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요 약

본 논문의 목적은 딥러닝을 활용한 시각적 모니터링 시스템을 통한 하나로 원자로의 심층방어            강화에 관한 연구이다 특히 원자로 노심 . , 
수조 안에서 기포발생 이상 현상을 검출하기 위해 크게 두 가지로 나누어 연구하였다 첫째. , 딥러닝 모델에 학습시키기 위해 가상의 합성데이터셋을  
생성하였다 원자로 노심 수조 내 기포는 다양한 크기와 투명도에 따라서 형상이 달라지기 때문에 이를 고려한 파라미터 설정을 통해 데이터셋을 구축. 
하였다 둘째 딥러닝을 활용한 기포검출 알고리즘을 위해 모델을 . , Faster R-CNN 최적화시켰다. 기포 데이터셋의 최적화된 특징벡터를 추출하기 위해  
모델의 파라미터 조절과 을 적용하였다Feature Pyramid Network (FPN) . 기포탐지 모델의 정확도는 검증용 테스트 데이터셋에서 각각 , 85.3, 78.1 mAP 
결과를 얻었으며 테스트셋은 하나로 , 원자로 점검 기간에 생성된 기포 이미지를 활용하였다. 이를 통해 이미지 기반 이상 검출에 대한 원자로  심층방어 
강화에 기여할 것으로 기대된다.

 

서 론. Ⅰ

하나로는 국내 유일의 고성능 중성자 이용시설로 첨단 소재 산업에 기여 
도가 높은 우리나라에 중요한 다목적 연구용 원자로이다 일본의 후쿠시. 
마 원전사고 이후 원자력발전을 , 운영하는 국가들은 원전안전운영을 위한 
더 높은 기준을 요구하고 있다 하나로도 안전한 원자로 운영을 위해 인공. 
지능을 활용한 심층방어 강화 연구를 하고 있다 특히(Defense in Depth) . , 
원자로 노심에 대한 시각적 모니터링 시스템을 통해서 하나로 운영자의 
오류와 피로를 줄이고 비정상적인 작동 감지에 대한 딥러닝 모델 개발이 
이루어지고 있다 이를 통해 원자로 제어봉의 운전 및 유지 보수에 의해 . 
발생할 수 있는 원자로 노심 수조의 기포발생에 대해 신속하고 정확하게 
대응할 수 있는 시스템을 기대할 수 있게 되었다 이 논문의 기여도는 다. 
음과 같다 첫째 이미지 . , 기반 딥러닝 모델에 학습시키기 위한 기포 합성 
데이터셋을 구축하였다 둘째 원자로 노심에서의 이미지 기반 이상 검출. , 
을 위한 딥러닝 모델을 개발하였다 논문의 나머지 부분은 다음과 같이 구. 
성되어 있다 먼저 . 에서 제안된 가상의 합성데이터셋을 설명하였고, Ⅱ Ⅲ
에서는 기포탐지를 위해 적용한 딥러닝 모델의 최적화된 파라미터를 제시
하였다 딥러닝 모델의 성능평가는 에서 이루어지며 마지막으로 에. , Ⅳ Ⅴ
서 결론과 향후 작업에 관해 설명하였다.

데이터셋. Ⅱ

원자로 노심 수조 안에서 기포가 생성되는 현상은 일반적이지 않기 때문 
에 딥러닝 모델 학습을 위한 비정상 데이터를 수집하기 어렵다 그래서 정. 
상 이미지에 가상의 기포 이미지를 합성하여 비정상 데이터셋을 구성하였

그림 1 가상의 합성 데이터셋을 활용한 기포 이미지. 

다 실제 원자로 노심 수조 안에서의 기포는 투명성이 포함된 다양한 크기로 이. 
루어지기 때문에 이를 고려하여 그림 을 기반으로 다양한 크기 위치 각도 및 1 , , 
투명도를 통해 천 개의 가상 데이터셋을 생성하였다2 . 

을 활용한 기포탐지 . Faster R-CNNⅢ

딥러닝 모델은 단계 대상 검출인 2 알고리즘을 적용 Faster R-CNN [1] 
하였다 알고리즘은 크게 특징추출 영역제안. Faster R-CNN , , ROI Head 
세 부분으로 그림 를 통해 전체 구조를 확인할 수 있다2 .

특징추출은 를 통해 학습된 백본 네트워크를 ImageNet-1K ResNet-101 
사용하였다 은 여러 개의 을 쌓아 구축된다 각 . ResNet [2] residual block . 

