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            Abstract
          
        

        
          본 연구에서는 선박에서 나오는 폐열을 이용하여 발전하는 ORC 시스템용 원심 터빈의 최적화를 다루고자 한다. 전통적인 방법을 통한 최적화는 시간과 비용이 매우 많이 들어간다. 이 문제를 해결하고자 실험계획법, 기계 학습, 그리고 Latin hypercube sampling을 이용하여 상대적으로 간단한 방법으로 최적화를 수행하였다. 구체적으로는 실험계획법 기반으로 다양한 조건에서 터빈형상을 변화시키고, CFD를 수행하여 얻은 결과를 통해 기계학습 모델을 만들어 최적화를 수행하는 기법이다. 위의 기법을 통해 설계점에서 최적화 전 터빈의 전효율 보다 1.3%p 이상 높은 성능을 가지는 터빈 형상을 얻을 수 있었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          In this study, our primary objective is to optimize a turbine employed in an Organic Rankine Cycle (ORC) system that harnesses waste heat from a ship. Traditional optimization methods are known to be time-consuming and expensive. To streamline a more practical optimization approach, we have leveraged design of experiment, machine learning, and Latin hypercube sampling. Our experimental design involves varying turbine geometries under different conditions and subsequently creating a machine learning model using the results derived from computational fluid dynamics simulations. Through the utilization of these methodologies, we have succeeded in achieving a turbine that surpasses the turbine isentropic efficiency obtained at the initial design point by 1.3% point.
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      1. 서 론
      최근 컴퓨터의 연산 능력과 인공지능의 발달로 많은 분야로 인공지능 적용이 확대되고 있다. 기존 전문가의 경험에 의존하여 주로 이루어지던 터빈의 공기역학적 최적화를 위해서 인공신경망(Artificial Neural Network), 군집 최적화(Particle swarm method), 유전알고리즘(Genetic algorithm)과 통계적인 방법인 반응면기법(Response surface method) 등이 사용되고 있다.

      인공신경망 모델은 1980년대부터 다항식으로 표현할 수 없는 함수에 적용할 수 있는 장점을 기반으로 널리 사용되기 시작했다. 초기에는 주로 유지보수를 위한 진단에 사용되었다. 그 이후 비정상 상태의 공기역학 제어에도 효과가 있음이 밝혀졌다. Greenman의 연구1)에 따르면, 높은 양력을 갖는 익형(airfoil)의 최적화에 신경망 기법이 사용되었고, 최적화에 사용되는 자원을 전통적인 구배 기반 최적화 대비 44% 감소시킬 수 있었다고 보고한다. Rai and Madavan2)은 터보 기계의 익형 설계에 신경망 기법은 추정과 예측에 효과적임을 밝혔다. 또 반응면 기법과 신경망 기법을 합성하여 적용하면 고차원의 문제를 다루는데 이점이 있음을 보고했다. 역전파 인공신경망(BPNN, Back Propagation Neural Network)이 제안되고 나서부터는 항력, 양력 계수 등의 예측에 더 효과적임이 보고되었다.3) 그러나 BPNN은 때때로 속도가 느렸고, 특정 문제에서는 다른 신경망 기법이 더 효율적이다. 그 이유는 각 단계에서 오차가 전 단계로 퍼져나갔기 때문이다. BPNN은 가장 많이 사용된 최적화 기법이지만 이러한 단점을 보완하기 위해 RBNN(Radial Basis Neural Network)이 제안되었다. RBNN 모델은 선형회귀를 이용하여 수학적으로 간단하므로 계산시간이 상대적으로 짧다. 비선형 결과가 요구될 때 정확도가 높고 적용성이 넓은 것으로 알려져 있다. BPNN과 비교하면, 많은 양의 학습 데이터를 이용할 수 있는 경우에는 BPNN보다 효율적이다.4,5)

