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            초록
          
        

        
          This study proposes a data-driven reduced-order modeling framework for reconstructing the full pressure field using sparse sensor information. Accurate state estimation of natural gas pipeline systems is a fundamental requirement for ensuring operational safety, maintaining supply reliability, and supporting advanced monitoring and control. The presence of sensor fault and missing measurements, however, often degrades the quality of full-field reconstructions in practical applications. Proper Orthogonal Decomposition(POD) is first applied to extract dominant spatial modes, and the Discrete Empirical Interpolation Method(DEIM) is used to select optimal sensor locations based on the extracted modes. Dynamic Mode Decompositon with control(DMDc) is then employed to model system dynamics while incorporating control inputs. The full state dynamics are recursively reconstructed using only the selected sparse measurements. Quantitative evaluations, based on root-mean-square error(RMSE) metric, demonstrate that the proposed DEIM-DMDc framework enables accurate and robust pessure field reconstrution even under sensor noise and data loss, offering a promising approach for reduced-sensor monitoring of large-scale natural gas infrastructures.
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      1. 서 론
      천연가스는 기존 화석연료 대비 낮은 탄소 배출 특성으로 인해 탄소중립 사회로의 전환 과정에 중요한 에너지 자원으로 주목받고 있다. 특히 탄소 배출을 줄이기 위한 중간 단계로서 기존 천연가스 인프라에 수소를 혼입하여 활용하는 방안이 미국, 유럽연합(EU)와 같은 탄소 저감의 중간 전략으로 논의된다. 이러한 수소 혼입 전략은 신규 인프라 구축 없이 기존 배관망을 활용할 수 있는 경제적 대안이지만, 유체 특성의 변화로 인해 압력(1)(2) 손실, 유량 불안정, 센서 오작동 등 다양한 운영 및 모니터링 상의 문제를 일으킬 수 있다.

      이에 따라 천연가스 배관망의 상태를 정확하고 실시간으로 파악하는 기술은 안전하고 효율적인 시스템 운영에 필수적이다. 기존에는 유한체적법(Finite Volume Method, FVM)이나 특성곡선법(Method Of Characteristic, MOC)과 같은 수치 해석 기법을 활용하여 유동 해석을 수행(3)해왔다. 이러한 방법은 고정밀 해석이 가능하다는 장점이 있는 반면 높은 계산 비용과 실시간 적용에는 한계가 있다. 언급한 문제를 해결하고자 최근에는 센서 기반의 실측 데이터를 활용하여 고차원 시스템을 저차원 모델로 근사하는 데이터 기반 축소모델(Reduced-Order Model, ROM)이 대안으로 주목(4)(5)받고 있다.

      본 연구에서는 실측 압력 센서 데이터를 기반으로 적절 직교 분해(Proper Orthogonal Decomposition, POD)를 적용하여 주요 모드를 추출하고, 이를 이용해 배관망 내 전체 상태를 반영할 수 있다. 이때 전체 센서가 아닌 일부 센서만을 활용하기 위해 센서 위치를 선택하는 기법으로 이산 경험적 보간법(Discrete Empirical Interpolation Method)을 적용한다. 각 과정을 통해 선택된 센서 정보를 바탕으로 제어를 고려한 동적 모드 분해(Dynamic Mode Decomposition with control, DMDc)를 수행하여 전체 시스템 상태를 예측 및 재현 할 수 있다. DEIM은 forward strategy 기반 탐욕(greedy) 알고리즘을 이용해 계산 복잡도를 줄여 계산 효율성이 높다(6)는 장점이 있다.

      본 논문에서는 배관망의 압력 데이터만으로 POD-DMDc 구조를 구성하고, 센서에 노이즈를 반영함으로써 센서 탈락 조건을 가정하였다. 이후 전체 상태 재생성 성능에 미치는 영향을 비교 분석한다. 이를 통해 비정상 환경에서도 일부 센서만을 이용하여 실시간 예측이 가능한 디지털 트윈 시스템을 구축할 수 있는 가능성을 제시하고자 한다.

