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Abstract

Recent advancements in data measuring technology have facilitated the installation of various sensors, such as pressure meters and flow 

meters, to effectively assess the real-time conditions of water distribution systems (WDSs). However, as cities expand extensively, the 

factors that impact the reliability of measurements have become increasingly diverse. In particular, demand data, one of the most 

significant hydraulic variable in WDS, is challenging to be measured directly and is prone to missing values, making the development 

of accurate data generation models more important. Therefore, this paper proposes an adversarially trained autoencoder (ATAE) model 

based on generative deep learning techniques to accurately estimate demand data in WDSs. The proposed model utilizes two neural 

networks: a generative network and a discriminative network. The generative network generates demand data using the information 

provided from the measured pressure data, while the discriminative network evaluates the generated demand outputs and provides 

feedback to the generator to learn the distinctive features of the data. To validate its performance, the ATAE model is applied to a real 

distribution system in Austin, Texas, USA. The study analyzes the impact of data uncertainty by calculating the accuracy of ATAE's 

prediction results for varying levels of uncertainty in the demand and the pressure time series data. Additionally, the model’s performance 

is evaluated by comparing the results for different data collection periods (low, average, and high demand hours) to assess its ability to 

generate demand data based on water consumption levels.
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요  지

최근 계측 기술의 발전으로 압력계와 유량계 등 다양한 센서를 설치하여 상수도관망의 상태를 효과적으로 파악할 수 있게 되었으나, 도시가 광범위

하게 개발됨에 따라 계측 신뢰도에 영향을 미치는 변수는 다양해지고 있다. 특히 상수도관망 분석에 중요한 영향력을 가지는 수요 데이터의 경우 

직접 계측의 난이도가 높고 결측이 발생하기 쉬운 것으로 알려져 데이터 생성의 중요도가 증가하고 있다. 본 논문에서는 상수도관망에서 누락된 데

이터를 정확하게 생성하기 위해 생성적 딥러닝 모델에 기반한 적대적 학습 기반 오토인코더(ATAE) 모델을 제안한다. 제안된 모델은 판별 신경망

과 생성 신경망의 두 가지 신경망의 적대적 학습을 사용하여 압력 데이터로부터 수요 데이터를 생성한다. 학습이 완료된 ATAE 모델의 생성 신경망

은 관망의 계측되는 압력 데이터가 존재하는 경우, 그로부터 추정된 관망 수요 데이터를 제공할 수 있다. ATAE 모델은 미국 텍사스주 오스틴의 실제

상수도망에 적용되어 성능이 검증되었다. 수요 및 압력 시계열 데이터의 불확실성 정도에 따른 ATAE 예측 결과의 정확도를 비교하여 데이터 불확

실성의 영향을 분석하였으며, 또한 수요 수준에 따른 데이터 수집 기간별 생성 결과를 비교하여 이에 따른 데이터 생성 성능을 검토하였다.
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1. 서  론

최근 계측 기술의 발전으로 압력계 및 유량계 등 다양한 센

서를 설치하여 상수도관망의 상태를 효과적으로 파악할 수 

있게 되었다. 그러나 도시가 집중적이고 광범위하게 개발되

면서 상태 데이터를 확보해야 하는 중요 지점의 수가 증가했

고, 이로 인해 상수도관망 분석의 난이도가 상승해왔다. 게다

가 장비 오작동과 여러 환경 변수의 변화 등 센서 기반 계측 시스

템의 신뢰도를 하락시키는 여러 원인들로 인해 온전한 데이터

를 구축하는 것이 어려워지고 있다. 이러한 계측 시스템의 한

계로 발생하는 상수도관망 가용 데이터의 결측값 문제를 해결

하기 위해, 과거 여러 연구에서 데이터 보완(imputation) 등 다

양한 기술을 위해 노력해왔다.

특히 수요 추정 분야에서는 위에 설명한 계측 난이도 및 신

뢰도 문제로 인해 데이터 보완 연구가 최근 활발히 수행되고 

있다(Bragalli et al., 2019; Zanfei et al., 2022). 주로 제한 계측 

구역(Districted Metered Area, DMA)의 유입 유량에 대한 통

계적 분석을 활용하여 생성에 사용하며, Brentan et al. (2018)

의 경우 기후 데이터로부터 수요를 예측하기도 하였다. Jun 

et al. (2021)은 누락 데이터 보완에 가장 많이 사용되는 세 가지 

방법인 분포 샘플링(distribution sampling), 0 치환(zero impu-

tation), 과거 평균(historical mean)의 효과를 비교하였다. 또

한 칼만 필터 기반의 최인접(nearest neighbor) 회귀 분석이나 

랜덤 포레스트 기반 추정과 같은 머신러닝 기법도 통계적 추

정 모델로써 활용되고 있다(Kabir et al., 2020; Rodríguez et 

al., 2021).

