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            Abstract
          
        

        
          본 논문은 플랜트 배관계의 노후화 문제로 인해 발생하는 미세 누출을 탐지하기 위한 다중모드 특징융합을 이용한 가중치 재분배 앙상블 모델을 제안한다. 수집된 데이터는 2D 주파수 패턴 특징과 2D RMS 패턴 특징으로 변환되었으며, 여러 센서에서 추출된 다양한 도메인 특징들이 서로 결합되어 볼륨 특징으로 구성하였다. 실험을 위해 ResNet 기반의 단일 모델을 설계하여 다양한 볼륨 특징들을 이용한 앙상블 구조를 조합하였다. 또한, 다수의 예측 모델을 결합하는 과정에서 발생할 수 있는 성능 불균형 문제를 해결하기 위해, 소프트맥스 함수를 기반으로 한 가중치 재분배를 적용하였다. 실험 결과, 주파수 및 RMS 볼륨 특징을 활용한 센서별 앙상블 모델이 98.91%라는 가장 높은 분류 정확도를 제공하는 것을 실험적으로 관찰할 수 있었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          This paper proposes a weight redistribution ensemble model using multi-mode feature fusion for detecting micro leaks arising from aging problems in the power plant piping systems. The collected data was transformed into 2D frequency and RMS pattern features, and various domain features extracted from multiple sensors were combined to form volume features. For the experiment, a single model based on ResNet was designed, and an ensemble structure using various volume features was composed. Additionally, in order to resolve the performance imbalance problem that could arise in the process of combining multiple predictive models, we applied a softmax function-based weight redistribution. Experimental results showed that the ensemble model for each sensor, using frequency and RMS volume features, provided the highest classification accuracy of 98.91%.

        

      

      
        Keywords: 
deep learning, multi-mode feature fusion, ensemble, pipe leak detection, weight redistribution

      

    

    

  
    
      Ⅰ. 서 론
      원자력 발전소를 비롯한 발전 플랜트의 가동년수 증가로 배관계 노후화가 가속화되고 있어, 배관 누출 사고의 발생 가능성이 커지고 있다. 이러한 배관 시스템의 노후화는 끊임없는 신뢰성과 안전성에 대한 우려를 불러일으키며, 가장 우려되는 문제 중 하나는 배관 누출이다. 배관의 미세한 누출은 시간이 경과함에 따라 점차 악화하여 심각한 누출 상황으로 이어질 수 있으며, 이에 따라 인명 피해, 경제적 손실, 심지어는 심각한 환경 오염 위험을 초래할 수 있다. 이와 같은 이유로 노후화된 배관계의 누출 감지는 국가적인 안전과 환경 보호의 중요한 과제로 떠오르고 있다. 과거에는 누출 문제를 해결하기 위해 음향 센서나 진동 센서 등을 사용한 배관 누출 감지 방법이 활용되었다[1][2]. 하지만, 이러한 기존 방식은 기계의 잡음이나 주변의 소음 환경으로 인해 미세한 누출을 판별하는 데에 한계가 있다.

      최근에는 인공지능과 빅데이터 시대가 도래함에 따라, 딥러닝과 같은 첨단 기술이 빠르게 발전하고 있다. 이러한 발전은 다양한 문제 해결의 새로운 가능성을 제시하며, 산업 분야에서 생산성과 효율성의 향상을 이끌어 내고 있다. 특히, 노후 배관의 누출 감지 분야에서는 인공지능 기술 적용의 가능성이 크게 늘어나고 있다[3][4].

      본 논문에서는 음향 센서로부터 수집된 데이터를 Two-Dimensional(2D) 패턴 특징으로 변환하고, 이러한 패턴 특징들을 활용하여 다양한 볼륨 특징들로 구성하여 플랜트 배관계에서의 미세 누출을 탐지하기 위한 다중모드 특징융합을 이용한 가중치 재분배 앙상블 모델을 제안하고자 한다.

      본 논문의 2장에서는 학습을 위한 데이터 수집과 전처리 방법에 대한 설명을 한다. 3장에서는 누출판별을 위한 가중치 재분배 앙상블 모델 실험 방법에 대하여 설명한다. 4장에서는 모델에 대한 성능 결과와 분석을 수행한다. 마지막 5장에서는 본 논문의 결론 및 향후 연구에 관하여 기술한다.

    

    

  
    
      Ⅱ. 데이터 수집 및 전처리
      
        2.1 데이터 수집 및 전처리
        본 연구는 그림 1과 같은 환경에서 4개의 마이크로폰 센서를 활용하여 100kHz의 샘플링 주파수로 5초 동안 딥러닝 모델 학습에 필요한 총 500,000개의 채널별 데이터를 수집하였다. 이때, 미세 누출 탐지 기준을 고려하여[5], 배치된 배관에 0.5mm 누출부 직경을 가지는 여덟 군데 위치에서 1~2bar 압력을 가변하여 측정한 미세 누출 신호를 포함한 다양한 누출 신호들을 측정하여 데이터들을 수집하였다.

