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다변수 Bidirectional RNN을 이용한 표층수온 결측 데이터 보간

Imputation of Missing SST Observation Data Using Multivariate

Bidirectional RNN
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요 지 :정점 표층 수온 관측 데이터 중 결측 구간의 데이터를 양방향 순환신경망(Bidirectional Recurrent Neural

Network, BiRNN) 기법을 이용하여 보간하였다. 인공지능 기법 중 시계열 데이터에 일반적으로 활용되는 Recurrent

Neural Networks(RNNs)은 결측 추정 위치까지의 시간 흐름 방향 또는 역방향으로만 추정하기 때문에 장기 결측 구

간에는 추정 성능이 떨어진다. 반면, 본 연구에서는 결측 구간 전후의 양방향으로 추정을 하여 장기 결측 데이터에

대해서도 추정 성능을 높일 수 있다. 또한 관측점 주위의 가용한 모든 데이터(수온, 기온, 바람장, 기압, 습도)를 사

용함으로써, 이들 상관관계로부터 보간 데이터를 함께 추정하도록 하여 보간 성능을 더욱 높이고자 하였다. 성능 검

증을 위하여 통계 기반 모델인 Multivariate Imputation by Chained Equations(MICE)와 기계학습 기반의 Random

Forest 모델, 그리고 Long Short-Term Memory(LSTM)을 이용한 RNN 모델과 비교하였다. 7일간의 장기 결측에 대

한 보간에 대해서 BiRNN/통계 모델들의 평균 정확도가 각각 70.8%/61.2%이며 평균 오차가 각각 0.28도/0.44도로

BiRNN 모델이 다른 모델보다 좋은 성능을 보인다. 결측 패턴을 나타내는 temporal decay factor를 적용함으로써

BiRNN 기법이 결측 구간이 길어질수록 보간 성능이 기존 방법보다 우수한 것으로 판단된다.

핵심용어 :양방향 RNN, BRITS, RNN, 자료 보간, SST, 표층수온

Abstract : The data of the missing section among the vertex surface sea temperature observation data was

imputed using the Bidirectional Recurrent Neural Network(BiRNN). Among artificial intelligence techniques,

Recurrent Neural Networks (RNNs), which are commonly used for time series data, only estimate in the direction

of time flow or in the reverse direction to the missing estimation position, so the estimation performance is poor in

the long-term missing section. On the other hand, in this study, estimation performance can be improved even for

long-term missing data by estimating in both directions before and after the missing section. Also, by using all

available data around the observation point (sea surface temperature, temperature, wind field, atmospheric pres-

sure, humidity), the imputation performance was further improved by estimating the imputation data from these

correlations together. For performance verification, a statistical model, Multivariate Imputation by Chained Equa-

tions (MICE), a machine learning-based Random Forest model, and an RNN model using Long Short-Term Mem-

ory (LSTM) were compared. For imputation of long-term missing for 7 days, the average accuracy of the BiRNN/

statistical models is 70.8%/61.2%, respectively, and the average error is 0.28 degrees/0.44 degrees, respectively, so

the BiRNN model performs better than other models. By applying a temporal decay factor representing the miss-

ing pattern, it is judged that the BiRNN technique has better imputation performance than the existing method as

the missing section becomes longer.

Keywords : bidirectional RNN, BRITS, RNN, data imputation, SST, sea surface temperature

1. 서 론

통계적 방식으로 결측 데이터를 보간하는 방식은 실측값의

평균값 또는 중앙값으로 대치하는 방식이 있고, Multivariate

Imputation by Chained Equations(MICE) 모델 등을 이용하

는 방식이 있다. MICE 알고리즘은 다변수의 결측 데이터 보

간에 실용적이며, 큰 데이터 세트의 보간에 유용하다는 장점

이 있다. 다만 정규 분포를 따르지 않은 데이터나 결측 데이
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터가 많은 경우에는 데이터 처리에 단점을 보인다(Van and

Oudshoorn, 1999). 또한 데이터 분석과 결측 데이터를 보간

할 때 군집화(clustering)가 중요하지만, MICE 알고리즘은 자

동으로 군집화를 하지 않기 때문에 복잡성과 한계를 인정하

는 것이 중요하다(Azur et al., 2011).

