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ABSTRACT : All kinds of monitoring data in construction site could have outlier created from diverse cause. In this study generation 

technique of synthesis value, its regression, final outlier detection and assessment are conducted to distinct outlier data included in 

extensive time series dataset. Synthesis value having weight factor of correlation between a number of datasets consist of many 

monitoring data enable to detect outlier by increasing its correlation. Standard artificial dataset in which intentional outliers are inserted 

has been used for assessment of synthesis value technique. These results showed increase of detection accuracy for outlier and general 

tendency in case of having different time series models in common. Accuracy of outlier detection increased in case of using more 

dataset and showing similar time series pattern.
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요 지 : 건설 현장에서 생산되는 각종 계측 데이터 내에는 다양한 원인에서 생성된 각종 이상 데이터가 포함되어 있다. 본 연구에

서는 시계열 데이터 내에 포함된 이상 데이터의 효과적 판정을 위한 합성신호 생성 기법과 그를 이용한 회귀분석, 최종적인 이상 

데이터 판단과 평가 등에 관한 연구를 수행하였다. 방대한 데이터로 구성된 다수 데이터셋에 대한 이상 데이터 평가 시 다수의 

데이터셋 간의 상관성을 가중치로 한 합성신호는 특정 데이터셋 과의 상관성을 크게 향상 시키는 효과를 보였으며, 이를 통해 효과

적인 이상 데이터 판정이 가능하였다. 인위적 이상 데이터가 포함된 인공 오류 데이터를 생성하고 이에 합성신호 기법을 적용한 

결과, 이상 데이터 판정 정확도가 크게 증가 하였으며 이러한 결과는 이종 시계열 모델의 경우에서도 동일하게 확인되었다. 이상 

데이터 판정의 정확도는 신호 합성에 이용되는 데이터셋 수가 많고 시계열 모델 특성이 유사할수록 크게 증가하였다.

주요어 : 계측, 시계열 데이터, 이상 데이터, 복합 이상 데이터 판정, 신호 합성, 회귀분석
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1. 서   론

최근 건설 분야의 시공관리 혹은 유지관리 차원에서 수행

되는 각종 구조물 거동 파악 및 이를 이용한 안정성 평가는 

가장 중요하고 기본적인 건설 업무로 인식되고 있다. 즉, 모

든 건설 단계에서 구조물 거동 감시를 통한 각종 시공관리 

및 안전관리가 이루어지고 있으며, 이러한 구조물 거동 감

시에 있어 가장 널리 이용되는 방법은 현장 구조물 계측일 

것이다. 최근에는 IT기술의 발전과 함께 현장 센싱 및 데이

터 전송 등에 대한 기술발전에 의해 건설 분야에서도 다양

한 자동계측 기술이 적용되고 있으며 급속도로 그 적용규모

와 범위가 확대되고 있다. 자동계측 기술의 확대는 계측 주

기를 시간 단위 이내로 단축시켜 다량의 계측 데이터를 양

산하고 있으며, 이러한 방대한 양의 계측 데이트는 궁극적

으로 거동 감시 및 관리의 가장 기본적이며 핵심적인 자료

로 활용되고 있다. 다양한 계측 센서들을 통해 측정된 빅데

이터 범주의 계측 데이터들에는 여러 가지 전기적, 물리적 

또는 기계적 이유에서 양산되는 다양한 형태의 이상 데이터

가 포함되어 있다. 이러한 이상 데이터를 구조물의 거동 예

측 및 안전관리 등에 그대로 이용한다면 그 최종 결과의 신

뢰도에 큰 영향을 미치게 된다. 즉, 각종 계측 데이터는 적정

한 방법의 분석 과정을 통해 다양한 이상 데이터가 제거된 

상태에서 구조물의 거동감시 및 안전관리 등에 이용되는 것

이 필수적이다(Williams et al., 2002). 과거 건설 분야에서의 

일반적인 계측 데이터 분석은 시계열 데이터에 대한 경시변

화 이상 패턴을 일단 변동, 다단 변동, 단기 결측, 영구 결측, 

단기 급등, 상시 미동 등 제한된 형태로 정의하고, 실제 데이

터의 시계열 패턴과 그 형태를 비교하는 과정을 통해 수행
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하였다. 계측 데이터의 경시변화 형태에는 다양한 외부환경 