        
          
          

          Fig. 1. 
				
          

          
            Experimental setup for data collection
          
          

          

        

        수집된 데이터는 [6]에서 활용한 데이터 전처리 기법을 적용하여, 그림 2에서 보여지는 바와 같이, 시계열 데이터를 2D 주파수 패턴 특징과 2D RMS 패턴 특징으로 변환하였다. 2D 주파수 패턴 특징은 누출 신호의 주파수 응답 크기를 고려한 것으로, 시간에 따른 음향 데이터를 푸리에 변환을 통해 주파수 영역 데이터로 변환하였다. 2D RMS 패턴 특징은 누출 신호의 진폭 변화를 기반으로 한 것으로, 해당 신호의 RMS 값을 계산하여 이를 이미지로 변환하였다. 또한, 다수의 센서로부터 추출된 도메인 특징들을 서로 결합하여 학습하기 위해 그림 3과 같은 다중모드 볼륨 특징들을 구성하였다. 그림 3의 Case 1과 Case 2는 각각 2D 주파수 패턴 특징과 RMS 패턴 특징을 깊이 방향으로 4개의 센서를 순서대로 결합한 예시이다. Case 3은 2D 주파수 패턴 특징과 RMS 패턴 특징을 깊이 방향으로 서로 결합한 예시이다. 그림 3과 같이 구성된 다중모드 볼륨 특징은 각각의 센서에서 얻어진 정보를 결합하여 누출 판별 학습을 위한 특징 데이터로 활용한다.

        
          
          

          Fig. 2. 
				
          

          
            2D frequency and RMS pattern feature 
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 3. 
				
          

          
            Multi-mode volume features
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 누출판별을 위한 가중치 재분배 앙상블 모델
      
        3.1 ResNet 단일 학습 모델
        본 연구에서는 미세한 배관 누출 신호와 정상 신호를 분류하는 데 있어, 더 깊고 복잡한 표현을 학습하기 위해 CNN(Convolution Neural Network)[7] 분야에서 성능이 우수한 ResNet(Residual Network)[8] 기반의 단일모델을 설계하였다. ResNet은 깊은 네트워크의 학습 문제를 해결하고자 개발된 모델로, 그래디언트 소실 문제 등을 극복하기 위해 잔차 블록(Residual block)이라는 개념을 도입한 것이 특징이다. 잔차 블록은 각 층의 입력을 해당 층의 출력에 직접 더하는 방식으로 작동한다. 본 연구에서는 그림 4와 같은 ResNet 단일모델을 활용하여 플랜트 배관계의 누출 신호와 정상 신호를 분류하였다.

        
          
          

          Fig. 4. 
				
          

          
            ResNet model architecture
          
          

          

        

        ResNet 단일모델은 컨볼루션 연산 시 3×3 크기의 필터 마스크를 적용하였으며, 각 잔차 블록에 16개와 32개의 특징맵 필터를 사용한 2개의 잔차 블록을 활용하였다. 또한, 각 잔차 블록 안에서는 컨볼루션 연산 후 BatchNormalization[9]을 수행함으로써 내부 공변량 이동(Internal covariate shift) 문제를 해결하고, 모델의 학습을 더욱 안정시켰다. 컨볼루션 층의 활성화 함수로는 ReLU(Rectified Linear Unit)를 적용하였고, 이 외에도 특징맵에 존재하는 모든 특징에 대한 평균을 계산하고, 1차원 벡터를 생성하는 GAP(Global Average Pooling)을 적용하여 대표적인 특징들을 추출하였다. 마지막으로, 누출 신호와 정상 신호를 분류하기 위해 완전 연결 층(Fully connected layer)을 추가하였다. 이때, 활성화 함수로는 Sigmoid 함수를 적용하였다.

      

      
        3.2 가중치 재분배 앙상블 기법을 활용한 구조
        본 연구에서는 단일모델의 성능 한계를 극복하고 더욱 향상된 누출판별을 위한 분류 정확도 성능을 도출하는 방법으로 앙상블 기법을 적용하였다. 이 방법은 여러 개의 독립적으로 학습된 모델들의 예측을 결합하는 전략으로, 서로 다른 특성을 감지하는 다양한 모델들의 활용을 통해, 개별 모델이 감지하지 못하는 세부적인 패턴이나 특성을 보완하며, 전반적인 성능을 강화한다[10][11]. 이와 관련해서, 앙상블 기법은 이미지 분류 작업에서의 연구가 지속해서 진행되어왔다[12]-[15]. 그림 5는 본 연구에서 제안하고 있는 다중모드 특징융합 가중치 재분배 앙상블 구조를 상세하게 나타내고 있다. 이를 통해, 플랜트 배관계의 미세 누출 신호와 정상 신호에 대한 분류 정확도를 향상시키고자 한다.

