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중대사고 데이터의 
시계열분석을 위한 딥러닝 

적용방안 



CONTENTS 

1 

2 

3 

4 

 

과제 개요 

 

배경 지식 

 

과제 수행 내용 

 

Considerations 



과제 개요 1 



3 

중대사고 분야 인공지능의 적용성 및 활용가능성 연구 현황 

(3-1-1-1 과기부) 중대사고시 격납건물 내 방사성물질 거동 상세해석 도구 개발 

(3-1-1-2 과기부) 중대사고시 격납건물 내 방사선원 계측시스템 시작품 개발 

(3-1-1-3 과기부) 중대사고시 격납건물 내 표준 방사선원항 평가기술 개발 

(3-1-1 산업부) 원전 노형별 중대사고 방사선원 평가 및 저감 방안 개발 

과제 개요 1 
(3-1-1) 중대사고 시 격납건물 내 방사선원 계측기술 개발 
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중대사고 분야 인공지능의 적용성 및 활용가능성 연구 현황 

 

과제 개요 1 
과제 연계사항 및 단계별 추진 일정 
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중대사고 분야 인공지능의 적용성 및 활용가능성 연구 현황 

상태진단 모델 : 발전소의 사고상태를 진단하고 이에 따른 대응 조치를 제시하는 모델 

결과예측 모델 : 해당 대응조치를 통해 앞으로 발전소 내 방사성 물질이 저감됨을 검증하는 모델 

 

 

 

 

 

 

 

필요기술 : 시계열 데이터 분석 기술 

데이터를 통해 어떻게 발전소 상태를 진단할 수 있을까?  Time-Series Classification(TSC) 

초기사건 후 중대사고 진입 전까지 상황에 따라 운전원 조치가 다름 

운전원 조치에 따라 과연 앞으로 CsI 농도는 낮아질까?  Time-Series Forecasting(TSF) 

시계열 데이터를 분석하는 방법들은 기존 통계적 기법에서 딥러닝 방법론으로 전환 중 

 

 

과제 개요 1 
본 과제에서 인공지능 모델의 역할 
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중대사고 분야 인공지능의 적용성 및 활용가능성 연구 현황 

배경 지식 2 
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중대사고 분야 인공지능의 적용성 및 활용가능성 연구 현황 

시간의 흐름에 따라 관측값이 변하는 데이터 : 미래를 알고 싶은 욕구 

전통 통계학으로 데이터 분석을 하던 시절, 시간이라는 속성에 의해 오류 발생 

데이터의 평균/분산과 같은 속성이 시간의 흐름에 따라 변함 

Non-Stationary(비정상성) 

통계학적 시계열 데이터 분석 방법 

Feature Transform : Non-Stationary  Stationary 

Differencing, Log Transform 

Feature Adding 

선후관계를 갖는 시계열 추가(granger causality) 

공적분(cointegration) 관계의 시계열 추가 

 

Background Knowledge 2 
시계열 데이터의 이해 
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중대사고 분야 인공지능의 적용성 및 활용가능성 연구 현황 

시간의 흐름에 따라 관측값이 변하는 데이터 : 미래를 알고 싶은 욕구 

통계적 관점으로 데이터 분석을 하던 시절, 시간이라는 속성에 의해 오류 발생 

데이터의 평균/분산과 같은 속성이 시간의 흐름에 따라 변함 

Non-Stationary(비정상성) 

통계학적 시계열 데이터 분석 방법 

Feature Transform : Non-Stationary  Stationary 

Differencing, Log Transform 

Feature Adding 

선후관계를 갖는 시계열 추가(granger causality) 

공적분(cointegration) 관계의 시계열 추가 

 

Background Knowledge 2 
시계열 데이터의 이해 

Feature를 추가할수록 

관계성을 찾기가 어려워짐 
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중대사고 분야 인공지능의 적용성 및 활용가능성 연구 현황 

AI vs ML vs DL 

① AI : 규칙 기반 알고리즘 

② ML : 결정 트리, 선형회귀, XGBoost, SVM (Support Vector Machine) 

③ DL : CNN, RNN, GAN, 트랜스포머, … 

 

 

Deep Learning 

Background Knowledge 2 
인공지능 기술의 분류 

f(X) 
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중대사고 분야 인공지능의 적용성 및 활용가능성 연구 현황 

AI vs ML vs DL 

① AI : 규칙 기반 알고리즘 

② ML : 결정 트리, 선형회귀, XGBoost, SVM (Support Vector Machine) 

③ DL : CNN, RNN, GAN, 트랜스포머, … 

 

 

Deep Learning 

Background Knowledge 2 
인공지능 기술의 분류 

f(x) 
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중대사고 분야 인공지능의 적용성 및 활용가능성 연구 현황 

노드(혹은 unit)와 엣지(혹은 connection)로 이루어져있다. 

