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1. 서 론

경사면의 안정성을 모니터링하는 것은 매우 중요하다. 

경사면의 안정성 모니터링을 통한 경사면 붕괴의 조기 감
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ABSTRACT

In order to monitor the stability of slopes, research on data-based slope failure prediction and early warning is increasing. 

However, most papers overlook the quality of data. Poor data quality can cause problems such as false alarms. Therefore, 

this paper proposes a two-step hybrid approach consisting of rules and machine learning models for quality control of data 

collected from slopes. The rule-based has the advantage of high accuracy and intuitive interpretation, and the machine 

learning model has the advantage of being able to derive patterns that cannot be explicitly expressed. The hybrid approach 

was able to take both of these advantages. Through a case study, the performance of using the two methods alone and 

the case of using the hybrid approach was compared, and the hybrid method was judged to have high performance. Therefore, 

it is judged that using a hybrid method is more appropriate than using the two methods alone for data quality control.

요   지

경사면의 안정성을 모니터링 하기 위해 데이터 기반으로 사면의 붕괴를 예측, 경보를 하려는 연구가 증가하고 있다. 하지만 

대부분의 논문에서는 데이터의 품질에 대해 간과하고 있다. 이는 오경보와 같은 문제를 발생시킬 수 있다. 이에 본 논문에서는 

사면에서 수집된 데이터의 품질관리를 위한 규칙과 기계학습 모델로 구성된 2 단계의 접근 방안을 제안하였다. 규칙 기반은 

높은 정확도와 직관적인 해석이 가능하다는 장점이 있으며 기계학습 모델은 명시적으로 표현할 수 없는 패턴을 도출할 수 

있다는 장점이 있으며 2단계의 접근 방안은 이 두 장점을 모두 취할 수 있었다. 사례연구를 통해 두 방법을 단독으로 사용하였

을 경우와 2단계의 접근 방안을 사용하였을 때의 성능을 비교하였고 2단계 접근 방안이 높은 성능을 보이는 것으로 판단되었

다. 따라서 데이터의 품질관리를 위해 단독으로 두 방법을 사용하는 것보다 2단계 접근 방안 방법을 사용하는 것이 적절할 

것으로 판단된다.

Keywords : Slope failure, Data quality, Machine learning, Anomaly detection, Rule-based method

한국지반신소재학회논문집 제22권 1호 2023년 3월 pp. 67 ∼ 74

J. Korean Geosynthetics Society Vol.22 No.1 March 2023 pp. 67 ~ 74

DOI: https://doi.org/10.12814/jkgss.2023.22.1.067

ISSN: 2508-2876(Print)   ISSN: 2287-9528(Online)

Received 23 Feb. 2023, Revised 16 Mar. 2023, Accepted 24 Mar. 2023

*Corresponding author

 Tel: +82-33-250-6464; Fax: +82-33-242-7355

E-mail address: bjji@kangwon.ac.kr (B. Ji)



68 한국지반신소재학회논문집 제22권 제1호

지는 경보를 통해 경제적, 환경적 피해는 물론이고 인명 

피해 또한 방지할 수 있는 기능을 한다. 또한 경사면 파손

이 발생할 가능성을 적시에 예측할 수 있도록 도와 취약한 

부분에 보강 조치를 취하도록 도울 수 있다는 측면과 사람

이 직접 관찰이 어려운 산간 오지에 존재하는 경사면 등을 

저렴한 운영비용으로 지속적으로 모니터링할 수 있다는 

측면에서 유지관리에 큰 도움이 되고 있다. 하지만 IoT 장

비 혹은 센서에서 수집하는 데이터는 태생적 한계로 다양

한 데이터 품질 문제가 발생한다(Zhang et al., 2010). 다양

한 원인 중 센서 오작동, 환경 요인, 네트워크 오류는 가장 

대표적인 예시이다(Teh et al., 2020). 이 중 센서 오작동은 

센서 데이터의 이상치 발생 중 가장 일반적인 원인이다. 

