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            Abstract
          
        

        
          본 연구는 발전설비의 비 계획적 기동정지로 인한 효율 저하와 유지비용 증가 문제를 해결하기 위해, 시그널 특성함수(Signal Feature Functions)를 활용한 인공지능 기반 감시 플랫폼을 개발하였다. 석탄발전소 1개 호기의 1초 단위 운전데이터를 수집하여 탐색적 데이터 분석을 수행하고, 이상탐지 모델과 가혹도 예측 회귀모델을 구축하였다. 분석 결과, 발전량과 주증기 유량 간의 상관계수 저하가 불시정지의 주요 예측 인자로 확인되었으며, AI 모델은 고장 발생 24~48시간 전에 위험 패턴을 사전에 탐지할 수 있었다. 또한, 실시간 데이터 적재·변환·이상경보·시각화를 통합적으로 지원하는 감시 시스템을 구현하였다. 개발된 플랫폼은 설비 운전데이터의 시그널 특성함수를 실시간으로 분석함으로써 이상징후를 조기에 감지하고, 가혹도 수준을 정량적으로 예측하여 예방정비를 가능하게 한다. 이를 통해 발전설비의 안정성, 신뢰성, 운영 효율성을 향상하며, 공공데이터 기반의 AI 감시 기술의 산업적 확장 가능성을 제시한다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In this study, an AI-based platform is proposed to monitor power generation equipment using signal features in order to mitigate increased maintenance costs and reduced efficiency caused by unplanned shutdowns at power generation facilities. Operational data were collected at a single coal-fired power unit at one-second intervals for an exploratory analysis. An Isolation Forest model and an Autoencoder model were trained to detect anomalies, and a conventional regression model was trained to predict their severity. The results of the analysis revealed that a decrease in the correlation coefficient between power generation and primary steam flow served as a key indicator for predicting unplanned outages. Moreover, the AI models successfully detected risk patterns 24–48 hours prior to failure. A monitoring system was also implemented to integrate real-time data collection, signal transformation, anomaly detection, and visualization. By analyzing the features extracted from input signals comprising operational data in real time, the proposed platform enables early detection of abnormal conditions and quantitative prediction of their severity to facilitate predictive maintenance. Consequently, the results demonstrate that the proposed approach can enhance the stability, reliability, and operational efficiency of power generation facilities, and they also confirm the industrial scalability of AI-based monitoring technologies utilizing public data.
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      Ⅰ. 서 론
      
        1-1 연구배경 및 목적
        최근 인공지능(AI)과 빅데이터 기술의 발전은 산업 전반의 운영 효율성과 지능화 수준을 획기적으로 향상하고 있다[1],[2]. 특히 발전산업 분야에서는 설비의 안정적인 운전이 국가 에너지 공급망의 핵심 요소로 인식되며, 비 계획적 기동정지로 인한 손실이 심각한 문제로 대두되고 있다[3].

        예를 들어, 대형 화력발전소의 보일러 튜브 또는 주증기 계통의 고장으로 인해 발전기가 갑작스럽게 정지하면, 단일 사건으로도 수억 원 규모의 직접 손실과 수일간의 가동 중단이 발생한다. 이러한 현상은 단순한 설비 결함뿐 아니라 운전 조건의 변화, 열적 스트레스, 유량 불균형 등 복합적 요인에 의해 유발되는 다변량 이상 패턴의 결과로 해석된다.

        기존의 발전설비 관리체계는 주기적 점검과 예방정비 위주의 사후적 유지보수 체계가 주를 이루었으나, 이는 설비의 실시간 상태를 반영하지 못하고 데이터의 미활용이라는 구조적 한계를 가진다. 또한, 발전소에는 수천 개의 센서가 초당 단위로 데이터를 생성하기 때문에, 단순 모니터링만으로는 복잡한 이상 패턴을 조기에 식별하기 어렵다.

        이러한 한계를 극복하기 위해 최근 AI 기반 예지 보전(Predictive Maintenance) 기술이 주목받고 있으며, 특히 시계열 신호 기반 이상탐지 모델이 높은 신뢰성을 보인다[4]. 예지 보전은 정상 상태의 운전데이터를 기반으로 패턴을 학습하고, 이상징후를 조기에 탐지함으로써 고장을 예방하는 기술로 정의된다[5].

        따라서, 설비 신호의 시간적·주파수적 특성을 정량화하는 시그널 특성함수를 정의하고, 이를 이용한 AI 기반 감시 플랫폼을 개발함으로써, 발전설비의 안정적 운영과 효율성 향상을 달성하는 것이 필요하다. 본 연구는 이러한 관점에서, 기존의 수동형 설비감시 체계를 데이터 기반 지능형 감시 체계로 전환하기 위한 실증적 기술모델을 제시하고자 한다. 이를 위해 A사 석탄발전소 1개 호기의 실제 운전데이터를 활용하여 이상징후를 탐지하고, 가혹도 수준을 정량화하는 AI 기반 감시 플랫폼을 구축하는 것을 목표로 한다.

        기존 예지 보전연구는 주로 단일 변수의 추세 변화나 FFT 기반의 진동 신호 특성에 초점을 맞추어 왔으며, 변수 간 상관 구조의 동적 붕괴(correlation breakdown)를 고장예측 인자로 활용한 사례는 거의 보고되지 않았다. 그러나 실제 발전설비 고장 현상은 단일 변수의 이상값보다 변수 간 물리적 관계의 약화에서 더 명확한 전조가 나타나는 경우가 많다. 본 연구는 이러한 점에 착안하여 발전량, 주증기 유량, 급수 유량, 압력 등 주요 운전변수 간 상관계수의 시간적 하락 현상이 고장 2~3일 전에 반복적으로 나타난다는 실증적 패턴을 규명하고, 이를 고장예측 인자로 활용하는 새로운 접근을 시도하였다.

        아울러 기존 예지 보전연구는 이상탐지와 고장 강도 예측을 별도로 수행하는 경우가 많았으나, 본 연구는 비지도 이상탐지와 이상 지수 기반 가혹도 회귀모델을 결합한 두 단계 통합 구조를 제안하였다. 이를 통해 단순 이상탐지를 넘어, 이상 원인의 정량적 해석과 리스크 수준 평가가 가능한 통합 프레임워크를 구축하였다.

        기존 연구는 평균, 표준편차 등 일부 기초 통계량 또는 특정 주파수 성분을 이용하는 방식에 의존하는 경향이 있었으며, 설비 신호의 복잡도, 비선형성, 변동성, 상관성 등 다양한 특성을 포괄적으로 반영한 분석체계가 부족하였다. 본 연구는 특징기반 시계열 분석 연구에서 제시된 관점을 발전설비 도메인에 적용하여, 시그널 특성함수(Signal Feature Functions)를 기반으로 한 고차원적 신호 표현 방식을 설계하였다. 이는 기존의 단순 수치 중심 분석을 넘어 발전설비의 물리적 상태 변화를 정량화할 수 있는 새로운 신호 기반 모델이라는 점에서 의미가 있다.

      

      
        1-2 연구방법
        본 연구는 발전설비의 실시간 운전데이터를 활용하여 이상 탐지 및 성능 예측모델을 개발하기 위한 데이터 기반 실증 연구로 수행되었다. 연구 절차는 다음과 같이 구성된다.

        첫째, 데이터 수집 단계에서는 1개 석탄 발전기의 주요 설비(발전기, 보일러, 주증기, 급수기, 복수기 등)로부터 1초 단위의 시계열 데이터를 수집하였다. 수집된 데이터는 54개 변수, 약 3,100만 건으로 구성되었으며, 총 13개월(2023년 10월~2024년 10월)의 운전기록을 확보하였다.

