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            초록
          
        

        
          This paper proposed a methodology to predict the residual life of engine oil using engine operation time, coolant temperature, and outside temperature collected from a vehicle using a machine learning model. The prediction performance of Decision Tree Regressor, Random Forest Regressor, and Gradient Boosting Regressor were compared. Random Forest Regressor exhibited the lowest prediction error, and its parameters were optimized using Bayesian optimization method. The driving distance of a vehicle was estimated based on the condition of engine oil, and a methodology to predict the residual life of engine oil was presented by calculating the remaining usable driving distance of engine oil through comparison with the driving distance threshold.
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      1. 서 론 
      현재 국방에서 추진하고 있는 상태기반정비(CBM+, Condition Based Maintenance Plus)기술은 무기체계에서 생성되는 센서데이터를 분석하여 체계 및 주요 부품의 실시간 상태를 확인하고 최적의 정비시점을 예측하는 기술이다.1) 국방부에서는 총수명주기관리업무훈령을 제정하여 무기체계 소요제기부터 체계개발/양산까지 상태기반정비를 적용할 것을 의무화 하였고,1) 2022년에는 무기체계 CBM+ 특화연구센터가 출범하여 지상/함정/항공/방호/화력 무기체계별 상태기반정비 기술을 개발하고 있다.2) 본 연구에서는 지상무기체계용 엔진오일의 상태를 확인하고 수명을 예측하는 방법을 기술하고자 한다.

      엔진오일은 내연기관 수송기기의 주요 소모품으로 적정 교체시기를 놓치면 오일 부족으로 인한 윤활작용 저하 및 엔진 주요 부품의 마찰 마모 증가를 야기시킬 수 있으며, 반대로 교환이 너무 잦을 경우 비용 증가 및 폐 엔진오일에 의한 환경오염이 유발될 수 있다.3) 따라서 적절한 시점에서의 엔진오일 교체는 엔진 및 체계의 가동률을 유지하고, 정비 비용을 절감하는 중요한 요소이다. 그러나 일반 자동차 제조사와 마찬가지로 지상무기체계용 엔진오일은 체계 운용 이력 및 환경에 상관없이 특정시점(특정주행거리 또는 특정가동시간)이 도래하면 교체할 것으로 명시되어 있다. 수십대의 지상무기체계를 운용하는 부대에서는 각기 다른 주행거리와 운용패턴을 갖는 지상무기체계의 엔진오일을 특정시점에 교체하는데 어려움을 겪고 있다. 이에 따라 주행거리기준이 아닌 엔진오일의 상태에 따른 교환 시점을 예측하는 연구의 중요성이 대두되었다. 

      센서 및 장비를 이용하여 주행거리에 따른 엔진오일의 상태를 확인하려는 연구가 많이 진행되었는데, 김만재 등4)은 엔진오일 레벨게이지에 소형 커패시터 센서를 장착하여 주행거리 증가에 따라 엔진오일이 열화되면서 전기용량이 변화함을 확인하였다. 전상명5)은 오일필터 일체형 오일열화감지센서를 개발하여 신유와 사용유의 유전상수를 비교 측정하여 엔진오일의 열화정도를 판단하였다. 김영환 등6)은 점도측정장비를 이용하여 엔진오일 종류에 관계없이 주행전/후 엔진오일 점도가 감소함을 확인하였다. Zhu 등7)도 주행거리 변화에 따라 점도(Viscosity), 전염기가(TBN, Total Base Number)가 변화함을 확인하고, 이를 기반으로 엔진오일 수명을 예측하려는 연구를 진행하였다.

      본 연구에서는 별도의 센서를 장착하지 않고, 지상무기체계에서 출력되는 냉각수 온도 데이터를 활용하여 엔진오일의 점도를 예측하고자 한다. 엔진오일의 점도는 엔진내부 마찰에 영향을 주는 주요인자로써 엔진오일의 교체 시기를 나타내는 대표적인 물리적 특성이다.8) Jung과 Yu9)는 자동차 OBDII에서 계측한 냉각수 온도상승량과 외기온도 정보를 토대로, 수학적 상관식과 인공신경망 모델을 이용하여 온도에 따른 엔진오일의 점도를 예측하는 방법을 제시하였다. 이를 통해 열화에 의한 엔진오일의 물리적 특성 변화를 측정할 수 있다. 본 연구에서는 이 방법론을 지상무기체계로 적용하여 체계용 엔진오일의 점도예측 모델을 생성하고, 나아가 엔진오일의 상태에 따른 수명을 제시하고자 한다. 

