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요 약: 머신러닝을 이용한 분류 모델 훈련에서 학습자료의 양과 질은 학습한 모델의 성능을 좌우하므로 학습자료 생성

이 매우 중요한 역할을 한다. 그러나 자료 생성에 높은 비용이 들어 이상적인 학습자료 생성이 어려울 때에는 클래스 간

자료 불균형 문제가 발생한다. 만약 학습자료로 사용될 탐사자료가 클래스 간 불균형하게 얻어지면, 클래스 별로 균형있

는 학습이 이루어지기 힘들다. 따라서 데이터가 상대적으로 적은 클래스는 재현율이 현저히 떨어지게 된다. 그 뿐만 아

니라 정확도와 정밀도 등의 평가지표들에 대한 신뢰도가 떨어지게 된다. 따라서 이 연구에서는 두 단계에 걸쳐 자료 불

균형 문제를 해소하고자 하였다. 첫 번째로 기존의 정확도와 정밀도를 개선하여 자료 불균형을 고려할 수 있는 새로운

평가지표로 가중정확도와 가중정밀도를 고안하였다. 다음으로 클래스 간의 가중정밀도와 재현율의 균형을 맞추어 주도록

오버샘플링을 수행하였다. 개발한 알고리듬을 물리검층 자료를 이용한 암상 및 공극유체 규명 문제에 적용함으로써 검증

하였다. 그 결과 다수 클래스와 소수 클래스들 간의 불균형이 상당 부분 완화되었고, 클래스 간의 경계를 보다 명확하게

확인할 수 있었다.

주요어: 머신러닝, 자료 불균형, 평가지표, 오버샘플링, 암상 분류

Abstract: In training a classification model using machine learning, the acquisition of training data is a very important

stage, because the amount and quality of the training data greatly influence the model performance. However, when

the cost of obtaining data is so high that it is difficult to build ideal training data, the number of samples for each

class may be acquired very differently, and a serious data-imbalance problem can occur. If such a problem occurs

in the training data, all classes are not trained equally, and classes containing relatively few data will have significantly

lower recall values. Additionally, the reliability of evaluation indices such as accuracy and precision will be reduced.

Therefore, this study sought to overcome the problem of data imbalance in two stages. First, we introduced weighted

accuracy and weighted precision as new evaluation indices that can take into account a data-imbalance ratio by

modifying conventional measures of accuracy and precision. Next, oversampling was performed to balance weighted

precision and recall among classes. We verified the algorithm by applying it to the problem of facies classification.

As a result, the imbalance between majority and minority classes was greatly mitigated, and the boundaries between

classes could be more clearly identified.

Keywords: machine learning, imbalance problem, evaluation metrics, oversampling, facies classification

서 론

탄성파 자료 해석에서 암상 및 공극유체 분류 작업은 저류

층을 암석의 종류와 공극 내 유체의 종류에 따라 목적에 맞게

분류하는 작업을 말한다. 암상 분류 결과는 관심 영역의 퇴적

환경을 이해하는 데 도움을 주기 때문에 탐사단계에서 저류층

특성화의 일환으로써 중요한 역할을 담당한다. 나아가 탄화수

소 매장량을 추정하고 경제성 있는 퇴적분지를 선정하는 데

사용될 수 있다.
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암상 및 공극유체의 특성은 탄성파 탐사자료에서 진폭의 크

기 혹은 진폭의 변화로부터 추정했다(Gao, 2003; Chopra and

Marfurt, 2005; Yenugu et al., 2010). 지층 정보를 가지고 있는

검층자료가 존재하는 경우, 검층자료로부터 계산된 탄성물성

들을 함께 활용하면 좋은 고해상도의 참고자료가 될 수 있다.

검층자료를 이용하는 경우에는 탄성파 탐사자료와 검층자료의

해석상 연결고리를 구축하는 작업이 필요하다. 이를 위하여

AVO (Amplitude Variation with Offset) 역산 혹은 임피던스

역산 등을 통해 계산된 탄성물성 값이 이용될 수 있다

(Goodway et al., 1997; Chi and Han, 2009; Nieto et al.,

2013; Pendrel et al., 2017; Choi et al., 2019). 

최근에는 머신러닝의 많은 발전으로 인하여 암상 및 공극유

체 분류에도 머신러닝을 접목한 연구가 활발히 진행되고 있다.

Jin (2018)은 암상 분류 문제에 다양한 머신러닝 기법을 적용

하여 성능을 비교하였으며, Naeini (2019)은 검층자료를 이용

하여 딥러닝 모델을 학습시킨 후 스위트 스팟(sweet spot)을

예측하였다. 나아가 Saleem et al. (2019)은 레이블이 있는 검

층자료 뿐만 아니라 시추공 주변 자료까지 학습에 이용하는

준지도학습 기법을 적용한 바도 있다. 