웨이트(중요도, w)를 곱하고 바이어스(민감도, b)와 함께 더하고, 액티베이션! 

여러가지 액티베이션이 존재. Linear, Sigmoid, ReLU, tanh … 

주어진 입력에 대해 원하는 출력이 나오도록 웨이트, 바이어스를 정해줘야 한다. 

여기서, AI가 적절한 웨이트(w), 바이어스(b)를 알아냄! (이것을 “AI가 학습한다” 라고 표현) 

곱하고 더하고 activation, 곱하고 더하고 activation, .. 반복 

Background Knowledge 2 
Artificial Neural Network의 원리 

w 
b 

A 
( )A w x b 

X 

ˆ( ( ( ) ) )w A w A w A w x b b b b y        

ˆ( , )L y y
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중대사고 분야 인공지능의 적용성 및 활용가능성 연구 현황 

학습이란? 결국, 각 노드에 걸려있는 입력과 출력을 통해 최적의 w와 b를 찾는 과정 

모델이란? 학습을 통해 결정된 파라미터(Weight, Bias)로 구성된 Matrix의 조합 

 

 

 

 

 

 

 

 

이러한 기본적인 구조(MLP)에서 다양한 연산기법(정규화, 내적, Convolution 등)을 도입하여 고도화 

전통적 방식(수치해석, 통계적)의 비선형 문제 풀이 방법을 데이터와 딥러닝 기술로 개선 

Computer Vision(CV), Natural Language Processing(NLP) : 데이터가 많다. 

GPT3 모델의 파라미터 수 : 1750억개(175B) / 45TB text data 

Background Knowledge 2 
Deep-Learning 모델 

[Goeffrey Hinton] 
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중대사고 분야 인공지능의 적용성 및 활용가능성 연구 현황 

과제 수행 내용 3 
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중대사고 분야 인공지능의 적용성 및 활용가능성 연구 현황 

상태진단 모델 : 데이터를 통해 상황을 인지하여 발전소의 사고상태를 분류(Encoder) 

결과예측 모델 : 대응조치에 따른 격납건물 방사성물질 장기 예측(Decoder) 

 

 

 

 

 

 

 

Encoder-Decoder 구조 : 인간의 생성과정을 재현 

자연어 처리 번역기에 주로 사용 

Sequence-to-Sequence는 입력된 시퀀스로부터 다른 도메인의 시퀀스를 출력 

Encoder : 문맥을 이해하는 역할  벡터를 통해 상황을 인지(Understanding) 

Decoder : 이해한 내용을 바탕으로  Output을 생성  인지를 바탕으로 관련된 벡터를 생성(Generating) 

과제 수행 내용 3 
본 과제에서 인공지능 모델의 역할 
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중대사고 분야 인공지능의 적용성 및 활용가능성 연구 현황 

Time-Series Classification 대표 방법론 

Distance-based method(거리 기반 방법론) 

특정 metric을 기반으로 시계열 데이터 간 거리를 계산하여 가까운 거리의 Class로 분류 

Feature-based method(피처 기반 방법론) 

시계열 데이터의 내재적인 특징을 추출하여 분류에 활용 

시계열 데이터 자체의 내제적인 특징을 포착하는 것은 Challenging 함 -> Encoder 

과제 수행 내용 3 
상태진단 모델 개발 
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Base Tech 

CNN(Convolutional Neural Network) 

 

과제 수행 내용 3 
상태진단 모델 개발 

P 

T 

L 

R 

. 

. 

. 

etc 

M 

Q 

Sequential한  
상관관계를 
반영하지 못함. 
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중대사고 분야 인공지능의 적용성 및 활용가능성 연구 현황 

Base Tech 

풀어야 하는 문제 : Seq2seq 문제 

자연어 처리 분야에서 빠르게 발전함. 

자연어는 Tokenizer와 Word Embeding을 통해 벡터화 됨. 

