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1. 서  론

원자력 발전소는 효율적인 관리와 설비의 고장 및 불시 정지를 

예방하기 위하여 4차 산업혁명 기술을 적용한 온라인 통합 모니

터링 및 예측 진단 시스템 구축이 요구되어 왔다. 이와 관련하여 

한국수력원자력(이하 한수원)에서는 지난 10여 년간 신기술을 

접목하여 이상 탐지를 위한 과제들을 진행해 왔다 (Kim, 2018). 
1단계 과제로 2013년부터 2016년까지 24개 원자력발전소의 주

요 계통과 설비를 통합 감시하기 위한 온라인 통합 모니터링 및 

조기 경보 시스템을 구축하여, 현재 경주 본사 원전 종합상황실

에서 24시간 운영을 통해 설비의 미세한 고장 징후를 사전에 예

방하고 있다. 2단계 과제로 원자력발전소 주요 설비를 대상으

로 온라인 자동 예측 진단 기술 개발을 2017년 8월에 착수하였

으며, 2018년 2월 세계 최초로 원자력발전소 핵심 설비의 고장

을 사전에 예측할 수 있는 예측 진단용 빅데이터 시스템을 구축

하였다. 예측 진단용 빅데이터 시스템은 IoT(Internet of Thing) 
기술을 활용 24개 발전소 별로 분산 운영 중인 감시/진단 시스템

을 온라인으로 연계해 터빈, 냉각수 펌프 등 원전 핵심 설비를 통

합 진단할 수 있는 인프라를 제공하게 된다. 2018년 12월에는 시

범적으로 선정된 300대 설비에 대한 상태 감시 빅데이터와 AI 기
술 기반 자동 예측진단 시스템을 성공적으로 구축하고, 빅데이

터를 활용해 설비 결함 65건을 사전에 탐지해 발전소에 제공하

는 등 성공적으로 시스템을 정착시켰다. 2019년 1월부터는 발전

소 자동 예측진단 시스템을 전 원전 핵심설비 1만 5000대에 확대 

적용하고 전력설비 열화상 딥러닝 기술과 무선센서를 적용한 

설비 진단 등 관련 기술을 고도화하고 있다(Kim, 2018).
본 논문은 이러한 노력의 일환으로 기계학습 기반 원자로 노

심 이상 탐지 방법을 제안한다. 기존의 발전소 이상 상태 진단은 
감시 변수의 정상 운전값을 기준으로 정상 운전값에서 일정값 
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이상 벗어나면 경보를 발생시키는 설정치 기반 진단 기술인 것에 

반해 본 논문은 인공지능과 패턴 학습 개념을 적용한 기계학습 

기반 이상 탐지 기술을 제안한다. 이상 탐지는 각 감시 변수들

의 정상 상태 운전 패턴을 사전 학습하고 유사 패턴 변수들을 

그룹핑한 결과를 바탕으로 각 감시 변수들의 정상 상태 예측값

을 계산하고 현장에서 측정되는 값과 실시간으로 신호 패턴을 

비교하여 현장 측정값의 패턴이 예측값의 패턴을 벗어나는지 

즉각 판단하게 된다. 이러한 이상 탐지는 기존 설정치 기반 진

단 기술에 비해 설비의 미세한 이상 징후를 수 개월 또는 수 일 

전에 찾아낼 수 있는 기술로 기존의 설정치 기반 경보 기술의 

제한점을 보완할 수 있으며, 특히 원자력발전소의 경우 설비의 

미세 이상 징후를 사전에 탐지하여 설비의 고장을 방지하고 정

비 계획을 사전에 수립할 수 있어 비계획 정비에 의한 경제적 

손실을 절감할 수 있는 장점이 있다. 
본 연구의 학문적 기여점은 아래 세 가지로 요약할 수 있다. 
첫째, 기존의 이상 상황 진단 기술의 한계를 극복하기 위하

여, 기계학습 기반 원자로 노심 이상 탐지 방법을 제안하였다. 
학습 데이터 생성부터 다양한 인공지능, 기계학습 기반 이상 

탐지 모델들을 비교 평가에 이르기까지 일련의 과정을 제안하

였다. 둘째, 높은 예측 성능을 가진 이상 탐지 모델을 개발하고 

이를 학습시키기 위해서는 충분한 숫자의 학습 데이터가 필요

하다. 하지만, 실제 원자로 노심 이상 상황을 재현하여 노심 운

전 데이터를 수집하는 것은, 원자력발전소 안전성 문제, 비용 

문제, 보안성 문제 등으로 인해 현실적으로 불가능하다. 이러

한 문제를 해결하기 위하여 노심 설계 코드인 RAST-K를 활용

하여 노심 정상 상황 및 이상 상황에 대한 운전 데이터를 생산

하는 방법을 제안하였다. 셋째, 노심 운전 이상을 발생시키는 

요인들에 대하여 분석하고, 그 중 제어봉 위치 편차 발생을 탐

지하기 위하여 기존에 사용하던 제어봉 위치 신호와 함께 노

심 노내 계측기 신호를 이용한 방법을 새롭게 제안한다. 제안

된 방법은 앞에서 설명한 RAST-K를 활용하여 생산된 시뮬레

이션 데이터를 통하여 검증하였다. 

논문은 다음과 같이 구성되어 있다. 제 2장에서는 원자로 노

심 운전 이상의 발생 요인에 대하여 분석하고 기존의 원자로 

노심 이상 탐지 방법에 대해 논의한다. 제 3장에서는 RAST-K
를 이용한 학습용 노심 운전 데이터를 생산하는 방법과 가정

한 제어봉 위치 이상 노심 이상 상황에 대해 소개한다. 그리고 

이상 탐지 모델에 대해 설명한다. 제 4장에서는 실험 설계와 

그 결과를 정리하고, 제 5장에서 토론과 함께 논문의 결론을 

맺는다. 

2. 원자로 노심 운전 이상 발생 요인

통계적으로 이상 상태는 품질 변동의 결과로 설명할 수 있다. 
품질 변동이 발생하는 요인은 크게 우연요인(Random cause)과 

이상요인(Assignable cause)로 나눌 수 있다. 우연요인은 조정

이 불가피한 작업환경의 변화, 식별 되지 않을 정도의 원자재 

간의 차이 등과 같은 불가피한 원인에 의한 자연스러운 품질 

변동의 요인이고, 이상요인은 우연요인 이외의 다른 변동(생
산설비의 이상, 미숙련 작업원의 투입, 불량 자재 사용 등)에 

의한 품질변동의 요인이다(Montgomery, 2007). 우연요인에 의

한 이상 상황은 여러가지 우연요인들이 복합적으로 연결된 경

우가 많아 분석하기 어렵고, 품질변동을 줄이는데, 막대한 시

간과 비용이 들기 때문에, 본 연구에서 우리의 관심은 이상요

인에 의한 이상 상황을 탐지는 하는 것으로 한정한다. 다만, 시
뮬레이션을 통해 데이터를 생성할 때, 우연요인을 설명하는 

노이즈를 추가하였다.  
원자로 노심 운전 이상 발생은 대표적으로 축방향 출력 편

차 비정상, 노심 사분출력 비대칭, 원자로 냉각재 펌프(RCP; 
Reactor Coolant Pump) 기능 상실, 제어봉 위치 편차 발생 등 네 

가지 요소에 의해 야기된다. <Figure 1>은 이러한 네 가지 요소

로 인하여 생긴 원자로 노심 운전 이상 상황 발생에 따른 특성 

요인도를 나타낸다. 

