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Abstract

In the context of the fourth industrial revolution, data-driven decision-making has increasingly become pivotal. However, the integrity of data 
analysis is compromised if data quality is not adequately ensured, potentially leading to biased interpretations. This is particularly critical for water 
level data, essential for water resource management, which often encounters quality issues such as missing values, spikes, and noise. This study 
addresses the challenge of noise-induced data quality deterioration, which complicates trend analysis and may produce anomalous outliers. To 
mitigate this issue, we propose a noise removal strategy employing Wavelet Transform, a technique renowned for its efficacy in signal processing 
and noise elimination. The advantage of Wavelet Transform lies in its operational efficiency - it reduces both time and costs as it obviates the need 
for acquiring the true values of collected data. This study conducted a comparative performance evaluation between our Wavelet Transform-based 
approach and the Denoising Autoencoder, a prominent machine learning method for noise reduction.. The findings demonstrate that the Coiflets 
wavelet function outperforms the Denoising Autoencoder across various metrics, including Mean Absolute Error (MAE), Mean Absolute 
Percentage Error (MAPE), and Mean Squared Error (MSE). The superiority of the Coiflets function suggests that selecting an appropriate wavelet 
function tailored to the specific application environment can effectively address data quality issues caused by noise. This study underscores the 
potential of Wavelet Transform as a robust tool for enhancing the quality of water level data, thereby contributing to the reliability of water resource 
management decisions.
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요  지

4차 산업혁명 시대에 접어들어 데이터 기반의 의사결정이 보편화되고 있다. 하지만 데이터 품질이 확보되지 않은 채 수행되는 데이터 분석은 왜곡

된 결과를 낳을 가능성이 존재한다. 수자원 관리의 기초가 되는 수위 데이터도 마찬가지로 결측, 스파이크, 잡음 등 다양한 품질 문제를 가진다. 본 

연구에서는 잡음으로 인해 발생하는 데이터 품질 문제를 해결하고자 하였다. 잡음은 데이터의 트렌드 분석을 어렵게 하고 비정상적인 이상치를 생

성할 가능성이 있다. 본 연구는 이러한 문제를 해결하기 위해 Wavelet Transform을 이용한 잡음 제거 접근 방안을 제안한다. Wavelet Trans-

form은 신호처리에 주로 사용되는 방법으로 잡음 제거에 효과적인 것으로 알려져 있으며 수집된 데이터의 정답 데이터(True value) 수집을 요구

하지 않으므로 시간과 비용을 줄일 수 있다는 점에서 적용이 용이한 편이다. 본 연구는 Wavelet Transform의 성능 평가를 위해 대표적인 머신러닝

기반 잡음 제거 방법인 Denoising Autoencoder와 성능 비교를 수행하였다. 그 결과 Wavelet Transform 중 Coiflets 함수는, Denoising Auto-

encoder에 비해 Mean Absolute Error, Mean Absolute Percentage Error, Mean Squared Error 등 모든 측면에서 우수한 성능을 보이는 것

으로 나타났다. 이러한 결과는 환경에 맞는 적절한 웨이블릿 함수의 선택을 통한 잡음 문제를 효과적으로 해결할 수 있음을 시사한다. 본 연구는 수

위 데이터의 품질을 향상시켜 수자원 관리 결정의 신뢰성에 기여하는 강력한 도구로서 Wavelet Transform의 잠재력을 확인한 의의가 있다.

핵심용어: 수위 데이터, 잡음제거 오토인코더, 웨이블릿 변환, 코이플릿 함수
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1. 서  론