자연어도 시간 순서에 따라 사용되므로 S2S 문제 라고 할 수 있음. 

발전소 계측정보 [MxQ] 메트릭스와 자연어 벡터[MxQ] 메트릭스는 

시간에 따른 벡터의 변화라는 측면에서 동일한 문제라고 할 수 있음. 

과제 수행 내용 3 
상태진단 모델 개발 

I 0.54 0.79 1 0 0.24 

like 0.65 0.27 0.8 0.89 0.43 

an 0.1 0.99 0.77 0.05 0.98 

apple 0.29 0.76 0.21 0.95 0.5 

and 0.55 0.95 0.29 0.22 0.44 

banana 0.28 0 0.58 0.17 0.95 

but 0.86 0.37 0.46 0.35 0.13 

… … … … … … 

시간T 

P 

T 

L 

R 

. 

. 

. 

etc 

시간T 

M 

Q 

M 

Q 
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Base Tech 

LSTM(Long-Short Term Memory) 

4개의 게이트 개념 도입 

• Input, Forget, Output, Cell 

과제 수행 내용 3 
상태진단 모델 개발 

xt 

ht-1 

𝝈 

𝝈 

tanh 

𝝈 

x 

+ 

x 

x 

ct-1 

tanh 

ct 

yt 

ht 

𝒊𝒕 

𝒈𝒕 

𝒐𝒕 

𝒇𝒕 

𝒄𝒕 
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Base Tech 

Seq2Seq 

IDEA : 입력을 벡터로 요약하는 모델을 만듦 

이후, 해당 모델이 만든 벡터를 이용해 새로운 시계열 시퀀스를 생성 

오차 누적에 따른 장기예측의 한계성을 극복하기 위해 Long sequence를 한번에 예측 

과제 수행 내용 3 
상태진단 모델 개발 

LSTM의 한계성은 여전히 존재 
1. 멀수록 잊혀진다 (enc, dec 모두에 
해당하는 문제) 
2. context vector 에 마지막 단어의 
정보가 가장 뚜렷하게 담긴다 

맥락의 이해 

= 진단 
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Base Tech 

왜 RNN은 번역기로는 잘 안쓰일까? 

마지막 단어를 가장 중요시 본다? 인간의 사고 방식이 아님! 

LSTM, GRU가 있다지만..근본적인 해결은 아님! 

이전 정보를 얼마나 끌고갈지, 현재 정보를 얼마나 담을지를 학습 

트랜스포머는 왜 성공했나? (논문 제목: Attention is all you need) 

Attention은 트랜스포머 이전에 이미 있던 개념 

RNN -> RNN + attention -> 트랜스포머 로 발전 

어떤 단어를 “주목”할지를 학습한다..! 

트랜스포머는 attention을 적극 활용, self-attention을 통해 RNN을 완전히 버렸다..! 
• 1. Decoder가 마지막 단어만 열심히 보는 문제 (갈수록 흐려진다) <- attention 으로 해결! 

• 2. RNN의 vanishing gradient (멀수록 잊혀진다) <- self-attention 으로 해결! 

• 3. 흐려지는 정보에 attention <- self-attention 으로 해결! 

 

 

 

 

과제 수행 내용 3 
상태진단 모델 개발 

I 0.54 0.79 1 0 0.24 

like 0.65 0.27 0.8 0.89 0.43 

an 0.1 0.99 0.77 0.05 0.98 

apple 0.29 0.76 0.21 0.95 0.5 

and 0.55 0.95 0.29 0.22 0.44 

banana 0.28 0 0.58 0.17 0.95 

but 0.86 0.37 0.46 0.35 0.13 

… … … … … … 

RNN 

(1986) 

LSTM 

(1997) 

Seq2Seq 

(NIPS 2014) 

ㅣ 

Context Vector 
크기 고정 

Attention 

(ICLR 2015) 

Transformer 

(NIPS 2017) 

GPT-1 

(2018) 

BERT 

(NAACL 2019) 

GPT-3 

(2020) 

입력 시퀀스 전체에서 정보를 추출하는 방향으로 발전 
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Base Tech 

Attention Mechanism 

입력 문장 내에서 단어 간의 관계를 학습시키기 위해 내적을 사용한다! 