인공지능을 이용한 결측 데이터 보간 방식에는 대표적으로

기계학습 기반의 Random Forest(RF) 방식과 딥러닝 기반의

RNNs가 있다. RF 모델은 데이터를 data set forest로 성장시

키기 위해 결측 데이터를 사전에 보간하고 데이터의 근접 거

리를 사용하여 보간된 데이터로 업데이트 한다(Tang and

Ishwaran, 2017). 내부적으로 교차 검증된 오류 추정값을 제

공하지만, 시계열의 시간 정보를 과소평가한다(Feng and

Narayanan, 2019). 최근에는 데이터 기반 모델인 딥러닝 방

식으로 시계열 데이터를 학습하고 있다. RNN은 시계열 데

이터 학습 영역에서 성능 좋은 예측 능력을 제공한다(Lipton

et al., 2016). 다만, 시퀀스가 길거나 시간 간격이 클 경우에

는 충분히 학습되지 않을 수도 있다(Suo et al., 2019). 또,

이론적으로 시계열 데이터의 기반이 되는 장기 종속성을 구

할 수 있지만 기울기 소실 및 폭주(vanishing and exploding

gradient) 문제로 인해 효과적으로 구할 수 없는 경우가 많다

(Kim and Chi, 2018).

해수면 온도(Sea Surface Temperature, SST) 데이터는 기

후 변화 및 모니터링, 수치예보 등 다양한 연구 분야에서 중

요한 데이터로 활용되고 있지만, 측정 장비의 오작동 등 원

치 않는 외부 간섭으로 인해 발생하는 결측 데이터가 발생하

는 경우가 있다. SST의 결측 데이터 보간도 통계적 방식과

인공지능을 이용한 방식의 연구가 진행되었다. 통계적 방식

의 보간 방식으로 날씨 및 기후를 예측하기 위한 K-Nearest

Neighbor(KNN) 알고리즘과 MICE 모델을 이용하여 추정한

(Worku et al., 2018) 연구들이 있다. McNeil and Chirtkiatsakul

(2016)은 북대서양 표층온도의 경향과 패턴을 설명하기 위해

서 선형보간기술을 이용하여 SST 결측 데이터를 보간한 연

구이다.

최근에는 인공지능을 이용하여 SST의 결측 데이터를 보간

하려는 연구가 진행되고 있다. Yang et al.(2021)은 Tidal

level을 예측하기 위해서 DNN 알고리즘으로 SST 결측 데이

터를 보간하였다. 머신 러닝(Machine leaning) 알고리즘을 이

용한 SST 결측 데이터 보간 기법을 다른 모델과 비교하는 연

구도 진행되고 있다(Mohebzadeh et al.(2021)). 그러나, SST

결측 데이터 보간을 위한 많은 방법들 중에서 인공지능을 이

용하는 연구는 많지 않다.

본 연구에서는 SST 관측 데이터에서 일반적으로 발생하는

결측 데이터 문제를 상관관계가 있는 다변수 시계열 데이터

(correlated multivariate time series data)를 처리할 수 있는

Bidirectional Recurrent Imputation for Time Series(BRITS)

를 이용하여 보간하는 기법을 제안한다. BRITS 모델은 전체

시계열상의 다변수 데이터에서 발생한 임의의 결측 구간의 패

턴과 길이를 식별할 수 있는 시간적 감쇠 계수(temporal decay

factor)를 적용하여 결측값의 길이가 길어도 추정 성능을 높

일 수 있는 장점이 있다. 2장에서는 결측 데이터를 보간하는

모델들의 개념을 설명한다. 3장에서는 결측 데이터를 보간하

는 방식을 이해하기 위한 BiRNN의 알고리즘을 설명한다. 4

장에서는 BiRNN의 성능을 나타내는 최종 결과와 함께 성능

평가를 설명한다.

2. 결측 보간 모델

시계열 데이터에서 결측된 관측값을 처리하는 다양한 방식

이 있다. MICE는 다변수 다중 보간이 가능하고, 데이터 기

반 모델이자 decision tree를 기반으로 하는 Random Forest

모델도 있다. 본 연구에서는 이 모델들과 BRITS 모델의 성

능을 비교하였다.

