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            초록
          
        

        
          This study proposes a diagnostic framework for feedwater control valves in Small Modular Reactors (SMRs), integrating physics-based sensitivity analysis with machine learning (ML) prediction and explainable AI (XAI). Experimental measurements of valve opening (LVDT), flow rate (Q), and differential pressure (ΔP) were analyzed to compute ΔQ/ΔLVDT and ΔP/ΔLVDT, enabling classification into Normal, Warning, Inactive, and Abnormal states. A multi-layer perceptron (MLP) regression model was developed to predict Q and ΔP, with performance compared to linear, polynomial, and random forest models. The MLP showed stable tracking and low error variance across operating ranges. SHAP (SHapley Additive exPlanations) analysis revealed that LVDT contributions to Q and ΔP predictions were consistent with sensitivity analysis results, validating the physical reliability of the model and enabling root cause identification. The proposed approach enhances both reliability and interpretability, addressing the limitations of black-box ML models. Although validated under limited experimental conditions, it can be extended to various valve types and operating scenarios. Future work will focus on real-time optimization, comparative studies of XAI methods, and integration with digital twins for broader industrial application.
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      1. 서 론
      최근 인공지능(AI) 기술의 비약적인 발전은 다양한 산업 분야에서 기존의 제어 시스템을 데이터 기반으로 재구성하는 변화를 이끌고 있으며, 전체 운영 패러다임 역시 대응 방식에서 예측 중심의 방식으로 빠르게 전환되고 있다. 특히 전력 생산 및 공급 분야에서는 AI가 수요 변동 예측, 부하 최적화, 고장 진단, 예방적 유지보수 등의 영역에서 핵심 기술로 적용되며, 전력 계통의 효율성과 안정성을 획기적으로 향상시키고 있다. Rao 등은 AI 기반 제어 기술이 스마트 그리드와 재생에너지 계통에서 에너지 분배 최적화, 실시간 부하 조정, 고장 예측 등에 활발히 활용되며, 현대 전력망 설계의 핵심 인프라로 정착하고 있다고 보고하였다(1). Adebayo 등은 하이브리드 에너지 저장장치와 AI 기반 예측 모델의 통합을 통해 에너지 공급의 유연성과 반응성을 크게 향상시킬 수 있음을 입증하였다(2).

      이러한 기술적 진화는 재생에너지 분야에 국한되지 않고, 차세대 원자력 발전 시스템에도 적극적으로 도입될 필요가 있다. 특히 소형모듈형원자로(Small Modular Reactor, SMR)는 기존 대형 원자로에 비해 설계 규모가 작고 계통 구조가 단순하며, 수동적 운전 원리를 기반으로 함에 따라 AI 기반 제어 및 감시 기술을 실현하기에 적합한 계통 특성을 가진다. Clement는 AI와 사물인터넷(IoT) 기반 기술이 스마트 그리드의 실시간 운영성과 자율성을 제고함으로써 전체 에너지 시스템의 회복력과 대응 능력을 극대화할 수 있다고 제안한 바 있으며(3), 이는 SMR과 같은 고정 출력 기반의 안정운전 시스템에도 AI 기반 분석 및 예측 기술을 적용할 수 있는 가능성을 뒷받침한다.

      특히 SMR의 출력/수위 제어 관점에서 주급수계통은 원자로 계통의 열제거와 증기발생기(SG) 수위 유지에 직접적으로 연계되는 핵심 제어 계통이며, 주급수제어밸브는 해당 계통에서 유량을 연속적으로 조절하는 대표적인 제어장치다. 주급수제어밸브의 개도 변화는 유량 및 밸브 전⋅후단 차압 및 수위, 증기건도 등의 신호를 통해 즉시 반영되며, 이 응답특성은 증기발생기(SG) 수위 안정성 및 계통 제어성에 직결된다. 또한 밸브는 작동 구간에 따라 비선형 응답, 구간별 민감도 변화, 응답 지연 또는 정체 등 다양한 동특성을 나타낼 수 있으므로, 단순 신호 감시를 넘어 제어 입력(개도) 변화에 대한 유량⋅차압 응답의 정량적 해석과 작동 상태의 조기 예측/진단이 필요하다. 따라서 SMR 운전 신뢰성을 제고하기 위해서는 주급수제어밸브의 동작 특성을 물리적으로 해석 가능하면서도 자동화된 형태로 진단할 수 있는 방법론의 연구가 필요하다.

      그러나 기존 SMR 관련 연구들은 주로 시스템 수준의 열수력 모델링이나 사고 시나리오 해석에 집중되어 있으며, 정량적 동작 분석이나 실시간 상태 감시에 대한 접근은 상대적으로 미흡한 실정이다. 송창현 등은 MELCOR 시뮬레이션을 통해 i-SMR의 피동형 냉각계통의 사고 대응 성능을 분석하였으나, 제어밸브와 같은 주요 제어장치의 물리적 특성에 대한 정량적 해석은 수행하지 않았다(4). 강한옥 등은 한국형 경수형 SMR의 기술적 구조를 종합적으로 검토하였으나, 개별 제어장치 동작에 대한 분석은 배제되어 있었다(5). Konor 등은 열에너지저장 시스템을 통한 부하 추종 없는 정격출력 운전방안을 제안하였고, 주요 밸브들의 제어 신호 흐름을 논의하였지만, 밸브의 동작 특성에 대한 데이터 기반 분석은 이루어지지 않았다(6). 이외에도 양준언 등은 확률론적 안전성 평가, 김지영 등은 URI-SMR 실험 플랫폼 등 여러 연구들이 SMR의 안정성과 구조설계에 집중하고 있으나, 실제 제어 동작 해석 및 상태 진단에 대한 연구는 매우 제한적이다(7)(8).