기존에 개발되었던 데이터 보완 기술의 대표적인 한계점

은 변수 간 선형 관계를 가정하는 통계 기법에 의존하는 경우

가 많다는 점이다. 그러나 현실의 대다수 관망 시스템은 선형 

모델이 포착할 수 없는 복잡한 비선형 관계를 보이며, 특히 예

측할 수 없는 방식으로 시스템 거동에 영향을 받는 상수도관

망의 경우 그 특징이 두드러진다. 이러한 시스템의 누락 데이터

를 정확도 높게 추론하기 위해서는 보다 정교한 비선형 모델

이 필요하다. 생성적 딥러닝 모델은 다차원 데이터의 생성 및 

변환에 있어 가장 중요한 발전 중 하나로 평가받고 있는 기계

학습 기술로 상수도관망의 누락 데이터를 높은 정확도로 보완

할 수 있다. 하지만 생성적 딥러닝 모델을 데이터 보완을 위한 

전치 등에 활용한 연구는 부족한 것으로 파악된다.

생성적 딥러닝 모델은 최근 딥러닝 기술의 발전과 함께 적대

적 학습(adversarial training)이 도입되면서 본격적으로 활용

되기 시작했다. 적대적 학습은 2인 미니맥스 게임(two-player 

minimax game)의 원리에 기반해 동일한 환경에서 두 개의 신

경망을 서로 대결시켜 훈련하는 방식으로, 생성적 적대 신경망

(Generative Adversarial Network, GAN)(Goodfellow et al., 

2014)을 통해 매우 사실적인 데이터를 생성할 수 있는 학습 

방식임이 입증되었다. 이러한 모델은 최근 이미지 및 음성 인

식부터 자연어 처리에 이르기까지 다양한 분야에 적용되고 

있다(Shrivastava et al., 2017; Sun et al., 2018).

따라서 본 연구에서는 적대적으로 학습된 오토인코더

(Adversarially Trained Autoencoder, ATAE)에 기반하여 절

점의 압력 시계열 데이터로부터 정보를 학습하여 수요 시계열 

데이터를 생성하는 다차원 상수도관망 데이터 변환 모델을 

제안한다. 개발된 ATAE 모델은 미국 텍사스 오스틴에 있는 

실제 상수도관망에 적용되어 그 성능을 검토하였다. 본 논문

에서 검증을 위해 사용되는 데이터는 상수도관망 수리해석 

프로그램인 EPANET을 사용하여 확보되나, 실제 시스템 적

용 시의 현실성을 고려하기 위하여 데이터에 불확실성을 부여

하였다. 수요량 및 압력 시계열 데이터의 불확실성 정도에 따

른 ATAE의 예측 결과의 정확도를 비교하여 데이터 불확실성

의 영향을 분석하였다. 또한, 관망 전체 수요 수준에 따라 데이

터가 수집된 시간대별 결과를 비교함으로써 수요량 변화에 따

른 ATAE의 성능 변화 추이까지 검토하였다.

2. 방법론

2.1 생성 신경망과 오토인코더

생성(generative) 신경망은 학습 데이터와 유사한 새로운 데

이터를 생성할 수 있는 인공신경망(Artificial Neural Network, 

ANN)의 한 종류로, 입력되는 학습 데이터의 분포를 학습한 

후 그 정보를 바탕으로 새로운 샘플을 생성한다. 

생성 신경망의 핵심 구성 요소 중 하나는 인코딩과 디코딩이

다. 인코딩 신경망은 입력된 데이터 포인트 를 가져와 저차

원의 잠재 공간(latent space) 에 시그모이드(sigmoid)나 하

이퍼볼릭 탄젠트(hyperbolic tangent)와 같은 함수 를 기반으

로 가중치 와 편향 로 맵핑(mapping)한다(Eq. (1)). ReLU 

및 SwiGLU 등의 활성함수는 항상 양수의 값만 출력할 수 있

기 때문에 생성 연산에 제약이 발생할 가능성이 존재한다. 잠

재공간 에 맵핑된 는 디코딩 신경망에 의해 다시 입력 데이

터 공간의 점 로 맵핑된다(Eq. (2)). 인코더와 디코더를 함께 

훈련함으로써, 모델은 입력 공간에서 잠재 공간으로 데이터

를 맵핑하는 방법을 학습하여 입력 데이터의 기본 분포를 효

과적으로 학습하게 된다.
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Fig. 1에 도시된 것과 같은 오토인코더(autoencoder)는 입

력과 출력이 동일한 형태의 인코더-디코더 구조를 갖는 신경망

이다. 본래의 오토인코더는 출력 데이터를 입력 데이터와 동

일하게 재생성하는 것이 목적으로 자기지도(self-supervised) 

학습이 가능하여, 명시적인 레이블이 없이도 입력 데이터를 재

구성하는 방법을 배울 수 있다. 해당 모델에서 파생되어 효과

적인 성능을 입증한 생성 신경망 중 하나로 가변 오토인코더

(Variational Autoencoder, VAE)가 존재하는데, 이는 확률론

적 해석을 가진 잠재 표현을 학습하는 오토인코더이다. VAE

는 잠재 공간에 대한 분포를 학습하여 작동하지만, 데이터 재

구성시의 매개변수를 재매개화하면서 새로운 샘플을 생성할 

수 있다. 본 연구에서 제안하는 ATAE 모델은 이러한 재매개

화 과정의 학습을 적대적 학습으로 대체하여 활용한다고 볼 

수 있다.

