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파이프라인 누출 탐지를 위한 컨볼루션 뉴럴 네트워크를 이용한 유연

음향 방출 센서 신호 분류
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This paper presents a method for the real-time detection of pipeline leaks using flexible Acoustic Emission (AE) sensors.

The signals gathered from the AE sensor are transformed into RGB images through the application of Mel-spectrogram

and color coding. These converted images serve as input for a Convolutional Neural Network (CNN) based on ResNet18.

With this approach, both the presence and intensity of leaks in a pipeline can be identified using the AE sensor. The

effectiveness of the proposed method was validated through data collected from a testbed featuring a galvanized pipe.
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1. 서론

파이프라인은 플랜트 등 제조 시설에서 액체와 기체를 수송

하는 데 널리 사용된다. 파이프라인이 다양한 요인으로 손상되

면 대량의 액체나 기체가 유출되어 환경 오염과 경제적 손실을

초래한다. 이를 예방하려면 파이프라인의 실시간 모니터링이 필

요하다. 여러 기법이 실시간 모니터링에 활용되고 있다.

음향 방출(Acoustic Emission, AE) 센서는 재료 내부에서 발생

하는 미세 균열, 변형, 마찰 등에 의해 생성되는 고주파 탄성파를

실시간으로 감지하는 비파괴 검사(Nondestructive Evaluation,

NDE)에 사용된다. AE 센서는 주로 압전효과를 이용하여 탄성파

를 전기 신호로 변환하며, 이를 통해 구조물 내부의 손상 발생

및 진행 상황을 모니터링할 수 있다[1]. AE 센서는 높은 감도와

빠른 응답 특성을 가지므로, 미세한 변화를 조기에 검출할 수 있

는 장점을 가진다. 그리고 AE 센서는 기존의 초음파 검사 등 다

른 NDE 기법에 비해 설치가 간편하고 실시간 모니터링 시스템에

적합하다[2]. 그러나 외란 신호와의 구분, 신호 전파 경로의 복잡

성 등으로 인해 여러 가지 신호 처리 기법의 적용을 필요로 한다.

AE 파이프라인 표면에 부착하여 소움을 측정할 수 있다. AE

센서는 작은 소음까지 탐지할 수 있고, 크기가 작아 설치가 용이

하다. 그러나 노이즈의 영향을 많이 받는 단점이 있다. 이 문제를

해결하기 위해 AE 신호를 활용한 다양한 방법이 제안되었다.

AE 센서를 이용하여 파이프라인의 누출을 탐지하기 위해서

머신 러닝을 이용한 다양한 방법이 제안되어 왔다. 힐베르트-황

변환(Hilbert-huang Transform, HHT)과 도착 시간 차 분석(Time

Difference Of Arrival, TDOA)을 기반으로 파이프라인 모니터링

시스템에서 타깃 위치를 추정하는 방법이 제안되었다[3]. 튜닝

된 웨이블릿 변환을 통해 물이 충진된 플라스틱 파이프 내 AE

신호의 시간 및 주파수 특성을 정밀하게 분석하여 누출 검출 성

능을 향상시키는 방법이 제안되었다[4]. 러프 셋 이론을 활용하

여 데이터 차원을 축소한 후 인공벌집(Artificial Bee Colony,

ABC) 알고리즘으로 최적화된 서포트 벡터 머신(Support Vector
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Machine, SVM)을 적용해 누출 여부를 분류, 오탐률을 낮추는

접근법이 제안되었다[5]. 동적 압력 송신기와 웨이블릿 패킷 엔

트로피(Wavelet Packet Entropy, WPE)를 결합하여 장거리 가스

파이프라인에서 누출을 탐지하는 방법이 제안되었다[6]. 최적의

웨이블릿 변환과SVM을 이용해 가스 파이프라인의 누출 상태

를 매우 높은 정확도로 분류하는 방법이 제안되었다[7]. 

