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요  약  최근 모니터링 및 예측 시스템을 이용하여 사전에 결함을 발견하고 이를 경고하는 시스템이 활발히 연구되고 
있다. 차량 안전 관리에 있어서도 예측 결함 분석 기술을 적용하여 자동차 휠 베어링의 고장 유무 및 고장 유형을 조기
에 경고하는 시스템이 필요하다. 본 논문에서는 휠 베어링과 결합 된 센서 모듈과 각 센서 모듈에서 차량 가속 정보
및 진동 정보를 수집, 저장 및 분석하는 진단 시스템을 제시하였다. 제안된 센서 모듈은 저비용으로 차량의 휠 베어링
상태를 모니터링하며, 이렇게 수집된 데이터를 활용하여 진단 및 고장 예측 기능을 수행하는 방안을 연구하였다. 개발된
센서 모듈과 예측 분석 시스템은 가진 테스트 장비 및 실제 차량을 이용하여 테스트하고 그 유효성을 평가하였다.

주제어 : 예측 오류 분석, 차량용 센서 모듈, MEMS 센서, CAN FD 통신, 임베디드 시스템

Abstract  There is a need for a system that provides early warning of presence and type of failure of 
automobile wheel bearings through the application of predictive fault analysis technologies. In this 
paper, we presented a sensor module mounted on a wheel bearing and a diagnostic system that 
collects, stores and analyzes vehicle acceleration information and vibration information from the sensor 
module. The developed sensor module and predictive analysis system was tested and evaluated 
thorough excitation test equipment and real automotive vehicle to prove the effectiveness.
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1. 서론 

1.1 개요
최근 빅데이터 및 딥러닝 알고리즘을 활용하여 결함, 

고장 예측 시스템을 구축하는 시도가 다양한 분야에서 
연구되고 있다[1-3]. 차량 안전 관리 분야에서도 차량의 
모니터링을 통해 빅데이터를 수집하고 이를 분석하여 고
장진단이나 예측에 활용하는 추세이다[4-6].
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Fig. 1. Algorithm Process of Fault Prediction

한편, 차량의 무게를 지지하고 바퀴의 회전 운동을 담
당하는 주요 부품인 휠 베어링에 결함이 발생하면 승차
감 저하, 연비 감소, 교통사고 발생 등의 문제가 발생한
다. 이에 대해 건전성 예측 진단 및 관리 기술 적용을 통
한 자동차 휠 베어링의 고장 유무 및 고장 유형을 조기에 
알려주는 시스템이 필요하다. 

본 연구에서는 휠 베어링에 장착되는 센서 모듈을 개
발하고, 이로부터 차량의 가속도 정보, 진동 정보 등을 수
집하고 저장한 후 이를 분석하는 진단 시스템을 제안하
였다. 또한, 실차 테스트를 통해 시스템 실험하여 유효성
을 확인하였다.

이후에는 먼저 관련 연구를 알아보고, 2장에서 제안한 
시스템 구조를 설명하고, 테스트를 통한 데이터 수집 과
정에 대해 소개 하였다. 3장에서는 수집된 데이터를 분석
하여 건전성 예측 진단을 수행하는 과정 및 결과를 소개
하고, 4장에서 결론을 도출하였다.

1.2 관련 연구 
현재 다수의 차량에 각종 센서가 부착되어 운행 중에 

있으나 대부분 차량의 현가제어 시스템 제어나 ANC 등
에 사용되고 있다[7,8]. 구체적으로 휠 베어링의 경우, 기
존의 연구나 개발 제품들은 휠 베어링에 센서를 장착하
되 차량의 자세를 제어하는 용도로 사용하거나[9], 베어
링 이상을 진단할 수 있는 전용의 체계적인 시스템이 아
닌 일반 상용 데이터 수집 장치를 사용하였다[10].

따라서, 현재 데이터를 수집하기 위한 전용 장치나 실
시간으로 이를 분석하여 결과를 제시하는 장치는 현재 
연구 수준에서 이루어지고 있다고 할 수 있다. 차량의 모
니터링이나 외부 노이즈 감소를 위한 데이터 수집 통신 
방식은 고속의 CAN FD([11])나 A2B 버스([12])를 활용
하는 추세에 있다.

고장이나 손상에 대한 딥러닝 기반 예측 진단 기법은 

많은 분야에서 연구되고 있으며, 본 논문의 진단 시스템
에도 이러한 기법을 적용하였다.

2. 제안 시스템 

2.1 시스템 구조 
본 논문에서 제안한 센서 모듈은 차량의 노이즈로부터 

안전하게 센서 데이터를 전송하기 위하여 EMI/EMC 대
응이 필수적이며, 또한 노이즈에 강하고 고속의 데이터 
전송이 가능한 CAN FD 통신 프로토콜을 채용하였으며, 
차량의 기존 CAN 통신망의 트래픽 수용량을 초과하므
로 별도의 전용 라인을 통해 데이터를 수집하였다. 그리
고, 소형/저사양의 MEMS 센서를 적용하여 기존 대형/
고가의 센서를 대체하였다[13].