2.2 적대적 학습

적대적 학습(adversarial training)은 학습시키고자 하는 신

경망과 또 다른 신경망을 대결시키면서 훈련을 진행하는 방식

으로, 생성 신경망의 경우에는 판별(discriminative) 신경망과 

훈련하게 된다. 해당 메커니즘은 2014년 Goodfellow et al. 

(2014)에서 GAN 모델을 통해 처음 제안되었으며, 생성 모델 

학습 방식의 패러다임을 전환할 정도로 높은 성능을 인정받았

다. GAN 모델은 생성 신경망과 판별 신경망으로 구성된 하나

의 프레임워크로, 생성 신경망은 새로운 데이터 샘플을 생성하

고 판별 신경망이 실제 샘플과 생성된 샘플을 구분하여 판단한

다. GAN의 최종 목표는 판별 신경망이 제공하는 피드백을 이

용해 실제 데이터와 유사한 샘플을 생성하도록 생성 신경망을 

훈련시키는 것이다. 생성 신경망과 판별 신경망이 서로 대결함

으로써 학습하기 때문에 해당 과정을 적대적 훈련이라 한다.

GAN의 적대적 훈련은 생성 신경망과 판별 신경망 간의 2

인 미니맥스 게임 원리(Eq. (3))에 기반하여 진행된다. Eq. (3)

에서, 는 생성 신경망, 는 판별 신경망, 는 실제 데이터 샘

플, 는 생성 신경망의 입력 노이즈 벡터를 나타내며, 

는 실제 데이터의 분포,  는 생성 신경망의 입력 노이즈 분

포를 뜻한다. 생성 신경망은 판별 신경망을 속일 수 있는 데이

터를 생성하려고 하는 반면, 판별 신경망은 실제 데이터와 생

성 데이터를 구별하려 한다. 훈련 과정에서 생성 신경망과 판

별 신경망 모두 업데이트되지만, 일정 수준 이상 훈련된 생성 

신경망은 갈수록 실제 데이터와 유사한 생성 데이터를 만들어

내며 판별 신경망의 성능을 저하시킨다. 적대적 훈련 과정은 

판별 신경망이 실제 데이터와 생성 데이터를 구분하는 능력을 

완전히 상실할 때까지 지속된다.



min


max �∼
log

�∼ 
log 
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2.3 적대적 학습 기반 오토인코더(ATAE)

본 연구에서 개발한 ATAE 모델(Fig. 2)은 시계열 압력 이미

지의 정보를 학습하여 시계열 수요 이미지를 생성한다. 해당 

모델은 생성 신경망()에 해1당하는 오토인코더와 이를 판단

하는 판별 신경망의 두 신경망 모델로 구성된다. 오토인코더는 

합성곱(convolution)을 통해 입력된 압력 이미지의 특성을 추

출하여 잠재 공간에 저장하고, 전치 합성곱(transposed convo-

lution)을 이용해 차원 축소된 압력 이미지 특성을 기반으로 

수요 이미지를 생성하는 병목 구조를 가진다. 판별 신경망()

은 오토인코더의 출력으로써 생성된 수요 이미지를 평가하고 

피드백을 제공하여 오토인코더의 매개변수를 업데이트하도

록 한다.

제안된 모델은 적대적 학습 방법을 통해 입력 데이터와 출

력 데이터 간의 강력하고 정확한 맵핑이 가능하도록 훈련된

다. 오토인코더와 판별 신경망은 동시에 각각의 오차를 감소

시키는 방향으로 학습한다. 판별 신경망은 실제 수요 이미지

와 오토인코더가 생성한 수요 이미지를 구별하도록 훈련되며, 

오토인코더는 판별 신경망을 속일 수 있는 수요 이미지를 생

성하도록 훈련된다. 이 과정에서 오토인코더는 판별 신경망

이 제시된 이미지를 보고 도출한 구별 결과에 따라 피드백을 

제공받으며, 이러한 피드백에 따라 오토인코더 내 가중치와 

편향 등의 매개변수가 조정된다. 

Fig. 1. Basic architecture of autoencoder model with bottleneck structure 
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본 연구에서 제안하는 ATAE 모델은 기존의 GAN 모델과 

유사하게 작동하나 이미지 생성 시드(seed)로써 정규 분포의 

임의 난수 대신 압력 데이터를 활용하여 수요 데이터를 생성

한다는 것에 차이점이 있다. GAN의 경우 크기가 작고 정규 분

포 기반 임의 난수값으로 구성된 시드로부터 전치 합성곱 연

산을 반복하여 적용해 차원을 단조 증가시키는 형태로 이미지

를 생성한다. 반면 ATAE 모델의 경우 크기가 동일한 압력 데

이터를 시드로써 사용하며, 이를 합성곱 연산을 통해 차원이 

축소된 잠재 임베딩으로 변환하고 이를 다시 전치 합성곱 연

산을 통해 차원을 재증가시켜 이를 수요 데이터로 변환할 수 

있다. 이러한 원리를 통해 ATAE 모델은 기존 GAN 모델에서

는 불가능한 이미지 변환 작업을 가능케 한다.

