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            초록
          
        

        
          This study proposes a method for evaluating generator stator wedge tightness using impact acoustic signals and similarity-based clustering. Acoustic data were collected from a stator wedge testbed designed to replicate the structural characteristics of an actual generator and transformed into Mel filter bank features. A Gaussian Mixture Model (GMM) clustering was applied to the Mel filter bank features, and cosine similarity between cluster means and samples was used to evaluate cluster representativeness. The proposed procedure was subsequently applied to field measurements obtained from a 1000 MW-class generator. Although ground-truth labels were unavailable, characteristic patterns of outermost wedges were identified and visualized through the clustering results. The results indicate that the proposed method can provide an objective and interpretable approach for assessing stator wedge tightness without requiring labeled data.
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      1. 서 론
      발전기 고정자 웨지(stator wedge)의 체결 상태는 발전기 구조적 안정성과 직결되는 핵심 요소로, 체결이 불량할 경우 진동 증가, 절연 열화 및 장기적인 설비 손상으로 이어질 수 있다. 그러나 현재 현장 점검은 작업자의 청음 또는 수기 기록에 의존하는 경우가 많아 판단의 주관성과 재현성 부족이라는 한계를 가진다(1).

      이에 따라 최근에는 타격음 기반의 음향 신호를 활용하여 웨지 체결 상태를 정량적으로 판별하려는 연구가 활발히 진행되고 있다(2,3). 특히 짧은 충격 신호 내에는 체결 강도에 따른 고유한 주파수 특성이 포함되어 있으며, 이를 효과적으로 추출하고 해석하는 것이 핵심 과제이다(4).

      이 연구에서는 웨지 타격 시 발생하는 음향 신호를 기반으로 mel filter bank(MFB)를 이용한 특징 벡터를 구성하고, 비지도 학습 기반 Gaussian mixture model(GMM)을 적용하여 군집화를 수행하였다. 또한 군집 대표 특징과 원본 샘플 간의 코사인 유사도를 활용하여 군집의 대표성을 평가하고, 이를 기반으로 체결 상태를 분류하는 방법을 제안한다.

    

    

  
    
      2. 테스트베드 실험 및 데이터 취득
      
        2.1 실험 대상 및 측정 환경
        이 연구는 Fig. 1과 같이 실제 발전기 환경을 모사한 고정자 웨지 체결상태 평가용 테스트베드를 구축하여 실험을 수행하였다. 테스트베드는 발전기 고정자 슬롯 구조와 웨지 체결 조건을 재현할 수 있도록 제작되었으며, 체결 강도 변화에 따른 음향 특성 차이를 분석하기 위한 목적으로 구성하였다. 또한 테스트베드의 웨지 체결 상태는 체결 정도에 따라 정상(normal), 주의(caution), 불량(fault)의 세 단계로 설정하였다. 정상은 상대적으로 체결이 양호한 상태, 주의는 체결 정도가 저하된 중간 상태, 불량은 상대적으로 체결 정도가 가장 낮은 상태를 나타내며, Fig. 1에서 각각 정상(○), 주의(△), 불량(×) 기호로 표시하였다.

        
          
          

          Fig. 1 
				
          

          
            Wedge test bed
          
          

          

        

        웨지 체결 상태 평가는 Fig. 2와 같이 타격장치를 이용하여 수행하였다. 일정한 타격 조건을 유지하기 위하여 각 웨지를 반복 타격하였으며, 타격 시 발생하는 음향 신호는 내장된 단일지향성 마이크로폰을 이용하여 취득하였다. 단일지향성 마이크로폰은 타격 위치에서 발생하는 직접 음향을 안정적으로 수집하고 주변 환경에서 발생하는 반사음 및 외부 잡음의 영향을 최소화하기 위하여 사용하였다.

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Wedge inspection system
          
          

          

        

        취득된 음향 신호는 체결 상태에 따른 구조적 응답 특성을 반영하는 데이터로 활용하였으며, 이후 신호처리 및 특징 추출 과정을 거쳐 체결 상태 분석에 이용하였다. 이와 같은 측정 환경은 타격 조건과 측정 조건을 일정하게 유지함으로써 체결 강도 변화에 따른 음향 특성을 재현성 있게 비교·분석할 수 있도록 구성하였다.

      

      
        2.2 데이터 취득 및 신호 전처리
        이 연구에서는 발전기 웨지의 체결 상태에 따른 음향 신호를 총 918개 취득하였으며, 정상 400개, 주의 100개, 불량 418개로 구성하였다. 음향 신호는 샘플링 주파수 25.6 kHz로 취득하였으며, 이에 따라 분석 가능한 최대 주파수는 Nyquist 이론에 따라 12.8 kHz이다(5).

