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1. 서  론

최근, 원자력 발전소를 비롯한 발전 플랜트의 운영 기간이 

증가하면서 초기에 설치되었던 배관이 부식되고 노화되고 있

다. 부식과 노후화는 시간이 지남에 따라 배관의 누출 사례를 

증가시키는 주된 원인이 되며[1,2], 이는 심각한 안전사고나 

인명사고를 초래할 수 있는 위험성을 내포하고 있다. 이러한 

사고들은 발전 플랜트의 안전성을 크게 위협하고, 결과적으로 

경제적 손실과 환경오염을 초래할 수 있다. 따라서, 상기 문제
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ABSTRACT

When there were disparities in performance between models trained in the time and frequency domains, even after conducting an 

ensemble, we observed that the performance of the ensemble was compromised due to imbalances in the individual model performances. 

Therefore, this paper proposes a leakage detection technique to enhance the accuracy of pipeline leakage detection through a step-wise 

learning approach that extracts features from both the time and frequency domains and integrates them. This method involves a two-step 

learning process. In the Stage 1, independent model training is conducted in the time and frequency domains to effectively extract crucial 

features from the provided data in each domain. In Stage 2, the pre-trained models were utilized by removing their respective classifiers. 

Subsequently, the features from both domains were fused, and a new classifier was added for retraining. The proposed transfer 

learning-based feature fusion technique in this paper performs model training by integrating features extracted from the time and frequency 

domains. This integration exploits the complementary nature of features from both domains, allowing the model to leverage diverse 

information. As a result, it achieved a high accuracy of 99.88%, demonstrating outstanding performance in pipeline leakage detection.
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요     약

시간 및 주파수 영역에서 각각 학습한 모델 간에 성능 차이가 발생할 경우, 앙상블을 수행하더라도 개별 모델 간의 성능 불균형으로 인하여 

앙상블의 성능이 오히려 저하되는 현상을 확인할 수 있었다. 따라서, 본 논문은 시간 영역과 주파수 영역에서 특징을 추출하고, 이들을 융합한 

단계적 학습 방법을 통해 파이프라인 누출 감지의 정확성을 높이기 위한 누출판별 기법을 제안한다. 이 방법은 두 단계의 학습 과정으로 이루어지며, 

먼저, 단계 1에서는 시간 영역과 주파수 영역에서 독립적으로 모델 학습을 수행하여 도메인별로 주어진 데이터로부터 중요한 특징들을 효과적으로 

추출하도록 하였다. 단계 2에서는 사전학습 완료된 각 모델로부터 해당 분류기를 제거한 후, 두 도메인의 특징들을 서로 융합하고 새로운 분류기를 

추가하여 재학습을 수행하였다. 본 논문에서 제안하는 전이학습 기반 특징융합 기법은 시간 및 주파수 영역에서 추출된 특징들을 융합하여 모델 

학습을 수행함으로써, 두 영역의 특징이 상호 보완적으로 작용하여 모델이 다양한 정보를 활용함으로 인해 99.88%의 높은 정확도를 달성하여 

파이프 누수 감지에 있어 우수한 성능을 입증하였다.

키워드 : 배관 누출 감지, 딥 러닝, 1D 합성곱 신경망, 특징융합, 전이학습
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점들을 미연에 방지하고자 노후화된 배관계의 조기 누출 탐지

는 발전소의 안전한 운영과 효과적인 유지보수를 위한 중요한 

과제로 여겨지고 있다.

과거에는 배관의 누출을 탐지하기 위해 음향 센서나 진동 

센서 등을 사용한 배관 누출 감지 기술이 활용되었다[3,4]. 하

지만, 이러한 방법들은 배관의 위치와 상태에 따라 센서의 설

치가 어렵고, 배관 내부에서 발생하는 누출을 정확하게 감지

하기 어려운 한계를 갖고 있다. 이러한 한계점을 극복하기 위

하여 보다 정확하고 신속한 누출 탐지가 가능한 새로운 접근 

방식과 기술 도입이 필요한 실정이다.