이는 센서 데이터의 노화, 캘리브레이션(Calibration)의 실

패, 고장 등의 이유를 포함한다(Rabatel et al., 2011). 온도, 

습도 또는 전자기 간섭이나 실외에 위치한 센서의 경우 

동,식물, 바람 등에 의한 간섭 또한 센서에 영향을 미칠 

수 있다(Jesus et al., 2017). 또한 경우에 따라 여러 센서가 

있는 복잡한 시스템의 경우 센서 간의 혼선으로 인해 데이

터에 이상치가 측정될 수 있다(Zhang et al., 2018). 이러한 

한계로 센서 데이터는 불완전할 수 밖에 없지만, 불완전한 

데이터를 분석에 그대로 이용할 시 왜곡된 해석을 낳을 수 

있다(Li and Parker et al., 2014). 예를 들어 뾰족한 점

(Spike)과 같이 정상범위를 완전히 벗어난 값의 경우 그 

수가 적더라도 평균값과 분산에 미치는 영향을 무시할 수 

없다(Bosman et al., 2017; Dereszynski and Dietterich, 

2011; Rassam et al., 2014). 특히 사면에서 수집된 데이터

를 잘못 해석하는 경우 잘못된 경보와 불필요한 개입을 야

기할 수 있으므로 데이터의 품질 관리는 중요하다. 사면의 

붕괴는 지질학적, 수문학적, 기계적 요인을 포함한 다양한 

요인이 복합적으로 영향을 미친다. 단층과 균열의 존재 뿐

만 아니라 토양, 암석의 특성과 같은 지질학적 요인은 경

사면의 안정성을 결정하는데 중요한 역할을 하며, 폭우, 

동결, 눈이 녹는 현상과 같은 수문학적 요인은 수분 침투

와 간극 압력을 증가시켜 사면 붕괴를 야기하기도 한다

(Mori et al., 2017). 기상 조건에 따라 변하는 온도와 습도

는 토양 수분 함량에 영향을 미치는 인자로 사면 붕괴에 

간접적으로 영향을 미친다(Zhang et al., 2011). 따라서 본 

연구에서는 사면에서 수집되는 정보, 특히 온도 데이터의 

품질 관리를 위한 접근방안을 제공하고자 한다. 변위와 같

이 사면의 붕괴를 직접적으로 모니터링할 수 있는 데이터

의 경우, 이상치 감지는 사면 붕괴를 모니터링하기 위한 

지표로 사용될 수 있기에 이상치 감지는 데이터 품질관리

보다는 사면의 경보에 활용하는 것이 적합한다. 반면 온도

의 경우, 이상치를 제거하여 고품질의 데이터를 유지함으

로써 이들이 변위에 어떻게 영향을 미치는 지 파악하는 기

초 자료로 활용될 수 있다. 본 논문에서 데이터 품질 관리

를 위한 2단계 접근 방식을 제안한다. 접근 방식의 첫 번째 

단계는 규칙 기반이며 전문 지식과 미리 정의된 규칙을 사

용하여 명시적으로 알려진 데이터 품질 문제를 식별하고 

제거하도록 설계하였다. 두 번째 단계는 기계학습 기반이

며 훈련된 모델을 사용하여 데이터의 이상을 감지하도록 

설계하였다. 기계학습 기반의 이상치 감지 모델은 Long 

Short-Term Memory(LSTM) Autoencoder 기반(Liu et al., 

2022)의 이상치 감지 모델을 사용하였다. 

2. 관련 연구 

본 섹션에서는 이상치 감지에 관해 널리 사용되는 세 

가지 접근 방법인 규칙 기반 이상치 감지, 통계적 방법론 

기반 이상치 감지, 기계학습 기반의 이상치 감지에 대해 

설명한다.

2.1 규칙 기반 이상치 감지

규칙 기반 이상치 감지는 사전에 정의된 규칙을 데이터

에 적용하는 이상치 감지 방법(Duffield et al., 2009)으로 

여러 분야에 걸쳐 널리 사용되는 방법이다. 규칙 기반 이

상치 감지는 규칙을 명시적으로 정의할 수 있을 때 효과적

이다. 규칙을 정의하기 위해 도메인 전문가는 시스템이 정

상적인 동작을 수행하는 조건을 식별하고, 이를 임계값, 

빈도, 상승/하강 비율과 같은 패턴으로 추출하여 정상 데

이터의 범위의 경계를 정의하는데 사용한다. 규칙이 정의

된 후에는 정의된 범위를 벗어나는 모든 데이터 포인트에 

대해 이상치로 판별한다. 규칙 기반 이상치 감지는 모든 

유형의 이상치를 감지할 수 있는 규칙을 정의하기 어렵다

는 단점이 있지만 직관적이고 강력한 이상치 감지 방법이

다(Ilgun, 1992).