    

    

  
    
      2. 연구 배경 및 이론적 기반
      
        2.1 천연가스 배관망 상태 추정과 센서 배치 중요성
        탄소중립 달성을 위한 중간기 전략의 일환으로, 천연가스 인프라에 수소를 혼입하여 사용하는 방안이 활발히 논의되고 있다. 해당 접근은 별도의 신규 인프라 구축을 최소화 하며 기존 천연가스 배관망을 활용할 수 있다는 점에서 경제적 이점이 크다. 그러나 수소의 고유한 열역학적, 유체역학적 특성으로 인해 압력 손실 증가, 유량 변동성 심화, 센서 신호의 비정상적 응답 등 다양한 기술적 문제가 발생할 수 있다.

        Fig. 1은 현재 우리나라가 운영 중인 고압가스배관망의 개략도를 나타내고 있다. 전체 길이는 약 5,000 km이며, 현재 한국가스공사는 인천, 평택, 삼척, 통영 4 곳의 LNG 터미널을 운영 중이다. 또한 전체 배관망이 환상망으로 이루어져 있어 각 LNG 터미널에서 송출량을 결정하기 위해서는 모든 배관, 도시가스 및 발전사와 같은 수요처, 그리고 각 터미널 간의 상호 영향에 대해서 정확하게 예측하는 것이 필요하다.

        
          
          

          Fig. 1 
				
          

          
            Schematic of high-pressure natural gas pipeline(7)
          
          

          

        

        이러한 운영상의 복잡성은 실시간 상태 진단 및 예측 정확도를 저해하며, 기존 수치해석 기반 시뮬레이션 기법은 높은 정확도를 보장한다. 하지만 실시간 모니터링 및 제어에는 계산 비용상 한계를 갖는다. 따라서 신뢰도 높은 데이터 기반 축소모델의 필요성이 점차 부각되고 있다.

      

      
        2.2 POD 기반의 축소 차원 모델과 DMDc
        
          2.2.1 Reduced Order Model
          축소모델은 고차원 유동 시스템의 계산 복잡도를 줄이기 위해 시스템의 주요 거동을 소수의 기저 함수로 근사하는 방법이다. 이는 시스템 전체 특성을 유지하면서도 계산 효율성을 향상시킬 수 있다.

        

        
          2.2.2 Proper Orthogonal Decomposition
          POD는 스냅샷 데이터를 기반으로 에너지 기여도가 높은 직교 모드를 추출하는 대표적인 데이터 기반 축소 기법이다. 유체역학, 열전달, 구조진동 등 여러 분야에서 복잡한 물리계의 주요 거동을 소수의 지배적인 모드를 통해 근사하기 위한 방법으로 활용된다. POD는 관측된 시공간 데이터를 기반으로, 전체 에너지 분산을 가장 잘 보존할 수 있는 직교 기저(orthogonal basis)를 추출함으로써 고차원 시스템의 계산 복잡도를 줄일 수 있다.

          POD는 일반적으로 시공간 스냅샷 데이터 행렬 X∈Rn*m을 입력으로 하여 수행된다. 여기서 n은 공간격자(본 논문에서는 센서) 수, m은 스냅샷 수 또는 시간 스텝 수를 의미한다. 각 열벡터는 특정 시점에서의 전체 상태 벡터를 나타낸다. 이 𝑿를 식으로 나타내면 아래와 같다.
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          X를 구성하는 각 열벡터들은 스냅샷 벡터로서 크기는 n에 해당한다. 본 연구에서 다루는 X의 경우는, 보통의 POD에서 다루는 n>m 인 경우와 다르게 m>n 에 해당한다. 이러한 행렬에서 시스템의 거동이 무작위 하다면 주요 기저벡터의 수가 n과 같아지겠으나, 천연가스 배관망은 주기적이며, 주어진 범위 내에서만 동작한다는 특성이 있으므로 POD를 적용할 수 있다. POD를 이용해서 저차원 기저벡터 U 를 추출하려면 아래의 최적화 문제를 풀어야 한다.
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          위 식에서 <>는 내적을 의미한다. 따라서 기저벡터로 이루어진 축소공간에 대해서 임의의 스냅샷 벡터를 사영하였을 때 그 에러가 최소화 되도록 하는 기저를 찾는 것이 POD라고 할 수 있다.

          이 최적화 문제는 특이값 분해(Singular Value Decomposition, SVD)를 수행하여 풀 수 있다.

