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Abstract: Early warning technology has been introduced to prevent a failure of the equipment by 

pre-detecting minute abnormalities between normal operating ranges and set points to reduce the loss 

from unplanned maintenance costs by pre-identifying the failure and making provision for it. As 

computing capacity and data storage space has been rapidly developed in recent years, the development 

of early warning technique for abnormality of equipments based on artificial intelligence algorithm and 

pattern learning has been active. In this paper, we describe a method for pattern learning in major 

equipments of the power plant and a way to detect abnormalities of the equipment while applying the 

early warning technique. We also show early warning system based on pattern learning is superior to 

the currently applied set point-based state monitoring. When a deviation from a learned pattern takes 

place, the alarm goes off immediately. Therefore, prompt handling of minute abnormalities is possible. It 

is useful in eliminating potential causes for equipment breakdown.
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1. 서  론 

원자력발전소에서 운전되고 있는 터빈, 펌프, 

밸브 등 주요기기들은 주제어실(main control 

room, MCR)에서 온라인으로 실시간 감시되고 있

다. 주요 감시 방법은 기기들을 감시하는 주요 변

수(온도, 압력, 유량 등)의 측정값을 실시간 감시

하면서 각 감시변수의 측정값이 정상값 대비 비

정상적으로 벗어나는 정도에 따라 설정치(set 

point)를 정해놓고, 측정값이 그 설정치에 도달하

면 경보가 발생하도록 하였다. 이러한 설정치 기

반 감시 방법은 아주 오래되고 신뢰성이 검증된 

발전소의 고유감시 방법이긴 하지만, 감시변수의 

정상운전구간과 MCR경보가 발생하는 설정치(set 

point) 사이에서 발생되는 기기의 미소한 변화나 

이상 징후는 감지하기가 어렵다. 기기의 고장은 

미소한 이상상태에서부터 발전하기 시작하며, 비

정상 상태가 지속적으로 축적되면 경우에 따라서

는 기기의 고장이나 발전소 정지에 영향을 미치

는 심각한 사고로 진행되기기도 한다. 조기경보 
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기술은 정상운전구간과 설정치 구간 사이에서 기

기의 미소한 이상 징후를 사전에 감지하여 Fig. 1 

의 조기경보 구역에서 기기 고장을 예방하거나 

기기 고장을 사전에 인지하고 대비함으로써 비계

획 정비 손실을 감소시키기 위해 도입된 시스템

이다.1) 최근에는 컴퓨터 계산 능력과 데이터 저장 

용량이 급속 발전함에 따라 인공지능 알고리즘을 

기반으로 기기 이상징후를 사전에 감지하거나 수

명을 예측하여 효과적인 정비를 수행하고자 하는 

연구들이 다양하게 수행되고 있다.2,3,7) 본 논문에

서는 발전소의 주요기기에 대한 조기경보 모델 

개발 및 개발 모델 적용시의 경보 발생 현상에 관

한 연구 결과를 기술하였다.  

2. 패턴학습 기반 조기경보

Fig. 2는 패턴학습 기반의 조기경보 원리를 보

여주고 있다. 발전소 기기(펌프, 밸브 등)의 계측

기로부터 취득된 수천 개의 각종 감시 변수(온도, 

압력 등)는 자료수집장치에 수집되고 각 변수들의 

과거 한주기(18개월) 동안 운전된 history data는 

패턴학습을 통해 패턴모델을 생성한다. 패턴모델

은 기기나 변수의 종류에 관계없이 18개월운전기

간 동안 정상운전 유형이 유사한 것은 동일 패턴

모델로 분류할 수 있으며, 패턴이 유사하다는 것

은 변수들이 상호 연관성이 있으며, 한 개의 변수

가 변하면 그 값이 동일 패턴모델에 속한 다른변

수에도 영향을 준다는 것을 의미한다. 현장에서 

측정된 실측정값(actual value)이 실시간으로 예측

값 계산 엔진에 입력되면 패턴학습 모델에서 가

장 유사한 패턴을 찾아내고, 가중치를 부여하여 

예측값을 생성한 다음, [실측정값 – 예측값] 계산

을 통해 두 값의 잔차(residual)를 발생시키고 잔차

의 크기가 정상운전 범위를 벗어나면 경보가 발

생하도록 알고리즘이 구성되어 있다. 

