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초록：본 연구는 2행정 디젤엔진이 장착된 실습선에서 측정한 크랭크축 각속도, 각가속도, 소기압력 

등의 데이터를 분석한 결과를 바탕으로 내연기관의 연소실 압력을 기계학습으로 예측하고자 하였다. 
신뢰할 수 있는 예측 모델을 구축하기 위해 심층 신경망을 사용했으며, 그 결과 크랭크축 각속도를 

기반으로 한 기계학습이 엔진 실린더의 연소실 압력을 정확하게 예측할 수 있다는 것을 보여 주었다. 
이 기술을 통해 연소실 압력을 측정하기 위해 사용하는 전자식 압력 센서의 유지보수 비용을 줄이면

서 스마트 자율운항 선박의 성능을 진단하는 주요 방법이 될 수 있을 것으로 기대된다.

키워드：크랭크축 각속도, 연소실 압력, 기계학습, 심층 신경망

Abstract：This research focuses on predicting combustion chamber pressure in internal combustion engines 
using machine learning based on measured data of crankshaft angular velocity, angular acceleration, and 
scavenging pressure from an practical vessel. A reliable prediction model was constructed using a deep 
neural network. This model demonstrated that machine learning based on crankshaft angular velocity can 
accurately simulate the combustion chamber pressure in the engine's cylinder. This technology has 
significant potential to become a primary method for diagnosing performance in smart and autonomous 
ships while reducing the cost of using electronic pressure sensors to measure combustion chamber 
pressure.

Key Words：Crankshaft Angular Velocity, Combustion Chamber Pressure, Machine Learning, Deep Neural 

Network
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1. 서  론

역사적으로 연소실 압력 데이터는 엔지니어들

이 내연기관의 상태를 파악하기 위해 사용되었으

며, 1960년대 전자 압력 센서가 개발되면서 엔진

에서 발생하는 완전한 압력 사이클을 측정하는 

것이 가능해졌다. 그리고 전자 압력 센서와 마이

크로프로세서(CPU)의 발전으로 연소실 압력이란 

변수를 활용할 가능성이 제시되면서 엔진 제어 

및 모니터링, 연소해석 분야에 많은 연구가 시작

되었다.1) 선박 엔진의 연소실 압력은 일반적으로 

연소 진행에 대한 정량적 정보로서, 도시 평균유

효압력(Indicated Mean Effective Pressure, IMEP) 및 

열방출 속도(Rate of Heat Release)를 계산하기 위

해 사용되어지며, 이를 통해 최적의 점화지점과 

엔진 상사점(Top Dead Center, TDC)의 위치설정의 

오차를 분석할 수 있다.2) 또한 연소실 압력을 통

해 선박 엔진 점화 시점을 설정하여 노크를 제어

하며 출력을 높이고, 실린더 내 불완전 연소상태

를 파악하여 배출가스 감축 및 고장진단을 할 수 

있는 중요한 정보이다.3-5)

하지만 선박뿐만 아니라 실제로 밀폐된 내연기

관의 연소실 압력을 직접 계측 장비로 측정하는 

것은 어려운 작업이다. 그리고 2000년대 이후 해

운산업에서는 선박의 대형화 추세와 함께 연소실 

최고폭발압력 역시 증가하였다. 따라서 선박 엔진 

주변의 높은 온도와 선체 진동의 요인에 의해 전

자 압력 센서는 고품질의 비싼 센서를 엔진의 각 

실린더에 사용해야 하고, 정기적으로 보정작업이 

필요하여 높은 유지보수 비용이 발생하는 문제점

이 있다.

최근 선박의 상태 예측에 관한 연구 동향은 선

박에서 발생한 데이터 및 인공지능 기술을 결합

하여 주로 불완전 연소와 같은 고장진단을 판단

하는 연구6) 또는 단일 실린더의 고속 소형엔진을 

대상으로 연소실 압력을 예측한 연구7,8)들이 있으

며, 선박과 같이 대형 저속엔진을 대상으로 다중

의 연소실 압력 상태를 예측하는 연구는 부족한 

실정이다. 또한 대부분의 선박용 중소형 엔진의 

경우 연소실 압력을 직접 측정할 수 있는 테스트 

콕(Test cock)이 설치되지 않아 센서의 고장 시 압

력 측정이 불가능하다.

