
1. 서론

최근 미세먼지, 온난화 및 이상기후에 대한 관심이 

높아지면서, 전국의 국가대기오염측정망 숫자도 2010

년 290개소에서 2020년 505개소로 지속적으로 늘어
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요  약  본 논문은 딥 러닝(Deep Learning)을 이용하여 대기오염측정망 데이터 중 특정 증상이 나타나는 이상 데이터를 탐지하

는 방법을 제시한다. 기존 방법들은 일반적으로 시계열 데이터 내에서 기존과는 다른 특이한 패턴이 나타나는 데이터를 탐지하

여 이상치로 분류하며, 이는 특정 증상만을 탐지하기에는 적합하지 않다. 본 논문에서는 주로 이미지의 전경 분리(Sementic 

Segmentation)에 사용되는 DeepLab V3+ 모델의 2차원 합성곱 신경망 구조를 1차원 구조로 변형하여 이미지 대신 여러 센서

의 시계열 측정값을 입력받고 특정 증상이 나타나는 데이터를 탐지하도록 하는 방법을 제시한다. 또한, 데이터에 ‘조각별 집계 

근사법(Piecewise Aggregate Approximation)’을 적용하여 잡음이 많은 대기오염측정망 데이터의 복잡도를 줄임으로써 성능

을 높인다. 실험 결과를 통해 준수한 성능으로 이상치 탐지를 수행할 수 있음을 확인할 수 있다.

주제어 : 대기질, 딥러닝, 이상탐지, 대기오염측정망, 기계학습

Abstract We propose a novel method to detect abnormal data of specific symptoms using deep learning in air 

pollution measurement system. Existing methods generally detect abnomal data by classifying data showing 

unusual patterns different from the existing time series data. However, these approaches have limitations in 

detecting specific symptoms. In this paper, we use DeepLab V3+ model mainly used for foreground 

segmentation of images, whose structure has been changed to handle one-dimensional data. Instead of images, 

the model receives time-series data from multiple sensors and can detect data showing specific symptoms. In 

addition, we improve model’s performance by reducing the complexity of noisy form time series data by using 

‘piecewise aggregation approximation’. Through the experimental results, it can be confirmed that anomaly data 

detection can be performed successfully.
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나고 있는 추세이다.

국가대기오염측정망의 개별 측정소에서 관측된 데이

터는 기록 장치의 결함이나 자연재해 등의 이유로 결측

치나 이상치가 포함될 수 있다. 이러한 이상치나 결측

치가 많아질 경우, 정보량이 정보의 질을 담보하지 못

한다는 점에서 신뢰성을 잃어버리고 통계적 분석의 오

류와 정보의 질적 하락 문제를 가져올 수 있다. 이러한 

문제는 데이터 분석에 있어서 중요한 문제를 일으킨다. 

그 이유는 정보량이 많더라도 분석하고자 하는 데이터

의 오류가 많다면, 해당 정보를 이용한 통계적 추론의 

신뢰성을 보장할 수 없고, 통계자료가 가지는 표본으로

서의 조건을 충족하지 못하기 때문이다.

이러한 이유로 국가대기오염측정망 측정소에서는 데

이터의 신뢰성을 확보하고자 매월 마지막 주에는 데이

터의 오류를 구분하여 결측치나 이상치를 표시

(Labeling)해주는 작업을 수행하고 있다.

그러나 이러한 작업은 시간과 비용이 많이 들 뿐만 

아니라 각 측정소에서의 환경적인 요인과 주변 측정소

와의 연계성 및 오염물질 간의 상관관계 등 여러 영향 

요소를 종합적으로 고려해야 하므로 전문적인 지식을 

가지고 있는 인력이 수행하여야 한다. 또한 여러 작업자

에 의해 판정 작업이 이루어지기 때문에 수행하는 인원

마다 이상치 판정 시 주관적인 판단이 개입될 가능성이 

있다. 이러한 요인들로 인해 현 이상치 판정 방식에는 많

은 전문인력이 필요하지만 막상 이렇게 판정된 이상치는 

일관성이 부족하여 신뢰성이 보장되지 않는 실정이다.

