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1. 서  론

기존의 전력망에서는 주로 중앙집중식 발전을 통하여 전력

을 생산하였다. 대부분의 중앙집중식 발전시스템은 오염물질 

배출로 인하여 전력수요가 높은 도심으로부터 멀리 떨어진 위

치에 건설되었다. 통계자료(1)에 따르면 2014년에 전 세계적으

로 약 8%의 전력이 송전 과정에서 손실되었으며, 효율적인 

에너지 사용을 위해서는 송전손실을 줄이는 것이 중요하다. 

또한 화석연료 고갈과 온실가스 배출에 따른 지구온난화 문제

로 인하여 효율적인 전력 및 열 생산에 대한 관심이 높은 상황

이다. 이와 같은 상황에서 전 세계적으로 송전손실을 줄일 수 

있고, 전력 및 열을 효율적으로 생산할 수 있는 분산발전

(Distributed generation)의 비율을 높이고 있다. 

분산발전은 기존의 중앙 집중식 발전에서 벗어나 전력 수

요처에서 전력을 생산하여 사용하는 것을 의미한다. 전력 생

산 중에 발생하는 열을 활용하여 에너지 사용 효율을 높일 

수 있다. 분산발전은 빌딩부터 도시 단위까지 다양한 곳에 

적용할 수 있으며, 적용 처의 전력 및 열 수요 특성에 따라 

분산발전의 구성과 운전 방법을 달리한다. 따라서 각 분산발

전에 따라 최고의 효율을 갖는 시스템 설계와 운전 전략에 

대한 연구가 필요하다. 특히, 최근에는 풍력과 태양광 발전

과 같은 재생에너지를 분산발전의 발전원으로 활용하는 추

세인데, 재생에너지는 전력생산량이 간헐적으로 변동하며 

제어할 수 없다는 단점을 갖는다. 따라서 이러한 재생에너지

의 문제점을 보완하는 연구도 진행되었다.

Sameti와 Haghighat(2)은 건물 사이의 에너지 교환을 고
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ABSTRACT

This paper examines the optimal operation strategy of a complex distributed generation (DG) network consisting of various 

power sources. To predict reliable dynamic behaviors of various power sources and determine the optimal operation strategy 

of a DG, accurate simulation models are necessary. However, in previous studies on the dynamic simulation of DGs, simple 

models were used due to limitations in computing time. Those models, however, generally did not accurately reflect the physical 

characteristics of the power sources. Herein, a novel modeling method for gas turbines is suggested. It predicts the dynamic 

behaviors of gas turbines both quickly and accurately and can thus be effectively used to simulate an entire DG network. We 

used gas turbines as our first modeling target because they are considered useful power sources due to their operational 

flexibility and low emissions. First, a white-box model using physical modeling was developed. Then, a black-box model using 

a feedforward neural network was constructed on the basis of the simulation results of the white-box model. Finally, a dynamic 

simulation was performed using the black-box model. The computing speed of the black-box model was 50 times faster than 

that of the white-box model, and its accuracy was relatively high.
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려하여 분산발전의 발전기기 용량 최적화에 대하여 연구하

였다. Sharma 등(3)은 전력 수요, 시장 가격 등의 불확실성

을 고려하여 분산발전의 운영비용을 최소로 하는 배터리 용

량 결정 방법을 연구하였다. Chettibi와 Mellit(4)은 태양광발

전, 연료전지 그리고 배터리로 구성된 분산발전의 지능형 제

어 기술을 개발하였다. 

이전 연구(3,4)에서는 재생에너지에 의하여 발생하는 문제

를 주로 배터리를 사용하여 해결하였다. 하지만 배터리는 초

기 투자 비용이 높으므로 운전 유연성이 뛰어난 발전기기를 

함께 사용함으로써 실시간으로 변화하는 전력수요에 더 효

율적으로 대응할 수 있다. 운전 유연성이 뛰어나고 적은 공

해 물질을 배출하여 분산발전에 적합한 기기에는 대표적으

로 가스터빈(Gas turbine)이 있다.