        둘째, 탐색적 데이터 분석(EDA) 단계에서는 일평균 발전량을 기준으로 정상운전, 이상운전, 기동·정지운전, 불시정지 등 8개 운전 패턴을 분류하고, 변수 간 상관관계를 분석하여 고장 예측 인자를 도출하였다. 특히 발전량과 주증기 유량 간 상관계수의 저하가 불시정지의 주요 징후로 확인되었다.

        셋째, 이상탐지 모델링 단계에서는 시계열 데이터를 시간 구간(Time Window)과 슬라이딩 윈도우(Sliding Window) 방식으로 구간화하여 학습용 데이터셋을 구축하였다. 비지도학습 기반의 Isolation Forest와 AutoEncoder 모델을 적용하여 이상운전 구간을 탐지하였으며, 이상탐지 결과와 기술 분석 결과를 상호 검증하였다.

        넷째, 가혹도 예측 모델을 구축하기 위해 Isolation Forest로 산출된 Anomaly Score를 회귀모델의 종속변수로 활용하였다. Random Forest, LightGBM, CatBoost 등의 앙상블 회귀모델을 적용하여 주요 영향변수(발전량, 급수유량, 주증기압력, 표준편차 등)를 도출하였고, R2 0.97~0.99 수준의 높은 예측정확도를 확보하였다.

        마지막으로, AI 감시 플랫폼 구축 단계에서는 PostgreSQL, DuckDB 하이브리드 DB 구조와 Apache Airflow, FastAPI, Nginx Unit 등 오픈소스 기반의 시스템 아키텍처를 구현하였다. 이를 통해 실시간 데이터 적재·변환·시각화 및 이상경보 자동화를 실현하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅱ. 이론적 배경
      
        2-1 이상탐지 모델
        본 연구에서는 발전설비의 이상운전 상태를 조기에 탐지하고 예측하기 위한 비지도 학습 기반의 이상탐지 알고리즘으로서 Isolation Forest와 AutoEncoder 기법을 적용하였다. 이 두 모델은 각각 서로 다른 수학적 원리를 기반으로 이상치를 판별하며, 시계열 기반의 고차원 설비 데이터에 대한 이상탐지 문제를 효과적으로 해결할 수 있는 대표적인 기법이다. 두 기법 모두 발전설비와 같이 복잡하고 대규모의 센서 기반 시계열 데이터에 적합하며, 학습된 모델은 비정상적인 운영 패턴이나 장비 이상을 조기에 탐지하는 데 효과적으로 활용될 수 있다. 특히, 본 연구에서는 기술 분석을 통해 정의된 특성함수 기반 지표들을 입력 변수로 사용하여 이상탐지 모델을 학습하였으며, 각각의 기법이 탐지한 이상운전 구간의 적중률을 비교함으로써 모델의 실효성을 평가하였다. 또한, 탐지 결과를 탐색적 분석결과와 교차 분석하여 모델이 포착한 이상신호가 실제 고장 전조와 어떤 상관성을 가지는지 정량적으로 검증하였다.

        
          1) Isolation Forest
          Isolation Forest는 Liu 등[6]에 의해 제안된 이상탐지 알고리즘으로, 데이터 내 이상치를 다른 점들과 얼마나 쉽게 고립(isolate)시킬 수 있는지를 기반으로 한다(그림 1 참조).

          
            
            

            Fig. 1. 
				
            

            
              Partition structure and decision boundaries of a Isolation Forest
            
            

            

          

          본 기법은 데이터를 무작위로 선택된 특성과 값을 기준으로 반복적으로 이진 분할하는 트리 구조를 사용하여, 각 데이터 포인트를 고립시키는 데 필요한 분할 수(또는 깊이)를 측정한다. 일반적으로 이상치는 정상 데이터보다 훨씬 적은 수의 분할만으로 고립되기 때문에, 평균 분할 깊이를 기반으로 이상 점수(anomaly score)를 산출하여 이상 여부를 판별한다. Isolation Forest는 거리나 밀도 기반이 아닌, 분할 기반의 이상 탐지 알고리즘이라는 점에서 계산 복잡도가 낮고, 고차원 데이터셋에도 효율적으로 적용할 수 있는 장점이 있다[6],[7].

        

        
          2) AutoEncoder
          AutoEncoder는 입력 데이터를 저차원(latent space)으로 압축하였다가 다시 원래의 차원으로 복원하는 과정을 학습하는 인공신경망 기반의 비지도 학습 모델이다(그림 2 참조). 이 모델은 일반적으로 다층 퍼셉트론(multi-layer perceptron, MLP) 구조로 구성되며, 인코딩 단계에서 입력의 중요한 특징만을 추출하고, 디코딩 단계에서 이를 바탕으로 원래 입력과 유사한 출력을 생성한다. 이상탐지에 AutoEncoder를 활용하는 경우, 정상 데이터만을 학습시킨 후 테스트 시 입력과 출력 간의 복원오차(reconstruction error)를 계산하여 이상 여부를 판단한다. 이상치는 정상 데이터 분포에서 벗어난 형태이므로, 복원오차가 상대적으로 크게 나타나는 특성이 있다. 이러한 방식은 비선형적인 데이터 구조를 효과적으로 모델링할 수 있으며, 시계열, 이미지, 센서 데이터 등 다양한 도메인에서 사용되고 있다[8]-[10].

          
            
            

            Fig. 2. 
				
            

            
              Conceptual structure of an Autoencoder
            
            

            

          

        

      

      
        2-2 가혹도 모델
        본 연구에서는 발전설비의 이상징후 강도를 정량화하기 위한 “가혹도 모델”의 회귀 예측을 위해, 트리 기반의 앙상블 모델인 Random Forest, LightGBM, CatBoost를 적용하였다. 이들 알고리즘은 각각 고유한 방식의 트리 결합 전략을 가지고 있으며, 예측 정확도 향상과 과적합 방지, 범주형 데이터 처리 최적화 등의 장점이 있다.

        
          1) Random Forest
          Random Forest는 Breiman[11]이 제안한 대표적인 앙상블 학습 기법으로, 여러 개의 결정 트리(Decision Trees)를 생성하고, 그 결과를 평균 또는 다수결로 종합하는 방식이다. 각 트리는 서로 다른 부트스트랩 샘플(bootstrapped samples)을 기반으로 학습되며, 노드 분할 시 일부 특성만 사용함으로써 트리 간의 상관성을 줄이고 예측 성능을 향상한다.

          무작위성과 평균화를 통해 개별 트리의 과적합 문제를 해결하며, 회귀 및 분류 문제 모두에서 안정적인 성능을 보인다. 특히 노이즈가 포함된 고차원 데이터셋에서도 강건한 예측이 가능하다는 장점이 있다.

        

        
          2) LightGBM (Light Gradient Boosting Machine)
          LightGBM은 Microsoft Research에서 개발한 그래디언트 부스팅 프레임워크로, 대규모 데이터셋을 빠르고 효율적으로 처리할 수 있도록 최적화된 알고리즘이다. 기존의 Gradient Boosting Decision Tree(GBDT) 방식과 달리, LightGBM은 리프 중심 트리 성장 방식(leaf-wise growth)을 채택하여, 정보 이득이 가장 큰 리프를 우선적으로 분할함으로써 더 낮은 손실을 달성한다[12].