        
          
          

          Fig. 5. 
				
          

          
            Ensemble model using volume feature
          
          

          

        

        먼저, 그림 5(a)는 그림 3의 Case 1과 Case 2에 해당하는 볼륨 특징을 이용하여 도메인별로 앙상블 한 구조를 보여준다. 반면에, 그림 5(b)의 경우에는 그림 3의 Case 3에 해당하는 볼륨 특징으로 구성하여 센서별로 앙상블 한 구조를 보여준다. 이 과정에서, 학습된 모델 간의 성능 불균형은 앙상블 성능을 저해시킬 수 있는 주요한 문제를 일으킬 가능성이 있다. 이러한 문제를 해결하기 위한 다양한 연구들이 현재 진행되고 있으며, 그중에서 가장 주목받는 방법이 가중치 재분배를 통한 앙상블 기법이다[16][17].

        본 논문에서는 모델 간의 성능 불균형 문제를 극복하기 위해 모델 간 예측 성능의 가중치를 소프트맥스 기반 재분배 방법을 제안하여, 이를 통해 앙상블 모델의 성능을 개선하고자 한다. 각각의 앙상블 구조에 적용된 가중치는, 각 모델의 학습 과정이 종료된 이후, 식 (1)을 바탕으로 정확도 성능에 소프트맥스 기반 가중치 재분배를 적용하였다.
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        식 (1)에서 N은 앙상블에 적용된 모델의 개수를 나타낸다. 이 방법은 각 모델의 예측 성능에 따라 가중치를 소프트맥스 기반으로 재분배하여, 각 모델이 가진 특성을 보다 효과적으로 반영하게 한다. 특히, 높은 성능을 제공하는 모델에 더 많은 가중치를 부여함으로써 전체 앙상블 모델의 성능을 향상시킬 수 있다. 이런 접근 방식은 앙상블 학습의 효과를 극대화하며, 각 모델이 갖는 고유한 성능을 상호 보완적으로 활용할 수 있는 장점을 제공한다.

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 실험 결과
      본 연구에서는 실험을 진행하기 위해 활용한 데이터들은 전체 데이터 세트를 훈련 세트와 테스트 세트로 8:2의 비율로 분할하여 구성하였다.

      이후, 훈련 세트를 다시 부분 훈련 세트와 검증 세트로 8:2의 비율로 나누어 활용하였다. 또한, 모델 학습을 위한 특정 하이퍼파라미터로 Epoch는 30으로 설정하였고, 확률적 경사 하강법 기반의 학습 알고리즘을 선택하였다. 이때, 학습률 조정 방식으로는, 학습률을 동적으로 조정하는 방법을 적용하였다[18]. 또한, 학습을 위한 배치 사이즈는 64로 설정하였다. 상기에서 설정한 하이퍼파라미터를 활용하여 각 모델을 총 5회씩 학습시킨 후, 테스트 정확도 상위 3회의 값을 평균하여 도출한 결과는 표 1과 같이 주어진다.

      
        Table 1. 
				
        

        
          Average test accuracy of models
        
        

      

      
        
          
            	No
            	Model
            	Accuracy(%)
            	Rank
          

        
        
          	1
          	ResNet model using RMS volume feature
          	91.75
          	5
        

        
          	2
          	ResNet model using frequency volume feature
          	97.25
          	4
        

        
          	3
          	Sensor-specific ensemble model using 2D RMS pattern features
          	89.31
          	6
        

        
          	4
          	Sensor-specific ensemble model using 2D frequency pattern features
          	97.43
          	3
        

        
          	5
          	Domain-specific ensemble model using frequency and RMS volume features
          	98.17
          	2
        

        
          	6
          	Sensor-specific ensemble model using frequency and RMS volume features
          	
            
              98.91
            
          
          	1
        

      

      

      표 1에서 모델 #1과 모델 #2는 각각 그림 3의 Case 1과 Case 2에 해당하는 볼륨 특징을 기반으로 한 ResNet 단일모델의 성능을 나타낸다. 실험 결과, 주파수 도메인의 특징을 이용한 모델 #2가 RMS 도메인의 특징을 이용한 모델 #1보다 상대적으로 더 높은 성능을 제공하는 것을 관찰할 수 있다. 한편, 모델 #3과 모델 #4는 각각 2D 주파수와 RMS 패턴 특징을 센서별로 앙상블 한 구조의 성능을 보여준다. 모델 #4의 경우 모델 #2에 비해 성능 향상이 소폭 확인되었으나, 오히려 모델 #3은 모델 #1에 비해 성능 저하가 발생한 것을 확인할 수 있었다. 마지막으로, 상기에서 살펴본 모델들과 비교 시, 본 연구의 앙상블 조합을 적용한 모델 #5와 #6은 상대적으로 높은 성능을 제공함으로써 상위 모델로 분류되었다.

