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[요    약]

Canada Deuterium Uranium(CANDU) 원자로는 노심에 수평적인 구조를 적용하여 원자로 내의 연료를 실시간으로 재보급이 가

능하도록 하였다. 그러나 수평적인 구조는 압력관 결함에 원인이 되기도 한다. 이를 방지하기 위해 캐나다는 법규와 표준을 정립

함과 동시에 압력관의 건전성을 측정하기 위한 방법들을 연구하고 있다. 하지만 기존의 건전성 측정 방식은 법적 정기 점검이 필

요한 경우 시행이 되며 주로 수동적인 방식을 이용하고 있다. 따라서, 우리는 기존 방식의 한계를 해결하기 위해 딥러닝을 활용한 

결함 사전 탐지 자동화 시스템을 구현하였다. 본 연구에서는 CANDU 운전 시 발생하는 압력관의 진동을 스팩트로그램으로 변환

하였고, 이를 딥러닝 이미지 분류 모델 학습에 활용하였다. 그 결과 비전 트랜스포머 모델이 가장 우수한 분류 성능을 보였다. 우리

는 이 모델을 시스템에 적용하여 CANDU 압력관 결함 사전 탐지 자동화 시스템을 성공적으로 구현했다.

[Abstract]

The Canada Deuterium Uranium (CANDU) reactor utilizes a horizontal structure for its core to enable real-time reactor 
refueling. However, horizontal construction can lead to pressure tube failures. Canada has established legislation and standards to 
prevent these failures and is actively researching methods to assess pressure tube integrity. However, traditional methods for 
assessing pressure tube integrity are typically passive and are conducted only during planned statutory outages. To address the 
limitations of these methods, we have implemented an automated pre-detection system utilizing deep learning. The vibration of the 
pressure tube generated during CANDU operation is transformed into a spectrogram which can be used to train deep-learning 
image classification models. The Vision transformer model results in the best classification performance. We then apply this model 
to the system and successfully implement an automated system for the pre-detection of CANDU pressure tube failure.
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Ⅰ. 서  론

CANDU 원자로의 주요 특징은 핵연료 교환 시 사용되는 

독특한 방식에 있다. 일반적인 원자로의 수직적인 연료봉 구

조와 달리, 그림 1에서 볼 수 있듯 CANDU는 수평적인 칼란

드리아관(Calandria tube)와 압력관(Pressure tube) 구조는 

원자로 내 연료의 실시간 재보급을 가능하게 하며, 이를 통해 

연료 교체 과정이 간소화되어 비용 절감 효과를 가져왔다. 특

히, CANDU에 사용되는 중수는 고속 중성자의 속도를 낮추

는 역할을 하기 때문에 핵연료의 중성자 흡수를 돕는다. 따라

서, 보다 효율적인 에너지 생산을 가능하게 한다. 이를 통해 

CANDU 원자로는 경제성 측면에서 많은 이점을 제공하며, 

다양한 국가에서 선호되는 선택지가 되었다[1]. 하지만 이러

한 수평적인 구조로 인하여 몇 가지 문제가 발생할 수 있다.

 대표적으로, 압력관 내에 설치되는 연료봉의 하중으로 인

해 압력관의 처짐(Creep)[2], 고온 및 고압 환경에서 압력관

의 변형과 노후로 인한 누출 사고가 발생할 위험[3], 핵 연료

의 장기간 사용에 따른 크랙(Crack) 등 다양한 결함이 발생

한다[4]. 이러한 사고의 위험성은 원자로의 안전성을 위협하

고, 여러 사고의 원인이 될 수 있다[5],[6]. 이를 방지하기 위

해, 캐나다는 원자로 압력관의 건전성을 확보하기 위한 법규

와 표준을 정립하고 있으며[7]-[11], 압력관의 건전성을 측

정하고 모니터링하기 위한 다양한 방법에 대해 연구하고 있

다. 그러나 전통적인 방식의 건전성 감지 진단 방법은 법적 

정기 점검이 필요한 경우에만 시행되며, 주로 수동적인 방법

을 이용한다[12]. 이러한 기존 방법들은 주로 계획된 점검기

간 동안에만 원자로 운행을 중단한 후 진단할 수 있어 갑작스

러운 결함이나 문제를 실시간으로 감지하는 데 한계가 있다. 

