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Abstract

As the role of water distribution networks (WDNs) becomes more important, identifying abnormal events (e.g., pipe burst) rapidly and 

accurately is required. Since existing approaches such as field equipment-based detection methods have several limitations, model-based

methods (e.g., machine learning based detection model) that identify abnormal events using hydraulic simulation models have been 

developed. However, no previous work has examined the impact of data uncertainties on the results. Thus, this study compares the 

effects of measurement error-induced pressure data uncertainty in WDNs. An artificial neural network (ANN) is used to predict nodal 

pressures and measurement errors are generated by using cumulative density function inverse sampling method that follows Gaussian 

distribution. Total of nine conditions (3 input datasets × 3 output datasets) are considered in the ANN model to investigate the impact 

of measurement error size on the prediction results. The results have shown that higher data uncertainty decreased ANN model’s 

prediction accuracy. Also, the measurement error of output data had more impact on the model performance than input data that for a 

same measurement error size on the input and output data, the prediction accuracy was 72.25% and 38.61%, respectively. Thus, to 

increase ANN models prediction performance, reducing the magnitude of measurement errors of the output pressure node is considered 

to be more important than input node.

Keywords: ANN (Artificial Neural Network), Data uncertainty, Water distribution network, Prediction

상수도관망 내 데이터 불확실성에 따른 절점 압력 예측 ANN 모델 수행 성능 비교
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요  지

안정적인 수도 공급을 위한 상수도관망의 역할이 더욱 주목받음에 따라 비정상 상황에 대한 신속한 탐지와 적절한 대처 역시 중요시되고 있다. 장

치에 의존한 탐지기법 등 기존의 방법론에는 한계가 존재하므로 데이터를 이용한 모델 기반의 방법이 개발되었다. 하지만 상수도관망 내 측정 데이

터는 불확실성을 가져 실제 사용량과 다르다. 따라서 본 연구에서는 기계학습 방법의 하나인 인공신경망 모델을 이용하여 상수도관망 압력값을 예

측함에 있어 데이터 불확실성의 영향을 조사한다. 정규분포를 따르는 임의의 값을 고려하여 데이터에 측정치 오류를 형성하고 측정치 오류 여부 및 

종류에 따라 총 9가지 데이터를 인공신경망 모델을 통해 예측해 경향성을 비교한다. 분석을 통해 데이터 불확실성이 증가할수록 모델 성능이 감소

하며, 출력데이터의 측정치 오류가 모델 성능에 미치는 정도가 더 큼을 확인하였다. 특히 입력데이터와 출력데이터의 측정 오차 크기가 동일한 경

우 예측 정확도는 각각 72.25%, 38.61%로 큰 차이를 보였다. 따라서 ANN 모델 예측 성능 향상을 위해서는 입력 데이터보다 출력데이터인 주 

절점의 측정 오류 크기를 줄이는 것이 중요하다.

핵심용어: ANN, 데이터 불확실성, 상수도관망, 예측
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1. 서  론

국내뿐만 아니라 전 세계적으로 산업이 발전하는 등 인간

적 삶의 패턴이 변화되면서 필요 수요량은 점점 증가하고 있

다(Lee and Choi, 2018). 자연히 고품질의 물을 안정적으로 

공급하는 상수도관망의 역할 역시 주목받고 있다. 상수도관

망의 구성 요소인 저수지, 배관, 절점, 펌프 등은 모두 수리학적 

상관성을 가지며 연결되어 있다. 이러한 연결성은 특정 지점

에서 발생한 관 파열 등의 비정상 상황이 관망 전체에 영향을 

준다는 것을 의미한다. 예를 들어 상수도관에 누수가 발생하

면 관에 흐르는 유량이 증가하게 되므로 수두손실이 증가한

다. 이는 수용가에 평소보다 낮은 압력을 발생시켜 용수의 사

용성 저하를 유발하게 된다(Jung and An, 2018). 따라서 안정

적인 수도 공급을 위해서는 비정상 상황에 대해 신속히 탐지

하고 적절한 대처를 취해야 한다. 그러나 다가구에 수도를 안

정적으로 공급하기 위해 관망이 점점 확장되고 복잡화되며, 

대부분의 관망이 지하에 매설되어 있어, 장치에 의존하여 비

정상 상황을 탐지하는 방법[예, hardware-based methods 

(Wan et al., 2022)]의 경우 시간이 많이 소요되고 정확도가 

낮다는 한계점이 존재한다.