지구 온난화 등으로 이상 기후 현상이 빈번히 발생하고 있

다. 특히 우리나라는 태풍과 집중호우 발생으로 인한 홍수, 범

람 피해의 발생빈도와 피해 규모가 커지고 있는 실정이다

(Kang et al., 2007). 최근 10년(2011~2020년)간 호우와 태풍

으로 인한 피해액이 전체 자연재해 피해 금액의 94%를 차지

하며, 인명피해는 전체의 63%를 차지할 정도로 비중이 높은 

것으로 나타났다. 특히, 이 기간 동안 홍수로 인한 피해가 발생

한 하천의 개수와 그 횟수는 2020년에만, 전체의 64%, 52%로 

나타났다(Lee et al., 2022). 이처럼 강우로 인해 발생할 수 있

는 피해를 예방하고 극한 상황을 가정하기 위해 다양한 모델

링 기반의 접근방법이 사용되고 있다. GIS (Geographic Infor-

mation System)(Escobar et al., 2008)모델링 기법을 이용하

여 강우 발생 시 변화와 피해 규모 등을 예측해 왔다. 하지만 

이러한 해석 모델링 기반의 접근방식은 몇 가지 한계점이 존

재한다. 대표적인 한계점으로는 장기적 기후변화를 고려하

지 못하고 짧은 기간의 기후변화만 예측하여 고려할 수 있다

는 점이다(Reilly and David, 2000). 두 번째로는 시간에 따른 

지형지물의 변화를 모델링에 반영하기 어렵다는 것이다

(Alan, 2010). 즉, 시간이 지남에 따라 도로, 건물, 자연 지형 

등 지형지물이 변화하는데 GIS 기반의 접근방법은 이를 모델

에 반영하지 않으면 모델의 정확성이 떨어지게 되어 예측하고

자 하는 혹은 도출하고자 하는 결과의 정확성을 보장하기 힘

들다. 세 번째는 모델링함에 있어 시간과 비용이 많이 소요된

다는 점이다(Öberg et al., 2020). 앞서 언급한 한계점들을 극

복하고 현실성 높은 모델을 구현하기 위해서는 많은 파라미터

들의 값을 산출하고 반영해야 하며 이를 위해 필요한 시간과 

비용이 상당하다. 특히 기존에 사용하던 GIS 모델의 성능을 

유지하거나 개선하기 위해 모델을 업데이트 하는 것도 많은 

투자를 필요로 한다. 기존의 GIS를 이용한 해석 모델링에 대

한 한계는 시간이 흘러감에 생기는 변화에 대한 고려가 어려

워 유사한 데이터나 대체 값을 모색하는 데에 많은 시간과 노

력이 필요하다. 이러한 해석 모델링 기반의 한계점에 대응하

기 위해 머신러닝 기반의 모델들을 도입하여 새로운 해결책을 

모색했다. 머신러닝에는 패턴인식, 생체인식 등 구조적인 위

험을 최소화하는 목적으로 하는 Support Vector Machine 

(SVM)(Ko, 2005)과 대규모 데이터베이스의 특징을 발견하

고 패턴을 추출하는 의사결정나무(Decision Tree)(Anthony 

et al., 2004) 등 종류가 다양하다. 머신러닝은 데이터로부터 

패턴을 학습하여 데이터를 분류, 해석하여 향후의 데이터값

을 예측할 수 있다(Cho et al., 2022). 머신러닝은 시계열 데이

터를 입력하고 처리하는 과정에 어려움이 있었고 이를 개선하

기 위해 머신러닝 기법을 접목하여 연구되고 있다. 다양한 머

신러닝 기반의 모델 중 기후변화 예측의 어려움과 지형지물의 

변화 등, 시간에 따른 변화에 대한 문제에 뛰어난 효과가 있는 

RNN (Recurrent Neural Network)의 한 종류인 LSTM (Long 

Short-Term Memory) Networks (Yu et al., 2019)란 신경망을 

사용한 방법이 있다. LSTM 신경망은 RNN의 한계인 장기 의

존성 문제를 극복하기 위해 은닉층에 셀 상태(cell state)구조

를 추가한 신경망이다. 이 셀 상태는 정보를 장기적으로 기억

하여 과거 정보와 현재 정보에 대한 업데이트를 수행하면서 

향후 시간의 흐름에 따른 기후 및 지형 등의 변화를 예측할 수 

있을 뿐만 아니라 데이터의 과적합(Overfitting) 문제 또한 완

화한다(Kim et al., 2020). LSTM 신경망을 활용하여 예측할 

수 있음에 따라 시간과 비용 역시 감소하게 되었다. 머신러닝 

기반의 접근방법은 데이터를 수집한 후 수집된 데이터에서 

특성을 추출하여 학습하여 결과를 도출해 낸다. 이러한 머신

러닝 기반 방법을 통해 확보한 데이터의 품질은 정확성과 신

뢰성이 있는 데이터라고 가정한 상태에서 특성을 추출한다. 

그러나 우리가 확보할 수 있는 데이터들의 품질은 항상 높은 

품질이라고 확정할 수 없다는 또 다른 문제가 있다(Kim, 2019). 

그렇기 때문에 확보한 데이터에 대해서 데이터 품질 확보가 

중요하게 되었고 여러 분야에서 품질 확보를 위해 다양한 방

법들이 사용된다(Choi et al., 2023). 본 논문에서는 수위 데이

터에서 미세하게 발생하는 잡음(Noise)에 대한 데이터 품질 

향상을 목적으로 Wavelet Transform이 적용 가능할 것이라

는 가설을 설정하고 검증하였다. 데이터상에서의 잡음은 정

확한 패턴을 파악하기 어려우며 분석 결과의 왜곡을 일으킬 

수 있기에 이 잡음의 제거는 중요하다. 본래 Wavelet Transform

은 신호 및 영상의 잡음 처리에 널리 사용되고 있으며 이러한 

장점들로 금융 및 교통 등 다양한 분야에서도 적용 사례가 존

재한다(Jo, 2009). 수위 데이터에서의 Wavelet Transform을 

적용한 잡음제거의 성능을 확인하기 위한 기준을 선정하기 

위해 Denoising Autoencoder모델과 성과지표인 MAE (Mean 

Absolute Error), MSE (Mean Squared Error), MAPE (Mean 

Absolute Percentage Error)를 비교하여 성능 결과를 확인하

고자 한다.