더 나아가 압력관의 결함을 분류하고 크기를 측정하는 작업

은 시간이 많이 걸리기 때문 검사 및 후속 분석이 완료되어 

원자로를 재가동할 때까지 상당한 시간 및 경제적 손실이 발

생한다[13]. 이처럼, CANDU 원자로의 독특한 구조적 특성

은 여러 이점을 제공하지만, 동시에 기술적 도전 과제를 안고 

있다. 이러한 도전 과제를 해결하기 위해 다양한 기술과 많은 

연구가 이루어지고 있다. 

우리는 앞서 언급한 한계를 극복하기 위해, 해당 연구에서

는 CANDU 원자로 운전 시 발생하는 압력관의 고유 진동 데

이터를 각 결함 별로 수집하였다. 데이터는 각 결함 별 2개씩 

수집되었으며, 적은 데이터로 인하여 규칙을 학습하기에 한계

가 있다고 판단하였다. 따라서, 제한된 데이터에서도 규칙적 

정보를 효과적으로 추출할 수 있도록 데이터를 스펙트로그램

으로 변환하여 분석을 진행하였으며, 더 나아가 생성형 적대 

신경망(Generative Adversarial Network, GAN) [14]의 

기반 모델 중 Fast-GAN[15]을 사용하여 데이터를 증강하

였다. 이를 통해 제한된 실제 데이터의 양을 보완하고, 다양한 

결함 시나리오를 효과적으로 학습할 수 있도록 하였다. 증강

된 데이터는 합성곱 신경망인 VGG[16], DenseNet[17], 

ResNet[18] 과 비전 트랜스포머를 기반으로 만들어진 

ViT[19] 딥러닝 이미지 분류 모델의 학습에 이용하였다. 

본 논문은 전통적인 압력관 결함 탐지 방법의 한계를 극복

하고자 하였고, 적은 수의 데이터에서 최대한의 정보를 추출

할 수 있는 방법과 인공지능 기술을 결합하여 실시간으로 결

함을 탐지할 수 있는 자동화 시스템을 구현했다. 앞으로도 지

속적인 연구와 기술 개발을 통해 CANDU 원자로를 포함한 원

그림 1. CANDU 원자로의 설계도

Fig. 1. Schematic diagram of a CANDU reactor
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자력 산업의 발전에 기여할 수 있을 것으로 기대된다. 특히 우

리는 이 연구에서 제안한 딥러닝 기반 자동화 결함 탐지 시스

템은 원자로의 안전성을 높이는 데 중요한 역할을 할 것이다.

Ⅱ. 관련 연구

앞서 언급한 것과 같이 CANDU 원자로에서 압력관의 건

전성을 파악하는 것은 원자력 사고예방에 있어서 매우 중요

한 연구 주제이다. 이를 위해 CIGAR, BRANDE와 같은 진단 

도구들이 사용되고 있다[20]. 이 외에도 압력관의 진단 및 수

명 예측을 위한 다양한 방법들이 존재한다. 대표적인 방법으

로는 직류전위차법(Direct current potential drop)[21]는, 

와전류(Eddy current)[22], 음향방출법(Acoustic 

emission, AE)[23], 초음파(Ultrasonic)[24], 전산유체역

학(Computational fluid dynamics, CFD)[25], 유한요소모

델 분석(Finite element analysis, FEA)[26]등이 있다. 하

지만 이 진단 방법들은 모두 수동으로 이루어지기 때문에 실

시간으로 결함을 감지하고 예측하는 데 한계가 존재한다.

CANDU 압력관 내의 결함 깊이 자동결정 전문가 시스템

은 CommonKADS 지식 공학 기반 모델을 응용함으로써 전

문가 시스템(Expert-system)을 구축하였다[27]. 이 시스템

은 픽셀맵을 분석하여 압력관에 발생한 결함의 깊이를 자동

으로 분석하는 시스템이다. 분석에 사용된 데이터는 총 280

개의 결함이 있는 29개의 압력관 데이터를 이며 분석 결과, 

결함의 깊이가 79%의 경우에서 0.1 mm 이내, 85%의 경우

에서 0.3 mm 이내로 측정되어 임계 값인 0.1 mm에서 약 

80%에 가까운 정확도를 보여주었다.

