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누설 고장 진단에 관한 연구

A Study on Fault Diagnosis of Boiler Tube Leakage based on Neural Network using Data 

Mining Technique in the Thermal Power Plant

김 규 한
* 

․ 이 흥 석
* 

․ 정 희 명
* 

․ 김 형 수
** 

․ 박 준 호
†

(Kyu-Han Kim ․ Heung-Seok Lee ․ Hee-Myung Jeong ․ Hyung-Su Kim ․ June-Ho Park)

Abstract - In this paper, we propose a fault detection model based on multi-layer neural network using data mining 

technique for faults due to boiler tube leakage in a thermal power plant. Major measurement data related to faults are 

analyzed using statistical methods. Based on the analysis results, the number of input data of the proposed fault detection 

model is simplified. Then, each input data is clustering with normal data and fault data by applying K-Means algorithm, 

which is one of the data mining techniques. fault data were trained by the neural network and tested fault detection for 

boiler tube leakage fault.
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1. 서  론

우리나라의 화력발전소들은 급격한 산업화가 진행된 1980년에

서 1990년 초반에 대부분 건설되었다. 발전소 설계 수명은 대략 

30년 정도로 설계 수명 이후에는 설비 및 주요부품들의 노후화 

및 열화 현상이 급격하게 진행되고 있다. 이로 인해 최근 발전소 

고장이 과거에 비해 많이 발생하고 있고, 계속 증가할 것으로 예

상된다. 2014년 전력거래소 발전소 고장통계 보고서를 참고하면, 

2010년 발전소고장건수가 100건을 넘었고, 2013년에는 238건의 

고장이 발생하였다. 이는 대단히 많은 경제적 손실과 사회적 비

용을 발생시킬 뿐만 아니라 발전소의 안전성에도 많은 악영향을 

줄 수 있다. 이러한 부정적인 영향을 감소시키고, 예방하기 위해

서, 발전소 고장에 대한 많은 연구가 필요하며, 국내외에서 발전

소 고장관련 연구가 꾸준하게 진행되고 있다.

국내 발전소 고장진단관련 연구는 원자력발전소를 대상으로 

대부분 연구가 이루어졌다. 그리고 1990년대부터 2000년 초반 신

경망을 이용한 고장진단 관련 연구가 간간히 이루어 졌고, 그 후 

국내에서는 발전소 고장관련 연구가 거의 이루어지지 않았다. 최

근 딥 러닝을 이용한 인공지능 관련 연구가 진보적인 성과를 보

이면서, 다시 인공지능관련 연구가 다양한 산업분야에서 진행되

고 있다. 발전소와 같이 대규모 산업시스템을 구축하고 있는 시

설에서 많은 공정들이 자동화된 시스템을 안정적으로 운영하고 

관리하기 위해서는 시스템의 상태를 감시하고 점검할 수 있는 관

련 데이터들과 정보를 정확하게 분석하고 처리하는 것은 매우 중

요하다. 기존 모델기반의 고장진단방법들은 대상시스템의 상태추

정 또는 파라미터 추정을 바탕으로 시스템 해석을 위한 수학적인 

모델링을 기초로 하고 있다. 상태추정을 이용한 시스템 모델링 

방법으로는 parity checking, kalman filter observer를 이용한 

verification of innovation, error detection filter 접근법 등이 

있지만 상태추정 접근법의 경우[7], 복잡한 시스템의 상태진단에

서 정확한 시스템모델링이 어렵다는 단점이 있다. 반면, 파라미터 

추정에 의한 접근법은 상태추정 방법과 비교하여[7, 8], 상대적으

로 적용이 간단하고, 대상시스템 및 제어기의 고장분류 및 진단

문제에 직접 적용이 가능하다는 장점이 있다. 그러나 파라미터 

추정 방법에서 추정된 파라미터를 이용한 모델 파라미터와 물리

적 파라미터의 관계로부터 물리적 파라미터의 변화를 계산하여 

대상시스템의 고장종류를 판별하는 방법은[9] 추정된 모델 파라

미터와 물리적 파라미터의 관계가 비선형성을 가지기 때문에 두 

파라미터의 관계정립을 명확하게 할 수 없다는 문제점이 있다. 