상기한 문제를 해결하기 위해, 지난 20여 년 동안 다양한 모

델 기반의 누수 탐지 방법(model-based leak detection methods)

이 개발되었다(Wan et al., 2022). 시계열 데이터 분석 방법

(Sanneh et al., 2022), 통계적 공정관리 기법(Statistical Pro-

cess Control, SPC) 기반 방법 (Jung and Lansey, 2014), 칼만필

터(Kalman Filter) 방법 (Ye and Fenner, 2011; Kim et al., 2013; 

Jung et al., 2015), 인공신경망(Artificial Neural Network, 

ANN) 모델(Mounce et al., 2006)과 장단기 기억망(Long 

Short-Term Memory, LSTM) 모델(Lee and Yoo, 2021) 같

은 기계학습(machine learning)을 이용한 방법으로 분류할 

수 있다. 모델 기반의 방법은, 정상 상황의 상수도관망을 기준

으로 예측 모델을 구축하고, 그 모델로부터 압력 및 관 유량 

등 다양한 변수를 예측하며, 이를 현장에서 계측한 실측값과 

비교하여 그 잔차(residual)를 모니터링하여 이상을 탐지한

다. 따라서 관 파열 이상탐지의 높은 정확도를 확보하기 위해

서는 먼저 예측 정확도가 높은 모델을 구축해야 한다. 

최근에는 물의 공급에 직접적으로 관여하는 시설들뿐만 

아니라 여러 절점, 나아가서는 주거 지역에 첨단검침인프라

(advanced metering infrastructure, AMI)와 같은 스마트 미터

를 설치하여 실시간으로 받아오는 데이터를 활용할 수 있는 

방안을 모색하고 있다(Park et al., 2020). 압력값의 경우 물 사

용 패턴과 연관성이 있을 뿐만 아니라 비정상 상황에서 변화

도 두드러지게 나타난다. 모든 물 사용 지점에 스마트 미터를 

설치하기에는 경제적인 문제 및 데이터 과부하 현상이 발생하

기 쉬워 현실적으로 불가능하므로 대부분 일부 지점에서 측정

한 데이터를 기반으로 하여 관망 전체를 분석한다. 즉, 안정적

이고 신뢰성이 높은 데이터를 얻어야 관망 내에서 정확도가 

높은 분석이 가능하다.

하지만 상수도관망 측정 데이터는 항상 불확실성을 갖는다. 

대표적인 예로 상수도관망의 모든 계측값(예, 유량 및 압력)은 

측정치 오류(measurement error, ME)를 갖기 때문에 미터기

로부터 측정되는 데이터는 그의 실제 사용량과 다르다. 특히, 

시공간적으로 높은 해상도를 갖는 스마트 미터 데이터의 경우 

측정치 오류는 그 크기가 수요량에 반비례한다(Badger Meter, 

2022). 따라서 상수도관망 데이터의 불확실성이 모델에 주는 

영향을 분석하는 작업은 필수적이다. 

본 연구에서는 압력 데이터의 불확실성이 인공신경망 모델

의 성능에 미치는 영향성을 분석한다. EPANET 프로그램

(Rossman, 2000)을 이용하여 수요량 패턴에 따라 변하는 상수

도관망 내 압력 데이터를 추출하고 데이터 불확실성의 영향을 

분석하기 위해 다양한 크기의 측정치 오류를 적용한 데이터를 

생성한다. 이를 인공신경망 모델의 입력 데이터로 두었을 때 

예측의 정확도를 비교하여 모델 성능을 평가하고자 한다. 

2. 방법론

2.1 인공신경망 모델 형성

인공신경망 모델은 인간 뇌의 뉴런에서 신호를 받고 처리

하는 구조를 모방하여 만든 기계학습의 한 방법이다. 뉴런은 

특정 임계값을 넘어서는 자극을 받으면 신호를 전달하고 이러

한 과정의 반복을 스스로 학습하여 제시된 문제를 해결한다. 

