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요 약

IoT 산업 발전으로 다양한 산업군에서 서로 다른 형태의 시계열 데이터를 생성하고 있으며 이를 다시 통합하여 재생산 및 활용하는
연구로 진화하고 있다. 더불어, 실제 산업에서 데이터 처리 속도 및 활용 시스템의 이슈 등으로 인해 시계열 데이터 활용 시 데이터의
크기를 압축하여 통합 활용하는 경향이 증가하고 있다. 그러나 시계열 데이터의 통합 가이드라인이 명확하지 않고 데이터 기술 시간
간격, 시간 구간 등 각각의 특성이 달라 일괄 통합하여 활용하기 어렵다. 본 논문에서는 통합 기준 설정 방법과 시계열 데이터의 통합
시 발생하는 문제점을 기반으로 두 가지의 통합 방법을 제시하였다. 이를 기반으로 시계열 데이터의 특성을 고려한 이질적 시계열 데
이터 통합 프레임워크를 구성하였으며 압축된 서로 다른 이질적 시계열 데이터의 통합과 다양한 기계 학습에 활용할 수 있음을 확인
하였다. 

Abstract

With the development of the IoT industry, different types of time series data are being generated in various industries, and it is 
evolving into research that reproduces and utilizes it through re-integration. In addition, due to data processing speed and issues of 
the utilization system in the actual industry, there is a growing tendency to compress the size of data when using time series data 
and integrate it. However, since the guidelines for integrating time series data are not clear and each characteristic such as data 
description time interval and time section is different, it is difficult to use it after batch integration. In this paper, two integration 
methods are proposed based on the integration criteria setting method and the problems that arise during integration of time series 
data. Based on this, integration framework of a heterogeneous time series data  was constructed that is considered the 
characteristics of time series data, and it was confirmed that different heterogeneous time series data compressed can be used for 
integration and various machine learning.

Keyword : Time Series integration, Multivariate Time Series, Classification, Sensor Data

Copyright Ⓒ 2022 Korean Institute of Broadcast and Media Engineers. All rights reserved.
“This is an Open-Access article distributed under the terms of the Creative Commons BY-NC-ND (http://creativecommons.org/licenses/by-nc-nd/3.0) which 

permits unrestricted non-commercial use, distribution, and reproduction in any medium, provided the original work is properly cited and not altered.” 

특집논문 (Special Paper)
방송공학회논문지 제27권 제6호, 2022년 11월 (JBE Vol.27, No.6, November 2022)
https://doi.org/10.5909/JBE.2022.27.6.872
ISSN 2287-9137 (Online) ISSN 1226-7953 (Print)



황지수 외 1인: 서로 다른 특성의 시계열 데이터 통합 프레임워크 제안 및 활용 873
(Jisoo Hwang et al.: Introduction and Utilization of Time Series Data Integration Framework with Different Characteristics)