가스터빈은 Fig. 1에 나타낸 바와 같이 압축기(Compressor), 

연소기(Combustor), 그리고 터빈(Turbine)으로 이루어진 발

전기기이다. 가스터빈은 비출력이 크며, 주로 천연가스를 연료

로 사용하여 배출되는 공해 물질이 적은 장점이 있다. 더욱이 

가스터빈은 빠른 시동과 기동 정지 그리고 유연한 부하 추종 

운전이 가능하다. 이와 같은 장점으로 인하여 가스터빈은 신재생

에너지의 단점을 보완할 수 있는 발전기기 중 하나로 주목받고 

있다. 따라서 분산발전 시스템에서 신재생에너지와 가스터빈을 

연계하여 전력을 생산하는 연구가 수행되었다. 

Brandoni 등(5)은 마이크로 가스터빈을 포함한 다양한 발

전기기로 구성된 분산발전에서 재생에너지의 간헐적인 전력 

생산을 보완할 수 있음을 보였다. Mehdi 등(6)은 마이크로 가

스터빈, 연료전지, 재생에너지 그리고 에너지저장장치로 구

성된 분산발전의 지능형 에너지 관리 시스템을 제안하였다. 

Bracco 등(7)은 가스터빈을 사용하여 열과 전기를 공급하는 

분산발전 최적화에 초기 투자 비용, 운영 비용, 이산화탄소 

배출량 등을 고려하였다.

가스터빈을 발전원으로 사용하는 분산발전의 운전 전략 

최적화에 대한 이전의 많은 연구에서는 가스터빈의 운전상

태에 따른 성능 변화를 제대로 반영하지 못하는 매우 단순한 

모델을 사용한 한계가 있다. 이것은 물리적 모델을 기반으로 

하는 가스터빈 해석에는 상당한 연산 시간이 걸리므로, 많은 

수의 반복 계산이 필요한 최적화 연구에 적용하기 어렵기 때

문이다. 하지만 가스터빈의 운전상태 변화에 따른 성능 변화 

또는 동적거동 특성을 고려해야만 더 정확한 분산발전 운전 

전략을 개발할 수 있다.

본 논문에서는 물리적 모델 기반 가스터빈 해석의 연산 속

도를 높여 분산발전 최적화 연구에 적용하기 위한 방법론을 

제시한다. 다양한 상태의 가스터빈 성능을 미리 해석하여 데

이터베이스(Database)를 구축하고, 최적화 과정에서는 데이

터베이스를 사용하여 연산 속도를 높이는 방법이다. 이것은 

최적화 과정에서는 유사한 운전상태의 가스터빈 성능을 다

수 반복하여 해석하기 때문에 유효한 방법이다. 이 방법에서 

중요한 점은 데이터베이스로부터 필요한 결과를 빠르고 정

확하게 선택하는 것이다. 이것을 해결하기 위하여 기계학습

(Machine learning)의 하나인 인공신경망(Artificial neural 

network)을 도입하였다. 본 논문에서, 물리적 모델은 화이

트박스(White box) 모델로, 인공신경망 모델은 블랙박스

(Black box) 모델로 정의하였다.

2절에서는 정적성능해석을 위한 화이트박스 모델과 블랙

박스 모델 구축 방법에 관하여 설명한다. 본 연구에서는 가

스터빈의 동적거동해석에 회전축 관성만을 고려하므로, 2절

에서 설명하는 정적성능해석 모델은 동적거동해석에도 공통

적으로 사용된다. 이것에 관하여 3절에서 더 자세하게 설명

한다. 3절에서는 화이트박스 모델과 블랙박스 모델을 사용하

는 가스터빈의 동적거동해석 방법에 관하여 설명하며, 4절에

서는 블랙박스 모델을 사용하여 해석한 결과를 검증한다.

 

2. 정적성능해석 모델

2.1 화이트박스 모델

Fig. 2에 화이트박스 모델의 정적성능해석 절차를 간략하

게 나타내었다. 첫 번째로 압축기, 연소기 그리고 터빈의 설

계 파라미터를 사용하여 가스터빈의 설계성능을 해석한다. 