또 다른 파라미터 추정법에 근거한 고장진단 연구에서는 미리 대

상시스템의 고장모델과 추정모델을 비교하여, 추정된 모델파라미

터의 패턴인식을 시스템 고장분류를 위해 사용하였다.[10] 추정 

파라미터와 다층신경망을 이용하여 시스템 고장분류를 하는 방법

[11]은 발생 가능한 대상시스템의 모든 고장을 모델링하기가 현

실적으로 어렵고, 예상하기 어려운 고장을 분류할 수 있는 추가

적인 연구가 필요하다. 

A. Srinivasan과 국내의 이인수 등은 다층신경망을 이용한 선



전기학회논문지 66권 10호 2017년 10월

1446

형시스템의 고장진단을 연구하였다.[12, 13] 여기에서는 hopfield 

신경망을 이용하여 대상시스템의 파라미터를 추정하고 이를 자율

학습 신경망인 ART1 신경망과 ART2 신경망으로 고장진단시스

템을 구현하였다. 그러나 대다수 대형시스템의 파라미터들은 비

선형성을 가지며, 제약된 조건에서 시스템파라미터들이 선형성을 

가지는 경우에 한해서만 고장분류가 가능하다는 문제점을 가지

며, 고장진단 및 분류를 위한 추정된 파라미터들이 각각의 고장

사례 대한 고장의 연관성과 정보를 가지고 있다는 근거가 부족

하다.

본 논문에서는 현재 운영중인 화력발전소에서 발생했던 보일

러 튜브 누설로 인한 고장 사례들에 대한 주요설비 및 부품들에

서 측정된 많은 계측데이터들에 대하여, 고장에 대한 정보를 추

출하기 위해서 통계학적인 방법들을 이용하여 데이터를 분석하였

다. 발전소 주요설비중 하나인 보일러는 고온 고압의 증기를 만

들어, 튜브를 통해 터빈에 증기를 공급한다. 화력발전소에서 보일

러관련 고장 중에 튜브 누설 고장이 제일 많이 발생하며, 각 데

이터들의 상관관계분석 결과를 바탕으로, 본 논문에서 제안한 신

경회로망 기반의 고장 검출 모델의 입력데이터의 수를 감소시켰

다. 그리고 각 데이터들을 데이터마이닝의 분류기법 중 하나인 

K-Means 알고리즘을 이용하여, 정상상태데이터와 이상상태데이

터로 분류함으로써 데이터 기반의 분류가 되도록 하였다. 분류된 

데이터 그룹을 이용하여 신경망기반의 보일러 튜브 누설고장 검

출 모델을 학습하였고, 다른 시점에서의 보일러 튜브 누설 고장 

진단에 적용하여 고장발생 이전에 사전고장예측의 가능성을 검토

하였다. 이를 바탕으로 본 논문에서 제안한 신경망 기반의 고장

검출모델이 보일러 튜브 누설 고장검출에 적용하여 그 유용성을 

확인하였다. 

2. 본  론

2.1 화력발전소의 보일러 및 보일러튜브고장

일반적으로 화력발전소는 석유, 석탄, 가스와 같은 화석연료를 

태워서 나온 열로 보일러에서 물을 끓여 고온 고압의 증기를 만

든 다음 그 증기를 프로펠러 형상을 한 터빈을 통과시켜 고속의 

회전력을 얻은 후 같은 축에 연결된 발전기를 회전시킴으로써 전

기를 생산한다. 발전소에서 사용하고 있는 보일러는 물을 가열하

여 증기를 만들어 증기가 가지고 있는 열에너지를 터빈에 전달함

으로써 터빈의 기계적 에너지로 변환시키는 역할을 하는 중요한 

설비이다. 따라서 동시에 다량의 물을 가열해야 하기 때문에 수

많은 튜브로 이루어져 있으며, 수냉벽 튜브, 과열기튜브, 재열기 

튜브군으로 구분되어 있다. 이러한 보일러 튜브들은 외면에 흐르

는 고온 연소가스의 연소열과 내면에 흐르는 물에 의해 손상이 

된다. 연소가스는 1500℃ 이상의 고온으로 황, 바나듐 등의 부식

성 가스와 회입자가 포함되어 있어 튜브 외면부식 및 마모 등을 

야기시켜서 튜브를 손상시키고 또한, 내면에 흐르는 물에는 부식

성 물질과 불순물이 용해되어 있어 증기로의 상태변화 과정중에 

석출되어 튜브 벽면에 부착되고 부식을 일으킴은 물론 금속온도

를 상승시켜 결국 튜브를 손상시키는 사고의 원인이 되고 있다. 