        취득된 음향 신호는 특징 추출에 앞서 전처리 및 정규화 과정을 수행하였다. 먼저 16-bit PCM 형식으로 취득된 음향 신호를 32768로 나누어 실수형 데이터로 변환하였으며, 8 kHz 저역통과필터(LPF)를 적용하였다.

        이후 각 타격 음향 신호에 대해 개별적으로 L2 norm 기반 정규화를 수행하였다. 정규화된 신호 x˙는 식 (1)과 같이 정의된다.

        
          
            
              	
                
                  
                    
                      
                        x
                      
                      ˙
                    
                    =
                    
                      
                        x
                      
                      
                        
                          
                            
                              ∑
                              
                                n
                                =
                                1
                              
                              
                                N
                              
                            
                            
                               
                            
                          
                          
                            
                              x
                            
                            
                              n
                            
                            
                              2
                            
                          
                        
                      
                    
                  
                
              
              	
                (1) 
				
              
            

          

        

        여기서, x는 입력 음향 신호, N은 신호의 전체 샘플 수를 의미한다. 정규화는 타격 강도에 따른 신호 크기의 영향을 감소시키고 주파수 분포 특성을 비교하기 위하여 각 입력 신호 자체의 L2 norm을 기준으로 독립적으로 수행하였다.

        웨지 타격 신호는 매우 짧은 충격 응답 형태를 가지므로, 전체 신호 중 유효한 정보를 포함하는 구간은 제한적이다. Fig. 3(a)와 같이 각 데이터의 타격 발생 시점은 서로 다르게 나타나므로, 이 연구에서는 최대 진폭 발생 시점을 기준으로 타격 구간을 검출 및 추출한 후 동일한 시간 위치로 정렬하였다. Fig. 3(b)는 서로 다른 데이터에서 추출된 타격 신호를 정렬한 결과이며, 각 색상은 서로 다른 데이터의 타격 신호를 나타낸다. 이와 같은 방식은 불필요한 노이즈 구간을 제거하고, 실제 체결 상태에 영향을 받는 충격 응답 구간만을 분석 대상으로 제한하기 위한 것이다.

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Impact Signal Extraction
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      3. 신호처리 및 특징 추출
      
        3.1 주파수 영역 변환(FFT)
        전처리 및 정규화 과정을 거쳐 추출된 충격 응답 구간은 fast Fourier transform(FFT)을 통해 주파수 영역으로 변환하였다. 타격에 의해 발생한 음향 신호는 시간 영역에서는 짧은 충격 응답의 형태로 나타나며, 주파수 영역에서는 체결 상태에 따라 주요 주파수 성분의 차이를 확인할 수 있다.

        Fig. 4는 각각 정상, 주의 및 불량 상태에서 취득한 타격 음향 신호의 FFT 분석 결과를 나타낸다. 분석 결과, 정상 상태에서는 약 6585 Hz, 주의 상태에서는 약 4561 Hz, 불량 상태에서는 약 2921 Hz 부근에서 주요 주파수 성분이 관찰되었다. 즉, 이 테스트베드에서 체결 상태가 정상에서 주의 및 불량으로 변화함에 따라 주요 주파수 성분이 상대적으로 낮은 주파수 대역에서 나타나는 경향을 확인하였다.

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Frequency spectrum of acoustic signals
          
          

          

        

        이러한 결과는 웨지의 체결 상태 변화에 따라 타격 시 발생하는 음향 응답의 주파수 특성이 달라질 수 있음을 보여준다. 특히, 주의 상태의 주요 주파수 성분은 정상과 불량 상태에서 관찰된 주요 주파수 대역의 중간 영역에서 나타났다.

        다만 실제 타격 음향 신호에는 단일 피크뿐만 아니라 여러 주파수 성분이 포함되어 있으므로, 특정 피크 주파수만을 이용하여 체결 상태를 판별하는 데에는 한계가 있다. 따라서 이 연구에서는 개별 피크 주파수를 직접적인 판별 기준으로 사용하기보다 주파수 대역별 특성을 종합적으로 반영하기 위해 MFB를 적용하여 특징 벡터를 구성하고, 이를 군집 분석 및 상태 판별에 활용하였다.