제안된 고장진단 알고리즘은 그림1과 같이 수집된 데
이터를 분석하기 적합한 포맷으로 변경하고 노이즈를 제
거하는 데이터 전처리 과정을 거친다[14]. 다음 단계로 
전처리된 데이터를 분석하여 결함에 영향을 미치는 건전
성 인자들을 추출한다. 끝으로 추출된 인자들이 휠 베어
링의 결함에 미치는 영향 강도를 고려한 속도 기반 건전
성 인자 스케일링 과정을 통해 휠 베어링의 고장 정도를 
확률로 표시한다. 이 알고리즘은 저성능의 임베디드 프로
세서에서도 동작할 수 있도록 최적화 과정을 거쳤다.

전체 시스템의 구조는 그림 2와 같다. 차량의 네 바퀴 
각각에 센서 모듈과 데이터 취득 MCU가 위치하고 이로
부터 센서 데이터를 한곳에 모아 분석하는 프로세서 모
듈이 존재한다. 센서 모듈과 데이터 취득 MCU 간에는 
CAN FD 통신 프로토콜을 이용한다. 

차량 베어링의 장착 위치에 따라 고유의 id를 부여하
고, 측정된 가속도 센서의 X축, Y축, Z축 데이터 및 측정
시의 시스템 시간 값을 하나의 CAN 패킷에 실어 전송하
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였다.
프로세서 모듈은 임베디드 시스템에 적용되는 프로세

서가 탑재되며, 임베디드 리눅스 운영체제를 채용하였다
[15]. 해당 프로세서에서 고장진단 알고리즘이 동작하며 
이 모듈은 최종적으로 고장진단 결과를 화면에 표출하여 
고장 여부를 실시간으로 사용자가 확인할 수 있도록 하
였다.

Fig. 2. Overall Structure of the Proposed System

2.2 테스트 절차

Fig. 3. Sensor Position Setting

 

Fig. 3은 실차 환경에서 2.1절에서 언급한 개발 센서 
모듈의 장착 위치를 나타내고 있으며, 자동차에 장착되는 
관계로 센서 및 각종 부품들은 차량용 스펙을 만족하는 
것을 선택해야 한다.

데이터 확보용 차량은 현대자동차 Genesis G80으로 
설정하였으며, Fig. 4와 같은 테스트 환경을 구성하여 분
석 데이터를 확보하였다.

Fig. 5는 확보한 데이터의 특성을 보여주고 있는데, 
각 차량 속도에 따른 진동 데이터의 변화를 확인할 수 있

다. 각 속도별 그래프에서 위 Fig 3개는 시간에 따른 진
동데이터, 아래 Fig 3개는 주파수별 전력 스펙트럼을 각
각 보여주고 있다.

Fig. 4. Data Analysis Environment
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Fig. 5. Acquisition Data of 20/40/60/80/100kph

3. 분석 절차 및 결과 

3.1 분석 절차 
확보된 진동 데이터를 이용하여 고장 진단 알고리즘을 

테스트하였으며, 테스트 알고리즘의 순서를 Fig. 6, 7, 8, 
9와 같이 구성하고 속도에 따른 건전성 인자 스케일링 
기법을 적용하여 정확성을 확인하였다.

Fig. 6. Algorithm Trigger

Fig. 6은 휠 베어링 진단 알고리즘을 구동하기 위한 
조건에서 계측된 Origin Signal에서 진단 알고리즘에 적
용하기 적합한 구간만 추출하는 과정을 보여주고 있다. 

노이즈가 상대적으로 적고 속도가 일정한 구간이 1차적
인 분석 후보이다.

Fig. 7. Feature Extraction

Fig. 7의 과정에서는 앞서 선별된 신호에서 휠 베어링
의 건전성과 관련된 특징 인자들을 추출하고 분석하는 
Feature Extraction 단계를 보여주고 있다.

이 단계는 추출된 특정 인자들을 종합하여 최종적으로 
휠 베어링의 건전성을 대표하는 Health Index를 계산한다. 

우선 계산된 Health Index 값이 유효한지를 확인하
기 위하여 각기 다른 센서를 사용하여 결과를 분석하였
다. 사용 센서는 HI(Hub ICP),  KI(Knuckle ICP), 
KM(Knucke MEMS)이며, 획득하여 분석한 데이터는 
O: 구분 가능 / △: 오진단 가능성 있음 / X: 구분 불가
능으로 분류하였다.