최근 들어 파이프라인 누출 탐지에 딥러닝을 적용한 여러 가

지 방법들이 제안되고 있다. 다중 스케일 멀티스케일 컨볼루셔

널 네트워크(Multiscale Fully Convolutional Networks, MFCN)

을 활용하여 도시 상수도 네트워크의 누출 탐지 및 물 손실 관

리 시스템을 구현하는 방법이 제안되었다[8]. 롱-텀 숏-텀 메모

리 네트워크(Long Short Term Memory Network, LSTM) 오토

엔코더(Auto Encoder)와 1-Class SVM을 결합한 반지도 학습

기법을 통해 천연가스 파이프라인의 누출을 높은 정확도로 검

출하는 방법이 제안되었다[9]. CNN과 양방향 LSTM (Bidirectional

Long-term Short-term Memory, BiLSTM)을 결합하여 공간적 및

시간적 특징을 효과적으로 모델링함으로써 가스 누출의 발생

및 크기 분류를 신속하게 수행하는 방법이 제안되었다[10]. 퓨

리에(Fourier) 변환 기반 스펙트로그램과 최적화된 CNN을 결합

하여 파이프-인-파이프(Pipe-in-Pipe, PIP) 구조 내 열 및 기체의

누출 문제를 해결하는 방법이 제안되었다[9]. 누출 민감도 지표

와 1-D CNN을 결합하여 다양한 유체 압력 조건 하에서도 누출

발생 및 크기를 정확하게 식별하는 방법이 제안되었다[11].

앞에서 언급한 대부분의 방법은 AE 신호를 시간-도메인과

주파수-도메인에서 다양한 피쳐를 추출하는 전처리 과정을 거

친다. 멜-스펙트로그램은 신호의 시간-주파수 특성을 동시에 시

각화 한 것으로 신호를 이미지 형태로 표현할 수 있기 때문에

AE 신호의 시간-주파수 공간에서의 패턴을 잘 표현할 수 있는

장점이 있다[12]. 멜-스펙트로그램은 이미지와 유사한 형태를

가지고 있기 때문에 이미지를 처리하는 방식과 같은 방법으로

CNN 모델의 입력으로 사용할 수 있다[9,13,14].

본 논문에서는 파이프라인 누출을 탐지하기 위해 컨볼루셔널

뉴럴 네트워크(Convolutoinal Neural Network, CNN)를 사용하

는 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 AE 신호를 이미지 형태

로 변환한 후 CNN에 입력한다. 그리고 수집한AE 신호를 변환

하는 과정에서 컬러 코딩을 사용하여 기존의 검증된 이미지 처

리 모델을 활용할 수 있도록 한다. 제안하는 방법은 두 가지 장

점을 가지고 있다. 1) 전통적인 머신 러닝 기반의 방법과 달리

신호 처리를 위한 피쳐 엔지니어링(Feature Engineering)을 필요

로 하지 않는다. 2) 신호 처리를 위하여 검증된 이미지 분류를

위한 CNN 모델 구조를 활용할 수 있다. 

이 방법은 누출 발생과 누출 강도를 분류할 수 있다. 구축한

테스트베드에서 수집한 데이터 셋을 이용해 제안한 방법의 성

능을 검증하였다. 

본 논문은 다음과 같이 구성된다. 2장에서는 관련 연구를 소

개한다. 3장과 4장에서는 제안하는 방법에 대해 설명과 제안하

는 방법의 성능을 보여준다. 5장에서는 결론과 향후 과제를 논의

한다.

2. 파이프라인 누출 탐지

본 논문에서 제안하는 파이프라인 누출 탐지 방법은 다음 두

단계로 구성된다. 1) AE 신호의 이미지 변환, 2) CNN을 이용한

정상 및 비정상 상태 분류.

2.1 AE 신호 변환

AE 신호를 이미지 형태로 변화시키기 위하여 제안하는 방법

에서는 멜-스펙트로그램(Mel-sepctrogram)을 사용하였다[12]. 멜-

스펙트로그램은 신호의 시간-주파수 특성을 시각화 한 것으로

신호를 이미지 형태로 표현할 수 있다. 멜-스펙트로그램은 신호

의 시간-주파수 특성을 인간의 청각 특성을 고려할 수 있도록

변환된 이미지 형태의 주파수 축을 멜 스케일을 적용한다. AE

신호를 멜-스펙트로그램을 이용해 이미지 형태로 변환하기 위

해서는 다음과 같은 절차를 거친다. 1) 단시간 푸리에 변환

(Short Time Fourier Transform, STFT), 2) 파워 스펙트럼 계산,

3) 멜 필터 적용.

STFT는 입력 신호 에 대해서 짧은 시간 윈도우를 적용

하여 시간-주파수 영역으로 변환한다.

