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[Abstract] 

In this paper, we propose a pipe leak detection system through data collection using low-power wireless 

acoustic sensor modules and data analysis using deep auto-encoder. Based on the Fourier transform, we 

propose a low-power wireless acoustic sensor module that reduces data traffic by reducing the amount of 

acoustic sensor data to about 1/800, and we design the system that is robust to noise generated in the 

audible frequency band using only 20kHz~100kHz frequency signals. In addition, the proposed system is 

designed using a deep auto-encoder to accurately detect pipe leaks even with a reduced amount of data. 

Numerical experiments show that the proposed pipe leak detection system has a high accuracy of 99.94% 

and Type-II error of 0% even in the environment where high frequency band noise is mixed.
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[요   약]

본 논문에서는 저전력 무선 음향센서 모듈을 통한 데이터 수집과 딥 오토인코더를 이용한 데이

터 분석을 통해 배관의 누출을 탐지하는 시스템을 제안한다. 데이터 통신량을 줄이기 위해서 푸

리에 변환을 통해 음향센서 데이터 양을 약 1/800로 감소시키는 저전력 무선 음향센서 모듈을 구

성하였고, 20kHz~100kHz 주파수 신호를 이용하여 가청 주파수 대역에서 발생하는 노이즈에 강인

한 누출 탐지 시스템을 설계하였다. 또한, 데이터 양의 감소에도 배관 누출을 정확하게 탐지하도

록 딥 오토인코더를 이용한 데이터 분석 기법을 설계하였다. 수치적인 실험을 통해, 본 논문에서 

제안한 누출 탐지 시스템이 고주파 대역대의 노이즈가 섞인 환경에서도 99.94%의 높은 정확도와 

Type-II error 0%의 높은 성능을 보이는 것을 검증하였다.

▸주제어: 무선, 초음파, 저전력, 딥 오토인코더, 배관 누출 탐지
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I. Introduction

최근, 발전소 및 플랜트(Plant) 설비들의 노후화가 진행

됨에 따라 배관 누출(Leakage) 사례들이 빈번히 발생하고 

있다. 이러한 배관 누출은 안전사고 발생 시 인명사고를 

야기할 수 있고, 경제적 손실 및 환경오염과 같은 문제들

도 함께 발생시킬 수 있다. 따라서, 발전소 및 플랜트 설비

의 안정적인 운영 및 사고 방지를 위하여 배관의 상시 누

출 감시 및 진단 서비스 개발 요구가 증가하고 있다.

기존에는 유선 음향센서 혹은 유선 진동센서 등을 이용

하여 수집된 미가공 데이터(Raw data)에 다양한 신호처리 

기법들을 적용하여 배관의 누출을 탐지하는 방법이 제안

되었다[1-3]. 하지만, 발전소와 플랜트의 배관 설비는 방

대하여 누출 가능성이 높은 곡관 용접부와 이음새 부분이 

많으며, 이러한 누출 가능 지점들을 상시 감시하기 위해서

는 대량의 누출감지 센서를 활용해야 한다. 그런데, 방대

하고 복잡한 배관 시스템에서 수천 개에 달하는 누출감지 

센서를 유선 형태로 관리하는 것은 거의 불가능하므로, 무

선 센서(Sensor)를 이용하는 것이 이상적이다. 또한, 무선 

센서의 최대 취약점 중 하나가 배터리 교체 문제인 것을 

감안할 때, 소모되는 전력을 최소화할 수 있는 저전력 센

싱 기술개발이 요구된다. 저전력 센서 모듈 개발을 위해서

는 모듈 내에서 발생하는 계산량을 줄이는 방법과 통신에 

사용되는 데이터의 양을 줄이는 방법이 있다. 본 논문에서

는 통신에 사용되는 데이터의 양을 줄이는 방법을 통해 저

전력 센서 모듈을 개발하는 방법을 제안한다.

잡음이 없는 환경에서 수집된 센서 데이터의 경우에는 

누출 상태 데이터인지, 정상 상태 데이터인지 육안으로도 

구별이 가능하고, 자기상관함수(Auto-correlation), 상호

상관함수(Cross-correlation function), 또는 푸리에 변

환(Fourier transform) 등과 같은 간단한 신호처리를 통

해 높은 정확도로 누출감지 모델을 만들 수 있다. 하지만, 

발전소나 플랜트에서는 다양한 기계 잡음이 존재할 수 있

기 때문에, 간단한 신호 처리 기술을 이용하여 정확한 누

출감지 모델을 만들기는 한계가 있다.

