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요약
터빈 사이클의 성능 상태량을 결정하기 위한 보정 열 성능 분석은 발전소의 향상된 경제성 운전을 

위해 요구된다 본 연구에서는 유용하고 정확한 성능 분석을 위해서 산업 표준인 를 기분. ASME PTC

으로 하여 성능 데이터를 사용하여 주급수 유량의 영역별 판정 알고리듬을 개발하고 각 영역별 추정 
알고리즘을 개발하였다 추정 알고리즘은 측정 상태량의 상관관계를 기반으로 형상 분류를 제시하고. , 

이를 기반으로 서포트 벡터 머신 모델링을 이용하여 추정 모델을 구성하였으며 서포트 벡터 머신 , 

모델링의 우수성을 검증하기 위하여 신경 회로망 모델 커널 회귀 모델과 비교하였다 주급수 유량의 , . 

형상 분류 및 추정 모델은 터빈 사이클에서 정확한 보정 열 성능 분석을 제공함으로써 향상된 성능 
분석에 기여할 것이다.

   

주요어 주요어 주요어 주요어 : 주급수 형상 분류 서포트 벡터 머신 터빈 사이클 , , , 

Abstract - Corrective thermal performance analysis is required for thermal power plants to determine performance 

status of turbine cycle. We developed classification method for main feed water flow to make precise correction 

for performance analysis based on ASME (American Society of Mechanical Engineers) PTC (Performance Test 

Code). The classification is based on feature identification of status of main water flow. Also we developed 

predictive algorithms for corrected main feed-water through Support Vector Machine (SVM) Model for each 

classified feature area. The results was compared to estimations using Neural Network(NN) and Kernel 

Regression(KR). The feature classification and predictive model of main feed-water flow provides more practical 

methods for corrective thermal performance analysis of turbine cycle.

 Key words : Main Feed-Water, Feature Classification, Support Vector Machines, Turbine Cycle

서  론1. 

발전 플랜트의 효율적인 운용 및 운전 변수에 대한 
성능 분석은 전력 생산의 경쟁력을 위한 필수 관리항

목이며 터빈과 열 사이클 계통 설비의 성능 분석은 , 

발전소 터빈 사이클의 열 성능 향상을 위하여 정확한 
분석 및 평가가 이루어져야 할 중요한 과정이다.

발전 터빈 사이클은 증기 발생기(Steam Generator, 

고압터빈 습SG), (High-Pressure Turbine, HP TBN), 

분 분리기 및 재열기(Moisture Separator and 
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저압터빈Reheater, MSR), (Low- Pressure Turbine, 

복수기 복수기 펌프LP TBN), (Condenser), 

저압급수 가열기 그룹(Condenser Pumps), 

주(Low-Pressure Feed-Water Heaters, LP FWHs), 

급수 펌프 고압급수 가열(Feed-Water Pumps, FWP), 

기 그룹(High-Pressure Feed-Water Heaters, HP 

을 순환하면서 발전 출력을 생산하는 사이클FWHs)

로 구성된다 터빈 사이클의 열평형. (Heat Balance) 

분석은 유량 온도 엔탈피 엔트로피 등의 상태량을 , , , 

결정하여 발전 효율 열 소비율 및 기기 , (Heat Rate) 

대표 성능을 분석하기 위한 것으로 발전소 별로 차이
가 있으나 각개의 유동 트레인 별로 약 개의 250-300

압력 온도 유량 등의 데이터들을 측정하여 열평형을 , , 

계산하고 약 개 정도의 상태량 데이터를 구성, 1,500

하여 성능 분석을 하게 된다(1-7) 기존 연구. (8-15)에서는 
열평형 분석을 위한 성능 계산 절차 및 분석 시스템
을 개발하였으며 이러한 절차를 기반으로 보정성능, 

을 정확히 결정할 수 있도록 신경 회로망(Neural 

추정 모델을 적용하였다Network, NN) . 

발전 터빈 사이클 성능 분석을 위한 핵심 측정 항
목 중의 하나가 주급수 유량이다 현장 설비의 노후. 

