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            Abstract
          
        

        
          원자력 발전소는 계측 신호 간의 연관성을 기반으로 신호군을 분류하고 과거 정상운전 데이터 패턴을 학습하여 실시간 계측 정보와 비교를 통해 이상징후를 감지하는 조기경보 시스템을 운영하고 있다. 그러나 주기적인 계획예방정비 이후 정상출력까지 도달하는 기동운전구간에서는 신호 분포가 다양하게 변화하여 이에 적합한 기술 확장이 필요하다. 본 논문에서는 상관관계가 약한 신호군에서도 정교한 예측 성능을 확보하고자 근사 근접 이웃 탐색 기법이 함께 적용된 고장 감지 시스템을 제안한다. 시스템 성능 평가는 상관관계가 약한 신호군과 기동운전구간을 대표하는 증가 추세, 감소 추세, 서로 다른 물리 단위를 갖는 신호군들로 선정하여 예측값과 실측값의 차이를 비교 분석한 결과, 모든 신호군에서 기존 기법 대비 빠른 시점에 잔차 변화 감지가 가능함을 보였다. 이는 실제 시스템 적용시 조기에 경보를 발생시켜 신속한 조치가 가능하기 때문에 기동운전구간에서도 안전하게 정상출력까지 도달하도록 성능을 보완할 수 있다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          Nuclear power plants operate an early warning system that classifies signal groups based on the correlation between measurement signals and that learns past normal operation data patterns to detect fault signs through comparison with real-time data. A suitable technology expansion is needed in the startup operation since the signal distribution varies complexly after the planned preventive maintenance to reaching the normal operation. In this paper, we propose a fault detection method that applies the approximate nearest neighbor search technique to secure sophisticated prediction performance even in signal groups with weak correlations. As a result of comparing and analyzing the difference between predicted and actual values by selecting signal groups that represent the startup operation including increasing trend, decreasing trend, and different physical unit groups, it was shown that residual changes can be detected at a faster time point compared to existing techniques. Since the method can generate alarms for fault detection early, it can be supplemented to safely reach the normal operation even in the startup operation.
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      1. 서 론
      원자력 발전소는 운전 안전성과 신뢰성 제고를 위해 구성 기기 및 시스템의 실시간 신호 정보를 함께 분석하여 이상징후를 조기에 감지하는 원전 조기경보 시스템을 운영하고 있다.1,2) 원전 조기경보 시스템은 신호 간의 연관성을 고려하여 과거 정상운전 데이터 패턴을 학습 후 예측하는 방식으로 신호 간의 상관관계가 강한 신호군에서 고장 감지가 정확한 만큼 상관관계가 약한 신호군에도 정확도 및 연산 속도 향상을 위한 기술 확장이 필요하다. 특히 발전소의 계획예방정비 이후 정상출력에 도달하기까지의 기동운전구간에서는 신호 분포가 다양하게 변화하여 정상출력 운전구간의 신호 예측 기법만으로는 고장 감지 성능을 확보하기 어렵다. 이와 관련하여 다양한 최적화 기법들이 연구되고 있으나3,4) 단일 기법으로 다양한 발전소의 운전 상황을 감시하는데 한계가 있기 때문에 상관관계가 약한 신호군에서도 활용이 가능한 기법을 함께 적용하여 시스템을 보완하는 것이 중요하다.

      본 논문에서는 상관관계가 약한 신호군을 대상으로 원전 조기경보 시스템의 예측 정확도를 확보함과 동시에 연산시간까지 단축 가능한 유사 벡터 탐색 방식의 신호 예측 기법에 대한 적용 가능성을 평가한다. 원자력 발전소는 일정 주기로 계획예방정비를 반복 수행하기 때문에 기동운전구간에서의 신호 패턴을 주기적으로 확보할 수 있다. 따라서 과거 기동운전구간의 데이터 패턴을 각 알고리즘별로 학습하고 예측 결과를 비교하여 정확도 높은 최적의 상태감시 기법을 사용하도록 시스템을 제안하고 그 효과를 기술한다.