설계 파라미터에 대한 설명은 2.1.1절에서 하였다. 설계성능

해석을 완료한 후에 탈설계성능을 해석한다. 이때, 각 구성

기기 모델은 각각의 방법으로 설계성능을 보정하여 탈설계

성능을 결정한다. 따라서 설계성능해석 결과는 각 구성기기

의 탈설계 모델로 전달된다. 각 구성기기의 탈설계 모델은 

2.1.2절에서 설명한다. 

Fig. 2 Flow diagram of a gas turbine performance simulationFig. 1 Schmatic diagram of a 15MW class gas
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2.1.1 설계성능해석

각 구성기기의 설계성능은 질량 보존식과 에너지 보존식

을 사용하여 해석하였다. 작동유체로는 이상기체로 가정된 

각 화학종의 혼합물을 사용하였다. 작동유체의 물성값인 등

압비열(Constant pressure specific heat, ), 엔탈피

(Enthalpy, ) 그리고 엔트로피(Entropy, ) 계산에는 아래

와 같은 NASA의 다항방정식(Polynomial equation)(8)을 사

용하였다. 식 (1)부터 (3)까지의 은 이상기체상수(Ideal 

gas constant, 8.314 J/(K·mol)), 는 온도를 의미한다. 상

수인 부터 까지는 화학종에 따라 다른 값은 갖는다.
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본 연구에서는 15MW급 발전용 가스터빈을 해석 대상 기

종으로 선택하였다. Fig. 1에 나타낸 것과 같이, 대상 가스터

빈의 주요 구성기기에는 압축기, 연소기, 터빈이 있다. 실제 

가스터빈에는 다단 압축기와 터빈이 사용되며, 대상 엔진의 

압축기와 터빈은 각각 14단과 3단으로 이루어진다(9). 그리고 

다단 압축과정 중에는 일부 공기를 추기하여 터빈 냉각에 사

용한다. 하지만, 압축공기를 추기하는 정확한 위치와 추기되

는 유량은 제작사에서 공개하지 않는다. 따라서 압축기와 터

빈을 각각 하나의 단으로 모사하고, 터빈 노즐(Nozzle)과 로

터(Rotor) 냉각에 사용되는 압축공기는 압축기 출구에서 모

두 추기하는 것으로 가정하였다. 압축기 입구에는 가변입구

안내깃(Variable inlet guide vanes, VIGV)이 존재하며, 

VIGV의 각도를 조절하여 압축기로 유입되는 공기유량을 조

절한다.

대상 가스터빈의 주요 설계 파라미터와 설계성능을 모사한 

결과는 Table 1에 나타내었다. 입구공기유량(Inlet flow rate), 

압력비(Pressure ratio) 그리고 배기가스온도(Exhaust gas 

temperature)는 제작사에서 작성한 데이터 시트(Data sheet)(9)

를 참고하였다. 터빈로터입구온도(Turbine rotor inlet 

temperature)와 축의 회전속도(Rotation speed)는 제작사에

서 발표한 학술대회 논문(10)의 값을 사용하였다. 설계 상태의 

연료유량은 데이터 시트의 시스템 출력(System power)과 시

스템 효율(System efficiency)로부터 계산하였다. 연료에는 

91.33%의 메탄(Methane), 5.36%의 에탄(Ethane), 2.14%

의 프로판(Propane), 0.95%의 부탄(n-Butane) 그리고 0.22

%의 질소(Nitrogen)로 이루어진 천연가스를 사용하였다. 연

료의 저위발열량(Lower heating value, LHV)은 49,299 

kJ/kg이다. 터빈 냉각에 사용되는 압축공기유량 계산에는 

참고문헌(11)의 방법을 사용하였다. 결과적으로 압축기출구유

량의 14.65%가 터빈 냉각을 위하여 사용되었다. 가스터빈의 

시스템 출력()과 시스템 효율()의 정의는 각각 식 (4), 

식 (5)와 같다. 