      최근에는 다중목적함수 최적화 또는 최적화 기법들을 복합 사용하는 연구가 보고되고 있다. Samad, A. 등6)은 다양한 대리 모델(PBA, RBNN, RSA, KRG)을 이용한 다중 목적함수를 갖는 압축기 최적화 연구를 수행했다. 대리모델을 조합함으로써 최적화의 강건성을 확보할 수 있음을 보고하였다. 대리모델의 조합을 위해서 일반적으로 회귀(regression) 예측력을 평가하는 통계적인 방법인 PBA(PRESS-Based-Averaging) 기법을 사용한다. 구체적으로는 PBA를 통해 정확도가 높은 모델에 높은 가중치를 부여하는 방식으로 대리모델 조합이 이루어진다. 유사한 방법으로 캐비테이션 모델에 대해 전역감도 해석을 통한 평가한 연구도 보고되었다.7) Pierret, S., & Van8)은 SA(Simulated Annealing)와 대리모델 개발을 통해 최적 형상을 도출하고 CFD를 이용하여 성능을 검증하였다. 목적 함수를 개발함으로써 기계적인 조건과 공력 조건을 모두 충족시킬 수 있음을 보고하고, 최적화의 완전 자동화가 가능함을 보였다. Shyy, W. 등9)은 반응면기법과 인공신경망을 이용하여 인젝터, 초음속 터빈, 디퓨저 등과 같은 로켓 추진 부품을 최적화에 대해 보고하였다. 이에 따르면, 전역적인 최적화는 다중 설계점과 균형(trade-off)을 다룰 수 있고, 다중 기준(multi-criterion) 최적화를 제공하며, 수치해석과 실험으로부터 발생하는 노이즈 필터링이 가능하다. 특히, 수치 계산, 실험, 이론 계산의 결과가 합쳐져야 할 때 반응면을 사용하든 신경망을 사용하든 모두 효과적임을 밝혔다. 이뿐만 아니라 연소실 압력 예측,10) 비파괴 검사를 위한 음향 방출 신호11)에 기계 학습을 활용한 연구가 보고 되었다.

      본 연구에서는 선박에서 버려지는 열을 회수하여 발전하는 ORC 시스템용 터빈의 최적화를 수행하였다. 전문가의 경험에 의존하는 전통적인 방식을 개선하고자 기계 학습을 이용한 상대적으로 간소화된 터빈 형상의 최적화 및 기법의 유효성 확인을 목표로 한다. 작동 유체는 R1233zd(E)를 적용하였다. 100 kW급 출력을 얻기 위해서 회전 속도 25,500 rpm, 입구 온도 155℃, 입구 압력 2,106 kPa, 출구 압력 234.6 kPa의 조건 (팽창비 약 9)에서 작동하는 2단 원심 터빈이 등판 배치 형상(back-to-back layout)으로 개발되었다(Table 1). 본 연구에서는 기법의 유효성 확인을 위해 1단 터빈에 대해서만 최적화 과정을 다룬다. 최적 성능을 확보하기 위하여 인공신경망(RBNN)과 실험계획법(DOE, Design Of Experiment), 그리고 Latin Hypercube Sampling(LHS)이 함께 적용되었다.

      
        Table 1 
				
        

        
          Specification on design point for first-stage turbine
        
        

      

      
        
          
            	Parameter
            	Value
          

        
        
          	Inlet condition
          	2,106 kPa, 155℃
        

        
          	Outlet condition
          	724.2 kPa, 121.0℃
        

        
          	Pressure ratio
          	3.0
        

        
          	Mass flow rate
          	4.2 kg/s
        

        
          	Number of nodes
          	539,896
        

        
          	Efficiency
          	91.1%
        

        
          	Rotational speed
          	25,500 RPM
        

        
          	Power
          	79 kW
        

      

      

    

    

  
    
      2. ORC 터빈 설계
      
        2.1 ORC 터빈 설계점
        본 연구에서는 선박 폐열을 이용한 출력 100 kW급 ORC 터빈의 설계를 목표로 하고 있다. 작동 유체는 자연환경의 영향을 고려하면서 높은 효율을 확보하기 위하여 R1233zd(E)가 선정되었다. R1233zd(E)는 R245fa와 비슷한 시스템 효율을 가지고 지구온난화지수(GWP)가 매우 낮고 A1(ASHRAE) 안전 등급의 냉매이다. 팽창비 약 9인 시스템에서 높은 효율을 확보하고 축 방향 힘을 상쇄하기 위하여 등판 배치 형상을 가진 2단 원심 터빈 형상이 선택되었다(Fig. 1).

        
          
          

          Fig. 1 
				
          

          
            Configuration of first-stage turbine(left) and second-stage turbine(right)
          
          

          

        

        2개의 터빈은 1개의 축에서 등판 배치 구조로 되어 있어서 두 터빈의 회전 방향은 반대로 구성되어 있다. 본 연구의 목표인 최적화 설계와 비교를 위하여 설계점에서 성능을 얻기 위해 수치해석이 수행되었다. 최적화 방법은 동일하므로 1단 터빈을 분리하여 해석 및 최적화가 진행되었다.

