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요약

 숙련된 운전자 또는 반응이 빠른 운전자일지라도 건강이상, 피로누적 등

의 운전자 개인의 생리적 변화에 따라 사고가 발생할 수 있음. 대표적으로 

운전자에게 찾아온 졸음과 심장질환은 운전자의 의식이 빠르게 사라지기 

때문에 운전자 스스로 사고에 대응 할 수 없어 큰 사고로 이어질 가능성이 

높음. 본 연구개발은 미래 자동차가 운전자의 졸음과 심장질환을 인식하고 

대응하기 위한 시그널 분석 및 멀티모달 딥러닝 기반의 상태 인식 모델을 

도출하고 기존 인식 모델보다 적은 학습 데이터로 우수한 성능을 보였음

보고서 면수: 101
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요약문

연구의

목적 및 내용

 숙련된 운전자 또는 반응이 빠른 운전자일지라도 건강이상, 피로누적 등의 운전

자 개인의 생리적 변화에 따라 사고가 발생할 수 있음. 대표적으로 운전자에게 

찾아온 졸음과 심장질환은 운전자의 의식이 빠르게 사라지기 때문에 운전자 스스

로 사고에 대응 할 수 없어 큰 사고로 이어질 가능성이 높음. 본 연구개발은 미

래 자동차가 운전자의 졸음과 심장질환을 자동으로 인식하고 대응하기 위한 멀티

모달 딥러닝 기반의 상태 인식 시스템을 개발하는 것을 목표로 함 

연구개발성과

Ÿ 가상/실제 주행환경 구축, 운전자 심장활동 및 얼굴 이미지 수집

- 가상 주행환경으로부터 32,540개의 학습용 멀티모달 데이터 수집

- 실제 주행환경으로부터 3,254개의 테스트용 멀티모달 데이터 수집

- 딥러닝을 통해 수집된 데이터의 규모와 질적 수준이 높음을 검증

Ÿ 시그널 분석 및 딥러닝 기반 운전자 심장 활동 모니터링

- 온라인/오프라인에서 수집된 심장질환 관련 데이터의 시그널 분석

- 심장질환 데이터의 CWT 추출 및 데이터 증강을 통한 학습 데이터 확보

- CNN 기반의 학습 모델을 기반으로 심장 활동 상태 분류 (정확도 92.70%)

Ÿ 멀티모달 딥러닝 기반의 운전자 졸음 인식 모델 도출 및 성능 비교

- 기존의 단일 모달리티 딥러닝 모델 보다 인식 정확도 향상 (평균 2%)

- 국내외 관련연구보다 우수한 인식 정확도를 보임 (최고 성능 96.15%)

- 국내외 관련연구에 비하여 보다 적은 규모의 학습데이터 사용

Ÿ 시제품 개발을 통하여 도출된 인식 모델의 실시간 및 신뢰성 검증

- 가상 주행 환경의 데이터를 이용하여 상태 인식 모델을 도출

- 실제 주행 환경의 데이터를 이용하여 실제 적용 가능성을 검증

- 실시간 및 신뢰성 통신을 지원하며, 2.5초 이내로 인식 가능함을 보임

연구개발성과의

활용계획

(기대효과)

Ÿ 본 연구개발은 철도, 선박, 항공 등 조종사가 존재하는 산업분야에 활용될 

수 있음. 게다가 데이터의 종류(모달리티)를 추가 또는 변경하여 전혀 다른 

분야에 활용될 수 있는 높은 확장성을 가지고 있음

Ÿ 우리나라 인공지능 기술의 전반적인 수준은 선진국에 비해 열세인 상황에서 

경쟁력 확보가 가능한 분야에 집중 투자가 필요함. 멀티모달 딥러닝 분야는 

국내외적으로 초기 단계이지만, 본 연구개발결과는 이 분야의 선도적 위치

에 있기 때문에 선진국과의 기술격차 해소에 기여할 것으로 기대함

국문핵심어

(5개 이내)

운전자 상태 

인식
멀티모달 학습 딥러닝 시그널 분석 인공지능

영문핵심어

(5개 이내)

Driver State 

Detection

Multimodal

Learning
Deep Learning

Signal 

Analysis

Artificial 

Intelligence

※ 국문으로 작성(영문 핵심어 제외)
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1. 연구개발과제의 개요

가. 연구개발의 배경

(1) eCall(Emergency Call) 서비스 의무화

Ÿ eCall[1] 서비스는 차량 충돌 및 운전자 위급상황 발생 시 자동 또는 수동으로 긴급 구

조기관에 사고 위치 등의 정보를 전송하고 긴급구난을 요청하여 신속한 구조 활동이

가능하도록 하는 서비스로 정의할 수 있음

Ÿ 유럽연합은 교통사고 사상자수를 줄이기 위해 2018년부터 모든 신차에 에어백 작동

등의 사고가 감지되면 자동으로 112를 연결하는 eCall 서비스를 제공할 계획이며, 러

시아도 정부 주도의 ERA-GLONASS(Emergency Response to Accidents-GLONAS

S) 서비스를 설계 및 개발하여 2017년까지 모든 차량에 제공하는 것을 목표로 하고

있음

Ÿ 미국은 정부 주도의 eCall 서비스는 없지만 민간 사업자를 중심으로 유사한 서비스 개

발이 이루어지고 있음. 대표적으로, GM사의 OnStar와 Ford사의 Sync 서비스는 차량

사고 및 긴급상황 발생 시 콜센터로 전화연결을 제공함. 최근 미국은 V2V(Vehicle to

Vehicle) 서비스 탑재에 대해서는 제도적 기반을 마련해 의무화를 추진하고 있음

Ÿ 우리나라의 경우 세계적인 eCall 서비스 의무화 추세를 고려하여, 정부 차원의 한국형

e-Call 서비스 개발을 추진하고 있으며[2], 2018년 개발 완료를 목표로 미래창조과학

부와 국토교통부가 공동으로 관련 연구개발 과제를 수행하고 있음

[그림 2] eCall 시스템의 동작 과정 (출처: EC 위원회)
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(2) 자율주행을 앞당기는 ADAS(Advanced Driver Assistance System)

Ÿ ADAS는 미래 자율주행 자동차의 핵심 시스템으로, 현재는 주로 자동차 외부의 센서

를 통해 전방위 교통사고 가능성을 운전자에게 제공하고 있음. 이를 통해 자동차 외부

요인으로부터 발생하는 교통사고를 회피하거나 완화하는데 기여할 수 있음

Ÿ ADAS는 차량에 탑재된 카메라와 융합 센서를 이용해 데이터를 수집하고 최신의 컴

퓨터 알고리즘 기술을 이용하여 차량 주변의 각종 위험 상황을 정확히 인식함. 이를

통해 운전자에게 주의경보를 주거나 자동차 스스로 제동하여 사고를 방지함

Ÿ ADAS의 시장규모는 2016년 160억 달러에서 2021년 370억 달러까지 성장할 것으로

예상됨. 국내ㆍ외 주요 자동사 사업자는 2030년까지 인간의 개입 없는 완전 자율주행

자동차 개발을 핵심 로드맵으로 제시하였으며, 현재 고속도로 및 저속구간 자율주행

과 같은 한정된 구간의 자율주행을 달성하기 위하여 차간거리유지, 자동제동, 차선유

지 등의 기능별로 구분된 ADAS를 지속적으로 통합하고 있음

Ÿ 기능별로 구분된 ADAS의 통합에는 자동차 외부 요소 뿐 아니라 내부 요소도 포함되

고 있음. 대표적으로 DSM(Driver State Monitoring), DEM(Driver Eyes Monitoring)

과의 기능적 통합이며, 졸음, 주시태만과 같은 운전자 상태를 감지하여 자동으로 갓길

에 정차하는 기능을 제공할 수 있음

[그림 3] ADAS의 개념도 및 탑재된 센서[3]

(3) 운전자로부터 발생하는 자동차 사고: 심장질환과 졸음
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Ÿ 숙련된 운전자 또는 반응이 빠른 운전자일지라도 건강이상, 피로도 등의 운전자 개인

의 생리적 변화에 따라 ADAS의 도움을 전혀 받을 수 없는 상황이 발생할 수 있음.

대표적으로 운전자에게 찾아온 졸음과 심장질환이며, 두 상황 모두 운전자의 의식이

빠르게 사라지기 때문에 ADAS만으로 사고를 막을 수 없는 상황이 발생할 수 있음

Ÿ 심장질환의 경우 통계청의 2017년 사망원인통계[4]에 따르면, 심장질환에 의한 사망이

2순위를 기록하였음. 심장질환에 의한 사망은 지난 10년 전에 3위에서 2위로 사망원인

순위가 상승한 사인임. 특히 급성 심장정지와 같은 경우, 대한심폐소생협회, 국민안전

처 질병관리본부의 급성 심장정지 연구자료(2014년 기준)에 따르면, 급성 심장정지의

절반가량은 가정 외에서 발생하고 환자의 90%는 원래 심장질환자가 아님. 우리나라

급성 심장정지 환자는 연간 3만명 이상으로 매년 인구 10만명 당 50명이 돌연사 위험

에 처해있음. 게다가 우리나라의 심장정지 환자의 심폐소생술 시행률은 12%로 미국,

일본 등 선진국의 절반 수준임

[그림 4] 2017년 사망원인통계 (출처: 통계청)

Ÿ 졸음운전의 경우 경찰청과 한국도로공사 고속도로 사고통계에 따르면, 2013~2016년 4

년간 졸음운전 사고는 1만 72건이 발생하였으며 그 중 457명이 사망하였음. 2007~201

6년 10년간 고속도로 교통사고 발생원인 1위는 졸음운전으로 인해 발생한 사고였음
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(전체 교통사고의 22.5%). 우리나라 도로교통공단이 조사한 운전자 졸음운전 실태자

료에 따르면, 전체 운전자의 약 80%는 1회 이상 졸음운전을 경험한 것으로 조사되었

음(2011년). 또한, 우리나라 졸음운전 교통사고는 매 년 2천여 건이 발생하며, 교통사

고 총 사망자의 2.2%는 졸음운전이 원인인 것으로 추산됨(2012년)

[그림 5] 지난 10년간 고속도로 교통사고 원인 통계 (출처: 한국도로공사)
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나. 연구개발의 필요성

(1) 운전자에게 발생한 심장질환의 위험성

Ÿ 자동차는 밀폐된 개인 공간으로 운전자의 심장질환 발생 시 외부인이 이를 인지하기

매우 어렵기 때문에 대부분의 운전자는 심폐소생술 등의 적절한 구조를 받기 어려운

상황이임. 그리고 이어지는 운전자의 의식불명으로 인한 추가적인 교통사고가 발생할

우려가 있음

Ÿ (실제 사례) 2017년 2월 8일 새벽 서울 돈암동 주택가에서 46세 김 모 씨가 운전하던

승용차가 전봇대와 근처 차량을 들이받는 사고가 있었으며, 심장정지 상태로 발견된

김 씨는 소방대원들에 의해 심폐소생술을 받았지만 의식을 회복하지 못함[5]

Ÿ 특히, 운송업과 관련된 근로자들의 좌식생활습관, 교대근무 등의 근무환경이 카테콜라

민과 같은 호르몬 분비를 증가시켜 심혈관질환 발생률을 증가[6]시키는 것으로 보고

되고 있음. 외국의 추적관찰연구[7]에 의하면, 버스 기사들에게서 고혈압 등의 발병과

흡연, 운동부족 등의 건강하지 않은 생활양식요인들이 심장질환 위험을 높인다고 하

며, 국내 버스기사 대상의 연구[8]에서도 좌식 및 교대근무로 인한 운동 부족과 불규

칙한 생활로 인하여 일반인 보다 심장질환 위험이 높다는 유의미한 결과를 보임

Ÿ [9]의 연구자들은 버스운수업 종사자들을 대상으로 심혈관질환 위험성을 분석하였으

며 Belick 등(1994)은 32개 논문 중 28개 논문에서 직업운전 작업이 심혈관질환의 독

립적 위험요인으로 입증된 대표적인 직업요인으로 보고 있음

(2) 운전자에게 발생한 졸음의 위험성

Ÿ 졸음운전의 경우 경찰청과 한국도로공사 고속도로 사고통계에 따르면, 2013~2016년 4

년간 졸음운전 사고는 1만 72건이 발생하였으며 그 중 457명이 사망하였음. 2007~201

6년 10년간 고속도로 교통사고 발생원인 1위는 졸음운전으로 인해 발생한 사고였음

(전체 교통사고의 22.5%)

Ÿ (실제 사례) 2017년 9월 2일 천안논산고속도로에서 고속버스가 앞서가던 승용차 7대

를 들이받아 2명이 숨지고 9명이 다치는 대형 사고가 발생하였으며, 사고의 원인은 졸

음운전으로 밝혀짐[10]

Ÿ 우리나라 도로교통공단(2011년)에서 특별교통안전교육 이수대상 운전자 362명을 대
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상으로 졸음운전 경험 실태에 대해 조사한 결과에서 졸음운전을 경험한 비율이 전체

응답자의 79.3%에 이르렀으며, 이 가운데 졸음운전으로 인해 실제 교통사고를 경험한

비율이 15.7%, 법규를 위반한 비율은 21.3%였음[11]. 즉, 우리나라 도로환경에서 졸음

운전으로 인한 교통사고 위험성이 높은 것으로 볼 수 있음

Ÿ 국외의 경우, 미국수면재단(National Sleep Foundation)의 2005년도 조사에서는 미국

전체 운전자의 60% 이상이 졸음운전을 경험한 적이 있으며, 전체의 4% 정도는 졸음

운전으로 인한 교통사고를 실제로 겪거나 사고를 겪을 뻔한 경험을 가지고 있는 것으

로 보고하고 있음. 졸음운전 교통사고의 특징은 주로 운전자 혼자서 운행하는 경우 상

대적으로 많이 발생함(즉, 동승자와 상호작용을 하여 발생하는 각성이 없기 때문). 미

국 뉴욕주에서 실시한 조사결과에 따르면 전체 졸음운전 사고의 82%가 1인 승차차량

에서 발생한 것으로 나타남

Ÿ 미국 교통안전국의 연구보고서[12]는 장거리 트럭운전자들에 대한 차량 내 졸음운전

감시 및 경고장치의 효율성 평가에서 졸음운전을 하지 않았으나 졸음운전이라고 판단

하여 경고하는 “잘못된 경보(false alarm)”의 비율이 높다는 문제점을 지적함

[그림 6] 졸음 운전의 위험성 (출처: 전국버스운송사업조합연합회, 한국운수산업연구원)

(3) 운전자의 심장질환 상태 인식에 대한 기술개발의 한계점

Ÿ 심장질환은 의학적으로 전기적(electrical) 문제로 발생하는 심장정지(cardiac arrest)

와 혈액순환(circulation) 문제로 발생하는 심장마비(heart attack)로 구분됨. 대부분의

심장마비는 심장정지로 이어지지 않으며, 심장손상을 막기 위해 환자를 빠르게 병원

으로 이송하는 것으로 환자의 생명을 보장할 수 있음. 하지만, 심장정지는 골든 타임

내 심폐소생술 또는 자동제세동기(Automated External Defibrillator, AED)를 통한 구

조가 이루어져야 하는 매우 위급한 상황임[13]
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Ÿ 현재의 eCall 서비스는 운전자가 호출 버튼을 누르거나 ADAS와 연계해 에어백 작동

이 감지되면 서비스를 호출하는 방식임. 하지만 자동차에 직접적 손상 없이도 운전자

가 사망에 이르는 운전자의 심장질환을 자동으로 인식하지 못하면, 적시에 eCall 서비

스를 호출할 수 없는 문제점이 있음

Ÿ 운전자의 심장질환은 심장박동의 전위 변화를 나타낸 ECG(EleCtrocardioGraphy) 또

는 광학센서로 혈류량의 변화를 감지하는 PPG(Photo PlethysmoGraphy)를 분석하여

감지할 수 있음. 운전자가 자연스럽게 접촉하는 자동차의 시트, 안전벨트, 운전대에 E

CG/PPG 센서를 탑재하여 운전자의 심장활동을 모니터링하는 연구가 있음[14-16]

Ÿ ECG는 100ms 정도의 단위로 심장의 활동 전위 차이를 감지하여 기록하기 때문에 다

양하고 정밀한 심장 활동정보를 도출할 수 있지만 진동, 가속 등의 움직임에 민감하게

반응하기 때문에 노이즈(noise)와 누락(missing value)이 빈번하게 발생하여 실제 주

행환경에 적용하기 위해서는 이 문제를 해결해야 함

[그림 7] 운전자 심장활동 모니터링을 위한 시트형태의 측정 장치

Ford사의 프로토타입 시트(위), plessey사의 프로토타입 시트(아래)

Ÿ Ford와 plessey는 ECG의 노이즈와 누락을 최소화하여 운전자의 심장활동을 모니터

링하는 시트를 개발하였음[17, 18]. 시트에 6개 이상의 ECG 측정 센서를 탑재하고 운
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전자의 심장활동에 따라 발생하는 미세한 전위차를 측정하도록 고안된 시트임. 하지

만 이 방법 역시 운전자가 착용한 옷의 두께, 계절에 따른 정전기 등의 요인으로 실제

상용화가 어려운 상황임. 또한, 해당 기술은 일부 기업이 독점적으로 보유한 기술이기

때문에 생산 단가가 높아 보급 시 매우 많은 비용이 소모됨([18]의 경우 시트 한 대에

$18,500이며 시트를 통해 수집된 데이터를 활용하기 위해서는 별도의 협의가 필요)

Ÿ 국내의 경우 현대자동차그룹은 차량내 헬스케어 기술[19]을 적용하고 있음. 운전대 내

장 센서를 통한 운전자의 PPG 측정, 시트 전파센서를 통한 운전자의 ECG 측정, 카메

라 기반 영상 센서, 웨어러블 기기 등의 멀티센서 등 다각도로 운전자의 생체 정보를

수집하는 장치를 개발하고 있는 상황임

Ÿ PPG는 스마트 밴드/워치와 같은 웨어러블 기기에서 주로 사용하는 방식으로, 광학센

서를 통해 혈류의 변화를 감지하는 방식이기 때문에 ECG 방식보다 진동, 가속 등에

덜 민감하여 운전자의 심장활동을 모니터링하기에 적합함 (단, ECG 보다 파형이 정밀

하지 못하기 때문에 협심증, 심근경색, 동맥경화증 등의 구체적인 심혈관질환을 판단

하는 근거로 사용될 수 없으며, 전문의를 통한 진단이 필요한 영역임)

Ÿ PPG 시그널을 이용해 심장활동의 이상을 도출하는 최근 연구들은[20-22] 정상과 비

정상을 구분하는 이상탐지(Anormaly Detection) 기술로, 사람마다 형태가 다양한 파

형을 정규화(Normalization)하고 파형의 대표성을 가지는 특징을 선정하여 추출(Feat

ure Extraction)함. 이후 연구자들이 고안한 독자적인 알고리즘 또는 SVM(Support V

ector Machine)과 같은 기계학습(Machine Learning)을 이용하여 이상 시그널을 자동

으로 탐지하고 있음

Ÿ 이러한 방법은 대표성을 가진 연구참여자(피험자, subjects)와 충분한 규모의 (학습)

데이터가 뒷받침되어야 함. 이 조건이 만족되지 않으면, 전통적인 시그널 분석 및 기

계학습 기법을 통한 PPG 시그널 분석은 연구개발에 사용된 데이터에 과적합(overfitti

ng)된 결과일 가능성이 높아짐. 즉, 제시된 연구결과가 우수할지라도 실험에 참여한

연구참여자에 종속된 알고리즘 또는 학습 모델일 수 있기 때문에, 실제 환경에서는 잘

동작하지 못하는 문제가 있음(예를 들면, 외국인 대상의 우수 학습모델일지라도 내국

인 대상으로는 좋은 성능을 내지 못할 수 있음)

Ÿ 사람의 심장활동은 개인에 따라 편차가 큰 데이터임. 이를 일반화하기 위한 대표성을

가지는 데이터를 수집하는 접근방식보다, 자동차라는 공간이 개인화된 공간이라는 것

에 초점을 맞추어 접근할 필요가 있음. 즉, 운전자가 확정된 시점부터 인식 모델을 만

들고, 주행 시간이 늘어남에 따라 자연스럽게 인식 모델의 성능이 강화되는 방식이 본
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연구 도메인에 적합함. 다만, 초기에 학습모델을 만들기 위해서는 여전히 충분한 수준

의 학습 데이터가 필요한 문제가 있음

Ÿ 적은 규모의 학습 데이터로 인식 모델 생성이 가능한 방법으로 데이터 증강(Data Au

gmentation)기법[23]이 있음. 원본 데이터의 레이블은 유지한 채로 일정 수준의 변형

을 가하여 학습 모델의 성능을 높이는 방법임. [24]는 웨어러블 센서 데이터를 증강하

여 질병을 모니터링하는 연구로 데이터 증강을 통해 추가적인 데이터 수집 절차 없이

약 9% 정도의 성능 개선을 보였음

Ÿ 따라서, 주행환경에서 운전자의 심장질환을 보다 정확하고 실제적용이 가능한 수준으

로 감지하기 위해서는, 데이터 증강에 기반하여 점진석으로 인식 성능이 개선되는 개

인화가 가능한 기술이 적합함. 사전에 학습된 모델(Pretrained model)을 기반으로 위

험상황을 인식하는 방식보다, 초기 운전자가 확정된 시점에 적은 규모의 데이터를 증

강하여 심장질환을 인식하는 모델을 생성하고, 자동차를 사용하는 시간에 비례하여

인식 성능이 점진적으로 증가되는 방식이 실제 적용에 유리함

(4) 운전자 졸음 상태 인식에 대한 기술개발의 한계점

Ÿ 기존의 운전자의 졸음 상태를 판별하기 위한 연구개발은 아래와 같은 4가지 방식[25]

으로 구분될 수 있음. 운전대, 주행 위치의 이상을 탐지하는 방식은 자동차 자체의 움

직임을 통해 간접적으로 운전자의 졸음을 판단하는 방식이며, 운전자의 얼굴 이미지

와 생체 신호를 측정하여 판단하는 방식은 운전자의 졸음을 직접적으로 판단함

- 운전대 패턴 모니터링(steering pattern monitoring): 운전대 움직임에 따라 발생하는

진폭(amplitude)에 특정한 패턴이 있는지를 도출하여 졸음 상태를 판별함

- 차선 내 자동차 위치 모니터링(vehicle position in lane monitoring): 자동차 외부에

위치한 카메라를 통해 수집한 주행 이미지를 통해 차선 이탈 여부를 도출하여 운전

자의 졸음 상태를 판별함

- 운전자의 눈/얼굴 모니터링 (driver eye/face monitoring): 자동차 내부 카메라로부터

수집한 운전자의 얼굴 이미지에서 얼굴의 각도, 눈이 감긴 정도를 도출하여 졸음 상

태를 판별함

- 운전자의 생체신호 측정(physiological measurement): 심장활동, 뇌활동 등 졸음에

따라 수반되는 생리학적 신호의 변화를 감지하여 졸음 상태를 판별함

Ÿ 기존의 졸음 상태 판별 기술들을 통해 도출된 졸음 경보 시스템은 화물차 기사와 같이
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차량을 정차하지 않고자 하는 운전자들이 주로 사용하고 있음. 하지만, 잘못된 경보가