화 같은 환경 요인에 의하여 이상 측정 상태가 발생
할 경우 기존 연구에서의 주급수 유량 추정 모델은 , 

비효율적이라고 판단되어 본 연구에서는 발전 플랜트
에서 실제 측정된 데이터로 판별 영역을 설정하고 각 
영역별로 추정 모델을 구성하고자 하였다 추정 방법. 

으로는 기존의 통계적 학습 방법에서 이용되는 경험‘

적 위험 최소화 와는 (Empirical Risk Minimization)’

다른 구조적 위험 최소화‘ (Structural Risk 

을 이용하여 일반화 오차를 감소시키Minimization)’

는 기법으로 일반화 능력을 향상 시킬 수 있는 서포
트 벡터 머신 추정 (Support Vector Machine, SVM) 

모델을 비교 적용하고자 하였으며 또한 정상 상태 · , 

및 이상 상태에 대한 상태 판정 모델을 개발하여 추
정 모델의 적용성을 높였다. 

본 논문의 구성은 다음과 같다 장에서는 주급수 . 2

유량에 대한 데이터 분석 및 변수간의 상관성을 파악
하여 특징 형상에 대한 판단 기준을 선정한다 장에, . 3

서는 이러한 판단 기준에 의한 상태 판정 모델 알고
리즘으로 적용할 서포트 벡터 머신의 개념을 제시하
였으며 장에서는 상태 판정에 따른 성능 변수를 바, 4

탕으로 추정 모델 알고리즘을 적용하여 본 연구에서 
제시한 추정 모델의 우수성을 검증한다 그리고 마지. 

막으로 장에서는 결론을 제시한다5 .

주급수 유량 판별 모델2.  

주급수 유량 데이터 분석2.1 

은 터빈 사이클의 성능 분석을 위하여 현Fig. 2.1

장에서 측정하는 입력 데이터 변수 중에서 주요 항목
인 주급수 유량의 장기간 주기 에 걸친 실제 변(160 )

화이다. 

주급수 유량은 운전기간이 경과함에 따라 오리피
스에 생기는 불순물의 축적 등으로 실제 값보다 큰 
값으로 측정된다 이에 따라 열 출력이 과다 계산되. 

므로 안전 기준에 따라 운전 제어 변수를 조정해야하
기 때문에 열 출력이 실제 가능한 , 최댓값보다 축소
된 상태에서 운전되는 비효율적인 결과를 만들어 낸
다 이와 같은 상황이 지속된다고 판단되게 되면 계. 

측기 보정으로 주급수 유량 측정을 강제 보정하게 되
며 그 후에는 보정된 계측에 따라 성능을 측정하고 , 

분석하게 되는 것이 일반적이다 에서 영. Fig. 2.1 A 

역은 정상 상태 영역은 앞에서 언급한 것처럼 측, B 

정 오류로 인한 강제 보정에 따른 변동 구간 그리고 , 

영역은 강제 보정 이후의 운전 영역으로 발전소 운C 

전 이력 정보를 근거로 판단할 수 있다. 

상관관계의 설정2.2 

어느 하나의 측정 데이터가 잘못된 수치를 가지고 
있을 때 그 정보가 사이클의 다른 측정 데이터에서 , 
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Factor Descriptions Unit

ZHPTBNP Average Pr. of HP TBN 

ZMSP Average Pr. of Main Steam Pipe 
ZMSF Total flow of Main Steam 

ZFWHT Average Temp. of Feed Water ℃

ZLTUBT Average Temp. of Low Temp. Tube ℃

ZHTUBT Average Temp. of High Temp. Tube ℃

ZBSCALDT 2nd Heat Power / Delta Temp. ℃

ZBDELTDT 1st Power / Delta Temp. ℃

ZBTFSPDT Turbine Power / Delta Temp. ℃

ZSFDP Diff. Pr. of Steam / Diff. Pr. of Feed water -

ZRCPDP Average Difference Pr. of RCP  

ZFWHSGP FW HDR-SG PR -

ZBSBD 2nd Heat Power / 1st Power -

ZBSBT 2nd Heat Power / Turbine Power -

ZGENPO Normalized Gen. Power 
ZSTMF1 Steam Flow of train 1 

ZSTMF2 Steam Flow of train 2 

ZPNFW1 Power Normalized FW flow 1 

ZPNFW2 Power Normalized FW flow 2 

ZDELT Delta Temp. ℃

ZMSROPA Average MSR A Outlet Pr. 