이러한 자기 학습성을 모방하여 수집된 데이터를 기반으로 

통계적 분류 및 회귀 분석 등을 수행하는 모델을 인공신경망

이라고 한다. 

인공신경망 모델은 반복적인 자기 학습을 통해 각 뉴런 당 

최적의 가중치를 결정한다. 적절한 가중치 갱신을 위해서는 

역전파(backward propagation) 알고리즘이 사용된다. 전체 

신호가 정방향(forward propagation)으로 전달되어 최종 출

력값을 가지게 되면, 손실 함수(loss function)를 이용하여 오

차를 계산한다. 역전파 알고리즘은 신호를 전달하는 반대 방

향으로 다시 신호를 전파하며 오차를 최소화할 수 있는 가중

치를 다시 찾아낸다(Fig. 1). 이러한 과정의 반복을 통해 인공

신경망에 제공되는 데이터(훈련 데이터; training data)에 최
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적화된 모델이 생성된다. 만약 은닉층의 레이어 수가 과도하

게 증가하게 되면 최종 계산 출력값이 입력값에 미칠 수 있는 

영향성이 감소하므로 역전파 알고리즘이 제대로 나타나지 않

는 현상이 발생하기도 한다. 이러한 문제를 해결하기 위해서

는 레이어 층 및 노드 수를 적절하게 결정하여 모델의 성능을 

개선해야 한다.

인공신경망 모델의 성능을 결정하는 매개변수에는 신경망

의 최소 단위인 노드(뉴런)의 수와 연결 패턴, 레이어 층의 수, 

최적화를 위한 손실 함수(loss function) 등이 있다. 인공신경

망 모델 안에서 입력 데이터가 입력층(input layer)으로 들어

오게 되면 가중치를 고려하여 다음 층으로 데이터를 연결한

다. 최종 출력층(output layer)에서 초기에 지정해둔 손실 함수

의 값이 가장 최소화될 수 있도록 학습을 통해 가중치를 갱신

하며 최적의 인공신경망 모델을 구축한다. 이때, 인공신경망

은 epoch라는 매개변수를 통해 학습의 과정을 반복하는 횟수

를 지정한다.

손실 함수는 실제값과 인공신경망 모델의 예측값 사이의 

오차를 계산하며 대표적으로 사용되는 함수로는 MSE (Mean 

Squared Error) 및 MAE (Mean Absolute Error)가 있다. MSE

를 사용할 경우에는 예측값 ypred과 실제값 y 사이 특정 오차값

에 따라 다른 크기의 가중치를 부여하므로 최대 및 최소값을 

감소시키는 역할을 하며 이상치에 대한 민감도가 크다[Eq. 

(1)]. 이와 반대로 MAE의 경우에는 각 오차값에 동일한 가중

치를 부여하므로 인공신경망 모델의 예측값이 실제값과 전반

적으로 얼마나 차이가 나는지 판별할 수 있다[Eq. (2)]. 상수도

관망에서는 전체적인 압력의 경향성보다 허용 가능한 범위를 

벗어나는 압력값이 피해 정도를 결정하기 때문에 본 연구에서

는 이상치를 최소화할 수 있는 MSE를 손실함수로 적용한다.
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
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
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본 연구에서 상수도관망의 압력을 예측하기 위해 설계한 인

공신경망 모델의 전체적인 개요도는 Fig. 1과 같다. 인공신경

망 모델은 시간 t에서의 주 절점(critical node)의 압력을 예측

한다. 즉, 매 시간 간격마다 수집되는 주 절점의 압력 데이터가 

본 연구에서 개발한 모델의 출력값(output)이다. 주 절점은 전

체 상수도관망의 성질을 대표하는 절점으로, 수요량에 따라 

압력의 변동 폭이 가장 크고 저수지와 가장 멀리 떨어져 외부 

수원의 영향을 최소로 받는 절점으로 선정한다. 이는 EPANET 

프로그램을 이용한 분석을 통해 결정한다.

