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요 약

금속파편은 원전의 건설시 혹은 보수공사시 외부에서 유입되거나 원전 자체의 진동에 의해 원

전 내부에서 발생하며 주요 구조물에 치명적인 손상을 입힘으로서 원전의 안전성에 많은 영향을 끼

친다. 본 논문은 최근 인공지능기법으로 많이 사용되고 있는 신경회로망 이론을 금속파편 진단 (질

량추정)에 적용하여 진단 가능성을 제시하였다. 신경회로망에서 사용된 알고리즘은 역전파 알고리즘

(Back Propag at ion Net w ork )을 사용하였으며, 세 가지의 입력변수 (Rising T im e, Half P eriod ,

M axim um am plitude)를 이용하였다. 영광 3호기 시운전시 강구의 충격 데이터로 미리 학습을 시킨

후 실제 금속파편 신호와 비교/ 분석하여 질량값을 추정하였다. 분석한 결과 비교적 만족할 만한 결

과를 얻어 금속파편 진단에 신경회로망의 적용이 가능할 것으로 판단하였다.

A b s tra ct

It is kn ow n that loose part s in the react or coolant sy stem s (RCS ) cau se seriou s dam age int o

the sy st em s . W e applied th e neural n et w ork algorithm to LP M S in order t o estim ate the m as s of

loose part s . W e tr ained th e im pact test data of YGN3 u sing the backpropagat iom m ethod. T he

input param eter for tr aining is Rising T im e, Half P eriod , M axim um am plitu de . T h e result sh ow ed

that the n eural net w ork w ould be applied t o LPM S .

이 연구는 과학기술부 원자력 성과이전 과제의 지원을 받아 수행하였음



1 . 서 론

원자력 발전소 냉각재 계통내의 금속파편은 유체유동, 응력 부식, 구조요소간 비정상적 마찰 등

에 의해 구조물로부터 분리되거나 원전 건설기간 핵연료 재장전, 기타 보수활동시 외부로부터 금속

이물질이 계통 내로 유입됨으로써 발생된다. 금속파편은 계통내 구조물들을 취약하게 하거나 파손

을 일으키므로 이러한 금속파편에 대한 분석 알고리즘은 원자로의 운전성 및 안전성과 직결된다.

그러므로 원자력 발전소에는 이들 금속파편을 감시하기 위한 금속파편 감시시스템 (LPM S , Loose

P art s M onit oring Sy st em )이 설치, 운용되고 있다. 그러나, 국내 원전에 설치되어있는 금속파편 감

시계통은 금속파편이 발생된 위치나 금속파편의 질량에 대한 정보는 제공하지 않고 단지 경보 발생

및 기록을 수행하는 단계에 머무르고 있다[1]. 현재의 금속파편 시스템을 개선하기 위해 본 논문에

서는 원자력 발전소 내에 발생하는 금속파편진단을 위해 최근 많이 사용되고 있는 인공지능기법인

N eural Net w ork을 적용하여 가능성을 제시하였다.