그런데, 어떤 단어와 어떤 단어가 관계가 깊은지 즉, 어떤 단어를 주목해야 할지를 AI가 학습해서 알아내야 할텐데.. 내적은 
파라미터가 필요한 연산이 아님..! 그럼 대체 뭘 학습 파라미터로 삼는가..? 

내적할 단어의 임베딩 벡터를 선형 변환하는 FC layer(linear)를 앞에 놓고 얘를 학습시키자! 

• Query : 관계 물어볼 기준 단어 벡터 

• Key : 기준 단어와 관계를 알아볼 단어 벡터 

• Value : 관계 알아볼 단어의 의미를 담은 벡터 

 

과제 수행 내용 3 
상태진단 모델 개발 

cosA B A B  



A

B
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Base Tech 

Attention Mechanism 

 

과제 수행 내용 3 
상태진단 모델 개발 

0.248 0.202 0.055 0.445 0.919 

0.208 0.349 0.836 0.293 0.400 

0.489 0.024 0.755 0.031 0.711 

0.206 0.685 0.112 0.256 0.532 

0.057 0.541 0.644 0.680 0.258 

0.658 0.027 0.345 0.058 0.709 

0.553 0.900 0.075 0.311 0.504 

0.818 0.395 0.910 0.994 0.916 

0.821 0.191 0.839 0.501 0.517 

0.378 0.046 0.657 0.435 0.383 

0.023 0.290 0.253 0.364 0.113 

0.272 0.431 0.923 0.656 0.028 

0.519 0.853 0.099 0.344 0.868 

0.949 0.752 0.348 0.977 0.079 

0.740 0.097 0.037 0.672 0.672 

0.015 0.003 0.536 0.656 0.277 

0.965 0.855 0.669 0.445 0.514 

0.408 0.383 0.393 0.821 0.877 

0.745 0.164 0.820 0.181 0.915 

0.266 0.058 0.239 0.481 0.737 

0.019 0.618 0.399 0.038 0.118 

0.896 0.254 0.258 0.379 0.537 

0.248 0.202 0.055 0.445 0.919 

0.208 0.349 0.836 0.293 0.400 

0.489 0.024 0.755 0.031 0.711 

0.206 0.685 0.112 0.256 0.532 

0.057 0.541 0.644 0.680 0.258 

0.658 0.027 0.345 0.058 0.709 

0.553 0.900 0.075 0.311 0.504 

0.818 0.395 0.910 0.994 0.916 

0.821 0.191 0.839 0.501 0.517 

0.378 0.046 0.657 0.435 0.383 

0.023 0.290 0.253 0.364 0.113 

0.272 0.431 0.923 0.656 0.028 

0.519 0.853 0.099 0.344 0.868 

0.949 0.752 0.348 0.977 0.079 

0.740 0.097 0.037 0.672 0.672 

0.015 0.003 0.536 0.656 0.277 

0.965 0.855 0.669 0.445 0.514 

0.408 0.383 0.393 0.821 0.877 

0.745 0.164 0.820 0.181 0.915 

0.266 0.058 0.239 0.481 0.737 

0.019 0.618 0.399 0.038 0.118 

0.896 0.254 0.258 0.379 0.537 

Time Time 
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Time Series Classification 모델 

Papers with code 에서  ArabicDigits Dataset에 대한 Model Rank 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ConvTran, MALSTM-FCN 활용 

GP-Sig-LSTM, GP-Sig-GRU 는 Bayesian Learning 을 통한 ML 기술(Gaussian process (GP), Signiture Covariance) 

FCN-SNLST : Seq2Tens: An Efficient Representation of Sequences by Low-Rank Tensor Projections 논문 확인 예정 

과제 수행 내용 3 
상태진단 모델 개발 
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Time Series Classification 모델 

LSTM Fully Convolutional Networks for Time 
Series Classification, September 2017 IEEE 
Access PP(99) 

Convolutional blocks 

Batch normalization 

ReLU activation 

Attention LSTM : be used detect regions of the input 
sequence that contribute to the class label 

Multivariate Attention LSTM-FCN : Multivariate 
LSTM-FCNs for Time Series Classification, Neural 
Networks, Volume 116, August 2019 

Squeeze-and-Excite block(S&E Block) 

 

 

과제 수행 내용 3 
상태진단 모델 개발 

[LSTM-FCN] [MALSTM-FCN] 

삼진분류 테스트 결과 

• Validation Dataset Accuracy : 44.92 % 

• Test Dataset Accuracy : 40.18 % 
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Time Series Classification 모델 