인공신경망의 입력값(input)은 시간 t일 때 주 절점의 압력

과 상관성이 높은 절점들의 동시간대(t) 압력 데이터로 설정

한다. 이때 입력데이터로 활용한 상관성 높은 절점의 개수는 

변수 nn으로 설정한다. 또한, nt는 인공신경망에 고려된 훈련

Fig. 1. Overview of ANN model 
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(training) 및 시험(test) 데이터의 개수이며 이는 하루 동안 수

집된 각 절점에서 수집된 압력 데이터의 시간 간격의 개수이

다(예, 매 15분마다 데이터가 측정된다면 하루 동안의 nt는 96

의 값을 가짐). 본 논문에서는 nt 중 85%를 훈련을 위한 훈련 

데이터셋, 15%를 인공신경망의 예측 결과 성능을 검증하기 

위한 테스트 데이터셋으로 설정하였으며 훈련 및 시험을 위한 

데이터는 무작위로 선정한다. 마지막으로 nh는 은닉층을 구

성하는 노드의 개수를 의미한다. nh은 nn보다 하나 작은 값으

로 설정한다.

2.2 측정치 오류 데이터 생성
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 








  (3a)

 
∞



 (3b)

        (3c)

본 연구의 목적은 입력 및 출력 데이터의 불확실성 정도의 

크기가 인공신경망의 예측 정확도에 미치는 영향을 분석하는 

것이다. 이를 위해 본 절에서는 절점별 수집된 압력 데이터에 

측정치 오류(ME)가 어떻게 고려되었는지 설명한다. 

측정치 오류는 누적분포(Cumulative Density Function, 

CDF) inverse sampling 방법을 사용하여 확률분포를 따르는 

임의의 값을 생성하였다(Jun et al., 2021). 이를 EPANET으로

부터 출력된 압력에 더하여 그 데이터를 훈련 및 시험 데이터로 

활용한다. Jun et al. (2021)의 경우 오직 수요량 결측값 보완을 

위해 CDF inverse sampling 기법을 적용하였으며, WDS 내의 

압력데이터의 측정치 오류를 고려하기 위해 기법을 적용한 

연구는 미비하다. 본 연구에서 고려한 압력값은 측정치 오류

가 더해졌기 때문에 데이터의 불확실성이 포함되어 있으며 이

는 실제 현장에서 수집되는 데이터와 그 특성이 비슷하다(Jun 

and Choi, 2022).

측정치 오류는 Eq. (3a)와 같이 평균  및 분산 을 갖는 정

규분포를 따른다고 가정하며 이를 Eq. (3b)와 같이 누적 분포

형태로 나타낸다. 이를 다시 역함수의 형태로 취한 Eq. (3c)와 

같이 정규분포를 따르는 역 누적분포함수를 이용하여 임의의 

무작위수 q를 추출하여 기존 데이터에 더해주는 방식을 이용

하였으며, 측정치 오류를 고려하지 않은 경우를 ME0로 두었

다. 역누적분포함수의 분산 값이 증가할수록 측정치 오류 값

이 크게 나타나므로 분산 값에 따라 ME 데이터셋을 추가로 

정의하여 분석을 진행한다. 측정치 오류가 단계별로 어떻게 

생성되는지는 아래 3절에서 설명한다.

3. 데이터셋 구축 및 적용

본 연구에서 데이터셋의 구축 과정은 Fig. 2를 따른다. 적용

하고자 하는 관망 모델 요소 및 물 소비 패턴 데이터를 입력하여 

EPANET 프로그램(Rossman, 2000)을 통해 모의한다. 모의 

결과 추출한 절점의 압력 데이터를 입출력 데이터로 두어 모델

의 성능을 평가한다. 아래에서는 각 단계별 과정을 설명한다.

3.1 주거 지역 물 소비 패턴

시간에 따른 수요량 변화 패턴은 실제 호주 Queensland에

서 수집된 스마트 미터 데이터를 참고하여 생성한다. 측정 요

일과 가구 수 등에 따라 약간의 차이는 존재하나 출퇴근 시간 

전후로 수요량이 급격히 증가하며 2번의 최고점을 나타낸다

는 공통적인 데이터 경향성을 보인다(Gurung et al., 2015). 