및 기계적, 전기적 오차가 포함되어 있으며 이러한 요인에

서 파생되는 이상 데이터는 경시변화의 왜곡 및 판정 결과

의 오류를 발생시킬 수 있다. 또한 경시변화 형태에 대한 

육안 판정은 판단자의 주관과 기술적 능력에 따라 큰 결과 

차이를 보이게 되며, 이러한 고전적 방식으로서는 계측 데

이터에서 적정 이상치를 신속하고 정확하게 제거하는 것이 

불가능하다.  과거 국내에서 수행된 구조물 안전도 평가를 

위한 데이터 마이닝 관련 연구는 계측정보를 바탕으로 한 

회귀분석 방법의 적용, 인공신경망 기법의 적용, 해석변수

의 불확실성을 고려한 신뢰도 평가 등 추후 거동예측에 관

한 내용이 대부분 이었으며, 입력정보 즉 계측결과 자체에 

대한 신뢰성 평가 및 분석에 관한 연구는 미비한 실정이었

다(Jeon et al., 2015a). 

본 연구에서는 건설 분야 구조물에서 활용되는 계측 데이

터들의 오류 데이터 선별을 목적으로 다수 데이터셋 대상의 

다중 분석방법을 혼합하는 방식의 이상치 평가와 보정 기법

에 관한 연구를 수행하였다.

2. 기존 이상치 평가 기법

국외에서는 과거부터 센서 네트워크 분야를 중심으로 각

종 원인에서 야기된 다양한 이상 데이터의 형태를 구분

(Ramanathan et al., 2006; Ni et al., 2009; Sharma et al., 

2010) 하고 다양한 이상 데이터 형태별 이상치들의 평가 기

법에 관한 연구가 진행되었다.

가장 쉽게 널리 이용되는 이동 평균법의 경우, 데이터의 

시간 간격에 따라 예측치와 실제 데이터 변화 사이에 상당한 

시간차가 있을 수 있으며, 데이터의 변화폭이 큰 경우는 그 

적용에 문제가 있을 수 있다(Mourad & Bertrand-Krajewski, 

2002). 

Ramanathan et al.(2006)은 데이터셋 내에서 각 데이터들

간 경시 변화량 및 변화율을 활용하여 이상치를 평가하였으

며, Ni et al.(2009)은 이들 분포 값에 대한 평균, 분산, 변화

도 및 특정 회귀분석 모델을 이상치 평가에 활용하기도 하

였다. 이러한 분석방법에서는 모두 단일 데이터셋을 대상으

로 이상치 평가가 수행되므로 시계열 특성이 크게 나타나거

나 정상 데이터의 분포비율이 매우 높은 경우가 아니라면 

그 결과의 신뢰도가 급격히 낮아지는 단점이 있다. Jeffery 

et al.(2006)은 개별 데이터셋이 아닌 복수의 데이터셋을 활

용하되 데이터 간의 공간적 상관성을 이용하여 오류 데이터 판

정의 정확성을 높이는 연구를 수행하였다. Jeon at al.(2015b)

는 특정 계측기에서 생성되는 단일 데이터셋 만을 대상으로 

한 이상치 평가에는 한계가 있음을 보였으며, 복수 데이터

셋 대상의 복합 분석이 최종적인 이상치 판정에 매우 효과

적임을 제시하였다. 특정 구간별 데이터들의 상관성에 기초

한 대표적 이상치 분석 방법은 Eq. (1)의 선형 최소자승법 

회귀분석 모델(Kailath, 1975)을 이용한 방법이다 

  






 

  (1)

여기서, 

, 

는 데이터 셋 , 의 평균값, 

는 

, 의 공분산, 

는 에 대한 분산, 는  내의 

특정 데이터를 이용하여 산정한  예측 값을 나타낸다. 그

러나 이러한 방법은 2개의 데이터셋 만을 이용하는바, 다수

의 데이터셋을 모두 이용하지 못하는 한계를 가지고 있다. 

