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요  약

인공지능 기술이 발전하면서 이미지, 음성, 텍스트 등 다양한 분야에 적용되고 있으며, 데이터가 충분한 

경우 기존 기법들에 비해 좋은 결과를 보인다. 주식시장은 경제, 정치와 같은 많은 변수에 의해 영향을 

받기 때문에, 주식 가격의 움직임 예측은 어려운 과제로 알려져 있다. 다양한 기계학습 기법과 인공지능 

기법을 이용하여 주가 패턴을 연구하여 주가의 등락을 예측하려는 시도가 있어왔다. 본 연구는 딥러닝 

기법 중 컨볼루셔널 뉴럴 네트워크(CNN)를 기반으로 주가 패턴 예측률 향상을 위한 데이터 증강 방안을 

제안한다. CNN은 컨볼루셔널 계층을 통해 이미지에서 특징을 추출하여 뉴럴 네트워크를 이용하여 이미지를 

분류한다. 따라서, 본 연구는 주식 데이터를 캔들스틱 차트 이미지로 만들어 CNN을 통해 패턴을 예측하고 

분류하고자 한다. 딥러닝은 다량의 데이터가 필요하기에, 주식 차트 이미지에 다양한 데이터 증강(Data 
Augmentation) 방안을 적용하여 분류 정확도를 향상 시키는 방법을 제안한다. 데이터 증강 방안으로는 

차트를 랜덤하게 변경하는 방안과 차트에 가우시안 노이즈를 적용하여 추가 데이터를 생성하였으며, 추가 

생성된 데이터를 활용하여 학습하고 테스트 집합에 대한 분류 정확도를 비교하였다. 랜덤하게 차트를 변경하여 

데이터를 증강시킨 경우의 분류 정확도는 79.92%였고, 가우시안 노이즈를 적용하여 생성된 데이터를 가지고 

학습한 경우의 분류 정확도는 80.98%이었다. 주가의 다음날 상승/하락으로 분류하는 경우에는 60분 단위 

캔들 차트가 82.60%의 정확도를 기록하였다. 
 

■ 중심어 : 주가 패턴, 딥러닝, 컨볼루셔널 뉴럴 네트워크, 데이터 증강, 가우시안 노이즈

Abstract

As Artificial Intelligence (AI) technology develops, it is applied to various fields such as image, voice, and text. AI 
has shown fine results in certain areas. Researchers have tried to predict the stock market by utilizing artificial intelligence 
as well. Predicting the stock market is known as one of the difficult problems since the stock market is affected by 
various factors such as economy and politics. In the field of AI, there are attempts to predict the ups and downs of 
stock price by studying stock price patterns using various machine learning techniques. This study suggest a way of 
predicting stock price patterns based on the Convolutional Neural Network(CNN) among machine learning techniques. 
CNN uses neural networks to classify images by extracting features from images through convolutional layers. Therefore, 
this study tries to classify candlestick images made by stock data in order to predict patterns. 
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Ⅰ. 서 론

딥러닝을 활용하는 연구가 다양한 분야에서 

진행되고 있으며, 주식 시장에 대한 예측과 분류

에도 많이 적용되어 왔다(송현정, 이석준, 2018). 

본 논문은 딥러닝을 활용하여 주가 패턴을 예측

하는 문제에서 데이터 증강(Data Augmentation)