2.4 학습 데이터 구축

본 연구의 압력 및 수요에 대한 학습 데이터 구축 파이프라

인은 Fig. 3과 같다. 각 패턴은 자정에 시작해 24시간(1,440 

분) 이후 자정에 종료된다(1-day pattern). 또한, 데이터를 계

측할 경우 측정치 오류가 발생하는 실제 데이터의 특성을 반

영하기 위해 데이터 불확실성을 고려하였다(Fig. 3(a)).

실제 수용가의 물 사용 데이터는 일별로 발생하는 변동성

으로 인해 일정 수준의 불확실성을 가진다. 물 사용량이 큰 시

점일수록 불확실성도 같이 증가하며, 반대의 경우 감소한다. 

본 연구에서는 이를 구현하기 위해 역누적분포함수(inverse 

Cumulative Distribution Function, inverse-CDF) 샘플링을 

이용하였다. 해당 방식은 다양한 상수도관망 분석 연구에서 

데이터를 생성하는 경우 범용적으로 사용되었으며(Jung et 

al., 2010; Jang et al., 2022), 상수도관망과 유사하게 사용자의 

불확실성을 고려해야 하는 네트워크인 전력망 데이터의 생성 

시에도 사용되었다(Bagheri et al., 2015). 역누적분포함수 샘

플링은 모든 확률 분포의 누적분포함수가 균등분포(uniform 

distribution) 를 따른다(Eq. (4))는 성질을 이용하여, 에 누

적분포함수 의 역함수를 취해 특정 확률 분포 를 따르

는 확률변수 를 샘플링하는 방법이다(Eq. (5)). 본 연구에서

는 역누적분포함수 샘플링의 확률 분포 를 정규분포로 

가정하였다. 각 절점에 실제로 삽입되는 시점별 수요 패턴값을 

결정할 때, 해당 시점 패턴값의 평균을 평균 로, 의 일정 비

율(예, 10%) 값을 분산 로 갖는 정규분포  를 이용하

여 난수로 생성하였다. 

≡∼  ∼  (4)

∙
 

  (5)

생성된 관망 수요 데이터의 값은 일관된 기준을 통한 정량 

비교를 위해 정규 분포 표준화(normal-distributed standard-

ization) 이후 모두 흑백 이미지의 픽셀 값인 0 이상 255 이하의 

값으로 최대-최소 정규화(min-max normalization)되어 사용

된다. 이때 표준화 과정에서 사용되는 평균 및 표준편차는 이

벤트 전체(구축된 이미지 데이터 장수와 동일)의 평균과 표준

편차로, 모든 이미지를 표준화할 때 모두 동일한 값으로 적용

한다. 이러한 전처리를 거친 이후에도 역누적분포함수 샘플

링을 통해 부여한 불확실성을 유지하도록 하기 위해 일관된 

통계치를 사용한 것이며, 이와 같은 방식으로 표준화된 데이

터는 불확실성에 의해 가지는 상대적 크기를 유지한다. 다시 

말해, 데이터의 값이 다른 경우 표준화하더라도 데이터가 속

한 이미지에 관계 없이 해당 값들 간의 대소 관계는 유지된다.

위 과정을 거쳐 모든 절점의 수요 패턴에 대한 압력이 5분 

간격 24시간(수요 패턴과 동일) 데이터로 구축된다(Fig. 

3(b)). 이후 모든 절점의 24시간 수요 및 압력 데이터는 절점의 

고유 번호에 따라 순차적으로 2차원 배열되며, 이를 단일 채널

Fig. 2. Overview of adversarially trained autoencoder (ATAE) model



S. Kim et al. / Journal of Korea Water Resources Association 56(7) 439-449 443

(회색조) 히트맵으로 변환하여 ATAE 모델의 학습 데이터를 

구축한다(Fig. 3(c)). 즉, 본 연구에서 활용된 Austin 관망 데이

터의 경우 최종적으로 (총 절점 개수) × 288(24시간의 5분 단위 

분할) × 1(단일 채널 회색조 히트맵) 크기의 데이터가 하나의 

학습 데이터를 구성한다. 압력과 수요의 학습 데이터 예시는 

Fig. 4에 도시하였다. 여기서 압력 히트맵(Fig. 4(a))은 시드

(seed) 이미지로써, ATAE 모델이 해당 압력 이미지로부터 신

경망을 통해 픽셀값을 변환하여 수요량 히트맵 이미지(Fig. 

4(b))를 생성한다.

이때 기저 수요가 없는 단순 연결 절점의 데이터는 Fig. 4(b)

에서와 같이 흰색 행으로 나타나게 된다. 관망의 수요를 예측함

에 있어 연결 절점의 중요도는 상대적으로 낮지만, 본 모델의 

학습 데이터를 구성할 때는 음성 샘플링(negative sampling)

의 일종으로 활용하기 위해 포함하였다. 음성 샘플링이란 모

델이 유용한(positive) 정보를 더 효과적으로 학습하도록 만들

기 위해 불용한(negative) 정보를 의도적으로 제공하는 학습 방

법론으로(Mikolov et al., 2013), 최근 이미지와 그래프 분석

에서도 그 효과를 입증하였다(Wu et al., 2020; Yang et al., 

2020). ATAE 모델은 압력 데이터를 입력받아 수요 데이터를 

예측하여 출력하는데, 이때 0의 수요량을 가진 일정량의 데이

터를 결과값으로 제공하게 되면 0이 아닌 수요량을 가진 데이

터를 학습할 때 대조하게 되어 학습 성능을 향상시킬 수 있다. 