따라서 수요량 패턴 데이터의 일평균(daily average)이 1이 되

며, 출퇴근 시간 전후로 두 번의 최고점을 나타내는 수요량 데

이터(Fig. 2(a))를 적용하여 EPANET 프로그램을 이용해 절

점 압력값을 추출한다. 이를 측정오차가 없는 기본 입출력 데

이터로 사용한다. 이때 수요량 데이터의 시간 간격은 5분으로 

하루 동안 총 288개의 값으로 구성된다(nt=288). 

3.2 Mays Network

본 연구에서는 2003년 Ozger와 Mays에 의해 제안된 간단

한 형태의 관망 모델을 적용한다(Ozger, 2003). Mays 

network라 부르는 관망은 21개의 배관, 13개의 절점, 그리고 

2개의 저수지를 포함하는 가상의 관망이다(Fig. 2(b)). 관망 

전체는 서로 연결되어 있는 loop형 구조를 가지므로 유량의 

흐름은 여러 방향으로 나타날 수 있다. 각 배관에는 최소 두 

개의 밸브가 있어 배관이 파손될 경우 전체 관망에 영향을 주

지 않고 독립적으로 격리된다. 따라서 EPANET 프로그램을 

통해 분석을 진행할 경우 배관의 개폐 여부를 변화시켜 독립

적인 영향성을 파악할 수 있다.

Mays network를 대표할 수 있는 주 절점의 경우 외부 수원

인 저수지와 먼 곳에 있으며 임의로 모의한 결과 압력 변화량

이 가장 컸던 11번 절점(J11)으로 지정한다. Mays Network의 

경우 매우 작고 단순한 형태의 상수도관망이므로 데이터 과부

하 방지를 위해 주 절점과 가장 근접한 위치에서 연결된 3개의 

절점만을 입력값으로 선택한다. 
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Fig. 2. Flow chart for dataset generation
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3.3 데이터 분류

데이터 불확실성에 따른 수행 능력을 파악하기 위해 입력 

데이터의 측정치 오류 유무와 출력 데이터의 측정치 오류 유무 

및 정도에 따라 총 9가지 경우로 나누어 인공신경망 분석을 진

행한다. 측정치 오류를 고려하지 않은 경우를 ME0, 측정치 오

류의 =0 및 =1인 경우를 ME1, =0 및 =3인 경우를 ME3

로 지칭한다. 각 데이터의 생성은 CDF inverse sampling 방법

을 이용하여 생성하였으며, 측정치 오류의 분산이 큰 데이터

를 고려한 경우가 불확실성이 더 큼을 확인할 수 있다.

이러한 입출력 데이터 조합으로 구축한 전체 데이터셋은 

Fig. 3과 같다. 측청치 오류에 따라 분류한 압력 데이터 ME0, 

ME1, ME3 중 입력값으로 사용한 J9, J10, J12 데이터는 ME_in

로, 출력값으로 사용하여 실제로 예측하고자 하는 J11 압력 데

이터는 ME_out의 형태로 표기하여 구분한다.

3.4 인공신경망 모델 구성

앞서 언급한 바와 같이, 3개 절점(J9, J10, J12)의 압력 데이

터를 입력 데이터로 설정하였으므로 nn 값은 3, 물 소비 패턴 

데이터는 5분의 시간 간격을 갖기 때문에 인공신경망 모델의 

nt 값은 288으로 설정한다(24 ‒ hr = 5 min × 288). 추가로 은

닉층의 개수는 1개이며 nh 값은 2이다. 전체 nt 값이 288이므로 

85%인 훈련 데이터셋은 총 244개, 테스트 데이터셋은 15%인 

44개의 데이터를 가진다. 