          또한, LightGBM은 히스토그램 기반의 학습 방식을 사용하여 연산 속도를 개선하고 메모리 사용량을 줄인다. 이러한 구조는 고차원/대규모 데이터에 적합하며, 병렬 학습이 용이하여 실시간 예측 환경에서도 활용 가능하다.

        

        
          3) CatBoost
          CatBoost는 Yandex에서 개발한 범주형 데이터 처리에 최적화된 Gradient Boosting 알고리즘이다. 기존 GBDT와 달리, CatBoost는 범주형 변수에 대한 전처리 없이도 자동 인코딩을 수행할 수 있는 Target Statistics 방식을 채택하고 있으며, 대칭 트리 구조(Symmetric Tree Structure)를 사용하여 추론 속도를 크게 향상시킨다[13].

        

      

      
        2-3 시그널 특성함수
        시계열 기반의 센서 데이터에서 의미 있는 정보를 추출하기 위해서는 원시 데이터를 그대로 사용하는 대신, 특정 통계적·물리적 특성을 정량화한 지표들을 생성하는 것이 일반적이다. 이러한 지표를 시그널 특성함수(Signal Feature Functions)라고 하며, 이는 원시 데이터의 복잡한 시간적 구조를 요약하고, 기계적·물리적 상태의 변화를 효과적으로 감지하는 데 활용된다[14],[15].

        
          Table 1. 
				
          

          
            Signal feature functions
          
          

        

        
          
            
              	Signal Feature Function
              	Description
            

          
          
            	length
            	length of time series
          

          
            	absolute energy
            	sum over the squared values
          

          
            	absolute_sum_of_changes
            	sum over the absolute value of consecutive changes in the series x
          

          
            	cid_ce
            	an estimate for a time series complexity (A more complex time series has more peaks, valleys etc)
          

          
            	count_above
            	percentage of values in x that are higher than t (threshold)
          

          
            	count_below
            	the percentage of values in x that are lower than t
          

          
            	number of peaks
            	Calculates the number of peaks in the time series
          

          
            	ratio_beyond_2_sigma
            	Ratio of values that are more than 2 * std(x) (so r times sigma) away from the mean of x
          

          
            	approximate entropy
            	a technique used to quantify the amount of regularity and the unpredictability of fluctuations over time-series data
          

          
            	correlation_coefficient
            	Pearson correlation coefficient between key operational variables used to quantify dynamic relationship strength and detect correlation breakdown preceding failures
          

          
            	root_mean_square
            	RMS
          

          
            	standard_deviation
            	Standard Deviation
          

          
            	skewness
            	Skewness
          

          
            	kurtosis
            	Kurtosis
          

          
            	maximum
            	the highest value of the time series
          

          
            	minimum
            	the lowest value of the time series
          

          
            	absolute maximum
            	the highest absolute value
          

          
            	crest factor
            	Peak(Absolute Maximum)/RMS
          

          
            	peak to peak
            	maximum - minimum
          

        

        

        시그널 특성함수는 통상적으로 데이터의 평균, 표준편차, 최대값 및 최소값과 같은 기초 통계량에서부터, 변화율, 첨도(kurtosis), 왜도(skewness) 등과 같은 시간 도메인 기반의 동적 특성, 그리고 푸리에 변환을 통해 얻는 주파수 도메인 기반 특성까지 다양한 방식으로 구성된다. 또한, 여러 센서 간의 상관관계 분석(correlation analysis)을 통해 다변량 신호 간의 동적 상호작용을 정량화할 수도 있다[16].

        설비 내 주요 변수(예: 온도, 압력, 유량) 간의 상관계수가 갑작스럽게 저하될 경우, 이는 시스템의 불균형 상태나 이상 동작 가능성을 시사할 수 있다. 이처럼 시그널 특성함수는 단순히 수치 요약을 넘어, 이상 탐지, 고장예측, 수명 추정 등 다양한 산업 응용에 활용 가능한 기반 지표로 기능한다[17]. 특히 본 연구에서 가장 핵심적인 시그널 특성함수는 변수 간 동적 상관계수(correlation coefficient)의 변화율과 붕괴 패턴이다. 이는 기존 연구에서 주로 사용된 단일 변수의 평균이나 분산 기반 특성과 달리, 발전설비 내 다변량 시스템의 관계 구조가 약화되는 현상을 직접적으로 포착한다는 점에서 본질적인 차별성을 가진다.

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 데이터 수집과 탐색적 데이터 분석
      
        3-1 데이터 수집
        1개 석탄발전소의 주요 발전기, 보일러, 과열기, 복수기, 급수기, 주증기 계통에서 1초 단위로 데이터를 수집하였다. 발전기에서 발전량(MW 단위)은 1초 단위로 측정하고 과열기 총 9개 부위에 대한 온도(섭씨)는 1초 단위로 측정하였다. 배관 중 복수기 계통, 급수 계통, 주증기 계통 총 3곳의 유량(시간당 톤)을 1초 단위로 측정하고 주증기 계통은 유량과 함께 압력도 측정하였다. 또한 보일러 내부에서는 노내 압력(mmH2O)과 Tube Leak를 탐지를 위한 총 38개의 음압센서로부터 1초 단위로 음압데이터를 수집하였다.

        2023년 10월부터 2024년 10월까지 총 13개월의 데이터를 입수하였다. 이 중 2023년 11월부터 2024년 10월까지 일 년 치 366일간 1초 단위로 수집된 데이터를 활용하여 총 54개의 변수와 약 3,100만개(366일×86,400초)의 레코드로 구성된 데이터셋을 생성하였다.

      

      
        3-2 탐색적 데이터 분석
        
          1) 일평균 발전량 추이와 일별 패턴추출
          일평균 발전량을 기준으로 정상출력구간, 기동정지 구간, 운전전환 구간으로 구분하고 각 구간을 더 세분하여 8개의 일별 패턴을 도출하였다(그림 3, 표 2 참조). 본 연구에서 정의한 운전패턴 8종은 발전설비의 실제 운전 로직과 현장 운전 절차를 반영하여 구분한 것이다. 운전패턴 분류는 단순한 통계적 군집이 아니라, 출력 수준, 부하 변화율, 기동·정지 상태, 제어 신호 조합을 기준으로 정의하였다.

          
            
            

            Fig. 3. 
				
            

            
              Daily operating pattern
            
            

            

          

          
            Table 2. 
				
            

            
              Daily operating pattern distribution
            
            

          

          
            
              
                	Category
                	Days
                	Ratio
              

            
            
              	Normal Operation
              	201
              	54.9%
            

            
              	Abnormal Operation
              	22
              	5.7%
            

            
              	Shutdown Operation
              	15
              	4.1%
            

            
              	Start-up Operation
              	14
              	3.8%
            

            
              	Unplanned Outage
              	27
              	7.4%
            

            
              	Scheduled Maintenance
              	81
              	22.1%
            

            
              	Output Reduction
              	1
              	0.3%
            

            
              	Communication Failure
              	6
              	1.7%
            

          

          

          일평균 발전량이 400MW 수준을 유지하는 정상출력 구간과 발전량이 0인 기동정지 구간, 정상출력구간과 기동정지 구간이 상호전환되는 운전전환구간으로 크게 구분하였다. 정상출력 구간은 발전량과 과열기, 복수기, 주증기, 급수기 간의 상관성 강도에 따로 정상운전 구간과 이상운전 구간으로 다시 구분하였다. 이상 운전 구간은 발전량, 주증기 유량, 주증기 압력, 급수 유량 간 상관계수가 0.8 미만으로 떨어지는 구간으로 정의하였다. 본 연구에서는 탐색적 분석 결과를 바탕으로 0.8을 기준값으로 설정하였으나, 이는 절대적인 고정값이라기보다는 분석 대상 설비와 운전 조건에 따라 조정 가능한 경험적 기준이다. 실제로 0.75~0.85 구간에 대한 민감도 분석을 수행한 결과, 0.8 부근에서 정상·비정상 구간의 구분력이 가장 높게 나타났다. 기동정지 구간은 고장 예방을 위한 정지 목적으로 계획적으로 운전을 정지하는 계획 예방정비구간과 고장, 장애 등으로 인하여 기동정지하는 불시 정지구간으로 다시 구분하였다. 운전전환구간은 기동정지상태에서 정상출력 구간으로 상승하는 기동운전 구간과 정상출력에서 기동정지로 떨어지는 정지운전구간, 그리고 정지운전 과정에서 발전량을 줄이는 출력 감발구간으로 구분하였다. 그밖에, 센서나 네트워크 이상으로 데이터의 수집이 이루어지지 않는 통신장애구간도 존재한다.

