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요 약

최근 가스터빈 발 기는 력계통의 주 수 조 용으로 리 사용되고 있다. 가스터빈의 입구온도는 기기의 

성능과 수명에 련된 핵심요소이지만 터빈구조  운 환경 등의 이유로 입구온도를 직  측정하지 않고 가

스터빈 배기가스 온도 측정값을 이용하여 입구온도의 추정 값을 구해 이를 연소제어에 사용하고 있다. 특히 

재열 가스터빈의 입구온도는 안정  운 리에 있어서 매우 요하지만 제작사가 산출 식에 한 정보를 제

공하지 않고 있어 장 실무자들은 많은 어려움을 겪고 있다. 이에 본 연구에서는 폴리트로픽 과정식의 기반

에 머신러닝 기반의 선형회귀 분석기법을 사용하여 가스터빈의 입구온도를 추정할 수 있는 방법을 제시하고

자 한다. 한 선형회귀분석을 통해 얻어진 입구온도 산출 모델식의 유용성 분석과 검증을 통해 입구온도 산

출 알고리즘을 제안함으로서 재열 가스터빈 연소튜닝 기술수  향상에 도움이 되고자 한다.

ABSTRACT

Recently, gas turbine generators are widely used for frequency control of power systems. Although the inlet 

temperature of a gas turbine is a key factor related to the performance and lifespan of the device, the inlet temperature is 

not measured directly for reasons such as the turbine structure and operating environment. In particular, the inlet 

temperature of the reheating gas turbine is very important for stable operation management, but field workers are 

experiencing a lot of difficulties because the manufacturer does not provide information on the calculation formula. 

Therefore, in this study, we propose a method for estimating the inlet temperature of a gas turbine using a machine 

learning-based linear regression analysis method based on a polytropic process equation. In addition, by proposing an inlet 

temperature calculation algorithm through the usefulness analysis and verification of the inlet temperature calculation 

model obtained through linear regression analysis, it is intended to help to improve the level of reheat gas turbine 

combustion tuning technology.
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Ⅰ. 서 론

국내 력계통의 주 수 조 용 발 기로 리 

사용되고 있는 가스터빈의 발 기는 가스터빈의 입·

출구온도를 이용하여 연소제어를 하고 있다. 그러나 

가스터빈의 구조  운 환경, 경제성  등으로 인해 

입구온도를 직  측정하지 않고 가스터빈 후단의 

온도의 측정값을 활용하여 입구온도를 추정하고 이

를 연소제어에 사용하고 있다[1]. 가스터빈 입구온도

는 터빈의 효율  성능, 수명 등을 결정짓는 요

한 요소이며 친환경 연소기술의 핵심요소이다. 하지

만 제작사에서는 련 기술정보를 제공하지 않고 

엔지니어 견을 통해 연소튜닝을 수행하기 때문에 

고가의 비용이 들어가고 있으며 연소튜닝은 가스터

빈 제작사에 의존하고 있는 실정이다. 

이러한 가스터빈의 유지 리 부분에 한 어려움

을 해결하고 연소튜닝 기술을 확보하기 해 국내 

문가들도 심을 가지고 있으며, 가스터빈의 안정

성 향상과 정비비용 감, 온실가스 감 등을 실

하기 해 연구개발을 수행하고 있다. 한 국내 

랜트분야의 일부 기업은 장기간 운  경험을 토

로 하여 단순 사이클 방식의 가스터빈에 해서만 

연소튜닝을 자체 으로 수행하고 있으나 연소튜닝 

차나 입구온도 산출방식은 공개하지 않고 있다[2].

이에 본 연구에서는 F  재열 가스터빈에 해 3

년간 취득한 빅 데이터를 이용하여 가스터빈 입구

온도와 련된 데이터를 추출한 후, 압력과 체 의 

변화공정의 해석 모델로 사용되고 있는 폴리트로픽 

지수를 기반으로 하여 입구온도 산출의 다항식을 

구하고자 한다. 이를 해 다 변수 입력요소에 합

한 다항식의 효율 인 도출을 하여 머신러닝의 

회귀분석 알고리즘으로 최종 인 모델을 만들고, 모

델의 유용성 확인과 검증을 한 다양한 시뮬 이

션 고찰을 통해 입구온도 산출 알고리즘을 제시하

고자한다.

Ⅱ. 발 용 가스터빈

2.1 가스터빈 개요

가스터빈은 압축기, 연소기, 터빈으로 구성되어 

있으며 이튼 사이클의 등압 연소 사이클이다. 

가스터빈은 압축기로 공기를 압축한 후 연소기로 

보내지며 연소기에서 연료와 함께 생성된 고온·고압

의 연소가스가 팽창하면서 터빈의 회 날개에 충동·

반동력을 주어 기계 인 에 지로 변환한다. 이 에

지는 터빈 축과 연결된 압축기와 발 기 로터를 

구동하며 발 기의 회 력으로 기가 생산된다. 발

용으로 운용 인 가스터빈은 2개의 정압과정과 2

개의 단열과정으로 구성된 이튼 사이클이 기본

형식이며, 가스터빈의 출구온도가 낮을수록 효율이 

높아진다[3].

