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1. 서  론

원자력 발전소 내의 기기는 많은 배관과 밸브로 구성되어

있다. 구성되어있는 밸브나 배관의 열화 또는 용접부에서의 

열화 및 기기 진동이나 피로 파손에 의해 누설사고가 발생할 

수 있다. 누설사고가 발생하게 되면 운전원은 적절한 절차서

를 기반으로 조치를 취함으로써 발전소를 안전한 상태로 회

복시켜야 하지만, 상황을 인지하지 못했거나 잘못된 조치를 

취한 경우 발전소는 불시정지상태로 이어질 수 있다. 누설사

고는 방사선 누출과 직접적으로 연관되기 때문에 이를 방지

하는 것이 안전성 측면에서 중요한 역할을 한다. 원전안전운

영정보시스템(OPIS)에 의하면 2017년부터 2022년까지 총 

12건의 기계결함에 의한 사고가 발생했으며, 그중 2017년도

에 고리 4호기의 밸브 용접 부위에서 진동 피로로 인한 균열 

발생으로 인한 냉각재 누설이 확인되어 원자로 불시정지 조

치가 취해졌다(1,2). 이러한 사고는 인명피해뿐만 아니라 경제

적인 피해로도 이어질 수 있으므로 조기에 누설을 감지하는 

것이 중요하다. 현재 누설 탐지방법은 공기 중 입자 방사능

이나, 기체 방사능, 원자로 격납건물 대기 습도나 압력 및 온

도, 냉각기로부터의 응축수 유량으로 탐지를 진행하거나 1차 

계통에서 특정 기기나 위치에서 발생한 누설을 감시하는 음

향누설감시계통, 불활성 방사성 기체를 이용하여 누설 탐지 

시 핵종을 이용한 베타 방사선을 감시하여 누설을 탐지하는 

방법으로 누설을 탐지하고 있다(3). 그리고, 경수로형 원전을 

대상으로 한 누설 탐지계통 성능 기준은 규제지침

(KINS/RG-N06.01)에 명시된 바에 의하면, 모든 탐지계통

에서 1시간 이내에 1 gpm의 누설증가를 탐지할 수 있어야 

한다고 명시되어있다.
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ABSTRACT

In nuclear power plants, coolant leakage occurs for various reasons. Leak detection is important to ensure safety of nuclear 

power plants. Currently, a detection system for an unidentified reactor coolant system(RCS) leakage of less than 0.5gpm is 

being developed in Korea. The RCS leakage is detected through changes in radioactivity, humidity, and temperature in the 

containment air, and water level of sump. For small leaks, the change in humidity and temperature due to water vapor is very 

small, making the leak very difficult to detect until the leak accumulates in the instrument.

In order to solve these problems and increase the leak detection speed, it is necessary to develop a system capable of 

real-time detection using artificial intelligence. In this study, long short-term memory and bidirectional long short-term memory, 

which are types of recurrent neural networks among artificial intelligence methods, were applied to perform initial relative 

humidity prediction for leakage quantification. Also, an optimization technique that reduces learning time and improves 

prediction performance for the optimization of learning was applied. Finally, the prediction performance was evaluated using 

the developed model.
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하지만 0.5 gpm 미만의 소량 누설일 경우에는 수증기에 

의한 상대습도와 온도의 변화율이 매우 작기 때문에 계측기

의 측정부에 누적되어 계측 시 변화량을 감지하기 어려워 미

확인 누설을 탐지하기는 매우 어렵다. 이러한 단점을 극복하

고자 한국원자력연구원에서는 원자로 냉각재 계통의 미확인 

누설에서 실시간급 감시를 위한 누설감시기술을 개발하고 

있다(4). 구체적으로 소량 누설 시 누설 탐지를 위해 온도, 습

도, 방사선 등 다중 복합형 계측기를 개발하고, 이와 더불어 

누설량 정량화를 위한 알고리즘 개발을 수행하고 있다. 이러

한 기술개발을 통해 소형 및 대형 누설 감지속도를 높임으로

써 운전원 조치를 위한 시간 확보와 더불어 발전소 안전성을 

향상시킬 수 있다.

