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Abstract - 본 연구에서는 안정 인 물 공 과 에 지의 효율  사용
을 한 단기 물 수요 측알고리즘 개발에 있어서, 지방 소도시 지역의 
물 공 패턴에 한 향인자를 도출하기 하여 기상환경인자와 과거 
물 공 량에 한 상 성 분석을 실시하 다. 그리고, 신경회로망 이론
 ELM알고리즘을 용한 단기 물 수요 측알고리즘을 개발하여 장 
용성을 검토하고자 한다

1. 서    론

  수요 측 분야는 경제, 경 , 시스템, 안  등 다양한 분야에서 응용되
는 분야로 산업발 의 근간이 되어왔다. 수요 측에 한 많은 응용분야 
가운데에서 물 수요 측분야는 두 가지 요 상 인자에 의하여 특히 
의존성이 높다할 수 있다. 하나는 낮과 밤 동안의 인간 사회활동과 습
에 의한 것, 그리고 나머지 하나는 날씨 조건에 따른 향을 나타낸다. 
따라서, 지 까지 이러한 두 가지 요 인자에 한 조사를 통하여 다양
한 물 수요 측알고리즘을 개발하려는 시도가 있어 왔다. 한, 물 수요
측을 기간별로 크게 구분하면, 장기 측과 단기 측으로 나  수 있

다. 장래의 수도시설의 건설 혹은 확장계획 등의 년간 계획을 결정하는 
일을 목 으로한 물 수요 측을 장기 측으로 한다. 한편, 수도시설의 
합리 인 물 운용과 유지 리계획을 목 으로 하루 는 시간계획의 물 
수요 측을 단기 물 수요 측이라 한다. 특히 안정 인 물 공 과 에
지의 효율  사용을 한 일별  시간별 단기 물 수요 측에 한 연
구는 간헐 으로 진행되었고, 지 까지 단기 수요 측을 하여 
ARIMA 모델을 비롯한 다양한 시도가 있었다[1-3]. 그러나, 다양한 알
고리즘이 개발되었으나 실제 용할 수 있는 수 의 알고리즘 용이 
미흡한 실정이다. 이는 각 지역별 혹은 각 공 계통 특성에 따른 데이터
의 다양성에 따라 일률 인 알고리즘 용의 문제를 도출한 것으로 
단된다. 따라서, 본 연구에서는 지방 소도시의 단기 물 수요 측의 용
성을 높이기 하여 신경회로망 이론  ELM알고리즘을 용하여 단기 
물 수요 측방안을 제안하고자 한다.

2. 본    론

  2.1 ELM기반의 예측모델
  ELM(Extreme Learning Machine)은 단일 은닉층을 가지는 방향 신
경망으로 최근 Huang[4-5]등에 의하여 제안되었다. 최 경사법에 기반
한 신경 회로망의 학습은 일반 으로 좋은 성능을 얻기 해 많은 반복 
학습을 필요로 하며, 하지 못한 학습에 의하여 낮은 응성을 보이
거나 종종 국부 최소해에 수렴하는 단 을 가지고 있다. ELM에서 출력 
가 치들은 반복 인 학습 구조 신에 모어-페로스의 일반화된 역행렬
에 의해 분석 으로 계산되어진다. 
 그림 1은 ELM의 학습 차와 구조를 보여 다. 그림 1(a)를 통하여 
알 수 있는 바와 같이 ELM은 단일 은닉층을 가지는 방향 신경 회로
망(SLFNs: Single-hidden Layer Feedforward Networks)으로 이루어진
다. ELM의 주된 특징은 다른 신경회로망의 학습방법과 달리 반복학습
을 하지 않기 때문에 형 인 반복 학습 방법들에 비하여 매우 빠른 
학습이 가능하다는 과 ELM은 작은 학습 오차값을 가질 뿐만 아니라 
가 치들의 가장 작은해를 얻는 경향이 있다는 이다. 특히, 경사 기반 
학습방법들이 국부최소, 과잉 합과 같은 문제 이 있는 반면에 ELM은 
한 번의 학습으로 최 의 해에 직 으로 도달하는 경향이 있다.
 개의 데이터 x     … 와 한개의 출력노드를 가지고 
 개의 은닉노드들을 가지는 방향 신경 회로망의 학습을 고려해보자. 

여기서, 입력 x   … ∈  ∈이고, ∈이며,  개의 은
닉노드들의 활성화 함수 g에 의한 방향 신경 회로망의 출력은 다
음과 같이 나타낼 수 있다.

gw∙ x ∙ a    …              (1)

(a) ELM의 구조

(b) ELM의 학습 과정
<그림 1> ELM 구조와 학습과정

여기서, w  …     … 은 번째 은닉노드와 입
력노드들을 연결하는 가 치 벡터로 임의의 값으로 기화 되며, 

a  …  는 은닉노드들과 출력노드를 연결하는 가 치 벡터

이다. w∙ x는 w와 x의 내 을 의미한다.

식 (1)은 다음과 같이 간결하게 표 될 수 있다.

Ga y                            (2)
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G는 방향 신경 회로망에서 은닉층의 출력으로 G의 번째 열은 입력 
x x… x과 련된 번째 은닉노드들의 출력 벡터이다. 최종 으로, 

다음과 같이 최소자승법에 의하여 출력 가 치 a을 구한다.
a G†y                             (4)

여기서 G†는 은닉층의 출력 G의 모어-페로스의 일반화된 역행렬이다. 
만일 GG가 비정칙인 경우, G의 모어-페로스의 일반화된 역행렬은 다
음과 같이 얻어진다.