을 통해 학습 데이터를 추가로 생성하여, 모형의 

정확도를 높이는 방안을 제시한다. 주가 데이터

는 실제 데이터만을 활용하는 경우에는 기간이 

오래되더라도 학습에 많은 데이터를 필요로 하는 

딥러닝 기법 적용에 충분한 데이터 확보가 어렵

다. 따라서, 본 연구에서는 이미지 기반의 다양한 

데이터 증강 방안을 고려하여 주가 패턴 정확도

를 향상시키는 방안을 파악한다. 데이터는 대신

증권 API를 이용하여 분 단위 데이터를 추출하였

고, 전처리를 거쳐 노이즈 제거, 라벨링 및 캔들 

차트 생성은 Plot.ly 라이브러리를 이용하였다. 하

루의 주가 움직임을 캔들 차트로 그렸으며, 5분, 

10분, 30분, 60분 단위로 다양하게 차트를 생성하

였다. 분류 문제는 하루의 주가 패턴을 분류하는 

문제와 내일의 주가가 상승할 지 하락할 지 분류

하는 두 가지 문제로 구성하였다. 첫 번째 문제는 

하루의 주가 패턴을 분류한 후에 과거 데이터를 

This study has two objectives. The first one referred as Case 1 is to predict the patterns with the images made by 
the same-day stock price data. The second one referred as Case 2 is to predict the next day stock price patterns with 
the images produced by the daily stock price data. In Case 1, data augmentation methods - random modification and 
Gaussian noise - are applied to generate more training data, and the generated images are put into the model to fit. 
Given that deep learning requires a large amount of data, this study suggests a method of data augmentation for candlestick 
images. Also, this study compares the accuracies of the images with Gaussian noise and different classification problems. 
All data in this study is collected through OpenAPI provided by DaiShin Securities. Case 1 has five different labels 
depending on patterns. The patterns are up with up closing, up with down closing, down with up closing, down with 
down closing, and staying. The images in Case 1 are created by removing the last candle(-1candle), the last two can-
dles(-2candles), and the last three candles(-3candles) from 60 minutes, 30 minutes, 10 minutes, and 5 minutes candle 
charts. 60 minutes candle chart means one candle in the image has 60 minutes of information containing an open 
price, high price, low price, close price. Case 2 has two labels that are up and down. This study for Case 2 has generated 
for 60 minutes, 30 minutes, 10 minutes, and 5minutes candle charts without removing any candle. 
Considering the stock data, moving the candles in the images is suggested, instead of existing data augmentation 
techniques. How much the candles are moved is defined as the modified value. The average difference of closing prices 
between candles was 0.0029. Therefore, in this study, 0.003, 0.002, 0.001, 0.00025 are used for the modified value. 
The number of images was doubled after data augmentation. When it comes to Gaussian Noise, the mean value was 
0, and the value of variance was 0.01. For both Case 1 and Case 2, the model is based on VGG-Net16 that has 
16 layers. 
As a result, 10 minutes -1candle showed the best accuracy among 60 minutes, 30 minutes, 10 minutes, 5minutes candle 
charts. Thus, 10 minutes images were utilized for the rest of the experiment in Case 1. The three candles removed 
from the images were selected for data augmentation and application of Gaussian noise. 10 minutes -3candle resulted 
in 79.72% accuracy. The accuracy of the images with 0.00025 modified value and 100% changed candles was 79.92%. 
Applying Gaussian noise helped the accuracy to be 80.98%. According to the outcomes of Case 2, 60minutes candle 
charts could predict patterns of tomorrow by 82.60%.
To sum up, this study is expected to contribute to further studies on the prediction of stock price patterns using images. 
This research provides a possible method for data augmentation of stock data. 

■ Keyword : Stock Price Pattern, Deep Learning, Convolutional Neural Network, Data Augmentation, Gaussian Noise
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가지고 학습하고, 캔들 차트에서 마지막 캔들

(-1candle), 마지막에서 두번째 캔들(-2candle), 마

지막에서 세번째(-3candle)을 제거한 테스트 데이

터에 대해서 주가 패턴을 분류하는 방식으로 구

성되어 있다. 두번째 분류 문제는 하루의 주가 캔

들 차트를 가지고 내일의 주가 상승 여부를 분류

하는 문제로 구성하였다.

CNN 기법을 통해서 모형을 학습하였으며, 데

이터 증강방안으로는 주가 캔들 차트를 무작위로 

변경하여 추가 데이터를 생성하는 방안과 가우시

안 노이즈(Gausian Noise)(Hussain et al, 2018)을 

적용하여 추가 데이터를 생성하는 방안을 활용하

였다. 데이터 증강을 활용하지 않은 경우에 분류 

범주에 따라 높은 정확도를 보이는 경우는 데이

터의 양이 많은 경우임을 알 수 있었으며, 데이터 

증강기법을 이용해서 데이터를 늘리고 학습하여 

정확도를 비교하였다. 

