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[요    약]

시계열 데이터의 패턴을 분석하기 위해서는 주성분 분석이나 오토인코더와 같은 통계적 기법을 사용하거나 순환신경망 같은 

딥러닝 모델을 기반으로 시계열 데이터의 특징을 활용한다. 그러나 데이터가 기록되는 환경 및 원인이 단순하지 않고 다양한 변

인이 영향을 미치기 때문에 간단한 통계적 기법 또는 순환신경망 기반 딥러닝 모델만으로 좋은 성능을 기대하기 어렵다. 본 논

문에서는 시계열 데이터를 이미지화시켜서 대표적인 이미지의 이진(Binary) 분류 모델인 컨볼루션 신경망 기반의 딥러닝 모델

을 사용하여 전력 데이터를 분류하는 방법을 제안했다. 모델을 학습하기 위해 빌딩별 전력 소모 데이터를 하루마다 이미지로 만

들어서 총 85개의 이미지를 사용했고, 주중 혹은 주말 데이터로 이진 분류했다. 이미지화를 위한 방법으로 RP (Recurrence 

Plot), GAF (Gramian Angular Field), MTF (Markov Transition Field) 알고리즘을 사용했다. 모든 시계열 이미지 모델이 기

존 LSTM (Long Short-Term Memory) 기반 모델보다 동등하거나 더 높은 정확도를 보여줬고, 이미지화 기반 컨볼루션 신경

망 모델 중에서 MTF 알고리즘으로 이미지화한 방법이 0.96의 F1-Score를 도출하여 가장 정확한 결과를 보여줬다.

[Abstract]
To analyze the pattern of time series data, statistical techniques such as Principal Component Analysis (PCA) or autoencoder are 

used, or features of time series data are utilized based on deep learning models such as Recurrent Neural Network (RNN). 
However, it is difficult to expect good performance only with simple statistical techniques or RNN-based deep learning models 
because the environment and causes in which the data is recorded are not simple and various variables affect it. In this paper, we 
propose a method to image time series data to classify power data using Convolutional Neural Network (CNN)-based deep learning 
models, which are binary classification models of representative images. To train the model of proposed method, a total 85 images 
were used by generating images of power usage data for each building every day, and they were binary classified as weekday or 
weekend data. Recurrence Plot (RP), Gramian Angular Field (GAF), and Markov Transition Field (MTF) algorithms were used as 
methods for imaging. All time series image-based models showed equal or higher accuracy than conventional LSTM-based models, 
and among imaging-based CNN models, imaging methods with MTF algorithms derived the highest F1-Score (0.96).
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Ⅰ. 서  론

1-1 연구 배경 및 목적

수많은 데이터와 기술들이 연구되고 있는 현대 시대는 4차 

산업혁명을 맞이하여 디지털 혁명이 이루어지고 있다[1]. 특

히 주변에서 일어나는 모든 상황, 행동, 현상들이 데이터로 변

환되어 저장되는 빅데이터 시대에는 여러 현상에 대한 분류

와 분석에 관한 연구가 필요하다. 정보 통신 기술의 발전은 

빅데이터 시대와 접목되어 사회의 다양한 분야에서 새로운 

가치 창출을 일으키고 있다. 특히 에너지 관련 산업에서는 전

력망과 정보 통신 기술을 결합한 스마트 그리드에 관한 연구

가 진행되고 있다[2]. 그리고 전 세계에서 산업이 발전될수록 

전력 에너지의 사용량도 증가하고 있어서 안정적인 전력 공

급과 더불어 효율적인 전력 공급 전략을 수립하는 것이 절대

적으로 필수적이다[3].

전력 공급 전략은 전력을 사용하는 소비자의 전력 사용 패

턴을 파악하는 것이 중요하다. 일반적으로 전력 검출기가 시

간 단위에 따라 전력 사용량을 기록하기 때문에 소비자가 사

용하는 전력 데이터는 시계열 형태로 저장 및 기록된다[4]. 

시계열 데이터는 일정한 주기를 가지거나 시간에 따른 추세

를 보여주는 등 다양한 성질을 지니고 있다. 일반적으로 전력 

소비 패턴은 데이터의 통계적인 속성 각각의 소비자마다 지

니고 있지만, 전력 소비자들의 위치 혹은 종사 직업에 따라 

전력 소비 패턴이 유사하거나 크게 다르지 않을 수 있다. 따

라서 효과적으로 전력 소비 패턴을 분석하기 위해서는 유사

한 전력 패턴들을 클러스터링할 필요가 있다[5].

