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Tire-related crashes account for a large proportion of all types of car accidents. The causes of tire-related accidents are

inappropriate tire temperature, pressure, and wear. Although temperature and pressure can be monitored easily with TPMS,

there exists no system to monitor tire wear regularly. This paper proposes a system that can estimate tire wear using a 3-

axis accelerometer attached to the tread inside the tire. This system utilizes axial acceleration, extracts feature from data

acquired with the accelerometer and estimates tire wear by feature classification using machine learning. In particular, the

proposed tire wear estimation method is designed to estimate tread depth in four types (7, 5.6, 4.2, and 1.4 mm) at

speeds of 40, 50, and 60 kmph. Based on the data obtained during several runs on a test track, it has been found that

this system can estimate the tread depth with reasonable accuracy.
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1. 서론

자율주행 기술의 발전에 따라 차량 시스템의 안전에 대한 책

임이 점차 커지고 있다. 이는 차량의 고장에 대한 높은 신뢰성

뿐만 아니라 다양한 사고를 방지하기 위한 기술을 요구한다

[1,2]. 특히, 차량 사고는 인명사고로 이어질 높은 가능성을 가지

고 있다. 그렇기 때문에 차량 주행 중 사고에 영향을 주는 요소

를 인지하고 이를 처리하기 위한 기능이 필요하다[3-13]. 

특히, 사고를 유발하는 요소 중 타이어에 의한 차량 사고는

전체 교통사고에서 큰 부분을 차지하고 있다. 미국의 National

Highway Traffic Safety Administration (NHTSA)에서는 타이어

관련 사고가 매년 약 11,000건 발생한다고 한다[14]. 그리고

NHTSA에서 차량 사고 전 단계에 인지할 수 있는 타이어 관련

요인을 압력, 온도, 트레드 깊이 등으로 정의한다. 타이어의 압

력, 온도, 트레드 깊이는 타이어의 성능에 직접적인 연관이 있는

요인으로 철저한 관리가 요구된다[15,16]. 

타이어 온도와 압력이 적정 범위로 유지되지 못하는 경우 타

이어의 손상을 유발할 가능성이 높아진다. 타이어 손상은 과도

한 타이어 마모뿐만 아니라 타이어의 마찰력 감소 및 타이어 펑

크를 유발하여 사고를 유발할 수 있다[17,18]. 그리고 타이어 트

레드 깊이는 주행 안정성과 제동력에 큰 영향을 미칠 뿐만 아니

라 우천 시 타이어와 노면 사이의 물을 배출하는 역할을 한다

[19-21]. 일반적으로 타이어 트레드 깊이가 1.6 mm일 때 타이어

교체가 권장되며, 그 이하인 경우 타이어 관련 사고 확률이 약

12배 이상으로 증가한다[22].

압력과 온도 그리고 타이어 트레드 깊이에 관련된 사고를

방지하기 위해서는 주기적인 모니터링이 필요하다. 타이어의

온도와 압력은 Tire Pressure Monitoring System (TPMS)을 사

용하여 주기적으로 모니터링이 가능하다[23-26]. 그러나 타이

어 트레드 깊이는 운전자가 주기적으로 육안 검사로 진행하는
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것이 일반적이며, 자동적으로 모니터링 하기 위한 시스템이 존

재하지 않는다. 현실적으로 센서를 통해 타이어 트레드 깊이를

직접적으로 측정하기는 어렵기 때문에 이를 추정하기 위한 다

양한 연구가 진행되었다. 대표적으로 모델 기반의 접근법과

Finite Element Method (FEM), 그리고 데이터 기반 접근법이

있다[27-30].