제 2장에서는 관련 연구에 대해 살펴보고, 제3

장에서는 본 논문의 연구 방법에 대해 기술하였

다. 제4장에서는 실험 및 결과를 비교하고 마지

막으로 제5장에서 결론을 제시한다.

Ⅱ. 관련연구

기계학습을 활용한 주가 예측에는 Support 

Vector Machine, 유전자 알고리즘 등이 활용되어 

왔다. 주가와 관련하여 다양한 데이터를 기반으로 

주식과 관련된 정보 분석과 주가 예측 연구가 진

행되었다. 다양한 원천의 텍스트 데이터 분석을 

통해 주가 움직임을 예측하려는 연구들이 진행되

었다(Jeong et al., 2015; Kim et al., 2012; Oh and 

Sheng, 2011; Schumaker, 2009). 뉴스 기사나 소셜 

미디어의 반응에 따라 주식 거래를 하고 이에 따

른 수익률을 분석하는 연구들이 진행되어 왔다

(Ding et al. 2014). 뉴스 기사에 등장하는 단어를 

고려하여 주가 변동을 예측 하는 방안들도 제시되

었다(이민식, 이홍주, 2016). 

시계열 데이터에 기반한 분석 방법으로 Jeantheau 

(2004)는 ARCH 모형, Amilon(2003)는 GARCH 모

형을 통해 주가 예측을 진행했다. Park and Shin 

(2011)은 기존의 시계열 분석에 사용하는 정보와 

함께 타기업이나 각종 경제지표들을 바탕으로 기

계학습을 통한 주가 예측을 진행했다. 기계학습의 

발전과 함께 인공신경망 기반의 주가 예측 연구도 

진행되었다. Lee(2008)은 회귀모형, 인공신경망, 

SVM 모형을 결합하여 결합모형을 통한 주가 예측

을 진행했다.

딥러닝 방안 또한 주가 예측에 적용되었는데 

대표적으로 Long Shot-Term Memory(LSTM), 

Recurrent Neural Network(RNN)이 활용되었다

(신동하, 최광호, 김창복, 2017). 딥러닝 방법 중 

하나인 Convolutional Neural Network(CNN)은 이

미지와 영상을 분류하는 문제에 사용되고 있다

(LeCun et al., 1998). CNN 방안을 주가 예측에 

적용하기 위한 방안으로 주가 움직임을 이미지로 

표현하여야 하는데, 이에 캔들스틱 차트

(Candlesticks Chart)로 표현하는 방안이 많이 이

용된다. 캔들스틱 차트는 주가 움직임의 패턴을 

시각화 하고, 패턴에 따라 매매 규칙을 정의하여 

주식 매매 타이밍을 올바르게 결정할 수 있도록 

돕는다(이강희, 양인실, 조근식, 1997). 캔들스틱 

차트 이미지를 CNN 방안을 통해 학습하여 주가 

등락을 예측하는 연구도 수행되어왔다(이모세, 

2018). 그리고 상승, 하락 패턴을 이용하여 다양

한 매매 빈도 패턴과 예측 시점 탐색 및 주가의 

등락을 예측하는 연구도 진행되었다(송현정, 이

석준, 2018).

Ⅲ. 연구방법

본 연구는 <Figure 1> 에 나온 것처럼 진행되

었다. 주가 예측 실험은 두 가지로 나뉘어 진행하
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였다. 첫 번째인 Case 1은 당일 주가 데이터로 생

성한 캔들 이미지를 학습하여 당일 주가 패턴 예

측에 관한 것이다. Case 2는 전일의 주가 데이터

로 생성한 캔들 이미지로 다음날의 주가 상승 여

부를 예측하는 것이다. 