      

      
        3.2 Mel Filter Bank 기반 특징 추출
        이 연구에서는 FFT 스펙트럼을 그대로 사용하는 대신 MFB를 적용하여 40차원의 특징 벡터를 생성하였다(6). 주파수 축을 mel scale로 변환한 후, mel scale 상에서 등간격으로 배치된 삼각 필터를 FFT 스펙트럼에 적용하였다. 각 필터를 통해 산출된 값을 하나의 특징값으로 사용하였으며, 총 40개의 mel filter 출력으로부터 40차원의 특징 벡터를 구성하였다. Fig. 5와 같이 MFB는 인간의 청각 특성을 반영한 비선형 주파수 스케일로, 저주파 영역에서는 높은 주파수 분해능을 가지며 고주파 영역에서는 상대적으로 낮은 분해능을 가진다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Mel Filter Bank
          
          

          

        

        웨지 체결 상태에 따른 음향 신호의 변화는 특정 주파수 성분의 변화뿐만 아니라 전체 주파수 대역에 걸친 에너지 분포 변화로 나타난다. 따라서 FFT 결과를 그대로 사용하는 경우 고차원 특징에 의한 계산량 증가와 노이즈 영향이 발생할 수 있다. 반면, MFB는 주파수 대역별 에너지를 통합하여 표현함으로써 데이터 차원을 효과적으로 축소하면서도 상태 구분에 필요한 특징을 유지할 수 있다(7). 또한, 이 연구는 비지도 학습 기반 접근 방식을 적용하므로 특징 추출 단계에서 상태별 특성을 효과적으로 반영하는 것이 중요하다. MFB는 체결 상태에 따른 에너지 분포 변화를 압축된 형태로 표현할 수 있으며, 노이즈에 대한 민감도를 감소시키면서 상태 간 차이를 유지할 수 있다는 장점을 가진다.

        Fig. 6은 정상 및 불량 상태에서 취득한 대표 신호에 대하여 원신호(raw signal), FFT 스펙트럼 및 MFB 적용 결과를 순차적으로 나타낸 것이다. Fig. 6의 상단 (a)는 정상 상태, 하단 (b)는 불량 상태의 신호처리 결과를 나타내며, 이를 통해 원신호의 주파수 특성이 mel 기반 특징 벡터로 변환되는 과정을 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Mel spectrum (raw-FFT-mel)
          
          

          

        

        각 특징 벡터는 타격 강도 및 측정 환경에 따른 진폭 차이의 영향을 최소화하기 위하여 정규화 과정을 수행하였다. 이를 통해 절대적인 신호 크기보다 주파수 에너지 분포 특성에 기반한 분석이 가능하도록 하였으며, 체결 상태에 따른 구조적 특성을 보다 효과적으로 반영할 수 있도록 하였다.

      

    

    

  
    
      4. 군집화 및 유사도 기반 평가
      
        4.1 Gaussian Mixture Model 기반 군집화
        추출된 mel 특징 벡터는 Gaussian mixture model (GMM)을 이용하여 군집화하였다. Fig. 7은 GMM을 이용한 군집화 과정을 나타내며, GMM은 데이터가 여러 개의 가우시안 분포의 혼합으로 구성된다고 가정하고, 각 데이터가 특정 분포에 속할 확률을 기반으로 군집을 형성하는 확률 기반 군집화 기법으로(8), 식 (2)와 같이 정의된다.
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          Fig. 7 
				
          

          
            Gaussian mixture model
          
          

          

        

        여기서, x는 입력 데이터(mel feature) K는 군집개수, πk는 가우시안분포의 혼합계수, N은 가우시안 확률밀도함수, μk는 평균벡터, ∑k는 공분산 행렬을 의미한다.

        웨지 체결 상태에 따른 음향 신호는 상태 간 경계가 명확하지 않고 연속적인 특성을 나타낼 수 있다. 따라서 각 데이터를 하나의 군집에 강제적으로 할당하는 거리 기반 군집화 기법보다, 군집에 대한 확률적 소속도를 제공하는 GMM이 보다 적합하다고 판단하였다.