일반적으로 통계 기법 또는 LSTM (Long Short-Term 

Memory)과 같은 RNN (Recurrent Neural Network) 기반 

딥러닝 모델은 시계열 데이터를 예측하거나 패턴을 분석하기 

위해 사용된다. 통계적 기법에는 주성분 분석[6] 및 오토인코

더[7]와 같은 차원 감소를 통해 특징을 추출하여 시계열 데

이터의 특징을 기반으로 패턴을 분석하는 것이 포함된다. 딥

러닝 모델 기반 기술에는 원본 데이터를 예측하고 각각 다른 

특징을 지닌 시계열 데이터를 분류하기 위한 LSTM 및 GRU 

기반 모델 학습, 완전히 연결된 계층 기반 이진 분류를 분류

하는 모델 활용 등이 포함된다[8].

그러나 각 전력 데이터마다 기후, 지리적 특성, 사회적 요

인과 같은 다양한 외부요인들이 일정하지 않은 시간 주기를 

가지고 전력 데이터가 기록될 수 있다. 또한, 주 외부요인에 

따라서 패턴들을 구분하는 방식이 달라질 수 있다. 기존에는 

다양한 외부요인을 고려하기 위해 사전에 차원 감소 기법을 

사용한 복잡한 딥러닝 모델들을 사용한다. 전처리 단계에서 

시계열 데이터의 윈도우 크기를 결정하고, 적절한 차원 감소 

기법을 통해 특징을 추출하는 과정이 필요하므로 자동화하기 

힘들고 데이터 정제과정이 복잡하다.

따라서 본 논문에서는 전력 소비 데이터의 패턴 분류를 위

해 LSTM 기반 및 차원 감소 기반의 모델이 아니라 CNN 

(Convolutional Neural Netowkr) 기반의 이진 분류 모델을 

사용하기 위해 RP (Recurence Plot), GASF (Gramian 

Angular Summation Field), GADF (Gramian Angular 

Difference Field) 및 MTF (Markov Transition Field) 알

고리즘을 활용하는 방법과 기존 딥러닝 모델 기반 방법과 비

슷하거나 더 높은 성능을 도출하는 방법을 제안했다.

Ⅱ. 이론적 배경

본 논문에서는 시계열 데이터의 패턴을 분류하기 위해 데

이터를 이미지로 변환한다. 기존 시계열 데이터를 사용하여 

데이터 분류 모델을 학습하면, 이전 시간 단위에 기록된 데이

터에 의존되어서 데이터 패턴의 특징을 포착하기 어렵다. 우

리는 시계열 데이터를 이미지화하여, 시간 종속성에 영향을 

덜 받고 데이터 패턴의 특징에 영향을 더 받도록 했다. 다만, 

시간에 따라 변화하는 시계열 데이터의 추세와 시간 종속성

을 한 이미지에 표현하기 위해서 거리행렬, 극좌표 및 전이확

률을 활용한 이미지화 기법들을 아래와 같이 사용했다.

2-1 Recurrence Plot

RP 알고리즘은 2차원에 데이터값의 회귀를 표현함으로써 

m-차원 위상 공간 궤적을 탐색하는 것을 목표로 하는 시각화 

알고리즘이다[9-10]. 시계열 데이터를 RP를 이용해 이미지

로 변환하기 위해서는 먼저 시계열 데이터의 m-차원 공간 궤

적을 구성해야 한다. 시계열 데이터가     ⋯ 
와 같이 주어졌을 때, m-차원 공간 궤적은 식 (1)과 같이 정

의할 수 있다. 러닝은 그 자체로 핵심 기술이 될 만큼 본 연구

에서 특별하지 않다. 하지만 본 연구에서 사용할 딥러닝 범주

에 속하는 주요 알고리즘은 CNN이라고 불리는 딥러닝 신경

망의 파생된 알고리즘이다. CNN은 학습 데이터에서 중요한 

특성을 추출하기 위해 합성곱의 개념을 사용한다. 합성곱을 

통해 데이터를 처리하면 해당 신경망에서 특정 위치에 수렴하

는 특징(Convergence Feature)이 발생한다. 이에 해당하면 

큰 값을 할당하고, 그렇지 않으면 낮은 값을 할당한다. 즉, 각 

커널 셀 값의 요소별 곱셈과 그에 상응하는 영상 픽셀(Image 

Pixel)값이 합성곱 행렬의 주어진 위치에서 커널 셀과 겹쳐지

는 부분을 합산한다. 정밀한 공식은 식 (1)에서 설명한다.