 CANDU 원자로의 압력관은 지연수소균열(DHC) 위험을 

줄이기 위해 초음파 비파괴 검사를 통해 결함을 식별하고 분

석한다[28]. 이 시스템은 압력관의 주요 특징을 정확하게 식

별하고 예상되는 모든 결함을 찾아냈다. 결함의 길이, 너비, 

깊이 측정도 성공적으로 이루어졌으나, 일부 측정의 정확성을 

향상시키기 위한 추가 연구가 필요함이 언급되었다. 이 엔드 

투 엔드 시스템은 인간 운영자의 개입 없이 성공적으로 실행

되었으며, 결과는 분석가들이 결정을 내리는 데 도움을 줄 수 

있는 형식으로 출력되었다.

초음파 검사와 딥러닝을 활용한 연료 채널 결함 자동 탐지 

시스템은 딥러닝을 사용하여 CANDU 원자로 연료 채널의 초

음파 검사에서 결함을 자동으로 탐지하는 개념 증명(PoC)을 

제시했다[29]. 18개의 전체 초음파 스캔 파일을 사용하여 제

안된 솔루션을 테스트한 결과, 각 결함에서 적어도 한 지점을 

자동으로 식별할 수 있었으며, 이를 통해 분석가들은 결함 영

역의 위치를 신속하게 식별하고 수동 분석을 통해 각 영역의 

길이와 너비를 결정할 수 있게 되었다

CANDU 연료 채널(Fuel channel)의 진동 분석은 

CANDU 원자로 운전 시 발생하는 압력관의 진동을 유한요소

모델로 구현하여 모드해석을 진행했다[30]. 또한, 변형으로 

인해 발생하는 진동을 감지하는 중성자 플럭스 감지기

(In-core flux detector, ICFD)의 신호를 조사하여 변형을 

유한요소모델에서 측정한 모드해석 결과와 비교하였다. 연구 

결과 ICFD에서 수집된 고유 진동과 유한 요소 모델을 통해 

생성한 고유 진동이 유사함을 증명하였고, 각 결함 별 고유진

동을 파악하였다. 

앞선 관련 연구들처럼 압력관 결함 진단 자동화에 대한 연

구가 진행되고 있으며 최근 결함과 패턴 인식에 큰 발전을 가

져온 인공지능 기반으로 한 압력관 결함 감지 연구들이 진행

되고 있다. 하지만 대부분의 연구는 CIGAR, BRANDE와 같

은 추가적인 진단 장비를 이용하여 결함을 감지한다. 반면, 본 

논문에서는 원자로 운전 중 발생하는 진동 특성을 추정하기 

위해 중성자 플럭스 감지기(In-core Flux Detector, 

ICFD)[31]를 사용한다. ICFD를 통해 수집된 데이터는 결함

에 따른 압력관의 고유 진동 특성을 분석하는 데 활용된다. 

이러한 데이터를 기반으로 유한 요소 모델을 생성하고, 인공

지능을 이용해 결함을 자동으로 탐지하는 시스템을 구현한다.

Ⅲ. 데이터

CANDU 연료 채널(Fuel channel) 어셈블리는 여섯 가지 

주요 구성 요소(그림 2)로 이루어져 있다. 일반적으로 연료 

채널은 12개의 연료 번들 (Fuel bundle)로 구성되어 있다. 

연료 번들은 천연 우라늄을 사용한다. 칼란드리아관 

(Caladria tube)는 열을 이전하기 위한 역할을 하며, 속에 다

시 압력관 (Pressure tube)이 설치되어 있다. 압력관은 냉각

재 (Coolant)가 흐르는 경로를 제공한다. 가터 스프링 

(Gather spring, 또는 Spacer)은 압력관에 일정한 간격으로 

설치되어 채널 내부의 응력을 관리하며, 압력관과 칼란드리아

관의 접촉을 방지한다. 엔드 피팅 (End Fitting)은 연료 채널

의 끝단을 봉쇄하고, 압력관 (Pressure tube)에 구조적 지지

를 제공한다. 