      본 연구는 기존 SMR(Small Modular Reactor) 분야에서 상대적으로 주목받지 못했던 주급수제어밸브의 동작 특성에 주목하고, 이를 정량적으로 감시하고 진단할 수 있는 데이터 기반 예측 및 해석 기법을 제안한다. 이를 위해 실험적으로 수집된 유량, 밸브 전⋅후단 압력, 밸브 개도 데이터를 기반으로, 다층 퍼셉트론(MLP) 기반의 회귀 예측 모델을 구축하고, 밸브의 유량 및 차압 응답을 고해상도로 예측하였다.

      특히 모델 해석력을 제고하기 위해 설명 가능한 인공지능 기법인 SHAP(Shapley Additive Explanations)를 적용하였으며, 이를 통해 입력 변수별 기여도 및 민감도를 정량적으로 분석하였다. 이와 함께, 예측 오차 기반 이상 탐지 알고리즘(Autoencoder)과 결합하여 제어 신호에 대한 해석 가능성과 진단 신뢰성을 향상시키는 프레임워크를 구성하였다.

    

    

  
    
      2. 민감도 기반 물리 해석 및 상태 분류
      
        2.1 데이터셋 구성 및 활용
        본 연구에서 사용된 데이터셋은 공압식 주급수제어밸브의 동작특성을 분석하기 위해 수행된 실험 데이터를 기반으로 한다. 해당 데이터는 밸브 전⋅후단 차압(ΔP, bar), 유량(Q, LPM), 밸브 개도(LVDT, mm) 등의 계측값으로 구성되어 있으며, 실험 조건에 따른 밸브 개도 변화에 따라 수집된 시계열 신호로 구성된다.

        이 데이터셋은 고진욱 등에 의해 수행된 기존 연구에서 유량 및 압력신호 예측을 위한 머신러닝(Machine Learning) 기반 회귀 분석을 목적으로 구축되었으며, 본 연구에서는 동일한 실험 데이터를 활용하되, 제어밸브의 이상 진단 및 상태 감시를 위한 물리지표 기반 분석에 중점을 두고 새로운 연구 프레임워크를 적용하였다(9).

        구체적으로, 밸브 전⋅후단 차압(ΔP, bar), 유량(Q, LPM), 밸브 개도(LVDT, mm) 등 측정 데이터를 활용하여 예측 신호 기반의 이상 탐지와 상태 분류를 수행하였다. 또한 설명 가능한 인공지능(eXplainable AI) 기법을 적용하여 예측 결과에 대한 해석 가능성을 확보하였다. 데이터 재사용 과정에서 중복 유입을 방지하기 위해, 기존 데이터셋의 패턴을 기반으로 조건 변형 및 데이터 증강(synthetic generation)을 실시하였으며, 이를 통해 모델의 일반화 성능을 평가하고 디지털 트윈(Digital Twin) 기반 시뮬레이션 적용 가능성을 검토하였다.

      

      
        2.2 데이터 생성 알고리즘 설계 및 적용방법 도출
        실제 제어계통에서는 고장 데이터를 수집하기 어렵고, 정상 운전 상태 위주의 데이터에 편향될 수 있으므로, 머신러닝 기반 상태 진단 및 예측 알고리즘의 일반화 성능을 검증하기 위해서는 다양한 입력조건과 상태 분포를 포괄하는 데이터셋 구성이 필수적이다.

        따라서, 본 연구에서는 실험 기반 제어밸브 운전 데이터를 활용하여, 다양한 이상 상태 및 운전 시나리오에 대응할 수 있도록 주요 물리 변수 간의 상관관계, 시간적 변화 패턴, 확률적 분포를 분석한 후 이를 바탕으로 유사패턴을 따르되 실제로 존재하지 않는 새로운 운전조건 및 입력 조합을 생성하는 알고리즘을 적용하여 가상 데이터셋(synthetic dataset)을 생성하였다.

        Fig. 1은 실험 기반 제어밸브 운전 데이터를 활용하여 가상 시나리오 기반 데이터셋을 생성하는 과정을 단계적으로 나타낸 것이다. 초기 단계에서는 밸브 전⋅후단 차압(ΔP, bar), 유량(Q, LPM), 밸브 개도(LVDT, mm) 등 센서 기반 실험 데이터를 수집하고, 통계적 분석을 통해 평균, 분산, 상관관계 등의 특성을 추출한다. 이후, 해당 특성에 기반하여 정상, 경고, 이상 상태로 운전 시나리오를 유형 분류하고, 각 시나리오에 대해 노이즈 삽입, 조합 변경, 극한 조건 설정 등의 방법으로 입력 조건을 확장한다. 마지막으로, 유사패턴 생성 알고리즘을 적용하여 물리적 정합성을 유지한 가상 운전 데이터셋을 생성하며, 이는 후속 진단 및 예측 모델 학습에 활용된다.
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            Response analysis result
          
          

          

        

        본 연구에서의 가상 운전 시나리오 기반 데이터 생성은 실제 고장 데이터를 대체하거나 인공지능 모델의 성능을 과도하게 향상시키기 위한 목적이 아니라, 제한된 실험 조건에서 민감도 기반 상태 분류 기준의 일반성을 검증하기 위한 통계적 확장 절차로 수행되었다. 이를 위해 기존 실험 데이터의 평균 및 표준편차를 유지한 상태에서 밸브 개도(LVDT, mm), 유량(Q, LPM), 밸브 전⋅후단 차압(ΔP, bar) 간 상관관계를 보존하도록 통계적 변형을 적용하였다. 데이터 변형 과정에서는 각 변수에 대해 실험 데이터 분포 범위 내에서 제한된 노이즈를 삽입하여 유사 운전 조건을 생성하였다. 가상 데이터는 실험 데이터 대비 약 3.5배 수준으로 생성되었으며, 이는 민감도 계산 및 상태 분류 경계의 안정성을 평가하기에는 충분한 규모라고 판단하였다. 모든 가상 데이터는 실제 단위를 유지한 상태에서 생성되었으며, 정규화, 스케일링 등 전처리는 수행하지 않았다. 생성된 가상 데이터에 대해서는 물리적으로 타당하지 않은 응답을 제거하기 위한 검증 절차를 적용하였다. 구체적으로, 밸브 개도 증가에 따라 유량이 감소하는 비정상적인 응답이나, 민감도 부호가 물리적 기댓값(ΔQ/ΔLVDT > 0, ΔP/ΔLVDT < 0)에서 크게 벗어나는 경우를 제외하였다. 이를 통해 가상 데이터가 실제 제어밸브의 동작 특성을 벗어나지 않도록 제한하였다.

