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Background

■빅데이터 기반 원전 부지 입력지진 평가기술 개발

⚫ 스마트 지진 센서 개발
⚫ 지진 데이터, 관측소 메타데이터 수집 및 처리
⚫ 입력지진 평가 기술 개발

✓ 원전 부지내 지반운동의 비상관성을 고려한 확률론적 부지 응답 해석 기술 개발
✓ 내진성능평가를 위한 부지고유 입력지진동 평가 기술 개발 

스마트 지진 센서 및
기상청과 지자연의 파형 수집

실시간 수신 및 수집 된 시간
이력에 대한 지반운동 처리

부지 응답 해석 기술,

입력지진동 평가 기술 개발
모니터링을 위한 real-time data 제공, 

API(application programming interface)
를 이용한 legacy data 제공
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Background

■연간 지진 발생 빈도 및 지진 관측소 현황

⚫ 연간 지진 발생 빈도는 증가 추세

⚫ 2023년 기준 300여개 이상의 지진
관측소 운용(기상청), 60여개 지진관
측소 운용(지질자원연구소)

⚫ 한국원자력안전기술원은 2022년 9
월부터 220대 규모의 원전부지 지진
관측망 운용(김민욱 외, 2022)

(The number of station per year, NECIS)
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Objective

■ SDPP(Seismic Data Processing Platform)

⚫ 시간이력수집 및 지반운동 처리
⚫ 웹기반의 인터페이스 제공(대시보드 등)
⚫ FDSN API기반의 legacy data 제공

SDPP(View & API)Web user

SDPP(ground motion processing)time series

KMA, KIGAM time series
(continuous file)

Smart Seismic Sensor

real time series

Web view service

Web browser/Client

DBMS

Web view service

station meta data

FDSN-dataselect 
API Service

FDSN-station
API Service

FDSN-NS-gm
API Service

ground motion processing

processing real time series

time history of station meta data

File System

※ FDSN: Federation of Digital Seismograph Networks
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Objective

Decision on high-pass filter 

frequency using the CNN model

Conti data

Event time window data Pick data

Convert to acceleration

Demean, tapering, zero pads

Apply 4-pole acausal filter

RotD50 PSA, CAV, PGA

Ground 

motion 

processing

Remove response

Split event time window(include 

S phase + coda wave) Phase picking based on 

ensemble techniques from 

multiple deep learning models

■지반운동 처리

⚫ PEER(Pacific Earthquake Engineering Research Center)의 처리과정을 참조
⚫ Deep learning을 이용한 자동화 처리
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Objective

■ High-pass 주파수 결정을 위한 기존의 방법들
⚫ f2 trend곡선과의 비교
⚫ FAS SNR을 비교
⚫ 특정 주파수로 필터링 이후 Displacement곡선을 확인

(The comparison of 3XFAS-noise and 

FAS-seismic, Choi, 2019)

(FAS for the sample record. The blue line 

has a slope of 2, Boore, 2009)

(Displacement curve after filtering 

with certain frequency, Liu, B. 2022)

(Displacement curve after 

filtering, Boore. 2008)
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DATASET AND PREPROCESSING
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Preprocessing

■데이터 기본 전처리
⚫ 100Hz 샘플링 레이트로 조정
⚫ 속도데이터는 가속도 데이터로 변환
⚫ Demean, 기기응답 제거
⚫ 물리적 단위로 변환

■멜-스펙트로그램에 의한 특징 추출
⚫ 음성 인식, 음성 신호 추출 분야에 사용
⚫ 오탐지 분류(Seo, 2021), 지진 탐지(Shakeel, 2021)
⚫ 저주파수 대역에 대한 민감도 증가
⚫ 오버레핑-윈도우 단위로 분할
⚫ 각 윈도우에 FFT변환
⚫ Mel스케일, Db스케일 변환
⚫ 시간축에 따라 결과물을 배치

■입력데이터 형식 통일
⚫ 128 x 128 사이즈로 변환

(Gallardo-Antolín, A., & Montero, J. M. ,2021)

(spectrogram sample) (mel-spectrogram sample)
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Dataset

■데이터셋
⚫ SK: Database of response history for historical earthquake records on the Korean peninsula 

(Choi, et al., 2020) + NECIS(국가지진종합정보시스템)
⚫ CENA: PEER NGA database (Chiou, et al., 2008) + IRIS DMC

Total Training Validation Test

42,980 34,384 4,298 4,298

(CENA, Chiou et al., 2008)
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(SK, Choi et al., 2020)

(High-pass 주파수값 분포) (규모 분포) (진앙거리 분포)

X: (128x128) 2D array y: float number

0.423
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TRANING AND RESULTS
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Models