최근, 다층신경망(Multi-layer perceptron: MLP)[4], 컨

볼루셔널 뉴럴 네트워크(Convolutional neural network: 

CNN)[5-8], 순환신경망(Recurrent neuron network: 

RNN)[9], 강화학습(Reinforcement learning)[10, 11] 등 

딥러닝(Deep learning) 기법들이 크게 발전함에 따라 산업 

현장의 데이터를 이용하여 산업 현장에서 발생할 수 있는 

문제를 풀고자 하는 노력이 많이 이루어지고 있다. 특히, 딥

러닝 기법들을 이용하여 이상 감지(Anomaly detection) 문

제에 활용하고자 하는 연구들이 많이 이루어지고 있고

[12-15], 발전소나 플랜트 배관 누출감지 문제에 딥러닝 기

법을 적용하여 해결하려는 연구들도 이루어지고 있다[1-3].

본 연구의 핵심은 두 가지이다. 하나는 저전력 무선 음향

센서 모듈의 설계이고, 다른 하나는 딥 오토인코더(Deep 

auto-encoder)를 이용한 배관 누출 탐지 모델의 설계이

다. 본 연구에서는, 저전력 무선 음향센서로부터 수집한 

20kHz~100kHz 대역대의 주파수 신호를 딥러닝 기법으로 

분석하여, 배관의 누출을 탐지하는 시스템을 제안한다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다. II장에서는 유선 음향센

서 모듈에서 수집된 데이터를 이용한 기존의 배관 누출판

별 기법 두 가지를 소개한다. 하나는 영상특징 추출과 지

도학습 기반의 CNN을 적용한 방법이고, 다른 하나는 비지

도학습 기반의 딥 오토인코더를 적용한 방법이다. III장에

서는 본 연구에서 제안하는 저전력 무선 음향센서로부터 

수집한 20kHz~100kHz 대역대의 주파수 신호를 이용한 

딥러닝 기술 기반의 플랜트 배관 누출 탐지 기법들에 대해 

소개한다. 마지막으로, IV장에서는 실제 저전력 무선 음향

센서로부터 수집한 주파수 신호를 바탕으로 III에서 소개한 

딥러닝 기술 기반의 플랜트 배관 누출 탐지 기법들의 성능

에 대해 서술한다.

II. Preliminaries

1. Related Works

기존의 딥러닝 기법을 이용한 배관 누출 탐지 연구들

[1-3]은 음향센서 모듈에 충분한 전력이 공급되는 상황을 

가정하였고, 음향 시계열 데이터를 모두 수집 및 전송할 

수 있는 상태를 가정하였다. 따라서, 수집된 데이터를 분

석하는 데에 있어 많은 양의 정보를 이용할 수 있었으며, 

배관 누출 탐지 기법을 설계하는데 있어 다양한 전처리 방

법들을 활용할 수 있다. 

1.1 Pipe Leak Detection using Image-Based 

Feature Extraction

여러 딥러닝 기법 중에서 CNN 구조에 관한 연구가 가장 

활발하게 진행되었고, GoogleNet[5], VGG[6], 잔여신경망

(Residual network: ResNet)[7], 그리고 DenseNet[8] 등과 

같이 다양한 CNN 구조들이 연구되었다. [2]에서는 음향 시

계열 데이터를 전처리 과정을 통해 2차원의 영상 데이터로 

변환한 다음, CNN 구조를 이용하여 배관 누출을 탐지하는 

방법을 제안하였다. Fig. 1(a)의 root-mean-square(RMS) 
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패턴 영상을 이용한 변환과 Fig. 1(b)의 주파수 패턴 영상을 

이용한 변환을 새롭게 정의하여 음향 시계열 데이터를 영상 

데이터로 변환하는 방법을 제안하였다. Fig. 1은 [2]의 Fig. 

7과 Fig. 8에 나타나 있다.

(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]에서는 Fig. 1과 같이 음향 시계열 데이터를 전처리 

한 다음, ResNet 구조의 딥러닝 네트워크를 이용하여 정

상 상태인지 누출 상태인지 판별하는 방법을 제안하였다. 