        

        
          2) 운전패턴별 비중과 MTBF, MTTR
          분석기간에서 불시정지가 발생한 횟수는 총 15회이고 발생한 일수는 총 27일로서 전체의 7.4%를 차지한다.

          MTBF는 450.8h(18.8일), MTTR은 79.2h(3.3일). 즉 운전시작 후 평균적으로 18.8일 후 기동정지가 발생하고 평균 수리기간은 3.3일이다.

        

        
          3) 고장예측인자의 발견
          정상운전구간에서는 발전량과 주증기 유량, 발전량과 주증기 압력, 발전량과 급수 유량 간 상관계수는 1에 근접하지만, 불시정지가 발생하기 2~3일 전 발전량과 주증기 유량, 발전량과 주증기 압력, 발전량과 급수 유량 간 상관계수가 0.8 미만으로 떨어지는 현상이 발생한다(그림 4 참조). 따라서 정상적인 발전출력(380MW 이상)을 생성하면서도 주요변수 간 상관계수가 낮은 구간을 이상 운전 구간으로 따로 분류하여 중점적으로 분석하는 것이 필요하다.

          
            
            

            Fig. 4. 
				
            

            
              Annual trend of the correlation coefficient between power generation and main steam flow
            
            

            

          

          2024년 1월 21일 불시정지 발생 2~3일 전 발전량과 주증기 유량 간 상관관계가 0.55와 0.38까지 하락하는 현상이 발생하였다(그림 5 참조). 발전기 배관 파열이 일어난 4월 22일 이전 3일 동안 발전량과 주증기 유량 간 상관계수가 0.67과 0.74 사이로 떨어지는 현상이 발생하였다(그림 6 참조).

          
            
            

            Fig. 5. 
				
            

            
              Trend of the correlation coefficient between power generation and main steam flow (Jan. 17, 2024 - Jan. 24, 2024)
            
            

            

          

          
            
            

            Fig. 6. 
				
            

            
              Trend of the correlation coefficient between power generation and main steam flow (Apr. 19, 2024 - Apr. 28, 2024)
            
            

            

          

          이상 운전이 발생한다고 해서 꼭 불시정지가 일어나는 것은 아니지만 불시정지가 일어났다면 이상 운전이 있었을 확률은 54%이다. 특히 이상 운전이 지속한 기간이 길어질수록 불시정지의 발생 가능성은 매우 커진다.

          그림 5 및 그림 6에서 확인할 수 있듯이, 불시정지가 발생한 사례에서는 고장 발생 시점 기준 약 2~3일 이전부터 발전량과 주증기유량 간 상관계수가 급격히 하락하는 현상이 반복적으로 관측되었다. 본 연구에서 적용한 이상탐지 모델은 이러한 상관구조 변화가 시작되는 시점에서 이상 점수를 상승시키며, 실제 고장 발생 시점 대비 약 24~48시간 이전에 위험 상태를 탐지하였다.

          정상구간과 이상 구간에서 각 변수의 분포를 비교한 결과 발전량, 급수 유량, 주증기 압력, 주증기 유량의 차이가 두드러진다. 정상운전 구간인 2024년 2월 16일과 이상 운전 구간인 2024년 4월 20일을 비교 분석하였을 때, 발전량, 급수 유량, 주증기 압력, 주증기 유량은 큰 분포의 차이가 발생하고 있다. 비교분석을 통해, 발전량, 급수 유량, 주증기 유량, 주증기 압력의 분포와 이 변수 간의 상관계수가 고장예측의 주요 인자로 파악되었다(그림 7 참조).

          
            
            

            Fig. 7. 
				
            

            
              Comparative analysis between normal operation period (Feb. 16, 2024) and abnormal operation period (Jan. 18, 2024)
            
            

            

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅳ. 이상탐지 모델 개발
      
        4-1 학습 데이터셋 생성
        본 연구에서는 시간 기반(Time Window) 구간화 기법을 적용하여 원본 데이터를 시계열 특성에 따라 구간화하고, 슬라이딩(Sliding) 방식으로 연속적인 분석 단위를 생성하였다. 이를 통해 기술분석, 이상치 탐색, 및 가혹도 모델 개발을 위한 데이터셋을 체계적으로 구축하였다. 분석 대상 데이터는 2023년 11월부터 2024년 10월까지의 1년간 수집된 시계열 데이터를 활용하였다.

        우선, 기술 분석(Technical Analysis) 단계에서는 데이터의 전반적 경향과 특성을 파악하기 위해 윈도우 크기(window size)를 1일(1 day), 이동 크기(shift size)를 1일(1 day)로 설정하였다. 이 설정을 통해 총 366개의 구간 데이터를 생성하였으며, 각 구간은 하루 단위의 데이터 변동을 반영하도록 구성하였다.

        다음으로, 이상치 탐색(Anomaly Detection) 및 가혹도 모델(Harshness Model) 개발 단계에서는 더욱 세밀한 시간 단위의 패턴 변화를 탐지하기 위하여 윈도우 크기를 86,400초(1일, window size: 86,400s), 이동 크기를 3,600초(1시간, shift size: 3,600s)로 설정하였다. 이와 같은 세밀한 슬라이싱 기법을 적용함으로써 총 8,784개의 구간 데이터를 생성하였다(그림 8 참조).

        
          
          

          Fig. 8. 
				
          

          
            Data set construction for exploratory analysis, outlier detection, and severity-model training
          
          

          

        

        전체 데이터 중 70%는 학습데이터로 30%는 검증 데이터로 분리하여, 모형 학습을 수행하였다. 단일 분할에 따른 결과의 우연성을 줄이기 위하여 5겹 교차검증을 하였다. 각 반복 분석에서 회귀계수 및 모형 적합도의 일관성을 확인함으로써 분석결과의 안정성을 검증하였다. 데이터 누수방지를 위하여 모형 추정과 변수 선택 과정은 학습데이터에서만 수행하였고 검증 데이터에는 학습 단계에서 확정된 구조만을 적용하였으며, 검증 데이터 정보가 사전 분석에 사용되지 않도록 절차를 엄격히 통제하였다.

        물리적으로 불가능한 값은 사전 규칙 기반으로 제거하였다. 센서 통신 오류 또는 기록 누락으로 발생한 결측치는 결측 구간 길이에 따라 차등 처리하였는데 단기 결측(연속 3초 이내)은 선형 보간법을 적용하였으며 장기 결측 구간은 분석 대상에서 제외하였다.

