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Abstract

The non-revenue water (NRW) ratio in water distribution systems is an index of the loss of water supply

caused by pipe burst, operational loss and physical factors. NRW ratio is a comparative index for city, province

and DMA (district metering area) in the domestic water supply maintenance project. An investigation of

the factors affecting the NRW as well as its estimation have become increasingly important in an economic

sense. In this study, PCA (principal component analysis) and ANN (artificial neural network) are used as

statistical methods to estimate the NRW ratio. The normalized data were obtained through the Z-score method,

and then the PCA-ANN model was constructed for the NRW ratio estimation. Accuracy assessment was 

performed to compare the observed NRW ratio with the estimated ratio from the ANN model. The results 

show that the PCA-ANN model is more accurate than the single ANN and the estimation results differ by

the number of neurons in the hidden layer of ANN. As for the six independent variables used in this study,

the accuracy of NRW ratio prediction was found highest when 12 neurons were used.

Key words: artificial neural network, non-revenue water ratio, principal component analysis, data normalization, 
water distribution systems

Ⅰ. 서 론

상수도 내 관망해석은 정수장, 가압장, 배수지, 취수

장, 송⋅배수관로 등 상수도를 구성하는 시설물의 용량 

및 운영계획을 수립하기 위해 반드시 수행되어야 하는 

절차 중 하나이다. 특히, 안정적인 상수도 공급을 위하

여 장래 예측수요량을 기반으로 한 관망해석 모의결과

는 관련 실무자와 정책결정자에게 상수도 운영과 시설

확충 계획 결정 시 이용되고 있다(Choi, et. al., 2006).

기존에 수행된 상수관망 연구로는 최적 용수 분배를 

위한 관망 모의, 관로 내 신뢰도 향상, 노후도 평가, 관

망의 기술 진단에 대한 연구가 우선적으로 수행되었다. 

배수시설의 경우 합리적인 관로배치계획과 시간적으로 

변동하는 수요량에 대하여 적정한 압력으로 연속적이

며 안정적인 공급이 요구된다(Jun, et. al., 2008). 관

로 파괴와 같은 사고가 발생했을 경우, 소비자의 피해

를 최소화해야 하며 수도공급시설은 높은 안정성을 목

표로 구축되어야 한다. 상수관망을 해석하기 위한 연구
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로는 물분배 시스템의 최적 개량계획 수립을 위한 의사

결정시스템 구축(Kim, 2004; Gonalves, et. al., 

2010), 관로 내 유향추적기법(Koo, 2006), 상수공급 

신뢰도를 향상하기 위해 관망의 내구성 향상과 구조개

선(Surendran, et. al., 2005; Kim, et. al., 2007) 등

의 연구가 활발히 진행되었다. 상수관망의 기술발전을 

위해서는 수리, 수질모형에 대한 종합평가기술이 필요

하며(Park, 2008), 설계, 운영, 유지관리시스템을 위

해 관망진단을 위한 지표, 항목, 조사방법 및 절차의 표

준화가 중요하다(Woo, 2008).

상수관로 개량 우선순위의 결정에 있어 관 파손이 전

체 관망에 미치는 영향 분석(Park, et. al., 2011)과 광

역상수도의 유지관리를 위하여 체계적인 교체 및 보수 

계획이 정기적으로 수립되고 있다(Park, 2014). 노후 

상수도관의 개량사업은 지속적으로 시행되고 있지만 

노후관로 개량사업은 경험적 판단에 의존하는 노후관 

평가 및 대안의 선정, 사고 예방을 위한 대응적 차원의 

개량 사업을 실시함으로 인해 경제적 손실은 물론 시스

템의 유기적 기능 향상이 이루어지지 않고 있다(Park, 

et. al., 2006). 

따라서 관로 개량사업 및 수도공급시설계획, 관망 유

지관리를 위한 지역, 블록별 비교지표가 필요하며 무수

율은 전 세계적으로 관망의 물리 및 운영지표로써 사용

되고 있다. 무수율(Non-revenue Water ratio)은 급수

량(정수장에서 생산해 공급한 수돗물) 중에서 요금수입

으로 받아들여지지 않은 수량의 비율로써 관망 내 관로

의 파열로 인한 누수 및 불법적인 연결, 측정되지 않은 

공공 사용 및 계량기 오류로 인한 물 관련 상업 손실과 

같은 물리적 물 손실량을 포함한다(Choi, et. al., 

2006). 이러한 무수율은 주요 국가의 경우 5~50%를 보

이는데, 칠레(34%)와 멕시코 (51%)는 무수율의 비율이 

가장 높은 국가 중의 하나이고, 싱가포르, 덴마크, 네덜란

드(5~6%)는 무수율이 가장 낮은 국가이다(Wikipedia, 

2017). 우리나라의 경우, 상수도통계(2015년)에 따르면 

주요 도시의 무수율은 서울이 4.9%로 가장 낮았고 광주

가 56.8%로 가장 높았다. 인천은 11.2%로써 전국평균

이 16.3% 보다는 낮은 경향을 보였다(Waterworks 

Headquarters Incheon Metropolitan City. 2015).

수돗물 공급과정에서 발생하는 누수는 상수도 경영

상의 악화요인으로 작용하고 있으며 무수율에 가장 큰 

영향을 미치는 주요 인자이다. 상수관망 정비사업의 우

선순위 결정에 대한 의사결정 시 누수 영향 인자를 조사

하여 수량, 수압, 수질 요소와 함께 시설개량 비용, 에

너지 비용, 유지관리 비용 등의 경제성 인자를 고려한 

과학적이며 체계적인 접근방법이 필요하다. 또한, 상수

관망 내 누수에 영향을 주는 물리적, 운영적 요소를 파

악하고, 이를 이용하여 누수 해결을 위한 방법론을 제

시하는 것은 체계적인 관망 운영관리에 있어 필수적인 

요소이다(Jo, et. al., 2016).