Fig. 1. BRITS model architecture.
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BRITS는 어떤 가정도 필요 없이 결측값을 보간(imputation)

하는 모델로서, 결측값을 양방향 RNN의 변수로 간주한다. 순

방향과 역방향 모두에서 지연된 기울기를 얻기 때문에 결측

값을 더 정확하게 추정할 수 있다. 여러 개의 상관된 결측값

을 처리할 수 있고, 비선형 동역학을 사용하여 시계열을 일

반화한다(Cao et al., 2018).

Fig. 1에서 순방향 추정을 보면, 결측값 x5가 발견되면 x4

에서 추정한  값을 사용하여 보간된 데이터를 구하고, 이

과정은 실측값 x8이 나올 때까지 과정이 반복된다. 하나의 방

향으로만 이 과정이 진행되면 역전파(backpropagation) 과정

에서 output layer에서 멀어질수록 기울기(Gradient)가 점차적

으로 작아지는 현상이 발생할 수 있다. 이로 인해 가중치들

이 업데이트가 제대로 되지 않아 최적의 모델을 찾을 수 없

는 기울기 소실(vanishing gradient) 문제가 발생할 가능성이

크기 때문에 역방향으로도 추정을 한다. 역방향에서 결측값

x̂
5

Table 1. Data type and duration of points applied to training

Measurement

Tool

Station

Name
Training Data Lat. Long.

Time

Gap

Period

(year)

Light House

AWS
Seosudo

SST, Temperature,

Wind Speed, Pressure,

Wind Direction, Humidity

37.325 126.393

1 hour

2016

~

2018

Light House

AWS
Gadaeam

SST, Temperature,

Wind Speed, Pressure,

Wind Direction, Humidity

36.77 125.977

Ocean Data

Buoy
Deokjeokdo

SST, Temperature,

Wind Speed, Pressure,

Wind Direction, Humidity

37.236 126.019

Ocean Data

Buoy
Incheon

SST, Temperature,

Wind Speed, Pressure,

Wind Direction, Humidity

- -

Coastal Wave

Buoy
Ijakdo SST 37.165 126.206

Coastal Wave

Buoy
Jawoldo SST - -

Coastal Wave

Buoy
Pungdo SST 37.158 126.41

Fig. 2. Meteorological Agency data measurement location (from https://data.kma.go.kr). Number in parentheses: number of measuring point.

* “기상자료개방포털”, 기상청, 2022년 4월 4일 수정, 2022년 4월 5일 접속, https://data.kma.go.kr/cmmn/main.do

x7이 발견되면 x8로부터 추정된 을 우선 사용하고 실측값

x4가 나올 때까지 반복한다. 이렇게 추정된 순방향과 역방향

의 값을 평균하여 결측값을 최종 추정한다.

3. 실험 방식

3.1 데이터셋

기상청에서 제공하는 해양데이터* 중에서 2016년부터 2018

년까지 데이터 중에서 인천 앞바다의 7개 지점(자월도, 이작

도, 풍도, 덕적도, 인천, 서수도, 가대암)의 수온, 기온, 기압, 풍

속, 풍향, 습도 데이터를 학습 데이터로 적용하였다. Fig. 2

에서 기상청 데이터 측정 위치를 지도 위에 표시하였고, 괄

호 안 숫자는 측정 지점의 지점 번호이다.

Table 1은 학습에 사용된 데이터들이다. 가대암 지역의 수

온 데이터는 2016년 9월부터 2018년 12월까지 연속적으로

x̂
9
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측정되지 않아서 학습 데이터에 적용하지 않았다. 이작도, 자

월도, 풍도 지점은 수온 데이터만 제공하고 있다.

Table 2는 학습 데이터 세트의 구조이다. 풍속 정보는 벡

터로 변환된 정보를 적용하였다. 데이터 전체의 공간은

1,420,416개이고, 결측 데이터 개수는 30,425개로 전체 결측

데이터 비율은 2.14%이다. 덕적도 지점(22101)에서 결측이

가장 적게 발생하였고, 이작도 지점(22461)에서 결측이 가장

많이 발생하였다.