    

    

  
    
      2. 데이터 수집 및 분석
      
        2.1 냉각수 온도 계측
        국내에서 운용중인 지상무기체계 15대에 대하여 엔진 공회전시 냉각수 온도를 계측하였다. 계측 대상 무기체계의 구체적 제원은 군사기밀이라 밝힐 수 없고, 본 논문에서는 Vehicle number #1 ~ #15로 표시하였다. 15대 각각 엔진오일 교환 이후 주행거리와 가동시간이 다르고, 총 3회에 걸쳐 3 ~ 8월 사이에 계측하였기 때문에 계측 당시의 외기온도도 다르다. Fig. 1은 15대 지상무기체계의 호기(Vehicle number)별 계측시점에서의 주행거리(Mileage), 가동시간(Operating time), 외기온도(Air temperature)를 보여준다. Fig. 1(a) 주행거리(Mileage) 약 5 km부터 약 283 km까지 분포하고 있고, Fig. 1(b) 가동시간은 약 3시간부터 약 189시간까지 분포하고 있다. Fig. 1(c)는 외기온도를 보여주는데, 외기온도가 약 12 ~ 21 oC인 봄철과 약 28 ~ 32 oC의 여름으로 구분됨을 알 수 있다. Fig. 2는 주행거리와 가동시간의 상관성 확인을 위한 1차 선형회귀모델을 보여주고 있고, 이때 결정계수(R2)는 0.69로 주행거리와 가동시간의 상관성이 매우 높은 수준은 아닌 것으로 나타났다.

        
          
          

          Fig. 1 
				
          

          
            Vehicle test results
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 2 
				
          

          
            Correlation between mileage and operating time
          
          

          

        

        Fig. 3은 지상무기체계 15대에서 엔진 공회전시 계측한 냉각수 온도(Coolant temperature)를 보여준다. 데이터 경향을 보다 명확하게 판단하기 위하여 Time = 0 s에서 냉각수 온도가 45 oC가 되도록 측정데이터를 시간축 기준으로 이동하였다. 여름철 외기온도 약 29 oC에서 냉각수 온도를 계측한 v13차량의 경우 냉각수 온도의 시작점이 약 44 oC이고, 봄철 외기온도 약 18 oC에서 계측한 v7차량의 냉각수 온도는 60 oC에 이르러 상승속도가 현격하게 줄어들고 있다. Fig. 3에서 차량별로 냉각수 온도 상승 속도가 다르게 나타나고 있고, 본 연구에서는 냉각수 온도가 45 oC에서 55 oC로 상승할 때까지 소요된 시간을 냉각수 특성치(Coolant characteristic)로 정의하였다. 

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            Variations of coolant temperature according to vehicles
          
          

          

        

        Fig. 4(a), (b), (c)는 각각 주행거리, 가동시간, 외기온도에 따른 냉각수 특성치 변화 양상을 보여준다. Fig. 4(a)에서 주행거리 약 80 km 부근에서 서로다른 냉각수 특성치 5개가 분포하고 있다. 이는 주행거리가 동일하더라도 체계 운용 이력 또는 정비 상태에 따라 엔진오일 특성이 다름을 보여준다. Fig. 4(b)에서도 가동시간 50 ~ 100시간 구간에 냉각수 특성치 8개가 분포해 있고, Fig. 4(a)와 마찬가지로 가동시간이 비슷하다고 엔진오일 특성이 비슷할 것이라는 예상에서 완전히 벗어난 데이터가 계측되었다. 한편, Fig. 4(c) 에서는 외기온도가 증가할수록 냉각수 특성치가 감소하는 반비례 경향이 나타나고 있고, 따라서 오일 상태진단시 외기온도를 반드시 고려해야 한다. 

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Trends of coolant characteristic coording to paramters
          
          

          

        

      

      
        2.2 엔진오일 점도 측정
        2.1절에 수행한 주행거리별 냉각수 온도 계측이 종료된 후 엔진오일을 채취하여 Fig. 5의 브룩필드社의 DV2T 점도계를 이용하여 동점도(Kinetic viscosity)를 측정하였다. 이때, 점도계를 항온 챔버안에 위치시켜 엔진오일의 온도를 -5, 5, 15, 25 oC로 변화시킴으로써 외기온도 변화에 의한 점도변화를 고려하였다. Fig. 6은 지상무기체계 15대에서 추출한 엔진오일에 대한 온도별 점도변화를 보여준다. 각 온도구간에서는 차량별로 점도가 다르게 나타나지만, 전반적으로 온도가 상승할수록 점도가 지수함수의 형태로 낮아지고 있음을 알 수 있다. 