무수율에 영향을 주는 인자로써 관로 내의 누수와 파

열이 가장 큰 영향인자로 여겨지고 있고, 수도공급계획

이 있어 수도요금을 산정하는 데에도 영향을 준다

(Shilehwa, 2013). Winarni(2009)는 수도공급시스템 

내에 시설관리를 위한 운영지표로써 누수지수를 제시

하였고, 경제적 손실을 줄이기 위한 누수량, 관로 갱생

에 대한 연구도 이루어졌다(Wyatt, 2010). 특히 상수관

망내 누수에 영향을 미치는 주요 인자에 관한 연구도 지

속적으로 수행되었다(Alegre, et. al., 2000; Lanbert, 

et. al., 1999, Shinde, et. al., 2013).

무수율을 추정하기 위한 방법으로 상수관망 내 물리

요소와 운영요소를 독립변수로 사용하고, 무수율을 종

속변수로 하는 다중회귀식을 이용한 방법이 보편적으

로 사용되어 왔다(Jo, et. al., 2016, Jo, 2017). 무수율 

추정지역 내에 개발된 다중회귀식이 있을 경우 무수율

을 추정하기가 쉽다는 장점이 있지만, 예측 정확도가 

낮고, 인자 간의 상호 관련성이 고려하지 못하고 계산

된다는 단점도 존재한다.

다양한 통계적인 분석기법 중 인공신경망(Artificial 

Neural Network)은 독립 변수와 종속 변수와의 인과

관계를 학습하고, 통계학적 알고리즘을 통하여 종속변

수를 추정하는 모형이다. 모의값과 목표값의 오차를 최

소화시키는 방향으로 각 연결함수의 가중치가 조절되
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(a) Single hidden layer (a) Multiple hidden layer

※ Source: Neural Networks: A Comprehensive Foundation (Haykin, 1994)

Figure 1. Schematic diagram of multi-layer feed forward neural network

는데 인공신경망은 실측값에 근접한 추정결과를 제시한다

는 장점이 있다(National Institute of Environmental, 

2011). 

인공신경망은 해석에 필요한 충분한 독립 변수 데이

터가 종속 변수를 설명할 수 있을 때 사용할 수 있는 

최적의 통계적 학습 알고리즘이지만 학습 데이터가 충

분히 존재하지 않을 때에는 모의결과를 신뢰할 수 없다

는 단점이 있다. 따라서 충분한 관망 요소자료 및 운영 

자료가 구축되어 있을 경우 인공신경망의 적용이 가능

하다. 데이터 취득 및 지역별 주요 영향인자 선정의 어

려움으로 인공신경망을 이용한 상수관망의 무수율 추

정 연구는 활발히 이루어지지 않고 있고, 무수율 추정

에 활용되었던 다중회귀분석 보다 인공신경망을 이용

하는 방법이 추정 정확도가 높은 것으로 알려져 있다

(Jang and Choi, 2017).

본 연구에서는 주성분분석과 인공신경망을 이용하

여 무수율을 추정하는 연구를 수행하였다. 기존 다중회

귀분석에 비하여 실측값에 보다 정확한 추정결과를 제

시하는 인공신경망의 무수율 추정 정확도를 평가하고, 

실제 적용 가능성을 판단하였다. 연구를 수행하기 위하

여 상수관망의 블록구축이 이루어져 있고, 인공신경망

을 충분히 학습시킬 수 있게 할 수 있는 소블록 자료가 

충분한 도시를 대상지역으로 선정하였다.

선정된 대상지역에 대하여 인공신경망의 독립변수

로 사용하기 위한 상수관망 내 주요 인자의 소블록 자료

를 구축하고, 무수율 예측을 위한 인공신경망 모형을 

구축, 모의하였다. 또한, 인공신경망의 결과예측 정확

도를 높이기 위하여 데이터 정규화(Z-score), 주성분 

분석(Principal components analysis)을 통하여 수집 

데이터를 정규화한 후 인공신경망에 적용하였다.

Ⅱ. 이론적 접근 방법

상수관망 내 무수율 추정을 위한 통계분석기법으로 

인공신경망이 사용하였고, 대상지역의 주요 상수관망 

영향인자자료를 수집 후 기초 통계분석 절차로 Z-score

와 주성분 분석을 적용하였다. 또한, 인공신경망 분석을 

통하여 산출된 모의결과를 실측결과와 비교하기 위하여 

정확도 평가를 수행하였다. 2장에서는 사용된 통계기법

에 대한 이론과 연구체계를 나타내고 있다.

1. 무수율 추정을 위한 인공신경망 이론

인공신경망의 해석절차는 <Figure 1>과 같이 입력

층, 은닉층, 출력층으로 이루어져 있고, 오류역전파알

고리즘(Back-propagation algorithm)을 통하여 학습

과 출력이 이루어진다. 오류역전파알고리즘은 신경회

로망의 입력패턴에 따라 노드의 입력값과 활성화 함수

를 통한 출력값을 산출하는 순방향(feed forward)방식

과 목표값과 출력값의 차이에 대한 오차를 최소화하려

는 역방향(feed back)처리로 이루어져 있다(Lee, 2010). 

신경망 해석을 위하여 입력층과 출력층 사이에 두 개 
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이상의 은닉층으로 이루어진 다층퍼셉트론은 오류 역

전파 알고리즘을 통해 네트워크 해석능력이 향상된다. 

이것은 은닉층이 한 개만 존재하는 단층 신경망의 단점

을 보완할 수 있다(Pal and Mitra, 1992; Kim, 2007).

은닉층과 출력층의 뉴런을 시그모이드 활성화 함수

라고 하며, 각 은닉층의 뉴런 에서 가중치된 입력신호

의 합인  (   ,에서  는 입력층의 

뉴런 와 은닉층의 뉴런  사이의 상호 연결된 가중치

(연결 강도)이다), 각각의 뉴런으로부터 출력되는 결과 

는 시그모이드 함수인 식 (1)과 같이 나타낼 수 있다

(Haykin, 1994).

 
 






   


(1)

오류 역전파 알고리즘에 의한 학습은 신경망의 전 방

향으로 계산된 값과 학습을 위한 목표값을 비교하여 오

차의 제곱 합이 최소로 할 수 있도록 연결 강도를 조정

하게 되며 오차가 일정값을 만족시킬 때까지 수행되고, 

반복을 마치면 최종값을 출력하게 된다.