    

    

  
    
      2. 기동운전구간 조기경보 시스템
      원전 조기경보 시스템은 강한 상관관계 신호들을 군으로 선정하고 과거 정상운전 패턴을 학습하여 예측하는 AAKR(Auto-Associative Kernel Regression) 기법을 사용한다.5) 기동운전구간은 정상운전구간 대비 짧은 기간이지만 계획예방정비 후 출력을 100%까지 도달하는 과정으로 신호군의 패턴 변화가 다양하고 신호 간의 상관관계 또한 약해진다. 따라서 기동운전구간과 같이 여러 운전 환경 요소에 의하여 약한 상관관계를 갖거나 신호 간의 연관성보다 기기 및 시스템의 연계성을 우선으로 구성되는 경우에 대한 고장감지 기법의 보완이 필요하다. 이를 해결하기 위해 근사 근접 이웃 탐색 방식인 ANNS(Approximate Nearest Neighbor Search) 기법을 사용하여 인덱스 모델을 구축하고 현재값과 가장 유사한 과거 예측값을 모델에서 탐색 후 실측값과의 잔차(Residual)를 비교함으로써 결함 유무를 판정한다.

      본 논문에서는 다양한 근사 근접 이웃 탐색 기법 중 신호 이상치 탐지에 주로 사용되는 ANNOY 기법을 결합하여 성능을 평가하였다. ANNOY 기법은 Spotify.com에서 개발하여 추천 서비스 엔진으로 사용되고 있는 대표적인 근사 근접 이웃 탐색 기법이다. ANNOY는 Fig. 1과 같이 Random projection을 이용하는 기법으로 사용자가 설정한 Tree node 수에 맞추어 벡터 공간의 초평면(Hyperplane)을 찾아 반복적으로 구역을 나누어 인덱스 모델을 구축한다.6) 이러한 인덱스 모델을 기반으로 새로 입력된 신호 정보가 속하는 Tree node를 찾고 해당 구간에서 가장 유사한 과거 벡터 정보를 예측값으로 산출한다.7)

      
        
        

        Fig. 1 
				
        

        
          Model decision scheme for fault detection
        
        

        

      

      원전 조기경보 시스템의 신호군은 대부분 10개 이하의 신호들로 이루어져 있어 ANNOY 기법을 적용하기 적합하며 메모리 맵 파일을 통해 가상 메모리 주소로 접근하는 방식으로, AAKR 대비 최소한의 메모리로 빠르게 연산이 가능하다.

      Fig. 2는 본 논문에서 제안하는 기동운전구간 조기경보 시스템이다. 기존 조기경보 시스템과 동일하게 신호 간의 상관분석(Correlation analysis)을 먼저 수행하고 약한 상관관계를 갖는 신호군의 경우 AAKR과 ANNOY 기법을 모두 적용하여 학습 모델을 구축 후 예측값을 산출하여 정확도가 더 높은 기법을 최종 감시모델로 사용한다.

    

    

  
    
      3. 시스템 성능 실험
      
        3.1 약한 상관관계 신호 모델 적용
        
          3.1.1 실험 절차 및 내용
          실험 대상은 실제 조기경보 시스템에서 운영하고 있는 신호군 중에서 약한 상관관계를 갖는 모델을 선정하였다. 선정 신호군은 유량 계측 신호, 압력 계측 신호, 배압 계측 신호로 구성되어 있으며, 피어슨 상관 계수(Pearson correlation coefficient)로 분석한 결과는 Fig. 3과 같다. 피어슨 상관 계수는 +1과 -1 사이의 값을 가지며, +1은 완벽한 양의 상관관계, -1은 완벽한 음의 상관관계를 의미한다. 유량 계측 신호와 압력 계측 신호는 0.363, 유량 계측 신호와 배압 계측 신호는 0.158, 압력 계측 신호와 배압 계측 신호는 -0.255로 모두 상관관계가 약한 신호군이다.

          
            
            

            Fig. 3 
				
            

            
              Correlation Analysis Matrix
            
            

            

          

          거리 계산 방식은 기존 조기경보 시스템과 동일한 신호군의 과거 계측 시계열 데이터는 총 40,320건 수집하여 Train set과 Test set으로 분리하여 사용하였다. AAKR 기법의 Kernel bandwidth와 ANNOY 기법의 Tree node 수 및 인접 벡터 탐색 수는 반복 실험을 통해 최적의 결과를 산출하는 값으로 설정하였다. 상세 실험 설정 정보는 Table 1과 같다.