아래의 그림 1은 일반적으로 화력발전소에서 사용되는 관류형 보

일러의 구조를 나타내고 있다.[15]

그림 1 일반적인 석탄화력발전소의 보일러 구조

Fig. 1 Typical boiler structure in coal fired power plant

2.2 발전소 주요계측데이터의 상관관계분석

본 논문에서는 화력발전소에서 서로 다른 시점에 발생한 보일

러 튜브누설로 인한 발전소 고장사례들에 대하여, 계측된 주요센

서 데이터들을 분석하였다. 우선 수많은 발전소 계측 데이터들 

중에 보일러 튜브 누설 고장과 연관성이 있는 요인(parameter)을 

발전소 운영자들이 전문적인 지식과 오랜 경험을 바탕으로 하여 

선택하였다. 선택된 요인, 즉 변수들에 대한 상관관계 분석을 통

하여, 본 논문에서 제안한 신경망기반의 고장 검출 모델의 최종

적인 입력데이터를 선정하여 사용하였다. 상관관계분석은 변수 

간의 관계가 얼마나 밀접한지의 정도를 분석하는 통계적인 분d석 

방법이며, 변수들 간의 상관관계를 이용하여 변수를 축약하거나 

분류하는데 사용될 수 있다. 일반적으로 두 변수 사이의 상관관

계의 정도를 나타내는 값을 상관계수라고 하며, -1과 1사이의 값

을 가지며, 상관계수 값이 절대값으로 1에 가까울수록 두 변수 

간의 관계가 밀접하다는 것을 의미한다. 아래의 식은 두 변수 

  사이의 상관계수 계산식을 나타낸 것이다.

 





  



 



  



  


  



   

   (1)

여기서,    : 각각  의 평균값,   데이터 수

표 1은 우리나라 동해2호기 화력발전소에서 보일러 튜브 누설

에 인한 발전소 고장이 발생했던 시점에 운영자들이 확인하는 주

요계측 변수들이다. 총 변수의 개수는 13개이며, 각 변수의 데이

터들은 상관관계 분석을 통해서, 최종적으로 고장 검출을 위한 

다층신경망 모델의 입력 변수로 정해진다. 13개의 변수들은 보일

러 튜브 누설 고장에 대한 독립 변수들로, 변수들 간 사이에 높

은 선형 관계가 존재하는 현상이 발생할 수 있는데, 이 현상을 
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다중 공선성(Multicollinearity)이라고 한다. 다중 공선성 현상은 

높은 상관관계를 보이는 하나의 변수가 관련 시스템이나 모델에 

투입될 경우, 나머지 변수들이 갖는 고유한 영향력이 매우 작아

질 수 있는 것을 의미한다. 이는 독립 변수가 종속 변수에 미치

는 동적인 영향력을 제대로 반영하지 못하는 결과를 초래하게 된

다. 다중 공선성 현상의 발생을 방지하기 위하여 미리 변수들 간

의 상관 계수를 파악하여 상관관계가 높은 변수들 중 하나 혹은 

일부를 제거하거나, 상관관계가 높은 변수들 중 가장 높은 영향

력이 있는 독립 변수만을 시스템이나 모델에 적용해야만 한다. 

표 1 고장검출을 위한 사용하는 주요 요인 

Table 1 Principal parameters for the fault detection

2.3. K-Mean 알고리즘을 적용한 신경망기반의 고장 검출 모델

2.3.1. 고장데이터 분류를 위한 K-Means 알고리즘 

K-평균(K-Means) 알고리즘은 기계학습(머신러닝, Machine 

learning) 또는 데이터마이닝에서 주로 활용되고 있는 기법으로

서, 전체 데이터를 몇 개의 집단으로 그룹화하여 각 집단의 성격

을 파악함으로써 데이터 전체의 구조에 대한 이해를 돕고자 하는 

분석법으로 이용된다. 이 알고리즘은 데이터를 특정한 K개의 

cluster로 분할하는데, cluster내 유사성은 크게 하고, cluster 간 

유사성은 작게 분류를 하는 것이 목적이다. K-Means 알고리즘 

구현 방법은 아래의 다음과 같다. 