본 논문에서는 기존에 사람이 해오던 대기오염측정

망 자료의 이상치 판별 작업을 인공지능 방법론의 하나

인 심층신경망 모델을 이용한 이상 탐지 모델을 적용하여 

자동으로 탐지하고 이상치로 추정 가능한 영역을 표시해

주는 모델을 제안하고자 한다. 제안하고자 하는 이상탐지 

방법은 지도학습(Supervised Learning) 기반의 전경 분

리(Semantic Segmentation)[1,2] 모델 중 DeepLab 

V3+[2] 모델을 기반으로 한 이상 탐지 모델이다. 본 논문

에서는 DeepLab V3+에서 제안하는 특징도(Feature 

Map) 부분의 ResNet[3] 합성곱 필터를 2차원 구조에서 

1차원[4]) 구조로 변형하였고, ‘조각별 집계 근사법’[6-8]

을 적용하여 잡음이 많은 형태의 시계열 데이터를 더욱 

단순하게 보기 위하여 입력 데이터의 복잡도를 줄이는 방

법론을 제안하였다. 제안하는 모델의 학습 및 테스트 데

이터는 국가대기오염측정망 중 46개의 측정소에서 측정

된 대기오염물질 8개 항목의 측정 자료이며, 총 두 기간의 

데이터(2016∼2018년, 2018∼2020년)를 기반으로 학습 

및 테스트하여 결과를 도출하였다.

본 논문의 구성은 2장에서 시계열 데이터의 이상치 

탐지 및 처리를 위해 사용되는 기존 알고리즘 및 기법

과 한계점을 분석하고, 3장에서 이상치 판별을 위한 신

경망 모델과 학습 기법을 제안한다. 4장에서는 제안된 

모델의 학습 결과를 분석하고 5장에선 결론 및 추후 연

구 방향에 대하여 논의한다.

2. 관련 연구

대기질 데이터와 같은 시계열 데이터에는 기기 이상, 

주변 환경의 급격한 변화 등의 여러 요인으로 인해 데

이터 통계의 신뢰성을 해치는 이상치가 발생할 수 있으

며, 이러한 이상치를 탐지 및 처리하기 위한 연구들이 

진행되어 왔다. Ren, Hansheng, et al. [9]은 시계열 

데이터의 이상탐지 방안으로써 SR-CNN(Spectral 

Residual Convolution Neural network)를 제시하

였다. 스펙트럼 잔차(Spectral Residual) 알고리즘을 

통해 시계열 데이터를 특징 맵(Saliency Map)으로 변

환시키며, 특징 맵에서는 기존 패턴과 다른 특이한 패

턴의 데이터가 주변값에 비해 높은 값을 띄게 되므로 

데이터의 이상 여부를 보다 쉽게 판별이 가능하다. 최

종적으로 이러한 특징 맵을 다수의 1D 합성곱 필터로 

구성된 신경망에 입력하여 이상값과 정상값의 특징을 

학습할 수 있는 구조를 제안하였다. Zhou, Bin, et al. 

[10]은 시계열 데이터에서 레이블링의 어려움을 극복하

고 데이터의 비정상적 패턴을 시각화하기 위하여 정상 

데이터로만 이루어진 학습 데이터를 통해 비지도학습 

모델인 BeatGAN 모델을 학습시킨 뒤 비정상 데이터

를 입력하여 정상 데이터와 다른 패턴을 보이는 데이터

를 찾아내는 방식을 제안하였다.