        수치해석 시 사용된 난류 모델은 SST 모델이다. 계산 영역은 4개로 구성되면 입구, 노즐, 로터, 출구 영역으로 구성되어 있으며, 회전 방향으로의 경계 조건은 주기조건을 주었다. 노즐과 로터가 연결되는 부분은 Mixing-stage(Constant total pressure)로 경계 조건을 처리하였다. 입구는 전압력 조건과 출구는 정압력 조건으로 주었다. 터빈은 팁 간극 손실(tip clearance loss)을 최소화하기 위해서 쉬라우드면이 있는 형상으로 설계되었다. 따라서 해석조건에서는 팁 간극을 0으로 주는 방식으로 처리되었다. 작동 유체 R1233zd(E)의 물성치는 단상의 기체로서 Peng & Robinson 상태방정식을 사용하였다. 격자수에 대해서는 1단 터빈에 50만 개 수준으로 적용하였다. 최적화의 목적함수로 사용할 등엔트로피 전효율(Isentropic total-to-total efficiency)을 기준으로, 최적화 전 수치해석 결과 설계점에서 91.1% 효율을 얻었다.

      

      
        2.2 터빈 설계 변수 조정
        폐열을 활용하는 ORC 시스템의 특성상 비용 회수 기간 최소화와 같은 경제성 확보를 위해 터빈의 효율을 높이고자 하는 요구가 많다. 터빈의 효율을 향상하기 위해서 형상의 최적화가 필요하다. 터빈 형상을 조절하는 방법은 매우 다양하므로, 최소의 설정값 변화를 통해서 조절할 수 있는 적절한 변수를 선택하여야 한다.

        본 연구에서는 Cho. et al.12)의 방법을 적용하여 베지어(Bezier) 곡선으로 터빈의 형상을 표현하는 방법을 사용하였다. 이 경우에는 적은 수의 베지어 곡선의 조정점을 이용하여 터빈의 형상을 변경하는 것이 가능하고, 베지어 곡선의 조정점을 설계 변수로 선택하는 것이 가능해진다. 따라서 적은 수의 조정점으로 로터의 복잡한 형상을 변경하고 표현하는 것이 가능해진다.

        본 연구에서는 로터의 허브면과 쉬라우드면에서 자오면 형상과 익형의 각도만 변화를 주면서 최적화를 진행하였다. 따라서 가능한 변수의 수를 적게 유지하기 위하여 로터에서 로터당 베지어 조정점 7개(로터 곡면 2개, 로터 각도 5개)를 사용하였다. Table 2, 3은 로터의 설계점에서 베지어 조정점과 제한 조건 값을 보여 준다. Table 2, 3에서 별도 표기(*)한 값은 최초 형상의 값이다.

        
          Table 2 
				
          

          
            Design variables and control points for turbine blade
          
          

        

        
          
            
              	Hub
              	Shroud
            

            
              	Points
              	Z[mm]
              	R[mm]
              	Points
              	Z[mm]
              	R[mm]
            

          
          
            	1
            	0.0
            	56.0
            	1
            	4.8
            	56.0
          

          
            	2
            	-0.1
            	37.2
            	2
            	4.5
            	40.8
          

          
            	3
(P1)
            	-1.8
            	14.7
            	3
(P2)
            	13.9
            	33.4
          

          
            	16.4*
            	37.15*
          

          
            	18.1
            	40.9
          

          
            	4
            	31.4
            	20.0
            	4
            	32.9
            	38.7
          

          
            	5
            	39.3
            	20.0
            	5
            	39.6
            	38.7
          

        

        

        로터 형상에서 설계 변수로 선택된 조정점은 Z방향(축방향), R방향(반경 방향)으로 이동이 가능하나, 본 연구에서는 R방향(16.4 ± Ф1, 8.22 ± Ф2)만 조정하도록 설정되었다. Fig. 2, 3은 1단 로터의 허브와 쉬라우드에서 최초 설계값과 베지어 조정점을 움직였을 때의 로터 형상과 익형각의 변화하는 모습을 보여 주고 있다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Blade angle distribution at hub and shroud
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Control points of Bezier curve at hub and shroud
          
          

          

        

        로터 각을 결정하는 베지어 조정점 5개 중에 쉬라우드 부분에서는 3개가 허브 부분에서는 2개가 설계 변수로 선택되었다. 3차원 블레이드의 각을 표현하는 방법은 익형각(β)과 자오면에서 익형의 곡선 길이(M)를 사용하여 표현되었다. 익형 각도의 조정은 쉬라우드에서는 입구와 가운데, 그리고 출구에서의 조정점이 설계 변수(8.22 ± Ф5, 5.74 ± Ф6, 69.96 ± Ф7)로 선정되었다. 허브에서는 입구, 출구에서 조정점이 설계 변수(4.0 ± Ф3, 55.0 ± Ф4)로 선정되었다.