      

      
        2.3 데이터 기반 통계 분석
        본 연구는 입력변수인 밸브 개도(LVDT, mm)과 출력변수인 밸브 전⋅후단 차압(ΔP, bar)과 유량(Q, LPM)에 대해 단위 기반 원시 데이터를 그대로 유지한 채 분석을 수행하였다. 특히 각 센서의 측정값은 단위 변환 또는 정규화 과정을 생략하고, 실제 시스템의 물리적 특성을 반영하는 형태로 직접 활용되었다. 따라서 단순히 통계적 이상 탐지나 상대 민감도 비교에 그치지 않고, 입력 신호에 대한 출력 반응의 정량적인 원인 규명과 상태 진단을 물리적으로 설명할 수 있는 화이트 박스 기반 해석 체계를 구축하였다.

        수집된 데이터를 기반으로 가상 운전 시나리오 생성을 위한 통계적 분석을 단계적으로 수행하였다. 밸브 전⋅후단 차압(ΔP, bar), 유량(Q, LPM), 밸브 개도(LVDT, mm) 등 주요 입력 변수에 대해 표준편차(standard deviation)를 중심으로 통계적 특성을 평가하였다.

        본 연구에서는 다양한 기초 통계량 중 표준편차만을 분석에 활용하였으며, 이는 각 변수의 실제 물리 단위(bar, LPM, %)를 유지한 상태에서 급변 가능성 또는 민감도를 상대적으로 비교하는 데 가장 적합한 지표이기 때문이다. 표준편차는 해당 변수의 시간적 변동 폭을 단일 값으로 요약 가능하며, 이상 탐지 기준 설정, 고장 전이 구간 선별, 시나리오 분류 등 후속 분석을 위한 변수 우선순위 도출에 유용하다. 또한 표준편차는 물리 단위 내에서 직접 해석이 가능하므로, 정규화(Normalization)나 표준화(Z-Score Scaling)와 같은 스케일링 기법을 적용하지 않았다. 실제로 물리계 기반 업스케일링 연구에서도 표준편차 등 통계지표의 원 단위 보존이 해석 가능성과 모델 정확도를 유지하는 데 기여함을 보인바 있으며, 본 연구에서도 이러한 분석 구조를 유지하였다(10).

        분석 결과, 유량의 표준편차가 13.27로 가장 높아 상태 변화에 가장 민감한 변수로 나타났으며, 밸브 개도는 7.38, 차압은 0.29로 비교적 안정적인 특성을 보였다. 이는 후속 시계열 기반 이상 탐지 및 운전 시나리오 생성 시, 유량(Q, LPM)을 핵심 변수로 설정하고 개도율(LVDT)을 보조 지표로 활용할 수 있음을 시사한다.

      

      
        2.4 제어 입력에 따른 유량 및 차압 응답 특성 분석
        본 데이터셋은 시간에 따른 시계열 형태를 가지고 있으나, 실제로는 밸브 개도(LVDT, mm)의 단계적 변화에 따른 밸브 전⋅후단 차압(ΔP, bar) 및 유량(Q, LPM)의 변화를 측정한 실험 결과로 구성되어 있다. 따라서 일반적인 시계열 변화율에 따른 분석보다는 입력 제어변수인 밸브 개도(LVDT, mm)을 기준으로 한 응답 분석 특성(ΔQ/ΔLVDT, ΔP/ΔLVDT)이 타당하다고 판단하였으며, 이는 제어 입력 특성 및 이상 상태 탐지에 효과적이다.

        밸브 개도(LVDT, mm)에 대한 밸브 전⋅후단 차압(ΔP, bar) 및 유량(Q, LPM)의 응답 특성을 정량적으로 분석하기 위해, 선형 회귀와 3차 다항 회귀 모델을 각각 적용하였다. Fig 1(a)는 밸브 개도(LVDT, mm)에 따른 밸브 전⋅후단 차압(ΔP, bar) 응답결과, Fig 1(b)는 동일 조건에서의 유량(Q, LPM) 응답 결과를 보여주고 있다.

        분석을 위해 결정계수(R2, Coefficient of Determination)를 계산하였다. 회귀 분석의 결정계수(R2)는 모델이 실제 데이터를 얼마나 잘 설명하는지를 나타내는 지표로, 1에 가까울수록 설명력이 높고, 0에 가까울수록 설명력이 낮음을 의미하며 식(1)과 같이 정의된다.
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        여기서 SSres는 잔차 제곱합(예측값과 실제값 차이의 제곱합)을, SS는 총 제곱합(실제값과 평균값 차이의 제곱합)을 의미한다. 즉, 모델이 전체 데이터의 변동성을 얼마나 잘 설명했는지 비율로 표현한다.

        분석결과, 밸브 전⋅후단 차압(ΔP, bar)은 밸브 개도(LVDT, mm) 증가에 따라 지속적인 감소 및 곡선 형태의 완만한 하강 경향을 보였으며, 선형 회귀는 이를 제대로 반영하지 못해 중후반 구간에서 체계적인 오차가 발생하였다. 비교결과, 3차 다항회귀의 결정계수(R2=0.868)는 선형회귀 결정계수(R2=0.791)보다 우수하였으며, 이는 밸브 전⋅후단 차압(ΔP, bar)은 밸브 개도(LVDT, mm) 변화에 대해 명확한 비선형 응답을 보이는 변수임을 증명한다.