재 발 용으로 사용되고 있는 가스터빈은 15∼

22단의 압축기와 3∼5단의 터빈으로 구성되어 있고, 

Can-Annular 는 Annular 타입의 연소기를 많이 

사용하고 있다. 재 상용화된 가스터빈의 열효율은 

33∼38%로서 기력발 보다 다소 낮지만 선진국을 

심의 가스터빈 제작사들은 친환경의 용량 가스

터빈 제작을 해 노력을 하고 있으며, 압축비 향상

과 연소온도 상승, NOx 감 등을 해 버 구조 

 재질 개선, 냉각방식 개선 등의 연구를 통하여 

연소효율을 증 시키고 오염물질 감을 실 하고 

있다. 

2.2 재열 가스터빈 연소방식

1단 연소방식의 단순 사이클 가스터빈과 2단 연

소방식의 재열 사이클 가스터빈의 H-S(엔탈피-엔

트로피) 선도를 비교해 보면 그림 1과 같다.

 그림 1. 단순 사이클  재열 사이클 가스터빈 
H-S선도

 Fig. 1 Simple cycle & reheat cycle gas turbine H-S 
diagram

재열 사이클 가스터빈은 고압연소기인 EV 연소

기로부터 열량 QEV를 가하여 1단계 연소된 가스가 
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고압 가스터빈에서 일 WHPT를 한다. 두 번째로 고

압터빈에서 팽창되어 온도가 낮아진 연소가스에 

SEV 연소기에서 다시 QSEV의 열량을 가하여 2단계 

연소가 이루어져 압터빈에서 WLPT의 일을 하는 

방식이다[4].

따라서 단순 사이클에 비하여 동일한 열량을 가

할 경우 2단 연소가 단순 사이클에 비하여 연소 최

고온도를 낮출 수 있기 때문에 터빈 블 이드에서

의 열 부하를 일 수 있어서 기기의 수명  효율

을 높일 수 있다. 한 압축된 공기의 온도는 매우 

높기 때문에 가스터빈 압축기에서 추출한 냉각용 

공기를 직  사용하지 않고 그림 2와 같이 열교환

기를 통해 추출한 공기를 약 340∼360℃까지 냉각

하여 가스터빈 고온부품에 공 한다. 압축공기의 냉

각 매체는 물이나 증기를 이용하며 열교환기에서 

생성된 포화증기는 HRSG로 보내져 과열증기로 생

산되어 증기터빈의 에 지원으로 환된다.

Cooling System

그림 2. 재열 가스터빈 구성  냉각장치 구성도
 Fig. 2 Reheat gas turbine configuration and cooling 

system configuration diagram

2.3 재열 가스터빈 제어방식

재열 사이클의 가스터빈은 단순 사이클에 비하여 

열효율이 높고 NOx량이 게 배출하는 장 이 있

다. 그러나 고· 압 연소실과 터빈이 2단으로 구성

되어 있어서 기기 구조  연료공 , 냉각계통 등이 

복잡하며 계측기 수량이 많으며 제어변수도 다양하

다[5]. 한 연소제어 방식도 부하 구간에서는 고

압터빈 연소제어가 동작되고, 간부하에서는 고·

압 연동방식의 제어가 이루어지며, 최 부하에서는 

압연소 제어로 환되는 방식으로 이루어지고 있

기 때문에 연소제어가 어렵고 복잡하며 설비 유지

리 부분에서도 많은 비용이 소요된다.

재열 가스터빈도 단순 가스터빈과 같이 고· 압

터빈의 출구온도를 측정하여 입구온도를 산출하는 

방식이다. 그러나 단순 사이클에 비하여 핵심 제어

요소로 사용되는 부분이 많고 고압터빈의 연소온도

가 압터빈에 향을 주기 때문에 정확한 온도산

출이 필요하다. 일반 으로 가스터빈은 높은 연소온

도가 터빈에 직  되기 때문에 높은 등 으로 

리되고 있지만 간헐 으로 온도산출 오류로 인해 

터빈 입구온도가 실제 온도보다 높게 산출될 때는 

발 출력이 하되거나 화염 불균형으로 블 이드 

일부가 휘어지기도 한다. 반 로 입구온도가 낮게 

산출될 경우 그림 3과 같이 터빈 블 이드  베인

의 코 부분이 손상되어 수명을 단축하게 되며, 심

한 경우에는 블 이드가 용융되어 장기간 발 정지

를 래하기도 한다.

HP TBN Blade LP TBN 1st’g Blade

그림 3. 입구온도 상승으로 터빈 1단 블 이드 손상
Fig. 3 Turbine 1st stage blade damage due to inlet 

temp. rise

일반 으로 발 출력의 요구량에 따라 공기량을 

조 하는 가이드 베인은 1단으로 구성되어 있지만, 

재열 사이클의 GT24AB 모델은 가이드 베인이 3개

의 단으로 구성된 상태에서 연동되어 동작한다. 

한 확산연소에서 희박연소로 환될 때 연소진동이 

매우 높고 확산연소 버 를 소화시키는 구조로 되

어 있어서 연소 튜닝 기간이 상 으로 길고 문

가가 아니면 리하기 어려운 설비라고 할 수 있다.