Ⅰ. 서 론

최근 4차 산업은 지능화, 자동화로 진화하며 이를 위한

IoT 산업도 확대되고 있다. 헬스케어, 보안, 금융, 스마트

홈, 스마트 팩토리 등의 다양한 산업군에서 IoT가 활용되

며, 이는 센서 데이터의 증가로 이어진다[1]. 센서 데이터는

실시간 상황 정보를 표현하는 데이터로 주로 시간 정보를

담고 있는 시계열 데이터 형태로 기록된다.
과거에는 정형화된 목적으로 수집된 데이터를 활용하는

것만 고려하였지만, 현재는 서로 다른 목적으로 수집된 데

이터들 중 필요한 데이터들만 선택하여 적시 적소에 활용

하고자 하는 필요성이 대두되고 있다[2]. 공장 내 안전한 근

무 환경 정도를 예측하는 서비스 예를 들면 미세먼지, 일산

화탄소, 오존, 이산화질소 등의 기본 공기 질 데이터를 중심

으로 근접 지역의 화재 감지 정보, 날씨 정보, 근무자의 행

동 정보 등을 함께 고려한다면 보다 정확한 서비스를 제공

할 수 있을 것이다. 다시 말하면 기본 단일 시계열 데이터

뿐 아니라 관련 서로 다른 이질적 형태의 시계열 데이터

정보 또한 함께 활용되어야 한다. 더불어, 실제 산업에서는

데이터 저장 능력, 학습 처리 속도 등 각기 다른 활용 시스

템 특성에 따라 수집된 원데이터의 크기를 압축 후 통합하

여 활용하는 추세이다.
통합 시계열 데이터를 활용하기에 앞서 서로 다른 도메

인의 이질적 시계열 데이터 통합이 선행되어야 하지만, 이
질적 시계열 데이터간 통합은 쉽지 않다. 여러 산업에서 불

특정한 형태로 수집된 데이터들에 관한 통합 표준 및 가이

드라인이 존재하지 않으므로 일회성 연구에 맞춰 단발적으

로 통합하는 방법 외에는 쉽게 통합 및 활용하는 것은 어렵

기 때문이다. 
또한 시계열 데이터는 서로 다른 환경에서 각각의 특성

과 형태를 갖도록 저장되므로 통합 시 고려할 문제점이 있

다. 대표적인 문제로는 데이터 손실과 결측 값 생성으로 인

한 누락 데이터 처리, 불 규칙한 시간 간격을 보유한 데이터

에 대한 통합 등이 있다. 소실된 데이터 정보의 중요도에

따라 기계 학습 성능이 좌우될 수 있으며 결함이 있거나

불 균일한 시간 간격으로 기술된 시계열 데이터는 균일한

시간 간격을 기준으로 동작하는 기계 학습의 성능 저하를

초래한다. 통합 시계열 데이터를 올바르게 활용하기 위해

서는 통합과 동시에 결측 값 제거와 균일한 시간 주기로

조정하는 데이터 처리가 필수적이다.
따라서 본 연구에서는 서로 다른 이질적 특성을 지닌 시

계열 데이터를 통합하는 프레임워크를 제안하고 이를 바탕

으로 분류 문제를 해결하도록 활용 방법을 제시한다. 또한, 
실제 산업의 시계열 데이터 활용도에 따라 서로 다른 크기

로 압축된 데이터에 제안하는 통합 프레임워크를 이용하여

원 데이터와의 성능을 비교하였고 이를 통해 제안하는 프

레임워크의 활용도를 증명하였다.

Ⅱ. 관련 연구

보다 나은 기계학습 성능을 위해 이질적 데이터들을 결

합하여 응용하는 연구가 시도되고 있다. 데이터만으로는

진위 판단이 어려우므로 관련 소셜 데이터를 결합하여 잘

못된 뉴스를 탐지하는 방법이 제안되었다[3]. 또한 금융 기

업 조기 경보 모델의 성능을 높이고자 각 금융기관에 대한

민원 데이터와 뉴스 기사 데이터를 거시 경제 데이터와 재

무 데이터에 결합시킨 통합 데이터를 응용하였다[4]. 이 연

구에서는 두 개의 비정형 데이터와 두 개의 정형 데이터를

병합하여 모델 성능을 개선하였다. 다른 예로 작물을 재배

하는 환경의 데이터(온도, 습도, 일사량 등)와 작물의 생장

데이터를 통합하여 작물의 성장 정도를 예측한다.
이처럼 많은 산업에서 데이터의 종류 및 형태에 국한되

지 않고 데이터를 결합하여 활용하고 있으며, 이와같이 다

양한 데이터 통합을 통한 모델 성능 개선과 관련된 실험은

계속 진행되었다. 하지만, 여러 산업에서 불특정한 시계열

데이터를 통합하고 활용하는 방법에 대한 연구는 아직 미

흡하다. 따라서, 본 논문에서는 시계열 데이터에 집중하여
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통합과 관련된 특성을 살펴보기 위하여 서로 다른 이질적

시계열 통합하고 활용하는 실험을 진행한다.

1. 시계열 데이터 변수 유형

본 논문에서는범주척도(Categorical Scale)와 양적척도

(Quantitative Scale)로 분류되며 각각을 다시 세분화한 스

탠리 스미스 스티븐스의 측정 척도 이론의 구분법을 기준

으로삼았다[5]. 범주척도는 측정 값이 아닌 그룹으로묶이

는 값이며 명목 척도(Nominal Scale)와 서열 척도(Order 
Scale)가 있다. 양적척도는 측정 값으로 값의 크기 차이를

숫자로 연산이 가능한 척도이며 구간 척도(Interval Scale), 
비율 척도(Ratio Scale)가 있다. 표 1은 측정 척도에 따라

가능한 연산 방법을 나타낸다[6]. 

Operation Nominal Ordinal Interval Ratio
Equality ✓ ✓ ✓ ✓
Order ✓ ✓ ✓

Add / Subtract ✓ ✓
Multiply / Divide ✓

Mode ✓ ✓ ✓ ✓
Median ✓ ✓ ✓

Arithmetic mean ✓ ✓
Geometric mean ✓

표 1. 데이터 유형에 따른 연산 방법
Table 1. Method of operation according to data type

명목척도는 데이터 유형이숫자나 고유명칭으로 지정한

경우를 의미하며 결측치연산 시 이전/이후 스텝값인 동일

한 정보 (Equality)를 활용하거나 KNN 알고리즘등을 사용

하여 해당 데이터에 가장 자주 발생하는 정보(Mode)로 보

간 가능하다.
서열척도는순위혹은 크기를 나타내며 예를 들어 ‘금메

달’, ‘은메달’, ‘동메달’ 정보는 순위가 존재하므로 데이터

유형은 서열 척도이다. 결측 치 연산은 Equality, Mode 값
을 활용하거나 순서 비교(Order) 중앙값(Median)을 선택해

보완할 수 있다.  
구간척도는순서와 함께 측정된 값 사이에 차이가 존재

하여 명확한 간격 정보를포함하는 형식이며, 결측 값 보완

을 위해 명목 및 서열척도가쓰는 방법 이외에도덧셈뺄셈

및 산술평균(Mean) 연산을 활용할 수 있다. 결측치를 처리

할 때 기술된 정보가 나열된 주변데이터의 의존성이 존재

할 경우에는곱하기, 나누기, 선형 방법론을 활용하여 데이

터 정리를 할 수 있다. 
비율 척도는 순서, 간격 정보와 비율 정보를 모두 갖는

데이터 형태이다. 이는 정보들 간의 비율비교가 가능한 유

형으로 예를 들어, 사과 무게가 100g, 200g인 데이터가 존

재할 시 200g의 사과는 100g의 사과 무게보다 2배라고 표

현할 수 있다. 이 유형은 구간척도 연산자 외곱셈및 나눗

셈을 이용해 데이터를 보간 할 수 있다.