        본 연구에서는 터빈 로터에 대하여 총 7개의 설계 변수가 선택되었다. 로터 형상이 공력 측면과 구조적으로 적절하게 최소한의 제한 조건으로 변화를 주었고, 설계 변수값과 제한 조건은 Table 2, Table 3에서 확인할 수 있다. 그리고 로터 익형 형상 변화는 Fig. 2에서, 각도의 변화는 Fig. 3에서 확인할 수 있다. 익형의 두께는 구조적 안정성에 변화를 주지 않기 위해서 설계점에서 주어진 두께와 동일하게 분포하도록 설정하였다.

        
          Table 3 
				
          

          
            Control points and ranges for turbine blade angle
          
          

        

        
          
            
              	Hub
              	Shroud
            

            
              	Points
              	%m’
              	β
              	Points
              	%m’
              	β
            

          
          
            	1
(P3)
            	0.0
            	3.6
            	1
(P5)
            	0.0
            	7.4
          

          
            	4.0*
            	8.22*
          

          
            	4.4
            	9.04
          

          
            	2
            	12.5
            	-15.4
            	2
            	9.1
            	-27.9
          

          
            	3
            	79.2
            	5.6
            	3
(P6)
            	72.7
            	-6.3
          

          
            	-5.74*
          

          
            	-5.17
          

          
            	4
            	70.8
            	-34.5
            	4
            	81.8
            	-58.1
          

          
            	5
(P4)
            	100
            	-60.6
            	5
(P7)
            	100
            	-76.96
          

          
            	-55.0*
            	-69.96*
          

          
            	-49.4
            	-62.96
          

        

        

      

      
        2.3 설계 최적화 방법
        ORC 시스템의 터빈 로터 최적화에서 목적함수로 사용하는 효율이나 출력은 설계점 변화에 대해서 선형적으로 변하지 않는다. 따라서 최적화를 위해서 전역적 방법을 이용하여 최적화를 수행하여야 한다. 전역적 방법을 이용하여 최적화하면서 시간을 단축하기 위하여 실험계획법, 기계학습 방식의 하나인 RBNN 방식, 그리고 최적의 결과를 도출하기 위하여 LHS 기법을 사용하였다.

        터빈 로터 최적화에 적용할 기계 학습 모델의 학습에 필요한 자료를 확보하기 위하여 실험계획법을 적용하였다. 진행 순서는 다음과 같다. 최적화하고자 하는 터빈 형상 설계 변수에 대하여 MINITAB 프로그램이 제공하는 부분 요인 배치 (Fractional Factorial Design)를 이용하여 각각의 단별 터빈에서 얻어진 7개의 설계 변수를 조정하여 64개의 다른 형상 조건을 얻는다. 이렇게 얻어진 64개의 형상은 Table 2, 3의 제한 조건 내에서 값을 가지게 된다. 64개의 형상에 대하여 수치해석을 수행하고 목적함수인 등엔트로피 전효율을 계산한다. 수치해석을 통해서 얻은 64개의 효율 값을 이용하여 기계 학습 모델(RBNN)에 대한 입력값을 만들어 학습된 모델을 구현한다.

