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인공지능 기반 지원시스템
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원전 운전지원시스템

 원전 산업은 안전에 대한 높은 기준이 요구됨

 운전원은 수많은 정보를 다루기 위해 고도의 훈련을 받음

 새로운 시스템을 신뢰하고 적용하기 위한 검증이 필요함

 인간의 대체가 아닌 지원 도구로 인공지능 기술을 활용할 수 있음

Human At Better At Machine At Better At
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원전 운전지원시스템

 소형모듈원전과 같은 차세대 원전은 운전 및 운영 효율을 위해 운전원 그룹의 수를 줄임
• 3명의 운전원이 여러 대의 원자로를 운영함

 운전원 업무부하 저감 등을 위해 자동운전 시스템, 운전지원시스템 등이 도입될 것임

 강화학습을 통해 정형화하기 힘든 정책을 습득하여 자동운전을 구현하고자 함
• Traffic control, autonomous vehicle

KAERI SMART 주제어실 예시
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인공지능 적용시 고려할 사항

 원전과 같은 큰 규모의 시설은 수많은 기기와 계통들이 구성되어 있음

 강화학습 환경 구성시 한번에 모두 고려하면 차원이 너무 커져서 학습 효율이 떨어짐

 목적에 맞는 에이전트를 따로 학습시켜 Multi-agent 환경으로 구성하는 것이 유리함

 에이전트간 행동이 충돌하여 반대되는 행동을 수행하려고 할 때 이를 해결할 방법이 필요함

 현재 원전에는 어떤 행동이 우선되어야 하거나 다른 새로운 행동이 필요하다는 근거로 쓰일

정량적 지표가 없음

 이를 해결하기 위하여 에이전트간 행동을 조율하기 위한 방법론을 제시함
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기동운전 자동화

 운전 직무를 세분화하여 인공지능 에이전트가 다루는 정보의 양을 줄임

 여러 에이전트가 동시에 수행될 때 행동 충돌을 고려하여 변수 예측 모델을 사용함

 행동 충돌 상황에서 최종 행동 선정을 위해 운전제한조건(LCO)을 기준으로 사용함

 재학습 없이 에이전트간 행동을 조율하여 최적 행동을 찾을 수 있도록 함
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인공지능 모델

 강화학습

 Soft actor critic (SAC)

 강화학습을 통해 습득한 운전정책을 가진 인공지능 에이전트

 강화학습시 인공지능 에이전트가 모든 에피소드를 체험하는 것은 비효율적임
• 정책을 수렴시키기 위한 탐험과 착취를 적절히 수행함 (exploration & exploitation)

• 하나의 에이전트로 모든 상태와 행동을 다루면 차원이 커져서 충분한 학습을 거쳤다고 하기 힘듬

 효율적인 학습을 위해 필요한 정보를 가진 운전블록으로 구성
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인공지능 모델

 변수예측모델

 Long short-term memory (LSTM)

 회귀 모델로 변수의 미래 상태를 예측하는 역할을 수행함

 선택된 행동의 가치를 평가하기 위한 예측값을 제공함

Agent 1 Agent 2
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인공지능 모델

 변수예측모델

 예측모델은 17개 변수로 학습됨 (LCO 기반 변수 선정 + RCS 온도)

 10분 간격으로 랜덤 행동을 주입한 100분의 시나리오 구성함
• 총 1000개의 시나리오를 구성하여 10,000개의 데이터셋을 사용함

 회귀모델은 처음 1분까지의 데이터를 입력으로 받고 이후 9분간 변수 상태를 예측

 예측모델 학습결과 지표: RMSE
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행동 후보와 변수 예측 모델
 Case 1: 행동충돌이 발생하지 않은 경우

 운전블록의 행동이 그대로 수행됨
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행동 후보와 변수 예측 모델
 Case 2: 행동충돌이 발생한 경우

 상충되는 행동이 발생한 순간까지 측정된 값을 기준으로 예측 모델을 활성화시킴

 예측된 값을 정량화하여 가장 높은 점수를 얻은 모델에 할당된 행동을 선택함

 행동 후보는 에이전트의 행동들만 고려하거나 가능한 모든 행동의 조합을 고려할 수 있음
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Quantification strategy
1. Comparison: 단순 비교

2. Average: 예측 순간들의 평균값을 비교

3. Area: 예측값과 목표값 사이의 면적을 비교

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒௖௢௠௣: 𝑃ଽ > 𝐿ଽ
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 최종 점수는 각 지표에 대한 점수의 합으로 나타냄

 가열율과 같이 위반시 시나리오를 중지해야할 지표는 -10 또는 0의 값을 주도록 설정함

 운전수행척도는 LCO를 기반으로 변수 범위를 나누어 운전 중 녹색 범위에 오래 머문 비율을

기준으로 정함

 점수 계산 시 scale을 고려하여 조정함
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학습환경 구성

 Compact Nuclear Simulator 사용 (993MWe WH 3-loop PWR)

 상온정지부터 고온대기까지 운전구간

 행동충돌은 가압기 기포형성 이후 가압기의 압력과 수위를 조절할 때 발생 가능

 강화학습은 시뮬레이터와 연동된 학습 환경을 구성

 예측모델 훈련데이터는 시나리오대로 생산
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결과

 9개 행동에 대한 예측 모델의 학습 결과 (표)

 특정 순간에 수행할 행동에 따른 변수 예측 결과 (그래프)

 Scale을 고려할 때 완전 일치하지 않아도 경향 파악 가능



16

결과

 가압기 수위 70%부터 고온대기상태까지 운전한 결과
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데모영상

 기동운전 중 인공지능 모델간 행동조율 영상

 행동 충돌시 노란색으로 표시 > 최종 선택된 행동을 아래 박스로 표시

 가압기 압력 및 수위를 적절한 수준에서 유지 가능
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