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원자력 발전소 내진설계에 대한 중요성

Ⅰ

• 원자력 발전소는 엄격한 내진 안전기준을 만족해야 함

• 또한, 지진 발생 시 안전정지 기능을 유지할 수 있도록

지속적인 성능 검증이 요구됨

• 그러나 기존의 지진응답 해석은 지반-구조물 상호작용, 비선형 지반

특성, 구조물 동적 거동을 함께 고려해야 하는 등 해석시간이 길고

반복 검토에 많은 계산 자원이 소요됨

• 따라서 다양한 지진 및 지반 조건에서 구조물의 응답을 신속하게

예측할 수 있는 AI 기반 대리모델 구축이 필요함

한계점기존 내진설계 절차구분

다양한 지진 조건 반영 필요OBE / SSE 지진 수준 고려설계지진 선정

해석 시간이 길고 계산 자원 소요응답스펙트럼 및 시간이력해석 수행동적 지진응답해석

지반 조건 변화에 따른 반복 해석 부담지반-구조물 상호 작용 반영SSI 해석

각 층·기기별 응답 산정 과정 복잡층응답스펙트럼(FRS) 기반 검증기기 내진검증

2011년 후쿠시마 원자력발전소 사고
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기존 원자력 발전소 내진설계 방법

동적해석법 등가 정적해석법

• 동적해석법을 대체하기 위해 동적해석법 이론을 단순화함

• 계산량이 작지만 비정형 건축물, 지반-건축물의 상호작용, 

건축물의 동적 상태를 반영하기 어려움

• 지진하중을 정적인 횡력으로 보는 해석법

• 구조물의 질량, 강성, 감쇠 및 입력 지진파를 고려하여

다양한 동적 특성을 반영함

• 계산량이 많고, 해석 시간이 길어짐

• 입력 지진파, 감쇠비 등 조건에 따라 결과의 변동성이 큼

• 시간 또는 주파수 영역에서 지진응답을 산정하는 해석법

Ⅰ
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Research Background and Motivation

Seismic fragility analysis with artificial neural networks: Application to nuclear power plant equipmentSeismic fragility analysis with artificial neural networks: Application to nuclear power plant equipment

Efficient deep learning-based prediction of floor response spectra for nuclear power plants using a 
multi-head attention-based convolutional bidirectional long short-term memory network
Efficient deep learning-based prediction of floor response spectra for nuclear power plants using a 
multi-head attention-based convolutional bidirectional long short-term memory network

Ⅰ

(Engineering Structures, Volume 162, 1 May 2018, Pages 213-225, https://doi.org/10.1016/j.engstruct.2018.02.024)(Engineering Structures, Volume 162, 1 May 2018, Pages 213-225, https://doi.org/10.1016/j.engstruct.2018.02.024)

• 입력 데이터(Input data) : 지진 강도 지표(IMs) : PGA, PGV, PGD, spectral acceleration

• 사용 모델 : ANN기반 메타모델

• 한계점 : 지진 입력에 의한 변화한 교란 지반 특성을 별도의 입력 데이터로 구성하거나, 시간이력 가속도 및

층응답스펙트럼을 예측하는 구조는 아님.

(Engineering Applications of Artificial Intelligence, Volume 168, 15 March 2026,114067, https://doi.org/10.1016/j.engappai.2026.114067)(Engineering Applications of Artificial Intelligence, Volume 168, 15 March 2026,114067, https://doi.org/10.1016/j.engappai.2026.114067)

• 입력 데이터(Input data) : 지진파, 구조물 파라미터

• 사용 모델 : CNN, BiLSTM, Multi-Head Attention을 결합한 MAC-BiLSTM 기반 딥러닝 대리모델

• 한계점 : SSI 해석, 지반 비선형성, 시간이력 가속도와 FRS의 통합 예측까지 확장하지 못했음

“원전 구조물의 FRS 예측 가능성을 제시했지만, SSI 해석, 비선형 지반 거동, 
시간이력 가속도(ACC)와 FRS의 예측까지는 수행되지 못함”
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연구 개념도
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기존 지반 데이터를 바로 해석하여 예측 알고리즘을 적용

• 시추공 지반 데이터
• 구조물 파라미터
• 지진파

• 알고리즘적용
• FRS 예측
ACC 예측

1차 해석 및 알고리즘 적용

지진 후교란 효과를 고려한 2단계 접근

1 2

• 시추공 지반 데이터
• 구조물 파라미터
• 지진파

1

• 지진에 의한 지반 교란 반영
• 지반 물성 변화
• 동적 거동 특성 변화

2

• 알고리즘 적용
• FRS 예측
• ACC 예측

3

기존 지반 데이터 확보 지진 후 교란 효과 반영 및
교란된 지반 데이터 생성

예측 알고리즘 적용
(FRS, ACC 예측)
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Framework
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Strata Input Data STRATA Output

Sassi Output

층응답스펙트럼

시계열 가속도 데이터

• 시추공 지반 데이터

• 비선형 곡선

• 지반파

• Final VS

• 시계열 가속도

• nlCurve modulus

• nlCurve damping

• Initial VS

• 시계열 가속도 데이터 (Acc)