하지만 암상 및 공극유체 규명 문제에 머신러닝을 적용하는

경우, 제한된 환경에서 취득된 검층자료를 활용하기 때문에 이

상적인 학습자료를 구축하기 어렵다는 문제점을 가지고 있다.

특히 지역마다 암상 및 공극유체에 따른 분포 비율이 다르게

되는데 이러한 경우 심각한 자료 불균형 문제가 발생할 수 있

다. 머신러닝 분야에서 자료 불균형 문제는 학습자료 내 클래

스에 따른 자료의 비율이 상이한 경우 발생한다. 예를 들어 석

유 및 가스전 탐사 시, 공극 내 탄화수소를 함유한 영역에서

취득된 검층자료보다 탄화수소를 함유하지 않은 영역에서 취

득되는 검층자료의 양이 더 많은 경우가 이에 해당된다. 이러

한 경우 자료가 상대적으로 풍부한 클래스, 즉 탄화수소가 존

재하지 않는 경우의 클래스로 과하게 치중된 모델이 학습될

수 있다.

학습자료 내에 불균형 문제를 완화하기 위해 학습자료를 개

선시키는 전처리 기법이 연구되었다. 전처리 기법은 크게 언더

샘플링 기법과 오버샘플링 기법으로 구분된다. 언더샘플링 기

법은 자료의 개수가 상대적으로 많은 클래스(다수 클래스,

majority class)에서 일부 샘플만 취득해 사용하는 방법이다. 하

지만 이 방법은 자료를 일부 취득하는 과정에서 중요한 정보

를 잃어버릴 수 있어, 학습자료가 부족한 환경일수록 적용하기

어려운 기법이다. 반면 오버샘플링 기법은 언더샘플링과는 반

대로 자료의 양이 적은 클래스(소수 클래스, minority class)에

가상 자료를 추가함으로써 클래스 간의 균형을 맞추어주는 방

법이다.

이에 Kim et al. (2019)는 오버샘플링 기법을 적용하여 암

상 및 공극유체 규명 시의 자료 불균형 문제를 완화하고자 하

였다. 오버샘플링 기법을 적용하는 경우에는 합성자료의 개수

를 적정 수준으로 결정하는 작업이 반드시 동반되어야 한다.

만약 너무 적은 자료를 합성하게 되면 불균형 문제를 충분히

해결하기 어렵고, 반대로 너무 많은 자료를 합성하게 되면 오

히려 소수 클래스에 대한 과적합이 발생하게 된다(He and

Garcia, 2009). 일반적으로 머신러닝 분야에서 사용되는 평가

지표인 정확도(accuracy), 정밀도(precision) 등은 자료 불균형

정보가 고려되지 않아 클래스 간의 균형 여부를 모니터링하

기에 적합하지 않다. 따라서 이 연구에서는 자료 불균형을 고

려한 평가지표를 제안하고, 제안된 평가지표를 모니터링함으

로써 적정 수준의 합성자료를 생성하고자 하였다. 또한 합성

자료를 생성하여 오버샘플링을 수행한 후 암상 및 공극유체

분류를 수행하여 분류 결과의 정확도 개선 여부를 비교 분석

하고자 하였다. 

오버샘플링 기법 리뷰

무작위 오버샘플링은 가장 간단하게 적용할 수 있는 오버샘

플링 기법이다. 해당 방법은 기존의 소수 클래스 내 샘플들을

학습에 한 번만 사용하는 것이 아니라 수차례 반복적으로 무

작위 추출하여 사용한다. 

,  (1)

,  (2)

,  (3)

여기서 는 전체 자료, 과 는 각각 다수 클래스와 소

수 클래스를 의미한다. 또한 는 오버샘플링 후의 소수 클래

스를 의미하고, 는 소수 클래스에서 무작위로 추출된 샘플

들을 의미한다. 따라서 새로운 학습자료 는 오버샘플링된

소수 클래스 와 다수 클래스 의 합으로 새롭게 정의된다.

무작위 오버샘플링은 소수 클래스에 대하여 학습 시 손실 함

수에 가중치를 주는 것과 비슷한 효과를 얻게 되는데, 이는 소

수 클래스에 대해서 쉽게 과적합 될 수 있음을 의미한다. 

이러한 문제를 완화하고자 Chawla et al. (2002)은 단순히

기존 자료를 복제하는 무작위 오버샘플링 기법과는 다르게 기

존 자료들을 합성하여 새로운 자료를 생성하는 SMOTE

(Synthetic Minority Oversampling Technique) 기법을 제안하

였다. 

