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요 약  

 
대기질 시계열 데이터를 정확하게 분석하는 것은 대기오염을 줄이기 위한 정책을 만들고 시행하는 데에 중요한 

역할을 한다. 그러나 실제 환경에서 측정되는 대기질 시계열 데이터는 측정소 주변 조건 및 여러 원인들에 의해 

불규칙적으로 수집될 수 있으며, 이는 미관측 데이터, 즉 결측치를 초래할 수 있다. 본 논문에서는 다변량 대기질 

시계열 데이터에 존재하는 결측치를 효과적으로 처리하여 데이터의 활용도를 높이기 위해, 다양한 딥러닝 기반 

다변량 시계열 결측치 대체 모델들을 적용 후 비교 분석하였다. 2021 년부터 2023 년까지의 대구 및 경북 지역에서 

1 시간 단위로 측정한 센서 기반 대기질 및 기상 시계열 데이터를 수집하였으며, 전통적인 선형보간법, 스플라인 

보간법 및 네 가지 딥러닝 기반 결측치 대체 모델을 이용하여 다변량 시계열 데이터에서의 결측치 대체 성능을 

비교하였다. 실험 결과, 전통적인 보간법과 비교하여 딥러닝 기반 다변량 시계열 결측치 대체 모델들이 낮은 MAE, 

RMSE 를 보여주었으며, 그 중 Transformer 모델이 최소 오차값을 보여줌을 확인하였다.  

 

Ⅰ. 서  론 

대기오염은 전 세계적으로 심각한 문제로, 인간에게 다

양한 직간접적인 위협을 가하고 있다. WHO에 따르면 약 

24억 명이 등유, 바이오매스, 석탄을 연료로 사용하는 화

덕이나 난로로 인해 위험한 대기오염에 노출되고 있으며, 

매년 700만 명이 조기 사망하고 있다. 대기오염의 주요 

원인은 주거용 에너지, 차량, 발전 등으로, 이러한 오염물

질은 기상 조건 및 교통 상황 등과 상호작용하여 대기오

염을 유발하며, 건강에 심각한 악영향을 미친다[1]. 따라

서 대기환경의 정확도 높은 데이터 분석 및 대기질 관리

는 공공 안전과 환경 보호를 위해 필수적이나, 다양한 요

인으로 인해 발생할 수 있는 미관측 데이터(이하 결측치)

는 데이터 편향을 초래하며 분석 정확도를 저하시킬 수 

있다. 본 연구에서는 다변량 대기질 시계열 데이터의 결

측치를 효과적으로 처리하여 데이터 활용성을 극대화하

기 위해, 여러 딥러닝 기반의 다변량 시계열 결측치 대체 

모델을 적용하고 그 성능을 비교 분석하였다.  

Ⅱ. 데이터 및 분석 방법 

본 연구에서는 AirKorea와 기상청으로부터 2021년부

터 2023년까지 3년간 1시간 단위로 대구와 경북 지역에

서 측정된 총 26,280개의 대기질 및 기상 시계열 데이터

를 수집하였다. 대기질 데이터는 SO2, CO, O3, NO2, 

PM10, PM2.5의 변수들을, 기상 데이터는 온도, 습도, 강

수량, 풍속, 풍향 변수들을 포함하며, 수집된 데이터에는 

다양한 원인으로부터 발생한 결측값이 다수 존재한다. 표 

1은 수집된 데이터에서의 대기질 변수별 결측치 비율을 

표기한 것이다. 

본 연구에서는 수집된 다변량 대기질 시계열 데이터를

8:1:1 비율로 훈련 데이터, 검증 데이터, 테스트 데이터

로 분리 후 모델링을 진행하였다. 두 가지 전통적인 시계



열 결측치 대체 모형인 선형 보간법과 스플라인 보간법 

및 네 가지 딥러닝 기반 결측치 대체 모델인 BRITS[2], 

TimesNet[3], SAITS[4], Transformer[5]를 이용하여 

다변량 시계열 데이터에서의 결측치 대체 성능을 비교 

분석하였다.  

결측치 대체 성능을 측정하기 위해, 결측치 데이터 외

의 일부 데이터를 함께 마스킹하여 정답 데이터와 대체 

데이터 간 오차를 비교하였다. 대표적인 두 가지 오차 성

능 지표인 평균 절대 오차(Mean Absolute Error; MAE)

와 평균 제곱근 오차(Root Mean Squared Error; RMSE)

를 계산하여 결측치 대체 모델의 성능을 최종적으로 비

교 분석하였다. 

표 1. 대기질 데이터 내 변수별 결측치 비율 

Air Quality Variable Missing Ratio (%) 

SO2 4.1% 

CO 4.6% 

O3 3.7% 

NO2 5.3% 

PM10 4.6% 

PM2.5 6.1% 

 

Ⅲ. 성능 평가 

표 2는 여섯 종류의 결측치 대체 모델의 성능을 비교

한 결과이다. 이 중 Transformer 모델이 MAE(0.6146)

와 RMSE(0.8198) 모두에서 가장 낮은 오차값을 기록하

였다. 또한, 전통적인 보간법과 비교하여 딥러닝 기반 다

변량 시계열 결측치 대체 모델들이 낮은 MAE, RMSE를 

보여줌을 확인하였다.  

표 2. 결측치 대체 모델 성능 평가 

Model MAE RMSE 

Linear Interpolation 6.2804 21.8904 

Spline Interpolation 68.4128 334.3856 

BRITS 0.6561 0.8765 

TimesNet 0.6634 0.9040 

SAITS 0.6648 0.8913 

Transformer 0.6146 0.8198 

 

그림 1은 실제 다변량 대기질 데이터의 결측치를 대체

한 결과를 시각화하여 나타낸 것이다. 선형 보간법에 비

해 Transformer 모델로 결측치를 대체한 경우 더 다양

한 값의 분포로 미관측 값이 채워짐을 확인할 수 있다. 

 

그림 1. 다변량 대기질 시계열 결측치 대체 결과 

Ⅳ. 결론 

본 연구에서 다변량 대기질 시계열 데이터의 결측치를 

처리하기 위해 다양한 딥러닝 기반 모델과 전통적인 보

간법을 비교한 결과, Transformer 모델이 가장 우수한 

성능을 보였으며, 이는 딥러닝 모델이 전통적 방법에 비

해 결측치 대체에 더 효과적임을 시사한다. 추후 공공 안

전과 환경 보호를 위한 대기질 예측 모델 성능을 높이는 

데에 정확하게 결측치가 처리된 데이터 활용이 중요한 

기여를 할 수 있을 것으로 기대된다. 
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