자와 비교해 뒤떨어지는 양상을 보이는데, 이는 지리적 

광범위성에 의한 유형 다양성 증가와 높은 분산도가 원인

일 가능성이 크다고 추정된다. 또한, 한국 백자 데이터와 

비교해 중국 백자 데이터양이 적은 점도 주목할 필요가 

있다. 머신러닝 모델의 성능은 대량의 데이터에 기반할 

때 더욱 향상됨을 고려할 때, 충분한 양의 중국 백자 데이

터를 확보한다면 예측 정확도를 향상할 수 있을 것으로 

기대되며, 모든 클래스에 걸쳐 실효성 있는 분류 모델을 

개발할 수 있을 것으로 예측된다.

본 연구결과는 한국과 중국의 백자 ICP 분석 데이터에 

SVM과 같은 머신러닝 모델을 활용하여 개발한 판별법을 

적용하면 원산지 판별에 유의미하게 기여할 수 있음을 시

사한다. 그러나 동시에 몇 가지 한계점을 가진다. 첫째, 

기존 데이터에 포함되지 않았던 새로운 지역에서 생산된 

백자 데이터를 테스트 데이터에 포함한다면, 지도학습 알

고리즘의 특성상 정확한 분류 성능을 보장할 수 없다는 

한계를 가진다. 이러한 문제는 훈련 데이터의 다양성과 

포괄성에 기인하는바, 추가적인 데이터 수집을 통해 다양

한 가마터에 대한 정보를 훈련 데이터에 포함할 경우 더 

정확한 분류 모델의 개발이 가능하리라 기대된다. 둘째, 

ICP를 이용한 태토 분석은 높은 정확도를 제공하는 반면, 

시료 채취가 필요하다는 점에서 완형의 백자 분석에는 제

한적이라는 단점을 가진다. 특히 가치 있는 도자기의 경

우 이러한 방법이 적용되기 어렵다. 따라서 본 연구는 추

후 파괴적인 시료 채취 없이도 미량원소를 검출할 수 있

는 충분한 능력을 갖춘 장비를 활용한 데이터의 머신러닝 

모델 적용 가능성을 탐색하는 것으로 확장이 필요하다. 

추가로 본 연구에서 제외된 결측값을 가진 원소들까지 고

려할 수 있도록 분류 모델을 개선하여 새로운 모델을 개

발한다면, 더욱 정교하고 정확한 도자기 산지 판별 기법

으로 활용할 수 있을 것이다. 또한, 한국과 중국 전통 백

자 데이터셋을 구축하고 비교 연구함으로써, 전통 도자의 

화학적 분석 데이터 아카이브에 기여한다는 의의를 가진

다. 앞으로 더 많은 분석 데이터의 축적과 함께 머신러닝

과의 연계가 활발하게 이루어진다면, 분석과학 분야에서 

중요한 역할을 할 것으로 기대한다.
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