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Abstract

In this paper, we propose a deep auto-encoder-based pipe leak detection (PLD) technique from 

time-series acoustic data collected by microphone sensor nodes. The key idea of the proposed 

technique is to learn representative features of the leak-free state using leak-free time-series 

acoustic data and the deep auto-encoder. The proposed technique can be used to create a PLD 

model that detects leaks in the pipeline in an unsupervised learning manner. This means that we only 

use leak-free data without labeling while training the deep auto-encoder. In addition, when compared 

to the previous supervised learning-based PLD method that uses image features, this technique does 

not require complex preprocessing of time-series acoustic data owing to the unsupervised feature 

extraction scheme. The experimental results show that the proposed PLD method using the deep 

auto-encoder can provide reliable PLD accuracy even considering unsupervised learning-based 

feature extraction.
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I. Introduction

현재, 원자력발전소를 포함한 발전 플랜트에서 초기에 설치되었

던 배관들의 노후화로 인하여 배관의 부식(Corrosion)이 진행되고 

있다. 이로 인해 배관 누출(Leak) 사례들이 빈번이 발생하고 있으며, 

이러한 플랜트 설비의 손상 및 결함으로 인한 안전사고 발생 시 

대형 인명사고로 이어질 가능성이 높고, 산업의 경제적 손실 및 

환경오염 등의 사회적 문제를 야기 시킬 수 있다. 따라서, 이러한 

문제점들을 해결하고 발전소의 안정적인 운영 및 유지보수를 위하

여 노후화된 배관계의 조기 누출탐지 요구가 증대되고 있다.

기존에는 음향센서 혹은 진동센서 등을 이용하여 수집된 데이터

를 시간영역, 주파수영역, 시간-주파수 영역 등에서 다양한 신호처

리 기법들을 적용하여 배관의 누출을 탐지하는 방법들이 사용되었

다[1]. 이때 사용된 신호처리 기법들은 데이터에 대한 자기상관함

수(Auto-correlation function) 및 상호상관함수

(Cross-correlation function), 측정 데이터의 시간 및 주파수 패턴 

및 크기 등이 있다. 특히, 배관에 누출이 발생할 경우 고주파영역에

서 음향신호가 검출된다는 실험결과를 바탕으로, 비교적 값이 저렴

한 음향센서를 이용하여 누출을 판별하는 기기가 상용화 되어 사용

되고 있다. 하지만, 플랜트에서 발생되는 다양한 기계잡음이나 소음

환경으로 인하여 기존 신호처리 기반 기법들을 이용하여 미세누출

의 발생여부를 판별하는데 있어 어려움이 있으며, 원격의 상시 

감시가 불가능하여 조기 누출감지에 한계가 있다.

최근, 빅데이터 시대를 맞이하여 인간의 뇌를 모방한 딥러닝

(Deeplearning) 기반의 인공지능 기술이 크게 발전함에 따라 

다양한 산업 분야에서 경쟁력 향상 및 생산 효율성 증대를 위

하여 인공지능 기술을 도입하려는 노력이 한창이다. 특히, 독

일, 미국 등 해외 선진국들은 제조업의 생산성 향상 및 품질 향

상뿐만 아니라, 설비 유지보수의 효율성 증진 방안으로 딥러닝 

기반의 인공지능 기술을 적극적으로 적용 중이다. 

본 논문에서는 음향센서로부터 수집된 데이터를 이용한 비

지도 학습(Unsupervised learning) 기반의 플랜트 배관계에 
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대한 미세누출 탐지 방법을 제안하고자 한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. II장에서는 지도학습

(Supervised learning) 기반으로 영상특징 추출과 컨볼루셔널 

뉴럴 네트워크(Convolutional neural network: CNN)를 적용

한 기존 누출판별 기법을 소개하고, 비지도학습 방법으로, 딥 

뉴럴 네트워크(Deep neural network) 구조를 가지고 있는 딥 

오토인코더(Deep auto-encoder)의 구성요소 및 특징들을 살

펴본다. 다음으로, III장에서는 음향 센서에서 수집한 시계열 음

향 데이터를 이용한 오토인코더 기반의 플랜트 배관 누출탐지 

방법에 대해 소개한다. 마지막으로, IV장에서는 실제 공장 설비

에서 수집한 음향 센서 데이터를 바탕으로, II장에서 소개한 지

도학습 기반의 기존 누출판별 기법과 본 논문에서 제안한 누출

탐지 방법의 성능을 서로 비교하고자 한다.