최근에는 빅데이터 시대와 더불어 인공지능 분야, 특히 딥

러닝 기술이 빠른 속도로 발전하고 있다[5]. 이러한 발전은 특

히 제조업 분야에서 크게 주목받고 있으며, 생산성 향상과 제

품 품질의 개선 및 설비 유지보수 효율성 증대 등 다양한 목

적으로 활용되고 있다[6,7]. 인공지능 기술은 데이터를 기반으

로 패턴을 학습하고 문제를 해결함으로써 높은 예측 정확성을 

제공한다. 이는 제조업 분야에서 생산 과정을 최적화하고 효

율적으로 운영할 수 있게 함으로써, 빠르게 변화하는 환경에

서도 실시간 대응이 가능하다. 이러한 이점들은 제조업 분야

에서 인공지능의 중요성을 더욱 부각시키고 있다[8,9].

이에 따라, 본 논문에서는 이러한 문제점을 해결하기 위하

여, 음향 센서에서 수집한 시계열 데이터를 기반으로 시간 및 

주파수 영역의 두 도메인을 고려한 인공지능 기반의 플랜트 

미세 누출 탐지를 위한 전이학습[10,11] 기법을 적용한 특징

융합[12] 기법을 제안하고자 한다. 본 제안 방법은 기존 모델

에서 학습된 지식을 사용하는 전이학습 접근법을 통하여 다양

한 누출 패턴을 감지하는데 뛰어난 성능을 발휘할 수 있으며, 

시간과 주파수 도메인에서 추출된 특징들을 융합함으로써 다

양한 누출 패턴을 감지하고 이를 학습하여 누출판별 정확도를 

향상시킬 수 있다.

2. 데이터 수집 환경 및 데이터 전처리

2.1 데이터 수집 환경

본 연구에서는 배관 누출 탐지를 위한 신호 처리와 데이터 

분석 방법을 적용하여, 실제 작동 중인 배관에서 누출이 발생

할 경우 위험을 최소화하면서 실제 환경을 반영하는 실험 환

경을 구축하였다. 실제 환경에서 배관이 작동 중 누출되는 것

은 위험할 수 있기 때문에 이를 안전하게 모방하기 위해 공기 

압축기 장비와 함께 배관 시료를 사용하여 Fig. 1과 같은 배관

계 환경의 누출발생 지점에서 누출을 의도적으로 발생시켜서 

누출 데이터를 수집하였다.

각 채널 당 샘플링 주파수는 100 KHz로 설정하였고, 누출 

신호의 측정 시간은 5초로 설정하였으며, 누출 데이터 획득을 

위하여 4개의 마이크로폰 음향 센서를 사용하였다. 누출 배관

은 총 8군데 위치에서 측정되었으며, 미세 누출 탐지 기준을 

고려하여[13] 누출 압력은 1∼2 bar 압력을 가변하면서 누출부 

Fig. 1. Data Collection Environment

Fig. 2. Data Preprocessing Structure for RMS and Frequency 

Pattern Feature Extraction

직경은 0.5mm 크기로 설정하였으며, 각 센서로부터 500,000

개의 데이터를 수집하였다.

2.2 데이터 전처리

본 연구에서는 Fig. 2와 같이 마이크로폰 센서로부터 수신

된 시계열 음향 신호 로부터 인공지능 모델 학습에 적합한 

데이터 전처리를 수행하기 위하여, 1차원 시계열 신호로부터 

크기 정보를 나타내는 RMS(root mean square) 패턴 특징을 

추출한다. 또한, 시간 영역과 대응되는 주파수 영역에서 주파

수 패턴 특징을 추출한다. 여기서, RMS 패턴 특징을 추출하기 

위하여 Fig. 2(a)와 같이 두 가지 신호 처리 경로 Path-A와 

Path-B를 사용한다. 먼저, Fig. 2(a)의 Path-A에서는   간격

으로 샘플링 된    에 대하여 Equation (1)로부터 RMS 

레벨을 직접 계산하여 

   

…


를 생성한다. 

     


 
  






 



  
…

    (1)

여기서, 는 정규화 계수를, 는 수신 데이터의 제곱근을 

평균화하는데 사용되는 윈도우 크기를 각각 의미한다. 