위 방법들은 시계열 데이터에서 기존에 나타나지 않던 

특이한 패턴이나 값을 가지는 데이터들을 이상치로 판정

하는 구조이다. 그러나 본 연구에서는 ‘베이스라인 이상’

의 특정한 증상이 나타나는 데이터의 탐지를 목표로 하

기 때문에 이러한 방법들을 적용하기에는 부적절하다. 다

음 장부터는 이상치 분류 및 이상 증상 판별을 수행하기 

위해 본 연구에서 제안하는 기법을 상세히 설명한다.
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3. 실험 방법

3.1 기존 데이터 확정 프로세스

Fig. 1. The process of determining the air pollution 

measurement data

Fig. 1은 대기오염측정망의 자료 수집 및 확정 과정

을 나타낸다. 각지의 측정소에서는 1시간 단위로 데이

터를 수집하며, 측정된 데이터에서 기기 이상 및 오작

동으로 인한 이상 데이터를 1차적으로 선별한다. 이후 

취합된 데이터에 대해 전문 인력들에 의한 2차 선별 및 

최종 데이터 확정 과정이 진행되는데, 이 때 ‘베이스라

인 이상’ 증상의 판정 또한 이루어진다. 이후 연구 내용

에서는 1차 선별이 완료된 데이터를 다룬다.

3.2 데이터 분석 및 학습 데이터 선정

본 논문의 연구는 국립환경과학원에서 제공한 472

개소 측정소에서 ‘16년∼19년의 기간 동안 측정된 8개 

대기오염물질( , ,, ,, ,,

) 데이터를 기반으로 진행되었다.

대기오염측정망 내에서 ‘베이스라인 이상’이라고 분

류할 수 있는 측정상의 오류를 검출하기 위한 연구를 

진행하였다. 베이스라인 이상이란 Fig. 2과 같이 데이

터의 평균, 진폭 등을 통해 정해지는 기준선(베이스라

인)이 평상시와 다른 패턴을 보이는 현상을 말한다.

Fig. 2. Example of ‘Abnormal Baseline’.

Table 1은 대기오염물질 데이터의 각 측정 대상별 

‘베이스라인 이상’ 증상이 나타나는 비율과 결측치 비율

을 나타낸다.

Fig. 3. The proposed model is based on the DeepLab V3+ model. The peculiarity is that the existing 

DeepLab V3+ model was based on a 2D CNN filter, while the model proposed in this paper was 

based on a 1D CNN filter.
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Table 1. Rate of abnormal and missing data for 

each elements

Elements
Rate of Abnormal 

data

Rate of 

Missing data

 0.289% 1.35%

 0.375% 1.46%

 0.001% 0.31%

 0.015% 3.17%

 0.195% 0.72%

 0.195% 0.71%

 0.195% 0.72%

 0.022% 0.53%

 , , 의 세 측정 대상은 같은 장비에서 

측정되며, 이 중 하나의 측정 대상에서 발생한 이상은 

해당 장비의 이상을 의미한다. 따라서 이후 내용에서는 

세 측정 대상을 한 개의 측정 대상 물질인 로 취급

한다.

3.3 제안하는 모델

3.3.1 DeepLab V3+

Fig. 3는 제안하는 모델의 구성도로써, 전경분리

(Semantic Segmantation) 모델 중 DeepLab V3+ 

모델을 기반으로 구성하였다. 전경분리 알고리즘은 이

미지 처리 분야에서 주로 사용된다. 합성곱 필터는 본

래의 2차원 필터를 1차원 필터로 변경하였고, 특성도

(Feature Map)부분의 ResNet34를 1D-CNN[4,5])으

로 변경하여 구성하였다. 또한, 각 측정 데이터의 확정

은 한 달 단위로 수행된다는 점에 착안하여 학습 데이

터 크기를 1,440시간 단위로 설정하여 실시하였다.

3.3.2 조각별 집계근사법

기존의 대기오염측정망 데이터는 진폭이 크고 데이

터 변동이 매우 심하며, 이러한 특징으로 인해 인공지

능 모델이 데이터의 중요한 특성을 제대로 학습하지 못

할 우려가 존재한다.

인공지능 모델이 보다 수월하게 데이터의 특성을 학습하

도록 하기 위해, 수식 1과 같이 시계열 데이터 에 대하여 

일정한 시간 간격 마다 평균값을 산출 및 대푯값으로 근사

하는 방식인 조각별 집계근사법(Piecewise Aggregate 

Approximation)[6-8]을 적용하였고, Fig. 4와 같이 잡음

을 줄임으로써 입력 데이터의 복잡도를 줄일 수 있었다.