1. K값, 즉 만들어질 전체 클러스터의 개수를 정한다.

2. 데이터 집합에서 무작위(random)로 K개의 인스턴스를 선택하

여 그것을 K개의 클러스터의 초기 센터(평 균)으로 정한다. 

3. 나머지 인스턴스들은 Euclidean distance를 사용하여 각자 가

장 가까운 중심값을 가진 클러스터에 배정된다. 

4. 각 클러스터마다 그 안에 배정된 모든 인스턴스의 평균값을 

구하여 그것을 그 클러스터에 대한 새로운 중심값으로 정한다. 

5. 만약 그 새로운 중심값들이 이전 iteration의 중심값들과 일치

하면 알고리즘을 끝낸다. 그렇지 않으면, 새로운 중심값으로 

단계 3번에서 5번까지 반복한다. 

본 논문에서는 화력발전소에서 발생한 보일러 튜브 누설로 인

한 발전소 고장사례들에 대하여, 계측된 13개의 주요센서 데이터

들을 분석하였다. 이 데이터들은 발전소가 일정한 출력으로 정상

운전 중에 고장이 발생한 시점까지의 데이터로 센서들에 의해 5

분마다 측정되는 값들이며, 하루동안 각 데이터들은 288개의 시

계열 측정값들로 구성된다. 그리고 최종적으로 다층신경망기반의 

고장 검출 모델에 적용할 10개의 입력 변수들은 정상운전구간을 

포함한 고장전까지의 측정된 센서데이터들이며, 데이터마이닝의 

분류기법 중 하나인 K-Mean 알고리즘을 이용하여, 각 데이터들

을 2개의 그룹으로 군집화(clustering)를 시행하였다. 각 데이터

들은 두 집단으로 분류가 되고, 두 그룹의 평균값과 분산값을 기

반으로, 정상상태데이터와 이상상태데이터로 분류된 두 집단의 

데이터들을 분석한다. 본 논문에서 고장검출을 위한 신경망에 사

용될 입력변수들은 모두 두 그룹으로 나누어져 있으며, 분류된 

이상상태데이터 그룹은 고장에 대한 정보를 가지고 있어야 한다. 

그리고 정상상태데이터 그룹 또한 발전소 정상운전상태에 대한 

정보를 가지고 있어야만 한다.

2.3.2. 통계학적 기법을 이용한 분류된 정상상태데이터 

그룹과 이상상태데이터 그룹의 판단

K-Means 알고리즘을 이용하여, 각 데이터들이 2개의 그룹으

로 나누어진 결과가 정상상태데이터 그룹과 이상상태데이터 그룹

으로 분류가 되었는지를 검토해 볼 필요가 있다. 그래서 두 그룹

에 대하여 통계학적 기법중 하나인 가설검정을 이용하여 두 그룹

의 이질성을 확인해 본다. 가설검정에서 가장 기본적인 사항은 

검정하고자 하는 모집단의 모수에 대해 가설을 설정하는 것이다. 

가설은 항상 귀무가설(null hypothesis ; )과 대립가설

(alternative hypothesis : ) 이 2가지로 설정한다. 가설검정은 

표본관찰 또는 실험을 통해 귀무가설()과 대립가설()중 하

나를 선택하는 과정이라 할 수 있다. 두 가설은 각각의 경우에 

따라 결정되는데, 모수에 대한 가설 중 ‘항상 간단하고 구체적인 

표현’을 귀무가설로 설정한다. 본 논문에서는 10개의 신경망 입력

데이터들은 각각 2개의 그룹으로 분류가 되어 있고, 모든 입력데

이터들은 정상상태데이터와 이상상태데이터 집단이 서로 다르다

는 것을 가설검정을 통해 확인한다. 일반적으로 두 집단의 동일

성에 대한 가설검정에서 두 집단은 서로 독립이며, 두 집단 모두 

정규분포를 따른다는 이 2가지 조건을 전제조건으로 검정을 시행

한다. 

2011년 동해2호기의 복수기 보충수 유량 데이터에 대한 

K-Means 알고리즘으로 인한 결과를 가설검정으로 확인 해 본다. 

귀무가설은 “분류된 정상상태데이터의 모집단 평균값과 이상

상태데이터 모집단의 평균값은 동일하다.” 선정하고, 대립가

설은 “이상상태데이터의 모집단 평균값과 이상상태데이터의 

모집단의 평균값은 서로 다르다.”로 선정된다.