2. 주성분 분석을 통한 데이터 변환

주성분 분석은 고차원의 정보를 유지하면서 차원축

소를 통하여 데이터의 특징을 밝히거나 변수의 관계를 

규명하는 다변량 분석기법이다(Moon & Phillips, 

2001). 여러 변수들(, , ... , )을 상관성이 높은 

공동요인으로 묶어 기존 변수들이 가지고 있는 정보를 

최대한 확보하면서 적은 수의 새로운 변수를 생성하는 

차원 축소방법 중의 하나이다.

‘0’에 수렴하는 산술평균 X 라는 데이터 행렬에 대하

여 데이터의 특성을 나타내는 p열과 다른 반복 케이스를 

나타내는 n행을 고려할 수 있다. 수학적으로 p열벡터의 

가중치 세트 또는 하중 (     ), 행방향 

벡터()가 새로운 주성분 벡터(    로 

변환되는 것으로 설명할 수 있고, 이것을 정리하면 식 

(2)와 같다(Lee, 2010; Jang, 2017).

  ·           (2)

데이터 집합에 대해 의 개별 변수는 에서 발생할 

수 있는 최대 분산을 연속적으로 상속하며, 각 로딩 벡

터 는 단위 벡터로 제한된다. 

3. Z-score를 이용한 데이터 정규화

정규화의 일반적인 의미는 기업, 사용자, 이익 단체, 

표준 설정 조직 및 정부를 구성하는 당사자의 합의를 

토대로 기술 표준을 구현 및 개발하는 프로세스이다

(Xie, et. al., 2016). 통계분야에서 정규화(Z-score)

는 관측치 또는 데이터 포인트의 값이 관측되거나 측정

된 평균값보다 큰 표준편차의 값으로 부호가 있는 수라

고 할 수 있다(Jang, 2017).

분석하고자 하는 데이터에 대하여 관측값의 평균 이

상으로 변환된 값은 양의 표준 점수를 가지며, 평균보

다 낮은 값은 음의 표준 점수를 갖는다. 표준 점수는 

개별 원시 점수에서 모집단 평균을 뺀 다음 모집단 표준 

편차로 그 차이를 나눈 값이다. 이 변환 과정을 표준화 

또는 정규화라고 한다(Wikipedia, 2017).

Z-score 방법은 결과 분석을 수행할 때 사용된 데이

터의 차이와 분포를 구별하는 데 사용할 수 있다. 평균 

및 표준 편차는 표준 편차가 단위로 취해질 때 데이터가 

평균으로부터 얼마나 벗어나는지를 결정하는 데 사용

된다. Z-score의 계산 방법은 식 (3)과 같이 표시할 수 

있다(Kreyszig, 1979).



 
                                 (3)

여기에서,  는 모집단의 평균이고, σ 는 모집단의 

표준편차이다.

상수관망 시스템의 매개 변수의 경우 사용되는 단위 

수와 값의 범위는 블록(District Metered Area)규모에 

따라 다르다. 따라서 Z-score는 사용된 매개 변수의 범

위를 통합하고 이들 간의 비교를 용이하게 하는 이점이 
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※ Source: Estimation of Leakage Ratio using Principal Component
Analysis and Artificial Neural Network in Water 
Distribution Systems(Jang, et, al., 2018)

Figure 2. Research flowchart for Non-reveune water ratio estimation

using PCA-ANN

있다. 이는 주성분 분석(PCA)을 수행하기 전에 필요한 

통계적 절차이기도 하다.

4. 추정결과의 정확도 검증

인공신경망에 의해 산출된 무수율 모의값의 정확성

을 평가하기 위하여 실제값과 모의값과의 차이를 평가

하는 오차율 분석을 수행하였다. 예측값의 정확성을 평

가하는 평균절대오차(Mean Absolute Error) 및 평균제

곱오차(Mean Squared Error), 추정결과의 편향 정도

를 평가하는 평균편향오차(Mean BIAS Error)와 예측

의 효율도(Effectiveness)를 평가하는 G값(Goodness 

of prediction)을 이용하였고, 각 평가인자를 계산하는 

방법은 다음의 식(4)∼(7)과 같다. 실제값과 모의값은 

회귀분석을 통해 추가로 비교할 수 있다.

 

 
 
 



     (4)

 
 
 



   


(5)

 
 
 



   (6)

 






  



 



    


×  (7)

여기에서, 는 위치 에서 추정한 값, 은 조사

자료의 평균이다. 평균절대오차(MAE), 평균제곱오차

(MSE)는 계산된 결과 값이 작을수록 추정된 값이 정확

하다는 것을 의미하며, 평균평향오차(BIAS)는 0 값에 

가까울수록 추정결과가 편향되지 않은 것으로 판단한

다. 또한, G값이 ‘100’일 경우 완벽한 추정이라고 여겨

지며, G값이 음수인 경우에는 추정자(Predictor)로써 

사용된 자료 값의 평균을 사용하는 것보다 신뢰성이 없

다는 것을 나타낸다(Kim, et. al., 2010).

5. 연구 방법

무수율 추정을 위하여 대상지역 선정, 관련자료 수

집, 기초통계분석, 인공신경망 시뮬레이션, 정확도 평

가의 순으로 연구를 수행하였다. 기초통계분석으로 데

이터 정규화, 주성분 분석을 수행하였고, 무수율 추정

을 위한 인공신경망의 경우 은닉층을 단층과 다층레이

어로 구분하여 적용하였다. 상수관망 주요 인자 데이터

를 토대로 학습된 인공신경망 모형을 통한 무수율 추정 

결과는 실측 무수율과 비교하여 최적 인공신경망 모형

을 선정하였다. 주요 연구체계는 <Figure 2>와 같다. 