          
            Table 1 
				
            

            
              Dataset & parameter summary
            
            

          

          
            
              	Data set
              	Train set
              	30,240 raws
            

            
              	Test set
              	10,080 raws
            

            
              	AAKR 
              	Kernel Bandwidth
              	0.7
            

            
              	ANNOY
              	Number of Tree Nodes
              	100
            

            
              	Number of Nearest Neighbors
              	10
            

          

          

          Euclidean distance로 산출하였으며, 예측 정확도는 실측값 Y와 예측값 Y^의 차이를 제곱하여 평균화한 평균제곱오차 MSE(Mean Squared Error)를 사용하였다.
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          3.1.2 실험 결과
          알고리즘의 연산시간은 동일한 실험조건에서 수행하였으며, Table 2와 같이 Train set, Test set 모두 ANNOY 기법이 3배 이상 빠른 결과를 보였다. 신호별 MSE 차이 또한 Train set을 기준으로 ANNOY 기법이 AAKR 대비 유량 계측 신호는 34배 이상, 압력 계측 신호는 7배 이상, 배압 계측 신호는 15배 이상 정확함을 보였다. 해당 모델의 검증을 위하여 Test set을 입력 후 산출한 결과, ANNOY 기법이 AAKR 대비 유량 계측 신호는 13배 이상, 압력 계측 신호는 4배 이상, 배압 계측 신호도 4배 이상 정확함을 보였다.

          
            Table 2 
				
            

            
              Reconstruction time & MSE
            
            

          

          
            
              
                	Dataset
                	AAKR
                	ANNOY
              

            
            
              	Reconstruction Time(sec)
              	Train set
              	40.6
              	12.3
            

            
              	Test set
              	38.5
              	11.5
            

            
              	Flow Rate MSE (liter/min)
              	Train set
              	29.1312
              	0.8435
            

            
              	Test set
              	40.7963
              	3.1358
            

            
              	Pressure MSE (kg/cm2g)
              	Train set
              	0.0109
              	0.0014
            

            
              	Test set
              	0.0291
              	0.0065
            

            
              	Backpressure MSE (cmH2O)
              	Train set
              	3,652.1991
              	233.9328
            

            
              	Test set
              	5,866.8976
              	1,237.7626
            

          

          

          Fig. 4~6은 Test set의 각 신호별 실측값과 예측값을 함께 표현한 결과를 보여 준다.

          
            
            

            Fig. 4 
				
            

            
              Time-series Graphs of Flow Rate Test set
            
            

            

          

          
            
            

            Fig. 5 
				
            

            
              Time-series Graphs of Pressure Test set
            
            

            

          

          
            
            

            Fig. 6 
				
            

            
              Time-series Graphs of Backpressure Test set
            
            

            

          

          유량 계측 신호, 압력 계측 신호, 배압 계측 신호 모두 ANNOY 기법이 AAKR 대비 실측값과 예측값의 차이인 잔차가 작아 그래프로도 정교하게 예측이 가능함을 확인하였다.

        

      

      
        3.2 기동운전구간 신호 모델 적용
        
          3.2.1 실험 절차 및 내용
          기동운전구간 신호 모델 실험의 대상 학습 데이터는 n-1회차 기동운전구간의 시계열 데이터 총 13,501건을 수집하여 신호군 별로 모델을 구축하였고, 실험 데이터는 n회차 기동운전구간의 시계열 데이터 총 4,490건을 사용하였다. ANNOY 기법에서 유사도가 높은 벡터값이 초평면의 경계선에 위치할 경우, 예측 정확도가 부정확할 수 있기 때문에 우선순위를 고려하여 인접한 10개의 벡터 정보를 탐색 후 평균값으로 보정하도록 하였다.

          AAKR 기법의 Kernel bandwidth와 ANNOY 기법의 트리 노드 수는 반복 실험을 통해 최적의 결과를 산출하는 값으로 설정하였다. 상세 실험 정보는 Table 3과 같다.

          
            Table 3 
				
            

            
              Summary of dataset & Parameters
            
            

          

          
            
              	Dataset
              	Train set
              	13,501 raws
            

            
              	Test set
              	4,490 raws
            

            
              	AAKR 
              	Kernel Bandwidth
              	0.7
            

            
              	ANNOY
              	Number of Tree Nodes
              	100
            

            
              	Number of Nearest Neighbors
              	10
            

          

          

          예측 정확도 판별은 기존 조기경보 시스템과 동일하게 Euclidean distance로 산출하였으며, 평균제곱오차(MSE)를 예측 정확도 판별 지표로 사용하였다.