예측값의 생성은 통계 및 경험적 모델에 과거 

표본값의 가중 평균을 계산함으로써 예측값을 추

정하는 비모수 회귀분석(non-parametric regression)

방법이 주로 사용되며, 패턴학습 및 데이터 처리 

기법은 주로 AAKR(Auto Associative Kernel 

Regression), AANN(Auto Associative Neural 

Network), MSET(Multivariate State Estimation 

Technique) 등이 사용된다.4,5)

본 연구에서는 AAKR 기법을 적용하고 있는데, 

정상상태 운전 동안 수집된 시간이력 데이터

(historical data)를 이용하여 파라미터를 추정하는 

비모수적 경험 모델(non-parametric empirical 

modeling) 알고리즘이다.9) 이 기법은 입력된 실측

정값에 대해 패턴학습 모델에서 가장 유사한 패

턴은 가중치를 높게 주고 유사성이 낮은 패턴은 

가중치를 낮게 주어 전체를 가중평균하여 예측값

을 계산하는 방식이다. AAKR을 모델을 만들기 

위해서는 우선 정상 데이터로부터 선정된 메모리 

벡터()가 저장된다.  

Fig. 1 MCR alarm and early warning section

Fig. 2 Principle of early warning based on pattern  

learning



민지호 ․ 이상국 ․ 김대웅

한국동력기계공학회지 제22권 제4호, 2018년 8월  19













  ⋯ 
  ⋯ 
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
  ⋯ 

 













⋮


 (1)

측정 벡터     ⋯  가 수집되고 메모

리 벡터 와의 유사성을 평가하기 위해 유클리디

안 거리()를 계산한다.  

          ⋯     (2)

계산된 거리에 대한 가중치를 부여하기 위해 

주로 가우시안 커널(Gaussian kernel)을 사용한다.
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여기서, 는 kernel 밴드폭, 는 개의 메모리 

벡터에 대한 가중치, 마지막으로 가중치 는 메

모리 벡터와 결합하여 값을 추정한다.
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 (4)

이때 는 커널폭 파라미터이며 거리함수와 

Gaussian의 결합으로 거리가 가까울수록 가중치가 

높고 거리가 멀수록 가중치가 낮아지게 되는데 

=0.1이면 패턴학습 모델들에 대해 전반적으로 가

중치가 낮게 부여되고, =1이면 유사성이 높은 

패턴은 가중치를 매우 높게 주고 그 반대의 경우

는 가중치가 매우 낮게 부여되는 효과가 있다.   

3. 감시변수 선정 및 패턴학습 결과

3.1 감시변수 선정

온라인 실시간 감시를 통해 기기의 상태변화와 

이상징후를 효과적으로 감지하기 위해서는 감시 

대상 변수들의 선정이 매우 중요하다. 펌프, 터빈, 

발전기 등 지속 운전되는 기기들의 온도, 압력, 유

량, 전류, 전압 등과 같이 기기의 상태 변화에 따

라 그 값도 변하는 변수는 좋은 조기경보 대상이

다. 반면 기기의 on/off 접점 신호나 제어카드의 

급작스런 손상처럼 사전 징후없이 순간적으로 발

생되는 변수는 사전에 그 값의 변화 추세를 알기 

어렵고 특정 패턴을 가지고 있지 않기 때문에 조

기경보 감시변수로서는 적당하지 않다.8) Table 1

은 국내 원자력발전소를 대상으로 조기경보 감시

대상으로 선정된 기기와 변수를 나타내고 있으며, 

Table 2와 Table 3은 선정된 변수들의 물리량별 

분포와 기기별 선정된 감시변수의 샘플을 보여주

고 있다.