Ⅲ. 적용 대상

인공신경망을 이용한 무수율 산정기법을 적용하기 

위해서 상수관망내 블록시스템(District Metered 

Area)이 구축되어있고, 인공신경망을 충분한 학습시키

기 위한 데이터 확보가 가능한 지역을 선정하였다. Jo, 

et. al.(2016)은 인천시 소블록 데이터를 수집하여 다중

회귀분석을 통한 무수율 산출 공식을 제안하였다. 본 



108   Crisisonom y Vol.14 No.3

연구에서는 비교적으로 블록시스템이 잘 구축되어있

고, 무수율의 통계분석 연구 사례가 있는 인천시를 대

상으로 인공신경망을 적용하였다. 또한, 기존 Jo(2017)

의 연구에서 추가로 인천시 소블록 자료를 수집하여 총 

164개 소블록에 대한 무수율 영향인자 데이터를 활용하

여 인공신경망 및 기본통계분석을 하였다.

자료수집은 인천시 행정구역 중 섬 지역인 강화군과 

옹진군을 제외한 도시지역을 대상으로 하였다. 본 연구

에 필요한 사항으로 지역 현황, 상수도 시설 및 운영 

현황, 2015년에 수립된 인천 수도정비기본계획의 급수

지표를 조사하였다. 또한 배수관망 해석을 위한 자료구

축과 관망해석 모의를 통하여 상수관망 주요 인자에 대

한 정보를 수집하였다.

1. 대상지역의 상수도 현황

인천의 총인구는 2,851,491명이고, 급수보급률은 98.3%

이다(Waterworks Headquarters Incheon Metropolitan 

City, 2015). 인천시의 1인 1일 급수량은 343 LPCD 이고, 

급수구역은 9개의 정수 권역과 급수권역으로 나누어져 

있다. 

인천시는 총 24개소의 배수지가 있으며 유인배수지

는 1개소, 무인배수지는 23개소이다(2011년 기준). 

1940년 부평가압장의 설치를 시작으로 1990년대에는 

50여개소의 무인가압장이 설치되었으며 2011년 도화

가압장이 폐쇄되어 현재 무인 68개소의 가압장이 운영

되고 있다. 상수관망의 경우 배수관로는 3,634km, 급

수관로는 1,925km가 매설되어 있다.

인천시는 전체 급수지역을 정수장에서 직접 공급하는 

방식 보다는 배수지를 통하여 각각의 단위 급수구역으로 

세분화하여 간접 배수방식을 이용하는 블록시스템 송⋅배

수방식으로 수도공급을 하고 있다. 단위배수지 급수구역

도 다수의 소급수구역으로 분할하는 구역개량 사업이 진

행 중이다. 인천광역시 상수관망의 블록구축 현황은 정수

장권역의 6개 대블록, 배수지권역의 32개 중블록과 367개 

소블록으로 구성되어 있다(Waterworks Headquarters 

Incheon Metropolitan City, 2015).

2. 무수율 추정인자의 선정

2015년 수립한 인천시 상수도 관망 기술진단 결과 

관로노후도 인자가 인천시 소블록의 무수율과 상관도

가 높은 것으로 나타났다(Waterworks Headquarters 

Incheon Metropolitan City, 2015). 또한, 기존 연구

에서 제시한 무수율 영향 인자는 배수관연장, 평균관

경, 급수전수, 급수량, 누수발생 횟수, 용도지역, 관망

구성 형태와 잔류수압에 따른 에너지 항목도 포함되었

다(Jo, 2017; Jang, 2017). 급수에너지비는 절점에서 

수요량을 공급하기 데 필요한 공급에너지와 수용가에

서 필요로 하는 적정수압에너지의 비를 나타내며 급수

에너지비가 클수록 수요압력보다 공급압력이 높기 때

문에 관망 내 누수량이 증가할 가능성이 높다(Jo, 

2017).

본 연구에서 무수율 추정을 위하여 선정된 인자는 관

로노후도, 급수전당 공급량, 급수전당 배관연장, 평균

관경, 누수발생횟수, 급수에너지비이며 기존 상수관망 

주요 영향인자 선정연구의 일환으로 통계분석을 통하

여 선정된 인자이다(Jang, 2017). 

3. 방법 적용 데이터

총 6개의 무수율 영향인자를 본 연구에 적용하였고, 

2015년에 수립된 인천시 상수관망 기술진단 보고서 중 

소블록별 자료를 사용하였다. 인천시 전체 367개의 소

블록 중 미구축 블록, 블록 해제 운영 블록, 비정상 운

영 블록, 가압장 블록, 미계측 블록을 제외한 총 164개

의 소블록 데이터를 이용하여 연구를 수행하였다. 연구

에 사용된 무수율과 6개 인자의 소블럭별 데이터 현황

은 <Figure 3>과 같다.

인공신경망 분석을 위하여 무수율은 종속변수로서 

사용되었고, 독립변수로는 평균관경, 급수전당공급량, 

급수전당 관로길이, 급수에너지비, 관로노후도, 누수

발생횟수 인자가 사용되었다. 특히 독립변수로 사용된 

6개 인자는 주성분분석을 통하여 6개의 주성분인자 데

이터로 재생성하여 인공신경망에 적용하였고, 원 데이

터와 주성분 데이터로 구분하여 모의하였다. 또한 실측 
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Figure 3. Data status of Non-revenue water ratio and main parameters in district metered area of Incheon

무수율은 인공신경망에 의하여 모의된 무수율과 정확

도 평가를 위해 사용되었다.

Ⅳ. 적용 및 결과 분석

1. 방법 적용

2장의 <Figure 2>에서는 상수관망 주요인자를 이용

하여 무수율을 추정하기 위한 통계분석 절차를 제시하

였다. 방법론을 적용하기 위하여 소블럭 데이터 취득이 

가능한 대상지역을 인천시로 선정하였고, <Figure 3>

과 같이 무수율을 비롯한 7개의 인자데이터를 수집하였

다. 인공신경망을 이용한 무수율 추정을 위하여 실측 

무수율을 독립변수로, 6개의 상수관망 주요인자를 독

립변수로 하는 인공신경망 모형을 구축하였다. 또한 사

용된 독립변수의 주성분분석을 통한 변환 데이터를 인

공신경망 모형에 적용하여 무수율 예측 정확도를 높이

고자 하였다. 