본 논문에서는 소량 누설 시 센서를 기반으로 하는 누설 

탐지와 더불어 측정부에서 취득할 수 있는 상대습도 정보를 

기반으로 누설량 정량화를 위한 연구의 일환으로 인공지능 

기술을 활용하여 초기(누설부) 상대습도 예측을 수행하였

다. 즉, 원자로 냉각 시스템의 특정 주요 부위에 감지 센서

를 배치하여 공기를 포집하고 이송 루프를 통해 포집부에서 

떨어진 측정부에서 측정된 상대습도 변화를 기반으로 포집

부 상대습도 예측을 통하여 누설량을 정량화하고자 한다. 

인공지능 기술 중 Long short-term memory (LSTM)(5)와 

Bidirectional LSTM (Bi-LSTM)(6)을 적용하였으며, 이는 

시계열 데이터 예측에 특화되어있는 딥러닝 모델로 다양한 

분야의 예측 연구에 활용되고 있다(7). 그리고, 딥러닝 모델 

학습에 있어서 하이퍼파라미터에 따라 예측성능이 달라지

는 경향을 보이는데, 모델의 우수한 성능을 위해서는 하이

퍼파라미터의 최적화가 매우 중요한 역할을 한다. 하지만, 

하이퍼파라미터 최적화과정은 사용자의 손으로 일일이 확

인하면서 하기에는 매우 많은 시간적 비용이 소모된다. 이

를 극복하기 위해 모델을 위해 필요한 하이퍼파라미터를 선

정한 후, 하이퍼파라미터 최적화 알고리즘을 연구에 활용

하였다. 

모델 개발을 위해 적용한 데이터는 한국원자력연구원의 

고정밀 열수력 해석 코드인 Component Unstructured 

Program for Interfacial Dynamics (CUPID) 코드(8)를 활

용하였다. CUPID 코드는 2상 유동을 해석하기 위해 과도, 2

유체, 3유동장 모델 (Transient, 2-fluid, 3-field model)

을 채택하고 있다. 3개의 장은 연속 액체, 액적 및 증기를 나

타낸다. CUPID 코드를 통해 센서 튜브를 모사한 후, 데이터

를 취득하여 딥러닝 학습에 활용하였다. 초기상대습도 예측 

성능평가를 통해 딥러닝 및 하이퍼파라미터 최적화 알고리

즘 적용 가능성을 확인하고, 향후 소량 누설 시에 인공지능

을 이용하여 신속한 누설 탐지 및 누설량 정량화를 위해 도

움이 될 것으로 기대된다. 

2. 인공지능 및 최적화 방법론

2.1 LSTM

LSTM은 순환신경망 중 하나이다. 순환신경망은 시계열 

데이터를 예측하는데 이점을 가지고 있는 신경망으로, 기본

적인 순환신경망은 입력단을 거쳐 나온 결과와 모델의 상태

를 계산한 이후, 다음 시점에서 해당 결과를 입력단에 입력

하여 결과를 얻어내는 방법이다. 기존의 순환신경망은 역전

파를 할 때, 활성화 함수인 tanh 함수와 행렬 연산을 통해 

학습이 진행되기 때문에 역전파를 반복해서 계산할수록 기

울기가 1보다 작은 값이 계속적으로 곱해지는 구조이기 때문

에 학습이 이루어지지 못하는 현상이 발생한다. 또, 이러한 

순환신경망의 단점을 보완하기 위해 LSTM 신경망은 hidden 

state에서 이전 시점에서 전달된 상태를 조절하는 특성 게이

트를 추가해 계산된다. 위의 특성 게이트는 셀 상태, 망각 게

이트, 입력 게이트, 출력 게이트의 총 네 개의 게이트로 구성

되어있다(5). LSTM의 구조는 Fig. 1과 같다.

첫 번째 단계에서는 컨베이어벨트를 통하여 정보(셀 상태, 

)가 전달되는 과정에서 이전 정보를 얼마나 간직하느냐를 

결정하게 되며, 망각 게이트라 불린다. 망각 게이트는 식 (1)

과 같이 계산된다.