Figure 1. Cause & Effect Diagram for Nuclear Reactor Core Aomalies
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노심 운전 이상의 주요 요소 중 하나로 축방향 출력 편차 비

정상이 있는데, 이는 상부 출력 노심 상부 출력()과 하부출

력()을 활용해 식 (1)과 같이 정의되는 축방향 출력 편차

(ASI; Axial Shape Index)를 통해 감시한다.  

  

                                 (1)

ASI는 노내계측기 및 노외계측기 신호를 통해 연속적으로 얻

게 되는데, 노심 설계 과정에서 계산된 ASI 값과 비교하여, 전
반적으로 노심 운전 중 얻은 실제 ASI가 설계 ASI와 3% 이상 

차이가 발생할 경우, 축방향 출력 불균일(AOA; Axial Offset 
Anomaly)로 규정한다. 축방향 출력 편차 비정상 발생 요소로

는 크러드(CRUD; Chalk River Unidentified Deposits)에 의한 출

력 이동(CIPS; CRUD Induced Power Shift), 제어봉 위치 비정

상, 계측기 오작동, 핵설계보고서(NDR; Nuclear Design Report) 
오류 등 있다. 축방향 출력 편차 비정상 신호 발생 시 발생 요

인이 CIPS와 제어봉 위치 비정상인 경우는 참 양성, 계측기 오

작동, 핵설계보고서 오류일 경우는 허위 양성에 해당한다.
경수로형 노심은 노심 중심을 기준으로 좌우 대칭구조 형태

로, 농축도가 다른 핵연료 집합체를 바둑판 형태로 배열한다. 
이는 특정 핵연료 집합체에서 핵분열이 집중되어 높은 출력을 

내지 않고 중성자 분포가 분산이 되도록 하기 위함이다. 따라

서, 노심 사분출력 비대칭(Tilt), 또한, 주요 노심 원전 이상의 요

소이다. 노심 사분출력 비대칭은 노심 운전 중 노외 계측기 신

호를 통해 사분출력경사비(QPTR; Quadrant Power Tilt Ratio)를 

통해 감시한다. QPTR는 원자로 노심을 수평사분면으로 나누

어 상․하부 출력 분포를 측정하여 각 영역 출력을 상․하부 평

균 출력으로 나눈 값으로, 각 영역 출력이 상․하부 평균 출력

으로부터 벗어난 정도를 표시한다. 노심 사분출력 비대칭의 주

요 발생 요인으로는 불균형 크러드 발생, 제어봉 오정렬, 불균

형 냉각재 입구 온도, 불균형 냉각재 유속, 집합체 오장전, 이전 

주기 영향, 계측기 신호 오류 등이 있다. 노심 사분출력 비대칭 

신호 발생 시 발생 요인이 불균형 크러드 발생, 제어봉 오정렬, 
불균형 냉각재 입구 온도, 불균형 냉각재 유속, 집합체 오장전, 
이전 주기 영향인 경우는 참 양성, 계측기 신호 오류인 경우는 

허위 양성에 해당한다.
제어봉은 원자로의 노심에 삽입하여 핵연료 반응을 제어하

기 위한 목적으로 설치되어 있다. 표준형 원전인 OPR1000형 

노심의 경우 73개의 제어봉 집합체가 있으며, 3개의 제어군(정
지그룹, 조절제어그룹, 부분강제어그룹), 18개 부그룹으로 구

성되어 있다. 원자로 노심 모델을 사분면으로 나누었을 때, 각 

사분면에 대칭인 위치에 같은 종류의 제어봉들이 설치되어 있

으며, 서로 대칭인 4개의 제어봉을 제어봉 부그룹이라고 부른

다. 제어봉 부그룹 내 제어봉의 위치 편차는 정상적인 원자로 

운전을 결정짓는 중요한 감시 지표 중 하나이다. 모든 제어봉

의 위치는 집합체 연산기(CEAC; Control Element Assembly 
Calculator)가 감시하며, 제어봉 부그룹 내 25.15 cm 이상의 위치 

편차가 발생하면, 계산되는 핵비등이탈율에 따라 운전 정지의 

원인이 되기도 한다. 제어봉 위치 편차 발생 신호 발생 요인으

로는 실제 제어봉 위치 편차가 발생(참 양성), 제어봉 연산기 

및 제어봉 위치 신호 오류(허위 양성)이 있다.
앞에서 언급한 원자로 노심 운전 이상 발생 요인 중, 본 연구

는 제어봉 위치 편차 발생을 탐지하기 위한 방법을 제안한다. 
제어봉은 그 삽입 과정과 위치에 따라 원전의 운행에 직접적인 

영향을 미치는 장치로, 원전의 운행에 핵심적인 역할을 한다. 
그 역할이 중요함에도 불구하고, 제어봉과 관련된 사고는 지속

적으로 발생하고 있다. 한국원자력안전기술원(Korea Institute 
of Nuclear Safety, 2020)의 원전 안정 운영 정보 시스템에 따르

면 최근 10년간 제어봉과 관련된 원전 사건 사고는 10건 이상 

발생하였다. 원전의 출력 감소 및 운행 정지는 원전의 안정성 

문제 및 출력 저하로 인한 경제적 손실 등의 문제를 야기한다. 
본 연구에서 고려하는 OPR1000형 원전은 1,000MW(= 1GW) 
수준의 전력량을 가지며, 운행에 이상이 발생하면 막대한 경제

적 손실을 야기할 수 있다. 따라서, 본 연구에서는 시뮬레이션 

데이터를 사용하여 제어봉 위치 이상을 효과적으로 진단하고, 
실제로 발생할 수 있는 원전 정지를 사전에 탐지할 수 있는 방

법론을 개발하고자 한다. 
원전의 노심 내부에는 제어봉의 위치를 자동으로 감지는 위

치 신호기(RSPT; Reed Switch Position Transmitter)가 설치되어

있으나 앞서 설명한 바와 같이 위치 신호기의 신호 오류가 발

생할 수 있다. 따라서 본 연구에서 제안하는 방법론을 통해 실

제 이상 상황과 신호 오류 상황을 구분해 낼 수 있으며, 이를 

통해 불필요한 원전 정지 상황을 사전에 예방할 수 있다.
현재 원자로 노심 이상 탐지는 운전원이 이상 상황 발생 요

인을 판별 기준에 따라, ASI, QPTR, CEAC, RCP 값을 감시하

면서 운전 이상으로 판별 시 그에 따른 후속 조치를 취하는 것

이다. 하지만, 원자로 시스템의 복잡성으로, 노심 상태 변화가 

진행되어 이상 상황이 발생했을 경우, 그 원인 규명이 쉽지 않

다. 아무리 전문가 지식기반 이상 발생 요인 판별 시스템이 잘 

구축되었더라도, 운전원의 판단에 의존하여 관련 지표들을 감

시하면서 이상 상황을 판단하는 방식은 탐지 시까지 시간이 

지체될 가능성이 높고, 운전자의 경험에 의존하다 보니, 운전

자에 따라 그 결과가 일관적이지 않을 수 있다. 이러한 전문가 

기반 시스템과 다르게 기계학습 기반 알고리즘은 과거 데이터

를 통해 학습을 하고, 학습된 모델을 바탕으로 실시간으로 정

상과 이상을 분류해 낼 수 있다. 본 연구에서는 기계학습의 필

수적인 요소인 학습 데이터를 시뮬레이션을 통해 생성하고, 
그를 이용하여 분류 기반의 이상 탐지에 초점을 두고 있다. 자
세한 내용은 다음 장에서 설명하고자 한다. 