■대상모델

⚫ ResNet(Residual Net)
⚫ WRN(Wide ResNet)
⚫ DenseNet
⚫ EfficientNet

ResNet WRN DenseNet EfficientNet

Publication 
year

2015 2016 2017 2019

Params(M) 25.6 69 8.06 5.33

G-FLOPs* 8.2 22.8 5.8 0.8

Features

ReLU, 7x7 
conv with 

pooling, 1x1 
conv shortcut 
downsample

ReLU, 7x7 
conv with 

pooling, 1x1 
conv shortcut 
downsample

ReLU, (1x1 co
nv/3x3 conv) 

dense block, 1
x1 conv shortc
ut with averag

e pool

Compound sc
aling

Detailed name ResNet-50 WRN-50 DenseNet-121
EfficientNet-

B0

Author Kaiming He
Sergey 

Zagoruyko
Gao Huang Mingxing Tan
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*G-FLOPs: GPU FLoating point Operations Per Second
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Data augmentation

■시계열 데이터에서의 데이터 증강(Data Augmentation)

OBJECTIVE DATASET AND PROCESSING TRAIN & RSTS SUMMARY

⚫ Noise Injection: Gaussian, Spike, 
Random 노이즈 추가

⚫ Gap: 공백 추가
⚫ Flip: 좌우, 상하 뒤집기
⚫ Shift: 좌우를 이동
⚫ Croping, Slicing: 랜덤하게 연속적인 slice

를 추출
⚫ Wrapping: 압축 또는 확장

(Noise Injection)

(Flip)

(Original)

(Gap)

(Shift)
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Data augmentation

■ Mixup(Zhang, 2017)
⚫ 랜덤 샘플에 대한 선형적 보간
⚫ 𝑋𝑛𝑒𝑤 = 𝜆𝑋𝑖 + 1 − 𝜆 𝑋𝑗
⚫ 𝑌𝑛𝑒𝑤 = 𝜆𝑌𝑖 + 1 − 𝜆 𝑌𝑗

⚫ 오버피팅 방지와 데이터 증강 효과
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■ C-Mixup(Yao., et al., 2022)
⚫ Regression을 위한 Mixup
⚫ 랜덤이 아닌 유사도가 높은 샘플들에 대해 짝을 지음

(Mixup)

Label [0, 1]

Label [1, 0]

⊕

Label [0.5, 0.5]

데이터셋

랜덤 샘플

랜덤 샘플
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Training

■전이학습(Transfer learning)

⚫ 모델의 파라미터 수는 5백 만개 이상
⚫ 학습 데이터의 크기(4만)와 비교해 볼 때 학습이 쉽지 

않음

■대상 및 전략

⚫ Imagenet-1K(1,281,167 training, 50,000 
validation, 100,000 test images)

⚫ 1,000개 이미지에 대한 분류
⚫ huggingface의 학습모델
⚫ 구하려는 문제가 바뀜에 따라 모델 출력 레이어 변경

(Classification→Regression)

학습 데이터의 크기

도메인의 유사성

전략1. 전체조정 전략2. 부분조정

전략2. 부분조정 전략3. 말단조정
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(Transfer learning strategy)
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Results

■학습 결과

⚫ 각 epoch에 따른 loss 및 
accuracy 그래프

⚫ 점선: 훈련 데이터셋
⚫ 실선: 검증 데이터셋

(The accuracy of CNN models in Train and Validation)(The loss of CNN models in Train and Validation)

ResNet WRN DenseNet
Efficient

Net

Best 
Accuracy

0.97 0.95 0.92 0.96

Best 
loss

0.04 0.03 0.06 0.05
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(The loss/accuracy of CNN models in Train and Validation,

No data augmentation)
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Results

■검증

⚫ R2: 1=prediction is perfect, 0=prediction is dice, ↑ 
good

⚫ MAE(Mean Absolute Error): ↓ good
⚫ RMSE(Root Mean Square Error): ↓ good
⚫ G-FLOPS: GPU FLoating point Operations Per Second: 

↓ good

ResNet WRN DenseNet
Efficient

Net

R2 0.94 0.95 0.90 0.93

MAE 0.55 0.20 0.27 0.37

RMSE 0.11 0.11 0.15 0.13

𝑅2 = 1 −
σ𝑖=1
𝑛 (𝑦𝑖− ො𝑦 𝑖)

2

σ𝑖=1
𝑛 (𝑦𝑖− ത𝑦)2

𝑅𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
෍

𝑖=1

𝑛

(𝑦𝑖 − ො𝑦𝑖)
2

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
෍

𝑖=1

𝑛

|𝑦𝑖 − ො𝑦 𝑖 |
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Summary

■요약 및 결론

⚫ 지반운동을 도출하기 위한 high-pass 필터 주파수를 결정하기 위해 딥러닝-CNN기반의 모델을 적용
하고 테스트하였음

⚫ 학습데이터가 부족한 문제를 해결하기 위해 전이학습을 사용하였으며 도메인의 유사성이 다름에도 
좋은 성능을 나타내었음

⚫ 데이터 증강을 위해 mixup기법을 사용하였으며 이는 다른 기법들 보다 더 높은 성능으로 모델의 오
버피팅을 개선할 수 있었음

⚫ 이상의 학습된 딥러닝 모델을 사용함으로써 지반운동을 자동으로 효과적으로 처리할 수 있을 것을 
기대함

■이후 작업들

⚫ 실제 시스템에 적용하여 성능(처리속도 등)에 대한 평가를 수행해야 함
⚫ CNN모델 외에 어텐션 계열의 모델에 대한 성능 비교
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