Ⅲ. 온도산출 모델링 기본개념

3.1 폴리트로픽 지수(Polytropic Index)

이상기체가 팽창이나 압축이 진행되는 동안에 압



JKIECS, vol. 18, no. 03, 483-494, 2023

486

력과 체 의 계식은 PVn = C의 계식으로 표

되며, 폴리트로픽 과정(Polytropic Process)은 이러

한 기체의 등온공정과 단열과정 사이의 변화과정이

라고 볼 수 있다. 이상기체 방정식인 PV = nRT를 

폴리트로픽 과정 식의 연립방정식으로 표 하면 식 

(1), (2), (3)과 같이 나타낼 수 있다[6]. 




        ⋯ (1)




 


  


                   ⋯ (2)




 







 


                ⋯ (3)

식 (3)는 가스터빈 압축비와 사이클의 성능이나 

효율을 구하는 식에 사용되기도 하며, 폴리트로픽 

지수인 n을 이용해서 모든 상태변화를 포함할 수 

있는 임의의 상태변화를 표 할 수 있다. 만약 n=0

이라고 하면 P=C라는 식이 되어 정압변화를 나타낼 

수 있고, 만약 n=k 라면 PVk=C라는 단열변화를 나

타낼 수 있다. 이러한 형태의 과정을 폴리트로픽 과

정이라고 하며 간단하게 그래 로 표 하면 그림 4

와 같다. 

폴리트로픽 지수의 n = Cp/Cv는 dQ = 0인 단열 

조건에서 얼마나 많은 가스가 일을 하기 해 내부

으로 열을 추출할 수 있는지를 나타내는 지표이

며, 시스템이 수행한 작업의 척도라고도 볼 수 있다.

∙정압공정
   PV = Constant / n= 0
∙등온공정
   PV = Constant / n= 1
∙단열과정
   PV

k
 = Constant

∙폴리트로픽 과정
   PV

n
 = Constant

   n : 폴리트로픽 지수

그림 4. 기체상태 변화 과정별  폴리트로픽 지수
 Fig. 4 Gas phase change process and Polytropic 

Index

실제 기체상태 변화를 해석하기 해서는 폴리트

로픽 압축상태의 변화를 나타내는 지수 n을 도입하

여 이상기체에 용했던 공식을 사용한다. 즉 압축

기에서 폴리트로픽 지수가 낮아질 경우 압축기 압

력과 온도가 낮아지기 때문에 재생기로부터의 회수

되는 열량이 많아지고 터빈에서 발생하는 일이 

어져서 기의 압력이 낮아진다. 한 이상기체에서

는 모든 변화 과정이 이론과 정확히 일치하지만 실

제 기체는 폴리트로픽 지수를 활용하더라도 약간의 

오차가 존재한다.

폴리트로픽 지수는 가스터빈의 이론  단열 낙차

에 한 터빈 출력에 가까운 열 낙차의 비를 표 1

과 같이 계수로 표 할 수 있다[7]. 단순 사이클 방

식의 가스터빈 압축과정에서의 폴리트로픽 지수 n

은 공기의 단열지수인 1.40와 같다고 정의하고 있으

며, 일부 제작사에서도 열효율이나 터빈온도를 산출

할 때 사용하고 있다. 그러나 재열 사이클 가스터빈

의 폴리트로픽 지수에 해서 언 된 사례는 찾아

보기 어렵고 연립식도 구하기 힘들다.

            Type
 Volume Ratio of Specific Heats Remark

Helium 1.66

Hydrogen 1.41

Air, Oxygen, Nitrogen 1.40 Standard

Chlorine 1.33

Methane, Ammonia 1.32

Acentylene 1.30

Steam, Carbon Dioxide 1.28

Ethane 1.18

Propane 1.12

표 1. 일부 가스에 한 Cp/Cv 비열의 비율
Table 1. Ratio of specific heats Cp/Cv for some gases

3.2 폴리트로픽과 이튼 사이클

열역학  사이클에서 압축성 기체를 압축하여 압

력을 증가시키는 압축기 내에서의 과정은 그림 5와 

같이 T-S 선도로 표시할 수 있다. 그림 5에서 0은 

압축기 입구이고 1는 압축기의 출구압력을 표시하

며 0∼1은 압축기에서 단열압축 과정이다. 1∼2는 

연소기에 연료를 공 하여 일정한 압력으로 연소하

는 정압과열 과정이며 선도의 2는 가스터빈의 입구



폴리트로픽 지수 기반의 재열 가스터빈 입구온도 산출 알고리즘 개발

487

압력  온도를 표시한다. 2∼3는 가스터빈에서 단

열팽창 과정이다. 3∼0과정은 터빈에서 나오는 배기

가스를 기로 방출하는 정압방열 과정이다[8].

그림 5. 이튼 사이클 T-S  P-V 선도
Fig. 5 Brayton cycle T-S and P-V diagrams

 이와 같이 외부와 열 교환이 없는 상태에서 단

열압축 과정에 사용되는 효율은 등엔트로피 효율, 

폴리트로픽 효율 등이 있다. 등엔트로피 과정은 폴

리트로픽 과정 에서 폴리트로픽 지수 n = k인 경

우에 해당됨으로 "PV
k 
= 일정"이 되며, 여기에 PV 

= RT를 용하여 체  V를 소거시키면 식 (4)와 

같이 변환할 수 있다.






