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1. 서  론

타이어는 자동차에서 노면과 직접 접촉이 발생하는 

핵심 부품이다. 타이어는 자동차의 제동 성능과 직접

적인 관련이 있으며, 타이어와 접촉하고 있는 노면 또

한 제동과 밀접한 관련이 있다. 이러한 사실에 기반하

여 노면-타이어 마찰 추정에 대한 연구가 진행되어왔

다(1~3). 최근 자율 주행 차량의 급격한 발전으로 인해 

노면 판별 알고리즘에 대한 연구가 많이 진행중이 되

어왔다. 안정적인 노면 판별이 가능하다면 판별된 노

면의 마찰계수를 통한 자율 주행 환경 대응 ABS(anti- 
lock braking system) 및 ESC(electronic stability 
control) 제어성능 향상이 가능하기 때문이다. 최근에 

노면 판별에 대한 다양한 연구가 진행되어왔다. 마이

크로폰을 이용하여 노면-타이어 소음을 측정한 뒤 
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ABSTRACT

This paper presents the method of classifying the road surface type using tire-pavement interaction 
noise (TPIN) signal. TPIN refers to a noise caused by interactions between rolling tires and road 
surfaces and is measured using the rugged microphone installed in the wheel cover of tire. The road 
surface information is identified using continuous wavelets transform (CWT). CWT images for the 
measured TPIN are used as the input of Convolutional neural network (CNN). The CNN extracts the 
feature for road surface throughout convolution and pooling process and classifies the road surface 
type in fully connected neural network. Two road surfaces, snow road and asphalt road, are classi-
fied using a method that combines the CWT and CNN methods The results indicate an accuracy of 
over 97 %. Two different tires are used for the experiment. Results from the road classification can 
be used to control the braking systems of autonomous vehicle in future.
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support vector machine을 이용하여 젖은 노면과 마른 

노면을 판별하는 연구(4), 타이어 cavity공간에 마이크

로폰을 이용하여 음향 신호를 support vector machine
을 이용하여 노면을 판별하는 연구(5)가 보고되었다. 
한편, hyperspectral data를 이용한 영상처리기반 노면 

판별(6), 노면 표면 이미지 입력데이터로 합성곱 신경

망(CNN: convolution neural network)를 이용한 노면 

판별(7) 등 이미지 기반 노면 판별 연구도 진행되어 왔

다. 위와 같은 연구에서는 제동에 가장 취약한 눈길 

판별에 대한 연구와 타이어 종류에 따른 판별에 대한 

연구는 진행되지 않았다. 이 연구에서는 마른 아스팔

트와 눈이 쌓인 아스팔트 두 가지 노면의 상태와 두 

가지 종류의 타이어의 분류에 대한 연구를 진행하였

다. 각각 두 가지의 노면 상태와 타이어를 분류하기 

위해 딥러닝을 이용하였다. 딥러닝에서도 이미지 데이

터를 합성곱 연산을 통해 이미지를 학습하는 합성곱 

신경망을 사용하였다. 합성곱 신경망을 활용하기 위해 

이 연구에서는 마이크로폰을 이용하여 주행 소음을 

측정하고 측정된 신호에 연속 웨이블릿 변환(CWT: 
continuous wavelet transform)을 적용하여 입력 이미

지 데이터로 생성하였다. 

2. 이  론

2.1 연속 웨이블릿 변환

CWT은 시간-주파수 영역 분석에 쓰이는 방법 중 

하나로, window의 크기가 고정되어 시간 분해능과 

주파수 분해능이 서로 trade-off 관계가 되는 단시간 

푸리에 변환(STFT: Short-Time Fourier transform)의 

단점을 보완할 수 있다. CWT는 기저함수를 통해 시

간과 주파수 영역에서 국부성을 만족시킬 수 있기 때

문에 충격성 소음의 분석에 유리하다. CWT의 정의

는 식(1)과 같다(8).

      
  

(1)

여기서 는 입력 신호이며, 는 mother wave-
let이다. 또한 

 는 의 켤레 복소수를 뜻한다. 
는 식 (2)와 같이 mother wavelet으로부터의 

dilation과 translation으로부터 생성된다(8).

 
 





  (2)

여기서 는 scale factor(dilation, 압축 계수)이며 는 

시간 축으로의 이동 요소(translation, 전이 계수)이다. 
이 연구에서의 mother wavelet은 식 (3)과 같이 알려

진 Morlet wavelet을 사용하였다(9).