II. Preliminaries

1. Related works

1.1 Image feature extraction for pipe leak detection

[2]에서는 음향센서를 이용하여 수집한 시계열 음향 데이터를 

전처리 과정을 통해 2차원 영상 특징으로 변환한 다음, 컨볼루셔널 

뉴럴 네트워크를 이용하여 누출과 정상상태를 구분하였다. [2]에서

는 누출 및 정상상태에 대한 레이블(Label)이 있는 데이터들로부터 

누출 및 정상상태를 분류하는 지도학습 기반의 배관 누출탐지 방법

을 제안하였다. 특히, 시계열 음향 데이터를 영상 특징으로 변환하기 

위하여, root-mean-square(RMS) 패턴 영상 특징과 주파수 패턴 

영상 특징을 새롭게 정의하였다. Fig. 1은 수집된 시계열 음향 

데이터를 두 가지 영상특징들로 변환한 결과들을 보여준다. 

(a) RMS pattern image in the time domain

(b) Frequency pattern image in the frequency domain

Fig. 1. Image feature extraction for pipe leak detection[2]

[2]의 결과에 따르면, 시계열 음향 데이터와 순환신경망

(Recurrent neural network: RNN)을 이용하여 누출 및 정상

상태를 분류하였을 때에는 84.53%의 분류 정확도를 나타내었

으나, [2]에서 제안한 방법을 이용하면, 기계적 잡음이 있는 환

경에서도 99.97%의 분류 정확도를 얻을 수 있다.

2. Deep auto-encoder

오토인코더는 [3]에서 처음으로 소개된 것으로, 레이블이 없

는 데이터에서 데이터의 패턴 특징을 학습하기 위한 비지도학

습 방법 중 하나이다. 오토인코더의 구성은 Fig. 2와 같이 크게  

인코더(Encoder, )와 디코더(Decoder, )로 이루어져 있으

며, 일반적으로 인코더를 통하여 입력 데이터를 압축하고 디코

더를 통하여 압축된 데이터를 복원한다. 

인코더와 디코더의 구조가 딥 뉴럴 네트워크 구조를 가지고 

있는 것을 딥 오토인코더로 정의하며, 다층신경망(Multi-layer 

perceptron)[4-5], 컨볼루셔널 뉴럴 네트워크[6-9], 순환신경

망 구조[10-11] 등과 같은 딥 뉴럴 네트워크 구조들을 이용할 

수 있다. 다층신경망이나 컨볼루셔널 뉴럴 네트워크를 이용하

는 경우, Fig. 2의 구조에서와 같이, 인코더에서 입력 데이터의 

압축을 수행하기 위하여 인코더의 은닉층(Hidden layer)이 깊

어질수록 네트워크가 점점 좁아지도록 설계한다. 이때, 네트워

크가 좁아진다의 의미는 노드의 수나 특징맵(Feature map)의 

개수를 줄여나가는 것을 뜻한다. 이와 반대로, 디코더에서 압축

된 데이터를 복원하기 위해서는 디코더의 은닉층이 깊어질수록 

네트워크가 점점 넓어지도록 설계한다.

Fig. 2. Basic architecture of the auto-encoder

이러한 오토인코더 구조는 비지도학습의 이상탐지(Anomaly 

detection) 모델을 만드는데 주로 활용될 수 있다. 이상탐지 문

제의 경우, 정상상태가 아닌 비정상의 이상상태 데이터를 학습

에 필요할 만큼 충분히 얻을 수 없는 경우가 대부분이고, 극단

적으로는 이상상태의 데이터를 전혀 얻을 수 없는 경우도 발생

할 수 있다. 또한, 여러 종류의 이상상태가 존재할 수도 있기 때

문에, 모든 종류의 이상상태에 대해 학습하는 것은 불가능하다. 