(1)

식(1)에서 은 프레임 인덱스, 는 주파수 히스토그램 빈의

인덱스, 그리고 은 번째 신호 프레임이다. SFFT에 의

해 변환된 신호 프레임을 바탕으로 파워 스펙트럼을 계산한다.

(2)

멜-스펙트럼은 삼각형 형태의 필터를 적용하여 구한다.
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Fig. 1 Acoustic emission signals
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(3)

식(3)에서 와 는 멜-필터와 번째 주파수 히스토그램

빈의 인덱스에 해당하는 주파수를 의미한다. 사용된 멜-필터 멜

스케일에 따라 식(4)와 같이 계산된다. 

(4)

식(4)에서 , , 은 번째 필터의 각각 최소, 중간,

최고 주파수를 의미하며 멜 스케일과 주파수의 관계는 식(5)와

같다. 

(5)

멜-스펙트럼의 값은 로그를 취하여 최종적으로 구해지게 된다.

(6)

2.2 CNN을 이용한 누출 여부 및 누출 강도 탐지

제안하는 방법은 멜-스펙토그램 이미지를 분류할 수 있도록

CNN을 훈련시켜 파이프라인에 발생한 누출 여부 및 누출 강도

를 탐지한다. 이미지 분류를 위한 CNN 사용하는 경우 다음과
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Fig. 2 Plasma color-coded Mel-Spectrogram of an acoustic emission signal

Table 1 ResNet18-based model

Layer name Output size Layers

conv1 112 × 112 -

conv2_x 56 × 56 2 × [3 × 3, 64]

conv3_x 28 × 28 2 × [3 × 3, 128]

conv4_x 14 × 14 2 × [3 × 3, 256]

conv5_x 7 × 7 2 × [3 × 3, 512]

Output 1 × 1 average pool, 6-d fc, softmax

FLOPs 2.55× 109

Table 2 Hyper parameters

Name Value

Image size (H × W) 128 × 256

Batch size 256

Num. epoch 900

Learning rate 1.0e-6

Fig. 3 Testbed
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같은 장점이 있다. 1) 이미지 분류를 위해 프리-트레이닝(Pre-

training)이 완료된 다양한 모델이 공개되어 있다. 2) 이미지 증

강(Augmentation)을 위한 다양한 기법을 활용하는 것이 가능하

다. 제안하는 방법에서는 공개된 모델 중 ResNet18을 바탕으로

CNN을 구성하였다.

ResNet은 CNN의 네트워크 모델의 깊이가 깊어짐에 따라 발

생하게 되는 기울기 소실(Vanishing Gradient) 이슈를 해결하기

위해 제안되었다[15]. ResNet의 단위 모듈인 레지듀얼 블록은

스킵 커넥션(Skip Connection)을 가지고 있다. 스킵 커넥션은 컨

볼루셔널 레이어(Convolutional Layer)를 거치지 않는 통로를

제공하여 역전파(Backprogagation) 과정에서 그래디언트(Gradient)

를 흐름에 도옴을 준다[16]. 레지듀얼 블록을 사용하면 네트워

크 모델의 깊이가 깊은 네트워크를 구성할 수 있다. 다양한 모

델이 공개되어 왔지만 ResNet은 이미지 분류나 이미지를 처리

하는 다양한 작업의 베이스라인으로 사용되고 있다. Table 1에

는 제안하는 방법에서 사용하는 CNN의 구조를 보여주고 있다.

CNN 모델에서 출력(Output) 레이어의 출력 채널 숫자가 파이프

라인에 발생한 누출을 탐지하기 위하여 변경되었으며 이에 따

라 플롭스(FLoating Point Operations Per Second, FLOPS) 값이

변경되었다.

ResNet18 기반의 CNN을 멜-스펙트로그램 이미지를 이용해

훈련시키는 과정에서 두 가지 추가적인 이슈가 존재한다. 첫 번

째 이슈는 멜-스펙트록램의 각 셀 값은 dB 단위로 나타나기 때

문에 일반적인 이미지의 픽셀이 가지고 있는 값의 범위와 매우

다르다는 것이다. 이로 인해 전이 학습(Transfer Learning)을 이용

해 프리-트레이닝이 완료된 값을 가져와 사용하더라도 ResNet18

의 cov1 레이어를 새로 만들어야 하기 때문에 CNN의 학습이 효

과적으로 진행되지 않을 수 있다. 두 번째 이슈는 ResNet18은

3개 채널을 가진 이미지를 입력으로 사용하는데 비해 멜-스펙트

로그램 이미지는 1개의 채널을 가지고 있다는 것이다. 