그림 2. 연료 채널의 주요 구성 요소

Fig. 2. Components of the Fuel channel

본 연구에서는 CANDU연료 채널에서 발생할 수 있는 다양

한 결함에 대한 심층적인 조사를 목표로 하였다. 유한요소모델

로 구현한 압력관 예시에서 확인할 수 있듯(그림 3), 먼저 
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CANDU 연료 채널의 상세한 유한요소모델링을 수행하기 위해 

연료 채널 어셈블리의 구성을 기반으로 단순화된 3차원 솔리

드 모델을 개발했다. 그림 3에서 BC는 boundary conditions

의 약어로, 본 논문에서는 경계조건을 말하며 경계조건은 칼란

드리아관과 엔드피팅을 지지하는 압연 지지대(Rolled 

support, rolled joint)를 의미한다. Spring은 앞서 설명한 가

터 스프링을 의미하며 칼란드리아관과 압력관의 접촉을 방지

하는 역할을 한다. 칼란드리아관과 압력관이 접촉하면, 고온과 

방사능 환경에서 두 관 사이의 마찰로 인해 손상이 발생할 수 

있다. 이러한 손상은 압력관의 구조적 무결성을 저해하고, 원

자로의 안전성을 위협할 수 있다. 가터 스프링은 이러한 접촉

을 방지하여 원자로의 안정적이고 안전한 작동을 보장한다.

이러한 구성 요소를 기반으로 하여 개발된 3차원 솔리드 모

델은 연료 채널의 물리적 특성을 정확하게 반영하며, 결함 시

나리오의 시뮬레이션 및 분석에 사용된다. 결함 시나리오의 경

우 다양한 상태에서 발생할 수 있는 일곱 가지 유형으로 구분

하였으며, 표 1의 순서대로 정상상태, 경계조건변화(Boundary 

conditions, A1~A6), 가터 스프링 기능 상실(B1~B9), BC 2 

경계조건 변화 & 가터 스프링 기능 상실(C1~C9), BC 1, 2 경

계조건 변화 & 가터 스프링 기능 상실(D1~D9), BC 2, 3 경계

조건 변화 &가터 스프링 기능 상실 (E1~E9), BC 1, 2, 3 경

계조건 변화 &가터 스프링 기능 상실(F1~F9)로 구성되어 있

다. 그림 4에는 정상상태와 경계조건변화(A1~A6)의 예시를 

보여준다.

Failure status 
categorization

Grouped
The number of 

failures

Steady state Steady state 1

Boundary conditions failure A1 ~ A6 6

Loss of garter spring 
functionality

B1 ~ B9 9

BC 2 failure & Loss of 
garter spring functionality

C1 ~ C9 9

BC 1, 2 failures & Loss of 
garter spring functionality

D1 ~ D9 9

BC 2, 3 failures & Loss of 
garter spring functionality

E1 ~ E9 9

BC 1, 2, 3 failures & Loss 
of garter spring 

functionality
F1 ~ F9 9

표 1. 결함 시나리오 상태분류, 그룹화, 결함 수

Table 1. Failure scenario categorization, grouping, and 
number of failures

결함 상태분류의 일곱 가지 유형에 세부적으로 총 52가지

의 결함 시나리오가 포함되었다(표 2). 표 2에 표시된 ‘X’는 

결함을 의미하며 그림 2에서 결함이 있는 부분을 확인할 수 

있다. 실험 데이터는 결함 시나리오에 대해 진동을 측정하여 

얻었으며, 결함 시나리오별로 진동 데이터를 총 40초간 0.1

초 간격으로 측정하여 400개의 데이터 포인트를 수집하였다

(그림 4). 본 논문에서는 CANDU 원자로의 운영 시 발생하는 

압력관의 고유 진동 데이터를 결함 별 2개의 데이터를 수집하

여 분석을 진행했다. 