이 때, 정상 상태 데이터와 누출 상태 데이터를 모두 학습

시켜 두 가지 상태를 판별하게 하는 지도학습 기반의 딥러

닝 모델을 이용하였다. [2]에서 제안한 패턴 영상 변환을 

이용하면, 기계적 잡음이 있는 환경에서도 99.97%의 분류 

정확도를 얻을 수가 있다.

1.2 Pipe Leak Detection using Deep Auto-Encoder

실제 현장에서는 배관의 누출이 없는 정상 상태 데이터

는 많이 얻을 수 있지만 누출이 있는 상태의 데이터를 확

보하기 어려우므로, [3]에서는 비지도학습 기반의 딥 오토

인코더를 이용한 배관 누출 탐지 기법에 대해 제안하였다. 

[3]에서는 [2]에서 사용되었던 음향센서 데이터와 동일한 

데이터를 이용하였다.

Fig. 2. Basic architecture of the auto-encoder[3]

Fig. 2는 [3]의 Fig. 2에 나타난 오토인코더 구조로, 일

반적인 오토인코더는 Fig. 2와 같은 기본 구조를 가지고 

있으며, 이상감지를 위한 구조로써 다양한 분야에서 연구

되고 있다[3][13-15]. 오토인코더 중에서 인코더(Encoder)

와 디코더(Decoder)에 딥 뉴럴네트워크(Deep-neural 

network) 구조를 이용한 것을 딥 오토인코더라 부르며, 

[3]에서는 MLP 구조 기반의 딥 오토인코더를 이용하였다. 

[3]에서 제안한 딥 오토인코더 기반의 배관 누출 탐지 방

법을 이용하면, 간단한 전처리 기법과 10개의 누출 상태의 

음향데이터만을 이용하여 98.62%의 분류 정확도를 도출

한다는 것을 검증하였다.

1.3 International Standard for Pipe Leak Detection

배관 누출감지 센서 모듈 성능에 대한 국제 기준은 

Table 1과 같다. 이 기준은 간헐적 검사에 사용되는 누출

진단 모듈에 대한 내용으로, 충분한 전력을 상시 공급받으

며 누출감지를 수행하는 모듈에 대한 표준이다.

Standard Class Condition

ASTM

E 1002-11

(USA)

[16]

Class 

I

Orifice 

diameter
0.2mm

Distance 10m

Pressure 

difference
0.7atm

Frequency 20kHz~100kHz

Leak rate 0.024gpm

Class 

II

Distance: 5m

Others: Same as Class I

NDIS

3420:2000

(Japan)

[17]

Orifice 

diameter
0.2mm

Distance 50mm

Pressure 

difference
0.1atm

Frequency 20kHz~100kHz

Leak rate 0.00156gpm

Table 1. International standard for pipe leak detection 

III. The Proposed Scheme

본 장에서는 저전력 무선 음향센서 모듈과 딥러닝 기술

을 이용한 배관 누출 탐지 시스템에 대하여 서술한다. 

기존의 딥러닝 기술 기반의 배관 누출 탐지 기법에 관련

된 연구들[1-3]은 전력이 상시 공급되는 상황을 가정하였

기에, 데이터 양이 큰 미가공 음향센서 데이터를 그대로 

전송할 수 있었다. 하지만, 본 연구에서 제안하는 저전력 

무선 음향센서 모듈은 전송하는 데이터 양을 최소화하여 

사용하는 전력을 줄인다. 또한, 기존 연구들[1-3]은 가청 
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주파수 대역대(20kHz 이하)의 음향 신호를 주로 사용하여 

배관의 누출을 탐지하는 기법을 제안하였는데, 발전소와 

플랜트에서는 가청 주파수 대역대에서 상당히 큰 잡음

(Noise)이 발생하기 때문에 이를 이용하여 배관의 누출 신

호를 판별하는 것은 매우 어려운 일이다. 따라서, 본 논문

에서는 Table 2의 배관 누출 기법에 대한 국제 표준 규격

에 따라 20kHz~100kHz 대역대의 신호를 이용하여 배관

의 누출을 감지하는 기법을 제안한다.

본 논문에서는 이산 푸리에 변환을 이용하여 데이터 양

을 줄이는 방법을 통해 센서 모듈을 설계하고, 이를 딥 오

토인코더를 이용하여 분석하는 방법을 통해 배관 누출 탐

지 시스템을 설계하였다. 

