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스마트 수도미터 계측 데이터 품질관리 기술 개발
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요  약  최근 전 세계적으로 스마트시티가 추진되고 있으며 이를 위한 스마트 물관리 기술의 개발이 진행 중이다. 스마트
수도미터는 이러한 스마트시티 물관리를 위한 핵심적인 요소로서 실시간 물 사용량 데이터를 수집하여 제공함으로써 
물 수요관리와 누수 탐지 등을 위한 정보를 확보할 수 있도록 한다. 그러나 스마트 수도미터에서 수집된 데이터는 각종 
오류가 포함될 수 있어 이를 보정하기 위한 전처리가 필수적이다. 따라서, 본 연구에서는 스마트 수도미터에서 수집되는
데이터를 자동으로 전처리하여 품질을 향상시키고, 이를 활용하여 물 사용량 패턴을 분석하고 예측하기 위한 모델을 개
발하고자 하였다. 연구를 위하여 실제 스마트 수도미터에서 수집된 원본 데이터를 활용하였으며, 오류 유형을 정의하고
각각에 대한 처리 방법을 개발하여 적용하였다. 물 사용량 패턴 분석을 위해서는 군집분석과 시계열 분해, LSTM(Iong 
Short Term Memory, 이하 LSTM)과 XGBoost (eXtreme Gradinet Boosting, 이하 XGBoost)모델 등을 적용한 
후 그 타당성과 정확도를 분석하였다. 연구 결과 다양한 유형을 가지는 수집 데이터의 오류를 자동적으로 처리할 수
있는 알고리즘을 개발하여 물 사용량 패턴분석에 활용할 수 있는 품질의 데이터 셋을 만들 수 있었다. 물 사용량 패턴
분석의 경우 노이즈 성분을 제거하고 주기적 성분만 XGBoost 모델을 이용하여 학습시킨 경우가 가장 낮은 RMSE(Root
Mean Squared Error, 이하 RMSE) 값을 나타내어 가장 성능이 좋은 것으로 판단되었다.

Abstract  Smart cities are increasingly arising worldwide, with the ongoing development of smart water 
management technology. A key element for such smart city water management involves a smart water 
meter that collects and provides real-time water usage data to secure information for water demand 
management and water leakage detection. However, since data collected from smart water meters may
contain various errors, preprocessing to correct them is essential. This study attempts to develop a 
model for automatically preprocessing data collected from smart water meters to improve the quality,
and to analyze and predict water usage patterns. Original data collected from the actual smart water 
meters were used, the error types were defined, and the processing method for each was developed and
applied in the research. To analyze the water usage pattern, cluster analysis, time series decomposition,
LSTM, and XGBost models were applied, and their feasibilities and accuracies were analyzed. The results
were applied to develop an algorithm that automatically handles errors in collection data of various 
types, to create a quality dataset that can be used for water usage pattern analysis. Water usage pattern
analysis determined lowest RMSE value and best performance when the noise component was removed
and only the periodic component was obtained using the XGBoost model.
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1. 서론

4차 산업혁명의 인한 기술혁신은 사람들의 생활방식
과 공간을 빠르게 변화시키고 있으며, 이 중 대표적인 사
례가 스마트시티(Smart city)라고 할 수 있다. 스마트시
티는 전자통신 센서와 계측기 등을 사용하여 다양한 유
형의 데이터를 수집하고 분석하고 자산과 자원을 효율적
으로 관리하는 데 필요한 정보를 제공하는 도시로 정의
된다 [1]. 수집된 데이터는 교통 및 운송 시스템, 전력공
급 및 관리 시스템, 상하수도, 폐기물 관리, 정보화 시스
템, 학교, 도서관, 병원 및 기타 커뮤니티 서비스를 모니
터링하거나 관리하기 위해 처리·분석된다 [2]. 스마트시
티에서는 데이터와 정보를 기반으로 하여 도시 운영 및 
서비스의 효율성을 최적화하고 시민들과의 연결을 위한 
네트워크를 제공한다 [3,4]. 따라서 스마트시티는 기존도
시가 가지고 있는 여러 가지 문제점을 해결할 수 있는 대
안으로서 주목받고 있으며, 전 세계적인 도시화 추세의 
증가와 삶의 질 향상에 대한 시민들의 요구에 대응할 수 
있을 것으로 기대를 모으고 있다 [4]. 