Table 1 Number of equipments and variables for 

one unit of nuclear power plant

System Equipments Variables
Primary sys. 84 486

Secondary sys. 81 610
I&C sys. 32 239

Electric sys. 3 67
Other sys. 6 22

Total 206 1,424

Table 2 Distribution of physical quantities

Variable % Variable %
Level 6.4 Flow 6.9
Temp. 48.1 Current 1.4
Press. 18.4 Voltage 0.5
Speed 2.1 Radiation 5.9

Vibration 0.7 Position 5.5
Speed 2.1 Other 2.0

Table 3 Monitoring variables of main equipments

Equipment Variables(Tag)
Main 

feedwater 
pump 

Suction/exit press. speed, exit flow 
temp. bearing temp, motor wire 

temp., etc. (148 tags)

Turbine
HP exhaust press., vibration bearing 

#1X, speed, main steam temp., 
etc(60tags)

Reactor 
coolant 
pump

Differential press., seal flow press., 
seal heat EX exit temp. bearing 

temp., etc(104 tags)



패턴학습 기법을 적용한 원자력발전소 운전상태 조기경보 모델 개발

20  한국동력기계공학회지 제22권 제4호, 2018년 8월

3.2 패턴학습 결과

패턴학습은 1,424개의 감시변수에 대해 18개월

간의 운전 데이터 중 정상운전시의 데이터를 학

습하였으며, 비정상상태의 데이터는 학습에서 제

외하여 패턴학습 모델을 개발하였다.6) 각 감시변

수들의 패턴학습 모델은 신호 패턴에 대한 상호 

상관성 분석(correlation analysis)을 수행하고 패턴

간의 상관계수가 높은 변수들끼리(상관계수 0.8 

이상) 유사 패턴 그룹핑을 하였다.6) 동일 그룹 내 

감시변수 tag들은 예측값 계산시 상호 영향을 받

으므로 그룹핑 결과는 조기경보 정확도에 상당히 

중요한 역할을 차지한다. 따라서 상관계수에 의해 

분류된 그룹핑 결과의 적절성에 대한 검증을 수

행하였다. 그룹핑 적절성 검증은 그룹내 각 tag들

이 실제 운전시 상호 영향을 받는지 및 영향을 받

아 움직이는 패턴이 실제 현상과 유사한지를 발

전소 운전전문가 및 기기 전문가들이 참여하여 

적절성을 판단하고 최종 그룹핑을 확정하였다.   

 

상관계수  × 
 

 (5)

 임의의    임의의 
  의평균   의평균

유사패턴 감시변수 tag에 대한 그룹핑 결과 

1,424개 tag에서 259개의 패턴 그룹이 생성되었으

며 Fig. 3과 Fig. 4는 동일 패턴그룹의 대표적 샘

플을 보여주고 있다. Fig. 3과 Table 4는 냉각수계

통의 출구 온도와 원자로냉각재펌프의 모터 냉각

수 온도 등 총 7개의 감시변수들이 동일 패턴그룹

으로 나타난 경우로 200일간의 운전 데이터 패턴

이 매우 유사하게 나타나고 있으며, correlation 

factor는 0.98로 상관성이 높은 그룹이다. Fig. 4와 

Table 5는 냉각수계통의 surge tank level과 원자로

냉각재펌프의 seal 냉각수 온도 등 총 6개의 감시

변수들이 동일 패턴그룹으로 나타난 경우로 420

일 간의 운전 데이터 패턴이 매우 유사하게 나타

나고 있으며, 상관계수는 0.8로 비교적 높다. 

Table 4 Result of pattern grouping for CCW temp. 

and RCP temp.

Tag Description C

T2726 CCW HEAT EXCH B-X041 OUTLET T

0.98

T2727 CCW HEAT EXCH A-X040 OUTLET T

T2721 EXCS LTDN HX CCW T

T2722 RCDT HX CCW T

T2710 RCP A MTR UPPER BRG CLR CCW T

T2711 RCP A MTR AIR CLR CCW T

T2701 NS CLG WTR PP A DISCH T

Fig. 3 Signal trends of grouping variables(CCW  

temp. and RCP temp.) 

Table 5 Result of pattern grouping for CCW surge 

tank level and RCP seal temp.