금속파편 충격신호를 분석하여 질량을 판별하는 기존의 방법은 전력스펙트럼 밀도(P SD )를 이

용한 질량 평가법[2], 중심 주파수를 이용하는 질량 평가법[3] 및 H ert z의 충격이론[4, 5, 6, 7, 8]을 이

용하는 방법 등이 있다. 이 방법들중 전력스펙트럼 밀도 (P SD )를 이용한 질량 평가법과 중심 주파수

를 이용하는 질량 평가법은 센서의 공진 및 배경잡음이 발생할 때 정확한 충격질량을 판별하기가 어

렵다. H ert z 충격이론을 기본으로 하는 질량추정 기법은 무한평면에 반구를 충격 시킨다는 가정하에

금속파편의 질량을 추정하는 이론이나 이러한 Hert z 이론을 기반으로 금속파편을 추정하는 알고리

즘을 개발하였다[9,10,11]. 그러나 발전소의 구조가 무한평면이 아니고 또한 실제 발생되는 금속파편

이 반구가 아니기 때문에 H ertz 이론을 바탕으로 금속파편의 질량값을 추정하는 경우, 상당한 오차

가 발생하는 것으로 알려져 있다. 본 논문은 이러한 H ert z 이론을 기반으로 수정 알고리즘을 보완할

수 있는 신격회로망 이론은 이용하여 금속파편의 질량값을 추정하여 신격회로망 이론의 적용 가능

성을 제시하였다. 이 금속파편의 알고리즘의 유용성을 판단하기 위해 영광 3호기 시 운전데이터를

이용하였다. 본 논문의 2장에서 신경회로망의 역전파 알고리즘에 대한 기본적인 이론을 제시하였

고, 3장에서는 실제 영광 3호기 시운전 데이터를 이용한 실험결과를 설명하였으며, 마지막으로 4장

에는 결론 및 추후 연구 방향에 대해 제시하였다.

2 . 신경 회 로 망 이론

2.1 역전파 (BackPropag ation ) 알고리즘[12,13,14,15]

역전파 신경회로망 (BP )의 학습알고리즘은 룸멜하트에 의해 제안된 알고리즘으로 - rule이

이용되고 있다. 이 규칙에 의한 학습은 현재 주어진 연결강도로 생성되는 오차값을 구하여 이를



감소시키는 방향으로 연결강도의 값을 조정하게 된다. 즉, 일반화된 - rule은 가중치 변화에 대한

오차의 최대 경사를 이용한다. 출력층의 오차는 목표값과 실제 출력값 사이의 차이로 쉽게 계산할

수 있다. 이 역전파 신경회로망은 먼저 입력벡터를 이용하여 실제 출력값을 계산하고 만일 이 값

과 미리 정해진 목표값과의 사이에 오차가 발생하지 않으면 학습이 이루어지지 않고 오차가 존재

하면 식 (1) 에 의해 가중치가 변화되고 이에 따라 학습이 이루어진다. 그림 1은 역전파 신경망

의 일반적인 구성도를 보여주고 있다.

그림 1. 역전파 모델의 일반적인 구조

pW ij = (tp j - Op i )Ip i = p j Ip i (1)

여기서, : learn in g rat e

tp j : 패턴 p의 j 번째 요소의 목표값

Op i : 입력패턴 p의 i 번째 요소의 실제값

Ip i : 입력패턴 p의 i 번째 요소의 값

W j i : 연결 가중치

p W ij : 패턴 p의 i번째에서 j 번째까지의 가중치의 변화량



- rule은 입출력 함수의 모든 입출력 함수로부터 얻어지는 출력과 목표 출력과의 차이인 오차의

제곱의 합을 최소로 하도록 가중치를 조정한다. - rule에 의한 가중치의 변화는 가중치 공간상에

주어진 오차의 제곱의 높이오 하는 곡면에 대한 오차의 제곱이 가장 많이 감소하는 방향으로 변

화한다. 이를 수식으로 나타내면 식 (2)과 같다. 즉, 입/ 출력 패턴 p의 오차는 K p이고 측정 오차는

K = K p로 표현된다.

K p = 1/ 2 (tp j - Op j )2 (2)

식 (2)의 최대 경사 (gradient descent )를 구하기 위해, 가중치에 대한 K p의 미분치를 구한다.

- K p / W j i = p j Ip i (3)

여기서, 연쇄법칙(chain rule )을 적용하면 식 (3)은 다음과 같이 두개 항으로 분리할 수 있다. 식 (3)

의 부호는 방향성분을 의미한다.

K p / W j i =( Kp/ Op j )( Opj / W j i ) (4)

이 식에서 첫번째 항은 j 번째 출력에 따른 오차율, 두번째 항은 가중치 W ji 의 변화에 따른 출력

의 변화율을 나타낸다. 실제로 중간층이 없는 경우에는 오차의 제곱에 대한 곡면이 하나의 최소점

을 갖는 포물선의 모양을 하고 있으므로, 최대경사법에 의해 오차의 제곱을 최소화하는 값을 얻을

수 있다. 하지만 중간층이 있는 경우 오차(K p )의 미분을 구하는 것을 쉽지 않으며, 이러한 최대

경사법이 local m inim a로 수렴할 가능성이 있다. 따라서 중간층이 고려한 일반화된 - ru le을 적

용해야 한다.