최근 국내 뿐 아니라 전 세계적으로 스마트시티 관련 
프로젝트가 활발하게 추진되고 있다. 국외 시장조사기관
인 Allied Market Research에 따르면 2020년 전 세계 
스마트시티 시장규모는 약 6480억 달러이며, 연 평균 
25.2 %로 성장하여 2030년에는 약 6조 달러에 이를 것
으로 예상된다 [5]. 미국, 캐나다, 유럽, 싱가포르 등 선
진국에서는 도시에 새로운 기능을 제공하기 위한  스마
트시티 프로젝트가 추진되었거나 추진 중이며, 인도와 
중국, 인도네시아 등의 개발도상국에서도 기존 도시의 
문제를 해결하기 위한 여러 형태의 스마트시티 프로젝트
가 추진되고 있다 [6,7]. 

스마트시티의 공공 인프라와 서비스는 기본인프라
(Physiological infra), 안전 인프라(Safety infra), 사회
적 서비스(Social service), 연결된 원활한 스마트 서비
스(Connected seamless smart service) 등으로 구분
할 수 있다 [3,4]. 이 중에서 상하수도와 같은 물관리는 
기본 인프라에 해당하며, 스마트시티의 기반이 되는 핵
심 구성요소이다 [5,7]. 따라서 스마트시티의 발전을 위
해서는 도시에서의 스마트 물관리 기술의 발전과 적용이 
필수적으로 요구된다 [8]. 이러한 스마트 물관리 기술 중 
대표적인 것으로 스마트워터그리드(SWG: Smart Water 
Grid, 이하 SWG)가 있으며, 이는 상하수도 시설에 정보 
통신기술(ICT: Information and Communications 
Technology, 이하 ICT)를 접목하여 물 공급의 효율화

와 운영의 최적화를 도모하는 스마트 도시 기술이다 [9]. 
스마트시티의 물관리를 위한 필수요소는 시설 및 장비

(Smart devices), 데이터 분석 및 관리(Smart solutions), 
정보제공 서비스 (Smart services) 등이다. 이를 위한 
대표적인 하드웨어로는 센서와 계측 장치, 통신 장치, 서
버/클라이언트 컴퓨터, 상하수도 시설 제어 장치 등이며, 
소프트웨어로는 데이터 수집, 전처리, 저장, 분배, 분석, 
실시간 제어, 의사결정 지원 소프트웨어 등이 있다 [8]. 
이 중에서 특히 중요한 구성요소는 스마트 수도미터
(Smart water meters)이다 [10]. 스마트 수도미터는 사
용자의 실시간 물 사용량에 대한 데이터를 수집하여 제
공하여 물 사용 패턴 등의 정보를 얻기 위한 것으로서 물 
수요관리와 누수탐지 등을 위한 목적으로 활용될 수 있
다 [9]. 또한 최근 IoT 네트워크의 적용 확대에 따라 IoT 
기반의 스마트 수도미터가 적용되고 있어, 물 사용량 정
보의 수집이 빠르게 증가하고 있는 추세이다 [11]. 

그러나 스마트 수도미터 등에서 수집된 데이터는 하드
웨어의 한계와 일시적인 작동 오류에 따라 유효하지 않
은 값을 포함하는 것이 일반적이며, 그 외에도 다양한 이
유로 인하여 오류를 포함하게 된다 [10]. 이러한 낮은 품
질의 데이터를 활용하는 경우 필요한 정보를 추출하여 
활용하는 것이 불가능하므로 데이터의 분석을 위한 전처
리가 필수적이다 [12]. 그러나 수집되는 데이터의 양과 
수집속도가 증가하는 빅데이터의 시대에서 데이터의 품
질관리와 패턴분석 등을 사람이 직접 할 수 없기 때문에 
이를 위한 알고리즘과 모델, 소프트웨어의 개발이 시급
하게 요구되고 있다. 따라서 본 연구에서는 스마트시티 
등에 설치된 스마트 수도미터에서 수집되는 데이터를 자
동으로 전처리하여 품질을 향상시키고, 이를 활용하여 
물 사용량 패턴을 분석하고 예측하기 위한 모델을 개발
하고자 하였다. 

2. 연구개발 방법

2.1 연구대상 데이터 
본 연구에서 사용되는 물 사용량 데이터는 I지역의 의 

물 사용량 자료이다. 총 691개의 스마트 수도미터 로부
터 2016년에서 2020년 사이에 계측된 시간별 누적 사용
량을 원본 데이터로 활용하였다. 원본 데이터는 마이크
로소프트 엑셀 파일 형태를 가지고 있으며, 누적 물 사용
량을 시간별로 기록한 값을 포함하고 있다. 원본 데이터
는 데이터 품질관리 알고리즘을 개발하기 위하여 사용되
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었으며, 품질관리를 거친 데이터는 물 사용량 예측모델 
개발을 위하여 사용되었다. 