 
 



exp 



exp (3)

2.2 합성곱 신경망

합성곱신경망은 이미지를 입력 데이터로 합성곱 연

산을 통해 특징을 추출하여 학습하는 인공신경망이다. 
CNN의 성능은 이미 우수하다고 알려져 있으며, 파워 

드라이빙 시스템의 결함 분류(10), 타이어 통과 소음 예

측(11), 차량 구조 결함 분류(12) 등 다양한 분야에서 적

용되었다. 합성곱신경망은 입력 이미지에 대해 합성곱

을 통해 특징지도(feature map)을 만들어낸 후 폴링

(pooling) 과정을 통해 특징을 압축한다. 이러한 합성곱

Fig. 1 Basic architecture of convolutional neural network
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과 폴링과정을 반복한 후, 완전연결계층(fully con-
nected layer)에 연결한다. 또한 완전연결계층의 출력을 

소프트맥스 함수에 입력하여 분류가 이루어질 수 있도

록 하였다. Fig. 1은 전형적인 CNN 구조를 보여준다. 

2.3 노면-타이어 소음 

노면-타이어 소음(TPIN: tire-pavement interaction 
noise)는 주행 중인 차량의 바퀴와 노면의 상호작용으

로 발생하는 소음을 말한다. 그 영향인자에는 운전자 

기인 인자, 타이어 기인 인자, 노면 기인 인자, 환경 

기인 인자 등이 있으며, 그에 따른 다양한 소음의 변

화가 존재한다(13). 특히 speed가 TPIN에 미치는 영향

이 가장 크다. 또한 Speed가 증가함에 따라 TPIN이 

증가함으로 알려져 있다(13,14). 이는 차량의 속도가 증

가함에 따라 단위 시간당 타이어 회전수가 증가하여 

타이어가 노면에 가하는 충격이 강해지고, tread의 공

기 유입 및 배출이 증가하기 때문이다(15). 속도와 

TPIN의 대략적 관계는 식 (4)와 같다(13).

  Blog (4)

여기에서 L은 음압 레벨, 𝑣는 차량 속도, A와 B는 속

도 계수로, 소음 발생 영향 인자에 따라 차이가 있다. 
타이어에 관하여는 block이 노면을 때릴 때 나는 소음

(block impact, tread impact)과 타이어와 노면 사이에 

공기가 밀폐, 펌핑되어 발생하는 소음(air pumping)이 

가장 주된 소음이다. Air pumping은 TPIN의 가장 주

된 소음으로서, 일반적으로 1000 Hz ~ 2500 Hz의 영역

대에 존재한다. 이 이외에도 horn effect, helmholtz 
resonance, sidewall resonance, torus cavity resonance, 
tire/rim assembly resonance 등이 존재한다(13~15). 노면

에 관하여 도로텍스처(road texture)의 거친 정도가 영

향을 미친다. 도로텍스처는 평면으로부터 노면 프로파

일의 편차를 말한다. 노면 입자가 타이어를 때릴 때 

발생하는 소음을 texture impact라고 한다. 노면 tex-
ture의 wavelength(𝜆)에 따라 macro-texture(𝜆 < 0.5
mm), macro-Texture(0 mm < 𝜆 < 50 mm), mega- tex-
ture(50 mm < 𝜆 < 500 mm)로 나누어지며, mega- tex-
ture가 소음 발생에 가장 큰 영향을 미치는 것으로 알

려졌다(13). 또한, 식 (9)와 같이 tread impact 혹은 tex-
ture impact의 주파수는 block size 혹은 texture 입자

의 wave length와 관계된다(13,16).

3. 실  험

3.1 실험 측정 장비 

이 연구는 Fig. 2와 같이 차량 하부 휠 가드에 마이

크로폰을 부착하여 진행하였다. 주행 중 이물질 비산

을 고려하여 휠 가드 앞쪽에 부착하였으며, 앞바퀴와 

뒷바퀴에 대한 결과를 비교하기 위해 각각 한 개의 마

이크로폰을 부착하였다. 부착한 마이크로폰은 1/4인치 

free-field 마이크로폰(GR.A.S 40 PH, 덴마크)를 사용

하였다. 또한 Fig. 2과 같이 소음 측정 장비 (LMS 
SCADAS Mobile, 독일 지멘스사)을 이용하여 주행 

소음을 측정할 수 있도록 구성하였으며 sampling fre-
quency는 51 200 Hz로 하였다.

3.2 실험 타이어 및 노면 

노면-타이어 소음측정은 2가지 타이어와 2가지 노면

에 대해서 진행되었다. Fig. 3에서 보는 것과 같이 직선 

코스를 이용하였으며, 눈길과 마른 아스팔트 노면에 대

해 소음을 측정하였다. 또한 실험의 일관성을 위해 같

은 날에 진행하였으며 40 km/h의 정속 주행을 통해 이

Fig. 2 Position of microphones and measurement set 
up
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루어졌다. 실험에 사용된 타이어는 Fig. 4에서 보여주는 

바와 같이 A사의 타이어와 B사의 타이어를 이용하여 

주행 소음을 측정하였고, 이 논문에서 각각 tire-A, 
tire-B로 명명하였다. 각 노면은 60 m ~ 90 m 정도이며 

tire-A, tire-B에 대해 각각 asphalt 노면은 모두 7번, 
snow노면은 22번, 20번의 주행이 이루어졌다. 