따라서 본 논문에서는 연소실 압력 센서의 고

장 시 이를 백업으로 사용하고 정확한 연소실 압

력을 예측할 수 있는 기술을 개발하고자 한다. 이

를 위해 상대적으로 저렴한 엔코더(Encoder)를 통

해 엔진의 크랭크축 각속도 데이터를 취득하고, 

인공지능 기술과 결합하여 엔진의 연소실 압력을 

간접적으로 예측할 수 있는데 목적이 있다.

2. 연구 방법

2.1 대상선박과 측정장치의 구성

Table 1은 대상선박의 엔진사양이며, MAN사의 

6개 실린더가 장착된 엔진 및 가변피치프로펠러

가 설치되어있다. 

Fig. 1은 본 연구의 실험장치에 대한 개략도이

며, Table 2는 실험장비에 대한 사양을 나타낸다. 

실험 데이터의 정밀도를 높이고자 수집속도

(Sampling rate)를 4,167 S/sec로 충분하게 설정한9) 

이후 데이터를 측정하였다. 연소실 및 소기 압력

은 전자 압력 센서의 신호를 실험장치연소실 및 

소기압력은 실험장치와 병렬로 연결하고, 증폭기

(Amplifier)를 거쳐 데이터를 취득하였다. 크랭크축

의 각속도는 1번 실린더 상사점 위치에 1회전당 1

회 펄스를 발생하는 엔코더의 Z 펄스를 일치시켜 

취득하였다. 엔진의 부하는 추진축에 스트레인 게

이지(Strain gauge)를 설치하여 토크(Torque) 및 부

하를 계산하였다.

Table 1 Specification of the main engine

Category Description

Main 

engine

Model: MAN B&W 6S40ME-B9.5
Number of cylinder: 6
Cylinder bore: 400 mm

Stroke: 1,770 mm
MCR: 6,618 kW × 146 rpm
NCR: 5,625 kW × 146 rpm

Firing order: 1-5-3-4-2-6

Propeller
Type: Controllable pitch propeller

Number of blade: 4
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Fig. 1 Overall experimental setup

Table 2 Specifications for the experimental equipment

Category Description

Encoder
Type: Incremental

Pulse/Rev.: 1024/1024
Output: A,B,Z

Pressure 
sensor & 
Amplifier

Model: DAU-11
Type: PFPL203

Measuring range: 0~250 bar
Combined errors: <±  0.5% of FS

Strain 
gauge

Type: FCB-6-350
Resistance: 350 Ω

2.2 실험 절차

Table 3은 데이터 취득 시 설정한 선박의 시험

절차를 나타낸다. 엔진의 약 10~70% 부하에서 크

랭크축 각속도, 소기압력, 연소실 압력의 변화를 

확인하기 위해 가속 및 부하가 일정한 구간으로 

구분하여 데이터를 측정하였다. 

Table 3 Measurement scheme for experiment

Measurement RPM Engine load (%)

Acceleration 93~126 10~24

25% Load 127 24

Acceleration 127~134 24~54

50% Load 134 54

Acceleration 134~136 54~72

70% Load 139 72

2.3 기계학습 방법

Fig. 2는 본 연구의 기계학습 절차를 나타낸다. 

측정한 데이터에서 감도(Sensitivity) 및 오프셋

(Offset)을 연산하고, 고속 푸리에 변환(Fast Fourier 

Transform, FFT), 데이터 필터링(Filtering) 및 평활

화(Smoothing)를 통해 잡음(Noise) 처리를 한 후, 

크랭크 각도 기준으로 데이터를 리샘플링

(Resampling)하는 데이터 전처리 과정을 거쳤다. 