ConvTran : Improving Position Encoding of Transformers for Multivariate Time Series 
Classification, Springer Nature, 05 September 2023 

 

 

 

 

 

 

CNN with #M filter : extracts temporal patterns in the input series 

CNN with #dmodel filter : capture the correlations between variables  dmodel size input 
embeddings 

Add Time Absolute Position Encoding (tAPE) : capture the temporal order of the time series(L × 
dmodel) 

Multi-Head Attention block with Efficient Relative Position Encoding (eRPE) 

중요한 정보 포착 : 중요한 특징에 더 많은 가중치를 부여하고, 덜 중요한 정보는 무시 

시간적 의존성 학습 : 시간적 의존성을 학습하며, 시계열의 다양한 시점 간의 복잡한 관계를 이해 

긴 범위 의존성 해결 : 긴 시퀀스에서 발생할 수 있는 긴 범위 의존성 문제를 효과적으로 해결 

병렬 처리 : 시퀀스의 모든 요소를 한 번에 처리할 수 있어, 모델의 학습과 추론 과정에서 높은 병렬 처리 능력 제공 

 

과제 수행 내용 3 
상태진단 모델 개발 
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학습 데이터셋 

 

 

 

 

 

 

 

 

분류모델의 성능기준 

 

과제 수행 내용 3 
상태진단 모델 개발 

Features(n) 

Window 

size(m) 

features 

window 

size 

Ex) 

No. of data row = 1076 

No. of feature(n) = 14 

Window size(m) = 4  

 

No. of dataset(m by n) 

     = 1076-4+1 = 1073 

No. of 
dataset 

• Precision이 높다는 것은 거짓 양성(FP)의 
수가 적다는 것을 의미 

• Recall이 높다는 것은 거짓 음성(FN)의 수가 
적다는 것을 의미 

• 양성과 음성을 정확하게 분류하는 것이 모두 
중요한 경우 F1-score 
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여덟 가지 레이블, Window size 12  

Learning rate 2e-4, epoch 5,000, embedding size 64, ff dimension 512, dropout 0.1 

Trainable Parameters : 416,626  (약 3400 KB) 

Learning rate 2e-4, epoch 5,000, embedding size 32, ff dimension 256, dropout 0.2 

Trainable Parameters : 110,450  (약 940 KB)  

 

과제 수행 내용 3 
상태진단 모델 개발 

• 학습 소요시간 약 39 시간 40 분 

• 4795 epoch에서 Validation Accuracy 최대 

• 학습 소요시간 약 22 시간 6 분 

• 4695 epoch에서 Validation Accuracy 최대 

[최적 Fine-Tuning 결과] [경량화 Fine-Tuning 결과] 
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Time-Series Forecasting(TSF) 방법론 

RNN (1986) : RNN 첫 시작. 10년 후 LSTM 

LSTM (1997) : 다양한 시퀀스 정보 모델링 가능 - 주가예측, 주기함수 예측  

Seq2Seq (NIPS 2014) 

LSTM 활용해서 딥러닝 기반 기술로 탄생. 현대의 딥러닝 기술들이 나오던 시점에 탄생. 

LSTM 을 활용해서 고정된 크기의 context vector 를 사용하는 방식으로 번역 수행. 

따라서 소스 문장을 전부 고정된 크기의 한 벡터에 압축해야 하는 성능적인 한계가 존재했음(bottleneck) 

Attention (ICLR 2015) : Seq2Seq 모델에 어텐션 기법 적용하여 성능 더 올릴 수 있었음 

Transformer (NIPS 2017) ‘Attention is all you need.’ 

아예 RNN 자체를 사용할 필요가 없다고 제안. 

오직 어텐션 기법에 의존하는 아키텍쳐를 설계했더니 성능이 엄청 향상. 

트랜스포머를 기점으로 자연어 처리 기법으로 RNN 더 이상 사용하지 않고 어텐션 메커니즘을 더욱 더 많이 사용 

어텐션 메커니즘 등장 이후 입력 시퀀스 전체에서 정보를 추출하는 방향으로 연구 방향 발전. 

어텐션 기법을 활용하는 트랜스포머 아키텍쳐를 따르는 방식으로 다양한 고성능 모델들이 제안되고 있음. 

