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요 약
석유개발 현장에서 시추장비의 고장으로 인한 장비교체 및 시추시간 증가는 막대한 비용소모를 발

생시킨다. 본 논문은 딥러닝 기반의 시추장비 중 드릴비트의 동력을 구동시키는 디젤엔진의 고장 요

소를 분류하고 이 요소에 따른 고장여부를 판별하는 딥러닝 기반의 이상 예측 및 진단 모델을 개발

하였다. 또한 제안한 모델의 우수성을 확인하기 위해 로지스틱 회귀분석 분류모델과의 예측성능 비

교분석도 수행하였다.

1. 서론

석유개발에서 탐사와 생산 분야에서 시추는 상당

한 시간과 비용이 소요되는 필수작업요소 중 하나이

다. 이러한 시간과 비용소모를 줄이기 위한 일환으

로 석유개발 분야에 2010년대 초반부터 4차산업혁명

기술인 사물인터넷과 빅데이터를 포함한 종합적인

ICT를 접목해 현장 상황을 실시간으로 관찰하거나

탐사 및 생산 전 과정을 자동화 하여 온라인으로 관

리하는 시스템인 디지털 오일필드 시스템을 적용하

였다. 이에 따라 세부적으로 석유공학 각 분야에서

다양한 ICT 및 인공지능 기술을 적용한 연구들이

수행되었다 [1]-[4].

석유 시추분야에서도 다양한 인공지능 적용 연구

들이 수행되어 왔는데 일반적으로 시추 시 발생하는

막대한 비용을 줄이기 위해 시추 효율성을 향상시키

는데 도움을 주는 어플리케이션으로 활용하는 연구

들이 주를 이루고 있다 [5-8].. 시추 효율을 높이기

위해서는 비트의 일정한 회전수와 굴진율도 중요하

지만 고장 및 이상으로 인한 장비 교체 시간 소모를

줄이는 것도 상당히 중요한 부분이다. 이상 예측 및

고장은 시추드릴 비트, 이수 펌프 모터, 디젤 엔진에

서 발생할 수 있으며 이 중 디젤 엔진은 앞서 2가지

의 구동력을 전달하는 역할을 담당하기 때문에 엔진

의 부하나 관리가 필요하다. 엔진의 이상은 크게 진

동과 점화상태 배기가스, 윤활유, 오일 등의 온도 및

유량과 같은 영향인자 파악을 통해 예측 및 진단이

가능하다.

본 논문에서는 지도학습 분류기법 중 하나인 다

층퍼셉트론 (Multi Layer Perceptron: MLP) 기반의

딥러닝 모델을 이용하여 시추장비의 고장여부를 진

단하는 모델을 개발하는 연구를 진행하였다.

2. 학습 데이터 및 모델 소개

일반적으로 육상 시추장비는 비트의 회전구동력

을 가하는 Top-drive drilling 모터를 작동하기 위한

전기모터를 디젤엔진의 발전으로 가동시키며 이 전

기를 이용하여 시추 시 공저의 압력 유지 및 공벽

보호의 목적으로 주입되는 이수의 순환을 위한 이수

펌핑 모터를 사용한다 (그림 1). 시추작업에서 고장

은 크게 비트장비, 이수펌프, 디젤엔진의 문제로 나

뉠 수 있다. 디젤엔진의 전기모터는 시추작업 전반

에 걸친 동력을 제공하기 때문에 매우 중요한 장비

중 하나이다. 그리하여 엔진장비의 고장진단에 영향
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을 미치는 인자를 도출하고 고장을 예측하는 분류

모델 데이터를 학습자료로 활용하기 위한 자료를 수

집하였다. 디젤엔진의 고장에 영향을 미치는 인자는

대개 베어링의 손상, 피스톤의 마모, 엔진 실화(Miss

fire), 엔진 Underbalance 문제, 가스 누출 (Gas

leakage) 등이 대표적이다. 본 연구에서 모델 학습에

활용한 자료는 OREDA Reliability Data Handbook

으로, 이는 장비 수명을 예측하는 엔진 효율 저하와

관련된 다양한 원인과 인자들에 대한 범위와 고장률

의 관계에 대하여 기술하고 있는 서적이다. 상기 데

이터를 기반으로 하는 공정 동적 모델을 통해 고장

이 발생하는 경우를 다양한 범위에서 산출하였다.

(그림 1) 육상 시추장비 엔진 동력 전달 계통도.

이 연구에서 개발한 이상 예측 진단 모델은 로지

스틱 회귀분석 (그림 2)과 MLP 기반 딥러닝 모델

(그림 3)로 분류 모델에 적합한 지도학습 알고리즘

이다. 학습데이터를 확보하기 위하여 OREDA

Handbook의 데이터베이스를 이용하여 배기가스 온

도, 외부 온도, 엔진출력, 연료 온도, 윤활유 온도,

오일 유량 등을 입력자료로 생성하였으며 베어링 손

상, 피스톤 마모손실의 입력변수 범위를 0.1-0.5%로,

Miss fire의 고장효율 범위를 0.35-0.5%로 하는 모

델링을 통해 정상상태 (True), 비정상상태 (고장,

False)의 출력변수를 산출하였다 (그림 4, 5). 학습자

료를 만들기 위해 시뮬레이션에 입력한 영향인자들

은 <표 1>과 같다.