   ∙   (1)

식 (1), (2)와 (3)에서 는 시그모이드 활성화함수이고, 

와 는 입력과 hidden state를 나타내며, 는 가중치 매개

변수이고, 그리고 는 편향 매개변수이다. 

두 번째 단계에서는 셀 상태에 새로운 정보를 저장하는 역

할이다. 입력 게이트 안에 시그모이드 함수를 통해 업데이트

할 값을 정하고, tanh 함수를 이용해 셀 상태에 추가될 수 

있는 새로운 후보 값을 생성한다. 입력 게이트는 식 (2)와 같

이 표현된다. 

   ∙    (2)

마지막으로 다음 셀 상태에 새로운 정보를 저장하는 단계

이다. 이전의 망각 게이트와 입력 게이트를 통해 잊고, 기억

할 정보를 결정했으므로 이전의 셀 상태를 업데이트한다. 출

력 게이트는 식 (3)과 같이 표현된다. 

   ∙   (3)

이와 같은 특성 게이트의 구조를 이용하여 LSTM에서 오

차 역전파는 셀 상태를 통해 이루어지기 때문에, 인공지능의 
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학습을 어렵게 하는 기울기 소실에 큰 영향을 받지 않는다. 

이를 통해 오래된 정보를 저장하는 것에 대한 장기적 의존성

이 없다는 장점이 있다.

2.2 Bi-LSTM

LSTM은 입력이 순차적으로 입력되기 때문에 출력값이 직

전의 입력값에 가깝게 편향되는 단점을 가지고 있다. 이는 

정보가 많아질수록 출력에 가까운 정보에 따라 출력값에 영

향을 미칠 수 있다. 이러한 단점을 해결하기 위하여 

Bi-LSTM이 고안되었다(6). Bi-LSTM은 LSTM과는 달리 손

실을 최소화하는 학습 과정에서 정방향으로 학습하는 

Hidden state뿐만 아니라 역방향으로도 학습을 진행하는 

Hidden state를 추가하여 모든 시점에서 미래와 과거의 정

보를 보존하여 학습을 진행한다. Bi-LSTM의 구조는 Fig. 2

와 같다. Fig. 2에서 각 시점에서 학습이 진행되어 출력된 

결괏값은 h와 h′로 출력이 되는데, 이때 출력값은 벡터 계산

을 통해 결합된 값으로 출력된다. 이 출력값 계산은 결합 이

외에도 평균을 내거나 단순하게 더하는 방법 등으로 다양하

게 적용할 수 있다.

2.3 Grid search

하이퍼파라미터는 딥러닝 모델 내부에서 결정되는 파라미

터와는 달리 딥러닝의 학습에 있어 제어하는데 사용되는 파

라미터를 의미한다. 이는 딥러닝에서 모델을 만들면서 사용

자가 직접 설정해주는 값을 의미한다. 딥러닝 모델을 적용하

는 데 고려해야 할 하이퍼파라미터의 종류는 매우 많다. 이

는 사용자가 고려해야 할 점이 많다는 것을 의미하며, 성능

이나 학습 시간에 영향을 미칠 수 있다. 하이퍼파라미터 최

적화는 데이터와 딥러닝 모델에 따른 최적의 하이퍼파라미

터 조합을 찾는 것을 의미한다. 

Grid search는 사용자가 하이퍼파라미터의 후보 값을 선

정한 후, 각 후보 값의 조합에 따라 최적의 출력값을 찾아 주

는 탐색 방법이다(9). 즉, 하이퍼파라미터 조합을 순차적으로 

적용하여 학습하고 결과를 출력한다. Grid search의 대략적

인 구조는 Fig. 3과 같다. Grid search는 모든 하이퍼파라미

터 조합을 비교할 수 있다는 장점이 있지만, 모든 조합을 순

차적으로 비교하기 때문에 결괏값을 출력하기에 오랜 시간

이 걸리는 단점이 존재한다. 