  

 
 



           (1)

Fig. 4. Before Piecewise Aggregate Approximation 

(above), after(below).

3.3.3 하이퍼 파라미터

본 논문에서 제안하는 모델의 하이퍼 파라미터는 

Table 2와 같이 구성하였다. 에폭은 총 700 에폭으로 

구성하였으며 배치 사이즈는 8로 구성하였다. 학습 속

도(Learning Rate)는 0.0001로 구성하였으며, 학습 

감쇠는 0.0005로 오버슈팅(Over-shooting)이 일어나

는 것을 방지하고자 하였다. 최적화 함수(Optimizer)

는 SGD로 설정하였다.

Table 2. Hyperparameter of Model

3.4 평가방법

일반적으로 데이터에 대한 이상 진단 성능 평가방식

은 전체 데이터 구간 중에서 모델이 정상으로 판정한 

구간과 비정상으로 판정한 구간으로 분리 후, 정상 영

역과와 비정상 영역에 대해 평가를 진행한다. 기존의 

시계열 평가방식은 전체 데이터에서 시간별 이상 판정

을 얼마나 맞췄는지 비율을 평가지표로 사용하기 때문

에 비정상 영역을 얼마만큼 완벽하게 맞추었는지에 초

점이 맞추어져 있으며, 보다 많은 이상 영역을 부분적

으로라도 탐지하는 것은 평가에 반영되지 않는다.

예를 들어, Fig 5의 두 모델은 서로 다른 결과를 산

출하였지만 기존의 방식대로는 Table 3과 같이 Model 

1과 Model 2의 정확도가 같게 나오는 현상을 확인할 

수 있다. 시계열 데이터에서는 단순하게 이상을 맞추는 

Model 1보다, 부분적으로라도 영역을 잡는 Model 2가 이

Hyperparameter Size

Epoch 700

Batch Size 8

Learning Rate 0.0001

Weight Decay 0.0005

Optimizer SGD
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상 진단 분야의 시계열 평가에서 더 적합한 모델로 평가되

어야 한다. 따라서 모델이 얼마나 많은 ‘이상 영역에 해당

하는 곳을 이상 판정하였는가’를 고려하여 평가할 필요가 

있다.

Fig. 5. Example of commercial evaluation

Table 3. Comparison of the commercial evaluation 

method and the proposed evaluation 

method

따라서 이상 영역에서의 이상 판정 여부, 영역 내부

에서 이상 판정된 위치, 실제 이상 영역과 판정영역의 

범위 차이 등을 고려한 ‘영역기반 시계열 데이터 평가

방식’[11,12]을 사용하였다.

영역기반 재현율(Range-base Recall)은 모델이 예

측한 영역이 실제 이상 판정영역과 얼마나 오버랩

(Overlab)되는 지를 나타낸다. 식은 아래와 같다.

  × 
    × 

(2)

 
  

×
  



 ∩

       (3)

수식 2와 수식 3은 각각 기존의 Recall, Precision

을 산출해내는 방식이다. R은 이상 구간 데이터의 전체 

집합을 의미하며, 는 i번째 이상 구간을 의미한다. P는 

모델이 예측한 이상 구간 데이터의 전체 집합을 의미하

며, 는 i번째로 예측한 이상 구간 데이터를 의미한다.

수식 2에서의 ER(Exsistence Reward) 함수는 

예측한 이상구간 중 실제 이상구간이 많이 겹칠수록 

그에 상응하는 보상값을 주며 값을 통해 ER 함수와 

OR(OverlapReward) 함수의 trade-off를 조절한다. 

OR 함수는 예측한 이상 영역과 실제 이상 영역이 겹

치는 부분에 대해 값을 산출하는 함수와 그 함수값

을 조절해주는 CF(Cardinality Factor)함수로 이루

어져 있다. 함수의 는 사용자의 선호도에 따라 실제 

이상 영역의 앞단을 예측했을 시 더 높은 가중치를 부

여할지, 뒷단을 예측했을 시 더 높은 가중치를 부여할지 

등에 대한 점수부여 방식을 설정할 수 있는 함수이다. 도

출된 함수값은 CF 함수를 통해 보상 정도가 결정된다.