4장에서는 주성분분석과 인공신경망 레이어 수에 따

른 무수율 예측정확도를 판별하고자 3가지의 인공신경

망 시뮬레이션 조건을 제시하였다. 이에 따라 Z-score

를 이용한 데이터 정규화, 주성분분석을 통한 데이터 

변환과 인공신경망 모의조건에 대한 무수율 추정 결과

를 제시하였다. 또한 인공신경망을 통하여 모의된 무수

율 추정 결과를 실측 무수율과 비교함으로써 최적 인공

신경망 시뮬레이션 조건을 결정하였다. 

2. 시뮬레이션 모형 구축

<Table 1>은 무수율 추정을 위한 인공신경망 모의 

조건이다. 모의조건의 분류기준은 주성분 분석 여부와 

인공신경망의 은닉층 개수, 은닉층 내의 뉴런수로 3가

지 분류기준으로 시뮬레이션을 구분하였다. 모의 조건

은 PCA와 ANN을 이용한 누수율 추정연구의 모의 조건

(Jang, et. al., 2018)과 동일하게 설정하여 시뮬레이

션을 하였다. 

주성분 분석 여부에 따른 무수율 산출 정확도의 비교 

및 은닉층의 개수, 은닉층내의 사용된 뉴런수에 따라 

무수율 추정 정확도가 다르기 때문에 이와 같은 모의조

건을 선정하였다. 사용뉴런의 수는 Heaton(2005)이 제

시한 독립변수의 두 배 이하에서 최적 시뮬레이션 결과

를 제시한다는 연구를 토대로 사용된 독립변수와 동일

한 6개의 뉴런, 그리고 독립변수의 두 배에 해당하는 

12개의 뉴런을 적용하는 조건으로 구성하였다.

은닉층이 2개인 조건에서는 뉴런수를 첫 번째 은닉

층에서 6개 12개인 조건, 두 번째 은닉층에서도 동일하

게 6개, 12개로 구분하여 뉴런수에 따른 무수율 추정정

확도를 산출할 수 있도록 하였다. 주성분인자 적용조건

에서는 주성분 분석을 통하여 생성된 전체 6개 주성분

을 사용하는 조건과 85%의 고유값을 나타내는 4개 주

성분을 사용하는 조건으로 구분하였다.

인공신경망 모형구축 시 전체 데이터의 80%는 학습

을 20%는 검증하도록 하여 구축된 신경망을 모의하도

록 하였다. 활성화 함수는 쌍곡 탄젠트 함수를 이용하

였으며 최적화 알고리즘으로는 켤레기울기법을 사용하



110   Crisisonom y Vol.14 No.3

Classification Hidden layer of ANN Number of neurons Modeling case

6 Original parameters usage case

Single layer
6 Case 1-1-1

12 Case 1-1-2

Multiple layer

12 (6 and 6) Case 1-2-1

18 (6 and 12) Case 1-2-2

18 (12 and 6) Case 1-2-3

24 (12 and 12) Case 1-2-4

6 Principal component parameters 
usage case

Single layer
6 Case 2-1-1

12 Case 2-1-2

Multiple layer

12 (6 and 6) Case 2-2-1

18 (6 and 12) Case 2-2-2

18 (12 and 6) Case 2-2-3

24 (12 and 12) Case 2-2-4

4 Principal component parameters 
usage case

Single layer
6 Case 3-1-1

12 Case 3-1-2

Multiple layer

12 (6 and 6) Case 3-2-1

18 (6 and 12) Case 3-2-2

18 (12 and 6) Case 3-2-3

24 (12 and 12) Case 3-2-4

※ Source: Estimation of Leakage Ratio using Principal Component Analysis and Artificial Neural Network in Water Distribution 
Systems (Jang, et. al., 2018)

Table 1. Modeling simulation cases

Figure 4. Data conversion by Z-score in each district metered area of Incheon

였다. 학습오차의 최소변화량은 0.0001, 학습오차의 

최소상대변화량은 0.001로 하여 오차를 최소화할 때까

지 반복 계산하여 결과를 산출하도록 하였다. 

3. 인공신경망을 이용한 무수율 모의 결과

1) Z-score 분석 결과

주성분 분석과 인공신경망 적용 시 사용데이터의 통

계적 적합성을 검토하기 위하여 Z-score를 이용한 정

규화된 데이터를 생산하였다. 전체 164개 소블록의 각 

인자 데이터를 이용한 정규화 분석을 수행하였고, 그 

결과는 <Figure 4>와 같다. 

분석결과 총 164개의 소블럭 중 11개 소블록에서 사

용된 7개 인자의 Z-score 값이 ±3 이상을 나타냈고, 

886번 소블록의 경우 무수율과 급수에너지비 두 항목

이 Z-score 값을 초과하였다. 따라서 총 10개의 소블록

이 Z-score 기준을 만족하지 않는 것으로 나타났다. 
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Component
Initial eigenvalues

Total Variance (%) Cumulative (%)

1 2.332 38.868 38.9

2 1.359 22.643 61.5

3 0.885 14.747 76.3

4 0.685 11.413 87.7

5 0.471 7.846 95.6

6 0.269 4.483 100.0

※ Source: Estimation of Leakage Ratio using Principal Component 
Analysis and Artificial Neural Network in Water 
Distribution Systems (Jang, et. al., 2018)

Table 2. Results of principal component analysis (PCA) 

　Classification
Component

1 2 3 4 5 6

Mean pipe diameter 0.126 0.795 -0.229 -0.534 0.032 0.116

Pipe length per junction 0.809 0.222 -0.019 0.420 0.109 0.328

Water supply quantity per junction 0.795 0.426 -0.082 0.191 -0.007 -0.379

Deteriorated pipe ratio -0.649 0.451 -0.226 0.346 -0.452 0.032

Demand energy ratio -0.261 0.464 0.844 0.051 0.038 -0.006

Number of leaks -0.736 0.278 -0.249 0.254 0.502 -0.055

※ Source: Estimation of Leakage Ratio using Principal Component Analysis and Artificial Neural Network in Water Distribution 
Systems (Jang, et. al., 2018)

Table 3. Weight coefficient of each principal component 

<Figure 4>에서 보는바와 같이 Z-score 기준을 초과

하는 소블럭은 400번대와 900번대 블록에서 주로 발생

하였고, 3 이상의 값을 나타내고 있다.