3. 학습 및 예측 결과

개발한 시추장비 이상 예측 진단 모델은 MLP 기

반 딥러닝, 로지스틱 회귀분석 2가지 지도학습 분류

기법을 통해 학습 및 예측을 해보고 비교를 수행하

였다. 학습자료로 활용한 시뮬레이션 자료는 총

52055개 케이스로 각각 정상상태가 25055개, 고장상

태 27000개이다. 학습자료 60% , 검증자료 20% ,

(그림 2) 로지스틱 회귀분석.

(그림 3) MLP 기반의 딥러닝 알고리즘.

(그림 4) 학습자료 생성을 위한 시뮬레이션 모델 범위.

(그림 5) 디젤엔진 고장진단 딥러닝 모델.
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　 　 정상 상태 모델 비정상 상태 모델

　 계측값 new old
Miss

fire

피스톤

마모

Gas

leakage

Power

[kW]
1800 1800 1800 1350 1800 1800

Fuel

Consumption

[kg/h]

　 292.4 324.9 324.9 298.4 298.4

Air

Temperature

[C]

　 25 25 25 25 25

Oil flow

[kg/h]
　 40,000 40,000 40,000 4,000 40,000

Oil

Temperature

In [C]

　 70 70 70 70 70

Oil

Temperature

Out [C]

75.7 75.99 77.31 72.75 76.23 76.27

Air

Temperature

Out [C]

76.6 76.7 81.52 72.8 77.46 75.97

정상 (True) 고장 (False)

정상 (True) 1083 167

고장 (False) 321 1179

정상 (True) 고장 (False)

정상 (True) 1008 242

고장 (False) 588 912

<표 1> 고장 진단 모델 생성을 위한 OREDA

Hanbook기반 동적 모델 synthetic data 생성

테스트 자료는 20%로 모델의 과대적합을 예방하기

위해 첫 번째로 k-fold validation 기법을 활용하였

고 k의 개수는 10개로 설정하였으며 k당 학습자료

의 개수는 275개로 10번의 학습자료 분류가 이루어

졌다. 두 번째는 목적함수로 지정한 Loss값이 더 이

상 개선되지 않으면 학습을 중단하는 텐서플로 케라

스 모듈의 콜백함수 (Callback function)와 조기종료

(early stopping) 방법을 이용하였다. 딥러닝 모델의

손실함수는 0과 1의 이진법의 분류문제를 해결해주

는 binary crossentropy을 적용하였다. 하이퍼파라미

터를 최적화하는 민감도 분석 수행결과, 옵티마이저

는 rmsprop, metrics는 정확도로 에포크 (epoch)이

100일 때 학습정확도가 0.97 검증정확도가 0.97인 것

으로 나타났다. 테스트자료는 2750 개의 케이스로

검증하였다. 정상상태로 정확히 예측한 결과는 1083

케이스로 86.6%, 고장상태로 예측한 결과는 1179 케

이스로 78.6% (총 예측결과 82.2%) 이다. 분류 모델

을 평가하는 정밀도 (Precision) 지표는 86.6%, 재현

율 (Recall)은 77.1%, 정확도 (Accuracy)는 82.3%이

다. 개발 모델의 정상상태 예측성능이 더 우수한 것

으로 확인되었다 <표 2>. 로지스틱 회귀모델의 경

우 학습 결과 학습정확도가 0.89, 검증정확도가 0.80

으로 나타났다. 테스트자료의 정상상태로 예측한 결

과는 1008 케이스로 80.7%, 고장상태로 예측한 결과

는 912 케이스로 60.8%이다. 평가지표는 정밀도

(Precision)가 80.6%, 재현율 (Recall)은 63.2%, 정

확도 (Accuracy)는 69.8%이다 <표 3>. 분석 결과

로지스틱 회귀모델이 정상 및 고장상태를 예측하는

정확도 및 분류 모델 평가지표에서도 전반적으로 딥

러닝 모델에 비해 예측성능이 낮은 것으로 확인되었

다.

<표 2> MLP 기반 딥러닝 분류모델을 이용한 각

케이스별 예측 결과

<표 3> 로지스틱 회귀분석 분류모델을 이용한 각

케이스별 예측 결과

4. 결론

본 논문에서는 시추장비인 비트의 구동력을 전달

하는 디젤엔진의 고장 진단 여부를 확인할 수 있는

딥러닝기반 분류 모델을 제안하였다. 제안한 모델은

엔진 실화, 가스누출, 피스톤 마모의 원인으로 발생

하는 고장 여부를 진단가능한 분류 모델이다.

OREDA Reliability Data Handbook 기반의 장비수

명 기준으로 엔진 효율을 저하시키는 다양한 범위의

데이터세트를 학습자료로 활용하였다. 학습에 사용

하지 않은 테스트자료를 이용하여 로지스틱 회귀 모

델과 MLP 기반 딥러닝 모델을 분류 기법 정확도

평가기법을 이용하여 비교한 결과 딥러닝 모델이

82%로 로지스틱 회귀 모델 70%에 비해 약 12% 이

상 예측성능이 우수한 것으로 확인되었다. 향후 연

구에서는 시추장비의 예지보전 관점에서 디젤엔진의

노후화에 따른 수명이나 고장 예측을 시계열자료를

통해 RNN을 이용한 딥러닝 모델을 개발하고자 한

다.
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