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            Viscometer with test oil
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 6 
				
          

          
            Oil viscosity changes at different temperatures and mileages
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      3. 엔진오일 수명 예측
      
        3.1 엔진오일 점도 예측 모델 생성
        2절의 내용을 바탕으로 엔진오일의 점도변화에 영향을 주는 요소로 지상무기체계에서 측정한 냉각수 특성치와 외기온도, 항온 챔버에서 측정한 엔진오일 온도를 정의하였다. 임의 선택방식으로 13대의 지상무기체계 및 엔진오일에서 측정한 값을 학습용 데이터(Train data), 2대의 지상무기체계 및 엔진오일에서 측정한 값을 검증용 데이터(Test data)로 구성한 후, 사이킷런(Scikit-learn)10)에서 제공하는 DTR(Decision Tree Regressor), RFR(Random Forest Regression), GBR(Gradient Boost Regressor)을 이용하여 회귀 모델을 구성하였다. Decision tree는 특정 조건을 기준으로 데이터를 여러개의 집단으로 분류하는 기법이고, Random forest는 여러개의 Decision tree를 독립적으로 구성하여 분류를 진행하기에 Decision tree의 과적합을 완화해주고, Gradient boost는 깊이가 얕은 여러개의 Decision tree를 사용하여 이전 트리의 오차를 보완하는 방식이다. 회귀모델의 평가지표로 평균제곱오차(MSE, Mean Squared Error)를 사용하였고, 각 모델별 회귀 분석 결과가 Fig. 7과 같다. Fig. 7(a)는 학습용 데이터에 대한 회귀 분석 결과를 보여주는데, DTR의 MSE가 0.0으로 가장 높은 정확도를 나타내고 있으나, Fig. 7(b)의 검증용 데이터에 대한 회귀 분석 결과에서는 DTR의 MSE가 가장 높은 것으로 도출되었다. 이는 DTR이 과적합되어 발생한 문제로, 본 연구에서는 검증용 데이터의 MSE가 가장 낮은 RFR을 대표 회귀 모델로 설정하였다. 

        
          
          

          Fig. 7 
				
          

          
            Regression results
          
          

          

        

        RFR모델의 예측 성능 향상을 위해 Bayesian optimization11)을 이용하여 RFR모델의 파라미터를 최적화 하였다. Bayesian optimization은 목적함수의 형태를 정하지 않은 상태에서 전역 최적화를 수행하기 위한 순차적 설계 전략으로, 다양한 머신러닝 모델의 파라미터 최적화에 활용되고 있다. Table 1은 최적화된 RFR모델에 검증용 데이터를 입력하여 예측한 결과를 보여주는데, 최대 오차가 2.68 %로 매우 낮게 나타나고 있다. 이는 지상무기체계의 주행거리, 운용시간과 관계없이 엔진 공회전시 측정한 냉각수 온도와 외기온도 데이터만 있으면, 엔진오일의 점도를 매우 높은 정확도로 예측할 수 있음을 의미한다.

        
          Table 1 
				
          

          
            Error of optimized RFR model
          
          

        

        
          
            	Actual viscosity (cP)
            	173.0
            	328.0
            	665.7
            	1591.2
            	176.1
            	336.7
            	675.0
            	1633.0
          

          
            	Predicted viscosity (cP)
            	176.2
            	332.9
            	669.6
            	1589.2
            	176.2
            	334.8
            	669.6
            	1589.2
          

          
            	Error (%)
            	-1.86
            	-1.49
            	-0.58
            	0.13
            	-0.07
            	0.56
            	0.81
            	2.68
          

        

        

      

      
        3.2 엔진오일 수명예측
        Fig. 4(a), (b)의 데이터를 이용하여 주행거리 및 가동시간과 냉각수 특성치간 피어슨 상관계수(Pearson’s correlation coefficient12))를 구해보면 주행거리와 냉각수 특성치사이의 상관계수는 -0.49, 가동시간과 냉각수 특성치사이의 상관계수는 -0.36으로 계산된다. 이것은 가동시간보다는 주행거리가 냉각수 특성치와 조금 더 상관성이 높고, 주행거리를 기준으로 엔진오일을 교체하는 것이 타당함을 의미한다. 이에 본 연구에서는 엔진오일 수명예측을 위한 상태지표로 주행거리를 설정하였다.