Tag Description C

CCL0009 CCW SURGE TK01A LEVEL

0.80

CCL0011 CCW SURGE TK01A LEVEL

CCT0168
RCP 1B MTR AIR&LO CLR CCW 

TEMP

CCT0174 RCP 1B HP  LO&SEAL CLR TEMP

CCT0187 RCP 2A HP  LO&SEAL CLR TEMP

CCT0182
RCP 2B MTR AIR&LO CLR CCW 

TEMP

4. 조기경보 결과

4.1 계측기 헌팅 감지  

계측기의 순간 이상 상태 또는 노이즈에 의해 

계측기 신호가 정상범위를 벗어나 튀어 오르는 

현상을 헌팅이라고 하며, 계측기의 헌팅 발생으로 
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Fig. 4 Signal trends of grouping variables(CCW 

surge tank level and RCP seal temp.) 

측정된 데이터가 학습된 정상운전 패턴을 벗어나

는 경우 조기경보가 발생한다. 헌팅 신호의 발생 

원인은 노후화된 계측기에서 발생하는 불특정 일

시적 오신호발생 또는 계측기 노이즈의 peak가 높

은 경우, 계측기의 정비 불량 등이 있다. 어떤 기

기의 경우 계측기의 일시적인 헌팅이라도 헌팅값

이 높게 오르거나, 상당 기간 유지될 경우 오신호

로 입력되어 기기의 과도상태 또는 동작 정지를 

유발할 수 있으므로 헌팅 발생의 원인분석이 필

요하며, 잦은 헌팅 발생 신호는 계측기의 교정 및 

정비 수행이 필요하다. Fig. 5는 충전펌프 베어링 

온도(CVT276)가 2016.7.26일부터 2016.9.20일 사이

에 약 11회의 일시적 헌팅이 발생한 것을 보여주

고 있다. 이때 동일 그룹에 포함된 충전펌프 모터 

고정자 온도(CVT254), 충전펌프 베어링 온도

(CVT275) 등은 헌팅이 발생하지 않았고 정상적 

운전패턴을 유지하고 있어 충전펌프에 이상 징후

가 발생한 것이 아니라 CVT276 계측기 자체에 문

제가 있는 것으로 판정하였다. 이처럼 어떤 tag에

서 이상신호나 헌팅이 발생할 때 동일 그룹 내 다

른 tag들의 상태를 분석하여 다른 tag들은 정상 상

태 패턴으로 움직이고 있다면 기기 상태에는 문

제가 없고 해당 계측기에만 문제가 있다고 빠르

게 판단할 수 있는 장점이 있다.

Fig. 6은 지속적 헌팅에 의한 조기경보 사례를 

보여주고 있다. cold leg 1B temp wide range 

chnnel B(RCT112CB)가 ’16.3.4부터 수개월 동안 

지속적으로 헌팅이 발생하였으며, 이때 동일 그룹

에 포함된 cold leg 1B temp. wide range (RCT115)

는 헌팅이 발생하지 않고 정상적 운전패턴을 유

지하고 있어 RCT112CB 계측기의 점검이 필요한 

것으로 판단하였다. 실제 계획정비기간 동안 

RCT112CB에 대한 점검과 정비가 수행되었으며, 

정비 후 RCT112CB에서 헌팅이 발생하지 않는 것

을 알 수 있다.

(a) Instrument abnormal ignal(CVT276)

(b) Instrument normal signal(CVT254)

(c) Instrument normal signal(CVT275)

Fig. 5 Signal trends of charging pump 

(a) instrument abnormal signal(RCT112CB)

(b) Instrument normal signal(RCT115)

Fig. 6 Signal trends of cold leg 1B wide range   
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4.2 기기 교체운전에 의한 조기경보 발생  

Fig. 7은 복수펌프 교체운전에 의한 조기경보 

발생 현상을 보여주고 있다. 복수펌프는 A, B, C 

3대의 펌프가 설치되어 있고, 발전소 정상 시 2대

가 운전되며, 필요에 따라 1대씩 교체 운전을 수

행한다. Fig. 7은 복수펌프 3대(A, B, C) 각각의 모

터전압과 펌프 후단 유체 압력을 나타내고 있다. 

