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            초록
          
        

        
          In this study, an optimization design was performed to improve the hydrodynamic performances of an ultra-small turbine based on a 3-D Reynolds-averaged Navier-Stokes (RANS) analysis. The runner of the turbine was selected as the computational domain and optimization object. The locations of the inlet, outlet and external interface of the computational domain were set to 3 times, 6 times and 3 times the diameter o f the runner, r espectively. For t he t urbulent closure problem in the RANS analysis, the shear stress transport (SST) turbulence model was used, and a grid dependency test was performed by applying the grid convergence index (GCI) based on the Richardson extrapolation method considering the grid discretization error. Four design variables related to the geometry of the runner blade were selected to maximize the power coefficient. The radial basis neural network (RBNN) was used as the surrogate model and trained to improve prediction accuracy. The optimization results obtained by using machine learning method showed highly accurate prediction values, and compared with the reference design, the optimum design provided improved hydraulic performances.
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      1. 서 론
      전 세계적으로 탄소 배출을 저감하기 위한 제도 개선, R&D 투자 등 정부와 민간의 노력이 지속적으로 확대되고 있다. 우리나라 역시 ‘2050 탄소중립’ 추진전략을 공표한 바 있고, 친환경⋅저탄소⋅에너지산업 분야 유망기술 보유기업 발굴 및 지원하여 저탄소산업 생태계를 조성하기 위한 정책을 추진 중이다.

      전 세계 인구의 20%는 에너지원을 이용하지 못하며 이러한 에너지 취약계층은 개발도상국에서 상대적으로 높은 비율을 차지하고 있다. 개발도상국 내 도서산간 및 오지 지역주민들의 에너지 빈부 격차는 지속적으로 증가하고 있으며, 이들은 주로 케로신, 디젤 등의 화석연료를 사용하여 환경오염을 유발하고 있다.

      에너지산업은 현대사회에서 매우 중요한 비중을 차지하고 있으며, 기존의 전통적 에너지자원인 화석연료의 의존도를 줄이고 친환경⋅저탄소 재생에너지원을 활용한 산업으로 변화하고 있다.

      수력 발전은 탄소 배출이 ‘0’으로, 탄소중립을 실현하기에 매우 적합한 발전 방식이며, 최근에는 낙차가 거의 없는 강이나 하천 또는 건물의 오수 등 미활용 에너지원을 활용한 소수력 발전에 대한 연구1)가 활발히 이루어지고 있다. 일반적으로 저낙차 조건에서 설치하는 수차는 마이크로(Micro) 수차로 분류하여 소규모 수원지 및 관로 등에 적용한 연구가 주를 이루고 있다.2) 사용 환경(유량 및 낙차)에 따라서 수차의 형식을 분류한 Fig. 1과 같이 저낙차 조건에서는 프로펠러(Propeller) 형태의 수차가 적합하며,3) 러너(Runner)와 가이드 베인(Guide vane)에 의해 수력학적 성능이 결정된다.4,5) Park 등4)은 10 kW급 프로펠러형 수차를 대상으로 러너의 깃 수 변화에 따른 수차의 성능을 전산유체해석을 통해 분석하였고, 설계유량을 기준으로 저유량에서 깃 수가 증가할수록 높은 효율을 얻을 수 있고, 고유량에서는 깃 수의 영향이 거의 없음을 확인하였다. Li 등5)은 벌브(Bulb)형 수차의 가이드 베인의 개도 변화에 따른 수차의 수력학적 성능을 분석하였다. 이처럼 소수력 발전용 수차를 대상으로 가이드 베인의 개도율, 러너의 깃 수 변화 및 유량(낙차) 조건 변화에 따른 연구들은 많이 수행되었지만, 낙차가 거의 없는 사용 환경에서 사용될 수 있는 조류형 소수력 수차에 대한 연구는 거의 수행되지 않았다. 조류형 수차는 주로 바닷속에 설치되어 해류를 이용해 발전한다. 따라서 직경이 매우 크고, 낙차 없이 발전이 가능하다. 이러한 특징을 착안하여 낙차가 거의 없는 환경에서도 발전이 가능하도록 조류형 소수력 수차를 ㈜이노마드에서 기개발하였다.