      

      
        4-2 Isolation Forest 기반 이상탐지 모델
        기술분석에서 중요하게 파악된 주요변수들의 특징(상관관계, 변동성, 수준 등)을 추출하여 Isolation forest 모델에 기반하여 이상탐지 모델을 학습하였다. 모델의 하이퍼파라미터로서 앙상블 트리갯수, 각 트리 학습에 사용되는 샘플의 수, 전체 데이터 중 이상치 비율, 각 분기(Split)에서 사용하는 feature의 수 조합을 변경하면서 최적의 모델을 탐색하였다.

        기술분석의 결과와 이상탐지 결과 간 비교를 하면 표 3과 같다. 분석 대상인 불시정지 15건 중 14건에서 이상탐지 모델의 Anomaly Score가 고장 발생 시점 기준 최소 24시간 이전에 임계값을 초과하였으며, 이 중 8건에서는 48시간 이전부터 위험 신호가 지속적으로 관측되었다.

        
          Table 3. 
				
          

          
            Comparison between exploratory analysis and isolation-based anomaly detection results
          
          

        

        
          
            
              	Abnormal Operation Dates Identified by Exploratory Analysis
              	Isolation-Based Anomaly Detection Model (Anomaly Ratio: 5%)
              	Isolation-Based Anomaly Detection Model (Anomaly Ratio: 10%)
            

          
          
            	2024-01-18
            	Abnormal
            	Abnormal
          

          
            	2024-01-19
            	Abnormal
            	Abnormal
          

          
            	2024-02-06
            	Abnormal
            	Abnormal
          

          
            	2024-02-14
            	Abnormal
            	Abnormal
          

          
            	2024-02-18
            	Normal
            	Normal
          

          
            	2024-02-27
            	Abnormal
            	Abnormal
          

          
            	2024-02-29
            	Abnormal
            	Abnormal
          

          
            	2024-03-10
            	Abnormal
            	Abnormal
          

          
            	2024-04-19
            	Normal
            	Abnormal
          

          
            	2024-04-20
            	Normal
            	Abnormal
          

          
            	2024-04-21
            	Normal
            	Abnormal
          

          
            	2024-05-20
            	Normal
            	Abnormal
          

          
            	2024-05-28
            	Abnormal
            	Abnormal
          

          
            	2024-06-10
            	Normal
            	Abnormal
          

          
            	2024-06-30
            	Abnormal
            	Abnormal
          

          
            	Summary
            	Matching Ratio of Abnormal Cases: 9/15 = 60%
            	Matching Ratio of Abnormal Cases: 14/15 = 93.3%
          

        

        

        Isolation Forest 모델은 그림 9와 같이 결정 나무 (Decision Tree) 형태로 표현되어 Anomaly 즉 이상 운전이 발생할 수 있는 조건들과 그 확률을 구할 수 있다. 예를 들어, 급수 유량의 표준편차가 7.6 이하이고 전력량과 급수 유량 간 상관계수가 0.39 보다 크고, 보일러 노내 압력이 –8 이하이면서 발전량의 왜도가 0.29 이하이면 100% Anomaly로 분류된다. 또한 급수 유량의 표준편차가 7.6을 초과하고 주증기 유량의 표준편차가 261.6보다 작고 outlier 계수가 0.3 보다 작다면 100% Anomaly로 분류된다.

        
          
          

          Fig. 9. 
				
          

          
            Decision Tree of Isolation Forest application results
          
          

          

        

      

      
        4-3 Auto Encoder 기반 이상탐지 모델
        본 연구에서는 AutoEncoder 모델을 활용하여 데이터의 이상 여부를 판단하기 위한 이상치 탐지 기법을 적용하였다. AutoEncoder는 입력 데이터를 저차원(latent space)으로 압축한 후, 이를 다시 원래의 차원으로 복원하는 비지도 학습 기반의 신경망 구조이다. 이 과정에서 입력 데이터와 복원된 데이터 간의 차이를 오차(Error)로 계산하며, 일반적으로 평균제곱오차를 이상치 판단 지표로 활용한다. 정상 데이터의 경우 AutoEncoder가 학습 과정에서 그 특성을 충분히 학습하므로 복원 시 오차값이 낮게 나타난다. 반면, 이상 데이터(Outlier)는 정상 데이터의 패턴과 상이한 특성을 가지기 때문에 복원 시 오차값이 상대적으로 높게 나타나며, 이는 이상치로 판단할 수 있는 중요한 근거가 된다. 따라서 복원 오차(MSE)가 일정 임계값 이상으로 증가한 경우, 해당 데이터를 이상치로 분류할 수 있다. 모델의 하이퍼파라미터로서 은닉층 수, 노드 수, 학습률, 최적화 알고리즘, 손실함수 등의 조합을 변경하면서 최적의 모델을 탐색하였다.

        이와 같은 방식으로 도출된 이상 탐지 결과를 기술적 분석결과와 비교한 결과, AutoEncoder 기반 이상 탐지 모델은 데이터의 비정상적 패턴을 효과적으로 식별할 수 있으며, 기술적 분석에서 제시된 이상 구간과 높은 일치도를 보였다. 이는 AutoEncoder가 데이터의 내재된 비선형적 구조를 학습하여 잠재적 이상을 정량적으로 검출하는 데 유용함을 시사한다. 기술분석의 결과와 이상 탐지 결과 간 비교를 하면 표 4와 같다.

        
          Table 4. 
				
          

          
            Comparison between exploratory analysis and AutoEncoder-based anomaly detection results
          
          

        

        
          
            
              	Abnormal Operation Dates Identified by Exploratory Analysis
              	AutoEncoder Anomaly Detection Model (Anomaly Ratio: 5%)
              	AutoEncoder Anomaly Detection Model (Anomaly Ratio: 10%)
            

          
          
            	2024-01-18
            	Normal
            	Abnormal
          

          
            	2024-01-19
            	Abnormal
            	Abnormal
          

          
            	2024-02-06
            	Abnormal
            	Abnormal
          

          
            	2024-02-14
            	Abnormal
            	Abnormal
          

          
            	2024-02-18
            	Normal
            	Abnormal
          

          
            	2024-02-27
            	Abnormal
            	Abnormal
          

          
            	2024-02-29
            	Abnormal
            	Abnormal
          

          
            	2024-03-10
            	Abnormal
            	Abnormal
          

          
            	2024-04-19
            	Normal
            	Abnormal
          

          
            	2024-04-20
            	Normal
            	Normal
          

          
            	2024-04-21
            	Normal
            	Abnormal
          

          
            	2024-05-20
            	Normal
            	Abnormal
          

          
            	2024-05-28
            	Abnormal
            	Abnormal
          

          
            	2024-06-10
            	Abnormal
            	Abnormal
          

          
            	2024-06-30
            	Abnormal
            	Abnormal
          

          
            	Summary
            	Matching Ratio of Abnormal Cases: 10/15 = 67%
            	Matching Ratio of Abnormal Cases: 14/15 = 93.3%
          

        

        

        AutoEncoder 모델 역시 아래와 같이 결정나무 (Decision Tree) 형태로 표현되어 Anomaly 즉 이상 운전이 발생할 수 있는 조건들과 그 확률을 구할 수 있다. 그림 10의 결정트리는 AutoEncoder 모델 그 자체의 구조를 나타내는 것이 아니라, AutoEncoder가 판단한 이상 결과를 어떤 시그널 특성함수 조합이 설명하는지를 해석하기 위한 설명용 모델이다.결정트리로의 표현을 통해, 특정 조건 하에서 이상 탐지 확률이 높아지는 규칙을 명시적으로 도출할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 10. 
				