2. 재료 및 방법

2.1 데이터 수집

연구를 위해 수집된 수위 데이터는 수로에 레이저 센서를 
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설치하여 수집한 데이터이다. 수로는 강원 특별자치도 원주

시 흥업면 흥업리에 위치하여 있으며 데이터 수집 기간은 

2022년 11월 16일 16시부터 2023년 4월 11일 16시까지, 매 

10분 간격으로 측정하였다. 데이터는 0.001 m의 해상도를 가

지며 총 20,585개의 수집된 데이터에서 최저수위는 0.038 m, 

최고 수위는 0.325 m로 나타났음 확인할 수 있다(Table 1). 

데이터 확인 결과, 데이터 품질에 잡음 문제가 있음을 확인

할 수 있었다. 수집한 데이터 전반에 걸쳐 잡음으로 추정되는 

임의의 변동성이 데이터상에서 관측되었다. 잡음은 여러 도

메인에서 발생하는 주기성이 없는 무작위한 신호이다(Kuo, 

2018). 수위 데이터에서는 수로의 물이 흘러가거나 이물질로 

인해 발생하는 미세한 높낮이의 차이를 레이저 센서가 측정함

에 따라 잡음이 발생한 것으로 추정된다. 이러한 잡음을 처리

하지 않고 수위에 대해 분석할 경우, 수위의 변동성을 과대하

게 산출할 가능성이 있다.

2.2 데이터 전처리

수집된 수위 데이터에는 부분적으로 결측 데이터가 존재

하였다(Fig. 1(a)). 결측 데이터는 데이터 분석의 왜곡을 야기

할 수 있는 문제 중 하나이다(Graham, 2009). 특히 결측 데이

터는 머신러닝 모델의 학습을 불가능하게 한다. 따라서 결측 

데이터를 전처리하여 사용하였다. 결측 데이터의 전처리를 

위해 선형보간법(Linear Interpolation)(Davis, 1975)을 사용

하였는데 선형보간법은 결측 데이터를 사이에 둔 결측되지 

않은 두 개의 데이터 포인트 사이에 직선을 그리고, 그 직선으

로 결측치를 대체한다. 이를 수식으로 나타내면 Eq. (1)과 같

으며 본 연구에서는 선형보간을 진행하여 결측 데이터를 대체

하였다(Fig. 1(b)). 결측 데이터를 선형보간법으로 대체한 후 

총 21,026개의 데이터를 실험에 활용하였다.

  












        (1)

Table 1. Statistical characteristics of collected data

Number 

of data
Mean Median

Standard 

Deviation
Max Min

Water 

Level 

(m)

20,585 0.128 0.124 0.025 0.325 0.038

(a)

(b)

Fig. 1. Collected water level data ((a): raw data, (b): linear interpolation is applied) 
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3. 사용모델 및 평가방법 소개

본 연구에서 잡음 제거를 위해 사용한 방법 중 하나는 

Wavelet Transform이다. 수위 데이터에 Wavelet Transform을 

적용, 평가하고 최적 성능의 Wavelet 함수를 선정하기 위해 정

답 데이터를 생성한 후 다양한 Wavelet 함수들의 잡음 제거 결과

와 비교하여 그 성능을 평가하는 방법을 제안한다. Wavelet 

Transform외에도 머신러닝 기법 중 하나인 Denoising Autoen-

coder모델을 사용하였으며 해당 방법에 대해 본 장에서 서술

한다. 또한 객관적인 성능 평가를 위해 널리 사용되는 성능 평

가 지표에 대해서도 소개한다.

3.1 정답 데이터 생성

우선 두 모델의 잡음 제거 성능을 평가하기 위해 정답 데이

터(True data)를 생성하였다. Fig. 2는 수위/수질 데이터 수집

업체의 데이터 수집 전문가가 실제 계측을 통해 수집한 값들

을 이용하여 잡음을 제거한 데이터이다. 해당 결과를 정답 데

이터로 가정하여 Wavelet Transform과 Denoising Autoen-

coder을 통해 생성된 잡음 제거 성능을 평가하였다.