그 외 최적화 방법, epoch 값, 손실 함수와 같은 모델의 성능

을 결정하는 변수는 다음과 같이 설정한다. 최적화는 일반적

으로 가장 많이 사용하는 Adam Method를, epoch 값은 최대 

1,500회를 기준으로 손실 함수의 최솟값이 30회 이상 반복되

면 충분히 학습되었다고 판단해 학습을 중지하도록 한다. 반

복 실행 횟수에 따른 손실 함수 경향성을 그래프로 그렸을 때 

epoch 1,500회 이전에서 손실 함수가 충분히 감소하여 학습

되었으므로 epoch 값을 1,500회로 설정한다.

4. 분석 결과

본 절에서는 손실 함수가 MSE인 경우, 입출력 데이터의 측

정치 오류 값의 정도에 따른 인공신경망 모델의 예측 성능에 

대한 결과 분석을 진행하였으며, 이를 요약하여 Table 1과 같

이 정리한다. 정확도(accuracy), RMSE, 및 MAE를 모델 성능 

평가를 위한 척도로 선정한다.

측정치 오류가 고려되지 않은 입력 데이터 ME0_in과 출

력 데이터인 ME0_out 데이터를 사용했을 때 예측 정확도가 

99.51%로 나타나며 인공신경망 모델의 성능이 가장 우수하게 

나타난다. 반대로 측정치 오류가 가장 큰 값일 경우 (=3) 즉, 

입력 데이터 ME3_in과 출력 데이터 ME3_out 데이터 조합이 

예측 정확도 14.08%로 나타나며 가장 저조한 성능을 나타낸

다. RMSE와 MAE는 측정치 오류가 증가할수록 증가한다. 특

히, RMSE 값의 경우 입출력 데이터 모두 측정치 오류가 큰 경

우에 대해 값이 급격히 증가하는 현상이 나타났는데, 이는 입출

력 데이터의 예측값과 실측값 사이의 오차 최대 최소값을 최소

화하는 특성이 있기 때문이라 추정한다. 따라서 압력 데이터의 

불확실성이 클수록 인공신경망 모델의 예측 성능이 저하된다.

가장 좋은 성능을 보였던 ME0_in과 ME0_out 데이터에 대

해 인공신경망 모델을 사용하여 예측한 압력값과 EPANET 

프로그램을 통해 모의한 관망 대표 절점인 J11의 압력값을 

Fig. 3. Combination of total dataset

Table 1. Result of ANN model analysis according to loss function MSE

                           Input data
 Output data ME0_in ME1_in ME3_in

ME0_out

Accuracy (%) 99.51 89.25 72.25

RMSE 0.02 0.65 2.01

MAE 0.00 0.11 0.28

ME1_out

Accuracy (%) 76.49 74.18 45.54

RMSE 1.04 1.24 2.22

MAE 0.24 0.26 0.54

ME3_out

Accuracy (%) 38.61 32.73 14.08

RMSE 2.99 3.00 3.95

MAE 0.61 0.67 0.86
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Fig. 4와 같이 나타냈다. 예측값과 모의한 압력값이 거의 유사

하게 나타나 높은 정확도를 보임을 확인할 수 있었으나, 실제 

관망 내에서 측정한 압력 데이터의 경우 외부 요인 및 측정기

의 성능에 따라 측정치 오류 값이 항상 존재한다. 즉, 실제 관망

에 대해 인공신경망 모델을 적용하는 경우 데이터 불확실성을 

고려해주어야 한다. 

입출력 데이터의 데이터 불확실성에 따른 경향성 파악을 

위해 입력 데이터에 측정치 오류값이 고려된 경우, 출력 데이

터에 측정치 오류 값이 고려된 경우로 나누어 결과 분석을 진

행한다. 입력 데이터의 불확실성이 존재하는 경우에 대한 실

제 압력값과 모델을 통해 예측한 값을 나타내면 Fig. 5와 같다. 

입력 데이터의 측정치 오류가 작은 ME1_in 데이터보다 측정

치 오류가 큰 ME3_in의 경우에서 예측 압력값의 변동성이 더 

크게 나타나 더 큰 이상치를 가지며, 모델의 예측 정확도 역시 

89.25%에서 72.25%로 감소함을 확인할 수 있다.

