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            초록
          
        

        
          Piping is a part of industrial structures that acts like human blood vessels. Since pipe leakages are a threat to the integrity of a structure, it is one of the major monitoring targets. If inspectors are unaware of leakages, access to pipes for inspection can cause serious injury to the human body. Therefore, it is necessary to operate a monitoring system that detects pipe leakage regions for the safety of not only facilities but also inspectors. In this study, a multi-kernel neural network was introduced to visualize the pipe leakage regions through deep learning of the characteristics of pixel-wise color variation in normal and leakage regions from camera footage. Furthermore, we present the results of properly adjusting the visualization properties through an analysis of precision and recall according to the threshold for leakage judgment based on the output of deep learning. The results show that leakage areas can be visualized in accordance with the leakage diagnosis environment and purpose by adjusting the threshold.
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      1. 서 론
      발전소를 비롯한 산업구조물에 있어서 배관은 사람의 혈관과 같은 역할을 하는 설비로써 누설이 발생하면 구조물 건전성에 치명적인 위협이 되므로 주요 모니터링 대상에 해당한다(1,2). 특히, 고온의 고압가스가 통과하는 배관의 경우, 미세한 결함을 통해서 누설이 발생했을 시 이를 육안으로 확인하기 곤란하다. 이를 인지하지 못한 채로 배관 검사를 위해 접근하게 되면 인체에 심각한 상해가 발생할 수 있다. 따라서 설비뿐만 아니라 검사자의 안전성을 향상하기 위해서도 배관 누설 영역을 탐지하는 시스템을 운용하는 것이 필요하다. 이를 활용해 검사자가 직관적으로 누설 영역을 식별할 수 있으면, 더욱 안전하게 적절한 조처를 할 수 있다.

      배관 누설을 탐지하기 위한 기술로서 AE(acoustic emission) 센서를(3,4) 이용한 누설 감지 기술이 주로 이용되고 있으며, 온도나 습도, 유량 등을 측정하는 다양한 센서를 이용한 누설 검출 기술 또한 연구되고 있다. 그러나 AE 센서를 이용하여 누설 탐지를 수행하는 경우 주변 환경에 의한 영향을 크게 받기 때문에 이를 해소하는 방안들이 필요하며, 대규모 배관 설비에 적용하기 위해서는 다수의 센서를 사용해야 하므로 비용 부담 또한 크다.

      이러한 단점들을 해결하기 위하여 카메라 영상을 활용한 배관 누설 탐지 기술에 관한 연구가 수행되고 있다(5~8). 카메라를 이용한 배관 누설 탐지 기술은 수집된 영상으로부터 누설부의 증기 및 열기에 의해 누설부 주변이 광학적으로 왜곡되는 특징을 분석하여 누설을 진단한다. 카메라를 이용한 배관 누설 탐지 기술은 센서를 이용한 기술 대비 광범위한 영역의 모니터링이 가능하다는 측면에서 대규모 배관 설비 모니터링에 효용성 크다는 장점이 있으며, 원거리 측정이 가능하므로 검사자의 안전성 보장 면에서도 유리하다.

      이러한 장점에도 불구하고 카메라를 이용한 배관 누설 진단 기술은 누설에 의한 증기 및 열기의 반투명한 특성으로 영상 분석이 까다롭고(6), 진동 및 조도와 같은 주변 환경 조건에 따라서 진단 정확도가 영향을 받기 때문에(7) 실제 현장 적용을 위해서는 환경 조건 변화와 요구되는 진단 수준에 부합할 수 있는 진단 기술의 개발이 필요하다.

      합성곱 신경망(convolutional neural network)은 영상 분석 분야에서 탁월한 성능을 나타내는 딥러닝 모델이며(9), 최근 EfficientNet-L2(10)를 활용한 Meta Pseudo Labels(11)를 통해 ImageNet(12) 데이터셋에서 90.2 %의 Top-1 Accuracy를 달성하였다. 각 합성곱 커널(kernel)은 이미지의 특징을 학습하고, 그러한 커널들이 계층적으로 쌓여 심층 신경망이 구성된다. 일반적으로 각 계층(layer)은 동일 크기의 커널들로 구성되지만, 데이터의 특성을 다각적으로 분석할 수 있도록 여러 크기의 다중 커널(multiple kernel)을 활용하면 모델 성능이 향상될 수 있다(13,14).

      이 연구에서는 카메라로 촬영된 영상으로부터 정상 영역과 누설 영역에서 나타나는 픽셀의 변화 특성을 다중 커널 신경망의 딥러닝을 통해, 누설 영역을 판독하고 해당 영역을 가시화하는 기술을 소개한다. 누설 판정을 위한 모델의 출력값에 대한 임계값(threshold) 설정에 따른 정밀도(precision)와 재현율(recall)에 대한 분석을 통해 누설 영역 가시화 특성을 조절한 결과를 제시한다. 이러한 절차로 딥러닝을 활용해 누설 영역을 검사 환경과 목적에 부합하게 가시화할 수 있음을 보여준다.