Fig. 3에서 전체 학습 데이터 세트에서 실측값이 있는 구

간과 결측된 구간을 matrix로 표현하였다. 가로축은 7개 지

점 30개 데이터이고, 세로축은 3년간 시간단위 개수이다. 회

색은 실측값이 있는 구간이고, 하얀색은 결측된 구간이다. 연

속된 결측 구간이 3일 이하인 경우가 99% 이상이고, 10일 이

상 연속 결측 구간은 0.02%뿐이다. 이 두 개 구간을 제외하

Table 2. Training data set structure

Data Set
Total Count of

Missing Data

Count of Missing

Data

Missing Data

Percentage (%)

All 1,420,416 30,425 2.14

Deokjeokdo (22101) 0,184,128 01,992 1.08

Ijakdo (22461) 0,026,304 01,950 7.41

Jawoldo (22472) 0,026,304 01,238 4.71

Pungdo (22470) 0,026,304 01,087 4.13

Incheon (22185) 0,184,128 09,105 4.94

Seosudo (955) 0,184,128 03,617 1.96

Gadaeam (956) 0,157,824 11,436 7.25

Fig. 3. Training data missing interval distribution Gray: Interval with observation data, White: Interval with missing data Horizontal axis: 7

points 30 data, Vertical axis: 2016-2018 time unit.

Table 3. Change time data to data consisting of 1 and 0

Time time_1 time_2 time_3 time_4 ... time_23 time_24

2016-01-01 00:00 1 0 0 0 ... 0 0

2016-01-01 01:00 0 1 0 0 ... 0 0

2016-01-01 02:00 0 0 1 0 ... 0 0

... ... ... ... ... ... ... ...

2018-12-31 22:00 0 0 0 0 ... 1 0

2018-12-31 23:00 0 0 0 0 ... 0 1

면 대부분 7일 전후의 연속된 결측 구간이 있는 것으로 분

석된다. 기상청에서 제공하는 해양데이터는 1일 연속 결측 구

간은 단기 결측 구간으로, 7일 연속 결측 구간은 상대적으로

장기 결측 구간으로 볼 수 있다.

3.2 데이터셋 전처리

3.2.1 이상 데이터 제거

관측자료의 이상값은 결측과 오측으로 나눌 수 있는데, 본

연구에서는 결측값만 다루기 때문에 학습에 사용된 7개 지점

데이터에서 발생한 이상(오측) 데이터는 Kim et al.(2021)의

연구를 참조하여 보정하였다. 여러 데이터를 학습시키는 다

변수 오토인코더를 활용하여 이상(오측) 데이터를 탐지하는

기법으로 보정하였다.

기상청에서는 풍속을 북쪽 0
o
를 기준으로 시계방향(0

o
~
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360
o
)으로 제공한다. 풍향이 360

o
에서 1

o
로, 또는 1

o
에서 360

o

로 바뀔 경우 실제 풍향의 변경 폭보다 수치상의 변경 폭이

훨씬 크기 때문에 실제 변경 폭을 모델 학습에 적용할 수가

없다. 따라서 풍향 데이터는 직교좌표계 상의 벡터(동서풍(u)

과 남동풍(v))로 변환하였다.

본 연구에서 적용된 기상청 데이터는 모두 시계열성 데이

터이므로 시간의 흐름이 학습의 결과에 큰 영향을 줄 수 있

다. SST의 특성상 데이터의 변화가 각 시간대 데이터와 큰

연관성이 있으므로, 시간의 변경 폭을 일정하게 만들면서 학

습 데이터가 특정 시간의 데이터임을 파악할 수 있도록 시간

데이터를 1과 0으로 이루어진 데이터로 생성하여 학습 데이

터에 추가하였다(Table 3).

3.2.2 학습 데이터 전처리

학습 데이터는 양방향 학습을 위해서 forward와 backward

정보의 생성에 중점을 두었다. 실측값(evals)과 결측값 식별

을 위한 masking(mask), 결측 패턴 설정을 위한 시간 순서

(deltas), 결측값 평가를 위한 evaluation(eval_masks), 데이터

세트의 각 항목을 고유하게 식별하기 위한 labels(labels)로 구

성된다. 이 데이터들은 standardization 과정을 거쳐서 JSON

파일 형식으로 저장된다.

SST의 시계열 데이터는 시간 순서로 정렬된 T = (t0, t1, …,

tn1)이고, 길이가 n인 X로 표시된다. 변수 차원이 v인 X의 다변

수 시계열(multivariate time series)은 X = ( )
T

이다. 여기서, 는 X의 ti번째 관측값이고, 는 의

j번째 변수이다.

X의 결측 데이터는 masking matrix M 로 표현된다.