, ,  (4)

여기서 는 소수 클래스에서 무작위로 추출된 샘플을 의미

하며 는 를 이용하여 새롭게 합성된 자료를 의미

한다. 다음으로 소수 클래스 내에서 를 중심으로 개의 최

근접 이웃점을 계산하였을 때, 는 와 이웃점들 사이의

거리를 의미한다. 이 때 는 0 이상  이하의 무작위 정수로

결정된다. 마지막으로 는 0과 1 사이의 난수로써 합성자료
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를 새롭게 만들 때마다 새롭게 갱신된다. 

SMOTE 기법은 기존의 샘플을 그대로 사용하지 않고 샘플

들의 조합으로 새로운 자료를 합성한다는 점에서 과적합을 완

화할 수 있지만, 가 단순히 무작위로 추출된다는 점에서 두

가지 문제점이 발생할 수 있다. 먼저 선택된 가 잡음에 해

당하는 경우 잡음의 영향만 오히려 강조될 수 있다. 반대로

가 클래스 간 경계부로부터 멀리 떨어진 위치에 분포하는

경우, 합성자료는 계산량만 증대시킬 뿐 클래스의 경계를 학습

시키는데 크게 도움이 되지 않는다.

따라서 Han et al. (2005)은 SMOTE를 개선한 Borderline-

SMOTE를 제안하였다. Borderline-SMOTE는 에 대해서

SMOTE를 적용하기에 앞서 전체 영역 에서 임의로 결정된

개의 최근접 이웃점들을 탐색한다. 이후 소수 클래스를 세

개의 그룹으로 세분화한다. 만약 개의 이웃점들이 모두 다

수 클래스에 속하는 경우 잡음 영역, 과반수 이상 개 미만

의 이웃점들이 다수 클래스에 속하는 경우 위험 영역, 과반수

미만의 이웃점만이 다수 클래스에 속하는경우 안전 영역으로

정의한다. 그 중 위험 영역에 속한 에 대해서만 SMOTE를

적용하는 것이 Borderline-SMOTE이다.

Fig. 1은 클래스 간 불균형 문제가 있는 임의의 자료에

SMOTE 기법과 Borderline-SMOTE를 적용하였을 때 생성된

합성자료의 비교이다. 이 때 와 은 각각 3, 4로 설정하였

다. SMOTE를 적용한 경우(Fig. 1a) 잡음에 영향을 받은 합

성자료가 1번 영역에서 생성된 것을 볼 수 있다. 또한 다수

클래스와의 경계부에서 멀리 떨어진 2번 영역에서도 다수의

합성자료가 생성되었다. 반면 Borderline-SMOTE를 적용한

경우인 Fig. 1b를 보면 1번 영역에서 합성자료가 전혀 생성되

지 않았으며 2번 영역에서도 합성자료가 거의 만들어 지지

않은 것을 확인할 수 있다. 따라서 이 연구에서는 Borderline-

SMOTE를 적용하여 학습자료 내 자료 불균형 문제를 해소하

고자 하였다.

클래스 간 불균형을 고려한 평가지표 개발

머신러닝을 이용한 분류 모델의 성능을 평가하기 위해 가장

보편적으로 사용하는 평가지표에는 정확도(accuracy), 정밀도

(precision), 재현율(recall) 등이 있다. Table 1은 두 개의 클래

스를 분류할 때의 오차행렬(confusion matrix)이다. 이 때 정확

도, 정밀도, 재현율은 다음과 같다.

,  (5)

,  (6)

.  (7)

즉, 정확도는 전체 자료 중 옳바르게 예측한 비율을 나타내

고, 정밀도는 특정 클래스로 예측한 자료 중 옳바르게 예측한

비율, 재현율은 실제 특정 클래스에 속한 자료 중 옳바르게 해

당 클래스로 예측한 비율을 의미한다. 세 개의 평가지표는 모

두 다른 정보를 나타내기 때문에, 학습의 목적에 따라 평가지

표들을 복합적으로 사용하는 것이 중요하다.

하지만 만약 클래스 간의 자료 불균형 문제가 있는 경우, 재

현율과는 다르게 정확도와 정밀도는 평가지표로써 사용에 어

려움이 발생한다. 재현율의 경우 수식을 구성하는 TP와 FN은

모두 실제 동일한 클래스를 의미하기 때문에 클래스 간 불균

형에 영향을 받지 않는다. 그러나 정확도와 정밀도는 서로 다

른 클래스 간의 비율로써 표현이 되기 때문에 클래스 간 자료

불균형이 존재하는 경우에는 다수 클래스에 편향된 결과를 얻

게 된다.