= 일정                          ⋯ (4)

이 식을 이용하여 재열 가스터빈의 출구온도 T2를 

구할 수 있는 식 (5)를 얻을 수 있으며, 폴리트로픽 

지수를 이용하여 가스터빈 입·출구의 제한온도를 계

산할 때는 모두 캘빈온도로 변환하여 계산식에 용

해야 한다. 한 가스터빈 압축기의 출구압력과 연소

기 입구에서의 압력 하는 0.5～2% 하되는데, 연

소기 압력이 하되면 가스터빈 출구온도는 상승하기 

때문에 입구온도를 산출할 경우 압축기 출구의 압력

보정을 해야만 산출 값의 정확도가 높아질 수 있다.

 × 






                  ⋯ (5)

 T2 : 가스터빈 배기가스 온도제한 설정값

 T1 : 가스터빈 입구 온도제한 설정값

 P2 : 가스터빈 배기가스 압력 (≒ 기압)

 P1 : 가스터빈 입구압력 (≒압축기 출구압력)

 n  : 폴리트로픽 지수 (1.40≒Adiabatic Proess)

Ⅳ.  머신러닝 기반의 회귀 분석 

4.1 머신러닝의 회귀분석

머신러닝은 인공지능(AI)의 하  집합으로서 컴

퓨터가 데이터를 통해 학습하고 경험을 통해 개선

하도록 학습하여 최종 인 값을 산출하는 어 리

이션이라고 할 수 있다. 머신러닝의 알고리즘은 주

어진 데이터를 기반으로 어떠한 변화의 패턴이나 

상 계를 찾고 분석하여 학습을 수행한 후, 이를 

기반으로 하여 최 의 의사결정이나 측을 하는 

것을 의미한다. 머신러닝의 모델 유형은 지도 학습 

 비지도 학습, 지도 학습, 강화 학습 등이 있으

며 데이터의 특성과 사용자가 원하는 결과의 형태

에 따라 모델을 선택하여 알고리즘 기법을 용할 

수 있다. 한 머신러닝 알고리즘을 하나씩 사용할 

수도 있고 복잡하고 측 불가능한 데이터가 포함

된 경우에는 정확도를 극 화하기 해 여러 알고

리즘을 결합할 수도 있다. 

머신러닝의 지도학습 모델은 분류학습과 측학

습으로 나  수 있으며 측학습에는 회귀모델이 

표 으로 사용되고 있다. 회귀모델은 선형회귀  

다 회귀, 로지스틱, 라쏘회귀 등으로 구분할 수 있

다. 회귀 모델은 독립변수와 종속변수 사이의 구체

인 함수식을 찾아내고 독립변수로부터 종속변수

를 측하고 독립변수들 간의 계를 악하고자 

할 때 사용한다. 하나의 종속변수와 하나의 독립변

수 사이의 계를 분석할 때 단순 회귀분석이라 하

고, 하나의 종속변수와 여러 독립변수 사이의 계

를 규명하고자 할 때 다  회귀분석이라 하며, 변수

에 이산 값이 있는 경우는 로지스틱 회귀분석이라 

한다[9].

4.2 회귀분석 모델 유형

선형 회귀모델은 매개변수 모델을 이용하여 변수

들 사이의 계를 추정하는 방법으로서 독립변수 X

에 응하는 Y값과 비슷한 Y’를 출력하는 F(x)를 

찾는 분석방법이라고 할 수 있다. 즉, 독립변수가 

X1, X2, ..., Xk이고 종속변수가 Y이며, 매개변수가 

B0, B1, B2, ..., Bk일 때 식 (6)과 같은 선형 회귀모

델을 구성할 수 있다.
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            ⋯ (6)

선형회귀는 측 값과 실제 값의 차이를 최소화

되는 모델을 찾는 방식이기 때문에 빅 데이터 집합

을 분석할 경우 독립변수가 증가하여 계수의 분산

이 증가하기 때문에 불확실성이 증가하여 종속변수

를 측하는데 신뢰성이 하될 수 있다[10].

비선형 회귀모델은 어떤 인자나 변량 사이의 상

 계를 분석하기 한 방법으로서 선형회귀로는 

표 할 수 없는 데이터의 경향을 표 하기 한 회

귀분석법이다. 비선형 회귀모델인 로지스틱 회귀분

석 방법은 0부터 1사이의 값만 나올 수 있도록 시

그모이드 함수를 변형하여 사용하는 모델로서 독립

변수 각각에 가 치(w)가 부여되어 선형결합이 이

루어진다. 이러한 선형결합이 다시 로지스틱 함수를 

통해 비선형 으로 변형되어 목표집단에 속할 수 

있는 확률을 추정하게 되며, 로지스틱 함수   

값을 구하는 미분방정식은  식 (7)과 같이 나타낼 

수 있다. 

 



                      ⋯  (7)

로지스틱 함수는 x값으로서 어떤 값이든 받을 수

가 있지만 출력은 항상 0에서 1사이의 커  모양으

로 나타내며 확률 도함수(Probability Density 

Function) 요건을 충족시키는 함수로서 인공신경망

이나 딥 러닝의 기본 알고리즘으로 이용된다[11].

RSS(: Residual Sum of Squares)는 실제 값과 

측 값 사이의 제곱의 합을 의미하며 잔차 제곱의 

합이 클수록 모델의 측 값이 부정확하다는 의미

이기 때문에 이 값(RSS)을 가장 게 갖는 모델을 

만드는 것이 요하다. 최소제곱법(Ordinary Least 

Squares)란 이런 잔차 제곱의 합을 최소로 하는 직

선을 찾는 방법이다. 