     

   ≠ 

주어진 가설검정에 대해서 두 표본의 모분산은 동일하다고 가

정한다. 그리고 표본관찰을 통해 검정에 필요한 통계량을 구해야 

한다. 이와 같이 검정에 이용되는 통계량을 검정통계량

    이라고 하고, 검정통계량 분포는 항상 
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가설에서 주어지는 모수가 갖는 분포를 따른다. 귀무가설이 옳다

는 전제 하에 표본관찰에 의해 구한 검정통계량의 값이 나타날 

가능성이 크면, 귀무가설을 체택하고, 나타날 가능성이 작으면 귀

무가설을 기각한다. 여기에서 가능성이 크다 또는 작다의 판단기

준을 유의수준      이라 한다. 유의수준 

는 귀무가설이 옳은데도 불구하고 이를 기각하는 확률의 크기를 

의미하며, 검정통계량을 구하는 것과는 무관하게 검정을 실시하

는 사람의 판단에 따라 결정한다. 일반적으로 1%, 5%, 10% 등

의 값을 사용한다. 

기각역    이란 귀무가설이 옳다는 전제 하

에서 구한 검정통계량의 분포에서 확률이 유의수준 인 부분을 

말한다. 검정통계량의 분포에서 이 영역의 위치는 대립가설에 형

태에 따라 다르며, 기각역 C와 유의수준 의 관계에서 귀무가설

이 옳다는 전제 하에 검정통계량이 기각역에 속할 확률이 유의수

준 인 영역이다. 

 









 





     

  (2)

위 식 (2)는 검정통계량값을 나타낸 것이며,  
는 두 표

본 집단의 평균값,    는 귀무가설에서 모집단의 주어진 평균

값을 의미한다. 
  

는 모집단의 분산,   는 두 집단의 표

본개수이다.


   

 
   



  

 
   



 (3)

두 집단의 표본의 분산을 
  

이라고 하면, 두 집단의 표본

의 분산값은 두 집단의 모분산값의 추정량이 된다. 따라서 두 집

단의 모분산값은 동일한 값 으로 나타내고, 의 추정량을 


이라 할 때, 
은 위의 식 (3)과 같이 

과 
의 가중평균을 이

용하여 구한다. 본 논문에서는 신경망의 입력변수들이 정상상태데

이터 집단과 이상상태데이터 집단으로 나누어져 있고, 두 집단이 

서로 다르다는 것을 확인하기 위해서 가설검정을 이용하여, 두 집

단의 동일성 유무를 판단한다. 분류된 두 집단의 모분산이 동일하

다고 이미 가정하였고, 식 (2)에서 의 추정량   
 을 

에 대입하면, 는 아래의 식과 같다. 

 









 
    

 (4)

그림 2는 복수기 보충수 유량의 가설검정을 위한 검정통계량

의 t 분포곡선을 나타낸 것이다. 유의 수준 5% 이하에서 양측검

정에 대한 t분포의 기각역은 검정색 음영 부분이며, 검정통계량 

값 T(X)이 귀무가설을 기각할 수 있는 영역안에 있으므로, “복수

기 보충수 유량의 정상상태데이터 집단과 이상상태데이터 집단이 

동일하다”라는 귀무가설은 기각될 수 있다. 즉, K-Means 알고리

즘으로 분류된 두 집단은 서로 다르다는 것을 의미한다. 따라서 

복수기 보충수 유량의 경우, 구해진 검정통계량 값과 귀무가설의 

기각역을 바탕으로 정상상태데이터 집단과 이상상태데이터집단으

로 분류된 결과는 신뢰성을 가진다는 것을 가설검정으로 확인할 

수 있다. 

그림 2 복수기 보충수 유량의 두 집단의 동일성에 대한 가설검

정을 위한 t 분포 곡선

Fig. 2 t distribution curves for hypothesis test for the equality 

of two groups of condenser make-up water flow

2.3.3 고장검출을 위한 다층신경회로망 모델링

그림 3은 본 논문에서 보일러 튜브 누설 고장검출을 위한 다

층신경망 모델을 나타낸 것으로, 입력뉴런 10개, 1층의 은닉층을 

가지고 있으며, 출력뉴런 또한 1개로 구성되어 있다.

