
1. 서론 
해양뜰개(Drifter)는 해수면을떠다니며해양기상등

을 관측하는 장비로서 사용되며, 모습은 Fig. 1 과 같다.

해양 뜰개를이용하여해류및바람의흐름과세기등을

측정가능하며, 이러한관측데이터는기상예측혹은유

류유출등의상황에서활용이가능하다[1]. 하지만, 이러

한데이터수집과정에서주변환경의영향및기계적결

함 등으로 인해 측정 범위를 벗어나는 오측(error data)

과 데이터를제대로측정하지못하는결측(missing data)

이 발생 할 수 있으며, 잘못된 데이터를 이용해 실험 또

는모델학습을진행할경우, 잘못된실험결과나모델의

성능을하락시키는원인이된다[2-4]. 부정확한데이터를

제거하고정확한데이터를이용해실험을진행하기위해

서는 데이터 보정 과정이 필요하다. 데이터 보정을 위해

다양한 기계학습을 이용한 연구들이 진행되었으며[5-7],

기계학습 기반의 보정 모델을 통해 기상 관측 데이터들

의 보정을 진행할 경우 예측 정확도가 증가하였다[8,9].
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요  약 해양 뜰개는 해수면을 떠다니며 해양 기상 등을 관측하는 장비로, 뜰개를 통해 관측한 데이터는 해양 기상 예측,

유류유출 예측 등의 상황에서 활용된다. 관측 데이터는 관측 시에 오측(error data) 또는 결측(missing data)이 발생할 수

있으며, 오측 또는 결측된 데이터가 포함 될 경우, 데이터를 사용하는 모델들의 정확도가 떨어질 수 있다. 본 논문에서는

데이터 보정을 위한 방법으로 순환신경망을 이용한 데이터 보정 모델을 제안한다. 2015년 7개, 2016년 8개의 뜰개를 통해

수집한 해양 데이터를 이용한 보정 실험 결과와 보정 결과를 검증하기 위한 뜰개 이동 예측 실험을 설명하며, 실험 결과,

데이터 보정을 통해 13.9%의 데이터가 보정되었으며, 이동 예측 모델의 성능이 1.4% 향상되는 것을 보였다.

주제어 : 데이터 보정, 순환신경망, 기계학습, 예측, 뜰개
Abstract  The ocean drifter is a device for observing the ocean weather by floating off the sea surface. The data 
observed through the drifter is utilized in the ocean weather prediction and oil spill. Observed data may contain 
incorrect or missing data at the time of observation, and accuracy may be lowered when we use the data. In this 
paper, we propose a data correction model using recurrent neural networks. We corrected data collected from 7 
drifters in 2015 and 8 drifters in 2016, and conducted experiments of drifter moving prediction to reflect the 
correction results. Experimental results showed that observed data are corrected by 13.9% and improved the 
performance of the prediction model by 1.4%.
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Fig. 1. An ocean drifter to observe ocean 
weather phenomena

본 논문에서는 15개의 뜰개를 이용해 관측한 데이터

를 순환신경망 기반의 보정 모델을 통해 보정하는 방법

을 제안한다. 본 논문의 2 절에서는 실험에서 사용한 실

험데이터의특징, 속성등을설명한다. 3 절에서는본논

문에서제안하는보정모델에사용된기법인순환신경망

에 대해 소개한다. 4 절에서는 제안하는 보정 모델을 소

개하며, 보정 모델을 이용해 진행된 보정 실험 및 실험

결과를 소개한다. 5 절에서는 보정 모델을 통해 보정한

데이터를 이용해 뜰개 이동 예측 실험을 진행한 결과를

소개하며, 마지막 6 절에서는 보정 실험에 대한 결론 및

이를 토대로 한 향후 연구방향을 제시한다.

2. 실험 데이터
본 연구에서 사용한 실험 데이터는 2015년 서해상에

서 7개의뜰개를이용해약 10 일간한시간단위로관측

한 683개의 데이터와 2016년 제주도 서해상에서 8개의

뜰개를이용해약 5 일간관측한데이터 710개를 사용하

였으며, 각각의 데이터는 뜰개가 데이터를 측정한 시간

과 관측한 바람(wind , wind )과 해류(current ,

current ) 측정값, 그리고측정당시뜰개의위치를위도

와 경도 값으로 측정한 값으로 구성되어 있다.

Table 1은 실험에 사용한 데이터의 특징을 나타냈으

며, Table 2는 데이터의속성의종류와설명을나타낸표

이다.