3.2 Wavelet transform

Wavelet Transform의 용어는 1984년 Morlet (Morlet and 

Grossmann, 1984)에 의해 처음으로 개발되었다. 이는 시간 

및 주파수 도메인에서 신호의 특징을 동시에 분석하는 방법이

다(Chun-Lin, 2010). 이는 푸리에 변환(Fourier Transform) 

(Fourier, 1822)과 달리 시간-주파수 해상도를 가짐으로써 신

호의 특징을 더 상세하게 분석할 수 있도록 도와준다. 푸리에 

변환은 시간 영역의 신호를 주파수 영역으로 변환하여 분석하

기에 시간정보와 주파수 정보 간의 Trade-off가 존재하며, 시

간과 주파수를 동시에 정확히 파악하는 데에 어려움이 있다. 

그러나 Wavelet Transform은 시간과 주파수에 대한 정보를 

단계별로 계산하면서 두 정보를 동시에 분석할 수 있어 효율적

이며 유연한 분석이 가능하다(Kwon and Lee, 2023). Wavelet 

Transform은 Wavelet 함수라고 불리는 특정한 함수를 사용

하는데 이 함수들은 정해진 시간 내에서 증가와 감소를 반복

하고 진동하며 평균이 0인 특징을 가진다. Wavelet 함수들은 

불규칙적이고 비대칭적이며 0에서 시작하여 진폭이 커지다

가 작아지며 다시 0으로 수렴하는 조건이 충족하면 되기에 종

류는 무한하다(Lee and Yamamoto, 1994). Wavelet Transform

은 Eq.(2)를 사용하여 Wavelet 함수의 주파수를 조정하고 시

간 축을 따라 이동시키며 신호를 시간에 따라 분해하는 방식

으로 원본 신호와의 상관관계를 측정한다.

 


 
∞

∞






         (2)

여기서 a는 Wavelet의 스케일링(Scaling) 인자(주파수 조정), 

b는 위치변화(시간 이동) 인자, 는 모(Mother) Wavelet으로 

수많은 Wavelet 함수 중 선택한 함수의 켤레복소수를 의미한

다(Sifuzzaman et al., 2009). Wavelet Transform은 주파수의 

조정을 통해 얻은 상관관계를 분석하여 신호 및 이미지의 잡

음 처리에 주로 사용된다. Wavelet Transform에 적용되는 

Wavelet 함수들은 각기 다른 특징을 가지므로 목적과 데이터

의 특성에 따라 선택해야 한다. Wavelet 함수에는 이산(Dis-

crete) Wavelet과 연속(Continuous) Wavelet으로 나뉜다

(Heiland Walnut, 1989). 이산 Wavelet은 Python에서 적용할 

수 있는 다양한 매개변수의 Wavelet 함수를 적용했으나 연속 

Wavelet은 매개변수의 개념이 존재하지 않는다. 수위 데이터

에서의 최적 Wavelet 함수와 매개변수는 정해져 있지 않으므

로 본 연구에서는 다양한 종류의 Wavelet 함수를 적용하고 적

절한 함수 및 매개변수를 정의하고자 하였다. 본 연구에서는 

연속 Wavelet 2가지(Morlets, Mexican hat)와 이산 Wavelet 

4가지(Biorthogonal, Coiflets, Daubechies, Symlets)를 적용

하였다. Morelets은 주파수 영역에서의 해석에 강점이 있으

Fig. 2. Selected true data
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며(De Moortel et al., 2004), Mexican hat은 Morlets과 반대로 

시계열 영역에서의 해석에 강점이 있다(Baliunas et al., 1997). 

Biorthogonal은 신호 및 이미지 처리 분야에 강점이 있으며

(Sridhar et al., 2013), Coiflets은 부드러운 곡선이나 연속적

인 신호를 표현하는 데에 강점이 있다(Oh and Seo, 2011). 

Daubechies은 신호가 불연속성, 자기 유사설 등을 가지고 있

는 경우에 강점이 있으며(Chan and Shen, 2005), Symlets은 

Daubechies 함수와 유사하지만 대칭성을 가져 음향 인식 분

야에 강점이 있다(Głowacz, 2014). Python에서 다음의 6가지 

Wavelet 함수들에 적용할 수 있는 매개변수에 변화를 주어 실

험을 진행하였다. Fig. 3는 본 연구에서 사용한 6가지 Wavelet 

함수들의 기본 그래프이다.