Fig. 2는 클래스 간 자료의 불균형이 존재하지 않는 경우와

불균형이 존재하는 경우 분류 모델의 학습 결과가 어떻게 달

라지는지를 보여준다. 학습 자료로는 사이킷런(Scikit-Learn)에

서 제공하는 Two-moon 자료를 사용했으며, 결정 경계는 서포

트 벡터 머신을 이용하여 학습시켰다. Fig. 2a는 자료의 불균

형이 존재하지 않는 경우로 클래스 A와 클래스 B 모두 1,000

개의 샘플을 가지고 있는 반면, Fig. 2b에서 클래스 A는 Fig.

2a와 동일하게 1,000개의 샘플을 가지고 있지만 클래스 B에는

100개의 샘플만을 가지고 있다. 두 경우의 학습된 결정 경계를

비교해 보면 불균형이 존재하는 Fig. 2b의 경우가 불균형이 존

재하지 않는 Fig. 2a의 경우보다 다수 클래스인 클래스 A를 더

많이 예측하도록 결정 경계가 이동한 것을 확인할 수 있다. 이

pi

pi

pi

pi

T

m

m

m

pi

k m

Accuracy
TP TN+

TP FP TN FN+ + +
------------------------------------------=

Precision
TP

TP FP+
------------------=

Recall
TP

TP FN+
-------------------=

Fig. 1. (a) Synthetic data produced by applying the SMOTE

(Synthetic minority oversampling technique). Some synthetic data in

Area 1 are produced by noise, and the synthetic data in Area 2 are

not conducive to training a boundary. (b) Synthetic data formed

using the Borderline-SMOTE technique.

Table 1. Confusion matrix for binary classification.

Predicted

Positive Negative

Actual
Positive True positive (TP) False negative (FN)

Negative False positive (FP) True negative (TN)
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는 분포 특성이 동일하다고 하더라도 자료 불균형의 존재여부

에 따라 부정확한 결정 경계가 형성될 수 있음을 의미한다.

우리는 Two-moon 자료에서 클래스 B의 자료를 1,000개에

서 100개까지 점차 줄여감에 따라 학습된 모델의 정확도, 정

밀도, 재현율이 어떻게 변화하는지를 관찰하였다(Fig. 3). Fig.

3에서 가로축은 불균형 비율(imbalance ratio, IR)을 나타내며

다음과 같이 정의한다. 

,  (8)

즉, IR이 증가함은 클래스 간 불균형이 심해짐을 의미한다.

Fig. 3에서 재현율의 변화 그래프를 보면 IR이 증가함에 따라

다수 클래스의 재현율이 소폭 상승하고 소수 클래스의 재현율

은 크게 감소하는 것을 확인할 수 있다. 이는 IR이 증가할수

록 결정경계가 다수 클래스를 많이 예측하도록 이동하게 되며,

결과적으로 실제 소수 클래스 영역이지만 다수 클래스로 오인

하는 경우가 늘어났음을 의미한다. 

하지만 정밀도 그래프에서는 의미있는 변화를 관찰하기 어

렵다. 이는 IR이 증가함에 따라 결정 경계가 잘못 예측되어 소

수 클래스로 예측되는 영역이 점차 줄어들지만 그만큼 학습

자료 내 소수 클래스 샘플의 비율 또한 줄어들어 효과가 상쇄

되기 때문이다. 따라서 자료 불균형이 심해짐에 따라 결정 경

계가 망가지고 다수 클래스로 과대 분류되고 있음에도 불구하

고, 오히려 다수 클래스의 정밀도는 소폭 상승하는 경향을 보

인다. 이는 정확도에서도 마찬가지로 나타나는 문제이다. IR에

따른 정확도 변화 그래프를 보면 점차 소수 클래스의 영향이

감소하여 자료 불균형이 심해짐에도 정확도는 증가하는 추세

를 보인다.

이처럼 학습자료 내 자료 불균형이 존재하는 경우, 정확도와

정밀도는 자료 불균형을 고려하지 않는다는 점에서 평가지표

로서 적합하지 않다. 그럼에도 불구하고 예측 모델의 성능 평

가 시 정밀도가 갖는 의미가 중요하기 때문에 많은 연구에서

자료 불균형이 존재하는 경우에도 정밀도나 혹은 정밀도와 재

현율의 조화평균을 평가지표로써 사용해왔다(Amin et al.,

2015; More, 2016; Suh et al., 2017).

IR
The number of majority samples

The number of minority samples
---------------------------------------------------------------------------------=

Fig. 2. Comparison of training results for classification models when (a) there is no imbalance between classes and (b) there is an imbalance

problem. There is a large difference in the decision boundary in the area outlined with the yellow dotted line.

Fig. 3. Variation in (a) accuracy, (b) precision, and (c) recall with

changes in the imbalance ratio.