3. 시뮬레이션 기반 이상 탐지 방법론

이상 상황은 일반적으로 “이상치가 속한 표본에서 다른 샘플의 

특성과 현저하게 벗어나 보이는 관측치”를 의미하며, 이러한 
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상황은 정상 상태의 상황과 다른 메커니즘에 의해 발생했다고 

볼 수 있다. 또한, 이러한 이상 관측 상황의 탐지는 데이터의 

특성과 탐지 방법에 따라 결정될 수 있다. 이상 탐지 방법론은 

신용카드 부정행위 탐지, 임상 실험, 데이터 정체, 네트워크 분

석 등 다양한 분야에서 적용되고 있다(Chandola et al., 2009; 
Hodge and Austin, 2004). 다양한 분야에서 이상 상황 탐지를 

위한 방법론들이 연구되고 있으며, 낮은 확률로 발생하는 상

황을 이상 상황으로 정의하는 Low-likelihood 방법론이나, 정
해진 규칙에서 벗어난 경우를 이상 상황으로 정의하는 Rule- 
based 방법들이 주로 연구되고 있다. 또한, 기계학습을 활용한 

이상 탐지 방법론에서는 군집분석(Clustering)과 같은 비지도 

학습을 활용한 방법들도 연구되고 있다. 이러한 이상 탐지 모

델을 학습하고 평가하기 위해서는 이상 상황 데이터뿐만이 아

니라 정상 상태를 정의하기 위한 다수의 데이터가 필요하다

(Chan et al., 2003; Pimentel et al., 2014). 
시뮬레이션 기반의 접근법들은 일반적으로 정해진 규칙 내

에서 발생할 수 있는 상황들을 가정하거나, 물리적으로 정의

된 조건식에 맞추어 무작위 한 상황들을 생성해낸다. 이러한 

시뮬레이션 역시 물리 방정식을 위배하거나 상식에 부합하지 

않는 결과를 만들어 낼 수 있으며, 이와 같은 상황의 변수들을 

이상 상황 탐지에 활용할 수 있다. 또한, 시뮬레이션을 활용한 

데이터들은 모델의 학습뿐만 아니라 평가 과정에서도 유용

하게 사용할 수 있으며, 이상 상황과 주요 요인을 사전에 파악

하여 실제 이상 상황에서 발생하는 비용을 최소화할 수 있다

(Andreassen et al., 2020; Fernandez-Godino et al., 2016; Ringberg 
et al., 2008). 

Fernandez-Godino et al.(2016)에서는 산업에 적용될 수 있는 

유체와 입자 간의 상호 관계와 이상 상황 감지를 위해, 기계적

인 실험과 시뮬레이션 데이터를 활용하였다. 유체에서 발생되

는 충격파(Shockwave)와 입자간의 상호관계를 시뮬레이션을 

실험하고, 이를 통해 얻어진 데이터를 바탕으로 이상감지 모

델을 개발하였다. Andreassen(2020)에서는 입자가속기(LHC : 
Large Hadron Collider)에서 발생 할 수 있는 이상 상황(예. 새로

운 입자의 발견)을 감지하기 위해 시뮬레이션 데이터를 함께 

사용하는 SALAD(Simulation Assisted Likelihood-free Anomaly 
Detection)와 같은 모델을 제안하였다. 이처럼 실제 데이터를 

얻기 매우 어렵거나 실험 비용이 큰 경우 시뮬레이션을 활용한 
이상감지 방법들이 활용되고 있기 때문에, 본 논문에서도 노심 
운영 정보를 시뮬레이션하여 이상 감지 모델을 개발하였다.
본 연구는 원자력 발전소 노심 감시 데이터를 활용해 발전

소 운전 중 발생할 수 있는 원자로 노심의 이상 상황을 조기에 

탐지하는 기계학습 기반 이상 탐지 방법 개발을 목적으로 한

다. 3.1절에서는 인공지능 학습 데이터 생산을 위해 활용한 노

심 설계 코드인 RAST-K를 소개하고, 3.2절에서는 RAST-K를 

이용한 제어봉 위치 이상 학습 데이터를 생성하는 방법을 기

술한다. 3.3절에서는 분류 기반의 이상 탐지 기법에 대해 설명

한다. 

3.1 RAST-K를 이용한 학습용 노심 운전 데이터 생산

높은 예측 성능을 가진 이상 탐지 모델을 개발하고 이를 학

습시키기 위해서는 정상 상태와 이상 상태의 원자로 운전에서 

발생하는 충분한 숫자의 학습 데이터가 필요하다. 하지만, 실
제 원자로 노심 이상 상황을 재현하여 노심 운전 데이터를 수

집하는 것은, 원자력발전소 안전성 문제, 비용 문제, 보안성 문

제 등으로 인해 현실적으로 불가능하다.  따라서 본 과제에서

는 한수원의 지원을 받아 울산과학기술원에서 개발한 노심 설

계 코드인 RAST-K를 활용하여 노심 정상 상황 및 이상 상황

에 대한 운전 데이터를 생산하고, 이를 인공지능 학습 및 검증

에 활용하였다. RAST-K는 함수화 된 핵단면적, 단순 열수력 

모듈, 연소계산 솔버 등 여러 공학적 기능을 포함하고 있어 다

양한 노심 모델에 대한 해석이 가능하고, 다양한 운전 상황에 

대한 데이터를 생산할 수 있다(Choe et al., 2019).
RAST-K를 이용하여 학습용 노심 운전 데이터를 생산할 때, 

OPR1000형 노심 모델을 기반으로 하였다. 생성된 노심 운전 데

이터와 실제 데이터가 얼마나 정합성을 가지는 지 임계붕소농도

(Critical Boron Concentration; CBC), 운전 중 실측 축방향 출력 편

차와 설계 축방향 출력 편차(Axial Shape Index; ASI), 구성 요소

들의 연소 분포 및 출력 분포 등을 기준으로 RAST-K의 개발 단계

에서 평가되었다. OPR1000형 노심 모델의 경우, 실제 측정된 값

과 비교하여 CBC 분포는 75ppm 이하, ASI 값은 0.1 이하의 수준의 

차이를 보이는 것을 확인하였다. 또한 실제 연소 분포 및 출력 분포

의 경우 RMSE 기준으로 1.35% 수준의 높은 정확도를 보였다

(Choe et al., 2019). 본 연구는 RAST-K에서 생성되는 시뮬레이션 

데이터가 실제 원전에서 생성되는 데이터와 높은 정합성을 가진

다고 평가 결과 근거 하에, 실제 노심의 운행 정지를 발생시킨 제

어봉 위치 이상 상황에 대한 시뮬레이션 데이터를 활용하였다.
실제로 OPR1000형 노심의 운전 데이터는 총 225개의 노내 계

측기를 통해 측정된다. 노내 계측기들은 <Figure 2(a)>에서 노란

색으로 표시된 같이 45개 채널에 설치되어 있는데, 채널 당 5개
의 노내 계측기가 축방향으로 각 노심 하부로부터 10%, 30%, 
50%, 70%, 90% 지점에 위치하여 핵계측기 집합체가 설치된 곳