Path-B에서는 band-pass filter(BPF) 블록을 통해 누출 신

호가 분포하는 특정 대역만을 통과시키고 다른 신호는 차단하
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여 BPF를 통과한 를 출력한다. 이후, 진폭 가중치(Ampli-

tude weighting) 블록에서 의 주파수 영역 스펙트럼에 가중

치 함수 를 적용하여, Equation (2)와 같이 필터 통과 

대역의 특정 신호를 강조하도록 를 생성한다.

             ·            (2)

여기서, ·와 ·는 각각 1차원 푸리에 변환(FT)과 1

차원 역 푸리에 변환(IFT)을 의미하며, 으로 정의

된다. Path-A와 마찬가지로, 에 대한 RMS 레벨을 계산하

여 

를 생성한 후, Equation (3)과 같이 두 경로의 


 벡터와 



 벡터를 결합한 RMS 패턴 최종 특징을 생성한다.

                 

 


                  (3)

따라서, Path-B에서는 BPF 블록과 진폭 가중치 블록을 적용

하여 누출 신호가 분포하는 특정 대역을 통과시키고, 외부 잡

음을 줄이기 위하여 해당 스펙트럼이 집중적으로 존재하는 신

호를 증폭시켜서 누출 신호를 강조하도록 한다.

다음으로, 누출 신호에 대한 주파수 응답 스펙트럼 크기를 

반영한 특징 생성을 위하여, 수신된 시계열 데이터로부터 주

파수 패턴 특징을 추출하기 위한 방법은 Fig. 2(b)와 같이 주

어진다. Fig. 2(a)의 Path-B와 마찬가지로 RMS 패턴 특징 추

출에 입력된 동일한 시계열 신호를 BPF 블록에 입력하여 특

정 대역을 통과한 를 출력한 후, 1차원 FT(one-dimensional 

Fourier Transform)를 사용하여 주파수 영역 데이터로 변환

된 주파수 패턴 특징인 을 최종 생성한다.

Fig. 3은 Fig. 2(a)를 통해 생성된 RMS 패턴 특징을 나타낸

다. Fig. 3의 x축 samples에서 중심을 기준으로 왼쪽은 Path- 

A에서 필터링 없이 직접적으로 RMS 레벨을 계산한 구간이며, 

오른쪽은 Path-B에서 필터링 및 진폭 가중치를 적용한 후 

RMS 레벨을 계산한 구간이다. Fig. 3(a)와 같이 누출 신호는 

필터링 후 가중치가 적용되어 Path-B인 오른쪽 구간에서 

RMS 패턴이 상승하는 경향을 보여준다. 반면에, 잡음 신호는 

Fig. 3(b)와 같이 필터링 블록에 의해 외부 잡음이 차단되고, 

상기 차단된 미약신호에 가중치가 적용되더라도 RMS 패턴 크

기가 상승하지 않아 오히려 Path-B인 오른쪽 구간에서 패턴

이 하강하는 경향을 관찰할 수 있다.

Fig. 4는 누출 및 잡음 신호 각각에 Fig. 2(b)에 도시된 데이

터 전처리 방법을 적용하여 생성된 주파수 패턴 특징들을 보

여준다. Fig. 4를 살펴보면, BPF 필터링을 통하여 생성된 누출 

신호의 스펙트럼 크기와 패턴 모양이 잡음 신호 스펙트럼과 

차이가 발생하는 것을 확인할 수 있다. 따라서, Fig. 2에서 제

시한 데이터 전처리를 통해 본 연구에서 제안한 모델 학습 시, 

누출 및 잡음 신호에 대하여 누출판별 정확도 관점에서 더 향

상된 패턴 구분이 가능하도록 한다.

(a) Leak Signal

(b) Noise Signal

Fig. 3. RMS Pattern Features

(a) Leak Signal

(b) Noise Signal

Fig. 4. Frequency Pattern FeaTures 

 

3. 전이학습 기반 특징융합 기법

본 연구에서는 시간 영역과 주파수 영역에서 전처리 된 두 

도메인 신호들의 특징을 융합하여 분류하는 전이학습 기반의 

특징융합 기법을 제안한다. 각 도메인별로 RMS 패턴 및 주파

수 패턴 특징 데이터를 활용하여 1차원 CNN(1-Dimensional 

Convolutional Neural Network) 모델을 학습한 뒤, 각 모델

에서 분류기를 제외한 CNN 출력 특징들을 결합하고, 이후에 

새로운 분류기를 추가하고 재학습을 수행하여 누출과 정상을 

더욱 정확하게 분류할 수 있도록 단계적 학습을 진행하였다.