    

    

  
    
      2. 배관 누설 영상 수집 및 데이터셋 구축
      
        2.1 모의 배관 누설 영상 수집
        
          (1) 배관 누설 모의실험 장치
          스테인레스(STS) 소재의 0.75 inch 배관을 활용하여 모의 누설을 위한 배관을 Fig. 1과 같이 구성하였다. 배관 내부의 증기 온도 및 압력을 측정할 수 있는 센서를 설치하여 증기 누설 시의 배관 상태를 모니터링이 할 수 있도록 설계하였다. 해당 배관을 최대 200 ℃, 5기압의 증기를 발생시킬 수 있는 증기 발생기와 연결하여 배관에 고온 고압의 증기가 유입될 수 있도록 하였다. 누설은 7곳에 설치된 바늘 밸브(needle valve)를 각각 여닫는 방식으로 이뤄진다.

          
            
            

            Fig. 1 
				
            

            
              Pipe leakage monitoring system
            
            

            

          

        

        
          (2) 배관 누설 감시 영상 수집 장치
          넓은 영역의 증기 누설을 감시할 수 있는 4대의 CCTV 카메라를 활용하여 모의 누설 배관 주변에 배관 방향으로 각각 거치하고 배관 상태를 영상으로 기록했다. 카메라를 통해 수집되는 영상은 빨간색, 녹색, 청색의 3채널(RGB: red, green, blue)이며, 가로 1280 픽셀(pixel), 세로 720 픽셀의 크기의 프레임으로 초당 15장씩 기록되었다.

        

        
          (3) 배관 누설 모의시험
          배관을 순환하는 증기 온도가 150 ℃에 2기압 조건에서 카메라 위치 및 누설 밸브 조합에 따라서 75가지의 조건들에 대해서 각 1분 이내의 영상을 수집했고, 총 수집된 프레임 개수는 약 3만 장이다.

        

      

      
        2.2 픽셀별 누설 여부 판별 데이터셋 구축
        
          (1) 누설 여부 분석을 위한 소프트웨어 개발
          영상에서 누설 영역의 픽셀들에서 색상 변화가 시간 영역과 주파수 영역에서 어떤 특성이 있는지를 확인할 수 있는 소프트웨어를 파이썬(Python) 기반으로 개발하였다. 이를 활용하여, 누설 여부에 따른 색상 변화를 살펴보면 Fig. 2와 같다. 누설이 있는 경우에는 색상 변화가 크게 나타나며, 다양한 주파수 성분들이 관찰된다. 누설로 인한 색상 변화의 주파수 성분이 다양함으로 특정 주파수를 분석하는 알고리즘으로 누설을 탐지하기 곤란하다.

          
            
            

            Fig. 2 
				
            

            
              Color level variations in time domain and their frequency spectra
            
            

            

          

        

        
          (2) 픽셀 단위의 색상 변화 데이터 전처리
          세 채널의 변화가 유사하다는 특징을 고려하여 Fig. 3과 같은 절차를 통해, 세 채널의 색상 변화의 평균값을 취하여 단일 채널로 만들고 다섯 프레임을 하나의 시퀀스(sequence)로 추출하여 마지막 프레임을 기준으로 상대적 변화값으로 표현한 후, 색상 범위의 최대값인 255로 나누는 정규화를 수행하면 Fig. 4와 같다. 이처럼 상대적 색상 변화값을 사용하면 누설과 무관한 조명 변화 및 배관의 색상 등에 의한 색상 특성에 대한 학습을 배제할 수 있다.

          
            
            

            Fig. 3 
				
            

            
              Process to extract normalized relative color variation
            
            

            

          

          
            
            

            Fig. 4 
				
            

            
              Normalized relative color variations
            
            

            

          

        

        
          (3) 누설 여부 레이블링 및 딥러닝을 위한 분배
          누설이 있는 픽셀에 대해서는 1 그렇지 않은 픽셀은 0으로 레이블링하였다. 임의 샘플링을 통해 누설이 없는 것(0)과 있는 것(1)에 대해 1:1의 비율로 총 10만 개의 픽셀 시퀀스로 구축하였고, 학습(train)과 검증(validation)을 위해 8:2로 재분배하여 데이테셋을 구축하였다. 이때, 각 데이터셋에서 누설 여부에 대한 데이터 비율이 1:1로 유지될 수 있도록 Table 1과 같이 계층적 임의 샘플링(stratified random sampling)을 수행하였다.