          

          
            Decision Tree of AutoEncoder application results
          
          

          

        

        한 예로서 노내압력의 표준편차가 4.04 이하이고 발전량과 급수유량의 상관계수가 0.71 이상, 주증기 유량의 표준편차가 194.0 이상이면서 주증기 유량 평균이 1210.6 이하이면 이상치 발생확률은 거의 100%에 이른다는 것을 알 수 있다(그림 10 참조).

        본 연구에서는 모델 성능의 신뢰성과 재현성을 확보하기 위하여 성능 지표 선택, 검증 설계, 데이터 누수 방지, 조기 탐지 성과의 평가 기준을 일관된 기준하에 설계하였다. 이상탐지 모델의 성능 평가는 개별 시점의 분류 정확도보다는 실제 고장 이벤트를 사전에 탐지할 수 있는지를 판단하는 것이 핵심 목적이므로, 고장 발생 이전 일정 시간 내에 이상 점수가 임계값을 초과한 경우를 성공으로 정의하는 이벤트 기반 일치율(event-based matching ratio)을 주요 성능 지표로 사용하였다. 데이터 분할은 시계열 특성을 고려하여 시간 순서를 유지한 상태에서 학습 데이터 70%, 검증 데이터 30%로 구성하였으며, 단일 분할에 따른 우연성을 최소화하기 위해 5겹 교차검증을 수행하여 모델 성능의 안정성과 일반화 가능성을 검증하였다. 데이터 누수를 방지하기 위해 특성함수 생성, 변수 선택, 임계값 설정 및 모델 추정 과정은 모두 학습 데이터에 한해 수행하였고, 검증 데이터는 최종 성능 평가에만 사용하였다. 특히 시그널 특성함수는 각 시간 윈도우 내부 데이터만을 이용하여 산출함으로써 미래 시점 정보가 학습 과정에 유입되는 가능성을 차단하였다. 조기 탐지 성과는 이상 점수가 사전 정의된 임계값을 최초로 초과한 시점과 실제 불시정지 발생 시점 간의 시간 차이를 기준으로 산정하였다.

      

    

    

  
    
      Ⅴ. 가혹도 예측 모델 개발
      본 연구에서는 이상탐지 모델을 통해 일별(Time Window 단위) 구간마다 산출된 Anomaly Score를 설명할 수 있는 주요 변수들을 식별하고, 그 중요도를 분석하기 위하여 가혹도(Severity) 모델을 개발하였다. 가혹도는 시스템이 정상적인 출력 상태를 유지하고 있음에도 불구하고, 발전량과 관련된 유량 및 압력 간의 상관관계가 약화되는 현상이 발생하는 경우를 의미하며, 이는 설비가 정상 범위 내에서 작동하더라도 내부적으로는 발전기를 과도하게 가동(이상운전) 하고 있을 가능성이 있다는 가설에서 출발하였다. 따라서 본 연구의 가혹도 모델은 단순한 이상 탐지 결과의 재현에 그치지 않고, 이상운전의 원인을 변수 간 관계 약화의 관점에서 해석하고 정량화하기 위한 목적으로 설계되었다. 즉, Anomaly Score의 변동을 가장 잘 설명하는 인자들을 도출함으로써, 시스템 내 잠재적 비정상 운전 패턴의 근본 원인 규명과 설비 상태 예측의 정밀화를 가능하게 하였다. 이와 같은 접근은 단순한 이상치 탐지(Detection)를 넘어, 이상현상의 원인 진단(Causality Analysis)과 운전 리스크 수준의 정량적 평가(Harshness Index 산출)를 결합한 고도화된 분석 체계를 제시한다는 점에서 의의가 있다.

      
        5-1 학습 데이터셋 생성
        초단위 일별 데이터셋에 대하여 Isolation Forest 이상탐지 알고리즘 적용을 통해 얻은 Anomaly Score를 라벨로 활용하여 일별 단위 총 366개의 레코드로 구성된 학습용 데이터셋을 개발하였다(그림 11 참조). 이상탐지 모델개발과 동일하게 전체 데이터의 70%는 학습 데이터로 30%는 검증 데이터로 분리하여, 모형 학습을 수행하였다. 5겹 교차검증을 수행하였고 누수방지를 위해 검증 데이터는 모형 추정이나 변수 선택 과정에서 사용하지 않았다.

        
          
          

          Fig. 11. 
				
          

          
            Training dataset generation for severity model development
          
          

          

        

      

      
        5-2 모델 학습
        본 연구에서는 가혹도 예측 모델의 학습을 위해 Random Forest, LightGBM, 및 CatBoost 세 가지 머신러닝 회귀 모델을 적용하였다. 각 모델은 시계열 기반의 윈도우 데이터셋을 입력으로 하여, 센서 데이터의 변동 패턴과 이상 신호의 상관관계를 학습하도록 설계되었다. 모델 학습 결과, 세 가지 모델 모두 전반적으로 우수한 예측 성능을 보였다. 성능 평가 지표로 사용된 평균제곱오차(Mean Squared Error, MSE)와 평균절대오차(Mean Absolute Error, MAE) 값은 모두 매우 낮게 나타났으며, 결정계수(R2 Score)는 0.97에서 0.99 사이의 높은 값을 기록하였다(표 5 참조). 이러한 결과는 각 모델이 입력 변수 간의 비선형적 관계를 효과적으로 학습하여, 가혹도 수준을 정밀하게 예측할 수 있음을 의미한다. 특히, CatBoost 모델이 세 모델 중 가장 높은 예측 정확도를 보였다. 이는 CatBoost가 범주형 변수 처리와 학습 속도 최적화에 강점을 가지며, 과적합(overfitting)을 방지하는 내장 정규화 기법을 포함하고 있기 때문이다. 따라서 본 연구에서는 CatBoost 모델을 가혹도 예측의 최적 모델로 선정하였으며, 향후 가혹도 지수 산출 및 이상 탐지 시스템의 핵심 예측 엔진으로 적용할 수 있음을 확인하였다.

        
          Table 5. 
				
          

          
            Performance metrics of each model
          
          

        

        
          
            
              	
              	Random Forest
              	Light GBM
              	Cat Boost
            

          
          
            	MSE
            	0.0001
            	0.0001
            	0.0001
          

          
            	MAE
            	0.0066
            	0.0046
            	0.0041
          

          
            	R2
            	0.9746
            	0.9865
            	0.9894
          

        

        

        3가지 모델 모두에서 급수량의 표준편차, 발전량의 peak to peak 차이, 주증기량 표준편차를 공통적으로 중요 영향인자로 지목하였다. 즉 발전량, 급수량, 주증기량의기복이 심할수록 발전의 가혹도가 높아지고, 주요변수 간 상관강도가 감소하여 고장으로 이어질 가능성이 높다고 할 수 있다.

      

    

    

  
    
      Ⅵ. 발전설비 감시 AI 플랫폼의 개발
      
        6-1 아키텍처 설계
        본 연구의 시스템 아키텍처는 전 구성요소를 오픈 소스 소프트웨어로만 구성하여 라이선스 비용을 제로화한 것이 핵심 설계 원칙이다(그림 12 참조).

        
          
          

          Fig. 12. 
				
          

          
            Platform architecture
          
          

          

        

        데이터 적재 모듈과 변환 모듈은 모두 Python으로 구현되어 있으며, 작업 간 의존성과 실행 순서를 명시적으로 표현하기 위해 DAG(Directed Acyclic Graph) 구조로 모델링되어 있다. 서비스 계층의 REST API는 Python 기반으로 구현되어 있으며, 경량형 WAS인 Nginx Unit에 배포되어 있다.