모델 기반 접근법은 수학적으로 정의된 타이어 또는 차량 모

델을 사용하여 타이어, 도로, 그리고 차량 간 물리적 특성을 이

용한다[27]. 그리고 FEM 기법은 타이어의 구조, 소재의 특성 등

많은 요소를 이용하여 타이어의 마모 정도를 추정한다[28]. 그

러나 이러한 방법들은 복잡한 모델을 요구하며 정확하게 모델

하기 어려운 편이다. 또한 주행 습관, 도로 상태와 같은 타이어

마모에 영향을 주는 외부 환경 요소를 반영하기 어려워 정확한

추정이 어렵다. 

이 논문에서는 타이어 트레드의 가속도를 이용한 Tire

Conditions Monitoring System (TCMS)을 제안한다. 이를 위해

서 타이어 내부 바닥면에 가속도 센서가 부착된 지능형 타이어

를 사용하였다. 마모도가 다른 지능형 타이어를 장착하고 시험

용 트랙을 주행하면서 가속도를 측정하였고 이를 주파수 영역

으로 변환하여 대역별 파워를 특징으로 추출하였다. 이를 이용

하여 세 가지의 기계학습 모델을 훈련하였고 정확도를 평가하

였다.

이 논문은 총 5장으로 구성되어 있다. 2장에서는 제안하는

TCMS의 구조를 설명한다. 그리고 3장에서는 가속도 센서 신호

특성에 대해 분석하고 타이어 트레드 깊이를 속도별로 추정하

기 위한 알고리즘에 대해 설명한다. 그리고 4장에서는 3종의 기

계학습을 사용한 타이어 트레드 깊이 추정 알고리즘의 성능을

평가하였다. 마지막으로 5장에서는 결론과 향후 연구에 대해 서

술한다.

2. TCMS 개요

2.1 지능형 타이어

지능형 타이어는 타이어 내부에 센서가 설치되어 있다. 지능

형 타이어는 센서 신호를 통해 타이어의 상태와 특성을 추정하

여 타이어 관리와 이를 통한 안전한 차량 제어를 목표로 한다.

지능형 타이어는 Strain-Based, Deflection-Based, 그리고

Acceleration-Based 3가지 종류로 분류할 수 있다. Strain-Based

는 Strain 센서로 타이어의 변형 정도를 측정하고 이를 이용해

타이어에 가해지는 힘의 방향과 크기를 추정할 수 있다[30].

Deflection-Based는 광학 센서를 사용하여 타이어 회전 시 LED

위치에 따른 광전류의 변화를 이용해 타이어에 가해지는 힘을

추정한다[31]. 그리고 Acceleration-Based는 가속도 센서로 타이

어가 회전할 때 발생되는 가속도를 측정하고 이를 이용하여 타

이어의 상태를 추정하는 방법이다[32-34].

Strain-Based는 Acceleration-Based에 비해 노이즈가 적은

장점이 있지만 낮은 에너지 효율과 높은 비용을 가진다. 그리고

Deflection-Based의 경우 타이어의 마찰을 측정하기 위한 방법

으로 마모도 추정에 적용하기 어려운 구조를 가지고 있다. 그

에 반해 Acceleration-Based는 비교적 노이즈가 많은 단점이

있지만 높은 에너지 비용과 낮은 비용 등의 장점을 가진다. 따

라서, 고급 신호처리 기술을 사용해 노이즈의 영향을 최소화한

다면 실제 차량에 적용하기 가장 적합할 수 있다. 이전 연구에

서 Acceleration-Based의 마모도 추정 가능성을 확인하였다

[34]. 이 논문에서는 가속도의 특성을 사용해 타이어 트레드 깊

이를 추정하기 위해 Acceleration-Based 지능형 타이어를 사용

한다. 

Fig. 1은 Acceleration-Based 지능형 타이어에 설치된 가속도

센서와 가속도의 벡터 방향을 보여준다. 그림과 같이

Longitudinal Acceleration ( ), Lateral Acceleration ( ), 그리

고 Radial Acceleration ( ), 총 3방향의 가속도를 측정한다.