ZMSROPB Average MSR B Outlet  Pr. 
ZMSRTA Average MSR A Outlet  Temp. ℃

ZMSRTB Average MSR B Outlet  Temp. ℃

ZLPTP Average LP TBN Ext. Pr. 

Table 2.1  Correlated variables for main feedwater

Correlation Negative Positive Weight

None -0.1    0.09 0

Small -0.3 <-0.1 0.1< 0.3 0

Medium -0.5 <-0.3 0.3< 0.5 0

Large
(Strong)

-0.7 <-0.5 0.5< 0.7

1

Low

-0.8 <-0.7 0.7< 0.8 Middle

-1.0 <-0.8 0.8< 1.0 High

Table 2.2. Weight of correlation coefficient( )

발견될 수 있다는 원칙을 적용하고자 한다 하나의 . 

정상 측정 데이터의 수치가 변하면 사이클 유동 네, 

트워크의 특성상 이러한 변화가 다른 측정 데이터의 
수치에도 반영될 수밖에 없기 때문이다 먼저 주급수 . , 

유량과 상관관계가 있다고 판단되는 성능 변수를 측
정 데이터나 통계적 상관 관계와 성능 지침서들의 엔
지니어링 정보를 활용하여 과 같이 선정하Table 2.1

였다. 

주급수 유량 및 측정 변수 그룹 간의 선(Table 2.1)

형적인 관계의 강도를 알아보기 위하여 Pearson 

상관 계수를 사용하여 정의하였다product-moment 

식( 1).

 




 where  
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Fig. 2.2 Comparison with Correlation Coeffici- 

ents in Steady-Status Region.

이와 같은 상관 계수는 데이터 쌍의 분량이 많을수록 
변수간의 영향력을 명확하게 파악할 수 있으나 현장, 

에서의 여건상 많은 양의 데이터 쌍을 수집하는 것, 

은 어려운 상황이다 본 논문에서는 정상 상태의 데. 

이터 쌍 을 의 측정 주기로 모든 변수(Window) 10-60 

간의 상관관계를 파악하였으며 는 일부를 보, Fig. 2.2

여준다 원도우 수가 적은 주기 같은 경우는 . 10-30 

상관 계수 변화 폭이 심하여 상관관계를 표현하기가 , 

적절하지 않지만 주기 같은 경우는 상관 계수 , 50, 60 

변화가 적고 상대적으로 일정한 값을 유지하기 때문, 

에 상관관계의 적절한 표현이 가능하다고 판단하였
다 하지만 주기인 경우는 처럼 모든 . 50 Fig. 2.2 (a)

데이터 쌍에서 우수한 항목으로 선정되는 경우도 있
고 처럼 전체적인 편차의 크기가 크기 때문에 상, (b)

관관계의 표현이 어렵다고 판단되는 변수도 다소 나
타나게 되어서 주기를 윈도우로 설정하였다60 .
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Factor
Status

#1 #2 #3 #4 #5

ZHPTBNP Middle Low 0 0 Low

ZMSP 0 0 0 0 0

ZMSF Low High Low 0 0

ZFWHT Middle Low 0 0 Low

ZLTUBT 0 0 0 0 0

ZHTUBT 0 0 0 0 0

ZBSCALDT 0 Middle 0 0 0

ZBDELTDT 0 Low 0 0 0

ZBTFSPDT 0 0 0 0 0

ZSFDP 0 0 0 Low 0

ZRCPDP Low 0 0 0 0

ZFWHSGP Low Middle 0 0 0

ZBSBD 0 0 0 0 0

ZBSBT 0 0 0 0 0

ZGENPO Low 0 0 0 0

ZSTMF1 0 High Low 0 0

ZSTMF2 Low Middle 0 0 0

ZPNFW1 Low High High High 0

ZPNFW2 0 High High High 0

ZDELT Low Middle 0 0 0

ZMSROPA Middle 0 0 0 Low

ZMSROPB Middle Low 0 0 Low

ZMSRTA 0 0 0 0 0

ZMSRTB 0 0 0 0 0

ZLPTP 0 0 Low 0 0

Note) High, Middle, Low : Strong factor, 0 : Medium, 

small and none factors.