2.2 통계적 방법론 기반 이상치 감지

통계적 접근 방법 또한 이상치 감지에 널리 사용되는 

방법이다. 가장 널리 알려진 통계적 이상치 감지 기법 중 
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하나는 햄펠(Hampel) 필터로 데이터의 중간 절대 편차

(Median Absolute Deviation;MAD)를 이용하는 방법이다

(Liu et al., 2004). 햄펠 필터는 시계열 데이터에서 이상치를 

감지하는데 특히 유용하다. 이 방법은 각 데이터 포인트를 

인접한 데이터 포인트 창(Window)의 중앙값과 비교한다. 

중앙값에서 데이터 포인트의 절대 편차가 지정된 임계값보

다 크면 이상치로 감지한다. 이상치 감지에 널리 사용되는 

또 다른 통계적 방법은 Mahalanobis 거리(Mahalanobis, 1936)

이다. 마할라노비스(Mahalanobis) 거리는 변수 간의 공분산

을 고려하여 데이터 포인트와 분포 중심 사이의 거리를 측

정하는 방법으로 아래의 수식과 같이 계산된다. 는 각 데

이터 포인트, 는 분포의 중심을 뜻하며 는 공분산 행렬

을 나타낸다.



   (1)

비정상적인 데이터 포인트는 분포 중심에서 큰 마할라

노비스 거리를 가지며 마할라노비스 거리를 지정된 임계

값과 비교하여 감지할 수 있다. 통계적 방법론은 널리 사

용되는 방법론으로 높은 성능을 보여주지만 데이터의 기

본 분포에 대한 가정을 필요로 한다. 또한 통계적 방법은 

적절한 매개 변수를 선택하기 위해 전문 지식과 경험이 필

요하다는 단점이 있다. 

2.3 기계학습 기반 이상치 감지

기계학습 기반의 이상치 감지는 데이터의 기본 분포에 

대한 가정을 요구하지 않으며 데이터 자체에서 직접 데이터

의 패턴, 관계를 추출해낼 수 있어 최근 들어 널리 사용되기 

시작했다(Omar et al., 2013; Lane and Brodley, 1997; 

Nassif et al., 2021). 가장 널리 사용되는 시계열 데이터의 

이상치 감지 방법은 Autoencoder 기반의 이상치 감지 방

법이다(Chen et al., 2018). Autoencoder는 입력 데이터를 

압축된 차원의 벡터로 표현하는 신경망 아키텍처이다. 압

축된 벡터를 재구성하여 입력 데이터와 차이를 계산한 후 

이를 미리 정의된 임계값과 비교하여 이상 감지에 사용한

다. 센서 데이터, 음성 신호, 금융 데이터와 같은 다양한 

시계열 데이터에 성공적으로 적용되었으며 다양한 변형이 

제안되고 있다. Autoencoder는 Fig. 1과 같이 입력 데이터

를 더 작은 차원으로 압축하는 Encoder와 압축된 벡터를 

복원하는 Decoder로 구성되어 있다. 예를 들어 Input의 차

원이 100이라면 Encoder를 통해 차원이 100 미만인 30 차

원으로 압축하는 부분이 Encoder, 30차원으로 압축된 벡

터를 다시 100차원으로 복원하는 부분인 Decoder이다.

시계열 데이터에서 이상 징후를 감지하기 위한 또 다른 기

계학습 기반의 접근방법은 Recurrent Neural Netowrk(RNN) 

(Rumelhart et al., 1986)와 Long Short Term Memory(LSTM) 

(Hochreiter and Schmidhuber, 1997)과 같은 순서가 있는 데

이터에 특화된 모델을 활용하는 방법이다. RNN 및 LSTM

은 데이터의 장기적인 종속성을 모델링 할 수 있다(Fig. 

2). 기계학습 기반의 접근 방식은 점점 대중화되고 있으며 

적용 도메인 또한 넓어지고 있다.Fig. 1. Conceptualized architecture for Autoencoder

Fig. 2. Conceptualized architecture for LSTM
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3. 연구 방법 및 절차

3.1 이상치 감지 모델

본 연구에서는 규칙 기반 및 기계학습 기반의 이상치 

탐지 방법을 모두 사용하는 2단계 접근 방안을 사용한다. 