2.2 모델 개발
데이터 품질관리 모델과 분석모델은 파이썬으로 개발

하였다. 데이터 분석 모델의 개발 및 검증을 위해서는 품
질관리를 거친 후 충분한 품질을 가진 데이터 셋을 선택
하여 활용하였다. 

2.3 방법론 및 분석엔진의 선정  
스마트 수도미터에서 수집된 데이터를 기반으로 하여 

물 사용량 및 사용패턴을 예측하기 위하여 다음의 방법
론을 적용하였다 [12,13]. 

2.3.1 군집분석 
군집분석은 군집의 개수나 구조에 관한 특별한 가정 

없이 개체들 사이의 유사성(similarity) 또는 거리
(distance)에 근거하여 자연스러운 군집을 찾고 다음 단
계의 분석을 꾀하는 탐색적인 통계분석 기법으로, 대상
들의 특성을 분석하여 유사한 성질을 갖고 있는 대상들
을 동일한 집단으로 분류하며 각 대상들이 갖고 있는 값
을 거리로 계산하여 가까운 거리에 있는 대상들을 하나
의 집단으로 묶는 방법이다. 본 연구에서는 개별 대상 간
의 거리를 기준으로 나무모양의 계층구조를 상향식으로 
형성해가는 방식의 계층적 군집분석을 이용하여 군집의 
수를 정하였으며, 이때 거리 산정방법은 유클리디안 제
곱거리를 이용하는 Ward방식으로 하여 군집의 수를 7개
로 정하였다. 

2.3.2 시계열 분해  
시계열자료는 시간에 따라 변화하는 자연현상이나 사

회현상을 기록한 데이터로서 시간파형 또는 신호라고 부
르며, 개별적인 정보들의 혼합물이다. 시계열의 기본적
인 표현법은 시간영역에서 시간의 함수로서 신호를 그려
보는 것이지만, 신호를 주파수 영역이나 시간-주파수 영
역으로 표현하는 방법이 신호특성의 근원을 파악하는데 
더 유용한 것으로 알려져 있다. 따라서 신호를 후자의 영
역에서 표현하기 위해 원래 시계열을 주파수 성분이나 
시간-주파수 성분, 또는 시간-스케일 성분으로 분해하는 
기법을 사용하며, 주파수 분석에는 푸리에변환, 시간-주
파수 분석에는 단시간 푸리에변환, 시간-스케일 분석에
는 웨이블릿 변환이 있다. 

이 중에서 연속형 웨이블릿 및 이산형 웨이블릿 변환
은 푸리에 변환 및 단시간 푸리에 변환을 통해 시간-주파
수 분석을 수행 할 때 각각의 해상도를 동시에 만족할 수 
없는 단점을 극복하기 위해, sine 및 cosine 함수 대신 
기저함수를 이용하고, 창함수 대신 기저함수의 확장, 축
소 및 이동을 통해 시간-주파수 분석을 수행한다. 이때, 
각각의 주파수와 전이항의 값들이 연속적으로 적용될 경
우 연속형 웨이블릿 변환이라고 정의하며, 이산적으로 
적용될 경우를 이산형 웨이블릿변환이라고 정의한다. 데
이터가 정상적(stationary)이라면 시간분석이나 주파수 
분석만으로도 유용한 정보를 얻을 수 있으나 물 사용량 
데이터는 비정상적 데이터이며 이산형 데이터이기 때문
에 본 연구에서는 이산형 웨이블릿 방법을 사용하였다. 

 
2.3.3 LSTM 
순환신경망의 한 종류인 LSTM은 일시적으로 기억해

야 할 것(short term memory)과 오랫동안 기억해야 할 
것(long term memory)을 가지고 있어 순환신경망을 
학습할 때 발생할 수 있는 기울기 소멸 문제를 해결해 줄 
수 있기 때문에 대규모의 깊은 신경망에서 더 효율적으
로 작업할 수 있게 만들어 준다. LSTM은 순환신경망 구
조의 잊기 게이트(forget-gate), 입력게이트(input-gate), 
출력게이트(output-gate)가 존재한다. 기존의 인공신경
망에서는 장기의존성 문제로 기울기가 소멸하는 문제를 
가지고 있지만, LSTM의 경우 잊기 게이트를 통해 일종
의 컨베이어벨트 역할을 수행하여 기울기 소멸문제를 해
결할 수 있어 시계열 데이터에서 순환신경망(RNN: 
Recurrent Neural Network, 이하 RNN)보다 효율적
인 성능을 보인다. 따라서 본 연구에서는 장기 의존성 문
제를 해결해 줄 수 있어 시계열 데이터를 학습하고 예측
하는데 적합한 LSTM 모델을 이용하였다. 