는 타이어 회전의 접선 가속도로 타이어 회전가속도에 따라

변화한다. 는 타이어 회전의 회전축 방향의 가속도로 차량 선

회 시 변화한다. 그리고 는 타이어 회전의 구심가속도로 타이

어 회전속도 변화에 따라 변화한다. 또한, 노면과 타이어가 접촉

할 때 노면의 수직방향에 해당되는 진동에 따라 변화한다. 따라

서, 이 논문에서는 타이어 트레드 깊이에 따라 변화되는 타이어

진동을 분석하기 위해  가속도 성분을 사용한다.

2.2 TCMS 구조

Fig. 2는 TCMS의 시스템 구조로 Equipment Module과

Processing System으로 구성된다. 타이어의 정보를 수집하기 위

한 Equipment Module은 가속도 센서와 압력 센서, 온도 센서,

블루투스 모듈과 전원장치로 구성된다. Fig. 3은 타이어 내부 바

닥면에 설치된 Equipment Module과 전원공급을 위한 배터리를

보여준다. 휠의 센터 캡에 배터리 지그를 설치하여 배터리를 장

착한다. 배터리는 지그를 통해 타이어 내부의 Equipment

Module과 연결된 전선을 사용하여 전원을 공급한다. 가속도 센

서는 1 kHz의 Sampling Rate와 ±500 g의 측정 범위를 가지는 3

축 가속도 센서를 사용한다. Equipment Module은 타이어 온도,

압력, 3축 가속도 데이터를 블루투스 통신을 통해 Processing

System으로 전달한다. 
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Fig. 1 Acceleration-based intelligent tire



한국정밀공학회지  제 40권 제 2호 February 2023 / 115

Processing System은 블루투스를 통해 수신한 타이어 정보

데이터 중 z축 가속도를 사용해 타이어 트레드 깊이를 추정한다.

특히, 이 논문에서는 가속도의 주파수 영역에서 특징을 추출하

고 이를 기계학습 모델로 타이어 트레드 깊이를 네 그룹으로 분

류하여 추정한다. 그리고 타이어 압력과 온도, 추정한 타이어 트

레드 깊이를 통신 디바이스를 사용해 이 정보를 필요로 하는

ECU에게 전달 가능하다. 이러한 TCMS는 차량 모니터링 Unit

또는 차량 제어기에 타이어 정보를 제공하여 타이어 상태를 고

려한 차량 제어를 가능하게 도울 수 있다.

3. 타이어 트레드 깊이 추정 알고리즘

3.1 시간 영역 데이터 분석 

Fig. 4는 타이어 트레드 깊이가 7, 5.6, 4.2, 그리고 1.4 mm인

타이어를 장착하고 시속 60 kmph로 마른 아스팔트 도로를 주행

했을 때 얻어진 축방향 가속도( ) 신호를 보여주고 있다. 여기

서 타이어 트레드 깊이가 7 mm인 타이어는 새 타이어이며, 1.4

mm는 트레드가 과도하게 마모된 교체 시기의 타이어다. 

Fig. 4(a)에서 Contact Patch는 가속도 센서가 설치된 타이어

바닥면이 노면과 접촉했다가 떨어지는 단계이다. 노면과 접촉

하기 시작하는 단계인 Contact Patch의 Fig. 4(a)에서는 타이어

가 하중에 의해 눌리면서 센서가 회전축에 가까워져 구심가속

도가 증가한다. 그리고 Fig. 4(b)에서는 TCMS가 설치된 타이

어 바닥면이 노면과 완전 접촉을 한 상태로 평평해진 타이어의

접촉면을 따라 센서가 이동하기 때문에 구심력이 사라져서 축

방향 가속도가 0에 수렴하게 된다. 그리고 Fig. 4(c)는 센서가

타이어 바닥면이 노면에서 떨어지는 단계로 Fig. 4(a) 단계와 반

대로 가속도가 변화한다. 