Table 2.3. Classification table of correlated  factors

특징 영역 형상 분류2.3 

측정 주기를 으로 구성된 윈도우는 상관 매칭60 

표 에 의하여 우수한 인자를 추출하도록 (Table 2.2)

구성하였다 상관 매칭표에서는 우수한 상관 계수를 . 

갖는 항목은 가중치를 로 부여한 High, Middle, Low

기준표로 세분화하였다.

항목 분류표 는 에서 선정된 (Table 2.3) Table 2.1

상관 변수들 중에서 기존 데이터와 상관 매칭표에 의
하여 가중치를 부여하여 만든 상관관계의 강도를 나
타내는 행렬을 의미하며 항목 분류표의 형상 분류는 , 

앞에서 언급했던 것처럼 크게 가지의 영역 정상 상3 (

태 강제 보정 상태 그리고 보정 후 상태 으로 분류, , )

할 수 있으나 강제 보정 기간이 윈도우 설정 기간, (60 

주기 보다 상대적으로 짧고 본 연구에서는 윈도우의 ) , 

형상에 의하여 형상 분류가 이루어지기 때문에 윈도, 

우별 표준편차 및 기울기 를 활용하여 개의 (Fig. 2.3) 5

특징 영역으로 형상 분류를 하였으며 처럼 , Fig. 2.4

특징 영역 형상 분류에 대한 의사결정트리(Decision 

를 나타내어 특징 형상 영역을 분류할 수 있는 Tree) , 

알고리즘을 만들었다.

표준 편차의 기울기가 에 가깝고 표준 편차의 크0 , 

기가 이상이면 형상으로 분류하였으며0.03 , #3 , 0.03 

이하이면 형상 및 형상으로 분류하였다 그리#1 #5 . 

고 표준 편차의 기울기가 보다 크면 형상으로 분0 #2 

류하였으며 보다 작으면 형상으로 분류하였다, 0 #4 . 

이렇게 구분된 형상별 데이터들을 분석하면 형상, #1 

에서는 정상 상태 영역에서 모든 데이터를 추출하며, 

형상에서는 추출 데이터의 비중은 작지만 강제 보#2 

정 상태 영역에서 데이터가 추출되기 시작하는 영역
이다 그리고 형상에서는 강제 보정 상태 영역에. #3 

서 추출한 데이터의 비중이 크며 형상 및 형, #4 #5 

상에서는 강제 보정 상태 영역에서 추출된 데이터의 
비중이 점점 줄어들며 강제 보정 이후 상태 영역에, 

서 추출된 데이터의 비중이 상대적으로 증가하는 구
간이다 이 구분에 따라 주급수 유량 측정 상태에 대. 

한 영역별 판정 구성이 가능하게 되었다.

는 앞에서 언급된 의사결정트리를 이용하Fig. 2.5

여 주급수 유량 측정 데이터의 형상 그룹핑의 범위를 
보여주는 것이다 화살표는 형상별 예측하고자 하는 . 

추정값의 영역을 표시한 것이며 이러한 추정을 위하, 

여 사용된 학습 데이터인 윈도우의 영역은 대시 사각
형으로 표시하였다 학습 데이터는 윈도우의 영역에. 
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Fig. 2.4. Decision Tree for feature classification
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서 모든 항목을 추출하는 것이 아니라 추정값의 바, 

로 이전에 측정에 데이터 쌍으로서 항목 분류표
에 의거하여 우수한 항목의 데이터만 추(Table 2.3)

출한다.

에서 우수한 항목의 개수는 다소 차이를 Table 2.3

보이는 데 크게는 여 개의 우수한 항목들을 갖고 , 10

있는 형상도 있고 해당 형상에서만 우수성을 발휘하, 

는 항목도 있었으며 특정 형상에서만 강도가 낮은 , 

항목도 나타났다.

상관 인자의 선정은 최적의 추정 모델을 설정하기 
위함이며 상관 인자의 적절하지 못한 선택은 계산이 , 

복잡해져서 학습 및 인식 속도가 느려지며 부적합한 , 

인자의 추가로 인하여 모델의 정밀도가 약화된다
(16-18) 이러한 문제점을 간파하고 기존 연구에서는 항. 