• 층응답스펙트럼 (FRS)

데이터 전처리
AI 모델 학습

예측 결과 검증

SASSI Input Data

• 교란된 지반데이터

• 시계열 가속도데이터

Train/Validation Test

“기존 지반데이터를 직접 활용하는 방식에서, 지진 후 교란된 지반 물성과 입력지반운동을 반영한
AI 기반 Acc 및 FRS 예측 모델의 물리적 타당성 검증”
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SASSI 기반 원전 구조물 Stick Beam 모델링

MethodologyⅡ

대표 평가 노드(Evaluation Nodes)

전체 해석 노드(Analysis Nodes)

SASSI 2010

EL. 61   157

EL. 0 139

Stick Beam Representing 
Containment Structure

Stick Beam Representing 
Internal Walls

EL. 207   151

EL. 198.5   150

EL. 184.4   149

EL. 165.3   148

EL. 143.8   147

EL. 123.8   146

EL. 103.8   145

EL. 83.8   144

EL. 63.8   143

EL. 43.8   142

EL. 23.5   141

EL. 93   158

EL. 49   156

EL. 33.5 155

EL. 22   154

EL. 8   152

1. Node 139 원자로 바닥

2. Node 145 원자로 중심노드

3. Node 151 내부 구조물 비교노드

4. Node 158 내부구조물 비교노드

EL. 13   153
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해석 데이터 기반 학습데이터 구축

해석 입·출력 데이터를 CSV 형식으로 표준화하고, AI 학습 데이터셋을 구축함

지반층 정보, 전단파속도(Vs),
단위중량, 비선형 물성곡선 입력

깊이별전단파속도 지반층 정보

1 STRATA  지반
입력자료 구성

2 지반 응답
데이터 산출

3 SASSI 해석
데이터 변환

최종결과 전단파속도(Vs) 프로파일

등가선형해석을 통해 지반 조건별
최종 Vs 및 감쇠 특성 도출

입 · 출력 데이터를 CSV 형식으로
변환하여 학습 데이터 구축

MethodologyⅡ
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-기준 데이터는 Surrogate Model 학습에 대한 검증을 위해 SASSI 해석 결과를 활용함

-해석을 통해 도출된 결과는 시계열 가속도 및 주파수 영역으로 구분하였음

-각 조합(입력 지진×비선형 곡선 조건)에 대해 동일한 절차를 진행하여, 다양한 입 · 출력응답 관계를 포함한 데이터셋 확보

-구축된 기준 데이터는 향후 AI 학습 및 검증 단계에서 모델의 정확도, 일반화 성능, 물리적 일관성 평가에 활용하였음

입출력구현횟수
스케일
종류

지진파
종류

축

Train

Val

Test

학습데이터 구성

AdamOptimizer.csv데이터 형식

16Batch size50Epoch

1.0
Weight_frs

1e-4LR
Weight_acc

Test
(10%)

Validation
(10%)

Training
(80%)

총 Data 
수집량

구분

6972576717Site1

5250407509Site2

1211229831226Site1+2

MethodologyⅡ
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데이터길이

94

데이터길이

77

학습데이터 특징 (Train/Val/Test = 8:1:1)

데이터길이샘플링간격
Max 
Time

Min 
Time

40960.005 s20.475 s0 s

데이터길이

16

데이터길이

10

데이터
길이

샘플링
간격

40960.005 s

Node 
개수

Max 
Time

Min 
Time

2020.475 s0 s

데이터
길이

샘플링
간격

20100

Max 
Freq

Min 
Freq

100 Hz0.1 Hz

MethodologyⅡ
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 
=  1 ( − )


 =  1   − 


= 1 − ∑( − )∑( − )

검증 방법

∆=   − 

MethodologyⅡ
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CNN 기반 ACC 예측모델 개발

-입력 지진 시간이력 가속도와 지반 물성

정보를 각각 Conv1D Branch와 Dense 

Branch에서 독립적으로 특징 추출한 뒤

결합하는 구조

-Conv1D는 지진파의 시간적·국부적 진동

패턴을 학습하고, Dense Branch는 지반

조건이 구조물 응답에 미치는 영향을

저차원 특징으로 압축

-최종적으로 결합된 특징을 Dense 및

Reshape 과정을 통해 20개 노드의 4096-

step 시간이력 가속도 응답으로 예측

MethodologyⅡ
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-시간 축에 따라 순차적으로 정보를 처리하며, 
장기 의존성 학습
-2개의 Layer로 구성되며, Hidden Layer 

크기는 128로 설정

- LSTM과 MLP로 특징화 한 뒤, 두 정보를
결합하여 다중 출력
형태의 응답 예측
-지반, 구조 특성이 반영된 예측값을 동시에

산출하는 MIMO방식

-시계열 가속도는 Transformer로 지반 물성
정보는 각각 전용 인코더로 특징을 추출한 뒤
이를 하나의 벡터로 결함
-결합된 특징을 기반으로 ACC와 FRS를

동시에 통합예측

MethodologyⅡ

ACC 예측모델 개발
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-지진 입력 가속도와 지반 물성 정보를 독립 인코더로 특징화하고, 결합된 특징 벡터를 기반으로

시간이력 가속도와 층응답스펙트럼을 동시에 예측함.