        Apache Airflow, FastAPI, Nginx Unit을 중심으로 시스템 아키텍처를 구성한 이유는 대규모 시계열 데이터의 안정적 운영, 실시간 분석 확장성, 그리고 장기 운영 환경에서의 유지보수 효율성을 동시에 확보하기 위함이다. 단순한 프로토타입 구현이 아니라, 실제 발전설비 감시 환경에서 지속적으로 운영 가능한 구조를 설계하는 것이 본 연구의 목표이다.

      

      
        6-2 플랫폼의 주요 기능
        
          1) Apache Airflow를 이용한 ETL 모니터링과 제어
          Apache Airflow는 초단위 시계열 데이터의 적재·전처리·특성함수 생성·모델 실행 과정을 워크플로우 단위로 명시적으로 관리할 수 있어, 데이터 파이프라인의 재현성과 운영 안정성을 확보하는 데 적합하다. 특히 작업 간 의존성과 실패 지점을 명확히 추적할 수 있어, 발전설비와 같이 데이터 신뢰성이 중요한 환경에서 운영상 장점이 있다(그림 13 참조).

          
            
            

            Fig. 13. 
				
            

            
              DAGs in Apache Airflow
            
            

            

          

        

        
          2) FastAPI와 Nginx Unit을 이용한 REST API 개발
          FastAPI는 비동기 기반의 경량 API 프레임워크로서, 이상탐지 결과와 가혹도 지수를 실시간으로 외부 시스템 및 시각화 모듈에 제공하는 데 적합하다. 입력 데이터 검증과 자동 문서화를 기본적으로 지원하여, 운영 중 발생할 수 있는 인터페이스 오류를 최소화할 수 있다. Nginx Unit은 애플리케이션 서버와 웹 서버 기능을 통합한 경량 런타임 환경으로, FastAPI와 결합할 경우 높은 처리 성능과 빠른 배포가 가능하다. 설정 변경 시 서비스 중단 없이 애플리케이션을 재로딩할 수 있어, 무중단 운영과 신속한 모델 업데이트가 필요한 발전설비 감시 환경에 적합하다.

        

        
          3) 개별구간 분석 기능의 개발
          본 연구에서는 2023년 11월부터 2024년 10월까지의 데이터를 하루 단위로 분할하여 구간 리스트를 구성하였다. 각 구간은 색상으로 정상·비정상 패턴을 구분하였으며, 선택된 구간에서 1,000개의 샘플 데이터를 추출하여 시각화하였다. Y-Profiling을 통해 목표 변수의 분포, 이상치, 결측치 등을 분석하고 그래프로 제시하였다. 하루 데이터의 19개 Feature에 대해 시계열 그래프와 박스플롯으로 변수별 변화 추이를 분석하였다. 변수별 평균, 중앙값, 표준편차 등 통계량을 grid 형태로 제공하여 데이터의 중심 경향성을 파악하였다. 단위 차이가 큰 변수는 로그 스케일(그림 14 참조)로 표현하였다.

          
            
            

            Fig. 14. 
				
            

            
              Log-scale graph
              *The above figure is a computer screenshot and therefore contains Korean text

            
            

            

          

        

        
          4) 추이 분석 기능의 개발
          본 연구는 장기 발전소 운영 데이터를 기반으로 변수별, Feature별 추이 분석을 수행하여 성능 저하와 손상을 조기 탐지하는 기법을 제안하였다. 다변량 시계열 데이터를 분석하여 운전 변수 간의 상관성과 변동 추세를 시각화하였다(그림 15 참조). 성능 저하 및 손상 심도를 정량화하기 위해 진단 함수를 설계하고 이상 구간을 탐지하였다. 운전 조건의 차이를 보정하기 위해 가혹도 지수를 산출하여 데이터 패턴을 표준화하였다. 이를 통해 발전설비의 상태를 일관성 있게 평가하고 예지보전 체계의 구축이 가능하다.

          
            
            

            Fig. 15. 
				
            

            
              Trend analysis using Box Plot
              *The above figure is a computer screenshot and therefore contains Korean text

            
            

            

          

        

        
          5) 상관 분석 기능의 개발
          본 연구에서는 성능 저하나 손상 발생이 확인된 이후, 그 원인을 규명하기 위해 상관계수의 시계열 분석을 수행하였다(그림 16 참조). 시간에 따른 변수 간 상관 강도의 변화를 분석함으로써 고장에 영향을 미치는 주요 요인을 식별하였다. Heatmap 시각화를 통해 다수의 변수 간 상관관계를 직관적으로 파악할 수 있도록 하였으며, Pair Plot 분석을 통해 변수 간 상호작용 및 이상 패턴을 정밀하게 탐색하였다. 이를 통해 엔지니어는 고장 원인 진단 및 문제 해결의 실마리를 효과적으로 도출할 수 있다.

          
            
            

            Fig. 16. 
				
            

            
              Time-series analysis function of correlation coefficient
              *The above figure is a computer screenshot and therefore contains Korean text

            
            

            

          

        

        
          6) 비교 분석 기능의 개발
          본 연구에서는 기동 간, 기동 내 구간 간, 또는 특정 조건을 만족하는 운전 요소를 샘플링하여 상호 비교함으로써 성능 저하의 원인과 개선 가능성을 분석하였다(그림 17 참조). 하드웨어적·소프트웨어적 운전 성능 개선 후, 개선 전후의 주행시험 데이터를 비교하였다. 이를 통해 개선 조치의 효과를 정량적으로 평가하고, 성능 향상 메커니즘을 검증하였다. 본 분석은 발전설비의 기능 최적화와 예지정비 전략 수립에 유용한 근거를 제공한다.

          
            
            

            Fig. 17. 
				
            

            
              Comparative analysis function
              *The above figure is a computer screenshot and therefore contains Korean text

            
            

            

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅶ. 결 론
      
        7-1 연구수행 요약
        본 연구는 석탄발전소 1개 호기의 발전 데이터를 활용하여 이상탐지 및 성능진단을 위한 AI 기반 분석체계를 구축하였다. 2023년 11월부터 2024년 10월까지 1초 단위로 수집된 3,162만여 건의 데이터(54개 변수)를 분석하여 8가지 일별 패턴을 도출하였다. 정상운전 후 약 18.8일 만에 불시정지가 발생하고, 평균 3.3일의 수리 기간 후 복귀하는 경향이 나타났다. 발전량과 주증기 유량·압력·급수유량 간 상관계수가 1에 근접하나, 고장 2~3일 전 0.8 미만으로 하락하여 상관계수 변화가 주요 고장예측 인자로 확인되었다. 이상탐지 모델로 Isolation Forest와 AutoEncoder를 적용한 결과, 이상치 일치율 93.3%로 높은 정확도를 보였다. 가혹도 모델은 Anomaly Score를 라벨로 부여하고 Random Forest, CatBoost, LightGBM 회귀모델을 적용하여 R2 0.97~0.99의 우수한 성능을 보였다. 급수량 표준편차, 발전량, peak to peak 차이, 주증기량 표준편차가 공통 중요 변수로 도출되어 변동성 증가 시 고장 발생과의 인과관계가 규명되었다. 플랫폼은 Apache Airflow와 Nginx Unit 기반 오픈소스로 설계되어 라이선스 비용을 제로화하였다. CSV 데이터를 전처리하여 샘플링, 프로파일링, 시계열 분석, 상관계수 산출 등을 수행하였다. 구간별 추이, 통계량, 로그·선형 스케일, 상관분석 및 Pairplot 기능을 통해 데이터 패턴과 이상을 시각적으로 탐색할 수 있다. Heatmap 기반 상관추이 분석을 통해 고장 영향 요인을 규명하고, Pairplot으로 문제 해결 단서를 시각화하였다. 기동 간 비교분석을 통해 성능 저하 원인과 개선 효과를 검증하였다. 결과적으로 본 연구는 발전설비의 상태를 실시간 모니터링하고, 이상징후를 조기 탐지하여 예지보전 체계를 구현할 수 있는 AI 기반 플랫폼을 제시하였다.