2. 데이터 통합을 고려한 시계열 데이터 특성

시계열 데이터는 시간흐름에 따라 정보 값이 나열된 데

이터로 시간 정보를 배제하고 순서 정보만 활용한다면 중

요한 정보를 손실하게 된다. 그러므로 데이터 정보 뿐 아니

라 이를 기술하는 시간 정보를 고려한 데이터 정제가 선행

되어야 한다[7][8].
시계열 데이터가 기술된 시간 간격은 정보가 저장되는

시간차를 의미한다. 시계열 데이터의 기술된 시간 간격을

고려하지 않고 통합할 시 문제가 발생한다. 그림 １은 서로

다른 주기의 데이터를 통합한 예시이다. 12시간마다 측정

된 미세먼지 데이터와 일별 기록되는 오존 데이터를 통합

한다고 가정하자. 그림 (C-1) 처럼 통합 데이터의 주기를

시간 간격이 중복되는 가장 작은 단위인 24 시간을 기준으

로 하면 (a) 데이터의 2022년 8월 21일 12시의 정보는 손실

된다. 만약 더 작은 단위인 12 시간 주기로 통합하면 오존

데이터는 기술된 주기에 정보가 없는 경우가 발생해 (C-2)
와같이 인위적인 결측치가 생긴다. 다른 예로 5분 주기인

데이터와 7분 주기의 데이터를 일괄 결합 시 통합 데이터의

주기는 [5, 7, 10, 14 …] 등의 불규칙한 빈도로 기술되어

인위적인 결측 값을 생성한다. 이러한 시계열 데이터의 불

균일한 기술 주기와 인위적으로 생성된 결측 값은 시간 정

보를순차적으로 처리하는 기계학습알고리즘의 성능을 저

하시킨다. 따라서, 시계열 데이터 통합 시에는 기술된 주기

를 고려하여 데이터를 처리한 후 결합해야 한다.
데이터의 기술된 시간 구간은 시간이 저장된 기간을 의

미하며 데이터 길이와 연관된다. 예를 들어서 2022년 8월
21일부터 24일까지 수집된 미세먼지 데이터와 8월 19일부
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터 22일까지 수집된 오존 데이터를 총합하면 통합 데이터

의 시간 구간은 2022년 8월 19일부터 24일로 구성된다. 이
러한 경우 각 데이터의 기간이겹치지 않는부분은 정보가

존재하지 않아 결측 값이 발생한다. 이처럼시간 구간도 서

로 다른 시계열 통합 시 고려되어야 하는 요소이다. 결합

데이터의 시간 구간을 설정하는 기준 중 일반적으로는 각

데이터의 모든 데이터 시간에 대한 전체 범위를 선택하여

통합한다. 이는 초기 각 데이터에 대한 유실률은 적지만, 
통합된 데이터의 결과에는 비 공통 시간 구간에 대해 인위

적인 결측 값이 생성될 수밖에없다. 다른 방법은 각 데이

터의 공통 시간 구간을 기준으로 통합하여 각 데이터의 비

공통 시간 구간의 정보를 제거해 추가로 생성될 수 있는

결측 값의 개수를 최소화하는 방법이다. 

3. 데이터 재 표현

데이터 형태 일부를변형혹은 기존 데이터의 특성을 지

닌 새로운 데이터로 변환하는 것을 데이터 재 표현이라고

정의하였다. 이미지 데이터는 픽셀 단위로 수치 변환하여

특징데이터를 추출하고 자연어는 기준 단위를 바탕으로

Feature vector 형태로 임베딩하는 과정을 통해 데이터 특징

을 재현한다. 일반적으로 시계열 데이터는 산업군의 특성

에 따라 각각 서로 다른 특성을 지니고 있으며 데이터샘플

링 및 재 추출 절차 후 활용한다. 
이와 관련하여 센서 시계열 데이터의 재 표현 문제가 있

을 수 있다. 첫번째는 데이터 불균형 이슈이다. 예를 들어

반도체 웨이퍼 품질 분류 시 일반적으로 불량이 일어나기

전 정비를 통해 결함을 예방하므로 수집된 데이터는 정상

상태의 데이터가 큰 비중을 차지한다[9]. 그러므로 정보가

많은 클래스의 데이터 비율은 낮추고 정보가 적은 클래스

의 비율을 높이는샘플링 기법을 통해 데이터 비율을 균등

하게 조정하여 해결한다. 또한 수집기의 에러, 데이터의 특

성에 따라 시간 간격이 불규칙하게 수집된 경우로 불규칙

한 데이터를 보정하기 위해 선형 보간 법과 단순이동 평균

법을 활용해 시계열 데이터의 시간 간격을 균일하게 리샘

플링 할 수 있다[10].
데이터의 불균형과 시간 간격의 불규칙은 기계 학습 성

능을떨어뜨린다. 이 외에도 비 선형 데이터를 선형 데이터

로 변형하여 활용하는 케이스처럼 데이터의 특성이 특정

학습에 적합하지 않은 형태인 경우 데이터 재 표현 과정이

필요하다. 