 
 

 
 

 (4)

 
 (5)

가스터빈의 축 출력( )은 터빈 출력( )에서 기계

적 손실()과 압축기 소모동력( )을 제외한 나머지로 

정의하였다. 기계적 손실은 99%로 가정하였다. 전환 효율

()은 축 출력이 시스템 출력으로 전환되는 비율을 의미

한다. 식 (5)의 는 연료유량을 의미한다. 결과적으로 해

석 대상 가스터빈의 시스템 출력과 효율인 15MWe, 35.2%

를 잘 모사하는 모델을 구축하였다.

2.1.2 탈설계 모델

압축기와 터빈의 탈설계 모델로는 Fig. 3과 Fig. 4에 나타

낸 무차원 성능선도(12)를 사용하였다. 성능선도는 반무차원 

유량(), 압력비(), 등엔트로피 효율(), 그리고 반무차원 

회전속도()로 구성되며 각 파라미터의 정의는 식 (6)에 나

타내었다. 압축기와 터빈은 잘 단열되어 있고 각 과정은 준

평형 상태(Quasi-steady state)로 가정하였으므로, 식 (7)

을 사용하여 압축기와 터빈의 출력을 계산하였다.



   


   

 

 


   

 

  
 


(6)

   
    (7)

Design parameter Reference Simulation

Compressor inlet flow rate (kg/s) 49.1

Compressor pressure ratio 17.1

Turbine rotor inlet temperature (℃) 1177

Exhaust gas temperature (℃) 495

Fuel flow rate (kg/s) - 0.8643

Shaft rotation speed (rpm) 11220

System power (MWe) 15

System efficiency (%) 35.2

Table 1 Design parameters and performances of 15MW gas turbine
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식 (6), (7)의 , , , 는 유량, 압력, 엔탈피 그리고 

회전속도를 의미한다. 아래 첨자 , , , , , s는 

각각 입구, 출구, 압축기, 터빈, 터빈로터, 등엔트로피 과정

을 나타낸다. 

실제 가스터빈에서는 VIGV의 각도에 따라 압축기의 유량

과 압력비가 변화한다. 이러한 물리적 현상을 모사하기 위하

여 식 (8)과 같은 모델(11)을 사용하여 VIGV 각도에 따라 압축

기 성능선도를 보정하였다. VIGV의 각도에 따라 보정계수

()는 변화한다. 압축기 성능선도의 유량과 압력비에 같

은 보정계수를 곱하여 성능선도의 형상은 유지하며 위치를 

이동시켰다. VIGV 모델에서 각도 증가는 보정계수의 증가에 

대응한다. 즉, VIGV 각도 증가에 따라 압축기로 유입되는 

공기 유량은 증가한다. 아래 첨자 와 는 각각 보정된 성능

선도와 기준 성능선도를 의미한다.

  ×   × (8)

연소기 출구의 조성비는 연료의 완전연소를 가정하여 계산

하였다. 연소기 효율은 연료로 공급된 에너지 중 열에너지 형

태로 손실되는 비율을 가정하여 정하였다. 탈설계 상태인 연소

기의 압력손실(∆)은 식 (9)(13)를 사용하여 해석하였다. 설계

상태의 압력손실은 연소기 입구 유량 및 온도, 압력 변화에 

따라 보정된다. 아래 첨자 는 설계 상태 값을 의미한다.




(9)

터빈의 노즐과 로터로 유입되는 냉각공기유량 변화는 식 

(10)(14)을 사용하여 모사하였다. 탈설계 상태의 냉각공기유량

은 압축기 출구의 압력과 온도 변화에 따라 결정된다. 