Attribute Description

longitude Longitude value of the drifter position

latitude Latitude value of the drifter position

wind Wind value observed by the drifter

wind Wind value observed by the drifter

current Current value observed by the drifter

current Current value observed by the drifter

Table 2. Attributes of experiment data

3. 순환신경망
순환신경망은 딥러닝의 한 종류로서 딥러닝은 여러

비선형 변환의 조합을 통해 높은 수준의 추상화 모델을

구축하는기계학습기법이다. 딥러닝은음성인식, 자연어

및 음성, 신호처리 등의 다양한 분야에서 뛰어난 성능을

보여주고 있다. 그 중 순환신경망은 기상 관측 데이터와

같은순차적인정보를처리하는데초점을맞춘신경망으

로 시계열 형태의 데이터 구조에서 뛰어난 성능을 보여

준다[10,11]. 순환신경망은 아래 Fig. 2와 같이 신경망이

Location Measured period
Number of
drifters

Data attribute
Number of
data

120 km distant from the west coast of
Taean-gun

10 days in November 2015 7
Time, latitude, longitude, wind,

ocean current, etc.
Total 12 values

683

10 km distant from the west coast of
Jeju-Island

5 days in April 2016 8 710

Table 1. Features of test data
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반복되는 구조로 되어 있으며, 다른 신경망 구조에서는

모든입력과출력이각각독립적이라고가정하지만순환

신경망에서는 입력으로 이전 단계의 출력 결과를 함께

사용함으로써, 과거의 데이터를 현재 혹은 미래의 문제

해결에 활용할 수 있는 구조를 가지고 있다.

Fig. 2. Structure of recurrent neural network 

4. 데이터 보정 실험
본 절에서는 논문에서 제안하는 데이터 보정 모델에

대해 소개하고, 해당 모델을 이용해 보정 실험 및 실험

결과를 소개한다.

4.1 데이터 보정 모델
본 논문에서 제안하는 데이터 보정 모델은 순환신경

망 기반의 모델로, 정상적인 데이터를 이용해 순환신경

망모델을학습시킨후첫번째부터정해진개수까지데

이터의 표준편차를 구하고, 해당 표준편차를 변화량의

한계점으로 설정한다. 그 다음, 입력받은 관측 데이터를

모델에 입력시켜 입력받은 데이터의 변화량이 한계점을

벗어날 경우, 데이터 보정을 진행하는 방식으로 동작한

다. 데이터 보정 모델의 파라미터 설정으로는 셀의 크기

는 10개, 학습률은 0.01, 학습 반복 횟수는 700회, 옵티마

이저는 AdamOptimizer를 사용하였다. 아래 알고리즘 1

은 제안하는데이터보정모델의의사코드이며, Fig. 3은

데이터 보정 모델의 흐름도이다.

Fig. 3. Flowchart of data correction model

4.2 데이터 보정 실험 및 결과
데이터 보정 실험은 관측한 뜰개의 데이터 중 불규칙

적인변화가많은바람측정값인 wind , wind 데이터

속성을 대상으로진행하였으며, 전체 7개 케이스의뜰개

데이터 중, 데이터가 많은 1,5,6,7 번 케이스의 데이터를

이용해 보정 실험을 진행하였다. 실험 결과, 평균 13.9%

의 데이터가 보정이 되었으며, 보정 된 데이터의 변화는

Fig. 4와 Fig. 5와 같다. 그래프들은 데이터들의 수치를

나타냈으며, 주황색실선은기존데이터의수치값을, 파

란색실선은보정된데이터의수치값을표현했다. Table

3은 케이스 별 데이터 보정 결과를 나타낸 표이다.
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(a) wind in Case 1-1

(b) wind in Case 1-1

Fig. 4. An example result of wind correction in Case 1

(a) wind in Case 2-8

(b) wind in Case 2-5

Fig. 5. An example result of wind correction in Case 2
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Case
Number
of data

Number of correction
data Correction

rate (%)
wind wind

1-1 238 24 23 9.9
1-5 108 18 8 12.0
1-6 111 12 16 12.6
1-7 112 14 14 12.5
2-1 82 13 13 15.9
2-2 106 16 16 15.1
2-3 106 18 18 17.0
2-4 87 12 12 13.8
2-5 60 12 12 20.0
2-6 93 12 12 12.9
2-7 94 12 12 12.8
2-8 93 11 11 11.8

Table 3. Statistics of corrected data

5. 뜰개 이동 예측 실험
본 절에서는 보정한 데이터를 이용해 진행한 뜰개 이

동 예측 실험 및 실험 결과를 소개한다. 뜰개 이동 예측

실험은 유류유출 및 기상 예측에서 뛰어난 예측 성능을

보여준 기계학습 기법들을 선정하여[12], 뜰개가 관측한

시간별 해류와 바람의 값을 데이터로 사용하여 시간별

위도, 경도변화량을진화연산[13] 또는기계학습모델을

이용해예측하는실험이다[14,15]. 해당실험은유류유출

확산 예측 연구의 선행 연구로서 진행되었으며, 실시간

으로측정가능한해류와바람의관측값을이용해해상

에서의이동방향을예측하기위한목적으로진행되었다.