3.1 결합을 고려한 데이터 재 표현 방법
데이터 재 표현하는 방법에는 각 데이터의 특성을 고려

한 다양한 방법이 있다. 이번장에서는 시계열 데이터의 기

본적인 재 표현 방법인 샘플링(Sampling) 과 학습을 통한

차원 변환 방법을 소개하겠다.
샘플링의 방법에는 업샘플링과 다운 샘플링이 있다. 시

계열 데이터의 업샘플링은 데이터 기술 시간 간격을 기존

간격보다 짧게 하여 더 자주 데이터를 기술하는 것으로 기

술 시간을 추가로 생성하기 때문에 결측 치가 발생할 수

있다. 반대로 다운샘플링은 기술된 시간 간격을길게 시간

그림 1. 서로 다른 주기의 데이터 통합 예시
Fig. 1. Examples of data integration with different cycles
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조정하여 데이터 양을 줄이는 방식으로 원본 데이터의 일

부가 유실된다. 
시계열 데이터의 차원 변환을 통한 재 표현 방법에는

Towards Universal Representation of Time Series (TS2Vec)[11], 
Long Short-Term Memory AutoEncoder (LSTM Auto- 
Encoder)[12][13][14] 등 다양한 방법이 존재한다. 본 논문에서

는 데이터 결합으로 인해 발생한 데이터 결함 보정을 고려

하여 LSTM AutoEncoder 모델을 활용하였다. LSTM 
AutoEncoder 는 시간 정보 처리가 가능한 LSTM과 데이터

의 특징을 학습하여복원하는 AutoEncoder로 구성된 모델

이다. LSTM은 은닉층에서 다음 은닉층으로 정보를 전달하

는 순환 신경망인 vanilla RNN의 단점을 개선한 고도화된

모델이며 AutoEncoder는 입력 데이터의 주요 정보를 학습

하여 데이터 특성을 담은벡터로 차원을 축소하는 Encoder 

와 이벡터를 기반으로 원본 데이터와 유사한 데이터로 재

표현하는 Decoder 로 이루어진 데이터복원알고리즘이다.
본 연구에서는 통합 데이터의 결측 치 정리 등 데이터

보정을 위한 데이터 재 표현 방법을 적용하였고 이때 샘플

링 방법과 학습을 통한 차원 변환 방법을 이용했다.

Ⅲ. 시계열 데이터 통합 프레임워크 제안

1. 시계열 통합 방법 프레임워크

그림 3은 제시하는 시계열 통합 방법으로 서로 다른 특성

을 갖는 N개의 데이터들의 통합 과정을 보여준다. 통합 방

법으로는 데이터 차원 변환을 기반한 통합(Integration By

그림 2. LSTM Autoencoder[15]

Fig. 2. LSTM Autoencoder[15]

그림 3. 제안하는 시계열 데이터 통합 구조도
Fig. 3. Suggested time series data integration structure diagram
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Transform) 과 데이터 특성을 기반한 통합(Integration By 
Column Characteristics) 방법을 제시하였다. 
기본적으로 통합을 위한 관련 정보가 필요하다. 데이터

셋분석기(DataSet Analyzer)는 본격적인 데이터 통합을 위

해 필요한 통합 전 데이터 정보를 생성한다. N개의 개별

데이터를 입력 받아 각 데이터의 변수 단위 특성 정보

(ColumnInfo:  데이터 정보 유형, 변수 주기 등)를 생성하고

데이터 통합 기준 시간 주기 (New Frequency: 새로운통합

데이터의 기술 주기) 와 통합 시간 구간을 결정한다. 
그림 4는 시계열 데이터 통합 프레임워크 중 데이터 셋

분석기의 기능을 도식화한 것이다. 이를 통해 통합에서 기

준이 되는 시간 주기, 시간 구간을 생성한다. 입력 데이터의

주기 및 구간을 비교하는 방법은 먼저 N개의 데이터의 주

기와 구간이 서로 일치/불일치한지 확인한다. 비교한 결과

일치하면 일치한 정보 값이 기준 값으로 설정된다. 그러나, 
불일치하다면새로운 통합 주기 및 구간 결정 과정을 거쳐

다음 단계로 이어간다. 예를 들어서, 2021년 1월 1일부터

2021년 12월 31일까지 일년간 수집된 두 센서 데이터가 하

나는 1시간을 기준으로 수집되었고 또 다른 하나는 2시간

을 기준으로 정보가 생성되었다고 가정하면 이 두 데이터

의 주기는 불일치하므로 통합 기준 주기 결정 단계를 거쳐

기간 비교 단계를 진행하며 두 데이터의 기간은 동일하기

그림 4. 통합 기준의 시간 간격 및 시간 구간 결정 도식화
Fig. 4. Schematic for determining time intervals and time durations for the integration criteria

그림 5. 서로 다른 특성의 데이터 예시
Fig. 5. Examples of data with different characteristics

Integration Reference Time Frequency Setting Method Time Frequency
Minimum of specified time frequencies 3 minutes

Maximum of a specified time frequencies 10 minutes
Most frequent appearance time frequency 5 minutes

Average of specified time frequencies 6 minutes
Greatest Common Divisor of specified time frequencies 1 minutes

Other User Inputs 30 minutes

표 2. 시간 주기 결정 방법의 예시
Table 2. Example of Time Frequency Determination Method
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때문에 따로 통합 기간 결정 단계를 거치지 않고 통합하는

절차를 밟는다. 주기와 기간을 판정한 후 본격적으로 데이

터 통합을 진행한다.
새로운통합 데이터 기준 주기 설정 방법은 기술된 주기

중 최소 값, 기술된 주기 중 최대 값, 기술된 주기 중 최다

빈도출연 주기 값, 기술된 주기들의평균 값, 기술된 주기

들에 대한 최대 공약수로 자동 설정될 수 있으며 임의의

사용자 입력으로 설정할 수 있도록 하였다. 통합 데이터의

시간 구간은 입력 N개 데이터에 따라 각각의 시작 시간 N 
개 ~ 끝나는 시간 N 개 중 선택하여 구성될 수 있으므로

최대 N의 제곱만큼의 시간 구간 경우의 수가 발생할 수 있

다. 일반적으로입력 데이터들의 전체구간혹은 각 데이터

가 존재하는 공통 시간 구간을 결합 시간 구간으로 지정할

수 있다. 
그림 5는 서로 다른 주기와범위를 갖는 3개의 서로 다른

시계열 데이터로 표 2와같이 통합 주기를 결정할 수 있다.