의 핵연료집합체 축방향 출력 분포 뿐 아니라 노심 평균 축방향 

출력 분포도 계산할 수 있게 된다(Khoshahval et al., 2018).
노심은 연소가 진행될수록 축 방향 출력 분포가 매우 다른 양상

을 보이는 것으로 알려져 있다(Lee et al., 1999). 보통 주기 말이 

될수록 노심 중간 부분의 출력이 낮고 노심 상, 하부 출력이 높은 

말안장 형태를 지니게 되어 주기 초의 완만한 삼각함수 형태의 

출력 분포를 잘 예측하도록 설정된 경계조건을 주기 말까지 사용

하면 주기 말 출력 분포 오차는 증가하게 된다. 이 때문에 기존 노심 

감시 계통은 연소도 별로 최적의 경계조건을 구하는데, 현재의 

노심 감시 계통은 주기 초(BOC, Beginning of Cycle), 주기 중간

(MOC, Middle of Cycle), 그리고 주기 말(EOC, End of Cycle)에 적용

하는 경계조건을 따로 계산하여 사용하고 있는데, 이는 어느 하나의 
경계조건만으로는 주기 전체에 대한 계산 오차를 감당할 수 없기 

때문이다. 본 연구에서도 연소도 별로 노심 운전 데이터를 생산한다.
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한편, 원자로에는 원자로 노심에 삽입돼 핵연료 반응을 제

어하기 위한 목적으로 제어봉이 설치되어 있는데, OPR1000형 

노심 모델에서의 제어봉은 크게 세 가지 종류로 구분된다. 운
전 중 이상 발생 시 삽입되어 충분한 정지 여유도를 제공하는 

정지제어군(  ), 출력 운전 중 노심 내 중성자속 준위를 

제어하는 조절제어군(), 축 방향 중성자속 

분포를 조정하는 부분 강 제어군()이 각 28개, 37개, 8개씩 

총 73개의 제어봉 집합체를 가진다. 
집합체 응용프로그램에 의해 계산되는 출력 관련 제어봉 삽

입 제한치(Power Dependent Insertion Limit, PDIL)는 원자로 출

력에 따라 제어봉집합체의 허용 삽입 한계를 결정하는 운전 

제한치이다. 출력 관련 제어봉 삽입 제한치는 원자로가 임계

상태에 있을 때 정지 여유도와 이탈 제어봉집합체 반응도 제

한치가 일치되도록 원자로 운전을 유지하기 위해 사용된다. 
출력 관련 제어봉 삽입 제한치는 원자로 출력 신호와 제어봉

집합체 위치 신호를 사용하여 결정된다.
제어봉은 원자로 상부에 설치된 제어봉 구동장치(CEDMCS; 

Control Element Drive Mechanism)에 의해 구동되며, 제어봉의 

구동 단위는 1.905cm이다. 원자로 노심 출력()에 따른 제

어봉 집합체의 삽입을 허용하는 값이 설정되어 있는데, 이를 출

력 관련 제어봉 삽입 제한치(PDIL; Power Dependent Insertion 
Limit)라고 한다. PDIL은 원자로가 임계 상태에 있을 때 정지 여

유도와 이탈 제어봉집합체 반응도 제한치가 일치되도록 원자

로 운전을 유지하기 위해 사용된다. PDIL은 원자로 출력 신호와 
제어봉 집합체 위치 신호를 사용하여 결정된다(Lee et al., 2003).
예를 들어, OPR1000형 노심에서 제어봉 그룹 중    , 

   ,   는 PDIL 값이 출력에 따라 변하

는 반면, 그 외 의 PDIL은 100%로 일정하다. 
<Figure 3>을 보면 조절제어군 는 출력에 따라 그 삽

입 한계가 달라지는 것을 알 수 있다. 즉, 정상 운전 중 출력이 감

소하면 는 일정 수준의 삽입이 허용되지만, 그 외 제

어봉 그룹은 삽입이 허용되지 않는다. 원자로 노심 출력 에 
대한 PDIL 값을 각각  ,  , 과 

같이 의 함수 형태 표기한다. 

Figure 3. PDIL of OPR1000 Type Reactor 

본 연구에서는 출력 분포를 100%, 80%, 60%로 구분하여 시

뮬레이션을 진행하였고, 출력 분포에 따라 PDIL 값이 변화하는 

 세 가지 제어봉 집합체의 경우, 이를 위배하지 않는 

조건에서 제어봉 위치를 조절하였다. 이와 같은 과정을 통해 초

기 제어봉의 위치는 PDIL에 위배되지 않는 위치에서 설정하였

으며, 이를 바탕으로 노심의 운전 데이터를 생산하였다.
<Figure 2(b)>가 나타내듯이, 원자로 노심 모델을 사분면으로 

나누었을 때, 각 사분면에 대칭인 위치에 같은 종류의 제어봉들

이 설치되어 있으며, 서로 대칭인 4개의 제어봉을 제어봉 부그룹

이라고 부른다. 제어봉 부그룹 내 제어봉의 위치 편차는 정상적

인 원자로 운전을 결정짓는 중요한 감시 지표 중 하나이다.  모든 

제어봉의 위치는 집합체 연산기(CEAC; Control Element Assembly 
Calculator)가 감시하며, 제어봉 부그룹 내 25.15cm 이상의 위치 

편차가 발생하면, 계산되는 핵비등이탈율에 따라 운전 정지의 원

인이 되기도 한다. 하지만, 이러한 제어봉 위치 신호는 높은 불확

실도와 오류 가능성이 있는 것으로 알려져 있다(Oluwasegun and 
Jung, 2020). 실제로 원자로 운전 중 제어봉 구동장치 이상, CEAC 
오작동 등이 빈번히 발생해 다수의 원자력 발전소에서 운전 정지 

또는 출력 감발 운전을 경험한 바 있다. 이에 본 연구는 제어봉 위

치 신호에만 의존하지 않고, 노심 노내 계측기 신호를 함께 이용

하여 제어봉 위치 이상 발생 여부를 조기에 탐지하고자 한다. 

(a) In-core instrument (ICI) assembly distribution (b) Control element assembly (CEA) distribution 

Figure 2. OPR1000 Type Reactor Core Model 
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3.2 제어봉 위치 이상 데이터 생성 모델

본 연구에서는 한 개의 제어봉집합체 위치가 부그룹 내 제어

봉집합체와 5개 스텝(1.905 cm/step) 이상 편차가 발생할 경우, 
제어봉 위치 이상이 발생한 것으로 간주하였다. 이는 CEAC에
서 제어봉 이상 탐지를 위해 설정된 기준치(25.15cm)보다 작은 

값으로, 더 어려운 상황을 가정하였다. 
실제로 제어봉 위치 이상이 노심 출력에 끼치는 영향을 파

악하기 위하여, <Figure 2(b)>의 E-03에 위치한 제어봉집합체

를 5 스텝(9.525cm) 삽입하였다고 설정하고, 제어봉 삽입에 따

른 RAST-K 출력 분포의 변화를 비교하였다. <Figure 4(a)>와 

<Figure 4(b)>는 각각 정상 상황에서의 집합체 출력 분포와 이

상 상황에서의 집합체 출력 분포를 보여준다. <Figure 4(c)>는 

정상 상황에서의 집합체 출력값과 이상 상황에서의 집합체 출

력값의 차이값의 분포를 보여준다. 제어봉 위치 이상은 노심 

전체 출력에 영향을 미치며, 집합체 출력값의 차이는 삽입된 

위치로부터 멀어짐에 따라 커지는 것을 알 수 있다.
다양한 제어봉 위치 이상 상황에서의 운전 데이터를 생산하

기 위하여, 위치 편차를 발생시키는 제어봉 집합체의 위치와 

선택된 제어봉 집합체의 부그룹 내 제어봉 위치 편차 정도를 반

복적으로 무작위 샘플링하였다. 세 가지의 노심 모델의 운전 출

력값(  )을 고려하였다. 각 와 연소도 

주기(BOC, MOC, EOC) 따른 제어봉 위치 이상 노심 모델 및 학

습용 운전 데이터를 아래의 과정을 통해 생산하였다. 