 


 
 



(10)

2.2 블랙박스 모델

가스터빈 블랙박스 모델 개발에는 상용 프로그램인 

MATLAB(15)에서 제공하는 인공신경망 툴박스(Neural network 

toolbox)를 사용하였다. 인공신경망으로는 은닉층(Hidden 

layer)과 출력층(Output layer)을 각각 한 개씩 갖는 순방향 

신경망(Feedforward neural network)을 사용하였다. 신경망

의 개략도는 Fig. 5에 나타내었다. 블랙박스 모델의 성능은 

은닉층의 크기에 따라 결정된다. 따라서 은닉층의 크기를 변화

시키며 여러개의 블랙박스 모델을 구축한 후에, 화이트박스 

모델의 해석 결과를 가장 정확하게 재현하는 블랙박스 모델을 

선택하였다. 블랙박스 모델 학습에는 순방향 신경망을 가장 

빠르게 학습시키는 것으로 알려진 Levenberg-Marquardt 최

적화 알고리즘을 사용하였다. 학습의 결과는 평균 제곱 오차

(Mean squared error, MSE)를 통하여 평가하였다. MSE의 

정의는 식 (11)과 같다.

 


  



 


(11)

n은 학습에 사용된 데이터베이스를 구성하는 데이터세트

(Data set)의 개수를 의미한다. 와 는 각각 블랙박스 모델

에 의하여 예측된 값과 학습에 사용된 값을 의미한다. 

블랙박스 모델 학습에 사용되는 가스터빈의 탈설계성능 

데이터베이스는 화이트박스 모델을 사용하여 제작하였다. 

연료유량, VIGV 각도 그리고 회전속도를 변화시키며 탈설계

성능을 해석하였다. 해석 결과로는 출력, 입구공기유량, 압

축기출구압력, 터빈입구온도, 터빈출구온도 등이 있다. 변화
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Fig. 5 Configuration of feedforward neural network
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된 파라미터 세 가지는 블랙박스 모델의 입력값으로 사용되

었으며, 해석 결과인 나머지 파라미터는 블랙박스 모델의 출

력값으로 사용하였다. 

가스터빈 정격 출력의 80%까지 해석이 가능한 블랙박스 

모델을 구축하기 위하여 Table 2에 나타낸 범위에서 연료유

량, VIGV 각도 그리고 회전속도를 변화시키며 탈설계성능을 

해석하였다. 각 파라미터는 10개 구간으로 나누어 해석하였

으므로 총 1000개의 탈설계해석 결과를 블랙박스 모델 구축

을 위한 데이터베이스로 사용하였다. 총 1000개 데이터세트

의 90%는 블랙박스 모델 학습에 사용하였다. 나머지 10%의 

데이터세트는 학습 중인 신경망 검증에 사용되었다. 학습과 

검증에 사용되는 데이터세트는 무작위로 선택하였다. 학습

이 완료된 블랙박스 모델은 Table 2의 각 파라미터를 20개 

구간으로 나누어 해석한 결과를 사용하여 다시 검증하였다.

3. 동적거동해석 모델

가스터빈 동적거동해석에서는 축의 회전관성을 고려하였

으며, 축을 제외한 구성기기는 준평형 상태로 가정하였다. 

따라서 압축기, 연소기 그리고 터빈의 동적거동해석에는 탈

설계해석과 동일한 모델을 사용하였다.

발전기 부하(Load)와 가스터빈 출력 사이의 불균형에 의

하여 축의 회전속도는 변화된다. 이와 같은 회전축의 거동을 

모사하기 위하여 식 (11)과 같은 동적거동해석 모델을 사용

하였다. 와 는 축의 회전속도와 회전관성을 의미한다.

   

 

(11)

화이트박스 모델과 블랙박스 모델을 사용하는 동적거동해

석 절차는 같으며, 이것을 Fig. 6에 나타내었다. 동적거동해

석의 시작에는 가스터빈의 초기 출력과 회전속도를 만족시

키는 VIGV 각도()와 연료유량의 초깃값을 구한다. 그 

이후, 축 모델에서는 출력과 부하의 차이에 따라 다음 시간 

단계의 새로운 회전속도를 모사한다. 계산된 다음 시간 단계

의 회전속도는 제어기와 성능해석 모델로 전달된다. 성능해

석 모델의 결과인 터빈출구온도(TET)와 압축기출구압력

(CDP)도 제어기로 전달된다. 제어기에서는 전달받은 세 가

지 파라미터를 사용하여 다음 시간 단계의 VIGV 각도와 연

료유량을 결정한다.