한편 Ni et al.(2009)은 센서 네트워크 분야의 이상치 판정에 

적용되는 알고리즘 대부분이 모호한 오류 데이터 형태 및 

모델을 기반으로 생성되었기에 다양한 데이터의 이상치 판

정에 범용적으로 적용되는데 한계가 있음을 지적하였다. 

3. 다수 데이터셋 대상의 복합 이상치 분석 

3.1 상관성 기반의 합성신호 생성

건설 과정 중 또는 건설 후 유지관리 차원에서 수행되는 

각종 계측은 그 항목과 측정 위치별로 매우 다양한 데이터

를 양산한다. 동종의 계측 항목에 대해서도 다양한 위치에

서의 다양한 데이터셋이 양산되는데, 특정 데이터셋의 이상

치 분석에 있어서는 대상 데이터셋 내부의 데이터만을 이용

하는 즉, 단일 데이터셋 만을 이용하는 분석방법과 동종 혹

은 이종 데이터셋을 동시에 활용하는 다중 분석방법이 이용

될 수 있다(Jeon, 2016). 특정 계측기에서 생성되는 데이터

는 공간적 일정 구역 내 타 계측 데이터와 상호 연관성을 

갖는 것이 일반적이다. 즉, 계측 데이터의 이상치를 판정하

는 데 있어 특정 계측기에서 생성되는 단일 데이터셋 만을 

분석하는 것 보다는 상호 연관성을 나타낼 수 있는 타 계측 

데이터를 동시에 분석하는 과정을 통해 더욱 효과적인 이상

치 판정이 가능하다(Jeon et al., 2015; Park & Jeon, 2015). 

동일 독립변수()로부터 측정된 n개의 관측치가 Fig. 1에서

와같이 서로 다른 선형모델을 갖는다고 가정하면 n개 센서

에서 일정 기간 동안 수집된 관측치를 이용하여 새로운 합

성 독립 신호를 생성할 수 있다. 이러한 합성 신호와 특정 

센서 관측치를 대상으로 선형모델을 추정할 수 있는데, 이

때 특정 센서 관측치의 노이즈  영향은 피할 수 없지만, 
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Fig. 1. Synthesis of monitoring value having same independent variable
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Fig. 2. Synthesis of monitoring value having different kind of independent variables

타 센서 관측치의 노이즈들이 상호 상쇄됨으로 인해 단일 

관측치를 이용하는 경우보다 노이즈 영향을 줄일 수 있게 

되며 이로 인해 특정 센서 관측치와 합성 신호 간 상관성은 

더욱 높아지게 된다. 

실제 건설현장의 계측 상황을 고려할 때, 특정 계측 값에 

영향을 미치는 독립변수는 동일한 한 종류가 아닌 수위, 지

반조건, 구조물 특성, 계측 위치 등 여러 가지의 다양한 종류

가 있는 것이 일반적이다.

Fig. 2와 같이 개의 물리적인 독립변수로부터 측정된 n

개의 센서 관측치가 서로 다른 선형모델을 갖는다고 가정

할 때, 센서 관측치 중에는  처럼 여러 개 독립변수의 영

향을 받는 센서 관측치들이 있을 수 있다. 이와 같은 경우, 

대상 센서 관측치와 나머지 관측치들과의 상관계수를 구하

면, 상관성이 없는 관측치들, 즉 이종 독립변수의 영향을 받

은 관측치들 간의 상관계수는 0에 가깝게 되고, 상관계수를 

이용한 가중합을 구하면 상관성이 없는 관측치 들은 그 영

향이 크게 감소되어 결과적으로 앞서 언급한 과 합성신호 

′와의 선형성이 좋아지게 된다.