        또한, expectation-maximization(EM) 알고리즘을 활용하여 GMM의 파라미터를 추정하였다. EM 알고리즘은 각 데이터가 군집에 속할 확률을 계산하는 expectation 단계와, 이를 기반으로 평균 및 공분산을 갱신하는 maximization 단계를 반복 수행하여 로그우도를 최대화함으로써 최적의 파라미터를 추정한다(9). 로그우도는 식 (3)과 같이 표현된다.
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        여기서, L(θ)는 로그우도, θ는 GMM 파라미터의 집합, S은 전체 데이터 개수, xs은 s번째 입력 데이터를 의미하며, 나머지 파라미터는 식 (2)와 동일하다. 또한, 군집 수에 따른 상태 분리 특성을 분석하기 위하여 군집 수를 2개부터 20개까지 변화시키며 군집화를 수행하였다. 이는 체결 상태가 사전에 정의되지 않은 비지도 학습 환경에서 다양한 군집 구조를 탐색하기 위함이다. 군집 수가 증가함에 따라 데이터 표현 능력은 향상될 수 있으나, 과도한 군집 분할은 상태 해석을 어렵게 할 수 있다. 따라서, 이 연구에서는 다양한 군집 수에 대해 군집화를 수행한 후, 각 군집의 평균 특징 벡터와 원본 데이터 간의 코사인 유사도를 이용하여 군집 대표성을 평가하였다. 이를 통해 원본 데이터의 특성을 효과적으로 반영하면서도 체결 상태 분류에 적합한 군집 구조를 선정하였다.

      

      
        4.2 코사인 유사도 기반 군집 평가
        군집화 결과의 타당성을 평가하기 위해, 각 군집의 평균 특징 벡터와 해당 군집에 속한 원본 샘플 간의 코사인 유사도를 계산하였다. 각 군집의 평균 특징 벡터는 해당 군집에 포함된 샘플들의 40차원 mel 특징 벡터를 차원별로 평균하여 생성하였으며, 각 원본 샘플의 40차원 mel 특징 벡터와의 코사인 유사도를 각각 계산하였다. 코사인 유사도는 두 벡터 간의 방향 유사성을 나타내는 지표로, 식 (4)와 같이 정의된다.
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        이 연구에서는 각 샘플과 군집 평균벡터 간의 유사도를 계산하고, 이를 평균하여 군집의 대표성을 평가하였다. 평균 코사인 유사도가 1에 가까울수록 군집 평균벡터가 원본 데이터의 특성을 효과적으로 반영하는 것으로 해석할 수 있다. 따라서 이 연구에서는 군집 평균벡터와 원본 데이터 간의 높은 유사성을 확보하기 위하여 평균 코사인 유사도 0.95 이상을 군집 대표성이 확보된 조건으로 설정하였다(10). Fig. 8은 군집 수에 따른 평균 코사인 유사도의 변화를 나타내며, 군집 수가 5개 이상일 때 평균 코사인 유사도가 0.95 이상으로 나타나는 것을 확인하였다.

        
          
          

          Fig. 8 
				
          

          
            Cosine similarity
          
          

          

        

        웨지의 체결 상태는 정상, 주의 및 불량의 세 가지 상태로 구분하였으며, 각 상태의 음향 특징은 체결 상태 및 타격 응답의 차이에 따라 일정한 분포를 나타낼 수 있다. 이러한 특징 분포를 보다 세부적으로 반영하기 위해 군집 수를 증가시키면서 군집 대표성을 평가하였으며, 평균 코사인 유사도 0.95 이상의 기준을 만족하는 5개 군집 조건을 적용하였다. 이후 군집화 결과를 정상, 주의 및 불량 상태와 매핑하여 체결 상태를 평가하였다.

        이와 함께 군집 내 유사도의 분포 및 변동성을 확인하기 위하여 평균 코사인 유사도가 0.95 이상으로 나타난 5개 군집 조건에 대해 각 군집별 코사인 유사도의 평균과 표준편차를 추가로 산출하였으며, 그 결과를 Table 1에 나타내었다. 각 군집의 평균 코사인 유사도는 0.9293~0.9818, 표준편차는 0.0090~0.0264의 범위로 나타났다. 이를 통해 각 군집별 코사인 유사도의 분포 및 군집 내 변동성을 정량적으로 확인하였다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Cosine similarity statistics (5 clusters)
          
          

        

        
          
            
              	Cluster
              	No. of samples
              	Cosine similarity
              	Standard deviation
            

          
          
            	1
            	267
            	0.9382
            	0.0188
          

          
            	2
            	242
            	0.9293
            	0.0226
          

          
            	3
            	100
            	0.9777
            	0.0190
          

          
            	4
            	203
            	0.9818
            	0.0090
          

          
            	5
            	106
            	0.9797
            	0.0264
          

        

        

        또한, 군집 수가 증가할수록 평균 코사인 유사도는 증가하는 경향을 나타내므로, 이 지표는 절대적인 최적 군집 수를 결정하기 위한 기준이라기보다 군집 결과의 신뢰도를 정량적으로 평가하기 위한 보조 지표로 활용하였다. 이를 통해 원본 데이터의 특성을 효과적으로 반영하는 군집 구조를 선정하고, 이후 체결 상태 분류에 적용하였다.