이후 기계학습 방법 중 심층 신경망((Deep Neural 

Network, DNN) 모델을 적용하기 위해 데이터를 

분류하고, 최적의 모델 파라미터를 저장하기 위해 

특성 스케일링(Feature scaling), 교차검증(Cross 

validation), 하이퍼 파라미터(Hyper parameter) 탐색

의 과정을 거쳐 최종적으로 학습한 모델을 저장

하였다. 그리고 최종 모델의 성능을 회귀분석의 

성능지표로 평가하고, 예측한 연소실 압력과 실제 

연소실 압력을 비교하였다. 또한 연소실 압력을 

이용한 엔진의 출력을 계산 및 비교하여 그 결과

를 확인하였다.

Fig. 2 Flow chart for machine learning 
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Fig. 3 Deep neural network schematic

2.3.1 심층 신경망

본 연구에서는 예측하고자 하는 6개 실린더의 

연소실 압력을 출력 변수로 설정하였고, 기계학습

의 방법 중 다중의 출력 변수를 예측하기 위해서 

심층 신경망 방법을 사용하였다. 

심층 신경망은 Fig. 3과 같이 입력층(Input 

layer), 은닉층(Hidden layer), 출력층(Output layer)

으로 구성되며 각 층의 뉴런은 완전히 연결되어 

있다. 각 뉴런 사이에는 식 (1)과 같이 개별 가중

치(Weight)가 존재하며, 이전 층의 각 뉴런에 출력 

데이터가 곱해지고, 여기에 편향(Bias)을 더한다. 

여기서 는 가중치, 는 이전 층에서의 출력 데

이터, 는 편향을 나타낸다.10) 

  




    (1)

심층 신경망에는 식 (1)에 적용되는 활성화 함

수(Activation function)가 있으며, 신경망 내에서 

각 층에 입력된 가중치 및 비선형 입력 데이터의 

총합을 출력 신호로 변환하는 함수이다. 본 연구

에서는 식 (2)와 같이 경사함수인 ReLU(Rectified 

Linear Unit), ELU(Exponential Linear Unit), 지수함

수와 로그함수를 결합하여 만든 소프트플러스

(Softplus) 함수를 사용하였다.

    max    (2)

     i f ≻ 
     i f ≤ 

    

 log  exp

활성화 함수 이후 식 (3)과 같이 는 이전 신

경망 층의 출력 데이터 및 다음 층의 입력 데이터

가 된다.

    
  



    (3)

식 (1)~(3)은 출력 데이터를 생성하기 위해 완

전히 연결된 뉴런에 대해 입력에서 출력층으로 

전파되는 과정을 나타낸다. 그런 다음 최종 출력 

데이터()와 목표 데이터( )를 비교하고, 식 (4)를 

사용하여 비용함수(Cost function)를 계산한다.

  
     (4)

마지막으로 비용함수를 최소화하기 위해 역전

파(Backpropagation)11)를 통해 최적의 가중치와 편

향을 결정하며, 이러한 입력층부터 출력층까지 계

산되는 과정을 에포크(Epochs)라 한다.
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2.3.2 데이터 전처리

1) 감도와 오프셋

Table 4는 측정한 데이터의 디지털 신호를 각 

항목에 맞는 단위로 변환하기 위해 설정한 센서

의 감도와 오프셋을 나타낸다.

Table 4 Sensitivity & Offset values of measurement 

data

Description Sensitivity Offset

No.1 Cyl. press 165.6 [bar]
(Pressure 
average of each 
cylinder BDC 
±points) - 
(Scav. air 
press)

No.2 Cyl. press 163.5 [bar]

No.3 Cyl. press 167.6 [bar]

No.4 Cyl. press 163.8 [bar]

No.5 Cyl. press 165.4 [bar]

No.6 Cyl. press 163.1 [bar]

Scav. air press 0.375 [bar] 0.524 [bar]

Angular speed 2.62 [rad/s] -

2) 데이터 필터링 및 평활화

Fig. 4는 엔진 1 사이클 동안의 크랭크축 각속

도 데이터를 나타내며, 엔진의 연소실 압력, 왕복 

관성력을 포함하는 불평형력 또는 불평형 모멘트, 

프로펠러의 불평형 질량과 변동 유체력 등의 여

러 원인에 의해서 데이터 신호에 잡음이 포함된 

사실과 실린더 수만큼 폭발력에 따라 증가와 감

소를 반복하는 것을 확인할 수 있다.12,13) 

크랭크축 각속도 데이터 신호의 잡음을 제거하

기 위해서 FFT를 통해 잡음이 발생하는 주파수 

영역을 확인하였다. Fig. 5는 엔진의 50% 부하에

서 FFT 처리한 결과이며, 6개의 실린더가 장착된 

엔진에서 발생하는 6차 진동 성분으로부터 가장 

큰 진폭이 발생하는 것을 확인하였다.