      

      
        7-2 연구결과의 우수성
        표 6은 AutoEncoder, FFT 기반 특성추출, TadGAN을 활용한 기존 이상탐지 연구들과 본 연구의 성능을 정량적으로 비교한 것이다. 기존 연구들은 단변량 기반 재구성 오차나 주파수 특성에 의존하는 방식이 많아 고장 전조 신호를 장기간 이전에 포착하는 데 한계가 있었으며, 실제 고장 발생 0~12시간 이전의 짧은 탐지 구간에서만 이상을 확인하는 경우가 대부분이었다. 정확도 역시 75~87% 수준에 머물러, 조기경보체계로서의 활용성에는 제약이 있었다. 반면, 본 연구는 다변량 운전변수들 간 상관구조의 시간적 붕괴를 핵심 지표로 활용함으로써 고장 발생 24~48시간 이전의 전조 패턴을 탐지할 수 있었으며, 이는 기존 연구 대비 약 4~8배 향상된 조기 탐지 성능이다. 또한 이상탐지 정확도는 93.3%로 기존 대비 약 10~13%p 높은 성능을 보였다. 종합적으로 본 연구가 기존 이상탐지 연구에 비해 조기 탐지 능력, 탐지 정확도, 전조 패턴 재현성 등 주요 지표에서 모두 우수한 성능을 보임을 명확하게 보여주고 있다.

        
          Table 6. 
				
          

          
            Comparative performance between previous studies and the present study
          
          

        

        
          
            
              	Research
              	Anomaly Detection Performance
              	Accuracy
              	Characteristics
            

          
          
            	Sakurada & Yairi (2014), AutoEncode [8]
            	Detects anomalies 6–12 hours before failure
            	80–85%
            	Limited ability to capture multivariate relationship changes; primarily single-variable patterns
          

          
            	Tzanetakis & Cook (2002), FFT based Feature Engineering [18]
            	Detects anomalies 0–6 hours before failure
            	75–82%
            	Effective for vibration patterns but weak in identifying early precursor signals
          

          
            	Lee & Kim (2022), TadGAN based Anomaly Detection [3]
            	Detects anomalies at approximately 12 hours before failure
            	83–87%
            	Detects anomaly spikes but exhibits limited capability in capturing long-term precursor patterns
          

          
            	
              Present Study
            
            	
              Detects precursor patterns 24–48 hours before failure (4–8× improvement over prior studies)
            
            	
              93.3%(≈ +10–13%p improvement compared to previous work)
            
            	
              Captures dynamic breakdown of multivariate correlation structures; early-warning capability
            
          

        

        

      

      
        7-3 향후 연구과제
        본 연구는 발전설비의 이상탐지 및 예지보전을 위한 AI 기반 감시 플랫폼의 설계와 구현을 통해 성능 저하 및 고장을 조기 예측할 수 있는 기술적 가능성을 입증하였다. 그러나 실시간 예측 정밀도 향상과 사용자 중심의 운영 환경 고도화를 위해 다음과 같은 후속 과제가 필요하다.

        
          1) 예측모델 성능 향상
          향후에는 데이터 품질과 모델의 예측 정밀도를 동시에 개선하기 위한 통합적 접근이 필요하다. 우선, 데이터 전처리 및 품질 향상 측면에서 노이즈 제거, 이상치 보정, 결측값 보완 등의 정제 과정을 강화하고, 데이터 증강(Augmentation)을 통해 정상·비정상 구간 간 데이터 불균형 문제를 해소할 것이다. 또한 시계열 데이터의 연속성과 상관 구조를 반영하기 위한 정교한 전처리 기법을 적용할 예정이다. 다음으로, 고도화된 특성함수(Feature Functions)를 설계하여 데이터의 내재된 패턴을 세밀하게 반영하고자 한다. 평균, 표준편차뿐 아니라 왜도, 첨도, 주파수 도메인, 동적 상관계수 등의 고급 통계함수를 추가하고, 발전설비의 물리적 특성을 반영한 도메인 지식 기반 지표를 확장할 필요가 있다.

          AI 모델 고도화를 위해서는 LightGBM, XGBoost, Random Forest 등 앙상블 기법에 대한 체계적인 하이퍼파라미터 최적화(Grid Search, Random Search)를 수행하고, CNN, LSTM, Transformer 등 시계열 분석에 특화된 딥러닝 구조를 적용하여 1~2일 전 고장 예측 모델을 개발할 계획이다. 또한 전이학습(Transfer Learning)을 통해 학습 효율성을 높이고, 유사 설비 간 모델 이식성을 강화하는 것이 필요하다. 운영 측면에서는 실시간 데이터 수집 및 피드백 루프를 구축하여 모델 예측 결과를 지속적으로 보정하고, Canary Deployment 방식으로 무중단 모델 업데이트 체계를 확립할 예정이다. 모델 성능 평가는 정확도, 정밀도, 재현율, F1-score, AUC 등 다중 지표를 활용하며, 교차 검증을 통해 모델의 일반화 성능을 정량적으로 검증할 예정이다.

        

        
          2) 플랫폼 기능 개선
          플랫폼의 실효성과 사용성을 높이기 위해 대시보드의 시각화 및 사용자 경험(UX) 개선이 필요하다. 이상 상태, 기동정지 위험도 등을 게이지, 히트맵, 트리맵, 선형 그래프 등 다양한 시각 요소로 표현하고, 위험 수준별 색상 코드(녹색–정상, 주황–경고, 빨강–위험)를 적용하여 직관적 모니터링이 가능하도록 할 예정이다. 또한 사용자가 필요에 따라 위젯을 자유롭게 구성할 수 있는 대시보드 커스터마이징 기능을 제공하는 것이 필요하다. 사용자 경험 향상을 위해 실시간 알림 및 피드백 시스템을 강화하고, 인터랙티브 튜토리얼·도움말·툴팁 등을 통해 접근성을 개선할 계획이다. 실시간 데이터 갱신과 드릴다운(Drill-down) 분석 기능을 결합하여, 이상 발생 시 원인 변수 및 상관 관계를 즉시 탐색할 수 있는 인과 기반 분석환경을 구축해야 한다. 또한 사용자 역할에 따라 UI를 차별화하고, 다국어 지원과 개인화된 알림 설정을 통해 글로벌·현장 맞춤형 운영을 지원한다. RESTful API를 통한 시스템 통합 및 확장성 확보, 클라우드 기반 UI 배포를 통한 유연한 업데이트도 병행 추진해야 한다. 보안성 강화를 위해 다중 인증(MFA), 접근 권한 제어, 사용자 행동 로그 및 감사 기록 관리 기능을 확립하고, 실시간 피드백 루프를 통해 사용자 의견을 반영한 지속적 UI/UX 개선을 수행해야 한다. 종합적으로, 향후 연구는 AI 예측모델의 정밀화와 실시간 운영 플랫폼의 지능화를 병행하여, 발전설비의 자율 진단·예지보전 체계를 완성하는 방향으로 확장되어야 한다.
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