        반면 유량(Q, LPM)의 경우 전체적으로는 선형에 가까운 경향을 보였으나, 30% 이상의 높은 개도율 구간에서는 실측값이 선형모델보다 더 빠르게 증가하는 비선형 응답 특성이 확인되었으며, 다항 회귀 모델의 결정계수(R2=0.971)가 선형 회귀(R2=0.962)보다 미비하지만 높아 정밀한 근사를 제공함을 보여준다.

      

      
        2.5 회귀 분석 기반 응답 민감도 프로파일링
        회귀 분석을 통해 밸브 개도(LVDT, mm)에 대한 밸브 전⋅후단 차압(ΔP, bar)의 응답 특성은 단순 선형 모델로 설명하기에는 한계가 있으며, 특히 응답 곡선은 개도율이 증가함에 따라 감소하는 형태를 보이지만, 그 기울기는 전체 범위에서 일정하지 않고 구간별로 상이하게 나타났다. 이는 밸브 내부 유로 특성, 시스템 저항, 유량과의 연동 효과 등에 따라 차압의 응답 민감도가 비선형적으로 변화함을 시사하며, 단일 회귀 곡선으로만은 세부적인 반응 특성의 해석이나 이상 응답의 사전 진단이 어려움을 의미한다. 따라서 회귀 모델의 결과를 기반으로 응답 변화율(ΔP/ΔLVDT)을 정량적으로 계산하여 개도율 구간별 응답 민감도의 변동 특성을 분석하였다.

        Fig. 2(a)는 밸브 개도(LVDT, mm)에 대하여 정밀하게 보여주고 있다. 전체 범위에서 민감도의 크기와 방향 모두 뚜렷한 불연속성과 불안정성이 확인되었다. 특히 밸브 개도(LVDT, mm) 17, 30, 34 구간에서는 민감도가 –0.15 이상으로 급락하거나 +0.07 이상으로 급상승하며, 이는 정상 응답으로 보기 어려운 이상 상태의 가능성을 시사한다. 반면 22∼28mm 구간에서는 상대적으로 안정된 응답 패턴이 확인되었으며, 정상 작동 범위의 기준선으로 활용될 수 있다. 이러한 세분화 민감도 분석을 기존 회귀 기반 응답 추정보다 더 정밀한 이상 탐지 및 경고 경계 설정에 효과적인 방법으로 판단된다.
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            Segmental sensitivity with respect to LVDT
          
          

          

        

        앞선 밸브 전⋅후단 차압(ΔP, bar) 응답 분석을 통해, 제어밸브의 물리적 응답 특성이 입력변수인 밸브 개도(LVDT, mm)의 변화에 따라 구간별로 상이하게 나타난다는 점이 확인되었다. 그러나 밸브 전⋅후단 차압(ΔP, bar)은 계통 저항, 유체 점성, 유동 안정성 등 다양한 외부 요인에 영향을 받기 때문에, 직접적인 동작 특성을 해석하기에는 제한이 존재한다. 이에 유량(Q, LPM) 응답을 기준으로 밸브 개도(LVDT, mm)에 따른 응답 민감도를 정밀하게 분석하였다.

        유량(Q, LPM) 또한 밸브 전⋅후단 차압(ΔP, bar) 분석과 동일한 방법으로 개도율을 일정 간격으로 분할하여 구간별 민감도의 크기와 방향성, 급변 패턴을 확인함으로써 밸브의 비선형 응답 영역 및 포화 특성을 정량적으로 파악하였다.

        유량(Q, LPM)에 대한 응답 민감도 분석은 밸브 개도(LVDT, mm)의 세밀한 변화(1mm 간격)에 따른 유량 변화율(ΔQ/ΔLVDT)을 추정하는 방식으로 수행하였으며, 그 결과는 Fig. 2(b)와 같다. 전체적으로 유량은 개도율 증가에 따라 민감하게 반응하였으나, 구간별로 민감도의 크기와 패턴은 뚜렷하게 달라지는 비선형적 응답 특성을 보였다. 특히 밸브 개도(LVDT, mm) 12mm 및 34mm 구간에서는 민감도가 각각 3.7∼4.0 수준까지 급증하였으며, 이는 개도율의 미세한 변화에도 불구하고 유량이 급격히 증가하는 구간임을 시사한다. 이러한 구간은 밸브의 구조적 기하 또는 유동 포화 현상에 급격한 유량 변화 특성을 반영한 것으로 판단된다. 반면, 18∼20mm 구간에서는 민감도가 0에 수렴하거나 음의 값으로 반전되는 현상이 관찰되었으며, 이는 제어 입력에 대한 유량 응답의 불안전성 또는 측정상의 이상 가능성을 내포한다.

      

      
        2.6 유량 및 차압 민감도 기반 동작 특성 분류
        제어밸브의 동작 상태를 정량적으로 분류하기 위해, 밸브 개도(LVDT, mm)의 세밀한 구간 변화에 따른 유량(Q, LPM) 및 밸브 전⋅후단 차압(ΔP, bar)의 민감도를 산출하고 이를 2차원 민감도 벡터 공간에 시각화하는 기법을 적용하였다. 이 분석은 단순 응답 곡선 해석을 넘어, 실제 제어 입력에 대한 출력 반응의 민감도 변화 양상을 정량적으로 표현하는 데 목적이 있다.

        제어 계통에서 민감도(Sensitivity)란 입력 변수의 변화에 따른 출력 반응의 비율을 의미하며, 일반적으로는 다음 식 (2)와 같이 정의된다.
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        여기서 Y는 출력변수(유량 및 차압), X는 입력 변수(밸브 개도)를 의미한다. 이러한 민감도 지표는 제어 입력에 대한 시스템 응답 특성을 정량적으로 해석하고, 이상 반응을 조기에 탐지하는 데 활용될 수 있다.

        민감도 계산을 위해 전체 밸브 제어 범위를 1mm 간격의 구간으로 분할하고, 각 구간별로 유량(Q, LPM) 및 밸브 전⋅후단 차압(ΔP, bar)에 대한 선형 회귀계수(ΔQ/ΔLVDT, ΔP/ΔLVDT)를 산출하였다. 이 회귀계수는 해당 구간 내에서 개도율의 변화에 따른 유량 및 차압의 민감도를 나타내며, 이를 통해 구간별 응답 특성의 변화 경향을 정량화하였다.