먼저, Fig. 5의 단계 1(Stage 1)은 1차원 합성곱 층(convolu-

tional layer)[14,15]과 최대값 풀링 층(max pooling layer) 

[16]을 기반으로 하는 딥러닝 모델을 설계하여 시간 영역에서의 
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Fig. 5. Structure of the Leak Detection Feature Fusion Model Using Transfer Learning

합성곱 출력 특징을 추출하도록 모델 학습을 수행한다. 첫 번

째 1차원 합성곱 층은 3×3 커널 필터를 적용하여 16개의 1차

원 특징맵을 추출하고, 두 번째 1차원 합성곱 층 또한 동일한 

3×3 커널 필터를 적용하여 32개의 1차원 특징맵을 추출한다. 

이때, 1차원 합성곱 층의 활성화 함수로는 ReLU(rectified linear 

unit)를 적용하였으며, 과대 적합을 방지하면서 학습 과정의 

안정성을 높이기 위하여 배치 정규화(batch normalization) 

[17]를 추가하였다. 또한, 최대값 풀링 층을 합성곱 층 사이에 

추가하여 CNN 모델 구조의 복잡도를 점진적으로 줄이도록 한

다. 이후, GMP(global max pooling)[18] 층을 도입하여 마지

막 합성곱 층에서 출력되는 특징맵에서 대푯값으로 최대 값을 

추출하고, 이를 통해 최종적으로 1차원 특징 벡터를 생성하도

록 한다. 마지막으로, 생성된 1차원 특징 벡터를 완전 연결 층

(fully-connected layer)에 입력하여 누출 신호와 정상 신호를 

분류하였다. 이때, 완전 연결 층은 1개의 출력 뉴런을 가지고 

있으며, 시그모이드(Sigmoid) 활성화 함수를 사용한다. 

주파수 영역에서도 시간 영역과 동일한 1차원 CNN 모델 

구조에 시계열 데이터로부터 Fig. 2(b)의 데이터 전처리 알고

리즘에 의해 생성된 주파수 패턴 특징 데이터들을 입력하여 

모델 학습을 진행한다. 따라서, Fig. 5의 단계 1과 같이 두 도

메인의 모델을 개별적으로 학습한 후, 학습이 완료되면 각 모

델에서 해당 분류기를 제거한 후 Fig. 5의 단계 2(Stage 2)로 

모델 이전을 수행한다.

Fig. 5의 단계 2에서는 concatenate[19] 층을 채택하여 단

계 1에서 추출된 두 도메인의 특징들을 결합한다. 이를 통해 

두 도메인에서 각각 사전에 학습된 모델의 가중치와 구조를 

융합하여 단계 2의 모델 학습에 효과적으로 활용할 수 있도록 

한다. 마지막으로, 결합된 특징 벡터를 입력으로 받아 새로운 

분류기를 추가하고, 이를 통해 누출과 정상을 분류하도록 학

습하여 각 클래스에 대한 확률을 출력하도록 한다. 이러한 전

이학습 기반의 특징융합 기법은 시간 영역과 주파수 영역의 

특징들을 효과적으로 결합하고 융합된 특징에 대한 학습을 수

행함으로써 배관의 누출 상태를 정확하게 탐지할 수 있도록 

한다.

4. 실험 결과

본 논문에서는 특징융합 학습 기법을 위한 사전 작업으로, 

단계 1에서 시간 영역과 주파수 영역의 특징들을 추출하기 

위한 1D CNN 모델을 각각 학습하였다. 다음으로, 학습된 모

델에 대한 전이학습을 통하여 두 영역의 특징들을 서로 융합

하는 단계 2 학습을 진행하였다. 제안된 모델의 누출판별 성

능을 평가하기 위해 시간 영역과 주파수 영역의 데이터 세트

를 8:2의 비율로 훈련 세트와 테스트 세트로 분할하여 구성

하였다. 이후, 훈련 세트는 다시 8:2의 비율로 부분 훈련 세트

와 검증 세트로 분할하여 모델 학습에 사용하였다. 또한, 모

델 학습을 위해 배치 사이즈(Batch Size)는 128, 에포크(Epoch)