2. 데이터 특성 기반 통합 방법

첫 번째 방법은 데이터 변수 별 특성을 분석한 정보에

의거하여 업/다운 샘플링 방법을 활용한 데이터 재 표현을

통해 결측 치를 정리한 후 통합하는 방식이다. 
그림 6은 변수 특성 기반으로 데이터를 통합하기 위한

업/다운샘플링과 그에 따른 결측치처리 방법에 관한 도식

화이다. 업/다운 샘플링 선택은 입력 데이터의 각 변수 별

기본 특성을파악하여 생성한변수의 시간 주기 값, 변수의

주기성을 바탕으로 진행된다. 변수의 주기성이 있다면 데

이터 기술 주기(Column Freq)와 통합 기준 주기(Integration 
Freq)를 비교하고 주기성이 없다면 비 주기 임으로 데이터

기술 평균 주기(Column Average Freq)와 통합 기준 주기

(Integration Freq)를 비교한다. 데이터 기술 주기(데이터 기

술평균 주기)가 더클경우 업샘플링, 작을 경우 다운샘플

링으로 선정한다. 그림４의 세 개의 데이터로 업/다운샘플
링 방법을 정해보자. 먼저, 그림 ４의 세 개의 데이터는 각

각 10분, 5분, 3분으로 주기성이 있으므로 각 데이터별기

술 주기와 통합 주기를 비교하여 업/다운샘플링방식을 정

한다. 통합 할 때 통합 주기를평균 값인 6분으로 기준삼는

다면 (a), (b)는 다운 샘플링을 (c) 데이터는 업 샘플링으로

진행해야 한다.
그 다음으로 결측 값을 다루기 위한 업/다운샘플링의 연

산 방법 선택 과정이 시작된다. 변수의 주기성이 있는 경우

데이터변수 유형을 1차/2차로 분석해 이 정보를 기반으로

연산 방법을 선정하고 반대로 비 주기 정보를 표현한다면

데이터 변수 유형과 상관없이 결측 치를 0으로 처리한다. 
본 연구에서는 통계학적으로 데이터 유형을 나누는 방법

인범주척도, 양적척도와 문자 내용이 수집된 시계열 데이

터와같이범주 유형이 아니지만숫자로 표현되지 않은 데이

터들을 고려하여 데이터변수의 1차 유형을 정하였다. 데이

터변수의 1차 유형은카테고리(Category) 판별이며카테고

리가 아닐시 1차 유형은 문자열(String)과숫자형(Numeric)
으로 나뉜다. 

2차 유형은 1차 유형이카테고리와 문자열 일 경우 명목

척도/서열척도 중 결정되며숫자형 일 경우 구간척도/비율
척도 중에서 고를 수 있다. 최종적으로 업/다운샘플링연산

그림 6. Up/Down Sampling과 결측 치 처리 방법 도식화
Fig. 6. Schematic of Up/Down Sampling and Missing Value Handling Method
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방법은 2차 유형인 명목/서열/구간/비율 척도에 따라 다르

게 결정된다. 두 가지 예를 들어서 자세히 설명해보겠다.
시간별 출하되는 과일 종류의 정보를 담은 데이터를 활

용해 과일을 분류하는 시스템에서 해당 데이터의 결측 값

을 처리하는 과정을 가정해보자. 데이터는 ‘포도’, ‘수박’, 
‘복숭아’ 와 같이 측정 값이 아닌 고유명칭의 레이블이 저

장된 데이터로 1차 유형은 카테고리이며 2차 유형은 명목

척도이다. 이러한 경우 연산이 불가하여 업/다운 샘플링은

이전 혹은 이후 스텝으로 채우기 방법, 또는 데이터 값의

최다출연 데이터로채우는 방법을 활용하여 진행할 수 있

다.
두 번째로 품질에 따른 사과 수확량을 예측하는 시스템

을 가정해보자. 해당 시스템에서는 일별 수확되는 사과의

무게를 수집한 데이터와 사과 수확에 영향을 미치는 온도

데이터, 사과의 품질 정보가 저장된 데이터를 활용한다. 1
차 유형이카테고리가 아니며 비율 척도인 사과 무게 데이

터와 구간 척도인 온도 데이터는 산술평균 연산을 이용한

업/다운 샘플링을 통해 결측 값을 해결 할 수 있다. 사과

품질 데이터는 ‘좋음’, ‘보통’, ‘나쁨’ 과 같이 사과의 품질

성을 의미하는 레이블로 저장되어 1차 유형은 카테고리이

며 2차 유형은 데이터의 서열을 비교할 수 있는 서열 척도

이다. 따라서 품질 데이터의 업/다운 샘플링 연산은 비교

연산, 중앙값으로 처리 등의 방식을 이용하여 데이터의 결

함을 조정할 수 있다.