Fig. 4 Confusion matrices of the proposed method and the other methods

Table 3 Accuracy and F1 scores 

Accuracy F1 score

Proposed 0.930 0.930

SVM 0.866 0.867

Decision tree 0.854 0.875

MLP 0.876 0.875
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이 이슈를 해결하기 위하여 다음과 같은 과정을 통해 멜-스펙

토그램을 전처리 한다. 1) 멜-스펙트로그램 이미지의 픽셀 값들을

그레이 스케일 이미지의 범위로 정규화 한다. 2) 1개 체널을 가진

그레이 스케일 이미지화 된 멜-스펙토그램을 컬러 코딩을 통해 3

개 채널을 가진 RGB 이미지로 변환한다. 제안하는 방법에서 컬

러 코딩은 플라즈마 컬러맵(Plasma Colormap)을 이용한다.

(6)

식(6)에서 R(S), G(S), B(S)는 각각 RGB 채널의 값이고

S_"uint8"는 그레이 스케일로 정규화된 멜-스펙트로그램 셀의

값이다. 

제안하는 방법은 파이프라인의 누출을 재연할 수 있는 테스

트베드에서 수집되었다. 테스트베드는 플랜트에서 널리 사용되

는 35 mm 아연 도금 파이프를 이용하여 구성하였다(Fig. 2). Fig. 2

는 전처리가 완료된 멜-스펙트로그램 이미지이다. 컬러 코딩을

통해 다른 셀 보다 신호 강도가 강한 셀들이 좀 더 잘 드러나는

것을 확인할 수 있다.

파이프라인의 누출을 연출하기 위하여 파이프의 이음새 부분

을 느슨하게 만들었으며 누출 정도는 파이프라인에 주입되는

질소의 압력을 이용해 조절하였다. 누출이 발생하는 부위에서

15 cm 떨어진 부분에 AE 센서를 부착하였다[17]. 질소 압력을

조절하여 발생시킨 누출의 크기는 총 6단계로 0, 2, 4, 6, 8,

10 ml/min.이다. AE 센서로부터 수집된 신호를 증폭하기 위해

프리 앰프(40dB)에 연결한 200 KHz로 샘플링 하였다.

3. 실험 결과

3.1 데이터셋

훈련 및 테스트 데이터셋은 누출 크기가 0 l/min.인 정상 상태

와 누출 크기의 강도가 2, 4, 6, 8, 10 l/min.인 5단계의 누출 상

태 총 6개의 클래스로 이루어져 있다. 훈련 데이터셋의 경우 총

7,800개의 데이터 포인트를 가지고 있으며 테스트 데이터셋의

경우 3,000개의 데이터 포인트가 포함되어 있다.

3.2 성능

제안한 방법의 CNN은 PyTorch로 구현되었으며 7,200장의

멜-스펙트로그램 이미지를 사용해 1대의 Nvidia RTX A5000로

학습되었다. CNN의 파라미터를 업데이트 하기 위한 옵티마이

저(Optimizer)는 AdamW [18]를 사용하였고 매 300 에폭(Epoch)

마다 러닝 레이트(Learning Rate)를 1/10씩 감소시켰다. 학습에

사용한 하이퍼파라미터(Hyperparameter)는 Table 2에 나타나

있다.

제안한 방법의 누출 탐지 성능을 SVM, 디시전 트리

(Decision Tree, DT), 그리고 멀티-레이어드 퍼셉트론(Multi-

layered Perceptron, MLP)의 누출 탐지 성능과 비교하였다. 세

가지 방법 모두 AE 신호의 시간-도메인과 주파수-도메인에서

피쳐를 추출하였다[18]. 시간-도메인에서 신호 강도의 평균, 표

준편차, 루트 민 스퀘어(Root Mean Squere, RMS), 그리고 피크

(Peak) 피쳐를 추출하였다. 주파수-도메인에서는 주파수의 무게

중심, 피크 주파수, 그리고 평균 주파수를 추출하였다. 성능 비

교를 위한 SVM은 라디얼 커널 함수(Radial Kernel Function)을

사용하였다. 성능 비교를 위해 사용된 MLP의 하이퍼 파라미터

는 경우 히든 레이어(Hidden Layer)의 크기는 100이며 러닝 레

이트와 옵티마이저는 각각 0.001과 Adam [18]이다.