Fig. 8-1. Brinell #1 Data Set

Fig. 8-2. Brinell #3 Data Set

Fig. 8-1,2,3에서와 같이 고속의 구간일수록 일치된 
결과를 보임을 확인하였다.
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Fig 8-3. Health Index Calculation Comparison

추출된 Health Index를 다양한 주행속도에 적용되도
록 Fig. 9-1과 같이 스케일링하여 비교 결과를 도출하였
으며, Fig. 9-2에는 스케일링 적용 전후 값을 이용한 주
행 속도별 Normal 기준을 정립하고 건전성 인자 스케일
링 모델을 생성하는 과정을 보여주고 있다.

Fig. 9-1. Appling Scaling

Fig. 9-2. Comparison Table After Scaling

3.2 고장 진단 알고리즘
이 절에서는 고장 진단 알고리즘에 대해 기술하였다. 

고장 진단 알고리즘을 적용하기 위해서는 우선적으로 계
측된 원 신호가 외부 노이즈에 의해 왜곡되어 있으므로 
차량 주행 시에 발생하는 진동 주파수 성분들은 최소화
하고 휠 베어링에서 발생하는 진동 성분을 극대화할 수 
있는 안정 신호 추출 알고리즘을 적용하였다. 그리고, 휠 
베어링의 회전에 의한 고장 성분은 차량 운행 속도가 일
정 속도 이상이어야 잘 나타나므로 차량 속도가 일정 속
도 이상인 구간만을 분석 구간으로 설정하였다.

노이즈 필터링을 거친 데이터는 Time Domain, 
Frequency Domain에 해당하는 특성들을 추출하고 산
업 인공지능 기반의 건전성 추출 알고리즘을 적용하였다. 
Time Domain에서는 RMS(Root Mean Square), 
Kurtois, Skewness, Crest Factor 등의 특성을 추출하
고, Frequency Domain에서는 원 신호의 주파수와 
Envelope Analysis를 통한 휠 베어링 결함 주파수의 조
화 성분의 크기를 확인하였다.

최종적으로 휠 베어링 고장 진단 단계에서는 위 특성 
분석에서 얻어진 특성 인자들을 조합하여 건전성 인자를 
산출한 뒤, 다차원의 데이터를 Principal Component 
Analysis를 통해 저차원으로 축소하고, 차량 운행 속도
에 따라 스케일링 알고리즘을 적용하여 속도에 무관한 
건전성 인자를 산출한다. 건전성 인자는 진단 기술 중에 
Support Vector Machine을 사용하였으며, 휠 베어링 
상태를 분류하기 위한 decision boundary를 학습하고 
분류하는 모델을 이에 적용하였다.

3.3 테스트 결과 
3.1 절에서 기술한 건전성 인자 추출 및 스케일링 기

법에 기반한 알고리즘을 실차에 적용하였다. 알고리즘의 
동작 여부를 확인하기 위한 테스트를 진행하였는데, 익히 
일부분이 고장이라고 확인된 휠 베어링을 대상 차량에 
장착하고 운행을 하였다.

Fig. 10은 분석 기법을 적용하여 해당 차량에 고장이 
발생하였음을 결과로 확인할 수 있었다. Fig에서 초록색 
부분은 베어링이 정상 상태임을, 빨간색 부분은 고장 상
태임을 나타낸다. 각 점은 매 2초마다 결과를 산출하여 
플로팅한 것이므로 베어링의 정상 상태와 고장 상태에 
대한 최종 판단은 10회 구간 측정 결과에 대해서 더 많
은 빈도로 출현한 상태를 최종 결과로 채택하는 방식을 
적용할 수 있다.
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Fig 10. Test Result

위 그림에서 저속 구간에서 일부분 고장/정상 여부가 
겹치는 구간이 발생하였고, 해당 부분은 알고리즘의 개선 
또는 분석 대상에서 제외하는 등의 방법을 적용한다면 
고장 진단 결과를 제시함에 있어서 사용자의 혼란을 방
지할 수 있을 것으로 보인다.

4. 결론 

본 논문에서는 제안 시스템을 실차에 탑재하여 고장 
진단 알고리즘의 정확성을 검증하였다.

이후에는 실차 테스트 과정에서 검출된 시스템 오류나 
안정성에 대한 개선을 진행할 예정이다. 특히, 본 논문에
서 적용한 CAN FD 통신이 자동차에서 많이 사용하고 
데이터 수집이 용이하긴 하지만, 미세한 데이터 누락이나 
데이터 수집 용량에 어느 정도 한계가 있음을 확인하였
고, 추후 데이터 수집 라인을 고속의 A2B 통신을 이용한 
방식으로 변경하여 더 정밀한 데이터 수집 및 분석 시스
템을 구현할 예정이다. 

또한, 사용자 진단 알고리즘 결과를 육안으로 확인 가
능한 UI형태로 구성하여 사용자 편의성을 높일 예정이다.
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