지도학습 기반 암상 분류 시 클래스 간 자료 불균형을 고려한 평가지표 개발 135

반면 이 연구에서는 기존의 정확도와 정밀도의 구성 식을

개선하여 자료 불균형이 존재하는 경우에도 의미있게 사용할

수 있는 평가지표를 개발하고자 하였다. 자료 불균형이 존재하

는 경우에 기존 정확도와 정밀도가 문제가 되는 경우는 특정

클래스의 샘플 개수가 다른 클래스에 비해 현저히 적을 때 발

생하게 된다. 즉, 만약 양성 클래스(positive class)가 소수 클래

스라고 했을 때, 실제 양성 클래스인 TP와 FN이 실제 음성 클

래스(negative class)인 TN, FP와 비교하여 작아진다. 따라서

불균형이 심해질수록 정확도와 정밀도가 TP와 FN보다는 TN

과 FP에 의해서 지배적인 영향을 받게 된다. 이에 우리는 TP

와 FN에 IR만큼 가중치를 준 가중정확도(weighted accuracy)

와 가중정밀도(accuracy precision)를 고안하였다.

, (9)

.  (10)

즉, 자료 불균형이 존재하지 않는 경우 가중정확도와 가중정

밀도는 기존의 정확도, 정밀도와 동일하지만 자료 불균형이 존

재하는 경우에는 IR이 고려된다. Fig. 4는 Two-moon 자료에

서 IR에 따른 가중정확도와 가중정밀도의 변화 그래프이다.

IR이 증가함에 따라 결정 경계가 세로축 방향으로 하강하고

있다는 정보를 Fig. 3의 기존 정밀도 그래프에서는 찾아볼 수

없었으나 Fig. 4에서는 다수 클래스의 가중정밀도가 점차 감소

하고 소수 클래스의 가중정밀도는 점차 증가한다는 점에서 결

정 경계의 변화를 모니터링 할 수 있다. 마찬가지로 가중정확

도 또한 IR이 증가함에 따라 감소하는 추세를 보이고 있는데,

이를 통해 자료 불균형이 심해질수록 이상적인 결정 경계로부

터 멀어지고 있음을 잘 표현한다.

오버샘플링 적용 시 합성자료의 양 결정

우리는 자료 불균형 문제를 해결하기 위하여 앞서 소개한

Borderline-SMOTE를 적용하였다. 오버샘플링을 적용하여 합

성자료를 생성할 때에는 합성자료의 크기를 결정하는 것이 중

요하다. 합성자료의 양을 너무 적게 설정하면 자료 불균형 문

제를 충분히 해소하지 못하게 되어, 다수 클래스에 대하여 과

적합된 모델이 학습될 수 있다. 반면 합성자료를 너무 많이 생

성하면 반대로 소수 클래스에 대하여 과적합될 수 있다. 따라

서 이 연구에서는 재현율과 고안한 가중정밀도를 이용하여 합

성자료의 양을 결정하였다. Fig. 5는 Fig. 2b의 IR이 10인 불

균형 자료를 이용하여 IR이 1이 될 때까지 오버샘플링을 수행

하였을 때 가중정확도, 가중정밀도, 재현율이 어떻게 변화하는

지 나타낸 그래프이다. 그 중 가중정밀도와 재현율 그래프를

보면 두 그래프 모두에서 관계가 역전되는 교차점이 발생하는

것을 확인할 수 있다. 각 그래프에서 교차점은 다수 클래스와

소수 클래스의 가중정밀도와 재현율이 균형을 이루는 지점을

의미한다. 즉, 해당 교차점보다 더 적은 합성 자료를 생성하는

경우 합성자료를 충분히 생성했다고 보기 힘들고, 반대로 더

많은 합성 자료를 생성하는 경우 소수 클래스로의 과적합이

발생했다고 볼 수 있다. 따라서 우리는 가중정밀도와 재현율을

함께 모니터링하여 역전이 발생하기 직전까지 오버샘플링을

적용함으로써 과적합이 발생하지 않는 선에서 최대로 자료증

대를 수행하였다. Two-moon 자료의 경우 두 클래스가 대칭의

형태로 분포하기 때문에 Fig. 5에서는 가중정밀도와 재현율의

교차점이 동일하게 IR이 약 3일 때 발생한다. Fig. 6은 IR이 3

이될 때까지 오버샘플링을 수행하였을 때 학습된 결정 경계이

다. Fig. 2b와 비교하였을 때 소수클래스에 대하여도 충분한

고려가 이루어진 경계가 형성된 것을 확인할 수 있다.