1. 73개의 제어용 집합체의 위치 중 하나를 동일한 확률로 무

작위로 선택한다.

2. 는 값과 1 사이의 연속 균등 분포에서 무작위 표본 

추출하여 생성된다고 가정한다.

 ∼ 

선택된 임의의 출력()에 해당하는 제어용 제어봉 위치를 

기본 제어봉 위치로 한다. 즉, R3은   인출, R4는 

  인출, R5는   인출된 상태가 기본 

제어봉 위치가 된다. 

(a) Normal rod bank positions (b) Abnormal rod bank positions 

 (c) Difference((b)-(a))

Figure 4. Change of Assembly Power Distribution by Insertion of Rod Bank
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3. 선택한 제어봉 집합체에 발생시킬 위치 편차(제어봉 스텝 수) 
아래의 정규분포를 따른다고 가정한다. 이때 값이 양수이

면 제어봉 인출, 음수이면 제어봉 삽입 상황을 나타낸다.

 ∼  

4. 3.에서 결정한 제어봉 편차가 5스텝 이상일 경우 해당 모델

을 제어봉 위치 이상 발생모델(  )로 간주한다. 

   if  
 

5. 1~4를 통해 결정된 제어봉 위치의 원자로 노심 모델에 대해 

원자로 운전 데이터(X)를 생산한다. 원자로 운전 데이터는 

RAST-K로 계산한 모의 노내 계측기 신호이다. 이 때 우연

요인에 의한 품질변동을 설명하기 위하여 다음과 같이 X  
요소값()들에 각각 가우시안 노이즈(Gaussian noise)를 아

래와 같이 추가하였다. 

   ×    ∼          (2)

가우시안 노이즈가 추가된 로 구성된 X와 같은 크기의 

행렬을 X로 표기한다. 

6. 1~5를 총 번 반복하여 제어봉 위치 이상 발생 노심 모델과 

두 가지 종류의 노심운전 데이터셋인 (X   ⋯ 과 

X
   ⋯ )을 생산한다.

위에서 설명하였듯이, 제어봉 편차가 5스텝 이상일 경우 해

당 모델을 제어봉 위치 이상 발생모델(  )로 간주하는데, 
본 연구에서는 정상 상태와 이상 상태의 데이터가 같은 비율

로 생성되도록 이 따르는 정규 분포의 표준 편차 값을 설정

하였다. 즉,  ∼  에서 는 의 확률 밀도 함

수 가 




 ≈을 만족하도록 설정하였다. 위 과정을 

통해 제어봉 위치 이상 노심 모델에 대한 모의 계측기 신호 데

이터를 세 가지의 노심 모델의 운전 출력(100%, 80%, 60%)과 

세 개의 연소도 주기(BOC, MOC, EOC)에서 충분한 수의 데이

터를 생산하였다. 각 운영 설정마다 정상상태와 이상상태의 

데이터를 5,000개씩, 총 10,000개의 데이터를 생성하였다.
4번 단계에서는 우연요인에 의해 발생하는 품질변동을 요

소값()에 반영하였다. 식 (2)는  ∼  × 과 동

일하며, 는 를 기대값으로, 의 1% 값을 그 표준편차로 가

지는 정규 분포를 따르는 확률 변수로부터 추출한 값이라고 

해석할 수 있다.
제어봉 위치 이상 노심 모델을 이용해 생산한 데이터는 

OPR1000형 노심의 한 연소도 주기에서의 스냅(snap) 데이터

이며, X는 10,000번 반복 생성된  225개 노내 계측기 신호 데이

터와 73개의 제어봉 위치 정보로써 그 사이즈는  × 

이며, 은 노심 모델의 제어봉 위치 이상 발생 여부를 1과 0으로 

표현한 사이즈가 10,000인 벡터(vector)이다. <Table 1>은 실제 

생성된 데이터의 예시이다.}
<Table 1>에서 CR1, …, CR73 값은 CEAC에 의해 계산된 

<Figure 2(b)>에 표시된 73개 제어봉의 위치 신호값이다. H1P1, 
…, H5P45은 총 225개의 노내계측기 신호값이다. H1, …, H5는 

축방향 5개의 위치를 의미하고, P1, …, P45은 <Figure  2(a)>에 

표시된 45개의 노내 계측기를 각각 의미한다. 이렇게 제어봉 위

치 신호값과 노내계측기 신호값, 총 298개의 값을 시뮬레이션

을 통해 생성하였고, 이를 바탕으로 노심의 운전 상태를 예측하

는 모델을 개발하였다.  

3.3 시뮬레이션 데이터 생성을 통한 분류 기반 이상 탐지 기법

일반적으로, 통계적 이상 탐지는 그 목적에 따라 제1 국면(Phase 
I)과 제2 국면(Phase II)으로 구분한다(Park and Kim, 2020). 보통 

제1 국면에서는 공정이 관리 상태(In-control)인지 확인하는 용

도로 사용되며, 공정이 이상 상태(Out-of-control)로 판단될 경

우, 공정 모수의 변화를 유발하는 이상 요인을 파악하여 제거함

으로써 공정을 관리 상태로 만들고, 관리 상태에서 생성된 데이

터를 통하여 정상 상태와 이상 상태의 경계를 결정한다. 우리의 

경우는 데이터 생산체계를 통하여 통제된 가운데 시뮬레이션 

데이터를 생성하고 있기 때문에, 관리 상태를 별도로 확인할 필

요는 없고, 제1 국면에서는 학습 데이터를 이용하여 모델을 학

습시킴으로써 정상 상태와 이상 상태의 경계를 결정짓게 된다. 
이 과정에서 일부 발생할 수 있는 극단치(outlier)나 데이터 오류

는 제거하는 전처리 과정을 거칠 수 있다. 제2국면에서는 학습

된 분류 모델을 이용하여 실제 데이터를 모니터링하면서 실시

간으로 정상 상태인지 이상 상태인지 분류를 하게 된다. 시뮬레

이션 데이터 생성을 통한 분류 기반 이상 탐지 방법론에 대한 

개요는 <Figure 5>에 요약하였다. 

Label H1P1 H1P2 … H5P45 CR1 CR2 … CR73
1 1.03077 1.18632 … 1.01572 413.334 413.334 … 413.334
1 1.08042 1.24284 … 1.04327 413.334 413.334 … 413.334
0 1.07975 1.24202 … 1.04375 413.334 413.334 … 413.334
0 1.06868 1.22978 … 1.04068 413.334 413.334 … 413.334
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

Table 1. Example of Simulation Data
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기계학습 기반 이상 탐지 기법은 크게 분류(classification) 기
반 이상 탐지 기법, NN(Nearest neighbor) 기반 이상 탐지 기법, 
군집화(clustering) 기반 이상 탐지 기법, 이상 탐지의 통계적 

기법, 정보 이론 이상 탐지 기법, 스펙트럴 이상 탐지 기법, 맥
락적 이상 탐지 등으로 나눌 수 있다(Chandola et al., 2009; 
Hodge and Austin, 2004). 이러한 기법들은 데이터에 대한 레이