        본 연구에서는 인공신경망 기법 중에 얇은 신경망 기법인 RBNN을 사용하여 대리모델 (Surrogate model)을 구축하였다. RBNN은 선형회귀에 근거하여 간단하고 속도가 빠른 최근에 개발된 다층 신경망이다. RBNN은 Fig. 4에서 보이는 것처럼 입력, 은닉, 출력층과 방사형 기저 함수와 선형 출력으로 구성되어 있다. RBNN을 사용하는 이유는 비선형 맵핑이 가능하고, 광범위한 적용성을 가지면서 내삽/외삽이 용이하기 때문이다. 단점으로 많은 데이터를 처리할 때 계산 비용이 증가하며, 다차원 회귀 구현할 때 내부 구조 설명이 어려울 수 있다. MATLAB 환경에서 RBNN을 식으로 구현하는 경우 출력층은 방정식(1)로 표현되며, w는 가중치 벡터이고, p는 입력값, b는 바이어스 값에 해당한다. 본 연구에서 RBNN은 MATLAB의 내장함수인 newrb 함수를 이용하여 구현되었고, 사용되는 기저 함수는 가우시안 함수이다.
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          Fig. 4 
				
          

          
            Construction of the RBNN model
          
          

          

        

        RBNN 모델을 이용하여 1단(spread constant = 10, error = 0.1)으로 설정하여 모델 학습을 구현한다. 학습 모델을 구현한 후, LHS 기법을 이용하여 다수의 설계점(설계 변수당 48,000)을 구한 후 학습된 RBNN 모델에 적용하여 최대 효율을 가지는 터빈 형상을 확보할 수 있다. LHS는 다양한 변수를 적용하고자 할 때 동일 간격으로 해당 범위 내의 값을 추출하는 방법이다. 최대 효율을 가지는 터빈의 형상이 설계 영역 안에서 확보되면 최적설계 과정이 종료되고, 확보되지 않는 경우 LHS의 설계점을 증가시켜서 다시 수행한다. 해당 과정은 Fig. 5에 순서도로 표시되어 있다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Flow chart of optimization
          
          

          

        

      

      
        2.4 결과 및 토의
        터빈의 공력적 측면에서는 효율이 가장 중요한 특성을 고려하여 RBNN 모델의 목적 함숫값은 터빈의 등엔트로피 전효율로 설정하였다. 1단의 터빈에 대해서 실험계획법을 통하여 얻은 각각 64개의 터빈 효율 값을 이용하여 만든 모델에 LHS 기법을 통하여 최고 효율을 가지는 설계 조건을 찾아내었다. 본 연구에서는 MATLAB에서 제공하는 lhsdesign 함수를 이용하였다. RBNN을 이용해서 얻은 인공지능 모델에 설계 변수 조건식 내에서 설계값을 변화시키면서 최고의 효율을 얻는 조건을 찾는 것이 가능하다. RBNN 모델을 통해서 얻은 1단 터빈의 최적 설계값 5가지 경우가 Table 4에 주어져 있다. 해당 결과는 Fig. 6, 7의 P1~P7의 값과 효율로 나타냈다.

        
          Table 4 
				
          

          
            Control point variation and results
          
          

        

        
          
            
              	
              	Case 1
              	Case 2
              	Case 3
              	Case 4
              	Case 5
            

          
          
            	P1
            	15.7
            	15.8
            	16.7
            	16.9
            	16.7
          

          
            	P2
            	36
            	37.6
            	37.9
            	36.8
            	37
          

          
            	P3
            	4.11
            	3.98
            	4.01
            	4.06
            	3.91
          

          
            	P4
            	-55.5
            	-54.5
            	-54.6
            	-55.8
            	-54.5
          

          
            	P5
            	8.09
            	8.13
            	8.1
            	8.12
            	8.23
          

          
            	P6
            	-5.8
            	-5.7
            	-5.8
            	-5.9
            	-5.7
          

          
            	P7
            	-76.9
            	-76.5
            	-76.6
            	-76.3
            	-76.7
          

          
            	
              ηRBNN
            
            	92.77
            	92.78
            	92.78
            	92.78
            	92.78
          

          
            	
              ηCFD
            
            	92.38
            	92.1
            	92.24
            	92.45
            	92.48
          

        

        

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Optimized blade shape of turbine rotor
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 7 
				
          

          
            Optimized blade angle of turbine rotor
          
          

          

        