여기서, = 1은 time series 에 데이터가 존재함을 나타

내고, = 0은 time series 에 데이터가 없는 결측임을

나타낸다(식(1)).

(1)

시계열상에서 결측된 데이터의 시간 순서를 설정하기 위해

서 결측 전 마지막 시간(t  1)부터 시간 간격이 식(2)에 의해

서 설정된다.

(2)

Fig. 4는 시간 순서 T와 결측값이 포함된 다변수 시계열 X

에 대한 masking matrix와 결측 데이터의 시간 순서를 보여

준다.

3.2.3 Standardization

자료단위가 차이가 나면 자료의 특성을 비교하기 어렵고 학

습 성능이 떨어지기 때문에 정형화하는 것이 필요하다. 학습에

사용된 데이터인 SST와 기온, 기압, 풍향 등은 단위도 다르

고 값의 범위도 큰 차이가 있으므로, 값의 범위를 비슷하게

만들기 위해서 Standardization이 필요하다. Standardization는

각 데이터들이 표준편차가 있는 평균을 기준으로 데이터를 분

포시키는 척도법이다. 특정 범위에 분포하지는 않지만, 데이

터의 간격이 감소된다(식(3)).

(3)

3.3 알고리즘

기상청에서 제공하는 6가지 데이터들이 서로 상관관계가 없

다(uncorrelated)고 가정하고, 시계열상의 데이터를 일방향

(unidirectional)으로만 추정을 할 경우, 식(4)와 같이 표현할

수 있지만, 결측값이 있으면 정상적인 계산을 수행할 수 없

다. 식(5)와 같이 보완된 데이터를 적용하고, 식(6)에서 결측

값을 로 대체하여 보완된 데이터 를 구한다. 시계열상

에서 결측 패턴을 나타내기 위해서 temporal decay factor를

적용한다(식(7)). 그리고, 감쇠된 은닉상태를 기반으로 구성되

어 다음 상태를 예측한다(식(8)). 이 과정에서 식(9)에 의해서

추정 오차를 계산한다.

xt
0
, xt

1
, …, xt

n1

R
n v

xt
i

xt
i

j
xt

i

R
n v

Mt
i

 j
x

j
t
i

Mt
i

 j
xt

i

j

mt

d
 = 0 if xt

d
 is observed

1 otherwise



t
i

 j
 = 

stst1 + t-1

d
if t 1 , Mt1

d
 = 0

stst1 if t 1 , Mt1

d
 = 1

0 if t = 0





Xstand = 
XobjX


-------------------

x̂t xt

c

Fig. 4. Example of multivariate time series data with missing values.
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(4)

(5)

(6)

(7)

(8)

일방향(unidirectional)으로만 추정을 할 경우 오류 지연

(error delay)이 발생하면서 수렴하는 시간이 길어지고, bias

exploding 문제가 발생한다(Bengio et al., 2015). 이 문제를

완화하기 위해서 순방향과 역방향 모두에서 추정을 수행하여

양방향(bidirectional)으로 추정하는 모델을 구현한다. 식(4)에

서 식(9)까지 순방향과 역방향으로 각각 수행한다. 식(5)에 의

해서 순방향으로 보간 데이터 를 구하고, 역

방향으로 보간 데이터 를 구한다. t번째의

최종 보간 데이터는 와 의 평균값이다(Cao et al., 2018).

그리고, 다변수 학습 방법은 예측 측면에서도 단변수 학습

방법보다 더 나은 성능을 생성하고(Miller and Kim, 2021),

보간 측면에서도 결측 구간이 길 경우 다변수 학습 방법이 더

나은 성능을 보인다(Junger and Leon, 2015). 본 연구에서도

보간 성능을 높이기 위해서 기상청에서 제공하는 6가지 데이

터들이 서로 상관관계가 있도록 구성하였다.

3.4 모델 평가 방법

본 연구에서는 식(9)과 같이 RMSE를 사용하여 보간 에러

율을 평가한다. RMSE는 이상값에 대한 오류값의 왜곡이 적

기 때문에 큰 이상값에 대해서 덜 민감하다는 장점이 있다.

(9)

보간 결과를 평가하기 위해서 각 모델의 실측값과 결측값의

Pearson Correlation Coefficient(PCC)를 사용하여 모델의 성

능을 평가한다. PCC는 변수들간의 관련성을 구하는 이변량

상관분석(bivariate correlation analysis)에서 보편적으로 이용

된다(식(10)).