3.3 Denoising autoencoder

Denoising Autoencoder는 Autoencoder의 특수한 형태이

다. AutoEncoder (Hinton and Salakhutdinov, 2006)는 라벨

을 필요로하지 않는 비지도 학습 방법 중 하나로 입력 데이터

를 압축시킨 후 압축된 데이터를 다시 본래의 입력 형태로 복

(a) Morlets (b) Mexican hat

(c) Biorthogonal (d) Coiflets

(e) Daubechies (f) Symlets

Fig. 3. Examples of wavelet function
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원시키는 일종의 인공신경망이다. 이때, 데이터를 압축하는 

부분을 인코더(Encoder), 다시 복원하는 부분을 디코더(De-

coder)라고 부른다(Fig. 4). 인코딩 과정에서 추출한 의미 있

는 데이터를 잠재 벡터(Latent Vector) 혹은 잠재 표현(Latent 

Representation)이라고 부르며 디코딩은 잠재 벡터를 입력 데

이터와 같은 차원으로 재구축하는 역할을 한다(Umberto, 

2022).

Autoencoder는 입력된 데이터에 포함되지 않은 이상 특징

이 발견되는 경우 재구축 성능이 떨어진다. 이러한 성능저하

는 주로 이상치를 탐지하는 데에 활용된다(Chen et al., 2018). 

그러나 이상치 탐지를 목적으로 하는 것뿐만 아니라, 데이터

의 특성을 고려하여 인코더와 디코더를 조정하는 등의 변형이 

적용된 Autoencoder들이 있다(Baldi, 2012). 이 중에서 잡음

제거에 특화된 Autoencoder로 Denoising Autoencoder가 존

재한다.

Denoisng AutoEncoder는 Fig. 5와 같이 기존 AutoEncoder

와 유사한 모델 구조를 가진다. 주요 차이점은 입력 데이터에 

잡음(Noise)을 추가하되 최종적으로 산출된 출력값은 잡음

을 추가하기 전 입력값을 예측하도록 학습한다는 점이다

(Creswell and Bharath, 2018). 즉 Denoising autoencoder는 

인코딩과 디코딩을 거치며 잡음을 제거하는 역할을 수행한다.

Denoising Autoencoder 또한 Neural Network의 한 종류

이기 때문에 레이어의 개수, 노드의 개수, 학습률 등과 같은 

하이퍼 파라미터의 값에 성능이 크게 영향받는다. 따라서 본 

연구에서는 Denoising Autoencoder의 최적 하이퍼파라미터 

선정을 위해 인코더 및 디코더 구조에 변화를 주었고, 각 변화

에 따른 성능을 비교했다. 공통적으로 인코더는 각 레이어를 

거치며 노드 수가 절반으로 줄어드는 구조로 구성하였으며 

디코더는 각 레이어를 거치며 두 배로 노드 수를 증가시켜 입

력 데이터의 차원까지 증가하도록 구성하였다. 추가로 연구

에 사용되는 입력 데이터는 잡음을 가지고 있는 상태이기에 

잡음을 추가하는 과정은 생략하였다.

Fig. 4. Autoencoder neural network

Fig. 5. Denoising autoencoder neural network
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3.4 성능평가 지표

본 연구에서는 수위 데이터의 잡음 제거 성능을 정량적으

로 평가하기 위하여 회귀(Regression) 모델의 성능평가에 사

용되는 대표적인 지표들을 도입하였다. 크게 Wavelet Trans-

form과 Denoising Autoencoder의 성능을 평가하였으며 더 

자세히는 Wavelet Transform의 경우 6가지 Wavelet 함수와 

매개변수의 값 조정에 따른 성능 변화를 측정하였고 Denoising 

Autoencoder의 경우 레이어의 수에 따라 4가지 조건을 실험하

였다. 성능 평가 지표는 평균 절대 오차(Mean Absolute Error, 

MAE), 평균 제곱 오차(Mean Squared Error, MSE), 평균 절

대 백분율 오차(Mean Absolute Percentage Error, MAPE)이

며 Eqs. (3)~(5)이 각각을 나타낸다.
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

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
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              (3)
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
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
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여기서, n은 데이터의 수, at 는 t 시점의 정답 데이터, pt는 t 시점

의 잡음 제거 데이터, yt는 t 시점의 원본 데이터이다. MAE와 

MSE는 전체 정확도를 나타내는 척도이며, MAE는 모든 오차

에 동일한 중요성이 부여되지만, MSE는 큰 오차에 추가 가중

치가 부여된다는 차이가 있다. MAE와 MSE는 0에 가까울수

록 높은 예측 결과를 나타낸다. MAPE는 MAE에 해당하는 

상대적인 척도로 예측의 정량적인 방법에서 일반적으로 사용

되는 정확도 척도이다(Eva and Oskar, 2012). Table 2와 같이 

MAPE의 값이 10% 미만이면 우수, 10~20% 사이는 좋음, 20 

~50% 사이는 허용 가능, 마지막으로 5% 이상은 부정확함을 

나타낸다(Lewis, 1982).