2.3.4 XGBoost (eXtreme Gradinet Boosting)  
XGBoost는 선형 모델이나 트리 기반 모델의 과적합 

문제를 해결하고, 규모가 큰 데이터셋의 안정성과 훈련 
속도 향상의 목적으로 만들어졌다. XGBoost는 처리 속
도가 빠르며 모델의 이전 결과를 활용하여 모델을 계속
적으로 개선하고 훈련하는 등 성능이 뛰어나기 때문에, 
최근 활용이 증가하고 있다. 본 연구에서는 모델의 이전 
결과를 활용하여 계속적으로 모델의 정확도를 개선해 나
갈 수 있는 XGBoost 모델을 추가적으로 적용하였으며, 
앞서 LSTM 모델과 그 결과를 비교하였다.
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Fig. 1. Examples of cumulative data by hour

2.4 예측 능력 평가
본 연구에서 예측력 평가의 지표로는 RMSE를 활용하

였으며, 다음의 공식으로 계산하였다.

  









  
 (1)

여기서 pi는 예측된 값이고 yi는 실제 측정된 값, n은 표
본의 크기이다.

3. 결과 및 고찰

본 연구는 다음과 같은 과정으로 수행되었다. 먼저 수
집된 데이터가 정상인지 비정상인지를 판단하기 위하여 
데이터 오류 형태를 유형화하고 이를 검출하기 위한 알
고리즘을 개발하였다. 다음으로 데이터 오류의 보정을 
위한 물 사용패턴 예측모델을 개발하고자 수집·전처리된 
데이터를 이용하여 딥러닝 모델을 학습하고 예측 정확도
를 높이기 위한 방법을 개발하였다. 각 세부 단계에서의 
연구결과는 다음과 같다. 

3.1 데이터 오류 유형화 및 검출 기술 개발
3.1.1 계측 데이터 오류 유형 분석 
본 연구에 사용된 원본 데이터는 현장에 설치된 다수

의 스마트 수도미터에서 약 4년간 측정된 누적 물 사용
량이며, 계측값의 총 개수는 약 1,065만 개였다. 그러나 
이러한 계측된 데이터는 오류를 포함할 수 있기 때문에 
이를 그대로 분석에 사용할 수는 없을 것으로 예상되었
다. Fig. 1는 계측된 물 사용량 누적 데이터의 몇 가지 
예를 제시하고 있다. 

Fig. 1(a)의 경우 중간에 갑자기 계측이 제대로 되지 
않거나 비정상적인 값이 나타나는 현상을 보여주고 있으
며, Fig. 1(b)의 경우 누적 물 사용량이 중간에 초기화되
는 현상을 보여준다. 이러한 계측데이터를 사용하기 위
해서는 부적합한 계측 값을 삭제하고 초기화된 누적데이
터를 보정해주는 작업 등이 필요할 것으로 판단되었다. 
한편 Fig. 1(c)의 경우 측정 자체가 제대로 되지 않아서 
시간에 따른 누적 물 사용량의 변화가 나타나지 않는데, 
이러한 경우에는 해당 계측기에서 측정된 값을 수집 데
이터로부터 제외할 필요가 있다고 판단되었다. 수집된 
계측 데이터의 전처리를 위해서 먼저 대표적인 오류 유
형을 정의하고 각각에 대한 보정 방법을 개발하였다. 가
장 흔하게 나타나는 오류 중 하나는 원본 데이터에서 특
정 날짜와 시간에서의 계측 값이 누락되는 것이었다. 이
러한 형태의 오류를 N/A 오류로 정의하였다. Fig. 2(a)
는 계측 데이터 안에 N/A 오류가 포함된 사례를 보여주
고 있으며 Fig. 2(b)는 N/A 오류에 의하여 누적 물 사용
량 데이터가 어떤 영향을 받는지를 보여주고 있다. N/A 
오류는 데이터가 어느 순간에 수집되지 않는 경우이며, 
장치의 오작동, 통신 과정에서의 손실 등에 기인하는 것
으로 판단되었다. N/A 오류는 결측치이므로 이를 보정
하기 위해서 앞뒤의 유효한 계측값을 이용하여 내삽
(interpolation)하는 방식으로 보정을 하였다. 

N/A가 발생할 경우 바로 뒤에 값의 경우 어느 시간대
에 증가한 물 사용량인지 파악하기 어렵기 때문에 N/A 
이후 첫 번째 값은 오류로 분류해야 한다. 예를 들어 
N/A가 일주일동안 지속되었고 일주일 뒤에 100의 물 사
용량이 증가했을 경우, 단순히 일주일 전의 값에서 N/A 
이후 첫 번째 값을 뺀다면 한 시간에 100의 물 사용량이 
증가하는 현상이 발생하며, 이는 원본 자료의 특성을 파
악하는데 문제를 야기하여 추후 보정 및 예측 알고리즘
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을 진행함에 있어 문제가 될 가능성이 있다. 따라서 보정 
알고리즘으로서는 N/A 이후 첫 번째로 발생한 값은 모
두 NA로 대체하는 방안을 적용하였다. 