(10)

4. 결 과

MICE, Random Forest 모델과 양방향 RNN 기반의 BRITS

모델을 이용하여 각 모델들의 결측값 보간 성능을 비교하였

다. 그리고, BRITS type의 모델인 RITS-I, BRITS-I, RITS

모델도 BRITS 모델과 비교하였다.

RITS-I 모델은 일방향(시간 흐름의 순방향)으로 추정하는

RNN 모델이다. 추정된 결측 데이터의 오류값은 다음 실측값

이 있는 시점까지 지연되어 모델이 천천히 수렴된다. BRITS-

I 모델은 시간 흐름의 순방향과 역방향 모두 추정하기 때문

에 오류 지연 문제를 완화시킬 수 있다. RITS-I 모델과

BRITS-I 모델은 동시에 측정된 다른 데이터들이 서로 상관

관계가 없는 모델이며(Cao et al., 2018), 본 연구에서는 각

지점의 SST 데이터만으로 학습된다.

한 지점에서 측정된 실측값은 가까운 지점에서 측정된 실

측값과 유사한 데이터이고, 과거 데이터와 가까운 지점의 실

측값에 따라 결측 데이터를 추정할 수 있다(Cao et al.,

2018). SST는 기온, 풍향 등 기상인자의 영향을 받기 때문에

(Cho et al., 2010; Qu et al., 2012) 본 연구에 적용된 7개

지점의 데이터들은 공간적, 시간적으로 상관관계가 있다. RITS

모델과 BRITS 모델은 서로 상관관계가 있는 7개 지점의 6

가지 데이터를 모두 학습하는 모델이다. RITS 모델은 RITS-

I 모델과 같이 일방향으로 추정하는 RNN 모델이고, BRITS

모델은 양방향으로 추정하는 기법을 추가한 모델이다.

4.1 결측 구간별 비교

2016년부터 2018년까지 데이터 중에서 결측 구간을 무작

위로 선택하여 성능 분석에 신뢰성을 더하고자 했다. 측정이

되지 않은 결측 구간은 보간 성능을 평가할 수 없으므로, 보

간 성능 평가를 위해서 덕적도 지점의 SST 관측 데이터 중

일부 데이터를 강제로 결측시켰다. SST 강제 결측 구간에 있

는 나머지 관계된 5개 데이터를 결측시킬 경우 관측점 주위

의 데이터를 사용하여 보간 성능을 높일 수 없으므로 나머지

관계된 5개 데이터는 실측 데이터 그대로 적용하여 학습시켰

다. 결측 구간을 연속 3일, 연속 7일을 무작위로 선택하여 실

측값을 제거한 후, 모델의 결과로 나온 보간 데이터와 실측

값을 모델별로 비교하였다.

Fig. 5와 Table 4는 결측 구간이 7일인 때의 비교 그래프

와 PCC 및 RMSE이다. RF 모델과 MICE 모델의 보간 데이

터는 일부 구간을 제외한 대부분의 구간에서 실측값과 큰 차

이를 보인다. RITS 모델은 결측 구간의 초반 부분은 실측값

과 큰 차이 없이 변화 분포를 잘 따라간다. 하지만, 일방향

으로만 학습하는 RNN 모델이 근간이 되는 RITS 모델은 결

측 구간이 길어질수록 실측값과의 오차가 커지는 것으로 분

석된다. BRITS 모델은 결측 구간이 길어져도 실측값의 변화

분포도 잘 따라가면서 오차도 가장 적어 다른 모델보다 나은

성능을 보이고 있다.

Fig. 6과 Table 5은 결측 구간이 3일인 때의 비교 그래프

와 PCC 및 RMSE이다. RF 모델과 MICE 모델은 보간된 데

이터가 실측값에 비해서 시간 단위로도 변화의 폭이 크게 나

타난다. RITS 모델의 경우, 결측 구간의 초반 부분 1일은 실

측값의 변화 분포를 잘 따라간다. 하지만, 연속 7일보다 짧

은 3일간의 결측 구간임에도 불구하고 실측값의 변화폭이 큰
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구간에서는 그 변화 분포를 따라가지 못하면서 일방향 학습

성능의 한계를 보이고 있다. 그에 비해 BRITS 모델은 결측

구간의 마지막 구간에서도 오차가 가장 적은 것으로 분석되

어 양방향 학습의 좋은 성능을 보여준다.