Fig. 6에서 볼 수 있듯이, FFT로 식별한 데이터 

신호에서 발생하는 잡음을 제거하기 위해 저주파

통과필터(Low Pass Filter, LPF)를 사용하였다. LPF

는 차단 주파수 이상의 신호를 감쇠시키고 차단 

주파수 이하의 주파수 신호만 통과시키는 필터이

며, 본 연구에서는 차단 주파수를 엔진에서 발생

한 6차 진동 성분 주파수의 2배수, ∆를 0으로 

설정하여 차단 주파수 이후 감쇠 구간이 없는 방

법을 사용하였다. 

Fig. 7은 엔진의 50% 부하에서 1 사이클 동안 

측정한 크랭크축 각속도와 LPF로 필터링한 데이

터를 동시 비교한 그래프이다. 데이터 신호의 잡

음 제거 이후 크랭크샤프트크랭크축 각속도가 뚜

렷하게 실린더 수만큼 증가와 감소를 반복하는 

것을 확인하였다. Fig. 8은 크랭크축 각속도를 미

분하여 생성한 각가속도 데이터이며, 기계학습 시 

입력 변수로 사용할 수 있도록 하였다.

연소실 압력 데이터는 잡음을 효과적으로 제거

하고 향상된 엔진의 성능분석을 위해 이동 평균 

필터(Moving Average Filter)를 사용하여 데이터를 

평활화하였다.14) 

Fig. 4 Crankshaft angular velocity fluctuation

Fig. 5 FFT processing of crankshaft angular velocity
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Fig. 6 Low pass filter

Fig. 7 Comparison of crankshaft angular velocity 

Fig. 8 Comparison of crankshaft angular acceleration

Fig. 9는 1번 실린더의 압축압력 구간을 5, 10, 15

점 평활화하였을 때, 각 결과를 동시에 비교한 그

래프이다. 압축압력 지점이 왜곡되지 않고 신호의 

잡음을 제거할 수 있는 10점 평활화를 적용하였다.

Fig. 9 Comparison of pressure data

3) 리샘플링

엔진의 1 사이클을 나타내는데 일정하지 않은 

샘플 수는 기계학습 및 엔진의 성능분석을 수행

하는데 효율성과 정확성을 떨어뜨린다.15) 따라서 

각 엔진 부하의 1 사이클에 일정한 샘플 수 및 전

체 데이터의 용량을 줄이기 위해 0.5크랭크 각

도 간격으로 데이터를 리샘플링하였다.

2.3.3 기계학습 모델링

데이터 전처리 과정 후 모델링을 위해 Table 5 

및 Table 6과 같이 심층 신경망에 사용할 입력 변

수와 출력 변수를 지정하고, 모델 학습을 위한 훈

련 및 검증(Train & Validation), 테스트(Test) 데이

터 세트로 분류하였다.

Table 7과 같이 입력 변수에 사용된 특성별 데

이터의 규모의 크기가 다르면 출력 변수를 예측

하는데 미치는 영향력의 차이가 발생하므로, 입력 

Table 5 Input and Output variables 

Model Input variable Output 
variable

DNN

- Crank angle

- Scavenge air pressure

- Angular velocity

- Angular acceleration

Each 

cylinder 

pressure
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Table 6 Data classification for machine learning

Engine 
Load (%)

Train & Validation 
Data [cycle]

Test Data 
[cycle]

10 50

-

11~13 50

13~15 50

15~17 50

17~21 50

21~25 50

25 100

25~30 100 8

30~33 100

-

33~37 100

37~42 100

42~46 100

46~50 100

50 100 8

50~58 100
-

58~70 100

70 100 8

Table 7 Input and Output variables

Description
Scale

Minimum Maximum

Crank angle 0 [deg.CA] 360 [deg.CA]