반복되면 운전자로 하여금 잘못된 경계 수준을 설정하도록 하여(경고장치 작동에 둔

감해짐) 결과적으로 사고예방에 도움을 주기 어렵다[26]는 지적이 있음. 대표적으로,

운전대 패턴 모니터링과 같이 간접적인 방식으로 운전자의 졸음을 인식할 경우, 졸음

패턴으로 설정해둔 운전대 패턴이 특정 도로 주행환경과 일치할 경우, 단순히 차선을

변경하는 경우에도 운전자가 졸고 있다고 판별하는 문제가 있음

Ÿ 운전자의 불규칙한 심박수나 눈이 감기는 등의 생체정보는 가장 객관적인 운전자 상

태 정보를 담고 있기 때문에 국내ㆍ외 관련 연구개발에서 이를 활용하여 운전자의 졸

음을 판별하였음. 그러나, 졸음이 발생할 때 사람마다 생성되는 데이터의 편차가 크기

때문에 운전자의 졸음 상태를 인식하는 일반화된 모델을 도출하기 매우 어려움

Ÿ 운전자의 생체신호를 기반으로 졸음을 판별하는 방식은 졸음 상태 전후로 우리 몸의

생리적 변화를 측정하는 방식이기 때문에 가장 정확도가 높은 방식임. 한국안전학회

가 2015년 발표한 논문에 따르면[27], 졸음은 생리적으로 졸린 상태(부교감 신경 활성

화)가 된 이후에 느끼게 되는 것으로 졸음이 밀려오기 전 생체 신호를 통해 곧 졸음이

밀려올 것임을 예측할 수 있음

Ÿ 부교감 신경이 활성화되면 심장 박동이 평소보다 낮아지고, 사람에 따라 차이는 있지

만 수분에서 20분 내외로 졸음이 밀려오는 것을 느끼게 됨. 즉, 졸음이 쏟아지는 모든

운전자는 공통적으로 부교감 신경이 활성화되어 심장 박동이 낮아진다는 의학적 사실

을 바탕으로 보다 정확한 졸음 인식 모델을 도출할 수 있음

Ÿ 이러한 생체신호의 변화를 감지하여 운전자의 졸음을 감지하고 각성을 부여하는 스마

트 밴드 형태의 제품이 개발되고 있음. [28]은 크라우드 펀딩 서비스 Kick Starter에

올라운 STEER 프로젝트로 2초 단위로 심박수와 피부전도성을 특정하며, 평소 보다

심박수와 피부전도성이 낮아지면 진동 및 전기충격이 가해지는 제품을 개발중에 있음

Ÿ 운전자 얼굴 이미지를 분석하여 졸음 상태를 인식하는 방식은 상대적으로 높은 인식

정확도를 보이고 있음. 근 적외선(near infrared) 카메라를 통해 어두운 환경에서 운전

자의 감은 눈(closed eye)을 인식할 수 있기 때문에 낮과 밤에 덜 민감하다는 장점도

있음. 하지만, 이 역시 얼굴 위치가 측면을 향하거나, 태양광에 따른 얼굴 찌푸림, 감정

에 따른 얼굴변화 등이 다양하기 때문에 인식률을 높이는데 한계가 있음. 즉, 이미지

처리(image processing) 방식의 졸음 인식 정확도는 생체신호 기반에 비하여 즉각적

인 인식이 가능하지만, 외부 환경에 영향을 받는 경향이 있음. 그로 인하여, 운전자가

실제로 졸지 않았지만 졸린 척 연기를 하여도 해당 졸음 감지 장치가 동작하는 잘못된
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졸음 인식 결과가 산출됨(Leisure Auto에서 개발한 졸음 감지 카메라[29]는 [그림 7-

아래]와 같이 시연 연상에서 졸고 있는 연기를 하여도 졸음 경보가 울림)

Ÿ 1.-나.-(3)에서 제시한 한계점과 같이 주행환경에서 운전자의 심장활동을 모니터링 하

는 것은 측정 장치의 비용 높고, 노이즈와 누락 값 문제에서 자유로울 수 없음. 운전자

의 심장 활동이 졸음을 판별하는 결정적 지표인 것은 사실이지만, 노이즈와 누락 값에

대한 문제 해결이 없다면 단독으로 사용되기 어려운 방식임. 따라서, 운전자 얼굴 이

미지 기반의 접근 방식과 생체신호 기반의 접근 방식을 모두 채택하여 상호 보완될 수

있는 방법을 고안한다면, 기존의 졸음 인식 모델보다 안정적으로 운전자의 졸음을 인

식할 필요가 있음

[그림 8] 생체 신호 기반의 운전자 졸음 감지 프로젝트 STEER(위),

얼굴 이미지 기반의 운전자 졸음 감지 제품 LS 803(아래)

(5) 딥러닝 기반의 보다 일반화된 운전자 상태 인식 기술의 필요성

Ÿ 컴퓨터 프로그램에 인공지능을 부여하는 방법은 아래와 같이 두 가지로 볼 수 있음
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- 규칙 기반 시스템(Rule-based system): 기계가 인간처럼 사고하도록 규칙(rule)을 이

용하며, 대표적으로 체스를 두는 프로그램이 있음. 규칙에 따라 컴퓨터 프로그램은

가능한 경우의 수를 조회하여 결과를 산출하는 방식

- 기계학습(Machine Learning): 인간이 학습하는 방식을 컴퓨터에 구현한 것으로, 데

이터와 해당 데이터와 쌍을 이루는 정답을 기계에게 부여하고, 새로운 데이터가 입력

으로 왔을 때 기계 스스로 정답을 예측하는 방식

Ÿ 자율주행 자동차, 음성 비서, 의료 진단 등 현대의 인공지능 시스템은 대부분 기계학

습 방식을 활용하여 동작하고 있음. 그렇다고 규칙 기반 시스템이 현대에 전혀 사용되

지 않는 것은 아님. 해결하고자 하는 문제에 따라 규칙 기반 시스템이 유용한 경우도

있음(특징의 차원이 작은 경우 규칙 기반 시스템이 유용함)

Ÿ 체스보다 경우의 수가 많은 바둑의 경우 인간이 그 많은 경우에 수에 대하여 규칙을

지정하는 것은 불가능에 가까움, 또한 자율 주행과 같이 수많은 경우의 수에 대하여

동작하는 경우 역시 규칙 기반 시스템으로는 안전한 자율주행이 불가능함

Ÿ 머신러닝은 고차원적인 문제를 해결하는 중요한 접근 방법이며, 운전자의 졸음과 같

이 특정한 규칙으로 정의하여 일반화되기 어려운 고차원적인 문제를 해결하는데 적합

한 방법임. 하지만, 1.-나.-(3), 1.-나.-(4)에서 제시한 것과 같이 대표성을 가지는 학습

데이터를 수집하고 문제를 해결하기 위한 주요 특징을 사람이 수작업으로 직접 수행

(Hand-designed features, [그림 8]-Classic machine learning)해야 하는 단점이 있음

Ÿ 이러한 머신러닝의 특징추출 과정은 연구팀 또는 전문가가 수작업으로 진행하는 방식

으로 여러 가설을 세우고 성능 측정을 통해 가장 적절한 특징을 도출하는 것이 관건

임. 1.-나.-(3), 1.-나.-(4)에서 제시한 기존의 머신러닝 방식으로 운전자의 심장질환과

졸음 상황을 인식시키기 위해서는 다양한 특징과 차원을 고려하여 수많은 실험을 진

행하고 검증해야 함. 특히, 사람마다 졸음이 발생할 때 나오는 특징은 다양하고, 현재

까지는 일반화된 수학적 모델이 없기 때문에 전통적인 기계학습으로는 보다 일반화된

인식 모델을 도출하는데 한계가 있음

Ÿ 딥러닝(Deep Learning) 역시 기계학습과 동일하게 통계적 기법을 기반으로 데이터를

이용하여 컴퓨터 시스템에 학습 능력을 부여하는 방법임. 전통적인 기계학습과 딥러

닝의 주요 차이점은 [그림 8]의 Representation Learning, Deep Learning과 같이 특징

추출(Feature extraction) 과정에 인간이 최소로 개입하는 것임(특징 추출 과정은 입

력 데이터에 대하여 어떠한 특징이 주요 특징인지 인간이 명시적으로 지정하는 것을

의미하며 [그림 8]의 음영으로 처리된 부분은 알고리즘이 스스로 수행)
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Ÿ 딥러닝은 특징 추출과 학습과정이 알고리즘 자체에 내장되어 있다는 측면에서 기존의

전통적인 기계학습과 큰 차이를 보임. 즉, 학습 과정에 인간의 개입을 최소화 하였으

며, 그로 인해 인간이 파악하기 어려운 고차원적인 특징을 기계 스스로 추출하여 보다

일반화된 학습 모델을 도출할 수 있는 장점이 있음

[그림 9] 딥러닝과 머신러닝의 구조적 차이

(Deep Learning, Yoshua bengio et al, 2016)

Ÿ 하지만, 딥러닝을 적용하기 위해서는 전통적인 기계학습 보다 큰 규모의 학습 데이터

가 요구됨. 일반적으로 딥러닝은 충분한 규모의 학습 데이터가 뒷받침 된다면, [그림

9]와 같이 전통적인 기계학습의 한계를 넘어서 우수한 성능의 인식 모델을 도출하는

것이 가능함

Ÿ 딥러닝을 이용한 운전자 상태 인식 모델은 기존의 전통적인 기계학습 방식보다 더욱

일반화된 인식 모델임. 하지만 실제 주행환경에 적용되기 위해서 인식 성능의 안정성
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을 강화할 필요가 있음. 멀티모달 딥러닝(Multimodal Deep Learning)[30]은 학습 모

델 도출에 필요한 데이터의 종류를 다양하게 함으로써, 기존의 단일 종류의 데이터만

사용한 딥러닝 방식에 안정성을 강화함. 이는 특정 종류의 데이터가 과하게 학습 결과

에 영향을 미치는 의존성을 낮추고, 복합적인 요인으로 발생되는 문제를 해결하는데

매우 적합한 접근 방법임

[그림 10] 학습 데이터의 규모에 비례하여 성능이 증가하는 딥러닝

(6) 실시간 미들웨어 기반의 안정적인 데이터 처리 기술의 필요성

Ÿ 현대의 자동차는 단순 동력 기계장치를 넘어 복합 전자장치로 나아가고 있으며 CPU

(Central Processing Unit)을 중심으로 각종 센서와 전자장치 모듈이 결합되어 수집된

센서 데이터를 처리 및 분석하고 각종 프로그램이 실행되는 일종의 컴퓨터 시스템으

로 진화하고 있음

Ÿ 하지만 자동차는 일반 컴퓨터와 다르게 주행에 대한 안전을 보장해야는 특수성을 가

짐. 만약 시속 100km로 주행하는 자동차가 있을 때, 운전자가 1초를 졸게 되면 무의식

주행으로 28m를 이동하게 됨. 이와 같은 위급 상황이 발생했을 때 미래의 자동차는

운전자로부터 5초 이내로 제어권을 이양을 결정[31, 32]할 수 있도록 권장하고 있음

Ÿ [33]의 결과와 같이 자동차에 탑재되는 저사양 임베디드 시스템은 운전자의 얼굴 이미

지를 300ms 내외로 실시간으로 분석이 가능한 수준이며, NVIDIA의 Drive AGX[34]

와 같은 차세대 차량용 하드웨어의 경우 고성능 GPU(Graphics Processing Unit)을
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탑재하여 1080p 해상도의 운전자 얼굴 이미지를 초당 30장 이상 실시간 처리가 가능

할 것으로 예상됨(자동차 제조업체 Volvo는 차량용 HW 플랫폼으로 NVIDIA Drive

AGX를 채택하여 2020년부터 생산되는 자동차에 탑재할 예정)

Ÿ 이처럼 현재의 그리고 미래의 자동차 HW는 1.-나.-(5)에서 제시한 딥러닝 기반의 인

식 모델을 동작시키기에 충분한 상태임. 하지만, eCall 등의 구조 요청을 가능하게 하

는 3G 이동 통신과 웨어러블 기기에서 사용되는 BLE(Bluetooth Low Energy) 등의

자동차 커넥티비티(connectivity) 관련 IT 통신 기술들은 데이터가 손실될 가능성이

있는 신뢰성(reliability)이 보장되지 않는 네트워크임

Ÿ 데이터 전송의 신뢰성이 보장되지 않는 다는 것은 우선순위를 부여하지 않아 데이터

전송이 지연될 수 있는 비실시간 통신 방식을 의미하며, 통신 장치가 늘어나는 것에

비례하여 데이터 전송의 품질은 떨어지는 방식임. 따라서, 운전자의 위급 상황에 관련

된 데이터 전송에 적합한 방식이 아님

[그림 11] 도메인에 따라 다양하게 적용 가능한 DDS[35]

Ÿ DDS[35]는 OMG(Object Management Group)에서 제정한 실시간 데이터 교환 표준

으로, 본래 국방과학 분야의 전자장치 간 실시간 및 신뢰성있는 데이터 상호운용을 보

장하기 위해 제정되었음. 이미 RTI, PrismTech, 한국전자통신연구원 등 국·내외 다양

한 벤더들이 DDS 표준을 구현하여 국방과학 전자장치에 탑재하고 있음

Ÿ 자동차 분야에서의 DDS의 활용은 대표적으로 Audi사 인데, 이미 2012년 부터 RIT에
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서 개발한 DDS를 이용해 자동차 전자장치와 그를 이용한 응용들이 안정적으로 통신

및 실행되는지를 검증하기 위한 테스트 플랫폼으로 사용하고 있음[36]

Ÿ DDS의 가장 큰 특징은 22가지 이상의 서비스 품질(Quality of Service, QoS)을 통해

서로 다른 전자장치 간 데이터 교환에 우선순위를 부여하거나(실시간성, Deadline Qo

S), 전송 수준을 보장(신뢰성, Reliability QoS)하는 것임. 약 100ms의 단위로 측정되

는 PPG 수집 장치가 수집한 데이터를 지연 없이 다른 모듈로 전달해야 하는 경우 De

adline QoS 설정을 통해 생성된 샘플이 수집 장치로 일정한 주기(interval)에 따라 전

달될 수 있도록 실시간성을 보장할 수 있음

Ÿ DDS는 실시간 미들웨어 표준 기술로서 [그림 10]과 같이 다양한 도메인에서 활용될

수 있을 만큼의 확장성을 보유하고 있음. 자동차는 Machine Domain에서 DDS Contro

l Domain에 해당하며 각종 전자장치와 센서들 사이에 안정적인 데이터 상호교환과 이

를 기반으로 동작하는 제어 유닛, 데이터 처리 모듈 등과 연계될 수 있음
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다. 연구개발의 범위

딥러닝을 기반으로 운전자의 심장질환과 졸음 상태를 인식하기 위한 본 연구개발의 개념

도는 [그림 11]과 같음. PPG 데이터 측정 장치와 차량 내 카메라를 이용하여 주행 상황에서

운전자의 심장활동 데이터와 및 얼굴 이미지를 수집함. 멀티모달 인터페이스(Multimodal I

nterface)는 장치로부터 수집된 데이터를 본 연구개발의 시스템으로 가져오기 위한 접점에

해당하며, 통신 프로토콜은 웨어러블 기기와 카메라가 대중적으로 지원하는 블루투스 통신

과 USB(Universal Serial Bus)를 지원함. 인터페이스를 통과한 운전자의 PPG 및 얼굴 이

미지 데이터는 [그림 10]과 같은 차량 내 타 전자장치와의 확장성을 고려하고, 본 연구개발

의 상태인식 시스템에 안정적으로 제공하기 위하여 실시간 통신미들웨어 표준 DDS를 기반

으로 데이터를 전송함. 수집된 PPG 데이터는 위급상황 인식(Emergency Detection) 모듈에

[그림 12] 본 연구개발의 개념도
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제공되어 신호처리(Signal Processing) 및 딥러닝을 이용해 운전자의 심장활동이 정상(Nor

mal), 심장정지(Cardiac arrest), 심장마비(Heart attack) 인지를 판단함. 운전자의 PPG 데

이터는 위급상황 인식 모듈 뿐 아니라 졸음 감지(Drowsiness Detection) 모듈에도 제공되

며, 이 PPG 데이터는 얼굴 이미지와 동시에 입력되어 운전자의 졸음을 더욱 정확하게 인식

하는 멀티모달 딥러닝에 사용됨. 졸음 감지 모듈은 멀티모달 딥러닝을 통해 도출된 인식 모

델이 탑재되어 있어, 주행 상태에서 실시간으로 운전자의 정상(Normal), 얕은 잠(Light slee

p), 깊은 잠(Deep sleep)을 인식함. 운전자 상태 인식 시스템(Driver’s State Detection Syst

em)은 위급상황 및 졸음 인식 모듈의 결합으로 구성되며 최종적으로 5가지의 운전자 상태

를 산출함

Ÿ 정상(Normal): 운전자는 깨어 있으며 심장활동도 평소와 같은 안정된 상태

Ÿ 심장정지(Cardiac arrest): 심장의 전기적(electrical) 문제로 심장활동이 멈춘 상태이

며 운전자는 무반응의 상태

Ÿ 심장마비(Heart attack): 심장의 혈액순환(circulation) 문제로 심장활동에 이상이 있는

상태이며 운전자는 의식이 있으나 극심한 가슴 통증을 호소하는 상태

Ÿ 얕은 잠(Light sleep): 부교감 신경의 활성화로 평소보다 낮은 심박수를 보이며 의식은

있으나 금방이라도 졸음이 발생할 가능성이 있는 상태

Ÿ 깊은 잠(Deep sleep): 졸음으로 인해 운전자는 의식이 사라진 상태

본 연구개발의 운전자 상태 인식 시스템은 아래와 같은 세부 연구범위를 설정하고 연구개

발을 진해하여 도출되었음(본 연구팀이 수행한 구체적인 연구 수행내용은 2장 참조)

(1) 주행 상황에서 발생하는 운전자의 심장활동 및 얼굴 이미지 수집

Ÿ 멀티모달 딥러닝 기반의 운전자 상태 인식모델을 도출하는 것을 목표로 하기 때문에

딥러닝의 전제 조건인 충분한 규모의 학습 데이터 확보가 뒷받침 되어야 우수한 성능

의 인식 모델을 도출할 수 있음

Ÿ 일부 국내·외 연구팀들은 주행 상황의 운전자 얼굴 이미지를 비디오 파일 형태로 공

유하고 있으나 거의 모든 데이터가 정상(깨어있는) 상태의 운전자 얼굴 이미지임. 본

연구개발의 도메인인 졸음을 감지한다는 측면에서, 이 데이터를 이용해 졸음 감지 모

델을 도출하는 것은 불가능한 상태임

Ÿ 특히, 본 연구개발의 멀티모달 딥러닝은 서로 다른 소스의 데이터를 동시에 학습하는
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방식이기 때문에, 운전자 얼굴 이미지가 수집된 시점과 동일한 시점에 수집된 운전자

의 심장활동 데이터가 쌍으로 존재하는 특수한 형태의 데이터임. 따라서, 본 연구팀은

기존에 존재하지 않는 학습용 데이터를 직접 수집하고 이를 기반으로 운전자의 상태

를 인식하는 모델을 도출함

Ÿ 실제 주행환경에서 운전자의 졸음 데이터를 수집하는 작업은 사고의 위험이 있기 때

문에 본 연구팀은 아래와 같이 3가지 방식으로 윤리적 문제를 최소화 하여 운전자의

졸음과 심장활동 정보를 수집함

- 온라인 데이터 수집: 연구 목적으로 온라인에 공개된 주행 관련 데이터를 수집하고

분석하여 본 시스템의 설계와 알고리즘 구현에 활용함

- 가상 주행 환경에서 데이터 수집: 실제 주행환경과 유사한 가상의 주행 환경을 구축

하고 연구참여자를 모집하여 주행 중 발생하는 PPG 및 얼굴 이미지를 수집함. 수집

된 데이터를 기반으로 시그널 처리 및 멀티모달 딥러닝 기법을 적용하여 운전자의

상태인식 시스템을 도출함

- 실제 주행 환경에서 데이터 수집: 장거리 운전자를 대상으로 실제 주행환경에서의 데

이터를 수집함. 수집된 실제 데이터는 가상 주행 환경을 통해 도출된 상태인식 시스

템이 실제 주행 환경의 데이터에서도 유효한지 검증하는데 사용함

※ 본 연구팀은 모든 연구참여자에게 본 연구에 대한 충분한 설명(문)을 제공하였으며 수

집된 데이터는 연구참여자의 개인정보가 포함되었기 때문에 관련 법규에 따라 개인정보

활동동의서를 받아 규정을 준수하여 수집된 데이터를 관리하였음

(2-1) 시그널 처리 및 딥러닝을 통한 운전자 심장질환 상태 판별

Ÿ 심장질환은 의학적으로 전기적(electrical) 문제로 발생하는 심장정지(cardiac arrest)

와 혈액순환(circulation) 문제로 발생하는 심장마비(heart attack)로 구분됨. 심장정지

의 경우 심장이 정지하기 직전에 [그림 12-(위)]과 같은 심실세동(Ventricular Fibrilla

tion)이 나타나는 특징이 있음. 즉, 심전도(ECG)에 전혀 변화가 없는 것이 아니고, 심

장의 수축 이완이 없어 보이나 심장 표면에 가늘게 떨리는 현상이 발생하여 미약한 심

전도 기록이 발생하며[37], 그 파형은 정상적인 파형에 비해 진폭(amplitude)과 파형의

높이가 매우 짧아지는 명확한 특징이 나타남

Ÿ PPG는 스마트 밴드/워치와 같은 웨어러블 기기에서 주로 사용하는 방식으로, 광학센
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서를 통해 혈류의 변화를 감지하는 방식이기 때문에 ECG 방식보다 진동, 가속 등에

덜 민감하여 운전자의 심장활동을 모니터링하기에 적합함. 반대로, ECG 보다 파형이

정밀하지 못하기 때문에 협심증, 심근경색, 동맥경화증 등의 구체적인 심혈관질환을

판단하는 근거로 사용될 수 없음. 따라서, 본 연구개발은 의학적으로 질병을 판단하는

영역은 연구개발에서 제외됨

[그림 13] 심장정지 직전의 심전도 기록과 전기충격요법을 통한 심전도 변화(위),

정기충격요법 이후 정상리듬을 회복한 심전도 기록(아래)[37]

Ÿ PPG는 ECG에 비하여 주행환경의 진동, 가속 등의 움직임에 덜 민감하여 노이즈와 누

락이 상대적으로 적게 나타남. 하지만, PPG 역시 광학센서가 피부에 접촉된 영역, 운

전자의 습관 등에 따라 노이즈와 누락 값이 충분히 발생할 수 있음. 이러한 문제를 해

결하기 위하여 시그널 처리와 전통적인 기계학습 분야의 다양한 연구[20-22]가 있음

Ÿ 딥러닝은 특징 추출과 학습과정이 알고리즘 자체에 내장되어 있다는 측면에서 기존의

전통적인 기계학습과 큰 차이를 보임. 즉, 학습 과정에 인간의 개입을 최소화 하였으

며, 그로 인해 인간이 파악하기 어려운 고차원적인 특징을 기계 스스로 추출하여 보다

일반화된 학습 모델을 도출할 수 있는 장점이 있음

Ÿ [38]의 연구는 PPG 시그널에서 질병을 예측하는 딥러닝 기반의 연구로 기존의 전통적

인 기계학습과의 성능비교가 제시되어 있음. 이 연구는 [그림 13]과 같이 간단한 시그

널 처리를 통해 PPG 시그널을 분할(segmentation)을 수행하고, 분할된 PPG 시그널에

대하여 웨이브릿(Wavelet) 변환을 가한 이미지 형태의 데이터를 CNN(Convolutional

Neural Network)을 이용해 분류하는 연구임. 이 연구의 예측 모델은 기계학습 알고리
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즘인 KNN(K-Nearest Neighbor Algorithm)보다 약 6% 내외의 예측 성능 개선을 보

였음

[그림 14] 딥러닝을 이용한 PPG 시그널 분석 연구[38]

Ÿ 하지만, [그림 9]와 같이 딥러닝이 우수한 학습 모델을 도출하기 위해서는 전통적인

기계학습 보다 큰 규모의 학습 데이터가 요구됨. 학습 데이터 확보 측면에서 심장정

지, 심장마비 등과 같은 민감한 의료 데이터를 확보하는 것은 법적, 제도적인 문제로

현실적으로 매우 어려운 과정임. 수집 절차에 문제가 없다고 하여도, 그 규모가 딥러

닝을 적용할 만큼의 충분한 규모로 수집하는 것 또한 현실적으로 큰 걸림돌임

Ÿ 적은 규모의 학습 데이터로 인식 모델 생성이 가능한 방법으로 데이터 증강(Data Au

gmentation)기법[23]이 있음. 원본 데이터의 레이블은 유지한 채로 일정 수준의 변형

을 가하여 학습 모델의 성능을 높이는 방법임

Ÿ 데이터 증강에 의한 변형은 단순한 변형에서부터 다양한 도메인으로의 변형까지 그

방법이 다양하게 존재하며, 모든 방법이 딥러닝의 성능 향상에 기여할 수 있는 것은

아니기 때문에 도메인에 적합한 증강 기법을 찾아 적용하는 것이 중요함. 대표적으로

[24]는 웨어러블 센서 데이터를 증강하여 질병을 모니터링하는 연구이며 추가적인 데

이터 수집 절차 없이 약 9% 정도의 성능 개선을 보였음

Ÿ 본 연구개발은 주행환경에서 운전자의 심장질환을 보다 정확하고 실제적용이 가능한

수준으로 감지하기 위해서, 데이터 증강에 기반하여 점진적으로 인식 성능이 개선되

는 개인화가 가능한 기술이 적합함. 초기 운전자가 확정된 시점에 적은 규모의 데이터
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를 증강하여 심장질환을 인식하는 모델을 생성하고, 자동차를 사용하는 시간에 비례