1. Low-Power Wireless Acoustic Sensor Module

저전력 무선 센싱을 위해서는 저전력 음향센서를 사용

함으로써 발생하는 음향 신호 센싱 능력 저하 문제와 무선

통신에 따른 전력소모 문제를 해결해야 한다. 본 논문에서

는 신호 증폭을 이용하여 능력 저하 문제를 개선하고, 신

호를 푸리에 변환의 스펙트럼으로 변환함으로써 이 신호

의 특성을 최소량의 데이터로 표현하여 무선통신 데이터

양을 획기적으로 줄이고자 하였다. 

Fig. 3. A low-power acoustic sensor module

본 논문에서 음향 신호 수집에 사용된 저전력 센서 모듈

은 Fig. 3과 같다. 우선, 마이크로폰(Microphone)으로부

터 수집된 아날로그 음향 신호를 증폭한 다음, 아날로그-

디지털 변환회로(A/D converter)를 통하여 디지털 신호

로 변환한다. 이 때, 수집하는 초당 샘플수는 256kHz를 

이용하였다. 샘플링된 디지털 신호는 1차원 이산 푸리에 

변환(Discrete Fourier transform)을 통해 주파수 영역 

데이터로 변환된다. 

이산 함수 ,   ⋯  에 대한 1차원 

이산 푸리에 변환은 수식 (1)과 같이 주어진다.

  
  

  

 ,   ⋯        

(1)

여기서 는 수식 (2)와 같이 주어진다.

  
  

  





  ,  ⋯    (2)

수식 (1)과 (2)에서 는 허수(imaginary number) 단위를 

나타내는 기호로,     를 의미한다. 또한, 는 오일

러 공식을 의미하며,   cos   sin로 정의된다. 

본 논문에서는 256kHz의 초당 샘플수로 수집된 디지털 

신호를 1/250초 단위로 나누어, 1024개의 샘플을 이용하

여 1차원 이산 푸리에 변환을 적용하였다. 즉, 수식 (1)과 

(2)에   를 적용하였다. 그런 다음, 각각의 

에 대한 크기를 구하여 16개의 구간 데이터들을 평균값을 

취하였다. 의 크기인 ∣∣는 푸리에 변환의 

스펙트럼(Spectrum) 또는 크기(Magnitude)라고 부른다. 

이 방법을 이용하면 0~128kHz의 주파수 대역대의 평균 

스펙트럼 값을 0.25kHz(=256kHz/1,024) 간격으로 얻을 

수 있는데, 본 논문에서는 [16, 17]의 표준 기준에 의거하

여 가청 주파수 대역대의 정보와 고주파 대역대의 정보를 

제외한 20kHz~100kHz 주파수 대역대의 평균 스펙트럼만

을 출력하였다. 따라서, 최종적으로 Fig. 3의 저전력 음향

센서 모듈을 통해 얻어지는 데이터는 0.25kHz 간격의 

20kHz~100kHz 주파수 대역대 푸리에 변환의 평균 스펙

트럼 값으로, 총 320개이다. 

추가적으로, 데이터의 용량을 줄이기 위하여 푸리에 변

환의 평균 스펙트럼 값을 하나의 주파수 당 4bytes 용량

으로 초당 한 번씩 전송하는 방식을 택하였다. 결과적으

로, 음향센서 모듈 하나당 전송되는 데이터의 양은 초당 

×   bytes가 된다. 

256kHz로 샘플링하여 정제하지 않고, 16진수로 변환하

여 전송한다면, 데이터의 양은 초당  ×bytes

 kbytes가 된다. 따라서, 본 논문에서 제안한 음

향센서 모듈을 이용하면, 데이터를 정제하지 않고 전송하

는 것에 비하여 전송되는 데이터의 양을 1/800로 감소시

킬 수 있다.

2. Pipe Leak Detection Model using Deep 

Auto-Encoder

III. 1의 저전력 음향센서 모듈을 통해 한 번에 얻어지는 

신호 는 ∈ℝ인 벡터(Vector)이다. 여기서 ℝ은 실

수 집합을 의미한다. 따라서, 본 논문에서는 데이터를 분

석하는데 있어 딥러닝 구조 중 벡터 데이터를 분석하는데 

가장 일반적으로 사용되는 MLP 구조를 이용하였다. 