수집된 데이터만으로 머신러닝 기법을 통해 유의미한 규칙

을 찾기에 불충분할 것으로 판단하였다. 이에 따라, 데이터의 

부족 문제를 해결하기 위해 다양한 데이터 증강 방법을 적용

하였다. 증강에는 노이즈 유형들과 Fast-GAN을 활용하여 

이미지 데이터를 증강하는 방법을 사용하였다. 먼저, 고유진

동의 강도와 진동이 발생한 시점을 변형하지 않는 방법으로 

가우시안 노이즈(Gaussian noise)[32], 임펄스 노이즈

(Impulse noise)[33], 점잡음(Salt and pepper 

noise)[34], 양자화 잡음(Quantization noise)[35]을 적용

하여 이미지를 증강하였다. 이와 더불어, 데이터의 양이 적은 

상황에서도 효과적으로 특징을 학습할 수 있는 Few-shot 

GAN 모델 중 Fast-GAN을 활용하여 추가적인 증강을 진행

하였다. Fast-GAN은 “Skip-layer channel-wise 

excitation(SLE)”과 “Self-supervised discriminator“을 

적용함으로써 기존의 GAN보다 빠른 학습 및 생성, 그리고 

적은 양의 데이터로 특징을 학습한다. 생성자는 고해상도 이

미지를 합성하기 위해 필연적으로 더 많은 양의 연산과 신경

망을 필요로 하는데 SLE는 이를 최적화한 방법이다. SLE는 

첫 번째로 학습 데이터의 특징을 최대한 보존하기 위해 사용

되던 ResBlock[18]의 연산 방법을 변경하였다. 기존 

ResBlock은 합성곱의 각 층의 연산을 통해 나온 결과 값을 

더함으로써 특징을 보존한 반면, SLE에서는 이 덧셈 연산을 

채널별 곱셈을 적용하였다. 두 번째로 기존 GAN의 연구에서

는 동일한 해상도의 내에서만 Skip-connection을 사용하였

지만 SLE에서는 다른 해상도간 적용함으로써 연산을 최소화

하였다. 또한 “Self-supervised discriminator”는 기존 

GAN의 판별자 학습 방법인 생성자에 의해 생성된 이미지와 

실제 이미지를 학습 시키는 방법과 달리 여러 개의 디코더에

서 생성된 이미지를 학습 시키는 방법을 통해 판별자가 이미

지의 특징을 잘 보존하도록 하였다. Fast-GAN은 13개의 오

픈 데이터 셋에 해당 방법을 적용하여 위 방법이 효과적임을 

증명하였다.

그림 3. 연료 채널 단면 및 결함 위치 표시

Fig 3. Show fuel channel section and failure location
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Status categorization
End fitting Spring End fitting

BC 1 BC 2 1 2 3 4 BC 3 BC 4

Steady state

Boundary conditions failure

A-1 X

A-2 X X

A-3 X

A-4 X X

A-5 X X X

A-6 X X X

Loss of garter spring 
functionality

B-1 X X X X

B-2 X X X

B-3 X X X

B-4 X X

B-5 X X

B-6 X X

B-7 X X

B-8 X

B-9 X

BC 2 failure & Loss of garter 
spring functionality

C-1 X X X X X

C-2 X X X X

C-3 X X X X

C-4 X X X

C-5 X X X

C-6 X X X

C-7 X X X

C-8 X X

C-9 X X

BC 1, 2 failures & Loss of 
garter spring functionality

D-1 X X X X X X

D-2 X X X X X

D-3 X X X X X

D-4 X X X X

D-5 X X X X

D-6 X X X X

D-7 X X X X

D-8 X X X

D-9 X X X

BC 2, 3 failures & Loss of 
garter spring functionality

E-1 X X X X X X

E-2 X X X X X

E-3 X X X X X

E-4 X X X X

E-5 X X X X

E-6 X X X X

E-7 X X X X

E-8 X X X

E-9 X X X

BC 1, 2, 3 failures & Loss of 
garter spring functionality

F-1 X X X X X X X

F-2 X X X X X X

F-3 X X X X X X

F-4 X X X X X

F-5 X X X X X

F-6 X X X X X

F-7 X X X X X

F-8 X X X X

F-9 X X X X

표 2. 결함 시나리오(X: 고장 표시)
Table 2. Failure scenarios(X: failure)
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그림 4. 결함별 고유 진동값 예시

Fig. 4. Example of natural frequency by failure

Fast-GAN에는 두 장의 이미지만을 학습시켰으며 이러한 

과정을 통해 증강된 데이터가 원본 데이터의 특성을 잘 반영하

는지 확인하기 위해 SSIM(Structural Similarity Index)[36]

과 FID(Frechet Inception Distance)[37]를 사용하여 데이터 

유사도를 계산하였다. SSIM은 두 이미지 간의 구조적 유사도를 

평가하고 1에 가까울수록 유사한 이미지로 판단한다. FID는 생

성된 이미지와 실제 이미지 간의 분포 차이를 측정함으로써 데

이터의 신뢰도 및 적합성을 검증한다. FID는 거리가 가까울수

록, 즉 수치가 낮을수록 유사하다고 판단한다. LPIPS(Learned 

Perceptual Image Patch Similarity)[38]와 같은 다양성 측

정 지표는 이번 데이터 증강 과정에서 요구되지 않는 사항으로 

제외하였다. Fast-GAN에 의해 생성된 이미지의 평가지표 적

용 결과 SSIM은 0.9516, FID 8.2951이 측정되었다(표 3). 측

정 결과 Fast-GAN이 생성한 이미지가 실제 이미지와 매우 유

사함을 확인했다.