하여 인식 성능이 점진적으로 증가되는 방식의 연구개발을 진행하였음

(2-2) 멀티모달 딥러닝 기반의 운전자 졸음 상태 감지 모델 도출

[그림 15] 카메라-제스처, 마이크로폰-보이스, 압력-터치로 매핑되는 기계의

모달리티 개념도(위), 멀티모달 방식으로 학습하는 인공지능 시스템 개념도(아래)

Ÿ 사람이 시각, 촉각 등 여러 감각을 이용해 정보를 인식하듯, 최근 딥 러닝에서도 여러

종류의 입력 데이터를 이용하여 학습하는 멀티모달 학습 연구가 진행되고 있으며, 단

일 데이터로부터 학습모델을 생성하는 것 보다 높은 정확도를 보이고 있음

Ÿ 직관적으로 사람이 주변 상황을 인식할 때 하나의 감각기관을 사용하지 않고 여러 감
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각기관을 함께 사용하여 상황을 인식하는 것이 인지 성능 및 속도 면에서 빠르다고 알

려져 있음. 최근의 다양한 상황 인식 및 예측 분야에 활용되는 딥러닝 기술 역시 다양

한 모달리티(Modality, 기계의 감각기관 역할)를 고려한 연구개발이 진행되고 있음

- 서로 다른 이질적인 센서 데이터의 정확한 결과를 산출하며, 복잡도와 차원이 높은

데이터에서 패턴을 도출함

- 유니모달(Unimodal, 하나의 모달리티만 사용하는 연구)보다 멀티모달 방식이 더욱

향상된 인식 성능을 보임

- 대표적으로 의료 영상분석에서 CT, MRI, 초음파 이미지를 멀티모달 학습 하여 보다

정확한 수준의 진단이 가능함을 보임

Ÿ [그림 14]은 멀티모달 딥러닝을 직관적으로 설명하는 개념도임. 기계는 하드웨어 적으

로 다양한 센서를 보유할 수 있으며, 독립된 센싱 모듈을 통해 수집되는 데이터는 독

립적인 모달리티에 해당함. 멀티모달 딥러닝은 [그림 14-(아래)]와 같이 두 가지 이상

의 모달리티를 활용하여 상황을 인식하는 인공지능 시스템의 개념도이며, 이러한 인

공지능 시스템은 단일 모달리티 방식보다 5~6% 성능 증가를 기대할 수 있음[28]

Ÿ 멀티모달 딥러닝은 [그림 15]와 같이 3가지 방식의 유연한 모달리티 융합 방식을 사용

하여 학습 모델을 도출할 수 있으며 아래와 같은 특징이 있으며 높은 성능을 위해 데

이터의 종류들에 따라 모달리티 융합 방식을 선택할 수 있는 유연한 방법임

- 데이터 융합(Data Fusion): 학습과정의 입력 데이터로 들어가기 전에 모든 모달리티

의 데이터들 하나의 특징벡터(feature vector)로 결합(concatenation)됨. 이 결합 방식

은 센서로 부터 바로 들어온 원천 데이터(raw data)들의 단순 결합이기 때문에 복잡

도(차원이 높음)의 문제로 모델 도출을 위해 많은 데이터가 요구될 수 있음

- 결정 융합(Decision Fusion): 각 모달리티의 데이터를 이용해 도출된 학습 모델의 인

식(예측) 결과를 종합적으로 판단하여 최종 인식 결과를 도출하는 방식임. 기존의 앙

상블(Ensemble) 방식의 기법과 유사하나 모달리티가 다르기 때문에 최종 인식 결과

의 산출 방식을 다양하게 고려해야 함. 예를 들면, 결정 퓨전에 입력되는 각 모델의

결과값을 점수제로 환산하여 가장 높음 점수의 결과를 최종 결과로 채택하는 방식이

나, 각 모델의 인식 결과를 투표(voting)하여 가장 많은 득표가 있을 경우를 최종 인

식 결과로 산출함

- 중간물 융합(Intermediate Fusion): 멀티모달 딥러닝에서 도전적으로 사용하는 융합

방법으로 특정 단계의 레이어에 결합되어 학습 과정 중간 중간에 직접적으로 영향을

미치게 됨. 이 경우 자칫 특정 모달리티가 학습에 과하게 기여하여 올바른 학습 모델
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이 도출되지 못할 수 있으나, 적정 수준의 융합 지점을 찾게 되면 서로 다른 모달리

티에 대하여 인간의 개입 없이 스스로 특징을 추출하고 인식 결과를 산출할 수 있음

[그림 16] 멀티모달 딥러닝의 3가지 멀티모달 네트워크 구성 방식

Ÿ 하나의 데이터 형태라고 할지라도 그 데이터 안에는 여러 모달리티가 존재할 수 있음.

대표적으로, 얼굴 이미지는 하나의 카메라를 통해 하나의 이미지에 담기지만, 사람의

얼굴은 눈, 코, 입 등의 여러 기관이 존재하기 때문에 각각 서로 다른 모달리티로 볼

수 있음. 졸음의 경우, 사람은 졸음이 발생하면 눈에 가장 큰 변화가 나타나지만 입 주

변의 근육들이 평소와 다르게 이완되어 입의 모양의 변화가 나타남. 즉, 눈과 입은 근

본적으로 서로 다른 기관이기에 졸음 발생 시 각각 고유의 특징이 나타나게 됨

Ÿ 이러한 멀티모달 딥러닝의 내용에 따라 본 연구개발은 [그림 16]과 같은 연구범위를

설정하여 연구개발을 진행하였음. 심박활동 정보를 담은 운전자의 PPG 데이터와 해

당 PPG 데이터가 생산되는 시점의 눈과 입의 변화를 담은 운전자 얼굴 이미지 데이터

를 학습 데이터로 사용함. 눈, 입, PPG 세 종류의 데이터는 멀티모달 네트워크(Multi

modal Network)를 통해 데이터의 복잡도(차원 축소)가 줄어들면서 졸음을 구분하는

지표인 주요 특징들이 알고리즘 수준에서 자동으로 추출됨. 추출된 특징들은 [그림 1

5]와 같은 모달리티 융합 방식에 따라 적정 수준의 Joint Representation에서 하나의

데이터 형태로 표현됨. 마지막으로 분류 레이어(Classification Layer)에서는 일반적인

딥러닝 방법을 사용하여 세 가지의 졸음 분류 결과를 도출함(Normal/Light Sleep/Dee

p Sleep)
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[그림 17] 멀티모달 딥러닝 기반의 운전자 졸음 감지 모델의 개념도

Ÿ 기존의 딥러닝 기반의 졸음 인식 연구들(2장의 국내·외 관련연구 분석 참조)은 정상이

거나 졸음(의식이 사라진 상태)을 구분하는 연구임. 정상인 사람과 이미 꾸벅꾸벅 졸

고 있는 사람은 같은 사람이 특별한 사고 없이 인식할 수 있을 정도로 명확히 구분되

는 특징이 있기 때문에, 충분한 데이터만 확보된다면 딥러닝을 이용해 비교적 쉽게 인

식 모델 도출이 가능함

Ÿ 하지만, 주행 환경에서 이미 졸고 있는 운전자를 인식하는 인공지능 시스템은 실제 졸

음운전 사고 예방에 어떠한 도움도 줄 수 없음. 인공지능 시스템은 정상과 졸음 사이

에 졸음이 밀려오는 시점을 인식할 수 있어야 실질적으로 졸음운전 사고를 예방하기

위한 조치를 스스로 취할 수 있음

Ÿ 졸음이란 것은 운전자 개인이 주관적으로 느끼는 것이기 때문에 얕은 잠(Light Sleep)

과 깊은 잠(Deep Sleep)을 구분하는 것은 매우 도전적인 연구라고 볼 수 있음. 본 연
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구개발은 주행이라는 특수한 환경에서 졸음을 인식하는 연구개발이기 때문에 운전자

의 의식 여부를 졸음 인식의 주요 지표로 설정하였음. 따라서, 금방이라도 의식이 사

라지고 졸음에 빠질 수 있는 경우 얕은 잠(운전자는 의식이 있음)으로 인식하고, 운전

자의 눈이 완전히 감기고 의식이 사라져 주행 제어권이 상실된 경우는 깊은 잠으로 인

식하는 멀티모달 딥러닝 기반의 운전자 졸음 감지 모델을 도출하였음

(3) 운전자 상태인식 시스템의 실시간 및 신뢰성 높은 데이터 전송 기법 적용

[그림 18] 자동차의 인포테인먼트 시스템 (출처: whichcar)

Ÿ 현재의 자동차는 CPU(Central Processing Unit)을 중심으로 각종 센서와 전자장치가

융합된 거대한 컴퓨터 시스템으로 발전하고 있음. 자동차 외부의 센서를 통해 수집된

데이터를 즉각적으로 처리 및 분석하여 자율적으로 움직이거나, 자동차 내부의 센서

를 통해 운전자를 위한 각종 서비스 프로그램이 실행되는 일종의 컴퓨터 시스템으로

나아가고 있음

Ÿ 자동차 제조사들은 이 컴퓨터 시스템을 적극 활용하기 위해 인포테인먼트(Infotainme

nt) 시스템을 개발하고 있음. 현대자동차의 Intelligent Personal Cockpit, 삼성전자의

Digital Cockpit, Google의 Android Auto, Apple의 CarPlay 등 전통적인 자동차 제조

사 뿐 아니라 전자 및 IT 회사들도 인포테인먼스 플랫폼을 개발하고 있음. NVIDIA의

경우 차세대 차량용 하드웨어에 고성능 GPU(Graphics Processing Unit)을 탑재하여

2020년부터 Volvo의 신차에 탑재할 예정임. 즉, 앞으로의 자동차는 더욱더 다양한 서

비스를 인포테인먼트 시스템을 중심으로 제공할 수 있을 것으로 기대
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Ÿ 하지만, 현재의 인포테인먼스 시스템에 대한 기업별 자체 표준을 사용하기 때문에 인

포테인먼트 시스템의 확장성과 장치 연결에 대한 표준화된 체계가 부족한 상황임[39].

특히, eCall 등의 구조 요청을 가능하게 하는 3G 이동 통신과 웨어러블 기기에서 사용

되는 BLE(Bluetooth Low Energy) 등의 자동차 커넥티비티(connectivity) 관련 IT 통

신 기술들은 데이터가 손실될 가능성이 있는 신뢰성(reliability)이 보장되지 않는 네트

워크라는 측면에서 문제가 있음

Ÿ 데이터 전송의 신뢰성이 보장되지 않는 다는 것은 우선순위를 부여하지 않아 데이터

전송이 지연될 수 있는 비실시간 통신 방식을 의미하며, 통신 장치가 늘어나는 것에

비례하여 데이터 전송의 품질은 떨어지는 방식임. 따라서, 운전자의 위급 상황과 관련

된 데이터 전송에 적합한 방식이 아님

Ÿ 만약, 시속 100km로 주행하는 자동차가 있을 때, 운전자가 1초를 졸게 되면 무의식주

행으로 28m를 이동하게 되는 위험한 상황이 발생함. 자동차의 센서로 부터 올바르게

센싱된 데이터가 있더라도 통신 레벨의 지연 또는 누락이 발생한다면, 자동차는 결국

적시에 올바른 동작을 수행할 수 없거나 이미 사고가 발생한 뒤 상황을 인지할 가능성

이 있음. 수집된 운전자의 PPG 및 이미지 데이터는 일종의 시계열(Time Series) 데이

터로 측정된 데이터가 상태감지 시스템으로 전달되기까지 누락과 지연이 발생한다면

적절한 시점에 상태 인식이 어려울 수 있음

Ÿ 위급 상황이 발생했을 때 미래의 자동차는 운전자로부터 5초 이내로 제어권을 이양을

결정[31, 32]할 수 있도록 권장하고 있음. 이러한 실시간 및 신뢰성 있는 데이터 통신

관점에서, 자동차는 우리가 흔하게 접하는 일반적인 컴퓨터와 다르게 운전자의 안전

을 보장해야는 특수성을 가짐. 이러한 안전을 보장해야 하는 특수성은 국방과학 분야

의 전투기, 항공모함, 전차에 탑승하는 파일럿의 안전을 제공하는 특수성과 유사함

Ÿ DDS는 국방과학 분야의 전자장치 간 실시간 및 신뢰성있는 데이터 교환을 보장하기

위해 제정되었으며, 한국전자통신연구원, RTI 등 국내·외 다양한 벤더들이 DDS 표준

을 구현하여 국방과학 전자장치에 적용하고 있음. DDS는 가장 큰 특징은 여러 종류

의 서비스 품질(Quality of Service, QoS)를 정의하여 전자장치 간 데이터 교환에 우

선순위를 부여하거나(실시간성), 전송수준을 보장(신뢰성)하는 것임

Ÿ 자동차 분야에서의 DDS의 활용은 대표적으로 Audi사 인데, 이미 2012년 부터 RIT에

서 개발한 DDS를 이용해 자동차 전자장치와 그를 이용한 응용들이 안정적으로 통신

및 실행되는지를 검증하기 위한 테스트 플랫폼으로 사용하고 있음[36]

Ÿ 자율주행 및 전기차의 시대로 들어서는 지금, 차량에 탑재되는 하드웨어 플랫폼은 점
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점 연경성을 중요하게 생각하고 있으며 많은 전자장치와 V2X들은 통신을 기반으로

서비스를 제공하고 있음. 이러한 상황에서, 운전자의 심장질환 및 졸음은 분초를 다투

는 매우 위험하고 위급한 상황에 자동차 스스로 이를 인지하고 eCall을 통해 도움을

요청하여 ADAS를 통해 자율적으로 위험상황을 해결하기 위해서는 안정적인 통신 기

술을 바탕으로 각종 전자장치와 소프트웨어가 동작해야할 필요가 있음



33

2. 연구수행내용 및 성과

가. 국내·외 관련연구 분석

(1) 운전자의 상태를 인식하는 방법

Sensor Dependent
Variables Advantages Limitations

Eye-tracking Eye blinks
Ÿ Non-intrusive
Ÿ Comprehensive
indicator

Ÿ Costly
Ÿ Noise

Proximity
Sensor Eye blinks

Ÿ Low cost
Ÿ Reliable
Ÿ Commercially
available

Ÿ Cannot track eye movement,
such as fixation duration

Accelerometer
Sensor

Head
movements

Ÿ Non-intrusive
Ÿ Low cost

Ÿ Noise from sensor location and
car vibrations

EEG
Brain’s
electrical
activity

Ÿ Reliable
Ÿ High temporal
resolution

Ÿ Costly
Ÿ Uncomfortable
Ÿ Environmental artifacts
(e.g. head movement)

Heart Rate Heart rate
Ÿ High accuracy
Ÿ Low cost
Ÿ Low intrusive

Ÿ Confounded by age and health
exercise

Respiration
Rate

Respiration
rate Ÿ High accuracy Ÿ Sensor may slip

Ÿ Uncomfortable

Galvanic Skin
Response

Skin
conductance Ÿ Easy to attach Ÿ Noise for environmental weath

er

Driving
Dynamics

Lane
position,
speed, etc.

Ÿ Non-intrusive
Ÿ Easily accessible
Ÿ Low cost

Ÿ Noise (vehicle type, road condi
tion, etc.)

Ÿ Generalizability

[표 1] 센서에 따라 운전자의 상태를 인식하는 방법과 장점 및 한계점[42]
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Ÿ 국내·외 다양한 연구개발에서는 운전자의 상태를 인식하기 위하여 다양한 종류의 센

서를 사용하고 있음. [표1]은 센서에 따라 수집될 수 있는 운전자의 상태 정보와 해당

센서를 사용할 경우 운전자 및 인식 시스템에서의 장점 및 한계점을 담고 있음

Ÿ 시선추적(eye-tracking)과 근접센서(proximity sensor) 운전자의 눈 주변에 센서를 부

착하거나, 스마트 글래스 착용하거나, 카메라를 이용하는 방식임. 연속된 이미지(또는

데이터) 프레임에서 동공의 변화를 지속적으로 모니터링하는 방식으로 [34]와 같이 피

부와 눈을 구분하는 랜드마크를 검출하여 눈의 움직임을 추적하는 이미지 처리 방식

이 주로 사용됨. 센서나 스마트 글래스가 아닌 카메라를 이용하는 경우 운전자에게 직

접적으로 센서 장치를 강요하지 않기(non-intrusive) 때문에 간편하다는 장점이 있음.

특히, 인간의 눈은 정상 상태와 그 외 상태(졸음 등)를 확연하게 구분하는 종합적인

지표(comprehensive indicator)임. 하지만, 상대적으로 처리비용과 센서의 가격이 비

싸며 주변 빛에 대한 노이즈가 발생할 가능성이 높다는 한계점이 있음

[그림 19] 랜드마크(Pi)를 통해 뜬 눈과 감은 눈을 자동으로 검출하는 방법[43]

Ÿ 가속도 센서(accelerometer sensor)는 머리의 움직임(head movements) 정도를 측정

하여 운전자의 상태를 판별하는 방법임. 이 방법은 항공기가 공중에서 기동중 방향을

전환하기 위해 회전하는 3가지 축(pitch, roll, yaw)을 [그림 19]과 같이 머리의 움직임

에 축으로 사용함. 가속도 센서는 현재 대부분의 스마트 기기에 탑재되어 활용될 만큼

보편화된 센서이기 때문에 도입 비용이 상대적으로 저렴하다는 장점이 있으며, 센서
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의 크기도 매우 소형화되었기 때문에 모자 또는 머리띠를 착용하는 정도로 운전자에

게 큰 불편을 주지 않음. 하지만, 센서가 당초 설계된 위치와 다른 머리의 위치에서 동

작할 경우 잘못된 값을 생산하는 단점이 있어 운전자가 정확한 위치에 착용되어야 하

는 한계가 있음. 또한, 차동차 주행에 따라 발생하는 진동에 가속도 센서가 반응하면

서 잘못된 본래 의도와는 다른 값을 생산하는 한계점이 있음

[그림 20] 3축 가속도 센서를 통해 머리의 움직임 정도를 측정(좌), 머리의 움직임을

측정하는 센서에 관한 특허의 대표도면(우)[44]

Ÿ 뇌파(electroencephalography, EEG)를 통한 방법은 뇌의 전기적 활동을 모니터링하여

운전자의 상태를 판단하는 방법임. 뇌파는 매우 신뢰성 있는 상태 정보를 포함하고 있

다는 장점이 있음. 생리학적으로 인간의 수면은 기본적으로 비렘(non-rapid eye move

ment, NREM)수면과 빠른 눈동자 움직임을 보이는 렘(rapid eye movement, REM)

수면의 두 가지로 구분할 수 있음. 비렘수면은 수면의 깊이에 따라 3가지 수면단계(N

1수면,stageN1;N2수면,stageN2;N3수면,stageN3)로 나눌 수 있고 높은 단계의 더 깊은

수면상태일수록 각성 상태로의 전환을 위해서 더 강한 자극을 필요로함[45]. 즉 뇌파

는 보다 객관화된 지표를 통해 세밀하고 보다 심층적인 운전자 상태를 산출할 수 있는

매우 신뢰성 있는 방법임. 하지만, 운전자의 뇌파를 측정하기 위해서는 각종 센서를

운전자의 머리에 곳곳에 부착해야하기 때문에 운전자에게 매우 불편한 방법이며, 가

속도 센서와 마찬가지로 머리의 움직임, 자동차의 진동에 따라 노이즈가 발생하는 동

일한 한계점을 가지고 있음

Ÿ 심박수(heart rate)를 모니터링 하는 방법은 심장의 전기적인 활동을 모니터링 ECG
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방식과 심장활동에 따라 혈류량이 변화하는 것을 모니터링 PPG 방식이 있음. [14-16]

과 같이 운전자가 자연스럽게 접촉하는 자동차의 시트, 안전벨트, 운전대에 ECG/PPG

센서를 탑재하여 운전자의 심장활동을 모니터링하는 연구가 있었으며, 대체적으로 높

은 인식률(high accuracy)을 보이는 장점이 있음. 이미 Ford와 plessey는 ECG를 이용

해 운전자의 심장활동을 모니터링하는 프로토타입 시트를 개발하였음[17, 18]. 시트에

6개 이상의 ECG 측정 센서를 탑재하고 운전자의 심장활동에 따라 발생하는 미세한

전위차를 측정하도록 고안된 시트임. 하지만 ECG는 운전자의 움직임과 더불어 착용

한 옷의 두께, 계절에 따른 정전기 등의 요인으로 실제 활용에 제약이 있는 상황임. 반

면, PPG는 스마트 밴드/워치와 같은 웨어러블 기기에서 주로 사용하는 방식으로 이미

성공적으로 상용화가된 기술임. PPG는 광학센서를 통해 혈류의 변화를 감지하는 방

식이기 때문에 ECG 방식보다 진동, 가속 등에 덜 민감하여 운전자의 심장활동을 모니

터링하기에 적합함. 심박수라는 지표는 운전자의 심장질환에 따른 위험 상황을 모니

터링하기 매우 적합한 지표이면서, 동시에 운전자의 졸음에 대한 정보도 포함되어 있

는 특징이 있음. [27]에 따르면, 졸음은 생리적으로 졸린 상태(부교감 신경 활성화)가

된 이후에 느끼게 되는 것으로 졸음이 밀려오기 전(운전자는 아직 졸음을 느끼기 전)

생체 신호의 변화를 통해 곧 졸음이 밀려올 것임을 예측할 수 있음. 부교감 신경이 활

성화되면 심장 박동이 평소보다 낮아지고, 사람에 따라 차이는 있지만 수분에서 20분

내외로 졸음이 밀려오는 것을 느끼게 됨. 즉, 졸음이 쏟아지는 모든 운전자는 공통적

으로 부교감 신경이 활성화되어 심장 박동이 평소보다 낮아지기 때문에, 심박수는 운

전자의 심장질활 뿐 아니라 졸음에 대한 여부도 판단할 수 있는 매우 효과적인 방법

임. 하지만, 운전자의 심장 활동은 운전자의 나이, 건강상태 등에 따라 편차가 크게 발

생한다는 한계점이 있음. 대표적으로 평소 유산소 운동을 꾸준하게 했을 경우 그렇지

않은 사람에 비하여 평소 심박수가 낮은 경향이 있음

Ÿ 호흡수(respiration rate)는 심박수와 유사하게 운전자의 상태를 판별하는 매우 결정적

인 지표임. 정상적인 인간은 언제나 심장이 뛰고 호흡을 하며, 인간은 잠에 들 경우 평

소보다 깊고 느리게 호흡하는 경향이 있음. 하지만 운전자의 호흡을 측정하는 장치는

운전자의 입과 코 주변에 부착하거나 마스크를 착용하여 측정해야하는 매우 불편한

방식임. [그림 22]와 같이 호흡에 따라 발생하는 복부의 팽창을 이용하여 호흡수를 판

0단하는 방식이 있음. 입과 코를 통해 직접적으로 측정하는 방식보다 간편하지만, 주

행 도중 센서가 복부 아래로 흘러내리는(sensor may slip) 등의 불편한 점은 존재할

수 있음
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[그림 21] 호흡수를 측정하는 두 가지 방식[46]