        Table 1은 민감도 벡터 결과를 기반으로 한 4개의 상태 클래스를 분류한 결과를 보여주고 있다. 각각의 민감도 조합은 정상(Normal), 경고(Warning), 정체(Inactive), 이상(Abnormal) 상태를 의미하며, 상태 감시 및 이상 탐지의 기준값으로 활용된다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Operating State Classification Based on ΔQ/ΔLVDT and ΔP/ΔLVDT
          
          

        

        
          
            
              	State Classification
              	Condition
            

            
              	ΔQ/ΔLVDT
              	ΔP/ΔLVDT
            

          
          
            	Normal
            	ΔQ > 0
            	ΔP < 0
          

          
            	Warning
            	ΔQ > 0
            	ΔP ≥ 0
          

          
            	Inactive
            	ΔQ ≤ 0
            	ΔP < 0
          

          
            	Abnormal
            	ΔQ ≤ 0
            	ΔP ≥ 0
          

        

        

        Fig. 3은 정의한 회귀계수를 기반으로 한 구간별 민감도 값을 2차원 민감도 벡터공간을 시각적으로 나타낸 것이다. X축은 유량 민감도(Flow sensitivity), Y축은 차압 민감도 (Pressure sensitivity)를 각각 나타낸다. 분류된 구간은 각 민감도의 중심값(0, 0)을 기준으로 Table 1에 따라 4가지의 클래스로 구분되어 표시하였다. 이 분류는 민감도 벡터의 방향성과 크기에 기반하여 구간별 제어 응답 특성의 정량적 차이를 직관적으로 시각화하였다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            2D Sensitivity vector space with zone classification
          
          

          

        

        그래프와 같이 정상상태는 정상적인 제어 응답(유량 증가, 차압 감소)을 나타내고 반면 경고 및 이상 구간에서는 민감도의 부호나 방향성이 물리적 기댓값에서 벗어난 영역에서 집중되며, 이는 과도 응답 또는 역방향 반응 가능성을 시사하며, 정체 구간은 입력에 대한 시스템 반응이 정체되어 있는 비활성 상태로 해석된다.

        본 시각화 결과는 단순 수치 기반 경계 설정이 아닌, 민감도 벡터의 공간적 분포 특성을 통해 동작 상태를 직관적으로 분류할 수 있다는 점에서 진단 신뢰도와 해석 가능성을 동시에 제고할 수 있는 효과적인 분석 방식임을 보여준다. 이러한 2차원 민감도 기반 상태 분류 기법은 제어밸브의 구간별 응답 특성을 정량적으로 해석하고, 디지털 트윈 기반 이상 시나리오 설계 및 XAI 기반 설명 모델 학습을 위한 클래스 라벨링 기준으로 활용이 가능하다.

      

    

    

  
    
      3. 예측 모델링 및 응답 특성 추정 기법 설계
      2장에서 수행한 민감도 기반 응답 분석과 상태 분류를 통해, 제어밸브의 정상⋅경고⋅정체⋅이상 상태를 물리적으로 구분할 수 있는 구간별 기준이 도출되었다. 이러한 기준은 정적 분석 환경에서는 유효하지만, 실제 원전 제어계통과 같이 동적 운전 조건이 지속적으로 변하는 환경에서는 모든 지점에서 민감도를 계산하고 구간을 판별하는 과정이 상당한 계산 부담을 초래한다.

      또한 센서 노이즈, 데이터 결측, 외란 등의 요인으로 인해 실시간으로 안정적인 상태 판단을 유지하기 위해서는, 물리적 기준을 직접 계산하는 방식보다는 이를 내재화한 추정 모델을 활용하는 것이 효율적이다.

      이에 본 장에서는 2장에서 확립한 민감도–상태 관계를 학습하고, 밸브 개도과 센서 신호만으로 실시간 상태 추정이 가능한 예측 모델을 설계하였다. 이를 통해, 민감도 계산 과정을 생략하면서도 구간별 응답 특성을 빠르고 안정적으로 재현할 수 있다. 더 나아가, 설명 가능한 인공지능(XAI) 기법인 SHAP 분석을 결합하여, 예측된 상태 변화가 어떤 입력 변수 변화에 의해 주로 발생했는지를 역추적할 수 있는 해석 구조를 제시한다.

      즉, 본 장의 목적은 민감도 기반 물리 해석을 현장 적용 가능한 자동화 진단 체계로 확장하고, 상태 변화의 원인을 물리적으로 설명할 수 있는 예측–해석 통합 프레임워크를 구현하는 데 있다.

      
        3.1 예측 모델 구성 및 학습 데이터 정의
        앞서 제시된 유량 및 차압의 민감도 분석 결과는 제어밸브의 응답 특성이 구간별로 상이한 비선형적 양상을 나타낸다는 점을 확인시켜준다. 이에 따라 민감도 기반 응답 해석을 토대로 밸브의 동작 상태를 사전에 예측하고 이상 징후를 조기 진단할 수 있는 회귀 기반 머신러닝 모델을 구성하고자 한다.

        예측 모델의 입력 변수는 밸브 개도(LVDT, mm)이며, 출력변수는 유량(Q, LPM)과 밸브 전⋅후단 차압(ΔP, bar)으로 설정하였다.

        모든 변수는 정규화나 단위 변환 없이 원 단위를 유지하였으며, 이는 시스템의 물리적 특성을 보존하면서 해석 가능한 모델을 지향하기 위한 목적이다. 모델 학습에 사용된 데이터셋은 공압식 제어밸브 실험을 통해 수집된 시계열 데이터를 기반으로 구성되었으며, 불필요한 노이즈와 결측값을 제거한 후 밸브 개도(LVDT, mm) 기준 오름차순으로 정렬하였다. 전체 데이터 중 70%는 훈련용으로, 나머지 30%는 테스트용으로 분할하여 예측 성능을 검증하였다.