동적거동해석에 사용한 제어 로직은 Fig. 7에 나타내었

다. 대부분의 가스터빈 배기가스 온도는 매우 높으므로, 가

스터빈은 배기가스 열을 회수하여 구동되는 증기터빈과 함

께 전력을 생산한다. 이와 같은 발전 시스템을 가스터빈복합

화력(Gas turbine combined cycle, GTCC)이라 한다. 

GTCC의 가스터빈은 전체 시스템의 효율 향상을 위하여 출

력을 변화시킬 때 터빈입구온도를 일정하게 유지한다(16). 터

빈입구온도 제어를 위하여 VIGV를 사용하여 압축기로 유입

되는 공기 유량을 조절한다. 하지만, 실제 가스터빈의 터빈

입구온도는 직접 측정되지 않으며, 배기온도 제어커브

(Exhaust temperature control curve)를 사용하여 터빈입

구온도를 간접적으로 제어한다(16). 배기온도 제어커브는 탈

설계 상태에서 터빈입구온도를 일정하게 하는 압축기출구압

력과 터빈출구온도의 상호관계를 나타낸 것이다. 대상 가스

터빈의 회전속도는 항상 설곗값으로 일정하게 제어한다. 회

전속도 제어에는 연료유량을 조작변수로 사용하였다.

즉, 제어 로직의 제어변수(Control variable, )는 터빈

출구온도와 회전속도이다. 두 가지 제어변수를 목푯값으로 

제어하기 위하여 사용하는 조작변수(Manipulate variable, 

)로는 연료유량과 VIGV 각도를 사용하였다. 제어변수의 

오차()에 따른 다음 시간 단계의 새로운 조작변수 값은 식 

Parameter Range (Unit)

VIGV angle 70 - 102 (degree)

Fuel flow rate 0.6 - 0.9 (kg/s)

Rotation speed 0.98⋅Nd - 1.02⋅Nd (rpm)

Table 2 Variation ranges of three parameters in off-design 

simulation using white box model

Fig. 6 Flow chart of dynamic behavior simulation

Fig. 7 Control logic
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(12)와 같은 PD 제어 로직을 사용하여 결정하였다. 실제 가

스터빈의 제어 시스템에서는 외란에 의하여 발생하는 정상

상태 오차를 제거하기 위하여 적분 제어 항을 함께 사용한

다. 하지만 본 연구에서는 외란을 고려하지 않았으므로 적분 

제어 항을 제어 시스템에 포함하지 않았다. 또한 본 저자의 

선행연구(17)에서 PD 제어 로직을 통하여 실제 가스터빈의 동

적거동을 유사하게 모사할 수 있음을 확인하였다.

   
 

   
   

(12)

제어 로직에 사용된 비례게인(Proportional gain, )과 

미분게인(Derivative gain, )은 시행 착오법을 통하여 구

하였다.

4. 결  과

블랙박스 모델의 은닉층 개수를 10개부터 50개까지 변화

시키며 탈설계성능 데이터베이스를 학습시켰으며, 각 블랙

박스 모델의 검증 결과를 Fig. 8에 나타내었다. 그 결과 35

개의 은닉층을 사용하는 모델이 가장 정확한 것을 확인하였

다. 반면, 본 연구에서 다룬 은닉층의 개수에 따라서는 블랙

박스 모델의 탈설계성능 해석 시간 사이에 거의 차이가 없는 

것을 확인하였다. 

35개의 은닉층을 갖는 블랙박스 모델의 학습 결과를 Fig. 

9에 나타내었다. Epoch란 블랙박스 모델을 학습시킨 횟수를 

의미한다. 실선은 90%의 학습데이터와 해석 결과 사이의 

MSE를 의미한다. 점선은 모델 검증에 사용된 10%의 데이터

세트와 해석 결과 사이의 MSE를 나타낸다. 763회의 Epoch 

후에 학습이 완료되었다. 결과적으로 학습과 검증에 사용된 

데이터 세트의 MSE는 각각 0.0549와 0.0851로, 구축된 블

랙박스 모델과 화이트박스 모델의 탈설계 해석 결과가 거의 

같은 것을 확인하였다.