2단계 접근 방식은 규칙 기반 또는 기계학습 기반의 접근

방식을 단일로 사용했을 때보다 더 강력한 성능을 보인다. 

규칙 기반 방법은 명시적으로 정의된 규칙에 대해서는 잘 

작동하나 정의되지 않은 복잡한 패턴의 이상치 데이터는 

처리할 수 없다. 반면 기계학습 기반의 접근 방법은 복잡

한 패턴의 이상치를 감지하는데 높은 성능을 보이기 때문

에 상호 보완적으로 활용가능하다. 또한 2단계 접근 방안

은 많은 부분에서 해석 가능한 이상치 감지가 가능하기 때

문에 도메인 전문가들에게 더욱 선호된다. 기계학습 기반

의 이상치 감지는 복잡한 수학적 연산에 의존하기 때문에 

해석이 어려운 단점이 있다. 따라서 두 가지 방법을 결합

함으로써 이상치 감지 시스템을 사용하는 사용자로 하여

금 결과를 이해하고 신뢰할 수 있게 만들 수 있다. 마지막

으로 규칙 기반의 방법을 통해 많은 양의 데이터를 일차적

으로 필터링 하기 때문에 연산 속도가 빠르고 효과적, 효

율적인 이상치 감지가 가능하다. 아래의 그림은 본 연구에

서 제안하는 2 단계의 이상치 감지 기법이다. 첫 번째 단계

는 규칙을 기반으로 이상치를 감지하고 두 번째 단계에서

는 기계학습 모델을 사용하여 이상치를 감지한다. 

3.2 데이터 준비

온도와 습도는 사면의 안정성에 영향을 미치는 주요 인

자 중 하나이다. 연구에서 사용된 데이터는 Fig. 3과 같이 

Sensirion 제조사의 SHT-31 온습도 센서를 통해 수집되었

다. 센서는 실내에 위치한 토사 표면 10cm 아래에 설치하

였고 무선으로 데이터를 수신받기 위해 LPWAN(Low 

Power Wide Area Network)통신 프로토콜을 사용하였다. 

저전력 장거리 통신에 적합한 LoRa(Long Range) 네트

워크를 구축하였으며 Fig. 4에서 보이는 바와 같이 2023

년 1월 4일부터 2023년 1월 16일 까지 2초 간격으로 데이

터를 수집하여 451,459개의 데이터가 수집되었다. 데이터 

측정 결과 1월 9일 이후로 전, 후 데이터와 값의 차이가 

비정상적으로 큰 Spike 형태의 데이터 이상치가 감지되었

다. 이는 센서의 오류와 전파 간섭으로 인해 발생되는 전

형적인 이상치의 형태이다. 

4. 이상치 감지 결과 및 분석

4.1 규칙 기반 이상치 감지 모델의 규칙 추출

본 데이터가 수집된 위치는 강원도 춘천시로 겨울철 평

년 최고 기온은 섭씨 17.2도이다. 온도 센서가 설치된 위

치는 실내이며, 설정가능한 최대 난방 온도가 28도 임을 

감안하면 28도를 초과하는 온도가 관측되는 것은 불가능

하다는 규칙을 생성할 수 있었다. 이에 28도를 초과하는 

데이터는 이상치로 판단하고 아래와 같이 이상치를 제거

Fig. 4. Visualized collected data (Temperature)

Fig. 3. Sensor used for colleting data



경사면의 안정성 모니터링 데이터의 품질관리를 위한 2 단계 접근방안 71

하였다(Fig. 5). 

많은 비율의 이상치가 제거 되었지만 1월 13일 10도를 

가리키는 음의 방향으로의 Spike나 28도 미만의 값을 갖

는 이상치는 제거할 수 없는 것을 알 수 있다.

4.2 이상치 감지 모델 학습 

단변량 시계열 데이터에서 이상치 감지를 위해 규칙기

반의 이상치 감지 방법과 기계학습 기법의 이상치 감지 기

법을 2 Phase로 적용하였다. 본 연구에서 사용한 기계학습 

모델은 LSTM Autoencoder이다. LSTM Autoencoder는 

시계열 데이터에서 이상 감지에 사용되는 Neural Network 

아키텍처로, 아래의 그림과 같이 인코더와 디코더 네트워

크로 구성된다. 인코더 네트워크는 입력되는 시계열 데이

터를 저차원인 잠재 공간(Latent Space)으로 매핑하는데 

사용된다. 디코더 네트워크는 잠재 공간에서 원래의 시계

열 데이터를 재구성하는데 사용한다. LSTM Autoencoder 

모델은 인코더와 디코더 모두에서 LSTM셀을 활용한다. 