본 절에서는 MLP 구조를 이용한 딥 오토인코더를 통해 
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푸리에 변환의 스펙트럼 데이터로부터 정상 상태 데이터

의 패턴을 학습하여 정상 상태와 누출 상태를 구분하는데 

이용하고자 한다.

2.1 Architecture of Deep Auto-Encoder

Fig. 4. Architecture of deep auto-encoder for pipe leak 

detection using data from low-power acoustic sensors

본 절에서 제안하는 딥 오토인코더의 기본 구조는 Fig. 

2와 같고, 딥 오토인코더의 상세 구조는 Fig. 4와 같다. 딥 

오토인코더의 인코더는 총 4층의 은닉층(Hidden layer)을 

갖도록 설계되었으며, 디코더는 인코더 구조의 역으로 설

계되었다. 인코더층과 디코더층은 Fig. 4에서 검정색 동그

라미로 표시되어 있다. 입력층(Input layer)과 출력층

(Output layer)은 Fig. 4에 회색 동그라미로 표시되어 있

으며, 왼쪽에 나타나 있는 것이 입력층, 오른쪽에 나타나 

있는 것이 출력층이다. III. 1의 저전력 음향센서 모듈을 통

해 전달되는 신호 가 입력층의 입력으로 사용되기 때문

에 입력층의 노드(Node)는 320개로 구성된다. 또한, 신호 

가 딥 오터인코더를 거쳐 최종적으로 출력되는 값과 입

력 신호 의 직접적인 비교를 위하여 출력층의 노드 수는 

입력층의 노드 수와 같게 구성된다. 최종적으로, 딥 오토

인코더의 노드 수는 {320(입력), 500, 200, 100, 50, 50, 

100, 200, 500, 320(출력)}으로 구성된다.

또한, MLP 구조에서 비선형성(Non-linearity)을 부여

하기 위하여, 각각의 은닉층에서 ReLU(Rectified Linear 

Units) 함수를 활성화 함수(Activation function)로 이용

하였다.

2.2 Pipe Leak Detection Model using Deep 

Auto-Encoder

딥 오토인코더를 통한 정상 및 누출 상태를 구분하는 모델

은 다음과 같이 구성된다. 먼저, 정상 상태 데이터만을 이용

하여 딥 오토인코더를 학습시킨다. 이 때, 학습 기법은 레이

블(Label) 정보 없이 학습이 진행되는 비지도학습이다. 

딥 오토인코더가 정상적으로 학습이 되었다면, 학습된 

딥 오토인코더는 정상 상태 데이터에 대한 패턴을 학습하

여, 정상 상태 데이터와 비슷하게 복원된 값을 출력한다. 

따라서, 학습된 딥 오토인코더의 입력값으로 정상 상태 데

이터를 주는 경우, 출력값은 입력값과 유사하다. 하지만, 

누출 상태 데이터는 딥 오토인코더가 학습하지 않은 데이

터이기 때문에, 누출 상태 데이터를 입력값으로 주는 경

우, 출력값은 입력값과 차이가 나게 된다. 

따라서, 정상 상태 데이터를 이용하여 학습된 딥 오토인

코더는 다음과 같이 배관의 누출 탐지 모델로 사용된다. 

 ∥  ∥           (3)

식 (3)에서 와 는 각각 인코더와 디코더를 의미하며, 

는 입력 데이터를 의미한다. 어떤 입력 에 대하여 식 (3)의 

값이 임계치 (Threshold) 보다 작으면 는 정상 상태 데

이터, 임계치 보다 크면 는 누출 상태 데이터라 판단한다. 

본 논문에서 임계치 는 실험적으로 결정하였다.

IV. Experimental Results

본 연구에서는 충분한 전력을 사용할 수 없는 저전력 음향

센서를 통한 저전력 무선 센싱 상황을 가정하였으므로, 

Table 1의 국제 기준보다 다소 완화된 환경을 고려한다. 본 

장에서 진행된 실험에서는 3m 거리에서 1기압 압력 차로 

0.1mm 직경의 누출 구멍에서 발생하는 누출 음향을 저전력 

음향센서로 수집한 데이터를 이용하였다. 또한, 고주파 대역

대의 잡음을 인위적으로 추가하여 데이터를 생성하였다.