이러한 이유들 때문에, 오토인코더와 정상상태 데이터를 이용

하여 정상상태에 대한 특징들을 추출한 다음, 이러한 특징들을 

이용하여 이상탐지를 수행하는 많은 방법들이 연구되고 있다

[12-14]. 이상탐지에 이용하는 오토인코더의 경우, 오토인코

더를 통해 입력 데이터가 그대로 디코더의 출력으로 나오는 것

이 목적이기 때문에, 입력 데이터와 출력 데이터 사이의 차이를 

줄이는 방법을 이용하여 오토인코더를 학습한다.
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III. The Proposed Scheme

본 장에서는 음향 센서에서 수집한 시계열 음향 데이터들을 

이용한 오토인코더 기반의 플랜트 배관 누출탐지 방법을 소개

하고자 한다.

II.1절에서 소개한 방법은 지도학습을 이용하는 방법으로,  

99.97%의 높은 분류 정확도로 배관 누출탐지를 수행할 수 있

다. 하지만, 실제 상황에서 누출상태의 음향 데이터 수집을 위

해 실제 공장의 배관에서 누출을 발생시키는 것은 매우 위험하

기 때문에, 정상상태의 음향 데이터 수집만 가능한 경우가 대부

분이다. 따라서 II.1절에서 소개한 지도학습 기반의 배관 누출

탐지 대신, 누출상태의 데이터 없이도 정상상태의 데이터만을 

이용하여 학습이 가능한 비지도학습 기반의 배관 누출탐지 모

델이 필요하다. 또한, 음향신호의 특성상 여러 종류의 잡음

(Noise)이 발생할 수 있기 때문에, 음향신호 데이터를 효과적

으로 학습시키기 위해서는 간단한 선형 모델이 아닌 딥 뉴럴 

네트워크 구조의 인코더와 디코더가 필요하다. 이러한 이유 때

문에 본 연구에서는 딥 오토인코더 기반의 비지도학습을 이용

한 배관 누출탐지 방법을 소개하고자 한다.

1. Design of deep auto-encoder architecture

II.2절에서 기술한 바와 같이, 딥 오토인코더에서 인코더와 

디코더를 설계하는데 사용할 수 있는 딥 뉴럴 네트워크 구조로

는 다층신경망, 컨볼루셔널 뉴럴 네트워크, 순환신경망 등이 있

다. 플랜트 배관의 누출 상황의 경우, 선행 시간대의 데이터 특

성이 현재 시간대의 데이터 특성에 크게 영향을 미치지 못한다

고 가정하였다. 본 논문에서는 정상상태가 유지되다가 사전 징

후 없이 갑작스런 균열이 발생하는 경우도 다루기 위하여, 인코

더 및 디코더 구조 중에서 순환신경망 구조를 배제하였다. 또

한, 사용하고자 하는 데이터 형태가 시계열 데이터이기 때문에, 

본 연구에서는 인코더 및 디코더 구조로써 컨볼루셔널 뉴럴 네

트워크가 아닌 다층신경망 구조를 적용하였다.

본 논문에서 이용한 딥 오토인코더는, 인코더를 이용하여 입

력 데이터에 대한 압축을 수행하기 위해, 은닉층이 깊어짐에 따

라 다층신경망의 노드 수를 줄이고, 디코더를 이용하여 압축된 

데이터의 복원을 수행하기 위해, 은닉층이 깊어짐에 따라 다층

신경망의 노드를 늘리는 방식으로 설계하였다. 또한, 입력과 출

력을 직접 비교하기 위하여 입력 데이터의 차원과 출력의 차원

이 같아지도록 딥 오토인코더를 설계하였다. 시계열 음향신호

를 이용하여 배관 누출탐지 문제에 적용한 딥 오토인코더의 상

세구조는 다음의 IV장에서 자세히 다루고자 한다.

2. Loss function for deep auto-encoder

Fig. 2에서, 딥 오토인코더의 입력 데이터인 시계열 음향신

호를 ∈ 라고 하면, 디코더에서의 출력은 가 된

다. 입력과 출력의 직접 비교를 위해 III.1 절에서 언급한 바와 

같이 디코더 출력 데이터의 차원 또한 ∈ 이 되

도록 딥 오토인코더를 설계하여야 한다. 

배치(Batch) 단위의 학습을 위해 크기가 인 시계열 음향

신호 배치 데이터 집합을    ⋯이라고 하자. 

여기서,   

 은 각각 시계열 음향신호를 의미한다. 배치 

단위의 딥 오토인코더의 비지도학습을 위한 손실함수(loss 

function)는 다음과 같이 정의된다.