(a)

Time

Va
lu

e

(b)
Fig. 2. (a) Examples of N/A errors in the measured 

data (b) N/A errors in cumulative data (No. 
639) 

Fig. 3은 또 다른 오류 형태인 zero 오류를 보여주고 
있다. 여기서는 물 사용량 자료가 누적값임에도 불구하
고 값이 ‘0’으로 나타나는 오류를 말하며, 이는 N/A오류
와 같은 오류로 볼 수도 있지만 1시간 단위 자료로 변환
하는 과정에서 문제를 유발하기 때문에 다른 유형의 오
류로 분류하였다. Zzero 오류는 N/A 오류와 같이 결측
치로 취급하여 같은 방식으로 보정을 수행하였다. 

Fig. 3. Examples of zero errors in the measured data

Fig. 4에 나타난 결과를 보면 정상 범위로 누적되던 
물 사용량이 갑작스럽게 ‘0’이 아닌 감소된 값이 존재하
는 것이 확인된다. 이는 시간 단위 물 사용량 자료로 변
환하는 경우 문제가 되기 때문에 zero 오류의 경우와 마
찬가지로 결측치로 취급한 후 내삽으로 보정하는 방법을 
적용하였다. 

Fig. 4. Examples of low-value errors in the measured
data 

Fig. 5에서는 Fig. 4와 반대로 정상 범위로 누적되던 
물 사용량이 갑작스럽게 증가했다가 원래의 범위의 값으
로 돌아오는 결과를 나타낸다. 이 경우에도 마찬가지로 
오류로 판단하여 보정하도록 하였다. 

Fig. 5. Examples of high-value errors in the 
measured data 

Fig. 6은 결측이 발생한 후 계측이 재개되었을 때 누
적 적산값임에도 불구하고 값이 초기화되거나 비정상적
인 값을 보이는 경우의 예를 보여준다. 이러한 오류의 보
정방법으로는 결측 발생 직전의 값으로 비정상적인 값을 
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대체하는 방법을 적용하였다. 

Fig. 6. Examples of initialization errors in the
measured data 

데이터의 계측이 제대로 수행되지 않으면 수집되어 저
장된 데이터의 개수가 충분하지 않은 경우가 발생하며, 
이러한 것을 개수 부족 오류라고 분류하였다. 데이터 개
수가 부족하게 되면 이후 진행되는 머신러닝 혹은 딥러
닝의 학습을 진행하는 것이 불가능하다고 판단되어 계측 
데이터에서는 제외시키도록 하였다. 

3.1.2 데이터 전처리 알고리즘 개발 및 적용  
실시간으로 수집되는 물 사용량 데이터에서는 앞에서 

언급하였던 오류들이 발생하며, 이러한 오류들은 딥러닝 
혹은 머신러닝 기반의 물 사용량 보정 및 예측을 진행하
는데 있어 학습을 방해하는 요소로 작용하게 된다. 따라
서 오류들을 해결할 수 있는 데이터 품질관리를 위한 전
처리 알고리즘을 개발하였으며, 물 사용량 데이터에 적
용하여 이상치를 보정하는 작업을 진행하였다. 본 연구
에서 도출한 데이터 전처리 알고리즘의 흐름은 Fig. 7과 
같으며, 이에 의하면 데이터 전처리가 시작되면 먼저 데
이터의 개수가 충분한지를 확인한 후 비정상적인 값이 
나타나는지를 확인하고, N/A 오류와 zero 오류 등의 여
부를 확인하고 다음으로 초기화 오류의 여부를 확인하고 
다음으로 초기화 오류의 여부를 확인하게 된다.

각각의 경우에 대한 확인이 끝난 후 데이터는 앞서의 
보정방법을 이용하여 처리되고 최종적으로는 시간별 물 
사용 누적량의 형태로 결과가 만들어진다. 