Scavenge 
air pressure 1.068 [bar] 3.285 [bar]

Angular 
velocity 8.772 [rad/s] 14.848 [rad/s]

Angular 
acceleration -33.058 [rad/s ] 32.829 [rad/s ]

Table 8 Hyper parameter arguments

Hyper parameter Value

Number of 
initial nodes 64, 128, 256

Dense layer size (16,16,6), (16,16,8,6), 
(16,16,16,6)

Activation Relu, ELU, Softplus

Optimizer Adam, SGD, RMSprop

Learning rate 0.01, 0.005, 0.001

변수의 최솟값과 최댓값을 0~1 사이로 조정하는 

“MinMax scaler”를 사용하였다. 또한 모델링 과정

에서 사용자의 하이퍼 파라미터 설정에 따라 모

델의 성능 차이가 발생할 수 있다. 하지만 특정 

데이터의 하이퍼 파라미터를 찾는 과정은 너무도 

많은 경우의 수가 발생하기 때문에 긴 시간이 소

요되며, 이로 인해 최적의 인자들을 결정하는 것

은 어렵다. 따라서 Table 8의 심층 신경망 하이퍼 

파라미터 인자들로 구성된 243개의 조합 중에서 

가장 성능이 우수한 조합을 탐색하였다. 이를 위

해 각 조합에서 전체 데이터를 5등분 후 교차검증

을 통해 5개의 성능평가 결과를 평균하였고, 가장 

높은 점수를 받은 조합을 하이퍼 파라미터로 설

정하는 “그리드 탐색(Grid search)”방법을 사용하

였다. 

모델의 성능평가를 위해 식 (5)~(8)과 같이 회

귀모델의 주요 성능지표 사용하였다. 

평균 제곱근 오차(RMSE)



 
  



  


 (5)

평균 제곱 오차(MSE)  
 
  



  

 (6)

평균 절대 오차(MAE)  
 
  



   (7)

Table 9 Final hyper parameters of DNN 

Hyper parameter Value Evaluation

Number of initial 
nodes

64

RMSE

Dense layer size (16,16,16,6)

Activation Softplus

Optimizer Adam

Learning rate 0.005

Epochs 1000

Batch size 50
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Fig. 11 P-T diagram comparing predicted and actual pressure

결정계수(R2 Score) 


  


 (8)

  
  



  


 
  



  


 
  



  


( : 계측값,  : 계측값의 평균, : 예측 값)

Table 9는 최종적으로 설정된 하이퍼 파라미터

를 나타낸다. 하이퍼 파라미터를 적용 후 1,000에

포크 동안 훈련하는 과정에서 최적의 성능을 낸 

에포크 지점을 최종모델로 설정하였다.

3. 결  과

3.1 기계학습 모델의 성능평가

본 연구의 기계학습 모델은 입력 변수를 통해 

각 실린더의 연소실 압력을 예측하는 회귀모델이

다. 회귀모델에서 성능을 평가하는 주요 지표는 

RMSE, MSE, MAE, R2를 사용하며 RMSE, MSE, 

MAE 성능지표는 0에 근접할수록, R2 성능지표는 

1에 가까울수록 높은 점수를 의미한다. 

Fig. 10 Performance evaluation of regression model

 

기계학습 모델의 성능평가를 위해 25%, 50%, 

70% 부하에서 각 8 사이클의 테스트 데이터를 적

용하였다. Fig. 10은 0.5크랭크 각도 간격으로 

나타난 각 실린더의 연소실 압력에 대한 예측값

과 실측값을 회귀모델의 성능지표로 계산하고, 이

를 평균하여 나타낸 결과이다. 엔진의 부하 및 각 

실린더에 따라 차이가 있지만 RMSE, MSE, MAE

는 0.14~2.23의 점수를 나타냈고, R2는 거의 1에 

가까운 높은 점수를 나타내었다.
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3.2 연소실 압력의 예측 및 실측값 비교

기계학습 모델을 통해 나타낸 연소실 압력의 

예측값과 실측값을 선박 엔진의 부하 구간에 따

라 P-T 선도로 나타내어 결과를 비교하였다.