테스트 데이터셋을 이용하여 확인한 제안한 방법과 다른 방

법들의 정확도와 F1 스코어는 Table 3에 나타나 있다. 제안한

방법이 다른 방법들보다 누출 여부 및 누출의 크기를 잘 분류하

는 것을 확인할 수 있다.

제안하는 방법과 다른 방법들의 성능 차이는 컨퓨전 매트릭

스(Confusion Matrix)에서 좀 더 분명하게 드러난다(Fig. 4). 누

출의 크기가 증가할 수록 타임-도메인에서 표현된 AE 신호의

강도가 증가하기 때문에 누출이 없는 정상 상태와 구분하기 쉽

다(Fig. 1). 반대로 누출의 크기가 작은 경우 AE 신호의 강도가

크지 않으며 AE 센서가 노이즈에 취약하기 때문에 정상 상태와

구분하기 어렵다. 네 개의 CM들을 비교해 볼 때 제안하는 방법

이 다른 방법들에 비해 누출이 없는 정상 상태인 레이블 0와 작

은 크기의 누출이 있는 레이블 1을 좀 더 잘 구분하는 것을 확

인할 수 있다. 

가장 약한 크기의 누출인 2 l/min.의 경우 신호 강도가 크지

않아 정상 상태와 구분이 어렵기 때문에(Fig. 2) 제안한 방법과

다른 방법들 모두에서 잘못 예측하는 경우가 발생하는 것을 확

인할 수 있다. 그렇지만 제안하는 방버빙 다른 방법에 비하여

잘못 예측하는 경우가 더 적은 것을 확인할 수 있다.

제안하는 방법에서는 그레이 스케일로 정규화된 멜-스펙트로

그램을 플라즈마 컬러 코딩을 한 후 CNN 네트워크 모델의 입

력으로 사용한다. 이는 검증된 CNN 모델의 구조를 최대한 바

꾸지 않기 위한 목적도 있으나 그레이스케일 멜-스펙토그램의

각 셀의 값의 차이를 더 잘 드러낼 수 있는 형태로 변환하는 효

과도 있다. 그레이스케일 멜-스펙트로그램을 3개 채널로 쌓아

CNN 모델의 입력으로 사용한 경우와 플라즈마 컬러 맵으로 코

딩된 멜-스펙트로그램을 CNN의 입력으로 사용했으 때 플라즈

마 컬러 맵 코딩이 효과가 있다는 것을 실험적으로 확인할 수

있다(Table 4). 

R S  0.058 1256S 0.816S
2

– 0.721S
3

+ +=

G S  0.644S 0.680S
2

1.385S
3

–+=

B S  0.077 2.105 3.023S
2

– 2.176S
3

+ +=

S
Suint8

255
------------=

Table 4 Color coding

Colormap Accuracy F1 Score

Grayscale 0.917 0.917

Plasma 0.930 0.930
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4. 결론 및 향후 과제

본 논문에서는 AE 센서를이용하여 파이프라인에 발생하는

누출을 탐지하기 위한 방법을 제안한다. 제안하는 방법은 멜-스

펙트로그램과 컬로 코딩을 통해 AE 신호를 이미지 형태로 전처

리 한 다음 CNN에 입력하여 누출 및 누출의 강도를 분류할 수

있다. AE 신호를 이미지 형태로 전처리 하는 과정을 통하여 프

리-트레이닝 된 공개 모델을 활용할 수 있다는 장점이 있다. 제

안한 방법의 성능은 테스트베드에서 수집한 데이터를 사용하여

검증하였다. 제안한 방법은 누출 발생 및 누출의 강도를 탐지하

는 것이 가능하며 강도가 약한 누출을 다른 방법들 보다 더 잘

탐지하는 것을 확인할 수 있다. 

멜-스펙트로그램은 일반적인 이미지 보다 각 셀이 가지고 있

을 수 있는 값의 범위가 넓다. 멜-스펙트로그램의 정규화와 컬

러 코딩 과정에서 소실되는 정보가 존재할 수 있다. 향후 과제

로는 정규화와 컬러 코딩 과정을 생략하고 멜-스펙토그램을 직

접 처리할 수 있는 CNN 구조를 설계하여 학습시키는 방향으로

연구를 진행할 계획인다.
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