Start

Data prepration If DB < 1000

If DB < 1000

Check for 
initialization 

errors

Check for zero 
errors

Identification of 
location for 

initialization errors

Calculation of 
hourly water 

consumption value

Detection of 1st 
boundary (based on 
confidence interval 

of 99%) 

Detection of 2nd 
boundary

No

Yes

No

Yes

No

Exclusion of data 

Exclusion of data 
(excluding N/A) 

Yes

Yes

No

End

Fig. 7. Algorithms for data preprocessing

상기와 같이 물 사용량 보정 및 예측 모델을 개발하기 
위해 물 사용량 데이터 분석과 데이터 품질관리 알고리즘
을 적용하여 데이터 전처리 작업을 선행하였으나, 데이터 
품질관리 알고리즘을 거치더라도 온전하게 거르지 못한 
이상치 및 기계적 오류들이 포함되어 있는 것을 확인하였
다. 따라서, 각 계측장비별 적산 물 사용량 그래프를 분석
하여 본 연구에 사용될 데이터셋을 A급, B급, C급으로 분
류하였다. 먼저 A급 데이터는 적산된 물 사용량의 데이터
가 선형으로 적절하게 나타나 있고, 결측된 데이터의 개수
가 적으며, 기울기가 급격하게 높아지거나 낮아지는 지점
이 없는 데이터로 정의하여 각 장비별 계측치를 분류하였
다. Fig. 8(a)와 Fig. 8(b)는 A급 데이터의 예를 보여준다. 

한편, B급 데이터는 그래프가 어느 정도 선형을 따라
가고, 결측된 개수가 많지 않은 데이터이며, C급 데이터
는 그래프가 선형이지 않고 결측된 개수가 많으며 기울
기가 급격하게 높아지거나 낮아지는 지점이 존재하는 데
이터로 정의하여 이 기준에 따라 각 장비별 계측치를 분
류하였다. 각각의 예는 Fig. 8(c)과 Fig. 8(d), Fig. 8(e)
과 Fig. 8(f)에 나타내고 있다.
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(a)                                                       (b)

(c)                                                       (d)

(e)                                                       (f)

Fig. 8. Examples of data after quality management 
        (a) Device No.46 (b) Device No.60 (c) Device

No.300 (d) Device No.530 (e) Device No.797 (f) 
Device No.904

본 연구에서는 물 사용 패턴 분석 목적의 딥러닝 모델 
개발을 위하여 각 계측장비별 A급 데이터(220셋)만을 사
용하였으며, 전체 데이터셋 중 70 %는 학습데이터로, 30 
%는 테스트데이터로 활용하였다. 

3.2 데이터 품질관리를 위한 물 사용량 패턴 예측 
    모델 개발

3.2.1 군집화된 데이터를 이용한 예측 모델 개발 
스마트 수도미터로부터 계측된 데이터가 결측되거나 

수집된 값에 오류가 있을 때, 앞서 설명한 바와 같이 내
삽 등의 방법을 통해서 전처리를 할 수 있다. 그러나 이
러한 방법은 오·결측의 비율이 낮은 경우에만 적용이 가
능하며 보정의 정확도가 낮은 한계점을 가진다. 따라서 
이러한 한계를 극복하기 위해서는 물 사용량 패턴을 예
측할 수 있는 딥러닝 모델을 개발하고 적용하는 것이 필
요하며, 이를 위한 연구를 수행하였다. 

먼저 앞서 확보된 A급 데이터에 대하여 각 계측장비
별 물 사용량 최대값과, 평균값을 이용하여 계층적 군집
분석을 수행하였다. 그 결과 Table 1에 나타난 바와 같
이 총 7개의 군집으로 분류되었다. Fig. 9는 상기 7개 그룹 

내 데이터간 묶인 순서와 거리를 시각화한 Dendrogram을 
나타내고 있다. 본 연구에서는 우선적으로 상관계수가 
가장 높은 Group 1의 데이터를 활용하여 LSTM 모델을 
개발하고자 하였다. Group 1에 포함된 계측장비의 개수
는 총 50개이었으며, 각각의 시간단위 물 사용량의 평균
을 이용하였다. 

Group Correlation coefficient
Group 1 0.95
Group 2 0.92
Group 3 0.92
Group 4 0.92
Group 5 0.82
Group 6 0.94
Group 7 0.87

Table 1. Classification of data collected from smart 
water meter devices to determine groups 
with correlation coefficients 

Fig. 9. Cluster dendrogram for classifying data 
collected from smart water meter devices 

군집화 모형에 사용된 계수의 최적값은 Table 2에 정
리되어 있다. LSTM 모델에서 활성화 함수는 대표적으로 
시그모이드(Sigmoid), 쌍곡탄젠트(Tanh), ReLU(Rectified 
Linear Unit, 이하 ReLU) 등이 있으며, 그 중에서 가장 
많이 사용되는 ReLU를 적용하였다. 최적화 기법으로는 
Adam을 사용하고 학습률은 0.01로 하였으며, 훈련 반
복횟수 (Epoch)는 16으로 진행하였다. 이때 손실은 
MSE으로 계산하였으며, Group 1의 데이터에 대하여 
적용한 결과는 Fig. 10에 제시되어 있다. 학습횟수를 13
까지 했을때는 손실이 감소하는 경향을 보였으나 그 이
상에서는 오히려 증가하는 경향을 보여 과대적합의 경향
이 나타나는 것으로 판단되었다.  
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Parameter Value
Activation Relu