실제 실험을 진행할 때 제안하는 평가방법의 

OR(OverlapReward) 함수를 성능지표로 사용하기 위해 

값을 0으로 설정하였는데, 이는 전문가에 의한 자료의 2차 

검토 시 효율성 측면에서 중요할 것으로 판단되기 때문이다.

4. 연구결과

본 논문에서 제시한 전처리 방식의 검증을 위하여 

조각별 집계 근사법 적용 전과 적용 후 데이터를 모델

에 적용하였다. 또한, 모델의 성능평가를 위하여, ‘18년 

∼‘19년, ‘16 ∼‘18년 두 그룹의 테스트 데이터를 모델

에 적용하였다.

4.1. 실험환경

본 연구에서는 472개 측정소에서 1시간 단위로 ‘16 

~‘18년의 기간 동안 수집 및 1차 선별이 완료된 데이터

에 대한 실험을 수행하였다. 대상 측정소 중에는 해당 

기간 동안 신설되거나 폐쇄된 측정소가 포함된다. 총 

데이터 개수는 각 8개의 대기오염물질 당 12,819,158

개이며, ‘베이스라인 이상’ 증상에 대한 레이블이 존재

하는 ‘18 ~ ‘19년, 6,386,583개 데이터에 대하여 모델

의 학습을 진행하였다. 학습 데이터 중 ‘베이스라인 이

상’ 증상이 나타나는 데이터는 총 67,603개로 약 

0.17% 비율로 나타났다.

4.2 조각별 집계 근사법 적용 결과

조각별 집계 근사법을 적용하기 전의 결과는 Table 

4와 같으며, 적용 후 결과는 Table 5와 같다. 전체적으

로 모델의 성능이 향상되었으며, 특히 정밀도의 경

우 0.24의 증가율을 보였다.

분석결과 전체적으로 낮은 수치를 가지는 성분인 

의 경우, 전처리과정에서 값이 많이 증가하는 이상

치의 영향을 크게 받았다. 조각별 집계 근사법 방식을 

Model Pr Pr  
Model 1 1.0 0.5 0.6 0.5

Model 2 1.0 1.0 0.6 0.79
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이용하여 데이터의 잡신호를 최소화함으로써 데이터 

전처리 전인 Table 4와 비교하여 향상된 결과가 나왔다.

(W-Code: 이상코드, Pre: 정밀도, Rec: 재현률, 

F1: 조화평균, Acc: 정확도)

Table 4. Before data pre-processing.

Air W-Code Pre Rec F1 Acc


Normal 0.99 0.98 0.99

0.98
Abnormal 0.64 0.79 0.70


Normal 1.00 0.99 0.99

0.99
Abnormal 0.76 0.94 0.84


Normal 0.99 0.94 0.97

0.94
Abnormal 0.51 0.87 0.65

Table 5. After data pre-processing

Air W-Code Pre Rec F1 Acc


Normal 0.99 0.99 0.99

0.98
Abnormal 0.84 0.87 0.85


Normal 1.00 1.00 1.00

0.99
Abnormal 0.80 0.92 0.90


Normal 1.00 0.99 0.99

0.98
Abnormal 0.75 0.89 0.82

4.3 이상치 판별 실험 1

학습데이터와 기간이 같은 ‘18년~‘19년도의 데이터

에 적용한 이상치 판별 결과는 Table 6 와 같았다. 

의 재현율이 타 성분과 비교하여 0.78로 낮게 나왔

다. 의 경우 차량의 유해 배기가스 같은 요인의 영

향을 크게 받는데, 도로변 대기 측정망과 같이 차량의 

이동량이 많은 측정소의 경우 위치적 특성상 의 값

이 다른 측정소에 비하여 평균적으로 높게 관측된다. 

하지만 학습 시에는 이러한 측정소의 위치적 특성이 해

당 모델의 학습에서는 반영되지 않으며, 이로 인해 이

와 같은 현상이 발생하는 것으로 판단된다.