      
        
        

        Fig. 1 
				
        

        
          Classification of the hydraulic turbines according to the usage conditions3)
        
        

        

      

      본 연구에서는 캠핑용 휴대용 수차로 개발된 ㈜이노마드의 Enomad UNO를 대상으로 다양한 미활용 에너지원을 활용하여 범용 발전이 가능하도록 수력학적 성능을 향상시키고자 하였으며, 이를 위하여 머신러닝 기반 최적설계를 접목하여 러너의 최적형상을 도출하였다.

    

    

  
    
      2. 수치해석 및 최적설계 방법
      
        2.1 수치해석 방법
        본 연구에서는 기존 Enomad UNO의 수력학적 성능을 분석하기 위해 정상상태 Reynolds-averaged Navier-Stokes (RANS) 해석을 수행하였고, 상용코드인 ANSYS-CFX 19.06)을 사용하였다. 기존 Enomad UNO의 형상은 Fig. 2와 같이 조류형 익형으로 설계되었다. 계산 시간의 단축과 수렴성 향상을 위해 계산영역은 Fig. 3과 같이 회전축을 중심으로 주기조건을 부여하여 설정하였으며, 러너를 기준으로 입구부, 출구부 및 외부 경계면은 각각 러너 직경(D)의 3배, 6배 및 3배로 구성하였다.7)

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Enomad UNO Reference model
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Computational domain for the numerical analysis
          
          

          

        

        작동유체는 25°C의 물을 사용하였으며, 입구 경계조건은 사용 환경에 따른 유속범위를 부여하였고, 출구 경계조건은 표준상태 대기압으로 가정하였다. 회전 영역과 정지 영역 사이의 경계조건은 Frozen rotor 방식6)을 적용하였다.

        수치해석을 위해 계산영역의 격자는 Fig. 4와 같이 구성하였고, 회전 영역과 정지 영역은 각각 Turbo-grid와 ANSY-ICEM6)을 사용하였다. 러너의 표면에는 O형 격자를 사용하여 격자계를 구성하였고, Low-Reynolds number SST 난류모델 사용을 위해 y+가 11 미만으로 유지되도록 하였다.

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Grid system obtained by using GCI method
          
          

          

        

        격자의존성을 제거하기 위해 Richardson 외삽법을 기반으로 한 이산화 오류 예측법8)을 사용하여 최적의 격자계를 선정하였다. 이를 위하여 3개의 서로 다른 격자계(N1, N2 및 N3)를 구성하였고, 격자 세분화 인자를 약 1.3으로 설정한 격자 의존성 시험 결과를 Table 1에 나타내었다. 이를 위해 다음과 같이 정의된 수차의 발전계수(Cp)를 사용하였고, N1의 발전계수 값으로 나누어 무차원화하였다.
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          Table 1 
				
          

          
            Grid dependency test using grid convergence index
          
          

        

        
          
            
              	Grid convergence index (GCI)
            

          
          
            	
            	Representative cell
          

          
            	
              N1
            
            	
              N2
            
            	
              N3
            
          

          
            	Total number of cells, N
            	1,894,853
            	834,932
            	345,871
          

          
            	Grid size, h
            	0.00512441
            	0.00673419
            	0.0090337
          

          
            	
              r21
            
            	1.314139
          

          
            	
              r32
            
            	1.341464
          

          
            	Key variables, φ
            	1.0000
            	0.9969
            	0.9541
          

          
            	
              ε21
            
            	-0.001
          

          
            	
              ε32
            
            	-0.012
          

          
            	
              s
            
            	1
          

          
            	Apparaent order, p
            	9.99776777
          

          
            	
              φext21
            
            	0.28987043
          

          
            	
              ea21
            
            	0.00310559
          

          
            	
              eext21
            
            	0.02429871
          

          
            	GCIfine21
            	0.00030381
          

        

        

        여기서 τ와 ω는 각각 러너에 작용하는 토크와 회전 속도를 의미하며, ρ, A 및 U는 각각 작동 유체의 밀도, 입구부 면적과 입구 유속을 의미한다.

        Table 1에 나타낸 바와 같이 격자수가 증가할수록 러너의 발전계수가 점차 수렴하는 경향을 보이며, N1을 사용한 경우의 외삽 상대오차(eext21)와 격자 수렴 지표(GCIfine21)가 각각 0.024 및 0.0003으로 예측되어 매우 작은 수치적 불확실성이 확인되었다. 이 결과를 바탕으로 N1을 최적의 격자계로 선정하여 최적설계를 수행하였다.