Ÿ 전기피부반응(galvanic skin response)은 피부의 전기저항 변화를 이용하여 운전자의

상태를 판별하는 방법임. 사람은 감정에 따라 혹은 신체의 생리적 변화에 따라 피부의

전기저항에 변화가 생기는 특징이 있음. 대표적으로 졸음이 밀려오면 피부의 전기저

항이 낮아지는 경향이 있음. 이를 이용하여, [47, 48]과 같이 운전자의 전기피부반응을

모니터링하여 졸음 상태를 감지하거나 집중력이 흐려지는 상태를 자동으로 판별하는

연구가 있음. 전기피부반응은 운전자의 손가락이나 팔목 등에 쉽게 부착하여 측정할

수 있다는 장점이 있음. 하지만 전기저항의 특성상 습도에 민감하게 반응하는 한계점

이 있어 날씨나 계절의 변화를 고려할 필요가 있음

Ÿ 차량 내 센서를 이용하는(driving dynamics) 방법은 차선의 위치와 주행 속도 등을 이

용하여 운전자의 상태를 간접적으로 판별하는 방식임. 이 방법은 운전자로부터 추가

적인 데이터를 제공받지 않고, 기존 차량에 탑재되어 있는 센서 정보를 바탕으로 하기

때문에 추가적인 비용이 발생하지 않으며 쉽게 보급이 가능하다는 장점이 있음. 하지

만, 자동차의 움직임을 바탕으로 간접적으로 운전자의 상태를 인식하기 때문에 일반

화(generalization)가 매우 어려움 방식임. 대표적으로, 운전대의 움직임으로 운전자의

졸음을 인식하는 경우, 졸음 패턴으로 설정해둔 운전대 패턴이 특정 도로 주행환경과

일치할 경우, 혹은 몇 번 차선을 변경하는 경우에도 운전자가 졸고 있다고 판별할 수

있는 한계점이 있음
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(2) 전통적인 기계학습 기반의 운전자 상태인식 연구

Ÿ 기계학습은 인간이 학습하는 방식을 모사하여 컴퓨터에 구현한 것으로 데이터와 해당

데이터와 쌍을 이루는 정답을 기계에게 부여하고, 새로운 데이터가 입력으로 왔을 때

기계 스스로 정답을 예측하는 방법임. 기계학습은 고차원적인 문제를 해결하는 중요

한 접근 방식이며, 운전자의 졸음이나 실장질환과 같이 특정한 규칙으로 정의하여 일

반화되기 어려운 고차원적인 문제를 해결하는데 적합한 방법임

Ÿ [표 2]는 [49]의 저자들이 기계학습을 기반으로 운전자의 졸음 상태를 인식하는 연구

들의 접근 방식, 알고리즘, 성능을 정리한 자료임. [표2]에 제시된 관련연구들은 데이

터의 특징(features)과 분류기(classifier)의 성능에 따라 다소 차이가 있지만 전반적으

로 90% 이하의 인식 정확도를 보이고 있음. [표2]의 연구에 대하여 본 연구팀이 연구

개발을 수행진행하기 위해 분석한 내용은 아래와 같음

Ÿ 우리가 일반적으로 이해하는 졸음 발생 시 나타나는 특징은 눈의 변화인데, Saradade

vi et al.의 2008년 연구를 통해 입의 변화 역시 졸음을 결정하는 중요한 특징임을 확

인할 수 있음

Ÿ Patel et al.의 2011년 연구는 HRV(Heart Rate Variability)를 특징으로 사용하고 뉴럴

네트워크(Neural Network)를 분류기 사용하였으며, 12명의 연구참여자로부터 졸음

발생과 관련된 ECG 데이터를 수집하고 연구팀이 직접 레이블을 달아 학습 데이터로

사용하였음. 도출한 학습 모델은 90%의 분류 정확도를 보였음

Ÿ Wang et al.의 2014년 연구는 뇌파와 얼굴 표정을 특징으로 설정하고 SVM(Support

Vector Machine)을 분류기로 사용하여 88%의 분류 정확도를 보였음. Patel et al.의

연구보다 더 다양한 특징을 사용하였으며 학습데이터 수집에 참여한 연구참여자도 더

많았지만 실제 분류 성능은 2%가량 낮았음. 이러한 결과는 Wang et al.이 졸음을 분

류에 사용한 특징으로 제시한 뇌파와 특정한 얼굴 표정이 Patel et al.의 뉴럴 네트워

크가 찾아낸 특징보다 덜 결정적이라는 의미로 볼 수 있음. 뉴럴 네트워크는 SVM과

같은 전통적인 기계학습 방식과 다르게 알고리즘 자체에 기계 스스로 특징을 추출할

수 있는 능력이 있기 때문에, 연구자가 미처 발견하지 못한 주요 특징을 학습했을 가

능성이 있음

Ÿ Lin et al.의 2015년 연구는 PERCLOS(Percentage of Eye Closure)라는 정량화된 눈

이 감긴 정도를 특징으로 사용하였음. [43]의 연구와 같이 이미지 처리를 통해 눈을 검

출하고 특정 지점을 랜드마크로 설정하여 [그림 21]에 해당하는 PERCLOS를 산출할
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수 있음. 분류기는 이미지 처리에 사용되는 다단계 분류(cascade classification)와 여

러 분류 모델의 성능에 따라 가중치를 부여하여 새로운 모델을 생성하는 에이다부스

트(AdaBoost)를 사용하였음. 학습 데이터는 PERCLOS 값이 레이블되어 있는 눈 이

미지를 사용하였으며, 85%의 분류 성능을 보였음. 눈이 감긴 정도는 졸음을 구분하는

결정적인 요인이며, 동시에 이 연구의 분류 알고리즘 역시 일반적으로 성능이 우수함

을 고려할 때, PERCLOS라는 특징만으로는 졸음을 구분하는데 한계가 있음을 보임.

사람마다 졸음이 발생할 때 눈이 감기는 정도와 지속 시간 등의 특징을 PERCLOS 하

나로 일반화하여 판별하는데 한계가 있다고 볼 수 있음

[그림 22] PERCLOS의 개념 (출처: Akrout & Mahdi)

Ÿ G. Li and Chung의 2015년 연구는 뇌파와 머리 움직임을 특징으로 설정하고 SVM을

분류기로 사용하였음. 실측 데이터는 1분 단위의 비디오(이미지의 연속)이며 운전자

의 머리 움직에 대한 정보가 담겨있음. G. Li and Chung이 도출한 뇌파와 머리 움직

임 기반의 특징 값은 SVM 분류기를 통해 96%에 달하는 인식 정확도를 보였음. 96%

라는 정확도는 매우 높은 수치이며, G. Li and Chung이 도출한 특징 값이 졸음을 분

류하는데 매우 결정적인 특징 값임을 의미함. 하지만, 연구참여자가 타 연구개발의 절

반 수준인 6명을 대상으로 하였기 때문에 결과가 과대적합(overfitting)된 결과일 가능

성이 높음

Ÿ Z. Li et al.의 2017년 연구는 SWA(Steering Wheel Angle)를 특징으로 사용하고 이진

결정 분류(binary decision classification)인 비교적 단순한 기계학습 기법을 사용하였

음. 다른 연구들과 다르게 전문가가 직접 레이블을 검토하였기 때문에 실측 자료의 신

뢰성이 높다고 볼 수 있음. 하지만, SWA와 같이 간접적으로 운전자의 상태를 판단하

는 방식은 일반화(generalization)가 매우 어려움 방식임. 해당 연구팀이 졸음 발생 특

징으로 지정한 특징 값들이 실제로 특정 도로 주행환경과 일치하거나 차선을 변경하

는 경우에도 나타날 가능성이 있음. 또한, 연구참여자의 수가 상대적으로 부족하다고

볼 수 있음
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Ÿ 사람마다 졸음이 발생할 때 나오는 특징은 다양하고, 현재까지는 일반화된 수학적 모

델이 없기 때문에 [표 2]의 전통적인 기계학습으로는 일반화된 인식 모델을 도출하는

데 한계가 있음. 근본적으로 전통적인 기계학습은 연구팀(사람)이 지정한 특징 외 중

요한 특징을 스스로 인식할 수 없기 때문에, [그림 9]와 같이 추가적인 학습 데이터가

확보되더라도 인식성능을 개선하는데 한계가 있음

(3) 운전자 졸음 상태를 감지하는 제품의 현황

Ÿ [그림 7-(위)]는 크라우드펀딩 서비스 Kick Starter에 올라온 졸음 방지 STEER 프로

젝트로[28], 스마트 밴드 형태의 기기를 이용하여 2초 단위로 PPG와 전기피부반응을

측정하고 졸음을 판별함. 판별 방식에 대한 구체적인 알고리즘은 공개되지 않았지만,

부교감 신경 활성화로 인한 심박수 및 피부 전도성 감소를 근거로 함. 이 기기는 졸음

Source Used
Features Classifier Accuracy Ground Truth

Saradadevi
et al., 2008.

Mouth
tracking SVM 86% (Normal)

81% (Yawning)

labeled eye and
mouth images
(self-reported)

Patel et al.,
2011. HRV Neural

Networks 90% labeled ECG Data
(12 subjects)

Wang et
al., 2014.

EEG, Facial
Expressions SVM 88.62% SSS Labels

(15 subjects)

Lin et al.,
2015. PERCLOS

Cascade
Classifier,
AdaBoost

85%
labeled eye
pictures

(self-reported)

G. Li and
Chung,
2015.

EEG, Head
Movement SVM 96.24%

1-minute-videos
Wierwille labels
(6 subjects)

Z. Li et al.,
2017. SWA

Binary
Decision
Classifier

78.01%
1-minute-videos
expert labels
(6 subjects)

[표 2] 기계학습을 이용한 운전자 상태 인식 연구에서 사용한 특징과 정확도[49]
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이 감지되면 1차적으로 진동을 통해 알림을 주고, 진동 이후 다시 졸음이 감지되면 전

기적 충격을 가해 운전자에게 각성을 부여함. 약 300여명의 후원자로부터 약 5천만원

내외의 후원을 받았으며, 2017년 11월 이후로 후원자를 대상으로 완성된 기기가 지급

되고 있음이 공지되었음. 2018년 9월 해당 프로젝트의 추가적인 개발, 제품 판매, 실제

졸음 감지의 실효성 등의 내용은 추가적으로 제시 되지 않고 프로젝트가 종료된 상태

임

Ÿ [그림 7-(아래)]는 Leisure Auto에서 개발한 카메라 형태의 운전자 상태 인식 기기임.

기본적으로 운전자의 얼굴 이미지를 수집하고 눈과 얼굴 각도 등을 이미지 처리를 통

해 산출함. 해당 기기가 기계학습 모델을 기반으로 상태를 인식하는지, 단순 이미지

처리를 통해 상태를 인식하는지 상세 기술요소에 대해서는 공개되지 않았음. 온라인

을 통해 운전자가 전방을 주시하지 않는 상태일 경우를 인식하여 경보가 작동하는 시

연영상이 제공되고 있음. 인식 성능에 대한 실험 결과가 제공되지 않았으나, 시연 연

상에 따르면 실제 졸음이 아닌 졸음인 척 연기를 하여도 경보가 발생하는 한계가 있

음. 또한, 이미 졸음이 발생한 이후(운전자의 의식이 사라진 이후)에 경보가 울리기 때

문에, 실제 졸음운전 예방의 효과는 스마트 밴드 형태의 STEER가 더욱 효과가 있을

것으로 판단됨

(4) 딥러닝 기반의 운전자 상태 인식 연구 현황(본 연구의 결과 포함)

Related
Works Training Data DL

Algorithm Accuracy or Results

[50]
(2014)

EOG
(22 subjects) CNN Mean Correlation Coefficient: 0.73

[51]
(2014)

Face images
(30 subjects) CNN 92.33% (Normal, Drowsiness)

[52]
(2017)

EOG and EEG
(21 subjects) Autoencoder Correlation Coefficient: 0.85

Root Mean Square Error: 0.09

[53]
(2017)

Eye and mouth
images

(22 subjects)
DNN 94.8%

(Normal, Yawing, Drowsiness)

ours
(2018)

Eye and mouth
images with
PPG data
(14 subjects)

CNN + RNN Mean: 92.80%, Best 96.15%
(Normal, Light Sleep, Deep Sleep)

[표 3] 국내·외 운전자 상태 인식관련 연구 및 성능비교
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Ÿ 딥러닝 역시 기계학습과 동일하게 통계적 기법을 기반으로 데이터를 이용하여 컴퓨터

시스템에 학습 능력을 부여하는 방법임. 전통적인 기계학습과 딥러닝의 주요 차이점

은 [그림 8]의 Representation Learning, Deep Learning과 같이 특징 추출(Feature ex

traction) 과정에 인간이 최소로 개입하거나 개입하지 않는 는 것임. 딥러닝은 특징 추

출과 학습과정이 알고리즘 자체에 내장되어 있다는 측면에서 기존의 전통적인 기계학

습과 큰 차이를 보임. 그로 인하여 인간이 지정하지 않은 고차원적인 특징을 기계 스

스로 추출하여 보다 일반화된 모델을 도출할 수 있는 장점이 있음. 일반적으로 딥러닝

은 충분한 규모의 학습 데이터가 뒷받침 된다면, [그림 9]와 같이 학습 데이터에 비례

하여 성능이 개선되는 특징이 있음

[그림 23] 전형적인 CNN의 구조[54]

Ÿ [50]은 안구전도(electrooculography, EOG)를 이용하여 졸음 상태를 인식하는 연구임.

기존의 기계학습과 다르게 특정한 특징 값을 산출하여 학습하지 않고 원본 EOG에 간

단한 전처리 과정 이후 CNN(Convolutional Neural Network)을 이용하여 기계 스스

로 특징을 추출하고 분류하도록 하였음. 딥러닝 분야에서 이미지와 같은 공간정보를

담고 있는 데이터의 경우 [그림 22]와 같은 CNN을 이용해 주요 특징을 추출하고 있

음. 분류를 위한 FC(Fully Connected) 레이어([그림 22]의 오른쪽 레이어)는 1차원(배

열) 형태로 한정되며, 3차원의 컬러 사진 데이터 그대로를 1차원으로 변환할 경우 공

간적 특징이 손실되어 학습이 이루어지는 않게 되는데 CNN은 이미지 데이터의 공간

정보를 유지하면서 학습이 가능한 모델임. [50]의 연구팀은 22명의 연구참여자로부터

정상과 졸음 상태의 EOG를 수집하였고 [그림 23]과 같은 구조의 모델로 인식 모델을

도출하였음. 도출된 모델의 평균 상관 계수(Mean Corelation Coefficient)는 0.73로 나

타났으며 연구팀이 함께 제시한 기존의 통계적 기법이 0.7임을 감안했을 때 성능 증가
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가 있었음을 보임. 다만, 결과로 도출한 상관 계수의 수치로 보면 결과로 도출한 EOG

기반의 딥러닝 모델은 좋은 성능을 보였다고 보기 어려움. 해당 연구팀이 정확도(accu

racy)를 제시하지 않은 이유는 정확히 알려지지 않았으나, 2014년 기준으로 비교 가능

한 딥러닝 기반의 모델이 없었기 때문으로 판단됨

[그림 24] 안구전도를 CNN을 이용하여 분류하는 딥러닝 모델의 구조[50]

Ÿ [52]는 [50]과 유사한 연구로 EOG와 EEG(뇌파)를 함께 학습하는 딥러닝 기반의 모델

을 제안하였음. 다만, 오토인코더(Autoencoder)를 사용한 점이 큰 차이점임. 오토인코

더는 비지도 학습(Unsupervised Learning)을 위한 뉴럴 네트워크로 CNN과 같은 지

도 학습(Supervised Learning)과 다른 학습 방식을 가진다. 지도 학습은 데이터와 정

답을 주고 학습한 뒤 정답이 없는 입력 데이터에서 정답을 예측하는 방식임. 따라서,

지도 학습은 새로운 입력 데이터에 대하여 정답을 예측하여 분류(classification)하는

데 초점이 맞추어져 있음. 하지만, 비지도 학습은 정답이 없는 데이터에 대하여 유사

성이 있는 데이터를 군집화(clustering) 하는 학습 방식임. 해당 연구팀이 결과로 제시

한 상관 계수는 0.85로 졸음을 감지하는데 강력한 연관성이 있다는 것을 보였음. [50,

52]는 본 연구도메인과 비슷한 문제를 해결하기 위하여 딥러닝 기반의 접근 방법을 채

택했지만, 실제로 직접적 비교가 어려운 연구임. 2.-가.-(1)에서 다루었던 운전자 상태

인식 방식의 단점에 따라, EOG와 EEG 모두 실제 주행환경에서 측정하기 어려운 데

이터이며, 해당 연구팀이 제시한 실험 결과는 정확도(accuracy), ROC(Receiver Opera

ting Characteristic) 등의 일반적인 성능비교 지표에 따른 결과가 제시되어 있지 않기

때문에 직접적인 비교는 불가능함
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Ÿ [51]은 30명의 연구참여자를 모집하고 정상과 졸음 상태에 대한 얼굴 이미지 수집하였

음. 기존의 기계학습 방식과 다르게 특별한 특징 추출과정 없이 간단한 전처리 과정

이후 그대로 학습 데이터로 사용하였음. 해당 연구팀은 정상과 졸음(drowsiness)을 인

식하기 위한 CNN 기반의 모델을 설계하여 졸음 인식 모델을 도출하였으며, 92.33%의

인식 정확도를 실험 결과로 도출하였음. 이 결과는 기존의 전통적인 기계학습과 다르

게 인간이 특징 추출 과정에 개입하지 않고 딥러닝 알고리즘 스스로 정상과 졸음을 구

분하는 유의미한 특징을 추출했음을 의미함. 그리고 그 결과 역시 기존의 기계학습과

비교하여 유의미한 성능 증가가 있었음을 보임

[그림 25] 졸음 상태를 인식하기 위해 두 가지 모달리티를 사용한

딥러닝 기반의 인식 모델 구조[53]

Ÿ [53]은 기본적으로 얼굴 이미지를 학습 데이터로 하는 딥러닝 분야의 졸음 감지 연구

임. 해당 연구는 본 연구개발과 유사하게 멀티모달 딥러닝 기반의 인식 모델을 도출하

였음. 멀티모달 딥러닝은 학습 모델 도출에 필요한 데이터의 종류를 다양하게 함으로

써, 기존의 단일 종류의 데이터만 사용한 딥러닝 방식에 비하여 성능과 안정성이 강화

되는 특징이 있음. [53]의 연구팀은 4가지 모달리티(왼쪽 눈, 오른쪽 눈, 얼굴 전체, 입)

를 사용하여 학습모델을 도출하였고 91.6%의 인식 정확도를 보였음. 하지만 [그림 24]

와 같이 2가지 모달리티를 사용했을 때 오히려 성능이 증가하여 94.8%의 인식 정확도

를 보였음. 이러한 결과가 도출되는 이유는, 1.-다.-(2-2)에서 다루었던 것과 같이, 특

정 모달리티가 과도하게 학습 과정에 영향을 미치는 의존성 문제가 발생했다고 볼 수

있음. 즉, 학습 모델이 졸음을 결정하는 중요한 특징을 학습하는데 다른 모달리티가

개입되어 특징 값이 부각되지 못하고 희미하게 바뀌는 현상임. [53]의 연구는 모달리
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티를 축소한 결과 오히려 3% 내외로 성능이 증가하는 경향을 보였음. 추가적으로 딥

러닝은 분류해야 하는 클래스의 수가 늘어날수록 성능이 감소하는데(일반 적으로 2가

지 분류보다 3가지 분류의 성능이 떨어짐), [53]의 연구는 3가지 상태를 분류하면서

95%에 달하는 정확도를 보였기 때문에 기존 연구들 보다 매우 우수한 결과로 볼 수

있음

Ÿ 본 연구개발은 [54]의 연구와 매우 유사한 연구개발이며, 멀티모달 딥러닝 방식으로

정상, 얕은 잠(Light Sleep, 의식이 있는 상태), 깊은 잠(Deep Sleep, 의식이 없는 상태)

의 3가지 클래스를 분류하는 인식 모델을 도출하였으며, 10-Fold Cross Validation로

측정한 평균 인식 정확도는 92.80%로 나타났으며, 가장 좋은 모델의 성능은 96.15%의

인식 정확도를 보였음(본 연구개발의 구체적인 연구 수행내용과 실험 결과는 나.절을

참조)

※ 멀티모달 딥러닝 방식의 운전자 상태 인식 모델을 도출하기 위해서는, 그에 적합한 학

습 데이터가 필요함. 본 연구개발과 같이 운전자의 생리 신호와 이미지 데이터를 동시에

학습하는 모델의 경우, 두 가지 이상의 데이터가 동 시간에 수집되어야 하는 특수성이 있

음. 이러한 멀티모달 학습용 데이터는 국내·외적으로 매우 희소성 있는 데이터 이며, 그로

인하여 멀티모달 딥러닝 기반의 연구개발은 단일 모달리티 기반의 연구에 비해 결과 도

출에 더욱 많은 시간이 소요되고 있음
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나. 연구수행내용

(1) 온라인에 공개된 심박활동 관련 데이터 및 운전자 얼굴 이미지 수집 및 분석

Ÿ PhysioNet[55], UCI Machine Learing Repository[56]의 연구목적으로 공개된 온라인

데이터 저장소에서 익명화된 심박활동 데이터를 수집하였으며, Elektra[57], BioID[5

8], Driver Drowsiness Detection Dataset[59], RobeSafe[60]의 연구목적으로 공개된

동영상 형태의 운전자의 얼굴 이미지를 수집하였음

[그림 26] 연구목적으로 공개된 심장활동 데이터와 운전자 얼굴 이미지 샘플

Ÿ 수집된 심장활동 데이터는 시간에 따라 나열된 선형 값(linear value)으로 아래와 같은

규모로 수집되었음. 수집된 데이터는 나이, 성별과 같은 기본적인 메타데이터가 함께

제공되었으며, 심장질환을 가지고 있는 경우와 정상인으로 나누어 제공됨. 대표적으로

[그림 25-(좌)]와 같이 정상인과 심근경색 환자의 ECG 데이터는 육안으로 확인하여

도 그 패턴에서 유의미한 차이가 있음. 정상인의 경우 일정한 파형이 나타나는 반면

심근경색 환자의 경우 간헐적으로 비규칙적인 파형이 나타남

- 정상인 853명의 ECG/PPG (1,382 recordings)

- 심장질환을 가지고 있는 환자 809명의 ECG/PPG (1,534 recordings)

- 각각의 recording은 20~250KB(크기가 클수록 기록된 샘플이 더 많음)

Ÿ 수집된 운전자 얼굴 이미지는 비디오 파일로 아래와 같은 규모로 수집되었음. [그림

5-(우)]와 같이 동영상 형태로 존재하는 운전자 얼굴 데이터를 수집하였으며, 비올라
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존스(Viola- Jones) 등의 알고리즘을 이용해 이미지에서 수집된 운전자 얼굴 이미지

에서 정상적으로 얼굴 추출이 가능한지 이미지의 품질 수준을 확인하였음(본 연구개

발은 실제 사고와 관련이 있는 데이터는 수집대상에 포함하지 않았음)

- 깨어 있는 상태의 운전자 16명의 비디오 파일 (30fps, 640x480 해상도, 총 73GB 규모,

실제 주행환경)

- 졸고 있는 상태의 운전자 2명의 비디오 파일 (30fps, 640x480 해상도, 총 4GB 규모,

실험실 환경)

Ÿ 본 연구개발의 핵심 접근방법인 멀티모달 딥러닝은 두 가지 이상의 구분되는 모달리

티의 데이터가 동일한 시점에 생성된 학습 데이터를 필요로함. [그림 26]의 개념도와

같이 t라는 시점에 운전자 얼굴 이미지와 PPG 데이터가 쌍으로 수집된 학습 데이터가

필요함. 본 연구팀이 연구개발을 진행하며 온라인에서 수집한 관련 데이터는 모두 한

가지 모달리티로 구성된 데이터였으며, 두 가지 이상의 모달리티를 충족하는 공개된

데이터 세트는 찾을 수 없었음

(2) 가상 주행 환경 구축 및 멀티모달 딥러닝을 위한 학습 데이터 수집

[그림 27] 멀티모달 딥러닝을 위한 학습 데이터 수집 개념도

Ÿ 주행 중 발생하는 운전자의 심장 활동과 동 시점의 얼굴 이미지 데이터를 수집하기 위

하여 실제 주행환경과 유사한 가상의 주행 환경을 [표 4]와 같이 구축하였음

- 심박 데이터 수집: 우리나라 의료법에서는 ECG 측정 기기의 평가 기준을 고전압에

견디는 병원용 심전도 기기로 제한하고 있어, 스마트워치를 통한 ECG 측정은 법적

으로 허가된 영역이 아님. 대표적으로, Apple의 스마트워치는 시계의 용두에 손가락

을 올려 심장을 가로지르는 전류를 통해 심장의 전기 신호를 추적가능하나 우리나라

에서는 출시하지 못했음. 반대로 PPG의 경우는 측정 장치에 법적인 문제가 없으나.