3.3 측정 데이터 및 분석 

실험에 사용된 2가지 노면과 2가지 타이어를 통하여 

휠 커버 위에서 측정된 소음의 raw 데이터는 시간영역

에 대하여 Fig. 5에 도시하였고 그에 따른 주파수 스펙트

럼을 Fig. 6에 도시하였다. Fig. 6을 보면 0 Hz ~ 600 Hz 
주파수 영역에서 snow 노면의 소음이 asphalt 노면의 

소음보다 크게 측정되었다. 이는 주행하면서 눈을 밟아 

나는 소리로 인한 것으로, 600 Hz 이하의 소음이 전체

적으로 크게 증가하였다. 한편 600 Hz ~ 2500 Hz 주파

수 영역에서는 asphalt 노면의 소음이 snow 노면의 소

음보다 훨씬 크게 측정되었다. 
소음이 증가하는 이유는 타이어 tread impact로 인한 

소음(13,15), 노면 texture의 impact로 인한 소음(16), air 
pumping에 의한 소음들의 영향이 눈으로 인해 약해진 

것으로 분석된다. Fig. 7은 이러한 현상을 설명하는 것으

Fig. 3 Road for noise measurement

Fig. 4 Tire for noise measurement 

Fig. 5 Time history for noise data measured on the 
wheel cover

Fig. 6 Frequency spectrum difference between roads 
and tires 
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로 눈에 의해 타이어 그루브와 패턴 홈들과 노면의 요철

이 메꾸어졌기 때문이다. 2500 Hz 이상의 주파수 영역에

서는 tire-A와 tire-B가 노면과 상관없이 같은 타이어끼

리 비슷한 개형으로 분리되는 모습을 볼 수 있다. 

4. 데이터 처리 및 학습 

4.1 데이터 처리 

노면을 분류에 대한 특징을 알고 threshold를 결정

할 수 있다면 고전적인 신호처리 방법으로 노면분류

가 가능하지만 이 논문에서는 CNN을 이용하여 자동 

특징추출과 노면 분류를 진행하고자 한다. 노면의 

texture 기인 소음, 패턴 가진음 등의 복잡한 TPIN의 

특성을 이미지로 반영하려면 주파수 분해능과 시간 

분해능에 대한 성능이 좋아야 하기 때문이다. CWT 
이미지가 TPIN의 특성을 잘 대변해야 CNN을 통해 

그 이미지로부터 특징을 잘 추출할 수 있다. 일반적

으로 고주파 충격성 소음에 대한 시간 분해능이 

CWT가 우수함으로 CWT를 사용하였다. 각 경우의 

상황에 대한 측정 소음을 비교를 위해 6초씩 CWT를 

이용하여 Fig. 8에 나타냈다. Fig. 8을 보면 snow 노

면의 경우, 10 Hz ~ 600 Hz의 저주파수 영역에서 음

압이 asphalt 노면보다 snow 노면에서 훨씬 크고, as-
phalt 노면의 경우, 800 Hz ~ 1000 Hz 주파수 영역에

서 asphalt 노면의 TPIN이 잘 반영되어 나타났다. 
CNN을 위한 입력 이미지로 Fig. 8과 같은 전체데이

터에 대한 이미지 데이터를 쓰지 않고 측정된 소음 

데이터를 0.05초 간격으로 잘라 CWT하였으며 mag-
nitude를 0과 1사이의 값으로 min-max scaling한 후 

224 × 224 × 3사이즈로 이미지화하였다. 
바탕 CNN훈련을 위한 이미지 데이터를 최대한 많이 

추출해내기 위해 0.0167초(0.05초의 1/3 수준)씩 shift-

Fig. 7 Noise generation mechanism difference between 
roads 

Fig. 8 Continuous wavelet transform of measurement 
data 
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ing하며 CWT하였다. 최종 입력 이미지의 예시는 Fig. 9
와 같다. 최종 입력 이미지를 보면 asphalt의 경우 노면

의 texture가 잘 반영되었고 snow의 경우 저주파수의 

저주파수의 강한 성분이 잘 반영되었음을 알 수 있다. 