출력 데이터의 불확실성 정도에 따른 성능 비교를 위해 마

찬가지 압력 경향성을 나타낸 결과는 Fig. 6과 같다. ME1_out

의 경우 정확도는 76.49%, ME3_out의 경우 38.61%의 정확도

를 가져, 모델 성능이 급격히 저하하여 입력 데이터와 마찬가

지로 데이터 불확실성이 커질수록 압력 예측값의 이상치가 

크게 나타난다. 

Fig. 4. Comparison between true and predicted values using ME0_in

and ME0_out

(a) (b)

Fig. 5. Comparison between true and predicted values using (a) ME1_in and (b) ME3_in

(a) (b)

Fig. 6. Comparison between true and predicted values using (a) ME1_out and (b) ME3_out
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모델 성능의 주 판별 요인으로 선별한 예측 정확도의 경우 

Table 1에서 확인할 수 있듯, 출력 데이터에 따른 변화량이 더 

크다. 따라서 입력 데이터보다 출력 데이터의 불확실성이 예

측 모델 성능 저하에 더 크게 기여함을 알 수 있다. 이는 출력 

데이터가 상수도관망을 대표하는 압력 데이터이므로 상수도

관망 내에서 발생하는 데이터의 변동성을 잘 표현할 수 있기 

때문에 출력 데이터에 따른 모델 성능의 변동성이 큰 것으로 

추측한다.

5. 결  론

본 연구에서는 상수도관망 내 데이터 불확실성에 따른 인

공신경망 모델의 예측 성능 비교를 진행한다. 5분 간격의 1일 

수요량 패턴 데이터를 통해 EPANET 프로그램을 활용하여 

Mays Network의 주 절점인 J11과 가까이 위치한 상류 J9, J10, 

J12 압력 데이터를 활용한다. 정규분포를 따르는 임의의 값을 

더해 측정치 오류를 형성한 뒤 이에 따른 인공신경망 모델의 

예측 성능 변화를 파악하고자 한다.

본 연구는 상수도관망 내 데이터 불확실성 정도에 따른 인공

신경망 모델의 성능 변화 및 입출력 데이터 차이에 따른 영향성 

차이를 실제 모델 구축을 통해 나타냈다는 것에서 의의가 있다

고 할 수 있다. 데이터의 불확실성이 커짐에 따라 모델의 예측 

성능은 눈에 띄게 저하되는 것을 확인하였다. 실제 상황에서의 

데이터 불확실성은 센서의 성능에 의존하므로 스마트 미터 등 

압력 측정기의 성능은 관망 내 분석 결과에 큰 영향을 미칠 것이

다. 또한, 전체 절점에 대한 센서 측정은 불가하므로 이를 대표

할 수 있는 절점을 선정하는 것 역시 모델의 성능을 결정하는 

요인으로 작용할 것이다. 특히, 입력 데이터보다 출력 데이터

인 주 절점의 압력값의 불확실성 정도가 인공신경망 모델에서

의 예측 정확도에 더 많은 영향을 미치기 때문에 합리적인 근

거를 통해 상수도관망 내 주 절점을 선정해야 할 것이다.

향후 연구에서는 여러 종류의 상수도관망에 인공신경망 모

델을 적용하여 예측 성능을 비교할 수 있다. 본 연구에서 적용

한 Mays Network의 경우 단순한 형태의 관망이므로 절점 사

이 압력 상관성이 높으며, 수리해석 모델로 많이 사용하는 가

상의 관망이라는 한계점이 존재한다. 따라서 Mays Network

보다 관망의 형태가 복잡한 실제 관망을 사용하여 분석에 사

용하는 데이터를 확장하고, 데이터 규모에 따른 모델 성능의 

경향성을 추가적으로 분석할 수 있다. 또한, 주 절점 및 입력 

데이터 선정 방안을 체계화하여 스마트미터를 활용하는 실제 

상수도관망을 대상으로 연구를 확장할 수 있다. 모의를 통한 

이상적인 결과와 측정치 오류가 포함된 실제 상수도관망 데이

터에 대한 모델 성능 결과를 비교하는 것 역시 흥미로운 연구

가 될 것이다.
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