물론 이때 최적의 학습을 위한 음성 샘플의 양은 그 수준을 조

절하여 실험적으로 판단할 수 있으나, 본 모델의 주목적은 관

망 전반의 수요 예측이므로 모든 절점의 데이터를 학습 데이

터로 사용하였다.

Fig. 3. Multidimensional water distribution system data synthesizing procedure

(a) Pressure image sample (b) Demand image sample

Fig. 4. Representative examples of (a) pressure and (b) demand training images
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3. 대상 관망

본 연구에서 제안된 ATAE 모델은 미국 텍사스 주 북부에 

위치한 실제 관망인 Austin 관망(Fig. 5)을 대상으로 적용되어 

검증되었다. Austin 관망은 단일 수원지로부터 90개 상수관

을 거쳐 126개의 절점으로 물이 공급되는 시스템이다. 2020

년 기준 36,835 가구(110,506 명)가 해당 관망을 사용하며, 전

체 시스템의 총 수요량은 약 726 L/sec, 관망 내 관의 총 길이 

및 평균 직경은 각각 82.6 km, 424.4 mm이다.

EPANET 모형을 이용한 수요 기반 해석(Demand-Driven 

Analysis, DDA)하에 관망의 시계열 데이터를 확보하기 위해

서는 관망의 모든 절점에 수요 패턴을 설정하여야 한다. 각 절

점의 위치에 따라 상업, 주거, 및 공업 지역의 패턴을 적용하였

다(Figs. 5(a)~5(c)). 

Austin 관망이 존재하는 지역은 Fig. 5에서 확인할 수 있듯

이, 중앙부 북서-남동으로 가로지르는 형태의 간선을 기준으

로 상부는 상업 지역, 좌우는 주거 지역, 그리고 하부는 공업 지

역으로 구성된다. 각 지역은 거주민 또는 이용자들의 생활 패턴

에 따라 물 사용 패턴 또한 구분되는 특징을 가지고 있다. 예를 

들어, Fig. 5(a)를 보면 주거 지역은 거주민들의 출근 시간 직전 

및 퇴근 시간 직후 샤워나 세탁기 사용 등으로 인해 가장 높은 

수요량을 기록한다. 상업 지역(Fig. 5(b))은 그와 반대로 인구가 

출근 시간 직후부터 퇴근 시간 직전까지 가장 밀도 높게 존재하

므로 해당 시간에 가장 높은 수요를 나타내며, 공업 지역(Fig. 

5(c))은 인구의 이동과 관계없이 기계 공정이 24시간 일정 수준

으로 작동한다고 가정하여 변동이 없는 패턴으로 가정한다.

이후 Austin 관망의 데이터를 ATAE 모델 학습에 적합한 

다차원 데이터로 구성하기 위해 Fig. 3의 데이터 구축 프로세

스를 적용하며, 총 10,000장의 학습 데이터가 구축된다.

4. 적용 및 결과 분석

제안된 ATAE 모델은 다양한 조건에서의 성능을 검증하기 

위해 (1) 역누적분포함수의 분산 조정을 통한 수요량 데이터 

불확실성 변동과 (2) 수요 수준(water consumption level)에 

따른 시간 분할 조건에 따라 다른 데이터를 학습하고 결과를 

출력하여 비교하였다. 불확실성의 경우 데이터 평균값의 

10%를 기준으로, 5%, 20%인 경우의 데이터 학습 시 생성 능

력의 차이를 확인하였다. 시간 분할의 경우 EPANET으로 제

작한 전체 24시간 데이터를 기준으로, 전체 관망 수요량 수준

에 따라 2시간 단위로 분할하였다. 수요량이 가장 낮은 시간은 

02시부터 04시, 평균에 가장 근접한 시간은 11시부터 13시, 

가장 높은 시간은 17시부터 19시였다. 이는 대상 관망 내 절점 

중 70% 이상이 주거 지역에 속해 주거 지역 수용가의 물 사용 

패턴과 다소 유사한 특징을 보인다고 판단하였다. 

조작 변인 간 비교 기준이 되는 불확실성 10%, 24시간 데이

터의 생성 결과는 Fig. 6에 도시하였다. ATAE 모델에 의해 

불확실성 10%의 24시간 압력 이미지로부터 생성된 수요 이

미지는 실제 이미지인 Fig. 4(b)와 비교하였을 때 색이 진하게 

나타나는(수요량이 있는) 주요 절점들의 데이터를 시각적 측

면에서 효과적으로 생성해내는 것으로 확인되었다. 하지만, 

기저 수요가 0인 절점들의 백색 이미지를 온전히 재현해내지 

못하고 다소 회색빛이 존재하도록(작은 수요량이 항상 있도

Fig. 5. Three types of users and their typical diurnal demand patterns in Austin network: (a) Residential, (b) Commercial, and (c) Industrial
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록) 표현하였다. 이를 정량적으로 비교하였을 경우 Fig. 7과 같

이 표현할 수 있다.