      

      
        2.2 최적설계 방법
        머신러닝 기반 최적설계의 과정을 Fig. 5에 순서도로 나타내었다. 먼저 설계변수와 목적함수를 결정하는 최적설계 문제 정의를 시작으로 설계영역을 구성하여 실험계획법(Design of experiment)을 통해 실험점을 도출한다. 이 실험점에서의 목적함수 값들을 수치해석을 통해 계산하여 머신러닝을 위한 입력값(Input data)을 만들고, 인공신경망(Artificial neural network) 기법을 사용하여 대리모델을 구축한다. 인공신경망의 예측 정확도를 향상시키기 위해 머신러닝을 적용하여 훈련된 대리모델 상에서 유전 알고리즘(Genetic algorithm)을 사용해 최적해를 찾아 설계영역 내에 값이 존재하면 최적설계 과정이 종료된다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Procedure of the optimization based on machine learning
          
          

          

        

        
          2.2.1 설계변수
          본 연구에서 사용된 러너 블레이드의 단면은 Fig. 6에 나타낸 바와 같이 S814 airfoil이 사용되었고, 수차의 발전계수를 극대화하기 위하여 70% 및 팁 스팬(Tip span)에서 입구 각도(β)와 최대 두께 위치(σ)를 설계변수로 선정하였다. 총 4개의 설계변수가 최적설계를 위해 선정되었으며, 각 설계변수의 범위는 Table 2에 나타내었고, 기준 형상의 값으로 나누어 무차원화하였다.

          
            
            

            Fig. 6 
				
            

            
              2D cross-sectional view of the runner
            
            

            

          

          
            Table 2 
				
            

            
              Range of the design variables
            
            

          

          
            
              
                	
                	LB
                	Ref.
                	UB
              

            
            
              	
                βtip
              
              	0.901
              	1.000
              	1.306
            

            
              	
                β70
              
              	0.913
              	1.000
              	1.198
            

            
              	
                σtip
              
              	0.497
              	1.000
              	1.553
            

            
              	
                σ70
              
              	0.489
              	1.000
              	1.466
            

          

          

          각 설계변수의 범위는 러너 블레이드의 주물 제작을 고려하여 선정하였고, 추후 유체-구조 연성해석을 통해 구조적 안정성을 분석할 예정이다.

          전술한 바와 같이 실험계획법을 사용하여 설계영역 내 실험점을 도출하였고, 본 연구에서는 Latin hypercube sampling (LHS) 기법을 사용하여 48개의 설계점을 도출하여 각 실험점에서 목적함수인 수차의 발전계수를 계산하여 Table 3에 나타내었고, 각 값들은 기준 형상의 값으로 나누어 무차원화하였다.

          
            Table 3 
				
            

            
              Design of experiment
            
            

          

          
            
              
                	
                	
                  βtip
                
                	
                  σtip
                
                	
                  β70
                
                	
                  σ70
                
                	
                  Cp
                
                	
                	
                  βtip
                
                	
                  σtip
                
                	
                  β70
                
                	
                  σ70
                
                	
                  Cp
                
              

            
            
              	1
              	0.901
              	0.497
              	0.913
              	0.489
              	0.887
              	25
              	1.149
              	0.531
              	1.097
              	1.435
              	0.913
            

            
              	2
              	1.306
              	0.497
              	0.913
              	0.489
              	0.917
              	26
              	0.992
              	0.940
              	1.179
              	1.246
              	0.923
            

            
              	3
              	0.901
              	0.497
              	1.198
              	0.489
              	0.969
              	27
              	1.306
              	0.701
              	0.959
              	1.119
              	0.908
            

            
              	4
              	0.901
              	1.553
              	0.913
              	0.489
              	0.889
              	28
              	0.966
              	1.280
              	1.198
              	0.741
              	0.960
            

            
              	5
              	0.901
              	0.497
              	0.913
              	1.466
              	0.842
              	29
              	0.979
              	0.599
              	1.106
              	0.615
              	0.965
            

            
              	6
              	1.306
              	0.497
              	1.198
              	0.489
              	0.962
              	30
              	1.189
              	1.417
              	1.069
              	0.678
              	0.968
            