        예측모델은 총 4가지 유형으로 구성하였다. 선형 회귀 및 3차 다항 회귀 모델은 민감도 기반 해석 결과와 정량 비교를 위한 기준 모델로 활용되며, 다층퍼셉트론(MLP, Multi-Layer Perceptron)과 랜덤포레스트(RF, Random Forest)는 비선형 응답을 학습 가능한 구조로 설계되었다. 다층퍼셉트론은 인공신경망 모델로, 은닉층을 활용해 입력과 출력 간의 비선형 관계를 근사할 수 있으며, 본 연구와 같이 제어 입력에 대한 출력 응답이 구간별로 다르게 나타나는 경우 유연한 함수 추론에 적합하다(11). 반면, 랜덤포레스트는 다수의 결정트리를 조합하는 앙상블 기반 회귀 모델로서, 과적합에 대한 내성이 높고, 변수 간 상호작용 및 경계조건을 효과적으로 반영할 수 있는 장점을 지닌다. 특히 랜덤포레스트는 변수 중요도(Feature importance)를 직관적으로 제공할 수 있어, 향후 설명 가능한 인공지능(XAI) 기법과의 연계 활용도 측면에서도 적합하다(12).

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Structure of 3-layer perceptron
          
          

          

        

        한편 다른 회귀 모델로는 L2 정규화를 포함한 리지 회귀 (Ridge Regression)나 커널 기반 서포트 벡터 회귀(SVR), 가우시안 프로세스 회귀(GPR) 등이 존재하나 본 연구에서와 같이 명확한 입⋅출력 물리 관계가 존재하고, 해석 가능성과 모델 학습 시간의 균형이 중요한 경우에는 신경망 기반 또는 트리 기반 구조가 상대적으로 더 적합한 특성을 보인다. 따라서 본 연구에서는 다층퍼셉트론과 랜덤포레스트를 주 모델로 선정하고, 선형회귀 계열과의 성능 비교를 통해 모델의 설명력과 일반화 가능성을 평가하고자 한다.

        이와 같이 구성된 예측 모델은 밸브 개도 입력에 대한 유량 및 차압의 응답 특성을 정량적으로 추정할 수 있으며, 각 모델별 예측성능을 비교 분석하고, 실제 상태 진단 및 예측에서 적용 가능성을 평가한다.

      

      
        3.2 예측 성능 평가
        제어밸브의 동작 특성을 정량적으로 예측하기 위해 학습된 회귀 모델의 성능을 다각도로 평가하였다. 입력 변수로는 밸브 개도(LVDT, mm)을 사용하였으며, 출력 변수는 유량(Q, LPM)과 밸브 전⋅후단 차압(ΔP, bar)으로 설정하였다. 이를 기반으로 선형 회귀, 3차 다항 회귀, 랜덤포레스트, 다층퍼셉트론 총 4가지 회귀 모델을 적용하였으며, 각각의 모델에 대해 예측 정확도뿐만 아니라 오차의 분포 및 안정성까지 포함한 정량적 비교를 수행하였다.

        분석 지표로는 결정계수(R2)와 평균제곱근오차(RMSE)를 사용하였으며, 예측 결과에 대한 시각적 비교 및 오차 분산 분석을 통해 실제 적용 가능성과 일반화 성능을 종합적으로 판단하였다.

        Table 2는 모델별 예측 정확도를 결정계수(R2)와 평균제곱근오차(RMSE) 기준으로 비교한 결과이다. 결과적으로 3차 다항 회귀 모델의 평균 성능 지표 기준으로 유량(Q, LPM)과 밸브 전⋅후단 차압(ΔP, bar) 모두에서 가장 높은 결정계수(0.9709, 0.8775)를 기록하였으나, 안정성 평가에서 국지적 과적합과 이상값에 대한 민감도가 확인되었다. 반면 다층퍼셉트론 모델에서는 유량(Q, LPM)에 대해서 결정계수는 0.9607, 평균제곱근오차는 2.5485, 밸브 전⋅후단 차압(ΔP, bar)에 대해 결정계수는 0.8341, 평균제곱근오차는 0.1207로 다항 회귀 모델보다 낮은 평균 성능을 보였지만, 전 영역에서 균형 잡힌 예측성능과 노이즈에 대한 강건성을 보여주었다.

        
          Table 2 
				
          

          
            Operating State Classification Based on ΔQ/ΔLVDT and ΔP/ΔLVDT
          
          

        

        
          
            
              	Predict Value
              	Linear Regression
(R2 / RMSE)
              	Polynomial Regression(3rd)
(R2 / RMSE)
              	Random Forest
(R2 / RMSE)
              	MLP
(R2 / RMSE)
            

          
          
            	
              ΔP
            
            	0.7975 / 0.1334
            	0.8775 / 0.1037
            	0.8119 / 0.1285
            	0.8341 / 0.1207
          

          
            	
              Q
            
            	0.9604 / 2.5565
            	0.9709 / 2.1908
            	0.9535 / 2.7696
            	0.9607 / 2.5465
          

        

        

        Fig. 5(a) 및 (b)는 각각 밸브 전⋅후단 차압(ΔP, bar)과 유량(Q, LPM)에 대한 예측 곡선과 실제 측정값을 밸브 개도(LVDT, mm) 기준으로 비교한 결과이다. 선형 회귀는 전체적인 추세는 따라가지만, 곡률 변화가 큰 영역에서 과소추정이 발생하였다. 3차 다항 회귀는 곡률 반영은 우수하나 고개도율 영역에서 과적합(overfitting)이 관찰되며, 실제 응답의 분산을 과도하게 반영하는 경향이 확인되었다. 다층퍼셉트론 모델은 전 구간에서 부드러운 예측 곡선을 유지하며, 실제 응답 곡률을 안정적으로 추종하였다. 랜덤포레스트는 평균 추세는 잘 포착하지만, 계단형 예측 구조로 인해 응답 민감도 반영이 매끄럽지 않은 단점이 있으나, 전체 오차 범위는 안정적인 것을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Prediction result for (a) pressure and (b) flowrate
          
          

          

        

        예측 모델의 출력 안정성과 일반화 성능을 정량적으로 평가하기 위해 각 모델의 예측 오차 분포에 대해 박스플롯을 통해 분석을 수행하였으며, 그 결과는 Fig. 6(a) 및 (b)에 각각 제시하였다.