LSTM 셀은 시계열 데이터와 같은 순차 데이터를 처리하

는데 적합한 셀로, 내부 메모리에 정보를 선택적으로 저장

하고 검색하여 데이터의 장기 종속성을 추출할 수 있다. 

LSTM Autoencoder의 학습은 입력 시계열 데이터와 재구

성된 시계열 데이터 사이의 차이를 최소화 하는 방향으로 

이루어진다. 입력값과 재구성 값 간의 차이는 Mean Squared 

Error를 사용하여 계산된다(식 (2)). 특히 LSTM Autoen-

coder는 대표적인 비지도학습(Unsupervised learning) 방법

으로 이상치에 대한 Labeling을 필요로 하지 않는다. 즉, 

정상치의 비율만 높다면 추가로 어떤 데이터가 이상치인

지에 대해 사람이 정해주지 않아도 이상치 감지가 가능하

다. 본 연구에서도 이상치가 포함된 데이터를 학습시켜 재

구성된 값과 비교를 통해 이상치 판별을 하고자 한다. Fig. 

6는 본 연구에서 활용된 LSTM Autoencoder의 구조이다.






  








 (2)

모델이 학습된 후에는 시계열 데이터를 다시 입력하여 

이상치를 감지하는데 사용할 수 있다. 이상 감지 프로세스

는 입력된 시계열 데이터와 재구성된 시계열 데이터간의 

Error를 계산한 후, Error의 값이 특정 임계값 높으면 입력

된 시계열의 값이 정상적인 동작에서 벗어났다고 판단할 

수 있다. 학습 때와 마찬가지로 Error를 계산하기 위해서 

Mean Squared Error를 사용하였으며 이때 임계값은 학습 

데이터의 평균에 2 sigma 또는 3 sigma를 더한 값으로 설

정하였다. 이상 감지에서 2 sigma를 더한 값은 일반적으로 

널리 통용되는 값으로, 정규분포를 따를 경우 95%의 데이

터는 2 sigma 내에 존재한다. 3 sigma는 99%의 데이터가 

존재하는 경우로, 본 연구에서는 데이터의 수는 풍부한 반

면, 이상치 값으로 인해 발생할 수 있는 비용은 크기 때문

Fig. 5. Data which anomaly is deleted usign rule-based model

Fig. 6. Architecture of the machine learning model used in 

this study
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에 보수적으로 이상치 감지를 수행하고자 2 sigma를 사용

하였다. 아래의 Fig. 7과 같이 대부분의 MSE가 0에 가까

운 값을 가지는 것으로 나타났으나 일부 MSE의 경우 최

대 6.7의 값을 갖는 것으로 나타났다.

전체 데이터에서의 입력 데이터와 재구성된 예측값 간

의 차이인 MSE에 대한 주요 통계치는 아래의 Table에서 

확인할 수 있다. 

4.3 이상치 감지 모델 성능 평가

본 연구에서는 이상치 감지 모델의 성능 평가를 위한 

지표로 Precision를 사용하였다. 이상치 감지 모델의 성능 

평가를 위해서 널리 사용되는 지표는 정확도(Accuracy), 

정밀도(Precision), 재현율(Recall), F1-score 등이 있다. 정

확도는 총 예측 수에 대한 참값의 비율로 모델 예측의 전

반적인 정확성을 측정하는 간단하고 일반적인 성능지표이

다. 그러나 이상치와 같이 클래스가 불균형할 때 즉, 대부

분의 값이 정상치 일 때 정확도는 오해의 소지가 있을 수 

있다. 

 
   

  
 (3)

정밀도는 모델이 수행한 긍정적 예측(Posivie, 본 연구

의 경우 이상치로 판단)의 총 수 중에 실제로 긍정으로 밝

혀진 비율을 측정하는 성능지표이다. 이상 감지에서는 예

측된 이상치 중 실제 이상치 비율을 나타낸다.