는 40으로 설정하고, 학습 알고리즘으로 SGD(Stochastic Gra-

dient Descent)[20]를 채택하였으며, 학습률(learning rate)은 

0.001로 설정하였다.
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Fig. 6. Confusion Matrix of Transfer Learning-based Feature

Fusion Models

Table 1. Comparison of accuracy performance

No Model
Accuracy 

(%)
Rank

1 1D CNN using RMS feature 93.38 5

2 1D CNN using Frequency feature 98.48 3

3 Ensemble method 97.09 4

4 Feature Fusion method 99.53 2

5
Transfer learning-based feature 

fusion
99.88 1

No Model Precision Recall F1 score

1
1D CNN using RMS 

feature
0.9243 0.9468 0.9354

2
1D CNN using 

Frequency feature
0.9952 0.9788 0.9869

3 Ensemble method 0.9758 0.9686 0.9722

4 Feature Fusion method 0.9972 0.9988 0.9980

5
Transfer learning-based 

feature fusion
0.9992 0.9990 0.9991

Table 2. Leak Detection Performance Comparison Using 

Classification Performance Metrics

제안 모델(No. #5)과의 성능 비교를 위하여, Table 1의 No. 

#1 모델과 No. #2 모델은 시간 및 주파수 영역에서 3장에서 

기술한 단계 1의 1D CNN 기반 단일 모델 구조와 각각 동일

한 구조를 가진다. No. #3 모델은 No. #1 모델과 No. #2 모델

의 각 도메인에서의 최종 출력을 동일한 가중치로 평균한 앙

상블 모델 구조를 가지도록 구성하였다. 마지막으로, No. #4 

모델은 Fig. 5에서 단계 1에서 학습한 모델을 단계 2로 이전

하는 과정 없이 단계 2만 적용하여 시간 및 주파수 영역의 두 

도메인을 전이학습 없이 엔드-투-엔드(end-to-end) 방식으로 

특징을 융합하여 학습한 구조를 가진다. Table 1에 기재된 각 

방법에 대한 정확도는 총 5번의 실험 중에서 가장 높은 결과 

값 3개를 선택하여 평균을 계산한 결과이다. 

Table 1의 실험 결과와 같이 일반적으로, 단일 모델(No. 

#1, No. #2)의 학습 결과보다는 앙상블[21,22] 방법이 여러 모

델의 예측 결과를 종합하기 때문에 상위 성능을 발휘한다. 하

지만, Table 1의 No. #3 모델에 대한 결과를 살펴보면, 시간 

및 주파수 영역에서 각각 학습한 No. #1 모델과 No. #2 모델 

간에 성능 차이가 발생할 경우, 앙상블을 수행하더라도 개별 

모델 간의 성능 불균형으로 인하여 앙상블의 성능이 오히려 

저하되는 현상을 확인할 수 있었다.

이러한 문제점을 해결하기 위하여, 본 논문에서는 전이학

습 기반의 특징융합 기법을 적용한 단계적 학습 방법을 통해 

개별 모델 간의 성능 불균형으로 인한 성능 저하를 방지할 수 

있도록 하였다. 즉, 본 연구의 시간 및 주파수 영역에서 추출

된 특징들을 융합하여 모델 학습을 수행함으로써, 두 영역의 

특징이 상호 보완적으로 작용할 수 있고, 이를 통해 모델이 다

양한 정보를 활용하여 성능이 개선될 수 있다. Table 1의 결

과에서와 같이, 특징융합 기법(No. #4)이 앙상블 기법(No. #3)

보다 누출판별 정확도가 2.79% 향상된 것을 확인할 수 있다.

Fig. 6은 Table 1의 전이학습 기반 특징융합 기법(No. #5)

을 활용하여 모델의 성능을 혼동행렬(Confusion matrix)로 나

타낸 것이며, Table 2는 Table 1의 결과를 바탕으로 혼동행렬

에 따른 평가 지표들을 비교한 결과를 기재한 것이다. 여기서, 

정밀도(Precision)는 다음 Equation (4)와 같이 정의되며, 실

제 Positive인 사례 중 모델이 Positive로 예측한 사례의 비율

로 계산된다.