4.2 합성곱 신경망의 학습 

CWT를 통한 이미지 변환을 통해 만들어진 이미지

데이터의 개수는 Table 1과 같다. 
각각의 실험데이터는 2회의 주행 소음 데이터이며, 

Train data는 그 외 나머지 주행에 대한 데이터이다. 
CNN은 앞 바퀴와 뒷 바퀴 네트워크를 따로 구성하여 학

습을 진행하였다. CNN의 아키텍처는 Fig. 10과 같이 구

성하였다. 첫 번째 층은 224 ×224 ×3의 이미지를 입력으

로 받는 이미지 입력층, 두 번째 층은 3 ×3의 필터 크기

로 16개의 필터를 구성한 합성곱 계층이고, 세 번째 층은 

오버 피팅 억제, 가중치 초기값의 영향 감소, 학습 효율 

증대등의 이유로 배치 정규화 계층(batch normalization 
Layer)(17)으로 구성하였다. 네 번째 계층은 흔히 쓰이는 

ReLu 활성화 함수를 사용한 계층으로 구성하였다. 다섯 

번째는 풀링 계층으로 2 ×2 사이즈로 평균 풀링하였으며 

스트라이드는 2로하여 feature map이 2배의 크기로 줄어

들 수 있도록 하였다. 여섯 번째~아홉 번째 계층은 두 

Fig. 9 Input images for CNN 

Fig. 10 Architecture of convolutional neural network for road and tire classification

Table 1 Put table title put table title 

Front wheel Asphalt Snow Total 

Train data 
Tire-A 3000 Tire-A 9718 

21621 
Tire-B 2673 Tire-B 6231 

Test data 
Tire-A 1056 Tire-A 1389 

5157 
Tire-B 1197 Tire-B 1515 

Rear wheel Asphalt Snow Total 

Train data 
Tire-A 2766 Tire-A 9718 

21387 
Tire-B 2673 Tire-B 6231 

Test data 
Tire-A 1338 Tire-A 1389 

5439 
Tire-B 1197 Tire-B 1515 
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번째~다섯 번째 계층과 같이 구성하였으며 합성곱 계층

의 필터 개수만 16개에서 32개로 늘려주었다.
합성곱과 폴링 과정을 거쳐서 추출된 특징 벡터들

을 fully connected layer로 4개의 뉴런과 연결시킨 후 

softmax layer를 통해 확률 값으로 변환한 뒤 마지막 

출력 계층에서 loss값을 계산하고 최종 분류가 이루어 

질 수 있도록 하였다. Loss값은 딥러닝 분류 문제에서 

흔히 쓰이는 교차 엔트로피 함수를 통해 계산하도록 

하였다. 또한 adam 알고리즘(12)을 이용하여 학습이 이

루어질 수 있도록 하였다. 학습 옵션으로는 minibatch 
크기를 32로 하였고, 반복 횟수를 30 epoch으로 하여 

학습을 하였다. 

4.3 검증(test) 결과 

검증결과는 confusion chart를 이용하여 Fig. 11에 

나타내었다. Confusion chart의 대각 성분은 test data
들 중에 실제 target값을 잘 예측한 개수를 나타낸다. 
또한 하단의 퍼센트는 정확도(accuracy)를, 우측의 퍼

센트는 정밀도(precision)을 나타낸다. 학습결과에 대

한 총 정확도는 앞 바퀴의 경우 test data 5157개중 

5052개를 잘 예측(97.9639 %)하였고, 후륜의 경우 

test data 5439개중 5397개를 잘 예측(99.2278 %)하였

다. 후륜의 결과가 전륜의 결과보다 약 1.2639 % 높은 

정확도를 보였지만, 유의할 만한 수준은 아님으로 전

륜을 사용하여 노면분류가 가능하다.

5. 결  론  

이 논문에서는 자율 주행 차량의 제동 제어를 위한 

방법으로 노면 판별 방법을 제시하였다. 그 방법으로 

차량 하부 쪽에 microphone을 장착한 후 tire-pavement 
interaction noise를 측정하고 이를 CWT하여 1차원 
소음 신호를 2차원 이미지로 변환하였다. 이를 통해 

신호가 가지고 있는 특성을 이미지로 반영시켜 CNN
의 input 데이터로 활용하였다. CWT를 취한 소음 신

호의 이미지는 snow 노면과 asphalt 노면의 특성을 

잘 반영하고 있고, 서로 다른 타이어에 대해 이미지

가 상이함을 확인하였다. 또한 이러한 노면과 타이어

의 차이점으로 인한 소음 특징을 이용할 수 있도록 

CNN의 학습을 통해 모델을 생성하였다. 학습된 모델

은 97 % 이상의 정확도 결과를 보였고, 이는 노면 판

별 방법으로서 소음신호를 CWT하여 CNN하는 방법

이 탁월하다는 것으로 분석되었다. 이 논문에서는 아

스팔트 노면과 snow 노면을 분류하였으나 후속 연구

를 통하여 차량 및 타이어 특성에 대한 다양한 연구

를 진행할 필요가 있다. 
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