Fig. 6. Example of Experimental Result

Fig. 6은 인공지능 모델의 베이스라인 이상 분류 결

과 예시로써, 붉은색 점이 베이스라인 이상으로 레이블 

된 영역, 파란색 점이 인공지능이 베이스라인 이상으로 

분류한 영역을 의미한다. 기존의 레이블과 미묘한 차이

는 존재하지만, 대부분의 베이스라인 이상 영역을 성공

적으로 분류해낸 것을 확인할 수 있다.

Table 6. Experimental Results for 2018 ~ 2019

Air W-Code Pre Rec F1 Acc


Normal 0.99 0.99 0.99

0.98
Abnormal 0.91 0.78 0.84


Normal 1.00 1.00 1.00

0.99
Abnormal 0.93 0.93 0.93


Normal 1.00 0.99 0.99

0.98
Abnormal 0.84 0.88 0.86


Normal 0.93 1.00 1.00

0.99
Abnormal 0.96 0.92 0.94


Normal 1.00 0.99 0.99

0.99
Abnormal 0.88 0.98 0.93


Normal 1.00 0.99 0.99

0.99
Abnormal 0.91 0.95 0.93

Avg
Normal 0.98 0.99 0.99

0.98
Abnormal 0.905 0.90 0.90

4.4 이상치 판별 실험 2

인공지능 모델의 검증을 위해 ‘16년~‘19년 데이터를 

적용한 결과는 Table 6과 같이 나타났으며, 전체적으

로‘18 ~ ‘19년 데이터를 적용한 Table 7의 결과 대비 

다소 낮은 성능을 보였다. 대기오염측정망 데이터는 기

후의 영향을 크게 받으며, 이에 따라 계절 단위의 패턴

이 나타난다는 특징을 가지고 있는데, 본 모델의 학습

에 사용된 데이터는‘18년 4월~ ‘19년 12월까지의 데이

터로써 계절별 특성을 학습하기에는 데이터의 양이 부

족하여 이러한 현상이 나타난 것으로 판단된다.

Table 7. Experimental Results for 2016 ~ 2019

Air W-Code Pre Rec F1 Acc


Normal 0.99 0.99 0.99

0.98
Abnormal 0.87 0.69 0.75


Normal 1.00 1.00 1.00

0.99
Abnormal 0.80 0.75 0.76


Normal 1.00 0.99 0.99

0.98
Abnormal 0.74 0.79 0.78


Normal 0.93 1.00 1.00

0.99
Abnormal 0.58 0.61 0.60


Normal 1.00 0.99 0.99

0.99
Abnormal 0.70 0.78 0.74


Normal 1.00 0.99 0.99

0.99
Abnormal 0.90 0.64 0.75

Avg
Normal 0.98 0.99 0.99

0.98
Abnormal 0.765 0.71 0.73 
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Table 7. Data analysis per year 2016 ~ 2019