모터전력이 1,700 kw 이상이고, 펌프 후단 압력이 

25 kgf/cm2 이상이면 펌프는 정상적으로 기동된 상

태이며, 모터전력과 펌프 후단 유체압력이 0 kw, 

0 kgf/cm2이면 정지상태로 판단할 수 있다. Fig 7

의 (a)는 펌프 A의 기동 및 정지시 신호 변화, (b)

는 펌프 B의 기동 및 정지시 신호 변화,  (c)는 펌

프 C의 기동 및 정지시 신호변화를 나타내고 있

는데, 각 6개의 신호 변화를 분석하면 최초 A, C 

펌프가 운전되고 있다가 C 펌프가 정지되면서 바

로 B 펌프가 기동되었으며, 이후 일정시간 경과

Fig. 7 Signal trends of condensate pump startup and 

shutdown

후 펌프 A가 정지되면서 바로 펌프 C가 다시 기

동되는 것을 알 수 있다. 펌프의 기동 및 정지 직

후에 조기경보 발생 시 동일 그룹 내 다른 감시변

수들과 비교분석을 통해 펌프의 교체 운전이 발

생했음을 인지할 수 있다.

  

4.3 기기 이상징후에 의한 조기경보 발생 

Fig. 8은 발전기 고정자 냉각수의 미세한 전도

도 증가를 감지하고 조기경보한 경우이다. 2016년 

3월 28일(12시16분48초) 발전기 고정자 냉각수의 

전도도가 갑자기 0.03㎲/cm(정상상태)에서 0.09㎲

/cm로 증가하였으며, 이때 최초 조기경보가 발생

하였다. 이후에도 전도도는 3월 29일까지 0.06㎲

/cm~0.1㎲/cm 사이를 유지하고 있었으나, 발전소 

주제어실의 경보 설정치는 0.5㎲/cm로 설정되어 

있어 주제어실 경보는 발생하지 않은 상태였다.  

조기경보 발생에 따라 발전소에서는 발전기 고

정자 냉각수계통 점검을 수행하였으며, 그 결과 

냉각수관에 매우 미세한 pinhole이 발생한 것을 

발견하였다. 발전소에서는 3월 30일 09시04분에 

냉각수 누설 부위의 보수를 완료하였으며, 냉각수

의 누설이 차단되고, 고정자 냉각수의 전도도는 

정상상태로 회복되었다(0.03㎲/cm). 상기 조기경

보 경우로 볼 때, 인공지능 조기경보시스템이 아

주 미세한 징후를 감지하는데 상당히 효과적이며, 

발전소의 출발 감발이나 정지 없이 설비의 보수

를 함으로써 발전소의 경제적 손실을 방지에 매

우 큰 기여를 함을 알 수 있다.    

    

Fig. 8 Case of early warning generator stator      

cooling water conductivity rising
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5. 결  론

상기 조기경보 사례에서 보듯이 발전소에서 현

재 적용중인 설정치 기반 상태감시에 비하여 패

턴학습을 기반으로 한 조기경보는 학습된 정상 

운전 패턴을 벗어나면 바로 경보를 발생하므로 

기기의 미세한 이상 징후에도 신속히 반응하며, 

특히 발전소 경보설정치에 도달하지 않은 상태에

서 장시간 미세한 이상 징후를 보이는 경우 조기

에 그 징후를 발견함으로써 기기의 잠재적 고장 

원인을 제거하는데 매우 효과적인 기능을 보이는 

것으로 판단할 수 있다.  

그 외에도 계측기의 헌팅이나 오류 발생을 찾

아낼 수 있고, 펌프의 교체 운전 등 발전소 운전 

상황도 실시간 모니터링할수 있는 장점들이 있다. 

하인리히의 1:29:300 법칙에 의하면 대형사고가 

발생하기 전에 그와 관련된 수많은 경미한 사고

와 징후들이 반드시 존재한다는 것을 의미함과 

동시에 초기에 징후를 신속히 발견하고 대처를 

한다면 대형 사고를 막을 수 있다. 이런 의미에서 

기기 고장징후를 초기에 감지하고 경보를 발생하

는 조기경보시스템은 기기의 고장 및 발전소 불

시정지의 잠재적 원인을 사전에 제거함으로써 발

전소의 운영 효율성과 안전성 향상에 기여할 것

으로 기대된다.   
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