          
            
              
                	
                  
                    
                      X
                      =
                      U
                      Σ
                      
                        
                          V
                        
                        
                          T
                        
                      
                    
                  
                
                	
                  (3) 
				
                
              

            

          

          여기서 X는 주어진 데이터 행렬, U는 직교 모드 벡터들(spatial modes), Σ는 특이값(에너지 크기), V는 시간 계수(temporal coefficients)를 의미한다. 상위 r개의 특이값이 전체 에너지의 대부분을 차지한다고 가정할 때, r<n인 조건에서 다음과 같은 저차원 근사 모델을 구성할 수 있다.
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          하첨자 r은 상위 r개의 모드를 포함하는 행렬을 의미하며, 이 모드를 기저로 사용하면 고차원 상태 s(t)는 다음과 같은 선형 결합으로 근사될 수 있다.
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          2.2.3. Dynamic Mode Decomposition with control
          DMDc는 입력-출력 데이터를 기반으로 시스템 거동과 외부 제어 입력 간의 관계를 모델링하는 방법(8)이다. 제어 가능한 시스템에 대한 저차원 예측 모델링에 활용한다. 선형 시스템의 상태 방정식 형식으로 다음과 같이 모델링된다.
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          A, B는 최소자승 기반 알고리즘을 통해 추정되며, POD를 통해 축소된 상태 공간에서 학습된 시스템은 실시간 응답이 가능한 ROM으로 확장될 수 있다.

          
            
              
                	
                  
                    
                      
                        
                          X
                        
                        
                          1
                        
                      
                      =
                      
                        
                          
                            
                              x
                            
                            
                              1
                            
                          
                          ,
                          
                            
                              x
                            
                            
                              2
                            
                          
                          ,
                          …
                          ,
                          
                            
                              x
                            
                            
                              
                                
                                  m
                                  -
                                  1
                                
                              
                            
                          
                        
                      
                      ,
                      
                        
                          X
                        
                        
                          2
                        
                      
                      =
                      
                        
                          
                            
                              x
                            
                            
                              2
                            
                          
                          ,
                          
                            
                              x
                            
                            
                              3
                            
                          
                          ,
                          …
                          ,
                          
                            
                              x
                            
                            
                              m
                            
                          
                        
                      
                    
                  
                
                	
                  (7) 
				
                
              

            

          

          
            
              
                	
                  
                    
                      
                        
                          X
                        
                        
                          2
                        
                      
                      ≈
                      A
                      ⋅
                      
                        
                          X
                        
                        
                          1
                        
                      
                      +
                      B
                      ⋅
                      U
                    
                  
                
                	
                  (8) 
				
                
              

            

          

          
            
              
                	
                  
                    
                      
                        
                          X
                        
                        
                          2
                        
                      
                      ≈
                      
                        
                          
                            
                              
                                
                                  
                                  
                                  A
                                   
                                  B
                                
                              
                            
                          
                        
                      
                      
                        
                          
                            
                              
                                
                                  
                                  
                                    
                                      X
                                    
                                    
                                      1
                                    
                                  
                                
                              
                            
                            
                              
                                
                                  
                                  U
                                
                              
                            
                          
                        
                      
                    
                  
                
                	
                  (9) 
				
                
              

            

          

          A, B에 대해서 POD를 이용해서 저차원으로 근사할 수도 있고, 그렇지 않을 수도 있다. 본 연구에서는 모든 시간에 대한 안정성을 평가해야 하기 때문에, 축소공간이 아니라 전체 공간에서 선형화된 시간전진 방법을 택하였다.

        

      

      
        2.3 센서 선택 기법
        현실과 같은 고차원 물리 시스템 상태를 효율적으로 재생성하기 위해서는 전체 영역의 모든 데이터를 수집하는 것이 이상적이다. 하지만 현실적인 비용 및 장비 제한으로 인해 일부 지점에서만 센서를 설치 및 운용하고 있다. 이로 인해 제한된 관측 정보를 기반으로 전체 시스템을 추정하는 센서 위치 선정은 중요한 문제이다. 특히 POD 기반 축소 모델에서는 전체 상태의 소수의 모드 선형 조합으로 표현하게 되며, 이에 따라 일부 센서 위치에서의 측정값만으로 전체 상태를 추정하는 방법은 핵심 과제이다.

        이러한 상황에서 보간법은 주어진 지점에서의 관측값을 바탕으로 전체 공간 정보를 근사할 수 있는 효과적인 수단으로 활용된다. 수치해석 및 과학적 계산 전반에서 활용되는 대표적인 보간 기법으로는 선형 보간, 다항식 보간, 스플라인 보간, 이산 경험적 보간 등이 존재한다.