우리나라 의료법상 스마트 디바이스를 통한 원격 진료 및 모니터링은 금지되어 있음.
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PPG는 일종의 개인의 의료정보이기 때문에 스마트 디바이스를 통한 데이터 원격 전

송은 법적으로 허가된 영역이 아님. 다만, 연구참여자의 동의가 있을 경우 연구를 목

적으로 타인에게 제공될 수 있으며, 제공받은 연구팀은 개인정보보호법에 따라 연구

참여자를 식별할 수 없도록 익명화해야하며 규정에 따라 관리 및 폐기되어야함. 이러

한 조건에서, PPG 데이터를 수집할 수 있는 장치는 삼성전자의 기어 S3가 유일한 장

치 였음. 타 사의 스마트 워치/밴드도 PPG 측정이 가능하지만 원천 데이터의 접근을

기기 자체에서 차단하기 때문에 연구팀이 사용할 수 없었으나, 삼성전자의 기어 S3

는 개발자 인증서를 발급받아 PPG를 수집하는 프로그램을 제작이 가능했음

- 얼굴 데이터 수집: 카메라의 경우 많은 선택지가 있었으나 연구 목적으로 수집하는

데이터를 고려했을 때 높은 해상도를 가진 데이터를 확보하는 것이 유리하다고 판단

했음. 낮은 해상도는 높은 해상도로 변환이 불가능하지만, 반대로 높은 해상도는 필

요에 따라 낮은 해상도로 변경이 가능하기 때문임. 또한, 실제 주행환경에서 데이터

를 수집할 경우를 대비하여 진동과 같은 흔들림에 덜 민감하면서 빛이 희미한 어두

운 환경에서도 촬영이 가능한 카메라 장치가 데이터 수집에 유리하다고 판단하였음

- 가상 주행 환경: Euro Truck Simulator 2는 실제 트럭 운전기사처럼 각종 회사로부

터 배송에 관한 의뢰를 받고 화물을 운송하는 시뮬레이터임. 화물 배송 경로는 실제

유럽 전역의 도로를 모사하여 개발된 시뮬레이터이며, 일반적인 레이싱 시뮬레이터

와 다르게 속도감이 아닌 높은 현실성을 고려하여 개발되었으며, 실시간으로 기상 상

황이 변하여 야간이 되면 어두워지고 비가 내리면 와이퍼를 작동하여 시야를 확보

하는 등의 동작이 요구됨. [61, 62]와 같이 운전자에 대한 연구에 가상 주행환경으로

자주 사용되는 시뮬레이터임. 이 시뮬레이터는 PC에서 실행가능하며 키보드나 마우

스로도 조작이 가능하나, 연구참여자의 실제 몰입감과 현실감을 제공하기 위하여 시

뮬레이터와 연동되는 운전대와 패달을 함께 사용하였음

심박 데이터 수집

[그림 28] 참조

장치: 삼성전자 기어 S3 스마트 워치

방법: TIZEN 기반 PPG 수집 프로그램 자체 개발

얼굴 데이터 수집

[그림 29] 참조

장치: Sony FDR-X3000 카메라

방법: 연구참여자 전방에 카메라를 설치하여 촬영

가상 주행 환경

[그림 29] 참조

장치: 로지텍 G29 Driving Steering Wheels & Pedals

시뮬레이터: EURO Truck Simulator 2

[표 4] 가상 주행환경 구축에 사용한 장치와 방법
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[그림 28] 본 연구팀이 자체 개발한 TIZNE 기반의 PPG 데이터 수집 프로그램(좌),

PPG 데이터 수집 프로그램을 통해 수집된 원천 데이터 형태(우)

[그림 29] 본 연구팀이 구축한 가상 주행환경

(연구참여자는 빨간색 표시와 같이 PPG 데이터 수집 프로그램이 탑재된 스마트워치를

착용하고 전방에 설치된 카메라를 통해 동시점에 얼굴 이미지가 수집됨.

동시에 촬영되는 후방 카메라는 수집된 데이터의 레이블링과 검증을 위한 용도로 사용함)
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Ÿ 가상 주행환경은 [그림 27]과 같은 자체 개발한 PPG 데이터 수집 장치를 통해 연구참

여자의 심장 활동 정보를 수집하면서, 동일한 시점에 [그림 29]와 같이 전방 카메라를

통해 운전자의 얼굴 데이터를 수집함

Ÿ [그림 27-(좌)]는 본 연구팀이 개발한 TIZEN 기반의 데이터 수집 프로그램으로 연구

참여자가 직접 “데이터 수집 시작”을 터치 하여 PPG 데이터 수집을 시작하며, 만약

연구 참여자가 졸음을 느끼기 시작하면(의식이 있는 상태, Light Sleep) “졸음 라벨 시

작”을 터치하여 연구 참여자가 스스로 얕은 졸음(Light Sleep)의 시점을 지정함. [그림

27-(우)]와 같이 데이터는 시간에 따라 정렬되어 기록되며, 레이블(lable)은 얕은 잠(Li

ght Sleep) 여부를 나타내고(TRUE/FALSE) 해당 시점의 PPG 값이 차례대로 기록

됨. 단, 깊은 잠(Deep Sleep)의 경우는 연구참여자가 의식이 없는 상태이기 때문에 본

데이터 수집 프로그램을 통해 레이블이 기록되지 않고 연구팀이 직접 카메라에 기록

된 내용을 바탕으로 시점을 지정함

Ÿ 구축한 가상 주행 환경은 [그림 28-(좌)]와 같이 낮 시간대를 가정하여 조명을 밝게

하였으며, [그림 28-(우)]와 같이 저녁 시간대를 가정하여 조명을 어둡게 조정하였음.

또한, 얼굴 데이터 수집 장치와 동일한 카메라를 후방에 설치하여, 연구 참여자가 해

당 시간에 졸았는지의 여부를 연구팀이 다시 한 번 확인하는 등의 검증용 데이터로 사

용하였음

[그림 30] 가상 주행환경의 연구참여자 11명(좌), 실제 주행환경의 연구참여자 3명(우)
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Ÿ 본 연구팀은 [그림 29-(좌)]와 같이 운전면허를 소지한 11명의 성인 연구 참여자를 모

집(남자 6명, 여자 5명) 하였으며(경찰청의 2016년 통계에 따르면 남:녀 운전면허 소지

비율은 6:4 수준임), 각 연구참여자들은 평균 7시간 분량의 가상 주행환경 데이터를

제공하였음. 본 연구팀이 수집한 가상 주행환경의 원본 데이터와 레이블 작업까지 완

료된 학습용 데이터는 [표 5]와 같음

※ 본 연구팀은 모든 연구참여자에게 본 연구에 대한 충분한 설명(문)을 제공하였으며 수

집된 데이터는 연구참여자의 개인정보가 포함되었기 때문에 관련 법규에 따라 개인정보

활동동의서를 받아 규정을 준수하여 수집된 데이터를 관리하였음

연구참여자 11명 (남성 6명, 여성 5명)

수집된 원본 심박 데이터 2,808,000개의 PPG 데이터, 약 40GB

수집된 원본 얼굴 데이터
약 8,500,000장의 얼굴 이미지

(30fps의 1920x1080 해상도 동영상 78시간 분량)

연구팀이 추출한

학습용 데이터

Ÿ 단위: 90장의 연속된 눈, 입 이미지와 동 시간에

수집된 PPG 데이터 30개

Ÿ 규모: 32,540개의 멀티모달 학습 데이터

Ÿ 분포: 정상 55%, 얕은 잠 42%, 깊은 잠 3%

[표 5] 본 연구팀이 수집한 가상 주행 환경의 원본 및 학습용 데이터

Ÿ 수집된 데이터에는 [그림 27]의 스마트 워치를 통해 연구 참여자가 직접 피곤한 상태

임을 지정하기 때문에 지정된 시점은 연구팀의 특별한 확인 없이 얕은 잠(Light Slee

p, 의식은 있으며 졸음을 느끼는 상태)으로 확정하여 레이블링(Labeling) 하였음. 하지

만, 연구 참여자가 깜박 졸게 되면 언제부터 깊은 잠(Deep Sleep, 의식이 없음)이 되었

는지 연구 참여자 스스로 지정할 수 없음. 따라서 [그림 28]의 후방 카메라를 통해 차

선을 이탈하거나 주행 제어권이 상실된 시점을 찾거나, 전방 카메라에 눈이 감긴 기록

을 토대로 본 연구팀이 직접 깊은 잠에 대한 레이블링 확정하였음. 이때, 해당 연구참

여자가 직접 참관하고 질의응답을 통해 검증하는 작업이 병행되었음
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[그림 31] 바이올라 존스 기반 얼굴 인식(위), MTCNN 기반 얼굴 인식(아래)

(사진 속 인물: 본 연구팀의 최형탁 석사과정)

Ÿ 레이블 작업이 완료된 이후, 수집된 원본 얼굴 이미지는 눈과 입으로 분리함으로써 학

습 데이터의 크기를 줄이면서 연구 참여자의 개인정보를 익명화할 필요가 있음. 본 연

구팀이 수집한 가상 주행환경에서의 원본 얼굴 이미지는 약 8,500,000장으로 몇 명의

연구원이 수작업으로 수행하기에는 매우 부담스러운 규모임. 얼굴을 검출하고 눈과

입을 자동으로 찾을 수 있는 대표적인 알고리즘으로 비올라 존스 알고리즘이 있지만

[그림 30-(위)]와 같이 이미지 내 얼굴이 온전히 위치하지 않을 경우 검출이 불가능한

한계가 있음. 따라서, [그림 30-(아래)]과 같이 보다 유연하게 얼굴을 검출하고 눈과

입을 자동으로 분리할 수 있는 MTCNN[63]을 사용하였음. MTCNN을 사용하면 이미

지 내 얼굴을 검출하고, 검출된 이미지 내 눈, 코, 입을 인식하여 랜드마크를 산출함.

[그림 31]는 연구참여자의 원본 얼굴 이미지에서 눈과 입 이미지를 분리한 결과를 담

고 있음(노란색 점으로 산출된 랜드마크를 중심으로 눈과 입 이미지 추출)
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[그림 32] MTCNN 기반의 자동화된 눈, 입 이미지 추출 결과

(왼쪽은 주변 조명이 어두운 이미지, 오른쪽은 주변 조명이 밝은 이미지)

※ 가상 주행환경에서 수집된 원본 얼굴 이미지는 약 8,500,000장이나 추출된 학습용 데

이터의 얼굴 이미지는 2,928,600장(32,540 * 90장)으로 줄어든 이유는 [그림 32]와 같이 누

락된 데이터가 발생하였기 때문임. 누락의 주된 이유는 스마트 워치의 흘러내림이나 데이

터 수집 프로그램의 사용 미숙이었음. 눈 또는 입 이미지가 누락되는 경우는 MTCNN을

통한 얼굴 인식이 불가능한 이미지였음

[그림 33] 특정 모달리티 데이터의 누락과 노이즈를 고려한 학습 데이터 추출

Ÿ 사람은 부교감 신경이 활성화된 후 뒤 졸음을 느낄 수 있으며, 부교감 신경이 활성화

되면 나타나는 대표적인 생리적 변화는 심박수가 평소 보다 감소하는 것임. 이는 [그

림 33]과 같이 수집된 PPG 데이터를 BPM(Beats per Minute) 단위로 변환하여 관찰
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한 결과 졸음 발생 시점을 전후로 심박수가 하락하는 것을 확인하였음. 이와 같은 방

식으로 본 연구팀이 수집한 PPG 데이터에 대한 검증을 수행하였음

[그림 34] 졸음 발생을 전후로 감소하는 심박수 확인 과정

(3) 실제 주행 환경에서의 멀티모달 딥러닝을 위한 학습 데이터 수집

연구참여자 3명 (남성 2명, 여성 1명)

수집된 원본 심박 데이터 396,000개의 PPG 데이터, 약 6GB

수집된 원본 얼굴 데이터
약 1,180,000장의 얼굴 이미지

(30fps의 1920x1080 해상도 동영상 11시간 분량)

연구팀이 추출한

테스트용 데이터

Ÿ 단위: 90장의 연속된 눈, 입 이미지와 동 시간에

수집된 PPG 데이터 30개

Ÿ 규모: 3,254개의 멀티모달 학습 데이터 (학습

데이터의 10% 규모)

Ÿ 분포: 정상 57%, 얕은 잠 43%, 깊은 잠 0%

[표 6] 본 연구팀이 수집한 실제 주행 환경의 원본 및 테스트용 데이터

Ÿ 본 연구팀은 [그림 29-(우)]와 같이 3명의 연구 참여자를 모집(남자 2명, 여자 1명)하

여 실제 장거리 주행 환경에서의 [표 6]과 같이 운전자의 심장 활동 및 얼굴 이미지를
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수집하였음

Ÿ 가상 주행환경과 다르게 실제 주행환경에서 졸음발생이 실제 사고로 이어지지 않도록

동승자가 탑승하였음. 그에 따라, 본 연구팀이 모집한 연구 참여자들은 장거리 주행

중 일부 구간에서 졸음이 밀려오는 것을 느꼈으나 실제 의식이 사라지는 깊은 잠은 발

생하지 않았음

Ÿ [표 6]과 같이 수집된 실제 주행 환경의 테스트용 데이터는, 학습용 데이터를 통해 도

출한 인식 모델의 성능을 가늠하고 실제 적용 가능성을 확인하기 위한 용도로 사용되

었음(단, 실제 주행환경에서 깊은 잠에 대한 데이터를 확보하지 못했기 때문에 그에

대한 결과는 학습 과정에 사용되지 않은 학습용 데이터를 사용한 결과로 대체함)

※ 실제 주행환경에서 수집된 원본 얼굴 이미지는 약 1,180,000장이나 추출된 학습용 데

이터의 얼굴 이미지는 292,860장(3,2540 * 90장)으로 줄어든 이유는 [그림 32]와 같이 누

락된 데이터가 발생하였기 때문임. 누락의 주된 이유는 스마트 워치의 흘러내림이나 데이

터 수집 프로그램의 사용 미숙이었음. 눈 또는 입 이미지가 누락되는 경우는 MTCNN을

통한 얼굴 인식이 불가능한 이미지였음

(4) 시그널 처리 및 딥러닝을 통한 운전자의 심장질환 상태 감지

Ÿ 심장질환은 의학적으로 전기적 문제로 발생하는 심장정지와 혈액순환 문제로 발생하

는 심장마비로 구분됨. 심장정지의 경우 심장이 정지하기 직전에 [그림 34-(위)]과 같

은 심실세동이 나타나는 특징이 있음. 즉, 심전도(ECG)에 전혀 변화가 없는 것이 아니

고, 심장의 수축 이완이 없어 보이나 심장 표면에 가늘게 떨리는 현상이 발생하여 미

약한 심전도 기록이 발생하며[37], 그 파형은 정상적인 파형에 비해 진폭(amplitude)과

파형의 높이가 매우 짧아지는 특징이 나타남

Ÿ PPG는 스마트 밴드/워치와 같은 웨어러블 기기에서 주로 사용하는 방식으로, 광학센

서를 통해 혈류의 변화를 감지하는 방식이기 때문에 ECG 방식보다 진동, 가속 등에

덜 민감하여 운전자의 심장활동을 모니터링하기에 적합함. PPG는 ECG 보다 파형이

정밀하지 못하기 때문에 협심증, 심근경색, 동맥경화증 등의 구체적인 심혈관질환을

판단하는 근거로 사용될 수 없음

Ÿ PPG는 ECG에 비하여 주행환경의 진동, 가속 등의 움직임에 덜 민감하여 노이즈와 누

락이 상대적으로 적게 나타남. 하지만, PPG 역시 광학센서가 피부에 접촉된 영역, 운
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전자의 습관 등에 따라 노이즈와 누락 값이 충분히 발생할 수 있음. 이러한 문제를 해

결하기 위하여 시그널 처리와 전통적인 기계학습 분야의 다양한 연구[20-22]가 있음

[그림 35] 심장정지 직전의 심전도 기록과 전기충격요법을 통한 심전도 변화(위),

정기충격요법 이후 정상리듬을 회복한 심전도 기록(아래)[37]

Ÿ 딥러닝은 특징 추출과 학습과정이 알고리즘 자체에 내장되어 있다는 측면에서 기존의

전통적인 기계학습과 큰 차이를 보임. 즉, 학습 과정에 인간의 개입을 최소화 하였으

며, 그로 인해 인간이 파악하기 어려운 고차원적인 특징을 기계 스스로 추출하여 보다

일반화된 학습 모델을 도출할 수 있는 장점이 있음

Ÿ 하지만 딥러닝을 적용하기 위해서는 충분한 규모의 학습 데이터가 필요함. 본 연구개

발은 운전자의 심장질환을 판단하기 위한 근거로 2.-나-(1)과 같이 공개 저장소에 존

재하는 각종 심장활동 관련 데이터를 수집하였음. 하지만, 심장마비 혹은 심장정지와

관련된 데이터는 극소량만 입수할 수 있었음. 심장마비, 심장정지와 같이 환자의 생명

이 위독한 상황의 데이터를 입수하는 것은 연구윤리 차원의 문제도 함께 고려되어야

하기 때문에, 본 연구개발에서는 수집한 극소량의 데이터를 증강(augmentation) 하여

딥러닝이 가능한 수준으로 데이터를 확보하는 방향으로 연구개발을 진행하였음

Ÿ 딥러닝 모델은 수많은 파라미터가 존재하며, 이 파라미터들은 반드시 많은 양의 트레

이닝 데이터를 통하여 효율적으로 학습하여 일반화(generalization) 성능을 향상시켜

야 함. 현실적으로 모델을 학습시키기 위한 데이터 셋은 한정되어있고 불균형의 문제

를 가지고 있음. 이러한 데이터 문제를 해결하기 위하여 데이터 증강이 필요함

Ÿ 학습 데이터의 불균형의 문제도 딥러닝 모델에서 나타나는데, 데이터 불균형은 어떤
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데이터 클래스에 거의 데이터가 없어서 발생하는 문제임. 이는 현실적인 딥러닝 시나

리오에서 주로 발생함(예: 금융거래, 이체 업무에서의 이상 탐지 그리고 의료연구 등

에서 발생). 본 연구개발의 도메인과 같이, 의학에서는 건강한 인구에 대한 데이터만

많고 어떤 병에 걸린 사람들의 데이터가 극히 적어 불균형이 발생해 딥러닝 모델에 바

이어스(bias) 현상이 많이 발생함

Ÿ 이와 같이 일반화 및 데이터 불균형에 의한 바이어스 현상의 두 가지 문제점은 데이터

증강을 통하여서 해결이 가능하며 데이터 증강은 원본 데이터의 레이블을 그대로 유

지하되 원본데이터와 다른 새로운 데이터를 생성하는 것임. 데이터 증강은 데이터 셋

의 정보를 늘리는 것이 아니고 데이터 셋의 다양성을 부여하고 모델의 일반화 성능을

향상함

Ÿ [24]는 웨어러블 센서 데이터를 증강하여 질병을 모니터링하는 연구이며 추가적인 데

이터 수집 절차 없이 약 9% 정도의 성능 개선을 보였음. 본 연구개발의 도메인과 유

사한 접근의 연구는 [38]의 연구로, 분할된 PPG 시그널에 대하여 웨이브릿(Wavelet)

변환을 가한 이미지 형태의 데이터를 CNN(Convolutional Neural Network)을 이용해

분류하는 연구로 본 연구와 유사한 형태의 연구를 진행하였음. 이 연구의 예측 모델은

기계학습 알고리즘인 KNN(K-Nearest Neighbor Algorithm)보다 약 6% 내외의 예측

성능 개선을 보였음

Ÿ 본 연구개발은 2.-나-(1)과 같이 수집된 심장활동 관련 데이터서 심장정지와 관련된

독립된 3개의 PPG 데이터를 추출하였음. ECG 심실세동에 따른 미세한 전위차가 발

생 하지만, PPG는 ECG와 다르게 심장활동에 따라 혈류의 흐름의 주기성을 모니터링

하는 방식이기 때문에 심장정지의 경우 거의 0에 가까운 값을 보였음

Ÿ 심장마비의 방치할 경우 심장마비로 이어지지만 심장정지와 다르게 심장의 전기적인

신호는 살아있음. 다만 혈관이 막혀 평소와 다른 혈류량을 나타냄. 이러한 특징은 심

장활동이 불규칙하게 발생하는 부정맥 환자에게서 나타나는 패턴으로 [55]를 통해서

수집된 데이터를 활용하였음

[그림 36] 본 연구개발의 심장질환 인식 모델 도출 방법

Ÿ 본 연구개발은 [그림 35]와 같은 순서에 따라 운전자의 심장활동을 모니터링하고 상태
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를 인식하는 인식 모델을 개발하였음

- PPG 데이터 정규화: 수집된 PPG 데이터는 본 연구개발의 실제/가상 주행환경의 연

구 참여자로부터 수집된 정상데이터를 사용하였으며, 온라인에서 수집된 각종 심혈

관 환자의 데이터에서 본 연구개발에 필요한 심장정지, 심장마비와 관련된 데이터를

추출하였음. 수집된 PPG 데이터는 0~2,675,000의 분포를 보였으며 수집된 데이터가

–600~600 사이의 값으로 변경되도록 정규화를 진행하였음. 정규화가 완료된 PPG

데이터는 600개 단위로 분할하여 저장하였음(sampling rate: 10 * 60초)

- CWT(Continuous Wavelet Transform) 추출: 정규화가 완료된 PPG 데이터는 [그림

36]의 수식에 따라 2차원 이미지로 변환하였음. CWT의 수식에는 기존 1차원 값의

나열인 PPG 데이터에 RGB 이미지 값으로 변환이 되는 식이 포함되어 있어 색을 가

진 이미지가 나타남(변환된 이미지의 해상도는 280x280)

- 데이터 증강: Jittering, Scaling의 두 가지 데이터 증강기법을 사용하여 데이터를 증

강하였음. 이는 [24]의 연구와 같이 센서 데이터를 증강하는 방식으로 많이 사용되는

방법임. Jittering은 데이터에 일정 노이즈를 추가하여 증강하는 기법으로, 본 연구에

서는 시그마(sigma, 파라미터 중 하나) 값을 0.001 ~ 1 범위에서 0.001씩 증가시켜 증

강하였음. Scaling은 데이터에 랜덤한 값을 곱하여 증강하는 기법으로, 원본 데이터

의 전반적인 주파수가 줄어들거나 늘어나는 효과가 발생함. 마찬가지로 Scaling의 시

그마 값을 0.001 ~ 1 범위에서 0.001씩 증가시켜 데이터를 증강하였음

- 딥러닝 인식모델: [그림 37]과 같은 구조의 CNN을 사용

[그림 37] CWT 추출을 통한 1차원 PPG 데이터를 2차원 이미지로 변환(좌)

노이즈와 주파수 증폭/축소를 통한 데이터 증강(우)
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[그림 38] 본 연구개발에서 증강된 PPG 데이터의 분류를 위해 사용한

CNN 모델의 구조 (2개의 컨볼루션, 2개의 풀링)

Ÿ 본 연구개발을 통해 도출된 심장질환 인식 모델은 [표 7]과 같은 성능을 보였으며, 충

분히 실제 적용이 가능함을 테스트 데이터를 이용해 검증하였음. 운전자의 심장활동

은 나이, 성별, 건강상태에 따라 편차가 큰 데이터임. 따라서, 단일한 모델로 다수의 운

전자의 심장활동을 인식하는 것은 일반화가 어려운 문제임. 주행환경에서 운전자의

심장질환을 보다 정확하고 실제적용이 가능한 수준으로 감지하기 위해서는, 데이터

증강에 기반하여 점진적으로 인식 성능이 개선되는 개인화가 가능한 기술이 적합함.