3. 데이터 수집 및 처리

3.1 데이터 수집

열수력 코드는 원자력 발전소의 다양한 사고를 분석할 수 

있는 능력을 갖추고 있다. 하지만, 물리적 모델이나 수치적 

방법에서 다차원 유동 현상을 1차원으로 모사한다는 한계점

을 보인다(8). 이러한 단점을 극복한 고정밀 열수력 해석 코드

인 CUPID 코드(8)를 활용하여 센서 튜브를 모사하였고, 이송 

거리에 따른 상대습도 변화 데이터를 취득하였다. CUPID 코

드는 원자력 발전소 기기 중 증기발생기, 원자로 압력용기, 

격납용기 등에서 발생하는 다차원 2상 유동 현상을 해석하기 

Fig. 3 Structure of grid search

Fig. 1 Structure of LSTM Fig. 2 Structure of Bi-LSTM
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위해 개발된 코드이다. 이는 단상뿐만 아니라 2상, 상변화, 

공기-물 유동 등을 수치적으로 정확하고 안정되게 풀 수 있

다는 장점이 있다. 

본 논문에서는 소량 누설감지를 위한 감시시스템 개발 연

구를 위해 원자로 냉각 시스템의 특정 주요 부위에 감지 센

서를 배치하여 공기를 포집하고 이송 루프를 통해 상대습도 

변화를 기반으로 초기상대습도 예측하는 연구에 활용했다. 

이를 위해 모사된 튜브는 누설부의 공기를 포집부에서 포집

하여 측정부까지 이송시키는 센서 튜브이다. 센서 튜브의 총 

길이는 100 m이며, 직경은 6 mm인 배관이며 100 m 중 초

기 1 m는 공기를 포집하는 포집부로 설정하고, 유속은 현재 

개발 중인 누설감지 시스템의 유속인 11 m/s로 설정하였다. 

Fig. 4는 모사된 센서 튜브를 보여준다. 

CUPID 코드 시뮬레이션을 통한 데이터를 취득하기 위해 

CUPID 코드 입력으로 온도, 압력, 건도, 이송 속도를 입력 

변수로 선정하였고, 이를 딥러닝 학습에 필요한 변수로 변환

하려면 일련의 과정이 필요하다. 일반적으로 상대습도는 수

증기압과 수증기량을 바탕으로 계산되며, 본 연구에서는 수증

기압을 바탕으로 식 (4)와 같이 상대습도 값을 계산하였다. 

  



× (4)

   ∙ 





 

 
 

 


(5)

  



(6)

식 (4)에서 는 수증기압, 는 포화수증기압이다. 식 

(5)는 포화수증기압을 계산하는 식이다. 식 (5)에서 는 임

계압력으로 220,640 hPa이고, 는 절대온도를, 는 임계

온도인 647.096 K이다. 식 (5)에서 각  값은 계수들이다. 

( -7.85951783,  1.84408259,  -11.7866497, 

 22.6807411,  -15.9618719,  1.80122502)(10).

Fig. 5는 CUPID 코드를 활용하여 특정 지점에 따른 온도, 

건도, 수증기압을 보여준다. 데이터의 초기조건은 저습도 영

역의 온도와 상대습도를 50 ℃, 10 %로 설정하였고, 고습도 

영역의 온도와 상대습도를 각 2 ℃와 2 % 단위로 변경하였

고, 건도는 조건에 따른 최적값을 위해 임의의 건도값을 넣

은 다음 도출된 수증기압으로 습도를 계산하고 원하는 습도

에 도달 할 때까지 구해 데이터를 취득하였다. 취득된 데이

터의 case 수는 총 336개이다.

(a) quality

(b) vapor pressure

(c) temperature

Fig. 5 Analysis result using CUPID code

3.2 데이터 전처리

CUPID 코드를 통해 취득한 데이터는 딥러닝 모델에 적용

을 위해 전처리하는 과정을 거쳤다. 데이터 전처리는 크게 3

가지로 구분되며 1) 변수선정, 2) 정규화, 3) 시계열 처리를 

수행하였다. 