      한편, 그림 5의 앙상블 모델에서 ResNet을 이와 동일한 층수를 가지도록 설계한 잔차 연결이 없는 CNN 모델로 대체할 경우, 모델 #5에 대한 정확도 성능은 97.61%로 ResNet을 이용한 앙상블 모델보다 낮은 성능을 보여주었으나, 모델 #6의 경우에는 정확도 성능이 98.84%로 ResNet을 이용한 앙상블 모델과 거의 유사한 성능을 보여주었다. 결과적으로, 모델 #6의 분류 정확도 성능이 98.91%로 가장 높은 성능을 보여주는 것을 실험적으로 관찰할 수 있었다.

      다음으로, 가장 높은 정확도 성능을 보여준 모델 #6의 성능 분석을 위해 혼동 행렬(Confusion matrix)을 작성하고 이를 그림 6에 제시하였다.

      
        
        

        Fig. 6. 
				
        

        
          Confusion matrix of model #6
        
        

        

      

      그림 6의 혼동 행렬을 기반으로 다음의 표 2는 모델 #5와 모델 #6에 대한 혼동 행렬을 비교한 결과를 보여준다. 표 3에서는 표 2의 결과를 바탕으로 혼동 행렬에 따른 평가 지표를 비교한 결과를 나타낸다. 여기서, 정밀도(Precision)는 TP / (TP + FP)로 계산되며, 모델이 Positive라고 예측한 사례 중 실제 Positive인 사례의 비율을 나타낸다. 다음으로, 재현율(Recall)은 TP / (TP + FN)으로 계산되며, 실제 Positive인 사례 중에서 모델이 Positive라고 정확히 예측한 사례의 비율을 나타낸다. 또한, F1 점수(F1 Score)는 정밀도와 재현율의 조화평균을 나타내며, 2 × (Precision × Recall) / (Precision × Recall)로 계산한다. 먼저, 표 2를 관찰해보면, 모델 #6에 해당하는 TP와 TN의 값이 모델 #5보다 높고, FP와 FN의 값은 모델 #5보다 낮은 것을 확인할 수 있다.

      
        Table 2. 
				
        

        
          Comparison of confusion matrix for models #5 and #6
        
        

      

      
        
          
            	Model
            	TP
            	TN
            	FP
            	FN
          

        
        
          	#5
          	36,205
          	38,753
          	1,033
          	356
        

        
          	#6
          	
            
              36,404
            
          
          	
            
              39,161
            
          
          	
            
              625
            
          
          	
            
              202
            
          
        

      

      
        
          * TP : True Positive, TN : True Negative, FP : False Positive, FN : False Negative
        

      

      

      
        Table 3. 
				
        

        
          Comparison of confusion matrix assessment indicators for model #5 and model #6
        
        

      

      
        
          
            	Model
            	Precision
            	Recall
            	F1 score
          

        
        
          	#5
          	0.9722
          	0.9902
          	0.9811
        

        
          	#6
          	
            
              0.9831
            
          
          	
            
              0.9945
            
          
          	
            
              0.9888
            
          
        

      

      

      또한, 표 3을 살펴보면, 모델 #6의 정밀도는 0.9831로 확인되었으며, 재현율은 0.9945, F1 점수는 0.9888로 모델 #6이 모델 #5보다 누출 신호 감지에 있어서 더 정확한 성능을 보여주는 것을 실험적으로 관찰할 수 있었다.

    

    

  
    
      Ⅴ. 결론 및 향후 과제
      본 논문에서는 플랜트 배관계에서 발생하는 미세 누출을 판별하기 위해, 음향 센서 데이터에서 2D 패턴 특징을 추출하고 이를 바탕으로 다양한 볼륨 특징을 구성하는 등의 다중모드 특징융합과, 이를 적용한 가중치 재분배 앙상블 방법을 제안하였다. 실험 결과, 주파수와 RMS 볼륨 특징을 활용한 센서별 앙상블 모델이 98.91%의 가장 좋은 성능을 제공하는 것을 실험적으로 관찰하였다.

      향후 연구에서는 다양한 조건의 누출 데이터 학습 및 다른 응용 도메인으로의 전이 학습 적용을 고려하기 위하여, 다양한 모델에 대한 다중모드 앙상블 구조 연구와 함께, 앙상블 기법에서의 가중치 재분배를 더욱 효율적으로 수행하기 위한 자동화된 방법에 관한 연구를 수행할 예정이다.
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