        RBNN 방식으로 모델을 학습하는 과정에서 사용되는 설계 변수값과 목적 함숫값은 모두 정규화를 한 상태로 진행하여야 한다. 정규화하지 않는 경우, 절댓값 자체가 작은 설계 변수의 경우 변화의 영향을 제대로 나타내지 못하게 된다. 기존 설계값과 비교해 보면, 설계점에서 1단 터빈은 91.10%의 전효율을 가지고 있다. MATLAB에서 사용되는 RBNN 모델을 학습시키는 과정에서 기저 함수의 폭을 조절해서 최적의 값을 찾는 방식으로 작동한다. 모델을 학습시키는 과정에서 확산 상수(spread constant)가 사용되는데, 확산 상수는 각각의 층 속 뉴런(neuron)의 영향의 범위를 정의한다. 확산 상수를 조절해 가면서 결과를 검토하고, 최적 결과를 보여 주면 해당 상수를 모델의 값으로 선정한다. 앞에서 언급한 것과 같이 1단은 확산 상수(10)를 적용하였다. 이렇게 RBNN 모델을 이용하여 5회 반복하여 최적 효율(ηRBNN)을 얻은 결과는 92.78%을 얻었다. 이때 평균제곱오차는 0.347이다. 해당 결과는 비교의 기준이 되는 설계점의 효율(91.10%)보다 1.6%p 이상 높은 결과를 보여 주고 있다. 그러나 해당 결과는 RBNN 모델을 통한 결과이므로 검증이 요구된다. RBNN과 LHS를 통해서 확보된 설계 변수가 실제로 높은 효율을 가지는 것을 검증하기 위해서 최적 모델 Case 5의 설계 변수값에 대해 수치해석을 수행하였다. 수치해석은 처음에 RBNN 모델 교육을 위해 사용된 조건을 그대로 적용하였다. 이렇게 해서 얻어진 최적 효율(ηCFD)은 92.48%를 얻을 수 있었다. 최적화 전과 후의 형상은 Fig. 6과 Fig. 7에서 볼 수 있다. 터빈 쉬라우드 쪽의 R값이 줄어들고, 터빈 익형 각도는 허브 쪽은 거의 변화가 없고 쉬라우드 부분의 날개 끝단(trailing edge)에서 익형각이 증가하였다. 결론적으로 학습 모델에서 얻은 최적점의 수치해석 전효율 값이 최적화 전 설계점에서 수치해석을 통해서 얻은 전효율보다 1.3%p 이상 향상된 값을 보여 주고 있다.

        다만 Table 4에서 보는 것처럼 효율 ηRBNN과 ηCFD를 비교해 보면, 모두 RBNN의 전효율 값이 수치해석의 결과보다 높게 나온다. RBNN이라는 인공지능 모델은 다른 관점으로 보면 학습에 사용된 다차원 데이터를 다차원으로 보간한 방정식으로 생각할 수가 있다. 이렇게 얻은 다차원 방정식에서 전역적으로 목적 함숫값을 최대가 되게 찾아내는 것이다. 그럼에도 불구하고 RBNN 모델은 블랙박스에 가까운 모델이기 때문에 수치해석 데이터를 입력 값으로 학습했지만, 수치해석보다 효율이 높게 나오는 이유를 추정하는 것에는 한계가 있다. 향후 연구에서는 이러한 이유를 추정하기 위한 연구를 수행할 필요가 있다.

      

    

    

  
    
      3. 결 론
      본 연구에서 선박에서 나오는 폐열을 회수하여 발전하는 ORC 시스템의 2단의 원심 터빈 중 1단 터빈 로터를 최적화하는 연구를 수행하였다. 터빈의 다른 부품(하우징, 씰, 디퓨저 등)의 변경을 최소화하기 위해 로터의 쉬라우드 및 허브 형상과 익형의 각도만 변경하여 최적 효율을 얻고자 하였다.

      최적화 기법의 유효성과 성능을 확인하는 것을 목표로 하여 1단 터빈 로터 형상에 대해서만 실험계획법, RBNN 모델과 LHS 기법을 혼합한 방식으로 최적 설계값을 얻어내었다. 이렇게 얻어진 대리모델에 의한 최적 효율은 기존 형상의 수치해석 결과 기준 1.6%p 이상의 효율 증가를 확보했고, 검증을 위하여 해당 설계에 대하여 수치해석을 수행하였다. 이렇게 수치해석을 통해서 검증 및 최적화 전·후 결과를 비교했을 때, R1233zd(E)를 작동 유체로 하는 ORC 시스템에서 터빈 효율 기준 1.3%p 이상의 등엔트로피 전효율 향상을 확보하였다.

    

    

  
    
      ― 기 호 설 명 ― 
      
        
          	
          	
        

        
          	
            M : 
          
          	
            Blade curve length
          
        

        
          	
            R : 
          
          	
            Length at radial direction
          
        

        
          	
            Z : 
          
          	
            Length at axial direction
          
        

        
          	
            T : 
          
          	
            Temperature
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