            
              	7
              	1.306
              	1.553
              	0.913
              	0.489
              	0.919
              	31
              	1.280
              	1.314
              	1.078
              	0.993
              	0.941
            

            
              	8
              	1.306
              	0.497
              	0.913
              	1.466
              	0.868
              	32
              	1.136
              	1.042
              	1.161
              	0.583
              	0.971
            

            
              	9
              	0.901
              	1.553
              	1.198
              	0.489
              	0.977
              	33
              	1.071
              	1.008
              	0.949
              	1.372
              	0.874
            

            
              	10
              	0.901
              	0.497
              	1.198
              	1.466
              	0.898
              	34
              	0.927
              	0.735
              	1.032
              	0.962
              	0.933
            

            
              	11
              	0.901
              	1.553
              	0.913
              	1.466
              	0.833
              	35
              	1.019
              	0.633
              	1.041
              	1.277
              	0.921
            

            
              	12
              	1.306
              	1.553
              	1.198
              	0.489
              	0.960
              	36
              	1.228
              	1.451
              	1.005
              	1.340
              	0.904
            

            
              	13
              	1.306
              	0.497
              	1.198
              	1.466
              	0.881
              	37
              	1.241
              	0.769
              	0.913
              	1.214
              	0.881
            

            
              	14
              	1.306
              	1.553
              	0.913
              	1.466
              	0.854
              	38
              	0.901
              	1.348
              	1.152
              	0.836
              	0.961
            

            
              	15
              	0.901
              	1.553
              	1.198
              	1.466
              	0.885
              	39
              	1.215
              	1.110
              	0.931
              	0.709
              	0.916
            

            
              	16
              	1.306
              	1.553
              	1.198
              	1.466
              	0.846
              	40
              	1.058
              	1.519
              	1.014
              	0.520
              	0.946
            

            
              	17
              	1.202
              	1.212
              	1.124
              	0.646
              	0.976
              	41
              	1.176
              	0.565
              	0.995
              	1.182
              	0.919
            

            
              	18
              	1.110
              	1.178
              	0.922
              	0.930
              	0.889
              	42
              	1.267
              	0.803
              	1.143
              	1.056
              	0.935
            

            
              	19
              	1.084
              	1.553
              	1.060
              	1.403
              	0.900
              	43
              	1.254
              	1.076
              	1.170
              	1.088
              	0.920
            

            
              	20
              	1.045
              	1.382
              	1.087
              	0.489
              	0.970
              	44
              	1.293
              	0.906
              	0.977
              	1.151
              	0.913
            

            
              	21
              	0.914
              	1.144
              	1.133
              	0.804
              	0.964
              	45
              	1.162
              	0.667
              	1.023
              	1.466
              	0.902
            

            
              	22
              	0.953
              	0.974
              	0.940
              	0.867
              	0.894
              	46
              	1.123
              	0.497
              	1.051
              	0.552
              	0.955
            

            
              	23
              	0.940
              	1.246
              	0.968
              	0.899
              	0.906
              	47
              	1.097
              	0.872
              	1.189
              	1.025
              	0.930
            

            
              	24
              	1.032
              	1.485
              	1.115
              	0.773
              	0.963
              	48
              	1.006
              	0.838
              	0.986
              	1.309
              	0.896
            

          

          

        

        
          2.2.2 대리모델
          본 연구에서는 인공신경망 기법 중 하나인 Radial basis neural network (RBNN)을 사용하여 대리모델을 구축하였다. 인공신경망은 경험과 기존 자료로부터 학습하는 인간의 기능을 묘사한 기법으로 신경회로망의 기본요소인 각 뉴런(Neuron)의 출력은 뉴런에 저장되었거나 도착하는 국부적인 정보에만 의존한다. 따라서 망의 예측 능력은 가중치들에 의해 반영되고, 망의 훈련은 자료를 통한 반복에 의해 수행된다. 이 과정에서 머신러닝을 통해 인공신경망의 예측 능력을 향상시키고, 본 연구에서는 K-fold cross validation9)을 사용하여 망의 학습을 수행하였다.

