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요       약 

센서 데이터는 여러가지 원인으로 인해 데이터 결측치가 발생할 수 있으며, 처리 방식에 따라 
데이터의 분석 결과가 다르게 해석될 수 있다. 이는 펫 헬스 케어 서비스에서 치명적인 문제로 연
결될 수 있다. 따라서 본 눈문에서는 펫 웨어러블 디바이스로부터 수집되는 다양한 센서 데이터의 
결측치를 처리하기 위해 GAT(Graph Attention Networks)를 활용한 데이터 결측치 처리 기법을 제안한

다. 펫 웨어러블 디바이스의 센서 데이터가 서로 연관성을 가지고 있다는 점을 활용하여 인접 노드

의 Attention 수치와 Feature map 을 도출한다. 이후 LSTM(Long Short Term Memory)를 통해 데이터를 
예측한다. 예측된 데이터를 기반으로 Decoding 과정과 함께 결측치 보간이 이루어진다. 제안된 기법

은 모델의 변형을 통해 이상치 탐지에도 활용할 수 있을 것으로 기대한다. 
 

1. 서론 

최근 반려동물에게 인간이 누리는 서비스를 동일하
게 제공하는 서비스가 증가하고 있다. 이는 반려동물
을 인간처럼 대하는 펫 휴머나이제이션(Pet Humaniza-
tion) 현상의 가속화로 인한 추세이다. 이러한 이유로 
사람에게 제공되는 IoT(Internet of Things) 기반의 웨어
러블 디바이스를 통한 헬스 케어 서비스를 반려동물
에게 제공하고자 펫 웨어러블 디바이스의 연구가 활
발히 이루어지고 있다[1, 2]. 
웨어러블 디바이스로부터 수집되는 데이터는 센서

로 수집되는 데이터가 주를 이룬다. 센서 데이터는 
네트워크 통신 및 접촉 불량과 같은 다양한 이유로 
인해 데이터 결측치가 발생할 수 있다. 인간은 웨어
러블 디바이스의 결측치를 확인하면 직접 판단 및 해
석이 가능하다. 하지만, 반려동물에게 데이터의 결측
은 왜곡된 데이터 해석으로 인해 치명적인 문제로 연
결될 수 있다. 본 논문에서는 왜곡된 데이터 해석을 
방지하기 위해 GAT(Graph Attention Networks)를 활용한 
데이터 결측치 처리 기법을 제안한다. 

2. 관련연구 

2-1. 시계열 데이터 결측치 처리 

시계열 데이터에서의 결측치를 처리하기 위해 가장 
널리 활용되는 방식으로는 데이터를 예측하여 보간하
는 방식이다. 시간적 개념을 적용하기 위해 RNN 
(Recurrent Neural Network)과 LSTM(Long short Term 
Memory), 또는 GAN(Generative Adversarial Network) 등
을 활용한 예측 방법이 많이 활용되고 있다[3, 4]. 
하지만 RNN과 LSTM을 활용하여 데이터의 시간적 
특성을 반영하는 것으로 최대한 Gradient Vanishing 문
제를 보완하였지만, Life-log 데이터와 같이 긴 시간에 
거쳐 측정되는 데이터에는 취약한 점이 있다. 이러한 
문제점을 해결하기 위해 BiLSTM(Bi-Directional LSTM)
을 활용하여 데이터의 시간적 특성을 양방향으로 반
영하여 해결해왔다[5]. 
또 다른 방법으로는 Attention 기법을 활용하는 방
법의 연구도 진행되고 있다. Attention 기법은 본래 
NLP(Natural Language Processing)분야에서 RNN 의 



 
 

  

Long-Term dependency를 보완하기 위해 활용된 기법이
다. 최근 이러한 특성을 활용하여 Attention 기법과 기
존 시계열 데이터의 분석에 활용된 모델의 결합에 대
한 연구가 다양하게 진행되고 있다[6]. 

 
2-2. Graph Attention Networks 

GAT 는 기존 그래프 형태의 데이터를 학습하기 위
한 네트워크 구조인 GCN(Graph Convolutional Network)
에서 masked-self multi-head attention을 도입한 것이다. 

 

(그림 1) GAT 의 Architecture[7] 

위 그림은 GAT 의 전체적인 구조를 보여준다. 결과
적으로 중앙의 ℎ"⃗ 1은 주위의 다른 노드들에게 영향을 
받아 ℎ"⃗ 1′로 진화된다. Attention 을 ℎ"⃗ 2, ℎ"⃗ 3 등 주위의 다
른 노드들로부터만 받는 것이 아니라 ℎ"⃗ 1  자신에게도 
받으며, 다양한 색으로 표현된 선들은 다른 노드들로
부터 받는 Attention 을 표현한 것이다. Petar Veličković, 
et al. 에 따르면, Convolution 을 Multi-channel 로 하는 
것과 같이 Attention도 Multi-head attention을 사용한다
고 하였다. 