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Prediction error distribution for (a) pressure and (b) flowrate
          
          

          

        

        밸브 전⋅후단 차압(ΔP, bar)을 예측함에 있어, 다항 회귀모델은 중앙값이 0에 매우 근접하고, 사분위 범위도 가장 작으며, 수치상 오차 분산(0.0107) 또한 가장 낮아 평균적 예측 정확도 측면에서는 우수한 성능을 보였다. 그러나 앞선 예측 곡선(Fig. 5(a))에서 확인된 바와 같이 다항 회귀는 밸브 개도(LVDT, mm)이 약 32mm를 넘어가는 지점부터 과도한 곡률 반응을 나타내며, 응답의 일반화 가능성과 실용성을 저해하는 과적합 위험이 존재한다. 다층퍼셉트론 모델은 중앙값이 다소 음의 방향(-0.05)으로 치우쳐 있지만, 이상값이 제한한적으로 나타났으며, 오차 분산 또한 두 번째로 낮은 0.0126을 기록하여 전반적으로 안정적이고 신뢰도 높은 예측을 제공함을 확인할 수 있다. 랜덤포레스트 모델은 중앙값이 0에 근접하였으나, IQR이 상대적으로 넓고 일부 극단값(outlier)이 확인되었다. 이는 트리 기반의 비연속적인 예측 구조에 기인하며, 구간별 응답 추종의 세밀함이 제한될 수 있음을 시사한다.

        유량(Q, LPM)에 대한 예측 오차에 대해서도 밸브 전⋅후단 차압(ΔP, bar)과 유사한 경향을 보였다. 다층퍼셉트론, 랜덤포레스트 모델은 중앙값이 0에 가까우며, 이상값의 발생 빈도도 제한적이었다. 특히 다층퍼셉트론 모델은 밸브 개도(LVDT, mm)이 30mm보다 큰 고개도율 구간에서 평균제곱근오차(RMSE)가 2.7211로 전체 구간 대비 성능 저하 없이 유량(Q, LPM)이 ±2.5 이내에 오차가 집중되어 있어 산업적 적용을 고려한 예측 일관성 측면에서 강점을 보인다. 반면 3차 다항 회귀 모델은 동일 구간에서 평균제곱근오차(RMSE) 가 3.3817로 전체 구간의 평균(2.1908) 대비 오히려 악화되는 경향을 보였다, 이는 Fig 5(b)에서 확인되듯, 곡률이 급격히 변화하는 고유량 영역에서 실측 응답보다 예측 곡선이 과도하게 상승하며 오차가 상향 편향되는 과적합 현상이 반영된 것으로 해석된다. 또한 박스플롯(Fig. 6(b))에서도 다항 회귀 모델은 이상값이 상대적으로 많고, 상측 편향된 분포 형태가 고유량 구간에서의 과잉 반응을 시사한다.

        다항 회귀는 결정계수(R2 )와 평균제곱근오차(RMSE)가 가장 우수한 수치를 보였으나, 박스플롯 상 이상값이 다소 많고, 특정 구간에서는 오차가 편향되는 경향도 확인된다. 이는 고차항 회귀의 구조적 한계로 국지적 곡률 변화에 과도하게 반응하여 과적합이 발생할 가능성을 반영한다. 선형 회귀는 전반적으로 오차 분산이 가장 큰 모델로 응답 곡선의 선형 근사가 복잡한 실제 유량 특성을 설명하기에 한계가 있다고 판단하였다.

      

      
        3.3 설명 가능한 인공지능 기반 변수 기여도 해석
        본 연구에서는 민감도 기반 상태 진단 프레임워크에 적용가능한 예측 모델 중 하나로 다층 퍼셉트론을 선정하였다. 다층 퍼셉트론은 전 운전 구간에서 비교적 안정적인 예측 응답을 유지하며, 비선형 응답 특성과 측정 노이즈가 혼재된 제어밸브 운전 데이터를 무리 없이 재현할 수 있는 특성을 보였다.

        이에 따라 본 절에서는 설명 가능한 인공지능(XAI) 기법인 SHAP(SHapley Additive Explanations)을 다층 퍼셉트론 모델에 적용하여, 예측된 응답 값에 대한 입력 변수별 상대적 기여도와 영향 방향성을 정량적으로 분석한다. 본 연구에서 SHAP 분석은 물리적 민감도를 직접적으로 산출하거나 이를 대체하기 위한 목적이 아니라, 민감도 기반으로 정의된 상태 분류 기준이 머신러닝 모델의 예측 구조 내에서도 일관되게 반영되는지를 확인하기 위한 보조적 해석 도구로 활용된다.

        SHAP는 협력 게임 이론(Cooperative Game Theory)에서 제안된 Shapley 값을 기반으로 하며, 각 입력 변수를 게임의 참여자로 간주하여, 해당 변수가 예측값 형성에 기여한 정도를 공정하게 분배하는 것을 목표로 한다. 전체 입력 변수 집학을 N이라고 할 때, 변수 i는 Shapley 값 Φi는 다음 식(3)과 같이 정의된다.
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        여기서 S는 변수 i를 제외한 부분집합, f(S)는 부분집합 S의 변수만을 이용한 모델의 예측값, f(S∪i)-f(S)는 변수 i가 추가됨에 따른 한계 기여도, 계수 |S|!(|N|-|S|-1)!|N|! 는 모든 변수 순열에 대해 균등 가중치를 부여하기 위한 조합론적 항을 의미한다. SHAP는 이러한 Shapley 값을 예측 모델 해석에 적용하며, 각 변수의 기여도를 선형 결합(additive feature attribution) 형태로 다음 식(4)와 같이 표현한다.