      

      
        4.3 분류 정확도 평가 결과
        이 연구에서 제안한 군집 기반 상태 분류 방법의 성능을 검증하기 위하여, 체결 상태가 사전에 정의된 테스트베드 데이터를 이용하여 분류 정확도를 평가하였다. 실제 발전기에서는 개별 웨지의 체결 상태에 대한 정답 정보를 사전에 확보하기 어렵기 때문에, 이 연구에서는 라벨 정보가 필요하지 않은 비지도 학습 기반의 GMM을 적용하였다. 이에 따라 테스트베드에서 정의된 정상, 주의, 불량의 상태 정보는 GMM 군집화 과정에는 사용하지 않았으며, 군집화 결과와 실제 체결 상태를 비교하기 위한 기준으로 활용하였다. 군집 수는 평균 코사인 유사도가 0.95 이상이 되는 조건에서 선정하였으며, 군집화 결과는 테스트베드에서 정의된 정상, 주의, 불량 상태와 매핑하여 평가하였다. Fig. 9는 군집화 결과를 실제 체결 상태와 매핑하여 scatter plot으로 나타낸 것으로, 각 상태에 따른 데이터의 분포를 시각적으로 확인할 수 있다.

        
          
          

          Fig. 9 
				
          

          
            GMM result (scatter plot)
          
          

          

        

        Fig. 10은 실제 체결 상태와 군집화 결과를 비교한 confusion matrix를 나타낸다. 평가 결과, 제안한 방법은 전체 데이터에 대해 99.82 %의 분류정확도를 나타내었다. 이러한 결과는 MFB 기반 특징이 체결 상태에 따른 주파수 에너지 분포 차이를 효과적으로 반영하고 있음을 의미하며, 비지도 학습 기반 군집화만으로도 체결 상태를 높은 수준으로 구분할 수 있음을 보여준다. 따라서 코사인 유사도 기반 군집 평가와 분류 과정을 결합한 이 방법은 라벨이 없는 현장 데이터에 대해서도 적용 가능한 체결 상태 진단 방법으로 활용될 수 있다.

        
          
          

          Fig. 10 
				
          

          
            Classification accuracy (confusion matrix)
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      5. 현장 발전소 적용 가능성
      
        5.1 현장 발전기 적용
        테스트베드 데이터를 이용하여 검증한 군집 기반 체결 상태 평가 프로세스를 Fig. 11과 같이 실제 발전기에 적용하여 현장 적용 가능성을 확인하였다. 적용 대상은 1000 MW급 발전기이며, 자동화 검사 로봇을 이용하여 각 슬롯의 웨지 타격 음향 신호를 취득하였다.

        
          
          

          Fig. 11 
				
          

          
            On-site power plant measurements
          
          

          

        

        취득된 데이터는 테스트베드와 동일한 신호처리 및 특징 추출 절차를 적용하여 MFB 기반 특징 벡터를 생성하였으며, 테스트베드에서 수행한 분석 방법과 동일하게 현장 데이터에서 추출된 특징 벡터를 GMM에 입력하여 군집화를 수행하였다. 이후 군집화 결과를 바탕으로 웨지의 상대적인 체결 상태를 평가하였다.

      

      
        5.2 분류기법 적용 결과 분석
        Fig. 12는 현장 발전기에 대한 웨지 건전성 평가 결과를 시각화한 것이다. 가로축은 wedge no., 세로축은 slot no.를 나타내며, 각 픽셀은 해당 위치의 개별 웨지에 대한 평가 결과를 의미한다. 픽셀의 색상은 웨지의 상대적인 건전성 상태를 나타내며, 초록색에서 연두색, 주황색, 빨간색으로 변화할수록 상대적으로 건전성이 낮은 상태를 의미한다. 분석 결과, 발전기 슬롯 양끝단에 위치한 웨지에서 상대적으로 불량 상태에 해당하는 신호 특성이 집중적으로 나타나는 것을 확인하였다. 발전기 구조상 양끝단 웨지는 중앙부 웨지와 지지 조건에 차이가 있는 구조적 특성을 가지며(11), 이 연구 대상 발전기의 양끝단 웨지는 양단부에서 지지되는 구조로 되어 있다. 이러한 구조적 특성으로 인해 중앙부 타격 시 중앙부 웨지와 상이한 음향 응답이 나타날 수 있으며, 실제 취득된 타격 음향 신호에서도 양끝단 웨지가 테스트베드에서 확인된 불량 상태의 음향 특성과 유사한 경향을 나타내었다.