목별로 가장 상관도가 높은 개의 항목들을 연관 3-4

항목으로 정의하였다(8-13) 본 연구에서는 형상별로 상. 

관 항목을 설정하기 때문에 다음 형상으로 넘어가는 , 

영역에서는 상관성이 순위가 다소 차이가 있는 것을 
알 수 있었으며 이러한 문제점을 보완하고자 상관성, 

이 우수한 항목별로 그룹으로 설정하고 높은 순위별, 

로 번째 항목이 포함하는 그룹까지 우수 항목으로 4

설정하였다 즉 형상에서는 그룹까지. , #1 Middle , #2 

형상에서는 그룹까지 형상 형상 그리고 High , #3 , #4 

형상에서는 그룹까지 우수 항목으로 설정하#5 Low 

였다.

과 같은 항목 분류표와 비교하여 특징 영Table 2.3

역 형상이 분류되면 상관 행렬에서의 해당 영역 형상, 

에 대한 우수한 상관항목 리스트를 이용하여 분리된 
데이터만을 학습 데이터 입력 항목으로 구성하였다.

추정 알고리즘3.  

서포트 벡터 머신3.1 

주급수 유량을 예측하기 위한 비선형 모델로서 본 , 

연구에서는 여백을 최대로 하여 일반화 능력을 극대
화할 수 있는 서포트 벡터 머신 회귀 모델(19, 20)을 사
용하였으며 이러한 모델을 사용하기 위하여 학습 데, 

이터를 구성한다 학습 데이터는 개의 데이터 쌍으. 60

로 구성된 윈도우와 추정값 주기로 이루어졌으며1 , 

윈도우의 데이터 순번은 랜덤으로 재배치한다.  

의 최적 회귀 모델 SVMs

 

∙ 을 

구하기 위한 최적화 모델은 식 와 식 과 같이 구(2) (3)

성된다.

 min  
min

     

 ∙

 



 

     (2)  


 ≤ 

 ≤ 
≤   
for      ∙

            (3)

여기서 슬랙변수 는 데이터의 샘(Slack Variable) 
플 위치가 옳게 분류되었는지 판별할 수 있는 변수이
며 는 사용자가 설정해야 하는 매개 변수로서 여백, C

을 될 수 있는 한 크게 하며 동시에 인 샘플의 , 0 < 

수를 될 수 있는 한 적게 하는 두 가지 목적 중 어느 
것에 비중을 둘지를 결정하는 변수이다.

라그랑지 최적 모델은 구속조건을 포함하여 다음
과 같이 구성된다.

   max
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max
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     (4)

또한 듀얼 최적화 모델은 식 와 같이 정해지며, (5) , 

최적 서포트 벡터 머신 회귀 모델은 식 을 사용하여 (6)

구성되었고 대표적인 커널 함수인 방사 기저 함수 커, 

널 을 적용하였다(Radial Basis Function Kernel) .
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검 증4.  

는 특징 영역 판별 기반 추정 알고리즘에 Fig. 4.1

대한 전반적인 요약 흐름도로서 해당 윈도우에 대한 , 

상관 계수를 계산하고 상관 매칭표에 의하여 우수한 , 

항목을 선별하여 항목 분류표와 비교한다 그리고 형, . 

상이 설정되면 해당 형상에 대한 항목 분류표의 우, 

수한 항목 리스트를 바탕으로 윈도우의 학습 데이터
를 추출한다 그리고 추출된 데이터를 이용하여 학습. 

하고 추정 모델 알고리즘인 서포트 벡터 머신 모델, 

을 통하여 추정 값을 추출하였으며 신경 회로망 및 
커널 회귀 모델을 사용한 추(Kernel Regression, KR) 

정 결과와도 비교하여 적용성을 검증하였다.

는 형상별 적합률을 나타내고 있다 각각의 Fig. 4.2 . 