그림 3 보일러튜브누설 고장진단을 위한 다층신경회로망의 구성

Fig. 3 Structure of multilayer neural network for boiler 

tube leakage fault detection

출력층이 개, 은닉층이 개, 입력층이 1개의 뉴

런으로 구성된 일반적인 다층신경망의 k번째 뉴런의 출력()은 

다음과 같다.

   
 




  



   ≡   (5)
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여기서,  
 



이다 

그리고, 

 
  



 ≡

 
  



 

 (6)

로 정의된다.

식 (5)에서 과  는 각각 입력층-은닉층과 은닉층-출력

층 관계를 표현한 전달함수(transfer function)를 나타낸다. 출력 

와 원하는 출력 즉 목표값  사이의 각각의 패턴에 대한 오

차함수 는 식 (7)과 같다.

  







  







 (7)

최소 평균 제곱(least mean square) 방법을 이용하여, 오차함

수   를 최소로 하는 연결강도를 구한다. 역전파학습규칙

(back propagation learning rule)은 식 (8)과 같이 기울기 강하

(gradient descent)에 기반으로 하고 있다.

∆


 (8)

그리고 출력층과 은닉층간의 연결강도의 변화량 ∆는 식 

(8)을 기반으로 하여 식 (9)으로 유도된다.

∆ 


 








 (9)

 

여기서, 는 식 (10)과 같이 나타낸다. 

 








 ′   (10)

 

따라서 출력층과 k번째 데이터에 대한 연결강도의 변화량 

∆ 는 식 (11)로 표현된다.

∆ ′   (11)

입력층과 은닉층간의 연결강도 변화량 ∆도 ∆와 비슷

하게 다음과 같이 표현된다. 위의과정을 반복하면 식 (12)와 유사

한 형태로 나타낼 수 있다.

∆ 












′    (12)

여기서,  ′ 




이다. 

이와 같이 각 노드간 연결강도의 변화량을 구할 수 있고 이로 

인해 매번 연결강도의 갱신으로 학습이 가능하다.[4] 

2.4 보일러 튜브 누설 고장검출을 위한 시뮬레이션 결과

화력발전소의 주요데이터는 센서들에 의해 5분마다 측정되는 

값들이며, K-Means 알고리즘에 사용된 데이터들은 고장시점에서

부터 하루전까지의 데이터를 사용하였다. 각 변수의 데이터갯수

는 288개이며, 각 데이터들은 K-Means 알고리즘에 의해 2개의 

그룹으로 clustering이 되었다. 각각의 데이터들이 고장에 대한 

영향력 유무판단을 위해서 두 집단의 중심점의 차이와 각 그룹의 

정규분포 특성을 이용하였다. 이를 바탕으로 발전소에서 고장이 

발생한 시점별로 하루전의 데이터에 대해 학습패턴을 구성하여 

신경망 기반의 모델을 학습하였다. 특정 시점에 학습된 모델을 

이용하여 다른 시점에서의 고장 사례에 대해 적용해ㅁ 봄으로써 

보일러 누설고장에 대한 고장검출 가능성을 확인하였다. 그림 4

는 K-Means 알고리즘을 적용한 다층신경회로망으로 발전소고장

검출과정을 간략하게 나타낸 순서도이다. 그리고 각 단계별 사례

결과를 아래의 표 2부터 표 5까지 나타내었으며, 고장 검출 결과

를 아래의 그림 5, 6으로 보여준다.

그림 4 K-Means 알고리즘을 적용한 신경망기반의 발전소 고장

검출과정

Fig. 4 The neural network based fault detection process 

applying K-Means algorithm

첫 번째로 발전소 데이터 수집 및 분석과 고장검출을 위한 데

이터 선택단계의 사례로, 표 2는 2011년 보일러 튜브 누설에 인



전기학회논문지 66권 10호 2017년 10월

1450

표 2 보일러 튜브 누설 고장 관련 주요 요인간의 상관계수

Table 2 Coefficient of correlation with principal parameters for the fault detection

표 3 K-Means 알고리즘을 이용한 정상상태데이터와 이상상

태데이터 군집화(2011년 동해2호기)