        특히 실험적 및 수치 시뮬레이션 기반 데이터 분석에서 유용하게 활용되며, 연속적인 현상을 근사하거나 새로운 위치값을 추정하는 데 사용된다. 고차원 시스템에서는 이러한 전통적인 보간법이 고차원 벡터 또는 필드의 복원 문제로 확장될 수 있으며, 주어진 공간의 일부 지점에서 측정한 값을 바탕으로 전체 필드를 근사적으로 재구성하는 형태로 적용할 수 있다.

        본 연구에서는 POD 기반 모델에 적용할 수 있는 대표적인 보간 기반 계수 추정 기법인 이산 경험적 보간법(DEIM)을 적용하고, DMDc로 기존 정보를 재현하여 오차를 평균 제곱근 오차(Root Mean Square Error, RMSE)로 비교 분석하였다.
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          2.3.1 이산 경험적 보간법(DEIM)
          DEIM은 POD 기저 모드의 부분 정보를 이용하여 비선형항 또는 상태 변수를 효율적으로 재구성(9)하기 위한 센서 위치 선택 기법으로 활용(10)되고 있다. 이는 Gappy POD를 기반으로 센서 위치를 greedy 방식으로 선택하는 보간 기법이다. POD 모드 행렬의 절댓값이 가장 큰 요소를 기준으로 센서 위치를 순차적으로 선택하고, 선택된 위치에서의 관측값을 이용해 POD 계수를 식 (11)과 같이 추정한다.
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          이때 qr은 POD 계수 벡터, Ur은 r개의 POD 모드 행렬, K는 센서 위치를 정의하는 선택 행렬, s는 관측된 상태 벡터를 나타낸다. 해당 방식은 주어진 지점에서의 최적값을 선택한다는 점(8)에서 계산 효율성이 뛰어나며 고차원 문제에 쉽게 적용할 수 있다.

        

        
          2.3.2 본 연구에서의 보간법 적용
          본 연구에서는 천연가스 배관망에서의 압력 상태를 실시간으로 예측하고 복원하기 위한 데이터 기반 디지털 트윈 모델 구축에 앞서 POD-DMDc 프레임워크를 적용하였다. 실제 운영 환경에서는 모든 센서가 항상 정상적으로 작동하지 않거나 일부 센서가 탈락할 수 있음을 고려하여야 한다. 따라서 노이즈를 첨부함으로써 전체 센서 수의 1 %와 10 %만큼 결측 혹은 센서의 고장이 있음을 가정한 수치해석을 수행하였다. DEIM으로 일부 선택을 함에도 낮은 복원 오차를 가짐으로써 성능 개선이 이루어짐을 확인할 수 있다.

        

      

    

    

  
    
      3. 연구방법
      
        3.1 전체 모델링 흐름
        본 연구에서는 천연가스 배관망 내 압력 데이터를 추정하고 복원하기 위한 데이터 기반 모델을 Fig. 2와 같이 구성하였다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Schematic of the DMDc-DEIM Framework
          
          

          

        

        계측 및 제어 데이터의 스냅샷 구성, 고차원 시스템을 축소모델로 근사한 후 센서 위치를 선택함으로써 일부 센서 정보만으로 전체 시스템 상태를 복원하는 순서로 이루어진다. 이를 통해 비정상적인 센서 환경에서도 전체 상태를 효과적으로 복원할 수 있는 프레임워크를 제안하였다.

        먼저, 실제 데이터를 시간 순서대로 정렬하여 시공간 스냅샷 행렬을 구성하였다. 저차원 모드 추출에서는 앞선 2.2.2에서 설명한 POD를 적용하였다. 스냅샷 행렬 X에 대해 특이값 분해를 수행하여 모드 행렬 U, 특이값 행렬 Σ, 시간 계수행렬 V를 얻고, 누적 에너지법을 적용하여 전체 에너지의 99 %를 보존하는 상위 r개의 모드를 선택하여 축소 공간을 구성하였다.

        센서 위치는 보간 기반의 DEIM을 적용하였다. 식 (11)에서 y=KTs를 통해 추정한 POD 계수 qr을 기반으로 전체 상태를 복원하였다.