블(Label)이 주어졌는지 여부에 따라 지도 학습과 비지도 학습

으로 분류가 가능하다. 본 연구에서는 핵 코어 분석 코드인 

RAST-K를 사용하여 데이터에 대한 레이블 데이터도 함께 생

성 가능하기 때문에, 대표적인 지도 학습 기반의 이상 탐지 기

법인 분류 기반 이상 탐지 기법을 고려하였다.  
분류 기반 이상 탐지 기법은 각 개체가 어느 클래스에 속하는

지에 대한 레이블이 있는 데이터로 분류기(classifier)를 학습

(training)한 뒤, 학습된 모형으로 새로운 개체에 대해 각 클래스

에 속할 확률을 예측하는 방법이다. 이 기법을 적용할 때는 ‘분
류기를 주어진 특성 공간(feature space)에서 학습시킬 수 있다’
고 가정한다. 데이터 클래스 개수에 따라 다중 분류(multiclass 
classification), 이진 분류(binary classification), 일집단 분류(one- 
class classification)로 나눌 수 있다(Tan et al., 2016). 이상 탐지

를 위해서 다중 분류와 이진 분류의 경우는 분류기가 각 정상 

클래스와 이상 클래스를 구분하도록 학습시키고, 이상 클래스

에 포함 되는 개체를 이상값으로 처리한다. 반면, 일집단 분류

는 학습 자료가 모두 정상이라고 가정하고 정상에서 벗어난 개

체를 이상값으로 처리한다. 
제어봉 위치 이상 노심 모델의 경우 제어봉 편차가 5스텝 미만

인 경우가 정상이고 5스텝 이상인 경우는 이상으로 분류되는 이

진 분류  문제라고 볼 수 있다. 따라서, 우리는 이진분류 문제에 

사용되는 대표적인 지도 학습 기반의 이상 탐지 기법들을 고려

하였다. 본 연구에서는 로지스틱 회귀(LR; Logistic Regression), 
서포트 벡터 머신(SVM; Support Vector Machine), 나이브 베이즈

(NB; Naive Bayse), KNN 분류기(KNN; K-Nearest Neighbor classi-
fier), MLP(Multi-Layer Perceptron), 의사결정나무(DT; Decision 
Tree), 랜덤포레스트(Random Forest), XGboost(XGBoost; Extreme 
Gradient Boosting), LightGBM(LGBM; Light Gradient Boosting 

Machine)이 사용되었다. 
또한, 실험 결과에서 우수한 성능을 보인 Random Forest, 

XGboost, LGBM 모델을 앙상블한 모델을 추가적으로 사용하여 
결과를 비교하였다. 세 가지 모델은 모두 의사결정나무(Deci-
sion Tree) 방법론에 기반하지만, 각각 다른 방식으로 앙상블을 

수행한다. Random Forest 모델의 경우, Bagging에 기반하는 앙

상블 방법을 통해 예측 결정을 하게 된다(Breiman, 2001). XG-
boost와 LGBM 모델은 Boosting을 사용한다는 공통점이 있지

만, XGBoost가 균형트리분할(level-wise) 방법론을 사용하는 반

면, LightGBM은 리프 중심 트리 분할(leaf-wise) 방법론을 사용

한다는 차이점이 있다(Chen and Guestrin, 2016; Ke et al., 2017). 
이렇게 다른 방식의 앙상블을 통해 학습된 모델들을 soft voting 
ensemble 방식을 통해 결합하였으며, 이러한 방식은 bottom-up 
ensemble 방식으로 알려져 있다(Rokach, 2009). 본 연구에서는 

학습된 개별 모델에서 예측하는 클래스의 확률을 계산하고 클

래스 별 평균치를 구하여 최종 클래스를 예측하였다. 실제 데이

터에서는 이상 데이터가 매우 적은 비율로 존재하고, 우연요인

에 의한 노이즈를 고려해야 한다. 따라서, 본 연구에서는 앙상

블 모델과 같이 단일 모델에 비교해 견고한(Robust) 모델이 고

려되었다.

4. 실험 및 결과

4.1 이상감지 모델 선택

RAST-K를 이용하여 제어봉 위치 정상/이상에 따른 노심 운

전 데이터를 생산하였다. 다양한 노심 운전 상황에서의 분류 

기반 이상 탐지 기법들의 성능평가를 위해 주기 초, 주기 중, 
주기 말의 세 연소도 스텝과 전출력(100%), 80%출력, 60%출

력의 세 출력 운전 상황을 고려하였다. 핵연료 평균 연소도는 

주기 초(BOC; Beginning Of Cycle)는 0.0 GWd/MTU, 주기 중

(MOC; Middle Of Cycle)은 6.0 GWD/MTU, 주기 말(EOC; End 
Of Cycle)은 17.0 GWd/MTU로 선정하였다. 

Figure 5. Overview of Anomaly Detection Approach Using Simulation Data
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앞서 설명한 방법으로 생성된  X   ⋯ 과  
X

   ⋯ 을 선정한 분류 기반 이상 탐지 기법들에 적용하여 

그 성능을 검증하였다. 각 연소도 주기, 출력에 따라 생성된 

10,000개의 데이터를 활용하였으며, 시뮬레이션 데이터는 학습 

데이터 : 검증 데이터 : 실험 데이터 = 6 : 2 : 2의 비율로 무작위

로 나누어 모델의 학습과 검증, 테스트에 사용하였다. 노심의 

운전 환경이 주기와 출력에 따라 다양하게 나타나고, 그에 따

른 각 센서 값들의 특성을 효율적으로 학습하기 위해 특성들

의 값을 표준화(Standardization)하는 전처리를 수행하였다. 또
한, 5-겹 교차 검증(5 Fold Cross Validation)을 통해 가장 우수

한 모델을 선택하였다. 
모델의 성능평가지표로 균형정확도, F1 score, 정밀도, 재현

률 등을 고려하였다. 이진 분류(Binary classification) 문제에서 

정확도는 아래와 같이 정의한다.  

  


× 

여기서 는 참 양성(true positive), 는 참 음성(true nega-
tive), 는 허위 양성(false positive), 는 허위음성(false nega-
tive)이다. 이를 바탕으로 모델의 성능을 계산하는 지표들은 다

음과 같다. 

민감도(Sensitivity) 


                      특이도(Specificity) 


                      재현율(Recall) 


                      정밀도(Precision) 


실제 이상 데이터의 경우 불균형한 분포를 나타내기 때문에, 
불균형 데이터에서 성능을 검증하기 위해 균형정확도(Balanced 
Accuracy)와 F1 score를 모델의 평가지표로 사용하였다.

Balanced Accuracy는 각 클래스별 정확도의 평균을 나타나

며, 민감도(Sensitivity)와 특이도(Specificity)의 기하평균으로 

다음과 같이 계산 할 수 있다.

   

 

F1 score는 정밀도(Precision)와 재현률(Recall)의 조화 평균

으로 아래와 같이 나타낼 수 있다.