우리는 오버샘플링을 적용하기 전과 후 학습된 결정 경계들

을 정량적으로 비교하기 위해 서로 다른 IR을 갖는 여러 개의

데이터셋에서 학습된 결정 경계들을 Fig. 2a에 도시된 IR=1인

이상적인 데이터셋에 적용하였다(Fig. 7). Figs. 7a, 7c, 7e의

경우 오버샘플링을 적용하기 전 학습된 결정경계를 이상적인

자료에 적용하였을 때의 결과이고 Figs 7b, 7d, 7f는 오버샘플

링 후 학습된 결정경계를 이상적인 자료에 적용하였을 때의

결과이다. 오버샘플링은 각각의 경우 정밀도와 재현율의 역전

을 모니터링하여 각기 최대로 수행하였다. 오버샘플링을 적용

하기 전에는 IR이 증가함에 따라 다수클래스의 정밀도와 소수

Weighted accuracy
TPIR TN+

TP FN+ IR FP TN+ +
------------------------------------------------------------=

Weighted precision
TPIR

TPIR FP+
---------------------------=

Fig. 4. Variation of (a) weighted accuracy and (b) weighted

precision with changes in the imbalance ratio (IR).
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클래스의 재현율이 급격하게 낮아지는 등 전형적인 클래스 사

이의 자료 불균형 문제들이 나타난다. 반면 오버샘플링을 적용

한 후에는 두 클래스의 정밀도와 재현율이 균형을 이루도록

결정경계가 학습되었고, 정확도 또한 IR이 1보다 큰 학습자료

를 사용한 경우에도 이상적인 학습자료를 사용한 경우와 비슷

한 수준이 유지되는 것을 확인할 수 있다.

다중 클래스 분류 모델에서 오버샘플링 적용의

 자동화

Two-moon 자료와 같이 이진 분류를 수행하는 경우 다수 클

래스와 소수 클래스가 명확하게 구분된다. 하지만 암상 및 공

극유체의 분류의 경우 암석의 종류 및 공극유체에 따라 다양

한 클래스가 만들어질 수 있다. 이와 같이 다중 클래스 분류

모델을 학습시키는 경우 다수 클래스와 소수 클래스는 상대적

이게 된다. 예를 들어 오일샌드(oil sand)는 워터샌드(water

sand)와 비교하였을 때 소수 클래스이지만 가스샌드(gas sand)

와 비교하였을 때에는 다수 클래스일 수 있다. 다중 클래스의

경우 IR은 다음과 같이 정의된다.

,

 (11)

여기서 n은 클래스의 개수이다. 식(8)을 이용하면 다중 클래

스에서의 가중정확도와 가중정밀도는 각각 다음과 같이 표현

할 수 있다.

,  (12)

,  (13)

여기서 TPi와 FNi는 각각 i번째 클래스의 TP와 FN을 의미

하며, FPji는 i번째 클래스로 예측한 결과 중 실제 클래스가 j

인 경우를 의미한다. 

이 연구에서는 Fig. 8과 같이 반복적으로 오버샘플링 비율을

조절하여 클래스 간 가중정밀도와 재현율의 균형을 맞추어주

는 알고리듬을 개발하였다. 먼저 자료 불균형이 심할수록 소수

클래스의 재현율이 낮아지고 가중정밀도는 증가한다는 점에

착안하여, 각 클래스의 재현율과 가중정밀도의 차이를 계산하

여 가장 작은 값을 갖는 클래스를 소수 클래스, 가장 높은 값

을 갖는 클래스를 다수 클래스로 정의하였다. 이후 정의된 다

수 클래스와 소수 클래스의 경계부에 합성자료를 소량씩 생성

하여 분류 모델을 재학습시킨다. 해당 작업은 중단 조건을 만

족할 때까지 반복적으로 수행된다. 중단 조건은 소수 클래스로

IRi

max The number of samples in j
th

 class j 1 n=

The number of samples in i
th

 class
--------------------------------------------------------------------------------------------------------------=

i 1 n=

Weighted accuracy
TPi

IRi

n

i

TPi FNi+ IRi

n

i
-------------------------------------------=

Weighted precisioni

TPi
IRi

TPi
IRi FPji

IRj

n

j j i+
-------------------------------------------------------=

Fig. 5. The changes in (a) weighted accuracy, (b) weighted

precision, and (c) recall according to the IR values. The IR is

changed from 1 to 10 with oversampling. The dotted lines indicate

the IR value at which the weighted precision and recall of the

majority class and minority class are equal.

Fig. 6. Decision boundary trained with the data used in Figure 2b

after oversampling until the IR becomes 3.
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의 과적합을 방지하기 위하여 존재하며, 이 연구에서는 재현율

과 가중정밀도 차이의 최대값이 5%보다 작거나 최소값이 -5%

보가 커지는 경우 중단하였다.