즉, 각각의 센서 관측치(데이터셋)가 임의 개수의 물리적 

독립변수를 포함한 서로 다른 선형모델을 갖는다고 가정할 

때, 각 센서 관측치에는 각기 서로 다른 독립변수의 영향을 

받는 다양한 특성이 나타날 수 있다. 특정 독립변수에 대해 

일부 그룹의 센서 관측치 들은 큰 상관성을 보이는 반면 다

른 센서 관측치들은 낮은 상관성을 보일 수 있다. 이와 같은 

경우, 대상 센서 관측치와 나머지 관측치들과의 상관계수를 

구하면 상관성이 없는 관측치들, 즉 이종 독립변수 관계를 

갖는 센서 관측치 들의 상호 상관계수는 0에 가깝게 된다. 

특정 센서 관측치에 대하여, 나머지 센서 관측치들의 합을 

구하되 각 관측치들 간 상관계수를 가중치로 한 전체 센서 

관측치들의 가중합을 구하면 상관성이 없는 관측치들은 그 
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Tabel 1. Analysis of variance for significance verification of regression model

Value Degree of freedom Mean square F-statistic Threshold

  SSR =



 

k 







 

  SSE =





n-(k+1) 






  n-1

※ n : number of observed value, k : number of independent variable

영향이 크게 감소되어, 특정 센서의 관측치와 합성신호의 

상관성이 크게 증가하게 되고 이들 간의 회귀모델을 통해 

최종적인 이상치 분석이 가능하게 된다.

3.2 합성신호를 이용한 이상치 평가

본 연구에서는 이와 같은 상관계수 가중치를 도입한 합성

신호 기반의 이상치 분석 알고리즘(ASCS)을 개발하였다. 

특정 데이터 블록의 크기를 규정한 후, 블록 내 데이터들을 

대상으로 합성신호 생성 및 이를 이용한 회귀모델 구성, 회

귀모델 검정 및 추정에 의한 이상치 분석 등을 수행하였다

(Fig. 3). 이러한 일련의 이상치 분석과정은 전체 데이터 대

상의 이동 블록마다 동일한 방식으로 적용되었다.

모든 블록은 동일한 개수의 데이터를 포함하고 있으며, 

블록마다 이상치 분석용 합성신호를 생성하게 된다. 특정 

데이터셋을 분석 데이터셋으로 설정한 후, 다른 데이터셋은 

이용 데이터셋으로 활용하게 된다. 블록 내 데이터를 대상

으로 분석 데이터셋과 각 이용 데이터셋과의 상관계수를 구

하고 이를 가중치로 한 가중합을 Eq. (2)와같이 최종적인 합

성신호로 산정하게 된다.




  



 ×   (2)

여기서, 는 특정 블록 내 특정일자(j) 데이터에 대한 합

성신호 값(블록 내 데이터=1～n), 는 특정 데이터셋(i= 

1～dsn) 내의 특정 일자(j) 데이터, 는 특정 블록 내 분

석 데이터셋과 타 이용 데이터셋(i)과의 상관계수를 나타낸다.

특정 블록별로 해당 블록 내에서 생성된 합성신호와 분석 

데이터셋을 대상으로 회귀모델을 구성하고 이 모델을 통해 

특정 시간에서의 예측치를 산정한다.

회귀모델의 유의성 판단은 Table 1과 같은 분산 분석을 통

해 수행하였는데, 통계량 는 자유도  

인  분포를 따른다고 알려져 있다. 본 연구에서는  통계

량을 구한 후,   분포를 이용한 유의수준 에서 임계치를 

비교하여  통계량이 임계치보다 크면 유의하다는 판단을 

하였다.