Fig. 7(a)에서는 주거 지역이자 실제 수요가 존재하는 31번 

절점의 수요 패턴을 잘 모방하여 생성한 것을 확인하였다. 수

요량 데이터의 불확실성을 정확하게 잡아내지는 못하지만 주

거 지역의 수요 패턴의 경향을 파악하여 데이터를 생성한다. 

다만 Fig. 7(b)에서는 동일한 주거 지역이나 실제 수요가 존재

하지 않는 88번 절점의 경우 실제 0인 수요값에 수렴하지 못하

고 약 6 정도에서 미세하게 진동하도록 생성된 모습을 확인할 

수 있었다. 이러한 절점들 같은 경우에는 모든 학습 데이터에

서 각 절점에 해당하는 행의 데이터가 전부 0인, 24시간동안 

물의 수요가 없고 변동성이 없는 데이터이므로 ATAE 모델이 

0에 매우 가까운 값을 생성할 것으로 예상되었다.

하지만 결과를 분석하였을 때, 생성된 수요량의 값이 0으로 

점진적으로 수렴하지 않고 위 Fig. 7(b)에서 관찰되는 생성값 

근처에서 지속적으로 진동하는 모습을 확인하였다. 수요량

이 0인 다른 절점들을 확인한 결과 위와 유사한 값이 공통적으

로 생성되었다. 이는 모델의 크기와 합성곱 연산의 선형 변환 

원리로 인한 한계로 추정된다. ATAE 모델은 기존 오토인코

더와 동일하게 합성곱을 통해 압력 데이터를 임베딩으로 변환

하고, 전치 합성곱을 통해 임베딩을 다시 수요 데이터로 변환

한다. 두 연산은 모두 다차원 선형 변환을 수행하며, 이 과정에

서 수요량이 0인 데이터와 0이 아닌 데이터를 공통의 공유된 

매개변수를 사용하여 처리하게 된다. 이로 인해 수요량이 0인 

부분에서의 정확도가 감소하게 되며, 이를 해결하기 위해서

는 더 많은 수의 매개변수를 사용하여 연산의 복잡도를 증가

시켜야 할 것으로 예상된다. 이에 더해 모델의 크기가 확장되

는 경우 수요량이 0인 데이터를 학습에 포함한 음성 샘플링의 

효과도 증진될 것으로 기대된다.

ATAE 모델의 실적용 시 성능을 검증하기 위해, 다음 4.1절

에서는 서로 다른 불확실성 조건에 따른 결과를 분석하며, 이

후 4.2절에서는 수요 수준에 따른 시간 분할 조건에서의 결과

를 분석한다.

4.1 불확실성 변동 조건 비교

위 장에서 분석한 기준 모델의 생성 결과 도출 시에는 학습 

데이터 제작 시 역누적분포함수 샘플링에서 10%의 표준편

차를 통해 불확실성 조건을 부여하였다. 이를 기준으로 불확

실성 조건의 변동에 대한 ATAE 모델의 생성 성능을 비교하기 

위하여 샘플링 시 표준편차가 5%인 경우와 20%인 경우를 모

두 조사하였다. 각각의 불확실성에 대한 학습 데이터 예시는 

Fig. 8에 도시하였다. 해당 데이터들로부터 생성된 결과들의 

Fig. 6. Demand image sample transformed from original pressure image sample by ATAE model

(a) Generated demand of node 31 (b) Generated demand of node 88

Fig. 7. Examples of generated and original normalized demand with (a) high and (b) low similarity to the original demand
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평균, 중간값, 최빈값(구간) 등의 통계량과 평균제곱근오차

(Root Mean Square Error, RMSE)에 대한 정량적 비교는 Table 

1에 수행하였다.

먼저 불확실성이 20%로 기준보다 높아지는 경우, 생성된 

데이터의 평균, 중간값, 최빈값의 오차가 증가하는 것으로 확

인되었다. 더 자세하게는, 평균의 경우 양의 오차가 증가하고 

중간값은 음의 오차 절댓값이 증가하는 방향으로, ATAE가 생

성하는 샘플 분포와 실제 데이터 분포 간의 거리가 증가하는 

것으로 해석할 수 있다. 다시 말해, 학습 데이터의 분산이 증가

하면서 모델의 학습 성능이 저하되었다고 판단할 수 있다. 반

면 학습 데이터의 불확실성이 5%로 감소하는 경우, 모든 통계

량에서의 오차가 감소하는 것을 확인하였으며, 현재의 ATAE 

모델은 학습 데이터의 분산(수요량 데이터의 불확실성 크기)

에 다소 민감하게 반응한다는 결론을 도출하였다.

추가적으로, 오차가 증가함에 따라 평균 추정치는 더 작아

지며 중간값 추정치는 더 커지는 모습을 확인할 수 있다. 이는 

모델이 생성하는 데이터 샘플 분포의 편향이 감소하여 최고치 

또는 최저치를 제대로 학습하지 못해 평균에 가까운 데이터를 

더 많이 생성한다는 뜻으로도 해석할 수 있다. 이러한 분산 민

감도는 향후 학습 데이터의 증가와 함께 모델의 크기 또한 증가

시켜 잔차 연결(residual connection) 학습을 구현함으로써 해

결할 수 있을 것으로 생각된다. 또한, 향후 해당 방식을 이용하

여 모델의 개선 방향을 탐색하는 경우 학습 데이터에 다양한 

분산의 데이터를 동시에 포함시키는 것으로 실적용 시 발생할 

수 있는 여러 불확실성 문제에 대응할 수 있을 것으로 보인다.