먼저 초기 상대습도 예측을 수행하는 딥러닝 모델 개발에 

필요한 입력변수를 선정하였다. CUPID 코드를 활용하여 추

출된 데이터는 압력, 상대습도 등 여러 변수에 대한 정보를 

포함하고 있다. 이 중에서 딥러닝 학습에 불필요한 변수이거

나 실시간 탐지를 함에 있어 현실적으로 사용하기 어려운 변

수를 제외하고, 실질적으로 사용 가능한 주요 변수로써 온

도, 거리, 상대습도 3가지의 변수를 입력변수로 선정하였다. 

또한, 여기서 상대습도는 측정부의 상대습도를 의미하며 측

정부의 상대습도를 입력값으로 사용하여 누설부의 초기 상

대습도를 예측함을 의미한다. 

Fig. 4 Simulated sensor tube using CUPID code
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두 번째로는 정규화를 통해 변수별 데이터 값을 조정하였

다. 정규화는 데이터의 높은 변화 값의 범위를 줄이고 특정 

데이터가 딥러닝 모델 예측에 부정적인 영향을 줄 수 있는 

확률을 줄인다. 그리고, 특정 범위에서 인공지능 학습 속도

에 좋은 영향을 미친다. 본 연구에서는 데이터의 범위를 0과 

1 사이의 값으로 조정하는 min-max 정규화를 수행했다. 

마지막으로 데이터를 시계열 구조로 바꾸기 위해 sliding 

window 기법을 이용한 시계열 처리를 하였다(11). CUPID 코

드를 통해 취득한 이송 거리에 따른 상대습도 데이터를 

sliding window 기법을 활용하여 0.1 초 단위 시계열 데이

터로 변환하였다. 전처리를 모두 거친 데이터의 구성은 

Table 1과 같다. 인공지능 모델의 입력변수는 거리(time 

step= 0.1초), 온도, 상대습도이며, 이용된 데이터는 이들 입

력변수 3개의 조합으로 26,880개 데이터로 이루어져 있다. 

4. 딥러닝 적용 및 결과

4.1 하이퍼파라미터 선정

인공지능 예측 모델의 하이퍼파라미터는 사용자가 어떤 

값을 결정하냐에 따라 예측성능에 큰 영향을 미치기 때문에 

우수한 성능 조합을 찾기 위하여 하이퍼파라미터 최적화 알

고리즘을 적용하였다. 본 연구에서는 하이퍼파라미터로 

batch size, 딥러닝 모델의 layer 수, 그리고 최적화 함수를 

선정하였다. 그리고 개발한 딥러닝 모델이 훈련 데이터에 대

해서만 우수한 성능을 보이고 테스트 데이터에 대한 성능이 

낮게 나오는 현상인 과적합을 방지하기 위해 조기 종료 기능

을 추가하였다. 

먼저 batch size는 딥러닝 모델 학습 중 파라미터를 최신

화할 때 사용되는 데이터의 개수를 의미한다. 그 크기에 따

라 학습 시간이나 성능이 달라지기 때문에 본 연구에서는 

16, 32, 64, 128을 채택하였다. 

두 번째로는 딥러닝 모델의 layer 계층이다. layer는 딥러

닝 모델 안에서 역전파 방법을 통해 가중치를 최신화하며 계

산하는 역할을 하는 계층이다. layer 계층이 깊어질수록 연

결 가중치가 늘어나고 학습에 필요한 계산량이 늘어나 학습 

시간이 증가한다. 본 연구에서는 layer 계층을 3, 4, 5개로 

조절하였다. 

마지막으로 최적화 함수는 가중치와 편향을 최적화하기 

위해 사용되는 함수인데, 다양한 방법 중 root mean square 

propagation (RMSProp)과 adaptive moment estimation 

(Adam)을 사용하였다. 먼저, RMSProp은 기울기에 따라 학

습률을 조절하여 최적의 결과값에서 멀 때는 학습률을 높게, 

가까울 때는 학습률이 낮아지도록 하는 최적화 함수이다(12). 

Adam 최적화 함수는 현재 널리 사용되는 최적화 함수로 

RMSProp과 관성의 개념을 결합한 함수로 학습률 조정을 

RMSProp처럼 하되 지역적인 최솟값에 편향되지 않게 관성

을 적용하여 계산되는 방법론이다(13). 하지만 Adam은 초기 

가중치 최신화가 느리다는 단점이 존재한다. Table 2는 

Grid search를 통해 선정된 모델의 하이퍼파라미터 값을 보

여준다. 