1. Data from a Low-Power Wireless Acoustic 

Sensor

III. 1에서 기술한 저전력 센서 모듈을 통하여 수집되는 

음향 신호의 푸리에 변환의 평균 스펙트럼 데이터는 Fig. 5와 

같다. Fig. 5에서 검정색 실선은 누출 상태 데이터의 스펙트

럼, 회색 점선은 정상 상태 데이터의 스펙트럼을 나타낸다. 

또한, Fig. 5(a)는 인위적으로 발생시킨 잡음이 없는 환경에

서 수집한 데이터이고, Fig. 5(b)는 인위적으로 고주파 대역

대의 잡음을 발생시킨 환경에서 수집한 데이터이다.
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(a) Data without noise

(b) Data with noise

Fig. 5. Data from low-power acoustic sensor modules

[18]의 실험 결과에서 볼 수 있듯이 정상 상태와 누출 

상태의 푸리에 변환의 스펙트럼 값의 차이는 약 40kHz 대

역대에서 가장 크게 나타난다. Fig. 5(a)를 관찰해보면, 약 

40kHz 대역대에서 누출 상태 데이터의 스펙트럼이 정상 

상태 스펙트럼과 차이가 큰 것을 볼 수 있다. 따라서, Fig. 

5(a)에서의 결과는 본 논문의 저전력 센서 모듈이 정상적

으로 동작한다는 것을 실험적으로 검증한다. 

2. Pipe Leak Detection Results using Deep 

Auto-Encoder

[18]과 같은 실험 결과로부터, 대부분의 배관 누출 탐지 

장비들은 40kHz 근방의 주파수 신호를 누출 탐지에 이용한다. 

하지만, Fig. 5(b)에서처럼 고주파 대역대의 잡음이 섞이게 

되는 경우, 40kHz 근방의 주파수 대역에서 정상 상태 데이터의 

스펙트럼이 누출 상태 데이터의 스펙트럼보다 더 크게 나타나

는 것을 확인할 수 있다. 이 때문에 기존의 배관 누출감지 

방법들은 누출 상태를 정확히 판단하지 못하게 된다. 따라서, 

본 절에서는 저전력 음향센서를 통해 수집된 데이터를 딥 

오토인코더를 이용하여 분석한 결과에 대해 기술한다.

2.1 Classification Results using Deep Auto-Encoder

오토인코더 기반의 분류문제를 풀기 위하여, 정상 상태 

데이터 10,757개만을 오토인코더 학습에 이용하였다. 또

한, 검증을 위해 정상 상태 데이터 2,656개, 누출 상태 데

이터 2,464개를 사용하였다. 오토인코더를 학습한 다음, 

정상 상태와 누출 상태를 구별하기 위한 수식 (3)의 임계

치값은 0.02로 설정하였다. 오토인코더를 이용한 배관 누

출 탐지 모델의 정확도는 99.94%로 나타나며, Confusion 

matrix는 Table 2와 같다.

             Predicted

Actual
Normal Leak

Normal 2653 3

Leak 0 2464

Table 2. Confusion matrix for pipe leak detection 

using proposed deep auto-encoder

미가공 음향센서 데이터를 이용한 배관 누출 탐지 모델

의 방법들에서, [2]의 경우 99.97%의 분류 정확도, [3]의 

경우 최대 99.17%의 분류 정확도가 나왔던 실험 결과들과 

비교하였을 때 성능이 저하되지 않는 것을 확인할 수 있

다. 미가공 음향센서 데이터를 사용한 데 비해 데이터의 

양은 1/800 감소하였으나, [2]에 비해 단지 0.03%p의 성

능 저하만 관찰되었고, [3]에 비해서는 오히려 성능이 향상

된 것을 관찰할 수 있다.

또한, Table 2에서 볼 수 있듯이 실제로 누출 상태일 

때 정상 상태로 판단한 경우는 없음을 볼 수 있다. 이러한 

에러(Error)를 Type II Error라고 하며, 배관의 누출 탐지 

모델 설계 시, 정확도가 높은 모델을 만드는 것도 중요하

지만, Type II Error를 0%로 만드는 것 또한 매우 중요하

다. 이러한 사실로부터 본 논문에서 제안한 딥 오토인코더

를 이용한 배관 누출 탐지 모델은 정확도와 Type II Error 

두 가지 측면에서 모두 성능이 좋은 모델이라 판단된다.