특정 데이터의 이상치 여부는 구성된 회귀모델의 예측치

와 실제 관측치의 차이 정도에 따라 판단될 수 있다. 즉, 통

계적으로 매우 큰 잔차(관측치-예측치)가 관측될 경우 이는 

이상치로 간주될 수 있다. 
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Fig. 5. Variation of correlation by application of synthesis value for virtual data

Fig. 4. t-distribution acceptance region

잔차는 평균이 0이고 표준편차가 인 정규분포 특성을 가

지나, 본 연구에서는 표준편차가 관측시점에 따라 달라지므

로 예측잔차의 정규화된 표현인 스튜던트 잔차(studentized 

residual)를 사용하였다. 번째 관측치의 잔차를 라고 할 

때, 스튜던트 잔차 은 Eq. (5)와 같다. Leverage 포인트는 

회귀모델의 독립변수 값이 평균에서 많이 벗어나는 경우 스

튜던트 잔차 값을 상대적으로 높게 만들어 이상치로 감지될 

확률을 높이는 역할을 한다. 

     (3)

여기서, 는 특정 블록 내 j 번째 데이터에 대한 잔차이

며 는 합성신호 회귀모델을 이용한 특정 블록 내 j 번째 

데이터에 대한 예측값을 나타낸다.

 







 









                 (4)

여기서, 는 특정 블록 내 n 번째 데이터에 대한 레버

리지, 는 특정 블록 내 j 번째(특정일자) 데이터에 대한 합

성신호 값, 는 특정 블록 내 합성신호 평균값을 나타낸다. 

 
 


                    (5)

여기서, 은 특정 블록 내 n 번째 데이터에 대한 스튜던

트 잔차, 은 특정 블록 내 n 번째 데이터에 대한 잔차를 

나타낸다.

관측 데이터수를 n, 회귀모델 독립변수 개수를 k라고 할 

때, 스트던트 잔차는 n-k 자유도를 가지는 t 분포를 따르는 

것으로 알려져 있는 바, 유의수준을 95%로 하면 Fig. 4에서 

채워진 영역이 양측검정에 의해 97.5%가 되고 스튜던트 잔

차의 임계치 t값을 구할 수 있게 된다. 센서 관측치의 스튜

던트 잔차 를 구하여, 이 값이 위에서 구한 임계치 보다 

크면 최종적인 이상치로 판단하였다.

4. 합성신호 기법의 평가 및 검증

 

4.1 임의 시계열 모델 적용

미지의 물리적인 독립변수 , 를 가정하고 임의 직선

의 방정식을 통해 6개의 데이터셋( ∼ )으로 구성된 센서 

관측치를 생성하였다. 노이즈는   정규분포로부터 난

수형태로 생성하여 데이터 관측치에 포함 시켰으며, 센서마

다 관측치 16개를 생성하였다. Fig. 5는 데이터셋 을 대상
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Fig. 6. Prediction of data by linear least square estimation using 

 and ASCS

으로 각각의 개별 타 데이터셋과의 상관계수, 특정 데이터

셋에 대한 단순합과의 상관계수 및 상관계수 가중합과의 상

관계수를 나타낸다. 관측 데이터셋 을 예측하는 데 있어 

타 관측치들을 이용하기 위해서는 와 상관도가 높은 관측 

데이터셋을 찾아내야 하지만, Fig. 2에서 보는 바와 같이 

와 각 타 데이터셋 들을 대상으로 한 상관도는 노이즈 영향

으로 인해 낮게 나타나고 있다. 타 관측치들의 단순합을 이

용한 합성신호는 상관도를 더 떨어뜨리는 효과를 보이고 있

다. 반면 와 각각의 타 관측 데이터셋들 간 상관계수를 

가중치로 사용한 합성신호는 상관도를 높이는 효과를 보이

고 있음을 알 수 있다.