Evaluation metrics SSIM FID

Results 0.9516 8.2951

표 3. Fast-GAN 생성 이미지 평가지표 적용 결과

Table 3. Results of applying Fast-GAN generated image 
evaluation metrics

마지막으로, 학습된 Fast-GAN이 생성한 데이터는 분류기

의 학습 데이터로 활용되었으며, 이를 통해 모델의 성능을 향

상시키는 데 기여하였다. 이 데이터를 분석하여 다양한 결함 

상황에서의 응력, 변형, 및 기타 물리적 특성을 조사함으로써 

연료 채널의 안전성 및 신뢰성을 높일 수 있을 것으로 기대된

다. 데이터의 다양성과 품질을 향상시킴으로써 연료 채널에 

발생할 수 있는 다양한 상황에 대한 이해를 높이고, 이에 따

른 적절한 대응 및 예방 조치를 취할 수 있게 될 것이다.

Ⅳ. 데이터

4-1 Training Fast-GAN in Source Domain

본 논문에서는 부족한 데이터의 한계를 해결하기 적은 수

의 이미지를 학습하여 좋은 결과를 보여준 Few-Shot GAN 

중 소량의 데이터 셋으로도 고품질의 이미지를 생성하는 

Fast-GAN을 이용하였다. Fast-GAN의 학습 능력을 활용하

여 클래스 별 두 장의 이미지만을 사용하여 학습했다. A-1, 

A-2 결함이 있는 입력 이미지 그림 5(a)를  Fast-GAN을 통

해 증강된 이미지 결과인 그림 5(b)와 같이 증강 할 수 있다. 

Fast-GAN를 통해 데이터를 증강시켜 중수로 결함 사전 탐

지 모델을 위한 데이터를 100개를 확보하였다 생성된 데이터

는 분류기(classifier)의 성능을 향상시키기 위해 학습, 검증, 

그리고 테스트 단계에 걸쳐 활용되었다. 첫 번째는 각 분류기

에 클래스 당 원본 이미지 1개, 2개를 사용하여 학습시켰고, 

두 번째는 원본에 증강된 데이터를 포함하여 5개, 10개를 학

습시켰다.

(a) (b)

그림 5. (a) 입력 이미지, (b) Fast-GAN에 의해 증강된 이미지

Fig. 5. (a) Input image, (b) Fast-GAN augmented

4-2 Training Fast-GAN in source domain

결함 사전 담지 자동화 시스템에 적용하기 가장 적합한 모

델을 찾기 위해 VGG[16], DenseNet[17], ResNet[18], 

ViT[19]와 같은 분류 모델에 이미지를 학습시켰다. 각 모델

에 제공한 데이터는 각각 1개와 2개로 구성되었으며, 추가적

으로 기존에 수집된 원본 이미지에 GAN에서 증강된 데이터

를 추가하여 5개와 10개의 데이터로 구성된 실험도 진행하였

다. 이를 통해 다양한 모델의 성능을 비교하고, 적은 데이터 

환경에서의 효율성을 평가할 수 있었다. 연구 결과에 따르면, 

학습 데이터의 수가 10개를 초과할 경우 모델의 성능이 실질

적으로 향상되지 않는다는 것이 확인되었다. 이는 적은 양의 

데이터로 특징을 잘 학습했음을 의미한다. 반대로, 데이터가 

적기 때문에 다양한 종류의 데이터에 적용할 경우 모델이 일

관성을 유지할지 알 수 없다는 한계가 존재한다.