회귀분석에 의한 데이터 분석에 있어서 오차 값

은 실제 값과 측 값 사이의 차이이기 때문에 양

수가 나올 수도 있고, 음수가 나올 수도 있으며 단

순히 오차 값만 모두 더한다면 총합이 0이 나오는 

등 정확하지 않은 지표가 될 수 있다. 이러한 문제

를 해결하기 해 사용하는 방법  하나가 제곱오

차이다. 제곱오차는 실제 값과 측 값의 차이의 제

곱을 사용한다. 회귀 모델에서 실제 값과 측 값의 

차이는 잔차(Residual)라고 하며 잔차 제곱의 합이 

클수록 모델의 측 값이 부정확하다는 의미한다. 

따라서 최소제곱법이란 이런 잔차 제곱의 합을 최

소로 하는 직선을 찾는 방법이며 노이즈가 은 데

이터를 학습시킬 때는 유리하지만 노이즈에 매우 

취약하다.

 
 





                     ⋯  (8)

식 (8)은 구하고자 하는 해의 최소 값은 찾는 미

분방정식으로서를 잔차라고 한다. 한 최

소제곱법은 노이즈가 은 자료를 학습시킬 때는 

유리하지만, 큰 노이즈가 유입될 경우 매우 취약하

다는 특징이 있다[12].

V.  선형회귀 모델의 추출  결과 분석

5.1 입구온도 실험 데이터

본 논문에서는 F  재열 가스터빈의 터빈 입구온

도 산출을 해 모델의 실험  분석용에 필요한 

데이터는 제작사가 연소튜닝을 수행한 가스터빈 6

를 상으로 추출하 다. 데이터 수집은 최근 3년

간의 최 부하로 운 한 구간을 빅 데이터화 하

으며 실험 상 가스터빈의 주요 기기에 한 기기

규격은 표 2와 같다.

            Type
 Volume Ratio of Specific Heats Note

출    력 165 MW

압 축 비 30 : 1 22 Stage

연 소 기 Annular Sequential

입 출구온도 1,280℃ / 640℃

버  Type EV(30개) / SEV(24개) NG

TBN 단수 1HP + 4LP

표 2. 재열 가스터빈의 주요기기 규격
Table 2 Spec. of major equipment of reheating GT

한 재열 가스터빈에 해 폴리트로픽 지수를 이

용한 가스터빈의 입구온도 산출 식을 개발하기 해 
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3sec 간격으로 수집한 데이터를 처리를 통해 실험

에 필요한 공기압력, 압축기 온도 등, 고압터빈 입구

온도에는 31개 항목, 압터빈 입구온도에는 36개의 

인자에 한 운  데이터 약 12만개의 값을 추출하

여서 모델링을 개발하고 검증하는데 이용하 다.

그림 6. 재열 가스터빈 내부구성도  주요 제어요소
Fig. 6 Reheat gas turbine Internal diagram & control 

elements

 그림 6과 같이 재열 가스터빈의 온도제어와 

련된 각각의 제어인자에 한 상 계  수치해

석, 변수조정, 로그래  등을 한 Tools은 매트

랩의 머신러닝과 미니탭 19 로그램을 활용하 다.

5.2 폴리트로픽 공기지수 모델 실험

단순 사이클 가스터빈의 효율  온도산출 등에 

이용되고 있는 식(4)의 폴리트로픽 방정식을 활용하

여 재열 가스터빈의 고압터빈 입구온도(TIT1)와 

압터빈 입구온도(TIT2)를 산출 할 수 있도록 식(9)

과 같이 변경하 다.






  

 




 

⋯ (9)

 TIT1 : 고압터빈 입구온도,  TAT : 고압터빈 

출구온도

 TIT2 : 압터빈 입구온도,  TAT2 : 압터빈 

출구온도

 P3 : 압터빈 입구압력,    P4 : 압터빈 배기

가스 압력

 P1 : 고압연소기 입구압력(≒압축기 출구압력)

 P2 : 고압연소기 출구압력, P3 : 압연소기 입구

압력

 n  : 폴리트로픽 지수 (1.4≒Adiabatic Process)

폴리트로픽 방정식을 재열 가스터빈에 용 가능

성을 확인하기 해 공기지수 1.40로 설정하고 처

리된 데이터에서 발 출력  터빈 압력, 온도 값 

등 폴리트로픽 방정식에 필요한 데이터 2,000개를 

추출하여 방정식에 입한 결과, 그림 7과 같이 실

제의 운 온도 값과 계산된 값과의 차이는 상당한 

크기의 편차를 보 다.

그림 7. 발 출력과 폴리트로픽 지수 1.4의 입구온도 
계

Fig. 7 Relationship between power generation output 
and inlet temperature of polytropic index 1.4

고압터빈 입구온도는 발 출력이 변동할 경우 입

구온도가 크게 흔들렸으며 정상 인 운 값 보다 

약 8∼10℃ 낮게 산출되는 경향을 보 다. 압터빈 

입구온도의 추정 값은 정상치보다 약 60℃∼70℃ 

높게 지시되고 있었지만 매우 안정 인 온도 값을 

지시하고 있었다. 하지만 두 온도 모두 발 출력이 

변동할 경우 오버슈트가 크게 발생하는 경향은 

동일하 다. 따라서 재열 가스터빈에 폴리트로픽 지

수 값 1.40를 용할 수가 없기 때문에 온도편차가 

발생하는 원인과 분석을 통해 재보다 정확한 모

델을 개발하고자 빅 데이터에서 가스터빈 입구온도

와 련된 제어인자를 선택하여 련 변수를 추출

하 다.