과제 수행 내용 3 
결과예측 모델 개발 

RNN 

(1986) 

LSTM 

(1997) 

Seq2Seq 

(NIPS 2014) 

 

Context Vector 
크기 고정 

Attention 

(ICLR 2015) 

Transformer 

(NIPS 2017) 

GPT-1 

(2018) 

BERT 

(NAACL 2019) 

GPT-3 

(2020) 

입력 시퀀스 전체에서 정보를 추출하는 방향으로 발전 
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RNN + Attention 적용의 한계성 

병렬화 문제 : RNN은 그 구조상 순차적으로 입력을 처리해야 하기에 병렬화가 불가능하다. 이 때문에 
대규모의 데이터셋을 이용한 학습이 불가능함(학습 시간이 너무 길어진다). 

long distance dependency 문제 : 시퀸스에서 멀리 떨어진 항목들 간의 관계성은 gradient 
vanishing/exploding 문제로 학습이 잘 되지 않음. 

The prediction capacity of RNN+Attention methods limits long-term prediction’s performance. 
From length=48, MSE rises unacceptably high, and the inference speed drops rapidly. 

 

 

 

 

 

 

 

Transformer(2017) limitations when solving the Long-term problem 

메모리 사용량 : 시퀀스 길이가 길어질수록 계산량과 메모리 사용량이 기하급수적으로 증가 

실제로 긴 시계열 데이터에서는 중요한 정보의 위치를 예측하기 어려움 

긴 시계열에서는 포지셔널 인코딩이 효과적이지 않을 수 있으며, 시간의 흐름에 따른 패턴 학습 한계 

과제 수행 내용 3 
결과예측 모델 개발 
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eQRNN 모델 

주요 기술요소 

Positional Encoding(PE) 

Bi-directional LSTM 

Quantile regression 

Model Ensemble 

Input(X) : constant vector 

X1~X16 concat PE1~PE8 

Output(Y) : Target time-series 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

과제 수행 내용 3 
결과예측 모델 개발 

Probabilistic deep learning model as a tool for supporting the fast simulation of a thermal hydraulic code, S.Ryu et al., Expert 

Systems with Applications 200, 2022 
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eQRNN Test : 격납건물 내 CsI 질량분률 예측 

Target Sequence 별 고정 벡터 (1 x 16 shape) 

 

과제 수행 내용 3 
결과예측 모델 개발 

[[0.94, 0.87, 0.69, 0.74,  

0.16, 0.21, 0.86, 0.56, 

0.17, 0.19, 0.69, 0.54, 

0.15, 0.82. 0.20, 0.15]] 

[[0.12, 0.35, 0.28, 0.10,  

0.88, 0.14, 0.70, 0.74, 

0.26, 0.47, 0.93, 0.23, 

0.68, 0.64. 0.79, 0.91]] 

[[0.96, 0.99, 0.79, 0.86,  

0.61, 0.94, 0.69, 0.06, 

0.25, 0.14, 0.99, 0.17, 

0.38, 0.46. 0.50, 0.01]] 

[[0.58, 0.12, 0.91, 0.60,  

0.06, 0.46, 0.23, 0.69, 

0.10, 0.03, 0.90, 0.37, 

0.43, 0.34. 0.25, 0.91]] 

[[0.95, 0.07, 0.86, 0.35,  

0.93, 0.52, 0.43, 0.83, 

0.86, 0.52, 0.63, 0.04, 

0.12, 0.70. 0.52, 0.07]] 

[[0.33, 0.56, 0.02, 0.73,  

0.34, 0.99, 0.84, 0.82, 

0.72, 0.62, 0.18, 0.73, 

0.98, 0.37. 0.69, 0.28]] 

[[0.77, 0.19, 0.67, 0.96,  

0.15, 0.83, 0.62, 0.20, 

0.10, 0.65, 0.76, 0.49, 

0.08, 0.04. 0.64, 0.55]] 

[[0.07, 0.91, 0.02, 0.64,  

0.20, 0.32, 0.20, 0.02, 

0.16, 0.47, 0.14, 0.24, 

0.95, 0.74. 0.13, 0.05]] 
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eQRNN Test : 격납건물 내 CsI 질량분률 예측 

과제 수행 내용 3 
결과예측 모델 개발 
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eQRNN Test : 격납건물 내 CsI 질량분률 예측 