          ⋯     (1)

은 에서   까지 시계열 데이터의 궤적이라고 볼 

수 있고 는 궤적들의 집합이다. 행렬 형태로 궤적 정보를 표

현하기 위해 공간 궤적 데이터를 기반으로 거리 행렬을 정의

할 수 있다. 이를 수학적으로 표현하기 위해 식 (2)처럼 행렬

의 원소들을 정의할 수 있다.



전력 사용량 데이터 패턴 분석을 위한 시계열 이미지 생성 방안 연구

1471 http://www.dcs.or.kr

   ∥∥ (2)

는 거리 역치값이며, 는 단위 계단 함수이다.  
는 거리 행렬의 원소값이며 수식 상으론 와 의 거리를 의

미한다. 두 궤적 간의 거리를 계산하기 위해서 유클리드 공간

에서 두 점의 거리를 계산하는 L2 노름을 사용한다. 따라서 

거리 행렬 은 두 간의 거리를 행렬로 표시한 꼴이다. 의 

대각원소들은 자기 자신과의 거리를 정의하기 때문에 0이 된

다. 그리고  와  는 식 (2)의 정의에 따르면 같으므로 은 대칭행렬이 된다.

 RP 알고리즘에 의해 변환된 시계열 이미지는 궤도가 같은 

위치에 있는 시간 쌍의 모음을 묘사한다. 궤도의 주기가 라

고 하면 존재하는 모든 시간 쌍은 의 배수로 분리되어 시계

열 이미지에서 대각선으로 표시된다. 즉, RP의 시각적인 표현

은 시계열 데이터의 주기 및 변화폭에 대한 정보를 제공한다.

2-2 Gramian Angular Field

GAF (Gramian Angular Field)는 각 시점 간의 시간적 상

관관계를 극좌표를 기반으로 표현하는 알고리즘이며. 시계열 

데이터를 극좌표 기반 행렬 형태의 이미지로 변경하는 것은 

시간 상관관계를 보존할 수 있다는 장점이 있다[11]. 일반적

으로 GAF 알고리즘을 적용하기 전에 시계열 데이터의 값을 

극좌표 값으로 변환할 때 치역을 통일하기 위해서 [-1, 1] 혹

은 [0, 1] 구간으로 정규화시킨다. 이때, 정규화된 신호를 
라고 하고 시간 인덱스를 , 반지름을 로 표현한다면 식 

(3)처럼 극좌표로 변환할 수 있다.



 arccos ≤≤ and∊
     ∊ (3)

여기서 은 극좌표계의 범위에 따른 정규화 상수이다. 

GAF는 각도의 합과 차에 따라 두 가지 방식으로 나뉜다. 

GASF는 와 의 시간쌍으로 이루어진 극좌표계 시계열 데

이터의 각도의 합으로 나타내며, 식 (4)와 같이 정의한다.

  cosϕ ϕ ′∙′∙ (4)

GADF는 GASF와 반대로 극좌표계의 각도의 차로 식 (5)

와 같이 정의한다.

  sinϕ ϕ ′∙′∙ (5)

GAF는 왼쪽 상단에서 오른쪽 하단으로 이동함에 따라 시

간이 증가하기 때문에 시간 종속성을 보존한다. 주대각선은 

원시데이터의 값과 각도 정보를 포함하기 때문에 이를 이용

하여 원시 시계열 데이터를 복구할 수 있는 장점이 있다.

2-3 Markov Transition Field

MTF 알고리즘은 이산화한 시계열 데이터의 전이 확률을 

나타내는 알고리즘이다[11]. MTF를 구성하기 위해 주어진 

시계열 데이터 집합 X를 값에 따라 Q개의 구간으로 분할한 

뒤, 시간 인덱스 의 시계열 데이터 값 에 맞는 구간   ∊  에 배정한다. 시간 축을 따라 1차 마르코프 

체인 방식으로 ×  크기의 가중치 인접 행렬 을 아래 

식 (6)과 같이 구성한다.