        
          
          

          Fig. 12 
				
          

          
            Wedge map (measured data)
          
          

          

        

        군집 기반 분석 결과에서도 이러한 경향이 반영되어, 양끝단 웨지가 상대적으로 낮은 건전성 상태에 해당하는 군집에 분포하는 것을 확인하였다. 반면 중앙부 웨지는 상대적으로 양호한 상태에 해당하는 군집에 주로 분포하였다. 이는 양끝단 웨지의 구조적 특성에 따른 음향 신호의 차이가 군집화 결과에도 반영된 것으로 판단된다.

        현장 발전기의 경우 개별 웨지의 실제 체결 상태에 대한 정답 라벨을 확보하기 어려우므로, 이 결과만으로 각 웨지의 실제 체결 상태를 직접적으로 검증하는 데에는 한계가 있다. 그러나 구조적 특성으로 인해 상이한 음향 응답이 예상되는 양끝단 웨지의 특성이 군집 결과에서도 구분되어 나타난 점을 통해, 제안한 방법의 현장 적용 가능성을 확인하였다. 향후 다양한 발전기에 대한 현장 데이터를 지속적으로 축적하고 웨지별 상태 변화 이력을 관리함으로써, 상태 판별 기준 및 진단 신뢰성을 향상시킬 수 있을 것으로 판단된다.

      

    

    

  
    
      6. 결 론
      이 연구에서는 발전기 고정자 웨지의 체결 상태를 진단하기 위하여 타격 음향 신호 기반의 군집 분석 방법을 제안하였다. 웨지 타격 시 발생하는 음향 신호에 대해 FFT 및 MFB를 적용하여 특징 벡터를 생성하였으며, 이를 입력으로 GMM 기반 군집화를 수행하였다. 또한 군집 평균 벡터와 원본 데이터 간의 코사인 유사도를 이용하여 군집의 대표성을 평가하고, 이를 체결 상태 분류에 활용하였다.

      제안한 방법의 성능을 검증하기 위하여 실제 발전기 구조를 모사한 테스트베드 데이터를 이용하여 평가를 수행하였다. 그 결과 평균 코사인 유사도 0.95 이상을 만족하는 군집 조건을 선정하여 상태 분류를 수행한 결과, 99.82 %의 분류 정확도를 나타내었다. 이를 통해 MFB 기반 특징과 GMM 군집화 기법이 체결 상태에 따른 음향 특성 차이를 효과적으로 반영할 수 있음을 확인하였다.

      또한, 테스트베드에서 검증된 분석 프로세스를 실제 운용 중인 1000 MW급 발전기에 적용하여 현장 적용 가능성을 확인하였다. 현장 데이터는 정답 라벨이 존재하지 않아 직접적인 정확도 평가는 수행할 수 없었으나, 발전기 구조상 양끝단 웨지에서 상대적으로 낮은 건전성 상태가 나타나는 경향을 확인하였다. 이는 양끝단 웨지의 구조적 특성과 부합하는 결과로, 제안한 방법의 현장 적용 가능성을 확인할 수 있었다.

      따라서 이 연구에서 제안한 방법은 기존 작업자의 청음 및 수기 기록에 의존하던 웨지 점검 방식을 객관적으로 지원할 수 있으며, 발전기 고정자 웨지의 체결 상태를 효율적으로 관리하기 위한 진단 도구로 활용 가능할 것으로 판단된다. 향후에는 다양한 발전기 환경에서의 적용성 검증과 데이터베이스 확대를 통해 상태 분류 기준을 고도화하고, 현장 활용성을 더욱 향상시킬 예정이다.

    

    

  
    
      기 호 설 명
      
        
          	
          	
        

        
          	
            A : 
          
          	
            원본 샘플벡터
          
        

        
          	
            B : 
          
          	
            군집 평균벡터
          
        

        
          	
            N : 
          
          	
            가우시안 확률밀도함수
          
        

        
          	
            ∑k : 
          
          	
            가우시안 분포 공분산 행렬
          
        

        
          	
            μk : 
          
          	
            가우시안 평균벡터
          
        

        
          	
            πk : 
          
          	
            가우시안 혼합계수
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