과제 수행 내용 3 
결과예측 모델 개발 
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eQRNN Test : 격납건물 내 CsI 질량분률 예측 

과제 수행 내용 3 
결과예측 모델 개발 
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Considerations 4 
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(3-1-1-산) ’24년 과제 연구 계획 

고려중인 초기사건 : LLOCA, MLOCA, SLOCA, SGTR, SBO, LOFW 

 

 

 

 

 

고려중인 완화전략 : SADP, SASI, SACF, SACS, SAFC 등 

시나리오 수 : 약 50,000개 

올 한해 데이터 확보와 Prototype  서비스 개발에 초점 

중대사고 데이터의 딥러닝 기술 적용성 

중대사고 데이터는 Multivariate Time-Series로써 각 time-step별 생산되는 데이터가 자연어 처리에서 
활용되는 Word embedding Vector와 동일함. 

현재 가장 활발하게 진화중인 자연어처리 분야의 딥러닝 기술들을 중대사고 데이터에 적용하여 중대사고의 
진단 및 발전소 거동 예측이 가능함. 

다만, 제한적인 사고환경에서의 적용성 확인보다 일반적인 환경에서 적용성 확인을 위해 데이터 확장 및 
모델구조 개선이 필요함. 

추가적으로 발전소 내 시스템 구축을 위한 다양한 필요조건도 고민 필요(설명가능성, V&V, 시스템환경 등) 

 

Considerations 4 
딥러닝 적용성 및 활용 가능성 

  SA 진입전 Event 

LLOCA SIT SIS HIN CSR                 

MLOCA SIS HIN CSR                   

SLOCA SIS SHR ASC SCSI SDC MSHR SD SIF CHR CSR     

SGTR SIS ASC1 SHR ISLK SCSI SDC RF MSHR SD SIF CHR CSR 

SBO AAC AFWT RSF RACE SHR RACL SDC MSHR SD SIF CHR CSR 

LOFW SHR SDC MSHR SD SIF CHR CSR           



37 

중대사고 분야 인공지능의 적용성 및 활용가능성 연구 현황 

모든 산업에서 인공지능 기술 적용은 선택이 아닌 필수의 시대로 가고 있음 

다년간의 연구 결과로 원자력 분야에 딥러닝 기술 적용이 가능하다는 것을 확인했음 

딥러닝 모델 개발을 위해서 필요한 것은 ‘데이터가 전부다’ 라고 할 수 있을 정도로 기술 문턱은 낮아짐 

중대사고 데이터에 대한 여러분의 생각은? 

실제 중대사고 데이터가 존재하는가? 

TMI, 체르노빌, 후쿠시마 데이터는 우리 원전에 유효한가? 

유일한 데이터는 코드해석 데이터가 전부 

그렇다면, 해석 데이터는 잘 보존하고 있는가? 

개별 PC에서 저장되다가 디스크/보안 문제로 삭제 

데이터의 가치에 공감하고 있는가? 

맞는지 틀린지도 모르는 데이터를 왜 모으나? 

해석 업무의 데이터 중심 디지털전환 필요 

산업디지털전환촉진법 – 2022.7.5 시행 

정보화촉진기본법 – 1996.1.1 시행 

산업데이터 활용 및 보호 원칙, 선도사업 지원 등 정부 종합지원 근거 

Digitization  Digitalization  Digital Transformation(일하는 방식의 변화) 

중대사고 해석 분야의 디지털 전환을 통해 데이터 중심의 해석체계 구축 필요 

 

Considerations 4 
For Next One Step 
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중대사고 해석 분야의 디지털 전환(DX) 

Considerations 4 
For Next One Step 

DATA 

DATA DATA 

Eng 과제A 

DATA 

DATA DATA 

Eng 과제B 

DATA 

DATA DATA 

Eng 과제C 

Virtual Computing 

MAAP CINEMA MELCOR 

ISSAC GOTHIC 

서버 베이스 

코드 별 INPUT 작성 

과제/산출물 
관리 

중대사고 
빅데이터 

호기 or 노형 
별 I/O 관리 

인공지능 플랫폼 

시스템 
관리 

자연어 처리 
및 검색 

시계열 
예측 

인공지능 
개발 

데이터 
사장됨 

중복 
해석 

I/O관리 
취약 

보안 
취약 

개인 PC 베이스 

VPN을 통한 보안성 확보 
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ABOUT 



THANK YOU 