전처리를 통해서 주식 데이터의 노이즈를 제거

한 후 이미지를 생성하였다. Case 1에서는 당일 

주가 데이터를 통해 주가 패턴을 확인하여 라벨링 

한 후에 이미지를 생성하였다. 주가 패턴은 다음 

절에서 자세히 설명하겠다. 데이터 증강 방안을 

적용하여 학습데이터를 추가로 생성한 후에 딥러

닝 모델에 학습시켰다. 그 후 테스트 데이터로 생

성된 모델의 정확도를 확인하였다. Case 2는 전일 

주가를 가지고 학습한 후에 다음날의 주가 상승 

여부를 예측하는 것이기에 전일 이미지에 다음날 

주가 상승여부에 대한 라벨링을 진행하였다. 그 

후 라벨링된 이미지를 딥러닝 모델에 학습시키고 

테스트 데이터로 정확도를 확인하였다.

3.1 패턴 및 라벨링

수집한 주가 데이터를 이미지화할 때, 해당 이

미지가 어떤 패턴인지를 함께 레이블링 해야 한

다. Case 1의 경우에는 패턴을 <Table 1>과 같이 

구분하였다. 패턴은 당일 주가가 상승하였는지 

하락하였는지에 따라 상승(Up), 하락(Down)을 

구분하고, 맨 마지막 캔들이 전 캔들보다 상승하

면서 마감하였는지 하락하면서 마감하였는지에 

따라 상승마감, 하락마감을 구분하였다. 패턴은 

5개로 구분하였으며 당일 상승 하고 상승마감 혹

은 하락마감한 패턴 두 개와 당일 하락 하고 상승

마감 혹은 하락마감한 패턴 두 개 그리고 횡보이

다. Case 2의 경우 패턴은 상승과 하락으로만 구

분하였다. 

상승과 하락의 판단은 당일 마지막 캔들의 종

가에서 첫 캔들의 시작가를 뺐을 때 양수이면 상

승, 음수이면 하락이라 판단한다. 상승마감 혹은 

하락마감 식도 마찬가지로 당일 마지막 캔들 종가

에서 하나 전 캔들의 종가를 뺐을 때, 양수이면 

상승 음수이면 하락이라 판단한다. 횡보는 당일의 

시작가와 종가가 같았을 때이다. Case 2에서 상승 

하락은 전일 종가에서 다음날 종가를 뺐을 때 양

수이면 상승, 음수이면 하락으로 구분하였다. 

Case1 Case2
Labels Patterns Labels Patterns

Label_1 Up, Up Closing Label_0 Up
Label_2 Up, Down Closing Label_1 Down
Label_3 Down, Up Closing
Label_4 Down, Down Closing
Label_5 Staying

<Table 1> Labels & Patterns

<Figure 1> Research Process
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3.2 주가 이미지 생성 

캔들스틱 차트(Candlestick Charts) 이미지를 

만들기 위해서 ‘plotly’ 패키지를 사용하여 jpg 형

태로 저장하였다. 주가 데이터는 종목코드, 일자, 

시간, 시가, 고가, 저가, 종가를 5분, 10분, 30분, 

60분 단위로 수집하여 캔들스틱 차트 생성에 사

용하였다. 하나의 캔들은 특정 시간 단위 동안의 

시가, 고가, 저가, 종가 정보를 담고 있다. 상승, 

하락에 따라서 캔들은 다음과 같은 정보를 포함

하고 있다.

<Figure 2> Candlestick chart

캔들스틱 이미지를 생성할 때 패턴 예측을 위해

서 Case 1에서는 마지막 캔들(-1candle)만 제거한 

이미지, 마지막과 마지막에서 두 번째 캔들

(-2candles)을 제거한 이미지, 마지막에서부터 마지

막 세 번째 캔들(-3candles)까지를 제거한 이미지를 

각 분 단위마다 각각 생성하였다. 이렇게 제거된 

이미지로 학습하여 해당 이미지가 어떤 주가 패턴을 

보이는 지를 구분하는 데 활용되었다. <Figure 3>는 

30분 단위로 주가 데이터를 캔들스틱 차트로 생성

한 경우이며, 마지막 캔들(-1candle)이 제거된 상태

이다. Case 2는 전일의 주가 데이터를 모두 사용하

여 이미지를 생성하였다. <Figure 3>에서 색이 알려

주는 의미는 초록색은 특정 분 단위의 종가가 시가

보다 높은 상승을 뜻하며, 회색은 특정 분 단위의 

종가가 시가보다 낮은 하락을 표현한다.