초기 운전자가 확정된 시점에 적은 규모의 데이터를 증강하여 심장질환을 인식하는

모델을 생성하고, 자동차를 사용하는 시간에 비례하여 점진적으로 성능이 강화되는

방식이 적합함.

분류 클래스 정상 / 심장정지(증강된 데이터) / 심장마비(증강된 데이터)

학습 데이터
32,000

(정상 80%, 심장정지 10%, 심장마비 10%)

테스트 데이터

2,400 개

(학습에 사용하지 않은 다른 피험자 데이터,

클래스 분포는 학습 데이터와 동일)

인식 정확도
94.87% / 92.70%

(10-Fold Cross Validation / 테스트 데이터)

[표 7] CNN 기반의 심장질환 인식 모델의 성능
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(5) 멀티모달 인터페이스 및 운전자 상태인식 시스템의 실시간 및 신뢰성 높은 데이터

전송 기법 적용

※ 본 연구개발은 1차년도(2017.06.30. ~ 2017.12.31.)의 연구개발을 통하여 아래와 같이

초기 단계의 멀티모달 인터페이스 프로토타입을 개발하였으며, 2차년도 연구개발을 통하

여 상태인식 시스템과 연계되고 DDS를 통한 실시간 및 신뢰성 높은 데이터 전송 기법이

적용되었음

Ÿ CAN(Controller Area Network)은 ISO-11898에 정의되는 자동차 전자장치의 실시간

통신 프로토콜로 전자장치의 개발~검증까지 전 범위에 사용되는 표준임. 본 연구개발

은 [그림 38]과 같이 CAN을 기반으로 PPG와 같은 운전자의 생체 데이터를 수집할 수

있는 오픈하드웨어 기반의 인터페이스 프로토타입을 제작하였음

Ÿ 반면, CAN의 데이터 전송률은 1Mbps로 운전자 이미지와 같이 고해상도 이미지를 상

태 인식 시스템으로 전송하기에는 매우 부족한 전송률임. 인포테인먼트에 탑재되는

카메라는 USB(Universal Serial Bus)를 준수하기 때문에, 본 연구개발도 USB를 기반

으로 운전자의 얼굴 이미지를 전달 받는 인터페이스를 추가하였음(크로스 플랫폼 라

이브러리인 libusb를 활용하여 USB 디바이스를 접근하고, 데이터를 수집)

Ÿ CAN은 무선통신이 아니기 때문에, 운전자의 PPG를 수집하기 위해서는 유선으로 연

결된 PPG 측정 모듈이 필수적임. 최근에는 측정된 PPG를 블루투스(Bluetooth)와 같

은 무선 통신 기술로 전송되고 있음(우리나라의 경우 의료용으로 사용되는 PPG 측정

기기는 USB 또는 블루투스를 사용. 대표적으로 LAXTHA의 ubpulse 및 [그림 6] 참

조)

[그림 39] CAN/USB 기반의 멀티모달 인터페이스 프로토 타입

(좌: CAN BUS 셋업 환경, 우: 오픈 하드웨어 플랫폼 기반의 인터페이스)
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Ÿ 현재의 자동차는 CPU(Central Processing Unit)을 중심으로 각종 센서와 전자장치가

융합된 거대한 컴퓨터 시스템으로 발전하고 있음. 자동차 외부의 센서를 통해 수집된

데이터를 즉각적으로 처리 및 분석하여 자율적으로 움직이거나, 자동차 내부의 센서

를 통해 운전자를 위한 각종 서비스 프로그램이 실행되는 일종의 컴퓨터 시스템으로

나아가고 있음

Ÿ 하지만, 현재의 인포테인먼스 시스템에 대한 기업별 자체 표준을 사용하기 때문에 인

포테인먼트 시스템의 확장성과 장치 연결에 대한 표준화된 체계가 부족한 상황임[39].

특히, eCall 등의 구조 요청을 가능하게 하는 3G 이동 통신과 웨어러블 기기에서 사용

되는 BLE(Bluetooth Low Energy) 등의 자동차 커넥티비티(connectivity) 관련 IT 통

신 기술들은 데이터가 손실될 가능성이 있는 신뢰성(reliability)이 보장되지 않는 네트

워크라는 측면에서 문제가 있음

Ÿ 데이터 전송의 신뢰성이 보장되지 않는 다는 것은 우선순위를 부여하지 않아 데이터

전송이 지연될 수 있는 비실시간 통신 방식을 의미하며, 통신 장치가 늘어나는 것에

비례하여 데이터 전송의 품질은 떨어지는 방식임. 따라서, 운전자의 위급 상황과 관련

된 데이터 전송에 적합한 방식이 아님

Ÿ 만약, 시속 100km로 주행하는 자동차가 있을 때, 운전자가 1초를 졸게 되면 무의식주

행으로 28m를 이동하게 되는 위험한 상황이 발생함. 자동차의 센서로 부터 올바르게

센싱된 데이터가 있더라도 통신 레벨의 지연 또는 누락이 발생한다면, 자동차는 결국

적시에 올바른 동작을 수행할 수 없거나 이미 사고가 발생한 뒤 상황을 인지할 가능성

이 있음. 수집된 운전자의 PPG 및 이미지 데이터는 일종의 시계열(Time Series) 데이

터로 측정된 데이터가 상태감지 시스템으로 전달되기까지 누락과 지연이 발생한다면

적절한 시점에 상태 인식이 어려울 수 있음

Ÿ 위급 상황이 발생했을 때 미래의 자동차는 운전자로부터 5초 이내로 제어권을 이양을

결정[31, 32]할 수 있도록 권장하고 있음. 이러한 실시간 및 신뢰성 있는 데이터 통신

관점에서, 자동차는 우리가 흔하게 접하는 일반적인 컴퓨터와 다르게 운전자의 안전

을 보장해야는 특수성을 가짐. 이러한 안전을 보장해야 하는 특수성은 국방과학 분야

의 전투기, 항공모함, 전차에 탑승하는 파일럿의 안전을 제공하는 특수성과 유사함

Ÿ DDS는 국방과학 분야의 전자장치 간 실시간 및 신뢰성있는 데이터 교환을 보장하기

위해 제정되었으며, 한국전자통신연구원, RTI 등 국내·외 다양한 벤더들이 DDS 표준

을 구현하여 국방과학 전자장치에 적용하고 있음. DDS는 가장 큰 특징은 여러 종류

의 서비스 품질(Quality of Service, QoS)를 정의하여 전자장치 간 데이터 교환에 우
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선순위를 부여하거나(실시간성), 전송수준을 보장(신뢰성)하는 것임

Ÿ 자동차 분야에서의 DDS의 활용은 대표적으로 Audi사 인데, 이미 2012년 부터 RIT에

서 개발한 DDS를 이용해 자동차 전자장치와 그를 이용한 응용들이 안정적으로 통신

및 실행되는지를 검증하기 위한 테스트 플랫폼으로 사용하고 있음[36]

[그림 40] DDS의 실시간 서비스 품질 지원에 대한 개념도[40]

[그림 41] DDS의 신뢰성 서비스 품질 지원에 대한 개념도[41]

Ÿ [그림 39]는 DDS의 실시간 서비스 품질 지원에 대한 개념도로, 데이터를 전송하는 장

치(Writer)와 데이터를 수신하는 장치(Reader) 사이에 전달되는 데이터의(샘플) 데드

라인(Deadline)을 설정하여 적시에 데이터가 전달되는 지를 모니터링함. 만약 지연과

누락이 발생한다면 데드라인이 지켜지지 않았음을 공지하게 되고, 그에 따라 신뢰성(r

eliability) 서비스 품질에 대한 수준을 변경하여 누락과 지연이 발생하지 않도록 조정
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해야 함

Ÿ [그림 40]은 DDS의 신뢰성 서비스 품질에 대한 개념도로 BEST EFFORT와 RELIAB

LE 사이의 차이점을 설명함. BEST EFFORT 방식은 데이터를 전송하는 장치와 수신

하는 장치 사이에 성능(지연시간 최소)을 우선순위로 하여 전송하는 방식임. 이 경우

통신 네트워크가 감당할 수 있는 수용력(capacity)에 비하여 과도하게 데이터가 생산

되어 전송될 경우 03번 샘플과 같이 데이터의 손실이 발생함

Ÿ RELIABLE 방식은 누락된 샘플(dropped sample)에 대한 추적 관리가 가능한 프로파

일로 ACK/NACK 메시지를 통해 샘플을 재전송할 수 있는 방법임. 이는 누락된 데이

터에 대하여 추가적으로 센서가 다시 센싱을 통해 데이터를 생산하는 방식이 아님. 통

신 네트워크 자체적으로 ACK/NACK를 고려하여 임시적으로 샘플들을 저장해 두었

다가 손실이 발생한 경우 즉시 재전송하는 방식임

Ÿ 자동차는 여러 제조사가 제작한 부품과 전자장치가 결합되어 동작하는 시스템으로 C

PU가 존재하는 한 필연적으로 전자장치 간 통신을 위한 네트워크가 존재하며, 이 네

트워크를 통해 각종 센서와 전자장치들이 데이터를 교환하는 구조임

[그림 42] DDS의 QoS를 기반으로 실시간 및 신뢰성을 제공하며

운전자의 PPG 데이터를 수집하는 상태인식 시스템 동작 개념도

Ÿ 본 연구개발은 아직까지 표준화된 통신 방식이 없는 자동차의 인포테인먼트 시스템에

기존 국방과학 분야의 표준 DDS 기술을 적용하여, 본 연구개발의 핵심 기술인 운전
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자 상태인식 시스템으로의 안전성을 확보하기 위해 [그림 41]과 같은 구조의 시스템을

개발하였음

- PPG 디바이스: 스마트 워치와 같이 운전자의 PPG를 측정할 수 있으면서, 블루투스

를 통한 데이터 전송 능력이 있는 디바이스

- 블루투스 어댑터(Bluetooth Adaptor): 등록특허 10-1911359에 따라 구현된 DDS와

블루투스 장치 간 데이터 교환 통신 모듈 (해당 등록특허는 본 연구개발을 통해 도출

되었으며, 발명자는 연구책임자 및 참여연구원)

- 데드라인 서비스 품질(Deadline QoS): 서로 다른 모듈 간 전송되는 데이터 샘플의 주

기성을 부여하여, 해당 주기에 데이터가 수신자에게 수신될 수 있도록 보장하는 프로

파일이며, 본 연구개발은 DDS로 연결된 모듈의 시간을 측정하여 설정

- 신뢰성 서비스 품질(Reliable QoS): 서로 다른 모듈 간 전송되는 데이터 샘플의 누락

이 발생했을 경우 누락된 샘플에 대한 추적 관리를 통하여 ACK/NACK 메시지를 이

용해 재전송 및 수신하는 프로파일이며, 본 연구개발은 [그림 40]의 BEST EFFORT

를 사용하지 않음

(6) 유니모달(unimodal) 딥러닝 기반의 운전자 졸음 상태 감지(멀티모달 방식과 비교군)

Ÿ 2.-가.-(4)에서 제시한 국내·외 관련연구 현황과 분석 내용과 같이, 본 연구개발이 도

출하려는 멀티모달 딥러닝 기반의 운전자 졸음 상태 인식 모델과 직접적으로 비교가

가능한 연구결과는 국내·외적으로 아직 존재하지 않음. 다만, [53]의 경우 운전자의 심

장활동 정보를 사용하지 않지만 멀티모달 딥러닝 방식으로 졸음 인식 모델을 도출 하

였으며 인식 결과도 3가지 클래스이기 때문에 성능비교 대상에 포함하였음

Ÿ 하지만, 하나의 인식 모델만 비교하는 것은 본 연구개발이 도출한 모델의 객관적인 비

교 결과라고 보기 어렵기 때문에, 본 연구팀이 수집한 학습 데이터를 유니모달(하나의

모달리티만 사용) 딥러닝으로 운전자 졸음 상태 감지 모델을 도출하고, 이 모델에 모

달리티를 추가하였을 때 인식 정확도가 어느정도 개선되는지 실험을 통해 검증하는

방식으로 추가적인 성능비교를 진행하였음
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[그림 43] GRU를 이용한 유니모달 딥러닝 기반의 5가지 졸음 인식 모델 개념도

Ÿ [그림 42]은 눈, 입, PPG 중 하나의 모달리티를 사용하여 졸음을 인식하는 모델에 대

한 개념도임. 딥러닝 알고리즘은 RNN(Recurrent Neural Network)의 대표적인 셀 가

운데 하나인 GRU(Gated Recurrent Unit)로 동일하게 설정하였음. GRU는 LSTM(Lo

ng-Short Term Memory) 셀을 개선하여 LSTM의 장점을 유지하면서 계산의 복잡도

는 낮춘 셀 구조임. RNN은 CNN과 다르게 신경망 내부의 활성화 함수(activation fun

ction)을 통해 나온 값이 출력 레이어로 향하지 않고, 활성화 함수를 통해 나온 값을

출력 층과 자기 자신의 다음 계산의 입력으로 보내는 특징이 있음. 이러한 특징은 이

전의 값을 기억하는 일종의 메모리 역할을 수행하는 효과가 있음. 그래서 RNN은 CN

N과 다르게 공간적인 특징이 아닌 시계열 특징이 있는 학습 데이터에서 우수한 성능

을 보이고 있음. 하지만, 기울기 값을 기반으로 역전파(backpropagation)를 통해 학습

이 이루어지는 뉴럴 네트워크는 은닉 레이어(hidden layer)의 깊이가 깊어질수록 기울

기값이 0으로 수렴하는 문제(Vanishing Gradient Problem)가 발생함. 이러한 문제는

결국 모델이 학습을 하지 못하는 결과로 이어짐. LSTM은 RNN의 Vanishing Gradien

t 문제를 극복한 셀 구조이며, 더 나아가 GRU는 LSTM의 장점을 유지하면서 더욱 빠

른 학습을 가능하게 하였음

Ÿ 본 유니모달 딥러닝 기반의 운전자 졸음 상태 감지는 [그림 42]의 GRU는 동일한 구조
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이면서 학습하는 데이터의 종류만 눈, 입, PPG로 변경하여 졸음 인식 모델을 도출하

였음(A: 눈 이미지를 학습, B: 입 이미지를 학습, C: PPG 데이터를 학습)

Ÿ 눈과 입의 경우 특별한 전처리 과정 없이 학습 데이터로써 사용하였으나, PPG 데이터

의 경우 연구참여자 마다 PPG 값의 편차가 제법 있기 때문에 3가지 방식의 전처리(pr

eprocessing) 과정을 추가하여 정규화(Normalization)를 진행하였음. 특히, C3는 추후

회색조(grayscale) 이미지 형태로 변환을 고려한 방식임(심박수가 높을수록 밝아지는

이미지)

- C1: 정규화 없음, 학습 데이터 세트에 추가적인 전처리를 수행하지 않음

- C2: 0~1로 정규화, 학습 데이터 세트를 0~1 범위 내에 존재하도록 정규화

- C3: 0~255로 정규화, 학습 데이터 세트를 0~255 범위 내 존재하도록 정규화

[그림 44] PPG 데이터의 정규화 과정

Ÿ [그림 44]는 눈 또는 입 이미지 중 하나만을 사용하여 졸음을 인식하는 CNN 기반의

학습 모델에 대한 개념도임. CNN을 이용하여 자동으로 졸음과 관련된 유의미한 특징

을 추출하고 졸음을 상태를 인식함. PPG 데이터를 포함하지 않은 이유는 CNN은 이

미지와 같은 공간적 특징을 추출하여 학습하기 때문에 공간적 특징이 없는 배열 형태

의 PPG 데이터는 CNN을 이용해 학습하는데 적합하지 않음. 본 CNN 기반의 학습 모

델은 아래와 같은 입력 노드와 레이드에 따라 학습이 이루어짐

- 입력 노드: 32x64 해상도의 눈 이미지 90장, 또는 64x128 해상도의 입 이미지 90장

(90장: CNN의 채널 수)

- 컨볼루션 레이어(Convolutional Layer, Conv): 5개의 컨볼루션 레이어를 통해 입력된

이미지의 공간적 특징을 추출, 2개의 Pooling 레이어를 통해 압축

- 완전 연결 레이어(Fully-connected Layer, FC): 2개의 분류 레이어를 통해 특징 값에
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대한 분류 작업이 이루어지며, Softmax를 통해 3가지 졸음 상태를 분류(정상/얕은

잠/깊은 잠)

[그림 45] CNN을 이용한 유니모달 딥러닝 기반의 2가지 졸음 인식 모델 개념도

Ÿ [그림 42], [그림 44]와 같이 설계된 유니모달 딥러닝 기반의 졸음 인식 모델은 [표 8]

과 같은 정확도를 보였음. 정확도 측정은 10-fold CV(Cross Validation) 방식을 사용

하였으며 학습에 사용한 데이터는 테스트에 사용되지 않도록 교차되어 총 10회의 정

확도를 산출함. 최종 산출된 정확도는 10번 측정된 정확도의 평균값을 의미함

Ÿ 모델 A, D는 눈 이미지만 사용하여 학습한 모델로 GRU 기반의 학습 모델보다 CNN

을 사용하였을 때 약 4.5% 정도의 성능 증가가 있음을 확인하였음. 일반적으로 공간

적 특징을 담고 있는 데이터에 대하여 CNN이 우수한 성능을 보인다는 사실에 부합하

는 결과가 도출되었음

Ÿ 모델 A, D는 기존의 전통적인 기계학습인 [표 2]의 관련연구에 준하는 수준의 성능을

보였기 때문에 두 모델 모두 졸음에 대한 명확한 특징을 찾았다고 볼 수 있음. 따라서,

본 연구팀이 수집한 데이터의 양과 질은 딥러닝을 통한 학습 모델 도출이 가능한 수준

으로 볼 수 있음
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눈, 입, PPG 단일 모달리티만 사용하여 학습한 모델

A D B E C3

레이블
Normal/Light

Sleep/Deep

Sleep

Normal/Light

Sleep/Deep

Sleep

Normal/Light

Sleep/Deep

Sleep

Normal/Light

Sleep/Deep

Sleep

Normal/Light

Sleep/Deep

Sleep

학습 데이터
29,286

(55:42:3)

29,286

(55:42:3)

29,286

(55:42:3)

29,286

(55:42:3)

25,227

(54:43:3)

테스트

데이터

3,254

(55:42:3)

3,254

(55:42:3)

3,254

(55:42:3)

3,254

(55:42:3)

2,803

(54:43:3)

학습 모델

GRU

(Layer: 7,

node: 512)

CNN

(Channel:

90, 5 Cov.,

2FC)

GRU

(Layer: 7,

node: 512)

CNN

(Channel:

90, 5 Cov.,

2FC)

GRU

(Layer: 7,

node: 512,

0~255

Norm.)

정확도

(10-fold

CV)

84.51% 89.30% 90.30% 90.55% 55.2%

[표 8] 도출된 유니모달 딥러닝 기반의 졸음 인식 모델의 성능 비교

Ÿ 모델 B, E는 입 이미지만 사용하여 학습한 모델로 RNN계열의 학습 모델과 CNN 기

반의 학습 모델의 유의미한 인식 성능 차이가 나타나지 않았음. 두 모델 모두 [표 2]의

관련연구와 비교했을 때 관련연구에 준하거나 더 나은 성능을 보였음. 일반적인 인식

과 다르게 사람의 입은 졸음이 발생할 때 눈의 변화와 같이 명확한 특징 변화가 있음

을 확인할 수 있음

Ÿ C3는 PPG 데이터만 사용하여 학습한 모델로 졸음 인식 정확도가 55% 수준을 보였음.

이는 학습 모델이 졸음을 분류하기 위한 명확한 특징을 찾지 못해 학습이 전혀 이루어

지지 않았음을 의미함(C1, C2도 C3와 거의 같은 인식 성능을 보였음). 정규화 과정을

통해 개인의 심박 데이터 편차를 보정하였음에도 이러한 결과가 나온 이유는, 주행 중

발생하는 심박 정보에는 졸음으로 인식될 수 있는 유사한 패턴이 다수 존재하기 때문

으로 판단됨. 따라서, PPG 데이터 단독으로 졸음 인식 모델을 도출하는 것은 실제 주
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행 환경에 큰 효과가 없을 것으로 예상됨

Ÿ 본 유니모달 딥러닝 기반의 졸음 인식 모델에 대한 성능 분석을 요약하면 눈, 입 이미

지에는 졸음을 분류할 수 있는 명확한 특징이 존재하고, 사람의 개입 없이 기존의 딥

러닝을 적용하여 관련연구에 준하는 인식 모델을 도출할 수 있음을 확인하였음. 또한,

본 유니모달 기반의 모델은 3가지 클래스(Normal/Light Sleep/Deep Sleep)를 분류하

는 모델이기 때문에 2가지 분류 모델에 비하여 좋은 성능을 도출하기 어려움에도 9

0% 수준의 분류 정확도를 보여 본 연구팀이 수집한 데이터의 규모가 딥러닝에 사용

되기 적절하고 질적 수준도 매우 양호하다고 볼 수 있음

(5) 멀티모달 딥러닝 기반의 운전자 졸음 상태 감지 – 데이터 융합 방식 적용

[그림 46] 멀티모달 딥러닝의 3가지 멀티모달 네트워크 구성 방식

Ÿ 멀티모달 딥러닝은 [그림 45]와 같이 3가지 방식의 유연한 모달리티 융합 방식을 사용

하여 학습 모델을 도출할 수 있으며 아래와 같은 특징이 있으며 높은 성능을 위해 데

이터의 종류들에 따라 모달리티 융합 방식을 선택할 수 있는 유연한 방법임. 본 연구

개발에서는 결정 융합 방식을 사용하지 않았음. 결정 융합 방식은 유니모달 딥러닝 기

반의 모델을 도출하고, 각 모델이 도출한 결과 값을 이용해 간단하게 최종 결과를 산

출하는 것으로 기존 관련연구와 비교하여 뚜렷한 차별성이 없는 방식이기 때문에 제

외하였음

- 데이터 융합(Data Fusion): 학습과정의 입력 데이터로 들어가기 전에 모든 모달리티

의 데이터들 하나의 특징벡터(feature vector)로 결합(concatenation)됨. 이 결합 방식

은 센서로 부터 바로 들어온 원천 데이터(raw data)들의 단순 결합이기 때문에 복잡
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도(차원이 높음)의 문제로 모델 도출을 위해 많은 데이터가 요구될 수 있음

- 결정 융합(Decision Fusion): 각 모달리티의 데이터를 이용해 도출된 학습 모델의 인

식(예측) 결과를 종합적으로 판단하여 최종 인식 결과를 도출하는 방식임. 기존의 앙

상블(Ensemble) 방식의 기법과 유사하나 모달리티가 다르기 때문에 최종 인식 결과

의 산출 방식을 다양하게 고려해야 함. 예를 들면, 결정 퓨전에 입력되는 각 모델의

결과값을 점수제로 환산하여 가장 높음 점수의 결과를 최종 결과로 채택하는 방식이

나, 각 모델의 인식 결과를 투표(voting)하여 가장 많은 득표가 있을 경우를 최종 인

식 결과로 산출함

- 중간물 융합(Intermediate Fusion): 멀티모달 딥러닝에서 도전적으로 사용하는 융합

방법으로 특정 단계의 레이어에 결합되어 학습 과정 중간 중간에 직접적으로 영향을

미치게 됨. 이 경우 자칫 특정 모달리티가 학습에 과하게 기여하여 올바른 학습 모델

이 도출되지 못할 수 있으나, 적정 수준의 융합 지점을 찾게 되면 서로 다른 모달리

티에 대하여 인간의 개입 없이 스스로 특징을 추출하고 인식 결과를 산출할 수 있음

[그림 47] 멀티모달 딥러닝 기반의 운전자 졸음 감지 모델의 개념도



71

Ÿ 하나의 데이터 형태라고 할지라도 그 데이터 안에는 여러 모달리티가 존재할 수 있음.