          
            Table 1 
				
            

            
              Data counts in train and validation datasets
            
            

          

          
            
              
                	Type
                	Number of no leakage cases
                	Number of leakage cases
              

            
            
              	Train
              	40 000
              	40 000
            

            
              	Validation
              	10 000
              	10 000
            

          

          

        

      

    

    

  
    
      3. 누설 확률 추정을 위한 딥러닝
      
        3.1 모델 구성
        각 픽셀의 평균 색상 변화인 단일 채널의 시간 영역의 상대적 색상 변화값을 입력으로 하고 누설에 대한 예측값을 확률로 출력하는 모델을 다중 커널 신경망으로 Fig. 5와 같이 구성하였다. 다섯 프레임의 입력 데이터의 크기는 5×1이며, 시간 영역에서 저주파 및 고주파 특성을 모두 고려하기 위해서 색상 변화의 특징 학습을 위해 네 종류의 크기(2×1, 3×1, 4×1, 5×1)를 가진 커널을 각 64개씩 활용하였다. 최초 입력 데이터가 동일하게 다중 커널을 통과하며, 이를 통해 출력된 특징값을 1차원으로 엮으면 640×1 형태의 특징 벡터로 재배열된다. 이후 다섯 층(1024, 512, 256, 128, 64)의 완전 연결 계층(fully connected layer)을 통과하게 하고, 최종적으로 누설이 아닌 경우와 누설인 경우에 대해 각각 확률을 표현하는 두 개의 값을 출력하도록 하였다. 모델의 과적합을 방지하기 위해, 각 완전 연결 계층을 통과한 후에는 10 %의 드롭아웃(dropout)을 적용하였다. 총 학습 파라미터는 1 354 946개이며, 이 연구에서는 TensorFlow 2.4.1을 활용하여 구현하였다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Multiple kernel neural network architecture
          
          

          

        

      

      
        3.2 학습 조건 및 결과
        
          (1) 손실함수 및 최적화 기법
          누설 여부에 대한 확률을 추정하므로 손실함수는 교차 엔트로피(cross entropy)를 활용하였으며, 최적화 기법(optimizer)에는 가중치 학습에 관성(momentum)과 평균 제곱근 전파(RMSProp: root mean square propagation)의 개념이 적용된 Adam(adaptive moment estimation)을 사용하였다. 관성은 가중치의 업데이트 방향을 안정화하여 학습을 가속하고, 평균 제곱근 전파 알고리즘은 최근 업데이트 이력이 적었던 가중치들의 학습을 촉진하는 지수가중이동평균법(exponential weighted moving average)이 적용되어 학습 성능과 효율이 향상된다.

        

        
          (2) 모델 학습 및 검증
          최초 학습률은 0.001로 설정하였으며, 검증 데이터의 손실함수의 값이 5회 이상의 학습 횟수(epoch)가 지나도 최소값을 갱신하지 않으면 학습률을 50 %씩 감소시켰고, 10회 이상 지나도 갱신하지 않을 경우에는 모델의 과적합을 방지하기 위해 학습을 조기 종료(early stopping)하였다. 임계값을 50 %로 설정한 조건에서 정확도(accuracy)는 학습 데이터셋과 검증 데이터셋에 대해 각각 92.58 %, 92.09 %로 Fig. 6과 같이 나타났다.

          
            
            

            Fig. 6 
				
            

            
              Confusion matrices
            
            

            

          

        

        
          (3) 학습된 모델을 활용한 누설 영역 가시화
          학습된 모델을 활용하여, Fig. 7과 같이 누설이 일어나고 있는 영상에 누설부가 가시화되도록 하였다. 원본 영상에서 매 다섯 프레임씩 추출하여 픽셀별로 모델 학습을 위해 수행했던 전처리를 똑같이 적용한 후 모델에 입력하였고, 출력된 각 픽셀의 누설 확률을 입력 영상의 크기로 재배치하여 누설 확률을 이미지화하였다. 누설 확률이 사전에 설정한 임계값 이상이면 해당하는 픽셀들의 빨간색 채널이 최대값이 되도록 하여 영상을 만들고 이를 입력 영상과 합성하면 누설 영역이 가시화된다. 이 연구에서는 NVIDIA GeForce RTX 3090의 50 % 성능을 활용하는 경우, 다섯 프레임의 영상(가로: 1280 픽셀, 세로: 720 픽셀, 가로 × 세로: 총 921 600 픽셀)의 누설 여부를 판독하는 데에 약 0.286초(초당 3.5건)가 소요되었다.