    ×

× 

Burnup 

  BOC (0.0) MOC (6.0) EOC (17.0)
Power rate [%] 60 80 100 60 80 100 60 80 100

LR 79.30 80.70 87.60 76.85 82.25 86.15 78.50 82.95 86.25
SVM 60.35 68.85 86.60 71.35 77.55 86.50 74.15 82.00 87.10
NB 56.20 53.25 78.75 53.70 52.90 77.80 52.00 55.65 78.25

KNN 74.20 77.65 98.55 74.24 78.70 98.85 75.70 78.70 99.20
MLP 81.00 80.30 98.25 81.10 83.65 99.65 81.90 82.20 99.65
DT 79.90 81.70 99.95 78.85 81.90 100.00 80.25 82.30 99.90
RF 82.15 83.15 99.75 82.40 82.65 100.00 83.55 82.80 99.95

XGBoost 82.35 85.90 100.00 81.55 84.10 100.00 83.35 84.65 100.00
LGBM 82.15 85.80 100.00 82.00 86.50 100.00 82.80 85.75 100.00

Ensemble 83.45 86.00 100.00 83.50 86.65 100.00 84.15 86.50 100.00

Table 2. Model Performance Comparison : Balanced Accuracy Score(%) (noise free)

Burnup 

  BOC (0.0) MOC (6.0) EOC (17.0)
Power rate [%] 60 80 100 60 80 100 60 80 100

LR 0.760 0.785 0.869 0.730 0.802 0.854 0.757 0.814 0.857
SVM 0.624 0.717 0.848 0.694 0.735 0.850 0.701 0.788 0.865
NB 0.518 0.551 0.750 0.525 0.565 0.743 0.417 0.555 0.750

KNN 0.671 0.736 0.986 0.683 0.749 0.989 0.703 0.750 0.992
MLP 0.788 0.801 0.983 0.798 0.824 0.997 0.811 0.803 0.997
DT 0.794 0.818 1.000 0.787 0.816 1.000 0.803 0.821 0.999
RF 0.819 0.833 0.998 0.825 0.827 1.000 0.836 0.829 1.000

XGBoost 0.814 0.855 1.000 0.809 0.837 1.000 0.825 0.840 1.000
LGBM 0.808 0.852 1.000 0.810 0.858 1.000 0.818 0.849 1.000

Ensemble 0.825 0.857 1.000 0.830 0.864 1.000 0.836 0.860 1.000

Table 3. Model Performance Comparison : F1 Score (noise free)
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모델 선택 단계에서는 시뮬레이션 데이터를 동일한 개수로 

샘플링하여 모델의 학습과 성능비교를 수행하였다. <Table 2>
와 <Table 3>은 노이즈를 포함하지 않은 시뮬레이션 데이터

( X   ⋯ )에 대한 분류 기반 이상탐지 모델 별 성능 

비교 결과이고, <Table 4>와 <Table 5>는 노이즈가 포함된 시뮬레

이션 데이터( X
   ⋯ )에 대한 성능 비교 결과이다. 

결과를 비교해보면, 예상대로 노이즈가 없을 때, 이상 탐지 성

능이 더 우수하다. 이는 노이즈의 정도가 커지면, 더 심해질 것

으로 예상된다. 다양한 설정값에 대해서도 일정한 패턴이 나타

났는데, 예외적인 경우도 있지만, 전반적으로 노심 모델의 운전 

출력값이 높을 수록 더 분류기의 성능이 더 정확해졌다. 또한, 
예상한 바와 같이 앙상블 모델이 다수의 노심 운행 환경에서 이

상 상황을 잘 감지하는 것을 확인 할 수 있었다. 이상 탐지 기법 

간에도 성능에서 차이를 보였는데, Random Forest, XGBoost, 
LGBM과 같은 의사결정나무 기반의 비선형 모형들이 상대적

으로 더 좋은 성능을 보였다. 이는 225개의 달하는 계측기 값들

과 73개의 제어봉 위치 데이터가 형성하는 결정 경계가 복잡하

고 비선형성을 갖기 때문이라고 판단된다. 마찬가지로 MLP 모
델도 우수한 성능을 보였으며, 딥러닝 기반의 모델이 잘 작동할 

가능성이 있음을 확인하였다. 일반적으로 딥러닝 모델들이 비

선형 관계를 가지는 데이터들에서 잘 작동하기 때문에, 향후 연

구에서는 딥러닝 기반의 개선된 모델을 제안하고자 한다. 
전체 10개 모델 중 상대적으로 우수한 성능을 보인 의사결정

나무 기반의 모델 5개를 비교하였는데, 노심 운전 세팅 중 전반

적으로 정확도가 좋지 않았던 주기 초(BOC)의 저출력(60%) 상
황에서 각 모델의 성능을 비교하였다. <Figure 6>에서는 학습

된 모델의 성능을 비교하기 위해 Precision-Recall Curve를 그리

고, Average Precision score를 계산하여 결과를 비교하였다. 또
한, <Figure 7>에서는 ROC Curve를 기반으로 AUC 값으로 모델

의 성능을 비교하였으며, 제안한 Ensemble 모델이 가장 우수하

게 작동하는 것을 확인할 수 있었다. 전체적으로 Precision이 

Recall보다 높은 경향을 보이는데, 이는 모델이 검출해 낸 이상 

상태들을 정확히 분류하여 오검출(False Alarms)이 낮다고 판

단할 수 있다.
가장 우수한 성능을 보인 Ensemble 모델을 사용하여 두 가

지 경우에 대해 추가적인 분석을 진행하였다. 첫번째는 연소

도 주기에 따른 모델 성능의 차이이다. <Figure 8>에서 보여주

듯이, 연소도 주기에 따라서는 모델의 성능이 크게 차이를 보

이지 않는 것을 확인하였다. 두번째는 운전 출력값에 따라 변

화하는 모델의 성능 차이이다. <Figure 9>에서 보여주듯이, 운
전 출력값이 높을수록 AUC가 증가하는 경향이 나타나고 있으

며, 이는 노이즈가 없는 경우와 노이즈가 추가된 경우에서 동

일하게 확인할 수 있다. 따라서, 본 연구에서 제안한 기계학습 

모델들은 노심 운전의 낮은 출력 구간에서 상대적으로 잘 작

동하지 않는 것을 확인할 수 있다. 향후 연구에서는 이러한 단

점을 개선한 모델을 개발하고자 한다.

Burnup 

  BOC (0.0) MOC (6.0) EOC (17.0)
Power rate [%] 60 80 100 60 80 100 60 80 100

LR 58.75 61.60 74.00 59.75 61.50 73.40 60.10 63.35 74.20
SVM 54.75 53.85 66.80 58.90 56.60 66.25 53.25 59.20 69.75
NB 55.25 53.50 70.80 54.45 52.65 71.15 52.05 55.35 74.30

KNN 57.60 59.20 62.75 54.10 58.95 63.75 61.35 61.70 63.35
MLP 69.05 69.80 73.30 70.95 71.00 73.65 72.55 71.60 74.15
DT 61.55 65.70 69.90 62.60 67.05 70.55 66.65 67.80 71.90
RF 71.65 75.25 79.85 71.40 74.60 78.50 73.05 76.30 81.20

XGBoost 67.35 70.95 77.50 69.25 70.75 77.60 70.95 71.50 79.45
LGBM 69.95 74.80 79.25 70.50 73.80 79.30 74.05 75.30 80.35

Ensemble 71.95 75.40 80.80 72.70 74.25 79.60 74.60 77.50 82.00

Table 4. Model Performance Comparison : Balanced Accuracy Score(%) (noise added)

Burnup 

  BOC (0.0) MOC (6.0) EOC (17.0)
Power rate [%] 60 80 100 60 80 100 60 80 100

LR 0.575 0.611 0.724 0.587 0.604 0.720 0.591 0.623 0.727
SVM 0.549 0.554 0.534 0.394 0.637 0.686 0.638 0.663 0.639
NB 0.509 0.547 0.588 0.539 0.554 0.595 0.416 0.563 0.654

KNN 0.493 0.496 0.532 0.470 0.491 0.537 0.496 0.526 0.556
MLP 0.686 0.690 0.725 0.714 0.709 0.724 0.721 0.703 0.734
DT 0.613 0.660 0.699 0.623 0.669 0.705 0.657 0.678 0.722
RF 0.672 0.721 0.775 0.668 0.718 0.761 0.696 0.726 0.798

XGBoost 0.652 0.689 0.754 0.666 0.696 0.757 0.691 0.688 0.784
LGBM 0.660 0.719 0.769 0.666 0.713 0.770 0.710 0.718 0.788