각 모델의 성능을 비교한 결과, 샘플 수에 따라 다양한 정

확도를 보였다(표 4). 데이터 증강 없이 1개의 샘플당 VGG는 
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0.9431, ResNet은 0.9356, DenseNet은 0.9517, ViT는 

0.9789의 정확도를 기록했다. 데이터 증강 없이 2개의 샘플

당 VGG는 0.9656, ResNet은 0.9434, DenseNet은 

0.9608, ViT는 0.9812의 정확도를 보였다. 데이터 증강을 

포함한 5개의 샘플에서는 VGG는 0.9722, ResNet은 

0.9775, DenseNet은 0.9878, ViT는 0.9994로 더욱 향상

된 성능을 보였다. 데이터 증강을 포함한 10개의 샘플에서는 

VGG는 0.9738, ResNet은 0.9832, DenseNet은 0.9978, 

ViT는 0.9988의 정확도를 보여주었다. 이러한 결과는 각 모

델의 강점을 보여주며, 특히 데이터 증강을 통한 이미지 분류 

정확도가 향상됨을 증명했다. 이를 통해 ViT가 다른 모델들

에 비해 데이터 증강 시 가장 높은 정확도를 달성하며, 복잡

한 패턴 인식에서 강력한 성능을 발휘함을 알 수 있었다. 

Ⅴ. 결  과

실험 결과 ViT를 기반 모델이 중수로 결함을 분류하는 데 

가장 우수한 성능을 보여주었다. 중수로 결함 데이터는 시계

열 데이터의 특성을 가지며, 이는 시간적인 변화와 패턴을 정

확히 반영하는 것이 매우 중요하다. 트랜스포머 모델 기반인 

ViT은 셀프 어텐션 메커니즘을 통해 각 시간 단계에서 중요

한 정보를 효과적으로 강조할 수 있어, 시간적인 연속성을 잘 

파악할 수 있어 시계열 기반의 스펙트로그램 (Spectrogram) 

데이터를 처리하는 데 매우 적합하다는 것을 입증한다. 또한, 

실험에서는 두 장의 이미지를 학습시킨 Fast-GAN의 데이터

를 추가적으로 적용 했을 때 ResNet, DenseNet, ViT 모델 

전부 더 나은 성능을 보여준 것으로 나타났다. 모델이 증강된 

데이터 기반으로 학습을 하더라도 일반화 능력이 향상되었으

며, 이로 인해 더 나은 분류 결과가 나타났다.  결과적으로, 가

장 우수한 성능을 보여준 ViT 모델과 Fast-GAN을 활용하여 

압력관이 운전될 때 발생하는 신호를 분석하도록 시스템을 

설계하였다. 

Ⅵ. 결  론

본 논문은 Fast-GAN 기술과 딥러닝 이미지 분류 모델을 

함께 활용함으로써 적은 수의 데이터로도 높은 정확도를 달

성할 수 있음을 증명했다. 또한 기존에 연구되지 않은 중성자 

플럭스 감지기의 데이터를 활용함으로써 정기 점검 때만 압

력관을 검사하기 때문에 압력관의 문제를 실시간을 탐지할 

수 없는 기존 방법의 한계를 극복하였다. 

우리는 유한요소 모델을 이용하여 CANDU 원자로의 운전 

중 발생하는 압력관의 결함 별 고유 진동 데이터를 수집하였

다. 압력관의 진동 데이터는 스펙트로그램으로 변환한 뒤 딥

러닝 모델에 학습시켜 실시간으로 결함을 탐지하고 분석할 

수 있게 하였다. 이를 통해 중수로 운영 중 발생할 수 있는 다

양한 결함을 조기에 발견하고 대응할 수 있는 능력이 크게 향

상될 것으로 기대된다. 이 시스템은 높은 정확도로 결함을 분

류할 수 있으며, 기존의 정기 점검 방식보다 훨씬 더 신속하

고 효율적인 결함 탐지가 가능하다. 

결과적으로, 이 시스템은 중수로의 안전성을 크게 향상시

키고, 갑작스러운 결함으로 인한 위험을 최소화하는 데 중요

한 역할을 할 것이다. 본 연구의 결과는 압력관 결함 탐지뿐

만 아니라, 다른 유형의 구조적 모니터링에도 적용될 수 있는 

가능성을 보여준다. 예를 들어, 원자력 산업 외에도 항공

[39], 교량[40], 철도[41] 등 다양한 산업 분야에서 실시간 

결함 탐지 시스템으로 활용될 수 있을 것이다. 이는 산업 전

반에 걸쳐 안전성을 높이고 유지보수 비용을 절감하는 데 기

여할 것으로 기대된다.
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