다음으로 Table 2에 나타낸 각 파라미터를 20구간으로 나

누어 화이트박스 모델로 해석한 결과를 검증에 사용하였다. 

즉 학습에 사용한 데이터세트 개수의 8배인 8000개를 사용

하였다. 해석 결과 블랙박스와 화이트박스 모델의 해석 결과 

사이의 MSE는 0.078이었다. 이것으로부터 Table 2에 나타

낸 각 파라미터의 범위 내에서는 블랙박스 모델의 정적 성능 

해석 결과에 충분한 신뢰성이 있음을 확인하였다. 

다음으로 블랙박스 모델과 화이트박스 모델을 사용한 동

적거동해석 결과를 비교함으로써 블랙박스 모델을 사용한 

동적거동해석 결과를 검증하였다. 부하를 정격 출력의 80%

인 12MW부터 15MW까지 증가시킬 때의 동적거동을 해석

하였다. 본 연구의 해석 대상 가스터빈과 같은 기종을 다룬 

연구(18)에서 사용한 단위 시간당 부하 증가량(Ramp rate)을 

참고하여, Ramp rate의 값은 2.25MW/min으로 정하였다. 

동적거동해석의 시간 간격은 0.1초로 하였다.

시간에 따른 부하 변화와 동적거동해석 결과인 출력과 회

전속도 변화는 Fig. 10에 나타내었다. 연료 유량과 터빈입구

온도의 변화는 Fig. 11, VIGV 각도와 공기 유량 변화는 Fig. 

12에 나타내었다. 모든 해석 결과는 절댓값으로 나타내었으

며, 실선과 점선은 각각 블랙박스와 화이트박스 모델의 결과

를 의미한다.

부하가 증가하여 출력보다 높아지는 순간 회전속도는 감

소하게 된다. 해석 결과 회전속도는 최대 0.05% 감소하였

다. 제어기에서는 감소한 회전속도를 회복시키기 위하여 연

료 유량을 증가시킨다. 부하가 증가하는 동안 연료 유량은 

설곗값의 약 84%인 0.72 kg/s로부터 설곗값까지 거의 선형

적으로 증가하였다. 연료 유량이 증가함에 따라 터빈입구온

도 또한 자연스럽게 증가한다. 터빈입구온도의 증가는 터빈

출구온도의 증가로 이어지므로 제어기에서는 높아진 터빈출

구온도를 목푯값으로 낮추기 위하여 VIGV 각도를 변화시킨

다. 터빈출구온도를 낮추기 위해서는 공기 유량을 증가시켜
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야 한다. 따라서 VIGV 각도가 거의 선형적으로 증가하는 것

을 볼 수 있다. VIGV 각도 변화에 따라 공기 유량은 설곗값

의 79%인 38.8 kg/s로부터 설곗값까지 증가하였다. 결과적

으로 부하가 완전히 증가한 이후에는 회전속도와 터빈입구

온도가 성공적으로 제어되는 것을 확인할 수 있다.

Fig. 10에서 Fig. 12까지의 블랙박스 모델의 동적거동해

석 결과가 화이트박스 모델의 결과와 거의 같은 것을 정량적

으로 보이기 위하여 Table 3에 해석 결과 사이의 최대상대오

차(Maximum relative error)와 MSE를 각각 나타내었다. 

최대상대오차와 MSE의 계산에는 0초부터 150초까지의 해석 

결과를 사용하였다. 출력, 회전속도, 연료유량 그리고 터빈

입구온도의 상대오차는 모두 0.04% 미만으로 매우 작은 것

을 볼 수 있다. 상대오차가 가장 큰 VIGV 각도와 입구공기

유량의 상대오차 또한 약 0.1%인 것을 확인할 수 있다. 더욱

이, 모든 해석 결과의 MSE는 0.008 이하로 매우 작은 것을 

볼 수 있다.