하지만 같은 속도, 같은 트레드 깊이에서도 Contact Patch의

가속도 변화는 매번 다른 형상을 보여주고 이 때문에 시간 영역

의 가속도 변화로 트레드 깊이를 추정하는 것이 매우 어렵다.

따라서, 3.2장에서 시계열 데이터를 주파수 영역으로 변환하여

분석하는 것이 필요하다.

3.2 주파수 영역 데이터 분석과 특징추출 방법 

시간 영역의  가속도 데이터를 주파수 영역으로 변환하여

분석하기 위해서 Fast Fourier Transform (FFT)을 사용하였다.

az

az

Fig. 2 Structure of tire conditions monitoring system

Fig. 3 Equipment module installed in tire: (a) Equipment module,

(b) Battery

Fig. 4 Analysis of acceleration signal in time domain; (a) 7 mm

tread depth, (b) 5.6 mm tread depth, (c) 4.2 mm tread depth,

(d) 1.4 mm tread depth

Fig. 5 Analysis of acceleration signal in frequency domain; (a) 7

mm tread depth, (b) 5.6 mm tread depth, (c) 4.2 mm tread

depth, (d) 1.4 mm tread depth



116 / February 2023 한국정밀공학회지  제 40권 제 2호

Fig. 5는 서로 다른 트레드 깊이를 가진 타이어 4개로 각각 주행

했을 때 수집한 가속도 데이터를 주파수 영역으로 변환한 결과

의 예시이다. 그림에서 타이어가 많이 마모된 4.2, 1.4 mm에서

고주파 성분이 차지하는 비중이 나머지에 비해 큰 경향을 볼

수 있다. 또한 5.6과 4.2 mm일 때 50 Hz 부근에 나타나는 피

크 값이 다른 두 경우에 비해 높은 것을 볼 수 있다. 이러한 차

이점을 활용하면 트레드 깊이를 추정하는 것이 가능함을 시사

한다. 

이러한 타이어 트레드 깊이에 따른 주파수 분포를 정량적으

로 표현하기 위하여 0-500 Hz를 10개의 구간으로 나누어 식(1)

과 같이 그 구간의 평균 파워를 산출하였다. 또한 0 Hz는 차량

의 속도를 나타내기 때문에 별도로 계산하였다. Fig. 6은 60

kmph 속도로 주행하여 수집한 전체 데이터에서 식(1)로 추출한

특징의 분포를 보여준다. 그림의 타이어 트레드 깊이 별 특징은

Fig. 5보다 뚜렷하게 나타나는 것을 확인할 수 있다. 즉, 마모가

커지면 고주파 성분이 늘어난 것을 쉽게 파악할 수 있다. 따라

서, 이렇게 정량화한 값을 이용한 기계학습방법을 통해 분류가

가능할 것으로 보인다.

(1)

3.3 기계학습 기반의 트레드 깊이 추정 알고리즘 

3.2절에서 60 kmph의 속도로 주행 시 획득한 데이터를 사용

하여 타이어 트레드 깊이 변화에 따른 타이어 진동을 확인하였

다. 특히, 식(1)로 주파수 영역에서 특징을 추출하는 경우 육안

으로도 트레드 깊이 별로 분류 가능한 강력한 특징이 추출되는

것을 확인하였다. 이를 기반으로 40, 50, 60 kmph의 속도로 주

행 시 타이어 트레드 깊이를 추정하는 것을 목표로 한다. 이를

위해 기계학습 모델을 사용하여 특징을 분류하여 타이어 트레

드 깊이를 추정한다. 

Fig. 7은 타이어 트레드 깊이 추정 알고리즘의 구조이다. 알

고리즘은 그림과 같이 시계열 데이터인 가속도 센서의  데이

터 500개(0.5초)를 주파수 영역으로 변환한다. 그리고 3.2절의

식(1)을 사용하여 11개의 특징을 추출한다. 그리고 나서 특징을

기계학습 모델을 사용하여 타이어 트레드 깊이를 7, 5.6, 4.2,

1.4 mm의 수치로 분류하여 추정한다. 특징을 분류하기 위한 기

계학습 모델은 MLR (Multiple Linear Regression), SVM

(Support Vector Machine), K-NN (K-Nearest Neighbor)을 사용

해 알고리즘을 구성하고 성능을 비교 평가하여 선정하였다.