G† GG G                         (5)
최종 측은 다음과 같이 얻어진다.

y Ga                             (6)
  2.2 대상 사업장 분석
  그림 2에서는 2007년도와 2008년도의 물 공 계통의 공 량을 나타냈
다. 그림에서 보는 바와 같이 체 공 되는 물은 주로 A정수장과 B정
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수장으로 유입되며 기타 6개의 지역으로 공 되는 물 공 량의 합계는 
체 공 량의 약 20%로 A정수장과 B정수장에 비하여 상 으로 

음을 알 수 있다. 

<그림 2> 주 계통 물 공급량

  표 1에서는 주 계통에서 공 된 일일 물 수요량의 연도별 상 계수 
분석결과를 나타냈다. 상 성분석은 2007년도, 2008년도  2007-2008년
도 데이터로 각각 구분하여 분석을 하 다. 상 성은 크게 월, 일, 일타
입, 계 타입, 기온 등의 외부인자와 1일 ～6일 의 과거 물 수요량으
로 표 되는 시간인자로 구분하여 실험을 하 다. 외부 인자에서 일 타
입은 ① 월요일, ② 화요일, 수요일, 목요일, ③ 요일, ④ 토요일, ⑤ 
일요일, ⑥ 공휴일 일, ⑦ 공휴일(구정, 추석 연휴만 용), ⑧ 공휴일 
다음날 등으로 총 8개의 타입으로 구분하 다. 계 타입은 (3월, 4월, 
5월), 여름(6월, 7월, 8월), 가을(9월, 10월, 11월), 겨울(12월, 1월, 2월) 
등으로 4단계로 구분하여 실험하 다.
  A 정수장에서 공 된 일일 물 수요량의 연도별 상 계수 분석결과를 
나타냈다. 우선, 외부 인자에서는 월, 계 타입, 기온이 일, 일타입에 비
하여 상 성이 높은 것으로 나타났다. 특히 2007년도 물 수요 데이터는 
월에 하 부의 상 성이 높은 것으로 나타났다. 시간특성에서는 과거 1
일 과 2일 의 과거 물 수요량이 재의 물 수요량과 상 성이 높은 
것으로 나타났다.
  B 정수장의 경우, 외부 인자에서는 월, 계 , 기온이 일, 일타입에 비
하여 상 성이 높은 것으로 나타났으나 상 계수값이 낮아 물 수요량과 
연 성이 은 것으로 분석된다. 시간특성에서는 과거 1일 , 2일   
3일 의 과거 물 수요량이 재의 물 수요량과 상 성이 높은 것으로 
나타났다.

구분 2007 2008 2007-2008

외부
인자

월 -0.4304 -0.4875 -0.2991

일 -0.0598 -0.1385 -0.0652

일타입 0.0728 0.0317 0.0447

계 타입 -0.2546 0.0131 -0.0857

기온 0.3649 0.0105 0.1209

시간
인자

1일 0.5356 0.4771 0.7868

2일 0.5367 0.5139 0.7947

3일 0.4727 0.4964 0.7768

4일 0.4930 0.5744 0.7963

5일 0.4694 0.4153 0.7622

6일 0.4250 0.4129 0.7528

<표 1> 주 계통의 연도별 상관계수 분석  

 

  2.3 실험 및 검증
  그림 3과 4에서는 주 계통에서 입력층과 규칙수에 따른 물수요량 
측을 해 처리속도가 매우 우수한 ELM에 의한 실험결과를 나타냈다. 
실험결과 일반 으로 이 증가하고 규칙수가 증가할수록 측 성능이 
우수한 것으로 나타났다. 학습데이터는 이고 규칙수가 38일 때 
MAPE는 3.73%로 가장 우수하게 나타났으며, 이 때 검증 데이터의 성
능은 6.24%를 나타냈다. 한편 검증데이터는 이고 규칙수가 10일 
때 MAPE는 4.82%로 가장 우수하게 나타났으며 이 때 훈련 데이터의 
성능은 3.93%로 나타냈다. 검증 데이터가 가장 우수할 때 훈련데이터와 
검증 데이터간의 MAPE는 약 0.89%의 차이를 나타냈다.
그림 5에서는 A정수장에 한 실험결과를 나타냈다. A정수장에서 훈련 
데이터의 성능이 가장 우수한 때는 이고 규칙수가 4인 경우이며 
이 때 MAPE는 3.02%로 나타났다. 한편 검증데이터는 이고 규칙
수가 12일 때 MAPE는 3.81%로 가장 우수하게 나타났다. 
그림 6에서는 B정수장에 한 실험결과를 나타냈다. B정수장에서 훈련 

데이터의 성능이 가장 우수한 때는 이고 규칙수가 40인 경우이며 
이 때 MAPE는 4.21%로 나타났다. 한편 검증데이터는 이고 규칙
수가 14일 때 MAPE는 5.17%로 가장 우수하게 나타났다.

 

(a) 학습 데이터                (b) 검증 데이터
<그림 3> 주 계통의 입력층과 은닉층의 수에 따른 예측오차

 

(a) 학습 데이터                    (b) 검증 데이터
<그림 4>  주 계통의 성능 비교

 

(a) 학습 데이터              (b) 검증 데이터
<그림 5>  A정수장 성능 비교

 

(a) 학습 데이터                 (b) 검증 데이터
<그림 6>  B정수장 성능 비교

3. 결    론

   본 연구를 통하여 지방 소지역에서의 주 계통 뿐만 아니라 계통내 
정수장에서의 물 공 에 한 특성을 분석하 다. 이를 통하여 신경회로
망  ELM 모델을 측알고리즘으로 용하 다. 이의 결과로서 주 계
통에서의 측결과 MAPE 4.82%, A 정수장에서의 결과는 3.81%, B 정
수장에서의 결과는 5.17%를 각각 얻었다. 한, 본 연구를 통하여 향후 
주 계통 측알고리즘의 용성을 높여야할 것으로 분석되었다.
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