          RBNN은 Fig. 7에 나타낸 바와 같이 입력층, 출력층 및 은닉층(Hidden layer)으로 구성되어 있으며, 은닉층과 출력층은 방사형 기저 전달함수와 선형 출력으로 이루어진다. 본 연구에서는 Matlab10)의 내장함수인 ‘newrb’을 사용하였고, 방사형 기저 전달함수는 다음과 같이 정의되었다.
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            Fig. 7 
				
            

            
              Construction of the RBNN model
            
            

            

          

          여기서 b는 바이어스이고, w는 각 뉴런의 가중치 벡터, p는 입력값을 의미한다. 각 뉴런들은 출력 가중치가 결합되어 선형결합으로 출력되며, 다음과 같이 나타낼 수 있다.
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          여기서 (wo)j는 가중치이고, φj는 방사형 기저 함수를 나타낸다. RBNN의 가장 큰 장점은 선형 출력으로 구성된 출력망으로 인해 계산시간을 감축시킬 수 있다는 것이다.

        

      

    

    

  
    
      3. 결과 및 검토
      
        3.1 최적설계
        RBNN 모델을 구축하기 위해 각 층의 가중치(wi, wo), 뉴런의 수(n)와 확산 상수(Spread constant, SC)가 필요하며, 이 변수 값들은 머신러닝을 통해 도출된다. 머신러닝은 반복적인 학습을 통해 예측오차가 최소가 되는 변수 값들을 찾는 과정이다. 이를 위해 K-fold cross validation 방법을 적용하였다. 이 방법은 Fig. 8과 같이 입력값을 K개의 분리된 부분집합으로 분할하고, 각 부분 집합에서 Test fold를 선정하여 Training fold로 RBNN을 훈련한다. 이 때 훈련된 RBNN의 예측값은 Test fold의 실제 값과 비교하여 상대오차를 계산하고, 이 과정을 K번 반복하여 각 부분 집합의 상대오차를 합산한다. 본 연구에서 사용된 머신러닝은 이러한 과정을 통해 합산된 상대오차를 최소화할 수 있는 변수 값들을 찾도록 반복 수행된다.

        
          
          

          Fig. 8 
				
          

          
            K-fold cross-validation
          
          

          

        

        Table 4와 Fig. 9에 본 연구에서 수행한 최적설계 결과를 나타내었다. 최적설계를 통해 70% 및 팁 스팬에서의 러너 입구 각도가 증가하였고, 러너 단면인 Airfoil의 최대 두께의 위치가 팁 스팬에서는 하류 방향으로 이동하고, 70% 스팬에서는 상류 방향으로 이동한 것을 확인할 수 있다. 이러한 러너 형상의 변화를 통해 발전계수가 약 5% 향상된 것으로 예측되었고, 수치해석을 통해 예측값과 비교한 상대오차는 약 7% 미만으로 최적설계의 예측 결과가 매우 정확한 것을 알 수 있다.

        
          Table 4 
				
          

          
            Optimization results
          
          

        

        
          
            
              	
              	Design variables
              	
                Cp
              
            

          
          
            	
            	
              βtip
            
            	
              σtip
            
            	
              β70
            
            	
              σ70
            
            	Predicted value
            	RANS
          

          
            	Ref.
            	1.000
            	1.000
            	1.000
            	1.000
            	-
            	1.000
          

          
            	Opt.
            	1.306
            	1.129
            	1.109
            	0.489
            	1.067
            	1.138
          

        

        

        
          
          

          Fig. 9 
				
          

          
            Comparison of the 3D geometries
          
          

          

        

        Fig. 10은 기준 형상과 최적 형상의 주속비(Tip speed ratio, TSR)에 따른 발전계수를 비교한 결과를 보여주고 있으며, 주속비는 다음과 같이 정의하였다.
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          Fig. 10 
				
          

          
            Comparison of the performance curves
          
          

          

        

        여기서 r, ω 및 U는 각각 러너 블레이드의 반지름, 회전 속도 및 입구 유속을 의미한다,

        주속비가 3일 때를 제외하고, 모든 주속비 영역에서 최적 형상의 발전계수가 기준 형상과 비교하여 향상된 것을 확인할 수 있다. 특히, 목적함수인 주속비 5일 때의 발전계수는 기준 형상과 비교하여 약 5% 향상되었으며, Enomad UNO의 배터리 완충시간을 기준으로 약 1시간 이상 감축시킨 것으로 환산할 수 있다.