Fig. 8은 알고리즘에서 사용한 기계학습을 이용한 데이터 분

류 방법을 보여준다. Figs. 8(a)는 MLR, 8(b)는 SVM, 그리고

8(c)는 K-NN을 사용한 데이터 분류를 보여 주고 있다. 각 그림

은 독립 변수가 2개인 3가지 종류의 데이터를 각 기계학습방법

으로 분류한 결과를 나타내고 있다. 그림에서 데이터 라벨이 ‘0’

인 데이터는 동그라미, 라벨이 ‘1’인 데이터는 네모, 그리고 라

벨이 ‘2’인 데이터는 세모로 표시하고 있다. 각 기계학습방법의

데이터 분류는 설명과 같다.

MLR은 입력데이터의 선형 관계로 회귀식을 모델링하고 이

를 사용해 입력데이터의 Class를 분류한다. Fig. 8(a)의 3개의

점선은 각 Class의 데이터를 사용해 모델링한 회귀식이다. 데이

터 Class의 수와 같은 개수의 회귀식이 설정되며, 입력데이터에

가장 가까운 회귀식에 따라 Class를 분류한다. MLR은 데이터

의 분포가 선형적이고 데이터 군집 간 거리가 충분히 먼 경우

사용하기 적합하다.

SVM은 Class 별 데이터 분포에 따라 초평면 또는 커널로 차

원공간을 Class 별로 분할하고 이를 사용해서 입력데이터를 분

류한다. Fig. 8(b)에서 점선은 Class 영역을 분할하는 경계선이

다. 이 경계선은 데이터 군집 간 분포에 의해 구성되며, 입력데

이터가 위치한 영역의 Class로 데이터가 분류된다. SVM은

Class 별 데이터 분포가 겹쳐지지 않는다면 복잡한 분포 형태를

가져도 우수한 성능을 보여준다.

KNN은 Class 별 데이터로 구성된 데이터 베이스에서 입력데

이터와 가장 근접한 데이터 k개 중 제일 많은 Class로 입력데이

터를 분류한다. Fig. 8(c)에서는 별모양은 입력데이터로 k = 3인

상황에서 가장 근접한 데이터 3개를 선택한 결과를 보여준다.

그림에서 입력데이터와 가장 근접한 3개의 데이터 중 Class가

1(네모)인 요소가 2개로 입력데이터는 Class 1로 분류된다.

KNN은 복잡한 데이터 분포에서 우수한 성능을 보이며, Class

별 데이터 분포가 겹치는 상황에서도 비교적 우수한 성능을 보

여준다. 

기계학습 모델 중 MLR은 옵션이 불필요한 모델이며, SVM

은 분류를 위해 일반적으로 많이 사용되는 Radial Basis

Function 커널을 사용하였다. 그리고 K-NN은 K개의 인접한 데

이터를 찾고 인접한 데이터의 라벨을 확인하고 가장 많은 라벨

로 분류하는 알고리즘이다. 그렇기 때문에 K-NN은 분류에 사

용할 근접한 이웃의 개수(K)를 옵션으로 설정해 주어야만 한다.

특히, K-NN은 데이터 특성에 따라 높은 분류 정확도를 얻을 수

있는 k값이 달라진다. 따라서, K-NN을 사용하여 데이터를 정확

히 분류하기 위해서는 높은 분류 정확도를 가지는 k값을 찾을

필요성이 있다.