        이후 복원한 계수를 기반으로, 제어 입력을 포함하는 동적 시스템 모델링을 위해 DMDc를 적용하였다. 2.2.3에서 소개된 방식에 따라 POD 계수와 외부 제어 입력을 이용해 선형 시스템 행렬 A와 B를 최소 자승 방식으로 추정한다.

        이는 다음 시점의 계수를 예측할 수 있는 구조를 구성한다. 예측된 계수는 다시 POD 모드와 결합되어 전체 상태 복원 및 향후 시점 예측에 활용되었다. 이때 특이값 분해를 사용해 모든 영역이 아닌, 전체 에너지의 99 %를 포착할 수 있는 rank가 91인 지점까지 만을 다루었다. 시스템에 대한 정보는 Fig. 3으로 나타낼 수 있다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Truncation rank based on cumulative energy
          
          

          

        

        본 연구에서는 센서 이상 현상에 대한 보간 기법을 평가하기 위해 세 가지 실험 조건을 설계하였다. 첫 번째는 노이즈, 즉 결측이 없는 정상 환경이다. 두 번째와 세 번째는 각 상황에 대하여 센서 관측값에 평균 0, 표준편차 100의 가우시안 노이즈를 적용하여 센서의 고장 상황을 모사하였다. 각각 전체 센서 수의 1 %와 10 %에 해당하는 비율로 노이즈를 분포시켰다. 노이즈 포함 시 Fig. 4와 같은 노이즈 포함 여부를 확인할 수 있다. 이러한 실험 설계를 통해 보간 기법이 센서 환경 변화에 따라 복원 정확도에 어떤 영향을 미치는지 분석하였다.

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Gaussian noise sensor fault impact(1%, 10%)
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      4. 결 과
      본 절에서는 POD-DMDc 기반 상태 복원 프레임워크에 대해, DEIM의 성능을 센서 환경 조건을 바꾸며 비교한 결과를 다룬다. 정상적인 센서 동작 조건뿐 아니라, 노이즈를 포함시킴으로써 일부 센서의 응답이 결손되는 비정상 상황을 포함하여 수행되었으며, 복원 정확도 상대적 성능을 평가하였다. 정확도는 RMSE를 기준으로 평가하였다.

      
        4.1 POD 모드와 DEIM 센서 간 코사인 유사도
        DEIM 알고리즘으로 선택된 센서 위치의 효율성을 평가하기 위해 POD 모드와 센서 위치 간 코사인 유사도를 분석하였다. 이때 효율성이란 최소한의 개수 센서로 동적 시스템특성을 잘 포착할 수 있는가를 의미한다. Fig. 5는 이를 컨투어로 표현했으며, 색상은 코사인 유사도 값을 나타낸다. 붉은 색은 양(positive) 유사도, 푸른색은 음(negative)의 유사도로 설정하였다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Cosine correlationship with POD mode and DEIM order
          
          

          

        

        좌상단의 대각선 패턴은 DEIM 알고리즘이 주요 POD 모드부터 순차적으로 포착하는 센서를 효과적으로 선택함을 볼 수 있다. 이때 낮은 번호의 POD 모드가 낮은 번호의 DEIM 센서와 높은 상관관계를 가짐을 볼 수 있는데, 이는 해당 알고리즘이 에너지 기여도가 높은 모드의 특성을 우선적으로 포착하도록 설계되었음을 입증한다.

        코사인 유사도를 확인함으로써 DEIM 알고리즘이 센서 수가 제한된 상황에서도 시스템 주요 특성을 효과적으로 포착할 수 있음을 나타낸다. 또한 센서 오작동 상황에서도 잔여 센서들에서 다양한 모드 특성을 포착할 수 있다는 점에서 앞서 3.1절에서 제시한 비정상 센서 조건에서도 상태 재생성 정확도를 효과적으로 유지할 수 있음을 추측할 수 있다.