Pr 
  


 (4)

재현성은 데이터 셋의 전체 이상치 중에서 실제로 감지

한 이상치 비율을 측정하는 성능지표이다. 재현율이 높다

는 것은 이상치를 실제로 이상하다고 식별할 수 있는 성능

이 높다는 것을 뜻한다.

 
  


 (5)

F1점수는 정밀도와 재현율을 모두를 고려하여 단일 성

능 지표로 사용하는 성능평가 지표로 아래와 같이 계산된

다. F1 점수의 값은 0에서 1 사이의 값을 지니며 1에 가까

울수록 높은 성능을 보인다.






 


 (6)

본 논문에서는 이상치를 이상치라고 판별하는 것이 중

요하다. 즉 이상치가 아님에도 이상치라고 판별할 때의 비

용보다, 이상치를 이상치가 아니라고 판별할 때의 비용이 

더 크다. 이런 경우 Recall, Precision 순으로 가장 중요한 

성능 지표가 된다. 규칙 기반 방법만 적용하였을 경우에는 

이상치를 감지하지 못한 경우가 다수 존재했다. 반면 LSTM 

Autoencoder 기반의 이상치 감지는 Spike 형태의 이상치 감

지에 높은 성능을 보였는데 Fig. 8의 (a)와 (b) 모두 LSTM 

Autoencoder를 이용하여 이상치를 제거한 결과이다. (a)

와 (b) 모두에서 Spike인 이상치가 성공적으로 감지되었

음을 알 수 있다. 즉 두 접근 방법 모두 높은 Recall을 보였

다. 반면 Fig. 8의 (a)와 (b)는 24도 이상의 데이터에 대해 

다른 결과를 보인다. 1월 9일과 10일 사이의 데이터, 1월 

12일의 데이터의 경우 이 현상이 두드러지는데 규칙기반

의 이상치 감지 없이 기계학습기반의 이상치 감지만을 수

행한 경우, 24도 이상의 데이터 포인트는 많은 경우 이상

치로 판단, 제거하는 경향을 보인다. 반면 규칙 기반 이상

치 감지를 통해 28도를 초과하는 데이터를 이상치로 판단 

제거한 후 학습한 경우, 24도 이상의 데이터 포인트를 이

상치로 감지하지 않고, Spike만 제거하는 모습을 보였다. 

즉 2 단계 접근 방법을 적용한 경우가 단순 기계학습의 

Fig. 7. Distribution of the reconstructed error

Table 1. Statistics of MSE in train and test data

Statistics MSE value

Mean 0.004

Standard deviation 0.010

Max value 6.704
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접근방법을 적용한 경우보다 높은 Precision을 보임을 알 

수 있었다.

5. 결 론

본 연구에서는 사면 안정성 모니터링에서의 데이터 품질

관리를 위해 2단계 접근방안을 제안하여 이상치를 제거하

는 연구를 수행하였으며 그 결과를 요약하면 다음과 같다.

(1) 제안된 접근 방안은 규칙 기반 이상 감지와 LSTM 

Autoencoder 기반 이상 감지를 결합하여 이상 데이터 

포인트를 효과적으로 식별할 수 있었다. 

(2) 규칙 기반 이상 감지 방법은 미리 정의된 규칙과 임계

값틀 기반으로 이상치를 감지하는데 사용되는 반면, 

LSTM Autoencoder 기반 방법은 시계열의 입력 데이

터와 재구성된 출력데이터의 편차를 기반으로 이상치

를 감지하는데 사용

(3) 실제 온도 데이터에 대한 실험 결과는 제안된 2 단계의 

접근 방안이 이상 감지 정확도 및 오경보율 측면에서 

개별 방법보다 성능이 우수함을 보였다.

(4) 규칙 기반 방법은 높은 확률로 큰 편차를 잡아내는데 

성공한 반면, LSTM Autoencoder는 규칙 기반 방법으

로 포착하기 어려운 상대적으로 미묘한 이상 징후를 

감지할 수 있었다.

(5) 이는 둘 중 하나의 방법만을 사용했을 때 얻을 수 없는 

결과로 2단계 접근 방안을 활용하여 두 방법의 장점을 

결합하고 보다 강력하고 정확한 이상 감지 시스템을 

만들 수 있었다. 

본 연구 결과는 추후 이상치를 복원하는데 기초자료로 

활용되거나, 안정성 모니터링에서 잘못된 경보로 발생하

는 비용을 감소시킬 수 있을 것으로 기대된다. 
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