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요   약

졸음운 은 체 교통사고 원인  큰 비 을 차지하며 그 험성이 음주운 보다도 크다고 알려져 있다. 따라

서 운 자의 졸음을 단하고 경고하는 시스템 개발에 한 심이 높아지고 있으며, 뇌 를 분석하는 것이 운

자의 피로와 졸음을 감지하는데 효과 이라는 연구결과들이 발표되었다. 본 논문은 짧은 시간에 높은 해상도를 가

지는 auto-regressive 모델 기법  잡음에 강인한 errors-in-variables(EIV) 방법을 이용하여 특징벡터를 추출하고, 

다층신경망(multilayer perceptron; MLP)에 용하여 운 자의 상태를 각성, 천이, 졸음의 세 가지 상태로 분류하

는 졸음 감지 시스템을 제안한다. 생체신호의 측정 환경에 따른 성능을 평가하기 해 높은 진단률을 갖도록 하는 

EIV차수를 결정하고, 잡음에 한 강인성을 확인하기 해 신호  잡음비(signal-to-noise ratio; SNR)에 따른 성능

을 선형 측 부호화(linear predictive coding; LPC) 방법과 비교하 다. 이 결과로부터 제안한 EIV와 MLP를 결합

한 졸음 감지 시스템은 기존의 LPC와 MLP를 이용한 시스템에 해 우수한 성능을 얻을 수 있음을 확인하 다.

Key Words : Auto-regressive(AR) model, drowsiness detection, electroencephalogram(EEG),

errors-in-variables(EIV), multilayer perceptron(MLP)

ABSTRACT

Drowsy driving is a large proportion of the total car accidents. For this reason, drowsiness detection and 

warning system for drivers has recently become a very important issue. Monitoring physiological signals provides 

the possibility of detecting features of drowsiness and fatigue of drivers. Many researches have been published 

that to measure electroencephalogram(EEG) signals is the effective way in order to be aware of fatigue and 

drowsiness of drivers. The aim of this study is to extract drowsiness-related features from a set of EEG signals 

and to classify the features into three states: alertness, transition, and drowsiness. This paper proposes a 

drowsiness detection system using errors-in-variables(EIV) for extraction of feature vectors and multilayer 

perceptron (MLP) for classification. The proposed method evaluates robustness for noise and compares to the 

previous one using linear predictive coding (LPC) combined with MLP. From evaluation results, we conclude 

that the proposed scheme outperforms the previous one in the low signal-to-noise ratio regime.
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그림 1. EIV와 MLP를 이용한 졸음 분류 시스템
Fig. 1. Proposed drowsiness detection system using EIV 
and MLP.

Ⅰ. 서  론

졸음(drowsiness)은 각성(alertness)과 수면(sleep)

의 간상태로 의식이 사라지면서 수면으로 진행되는 

과정이라고 정의된다. 특히 운   졸음은 교통사고

의 원인  큰 부분을 차지하고 있다
[1]. 실제로 한국도

로교통공단의 통계에 따르면 최근 3년(2011～2013년)

간 여름 휴가철(7월 16일～8월 15일) 교통사고를 분

석한 결과, 국 으로 하루 평균 600건의 사고가 발

생하여 14명이 사망하고, 949명이 부상당한 것으로 

조사되었다. 그리고 졸음운 사고의 치사율을 살펴보

면 평균 4.98%로 음주운 (2.98%)에 비해 약 1.7배 

가까이 높았으며 체 교통사고의 치사율(2.49%)보다 

2배 더 높은 것으로 나타났다. 이는 졸음이 운 자에

게 느린 반응속도를 야기하고 정보처리 능력을 

히 감소시켜, 험을 인지하 음에도 정상 으로 응

하지 못하여 형사고로 연결되기 쉽기 때문이다
[2]. 