3. 차원 변환 기반 통합 방법

해당방식은 서로 다른 특성의 데이터 통합을 통해 규칙

적인 주기로 조정함으로써 발생한 결함에 대해 차원을 변

환하여 정돈된 시계열 통합 데이터를 생성하는 방식이다. 
차원 변환 기반 통합 방법에서 통합 기준 주기는 임의의

사용자 입력으로 지정하고 데이터 유실을 방지하기 위해

입력 데이터들의 전체 시간 범위로 통합 기간을 선정했다. 
이 방법의 목적은 차원 변환을 통해 누락 데이터를 해결

하는 것으로 원리는 결측 값을 임의의 값으로 대체하는 데

이터 정제 과정을 지나 데이터 특징을 학습하는 모델을 적

용하여 데이터의 중요한 정보를 저장한 차원 변환 데이터

로 표현하는 것이다. 임의의 값 결정 방식은 데이터 값의

의미에 따라 두 가지가 있다. 예를 들어움직임 센서 데이터

와 같이 0값이 없음을 뜻하는 데이터는 결측 치를 0으로

대체하며온도 데이터와같이숫자 0에 대해 의미를포함한

데이터는 해당 데이터 값의 범위를 벗어난 특정한 값으로

채워준다. 두 가지 방식이 가능한 이유는 데이터의 특성을

학습하여 차원을 변환하는 방법이기 때문이다. 
본 연구에서는 LSTM AutoEncoder를 통해 차원변환 데

이터를 생성하였다. 데이터의 복원을 위해 데이터 특징을

학습하는 LSTM AutoEncoder의 특성을 이용하여 데이터

특징을 담은 latent vector 를 추출해 이를 새로운 차원의

데이터로 정의한 통합 데이터를 출력한다. 이때, 데이터의

특징을 학습하기 위한 Loss Function은 실제 값과 복원 값

의 절대값 차이를 활용하는 L1 Loss를 활용하였다. LSTM 
AutoEncoder와 유사한 다른 모델을 사용하여 진행 할 수

있다. LSTM AutoEncoder는 비지도 학습 방법 중 하나인

Reconstruction을 활용하여 특징 학습 후입력 데이터를복

원한다. 따라서, LSTM AutoEncoder 외에도 Transformer
와 같이 Reconstruction이 가능한 구조의 모델을 사용하여

차원변환 기반 통합을 할 수 있다. 그림 ７은 3분, 7분, 10
분 주기를 갖는 서로 다른 데이터의 차원 변환 기반 통합

그림 7. 차원 변환을 통한 통합 데이터 예시
Fig. 7. Example of consolidated data through dimensional transformation



880 방송공학회논문지 제27권 제6호, 2022년 11월 (JBE Vol.27, No.6, November 2022)

방법을 진행한 결과를 보여준다.

Ⅳ. 실험 개요 및 결과

1. 실험 개요

이번 장에서는 서로 다른 이질적 시계열 데이터를 제안

하는 프레임워크를 이용해 이질적 시계열 데이터를 통합하

고 분류 문제에 적용한 결과를 소개한다.
 원 데이터를 그대로 활용한 경우와 각각 다르게 압축된

데이터를 제안한 프레임워크를 이용해 통합하여 활용한 경

우 성능을 비교한다. 더불어, 저장 용량 문제로 기술 시간

주기를 늘려 데이터를 압축할 경우 삭제 혹은 다운 샘플링

하는 방법을 적용하고 그 성능 차이도 비교하였다. 또한 통

합 기준 주기를 다르게 하여 통합 데이터를 생성하고 분류

문제를 해결해보았다. 
각각의 실험을 위해같은 주기를 갖는 원 데이터를 서로

다른 주기를 갖는 개별 데이터로변환한 후 실험케이스의

조건에 따라 통합 데이터를 생성한다. 생성된 데이터를 활

용하여 분류 문제를 해결하며 그테스트 결과 정확도를 비

교하였다.

2. 실험 데이터 셋 설정

UCI HAR(Human Activity Recognition) 는 9개의 독립

변수와 1개의종속변수로 구성된 센서 데이터셋으로 30명
의 실험자들의걷기, 눕기, 계단 오르기, 계단 내려가기, 서

있기, 앉기 등 6개 행동 시 센서에서 측정된패턴데이터이

다. 각 데이터는 X, Y, Z에 대한신체가속도, 중력 가속도, 
전체가속도 크기가 기술된 9개의독립변수로 이루어지며

50Hz의 주기로 128번 동안 수집되었다. 트레이닝 데이터

셋은 (7352, 9, 128), 테스트 데이터셋은 (2937, 9, 128) 형
태로 이루어져있다. 분류 문제의 성능 지표인 정확도 계산

은 시간에 따라 나열된 9개독립변수 정보들이알맞은 1개
의 종속 변수로 올바르게 분류가 되는 지를 측정한다.
서로 다른 이질적 시계열 데이터 통합 및 분류 실험에

응용하기 위해 그림 8과 같이 UCI HAR 데이터를 서로 다

른 특성의 개별데이터로 분리 및변환했다. 그림 8의 (a)는
(9, 128) 데이터가 7352개 모인 (7352, 9, 128)의 원본 UCI 
HAR 데이터셋이며 (b)와같이 2차원의 데이터프레임으로