4.2 초기(누설부) 상대습도 예측 결과

학습과 테스트를 위한 데이터 비율은 9:1로 설정하였다. 

초기 상대습도 예측 결과는 오차를 통해 계산되었으며, 

CUPID 코드를 통해 취득한 데이터와 딥러닝 모델을 통해 출

력된 결괏값을 평균 제곱근 오차와 평균 절대오차를 활용하

여 계산하였고, 각각은 식 (7)과 (8)로 표현된다:

   




  



 
 (7)

     





  



 




(8)

식에서 

는 실제값을 나타내며, 


는 인공지능을 통해 

예측된 값을 의미한다. 은 데이터의 개수이다. 

Temperature 

(℃)

Input humidity 

(%)

Distance from 

measuring point (m)

Total 

data 

length

60, 62, 64,

⋮

96, 98, 100

60, 62, 64.

⋮

86, 88, 90

1.1, 2.2, 3.3, 4.4,

⋮

96.6, 97.7, 98.8, 99.9

26,880

Table 1 Input data combination

Hyperparameter name Values

Batch size

16

32

64

128

Number of layer

3

4

5

Optimizer function
Adam

RMSProp

Table 2 Hyperparameter values
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두 성능평가 지표 모두 실제값과 예측값을 통해 계산되기 

때문에, 오차의 값이 낮을수록 성능이 높다는 것을 의미한다. 

하이퍼파라미터 최적화를 위해 Grid search를 적용한 결

과를 통해 몇 가지의 특징을 발견할 수 있었다. 모든 학습은 

조기 종료 기능을 설정하여 학습에 과적합이 일어나지 않도

록 하였으며, patience를 설정하여 10번 동안 손실함수의 진

전이 없다면 종료하는 알고리즘을 적용하였다. 

초기 상대습도 예측 결과 일반적으로 batch size가 작아

질수록 학습 시간이 오래 걸린다는 단점이 있지만, 예측성능

에는 긍정적인 영향을 미치는 것으로 확인되었다. 

그리고, layer의 깊이는 딥러닝 데이터와 모델 특성에 따

라 성능이 달라지겠지만 본 연구에서는 layer가 깊어질수록 

연산량이 많아져 예측 결과가 개선되는 결과를 보이지만, 학

습 시간이 오래 걸리는 단점을 보였다. 

마지막으로, 손실함수의 값을 낮춰주는 역할을 하는 최적

화 함수는 모든 경우에서 Adam이 RMSProp보다 우수한 결

과를 나타내었다.

Table 3, 4는 각 딥러닝 모델에 Grid search를 적용하여 

하이퍼파라미터 조합의 성능 척도를 보인다. 총 48개의 하이

퍼파라미터 조합에서 낮은 성능을 보이는 조합, 중간의 성능

을 보이는 조합, 높은 성능을 보이는 조합을 나타내었다. 이

는 각 조합에 따라 성능이나 학습시간에서 차이를 보인다. 

두 딥러닝 모델에서 낮은 성능을 보이는 하이퍼파라미터 조

합은 batch size는 128, layer의 깊이는 5, 최적화 함수는 

RMSProp이었고, 높은 성능을 보이는 조합은 size는 16, 깊

이는 5, 최적화 함수는 Adam이었다. Table 5, 6에는 각 하

이퍼파라미터 조합의 예측성능을 성능 지표를 활용하여 나

타낸 표이다. LSTM과 Bi-LSTM을 비교하여 볼 때, 

Bi-LSTM이 오차 측면에서 우수한 결과를 보였다.

Fig. 6은 각 딥러닝 모델의 초기 상대습도 예측 결과 성능

이 높은 결과를 나타낸 그래프이며, 그래프에서 빨간 점은 

실제 데이터의 초기 상대습도를, 파란 점은 딥러닝 모델을 

이용한 초기 상대습도 예측 결과를 나타낸 것이다. 두 그림

을 통해 보았을 때, LSTM 모델보다 Bi-LSTM 모델이 더욱 

정밀한 예측 정확도를 보인다. 