        Fig. 6에서 확인할 수 있듯이 엔진오일의 점도는 온도에 민감하게 반응 한다. 온도별 점도 데이터와 주행거리 간 피어슨 상관계수를 구해보면 -5 oC에서는 0.05, 5 oC에서는 -0.13, 15 oC에서는 -0.01, 25 oC에서는 -0.4이다. 25 oC에서 측정한 점도가 주행거리와 가장 상관성이 높으므로, 본 연구에서는 25 oC 점도값을 대표 점도로 설정하였다.

        주행거리 예측을 위한 입력데이터로 가동시간, 냉각수 특성치, 25 oC 점도를 설정하였고, 출력데이터로 주행거리를 설정한 후, RFR모델 대한 Bayesian optimization통해 주행거리 예측모델을 생성하였다. 

        Fig. 8은 상기의 과정을 정리한 엔진오일 수명예측 프로세스를 보여준다. 먼저 공회전시 냉각수 온도와 외기온도를 계측한다. Fig. 3에서 냉각수 특성치를 산출하기 위해 약 1시간 동안 데이터를 수집하는 것이 필요하다. 수집된 냉각수 온도데이터를 이용하여 냉각수 온도가 45 oC에서 55 oC까지 상승하는데 소요되는 시간인 냉각수 특성치를 산출한다. 냉각수 특성치, 외기온도, 오일 기준온도인 25 oC를 입력데이터로 구성하여 3.1절에서 생성한 RFR 점도예측모델을 이용하여 오일 온도 25 oC에서의 점도를 예측한다. 이를 통해 냉각수 온도 측정당시의 외기온도에 상관없이 오일 온도가 25 oC일 때의 점도값을 확보할 수 있다. 이후 가동시간, 냉각수 특성치, 25 oC 오일 점도를 입력데이터로 구성하여 RFR주행거리 예측모델을 이용하여 엔진오일 상태에 기반한 주행거리를 산출한다. 예측 주행거리가 임계치보다 작으면 앞으로 사용가능한 주행거리를 계산하고, 임계치보다 크면 교체 권고 메시지를 보내게 된다. 
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            Process to predict residual life of engine oil
          
          

          

        

        Fig. 9는 3.1절에서 사용한 검증용 데이터에 대해 Fig. 8의 프로세스를 적용하여 예측한 주행거리와 실제 주행거리를 보여준다. Test #1의 경우 실제 주행거리는 81.3 km, 예측 주행거리는 140.8 km가 산출되어 주행거리 임계치를 200 km로 가정했을 때, 향후 엔진오일 교체시까지 약 60 km 주행이 가능함을 의미한다. Test #2의 경우 실제 주행거리 283.1 km, 예측 주행거리 231.9 km로 실제값과 예측값 간 차이가 거의 없게 나타났고, 임계치 200 km를 초과하였기 때문에 엔진오일 교체가 시급히 필요한 것으로 판단된다.
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            Prediction results of mileage based on engine oil characteristics
          
          

          

        

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      본 연구에서는 엔진에서 수집한 냉각수 온도데이터를 이용하여 엔진오일의 잔여 수명을 예측하는 방법론을 제시하였다. 

      
        	1) 냉각수 특성치와 엔진오일 점도가 밀접한 연관이 있음을 확인하였고, 냉각수 특성치, 외기온도를 이용하여 엔진오일의 점도를 예측하는 RFR 점도예측 모델을 생성하였다.


        	2) 가동시간, 냉각수 특성치, 점도를 이용하여 지상무기체계의 주행거리를 예측하는 RFR 주행거리 예측 모델을 생성하였다.


        	3) Bayesian optimization을 이용하여 FR모델에 대한 파라미터 최적화를 실시하였고, 이를 통해 모델의 정확도를 향상하였다.


        	4) 지상무기체계에서 측정한 가동시간, 냉각수 온도, 외기온도를 이용하여 지상무기체계의 주행거리를 예측하였고, 주행거리 임계치와의 비교를 통해 엔진오일의 사용가능한 잔여 주행거리를 산출함으로써 엔진오일의 수명을 예측하는 방법론을 개발하였다.


      

      본 연구에서 개발한 엔진오일 수명예측 기법을 이용하여 지상무기체계의 운용 이력 및 환경, 정비 상태에 따라 달라지는 엔진오일 상태를 정확하게 판단하고, 이를 기준으로 엔진오일의 잔여 수명을 예측함으로써 효율적인 엔진오일 관리가 가능할 것으로 판단된다. 향후 추가 데이터 수집을 통해 머신러닝모델의 정확도를 향상시킴으로써 엔진오일 잔여 수명 예측 결과의 신뢰도를 높여 나갈 계획이다.
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