Table 3 Clustering of normal data and abnormal data using 

K-Means algorithm

한 고장이 발생하기 이전의 동해2호기의 출력 200MW로 정상운

전을 하고 있는 대략 한 달간의 데이터들로 상관계수를 구한 상

관관계 결과를 나타내고 있다. 정상운전 데이터의 검증을 위해서, 

발전 출력데이터의 정규분포를 확인하였다. 상관관계 분석 결과

에서 발전기 출력 대비 상관계수가 높은 요인은 주증기 유량, 재

열기 압력 및 급수유량 데이터들이다. 일반적으로 상관계수가 0.7

이상이면 변수들간의 연관성이 아주 높다고 판단할 수 있으며, 

표2의 결과를 바탕으로 상관계수가 높은 4개의 요인 중에서 급

수유량 데이터를 본 논문에서 제안한 고장 검출 모델의 입력으로 

사용한다. 보일러 튜브 누설 고장사례에서 이 4개의 요인 중 급

수유량 데이터가 고장관련 연관성이 가장 큰 것으로 판단되기 때

문이다. 그래서 본 논문에서 제안하는 보일러 튜브 누설에 관한 

고장 검출 모델에 최종적으로 10개의 변수가 입력으로 들어간다.

두 번째, 선택된 데이터에서 고장관련 정보 추출 단계의 사례

로, 본 논문에서 고장검출을 위한 신경망에 사용될 입력변수들은 

두 그룹으로 나누어져 있으며, 분류된 이상상태데이터 그룹은 고

장에 대한 정보를 가지고 있어야 한다. 그리고 정상상태데이터 

그룹 또한 발전소 정상운전상태에 대한 정보를 가지고 있어야만 

한다. 본 논문에서 두 그룹으로 분류된 신경망의 입력데이터들은 

발전소에서 고장이라고 판단한 시점을 기준으로 하루전까지의 데

이터, 즉 24시간동안 5분마다 측정된 데이터이며, 하나의 입력변

수는 288개의 데이터로 구성되어 있다. 아래의 표는 2011년 동해

2호기 화력발전소에서 발생한 보일러 튜브 누설 고장이 발생했던 

사례로, 고장시점부터 하루 전까지의 각 데이터들을 K-Means 알

고리즘으로 2개의 그룹으로 군집화한 결과를 나타내고 있다. 

세 번째, 분류된 데이터집단의 신뢰성 검정 단계의 사례로, 아

래의 표 4는 가설검정을 위한 각 입력별 정상상태데이터 및 이

상상태데이터 그룹의 검정통계량과 두 집단의 동일성을 확인하기 

위한 귀무가설이 기각될 수 있는 영역 즉 기각역을 나타낸 것이

며, 유의수준은 5%로 선정하였다. 그리고 구해진 검정통계량 값

과 귀무가설의 기각역을 바탕으로 모든 입력변수들의 정상상테이

터 그룹과 이상상태데이터 그룹으로 분류된 결과는 신뢰성을 가

진다는 것을 가설검정으로 확인할 수 있다. 

복수기 보충수 유량 데이터 경우 정상상태데이터 집단의 데이

터개수는 280개이며, 이상상태데이터 집단의 데이터개수는 8개이

다. 일반적으로 가설검정에서 두 집단의 표본의 개수를 동일하게 

설정하여 검정을 하기 때문에, 복수기 보충수 유량 데이터에서 

정상상태데이터 집단의 데이터 중 8개를 임의로 선택하여, 이상

상태데이터 집단의 데이터 개수와 동일하게 맞추었다. 표 4에서 

복수기 보충수 유량의 검정통계량 값은   이

며, 귀무가설을 기각할 수 있는 기각역의 경계값은 이다.

네 번째, 본 논문에서 구현한 다층 신경망 기반의 고장 검출 

시스템 모델에서 고장 검출을 위한 학습 및 적용단계로써, 발전
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표 4 고장검출을 위한 분류된 집단의 가설검증을 위한 검정통계량값    및 기각역 (2011년 동해2호기)

Table 4 The test statistic value and the critical region for the hypothesis test of the classified group for the fault detection

표 5 보일러튜브누설 고장진단을 위한 다층신경회로망의 입, 출력의 처리과정

Table 5 Process of multilayer neural network for boiler tube leakage fault detection