졸음 감지에 한 기존 연구는 의 깜빡거림

(blinking), 동공의 크기, 의 응시방향, 얼굴표정을 

카메라로 촬 하여 상처리 기술을 용하는 비 기

반의 졸음감지 연구가 주류를 이루었다
[3,4]. 한 스트

스와 말 체온과의 상 계[5], 심박수의 변화[6], 피

부 임피던스 신호분석[7]을 통한 졸음 감지 연구에 

한 논문도 발표되었다. 그러나 의 연구들은 졸음 감

지에 한 명확한 해석이 어렵다는 단 이 있고, 한 

실내 조명과 외부 밝기에 민감하게 반응하여 실제로 

용하기가 쉽지 않다. 게다가 동자의 움직임과 근

육의 변화를 기반으로 한 졸음 감지는 졸음이 이미 진

행된 상태에서 얻어진 결과이므로 졸음 감지에 부

합하고, 따라서 졸음 상태로 가기  상태를 진단할 

수 있는 신호 선취득과 분석방법이 필요하다.

이러한 문제를 해결하기 하여 다양한 생체신호를 

기반으로 한 연구가 진행되었다. 특히 뇌

(electroencephalogram; EEG)와 안구 도(electroocu-

logram)를 통한  깜빡거림에 한 육안검사가 운

자의 피로와 졸음을 별하는데 효과 이라는 의학  

연구결과가 발표되었다
[8]. 운 자는 정신  피로감이 

증가할 때 높은 각성 상태를 유지할 수 없으며 이는 

뇌 의 알 (alpha wave)와 세타 (theta wave)의 

변화량과 상 계가 높다는 것을 보 으며
[9], 스펙트

럼 분석을 통한 뇌 의 델타 (delta wave), 세타 , 

알 , 베타 (beta wave)와 운   졸음의 상호연

 계를 발견하 다
[10]. 졸음 연구에 따르면 운  시 

졸음은 운 자가 각성상태를 유지하려고 노력하는 

에서 일반 인 졸음 연구와 차이가 있고, 운 시의 발

생하는 각성과 졸음상태의 천이 단계(transition)는 

Hori의 수면 1단계의 특징과 유사하다는 것을 보 다
[11,12]. 이러한 연구결과를 토 로 측정된 뇌 의 스펙

트럼 성분에 한 ‘alpha block’ 상과 세타 의 변

화를 기 으로 하여 운 자의 상태를 각성, 천이, 졸

음의 세 가지 상태로 분류하 다
[13].

기존의 연구에서는 AR(autoregressive) 모델을 기

반으로 하여 뇌 의 특징을 분석하는 방법을 제안하

는데, 입력 잡음을 고려하지 않은 선형 측 부호화

(linear predictive coding; LPC) 계수와 그 모델의 잔

여신호를 이용하 다
[13]. 잔여신호는 잡음 환경에서의 

안정성을 가지고 있지만 여 히 각 특징별 잔여신호

의 임계치 설정의 문제를 가지고 있다. 본 논문에서는 

짧은 시간에 높은 해상도를 가지는 EIV(errors-in- 

variables) 방법을 용하 고 특징벡터를 추출하고,  

추출한 벡터와 다층신경망(multilayer perceptron; 

MLP)을 이용하여 운 자의 상태를 각성, 천이, 졸음 

상태로 분류한다. 한 잡음에 한 강인성을 확인하

기 해 EIV와 LPC 간의 성능을 평균 분류율

(average classification rate) 에서 비교하 다.

본 논문의 구성은 다음과 같다. Ⅱ장에서는 EIV와 

MLP를 이용하여 운 자의 졸음을 감지하는 시스템을 

제안한다. 한 EIV를 이용한 특징벡터 추출 알고리

듬과 MLP에 해서 설명한다. Ⅲ장은 뇌  취득 환

경과 취득한 데이터를 기반으로 한 데이터베이스 구

축 방법에 하여 설명한다. Ⅳ장에서는 EIV의 차수

와 샘  데이터 크기에 따른 제안한 졸음 감지 시스템

의 성능에 해 고찰한 후, Ⅴ장에서 결론을 맺는다. 

Ⅱ. 제안 시스템  배경이론

2.1 제안하는 졸음 감지 시스템

본 논문에서 제안하는 졸음 감지 시스템은 그림 1

과 같이 세 단계로 구성되며, 자세한 과정은 Ⅲ장에서 

설명한다.

ⅰ) 데이터 취득  샘 링을 통한 데이터베이스화

ⅱ) EIV를 이용한 특징벡터 추출
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그림 2. AR 계수 추정을 한 EIV 기법
[14]

Fig. 2. EIV scheme for AR parameter estimation.