-본 구조는 지진 입력의 동적 정보와 지반의 비선형 물리 특성을 함께 반영함으로써 시간영역 및

주파수영역 응답을 효율적으로 추정하도록 설계

Transformer 기반 FRS 예측모델 개발

MethodologyⅡ
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-최대 데이터 길이에 맞춰 Padding 후 학습
- Adam Optimizer 사용
- LSTM의 각 시간스텝에서 은닉 상태를 통해 해당

시점의 구조물 층별 응답을 예측하는 구조

- 4개의 데이터를 CNN 기반 인코더로 처리하여
특성을 추출함
-최종적으로 ACC Response / FRS Response을

동시에 예측하는 다중 출력

FRS 예측모델 개발

MethodologyⅡ

- 4개 입력 데이터에서 CNN 기반 인코더를 통해
지진·지반 특성을 추출하고, 추출된 통합 특징을
기반으로 ACC Response와 FRS Response를
동시에 예측하는 다중 출력 구조로 구성함.
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- LSTM 모델이 가장 낮은 MAE를 기록하여 절대 오차 기준에서 가장 안정적인 성능임.

- 모델(CNN, Transformer, LSTM, MIMO)모두 유사한 수준의 MAE를 나타냈으며, 4개 모델 간의 뚜렷한 성능 차이 없음

- CNN 모델이가장낮은값을보이며, 큰오차에대한민감도측면에서도우수한성능을보임.

- MIMO 모델은 상대적으로 높은 RMSE를 보였으며, LSTM, Transformer은 중간 수준의 성능을 보였음

역시 가장 높은 값을 보여, 관측 값 변동을 설명하는 정도가 가장 우수한 성능

- Transformer, LSTM, MIMO 모두 낮은 값을 보이며 예측 설명력 측면에서 CNN 대비 부족한 모델로 보임
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- Transformer 모델이 가장 낮은 MAE를 기록하여 오차수준이 가장 작았음. 

- Transformer가 가장 낮은 RMSE값을 기록하여, 큰 오차를 포함한 전반적인 예측 안정성 측면에서 가장 우수한 성능을

보임.

- Transformer 모델이 가장 높은  값을 기록하여, 모델이 실제 데이터 변동성을 효과적으로 설명하고 있음을 보여줌.

- LSTM모델과 MIMO모델의 경우 상대적으로 낮은  값을 나타내어, 데이터의 관계를 충분히 학습하지 못한 것으로

보임.
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Conclusion and Future WorksⅣ

FRS(층 응답스펙트럼)ACC(시간이력 가속도)
Model  ↑RMSE ↓MAE ↓ ↑RMSE ↓MAE ↓

0.72130.58840.32180.27740.41920.2726
Transfor

mer

0.60011.07820.55890.26340.41820.2392MIMO

0.55291.06810.66350.64170.36250.2196CNN

0.44961.39920.75310.32270.40100.2049LSTM

ACC 예측에서는 CNN 모델이 RMSE와 R² 기준에서 가장 우수한 성능을 보였으며, 종합적으로 가장
안정적인 예측 성능을 나타냄

FRS 예측에서는 Transformer 모델이 MAE, RMSE, R² 전 지표에서 가장 우수한 성능을 보였다.

ACC 및 FRS 예측 성능 종합 비교





1

2
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Ⅳ

BestCNNLSTMMIMOTransformerNode

CNN0.0640.1230.292No. 139

CNN0.1330.4080.356No. 145

CNN0.7391.1520.856No. 151

LSTM0.0800.2480.204No. 158

0.2390.4830.427Average

CNN 모델은 No. 139, No. 145, No. 151에서 가장 낮은 PGA 오차를 보여 주요 Node의 최대 가속도
응답을 가장 안정적으로 재현함

시간이력 가속도 기반 PGA 재현 성능 비교

0.021

0.019

0.235

0.018

No. 158에서는 LSTM 모델이 가장 낮은 오차를 보였으나, 전체 Node기준 평균 △PGA는 CNN 모델이
가장 우수함

0.089 CNN

1

2
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STRATA–SASSI 연계 해석 데이터를 기반으로 원전 지진응답 예측용 AI 대리모델을 구축함.

Conclusion

Ⅳ

1

층응답스펙트럼(FRS) 예측에서는 Transformer 모델이 MAE, RMSE, R² 전 지표에서 가장
안정적인 성능을 나타냄.2

시간이력 가속도(ACC)는 CNN 모델이 가장 우수한 응답 패턴 재현 성능을 보임.3

Future Works

다양한 지반 조건, 전단파속도 분포, 비선형 지반 물성, 지진파 스케일을 추가하여 학습 데이터의
일반화 성능을 향상 필요.1

ANSYS 기반 3차원 유한요소 동적해석을 보완적으로 수행하여 SASSI 및 AI 예측 결과와 교차
검증할 예정.2

내진설계 관점의 공학적 평가 지표를 추가하여 모델 검증 신뢰성을 향상 필요.3