변환한다. 이 후 (c)와 같이 데이터 프레임을 신체 가속도, 
중력 가속도, 전체가속도를 기준으로 각각 세개의독립변

수를 갖는 데이터로 분할 한다. 이를 기반으로 실험케이스

에 따라 시간 간격을 변경하여 데이터를 재 표현한다. 세
가지의 서로 다른 이질적 시계열 데이터를 생성한 후 설정

한 통합 시간 간격과 통합 시간 기간을 기준으로 (d)와같은

통합 데이터를 추출하며 이 과정을 7352개의 데이터 반복

적용하여 분류 모델에 활용하도록 최종 데이터 셋을 생성

한다.
그림 9는 그림 8의 (C)과정으로 UCI HAR 입력 데이터

를 실험 케이스1에서 1/2/4단위로 시간 간격을 변형 및 분

할하는 경우의 예시 그래프이다. 통합에 앞서 입력 데이터

를 세 가지로 분할하고 1/2/4 단위로 시간 변경을 통해 재

표현한 그래프로 각 데이터별 시간 간격이 다르며 이에

그림 8. 연구 활용 맞춤 데이터 셋 생성 과정
Fig. 8. Process of creating custom data set for research use



황지수 외 1인: 서로 다른 특성의 시계열 데이터 통합 프레임워크 제안 및 활용 881
(Jisoo Hwang et al.: Introduction and Utilization of Time Series Data Integration Framework with Different Characteristics)

 따른 데이터 특성이 다르다는 점을 알 수 있다.
개별 데이터 압축 시 기본적으로는 평균 샘플링 방식을

적용하였으며 데이터 특성을 기반한 통합(Integration By 
Column Characteristics) 방법을 활용하여 통합하였다. 별도

로 데이터 압축 방법에 대한 평가를 위해 필요한 데이터만

선택하는 방법과, 평균 샘플링 방식을 비교하였다.
또한 통합 기준 주기를 다르게 했을 경우 분류 성능을

비교하였다. 새로운통합 데이터의 기준 주기를 4가지로 나

누어 지정하고 원 데이터와 압축 데이터를 제안하는 프레

임워크를 통해 생성한 새로운 통합 데이터의 분류 성능을

비교하였다.

3. 실험 결과

분류 문제 해결을 위한 알고리즘으로는 Long Short- 
Term Memory(LSTM)과 1D Convolutional Neural Networks 
(1D-CNN) 알고리즘을 활용했다[16][17]. 1D-CNN 모델은

Convolutional Neural Network로 합성곱 연산을 사용한 딥

러닝 모델인 CNN의 구조를 1차원 합성곱으로 연산 하는

신경망 모델이다. 3장에서 설명한 시계열 데이터에 특화된

LSTM 모델과 달리 CNN 모델은 비디오와 이미지 데이터

에 특화된신경망모델이지만 1D-CNN은 1차원 시퀀스 데

이터에 대한 합성곱연산이 가능하여 시계열 데이터에서도

활용이 된다[18][19]. LSTM 모델 학습파라미터의 num layers
는 2, hidden size는 64, dropout은 0.1, learning rate는
0.0001으로 일괄적으로 설정하였다. 1D-CNN의 파라미터

output channels는 64, kernel size는 3, stride는 1, padding
은 0, drop out은 0.1, learning rate는 0.0001으로 설정했다. 
표 3는 원 데이터를 새로운 목표 주기로 일괄 삭제하여

샘플링한 데이터(Original Data 군)와 이미 압축된 파편적

데이터를 제안하는 프레임워크에 기반하여새로운목표 주

기로 통합한 데이터(Partial Data 군)에 대해 각각의 분류

알고리즘을 적용하여 성능을 비교한 결과를 나타낸다. 이
때 모델 성능 결과는 원 데이터와 설정한 단위에 맞춰 압축

된 데이터 별로 각각 모델을 따로 학습시켜 분류 실험을

진행하였기 때문에 모델 훈련 과정에서 각 데이터들의 특

징이 다르게 반영된 결과이다. 원 데이터에 대한 분류 정확

도는 LSTM 알고리즘을 활용할 경우 88.7%, 1D-CNN의 경

우 88.1%가 나왔다. 이 경우의 데이터는 Original Time 
Frequency와 New Time Frequency가 1인 원본 데이터를

그림 9. 분할 및 재 표현 데이터 일부에 대한 그래프 예시
Fig. 9. Segmentation and Representation Data Graph Example
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변함없이 사용한 경우로 원 데이터만으로 분류 실험을 진

행했을 경우(Original Time Frequency 가 1인 경우)와같은

결과(LSTM인 경우 88.7%, 1D-CNN인 경우 88.1%)가 나

온다는 것을 알수 있었다. 1/4 크기로변환하기 위해 4 개
단위로 다운 샘플링한 데이터를 실험한 결과는 각각

71.8%, 86.4%였다. 이는 데이터를 압축할 경우 성능이 낮

아지는 것을 의미한다.
제안하는 프레임워크에 대한 성능을 비교하기 위해 1/2/4 

단위로 이미 압축된 데이터를 프레임워크를 활용하여새롭

게 4개 단위로 통합한 데이터로 분류 정확도를 비교하였다. 
그 결과 LSTM과 1D-CNN에서 각각 75.2%, 88% 로 앞서

Original Data군에서 실험한 결과 보다 성능이 나아지는 것

을 확인하였다. 추가로 4/1/8 단위로 압축된 데이터에 대해

동일한 실험 진행시에도 74.1%, 81.7%의 정확도를 보였으

며 이는 절대 성능은 다소떨어지지만 개별데이터 압축에

따른 데이터 저장 용량이득을 고려했을 때 합리적인 수준

으로 판단된다. 즉 기본적으로 알고리즘 성능은 데이터의

양에 비례하지만 제안하는 프레임워크를 활용한다면 압축

데이터의 결합으로도 원 데이터와 상등한 성능을 유지할

수 있음을 확인하였다. 
표 4는 초기 데이터 압축 시 필요 데이터만 선택하는 방

식과평균 값으로 다운샘플링하여 대표 값을 설정하는 방

식에 따른 성능을 비교한 결과이다. 설정한 시간 간격을 기

준으로 필요 데이터만 선택하는 것 보다 산술평균샘플링

으로 압축한 데이터는 보다 많은 데이터 정보를 반영하여

압축했기 때문에 성능이 좋다는 것을 확인할 수 있었다.
통합 기준 주기에 따른 성능 비교 결과는 표 5와 같다. 