대표적으로, 얼굴 이미지는 하나의 카메라를 통해 하나의 이미지에 담기지만, 사람의

얼굴은 눈, 코, 입 등의 여러 기관이 존재하기 때문에 각각 서로 다른 모달리티로 볼

수 있음. 졸음의 경우, 사람은 졸음이 발생하면 눈에 가장 큰 변화가 나타나지만 입 주

변의 근육들이 평소와 다르게 이완되어 입의 모양의 변화가 나타남. 즉, 눈과 입은 근

본적으로 서로 다른 기관이기에 졸음 발생 시 각각 고유의 특징이 나타나게 됨

Ÿ 이러한 멀티모달 딥러닝의 내용에 따라 본 연구개발은 [그림 46]과 같은 연구범위를

설정하여 연구개발을 진행하였음. 심박활동 정보를 담은 운전자의 PPG 데이터와 해

당 PPG 데이터가 생산되는 시점의 눈과 입의 변화를 담은 운전자 얼굴 이미지 데이터

를 학습 데이터로 사용함. 눈, 입, PPG 세 종류의 데이터는 멀티모달 네트워크(Multi

modal Network)를 통해 데이터의 복잡도(차원 축소)가 줄어들면서 졸음을 구분하는

지표인 주요 특징들이 알고리즘 수준에서 자동으로 추출됨. 추출된 특징들은 [그림 4

5]와 같은 모달리티 융합 방식에 따라 적정 수준의 Joint Representation에서 하나의

데이터 형태로 표현됨. 마지막으로 분류 레이어(Classification Layer)에서는 일반적인

딥러닝 방법을 사용하여 세 가지의 졸음 분류 결과를 도출함(Normal/Light Sleep/Dee

p Sleep)

[그림 48] RBM을 이용한 멀티모달 네트워크 구성 및 데이터 융합 결과 확인

Ÿ RBM(Restricted Boltzmann Machine)은 데이터의 차원을 감소시키거나 특징값 학습
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(feature learning)에 사용될 수 있는 알고리즘임. RBM은 자체적으로도 사용할 수 있

지만 다른 딥러닝 모델의 학습을 돕기위해 사용되기도 함. 대표적으로 DBN(Deep Bei

lf Network) 이며, RBM을 기반으로 딥러닝 모델을 사전 학습(pretraining)하고 역전

파 알고리즘을 돌려 과적합(overfitting) 문제를 낮추는데 사용됨. 본 연구개발은 RB

M이 가진 차원 축소와 특징값 학습 기능에 초점을 맞추어 두 가지 이상의 모달리티를

하나의 데이터로 융합하는 연구개발을 진행하였음. [그림 47]은 3개의 히든 레이어를

가진 RBM을 이용하여 눈, 입 각각의 학습 데이터의 확률 분포를 학습하고 하나의 Joi

nt Representation을 구성하는 데이터 융합에 대한 개념도임.

[그림 49] RBM을 이용한 멀티모달 네트워크 구성 및 데이터 융합 결과 확인

Ÿ 본 연구팀은 학습이 완료된 멀티모달 네트워크를 테스트하기 위하여 임의의 눈, 입 이

미지를 입력하고 재생성된 이미지(reconstruct)를 확인하였음. 그 결과 입력 이미지에

서 불필요한 특징이 제거되는 현상을 확인할 수 있었음. 대표적으로, [그림 48]과 같이

안경을 쓴 입력 이미지에 대하여 멀티모달 네트워크를 통과한 재생성된 이미지는 안

경이 제거된 결과가 출력됨. 하지만, [그림 48]의 재생성된 입 이미지와 같이 재생성된

이미지는 비교적 잡음이 심하게 생성된 경향이 있음. 본 연구팀은 학습이 완료된 멀티

모달 네트워크에 분류를 위한 뉴럴 네트워크를 추가하여 졸음 상태를 인식하는 학습

모델이 생성되는지를 확인하였음. Joint Representation 뒤에 2개의 완전 연결 레이어
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특징 값에 대한 분류 작업이 이루어지며, Softmax를 통해 3가지 졸음 상태를 분류하

는 학습 모델을 생성하였음. 하지만, 생성된 학습 모델은 전혀 학습이 이루어지지 않

았음. 그 이유는 [그림 47]의 Joint Representation의 결과를 통해 유추해 볼 수 있는

데, 서로 다른 특징의 눈, 입 이미지가 하나의 데이터로 융합되면서 기존의 유의미한

특징 값들이 사라지는 현상이 발생한다고 볼 수 있음. 그 결과 분류 레이어에서는 졸

음을 구분하는 명확한 특징 값을 도출하지 못했다고 볼 수 있음. 본 연구팀은 [그림

48]과 같은 추가 실험을 진행했지만 노이즈에 대한 개선을 도출하지 못했고, 도출한

인식 모델도 학습이 이루어지지 않은 모델이었음

(6) 멀티모달 딥러닝 기반의 운전자 졸음 상태 감지 – 중간물 결합 방식 적용

Ÿ 데이터 융합 방식의 멀티모달 네트워크는 졸음을 구분하는 주요 특징 값들이 사라지

는 문제가 발생하여 올바른 인식 모델을 도출할 수 없었음. 본 연구팀은 접근 방식을

바꾸어 레이어 단계에 데이터가 융합 되도록 중간물 융합 방식으로 학습 방식을 변경

하였음. 이 경우 특정 모달리티가 학습에 과하게 기여하여 올바른 학습 모델이 도출되

지 못하는 문제가 발생할 수 있으나, 여러 가설과 그에 따른 실험을 통해 [그림 49]와

같은 적정 수준의 융합 지점을 찾게 되었음

Ÿ [그림 49]는 본 연구개발의 최종적인 멀티모달 딥러닝 방식의 졸음 인식 개념임. 눈과

입 이미지는 기존 연속된 90장의 이미지를 30장 단위로 나누고, RBM 대신 [그림 44]

와 동일한 구조의 CNN을 통해 특징을 추출하도록 하였음. PPG의 경우는 시간에 따

라 나열된 연속된 30개의 데이터를 10개 단위로 나누어 Joint Representaion에 입력하

였음

Ÿ 본 멀티모달 딥러닝의 핵심은 Joint Representation에서 서로 다른 모달리티의 데이터

를 하나의 데이터 형태로 조립하는 것임. Joint Representation의 데이터 조립 방식은

결합(concatenation), 정렬(Sorting), 완전 결합의 3가지로 구분하여 최종적으로 졸음

상태를 분류하는 RNN(셀 구조: GRU)의 성능이 얼마나 영향을 미치는지 측정하였음

Ÿ Joint Representation의 결합(Concatenation) 방식은 구성된 데이터가 눈-입-PPG 순

으로 조립되도록 하는 방식이며, 정렬(Sorting) 방식은 모달리티의 종류보다 동 시간

대에 생성된 데이터의 특징을 부각시키기 위해 시간 순서에 따라 다시 조립하는 방식

임. 완전 연결방식은 결합, 정렬 방식과 다르게 Joint Representation을 마치 RNN의

히든 레이어처럼 모든 노드를 연결하여 구성하는 방식임. 완전 연결의 경우 Joint Rep
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resentation 이전의 분할된 각각의 데이터가 RNN의 입력 레이어가 됨

[그림 50] 중간물 결합 방식의 멀티모달 네트워크가 적용된

멀티모달 딥러닝 기반의 졸음 인식 모델 개념도

[그림 51] 멀티모달 딥러닝 기반의 졸음 인식 모델이 사용하는

 Joint Representation 데이터 조립 방식 차이

Ÿ 본 멀티모달 딥러닝 방식은 CNN과 RNN이 모두 사용되기 때문에 총 2번의 학습 과

정이 이루어짐. 먼저 6개의 CNN을 통해 눈과 입 이미지에 대한 특징 추출 및 학습이
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이루어지게 되고, 학습이 완료되면 Joint Representation 방식에 따라 조립된 학습 데

이터로 RNN의 학습이 이루어짐. 단, 완전 결합의 Joint Representation은 GRU의 학

습 결과를 바탕으로 CNN의 학습이 이루어지기 때문에 1번의 학습 과정으로 이루어지

는 차이가 있음

Ÿ 추가적인 비교군을 만들기 위해 [그림 50]의 F1, F2로 학습 모델을 구분하여 도출된

학습 모델의 성능을 비교함. F1은 바이모달(bimodal)로 PPG가 제외된 눈과 입 이미지

의 두 가지 모달리티를 가짐. F2는 눈, 입, PPG를 모두 학습하는 세 가지의 모달리티

를 가진 학습 모델을 의미함

눈, 입, PPG를 멀티모달 학습

F1 F2

레이블 Normal/Light Sleep/Deep Sleep Normal/Light Sleep/Deep Sleep

학습 데이터 25,227 (54:43:3) 25,227 (54:43:3)

테스트 데이터 2,803 (54:43:3) 2,803 (54:43:3:

학습 모델
CNN + JR + GRU

(5 Cov., 2 FC, 5 GRU Layers)

CNN + JR + GRU

(5 Cov., 2 FC, 5 GRU Layers)

정확도

(10-fold CV)

91.5%

(JR: Concatenation)

91.1%

(JR: Concatenation)

90.08%

(JR: Sorting)

92.8%

(JR: Sorting)

61.0%

(JR: Fully-connected)

64.2%

(JR: Fully-connected)

[표 9] 도출한 멀티모달 딥러닝 기반의 졸음 인식 모델 성능 비교

(JR: Joint Representation)

Ÿ [표 9]는 멀티모달 딥러닝 방식으로 도출된 모델 F1, F2의 Joint Representation 방식

에 따른 졸음 인식 정확도임. 성능 분석은 10-fold Cross Validation 방식을 적용하여

학습에 사용한 데이터는 테스트에 사용되지 않도록 하며 10번의 성능을 측정함. 산출

된 정확도는 10번 측정된 인식 성능의 평균값을 의미함

Ÿ 유니모달 딥러닝 방식보다 학습 및 테스트 데이터의 규모가 줄어든 이유는 기존 90장

의 연속된 이미지를 30잔 단위로 나누면서 시간적으로 연속되지 않는 학습 데이터는
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학습 및 테스트에서 제외되었기 때문임. 일반적으로 딥러닝 모델은 학습 데이터의 규

모가 줄어들면 도출된 모델의 성능도 감소되는 경향이 있음에도, 본 멀티모달 딥러닝

기반의 인식 모델은 기존 유니모달 방식보다 1~2% 성능 증가를 보였음. [표 2]의

국내·외 관련연구와 비교하여도 높은 성능을 보이는 것을 확인할 수 있음

[그림 52] 유니/바이/멀티모달 방식에 따른 학습 모델의 오차행렬 비교

(a) 눈 이미지를 CNN을 이용하여 학습한 유니모달 기반의 인식 모델, 

(b) 입 이미지를 CNN을 기용하여 학습한 유니모달 기반의 인식 모델

(c) 눈과 입 이미지를 바이모달 학습한 인식 모델(JR: 결합)

(d) 눈과 입 이미지를 바이모달 학습한 인식 모델(JRL 정렬)

(e) 눈, 입, PPG를 멀티모달 학습한 인식 모델(JR: 결합)

(f) 눈, 입, PPG를 멀티모달 학습한 인식 모델(JR: 정렬)
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Ÿ 모델 F1은 눈과 입 이미지를 동시에 학습하여 졸음을 분류하는 인식 모델로, 결합 방

식의 Joint Representation을 사용하였을 때 조금 더 우수한 인식 정확도를 보였음. 반

면 완전 연결 방식은 61% 수준으로 오히려 이 방식은 졸음을 결정하는 특징을 사라지

게 한다고 볼 수 있음

Ÿ 모델 F2는 눈, 입, PPG를 모두 사용하여 학습한 졸은 인식 모델로 정렬 방식의 Joint

Representation을 사용하였을 때 가장 좋은 인식 정확도를 보였음. F1과 마찬가지로

완전 연결 방식은 졸음을 분류하는 특징이 사라져 학습 모델이 졸음을 분류하지 못했

다고 볼 수 있음. 본 결과에서 중요한 점은 PPG 단독으로는 학습이 전혀 이루어지

지 않았으나([표 8]의 모델 C3), 눈, 입과 동시에 학습시킬 경우 유의미한 성능 향

상이 이루어짐을 확인할 수 있었음

Ÿ [그림 51]의 오차행렬(Confusion Matrix)은 도출한 인식 모델이 얼마나 올바르게 데이

터를 분류 했는지 확인할 수 있는 방법임. 본 연구개발에서 수집한 데이터의 클래스는

불균형하기 때문에 단순 정확도 비교만으로는 각 클래스에 대한 분류가 올바르게 이

루어 졌는지 가늠하기 어려움. [그림 46]은 유니/바이/멀티모달 방식으로 도출된 졸음

인식 모델의 3가지 클래스 분류 결과를 포함하고 있으며, 10번의 실험 중 가장 좋은

성능(best score)을 기록한 학습 모델에 대한 결과임

Ÿ [그림 51-(a)]와 [그림 51-(b)]는 유니모달 방식으로 도출된 졸음 인식 모델의 분류 결

과로 정상 상태를 98% 이상 정상으로 분류하였음. 또한 얕은 잠 상태를 97%이상 얕

은 잠으로 올바르게 분류하였음. 하지만, 깊은 잠을 대부분 얕은 잠으로 분류하는 경

향이 있음. 특히, [그림 51-(b)]는 대부분의 깊은 잠을 얕은 잠으로 분류하였음

Ÿ [그림 51-(c)]와 [그림 51-(d)]는 바이모달(bimodal) 방식으로 도출된 졸음 인식 모델

의 분류 결과로 Joint Representation 방식이 결합인지 정렬인지에 따라 구분되어 있

음. 유니모달 방식과 비교하여 정상을 정상으로, 얕은 잠을 얕은 잠으로 더욱 잘 분류

하는 경향이 있으나, 유니모달 방식과 마찬가지로 거의 대부분의 깊은 잠을 얕은 잠으

로 분류하였음

Ÿ [그림 51-(e)]와 [그림 51-(f)]는 멀티모달 방식으로 도출된 졸음 인식 모델의 분류 결

과로 Joint Representation 방식이 결합인지 정렬인지에 따라 구분되어 있음. 바이모달

방식과 마찬가지로 정상을 정상으로, 얕은 잠을 얕은 잠으로 잘 구분하였음. 하지만

바이모달 방식과 다르게 깊은 잠을 보다 깊은 잠으로 잘 인식하는 경향을 확인하였음.

[표 9]의 평균 정확도에 따르면 Joint Representation의 정렬(Sorting) 방식이 평

균적으로 더 좋은 성능을 보이는 것으로 나타나지만, 가장 좋은 모델을 도출한다
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는 전제로는 [그림 51-(e)]와 같이 결합(Concatenation) 방식이 더 우수한 결과를

낼 수 있음을 확인하였음(정확도 96.15%, best score)

Ÿ 본 오차행렬 결과에서 중요한 점은 PPG 데이터가 눈, 입과 함께 사용되어 동시에

학습이 이루어졌을 때 분류 성능에 긍정적인 영향을 미친는 것임. PPG 단독으로는

3가지 졸음 상태를 분류할 수 없지만, PPG가 추가됨으로써 눈, 입 만으로는 분류에 한

계가 있는 얕은 잠을 더욱 잘 분류하였음
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다. 연구결과

(1) 본 연구개발이 정의하는 5가지 운전자 상태의 기준

Ÿ 정상(Normal): 운전자는 깨어 있으며 심장 활동이 평소와 같이 안정된 상태

Ÿ 심장정지(Cardiac Arrest): 심장 박동이 멈춘 상태(운전자는 의식불명)

Ÿ 심장마비(Heart Attack): 심장 박동이 불규칙한 상태(극심한 가슴통증)

Ÿ 라이트슬립(Light Sleep): 의식은 있으나 금방이라도 졸음이 발생할 수 있는 상태

Ÿ 딥슬립(Deep Sleep): 졸음으로 인해 운전자의 의식이 사라진 상태

※ 2.-가.-(1)에 따라, 국내·외 연구개발에서는 다양한 형태로 졸음상태를 판별할 수 있는

기준을 제시하였음. 시각적인 측면에서 딥슬립은 눈이 완전히 감기거나 [그림 22]의 PER

CLOS가 일정 % 이하인 경우로, 생리적인 측면에서 심박수가 평소보다 감소하는 상태를

기준으로 정의하고 있음. 하지만, 정상과 딥슬립 사이에 위치한 라이트립은 사람마다 편

차가 있기 때문에 명확한 기준을 설정하기 어려움. 전통적인 기계학습에서는 졸음에 대한

기준(특징)을 연구자(사람)가 도출하여 인식 모델을 개발하는데, 라이트슬립을 결정하는

특징은 사람이 정의하기 매우 어려운 문제임. [그림 9]와 같이 딥러닝은 전통적인 기계학

습과 다르게, 특징을 기계 스스로 추출하는 기능이 알고리즘에 내재되어 있는 것이 기계

학습과 다른 차별성임. 즉, 사람은 어떠한 데이터가 라이트슬립인지(정답)를 기계에게 제

공하면 기계는 스스로 가장 적절한 특징을 추출함. 또한, 사람이 정답이 있는 데이터(학습

데이터)를 충분히 큰 규모로 제공하면 할수록 그 특징 역시 점점 일반화된 특징에 가까워

지는 장점이 있음(반면 기계학습은 일반적으로 학습 데이터가 많아져도 인식 성능증가에

한계가 있음). 본 연구개발이 정의하는 라이트슬립은 가상주행환경의 연구참여자를

통해 수집한 학습 데이터에서 기계가 스스로 추출한 기준(특징)을 의미하며, 이 기준

이 실제주행환경의 연구참여자를 통해 수집한 테스트 데이터에도 유효하다는 것을

실험을 통해 보였음. 만약, 본 연구개발의 인식 모델 구조를 그대로 유지하면서 학습데

이터만 달라진다면(다른 연구참여자), 본 연구팀과 다른(높거나 낮은) 인식 성능이 도출

될 가능성이 있으나 이것은 모집단 표본에 대한 차이로 인하여 발생하는 것으로, 본 연구

의 모집단은 그 규모가 너무 크기 때문에 이 차이를 객관적인 수치로 제시하기 위해서는

충분한 표본이 확보(추가적인 연구참여자 필요)될 필요가 있음
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(2) 운전자 상태 인식 시스템 테스트 결과 (가상 주행환경의 데이터 사용)

Ÿ 상태 인식 시스템은 도출한 인식 모델이 탑재되어 있으며, 원본 데이터에서 특징 값

(눈, 입, PPG)을 추출하고 인식 모델을 통해 예측한 결과를 출력함(예측한 결과를 비

교하기 위해 가장 오른쪽에 원본 데이터의 실제 결과가 함께 표시됨)

Ÿ [그림 52-(좌)]는 연구참여자가 a1(정상)에서 a3(라이트슬립)로 향하는 순간을 담고

있음. 인식 모델은 a1을 95% 정상(초록)으로 예측했고, a3를 82% 라이트슬립(노랑)이

라고 예측하였음

Ÿ [그림 52-(우)]는 연구참여자가 b1(딥슬립)에서 b3(라이트슬립)로 향하는 순간을 담고

있음. 인식 모델은 b1을 97% 딥슬립(빨강)으로 예측했고, b3를 99% 라이스슬립이라

고 예측하였음

[그림 53] 멀티모달 학습 기반의 인식 모델이 탑재된 프로그램의 가상 주행환경에서의 졸음 인식

(좌: Normal→Light Sleep 예측, 우: Deep Sleep→Light Sleep 예측)
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(3) 운전자 상태 인식 시스템 테스트 결과 (실제 주행환경의 데이터 사용)

Ÿ 상태 인식 시스템의 동작은 2.-다.-(2)와 동일

Ÿ [그림 53]은 연구참여자가 c1(정상)인 상태를, c2(라이트슬립) 상태에서, 인식 모델은

c1을 96% 정상(초록)으로 예측했고 c2를 94% 라이트슬립(노랑)으로 예측하였음

Ÿ 다만, 본 연구팀은 실제 주행환경의 딥슬립(Deep Sleep) 상태의 데이터를 수집 대상에

서 제외하였기 때문에, 본 상태 인식 프로그램을 통해 결과를 제시할 수 없었으나, [표

9]의 결과와, 가상 주행환경의 테스트 결과로 비추어 볼 때 딥슬립 상태의 운전자도

충분히 인식 할 수 있을 것으로 판단됨

Ÿ 또한, 운전자의 졸음은 의식이 사라진 상태(딥슬립)보다 졸음이 밀려오는 상태(라이트

슬립)을 인식하여 적절한 각성을 유도하는 것이 실제 적용에 유효함

[그림 54] 멀티모달 학습 기반의 인식 모델이 탑재된 프로그램의 실제

주행환경에서의 졸음 인식 (Normal, Light Sleep 예측)
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(4) 개발한 인식 모델의 인식 속도 측정

Ÿ 자동차 제조사가 빌트인(built-in)으로 탑재한 인포테인먼트 시스템의 하드웨어 사양

은 제조사 정책에 종속적임. 따라서, NAVER의 AWAY와 같이 특정 자동차에 제한되

지 않는 단말 형태의 인포테인먼트 시스템을 기준 하드웨어 사양으로 선정하였음

Ÿ [표 10]에 따라 보급형 노트북 정도의 하드웨어 사양은 단말 형태의 인포테인먼트 시

스템의 사양과 큰 차이가 없음. 단, 메모리와 디스크의 차이는 인식 모델의 인식 속도

에 영향을 거의 미치지 않고, 오히려 GPU에 큰 영향을 받기 때문에 GPU가 탑재된

인포테인먼트 시스템이 유리한 측면이 있음

Ÿ 본 연구개발팀은 [그림 54]와 같이 보급형 노트북에 개발한 인식 모델을 탑재하여 인

식 속도를 측정하였으며, 평균 2.5초 이하로 인식이 가능함을 보였음

보급형 노트북
NAVER AWAY

(단말 형태의 인포테인먼트 시스템)

운영체제 Windows 또는 Linux Android 5.1

CPU Intel Core i7 1.8GHz Media Teck Quard-core 1.7GHz

RAM DDR4 16GB DDR3L 1GB
SSD 256GB eMMC 16GB

GPU - Mali 450 MP4 600MHz

통신 Bluetooth, USB, Wi-Fi Bluetooth, USB, LTE

카메라 HD 해상도 HD 해상도

[표 10] 인포테인먼트 시스템과 보급형 노트북의 하드웨어 사양 비교

[그림 55] 운전자 상태 인식 모델은 보급형 노트북에 탑재하여 성능 측정
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(5) 본 연구개발 결과의 학술적 차별성

관련

연구
학습 데이터

연구

참여자

수

학습 모델 상태 인식
인식

성능

[64]
SWA (Steering

Wheel Angle)
6

Binary Decision

Classifier

(기계학습)

정상, 졸음 78.01%

[65]

PERCLOS

(Percentage of Eye

Closure)

-

Cascade Classifier,

AdaBoost

(기계학습)

정상, 졸음 85%

[66]
뇌파, 표정 벡터

(침습적 방법)
15

Support Vector

Machine

(기계학습)

정상, 졸음 88.62%

[67]

HRV (Heart Rate

Variability, 침습적

방법)

12
Neural Network

(딥러닝)
정상, 졸음 90%

[68] 얼굴 이미지 21
CNN

(딥러닝)
정상, 졸음 92.33%

[69] 입 + 눈 (이미지) 22
Deep Neural Network

(멀티모달 딥러닝)

정상, 하품,

졸음
94.8%

본연구 입 + 눈 + PPG 14
CNN+RNN

(멀티모달 딥러닝)