4. 연구 결과

4장에서는 Wavelet Transform과 Denoising Autoencoder

를 적용하여 원본 데이터의 잡음을 제거한 결과 데이터를 시

각화하고, 생성한 정답 데이터와 비교하여 평균 절오차(MAE), 

평균 제곱 오차(MSE), 평균 절대 백분율 오차(MAPE)를 통

해 성능평가를 진행하였다.

4.1 잡음 제거 결과

실험은 Python 3을 사용하여 수행하였으며 Wavelet Trans-

form 구현을 위해서는 PyWavelets를, Denoising Autoen-

coder 구현을 위해서는 PyTorch 라이브러리를 사용하였다. 

다음의 Figs. 6~10은 Wavelet Transform의 Wavelet 함수에 

따른 매개변수별 결과 그래프이다. 이때 선택한 매개변수는 

1, 3, 5로 공통되게 지정했으며 몇몇 함수에서는 Python에서 

적용이 불가능하여 다음과 같이 지정하였다. 

Fig. 6은 Biorthogonal wavelet 함수를 적용한 결과이다. 

Python 내에서 Biorthogonal 함수는 bior1과 같이 정수로 되

어있지 않고 소수점으로 적용할 수 있다. 이에 각 매개변수 1, 

2, 3에서 첫 번째 소수점인 Biorthogonal1.1, Biorthogonal2.2, 

Biorthogonal3.1으로 지정하였다.

Fig. 7은 Coiflets wavelet 함수를 적용한 결과이다. Python 

내에서 Coiflets 함수는 매개변수 1, 3, 5를 모두 적용할 수 있으

므로 Coiflets 1, Coiflets 3, Coiflets5로 지정하였다.

Fig. 8은 Wavelet 함수로 Daubechies wavelet 함수를 적용

한 결과이다. Python 내에서 Daubechies 함수는 매개변수 1, 

3, 5를 모두 적용할 수 있으므로 Daubechies1, Daubechies3, 

Daubechies5로 지정하였다.

Fig. 9는 Wavelet 함수로 Symlets wavelet 함수를 적용한 

결과이다. Python 내에서 Symlets 함수는 매개변수 1을 적용할 

수 없고 매개변수 2부터 적용이 가능하다. 이에 매개변수 2, 3, 

5를 적용하여 symlets2, symlets3, symlets5로 지정하였다.

Fig. 10은 Wavelet 함수로 Mexican hat 함수와 Morlets함

수를 적용한 결과이다. Python 내에서 연속 Wavelet 함수는 

적용할 수 있는 매개변수가 없다. 이에 연속 Wavelet인 Mexi-

can hat과 Morlets는 여러 매개변수를 지정하지 못하고 함수 

자체로 지정하였다.

이산 Wavelet의 모든 함수의 매개변수의 값을 증가시킴에 

따라 세부적인 특징의 분석을 통해 도출하고자 하는 정답 데

이터와 유사한 결과를 얻을 수 있음을 확인했다.

Denoising Autoencoder의 경우, 입력 데이터의 노드 수의 

변화(Condition)에 변화를 주어 성능을 비교하였다. 첫 번째 

Table 2. MAPE performance evaluation accuracy

MAPE Result Performance

0-10% Excellent accurate forecasting

10-20% Good forecasting

20-50% Acceptable forecasting

50-100% Inaccurate forecasting
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(a) Biorthogonal1.1

(b) Biorthogonal2.2

(c) Biorthogonal3.1

Fig. 6. Result of Biorthogonal wavelet function

(a) Coiflets1 

(b) Coiflets2

(c) Coiflets3

Fig. 7. Result of Coiflets wavelet function
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(a) Daubechies1 

(b) Daubechies3

(c) Daubechies5

Fig. 8. Result of Daubechies wavelet function

(a) Symlets2 

(b) Symlets3

(c) Symlets5

Fig. 9. Result of symlets wavelet function
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(a) Mexican hat

(b) Morlets

Fig. 10. Result of Mexican hat, Morlets wavelet function

(a) Condition1

(b) Condition2

(c) Condition3

(d) Condition4

Fig. 11. Result of each condition
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레이어의 노드 수를 256개, 128개, 64개, 32개로 변경하며 실

험을 수행하였으며 각각의 조건을 Condition1, 2, 3, 4로 지정

하였다. 다음의 Fig. 11은 각 Condition에 따른 결과 그래프이다.