선형 최소자승법 회귀분석 모델(Kailath, 1975)에 대한 

Eq. (1)을 이용하여 두 데이터셋에 의한  예측을 수행하였

다. Fig. 6은 를 이용하여 를 예측한 결과와 합성신호 기

법을 이용하여 을 예측한 결과를 나타낸 것으로서, 특정 

데이터셋 만을 이용한 결과에 비해 합성신호 기법(ASCS)을 

이용한 예측결과는 향상된 상관성에 기인하여 예측성능도 

향상시키고 있음을 알 수 있다.

4.2 인공 데이터 생성 및 적용

시계열 형태의 표준 인공 데이터를 생성하고 이를 이용하

여 이상치 평가 기법에 대한 정량적 평가와 검증을 실시하

였다. 특정 시계열 모델의 데이터셋은 독립변수와 계수들로 

구성된 1차 선형 방정식에 백색잡음(noise)을 추가하는 방식

으로 작성하였다. 표준정규분포(=0, =1.0)를 따르는 역함

수 값을 난수형태로 발생하고 여기에 특정 AR 계수값을 적

용해 시계열 데이터셋을 작성한 후 이에 대한 2차 차분 값을 

특정 독립변수 데이터셋으로 생성하였다. 특정 조건의 인공 

데이터는 6개의 유사 시계열 모델에 의한 데이터셋 및 3개

의 유사 시계열 모델에 의한 데이터셋, 6개의 데이터셋으로 

구성되지만 2종류의 상이한 시계열 모델이 적용된 데이터

셋으로 구성하였다. 독립변수 생성과 동일한 과정으로 1차 

선형 방정식의 계수들 및 백색잡음을 생성하고, 이들을 모

두 종합하여 최종적인 특정 데이터셋을 생성하였다. 백색잡

음()은 평균 0, 표준편차 0.5～2.0 범위에서 난수형태

로 생성하였으며, 정상 시계열 데이터셋 내에 그 강도()를 

달리한 인공 오류 데이터를 삽입시켜 최종적인 표준 인공 

데이터를 생성하였다. 인공 오류 데이터는 Eq. (6)과같이 해

당 정상 데이터를 중심으로 전후 3개씩 총 7개 정상 데이터

의 평균값에 특정 오류 강도를 곱하는 방식으로 생성하였다.  


  ×



 





                     (6)

여기서, , 는 특정 인공 오류 데이터 및 정상 데이

터, 는 인공 오류 데이터의 오류 강도를 나타낸다. Fig. 

7～Fig. 9는 오류 데이터가 포함된 인공 데이터셋에 대한 

이상치 분석 결과를 나타낸다.

6개의 유사 시계열 모델을 모두 이용한 다중 합성신호 분

석 결과, 백색잡음의 표준편차가 0.5∼1.0 범위에서는 이상
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Fig. 7. Outlier detection in artificial dataset under condition of 

,   and similar six sort of time series models
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Fig. 8. Outlier detection in artificial dataset under condition of 

,   and different two types of time series models
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Fig. 9. Outlier detection in artificial dataset under condition of 