Z-score를 만족하지 않는 블록의 수는 급수전당 관

로길이가 3개 블록, 평균관경이 1개 블록, 급수전당 공

급량이 2개 블록, 누수발생횟수가 1개 블록, 급수에너

지비가 2개 블록, 관로노후도가 1개 블록, 무수율이 1개 

블록으로 나타났다. Z-score의 특정범위를 초과하는 

데이터는 통계분석 시 이상치로 간주되어 전체 분석결

과에 영향을 끼칠 수 있으므로 기준값을 초과하는 값을 

제거한 후 시뮬레이션을 수행하였다. 

2) 주성분 분석 결과

무수율 주요 영향인자로 선별된 관로노후도, 급수전

당 공급량, 급수전당 배관연장, 평균관경, 누수발생횟

수, 급수에너지비 인자에 대하여 각 선정된 소블록 데

이터를 이용하여 주성분 분석을 수행하였다. 

<Table 2>는 사용된 6개 인자 데이터에 대한 주성분 

분석 결과이다. 주성분 분석을 통하여 가장 많이 생성

된 성분 1은 전체 6개 인자 특성에 38.8%를 나타내고 

있고, 성분 2는 22.6%를 나타내고 있다. 성분 1과 성분 

2가 전체 인자의 61.5%를 담당하고 있으며 성분 1~4가 

전체 87.7%의 고유값(eigenvalue)을 가지고 있는 것으

로 나타났다 (Jang, et. al., 2018). 

선형대수학에서, 선형 변환의 고유벡터(eigenvector)

는 그 선형 변환이 일어난 후에도 방향이 변하지 않는, 

영벡터가 아닌 벡터이다. 고유 벡터의 길이가 변하는 배

수를 선형 변환의 그 고유 벡터에 대응하는 고유값이라

고 하는데 선형 변환은 대개 고유 벡터와 그 고유값만으

로 완전히 설명할 수 있다고 한다(Wikipedia, 2017).

<Table 3>은 주성분 분석을 통해서 생성된 6개 주성

분이 사용된 6개 인자와의 관련성을 보여주는 가중치계

수를 나타낸 것이다 (Jang, et. al., 2018). 성분 1의 경

우 급수전당 배관연장, 급수전당 공급량과 양의 부호를 

갖고, 관로노후도와 누수발생횟수와는 음의 관계를 갖

는 성분으로 관망의 물리인자와 관련되는 성분으로 볼 

수 있다. 성분 2는 평균관경과 가장 밀접한 관계를 가지

고 있는 성분으로 나타났다. 성분 3은 에너지비와 높은 

양의 관계를 갖는 성분으로 다른 인자와는 반비례하는 

성분을 가진다. 성분 4는 평균관경과 반비례하며 급수

전당 관경과 비례하는 성분으로 관로의 물리인자와 관

련되는 것으로 나타났다. 성분 5와 6은 사용된 6개 인자 

중 특정 성분과 관계가 성분 1~4에 비하여 크지 않아, 

고유값(eigenvalue)이 상대적으로 낮게 나타났다.
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(a) Case 1-1-1 (b) Case 1-1-2 (c) Case 1-2-1

(d) Case 1-2-2 (e) Case 1-2-3 (f) Case 1-2-4

Figure 5. ANN simulation results using original data

3) 인공신경망 모의 결과

모의조건 1에 대한 무수율 모의결과와 실측 무수율

을 비교하였다. <Figure 5>는 무수율 실측값과 모의값

의 비교 그래프이다. Case 1은 선정된 블록의 6개 인자

의 원 데이터를 이용하여 무수율을 추정한 결과로써 x

축은 실측 무수율, y축은 인공신경망에 의해 모의된 무

수율이다.

<Figure 5>의 (a), (b)는 인공신경망 내 은닉층이 1개

인 조건에서 은닉층 내 뉴런의 수가 6개와 12개인 조건

이다. 결정계수( )의 값이 뉴런이 12개인 조건이 6개

인 조건보다 높은 것으로 나타났고,    그래프에 비

교적 수렴하는 것으로 나타났다. 따라서 은닉층에 12개

의 뉴런이 적용된 조건이 6개 조건보다 무수율을 잘 추

정하는 것으로 나타났다. <Figure 5>의 (c)~(f)는 인공

신경망 내 2개의 은닉층이 사용된 조건으로 순서대로 

6-6, 6-12, 12-6, 12-12 (은닉층 1 - 은닉층 2) 의 뉴

런이 사용된 무수율 산정 결과이다. 2개의 은닉층이 사

용된 조건에서는 은닉층 1에서 12개의 뉴런이, 은닉층 

2에서 6개의 뉴런이 사용된 조건에서 결정계수( )가 

0.49로 가장 높게 나타났고, 은닉층 1개가 사용된 조건

보다 실측 무수율을 더욱 잘 추정하는 것으로 나타났다.

<Figure 6>은 주성분 분석과 인공신경망을 통해 산

출된 무수율과 실측 무수율의 비교 결과로 주성분 분석

을 통해 생성된 6개 주성분을 모두 인공신경망에 사용

한 조건이다.

<Figure 6>의 (a), (b)는 인공신경망 내 은닉층이 1

개인 조건에서 은닉층 내 뉴런의 수가 6개와 12개인 조

건이다. 결정계수( )의 값은 뉴런이 12개인 조건이 6

개인 조건보다 다소 높은 것으로 나타났다. 원 데이터 

이용조건과 비교시 차이는 크지 않은 것으로 나타났다. 