빈센트 유전 현장 자료를 이용한 다중 분류 실험

우리는 개발된 알고리듬의 적용을 위하여 서호주 내 위치한

빈센트 유전(Vincent oil field)에서 취득된 탄성파 탐사 자료를

이용하여 암상 및 공극유체 분류를 수행하였다. 학습자료로는

빈센트 지역 내 존재하는 세 개의 시추공(Vincent 1, Vincent

2, Vincent 3)에서 취득된 검층자료를 사용하였다. 학습에 사용

된 입력 자료로는 음향 임피던스(AI), 탄성 임피던스(SI), 람다

로( ), 뮤로( ), 포아송비( ), 이로( ), 속도비( )

총 일곱 개의 물성을 사용하였다. 여기서 는 라메 상수,

는 밀도, 는 전단 탄성계수, E는 영률, 와 는 각각

P파와 S파의 속도를 의미한다. 또한 해당 지역에서 취득된 탄

성파 탐사자료도 임피던스 역산(Hampson et al., 2005)을 수행

  v E Vp Vs



  Vp Vs

Fig. 7. Comparison of trained decision boundaries before and after oversampling. The result of applying the decision boundaries to an ideal

dataset is IR = 1. Panels (a), (c), and (e) illustrate the accuracy, precision, and recall graphs, respectively, of the results classified by the trained

model before oversampling. Panels (b), (d), and (f) are the accuracy, precision, and recall graphs, respectively, when oversampling is applied.

Fig. 8. Automatic oversampling algorithm designed for application

to multi-class classification models.
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하여 동일한 물성으로 변환하여 탄성파 탐사 영역의 암상 및

공극유체까지 예측해보고자 하였다.

암상 및 공극유체에 따른 클래스는 물리검층 자료를 해석하

여 분류하였다. 먼저 셰일체적 50%를 기준으로 셰일(shale)과

샌드(sand)로 분류하였다. 다음으로 수포화도 70%를 기준으로

샌드를 워터샌드(water sand)와 하이드로카본샌드(hydrocarbon

sand)로 구분하였다. 마지막으로 밀도 검층 자료를 해석하여

하이드로카본샌드를 오일샌드(oil sand)와 가스샌드(gas sand)

로 구분하였다. 최종적으로는 셰일, 워터샌드, 오일샌드, 가스

샌드 총 네 개의 상으로 클래스를 구분하였다. 각각의 클래스

는 319개, 2539개, 314개, 44개의 샘플을 가지고 있어 복잡한

자료 불균형을 내포하고 있다.

세 개의 시추공 중 Vincent1와 Vincent3에서 취득된 물리검

층 자료를 학습자료로 활용하였다. Vincent2는 학습에 관여하

지 않는 자료로 오버샘플링 적용 전과 후의 결과 비교를 위한

검증자료로만 활용하였다. Table 2는 불균형 자료를 그대로 이

용하여 분류 모델을 학습시켰을 때, Vincent1와 Vincent3에서

의 암상 및 공극유체 분류 결과이다. 분류 모델로는 다섯 개의

은닉층을 지닌 DNN (Deep Neural Network) 모델을 사용하였

다. 평가지표를 확인해 보면 자료의 개수가 가장 많았던 워터

샌드의 가중정밀도 수치가 현저하게 낮게 나타났으며, 셰일의

경우에는 반대로 매우 낮은 재현율을 기록했다. 이는 두 클래

스 간의 자료 불균형으로 인하여 셰일의 중요도가 떨어진 분

류 모델이 도출되었음을 의미한다. 비슷하게 오일샌드의 경우

에도 다소 재현율이 떨어지는 결과를 획득한 것을 확인할 수

있다. 반면 가장 적은 자료를 가지고 있는 가스샌드의 경우에

는 분류가 완전하게 이루어진 것을 확인할 수 있는데, 이는 자

료의 양이 적지만 벡터 공간 내에서 분리성이 좋아 자료 불균

형 문제가 발생하지 않은 경우이다.

우리는 암상 및 공극유체 규명에 자료 불균형 문제를 해소

하고자 앞서 개발한 오버샘플링 알고리듬을 적용하였다. 총 여

덟 번의 반복학습이 수행되었고 최종적으로 셰일 클래스와 오

일 샌드에 모두 각각 300개 합성자료를 추가했다. 오버샘플링

적용 후의 학습자료를 이용하여 DNN 모델을 학습시켰을 때

분류 성능은 Table 3과 같다. Table 2와 비교하였을 때 소수

클래스에 해당되는 셰일과 오일샌드의 재현율과 다수 클래스

에 해당되는 워터샌드의 가중정밀도가 크게 개선된 것을 확인

할 수 있다. 최종적으로는 가중정확도 또한 94.3%에서 95.9%

로 개선되었다.