(a) Leak-free data

(b) Leak data

Fig. 6. Reconstruction results of proposed deep 

auto-encoder model
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Fig. 6은 딥 오토인코더의 입력과 출력 데이터를 나타낸 

것이다. 검정색 실선은 입력, 회색 점선은 출력 데이터를 

나타낸다. 또한, Fig. 6(a)는 정상 상태 데이터를 입력으로 

사용한 결과이고, Fig. 6(b)는 누출 상태 데이터를 입력으

로 사용한 결과이다. 학습한 딥 오토인코더가 정상 상태 

데이터의 특징 및 패턴을 잘 학습하여 복원한 반면, 누출 

상태 데이터는 제대로 복원하지 않음을 확인할 수 있다. 

본 논문에서 제안한 배관 누출 탐지 모델은 딥 오토인코

더를 이용한 비지도학습 방법이므로, 정상 상태의 데이터

만으로도 모델을 학습하여 누출 상태를 찾아낼 수 있다. 

따라서, 현장에서는 누출 상태 데이터 확보에 어려움이 있

다는 점을 감안할 때, [2]에서 제안한 누출 탐지 모델보다 

본 논문에서 제안한 모델이 현장 적용에 유리하다.

2.2 Comparison Results with Pipe Leak Detection 

Model using MLP

본 논문에서 설계한 딥 오토인코더 기반의 배관 누출 탐

지 모델의 성능을 검증하기 위하여, 지도학습 기반의 MLP 

구조를 통한 배관 누출 탐지 모델과 비교하였다. MLP 구

조는 Fig. 4에서의 인코더 구조와 동일한 구조를 사용하였

으며, 출력층은 정상 및 누출 상태, 두 가지 범주

(Category)를 구분하기 위하여 2개의 노드로 구성하였다.

학습에 사용된 데이터 수는 정상 상태 데이터 10,757개와 

누출 상태 데이터 20,812개이며, 검증을 위한 데이터는 

IV.2.1과 동일한 데이터를 이용하였다. 학습에 사용된 두 범

주의 데이터 개수가 많이 차이 나기 때문에, 학습을 위한 배

치(Batch)를 구성할 때, 샘플링 확률을 조정하여 정상 상태 

데이터와 누출 상태 데이터의 비율을 같게 만들었다. 이를 

이용한 배관 누출 탐지 모델의 정확도는 Table 3과 같다. 

Tri

al

1 2 3 4 5 Ave.

Acc. 

(%)
96.41 96.57 96.53 96.41 96.31 96.45

Table 3. Classification Accuracies (%) for pipe leak 

detection using MLP

MLP를 이용한 배관 누출 탐지 모델의 정확도는 평균 

96.45%로, 본 논문에서 제안한 딥 오토인코더를 이용한 

배관 누출 탐지 모델의 성능에 비하여 3%p 가까이 성능이 

저하되는 것을 볼 수 있다. 이는 정제되지 않은 음향 신호

가 저전력 음향센서 모듈을 통해 푸리에 변환의 스펙트럼 

값으로 변환이 되면서 상당히 많은 양의 정보를 잃었기 때

문이라 판단된다.

V. Conclusions

본 논문에서는 무선 저전력 음향센서 모듈과 딥 오토인

코더를 이용한 배관 누출 탐지 시스템에 대해 제안하였다. 

저전력 음향센서로부터 수집되는 아날로그 신호를 증폭하

고, 20kHz~100kHz 사이의 푸리에 변환의 스펙트럼 데이

터 320개로 변환하는 방식을 통해, 실제 전송하는 데이터

의 양을 1/800로 줄일 수 있었다. 딥 오토인코더는 정상 

상태 데이터만을 이용하여 학습한 후, 실험적으로 결정한 

임계치값을 통해 정상 상태인지 누출 상태인지 구분하도

록 설계하였다. 본 논문에서 설계한 딥 오토인코더를 이용

하면 데이터의 양이 감소함에 따라 많은 양의 정보를 잃는 

상황임에도 불구하고, 정확도 99.94%, Type II Error가 

0%인 배관 누출 탐지 모델을 만들어낼 수 있음을 실험적

으로 확인하였다.
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