3.3 주가 이미지 데이터 증강 

하루의 주가 움직임으로 하나의 이미지를 만

들었기에 10년간의 주가 데이터를 수집한다고 

하더라도 최대 30,000개 정도의 이미지 데이터를 

만들 수 있다. 이미지 분류 문제의 성과를 개선하

기 위해서는 학습 데이터를 더 많이 활용하는 것

이 필요하다. 이를 위해 유사한 이미지의 데이터

를 생성하여 모형의 학습에 활용하는 것이 데이

터 증강이다. 

이미지 데이터 증강은 보통 이미지를 반전하

거나, 회전 혹은 특정 부분을 잘라서 추가 데이터

를 생성하는 방식으로 이루어진다. 하지만, 주가 

움직임을 나타내는 캔들스틱 차트에서는 이미지

의 반전이나 회전, 크기 조절 등으로는 의미있는 

추가 데이터 생성이 어렵다.

본 연구에서는 주가의 움직임을 나타내는 캔

들스틱 차트에서 특정 캔들을 무작위로 움직여서 

추가 이미지 데이터를 생성하는 방법을 활용하였

으며, 절차는 다음과 같다.

1) 캔들스틱 차트에서 맨 왼쪽에 위치하는 첫 

번째 캔들을 제외하고 나머지 캔들중에서 

수정할 캔들을 100%, 50%, 10% 중에서 무<Figure 3> Image without the last 

candle(-1candle)
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작위로 선택한다. 10%의 의미는 첫번째 캔

들을 제외하고 나머지 캔들의 수의 10%에 

해당하는 캔들을 선정한다는 것이다. 

2) 무작위로 선정된 캔들을 상하로 어느 정도 

움직일 것인지 정하는 값을 수정값이라 정

의하였다. 수집한 데이터의 전체 종목에서 

캔들 간의 상하 움직임의 평균 값이 0.0029

였다. 이를 반올림하여 무작위로 선정된 캔

들의 상하를 0.003만큼 수정해 보았을 때, 

주식 차트의 모형을 어느 정도 유지하였다

(<Figure 4>참조). 반면에 0.01만큼 수정해 

본 경우에서는 캔들스틱 차트와 많이 차이

가 있었다. 따라서, 본 연구에서 캔들의 상

하 움직임 수정값을 0.003 0.002, 0.001, 

0.00025로 정하였다. 

3) 수정될 캔들의 수(100%, 50%, 10%)와 캔들

의 움직임 정도(0.003 0.002, 0.001, 0.00025)

에 따라 주가 이미지 데이터를 추가로 생성

하였다.

가우시안 노이즈(Gaussian Noise)는 <Figure 5>

와 같이 주가 캔들스틱 차트에 노이즈를 추가하여 

새로운 이미지를 만드는 방안이다. 기존 이미지에 

평균 0, 분산 0.01만큼의 가우시안 노이즈 레이어를 

추가하여, 추가 학습 이미지를 생성하였다.

3.4 딥러닝 모형

본 연구에서는 딥러닝 모형으로 Convolutional 

Neural Network (CNN)을 사용하였다. CNN은 이

미지 형태의 데이터를 분류하는데 주로 사용되고 

있는 딥러닝 모형이며, 컨볼루셔널 계층을 통해 

이미지에 대한 특징을 추출하여 뉴럴 네트워크를 

이용하여 분류가 이루어진다. 본 연구는 CNN 모

형에서도 이미지 분류의 성과가 검증된 아키텍쳐

인 VGGNet-16(<Figure 6 참조>)을 이용하였다. 