5.3 회귀분석 모델 실험

 폴리트로픽의 공기 지수 1.40을 이용하여 터빈 

입구온도를 산출한 값의 오차를 이고 정확한 모

델을 구 하기 해 폴리트로픽 방정식에서 사용된 

제어인자를 같이 사용하 다. 먼  터빈 입·출구

에서 측정된 압력  온도의 데이터를 활용하여 변

수들 간의 상 계를 시각 으로 표 하여 어느 



JKIECS, vol. 18, no. 03, 483-494, 2023

490

모형 계가 데이터에 가장 합한지 확인하고 계

의 특징을 확인하 다. 제어 인자간의 패턴을 악

하고 상 계를 확인하기 한 산 도 행렬은 그

림 8과 같다.

그림 8. 폴리트로픽 방정식 변수의 산 도 행렬
Fig. 8 Scatter plot matrix of polytropic equation 

variables

주요변수에 한 다  회귀분석에서는 변수들 간

의 독립성을 확인하기 한 VIF 값과, 동일한 모집

단에서 반복해서 표본을 추출하는 경우 얻을 수 있

는 계수 추정치 간의 변동성을 추정하기 해 SE계

수를 확인하 으며 이에 한 실험결과는 표 3, 4와 

같다.

            Term
 Factor Coeffc. SE 

Coeffc.
T-

Value
P-

Value VIF

 Constant 46.68 2.96 15.78 0.000

 P aft Compressor -0.4736 0.0468 -10.12 0.000 100.81

 P HPT(LPT Plen.) -1.1614 0.0660 -17.60 0.000 97.48

 TAT1 Value 1.20971 0.00297 407.13 0.000 2.54

표 3. TIT1 주요 변수의 다  회귀분석 계수 비교
Table 3. Comparison of multiple regression analysis 

coefficients of TIT1 main variables

            Term
 Factor Coeffc. SE 

Coeffc.
T-

Value
P-

Value VIF

 Constant 279.2 30.8 9.08 0.000

 P HPT(LPT Plen.) 15.5885 0.0934 166.84 0.000 9.04

 P Exh Diffusor -3.9 30.3 -0.13 0.898 7.47

 TAT2 Value 1.20835 0.00263 459.46 0.000 1.64

표 4. TIT2 주요 변수의 다  회귀분석 계수 비교
Table 4. Comparison of multiple regression analysis 

coefficients of TIT2 main variables

그리고 독립변수와 종속변수간의 선형 계가 존

재하는 정도를 악하기 해 T값을 확인한 결과, 

가스터빈 후단온도가 크게 유의한 차이가 있다는 

것을 확인하 다. 분석계수에서 VIF값이 크면 설명

변수가 다른 설명변수와 상 정도가 높아 데이터를 

분석할 때 부정정인 향을 미칠 수밖에 없으며, 

SE는 표 편차인데 SD를 제곱근 N으로 나  값으

로서 작을수록 오차가 음을 의미한다. T값은 표

오차가 작아서 독립과 종속 변수간의 상 도를 

나타내는 값이 클수록 상 계가 높다. 이러한 과

정을 거쳐 데이터의 유효성을 평가하고 미니탭의 

회귀분석기법을 이용하여 로그래 을 시행한 결

과 식 (10), (11)과 같이 고압터빈 입구온도(TIT1) 

 압터빈 입구온도(TIT2)의 산출 식을 얻을 수 

있었다. 

  TIT1 = 46.68 – 0.4736 × Comp. Pr.[bar] - 1.1614

       × HPT Pr,[bar] + 1.2097 × TAT1[℃] ⋯ (10)

 TIT2 = 79.2 + 15.5888 × HPT Pr.[bar] - 3.9× Diff.

       Exh. Pr.[bar] + 1.2083 × TAT2[℃] ⋯ (11)

이 식을 이용하여 재열가스터빈의 입구온도를 산

출하여 운  값과 비교한 결과, 그림 9와 같이 고압

터빈 입구온도의 계산 값은 운  값 보다 약간 낮

은 약 ±2.0℃ 낮은 경향을 보 지만, 압터빈 입구

온도는 30℃∼40℃로서 높은 오차 값이 산출되었다. 

운 값/산출값 TIT1 추이 운 값/산출값 TIT2 추이

그림 9. 회귀분석 이용의 가스터빈 입구온도 비교 
Fig. 9 Comparison of gas turbine inlet temperature 

using regression analysis

5.4 재열 가스터빈 폴리트로픽 지수 산출

재열 가스터빈의 입·출구 온도  압력 등으로 

구성된 폴리트로픽 지수와 련된 항목만으로는 가

스터빈의 입구온도를 정확하게 산출하기 어렵고 가

스터빈을 조립하는 과정이나 운 상태에 따라 오차

의 변동 폭이 더 커질 수 있는 가능성 있다. 따라서 
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고압터빈 입구온도에 향을  수 있는 기온도, 

냉각공기량, 연료량 31개의 항목과 압터빈 입구온

도와 련된 항목은 배기가스압력, 연소실압력, 

NOx량, 배기가스량 등 34개의 제어요소에 한 데

이터를 추출하 다. 그리고 정확하고 최 화된 입구

온도 산출을 한 모델을 구 하기 해 그림 10과 

같이 매트랩의 머신러닝의 회귀 학습기를 통해 각

각의 독립변수가 입구온도에 미치는 향을 악하

고 어떠한 상 계가 있는지를 악하 다.