  



  



∥  ∥
       (1)

여기서 ∥⋅∥은 차원 공간에서의 유클리드안 놈 

(Euclidean norm)을 나타낸다. 따라서, 수식 (1)의 손실함수가 

최소가 되도록 딥 오토인코더를 학습하며, 인코더에서는 시계

열 음향신호에 대한 특징을 비지도학습 방법을 통해 추출한다.

3. Learning procedure of deep auto-encoder

3.1 Preprocessing

[2]에서는 배관의 누출 및 정상상태 분류 문제를 해결하기 

위해, 두 가지 영상 기반의 특징 추출을 이용하여 시계열 음향

신호를 영상 특징으로 변환하였다. 이를 위해서는 잡음 음향신

호 및 누출 음향신호에 대한 도메인 지식이 필요할 수 있으며, 

신호처리에 대한 지식이 수반되어야 한다. 또한, 배관의 모양이

나 크기, 배관이 위치한 곳의 상태 등에 따라 영상 기반의 특징 

추출을 위한 인자(Parameter)들이 수정되어야 할 필요성이 있

을 수 있다. 

딥 오토인코더의 경우, 입력 데이터가 인코더를 통해 압축되

는 과정에서 입력 데이터를 대표할 수 있는 특징들이 추출된다. 

따라서, 자료에 대한 복잡한 특징 추출과정 없이 음향신호 데이

터를 간단한 전처리 과정만으로 딥 오토인코더를 학습시킬 수 

있다. 

입력 음향신호의 경우, 복수의 센서들로부터 수집한 각 데이터

마다 최대 및 최소값이 다르기 때문에, 딥 오토인코더를 학습시키

기 위해서는 입력 데이터에 대한 정규화(Normalization) 과정이 

필요하다. 따라서, 본 논문에서는 딥 오토인코더를 학습하기 위해, 

수집된 음향센서 신호 크기 범위를   사이로 정규화 하여 

모델의 입력 데이터로 이용한다. 또한, 입력 음향신호에는 수집 

센서의 동작 환경 문제나 잡음 때문에 발생하는 이상치(Outlier)

들이 포함될 수 있다. 이러한 이상치들은 6시그마 방법(6시그마는 

ETRI KSB융합연구단에서 구현한 전처리 라이브러리의 함수를 

이용)을 이용하여 모델 입력 전에 제거하였다.

3.2 Deep auto-encoder design without 

Batch-normalization

[15]에서는 딥 뉴럴 네트워크를 학습시키는데 있어서 발생

하는 내부적인 공변량 변화(Internal covariant shift) 현상의 

정도를 줄이기 위하여 배치정규화를 제안하였다. 이는, 특히 큰 

규모의 딥 뉴럴 네트워크를 보다 안정적이고 빠르게 학습할 수 

있도록 한다. 최근에는 딥 뉴럴 네트워크 구조를 설계하는데 있
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어서 배치정규화 과정을 필수적인 요소로 간주하고 있다.

딥 뉴럴 네트워크 구조에 배치정규화를 적용하게 되면, 최종 

결과 값이 배치에 영향을 받게 된다. 훈련 과정에서 랜덤 셔플

(random shuffle) 과정이 들어가게 된다면 배치에 있는 데이터

들이 바뀌게 될 것이고, 은닉층들의 변수 값이 다 같은 경우에

도 배치에 따라 출력 결과 값이 달라질 수 있다. 분류 문제의 

경우에는 출력 결과에서 최댓값을 주는 요소가 있는 위치가 중

요하기 때문에, 잘 학습된 딥 뉴럴 네트워크의 경우, 출력 결과 

값이 변하더라도 최댓값을 주는 요소의 위치에는 크게 영향을 

미치지 않는다.

한편, 본 논문에서 제안하는 방법에서는 다층신경망을 이용

한 딥 오토인코더를 이용한 모델을 제안하였는데, 수식 (1)에서 

정의된 손실함수를 줄이는 방향으로 학습이 진행이 되어야 한

다. 하지만, 딥 오토인코더에 배치정규화를 적용하게 되면 배치

가 바뀜에 따라  결과 또한 바뀌게 되어 오히려 학

습에 부정적인 영향을 미칠 수 있다. 게다가, 딥 오토인코더 학

습 시 손실함수가 0에 가깝게 학습이 되었다 하더라도 검증 시 

배치가 바뀌게 된다면, 정확한 결과를 주지 못하는 경우가 발생

할 수 있다. 따라서, 본 논문의 딥 오토인코더 구조에서는 배치

정규화 과정이 없는 인코더 및 디코더 구조 설계를 고려하였다.