본 논문에서는 기존 관측 데이터와 보정을 진행한 관측

데이터를 이용해 뜰개 이동 예측 연구를 진행하였으며,

데이터보정이예측모델의정확도를향상시키는데기여

했는지를 검증하기 위한 방법으로 사용하였다.

5.1 뜰개 이동 예측 모델
본논문에서실험에사용한뜰개이동예측모델은순

환신경망을이용하였으며, 모델의입력으로는뜰개가관

측한 바람과 해류의 데이터 속성 4 가지(wind , wind ,

current , current )를 입력 값으로 사용하였으며, 출력

값은모델이예측한위도와경도의변화량이출력되도록

하였다.

5.2 뜰개 이동 예측 실험 및 결과
뜰개이동예측실험은전체케이스데이터중예측을

진행하는 케이스의 데이터를 테스트 데이터로 사용하고

그 외의 케이스 데이터를 학습 데이터로 사용하여 모델

을 학습시켜 실험을 진행하였다. 실험 결과 검증을 위해

실제뜰개가이동하며관측한위도, 경도값과모델이예

측한 위도, 경도 값의 차이를 평균 절대 오차(Mean

absolute error, MAE)로 나타내어 비교하였다. Table 4

보정을 진행한 wind , wind 속성의 케이스별 평균 보

정수치를정리한표이며, Table 5는 기존데이터를이용

한뜰개이동예측결과와보정된데이터를이용한뜰개

이동예측결과를케이스별평균절대오차값으로정리

한결과이다. Fig. 6과 Fig. 7은 실제뜰개가이동한경로

와뜰개이동예측모델을이용하여예측한결과를비교

한 그림이며, 경로가 보정된 부분을 빨간선으로 표시하

였다.

Case
Correction value

wind wind
1-1 0.0021 0.0058
1-5 0.0149 0.0006
1-6 0.0031 0.0043
1-7 0.0059 0.0070
2-1 0.0102 0.0088
2-2 0.0067 0.0065
2-3 0.0017 0.0118
2-4 0.0140 0.0057
2-5 0.0506 0.0576
2-6 0.0013 0.0039
2-7 0.0066 0.0139
2-8 0.0197 0.0131

Table 4. Average of difference between original 
value and corrected one

Case
Original
result

Corrected
result

MAE
Improveme
nt rate

1-1 0.0704 0.0697 0.0007 1.0%
1-5 0.0732 0.0728 0.0004 0.5%
1-6 0.0271 0.0266 0.0005 1.8%
1-7 0.0647 0.0650 -0.0003 -0.5%
2-1 0.0471 0.0468 0.0003 0.6%
2-2 0.0599 0.0583 0.0016 2.7%
2-3 0.0286 0.0286 0.0000 0.0%
2-4 0.0519 0.0514 0.0005 1.0%
2-5 0.0493 0.0491 0.0002 0.4%
2-6 0.0282 0.0276 0.0006 2.1%
2-7 0.0335 0.0323 0.0012 3.6%
2-8 0.0532 0.0516 0.0016 3.0%
평균 1.4%

Table 5. Prediction results of drifter movement
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Fig. 6. An example result of drifter movement 
        prediction in Case 1-1

Fig. 7. An example result of drifter movement 
        prediction in Case 2-7

6. 결론
본 논문에서는 뜰개를 이용해 관측한 데이터에서 발

생 가능한 오측 또는 결측을 해결하기 위해 순환신경망

을 이용한 데이터 보정 모델을 제안하였다. 순환신경망

기반 데이터 보정 모델을 통해 관측 데이터의 평균

13.9%를 보정하였으며, 보정된데이터를이용한예측모

델의성능또한 1.4% 향상되는결과를보였다. 연구결과

를통해노이즈값을가지고있는시계열데이터의보정

가능성을 제시하였으며, 데이터 보정을 통해 데이터를

이용하는예측모델의성능또한향상시킬수있다는결

과를 제시하였다.

본 논문에서는 향후 연구 방향으로 더 많은 데이터와

다양한파라미터를입력으로사용하는보정연구를제시

하며, 오토인코더(Autoencoder) 기법을 이용한 데이터

보정 방안을 제시한다.
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