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1. 서론
일상생활에서  담수  부족으로  인해  다양한  지하
파이프라인  네트워크에서  누수  감지는  매우  중요하다.
Internet  of  Things(IoT)을  이용하여  누수를  정확하게
감지하는 것은 필수적인 연구로 인식된다.[1] 하지만 IoT
의  네트워크  및  하드웨어  문제로  인해  IoT 가  누수
파라미터를 전송 또는 저장을 못 하는 상황이 발생할 수
있다.  이러한 누수 파라미터의 손실은 누수 진단 모델의
성능에 지장을 줄 수 있다. 따라서 높은 누수 진단 모델의
정밀도를  보장하기  위해서는  불완전한  누수
파라미터들을 추정하여 완전한 누수 파라미터로 구축할
수 있는 누수 파라미터 추정 모델 구축이 필요하다. 2. 본론
본  연구에서는  누수  파라미터  손실에  대해서  누수
파라미터 대치 기술을 이용한 효율적인 누수 탐지 시스템
개발을 위한 비교분석을 했다.  제안하는 시스템은 전체
누수 파라미터의  10%, 30%, 50%  비율로 누수 파라미터
무작위  손실을  발생시켰으며,  다양한  시나리오의
데이터에 적용 가능하다.  무작위 손실은 일시적인 센서
중단으로 인해 나타나는 흔한 결측 데이터의 패턴이다
[2].  제안하는  시스템의  성능을  비교하기  위해  완전한
데이터를  이용하여  Decision  Tree  (DT),  K-Nearest
Neighbors  (KNN),  Logistic  Regression  (LR),  Support
Vector  Machine  (SVM),  Multilayer  Perceptron  (MLP)  을
사전에  수행했다.  데이터  샘플의  불균형  문제로  인해
샘플 수의 비중에 따라 정밀도와 재현율의 가중평균을 한
Weighted  F1-Score  성능  지표를  이용했다.  각  모델의
Weighted F1-Score 는 83.1%, 77.5%, 78.4%, 76.5%, 80.1%
를 가진다.  누수 파라미터 추정 기법은 Mean Imputation,
KNN  Imputation,  Auto  Encoder  (AE)  Imputation 을
사용했다. 누수 파라미터 추정 기법의 성능은 Root Mean
Squared  Error  (RMSE)를 사용하여 평가했다.  이후 위  3
가지 누수 파라미터 추정 기법을 적용한 파라미터 셋을
이용하여 누수 탐지 성능을 평가했다. 연속형의 파라미터
셋에서  Mean  imputation  기법  같은  경우,  가장  흔한
방법으로 각 손실한 값을 해당 변수의 평균으로 대체하는
것이다.  KNN  Imputation  기법  같은  경우,  하나의  결측
데이터를  중심으로  가장  가까운  K 개의  데이터를
선택하여  이것들의  평균치로  대체하는  기법이다.  이때
유클리드  거리를  사용하여  가장  가까운  K 개의
파라미터를 선택한다.  AE Imputation 인 경우,  Encoding

함수를 통해 저차원으로 Mapping 다음 저차원 공간에서
다시 Decoding 함수로 파라미터 값을 추정하는 방식이다.
누수 파라미터 추정  3 가지 기법을 토대로  5 가지 분류
모델을  사용하여  시나리오를  수행했다.  먼저  누수
파라미터 추정 3 가지 기법의 성능을 보자면, 3 가지 기법
중에 KNN Imputation 기법의 RMSE 값은 누수 파라미터
비율에 따라 각각 0.013, 0.024,  0.035 를 가진다.  반대로
Mean Imputation  기법의  RMSE  값은  0.108, 0.368, 0.788
을 가진다.  특히 Missing value 의 50%에서는 상대적으로
매우 높은 값을 보여준다. 
다음으로 위 3 가지 파라미터 추정 기법을 사용한 데이터
세트를 이용하여  5 가지 분류 모델의 성능을 살펴보면,
KNN Imputation 추정 기법 기반 분류 모델 중 DT 인 경우
손실된  데이터  비율이  증가할수록  DT  분류  모델의
Weighted  F1-Score 의  감소가  있지만,  다른  두  기법에
비해 상대적으로 성능을 잘 유지한다.  KNN Imputation
추정 기법 기반 DT 모델의 Weighted F1-Score 는 81.3%,
79.8%,  78.5%를  가진다.  Mean  Imputation  추정  기법은
데이터  누락  비율이  증가함에  따라  성능이  저하되는
경향이 비교적 뚜렷하다. Mean Imputation 추정 기반 DT
모델의  Weighted  F1-Score 는  77.1%,  76.4%,  72.1%를
가진다.  Mean  Imputation  기법은  데이터의  전반적인
경향만을 반영하기 때문에,  누수 파라미터의 복잡성이나
특정 패턴을 충분히 포착하지 못하는 단점이 드러난다.

3. 결론
본  연구는  누수  파라미터의  손실이  발생할  때  적절히
대응할  수  있는  데이터  대체  기술을  적용한  효율적인
누수 탐지 시스템을 위한 비교 분석을 했다.  평균적으로
KNN Imputation 기반 분류 모델 중 DT 가 80.1%로 가장
높은 성능을 가진다. 이는 IoT 장치가 예상대로 작동하지
않거나 데이터 손실이 발생하는 상황에서도 신뢰성 있는
누수  탐지  모델을  구축할  수  있는  새로운  가능성을
제시한다.  기술적  장애나  예기치  못한  데이터  손실
상황에서도 수자원 관리의 연속성과 신뢰도를 유지할 수
있는 강력한 도구의 역할을 할 것으로 기대한다.
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