,   and similar three sort of time series models

치 판정 정확도가 80%에 육박하거나 상회하는 것으로 나타

났으며, 그 정도는 오류 데이터의 강도가 커질수록 증가하

는 것으로 나타났다. 백색잡음의 표준편차가 1.5를 넘어가

는 경우는 실제로도 정상 데이터와 오류 데이터의 구분이 

모호한 경우가 많았으며, 오류 데이터의 강도가 7.5 이상이 

되어도 변화가 적은 구간의 정상 데이터로부터 생성된 오류 

데이터들은 그 판정에 한계가 있었다. 실제 백색잡음의 표

준편차가 1.0 이하이고 오류 데이터의 강도가 7.5 이상에서

는 이상치 판정 정확도가 80∼90%로 나타났으며, 육안상 

구분의 모호함을 고려한다면 실제적인 판정 정확도는 더 클 

것으로 예상된다. 각각 3개의 유사 시계열 모델로 구성되며 

2가지 이종 시계열 모델이 적용된 인공 데이터셋의 다중 합

성신호 분석 결과, 6개의 유사 시계열 모델을 모두 이용한 

경우에 비해 이상치 판정정확도는 대략 10% 정도 낮게 나

타났다. 3개의 유사 시계열 모델만을 이용한 다중 합성신호 

분석 결과, 백색잡음의 표준편차가 0.5∼1.0 범위에서는 이

상치 판정 정확도가 62% 내외로 나타났으며, 그 정도는 오

류 데이터의 강도가 커질수록 증가하는 것으로 나타났다.

5. 결   론

과거부터 건설 분야에서 구조물 시공 및 안전 관리 차원

에서 수행되었던 수많은 계측 데이터에는 다양한 원인에 기

인한 각종 이상 데이터가 포함되어 있다. 이러한 이상 데이

터는 계측결과를 활용한 구조물 거동 예측 및 안전관리 결

과의 신뢰성을 떨어뜨리게 된다. 

본 연구에서는 각종 시계열 계측 데이터들 중 다양한 원

인에서 생성될 수 있는 여러 오류 데이터들을 선별하기 위

한 목적으로, 다수의 데이터셋을 복합적으로 활용하는 이상

치 분석기법과 그 평가 및 검증에 관한 연구를 수행하였다. 

단일 데이터셋 만을 대상으로 한 이상치 분석은 시계열 분

석법 등을 통해 수행될 수 있으나, 매우 강하고 일관된 시계

열 특성을 보이지 않는 한 적정 이상치 분석에 한계가 있다. 

회귀분석을 이용하는 경우는 두 개의 데이터셋 내지는 다수

의 데이터셋을 이용할 수 있는 장점이 있으나, 다수 지점에

서의 다양한 계측결과 중 상당수 데이터셋은 그들 간 상관

성이 매우 낮을 수 있으며, 이러한 경우는 최종적인 이상치 

평가결과의 정도가 매우 낮아지게 되는 단점이 있다. 각 데

이터셋 간 상관성을 가중치로 한 합성신호 생성 및 회귀분
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석 기법을 이용한 이상치 분석기법에 대하여 임의 시계열 

데이터와 오류 데이터가 포함된 표준 인공 데이터를 이용하

여 해당 기법에 대한 평가 및 검증을 수행하였다. 

임의 시계열 모델을 통한 각 데이터셋 간의 상관성 분석

을 실시한 결과, 다수의 데이터셋을 활용하되 그들 간 상관

성을 가중치로한 합성신호는 특정 데이터셋과의 상관성을 

높이는 특성이 있는 것으로 나타났다.

유사 시계열 모델 및 이종 시계열 모델을 혼합하되 특정 

강도의 오류 데이터와 백색잡음을 포함하는 표준 인공 데이

터를 생성하였으며, 이를 이용한 합성신호 기법에 대한 평

가를 수행하였다. 합성신호 생성에 많은 수의 유사 시계열 

모델이 사용될수록 그 판정 정확도는 높아짐을 알 수 있었

으며, 이는 실제 동종의 계측기가 많을수록 최종적인 합성

신호 분석법의 이상치 판정 정확도가 높아짐을 의미한다.

6개의 동종 및 이종 데이터셋이 포함된 표준 인공데이터

의 경우, 백색잡음 표준편차가 1.0 이하이고 오류 데이터의 

강도가 7.5 이상에서도 이상치 판정 정확도가 70∼90%로 

나타났으며, 합성신호 생성에 이용되는 데이터셋 수가 감소

할수록 최종적인 이상치 판정 정확도는 대략 10～20% 이상 

낮아짐을 알 수 있었다.
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