4.2 잡음 제거 결과에 대한 성능평가

4.2.1 MAE를 이용한 모델의 성능평가

Fig. 12는 각 Wavelet 함수를 이용하여 MAE를 산출한 결

과를 나타낸 것으로, 이산 Wavelet에서는 약 0.011의 값이 나

타났다. 연속 Wavelet에서는 0.122로 이산 Wavelet 함수들보

다 높은 MAE가 나타났음을 확인할 수 있다. 그럼에도 최대 

0.122에서 최소 0.011의 MAE 값이 나온 것으로 보아 어떠한 

Wavelet 함수를 사용하더라도 준수한 MAE 성능평가를 보인

다. 이러한 결과는 수위 데이터에서 이산 Wavelet이 연속 

Wavelet보다 더 높은 성능을 보였다.

Fig. 13는 Denoising Autoencoder의 각 Condition별 MAE

를 산출한 결과를 나타낸 것으로, 평균적으로 0.015의 MAE

의 결과값이 나타났다. 이러한 결과는 모든 Condition에서 준

수한 MAE 성능평가를 보였다.

두 모델의 MAE를 비교하였을 때, Wavelet Transform은 

평균이 약 0.012, 비교 대상인 Denoising Autoencoder는 평균

이 약 0.015로 Wavelet Transform이 Denoising Autoencoder

보다 근소하지만, 더 높은 성능의 결과를 보임을 확인할 수 있

었다.

4.2.2 MSE를 이용한 모델의 성능평가

Fig. 14은 각 Wavelet 함수를 이용하여 MSE를 산출한 결과

를 나타낸 것으로, 이산 Wavelet에서는 모두 0의 MSE가, 연

속 Wavelet에서는 0.015의 MSE가 나타났음을 확인할 수 있

었다. MSE의 수치적으로는 어떠한 Wavelet 함수를 사용하

더라도 우수한 결과를 보여주며, MAE와 마찬가지로 이산 

Wavelet이 연속 Wavelet보다 더 높은 성능을 보였다. 

Fig. 15은 Denoising Autoencoder의 각 Condition별 MSE

를 산출한 결과를 나타낸 것으로, 모든 Condition에서 0.000

의 MSE가 나타났음을 확인할 수 있었다. 이는 MAE와 마찬

가지로 모든 Condition에서 준수한 성능을 보였다.

Wavelet Transform과 Denoising Autoencoder에서의 MSE 

결과는 연속 Wavelet을 제외하고 0.000의 값으로 높은 성능

의 결과를 보임을 확인할 수 있었다.

(a) Biorthogonal (b) Coiflets (c) Daubechies

(d) Symlets (e) Mexican hat (f) Morlets

Fig. 12. MAE of the each wavelet function

Fig. 13. MAE of the each condition
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4.2.3 MAPE를 이용한 모델의 성능평가

Fig. 16은 각 Wavelets함수를 이용하여 MAPE를 산출한 

결과를 나타낸 것으로, 이전의 성능평가들과 유사한 결과가 

나타났다. 이산 Wavelet에서는 8~9%대의 MAPE 값이, 연속 

Wavelet에서는 100%의 MAPE가 나타났다. 

Fig. 17는 Denoising Autoencoder의 각 Condition별 MAPE

를 산출한 결과를 나타낸 것으로, Condition1은 10% 내의 우

수한 성능평가를, 그 외 Condition에서는 12%~13%의 준수

한 성능평가를 확인할 수 있었다. 

4.3 모델별 결과 비교분석

Wavelet Transform의 경우, Wavelet 함수의 매개변수가 

높을수록 미세한 세부 특성을 감지 및 분석이 가능하다. 하지

만 단순히 높기만 해서 항상 우수한 결과를 가져오는 것이 아

니라 잡음이 함께 증가할 가능성이 있다. 그렇기 때문에 최적

의 잡음 제거를 위해 최적의 매개변수를 찾아 적용해야 한다

(Jonathan and Sofia, 2010). 모든 Wavelet 함수에서 MAE, 

MSE는 준수한 결과를 산출했다. 그러나 연속 Wavelet의 

MAPE는 99.9%와 100%로 Table 2를 통해 부적합함을 확인

했다. 이로 인해 수위 데이터에서는 연속 Wavelet보다 이산 

Wavelet을 적용하는 것이 효과적임을 확인할 수 있다. 적용할 

수 있는 이산 Wavelet 중 Coiflets의 높은 매개변수에서 0.011, 

0, 8.506%의 MAE, MSE, MAPE값을 얻었다. MAE, MSE는 

0에 가까운 수치로 적용할 수 있음을 보였다. Denoising Auto-

encoder의 경우, 입력 데이터의 노드 수가 많을수록 세밀한 

추출을 통해 의미 있는 잠재 벡터를 얻게 되어 보다 높은 성능

을 보여준다. 그러나 노드 수가 과하거나 부족하면 과적합, 과

소 적합이 일어나 성능을 저하시킬 수 있다. 비교한 Condition 

중 입력 데이터의 노드 수가 256개로 가장 많았던 Condition1

에서 0.013, 0.000, 9.932%의 MAE, MSE, MAPE를 얻었다. 