<Figure 6>의 (c)~(f)는 인공신경망 내 2개의 은닉층이 

사용된 조건으로 순서대로 6-6, 6-12, 12-6, 12-12 

(은닉층 1 - 은닉층 2) 의 뉴런이 사용된 무수율 산정결

과이다. 2개의 은닉층이 사용된 조건에서는 은닉층 1에

서 12개의 뉴런이, 은닉층 2에서 6개의 뉴런이 사용된 

조건에서 결정계수( )가 0.56으로 가장 높게 나타났

고, 은닉층 1과 2에서 12개가 사용된 조건도 결정계수

가 높은 것으로 나타났다. 원데이터를 이용하는 조건과 

같이 은닉층 1개가 사용된 조건보다 실측 무수율을 더

욱 잘 모의하는 것으로 나타났다. 

<Figure 7>은 선정된 블록의 6개 인자를 주성분 분

석을 수행한 후 영향이 가장 큰 4개의 주성분을 선별하
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(a) Case 3-1-1 (b) Case 3-1-2 (c) Case 3-2-1

(d) Case 3-2-2 (e) Case 3-2-3 (f) Case 3-2-4

Figure 7. ANN simulation results using 4 principal components data

(a) Case 2-1-1 (b) Case 2-1-2 (c) Case 2-2-1

(d) Case 2-2-2 (e) Case 2-2-3 (f) Case 2-2-4

Figure 6. ANN simulation results using 6 principal components data

여 인공신경망을 통하여 무수율을 추정한 결과로써 x축

은 실측 무수율을 y축은 인공신경망에 의해 모의된 무

수율이다. 

<Figure 7>의 (a), (b)는 인공신경망 내 은닉층이 1

개인 조건에서 은닉층 내 뉴런의 수가 6개와 12개인 조

건이다. 결정계수( )의 값이 뉴런이 12개인 조건이 6

개인 조건보다 높은 것으로 나타나 모든 실험조건에서 

단일 은닉층 조건에서는 사용된 독립변수 개수의 2배에 

해당하는 12개의 뉴런을 사용할 때가 6개 뉴런 조건보다 

실측무수율을 잘 모의하는 것으로 나타났다. <Figure 

7>의 (c)~(f)는 인공신경망 내 2개의 은닉층이 사용된 조

건으로 순서대로 6-6, 6-12, 12-6, 12-12 (은닉층 1 - 
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Classification
Hidden 
layer

Number of 
neurons

Modeling 
case

MAE MSE BIAS
G value

(%)
Optimal 
model

6 Original data

Single 
layer

6 1-1-1 8.294 119.7 0.79 31.3 

12 1-1-2 7.172 102.9 -0.23 40.9 

Multiple 
layer

12(6:6) 1-2-1 8.841 122.3 -1.02 29.8 

18(6:12) 1-2-2 8.181 148.0 0.97 15.1 

18 (12:6) 1-2-3 7.106 92.4 0.27 47.0 O

24(12:12) 1-2-4 7.217 112.8 0.08 35.3 

6 PCA data

Single 
layer

6 2-1-1 0.622 0.699 -0.07 26.5 

12 2-1-2 0.544 0.687 -0.04 27.8 

Multiple 
layer

12(6:6) 2-2-1 0.575 0.674 -0.11 29.1 

18(6:12) 2-2-2 0.556 0.538 -0.02 43.4 

18(12:6) 2-2-3 0.454 0.478 0.05 49.8 

24(12:12) 2-2-4 0.401 0.448 -0.00 52.9 O

4 PCA data

Single 
layer

6 3-1-1 0.650 0.652 -0.06 31.4 

12 3-1-2 0.547 0.587 0.03 38.3 O

Multiple 
layer

12(6:6) 3-2-1 0.683 0.775 -0.04 18.5 

18(6:12) 3-2-2 0.619 0.717 -0.02 24.6 

18(12:6) 3-2-3 0.610 0.766 -0.09 19.5 

24(12:12) 3-2-4 0.609 0.629 0.05 33.9 

Table 4. Results of accuracy assessment by ANN simulation

은닉층 2) 의 뉴런이 사용된 무수율 산정결과이다. 2개

의 은닉층이 사용된 조건에서는 은닉층 1과 2 모두 12개

의 뉴런이 사용된 조건에서 결정계수( )가 0.36으로 

가장 높게 나타났는데 이는 원 데이터 및 6개의 주성분

을 이용하는 조건과 다른 결과를 나타내었다. 또한 4개

의 주성분을 활용하는 조건에서는 은닉층 2개를 사용하

는 조건보다 은닉층 1개를 사용하는 조건에서 실측 무

수율을 더욱 잘 나타내는 것으로 나타났다.

4) 무수율 모의 정확도 평가 

주성분 분석과 인공신경망을 이용하여 대상지역의 

무수율을 추정하기 위한 가장 적합한 인공신경망 조건

을 선정하였다. 사용된 소블록 자료에서 실측 무수율 

데이터와 전체 모의결과를 절대평균오차(MAE, Mean 

Absolute Error), 평균제곱오차(MSE, Mean Squared 

Error), 편향성 분석(BIAS), G 값(Goodness of prediction 

measure)을 산출하여 정확도를 판별하였다. <Table 4>

는 모든 모의조건에 대한 정확도 평가결과이다.

MAE와 MSE는 값이 작을수록 추정된 값이 정확한 

것을 의미하는데 원데이터를 이용한 조건에서는 은닉

층이 두 개이고, 은닉층 1이 12개, 은닉층 2가 6개의 

뉴런이 사용된 조건(Case 1-2-3)에서 실측무수율과 

가장 정확한 모의결과가 나타났다. 또한, G값에서도 

100에 근접한 결과는 Case 1-2-3번으로 나타났다. 반

면 자료의 편향성을 나타내는 BIAS에서는 두 개의 은

닉층에서 12개의 뉴런이 사용한 조건이 편향성이 가장 

적은 것으로 나타났다. 

6개의 주성분 인자가 사용된 결과에서는 은닉층이 

두 개이고, 은닉층 1과 은닉층 2가 각각 12개의 뉴런이 

사용된 조건 (Case 2-2-4)에서 실측무수율과 가장 정

확한 모의결과가 나타났다. BIAS는 소수점 둘째 자리

까지 0값이 나타났기 때문에 모의결과가 편향되지 않았

다고 할 수 있다. MAE, MSE, BIAS, G 값까지 4개 항

목 모두에서 가장 실측값과 정확한 추정이 가능한 모형

으로 선정되었다. 또한 Case 1, 3번과 비교 시에도 가장 

정확도가 높은 모형으로 선정되었다. 