4. Classification using trained deep auto-encoder

누출이 없는 배관의 정상상태에서의 음향센서 데이터를 이용

하여 딥 오토인코더를 학습하게 되면, 이를 이용하여 누출 및 정상

상태에 대한 판단을 수행하여야 한다. 본 연구의 딥 오토인코더는 

정상상태의 음향신호만을 이용하여 학습을 수행하기 때문에, 검

증 시에 정상상태의 음향센서 데이터를 딥 오토인코더 모델에 입

력할 경우 수식 (1)의 값이 작게 나오고, 누출상태의 음향센서 

데이터를 입력할 경우 수식 (1)의 값이 크게 나온다고 가정한다. 

누출상태의 음향 데이터가 소수 개라도 있는 경우, 정상상태

의 음향 데이터를 이용하여 수식 (1)을 계산한 결과 값과 누출

상태의 음향 데이터를 이용하여 수식 (1)을 계산한 결과 값 사

이에 위치한 값을 누출판별을 위한 임계치(Threshold, )로 

정할 수 있다. 다음으로, 임의의 입력 데이터에 대하여 수식 (1)

의 값이 보다 큰 경우에는 누출상태로 판단하고, 수식 (1)의 

값이 보다 작은 경우에는 정상상태로 판단한다. 본 논문에서

는 임계치 설정 및 결과 검증을 위하여 누출상태의 음향 데이

터가 있다고 가정한다.

누출상태의 음향 데이터와 정상상태의 음향 데이터의 수식 

(1)의 값에 대한 집합을 각각 과 이라 하자. 또한, 과 

에서의 표본 평균과 표본 분산을 각각 
 , 

라고 

정의하자. 본 논문에서는 계산의 편의를 위하여, 과 가 정

규 분포를 이루고, 각각의 집합이 표본 평균과 표본 분산을 정

규 분포의 평균과 분산으로 갖고 있다고 가정한다. 즉, 

 ∼
 ,  ∼

이라 하면, 잘 학습된 딥 오토

인코더는   가 될 것이다.

표본 분산 값이 크다면 데이터들의 분포 폭이 크고, 표본 분

산 값이 작다면 데이터들의 분포 폭이 작음을 의미한다. 따라

서, 본 연구에서는 Fig. 3에서와 같이 임계치 의 값을 와 

을   의 비로 내분하는 점으로 정하도록 한다.

Fig. 3. Threshold  for pipe leak 

detection using the deep auto-encoder

간단한 계산 과정을 거치면,   

 
가 된다. 본 

논문에서는 정상상태의 음향 데이터만을 이용하여 딥 오토인코

더를 학습시켰기 때문에, 정상상태 데이터의 수식 (1)의 손실함

수 값은 에 가까운 값들로 분포된다. 따라서 잘 학습된 딥 

오토인코더의 경우에는  ≪ 인 경향을 보이게 된다. 

위와 같은 이유에서, 에 가중치를 줄 필요가 있다. 본 논문에

서는 
  로 정의하고, 임계치 를  





 

과 같이 정의한다. 값은 실험적으로 결정을 하며, 학습에 사용된 

정상상태의 데이터와 임계치를 정하기 위해 사용되는 누출상태의 

데이터를 사용하여 분류 정확도를 계산하고,  중에 가장 높은 

분류 정확도를 주는 값을 임계치 로 설정하였다.

만약, 누출상태의 음향 데이터가 없는 경우에는 딥 오토인코

더 학습에 이용한 정상상태의 음향 자료만을 이용하여  값을 

정해야 한다. 이때, 정상상태 음향 데이터를 이용하여 계산한 

수식 (1) 값의 분포를 관찰하여  값을 결정하여야 한다.

IV. Experimental Results

본 장에서는 음향 센서를 통해 수집한 시계열 음향 데이터를 

이용하여 누출과 정상상태를 구분하는 딥 오토인코더에 대한 

실험 결과에 대해 분석할 것이다. 본 논문에서 기술한 배관 누

출탐지를 위한 딥 오토인코더 구현 시, 전 세계적으로 널리 활

용되고 있는 딥러닝 프레임워크 중의 하나인 텐서플로우

(Tensorflow)를 사용하였다.