Epoch 15
Optimizer Adam

Learning rate 0.01
Loss Mean squared error

Table 2. Optimum parameters for group model  

Fig. 10. Results on loss analysis for optimization 
learning range in group 1

Fig. 11은 Group 1의 데이터에 대하여 LSTM 모델
을 적용한 결과를 보여준다. 파란 색으로 표시된 것이 실
제 계측값이고 주황색으로 표시된 것이 모델의 예측값이
다. 계측값과 예측값은 비슷한 경향을 보이기는 하지만 
큰 차이를 보이는 것으로 나타났으며, 특히 극치 사상을 
모델에서 잘 재현하지 못하는 것을 확인할 수 있었고 상
관성은 25 %에 불과하였다. 

Fig. 11. Comparison of observed data and 
predictions by LSTM model for group
1 (blue line: observed data; orange 
line: model predictions) 

이러한 결과가 나온 것은 군집화로 인하여 각 계측 데
이터의 노이즈가 가중되었기 때문으로 추정되었으며, 따
라서 Group별로 모델을 학습하여 적용하는 것은 어려울 
것이라는 결론을 얻었다. 따라서 각 계측 장비별로 모델
을 개발하는 것으로 방법을 바꾸어 적용하였다. 유효한 

데이터를 얻은 모든 계측기에 대하여 개별적으로 모델을 
적용하였으나 여기서는 그 예로서 몇 가지 경우에 대하
여 다루고자 한다. Fig. 12는 스마트 수도미터 장치 51
번에 대하여 모델 학습을 시켰을 때 학습횟수에 따른 손
실 변화를 제시하고 있다. 여기서 LSTM 모델의 최적 매
개변수는 Table 2에 나온 것과 동일하게 적용하였다. 그
래프에 나타난 바와 같이 학습횟수에 따라 손실 값이 감
소하는 경향을 보였으나 15회에 도달해도 여전히 높은 
값을 보이는 것으로 나타났다. 해당 계측기의 수집 데이
터에 대하여 LSTM 모델을 적용한 결과(Fig. 13)에서도 
계측값(파란색)과 예측값(주황색)은 큰 차이를 보이는 것
으로 나타났으며 상관성은 앞서의 경우보다 약간 증가한 
28 %로 계산되었다. 

Fig. 12. Results on loss analysis for optimization 
learning range for device No.51 

Fig. 13. Comparison of observed data and 
model predictions by LSTM model 
for device No.51 (blue line: observed 
data; orange line: model predictions) 

3.2.2 웨이블릿을 활용한 장비별 예측 모델 고도화 
앞에서 수행한 연구 결과 물 사용량 예측의 정확도를 

향상시키기 위해서는 수집된 데이터에 대한 추가적인 처
리가 필수적이라는 결론을 도출할 수 있었다. 따라서 여
기서는 웨이블릿 변환을 활용하여 수집 데이터를 주기성 
성분과 비주기성 성분으로 분해한 후 모델을 학습하고자 
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하였다. Fig. 14에 나타난 바와 같이 계측 데이터의 웨이
블릿 변환 결과 8개의 세분화 성분(D1~D8)과 1개의 근
사 성분(A8)으로 분류할 수 있었다. 각각의 특성을 분석
한 결과 D1의 경우 주기성의 거의 없으며, D2의 경우 
약한 주기성, D3의 경우 확연하게 주기성을 띄는 것을 
확인할 수 있었다. 따라서 모델 학습에서는 D1을 제외한 
주기성을 가지는 데이터(D2~A8)를 이용하였다. 

Fig. 14. Results on wavelet transformation for 
collected data from smart water meter
No.46

웨이블릿 변환 후에는 얻은 주기성을 가진 데이터를 
활용하여 LSTM 모델을 적용하였으며, 이 때 모델의 최
적변수는 학습횟수(30)을 제외하고는 Table 2에 나온 
조건을 적용하였다. Fig. 15에 제시된 바와 같이 학습횟
수가 4회 이상인 경우 손실 값이 낮은 값으로 유지되는 
것을 확인할 수 있었다. 또한 Fig. 16에 나타난 바와 같
이 계측값과 예측값이 잘 부합하는 결과를 얻을 수 있었
다. 특히 전반적인 경향성 뿐 아니라 극치 사상을 모델에
서 잘 재현할 수 있는 것을 볼 수 있다.