따라서, K-NN을 사용하여 타이어 트레드 깊이를 최대한 정

확하게 추정하기 위해 최적의 k값을 선정하였다. 이를 위해

feature n[ ]

amplitude 0[ ]  n, 0=

Σf 1=

50
amplitude f[ ] 50  n,⁄ 1=

Σf 50n 49–=

50
amplitude f[ ] 50⁄  n 1>,⎩

⎪
⎨
⎪
⎧

=
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Fig. 6 Distribution of features by tire wears
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가속도 센서의  데이터를 사용하여 K-NN을 학습하고 추정

정확도를 평가하여 k값에 따른 정확도를 확인하였다. Fig. 9는

k값에 따른 K-NN의 타이어 트레드 깊이 추정 정확도를 보여

준다. 그래프와 같이 k값이 1인 경우 제일 높은 정확도를 보였

으며, k값이 증가할수록 정확도가 낮아지는 것을 확인하였다.

이는 제일 근접한 데이터 하나만을 사용하여 특징을 분류하는

것이 최적의 결과를 도출한다는 것을 보여준다. 시험 결과에 따

라 K-NN의 k값을 1로 선정하였다.

4. TCMS의 타이어 트레드 깊이 추정 알고리즘 성능평가

이 장에서는 TCMS의 타이어 트레드 깊이 추정 알고리즘에

사용할 기계학습 알고리즘을 선택하기 위해 성능 평가를 진행

하였다. 성능 평가를 위한 데이터는 TCMS를 설치한 차량을 자

동차 전용 시험 도로에서 주행하여 수집하였다. 시험 차량의 중

량은 1,550 kg이며, 성인 두 명이 탑승하였다. 그리고 시험 차량

에는 18인치 타이어가 장착되었으며, 전방 좌측 타이어에만

TCMS Equipment Module을 설치하였다. 마른 아스팔트 도로에

서 40, 50, 60 kmph의 속도로 직선 코스를 주행하는 동안 데이

터를 수집하였다. 타이어 압력은 39 psi로 유지하였으며, 타이어

트레드 깊이가 7, 5.6, 4.2, 1.4 mm인 타이어 4종을 교체하여 데

이터를 수집하였다. 

수집한 가속도 센서의  이산 시계열 데이터들을 타이어

az

az

Fig. 8 Comparison of machine learning ideas

Fig. 7 Structure of tire tread depth estimation algorithm

Fig. 9 Classification accuracy for different k values for K-NN
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트레드 깊이와 속도에 따라 분류하였다. 그리고 분류한 데이터

를 타이어 트레드 추정 알고리즘의 입력인 0.5초(500개의 데이

터) 길이의 데이터 셋들로 구성하였다. 학습과 성능 평가를 위

한 데이터 셋은 약 4.5 : 5.5의 비율로 나누어 구성하였다. Table

1은 기계학습 기반의 분류모델의 학습을 위한 데이터 셋의 수를

보여주는데 총 1,008개로 구성된다. 그리고 Table 2는 학습이

완료된 타이어 트레드 추정 알고리즘의 성능 평가에 사용하기

위한 데이터 셋으로 총 1,224개이다.

제안하는 타이어 트레드 깊이 추정 알고리즘은 TCMS의 핵

심 성능으로 높은 정확도가 요구된다. 또한, 실제 차량에 적용되

기 위해서는 적절한 연산속도와 학습속도가 요구된다. 따라서,

이 논문에서는 TCMS의 타이어 트레드 깊이 추정 알고리즘에

서 사용할 기계학습 알고리즘을 정확도와 연산속도, 학습속도를

성능지표로 고려하였다.

Tables 3, 4, 5는 Table 2의 데이터 셋을 사용하여 타이어 트

레드 깊이 추정 정확도를 평가한 결과를 보여준다. Table 3은

MLR의 성능으로 전체적으로 추정 정확도가 좋지 못하며, 종합

적으로 약 35.2%의 정확도를 보여준다. Table 4는 SVM의 성능

으로 MLR에 비해 비교적 높은 정확도를 보여주며, 종합적으로

88.0%의 정확도를 보여준다. 그리고 Table 5는 K-NN의 성능으

로 전체적으로 정확도가 양호하며, 종합적으로 96.9%의 우수한

추정 정확도를 보여준다. 