1. Experimental settings

1.1 Time-series acoustic data for experiments

본 논문에서 제안한 딥 오토인코더를 이용한 배관 누출 방법

에 대한 실험을 위하여, Fig. 4에서와 같은 공장 설비에 음향 

센서를 설치하여 시계열 음향 데이터를 수집하였다.
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Fig. 4. Laboratory facility environment for pipe 

leak detection [2]

[2]에서와 같이, 누출상태의 음향 데이터는 100군데의 누출 

지점으로부터 수집하였다. 또한, 각각의 누출 지점에 대하여 5 

종의 누출 구멍 직경들과 5 종의 누출 압력들에 대해 총 25 종

의 조합을 만들어 4개의 음향 센서에서 누출상태의 음향 데이

터들을 수집하였다. 따라서, 누출상태 데이터는 총 

×× ×  개를 수집하였고, 마찬가지로 정상상

태 데이터도 총 개를 수집하였다. 이때, 정상 및 누출 데

이터 모두 0.5초 동안 음향 센서로부터  샘플링

(Sampling)으로 수집하여 크기가 ×인 행렬 데

이터로 구성하였다. 또한, 0.5초동안 수집된 신호를 0.1초 단위

로 나누어 길이가 인 음향 데이터를 길이가 인 

데이터 개로 구성하여 실험에 이용하였다. 결과적으로, 본 논

문의 실험에서는 누출상태 데이터와 정상상태 데이터는 크기가 

× 인 행렬 데이터를 사용하였다.

    

0.5 1.0 1.5 2.0 2.5

Table 1. Experimental conditions for leak hole diameter (mm)

    

1.0 2.0 3.0 4.0 5.0

Table 2. Experimental conditions for escaping air pressure (bar)

실험에 사용된 누출 구멍 직경들과 누출 압력들은 각각 

Table 1 및 Table 2와 같이 주어진다.  (  ⋯)

는 와 의 조합으로 수집된 누출상태의 음향 데이터를 의

미한다. 예를 들어, 은 누출 구멍 직경 0.5mm, 누출 압력 

1.0bar에서 수집된 누출상태의 음향 데이터를 나타낸다.

정상상태의 음향 데이터는 무작위로 추출하여 는 딥 오

토인코더를 학습하는데 이용하였고, 는 딥 오토인코더의 

성능을 검증하는데 이용하였다. 또한, 누출 음향 자료 중에서 

  

 ,   

 ,   

 는 누출상태와 정상상태를 

구분하는 임계치를 결정하는데 사용하였고,   

 와 

  

 는 딥 오토인코더의 성능을 검정하는데 이용하였다.

1.2 Architecture of deep auto-encoder

딥 오토인코더는 III.2 절에서 설명한 것과 같이 인코더와 디

코더로 구성되어 있으며, 인코더는 은닉층이 깊어짐에 따라 노

드의 수가 줄어든다. 반대로 디코더는 은닉층이 깊어짐에 따라 

노드의 수가 늘어나게 되고, 마지막 노드의 개수는 입력 데이터 

하나의 길이와 같도록 구성한다.

본 논문의 실험에서 사용한 입력 자료 하나의 길이는 

이고, 딥 오토인코더는 총 6개의 은닉층을 가진 다층신

경망 구조의 인코더와 디코더로 구성하였다. 인코더의 노드 개

수는      과 같이 구성하였으

며, 디코더의 노드 개수는 

     와 같이 구성하였다. 본 

논문에서 인코더 및 디코더의 구조는 실험적인 검증을 통하여 

설계하였다.

2. Experimental results

본 논문에서 제안한 딥 오토인코더를 학습시킨 후, 정상상태 

음향신호 및 누출상태 음향신호를 각각 재구성(Reconstruction)

한 결과는 Fig. 5와 같이 주어진다.

(a) Reconstruction of leak signal

(b) Reconstruction of leak-free signal

Fig. 5. Acoustic data reconstruction using the trained 

deep auto-encoder

Fig. 5에서 빨간색 선은 원래 수집된 음향신호를 의미하고, 

파란색 선은 딥 오토인코더를 이용해 복원된 신호를 각각 의미

한다. Fig. 5(a) 결과에서와 같이 누출상태 음향신호는 원래 신

호와 차이 나게 복원되는 반면, Fig. 5(b)에서 정상상태 음향신
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호는 원래 신호와 유사하게 복원되는 것을 관찰할 수 있다.