          
            
            

            Fig. 7 
				
            

            
              Model input and output: color video, pixel-wise leakage probability image and leakage visualization image
            
            

            

          

        

      

    

    

  
    
      4. 딥러닝 기반 누설 영역 가시화 특성 분석
      
        4.1 임계값에 따른 정밀도-재현율 분석
        학습된 모델을 통해 실제 누설 영상에서 누설부를 가시화함에 있어서 입력 영상의 대부분이 누설부가 아니므로 누설부를 못 찾는 경우보다 누설부가 아닌 영역을 잘 찾는 픽셀의 빈도수가 압도적으로 많다. 이러한 이유로 누설 영역을 제대로 가시화하지 못한 경우에도 영상 전체에 대한 누설 판독의 정확도(accuracy)가 높게 산출되는 경향이 있다. 누설 영역 가시화 성능을 합리적으로 평가하기 위해서는 Fig. 8과 같이 임계값에 따른 정밀도와 재현율을 검토하는 것이 필요하다. 정밀도는 모델이 누설이라고 판단한 픽셀들 중에 실제 누설에 해당하는 픽셀들의 비율이며, 재현율은 실제 누설에 해당하는 픽셀들 중에서 모델이 누설이라고 찾아낸 픽셀들의 비율이다. 누설에 대한 상황 대처의 시급성이 높은 유독 가스 배관 등과 같은 위험 요소가 많은 환경일수록 낮은 임계값을 통해 높은 재현율을 담보하는 것이 필요하며, 반대의 환경에서는 임계값을 높여서 확실한 경우에만 가시화함으로써 오탐(false alarm)을 줄일 수 있다. 일반적으로 정밀도와 재현율의 조화평균(F1-score)이 최대가 되는 임계값을 선택하는 것이 합리적이며, 이 연구에서는 임계값이 97 %일 때 조화평균이 최대였다.

        
          
          

          Fig. 8 
				
          

          
            Precision, recall, and F1-score depending on the threshold for leakage classification
          
          

          

        

      

      
        4.2 임계값에 따른 누설 영역 가시화 비교
        정밀도가 높으면 누설이 확실시되는 영역만 누설로 판정하게 되고, 재현율이 높으면 누설의 가능성이 낮은 영역까지도 누설로 판정한다. 임계값(50 %, 97 %, 99.5 %)에 따른 누설부 가시화 결과는 Fig. 9와 같다. 실제 누설 영상에서 임계값을 50 %로 설정했을 때 정확도가 97.47 %임에도 정밀도는 24.092 %로 상대적으로 낮아서, 누설 영역뿐만 아니라 누설이 아닌 영역도 누설로 판단하는 오탐이 국부적으로 나타나는 것을 확인할 수 있다. 반면, 임계값이 99.5 %인 경우는 상대적으로 정밀도가 높아서, 누설이 아닌 영역을 누설로 오탐 하는 것은 현저히 줄어들었으나 누설부의 일부만 가시화됨을 확인할 수 있다. 따라서, 누설이 없는 영역이 대부분인 실제 영상에 적용 시에는 정확도만을 근거로 성능을 판단하는 것보다는 정밀도와 재현율을 고려하여 허용 가능한 오탐의 수준을 결정하고 이를 토대로 임계값을 설정하는 것이 합리적이다.

        
          
          

          Fig. 9 
				
          

          
            Leakage visualization according to the threshold
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      5. 결 론
      이 연구에서는 카메라로 촬영된 다섯 프레임의 입력 영상으로부터 누설 영역을 가시화하는 기술을 개발하였다. 누설 영역을 판독하기 위해 각 픽셀의 색상 변화 특성을 다중 커널 인공신경망을 활용하였고, 학습된 모델을 통해 각 픽셀의 누설 확률을 추정하였다. 추정된 누설 확률이 설정된 임계값 이상이면 해당하는 픽셀들의 빨간색 채널이 최대값이 되도록 하여 영상을 만들고 이를 입력 영상과 합성하여 누설 영역이 가시화하였다. 임계값에 따른 누설 영역 가시화 특성을 분석하여, 임계값이 높으면 정밀도가 높아져 누설이 확실시되는 영역만 누설로 판정하게 되지만, 임계값이 낮아지면 재현율이 높아져 누설의 가능성이 낮은 영역까지도 누설로 판정하는 결과를 확인하였다. 누설에 대한 위험도에 따라서 누설이 아님에도 누설로 판정하는 오탐의 비중을 적절하게 조절하는 것이 필요하며, 이는 임계값 조절을 통해 가능함을 확인하였다. 이와 같은 딥러닝 및 임계값 분석 과정을 통해, 영상 기반으로 누설 영역을 가시화함에 있어서 딥러닝이 누설을 감시하는 환경과 목적에 부합하게 활용될 수 있음을 보여준다.
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