- ru le을 일반화하기 위해서는 먼저 임의의 비선형 입/ 출력 함수를 고려해야한다. 이 비선형함

수는 물론 미분 가능한 함수로 식(5)으로 표현할 수 있다.

net p j = W j i Op i

Op j = fj (n etp j ) (5)

- rule의 일반식을 구하기 위해 비선형 함수에 대한 K p 에 대한 오차의 제곱 합으로 하면 가중

치의 변화량 ( pW ij )은 (1) 및 (3) 식에 의해 아래와 같이 나타낼 수 있다.

pW ij - K p / W j i (6)

식 (6)에 chain rule을 적용하면 식 (7)과 같이 표현된다.

K p / W j i = ( K p/ net p j )( net p j / W j i ) (7)

식 (5)을 이용하여 식 (7)의 두번째 미분 값을 계산하면 Op i 가 되며, p j 를 아래 식과 같이 정의하

면 식 (7)은 아래식과 같이 변환된다.



p j ≡ - K p/ n et p j , - K p / W j i = p j Op j (8)

따라서 K p에 대한 최대경사를 구하기 위해 - rule를 이용하여 가중치를 변화시키면 된다.

pW ij = p j Op j (9)

여기서 p j 을 어떻게 정하는 가이다. p j 를 계산하기 위하여 합성 함수 연쇄법칙을 사용한다. 즉

(8)식을 오차의 출력에 관한 미분과 출력의 입력총합에 관한 미분으로 나누면 아래식과 같다.

p j = - K p/ net p j = - ( K p / Op j )( Op j/ n et p j ) (10)

식 (10)에서 첫번째 항과 두번째 항은 아래식에 의해서 계산된다.

K p / Op j = - (t p j - Op j ) (11)

Op j / net p j = f ' j (net p j ) (12)

위의 관계를 이용하여 출력층과 중간층에 관한 p j 를 각각 계산하면 아래식으로 표현된다.

p j = - (tp j - Op j ) f ' j (n et p j ) (13)

p j = f ' j (net p j ) p j W j i (14)

위 식에서 f ' j (n et p j ) 활성화 함수에 따라 정해지는 값이며 시그모이드 함수에 대해서 이 값은 다

음과 같다.

f ' j (n etp j ) = Op j (1 - Op j ) (15)

최종적인 오차신호 p j 는 출력층과 중간층에 대해서는 다음식으로 표현된다.

p j = - (t p j - Op j ) Op j (1 - Op j )

p j = Op j (1 - Op j ) p j W j i (16)

즉, 최종 Updat a 식은 다음과 같다.

① 출력층인 경우 :

W k j (n +1) = W k j (n ) + W k j (17)

여기서, W k j = k Oj 및 k = - (t k - Ok ) Ok (1 - Ok ) 이다.

② 중간층인 경우 :

W j i (n +1) = W j i (n ) + W j i (18)

여기서, W j i = j Oi 및 j = Oj (1 - Oj ) k W k i 이다.

2.2 진단을 위한 신경회로망 구성

금속파편 진단을 위한 신경회로망의 구조는 다층신경망으로 구성하였는데, 이 회로망의 장점

은 출력 형태를 임의의 영역으로 구분하여 출력시킬 수 있다. 또한 여기서 사용된 전이함수 (비선



형함수)는 sigm oid 라는 비선형 함수를 사용하여 다층 신경망으로서의 역할을 할 수 있게 하였다.