데이터 쌍에 대한 우수 항목 및 그렇지 못한 항목에 
대한 가중치 우수 항목 아닌 항목 를 부여하( = 1, = 0)

고 항목 분류표 와 비교하여 동일하면 참, (Table 2.3)

동일하지 못하면 거짓 으로 해당 영역에 대한 (1), (0)

형상의 적합률을 계산한 것이다 여기서 적합률을 계. , 

산할 때 우수하지 못한 항목도 항목 분류표와 동일하
면 참으로 부여하였다.

영역이 시작하는 구간에서는 항목 분류표의 #1 #1 

형상에 대한 항목 분류 우수 항목과 그렇지 못한 항(

목으로 분류 와 이상의 비슷한 경향으로 보이고 ) 95% 

있으며 형상의 항목 분류와도 정도의 경향, #2 50% 

을 보이고 있다 하지만 영역이 끝나가는 부분에. #1 

서는 형상의 항목 분류와 적합률이 낮아지며#1 , #2 

형상의 항목 분류와 적합률이 증가하였으며 영역#2 

이 시작하는 구간부터는 형상의 항목 분류와의 적#2 

합률이 이상을 보이고 있다 이렇듯 각각의 영90% . 

역별 새로 시작하는 구간 및 끝나는 구간에서 상대적
으로 적합률이 낮으며 형상 분류에 대하여 오판하는 , 

경우도 있었다 특히 영역이 시작하는 구간에서는 . #5 

낮은 적합률을 보이며 형상으로 오판하는 경우, #1 

타원 표시 도 발생하였다( ) .

서포트 벡터 머신에 의한 추정 값은 과 같Fig. 4.3

이 나타났다 대체적으로 오차가 미만으로 나타. 1% 

났으며 측정값을 정확하게 추정하는 값 미만, (0.1% )

들도 상당수가 있었다 하지만 몇 개의 경우는 다소 . 

Fig. 4.1. Flow-Chart of the predictive algorithms.
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No. Reg.
Meas.

[ ]

SVM NN KR

Calc. [ ] Calc. [ ] Calc. [ ]

Err. [ ] Err. [ ] Err. [ ]

1 #1 5.83687
5.83705 5.83852 5.83951

-0.00018 -0.00165 -0.00264

2 #1 5.83875
5.83470 5.79565 5.84348

0.00405 0.04310 -0.00473

3 #1 5.82113
5.83114 5.84955 5.83647

-0.01001 -0.02842 -0.01534

4 #2 5.97860
5.91382 5.79345 5.83969

0.06478 0.18515 0.13891

5 #2 5.96480
5.96477 5.827 5.91079

0.00003 0.1378 0.05401

6 #2 5.83281
5.86434 7.29846 5.83710

-0.03153 -1.46565 -0.00429

7 #3 5.85215
5.85680 5.88124 5.85726

-0.00465 -0.02909 -0.00511

8 #3 5.85531
5.85521 5.97623 5.85552

0.00010 -0.12092 -0.00021

9 #3 5.85718
5.85021 5.96893 5.85163

0.00697 -0.11175 0.00555

10 #4 5.84975
5.84898 5.83618 5.85623

0.00077 0.01357 -0.00648

11 #4 5.84149
5.84910 5.84072 5.85034

-0.00761 0.00077 -0.00885

12 #4 5.85238
5.85178 5.85685 5.85560

0.00060 -0.00447 -0.00322

13 #5 5.85161
5.87298 5.90943 5.85008

-0.02137 -0.00578 0.00153

14 #5 5.85487
5.85710 5.84812 5.86563

-0.01223 0.00675 -0.01076

15 #5 5.85574
5.85643 5.85191 5.85584

-0.00069 0.00383 -0.00010

Table 4.1 Comparison with measurement data and 

predictive calculation

큰 오차가 발생하였다 모든 영역에서의 평균 오차는 . 

이며 영역에서는 영역에서는 0.38% , #1 0.38%, #2 

영역에서는 영역에서는 0.52%, #3 0.28%, #4 0.26%, 

그리고 영역에서는 로 나타났다#5 0.45% .

은 서포트 벡터 머신 신경 회로망 그리Table 4.1 , 

고 커널 회귀 모델을 이용한 추정 모델의 결과로서, 

일부분만 보여주고 있으며 오차가 크게 발생한 몇몇 , 

데이터를 포함하였다 이러한 값들은 대부분이 형. #2 

상과 형상에서 나타났는데 오차가 가장 큰 값은 #5 , 

측정값이 5.9786이었으나 추정 값이 5.9138  

으로 나타난 곳으로서 강제 보정이 시작되
는 영역이었다 이렇게 크게 발생하는 오차에 의하여 . 