은 하나 이상의 레이어를 Residual block 건너뛰고 이전 레이어의 출력을 
다음 레이어에 추가하여 학습하게 된다 이를 통해 깊은 네트워크 학습을 . 
할 때 기울기 값이 사라지는 과 학습속도를 vanishing gradient problem
개선 시킬 수 있다 또한 다양한 기포 크기 검출을 위해 . , Feature Pyramid 

을 적용하였다 의 각 단계에서 나온 Network (FPN) . [3]. ResNet-101 1/4, 
및 해상도 크기의 특징 벡터를 측면연결과 하향식 방법을 1/8, 1/16, 1/32 



그림 2 기포탐지 딥러닝 모델 구조도 . 

통해 연결한다 이를 통해 다양한 기포 크기를 고려한 객체 검출이 가능하게 되. 
었다 영역제안은 에서 뽑아낸 위에서 . ResNet-101 feature map !×! 

를 로 적용했다 이 창의 는 이미지에서window sliding window . anchor size
의 기포 크기를 고려한 및 로 하였고 는 32, 64, 128, 256 512 aspect ratio 0.5, 
및 으로 하였다 이를 통해 의 위치와 기포 유무에 따라 수많은 1.0 2.0 . anchor

이 생성되며 의 영역제안 손실함수인 수식region proposal Faster R-CNN
을 통해 계산된다(1) . 여기서 #는 미니배치에서의 인덱스를 나타내며 anchor 
$#는 가 기포 객체의 확률이다anchor . $#%는 를 나타내며 이면 ground truth 1
기포객체 이면 배경을 나타낸다, 0 . &#는 예측되는 기포 의 개 좌표를 말하box 4

며, &#%는 예측되는 기포 의 값이다box ground truth . 
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이후 을 통해 가 높Non Maximum Suppression (NMS) confidence score
은 상위 개의 을 추출하게 된다 에서는 1000 region proposal . ROI Head

에서 나온 각 기포 특징맵의 Feature Pyramid Network region proposal
에 대해 을 적용한다 이후 을 시키고 ROIAlign . feature map flatten fully 

들을 거쳐 기포 객체 분류와 위치를 connected layer 학습시켜 딥러닝 모
델을 만들게 된다. 

실험. Ⅳ

기포탐지 알고리즘의 성능 측정을 위해 에서   PASCAL VOC Challenge
사용하는 방식을 채택 하였다 은 이상. Intersection over Union (IoU) 0.5 
인 검출은 그 이하는 로 판단하며 수식 를 통해 계산Positive, Negative (2)
된다 이를 기반으로 과 은 수식 를 통해 계산 후 그래. Precision Recall (3,4)
프에 나열하여 선을 그은 후 를 평가하게 된다Average Precision (AP) . 
모델은 에 유무에 따른 모델을 Faster R-CNN Feature Pyramid Network 
비교하였고 검증용 데이터셋은 장 테스트 데이터셋은 장으로 실험500 , 300
하였다 검증용 데이터셋은 가상의 합성데이터셋이며 테스트용 데이터셋. , 
은 원자로 노심 수조안에서의 실제 기포 영상이다 테스트결과는 표 을 . 1
통해 확인할 수 있다 을 적용한 이 가 각각 검. FPN Faster R-CNN mAP , 
증용 데이터셋에서 테스트셋에서는 높은 정확도를 나타내었다3.6, 2.9 . 
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표 딥러닝 모델 검증용 및 테스트 데이터셋 결과 1. 

그림 3 기포탐지 모델 결과 이미지. 

그림 을 통해 실제 원자로 노심에서의 기포탐지된 이미지를 확인할 수 3
있다.

결론. Ⅴ

본 논문은 원자로 노심 수조 안에서 이미지 기반 이상탐지 알고리즘을  
소개하였다 가상의 합성 데이터셋을 통해 부족한 이상 데이터를 대체하. 
였고 딥러넹 모델에서는 기포검출을 위한 파라미터와 하이퍼파라미터를 
최적화시켰다 향후 연구에서는 더 많은 합성데이터 세트를 생성하고 더 . , 
빠르고 정확도가 높은 알고리즘을 적용하여 하나로 원자로의 심층방어 강
화에 도움을 줄 수 있을 것이다.
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Methods Dataset Bubble
Faster R-CNN validation 81.7
Faster R-CNN test 75.2
Faster R-CNN with FPN validation 85.3
Faster R-CNN with FPN test 78.1