 ∈ ∈ ⋯  ∈ ∈ 

⋮ ⋱ ⋮
 ∈  ∈⋯ ∈  ∈






(6)

 는 구간에서 구간으로 전이하는 빈도를 나타낸다. 의 각 열의 합을 1로 정규화함으로써 마르코프 전이 매트

릭스를 구성할 수 있다. 이 과정에서 는 의 분포와 시간 

인덱스 에 대한 시간 종속성이 제거된다. 이러한 의 정보 

손실을 극복하기 위해, 시간 순서를 따라 각 확률을 정렬하여 

MTF를 아래 식 (7)과 같이 정의한다.








 ⋯
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⋯
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그림 1. 시계열 이미지를 활용한 제안된 데이터 분류 방법

Fig. 1. Proposed data classification method using time series images
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MTF의 행 열의 값인  │ │  는 시간 인덱스 
일 때의 데이터 값이 속한 구간인 에서 시간 인덱스 의 데

이터 값이 속한 구간인 로 전이할 확률, 즉 두 시간의 차이

가 인 지점 간의 전이 확률을 나타낸다. 구간의 너비가 크면 

대부분의 값을 평균에 가장 가까운 구간으로 집계하고, 구간

의 너비가 작으면 극한 구간에서 집계되는 값이 적어진다. 따

라서 시계열 이미지 안에서 구간 크기에 따라 시계열 데이터

의 표준편차 및 분포를 시각적으로 확인할 수 있다[11].

Ⅲ. 제안하는 방법

본 실험에서는 시계열 이미지를 생성하기 위해서 RP 알고

리즘을 활용해서 시계열 데이터 셋의 개수만큼 거리 행렬을 

생성한다. 그림 1.과 같이 24개의 시간 단위에서 기록된 시계

열 데이터를 RP, GASF, GADF, MTF 알고리즘으로 시계열 

이미지를 생성한다.

RP 알고리즘을 사용하여 이미지 데이터를 생성하기 위해 

역치값을 사용하는 CRP (Cross Recurrence Plot)과 일반 

RP 알고리즘을 고려했다. CPR은 거리 행렬의 값이 일정 수

준 이상이면 1, 그 미만이면 0으로 설정하여 이진값을 구성된 

RP 행렬을 계산하는 알고리즘이다[12]. 실험 과정에서 두 가

지의 RP 알고리즘을 사용하여 이미지 데이터셋을 만들고 그

중 하나를 택하여 RP 알고리즘 기반 이미지 셋으로 정한다.

그림 2. 변환된 시계열 이미지

Fig. 2. Transformed time series image

Layer Channel Kernel

Input 1*24*24 1*1*24

Conv1 24*24 3

Relu 24*24 3

MaxPooling 24*24 3

Conv2 16*16 3

Relu 16*16 3

MaxPooling 16*16 3

Fully Connected 1 N/A

표 1. 제안된 이진 분류 모델의 합성곱 신경망 구조

Table 1. CNN structure of the proposed binary 
classification model

GAF 알고리즘 기반으로 이미지 데이터를 생성하기 위해 우

선 일일 시계열 데이터들을 모두 [0, 1]의 범위를 가지도록 정

규화한 후에 GASF, GADF 알고리즘을 적용하여 이미지 데이터 

셋을 구축했다. MTF 알고리즘 기반으로 이미지 데이터를 생성

하기 위해 상위 차원의 시계열 데이터를 합쳐서 RP, GAF 알고

리즘을 사용하는 시계열 데이터와는 달리 범위와 시간 단위가 

많은 시계열 데이터를 사용했다. 그리고 실험 단계에서 다른 알

고리즘과 같은 차원의 이미지 데이터 셋을 생성하기 위해서 24

개의 구간을 분할하여 마르코프 전이 매트릭스를 구성했다.

4가지 알고리즘을 사용해서 만든 이미지 데이터 셋들을 이

진분류 하기 위해 합성곱 신경망을 사용한다. 표 1.에서 이진

분류 하기 위한 신경망 구조가 명시되어 있다. 본 실험에서 

사용하는 이미지 데이터의 크기가 24*24이므로 입력 데이터

의 차원을 1*24*24로 설정하였다. 신경망을 통하여 입력 이미

지 데이터의 패턴을 판단하여 분류하게끔 신경망을 구축했다.