이 함수의 형태는 아래식과 같다.

s igm oid 함수 =
1

1 + ex p ( - 1 x )
(slope 변수 : 1) (19)

신경회로망의 구조를 그림 2와 같이 구성하였다. 여기서 Hidden lay er는 한 층이며, 여기에 속한

n ode의 수는 5개이다. 학습시키기 위한 입력 패턴을 4가지 (52g , 175g , 288g , 443g )를 선정하여 입

력시켰다. 또한 learn in g rate는 0.7, bias rate는 0.8 그리고 m om entum은 0.9 하였다. 입력 n ode는

3개로서, 각각 충격 신호에서 취득한 변수인 Risin g T im e, Half P eriod , M axim um am plitude가 있

다. 이 값들을 얻기 위하여 신호분석 t ool을 이용하였다. 최대 반복횟수는 1000이며, 전체 오차가

0.05이하일 경우엔 학습을 마치도록 설계하였다. 입력의 범위를 0∼1로 하기 위하여 입력값 중 최

대가 되는 값으로 나머지 값을 나누어 n orm alize 하였다.

그림 2. 신경회로망의 구조



3 . 실험 및 분석

영광 3호기의 충격 시험은 1차 계통의 RCP를 구동하여 증기발생기의 온도를 상온상태(100℃)로 만들

어 시험하였다. 그리고 증기발생기 하부에 설치된 센서를 기준으로 하여 좌측, 10cm , 위 또는 아래로 거리

가 30cm 근처를 강구로 충격을 발생시켰다. 충격시험에 사용된 강구는 4가지 종류를 사용하였으며, 각 강

구의 무게는 52g , 175g , 288g , 443g이다. 증기발생기 내부의 유속은 1 m/ sec, 증기 발생기의 하부의 두께

는 7inch (17.78cm ), 그리고 증기발생기상에 설치된 가속도계 센서의 측정감도는 10pC/ g ∼ 50pC/ g이다.

센서를 통하여 유입된 신호를 레코더(T EA C RD- 135T ; 샘플링 주파수 : 50 kHz(1/ Δt =2×10- 5 ), 대역폭 :

20kHz, 4채널(채널당 14bit ), S/ N비 : 72dB)에 저장하였다. 영광 3호기 실험데이터에서 질량을 평가하는

데 필요한 입력값을 구하기 위해서 분석용 소프트웨어(Origin6.0)를 사용하였다.

그림 3. 영광 3호기 원자로 및 증기발생기상에 설치된 센서의 위치

영광 3호기에 설치된 각 센서의 위치 및 번호는 그림 3와 같다. 원자로를 중심으로 양쪽에 두 개의

증기발생기가 설치되어 있다. 원자로에는 하부 헤드 (반구부분)에 두 개, 상부 헤드에 두 개의 센서

가 설치되어 있으며, 증기발생기에는 상부에 한 개, 하부에 세 개의 센서가 설치되어 있다. 그림 3의

센서들 중 영광 3호기 증기 발생기 내의 금속파편 충격질량을 추정하기 위해 이용된 센서들은 증기

발생기의 6∼8번 센서 및 증기발생기 10∼12번 센서들이다. 이들 센서들 중 충격시험 시 6번, 7번,

8번 센서들의 주위에서 충격신호를 발생 시켰으며 총 6번이 수행되었다. 그림 4는 시운전 충격신호를

각 무게별로 보여주고 있다. 신호의 반주기와 최대 변위를 구하기 위해서 그림 4를 그림 5와 같이 확대하여



Rising T im e, Half Period, Maximum Amplitude를 구하게 된다.

(a ) (b )

(c ) (d )

그림 4. 충격실험 데이터, (a ) 52g (b ) 175g (c) 288g (d ) 443g



그림 5. 충격실험 데이터의 확대 파형 (175g )

표 1은 각 신호의 신호분석 t ool을 이용하여 Risin g 시간, H alf 주기, 최고 Am plitude등을 보여주고

있다. 본 표에서 보는 바와 같이 각 입력값들은 금속파편의 질량에 비례함을 알 수 있다. 본 표에서

검은색으로 나타나 있는 부분은 각 열에 최대값으로 이를 신경망에 적용하기 위해 기준값이 된다.

표2 는 이를 기준으로 N orm alized 한 값을 보여주고 있다. 이를 신경망에 미리 학습시키는데 사용하

였다.