Ensemble 0.687 0.722 0.787 0.695 0.716 0.775 0.715 0.745 0.805

Table 5. Model Performance Comparison : F1 Score (noise added)
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(a) Noise free(0%) (b) Noise added(1%)

Figure 6. ROC Curve Comparison : Classification Models

(a) Noise free(0%) (b) Noise added(1%)

Figure 7. Precision-Recall Curve Comparison : Classification Models

(a) Noise free(0%) (b) Noise added(1%)

Figure 8. ROC Curve Comparison : Burn Up
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4.2 이상 상황 비율에 따른 결과 비교 

이상 상황 비율에 따른 모델의 성능을 비교하기 위해, 앞
서 실험의 경우와 동일한 모델과 데이터를 사용하였다. 모델

은 균형데이터에서 학습 및 평가 시에 가장 좋은 성능을 보인 

Ensemble 모델을 사용하였다. 즉, 모델은 시뮬레이션 학습 데

이터 6,000개에서 정상/이상을 같은 비율로 학습하였다. 검증 

데이터와 학습 데이터의 경우는, 실제로 이상 상황이 발생하

는 경우는 매우 드물기 때문에, 이상 상황 발생 비율이 적은 불

균형 상황을 가정하고 실험을 진행하였다. 실험 진행 시 검증

데이터와 실험데이터는 정상 데이터를 고정한 후 이상 데이터

를 적은 수로 샘플링하는 방식을 취했다. 예를 들어, 10:1의 불

균형 비율에서는 정상 데이터 1,000개와 이상 데이터 100개로 

각각 검증데이터와 실험데이터를 설정하였다. 데이터 불균형 

비율을 50:50, 50:10, 50:5로 변화시켜가며 모델의 성능을 평가하

였다. 모델의 성능 지표는 앞서 설명한 Precision Score와 Recall 
Score를 사용하였다. 정상상태(클래스 0)와 이상상태(클래스 

1)의 비율과 이를 각각 분류하는 성능의 변화를 중점적으로 분

석하였다.  
<Table 6>과 <Table 7>은 노이즈를 포함하지 않은 시뮬레이

션 데이터에 대한 분류 기반 이상탐지 모델 별 성능 비교 결과

이고, <Table 8>과 <Table 9>는 노이즈가 포함된 시뮬레이션 

데이터에 대한 성능 비교 결과이다. 대체로 불균형 비율이 커

질수록 모델의 성능이 편향되어 나타나는 것을 볼 수 있으며, 
이는 학습 데이터의 정상/이상 데이터 분포와 실험 데이터의 

정상/이상 데이터 분포가 다르기 때문에 나타나는 현상이라고 

볼 수 있다. 불균형 데이터가 증가하면 Precision은 감소하는 

반면 Recall 값은 증가하는 경향을 보여주고 있다. 이상 상황의 

검출에 해당하는 재현율이 높은 반면 오검출이 증가하는 상황

이라고 볼 수 있다.

(a) Noise free(0%) (b) Noise added(1%)

Figure 9. Roc Curve Comparison : Power Rate

Burnup 
  BOC (0.0) MOC (6.0) EOC (17.0)

Power rate [%] 60 80 100 60 80 100 60 80 100
50:50 0.877 0.878 1.000 0.857 0.880 1.000 0.865 0.894 1.000
50:10 0.352 0.356 0.161 0.338 0.330 0.253 0.312 0.330 0.403
50:5 0.182 0.199 0.112 0.177 0.181 0.112 0.173 0.191 0.220

Table 6. Model Performance Comparison with Imbalanced Data : Precision Score (Noise free)

Burnup 
  BOC (0.0) MOC (6.0) EOC (17.0)

Power rate [%] 60 80 100 60 80 100 60 80 100
50:50 0.778 0.836 1.000 0.804 0.849 1.000 0.809 0.828 1.000
50:10 0.814 0.858 0.755 0.813 0.872 0.831 0.867 0.839 0.765
50:5 0.831 0.874 0.882 0.822 0.873 0.900 0.872 0.848 0.798

Table 7. Model Performance Comparison with Imbalanced Data : Recall Score (Noise free)
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노이즈가 추가된 경우에도 앞선 상황과 비슷한 양상을 보이

고 있으며, 불균형 비율이 증가할 때 전반적인 모델의 성능이 

감소하는 것을 볼 수 있다. 출력이 높은 경우 불균형 비율이 커

질수록 Recall 값이 크게 증가하는 것을 볼 수 있다. 이는 앞서 

설명한 바와 같이 실제 이상 상황을 이상 상황이라고 잘 판단

할 수 있는 반면 오검출이 높다는 단점이 있다. 하지만 실제 원

전의 경우 이상 상황이 발생할 경우 작동 중지 등 심각한 문제

를 야기할 수 있으며, 이를 예방하기 위해서는 재현율이 높은 

모델이 적합하다고 여겨진다.

5. 결  론  

본 연구에서는 기계학습 기반 원자로 노심 이상 상황을 조기에 

진단하는 방법론을 제안하였다. 원자로 노심 운전의 이상 상태

를 야기시키는 이상요인에 대하여 분석하였으며, 이러한 이상

요인에 대한 이해를 바탕으로, 시뮬레이터를 활용한 데이터 

생성 방법을 구축하였다. 본 연구에서는 원자로 노심 이상 상황

을 야기하는 네 가지 주요 이상요인 중, 제어봉 위치 편차 발생 

요인을 이상요인에 집중하였다. 제어봉 위치 이상 상황에 대한 

도메인 지식(Domain knowledge)을 바탕으로 다양한 실제 상황

을 RAST-K가 정확하게 모사할 수 있도록 통제 변수(Control 
variables)을 설정하여, 우연요인이 설정된 데이터셋과 우연요

인은 설정되지 않은 데이터셋, 두 종류의 시뮬레이션 데이터셋

을 생성하였다. 두 종류의 데이터셋에 여섯 가지 분류 기반의 

이상탐지 모델들의 성능을 비교하였다. 그 결과, 주기 말로 갈

수록 정확도 성능은 향상되는 것으로 나타났으며, 일부 이상탐

지 모델의 경우는 그렇지 않았다. 예상대로 노이즈가 없을 때, 
노심 모델의 운전 출력값이 높을 수록 더 정확한 성능을 보였

다. 모델 별로는 Random Forest, XGBoost, LGBM과 같은 비선

형 모형들이 좋은 성능을 보였다. 이는 225개의 달하는 계측기 

값들과 73개의 제어봉 위치 데이터가 형성하는 결정 경계가 복

잡하고 비선형성을 갖기 때문이라고 판단된다. 추가적인 성능 

비교 결과에서 높은 운전 출력 상황에서는 이상 상황을 상대적

으로 쉽게 탐지할 수 있는 반면, 낮은 운전 출력 상황에서는 이

상 감지가 더 어렵다는 것을 알 수 있다. 또한, 노이즈가 추가된 

상황에서 이상감지가 어렵기 때문에, 추후 연구에서는 정확도

가 낮은 구간들을 개선할 수 있는 방법들을 개발하고자 한다.
본 연구에서 우리는 제어봉 위치 이상 상황에 대한 이상 탐

지 기법들을 개발하였지만, 우리가 개발한 방법론은 선정된 

특정 이상요인에 제한된 것은 아니고, 다른 요인들에게도 확

장 적용 가능하다. 향후 다른 이상요인들을 포함한 종합적인 

이상 탐지 기법을 개발할 예정이며, 원자력 노심 운전 데이터

에 특화된 새로운 딥러닝 기반의 모형을 제안하고자 한다. 
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