 

그림 10. 선형회귀 모델별 온도 독립변수의 RMSE값 
Fig. 10 RMSE value of temperature independent 

variable by linear regression model

머신러닝에서 학습에 필요한 데이터는 종속변수

와 독립변수를 구분하여 엑셀 일로 장한 후 머

신러닝 로그램을 통해 유효성 검사 평균제곱근 

오차를 구하 으며, 과 합을 방지하기 해 교차검

증을 사용하 다. 한, 산출된 입구온도의 신뢰성 

강화차원에서 회귀 분석기를 통해 유효하지 않는 

변수는 제거하 으며 RMSE 값이 낮은 모델을 선

택하 다. 그리고 정확성을 높이기 해 회귀학습기

의 측  실제 롯을 메뉴를 통해 측 값과 실

제 값이 일치하는지를 악하 고 잔차 롯을 통

해 모델의 유효성과 잔차의 경향을 분석하 다.

그림 11. 매트랩 이용의 온도산출 로그래  코드
Fig. 11 Temp. calculation programming code using 

MATLAB

이러한 분석결과를 토 로 하여 재열 가스터빈에 

합한 폴리트로픽 지수 산출을 해 그림 11과 같

이 매트랩의 Polyval 함수를 사용하고 가공된 X1, 

X2 변수 값을 넣어서 Y를 구하는 방법이었으며 

Regress F(x)함수에 X1, X2값과 Y값을 넣고 다항

식의 계수를 구하는 식으로 수식을 도출하 다. 

선형회귀 분석모형을 로그래 하여 처리된 

데이터를 시스템과 연동시켜 입구온도의 추정 값을 

계산한 후, 실제로 운 되고 있는 상태에서 취득한 

입구온도 값과 비교한 결과 그림 12와 같이 고압터

빈 온도는 폴리트로픽 지수를 1.58로 설정했을 때 

부분부하 구간에서는 1.40와 비슷한 유형을 보 으

나, 최 출력 구간에서 약 1℃∼5.℃ 낮게 산출되었

다. 한 압터빈은 지수를 1.35으로 했을 때, 부분

부하에서는 8℃∼15℃로 오차가 있었지만 최 부하 

구간에서의 오차는 0.5℃∼3.0℃로서 폴리트로픽 지

수의 활용 가능성 있는 경향을 보 다. 

TIT1 value n=1.40 TIT2 value n=1.40

TIT1 value n=1.58 TIT2 value n=1.35

그림 12. 폴리트로픽  지수 별 가스터빈 입구온도 
비교

Fig. 12 Comparison of gas turbine inlet temperature by 
polytropic index

하지만 재열가스터빈의 폴리트로픽 지수를 기반

으로 하여 산출된 값을 계 별로 취득한 운  값과 

비교한 결과, 하 기 비 동 기에는 산출된 온도 

값이 운  값 비 5℃∼10℃ 편차가 발생하 다. 

따라서 폴리트로픽 지수의 신뢰도를 높이고 지수 

모델 식의 오차를 감소하기 해서는 기온도  

기기의 성능 변화에 한 보정함수를 용해야만 
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입구온도 산출오차를 최소화할 수 있을 것으로 

단되었다.

5.5 재열 가스터빈 입구온도 산출식 모델 구

가스터빈의 입구온도가 계  변화에 따른 산출온

도의 오차를 최소화하기 해 머신러닝의 회귀 분

석기를 통해 기온도  측정값 변화에 따른 터빈

입구 온도에 향을  수 있는 제어인자를 선정하

다. 각각의 제어인자에 해 라미터 최 화 시

험을 통해 식 (12), (13)과 같이 재열 가스터빈의 입

구온도를 측할 수 있는 최 의 알고리즘을 구

하 다.






  

   ⋯ (12)






  

×××⋯(13)

P1 : 고압터빈 입구압력[bar]  P2 : 고압터빈 출구

압력[bar]

P3 : 압터빈 입구압력[bar]  P3 : 압터빈 출구

압력[bar]

C : 압축기 후단압력 [bar]    F : 냉각공기량

[kg/s]

A : 기온도 보정상수     

온도보정 방정식이 추가된 입구온도 산출 알고리

즘을 검증하기 최근에 최 부하 운 한 데이터 값

을 입력하고 계산 값과 비교한 결과 그림 13과 같

은 경향을 보 다. 고압터빈 입구온도의 경우 부분

부하 구간에서는 운  값보다 10℃∼15℃ 높게 산

출되었으나, 최 출력 구간에서는 0.5℃∼3.5℃ 정도

로 안정  이었다. 압터빈 입구온도의 경우, 부분

부하 구간에서는 운  값보다 50℃∼60℃ 높게 산

출되었으나, 최 출력 구간에서는 –0.5℃∼2.5℃ 매

우 정확한 값으로 산출되었다.