ⅲ) MLP 신경회로망을 통한 상태 분류

2.2 EIV를 이용한 AR 계수 추정

시스템 식별(system identification) 문제에서 오차

와 잡음을 입력과 출력에 모두 나타내는 것을 EIV 모

델이라 하며, 그림 2는 AR 계수 추정을 한 EIV 기

법을 나타낸 것으로 식 (1)은 차 AR 모델로 표 되

는 신호를 나타낸 것이다.

 




  (1)

여기서    ⋯는 AR 모델의 계수를 나타내

고, 는 평균이 이고 분산이 
인 가산성 백색 

잡음(additive white Gaussian nosie; AWGN)이다. 신

호 는 평균이 이고 분산이 
인 AWGN 가 

더해져서 측이 된다.

   (2)

본 논문에서는 다음과 같은 특징을 갖는 EIV를 이

용하여 AR 계수, 입력과 측정 잡음의 분산을 측정한

다
[14]. 

ⅰ) Frisch 기법의 해집합의 성질을 이용

ⅱ) 시불변 동  시스템(time-invarint dynamic 

system)의 shift 성질을 이용

ⅲ) 공분산 행렬의 양의 정 부호 행렬

(positive-definite matrix)을 만족시키는 AR 계

수, 입력과 측정 잡음 분산을 동시에 추정

Frisch 기법과 shift 성질을 이용하여 잡음 평면에

서의 잡음 분산이 최소가 되는 지 을 찾을 수 있다. 

즉, 잡음 환경에서 측한 AR 계수들의 오차를 최소

화 시킬 수 있어 잡음에 보다 강인한 특징벡터를 추출

할 수 있다. 다음은 개의 유한 데이터에서 EIV에 기

반한 AR 계수 측 알고리즘에 해 간략히 기술한 

것이다[14].

단계 1:  ⋯

에 한 공분산 행렬 ∈ℝ×은 

다음과 같이 정의된다.  

  lim
→∞













 (3)

여기서 는 개의 측된 신호 

⋯로 구성되는 ×   

Hankel 행렬이고 다음과 같다.

 











  ⋯ 
  ⋯ 
⋮ ⋮ ⋱ ⋮

 ⋯ 

(4)

실제 측 신호의 개수 은 유한하므로, AR 계수

를 추정함에 있어 공분산 행렬에 한 추정치를 계산

하여 이용해야 한다. AR 차수 , 에 해 다음

과 같이 공분산의 추정을 계산한다.

 


 (5)

 



  (6)

단계 2: 잡음 평면 ℝ   ≥   에서 

식 (7)을 만족하는    에 해 연속된 

convex 곡선의 집합을 라 하자.

 


 
 ⋯ ≥  (7)

식 (8)을 이용하여 원 과    를 지나는 

직선이 와 만나는  는 다음과 

같이 구할 수 있다.

      (8)

여기서   

×

 
⋯ 이

다. 이와 같은 방식으로 원 과    를 지나

는 직선이 와 만나는    한 

구할 수 있다. 
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그림 3. MLP 구조
Fig. 3. Structure of MLP.

단계 3: 다음의 계를 이용하여  , 
 , 


를 계산한다.

 


   

⋯ (9)

 


   


⋯  (10)



   (11)

여기서 

는  를 이용하여 구한 AR 계수 


 ⋯

를 의미한다.

단계 4:   

  일 때, 식 (12)에 주

어진 SR 비용함수(shifted relation cost function)를 

계산한다.

 ∥∥
 




(12)

단계 5: SR 비용함수 를 최소화 하는 분산 

 를 탐색한다.

단계 6:  와 일치하는 AR 계수 벡터  


  

를 구한다.

2.3 MLP(다층인식자)
분류시스템에 사용될 MLP 신경회로망은 교사학습

(supervised learning)의 한 종류로 음성인식, 단백질 

구조분석, 수 음 의 분석 등 범 한 분야에 응용

되고 있으며 다른 신경회로망 분류기와 비교하여 상

으로 메모리 요구량이 은 장 을 가지고 있다
[15].

다층 신경망은 입력층(input layer)과 출력층(output 

layer) 사이에 하나 이상의 간층인 은닉층(hidden 

layer)이 존재하는 신경망을 일컫는다. 이러한 다층 신

경망은 입력값과 목표출력(target )으로 이루어진 학

습 데이터를 사용하여 입력 값에 한 신경망의 출력 

값과 목표 출력 사이의 오차가 최소가 되도록 연결 강

도인 가 치를 조정하는 방법이다.