4.2 BRITS type 모델 비교

BRITS type의 모델인 RITS-I와 BRITS-I, RITS 모델들의

결측값 보간 성능도 비교하였다. 덕적도 지점에서 연속 7일

간, 연속 3일간 실측값을 제거한 후, 모델의 결과로 나온 보

간 데이터와 실측값을 모델별로 비교하였다.

Fig. 7과 Table 6은 결측 구간이 7일인 때의 비교 그래프

와 PCC 및 RMSE이다. 이 구간은 실측값의 변화가 적기 때

문에 일방향 모델의 단점이 최소화되면서 RITS 모델도 좋은

성능을 보여준다. SST만으로 학습한 모델인 RITS-I 모델과

Fig. 5. Comparison graph of observation data and imputation data (Deokjeokdo point). Missing section: 2017.11.09.~2017.11.15. (7 days)

black dotted line: observation data, green line:MICE, orange line:RF, blue line:RITS, red line:BRITS.

Table 4. Comparison of PCC and error rate between BRITS and

other models (missing interval 7 days)

Model

Deokjeokdo Station

Missing Section: 2017.11.09.~2017.11.15. (7 days)

MICE RF RITS BRITS

PCC 0.734 0.861 0.796 0.923

RMSE 0.597 0.654 0.502 0.348

Fig. 6. Comparison graph of observation data and imputation data (Deokjeokdo station). Missing section: 2016.11.11.~2016.11.13. (3 days)

black dotted line: observation data, green line:MICE, orange line:RF, blue line:RITS, red line:BRITS.

Table 5. Comparison of PCC and error rate between BRITS and

other models (missing interval 3 days)

Model

Deokjeokdo Station

Missing Section: 2016.11.11.~2016.11.13. (3 days)

MICE RF RITS BRITS

PCC 0.553 0.543 0.633 0.821

RMSE 0.239 0.329 0.282 0.149
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BRITS-I 모델의 보간 데이터는 과도한 일변화를 보여준다.

SST만으로 학습한 모델에 비해서 서로 상관관계가 있는 6가

지 데이터를 모두 학습되는 모델들의 성능이 더 좋은 결과를

보인다. 그 중에서도 전체 구간의 보간 성능에서는 다변수와

양방향으로 동시에 학습한 BRITS 모델이 가장 좋은 결과를

보여준다.

Fig. 8과 Table 7은 결측 구간이 3일인 때의 비교 그래프

와 PCC 및 RMSE이다. SST만으로 학습한 모델에 비해서 상

관관계가 있는 6가지 데이터를 모두 학습한 모델의 보간 성

능이 더 향상되었다. 동시에 일방향 학습 모델은 대부분의 결

측 구간에서 실측값과의 오차가 크지만 양방향 학습 모델은

결측 구간의 초반 부분은 일방향 모델과 비슷하게 실측값과

차이를 보이지만 결측 구간일 길어질수록 실측값에 근접하는

것으로 분석된다. 이는 다변수로 학습하면서 동시에 양방향

Table 6. Comparison of PCC and error rate of BRITS type models

(missing interval 7 days)

Model

Deokjeokdo Station

Missing Section: 2017.04.15.~2017.04.21. (7 days)

RITS-I BRITS-I RITS BRITS

PCC 0.479 0.720 0.790 0.795

RMSE 0.389 0.224 0.226 0.220

Fig. 7. Comparison graph of observation data and imputation data (Deokjeokdo station). Missing section: 2017.04.15.~2017.04.21. (7 days)

dotted black line: observation data, green line: RITS-I, orange line:BRITS-I, blue line:RITS, red line:BRITS.

Fig. 8. Comparison graph of observation data and imputation data (Deokjeokdo station). Missing section: 2016.11.11.~2016.11.13. (3 days)

dotted black line: observation data, green line: RITS-I, orange line:BRITS-I, blue line:RITS, red line:BRITS.