그림 5 2011년 동해2호기 고장사례에 대한 고장검출결과 

Fig. 5 Results of fault detection for fault sample in 2011

그림 6 2013년 동해2호기 고장사례에 대한 고장검출결과 

Fig. 6 Results of fault detection for fault sample in 2013

소의 주요측정데이터들이 보일러 튜브누설 고장 진단을 위한 다

층신경망의 입력으로 10개의 측정데이터들이 시계열값으로 들어

가고, 목표값으로 고장진단을 위한 0과 1사이의 값으로 출력이 

나오는 것을 확인할 수 있다. 이 때 모든 입력변수 데이터들 역

시 0과1 사이의 값으로 정규화가 되어 있으며, 같은 시간때에 측

정된 입력데이터들은 신경망으로 동시에 들어간다. 그리고 신경

망의 출력은 보일러 튜브 누설 고장검출을 위한 0과 1로 표현된 

값으로 하나의 데이터가 3번 연속 이상신호를 발생시키거나, 2개 

이상의 데이터가 동시에 이상상태 신호가 나타나면, 신경망은 고

장검출값인 1을 출력하도록 학습시켰다. K-Means 알고리즘으로 

분류된 각 데이터의 이상상태 신호들은 그림 3에서 강조된 글씨

체의 숫자로 표시되어 있다. 

마지막으로, 특정 고장 검출 결과를 확인하는 단계로, 그림 5, 

6는 본 논문에서 제안한 K-Means 알고리즘을 적용한 신경망기

반의 고장검출시스템으로 발전소별 고장검출 결과를 나타낸 것이

다. 그림 5는 2013년 2월 14일에 동해2호기 발전소에서 발생한 

보일러 튜브 누설 고장사례에 대해 하루전의 데이터로 입출력 패

턴을 구성하여 학습시킨 후, 2011년 10월 17일 시점의 보일러 

튜브 누설고장사례에 적용하여 고장검출 유무를 평가한 결과를 

보여주고 있다. 그림 6은 2011년 동해2호기 발전소의 고장사례를 

신경망으로 학습시켜, 2013년 동해2호기 보일러 튜브 누설 고장

사례로 고장검출 유무를 평가한 결과이다. 신경망의 결과값이 1

이면 고장검출이 되는 것을 의미하고, 0이면 검출이 되지 않는 

것을 의미한다. 그림을 통해 고장발생 시점 이전(35분전)에 실질

적인 고장 판별이 가능함을 알 수 있다.
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3. 결  론

본 논문에서는 국내 화력발전소에서 발생한 보일러 튜브 누설

로 인한 고장사례들을 분석하여, 발전소 가동중의 고장상태진단

을 위하여, 데이터마이닝 기법중 하나인 K-Means 알고리즘을 이

용하여 고장관련 측정데이터들을 정상상태데이터 그룹과 이상상

태데이터 그룹으로 분류하였다. 그리고 분류된 이상상태데이터 

그룹의 신뢰성 검토를 위해서, 통계학적 기법중 하나인 가설검정 

기법으로 확인하였다. 분류된 정상상태 및 이상상태 데이터 그룹

에 대하여 계측기의 측정값인 입력데이터와 정상 또는 이상상태

에 대한 출력 데이터를 쌍으로 하여 고장검출을 위한 학습패턴을 

구성하였다. 이를 다층신경회로망으로 학습하여 보일러 튜브 누

설 고장감지에 적용하였다. 발전소의 고장은 발전소별로 특정 고

장의 빈도가 많지 않고 또한 발전소마다 그 유형이 상이한 경우

가 많다. 이러한 데이터의 제약으로 본 논문에서는 사례 발전소

에 대해 특정 시점에서의 고장사례를 학습패턴으로 구성하고 다

른 시점에서의 고장에 대해 테스트데이터로 적용하였다. 결과는 

그림 5, 6에 볼 수 있듯이, 고장발생시점 이전시간에 고장감지가 

되는 것을 확인할 수 있다. 본 논문에서 제안한 고장검출시스템

이 각 발전소에서 발생하는 보일러튜브 누설에 의한 고장을 사전

에 검출을 할 수 있는 가능성을 보여주고 있다. 실제 고장사례가 

빈번하게 발생하지 않기 때문에, 분석한 데이터들이 고장에 대한 

많은 정보를 가지고 있다고 보기 어렵다. 그러나 실제 고장사례

의 데이터들을 가지고 사전 고장검출 가능성을 확인함으로써, 향

후 사례 데이터의 확보에 따라 예측 성능이 향상될 수 있을 것

으로 판단된다. 또한 타 발전소에 대해 적용함으로써 응용을 보

다 일반화할 수 있을 것으로 예상한다. 
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