형상에서 평균 오차가 커진 것을 알 수 있었으며#2 , 

형상에서는 전반적으로 오차가 크게 나타나서 평#5 

균 오차율이 커진 것을 알 수 있었다. 

또한 비선형 모델에 대한 많이 연구된 신경회로망 , 

모델 및 커널 회귀 모델을 이용하여 추정값을 비교해
보았다 신경 회로망 모델인 경우 활성 함수는 . , 

함수를 사용하였으며 은닉층은 단층 뉴런 Sigmoid , , 

수는 입력층의 배 학습률은 로 설정하였다1.5 , 0.1 . 

에서 보는 것과 같이 특정 값에서는 서포트 Table 4.1

벡터 머신 모델보다 오차가 작지만 전반적으로 큰 , 

오차가 발생하였으며 특히 형상에서는 추정 값이 , #2 

수렴되지 않고 큰 오차값을 나타나게 되었다 커널 , . 

회귀 모델인 경우는 가우시안 커널을 사용하였으며, 

학습 데이터 중 마지막 데이터와 비교하여 커널 폭
를 설정하였으며 에서 보는 것(Bandwidth) , Table 4.1

과 같이 서포트 벡터 머신 모델과 비슷한 오차율을 
보이고 있으나 영역이 시작되는 구간에서 다소 큰 #2 

오차가 발생하였다 이러한 비교결과로 서포트 벡터 . 

머신이 신경 회로망이나 커널 회귀 모델보다 적용성
이 우수함을 판단할 수 있었다.

결 론5.  

터빈 사이클의 성능 상태량을 결정하기 위한 보정 
열 성능 분석은 발전소의 향상된 경제성 운전을 위해 
필요하다 본 연구에서는 정확한 보정 분석을 위하여 . 

주급수 유량의 형상을 판별하며 보정하는 추정 모델
을 서포트 벡터 머신을 사용하여 구성하였으며 주급, 

수 유량의 측정 오류로 발생될 수 있는 보정 성능의 
오류 가능성을 축소할 수 있도록 구성하였다.

측정치 대비 추정치를 보면 대체적으로 오차가 , 

미만이었으나 몇몇 데이터의 오차가 크게 나타1% , 

나는 것을 알 수 있었으며 이러한 데이터는 및 , #2 

형상에서 발생하였으며 이러한 오차는 다음과 같#5 , 

은 문제에서 발생한다.

영역이 시작하는 구간에서도 해당 형상에 대한 1) 

우수한 인자를 선별하지만 학습 데이터는 이전 , 

구간의 데이터이므로 우수 인자가 반영된 데이, 

터가 아닐 수 있으므로 추정 알고리즘의 적용에
서 오차가 발생할 수 있다.

측정 변수 그룹의 항목 간에 비선형 모델로 선2) 

정하였지만 선형 관계의 강도를 나타내는 상관 , 

계수를 이용하여 항목 분류표를 만들었으며 상, 

관 매칭표에 의한 가중치를 부여할 때 0, High, 

로서의 판별을 하면서 발생하는 Middle, Low

오류 및 이를 토대로 계산되어지는 추정 알고리
즘에서 발생하였다고 본다 이러한 문제점은 예. 

를 들어 영역에서 우수한 인자를 추출할 때, #5 , 

개의 우수한 인자를 추출하지만 모든 항목이 4 , 
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그룹에 속하기 때문에 다른 그룹에 비하여 Low 

강도가 낮으며 이러한 항목만을 이용하여 학습 , 

데이터를 구성하고 추정치를 계산함으로서 오, 

차가 상대적으로 크게 발생하였다.

따라서 이러한 문제점을 해결하기 위하여 형상 분, 

류에 따른 새롭게 시작되는 영역에서의 학습 데이터 
추출 방법 상관 매칭표에서 세분화된 가중치를 부여, 

하여 적용하는 방법에 대하여 지속적인 연구가 필요
하다고 판단된다.
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