VGGNet-16은 단순한 구조이면서 동시에 단일 

네트워크에서 더 좋은 성능을 보여, 다양한 분야

에 폭넓게 활용되고 있다(고광은, 심귀보, 2017).

데이터는 85:15의 비율로 학습 데이터 셋(training 

data set)과 테스트 데이터(test data set)로 나누었다. 

주식 데이터는 시간을 고려해야 하는 데이터이기 

<Figure 4> Data Augmentation

<Figure 5> Image with Gaussian Noise
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때문에, 과거 데이터로 학습하고 학습에 사용되지 

않은 미래 데이터로 테스트가 이루어져야 한다. 

따라서, 전체 데이터에서 시간을 기준으로 최신의 

15% 데이터를 테스트 데이터로 고정하였다. 성과

의 교차검증을 위해 나머지 데이터에서 학습 데이

터 셋과 검증 데이터(valid data)를 5가지 방식으로 

나누었다. 테스트 데이터를 제외한 나머지 데이터

에서 시간을 기준으로 최신으로부터 왼쪽으로 15%

씩 움직이며 검증 데이터 집합으로 삼았다. 테스트 

데이터를 제외한 데이터가 85%이기에 정확하게 

5등분을 하지는 않았다. 이를 정리하면 <Figure 

7>과 같다. 

Ⅳ. 실험 및 결과

4.1 데이터 수집

본 연구에서는 대신증권 API를 이용하여 

KOSDAQ 상위 150개 종목에 대해 종목코드, 일자, 

시간, 시가, 고가, 저가, 종가를 5분, 10분, 30분, 

60분 단위로 데이터를 수집하였다. 데이터 전처리

를 통해서 노이즈 제거 후 104개 종목에 대한 데이터

를 실험에 활용하였다. 데이터 수집 기간은 2016년 

8월 1일부터 주식시장 종료 시간이 15시에서 15시

30분으로 변경되었기에, 2016년 8월 1일부터 2019

년 3월 8일까지 수집했다. <Figure 8>는 수집된 

데이터의 예이다.

<Figure 7> Cross Validation 

<Figure 6> VGG-Net16
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4.2 원본 데이터 수

Case 1와 Case 2 실험 수행을 위해 생성한 캔들스

틱 차트의 원본 이미지 수는 <Table 2>와 같다.

Minutes Case1 Case2
60 minutes 64511 64407

30 minutes 64951 64847

10 minutes 63155 63051

5 minutes 56859 56755

<Table 2> Number of Images

<Table 3>과 <Table 4>는 생성된 캔들스틱 이미

지의 라벨별 분포를 보여준다. <Table 3>에서 캔

들스틱차트의 단위시간이 60분에서 5분으로 줄

어들면서 Label_1과 Label_3의 이미지가 급격하

게 줄어들었다. 실제로 단위를 작게 할수록 하락 

마감이 더 많아진다는 의미이다. 반면, <Table 4>

를 보면 Case 2는 Label_0과 Label_1이 각각 대략 

46%, 53% 정도의 비율로 데이터가 균등하게 분

포되어 있음을 볼 수 있다. 

Labels 60 minutes 30 minutes 10 minutes 05 minutes
Label_1 16518 16683 123 104
Label_2 12400 12481 28318 25615
Label_3 11235 11330 84 65
Label_4 21905 21991 32286 29068
Label_5 2453 2466 2344 2007

Total 64511 64951 63155 56859

<Table 3> Number of Images per Labels - Case 1

Labels 60 minutes 30 minutes 10 minutes 05 minutes
Label_0 29912 30104 29347 26538
Label_1 34495 34743 33704 30217

Total 64407 64847 63051 56755

<Table 4> Number of Images per Labels - Case 2

<Figure 8> Examples of Collected Data 
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4.3 학습 및 결과 비교

VGGNet-16을 이용해서 이미지를 학습하기 위

해서 배치 크기(Batch Size)는 32, 학습률(Learning 

rate)는 0.01을 사용하였고, 가중치는 선행 학습된 

가중치를 초기값으로 사용하였다. 반복 학습 횟수

(Epoch)는 50에서 수렴하는 것을 확인할 수 있었기

에 50으로 설정하였다. 