4.2 수요 수준에 따른 시간 분할 조건 비교

불확실성 조건에 따른 생성 결과 변동과 함께, 학습 데이터

로 사용한 24시간 단위 수요 중 수요량의 고저에 따라 2시간 

단위로 추출된 특정 시간대에 대해서도 따로 생성 성능을 조사

하였다. 수요량의 수준은 대상 관망 내 가장 많은 비율을 차지

하는 주거 지역의 수요 패턴을 기준으로 선정하였다(Fig. 9). 

먼저 (A) 낮은 수요량을 가진 시간대로는 수용가에서 물을 거

의 이용할 일이 없는 02시부터 04시까지를 선정하였고, (B) 중

간 수요량을 가진 시간대로는 점심 시간대인 오전 11시부터 

오후 1시, (C) 높은 수요량의 시간대는 퇴근 시간 전후인 17시

부터 19시로 결정하였다. 각 2시간 씩 추출된 시간대에 대해 

2시간 단위의 수요 및 압력 이미지를 따로 제작하여 ATAE 모

델로 학습시켰고, 해당 결과를 Table 2로 기록하였다.

24시간 단위의 이미지를 학습하고 생성했을 때와 비교하

면, 먼저 샘플 데이터의 분포에 차이가 있다는 점을 확인할 수 

있다. 기존의 학습 데이터는 평균이 가장 크고, 그 다음이 중간

값, 마지막으로 최빈값이 따라오는 정적 편포의 형태이나, 시

간대가 값에 따라 소단위로 분해됨에 따라 편향이 감소하였

다. 그에 따라, ATAE 모델은 시간대에 관계 없이 2시간 단위

의 학습 데이터는 상대적으로 오차가 작은 상태로 생성되었다

(a) 24-hour demand at node #31 when σ =20% (b) 24-hour demand at node #31 when σ =5% 

Fig. 8. Examples of normalized demand with (a) high and (b)low uncertainty

Table 1. Quantitative comparison of 24-hour (00:00-24:00) true 

samples and generated samples from the ATAE model with

regard to the standard deviation (σ ) of the data (normalized

in 0~255)

Sample
σ

True Generated (% error)

σ=10%

(Standard)

Mean 107.70 104.36 (3.10%)

Median 96.08 97.09 (-1.05%)

Mode (Bin) 80-90 80-90

RMSE - 2.88

σ=20%

Mean 106.63 101.82 (4.51%)

Median 98.78 100.66 (-1.90%)

Mode (Bin) 80-90 90-100

RMSE - 5.98

σ=5%

Mean 105.31 104.20 (1.11%)

Median 94.59 95.24 (0.07%)

Mode (Bin) 80-90 80-90

RMSE - 2.54
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는 것을 알 수 있다.

세부적으로 비교해보면, 낮은 수요량 시간대인 (A)에서의 

오차가 나머지 두 시간대보다 상대적으로 작은 것을 확인할 

수 있다. 이는 역누적분포함수 샘플링을 통한 학습 데이터 생

성에서 상대적으로 작은 값의 데이터에서 편차가 작은 데이터

를 샘플링하기 때문으로 추측할 수 있다. 즉, 위 절에서 설명했

던 불확실성에 따른 생성 성능 차이를 고려했을 때, 수요량이 

작은 경우 그에 따른 분산도 작기 때문에 분포를 학습하고 모

방하기 더 쉽기 때문으로 생각된다. 그에 따라, 점차 분산과 샘

플 내 최대값이 큰 (C) 구간의 생성 결과의 오차가 상대적으로 

더 큰 것을 확인할 수 있다.

이러한 결과를 통해 향후 ATAE 모델의 개선 방향으로서 

수요량 수준에 따른 구간 별 학습이 가능한 다수의 하위 모델

에 기반하여 하나의 앙상블 모델을 구축하는 것도 생각해 볼 

수 있다. 또한 이 경우 각 구간의 데이터에 대한 정규화 또는 

표준화 방법론을 차별화시켜 적용하여 전반적인 생성 성능의 

향상을 도모할 수도 있다.

5. 결  론

본 연구에서는 상수도관망의 데이터를 시간과 절점 위치의 

2차원 히트맵 이미지로 변환하여, 이를 학습하고 모방하여 데

이터를 생성할 수 있는 적대적 학습 기반 오토인코더, ATAE 

모델을 제안하였다. 해당 모델은 압력 이미지 데이터를 입력

자료로 받아 이를 잠재 공간 내에서 변환하여 수요 이미지 데

이터로 출력하는 오토인코더를 생성 신경망으로, 생성된 이

미지에 대한 진위 판별을 진행하는 합성곱 신경망을 판별 신

경망으로 사용하는 적대적 훈련을 진행한다. 

미 텍사스주에 실재하는 Austin 관망을 EPANET으로 구

현한 모형에 ATAE 모델을 적용하여 데이터를 생성한 결과, 

수요량이 아예 존재하지 않는 절점들의 데이터는 정확한 최저

점을 0으로 모방하지는 못하지만, 관망 전체적으로 3% 내외

의 오차를 발생하여 해당 생성 모델의 효과를 입증하였다.