Fig. 11은 엔진 50% 부하의 1 사이클 테스트 데

이터를 기계학습 모델에 적용하여 나타난 6개 실

린더 연소실 압력의 예측값과 실측값을 각각 점

선 및 실선으로 나타내어 비교한 그래프이다.

P-T 선도에 나타난 6개 실린더의 흡입․압축․폭
발․팽창과정에서 각 연소실 압력의 예측값과 실측

값은 높은 일치를 보여 주고 있으며, 일부 실린더

의 흡입 행정에서 약간의 오차가 발생하는 것을 

확인할 수 있었다. 또한 압축압력 및 최고압력 구

간에서 예측값과 실측값이 비교적 잘 일치하는 

것을 확인하였다.

3.3 모델의 예측을 통한 엔진출력 비교

1번 실린더를 대상으로 8번의 테스트 회차에서 

도시 평균유효압력 및 출력을 식 (9), (10)을 통해 

계산하였다. 

  










 (9)

  단일실린더행정체적   크랭크각도
  적분구간   실린더압력

 ∙

∙∙ 
∙  (10)

Fig. 12 Comparison of average power at each 

engine load 

Fig. 12는 25%, 50%, 70% 부하 구간에서 각각 

8 사이클의 테스트 데이터를 대입한 평균 출력 및 

오차율을 나타낸 막대그래프이다. 연소실 압력의 

실측값과 예측값을 통한 출력의 평균은 약 3% 이

하의 오차율을 나타낸 것을 확인하였다.

4. 결  론

본 연구는 연소실의 압력변동과 크랭크축 각속

도 사이의 상관관계에 착안하여 심층 신경망을 

활용한 기계학습 모델을 통해 연소실 압력을 역

추적하였다. 취득한 데이터의 전처리 및 최적의 

심층 신경망 모델을 통한 연소실 압력의 예측값

과 실측값을 비교․분석하여 다음과 같은 결론을 

얻었다.

1) 엔진 부하를 기준으로 실린더별 회귀분석 성

능지표에서 RMSE, MSE, MAE는 0.14~2.23의 점

수를, R2는 1에 근접한 양호한 점수를 보였다. 그

리고 P-T 선도에 나타난 연소실 압력의 예측값과 

실측값의 비교를 통해 높은 일치를 확인하였다. 

따라서 크랭크축 각속도를 활용한 기계학습 모델

이 각 실린더의 연소실 압력 센서를 백업 및 대체

할 수 있는 가능성을 확인하였다.

2) 연소실 압력의 예측값과 실측값을 적용하여 

엔진의 출력을 계산 및 비교하였다. 8 사이클의 

테스트 결과 평균 3% 이내의 오차가 발생했고, 

이는 크랭크축 각속도의 저주파통과필터의 차단 

주파수 설정과 연소실 압력에 사용된 평활화 방

법에 따른 것으로 판단된다. 향후 연구는 동일 조

건의 선박 상태에서 데이터를 취득하여 신뢰성을 

높이고 오차범위를 줄이고자 한다. 이를 달성하기 

위해 합성곱 신경망(Convolution Neural Network, 

CNN) 및 순환 신경망(Recurrent Neural Network, 

RNN) 알고리즘을 활용한 딥러닝 모델을 비교하

여 가장 효과적인 알고리즘을 식별하고 정확도를 

높일 수 있을 것으로 기대한다.

3) 본 연구의 기계학습 모델은 연소실 압력 실

측값에 근접한 결과를 나타냄으로써 연소실 압력 

데이터를 실측하기 어려운 선박용 중소형 엔진의 

상태 진단에 큰 도움이 될 것으로 판단된다. 또한 
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스마트 선박 및 자율주행 선박 시대가 도래함에 

따라 본 연구의 기술개발로 고장빈도가 잦은 압

력 센서의 백업 역할을 하여 부품교체 비용을 절

감하고 연소실 압력을 정확하게 예측할 수 있을 

것으로 기대된다.
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