Fig. 15. Results on loss analysis on periodic components
for device No.46

Fig. 16. Comparison of observed data and model 
predictions by LSTM model for device 
No.46 after wavelet transformation (blue 
line: observed data; orange line: model 
predictions)

LSTM 모델 외에 XGBoost 모델을 활용하여 데이터 
분석을 수행하였으며 그 결과가 Fig. 17에 제시되어 있
다. 여기서는 파란색으로 표시된 것이 계측값이며 검은
색으로 표시된 것이 모델 계산값(예측값)이다. 앞서의 
LSTM 모델과 유사하게 XGBoost 모델도 계측값에 대한 
부합성이 높은 결과를 얻을 수 있었다. 

Fig. 17. Comparison of observed data and model 
predictions by XGBoost model for device No.46
after wavelet transformation (blue line: 
observed data; black line: model predictions)

3.2.3 LSTM 모델과 XGBoost 모델의 비교  
LSTM 모델과 XGBoost 모델의 성능을 비교하기 위

해서 다음의 3가지 경우에 대한 연구를 수행하였다. 

① CASE 1: 웨이블릿 변환을 진행하지 않는 단일 계
측장비 예측 모델

② CASE 2: 노이즈 성분과 주기성 성분을 각각 학습
시킨 후 합산하여 예측하는 모델
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③ CASE 3: 노이즈 성분을 제외하고 주기성 성분만을 
학습시키는 예측 모델

Table 3과 Table 4는 각각 LSTM 모델과 XGBoost 
모델을 적용하였을 때 위의 3가지 Case에 대한 RMSE 
값을 나타낸 것이다. 두 가지 모델이 공통적으로 Case 1
과 Case 2에 비해서 Case 3의 RMSE 값이 낮은 것으로 
나타났으며, 노이즈 성분을 제외하고 주기성 성분만을 
학습시키는 것이 예측 능력이 향상되는 것을 확인할 수 
있다.  각 Case 별로 LSTM 모델과 XGBoost 모델을 비
교해보면 성능 수준은 거의 비슷하였으나, XGBoost 모
델의 RMSE가 낮은 것으로 나타났다. 

Device 
No.

Case 1
RMSE

Case 2
RMSE

Case 3
RMSE

46 0.06199 0.06271 0.03457

51 0.04015 0.04163 0.02339
56 0.03551 0.03715 0.02011

58 0.02364 0.02450 0.01305
60 0.05605 0.05871 0.02898

62 0.05630 0.05935 0.03186
66 0.05285 0.05527 0.03219

67 0.09288 0.09708 0.05623

Table 3. Verification results for LSTM models 
(case 1, case 2, and case 3)

Device 
No.

Case 1
RMSE

Case 2
RMSE

 Case 3
RMSE

46 0.06322 0.06266 0.03236
51 0.04041 0.04063 0.02121

56 0.03556 0.03571 0.01853
58 0.02383 0.02383 0.01231

60 0.05447 0.05522 0.02872
62 0.05688 0.05790 0.03027

66 0.05316 0.05347 0.02832
67 0.08795 0.08952 0.04759

Table 4. Verification results for XGBoost models 
(case 1, case 2, and case 3)

4. 결론

본 연구는 스마트 수도미터에서 수집되는 데이터를 자
동으로 전처리하여 품질을 향상시키고, 이를 활용하여 
물 사용량 패턴을 분석하고 예측하기 위한 모델을 개발
하기 위하여 수행되었다. 실제 스마트 수도미터에서 수

집된 원본 데이터를 분석하여 오류 유형을 구분한 후 각
각에 대한 처리 방법을 개발하여 적용하였다. 

물 사용량 분석과 예측을 위하여 LSTM 모델과 XGBoost 
모델을 적용하였다. 그러나 수집한 데이터를 군집분석한 
후에 바로 모델을 적용한 경우에는 상관성이 낮고 예측
능력이 부족한 결과를 얻었다. 따라서 이를 개선하기 위
해서 웨이블릿을 적용하여 비주기성 노이즈를 제거한 데
이터를 생성하였고 이를 활용한 결과 모델의 예측능력을 
크게 향상시킬 수 있었다. 

본 연구에서 개발된 스마트 수도미터 데이터 전처리 
기법과 물 사용량 예측 모델은 수집된 데이터의 품질을 
향상시키고 활용성을 높일수 있으므로 다양한 용도로 적
용될 수 있을 것으로 판단된다. 특히 본 연구결과는 스마
트시티에서 수집되는 물관리 데이터의 분석과 활용을 위
하여 효과적으로 활용될 것으로 기대된다. 
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