GAT 는 그래프의 구조를 가지고 있으며 주변 노드, 
즉 환경으로부터 받는 영향을 고려할 수 있다. 이를 
기반으로 GAT를 활용한 예측 모델에 대해 연구도 활
발히 진행되고 있다. 특히, 도로망 그래프에 적용하여 
여러 위치에서 교통 상황을 예측하는 모델도 제안되
고 있다[8]. 
위와 같은 특성을 활용하여, 본 논문에서는 서로 
연관성을 가지는 각각의 센서를 통해 수집된 데이터
에 결측치가 발생할 경우, GAT를 활용해 결측치를 보
간하는 방법에 대해 설계하여 제안한다. 

 
3. 센서 데이터 결측치 처리 기법 

3-1. 펫 웨어러블 디바이스 

반려동물의 건강을 관리하기 위한 서비스는 다양하
게 발전하고 있다. 그 중 원격 진료를 위한 반려동물 
헬스케어 서비스의 반려동물용 웨어러블 디바이스도 
다양하게 서비스되고 있다. 현재 서비스 중인 반려동
물의 웨어러블 디바이스는 대부분 센서 데이터를 활

용하여 운동량, 수면시간, 그리고 이상 징후의 탐지가 
가능하다. 이는 진료용이 아닌 보호자에게 기본적인 
모니터링 서비스를 제공하기 위함이다. 현재 반려동
물용 웨어러블 디바이스는 기존에 서비스되는 단순 
정보 전달에서 수의사의 전문지식을 통해 원격 진료
가 가능하도록 발전하고 있다. 이런 동향에 맞추어 
더욱 정확하고 정밀한 센서 데이터의 수집이 필요하
다. 
센서 데이터를 더욱 효율적으로 수집하기위해, 현재 
미국에서 서비스 중인 Petpace 기기를 활용하여 실험
을 진행하고자 한다[9]. Petpace는 기본적으로 체온 측
정 및 활동량 측정, 그리고 심박 측정이 가능한 펫 
웨어러블 디바이스로, 실험에서 활용될 센서 데이터
를 모두 수집할 수 있는 이유로 채택하였다. 

 
3-2. 제안 모델 

본 논문에서는 반려동물로부터 웨어러블 디바이스
를 통해 수집되는 데이터를 더욱 세밀하게 수집할 수 
있도록 결측치를 보간하는 방법에 대해 제안한다. 반
려동물로부터 수집되는 데이터는 크게 심박 데이터, 
체온 데이터, 그리고 가속도 센서를 통한 운동 데이
터로 가정한다. 각각의 데이터는 서로 긴밀한 관계를 
가지고 있다. 예를 들어, 반려동물이 운동을 하고 있
는 상황이라면, 가속도 센서를 통한 운동 데이터와 
함께 심박 데이터는 상승하고, 체온 데이터 또한 일
정 수치 이상 상승할 것이다. 
이러한 상관관계와 시계열적 특성을 가지는 센서 
데이터에서 결측치를 보간하기 위해 본 논문에서는 
GAT와 LSTM을 통한 데이터 예측 기법을 제안한다. 

 
(그림 2) 결측치 처리 기법의 전체적 흐름 

위 (그림 2)는 본 논문에서 제안하는 결측치 처리 
기법의 전체적 흐름에 대한 그림이다. 한 동물로부터 
수집되는 데이터로는 심박 데이터(H), 체온 데이터(T), 
운동 데이터(M)이 있다고 가정한다. 결측치를 보간하
기 위해, 먼저 Node Representation을 위한 Encoding을 
수행한다. 이는 각각의 데이터 간 Attention 수치를 구
하기 위한 데이터의 노드화 작업이 필요로 하기 때문
이다. 이후, GAT 를 통해 Attention Coefficients 를 산출
하여 기준이 되는 노드와 인접 노드 간의 Coefficients
를 구한다. 이후 Coefficients 의 정규화 과정을 거치고 
결측치가 있는 노드를 Self-Attention Layer 에 함께 입
력 값으로 사용한다. 설계된 그림에서는 Softmax 활성
화 함수를 사용하며, 산출된 Feature map 은 데이터의 



 
 

  

예측을 위해 LSTM layer 를 거치게 된다. 예측된 데이
터는 Vector 의 Decoding 과 함께 보간 작업이 이루어
진다. 

 
4. 결론 

본 논문에서는 반려동물용 웨어러블 디바이스를 통
한 센서 데이터의 더욱 세밀한 수집을 위해 GAT 를 
통한 결측치 보간 기법을 제안하였다. 제안된 기법에
서의 State Attention Layer 의 활성화 함수는 추후 실험 
과정에서 보완할 예정이다. 이는 더욱 정확한 결측치 
예측을 위해 다양한 활성화 함수 중 최적의 함수를 
찾을 필요가 있기 때문이다. 
제안된 기법은 데이터의 전처리 과정에서 일어날 
수 있는 데이터의 손실을 사전에 예방할 수 있을 것
으로 기대한다. 또한, 기존 예측 모델을 활용한 데이
터 보간 방식과는 다르게 서로 영향을 미치는 관계를 
가진 요소들 간의 Attention Score를 도출하여 보다 합
리적이고 정확한 예측이 가능할 것이다. 더 나아가, 
모델의 변형을 통해 기존 정상적인 센서 값을 학습하
여 이상치 탐지에도 활용할 수 있을 것으로 기대한다. 
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