 Pr 



                (4)

이는 모델이 Positive로 예측한 것 중에서 실제로 Positive인 

경우를 나타낸다.

재현율(Recall)은 실제 Positive인 사례 중에서 모델이 

Positive로 정확히 예측한 사례의 비율을 나타내며, 다음 

Equation (5)와 같이 계산된다. 

  



        (5)

또한, F1 점수(F1 Score)는 정밀도와 재현율의 조화평균으로 

계산되며, 정밀도와 재현율이 어느 정도 균형을 이룰 때 높은 

값을 갖는다. F1 점수는 다음 Equation (6)과 같이 계산된다. 

      
Pr

× Pr×
        (6)

Table 2를 관찰해보면, 본 논문에서 제안하는 전이학습 기

반 특징융합 학습 모델(No. #5)이 정밀도 0.9992, 재현율 

0.9990, F1 점수 0.9991로 다른 누출 탐지 모델들보다 누출 

신호 탐지에 있어 보다 우수한 성능을 보여주는 것을 실험적

으로 관찰할 수 있었다. 
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이를 통하여 시간 영역과 주파수 영역의 성능을 최대한 활

용하면서, 융합된 특징에 대한 자동 학습을 통하여 모델 간의 

성능 차이 문제를 극복하고, 누출판별 성능을 크게 향상시킬 

수 있음을 확인하였다. 그 결과, Fig. 6과 같이 전반적으로 모

델의 예측 성능이 좋은 결과를 보였으며, 약 99.88%의 높은 

정확도 성능을 보여주는 것을 실험적으로 관찰할 수 있었다.

따라서, 1D CNN을 활용한 특징융합 학습 방법, 기존의 앙

상블 방법, 기존 특징융합 방법 그리고 전이학습을 적용한 특

징융합 방법을 비교 분석한 결과, 본 논문에서 제안하는 전이

학습 기반의 특징융합 기법이 가장 우수한 성능을 보임을 실

험적으로 확인하였다. 이는 전이학습 기반으로 두 도메인의 

특징을 융합하여 학습함으로써 두 영역 간의 성능 차이를 해

결하고, 각 영역의 특징을 보다 효과적으로 학습하여 누출판

별 성능을 크게 향상시키는 데에 중요한 역할을 수행하였음을 

입증한다.

5. 결  론

본 논문에서 제시한 접근법은 시간 영역과 주파수 영역에

서 특징을 추출하고, 이들을 융합한 단계적 학습 방법을 통해 

파이프라인 누출 감지의 정확성을 높이기 위한 누출판별 기법

을 제안하였다. 이를 위하여, 먼저, Stage 1에서는 시간 영역

과 주파수 영역에서 독립적으로 모델 학습을 수행하여 도메인

별로 주어진 데이터로부터 중요한 특징들을 효과적으로 추출

하도록 하였다. 다음의 Stage 2에서는 사전학습 완료된 각 모

델로부터 해당 분류기를 제거한 후, 두 도메인의 특징들을 서

로 융합하여 복합적인 특징을 반영할 수 있는 새로운 모델 학

습을 수행하였다. 이러한 두 도메인에서의 전이학습 기반 융

합 지식을 활용하게 되면, 기존 앙상블 기법뿐만 아니라 전이

학습이 적용되지 않은 특징융합 모델보다 더 정확한 누출판별 

성능을 제공할 수 있음을 실험적으로 입증할 수 있었다. 

결론적으로, 본 논문에서 제안한 전이학습 기반의 특징융

합 기법을 적용한 단계적 학습 방법을 통하여 파이프라인 누

출 탐지뿐만 아니라 다양한 도메인에서의 문제 해결에도 응용

될 수 있을 것으로 기대되며, 향후 연구에서는 새로운 분류기

를 도입하여 전이학습 기반의 특징융합 기법을 강화하고, 이

를 Attention 메커니즘과 함께 조합하여 다양한 도메인 데이

터에 적용하여 효과를 더욱 검증하고자 한다.
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