정상,

라이트슬립,

딥슬립

96.15%

[표 11] 본 연구의 인식모델과 관련연구 비교

Ÿ 기존의 접근방식 및 기계학습 기반 모델의 한계점

- 운전대 모니터링[64]과 같이 간접적으로 운전자의 상태를 인식하는 방법은 졸음과

유사한 패턴과 실제 졸음으로 인한 패턴을 구분하지 못하는 잘못된 인식률이 높음

- 기존의 기계학습 기반의 인식모델[65, 66]들은 사람(연구팀)이 도출하고 정의한 특징

을 기반으로 상태를 인식하기 때문에 일반화가 어려워 90% 이상의 인식 정확도를 도

출하기 어려움. 또한, 추가적인 학습 데이터가 제공되어도 정의한 특징을 그대로 사

용하기 때문에 인식 성능 개선이 불가능함

Ÿ 본 연구를 통해 개발한 인식 모델의 차별성

- 본 연구 및 [67-69] 같이 딥러닝을 기반으로 하는 모델은 사람(연구팀)이 도출하기

어려운 고차원적인 특징 추출 기능이 알고리즘에 포함되어 있고, 추가되는 학습 데이
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터에 상응하여 유기적으로 다시 적절한 특징을 찾아가기 때문에 기존의 기계학습 보

다 일반화된 인식 모델을 도출하여 인식 정확도가 높은 장점이 있음

- 하지만, 딥러닝 기반의 인식 모델을 개발하기 위해서는 충분한 규모의 학습 데이터가

뒷받침 되어야 함. 이 학습 데이터는 데이터와 레이블(정답)이 쌍으로 존재하며 모두

인간이 직접 레이블을 지정해야하는 시간과 인력이 크게 소모되는 작업임. 또한, 학

습 데이터가 늘어나면 그에 따라 학습 모델을 도출하는데 소요되는 시간도 증가하기

때문에 적절한 수준의 학습 데이터를 확보하고 모델의 복잡도를 가급적 줄이는 것이

가장 이상적인 딥러닝 모델 도출 방식임

- 본 연구는 목표로 하는 상태인식과 인과관계가 높은 데이터를 동시에 활용하여,

딥러닝에 필수적인 대규모 학습 데이터 확보에 대한 부담을 줄이면서(상대적으

로 적은 학습 데이터사용) 정확도는 높은 인식 모델을 개발하였음. 또한, 제한적

이지만 실제 주행환경에서 인식이 가능한 수준의 모델임을 보였음

- 본 연구와 유사한 [69]는 삼성전자 소속의 연구팀이 수행한 연구개발로 약 70,000장

의 이미지를 학습한 인식 모델이며 실제 데이터에 대한 검증은 없었음. 본 연구는 25,

227개의 멀티모달 데이터를 사용하여 우수한 인식 성능을 보였음

- 추가적으로, 국내·외적으로 인공지능 시스템 개발을 위한 양질의 그리고 대규모의 학

습용 데이터가 요구되는 시점에서, 본 연구팀이 수집한 멀티모달 데이터는 희소성과

가치가 높은 데이터로 볼 수 있음
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(6) 본 연구개발 결과의 기술적 차별성

STEER: 크라우드 펀딩 플랫폼 Kick Star
ter의 졸음운전 방지용 스마트 밴드

LS 803: Leisure Auto에서 개발한 졸음운
전 방지용 설치형 카메라

Ÿ 원리: 심박수와 피부전기반응을 측정하

여 낮아질 경우 졸음으로 판별

Ÿ 기능: 졸음으로 판별 시 진동 및 전기

충격을 통한 각성 유도

Ÿ 가격: 약 200유로

Ÿ 한계점: 피부전기반응은 습도에 따라

오차가 발생하여 날씨와 지역에 따라

잘못된 판별 가능성이 높음

Ÿ 한계점: 심박수는 나이, 성별, 건강상태

등 사람마다 편차가 커서 일반화가 매

우 어려운 지표임

Ÿ 원리: 운전자 얼굴을 이미지 처리 하여

눈이 감긴 정도와 얼굴 각도로 판별

Ÿ 기능: 졸음으로 판별될 경우 경고음을

발생하여 각성을 유도

Ÿ 가격: 약 150달러

Ÿ 한계점: 이미 의식이 사라진 상태를 감

지하기 때문에 실제 졸음운전 예방 효

과가 미미할 수 있음

Ÿ 한계점: 이미지 처리를 기반으로 하기

때문에(졸고 있는 듯한 연기를 해도 졸

음으로 인식), 조도, 표정 등에 따라 잘

못된 판별이 가능함

[표 12] 본 연구개발의 유사 시스템

Ÿ 본 연구를 통해 개발한 인식 시스템의 차별성

- 기술적 우수성: 보다 정확하고 안정적인 상태 인식 시스템

ü 기존 제품 및 기술보다 정확한 상태 인식 정확도

ü 표준 통신 미들웨어를 기반으로 통신 안정성 보장

- 경제적 우수성: 0~10만원 이하로 시스템 구축 가능

ü 기존 인포테인먼트 시스템에 인식 모델 탑재 (추가비용 X)

ü 오픈소스 기반의 통신 미들웨어 사용 (추가비용 X)

ü 기존 사용하던 스마트 워치/밴드를 연결하여 사용 (추가비용 0~5만 이내)
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ü 인포테인먼트 시스템에 탑재된 카메라 사용 또는 장착 (추가비용 0~5만원 이내)

- 예상되는 기능

ü 졸음이 밀려오는 상태의 운전자에게 알림 (의식이 사라지기 전에 경고)

ü 연결된 스마트 워치를 통해 위습 상황에 대한 긴급 메시지/호출 가능

ü + 인포테인먼트와 연계된 운전자 각성 유도 (예: 음악변경, 쉼터안내 등)

ü + ADAS와 연계되어 자동 정차 및 eCall 호출

[그림 58] 본 연구개발을 통해 구축된

운전자 상태 인식 시스템 개념도
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라. 연구개발 성과

(1) 일반 학술지 게재 2편

(2) 특허 등록 1건, 특허 출원 2건

(3) 소프트웨어 등록 4건

논문 명 논문지 권호 게재일

1
멀티 모달 학습을 사용한 시각적

특징 기반의 운전자 졸음 감지
한국통신학회 제43권 제7호 2018.07.

2

이미지와 PPG 데이터를 사용한

멀티모달 딥러닝 기반의 운전자

졸음 감지 모델

데이타베이스연구 제34권 제3호 2018.12.

구분 출원/등록 번호 발명의 명칭 출원/등록일 기여율

1 등록 10-1911359
저전력 블루투스 어댑터 및 그를

이용한 데이터 교환 시스템
2018.10.18. 1/1

2 출원 10-2017-0124497
멀티모달 학습 기반의 운전자

상태 인식 시스템
2017.09.26. 1/1

3 출원 10-2018-0159741

이미지와 PPG 데이터를 이용한

멀티모달 딥러닝 기반의 운전자

졸음 감지 시스템

2018.12.12. 1/1

등록 번호 저작물의 명칭 등록일 기여율

1 제 C-2017-036219 호
운전자 졸음 감지용 이미지 특징

추출 프로그램
2017.12.26. 1/1

2 제 C-2018-038651 호

얼굴 이미지 또는 심박 데이터를

이용한 딥러닝 기반의 졸음 감지

모델 생성 프로그램

2018.12.18. 1/1

3 제 C-2018-038652 호

눈 이미지와 입 이미지를 동시에

학습하여 졸음을 감지하는 학습

모델 생성 프로그램

2018.12.18. 1/1

4 제 C-2018-038653 호

얼굴 이미지와 심박 데이터를

멀티모달 학습하여 졸음 감지

모델을 생성하는 프로그램

2018.12.18. 1/1



88

(4) 시제품 1건: 운전자 상태 인식 시스템([그림 54], [그림 55], [그림 56] 참조)

(5) 기타(학회발표 2편)

논문 명 학회명 게재일

1

시각적 특징 기반의 운전자 졸음 인식을

향상하기 위한 멀티 모달 학습 기반의

시스템 설계

2017년도 한국통신학회

추계종합학술발표회
2017.11.

2

Driver Drowsiness Detection based on

Multimodal using Fusion of

Visual-feature and Bio-Signal

The 9th International

Conference of ICT

Convergence

2018.10.
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3. 목표 달성도 및 관련 분야 기여도

가. 목표 달성도

(1) 양적 성과지표의 목표 달성도

Ÿ SCI(E)급 학술지 게재 성과지표의 경우, 최종 보고서 제출 시점인 2019년 3월 21일 기

준 SCIE급 학술지인 Journal of Advanced Transportation의 특집호 New Trends on

Modelling and Simulation of Electric Mobility for Public and Private Transportation

System에 1편의 논문을 제출하여 심사중에 있으며, 해당 특집호는 2019년 6월에 발간

절차가 진행될 예정임

Ÿ 소프트웨어 성과지표의 경우 당초 목표 3건에서 1건을 추가적으로 등록하였음

Ÿ 기타 성과지표의 경우 당초 성과목표를 설정하지 않았으나, 논문 게제 절차에 따라 2

편의 학술발표 성과가 발생하였음(국내 1편, 국제 1편)

성과지표 성과목표 성과 달성도(%)

SCI(E)급 학술지 게재(2점) 1 (1) 0

일반학술지게재(1점) 2 2 100

특허출원(1점) 2 2 100

특허등록(2점) 1 1 100

소프트웨어(1점) 3 4 133

시제품(1점) 1 1 100

기타(1점) - 2 -

소계(점수) 12 11(1)+2 108.33
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(2) 질적 성과지표의 목표 달성도

구분
핵심성과

(CTE)
단위성과

성과점검기준

질적 

성과지표
목표치 달성치

측정방

법
검증방법 가중치

주관

1

학습용 

데이터 수집 

및 멀티모달 

인터페이스 

개발

(1차년도)

1-1

학습용 데이터 

수집 (실제/

가상 주행환경 

에서의 운전자 

데이터 수집 및 

분석)

①

PPG 

데이터 

수집 

(CAN, 

블루투

스를 

통해 

수집)

딥러닝 

기반의 

학습모델 

개발이 

충분한 

수준

가상주행환경

2,808,000개

실제주행환경

396,000개

수집된 

데이터

를 

이용해 

인식 

모델을 

도출하

고 

정확도 

측정

CNN, RNN 

등의 

딥러닝 

기반의 

인식 

모델이

90% 

이상의 

인식 

정확도를 

보이는지 

여부

25

③

이미지 

데이터 

수집

(USB

를 통해 

수집)

가상주행환경

8,500,000장

실제주행환경

1,180,000장

25

2

멀티모달 

학습 기반 

운전자 상태 

인식 시스템 

개발

(2차년도)

2-1

멀티모달 학습 

기반의 인식 

모델 도출(5

가지 상태 분

류) 및 관련 S

W 개발

①

실시간 

및 

신뢰성 

보장

2가지

QoS

DDS표준을 

준수하여 De

adline, Relia

ble QoS 지원

표준

준수

보고서,

시제품,

등록특허

5

②

5가지 

상태 

분류 

정확성

90%
평균 92.80%

최고 96.15%

K-Fold 

Cross V

alidation

보고서, 

시제품,

논문

40

③

상태 

분류 

처리속

도

5초 이내

인포테인먼트 

시스템 

사양에서

2.5초 이하

인식모

델의 

인식 

속도 

측정

보고서, 

시제품,

SW등록

5

계 100% 100

Ÿ 당초 계획된 연구개발의 질적 성과지표를 100% 달성하였음. 특히, 상태 인식의 모델

의 경우 당초 목표치인 90%을 넘었음. 본 연구팀이 설계한 인식 모델을 10-Fold Cros

s Validation을 통해 10개의 인식 모델을 생성할 경우 평균적으로 92.80%의 인식 정확

도를 보이며 최고 성능의 모델은 96.15%의 인식 정확도를 보였음

Ÿ 학습용 데이터 수집의 경우, 연역적으로 규모를 추정(가설)하고 실제 딥러닝 기반의

모델을 만들어 적용해 봄으로써 추정된 규모가 적절한지를 판단하였음(단, 본 연구개

발이 수집한 데이터 규모가 운전자 상태 인식 문제를 해결하는데 가장 이상적인 규모

를 의미하는 것은 아님)

Ÿ 상태 분류 처리 속도의 경우, 인포테인먼트 시스템의 하드웨어 사양에서 본 연구개발

의 상태 인식 시스템이 실시간 및 신뢰성 보장 QoS를 지원하며, 운전자의 상태를 2.5

초 이내로 인식할 수 있음을 보였음
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나. 목표 미달성 원인 및 차후대책

(1) SCI(E)급 학술지 게재 미달성 원인 및 차후대책

Ÿ 총 연구개발의 기간(1년 6개월) 중 학습용 데이터를 수집하기 위한 노력이 많은 비중

을 차지하였음. 본 연구개발의 멀티모달 딥러닝을 적용하기 위해서는 동일한 시점에

발생한 두 가지 종류 이상의 데이터가 쌍으로 존재하는 학습용 데이터 확보가 필수임

Ÿ 이러한 특수한 학습용 데이터를 보유한 국내·외 기관 및 연구팀은 없었으며, 그에 따

라 본 연구팀이 직접 데이터를 수집하였음. 수집한 원천 데이터는 각 연구원들이 수작

업으로 레이블링이 이루어졌고, 데이터를 제공한 연구참여자들의 레이블링 검증 또한

병행되는 시간과 인력이 많이 필요한 과정이었음

Ÿ 그에 따라, 연구개발 종료가 임박하여 관련연구 이상의 성능을 보이는 학습 모델이 도

출되었음. 실험에 따라 성능이 개선되는 시점에 우선적으로 국내 일반학술지에 연구

내용을 발표하여 일반학술지게재의 목표는 달성되었으나, SCI(E)급 학술지에 게재를

위해서는 보다 면밀한 실험 및 검증과정이 필요하다고 판단하였음

Ÿ 본 미달성 목표를 달성하기 위하여 연구종료 직후 2019년 1월에 Journal of Advanced

Transportation에 논문 1편을 제출하여 심사중에 있음. 심사중에 있는 논문과는 별개

로 Computational Intelligence and Neuroscience와 같은 상대적으로 심사기간이 짧고

(60일 내외), 게재가 확정된 논문은 발간까지 40일 내 이루어지는 SCI(E)급 온라인 학

술지에 추가적인 논문 제출을 진행하고 있음
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다. 관련 분야의 기여도

(1) 기술적 측면

Ÿ 현재의 완전 자율주행 자동차는 자동차 외부의 환경정보를 자동으로 인식하여, 인간

의 개입 없이 안전하게 목적지에 도착하는데 초점이 맞추어져 있음. 하지만, 인간 중

심의 미래 자율주행 자동차라면 탑승자의 생체적 이상을 인식하여, 보다 인간을 안전

하게 할 수 있어야 함. 본 연구개발은 현재 상대적으로 주목받지 못하는 운전자 상태

인식 기술에 대한 기술적 성숙도를 높여 인간 중심의 미래 자율주행 자동차 상용화를

앞당기는데 기여할 수 있을 것임

Ÿ 자동차 산업의 성장 정체, 소비자 요구의 다양화 등으로 글로벌 자동차 시장은 자율주

행 자동차로 패러다임이 전환되고 있어 국가 차원의 미래 자동차 분야의 기술역량 확

보가 시급함. 특히, 미래 자동차 산업을 바탕으로 타 산업과 융합 및 협력체계를 구축

하면, 새로운 고부가가치의 신사업 및 서비스 발굴이 가능함. 본 연구개발은 의료과학,

국방과학 등의 인간의 생명과 밀접한 관련이 있는 분야와의 융합 구심점을 만들어 신

사업을 창출하는데 기여할 수 있을 것임

(2) 경제·산업적 측면

Ÿ 헬스케어 산업은 2015년 기준 9조 1000억 달러에서 오는 2020년 11조 5000억 달러로

성장할 전망임. 미국의 FDA는 2018년 CT영상을 분석하는 AI를 허가하는 등 AI를 이

용한 의료진단 시장은 빠르게 성장하고 있음. 1인 가구 및 고령화 사회의 흐름에서 지

능적인 자동차 헬스케어 기술은 운전자의 건강 지킴이 역할을 수행할 것으로 기대함

Ÿ 국가 차원의 전략투자 분야로 AI가 선정됨에 따라 AI 허브에 대한 투자규모가 2019년

310억원으로 확대되었음. 실제 세계는 다양한 데이터가 실시간으로 생성되고 복합적

인 요인에 따라 다양한 상황이 발생함. 본 연구개발의 멀티모달 기반의 AI는 보다 현

실에 가까운 데이터를 사용하여 기존 AI 기술의 인식률 제고에 기여할 것으로 기대함

(3) 사회적 측면
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Ÿ 우리나라의 심장질환에 의한 사망은 전체 사망 원인의 2순위이며 심폐소생술 시행률

은 12%로 선진국의 절반 수준임. 게다가 급성 심상정지의 절반은 가정 외에서 발생하

며 자동차는 누구의 도움도 받을 수 없는 밀폐된 공간임. 국민 누구에게나 찾아올 수

있는 심장질환의 위험에서 안전 사각지대를 해소하는 연구개발이 될 것으로 기대함

Ÿ 지난 10년간 고속도로 교통사고 발생원인 1위는 졸음 운전에 의한 사고로 전체 교통

사고의 22.5%를 차지함. 전체 운전자의 약 80%는 1회 이상 졸음운전을 경험했다고 응

답했으며, 100km/h 속도로 3초를 졸면 90m 가량을 무의식으로 주행하는 매우 위험한

상황임. 본 연구개발은 잘못된 경보를 발생하지 않으면서 보다 졸음감지에 특화된 기

반 기술을 제공하여 도로교통 안전 선진화에 기여할 것으로 기대함

Ÿ 국내 자동차 사고의 사회적 비용은 10조원에 달하며, 정량화할 수 없는 사회적 손실까

지 고려하면 막대한 국가적 손실임. 게다가, 급속한 고령화 사회로 진입함에 따라 심

장정지 등의 고령 운전자의 의도치 않은 자동차 사고가 증가하고 있는 추세임. 본 연

구개발은 고령 운전자 뿐 아니라 장애인 등의 교통 약자에게 안전한 교통 서비스를 제

공하여 평등한 이동 권익을 보호해 보편적인 삶의 질을 향상시키는데 기여할 것으로

기대함
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4. 연구개발성과의 활용 계획 등

가. 추가 연구의 필요성

(1) 인공지능: 국가 차원의 전략적 투자가 필요한 혁신성장 전략투자 분야

Ÿ 정부는 2018년 8월 국가 차원의 전략투자 분야로 인공지능(AI, Artificial Intelligence)

을 선정하였으며, AI 허브에 대한 투자 규모도 2018년 93억원에서 2019년 310억원으

로 대폭 확대하였음

Ÿ AI 허브는 연구자, 중소·벤처기업, 정부부처 등에서 인공지능 기술을 적용하기 위한

기본적인 학습 데이터를 상호 공유하는 플랫폼으로, 국내 인공지능 산업의 경쟁력을

키우기 위해 다양한 분야의 연구자들이 데이터 제약 없이 제품과 서비스를 개발할 수

있는 중추 역할을 수행할 것으로 기대됨

Ÿ 본 연구개발은 자동차 산업과 헬스케어 분야에 인공지능 시스템이 적용된 제품 및 서

비스 개발에 필요한 매우 가치 있는 데이터이며, 멀티모달 이라는 특수성을 가진 희소

성이 높은 데이터를 포함하고 있음

(2) 추가 연구의 필요성: 실 환경 기반의 후속 연구를 통한 신뢰성 확보

Ÿ 딥러닝 관련 연구개발의 특성상 양질의 학습 데이터 수집 및 확보는 해당 과제의 결과

와 직결되는 매우 기본적인 과정임. 하지만, 이 과정은 사람이 직접 수행하기 때문에

많은 시간과 인력을 필요로함

Ÿ 본 연구개발을 통해 딥러닝 적용이 가능한 규모의 운전자 상태인식을 위한 학습 데이

터가 마련되었음. 이 학습 데이터는 [표 8], [표 9]와 같은 결과를 보여, 본 연구팀이

수집한 학습용 데이터는 기존 연구들과 동등한 수준의 규모와 질적 수준을 가졌다고

볼 수 있음. 특히, 본 연구팀이 수집한 데이터는 미래 자동차 분야의 인공지능 시스템

을 고도화 하는데 필수적으로 사용되는 데이터로, 국가 산업발전 및 공익의 목적으로

가치가 매우 높은 학습 데이터임(특히 대중교통 부문)

Ÿ 2.-(다)의 연구결과와 같이, 본 연구를 통해 개발한 운전자 상태 인식 모델은 기존의

인식 모델보다 더 적은 규모의 학습데이터를 사용하면서도 더 우수한 인식 성능을 보
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였음

Ÿ 하지만, 본 연구를 통해 도출한 멀티모달 학습 기반의 상태 인식 시스템은 매우 제한

적인 실제 주행 환경에서 테스트가 이루어졌음. 따라서, 다양한 실제 주행환경에 대하

여 테스트하고 이를 반영하여 보다 신뢰성 높은 인식 시스템을 개발할 필요가 있음

Ÿ 본 연구개발의 후속 연구가 지원된다면 상대적으로 많은 시간과 인력이 필요한 학습

용 데이터 확보 절차 없이, 보다 높은 수준의 운전자 상태 인식 모델을 도출하는데 더

많은 시간과 자원을 투입할 수 있을 것임. 대표적으로, 본 연구개발을 통해 확보된 데

이터를 이용하여 GAN(Generative Adversarial Networks)과 같은 자동화된 학습 데

이터 생성 기법을 적용한다면 사람의 개입 없이 추가적인 학습 데이터를 확보할 수 있

으며, 이는 인식 모델 일반화에 기여할 수 있음. 또한, 실제 주행환경을 다양화하여

개발한 인식 모델의 성능의 신뢰성을 확보할 수 있을 것으로 기대함
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나. 타 연구에 응용

(1) eCall/V2V 서비스 호출 지능화에 활용

Ÿ 현재의 eCall 서비스는 운전자가 호출 버튼을 직접 누르거나 에어백 작동이 감지되면

서비스를 호출하는 방식임. 하지만 자동차에 직접적인 손상 없이도 운전자가 사망에

이르는 운전자의 심장질환을 인식하지 못하면, 적시에 eCall 서비스를 호출할 수 없는

치명적인 문제가 있음

Ÿ 본 연구개발성과는 다음과 같은 지능적인 eCall/V2V 호출이 가능함. 심장정지의 경우

V2V 서비스를 통해 주변 차량에 구조를 요청하여 운전자의 골든 타임을 보장할 수

있으며, 심장마비의 경우 eCall 서비스 호출을 통해 구급요원들이 운전자를 신속히 응

급센터로 이송해 1시간 안에 수술이 이루어지게 할 수 있음

(2) ADAS와 연계한 졸음운전 사고 방지 기술에 활용

Ÿ 차량 내 졸음운전 감시 및 경고장치는 졸음운전이라고 판단하여 경고하는 “잘못된 경

보(false alarm)”의 비율이 높다는 문제점이 있음. 졸음 경보 시스템은 화물차 기사와

같이 차량을 정차하지 않고자 하는 운전자들이 주로 사용하고 있으며, 잘못된 경보가

반복되면 운전자로 하여금 잘못된 경계 수준을 설정하도록 하여(경고장치 작동에 둔

감해짐) 결과적으로 사고예방에 도움을 주기 어려운 문제가 있음

Ÿ 본 연구개발성과는 3단계의 졸음상태를 정확하게 감지하여 ADAS와 연계한 효과적인

졸음운전 방기 기술개발로 이어질 수 있음. 예를 들면, 졸음이 밀려오면 인포테인먼트

앱을 실행해 운전자를 각성시키거나, 얕은 잠에 빠지면 자동으로 갓길에 정차하여 사

고예방에 도움을 줄 수 있음

(3) 연구개발 결과물을 확장하여 철도, 선박, 항공기 분야의 보조 시스템에 활용

Ÿ 철도, 선박, 항공기 등을 통해 여객·화물을 운송하는 분야는 개인 자동차 운행에 비해

사고발생 시 인명과 재산피해가 막대하기 때문에 조종사(또는 기관사)를 보조하는 시

스템이 존재함(예: 관제소, 자동 항법, 자동 착륙, 부기장, 승무원 등)
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Ÿ 본 연구개발로 도출되는 상태 인식 시스템은 수집되는 데이터의 종류(모달리티)만 추

가·변경하면, 다른 수송 분야의 조종사를 보조하는 시스템으로 확장될 수 있고, 국방

과학 분야의 실시간·신뢰성 표준을 지원하기 때문에 확장된 보조 시스템의 실용성을

높일 수 있음
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