표 1. 각 신호의 패턴 입력 데이터

Rising T ime Half Period Maximum Amp.
52g 227.4204μs 144.416μs 2.083
175g 292.835μs 144.8804μs 3.871
288g 371.8876μs 147.1092μs 5.045
443g 485.4702μs 203.8542μs 2.423



표 2. Norm alized 패턴 입력 데이터

Rising T ime Half Period Maximum Amp.
52g 0.468454 0.708428 0.412884
175g 0.603199 0.710704 0.767294
288g 0.766037 0.721643 1
443g 1 1 0.480278

표 2를 기본으로 신경망에 Off - line으로 학습시켰다. 그리고 실제 금속파편이 일어난 신호를 이용

하여 신경망의 학습된 신호와 비교 질량치를 추정하였다. 그림 6은 금속파편이 실제 일어난 신호

를 보여주고 있다.

(a ) (b )

(c )

그림 6. 금속파편 충격신호 (a )(b )(c )

이 금속파편의 실제질량은 76.6 gram이다. 위의 신호로부터 신경망의 입력에 사용하기 위해 표 3

과 같이 classification 하였다.



표 3. 금속파편 신호의 신경망 입력 데이터

Rising T ime Half Period Maximum Amp.
1(76.6g ) 0.312880 0.356397 0.784143
2(76.6g ) 0.205640 0.370579 1.065430
3(76.6g ) 0.222428 0.422572 0.896531

표 3의 각 신호를 신경망을 학습한 결과 271회에서 오차범위 0.05 이내로 들어오면서 학습을 멈추

었다. 학습된 신경망에 금속파편 신호를 입력한 결과 패턴입력에서의 52g로 분류하였다. 그림 7의

위에 나타난 값은 미리 학습시킨 결과를 나타내는데 00은 52 gram으로, 01은 175 gram으로, 10은

288 gram으로 그리고 11은 443 gram 으로 학습된 결과를 나타내며, 아래값은 금속파편 신호인

76.6 gram을 신경망에 학습시킨 결과를 보여주고 있다. 즉, 00으로 모두 인식됨을 알 수 있었다.

즉, 금속파편 신호가 52 gram에 유사한 값임을 그림 7에서 보여주고 있다. 실제 질량은 76.6g 로

써 52 gram에 근접한 값으로 상당히 만족할 만한 결과를 보여 주었다.

그림 7. 학습한 결과 및 실제 금속파편 질량 인식결과

4 . 결론 및 향후 연구 방향

냉각재 계통 기기 내부의 금속파편 진단을 위해 최근에 여러 분야에서 사용중인 인공지능기법인 신경회로

망을 사용하여 질량을 추정하였다. 이 신경망을 영광 3호기 시운전 데이터에 적용하여 미리 학습시키고 실제

금속파편 신호를 학습시킨 결과, 실제 질량과 거의 유사한 결과를 얻을 수 있었다. 또한 이러한 신경망을 기존



질량추정 알고리즘과 병행하여 금속파편질량을 추정하는데 사용된다면, 상당히 정확한 질량 추정값을 얻을 수

있을 것으로 판단된다. 추후 연구과제로는 학습된 패턴의 범주 외에 있는 ev ent가 발생했을 경우, 오판을 할

가능성이 크다. 이를 보완하기 위해 좀더 많은 라이브러리를 구축하여 신경망에 미리 학습시킨다면 좀더 정확

한 질량 추정값을 얻을 수 있을 것으로 판단된다. 그리고 원전의 출력 증가시 자주 발생하는 오경보는 원

전의 출력이 증가함에 따라 구조물의 변형 등으로 발생하는 구조물 자체의 팽창 진동, 구조물간의

마찰에 의한 진동 등이 원인이다. 이러한 신호는 금속파편 신호음과 동일한 에너지를 가지고 있어

금속파편의 충격신호와 구별이 어렵다. 이러한 경보를 구별하기 위해 본 논문에서 제시한 신경망등

을 적절히 이용하면 오경보등을 많이 줄일 수 있을 것으로 판단된다.
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