Ⅳ. 실험 및 결과

본 실험에서 사용한 시계열 데이터는 한국에너지공단에서 

제공한 빌딩별 전력 사용 데이터이다. 60개의 빌딩에서 검측된 

전력 사용 데이터가 2020년 6월 1일부터 2020년 8월 24일까

지 1시간 간격마다 기록됐다. 위 데이터는 총 122,400개의 행

이 존재하고, 이상치 및 결측치는 존재하지 않는다. 전력 사용

량 외의 온도, 습도 등 다양한 열이 존재하지만, 온전한 전력 

시계열 데이터를 사용하기 위해 전처리 과정에서 삭제했다.

전력 데이터의 패턴을 구분 짓기 위해서 주중 데이터와 주

말 데이터로 나누어서 이진 분류를 시행한다. 시간 기준이 하

루이므로 시간마다 기록된 전력 소모 데이터들을 24개의 시

간 단위로 묶어 전력 데이터를 준비한다. 그림 3-6 같이 85

일 동안 기록된 시계열 데이터를 이미지화했다. 빌딩마다 85

일 동안 기록된 시계열 데이터들을 85개의 RP, GASF, 

GADF, MTF 알고리즘을 사용하여 이미지화했다. 그림 3은 

특정 빌딩의 85일간 기록된 일일 시계열 데이터를 RP 알고리

즘을 사용하여 Colorbar 형식으로 나타낸 이미지이고, 그림 

4는 GASF, 그림 5는 GADF, 그림 6은 MTF 알고리즘을 사

용하여 변환된 이미지들이다.

그림 3. 85일 동안 검측된 전력 소모량 시계열 이미지 (RP)

Fig. 3. Power usage time series image detected over 85 
days (RP)
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그림 4. 85일 동안 검측된 전력 소모량 시계열 이미지 (GASF)

Fig. 4. Power usage time series image detected over 85 
days (GASF)

그림 5. 85일 동안 검측된 전력 소모량 시계열 이미지 (GADF)

Fig. 5. Power usage time series image detected over 85 
days (GADF)

그림 6. 85일 동안 검측된 전력 소모량 시계열 이미지 (MTF)

Fig. 6. Power usage time series image detected over 85 
days (MTF)

MTF 알고리즘을 사용한 방법은 별도의 초모수 설정이 없

어 바로 알고리즘을 적용하여 이미지화한 데이터를 사용했다.

기존의 (60, 85, 24)의 shape를 가진 데이터를 (60, 85, 

24, 24) shape로 차원을 증가했다. 원래 데이터와 차원이 증

가한 데이터를 패턴 분류 모델의 훈련 및 시험 데이터로 사용

하여 두 결과를 비교했다.

학습을 위하여 (60, 85, 24) 차원을 지닌 시계열 데이터를 

빌딩 순서와 관계없이 5100개의 일일 시계열 데이터로 변환한 

후, 6:2:2 비율로 훈련용 데이터 셋, 검증용 데이터 셋, 그리고 

테스트용 데이터 셋으로 분할했다. 그리고 각 데이터가 주중인

지, 주말인지에 따라 라벨링을 하고, RP, GASF, GADF, MTF 

알고리즘을 사용해 이미지화해서 이진 분류 모델의 데이터 셋

으로 사용했다. 시계열 데이터 셋은 LSTM 기반 이진 분류 모

델의 학습 및 테스트 데이터로 사용되고, 이미지화한 데이터 

셋은 CNN 기반 이진 분류 모델의 학습 및 테스트 데이터로 사

용된다. LSTM 기반 이진 분류의 모델과 CNN 기반 이진 분류

의 모델은 표 1.과 같이 구성했다. Epoch는 50회, Batch size

는 85로 설정한 후 이진 분류 모델을 학습했다.

패턴 분류 학습은 그림 7와 같이 CNN 기반 모델의 손실 

값이 LSTM 기반 모델의 손실 값과 유사한 것을 확인할 수 

있다. 시계열 데이터를 사용해서 해당 일일 전력 소모 데이터

가 주중 혹은 주말에 기록된 데이터인지를 판단할 때와 이미

지화시킨 데이터를 사용해서 해당 이미지가 주중 혹은 주말

에 기록된 전력 소모 시계열 이미지인지를 판단할 때 모두 

Epoch가 증가할수록 손실 값이 감소하는 것을 확인했다. 그

리고 CNN 기반의 모델 손실 감소 추세가 더 안정적임을 확

인할 수 있다. 또한, 표 2과 같이 각 경우에 따른 시계열 데이

터 분류 결과를 보였다. 정확도 지표는 아래 식 8과 같이 

F1-Score를 사용했다.