4개의 주성분 인자가 사용된 결과에서는 Case 1, 2

번과 달리 은닉층이 한 개이고, 12개의 뉴런이 사용된 
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조건 (Case 3-1-2)에서 실측무수율과 가장 정확한 모

의결과가 나타났다. G값이 38.3으로 다른 모의조건에 

비하여 정확도가 비교적 낮게 나타났고, 두 개의 은닉

층이 사용된 모의결과에서도 정확도가 낮은 것으로 나

타났다. 

Ⅴ. 결 론

본 연구에서는 인공신경망과 주성분 분석을 이용하

여 무수율 추정연구를 수행하였다. 이를 위하여 상수관

망 주요 인자 자료를 수집하고, Z-score 방법을 통한 

통계데이터 변환 후 무수율 추정 모형을 구축하였다. 

모의조건별로 무수율 산정모형을 모의한 후 정확도 분

석을 통하여 최적 인공신경망 모형을 선정하였다. 연구

를 통한 결론은 다음과 같다.

선정된 상수관망 주요인자 중 데이터 변환을 거치지 

않은 원 데이터를 이용하여 인공신경망을 적용하는 것

보다 주성분 분석을 통해 산출된 주성분 인자를 사용하

여 인공신경망에 적용하는 것이 무수율 추정 정확도를 

높이는 것으로 나타났다. 특히 주성분 분석을 통하여 

산출된 모든 인자를 이용하는 것이 무수율 예측 정확도

를 향상시키는 것으로 나타났다. 

연구에서 사용된 인공신경망은 은닉층이 1개와 2개

인 경우로 구분하여 시뮬레이션을 수행하였다. 6개의 

주요인자, 주성분을 사용하는 조건에서는 은닉층이 1개

인 조건에 비하여 2개인 조건에서 평균적으로 무수율 

추정 정확도가 높은 것으로 나타났으나 4개의 주성분을 

이용하여 무수율을 추정하는 경우에는 은닉층이 1개인 

조건에서 정확도가 높은 것으로 나타났다. 사용되는 인

자, 모의 조건에 따라서 은닉층 수에 따른 정확도 추정

확률이 변하기 때문에 대상지역, 모의조건을 고려한 은

닉층 수가 결정되어야 할 것으로 판단된다. 

본 연구에서는 무수율 추정을 위하여 6개의 물리적, 

운영적 인자를 사용하였고, 이에 따라 인공신경망 은닉

층의 뉴런수를 사용된 독립변수의 1, 2배에 해당하는 

조건으로 시뮬레이션을 하였다. 사용된 독립변수와 동

일한 수의 뉴런보다는 2배에 해당하는 뉴런에서 무수율 

예측정확도가 증가하는 것으로 나타났다. 

기존 연구를 통하여 선정된 급수전당 공급량, 급수전

당 관로연장, 관로노후도, 누수발생횟수, 평균관경, 급

수에너지비 인자를 본 연구에 적용하였고, 결정계수

( )가 0.5 이상의 추정 정확도를 확보하였다. 연구 대

상지역인 인천시의 경우 관 노후도가 높고, 블록시스템 

구축이 이루어지지 않은 곳이 신규 개발도시에 비하여 

많은 편이다. 블록구축이 잘 이루어져 있고, 상수관망 

운영이 잘 이루어지고 있는 지역을 선정하여 주성분 분

석과 인공신경망 모형을 적용할 경우 무수율 예측 정확

도가 상승할 것으로 보인다.

연구를 통하여 무수율 추정방안으로 주성분 분석과 

인공신경망을 이용한 예측방법론을 제시하였고, 향후 

국내 무수율 추정연구에 적용할 수 있다. 또한, 상수관

망 운영관리를 위한 관망 내 누수, 파손위험에 대한 원

인분석 및 관련 관망운영사업 우선순위를 결정하는 데

에도 도움이 될 것으로 기대된다. 특히 이 연구는 상수

관망 내에 가장 큰 손실을 나타내는 지표인 누수량을 

상수관망의 주요인자를 통하여 가늠할 수 있다는 점에

서 상수관로 파손에 따른 싱크홀, 단수 피해로부터의 

재난위기를 사전에 방지하기 위한 감시시스템에 기여

할 수 있을 것으로 판단된다.
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데이터 정규화 및 주성분 분석 기반의 인공신경망을 이용한 상수관망 내 

무수율의 추정

국문초록 상수관망 내 무수율은 관로의 파손, 운영 손실, 물리적 요소 등에 의해 발생하는 수도공급량에 대한 

손실 비율을 나타낸다. 국내에서 시행하는 관망정비사업, 유수율 제고 사업에 있어서 무수율은 시⋅
도 및 소블록에 대한 비교 지표로써 무수율에 영향을 주는 인자의 발굴 및 무수율 추정기법에 대한 

연구는 수도공급시설의 경제성과 연관되어 점차 중요해지고 있다. 본 연구에서는 무수율 추정하기 

위한 방법으로 통계분석 기법 중 주성분 분석(PCA), 인공신경망(ANN)을 이용하여 무수율을 추정하

였다. 연구를 위하여 상수관망 주요 영향인자에 대한 데이터를 수집하였고, Z-score방법을 통하여 

데이터를 정규화 한 후 PCA-ANN 모형에 적용하여 무수율을 추정하였다. 무수율 모의 결과와 실측 

무수율을 비교하기 위하여 정확도 평가를 수행하였다. 연구결과 무수율 예측에 있어 PCA-ANN기법

이 원데이터를 이용하여 ANN을 단독으로 모의하는 조건보다 정확도가 높은 것으로 나타났다. 또한 

ANN 모형 구축시 은닉층 내의 뉴런수에 따라 추정결과가 상이하며 본 연구에서 사용된 6개의 독립

변수에 대하여, 12개의 뉴런을 이용한 조건에서 무수율 예측정확도가 높은 것으로 나타났다.
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