      

      
        3.2 수력학적 성능
        Fig. 11은 기준 형상과 최적 형상의 70% 스팬에서 러너에 작용하는 정압 분포를 비교하고 있다. Fig. 11 (a)에서 보는 바와 같이 기준 형상의 경우 정압 분포가 전연(Leading edge)에서부터 약 20% 위치에서 역전되는 현상이 관찰되었다. 이러한 현상은 러너의 받음각(Angle of attack)이 초기 설계 의도와 다르게 형성되었을 때 발생하며, 발전 효율이 현저히 저하되게 된다. 반면, 최적 형상의 경우 러너의 받음각이 최적화되어 압력면과 흡입면에서의 정압 분포가 Fig. 11 (b)와 같이 형성되는 것을 관찰할 수 있다. 

        
          
          

          Fig. 11 
				
          

          
            Static pressure distribution on the runner surface at 70% span
          
          

          

        

        주속비가 5일 때 러너의 70% 스팬에서 유선분포를 Fig. 12에 나타내었다. 앞서 설명한 바와 같이 기준 형상의 경우 Fig. 12 (a)에 나타난 바와 같이 받음각이 초기 설계 의도와 다르게 되어 압력면에서 정체점이 형성되는 것을 확인할 수 있다. 최적 형상의 경우 Fig. 12 (b)에 나타난 바와 같이 러너의 전연에서 정체점이 형성되었고, Airfoil의 최대 두께 위치가 상류 방향으로 이동하여 압력면과 흡입면의 압력차이가 발생한 것을 알 수 있다.

        
          
          

          Fig. 12 
				
          

          
            Static pressure distribution with streamline at 70% span
          
          

          

        

        Fig. 13은 앞선 유동특성을 반영한 속도 삼각형 분석 결과를 보여준다. 기준 형상의 러너 입구 각도와 유동 각도가 차이가 발생하여 붙임각(Incidence angle)이 최적 형상과 비교하여 상대적으로 큰 것을 알 수 있다. 이로 인해 Fig. 12 (a)에서 관찰된 바와 같이 러너의 후연(Trailing edge) 부근에서 유동박리가 발생한 것을 확인할 수 있다. 이와는 반대로 최적 형상의 경우 받음각이 기준 형상보다 작게 설계되어 붙임각 또한 비교적 작게 형성된 것을 알 수 있다.

        
          
          

          Fig. 13 
				
          

          
            Velocity triangle diagram with streamline at 70% span
          
          

          

        

        Fig. 14는 러너 회전에 따른 계산영역 내부의 선회 강도(Swirling strength)를 나타내고 있다. 기준 형상의 경우 앞서 설명한 바와 같이 붙임각이 상대적으로 크게 형성되어 심한 유동박리 현상이 발생하고, 그로 인한 선회 현상이 발달하여 Fig. 14 (a)에 나타난 바와 같이 러너 회전 반대방향으로 선회 현상이 지속되는 것을 알 수 있다. 최적 형상의 경우 붙임각이 기준 형상과 비교하여 상대적으로 작기 때문에 유동박리 현상이 억제되었고, 선회 현상 또한 감소된 것을 관찰할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 14 
				
          

          
            Comparison of the velocity swirling strength (s=100s-1)
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      본 연구에서는 휴대용 수력 터빈으로 개발된 Enomad UNO를 대상으로 다양한 사용 환경에서도 사용이 가능하도록 수력학적 성능을 향상시키기 위한 머신러닝 기반 최적설계를 수행하였다. 기존 형상의 러너를 최적설계의 대상으로 하여 발전 성능과 관련 있는 팁 부근 4개의 형상변수를 설계변수로 선정하였다. 대리모델로 사용된 RBNN의 예측정확도를 향상시키기 위해 머신러닝을 적용하였고, 최적설계의 예측 값과 RANS 해석 결과의 상대오차는 7% 미만으로 매우 정확한 예측 성능을 보여주었다. 최적설계를 통해 넓은 주속비 범위에서 발전계수가 향상된 결과를 보여주었으며 특히, 주속비가 5일 때 발전효율이 5% 이상 향상되었다.

      본 연구를 통해 도출된 최적설계 형상은 성능을 검증하기 위해 시제품으로 제작될 예정이며, 후속 연구를 통해 입구 가이드 베인 설계를 수행하여 더욱 넓은 운전 범위에서 고효율로 발전이 가능한 휴대용 수력 터빈을 개발할 예정이다.
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