Original Data에 대해 서로 다른 주기로 데이터를 압축하고

Data Original Time Frequency New Time Frequency Data Modification Method Classification Model Accuracy

Original 
Data 1

1 No Method
LSTM 0.887

1D-CNN 0.881

4 Sampling (drop)
LSTM 0.718

1D-CNN 0.864

Partial
Data

1 2 4
4 Integration by Column 

Characteristics

LSTM 0.752
1D-CNN 0.880

4 1 8
LSTM 0.741

1D-CNN 0.817

표 3. 실험 케이스 1의 결과
Table 3. Result of Experimental Case No. 1

Data Sampling Method Original Time Frequency New Time Frequency Classification Model Accuracy

Partial
Data

Drop
1 2 4

2

1D-CNN

0.864
4 0.862

Mean
2 0.875
4 0.880

표 4. 실험 케이스 2 의 결과
Table 4. Result data of Experimental Case No. 2

Data Original Time Frequency New Time Frequency Classification Model Accuracy

Original 
Data 1

1

1D-CNN

0.881
2 0.884
4 0.864
8 0.787

Partial 
Data 1 2 4

1 0.855
2 0.875
4 0.880
8 0.864

표 5. 실험 케이스 3 의 결과
Table 5. Result data of Experimental Case No. 3



황지수 외 1인: 서로 다른 특성의 시계열 데이터 통합 프레임워크 제안 및 활용 883
(Jisoo Hwang et al.: Introduction and Utilization of Time Series Data Integration Framework with Different Characteristics)

기계 학습 적용시 압축 량이 커질수록 정확도는 낮아지는

경향을 보였다. 반면 이미 압축되어 서로 다른 주기를 갖는

Partial Data를 제안하는 프레임워크를 활용하여 통합한 후

분류 문제에 적용한 경우에도 Original Data에 비해 같은

주기 대비 더 나은 성능을 보임을 확인할 수 있었다. 특히
새로운 기술 주기가 클수록 더 나은 성능을 보였다. 이는

제안하는 프레임워크를 활용 시 개별 데이터가 압축된 상

태임에도 유사한 성능을 얻을 수 있음을 확인할 수 있다. 
실험결과를 통해 데이터 통합 시 원본 데이터의품질이

좋고 시간 간격이 균일할 수록 정확도에 긍정적인 영향을

미치는 것은 사실이지만, 최종활용하려는 통합 데이터 시

간 주기가커진다면 제안하는 프레임워크 활용 시 더 나은

결과를얻을 수 있음을 확인하였다. 데이터의 기술 시간 주

기는 데이터의 저장 용량을줄이기도 하지만, 절대 학습 시

간을 줄일 수 있어 실제 산업에서 얻는 이득이 크다. 또한

제안하는 프레임워크는 서로 다르게 압축된 서로 다른 주

기의 데이터를 기계학습 가능한 형태로 결합하고, 원 데이

터에 준하는 분류 성능을얻을 수 있음을 확인할 수 있었다. 

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 시계열 데이터 통합의 중요성을살펴보고

특성을 고려한 시계열 통합 프레임워크를 제안하였다. 통
합 시간 간격 및 통합 시간 구간을 결정하는 단계와 데이터

재 표현 방법 결정을 위한 데이터 특성을 정의하였으며 데

이터 주기성과 변수 별 유형에 따른 결측 값 처리 방향을

제시하였다. 더불어, 차원변환을 통한 통합 방법을 바탕으

로 데이터 특징을 추출하여 누락 데이터를 정리하는 기법

도 소개하였다.
제안한 통합 프레임워크가 문제없이 시계열 데이터를 재

표현하고 통합하는 것을검증하기 위해 실험을 진행하였으

며 그 결과 데이터를 압축할 경우 데이터 정보를 최대한

반영하도록 샘플링 하는 것이 중요하며, 서로 다른 데이터

의 최종통합 시간 주기가 성능에영향을 미치는 것을 확인

하였다. 또한 제안하는 프레임워크가 서로 다른 기술 주기

로 압축된 데이터를 통합하며 통합된 데이터로 분류 문제

해결시 원 데이터에 준하는 정확도를 보임을 확인할 수 있

었다. 그러나 본 논문에서 실험한 데이터종류가 한정적이

며 분류 문제에 대해서만 검증을 진행하였기 때문에 향후

다양한 문제에 대해서 여러 서로 다른 데이터를 활용하여

실험을 진행해야 할 것이다.
통합 데이터 관련 연구가 활발히 진행되고 있으나 여전

히 정형화된 데이터에 비해 연구가 부족하며 통합 방법에

대한 표준을 확립하고 더 많은 시계열 데이터 사례에 대해

연구 및 실험을 진행해야 할 것이다. 따라서 본 논문에서

검증한 분류 문제 외에도 제안하는 통합 프레임워크를 이

용하여 다양한 시계열 기반 문제들을 해결하고 부족한 부

분을 보완하여 고도화 할 예정이다. 
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