        

        
          3.2.2 실험 결과
          증가 추세 신호군은 총 3개의 압력 계측 신호로 구성되어 있으며 MSE 비교 결과, ANNOY 기법이 AAKR 대비 평균 29.6배 이상 정확함을 보였다. 감소 추세 신호군은 총 3개의 압력 계측 신호로 구성되어 있으며, ANNOY 기법이 평균 218배 이상 정확함을 보였다. 마지막으로 서로 다른 물리 단위를 갖는 모델은 전류 계측 신호 1개와 온도 계측 신호 3개로 구성되어 있으며, ANNOY 기법이 AAKR 대비 전류 계측 신호는 15배, 온도 계측 신호는 평균 5.9배 정확함을 보였다. 기동운전구간 실험 모델 그룹의 신호 구성과 알고리즘에 따른 신호별 MSE 실험 결과는 Table 4와 같다.

          
            Table 4 
				
            

            
              MSE of residuals for each group
            
            

          

          
            
              
                	Group
                	Signal(Unit)
                	AAKR
                	ANNOY
              

            
            
              	Increasing trend group
              	Pressure 1
(kg/cm2)
              	1.494
              	0.049
            

            
              	Pressure 2
(kg/cm2)
              	1.481
              	0.049
            

            
              	Pressure 3
(kg/cm2)
              	1.426
              	0.051
            

            
              	Decreasing trend group
              	Pressure 1
(kg/cm2)
              	0.245
              	0.001
            

            
              	Pressure 2
(kg/cm2)
              	0.263
              	0.001
            

            
              	Pressure 3
(kg/cm2)
              	0.292
              	0.002
            

            
              	Different physical units group
              	Current (A)
              	0.046
              	0.003
            

            
              	Temperature 1
(Degree C)
              	0.043
              	0.007
            

            
              	Temperature 2
(Degree C)
              	0.043
              	0.007
            

            
              	Temperature 3
(Degree C)
              	0.048
              	0.009
            

          

          

          Fig. 7~9는 각 모델 그룹에서 대표 신호를 선별하여 실측값과 예측값을 함께 표현한 것으로, ANNOY 기법이 AAKR 대비 잔차가 작아 정교하게 예측 가능함을 확인하였다.

          
            
            

            Fig. 7 
				
            

            
              Pressure 1 results of the increasing trend group
            
            

            

          

          
            
            

            Fig. 8 
				
            

            
              Pressure 1 results of the decreasing trend group
            
            

            

          

          
            
            

            Fig. 9 
				
            

            
              Current & Temperature 1 results of the different physical unit group
            
            

            

          

        

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      원전 기동운전구간의 경우, 신호 변화 패턴이 다양하여 기존의 통계 기반 예측 기법으로는 예측 오차가 허용 수준 이상으로 발생할 수 있다. 따라서 과거 데이터 패턴을 학습하여 인덱스 트리를 만들고 근사 근접 이웃 탐색을 통해 예측 오차를 줄일 수 있는 방법을 함께 고려하여 최종 예측을 수행하는 시스템을 제안하였다. 시스템은 기존 통계 기반의 예측 기법 대비 연산 속도가 빠르면서 신호 예측 정확도까지 개선이 가능함을 실험을 통해 확인하였다. 이는 실제 운전 과정에서 이상징후 발생 시보다 빠른 시점에 잔차 변화를 감지할 수 있어 약한 상관관계 신호군에서도 조기경보 신뢰성 향상이 가능하다. 또한 기동운전구간을 대표하는 증가 추세, 감소 추세, 서로 다른 물리 단위를 갖는 신호군을 선정하여 비교한 결과, 모두 예측 정확도가 우수함을 실험을 통해 확인하였다. 시스템을 적용할 경우 기동운전 과정에서 이상징후 발생 시보다 빠른 시점에 잔차 변화를 감지함으로써 조기에 경보 알림 및 조치가 가능하여 안전하게 정상출력까지 도달하도록 보완할 수 있다.
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