본 연구에서 제안한 방법론의 추가적인 성능 향상을 위한 

다양한 실험이 제안될 수 있다. 해당 모델의 불확실성 민감도 

및 수요량 수준에 따른 생성 성능의 비교를 위하여 여러 조건 

하에 실험을 진행한 결과, 학습 데이터의 불확실성에는 다소 

민감한 모습을 볼 수 있으나 이를 극복하기 위해 수요량 수준 

Fig. 9. Different 2-hour units with regard to demand level ((a) low level, 02:00-04:00; (b) medium level, 11:00-13:00; (c) high level, 18:00-20:00)

Table 2. Quantitative comparison of 2-hour true samples and generated

samples from the ATAE model with regard to the demand 

level (STD 10%, normalized in 0~255)

Sample
Time

True Generated

Full Time

(Standard;

00:00-24:00)

Mean 107.70 104.36 (3.10%)

Median 96.08 98.09 (-1.05%)

Mode (Bin) 80-90 80-90

RMSE - 2.88

(A) Low

Demand

(02:00-04:00)

Mean 85.38 85.89 (-0.60%)

Median 85.12 83.78 (1.57%)

Mode (Bin) 80-90 80-90

RMSE - 1.38

(B) Medium 

Demand

(11:00-13:00)

Mean 103.10 102.30 (0.78%)

Median 103.52 101.38 (2.07%)

Mode (Bin) 100-110 100-110

RMSE - 1.40

(C) High

Demand

(18:00-20:00)

Mean 117.09 115.34 (1.49%)

Median 115.93 113.34 (2.23%)

Mode (Bin) 110-120 110-120

RMSE - 2.27
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등의 기준에 기반한 소구간 분류 등의 방안 또한 모색할 수 있

었다. 향후 해당 모델의 발전을 위해서 잔차 연결 학습 기반의 

대규모 모델 또는 구간 별 학습을 진행한 후 이를 종합하여 생

성 결과를 도출하는 앙상블 모델 등을 시도할 수 있을 것으로 

생각된다. 또한, 관망 내 전체 절점을 사용하는 현재의 방식은 

실무에서의 사용을 고려했을 때 다소 비효율적일 수 있다. 따

라서 관망의 거동에 있어 데이터가 민감하게 변동하는 주요 

절점을 파악하여, 해당 절점들의 압력 데이터만을 활용해 전

체 관망의 수요를 예측하는 방식으로 모델을 경량화하는 시도

도 가능해질 것으로 예상된다. 위와 같은 방식으로 모델이 경

량화될 경우 대규모 관망에의 적용 가능성도 높아질 수 있다. 

이에 더해, 현재 데이터의 음성 샘플로 활용된(기저 수요가 없

는) 연결 절점들 또한 제거 후 성능을 확인하는 방식으로 절제 

연구(ablation study) 또한 수행할 수 있을 것으로 생각된다.

상수도관망의 데이터 생성을 위해 사용할 수 있는 다른 모

델들과 성능을 비교하는 것 또한 좋은 연구가 될 수 있다. 본 

연구에서는 기본적인 GAN의 학습 원리를 차용하여 ATAE 

모델의 학습 파이프라인을 구성하였다. GAN 모델은 2014년 

처음 발표된 이후 많은 응용 모델이 개발되었고, 그중 일부인 

Conditional-GAN (Mirza and Osindero, 2014)나 Style-GAN 

(Karras et al., 2019) 등이 본 연구와 동일한 압력-수요 간 변환

을 동일하게 수행할 수 있을 것으로 예상된다. 또한 현재 컴퓨

터 비전 분야에서 가장 많이 사용되는 Diffusion (Rombach 

et al., 2022) 기반 모델 또한 비교의 대상으로 활용될 수 있다.

본 연구에서 제안한 상수도관망 수요 데이터 변환 방법론

은 생성 모델에 기반하기 때문에, 이를 이용하여 활용성을 확

장하는 경우 더욱 다양한 분야에서 유용하게 사용될 수 있다. 

예를 들어, 현재 동시점의 압력 데이터를 이용하여 수요 데이

터를 생성하는 방식에 시계열 예측 모델이 추가되는 경우에는 

수요 생성 뿐 아니라 수요 예측까지 수행 가능한 모델이 될 수 

있다. 게다가, 계측 시스템 오작동이나 관 파열 등 다양한 이상 

상황에 대한 데이터를 학습 데이터로 확보할 수 있다면 이상 

탐지에도 활용할 수 있으며, 단순 계측 오류와 실제 이상 상황

을 분류하여 판단하는 작업에도 강건성을 높일 수 있다. 이후 

단계에서는 현재 계측 시계열 데이터만을 활용하는 방법론을 

넘어 관망 자체의 정보(관 직경, 유량계수, 마찰계수 등)를 입

력으로 병렬 활용할 수도 있다. 이 경우 학습에 활용한 관망이 

아닌 다른 관망 시스템의 데이터로도 추론이 가능할 것으로 

보이며, 퓨-샷 러닝(few-shot learning) 등을 통해 실무에서 활

용할 수 있는 가능성이 있다.
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