Table 7. Comparison of PCC and error rate of BRITS type models

(missing interval 3 days)

Model

Deokjeokdo Station

Missing Section: 2016.11.11.~2016.11.13. (3 day)

RITS-I BRITS-I RITS BRITS

PCC 0.350 0.573 0.633 0.821

RMSE 0.324 0.313 0.282 0.149
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으로 학습하는 모델이 가장 좋은 성능을 보이는 결과로 분석

된다. Fig. 8은 3일간의 결측 구간이지만 Fig. 7과 비교해서

실측값의 변화폭이 큰 구간이다. 실측값의 변화폭이 클수록

상관관계가 있는 데이터들을 모두 학습시키면서 양방향으로

학습하는 모델이 가장 우수한 성능을 보이는 것으로 분석된다.

5. 결 론

본 연구에서는 BRITS 모델을 이용하여 결측된 SST를

보간하는 모델을 제시하였다. 각각 다른 구간을 가지는 상관

된 학습 데이터들의 스케일을 동일하게 만들기 위해서

Standardization을 적용하였고, 보다 정확한 학습을 위해서 학

습에 사용된 데이터들 중에서 이상(오측) 데이터들은 다변수

오토인코더를 활용하여 보정하였다. 학습 데이터는 모두 시

계열성 데이터이고, SST의 변화가 각 시간대별 변화와 큰 연

관성이 있기 때문에 특정 시간 데이터를 1과 0으로 이루어

진 데이터로 변환하여 학습 데이터에 추가하였다.

실측값과 보간된 데이터를 비교하기 위해서 실측값이 있는

구간(연속 7일, 연속 3일)을 결측시켰다. 연속 3일 이하 결측

구간(99%)과 연속 15일 이상 결측 구간(0.2%)을 제외하면 대

부분 7일 전후의 연속된 결측 구간이다. 타 모델들 중 가장

성능이 좋은 Random Forest와 비교해보면, 결측 구간이 7일

인 경우 BRITS/Random Forest 모델의 PCC 값이 각각

0.734/0.796이고 에러율은 각각 0.348/0.597으로 BRITS 모델

이 더 좋은 결과를 보인다. 결측 구간이 3일인 경우도

BRITS/Random Forest 모델의 PCC 값이 각각 0.821/0.543

이고 에러율은 각각 0.149/0.282로 BRITS 모델이 더 좋은

결과를 보인다.

결측 구간의 시작점의 관측값과 보간 데이터의 차이를 비

교해보면, 기존 다른 모델보다 딥러닝 기반 모델의 차이가 약

간 더 큰 것으로 분석된다. 기존 모델들은 결측 지점에서 멀

리 있는 데이터는 활용하기 어렵고 결측 지점과 가까이 있는

데이터를 활용한다. 딥러닝 모델은 상대적으로 결측 지점에

서 이전 방향으로 멀리 있는 데이터도 활용하기 때문에 기존

모델에 비해서 상대적으로 차이가 더 발생할 수도 있다. 이

부분은 향후 추가 연구가 필요하다고 판단된다.

SST는 다양한 주기와 비선형적이라는 일반적인 해양 데이

터의 특성을 갖고 있으며, SST에 영향을 주는 인접한 측정

데이터들과 상관관계가 크다. 양방향 학습 모델은 이러한 특

성을 고려한 보간 기법으로써, 다변수 데이터 처리 성능이 부

족하거나 짧은 결측 구간에서만 좋은 성능을 보이는 기존 모

델보다 더 우수한 결측 데이터 보간 성능을 보여준다. 특히,

각 지점에서 측정된 가용한 모든 데이터를 상관관계가 있도

록 구성하여 학습할 경우 양방향 학습 모델은 탁월한 성능을

제시한다.

본 연구는 해양데이터의 관측 자료 결측의 문제점을 해결

할 수 있는 방안으로 딥러닝 방식을 이용한 방식을 제안한다.

이 방식은 SST 뿐만 아니라 기온, 풍속 등 서로 상관관계가

있는 다른 데이터들의 결측 데이터도 보간이 가능하다. 그리

고, 7일 전후의 연속된 결측 구간에서 일변화 변화폭에 대해

서 탁월한 성능을 제시한다. 본 연구의 모델로 보간된 데이

터를 적용할 경우 데이터 기반 모델의 성능을 향상시킬 수 있

을 것으로 기대된다. 마지막으로, 해양 정점관측 데이터들만

사용하여 결측값을 보간하였고, 향후 대기 정점관측 데이터

들을 포함할 경우 보간 성능을 더 높일 수 있을 것으로 사

료된다.
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