 








(8)

그림 7. 시계열 데이터 기반 LSTM 분류 모델 손실 경과(좌), 시계열 이미지 기반 CNN 분류 모델 손실 경과(우)

Fig. 7. LSTM classification model loss progression (left), CNN classification model loss progression (right)
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여기서 TP(True Positive)는 참을 참이라고 올바르게 탐

지한 것, FP(False Positive)는 거짓을 참이라고 잘못 탐지

한 것, FN(False Negative)은 참을 거짓이라고 잘못 탐지한 

것을 의미한다. 본 실험에서 주중 데이터와 주말 데이터 간의 

불균형이 존재하므로 F1 Score를 사용했다.

실험 결과, 시계열 데이터의 패턴 분류 분야에서 RP 알고

리즘으로 이미지화한 시계열 데이터를 활용한 CNN 기반 분

류 모델의 성능이 LSTM 기반 분류 모델의 성능만큼을 보였

고, GAF 기반 알고리즘으로 이미지화한 시계열 데이터 기반 

모델은 RP 알고리즘 기반 모델과 비슷한 성능을 보였다. 

MTF 알고리즘으로 이미지화한 시계열 데이터 기반 모델이 

가장 높은 정확도를 보였다.

Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 시간에 따라 기록된 전력 소비 데이터의 패

턴을 분석하기 위해 시계열 이미지를 사용하는 CNN 기반 분

류 모델을 제안했다. 기존 연구에서는 시계열 데이터의 통계

적 특성을 고려하기 위해 통계적 모델 혹은 RNN 기반의 지

도 학습 모델을 사용하여 전력 소모 데이터를 분류했다.

Epoch

F1-Score

LSTM CNN-RP CNN-GASF CNN-GADF CNN-MTF

10 0.75 0.64 0.62 0.64 0.66

20 0.91 0.84 0.72 0.86 0.84

30 0.92 0.92 0.92 0.92 0.94

40 0.93 0.93 0.93 0.92 0.95

50 0.93 0.94 0.93 0.94 0.96

표 2. 이미지화 알고리즘 별 제안된 모델의 정확도

Table 2. F1-score of the proposed models

제안된 방법은 이진 분류에 특화된 CNN 기반의 지도 학습 

모델을 사용하기 위해 시계열 데이터를 시계열 이미지 데이

터로 변환하여 모델을 학습시킨다. 제안된 방법을 사용하기 

위해 시계열 데이터를 이미지로 변환하는 방법을 4가지를 사

용하여 성능을 비교했다.

RP, GASF, GADF, MTF 알고리즘을 사용하여 본 연구에

서 쓴 전력 시계열 데이터를 이미지 형태로 변환하여 CNN 

기반 이진 분류 모델을 사용하여 전력 소모 데이터를 주중 데

이터와 주말 데이터로 분류했다. 기존 전력 소모 시계열 데이

터만을 사용한 LSTM 기반 분류 모델의 성능보다 이미지화

한 전력 소모 시계열 이미지 데이터를 사용한 CNN 기반의 

이진 분류 모델의 성능이 더 우수했다. 특히 MTF 알고리즘

을 사용해서 구축한 시계열 이미지 데이터를 사용한 이진 분

류 모델의 정확도가 0.96으로 가장 높게 도출됐다.

시계열 데이터를 분류하기 위해 데이터를 이미지화하여 

CNN 계열의 지도 학습 모델을 사용하는 것이 원데이터를 사

용한 RNN 계열의 지도 학습 모델을 사용하는 것과 동등하거

나 그 이상의 성능을 보여줬다. 따라서 시계열 데이터의 이상 

탐지를 위해 시계열 데이터의 차원을 증강하거나 이미지화하

는 방안도 고려해볼 만하다. 향후 연구로는 RNN 계열의 지도 

학습 모델로 LSTM뿐만 아니라 GRU (Gated Recurrent 

Unit), MGU (Minimal Gated Unit) 등 다양한 모델들을 사용

하여 비교해보고, 본 논문에서 사용한 이미지화 방법뿐만 아

니라 다른 차원 증강기법을 사용하여 데이터를 생성할 것이다.
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