TIT1 n=1.58+Temp. corr. TIT2 n=1.35+Temp. corr.

그림 13. 온도보정 함수 용의 터빈 입구온도 비교
Fig. 13 Comparison of turbine inlet temperature with 

temperature correction function application

가스터빈 최 화된 폴리트로픽 지수와 회귀분석

으로 산출된 온도 보정 식으로 조합된 알고리즘으

로 계산된 최 출력 구간에서의 온도편차는 ±3℃로

서 정확하고 안정 이었다. 이는 터빈 입구온도 산

출시 설계오차  측정오차 등을 고려하여 제작사

가 튜닝 할 때의 여유 값 ±10℃ 보다 작은 값으로

서 정확성이 상당히 높다고 할 수 있다. 그러나 

부하 구간으로 내려갈수록 온도편차가  커지거

나 불규칙인 경향을 보 다. 이러한 원인으로는 첫

째, 가스터빈의 동특성을 고려하지 않은 폴리트로픽 

지수를 설정한 것이고 둘째, 가스터빈의 연소온도 

상한제어 기  값이 기부하  간부하에서는 

고압터빈의 연소온도 값으로 제어가 이루어지며 셋

째, 고 부하 구간이 되면 압터빈의 연소온도 값으

로 환되도록 구성되어 있는 연소온도 상한제어 

시 스의 향에 따른 것으로 추정할 수 있다.

Alpha 버 가 장착된 재열 가스터빈을 튜닝 할 

때, 터빈 입구온도 제한 값은 고압 연소기의 연소진

동 값이 0∼1kHz구간에서 ≤50mbar 이하 수 으로 

측정되고, 압연소기는 1∼8kHz 구간에서 ≤

80mbar 이하의 상태일 때가 가장 안정 이다. 특히 

고압터빈 입구온도를 확정할 때 연소기의 연소진동

은 20Hz 역에서 ≤20mbar 이하이어야 하고, 압

터빈의 연소진동은 3.5kHz 역에서 ≤90mbar 이하

이어야 한다. 

한 고압터빈 입구온도가 낮을수록, 압터빈 입

구온도가 높을수록 기로 배출되는 NOx 농도는 

감소되기 때문에 배기가스에 포함된 일산화탄소

(CO) 측정값이 <0.4ppm 미만이고 NOx의 농도가 

15% O2 보정상태에서의 측정값이 <8ppm 이하인 

상태로 지속되어야  안정 인 상태로 연소가 이루
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어지고 있다고 본다. 이러한 조건들이 만족된 상태

에서 터빈 입구온도 산출 식 (9) (10)을 이용하여 

입구온도를 산출한 값이 고압터빈 입구온도가 1,14

0℃이고, 압터빈 입구온도가 1,280℃일 때가 가장 

안정 이고 최 화된 연소튜닝이 이루어졌다고 

단할 수 있다.

Ⅵ. 결론

본 논문에서는 F  재열 가스터빈 발 기에서 가

장 요한 터빈 입구온도 산출 식을 개발하기 해 

운 되고 있는 가스터빈 발 설비에서 빅 데이터를 

수집한 후, 머신러닝의 지도학습의 회귀모델과 미니

탭 로그램을 활용하여 재열 가스터빈에 한 폴

리트로픽 지수를 선정하고 성능  계 변화에 따

른 정확도를 높이기 해 보정 식을 산출하여 최

화된 재열 가스터빈의 입구온도 알고리즘을 개발하

다.

이 알고리즘을 최종 으로 검증하기 해 동종의 

가스터빈 6 에 해 최근 3개월간 최 출력 운

시간 의 데이터를 취득하여 비교한 결과, 최 부하 

운 오차범  내에서 계산되고 있음이 검증됨에 따

라, 향후 재열 가스터빈 연소튜닝 수행 시 개발된 

알고리즘을 이용한다면 큰 도움이 될 것으로 상

된다. 그러나 폴리트로픽 지수를 이용한 가스터빈 

입구온도 산출 식은 터빈 입구 제한온도를 기 으

로 운 하기 때문에 부분부하 구간에서는 온도편차

가 허용범 를 과하거나 연소온도 상한제어 기  

값이 운  시 스에 의해 환됨에 따라 불규칙

인 패턴을 보이는 것으로 단된다. 따라서 이를 보

완하기 해서는  부하구간에서 오차범  안에서 

산출될 수 있도록 인공신경망이나 딥러닝 등의 기

술을 이용하여 최 의 모델을 구 하는 연구를 수

행해나가야 한다고 본다.

최근 국내 산업계에서는 디지털 환 이라는 흐

름 과 함께 인공지능 분야가 빠르게 성장하고 있는 

추세이다[13]. 하지만 랜트 산업은 순간 인 오류

로 인해 형사고로 이어질 수 있어, 정 도가 높고 

고 신뢰성과 검증된 기술을 선호하기 때문에 러닝

머신이나 딥러닝 기술에 한 활용도가 낮은 편이

다. 하지만 산업계  공학계의 문가들이 랜트 

요분야에 한 심과 연구가 활발히 이루어져 

최신의 랜트 리기술이 발 된다면 산업 장에

서의 원가 감은 물론 력생산의 품질 향상과 함

께 고객의 만족도를 높이는데 기여할 수 있을 것으

로 기 된다.
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