결과를 정리하면 K-NN, SVM, 그리고 MLR 순으로 타이어 트

레드 깊이를 정확하게 추정한다. MLR을 사용한 추정 정확도가

가장 낮은 결과는 타이어 트레드 깊이에 따른 특징의 분포가 선형

적이지 않기 때문이다. 그리고 SVM보다 K-NN의 추정 정확도가

높은 결과는 타이어 트레드 깊이에 따른 특징의 분포가 완전히 공

간적으로 독립되어 있지 않고 겹치는 부분이 존재한다는 것을 뜻

한다. 따라서, 타이어 트레드 깊이에 따른 특징의 분포는 선형적이

지 않고 공간적으로 독립되어 있지 않기 때문에 K-NN이 타이어

트레드 깊이를 비교적 정확하게 측정하는 것으로 판단된다. 

Table 6은 각 모델의 학습시간과 타이어 트레드 깊이 추정 알

고리즘의 실행 시간을 보여준다. 이 실험 결과는 Windows 10

64비트 운영체제와 7세대 i5 CPU를 사용하는 데스크톱에서

Python을 사용하여 얻은 것이다. 학습시간은 MLR, K-NN, 그리

고 SVM 순으로 빨랐으며, 알고리즘의 실행 시간은 MLR,

SVM, K-NN 순으로 빨랐다. 실행 시간은 제일 빠른 모델과 느

린 모델 간의 차이가 약 0.749 ms 차이로 실행 주기인 500 ms

를 고려할 경우 사소한 차이로 모델 선정 시 큰 영향을 주지 않

는다. 또한, 학습 시간은 모델과 간 차이가 최대 약 5배 이상 차

이가 나지만 제일 느린 모델의 학습 시간이 34.612 ms로 상당

히 빨라서 모델 선정 시 큰 영향을 주지 않는다.

성능 평가 결과에 따르면 각 모델 간 학습시간과 실행 시간

의 차이가 발생하였지만 TCMS에 적용 시 큰 영향을 줄 정도의

유의미한 차이가 아니었다. 하지만 학습모델의 정확도를 평가한

결과에 따르면 MLR, SVM, 그리고 K-NN을 사용하는 경우 타

이어 트레드 깊이 추정 정확도 각각 35.2, 88.0, 그리고 96.9%로

Table 1 Number of training datasets

Velocity

[km/h]

Tire tread depth
Total

7 mm 5.6 mm 4.2 mm 1.4 mm

40 72 72 144 144 432

50 72 72 72 72 288

60 72 72 72 72 288

Total 216 216 288 288 1,008

Table 2 Number of test datasets

Velocity

[km/h]

Tire tread depth
Total

7 mm 5.6 mm 4.2 mm 1.4 mm

40 144 72 144 144 504

50 144 72 72 144 432

60 72 72 72 72 288

Total 360 216 288 360 1,224

Table 3 Accuracy of MLR for classify the tire tread depth [%]

Velocity

[km/h]

Tire tread depth
Total

7 mm 5.6 mm 4.2 mm 1.4 mm

40 0.0 93.1 66.7 5.6 33.9

50 1.4 87.5 55.6 30.6 34.5

60 8.3 62.5 52.8 30.6 38.5

Total 2.2 81.0 60.4 20.6 35.2

Table 4 Accuracy of SVM for classify the tire tread depth [%]

Velocity

[km/h]

Tire tread depth
Total

7 mm 5.6 mm 4.2 mm 1.4mm

40 91.0 77.8 97.9 98.6 93.3

50 50.0 81.9 100.0 94.4 78.5

60 88.9 87.5 98.6 97.2 93.1

Total 74.2 82.4 98.6 96.7 88.0

Table 5 Accuracy of K-NN for classify the tire tread depth [%] 