마지막으로 두 가지 모델의 동적거동해석에 걸리는 연산 

시간을 측정하였다. 연산 시간 측정에는 MATLAB의 실행 시

간 측정 기능을 사용하였다. 0초부터 150초까지 0.1초의 시

간 간격으로 동적거동을 해석하였으므로, 총 1501개의 시간 

단계를 해석한 것이다. 이때, 화이트박스 모델의 해석 시간

은 86.22초이었다. 즉, 한 개의 시간 단계 해석에 평균적으

로 0.057초가 걸렸다. 반면, 블랙박스 모델의 해석에 걸린 

총 시간은 약 1.02초로써, 한 개의 시간 단계 해석에 약 

0.00097초가 걸렸다. 이와 같은 결과로부터 블랙박스 모델

을 사용한다면 거의 같은 수준의 해석 결과를 약 58배 빠르

게 얻을 수 있음을 볼 수 있다.

5. 결  론

1) 본 연구에서는 물리적 특성을 반영한 가스터빈 모델(화

이트박스 모델)을 사용하는 정적 및 동적거동해석의 연

산 속도를 향상시키기 위한 방법을 제시하였다. 화이트

박스 모델을 사용하여 구축한 탈설계성능 데이터베이

스를 순방향 인공신경망에 학습시켜 블랙박스 모델을 

제작하였다. 완성된 블랙박스 모델을 사용하여 탈설계

성능을 해석한 결과 화이트박스 모델의 결과와의 평균 

제곱 오차(MSE)는 0.078이었다. 이것으로부터 블랙박

스 모델을 사용한 정적성능 해석 결과의 신뢰성을 확인

하였다. 
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Parameter
Maximum relative error 

(%)
MSE

System power 3.70e-2 7.98e-6

Rotation speed 9.23e-4 1.39e-3

Fuel flow rate 3.70e-2 4.75e-8

Turbine inlet temperature 1.54e-2 7.53e-3

VIGV angle 1.20e-1 5.50e-3

Air flow rate 1.10e-1 1.19e-3

Table 3 Maximum relative error and MSE of dynamic behavior 

simulation using black box model

75

80

85

90

95

100

105

0 50 100 150
38

40

42

44

46

48

50

V
IG

V
 a

n
g

le
 (

d
eg

re
e

)

Time (sec)

Air flow rate

VIGV angle

In
let air flo

w
 rate (k

g
/s)White box

Black box

Fig. 12 Variations in VIGV angle and inlet air flow rate 

with increasing load from 12 to 15MW



블랙박스 모델을 사용한 가스터빈 동적거동해석 속도 향상

한국유체기계학회 논문집: 제22권, 제2호, 2019 21

2) 화이트박스 모델과 블랙박스 모델을 사용하여 같은 방

법으로 가스터빈 동적거동해석이 가능하였다. 두 모델

의 동적거동해석 결과를 비교한 결과 상대오차와 MSE

의 최댓값은 각각 0.1%, 0.008로 확인하였다. 이 결과

를 통하여 블랙박스 모델을 사용한 동적거동해석 결과

는 화이트박스의 결과와 매우 유사함을 확인할 수 있

다. 또한, 블랙박스 모델을 사용한 동적거동해석에 걸

리는 시간은 약 1.02초로, 화이트박스 모델의 연산에 

비하여 약 58배 빠른 것을 확인하였다.

3) 본 연구에서 제시한 블랙박스 모델을 사용한 가스터빈 

해석 방법을 사용하면 화이트박스 모델의 것과 동일한 

결과를 빠르게 얻을 수 있다. 또한, 가스터빈을 발전원으로 

사용하는 분산발전 최적화에 관한 연구에서 유사한 상태의 

가스터빈 해석을 반복하지 않게 하는데 장점이 있다. 따라

서 다양한 발전기기가 연계된 분산발전의 운전 전략 최적화

와 같은 연구에서 가스터빈 성능해석 시간을 대폭 줄이는데 

활용할 수 있을 것으로 기대한다.
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