Air Year mean 70% max



2016 0.577 0.645 2.119

2017 0.557 0.619 2.084

2018 0.559 0.619 1.984

2019 0.581 0.645 2.102



2016 0.020 0.026 0.118

2017 0.021 0.027 0.122

2018 0.021 0.026 0.140

2019 0.023 0.030 0.145



2016 0.0049 0.0054 0.0186

2017 0.0046 0.0050 0.0169

2018 0.0042 0.0046 0.0150

2019 0.0038 0.0043 0.0141



2016 0.072 0.082 0.453

2017 0.068 0.076 0.460

2018 0.063 0.071 0.445

2019 0.060 0.066 0.420



2016 50.55 59.04 373.39

2017 48.34 56.24 328.74

2018 43.01 50.63 357.87

2019 43.82 49.25 245.69



2016 16.41 19.52 72.41

2017 18.69 22.30 98.91

2018 23.36 27.87 144.76

2019 25.23 27.89 174.60

Table 8은 모델의 성능 저하 원인을 분석하기 위해 

각 연도별 정상 데이터의 평균과 하위 70% 농도값 그

리고 최대값을 도출한 결과이다. ‘16 ~ ‘17년도와 ‘18 

~‘19년도 사이에 값의 변동이 크지 않았던 CO, O3, 

SO2에 대한 예측 성능은 CO의 재현율이 낮은 것을 제

외하면 안정적이지만, ‘16 ~ ‘17년도와 ‘18 ~‘19년도 

사이에 비교적 큰 변동이 일어난  , , 

의 예측 성능은 전체적으로 낮거나 해당 연도의 예측 

성능이 극단적으로 낮게 나타났다. 이러한 현상은 학습

데이터의 부족으로 연 단위의 값 변동에 대한 모델의 

대응성이 부족하여 나타나는 것으로 추정된다. 특히 농

도의 변동성이 큰 측정값의 입력이 다른 성분의 예측 

성능에도 영향을 미치는 것으로 판단된다.

또한, 본 연구에서는 최대 최소 정규화(Min-Max 

Regularization)를 통해 데이터를 정규화하였는데, 미

세먼지 성분의 최댓값이 유독 다른 성분에 비해 변동성

이 크기 때문에 이러한 데이터에 대해서는 다른 전처리 

수단을 취해 볼 필요가 있을 것으로 판단된다.

Fig. 7. Our new process of determining the air 

pollution measurement data with deeplearning 

network

5. 결론

본 논문에서는 국립환경과학원의 국가대기오염측정

망 데이터로부터 ‘베이스라인 이상’ 증상을 판정하는 연

구를 진행하였다. 이러한 증상은 기계적인 방법으로는 

판정이 어렵기 때문에 판정 과정에 반드시 전문 지식을 

가진 인력을 필요로 한다. Fig. 7은 인공지능 모델이 적

용된 이상치 판정 프로세스를 나타내며, 본 연구를 통

해 이러한 작업을 인공지능 모델로 일정 부분 대체함으

로써 전문인력의 업무 부담이 낮아지고 더욱 생산적인 

일에 집중할 수 있을 것으로 전망된다.

초기 2018~2019년 학습 데이터로 학습을 수행한 

모델에 2018~2019년 2년치 테스트데이터와 

2016~2019년 4년치 테스트데이터를 각각 적용하였을 

경우, 2016~2019년 4년치 데이터의 적용결과가 

2018~2019년 2년치 데이터 적용결과에 비하여 다소 

낮은 성능을 보였다. 이는 학습 데이터의 확충 및 데이

터의 추가 전처리 등을 통해 개선될 수 있을 것으로 전

망된다.

현재 국립환경과학원의 국가대기오염측정망 자료는 

규칙 기반의 이상 자료 레이블 분류 후 규칙만으로 선

별할 수 없는 기타 요인(지역적 특성, 장비 교정상태)을 

고려하여 최종 확정된 자료로써, 비정형화된 기타 요인

에 따라 학습에 악영향을 끼칠 가능성이 존재한다. 이

처럼 비정형화된 기타 요인에 따라 레이블링 된 레이블
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을 노이즈 레이블(Loise Label)이라 한다. 현장의 데이

터는 이러한 노이즈 레이블이 존재할 수밖에 없으므로 

이러한 레이블을 포함한 데이터를 이용해 인공지능 모

델을 학습하는 기법들에 관한 연구가 활발하게 진행 중

이며, 본 연구에서는 레이블의 일관성 부족 문제를 완

화하기 위해 잡신호 레이블이 존재하는 데이터의 학습 

기법을 적용하는 방안을 검토 중이다.

레이블 문제를 해결하기 위한 추가적인 방안으로써, 

별도의 레이블 없이 데이터만으로 학습이 가능한 오토

인코더(AutoEncoder)[13], 적대적 생성 신경망

(Generative Adversarial Network, GAN)[14] 등과 

같은 비지도학습 모델을 적용하는 방안 또한 검토 중이

다. 지도학습 모델보다 정확도는 다소 떨어질 수 있지

만, 레이블이 필요하지 않기 때문에 현행 데이터에 적

용하였을 때 더 개선된 결과를 얻을 수 있을 것으로 전

망된다.
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