오버샘플링을 후 학습된 모델의 성능 향상을 확인하기 위해

학습에 사용되지 않은 Vincent2의 검층자료를 이용하여 분류

를 수행하였다(Table 4). 오버샘플링을 적용한 후 셰일의 재현

율과 워터샌드의 가중정밀도가 크게 향상되었다.

Fig. 9은 오버샘플링을 수행하기 전 학습된 모델과 오버샘플

링을 수행한 후 학습된 모델을 이용하여 탄성파 탐사 영역에서

의 암상 및 공극유체를 예측한 결과 비교이다. 오버샘플링을 적

용하기 전에는 자료 불균형으로 인하여 셰일과 오일샌드를 실

제보다 적게 예측하고 워터샌드를 실제보다 많게 예측하게 된

다. Fig. 9a를 보면 예측에 실패한 영역이 많아져 덮개암과 오

일샌드의 영역을 구분하기 어렵다. 반면 오버샘플링을 적용한

경우인 Fig. 9b를 보면 셰일과 오일샌드의 분류 성능이 향상됨

에 따라 셰일과 오일샌드의 경계가 보다 명확하게 확인된다.

결 론

이 연구에서 우리는 클래스 간 자료 불균형 문제를 해결하

기 위해 자료 불균형을 고려한 평가지표를 개발하고 이를 기

준으로 오버샘플링을 수행하였다. 제안한 가중정확도와 가중

정밀도는 기존의 정확도, 정밀도와 비교하여 자료 불균형 비율

을 고려할 수 있다. 따라서 클래스 간 불균형이 심한 자료일수

록 제안된 평가지표들이 보다 효과적임을 확인하였다. 또한 가

중정밀도는 재현율과 함께 합성자료의 생성량을 결정하는 기

준으로써 사용되었다. 이진 분류 시에는 다수클래스와 소수클

래스 사이의 가중정밀도와 재현율의 역전이 발생하지 않도록

오버샘플링을 수행하였다. Two-moon 자료의 경우 다수클래스

와 소수클래스의 분포 형태가 대칭을 이루어 가중정밀도 및

Table 2. The calculated evaluation metrics when training a facies

classifier using imbalanced training data.

Class

Shale Water sand Oil sand Gas sand

Weighted precision 0.990 0.820 0.998 1.000

Recall 0.835 0.995 0.942 1.000

Weighted accuracy 0.943

Table 3. The calculated evaluation metrics when training a facies

classifier after oversampling.

Class

Shale Water sand Oil sand Gas sand

Weighted precision 0.957 0.897 0.988 1.000

Recall 0.919 0.956 0.961 1.000

Weighted accuracy 0.959

Table 4. Comparison of classification performance of models trained before and after oversampling with blind well (Vincent2).

Class (Before oversampling) Class (After oversampling)

Shale Water sand Oil sand Shale Water sand Oil sand

Weighted precision 0.998 0.782 0.983 0.996 0.816 1.000

Recall 0.706 0.997 1.000 0.810 0.997 0.966

Weighted accuracy 0.901 0.924
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재현율의 역전이 동일한 시점에서 발생하였으나, 대칭의 형태

가 아닌 경우의 자료에 대해서는 추후 추가적인 연구가 필요

할 것으로 보인다.

개발된 평가지표를 이용한 오버샘플링 전략을 다중 클래스

분류 모델에도 적용이 가능하도록 확장하였다. 오버샘플링을

조금씩 반복적으로 수행하여 자동으로 클래스 간 균형을 맞추

어주는 알고리듬을 개발하고 이를 이용해 암상 및 공극유체

규명 문제에 적용하였다. 서호주 빈센트 지역에서의 현장자료

검증 결과, 셰일과 오일샌드의 재현율이 알고리듬을 적용하였

을 때 각각 8.4%, 1.9% 증가하였으며 워터샌드의 가중정밀도

가 7.7% 증가하는 효과를 볼 수 있었다. 최종적으로는 가중정

확도 또한 1.6% 상승하였다. 학습에 참여하지 않은 Vincent2

를 이용하여 분류 결과를 비교해본 결과에서도 셰일의 재현율,

워터샌드의 가중정밀도 등이 향상되어 가중정확도가 2.3% 향

상되었다.

개발된 평가지표와 이를 이용한 오버샘플링 자동화 알고리

듬은 이 연구에서 다뤘던 암상 및 공극유체 규명 문제뿐만 아

니라 자료불균형이 존재하는 경우, 어떠한 분류 모델 학습에도

적용할 수 있다는 점에서 큰 확장성을 지닐 것으로 기대된다.

반면 제안한 전략의 개선 가능성도 존재할 것으로 보인다. 특

히 오버샘플링 기법으로 취한 Borderline-SMOTE 기법 외 다

른 오버샘플링 기법의 적용 가능성이 검토될 수 있다.
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