      

      
        4.2 상태 재생성 정확도 분석
        정상적인 센서 환경 및 센서 관측값에 노이즈가 포함된 경우 발생한 오차에 대하여 Table 1과 같이 정리할 수 있다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Mean value of RMSE
          
          

        

        
          
            
              	 
              	DMDc
              	DEIM-DMDc
            

          
          
            	No fault
            	0.0479
            	0.0558
          

          
            	1% fault
            	0.1426
            	0.0861
          

          
            	10% fault
            	0.5042
            	0.3318
          

        

        

        Fig. 6는 DEIM을 적용하지 않은 순수 DMDc과 DEIM 적용 후 DMDc에 대한 각 케이스 별 RMSE를 boxplot으로 출력한 결과이다. 이때 케이스 분류는 세 가지 센서 조건으로, 정상, 전체 수의 1% 노이즈 유입, 전체 센서 수의 10 % 노이즈를 유입한 경우이다. 정상 조건에서는 DMDc만을 사용한 평균 RMSE는 0.0479, DEIM을 이용한 경우 0.0558로 낮은 재생성 오차를 확인할 수 있다. 정상조건에서는 사용할 수 있는 정보가 많은 경우인 DMDc의 정확도가 높다고 볼 수 있다. 기본적으로 POD 부분공간으로 사영되면 POD 모드로 표현할 수 없는 데이터들은 절단되며, 이러한 특성이 부분적인 노이즈 제거 효과를 보인다. 노이즈 유입 센서 개수가 증가할수록 평균 RMSE가 증가함을 확인할 수 있다. 따라서 DEIM은 비정상 센서 수가 적은 경우는 높은 재생성 정밀도를 유지할 수 있지만, 비정상 센서 수가 늘어날 경우를 고려하여 추가적인 보정 기법이 필요함을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            RMSE boxplot by error
          
          

          

        

        고장률 증가에 따른 두 방법의 성능 차이를 확인하기 위해 1, 10 % 고장률을 살펴본다. 1 %의 경우, DMDc에 비해서 DEIM-DMDc가 약 60 % 낮은 오차를 보인다. 이러한 성능은 DEIM을 통해 결정된 센서들이 갖는 조합이 계측불확도에 대해서 강건한 성능을 보이는 것으로 해석할 수 있다. 10 %의 경우, DEIM-DMDc는 평균 RMSE가 0.3318로 DMDc의 0.5042보다 약 34 % 낮아 전체적인 성능 향상을 보인다. 그러나 분포의 경우 DEIM-DMDc가 더 넓은 범위를 가지며, 이는 DEIM으로 선택된 센서 조합에 따라 성능 변동이 가능함을 보인다. 이러한 특성은 센서를 선택하는 DEIM 방법과 센서 선택 과정 없이 모든 가용 센서 정보를 활용하는 DMDc라고 해석할 수 있다.

        고장률이 높아질수록 DMDc는 영향이 전체 시스템 모델링에 반영되지만 DEIM-DMDc는 주요 동적 시스템 정보를 포착하는 센서에 집중하기에 평균적으로 개선된 성능을 가진다.

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      본 연구에서는 기존 DEIM 알고리즘을 천연가스 배관망 내의 압력 상태를 실시간으로 추정하고 복원하기 위한 데이터 기반 축소 모델 프레임워크를 제안하였다. 주요 구성 요소로는 POD를 활용한 저차원 모드 추출, DMDc를 기반으로 한 동적 시스템 모델링, 그리고 DEIM을 이용한 센서 선택 후 상태 예측 구조가 포함된다. 비정상적인 센서 환경은 노이즈를 유입한 수치 실험 및 해석을 통해 제안된 모델의 재생성 값을 시각적으로 살펴보았다.

      센서 기반 데이터만을 활용한 모델 구성임에도 불구하고, 고차원 시스템의 공간 상태를 안정적으로 복원할 수 있음을 실증적으로 보였다. 이는 에너지 운반으로써의 수소, 기존 천연가스 인프라에 수소 혼입과 같은 가스 조성 변화 및 센서로 인한 데이터 손실 가능성이 상존한다. 따라서 물리 기반 모델 없이도 구현 가능한 디지털 트윈 시스템의 가능성을 제시한다.

      향후 연구에서는 다음 방향으로 확장을 계획하고 있다. 첫째, 센서 선택 기법에 따른 유동 특성 반영을 통해 모델의 일반화 능력을 강화할 예정이다. 둘째, 온라인 상태에서 센서 정보가 실시간으로 갱신되는 환경에 대응하기 위해 Koo 등에서 제시한 RPIM 기반 센서 선택(10) 구조에 온라인 업데이트 기능을 도입하고자 한다. 이로써 디지털 트윈 시스템으로의 통합 가능성을 평가할 계획이다.
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