본 논문에서 제안한 배관 누출판별 실험 결과는 Table 3과 

Table 4에 나타나 있다. 본 논문에서는 정상상태의 음향 데이

터만을 이용하여 딥 오토인코더를 학습하였고, 정상과 누출상

태를 구분하는 임계치 를 정하는데 있어서는 정상 및 누출상

태의 음향 데이터를 이용하였다. 임계치를 정할 때, 딥 오토인

코더를 학습하는데 이용한 정상상태의 데이터 모두를 이용하였

으며, Table 3에서는 누출상태의 음향신호   

 , 

  

 ,   

 중에서 20%, 40%, 60%, 80%, 100%

를 이용하였다.

Table 3의 결과에서와 같이, 본 논문에서 제안한 방법을 적

용한 배관의 누출판별 정확도는 99.00%로 도출되었다. 이 수

치는 5번의 실험을 통해 구한 정확도들의 평균값이다. 이는 

[2]에서 제안한 지도학습 기반의 배관 누출판별 방법에 비하여 

약 1% 낮은 수치이다. 하지만, 본 논문에서 제안한 방법은 별

도의 복잡한 전처리 과정이 필요하지 않고, 정상상태의 데이터

만을 이용한 비지도학습 기반의 방법이라는 점에서 실제 산업 

현장 상황에 쉽게 적용 가능하다는 장점이 있다.

Method Classification accuracy(%)

Existing method[2] 99.97

Proposed method 99.00

Table 3. Classification accuracy [%] for pipe leak detection

Table 4의 결과에서 관찰할 수 있는 것과 같이, 본 논문에서 

고려한 배관 누출 음향 데이터를 이용한 실험에서는 임계치 

를 정하는데 사용된 누출상태 데이터의 양과 분류 정확도는 크

게 상관이 없다. 이는 오토인코더가 정상상태의 음향 데이터의 

특징을 효과적으로 추출하도록 학습이 잘 되었음을 의미한다.

The number of leak data Threshold 
Classification 

accuracy(%)

10 (0.033%) 0.01180 98.62

6,000 (20%) 0.01562 99.08

12,000 (40%) 0.01633 99.17

18,000 (60%) 0.01428 98.91

24,000 (80%) 0.01428 98.91

30,000 (100%) 0.01428 98.91

Table 4. Classification accuracy [%] versus the number of 

leak data to determine the threshold 

V. Conclusions

본 논문에서는 비지도학습 기반의 딥 오토인코더를 이용한 

배관 누출탐지 방법에 대해 제안하였다. 음향 센서로부터 수집

된 시계열 음향 데이터를 이용하였으며, 정상상태의 음향 데이

터만 이용하여 딥 오토인코더를 학습한 후 누출상태인지 정상

상태인지 구분하였다. 또한, 본 논문에서는 임계치 값을 정하

기 위하여 통계적인 방법 및 실험적인 방법을 이용하여 를 정

하는 방법에 대해 제안하였다. 실험 결과에서는 기존의 지도학

습 기반의 배관 누출판별 방법에 비해 약 1% 정도 성능은 떨어

지지만, 제안한 방법을 이용하면 복잡한 전처리 과정 없이, 누

출상태의 음향 데이터가 단 10개만 있어도 98.62%의 분류 정

확도를 도출하는 것을 실험적으로 검증하였다. 

본 연구에서는 누출상태와 정상상태를 구분하기 위하여 통

계적인 방법을 이용하여 수동으로 임계치 값을 정하였다. 또

한, 보다 높은 결과값을 나타낼 경우에 누출이라 판단하고, 

보다 낮은 결과값을 나타낼 경우에 정상이라 판단하였다. 본 연

구에서처럼 임계치를 이용하여 상태를 구분하는 접근 방법은 

결과값의 선형이진 분류에만 적용 가능하다. 따라서, 향후에는 

일반적인 분류를 위하여, 인코더에서 압축된 결과와 분류기

(Classifier)를 이용한 배관 누출판별에 대해 연구할 예정이다.
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