Velocity

[km/h]

Tire tread depth
Total

7 mm 5.6 mm 4.2 mm 1.4mm

40 98.6 95.8 98.6 98.6 98.2

50 95.8 87.5 98.6 98.6 95.8

60 97.2 88.9 100.0 98.6 96.2

Total 97.2 90.7 99.0 98.6 96.9

Table 6 Runtime and training time of machine learning models to

classify tire tread depth 

MLR SVM K-NN

Training time [ms] 6.984 34.612 14.842

Runtime [ms] 1.209 1.530 1.958
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확인되었다. 따라서, 이 논문에서는 정확도가 제일 높은 K-NN

을 TCMS의 타이어 트레드 깊이 추정 알고리즘의 학습 모델로

선정하는 것이 타당하다. 

5. 결론

타이어의 공기압과 타이어 트레드 깊이는 타이어 관련 사고

를 예방할 수 있는 요소로 지속적인 모니터링이 요구된다. 특히,

자율주행의 안전을 위해 자율주행 시스템에 타이어 관련 정보

가 필수적으로 요구된다. 따라서, 이 논문에서는 기계학습을 사

용한 타이어 트레드 깊이 추정 알고리즘과 이를 사용한 TCMS

를 제안하였다. 이를 위해서 TCMS의 가속도 센서로 수집한 데

이터를 사용하여 타이어 트레드 깊이에 따른 축방향 가속도 변

화의 특징을 추출하였다. 그리고 TCMS에 적합한 기계학습 모

델을 선정하였다. 이 연구를 통해 얻은 결론은 다음과 같다.

첫째, 타이어 트레드 내부에 부착한 가속도 센서를 사용해서

얻은 축방향 가속도 정보를 통하여 트레드 깊이를 추정할 수 있

다. 시계열 데이터에서는 타이어의 마모도를 추정하기 어려워

보이지만 주파수 영역에서 대역별 파워의 분포가 다른 점을 이

용하면 트레드 깊이를 추정할 수 있는 가능성을 보여주었다. 

둘째, 타이어 트레드 깊이를 추정하기 위한 세 가지 기계학습 모

델 중 K-NN이 가장 적합하였다. MLR, SVM, K-NN을 학습용 데이

터로 학습시킨 후 별도의 시험용 데이터로 정확도를 평가한 결과

K-NN이 가장 높은 정확도를 보였다. 또한 학습시간과 실행 시간은

기계학습 모델의 선정에 큰 영향이 없는 것으로 판명되었다. 

셋째, 이 논문에서 제안된 TCMS의 타이어 트레드 깊이 추정 알

고리즘은 40, 50, 60 kmph의 속도로 마른 아스팔트 노면을 달리는

경우 약 96.9%의 정확도를 갖는 것으로 평가되었다. 그리고 추정

에 소요되는 시간은 약 1.530 ms로 실시간으로 처리 가능하다. 이

는 실제 차량에서 타이어 트레드 깊이를 높은 정확도로 추정 가능

함을 보여준다. 따라서, 과도하게 마모된 타이어로 인한 차량 미끄

러짐으로 인한 사고를 사전에 예방할 수 있을 것으로 판단된다.

이 연구에는 차량의 다양한 주행 환경을 고려하지 못한 한계

가 있다. 즉 젖은 도로, 콘크리트 도로, 곡선 구간 등에서 수집

한 데이터를 고려하지 못했고 승용차에 탑승한 사람의 수가 변

화할 때 가속도의 특성이 어떻게 변화하는지에 대한 분석이 부

족하다. 또한, 타이어 내부에 장착되는 가속도 센서를 포함한

Equipment Module의 사용 전력이 커서 전원을 타이어 외부에

설치해야 하는 실정이다. 이를 해소하기 위한 저전력 설계 또는

에너지 하베스팅 기술 적용에 대한 추가 연구가 필요하다. 
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