Batch size
Layer 

depth

Optimizer 

function

Learning

time

Low 

performance
128 5 RMSProp 5 min 55 sec

Middle 

performance
32 4 Adam 4 min 47 sec

High 

performance
16 5 Adam 9 min 42sec

Table 3 Hyperparameters combination by performance 

class of LSTM

Batch size
Layer 

depth

Optimizer 

function

Learning

time

Low 

performance
128 5 RMSProp 2 min 20 sec

Middle 

performance
128 3 Adam 1 min 16 sec

High 

performance
16 5 Adam 1 min 52 sec

Table 4 Hyperparameters combination by performance 

class of Bi-LSTM

RMS 

Train

RMS 

Test

MAE 

Train

MAE 

Test

Train 

Max

Test 

Max

128_5_RMSProp 0.8679 0.6431 0.6757 0.7242 5.2168 4.7490

32_4_Adam 0.3615 0.4220 0.2828 0.3177 2.3838 2.6599

16_5_Adam 0.2235 0.2531 0.1651 0.1735 2.4861 2.4589

Table 5 Prediction result through performance metrics of LSTM

RMS 

Train

RMS 

Test

MAE 

Train

MAE 

Test

Train 

Max

Test 

Max

128_5_RMSProp 0.8743 0.9219 0.6971 0.7496 1.3032 1.3878

128_3_Adam 0.3330 0.4476 0.2611 0.3094 0.8805 0.8251

16_5_Adam 0.0798 0.2275 0.0429 0.0791 0.4195 0.4206

Table 6 Prediction result through performance metrics of Bi-LSTM

(a) LSTM

(b) Bi-LSTM

Fig. 6 Prediction result of LSTM and Bi-LSTM
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5. 결  론

본 연구에서 RCS 소량 누설 시 누설량을 정량화하기 위하

여 딥러닝을 이용해 초기 상대습도를 예측하는 연구를 수행

하였다. 딥러닝의 학습에 활용된 모델은 LSTM과 Bi-LSTM

이며, 두 딥러닝 모델은 시계열 예측에 특화된 딥러닝 모델

이다. 이를 위해 데이터를 시계열 형태로 재처리하는 방법을 

활용하였다. 데이터는 고정밀 열수력 해석 코드인 CUPID 코

드를 활용하여 센서 튜브를 모사해 데이터를 취득하였고, 총 

26,880개의 데이터를 취득할 수 있었다. 취득한 데이터는 학

습 데이터와 테스트 데이터로 각각 나누어 진행하였다. 딥러

닝 모델 학습을 할 때 사용자가 조정해야 하는 하이퍼파라미

터를 알고리즘을 통해 조정함으로써 학습성능이 우수한 하

이퍼파라미터 조합을 탐색하였다. 

초기 상대습도 예측 결과 LSTM보다 Bi-LSTM이 파라미

터 간의 양방향 종속성을 학습하여 우수한 결과를 보였다. 

모든 학습은 과적합 방지를 위해 조기 종료를 적용하였고, 

그 결과 LSTM의 오차와 학습시간은 0.2531과 9분 45초이

고, Bi-LSTM의 오차와 학습시간은 0.0791, 1분 52초이다. 

이를 통해 양방향으로 학습을 하는 Bi-LSTM의 성능이 우수

함을 확인할 수 있었다. 연구를 통해 딥러닝을 적용하여 초

기 상대습도 예측을 활용하여 누설량을 정량화하고, 향후 원

자력 발전소 내의 기기나 배관 및 밸브의 열화 또는, 진동이

나 파손에 의한 누설사고에 대처함으로써 원자력 발전소의 

안전성 향상에 기여할 수 있을 것으로 기대된다. 

후  기

본 연구는 산업자원부 기술혁신사업의 일환으로 연구(과제

번호 : 20211510100050, 과제명 : 0.5gpm 미만의 원자로냉

각재계통 미확인 누설 실시간 감시시스템 개발)가 수행되었

습니다. KETEP과 연구 지원 관계자 여러분께 감사드립니다.
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