Table 2를 통해 Baseline으로 지정한 Denoising Autoencoder

은 Condition1에서는 ‘우수’, 그 외의 Condition에서는 ‘우수’

에 가까운 ‘좋음’의 잡음 제거 예측률을 보여주었지만, 

Wavelet Transform은 연속 Wavelet에서는 '부정확함', 이산 

Wavelet에서는 ‘우수’ 잡음 제거 예측률을 보였다. Table 3은 

각 Wavelet 함수와 Condition에서 나타난 성능평가 중 가장 

우수한 결과를 정리하여 보여준다.

(a) Biorthogonal (b) Coiflets  (c) Daubechies

(d) Symlets (e) Mexican hat (f) Morlets

Fig. 14. MSE of the each wavelet function

Fig. 15. MSE of the each condition
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5. 결  론

본 논문은 다양한 데이터 기반 의사결정에 활용될 수 있는 

수위 데이터의 데이터 품질을 향상시키기 위한 방안으로 수위 

데이터에서의 잡음(Noise)을 제거하는 것을 목표로 하였다. 

구체적으로는 Wavelet Transform의 적용 가능성을 평가하

고자 하였다. 실제 수집한 데이터는 잡음이 다수 분포하고 있

어 데이터 해석에 왜곡을 낳을 수 있었다. 이에 수집한 데이터

를 데이터 수집 전문가가 수정하여 정답 데이터를 생성하였

다. 정답 데이터는 Wavelet Transform을 적용하여 잡음을 제

거한 결과의 평가에 활용되었다. Wavelet Transform의 객관

적인 성능을 평가하기 위해 Denoising Autoencoder를 비교

군으로 삼았고 MAE, MSE, MAPE를 통해 잡음 제거 성능을 

평가하였다. Denoising Autoencoder는 입력 데이터의 노드 

수(Condition)와 추가 잡음(Noise Factor)에 변화를 주었다. 

입력 데이터의 노드 수가 많은 Condition1에서 MAE는 0.013, 

MSE는 0.000, MAPE는 9.932%로 가장 우수한 수준의 성능

평가 결과를 보였다. Wavelet Transform은 연속 Wavelet에

서는 적용이 부적합함을 보였으며 이산 Wavelet에서는 

Coiflets 함수의 매개변수가 높을 때, MAE는 0.011, MSE는 

0, MAPE는 8.506%로 가장 우수한 수준의 성능평가 결과를 

보였다. Wavelet Transform과 Denoising Autoencoder의 성

능평가 비교를 통해 신호 및 이미지뿐만 아니라 수위 데이터

에서도 이산 Wavelet을 사용한 Wavelet Transform은 잡음 제

(a) Biorthogonal (b) Coiflets  (c) Daubechies

(d) Symlets (e) Mexican hat (f) Morlets

Fig. 16. MAPE of the each wavelet function

Fig. 17. MAPE of the each condition

Table 3. Highest performance results

Result

Model

MAE

(Mean 

Absolute 

Error)

MSE

(Mean 

Squared 

Error)

MAPE

(Mean 

Absolute 

Percentage 

Error)

Wavelet

Biorthogonal 0.011 0.000 9.116%

Coiflets 0.011 0.000 8.506%

Daubechies 0.011 0.000 9.461%

Symlets 0.012 0.000 9.623%

Mexican hat 0.122 0.015 99.9%

Morlets 0.122 0.015 100.0%

Denoising 

Auto-

encoder

Condition 1 0.013 0.000 9.932%

Condition 2 0.015 0.000 12.425%

Condition 3 0.015 0.000 12.446%

Condition 4 0.016 0.000 13.025%
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거가 가능함을 확인할 수 있었다. Wavelet Transform은 연산

속도가 빠르고 많은 메모리를 요구하지 않으며 효과적으로 

잡음을 제거 할 수 있어, 기존 수위 관리 시스템에 적용이 용이

하다. Wavelet transform이 효과적이고 효율적으로 수위 데

이터의 잡음을 제거함에도 불구하고 수위 데이터의 특성에 

따라 초기에 Wavelet 함수를 지정해야 한다는 불편함도 일부 

존재한다. 추후 최적의 Wavelet 함수 선정에 대한 가이드라인

이 연구된다면 시행착오를 줄일 수 있을 것으로 판단된다.
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