Case 1에서 데이터 증강이나 가우시안 노이즈

를 적용하지 않은 원본 이미지 집합을 먼저 학습

하여 성과를 측정해 보았다. <Table 5>를 보면 10

분 단위로 캔들스틱 차트 이미지를 생성하고 맨 

마지막 하나의 캔들을 제거한 -1캔들 이미지를 

가지고 학습한 모형이 0.808(80.8%)의 가장 높은 

정확도를 보였다. 10분 단위 캔들스틱 차트에서 

-1캔들, -2캔들, -3캔들의 분류정확도는 큰 차이

가 없고, 마지막 3개의 캔들을 제거한 이미지를 

가지고 주가 패턴을 예측하는 것이 더 큰 의미가 

있다고 판단하였다. 따라서, 데이터 증강 및 가우

시안 노이즈를 적용할 이미지는 10분 단위로 생

성된 캔들스틱 차트와 마지막 세개의 캔들을 제

거한 -3캔들을 사용하였다.

데이터 증강을 위해 캔들의 상하 움직임 값을 

뜻하는 수정값을 다양하게 하여 증강 이미지 데

이터를 생성하였다. 수정값으로 0.003, 0.002, 

0.001, 0.00025를 적용하여 이미지를 만들었으며, 

각각 원본데이터와 동일한 수의 추가 이미지를 

생성하였다. 원본 데이터와 증강된 데이터를 활

용하여 모형을 학습하였고, 성과를 측정하였다. 

<Table 6>은 테스트 집합의 분류 성과이며, 학습

데이터를 학습과 검증 집합으로 구분하는 것은 

한번만 수행하였다.

수정값 0.003과 0.00025에서 동일하게 가장 높

은 정확도를 보여주었다. 두 수정값을 활용하여 

이미지 데이터 증강방안에 적용하였다. 무작위로 

수정되는 캔들의 수는 100%, 50%, 10%로 나누어 

적용하였다. <Figure 7>의 교차 검증방안을 적용

하여 학습한 모형의 분류 정확도 결과가 <Tabel 

7>이다. 수정값 0.00025로 캔들을 모두 (100%) 

수정한 증강 이미지 데이터와 원본 이미지 데이

터를 가지고 학습한 경우가 가장 높은 정확도를 

보였다. 

가우시안 노이즈는 10분 단위로 그린 캔들스

Labels 60 minutes 30 minutes 10 minutes 05 minutes
-1candle 0.5266 0.4961 0.8080 0.7779
-2candles 0.4997 0.4763 0.7963 0.7781
-3candles 0.4930 0.4684 0.7972 0.7769

<Table 5> Accuracy of Original Images - Case 1

Modified Value 100% 50% 10%
0.003 0.7981 0.7960 0.7963

0.00025 0.7992 0.7974 0.7929

<Table 7> Accuracy of Modified Value

Modified Value Accuracy
0.003 0.8030
0.002 0.7997
0.001 0.7898

0.00025 0.8030

<Table 6> Accuracy of Augmented Data with 10min -3candles
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틱 차트에서 마지막 세개의 캔들을 제거한 (-3캔

들) 원본 이미지와 수정값 0.003으로 50%의 캔들

을 수정한 증강 이미지에 적용해보았다. 가우시

안 노이즈를 적용했을 때는 CNN 모형이 50 

Epoch까지 값이 수렴하지 않아서 200 Epoch까지 

모형을 학습하였다. 그 결과 10분 -3캔들의 원본 

이미지에 가우시안 노이즈를 적용한 경우의 분류 

정확도는 0.8087이 나왔으며, 원본 이미지와 함

께 데이터 증강(수정값 0.003, 50% 적용) 이미지

에도 가우시안 노이즈를 적용한 경우의 분류 정

확도는 0.8098이 나왔다(<Table 8>참조). 