        
          
            
              	
                
                  
                    f
                    
                      (
                      
                        x
                      
                      )
                    
                    =
                    
                      
                        Φ
                      
                      
                        0
                      
                    
                    +
                    
                      
                        ∑
                        
                          i
                          =
                          1
                        
                        
                          M
                        
                      
                      
                         
                      
                    
                    
                      
                        Φ
                      
                      
                        i
                      
                    
                  
                
              
              	
                (4) 
				
              
            

          

        

        여기서 Φ0는 모든 입력값이 없는 상태에서의 기준 예측값(baseline), Φi는 변수 i의 개별 기여도이다. 이 방식은 로컬 정확성(Local Accuracy), 일관성(Consistency), 무관성(Missingness), 총 3가지의 규칙을 만족하여, 변수 중요도의 일관성과 해석 가능성을 보장한다(13).

        Fig. 7은 다층퍼셉트론 모델에 대해 수행한 SHAP 의존 정도를 나타낸 것이다. X축은 밸브 개도(LVDT, mm), Y축은 해당 밸브 개도(LVDT, mm) 값이 (a)밸브 전⋅후단 차압(ΔP, bar), (b)유량(Q, LPM) 예측값에 미치는 기여도(SHAP 값)를 의미하며, 점의 색상은 밸브 개도(LVDT, mm) 크기에 따라 표시하였다. 또한 마커 형태는 민감도 벡터 공간 분석(Table 1)에 기반한 상태 분류 결과로 구분하였다.

        
          
          

          Fig. 7 
				
          

          
            SHAP value variation for (a) differential pressure (ΔP) prediction and (b) flow rate (Q) prediction with respect to LVDT
          
          

          

        

        분석결과, 밸브 전⋅후단 차압(ΔP, bar)의 경우, 밸브 개도(LVDT, mm)가 약 25mm를 초과하는 구간에서는 SHAP 값이 급격히 감소하는 경향을 보이며, 이는 예측에 있어 음(-)의 기여를 한다는 것을 의미한다. 반면 저개도율 영역(약 10∼20mm)에서는 SHAP 값이 0 이상을 유지하며 밸브 전⋅후단 차압(ΔP, bar) 예측을 증가시키는 방향으로 작용하였다. 유량(Q, LPM)의 경우, 밸브 개도(LVDT, mm)가 증가함에 따라 SHAP 값이 거의 선형적으로 증가하는 경향을 보이며, 이는 개도율이 커질수록 유량(Q, LPM) 예측값이 증가하는 방향으로 작용함을 의미한다. 특히 전 구간에서 일관된 양(+)의 기여도가 유지되어, 개도율 변화가 유량 변화에 미치는 영향이 단조(monotonic)적임을 확인할 수 있다. 이러한 결과는 Fig. 2에서 제시된 민감도 분석 결과와 일치함을 보이며, 상태 분류 경계값의 타당성을 뒷받침한다.

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      본 연구에서 수행한 민감도 분석은 제어밸브의 응답 특성을 물리적으로 정량화할 수 있는 기초 정보를 제공하였다. 특히 민감도 값의 부호와 크기에 따라 정상, 경고, 정체, 이상, 총 4가지 구간을 분류함으로써, 기존의 단순한 신호 이상탐지 방식과 달리 상태 전이의 방향성과 원인 변수를 명확히 해석할 수 있었으며, 연구의 주요 결과를 요약하면 다음과 같다.

      
        	1) 본 연구는 소형모듈원자로(SMR) 주급수제어밸브의 상태 감시와 이상 진단을 위해 물리기반 민감도 분석과 머신러닝 예측 및 설명 가능한 인공지능 기법을 융합한 프레임워크를 제안한다. 실험 데이터를 기반으로 민감도를 산출하여 정상, 경고, 정체, 이상 상태로 구간별 분류하였으며, 이를 학습한 다층퍼셉트론 예측 모델과 SHAP 분석을 통해 예측 결과의 해석 가능성을 확보하였다.


        	2) 민감도 분석을 통해 제어밸브의 비선형 응답 특성과 구간별 급변 지점을 효과적으로 식별하고, 이를 바탕으로 상태 전이 구간을 명확히 정의하였다. 또한 다층퍼셉트론 모델은 전 구간에서 안정적인 곡률 추종과 낮은 오차 분산을 유지하였으며, 특히 고개도율 영역에서도 과적합 없이 성능을 안정적으로 유지하였다.


        	3) 다층퍼셉트론 모델을 활용한 예측결과에 대해서 SHAP 분석 결과 예측 기여도 부호와 패턴이 민감도 분석에서 도출된 결과와 높은 일관성을 보임을 검증하였고, 상태 변화의 원인 규명이 가능함을 확인하였다. 이러한 결과를 통해 제안된 기법은 단순한 예측 성능 향상을 넘어 진단의 신뢰도와 해석 가능성을 동시에 확보하였으며, 다양한 유체 기계 설비의 상태 감시와 예지보전에 적용 가능한 잠재력을 가지고 있음을 입증하였다.


        	4) 본 연구는 제한된 실험 조건과 단일 밸브 형상을 기반으로 수행되었기 때문에, 다양한 운전 조건과 밸브 형상, 그리고 유체 특성에 대한 추가적인 검증이 필요하다. 향후에는 제안된 기법의 실시간 적용성을 높이기 위한 연산 최적화 방안을 마련하고, LIME, Permutation Importance 등 다양한 설명 가능한 인공지능(XAI) 기법과의 성능 및 해석 결과를 비교함으로써 분석 신뢰성을 강화할 예정이다. 또한 디지털 트윈 기반 시뮬레이션과의 연계를 통해 다양한 가상 운전 시나리오에서의 검증을 수행함으로써, 제안 기법의 산업 현장 적용 가능성을 한층 확대할 계획이다.
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