Case 2는 전일의 주가 데이터로 다음날 주가가 

상승할지 하락할지 예측하는 문제이다. 60분, 30

분, 10분, 5분 단위로 캔들스틱 차트 이미지를 생

성하여 CNN 모형을 학습하였다. 마찬가지로 

<Figure 7>의 교차 검증 방안을 활용하여 테스트

하였으며, 분류 정확도는 <Table 9>와 같다. 60분 

단위 캔들스틱 차트 이미지가 가장 높은 0.8260

의 정확도를 보였으며, 30분 단위, 10분 단위, 5분 

단위 이미지를 활용한 경우의 분류 정확도가 지

속적으로 낮아졌다. 과도한 정보는 주가 움직임

의 패턴을 파악하는데 방해가 된 것으로 볼 수 

있다. 

10minuste -3candles Accuracy
Original 0.7972

Original (Gaussian Noise) 0.8087
Augmentation (Gaussian Noise) 0.8098

<Table 8> Accuracy of Model applying Gaussian

Noise

Minutes Accuracy
60 minutes 0.8260
30 minutes 0.8099
10 minutes 0.7909
5 minutes 0.7358

<Table 9> Accuracy of Binary Images(Case 2)

Ⅴ. 결 론

본 연구는 두 가지 목적을 이루기 위해 진행되

었다. 첫 번째 목적(Case 1)은 당일 주가 데이터

로 생성한 캔들스틱 이미지로 딥러닝을 적용하여 

당일 주가 패턴 예측에 관한 것이고, 두 번째 목

적(Case 2)은 전일 주가 데이터로 생성한 캔들스

틱 이미지로 딥러닝을 적용하여 다음날 주가 상

승여부를 예측하는 것이다.

Case 1에서는 데이터 증강 및 가우시안 노이즈

를 적용하여 결과를 비교하였다. 60분, 30분, 10

분, 5분 단위로 캔들스틱 차트 이미지를 생성하

였으며, 마지막 캔들(-1candle), 마지막 두 개의 

캔들(-2candles), 마지막 세 개의 캔들(-3candles)

을 제거한 이미지를 각각 생성 하여 분류정확도

를 측정하였다. 그 결과 10분 단위의 캔들스틱 차

트 이미지를 활용한 경우가 가장 좋은 성과를 보

였다. 실제로 -1candle이 높은 정확도를 보여주

나, -3candle이 예측에 있어 더 큰 의미가 있다고 

판단하여, Case 1의 연구에는 10분 -3candle을 이

용하였다. 데이터 증강은 여러 수정값 중 0.00025

를 모든 캔들(100%)에 적용하였을 때, 0.7992로 

가장 높은 정확도를 보였다. 가우시안 노이즈를 

적용하였을 때는 데이터 증강을 한 이미지가 

0.8098로 가장 높게 나왔다. Case 2는 60분 단위 

이미지가 0.8260로 가장 높게 나왔다. 

본 연구를 통해서, 주가 데이터를 이용한 캔들

스틱 이미지를 다양한 방법으로 증강하여 적용하

는 방안을 제시하였다. 본 연구에서 제안한 방안

이외에 다양한 방안을 적용하여 증강이미지를 생

성할 수 있으며, 시계열 데이터를 이미지로 생성

함에 있어서 데이터 수가 부족한 문제를 해결하

는 좋은 방안이 될 수 있을 것이다.

본 연구의 한계점은 코스닥 데이터만 활용하

였고, 2016년 8월 1일부터 2019년 3월 8일까지의 

데이터만을 사용하였다는 점이다. 주식시장에는 

크고 작은 흐름이 존재하기 때문에, 특정 시점에
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서만 좋은 결과가 나올 가능성이 있다. 그리고 

VGGNet-16이 우수한 성과를 보이는 모형이지

만, 본 연구에서는 하나의 모형만 사용하였다. 추

후 다양한 모형을 적용하여 주가 패턴 예측을 위

한 캔들스틱 이미지에 적합한 딥러닝 모형을 찾

아 검증해 볼 필요가 있다.
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