그림 3은 하나의 은닉층을 갖고 있으며, 출력층이 

개, 은닉층이 개, 입력층이 개

의 뉴런(neuron)으로 구성된 다층 신경망 구조를 보인 

것으로, 번째 뉴런의 출력()은 다음과 같다.  

  





 



 
≡

(13)

여기서  




 , 

  




 ≡ ,  




 

이고 과 는 각각 입력층-은닉층과 은닉층-출력층

을 계를 나타내는 달함수(transfer function)를 나

타낸다.

출력 와 원하는 출력(desired output) 간의 각각

의 패턴에 한 오차함수 는 식 (14)와 같다.

 
 





 

 




 
 (14)

최소 평균 제곱(least mean square) 방법을 이용하

여 이 오차 를 최소로 하는 연결강도를 구한

다. 역  학습 규칙(back propagation learning rule)

은 식 (15)와 같이 기울기 강하(gradient descent)에 

기반으로 하고 있다. 




(15)

먼  출력층과 은닉층간의 연결강도의 변화량 

는 식 (15)를 기반으로 하여 식 (16)으로 유도된다.

 


 






 


(16)
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Parameters Configuration

Learning algorithm Scaled conjugate gradients

Learning rate 0.05

Transfer function Tangent sigmoid function

Training method Batch training

Performance measure MSE

표 1. 다층 신경망에 한 라미터
Table 1. Parameters of MLP neural network.

여기서 는 다음과 같이 나타낼 수 있다.

 








  ′ (17)

따라서 출력층 번째 유닛에 한 연결강도의 변

화량 는 식 (18)과 같이 간단히 쓸 수 있다.

   ′   (18)

입력층과 은닉층 간의 연결강도 변화량 도 

와 유사하게 다음과 같이 표 된다. 의 과정

을 반복하면 식 (18)과 유사한 형태로 표 이 가능하

다.

  












′  (20)

여기서   ′




이다. 

이와 같이 각 노드 간 연결강도의 변화량을 구할 

수 있고 이로 인해 매번 연결강도의 갱신으로 학습이 

가능하게 된다[16]. 본 논문에서는 신경회로망의 크기

를 최 화하기 해 은닉층의 개수를 범용 근사화 이

론(universal approximation)에 따라 1개로 설정하

다. MLP 신경망을 구성하는데 있어서 은닉층의 뉴런 

개수를 10개부터 1개까지 여가면서 실험하 고, 은

닉층의 뉴런 개수가 2개 이하부터는 분류 성능이 

 어드는 것을 확인하 다. 그러므로 본 논문에서

는 신경회로망의 크기의 최 화와 분류 성능의 극

화를 동시에 만족시키는 은닉층의 뉴런 개수를 3개로 

결정하 다. 학습 알고리즘은 비교  성능이 뛰어나다

고 알려진 scaled conjugated gradient 알고리즘을 이

용하 다. 학습 정도는 학습 횟수(epochs)보다 표 오

차평균(mean squared error; MSE)를 우선으로 하여 

학습 임계치를 으로 정하 다. 한 300번 이상

의 학습에도 불구하고 수렴하지 못하면 자동으로 학

습 종료를 시켰다. 분석에 사용된 MLP 신경회로망의 

설정 값은 표 1과 같다.

Ⅲ. 뇌  측정 환경  취득 데이터 분할

뇌  측정에 사용된 장비는 8채  락싸에서 개발한 

PolyG-I이다. 샘 링 주 수는 256Hz이며 울산 학

교 무향실에서 10/20 국제표 에 의거하여 Fp1, Fp4, 

F3, F4, P3, P4, O1, O2의 치에 총 8개의 극을 부

착하고 실험환경을 구축하 다
[13]. 그림 4는 취득 신

호에서 데이터를 상태별로 분할하는 과정을 보인 것

이다. 

ⅰ) 본 연구에서는 각성상태와 졸음상태에 한 정

의를 Hori의 기 에 맞추었다. Hori의 기 에 따르면 

각성상태에서 수면 기상태(sleep stage 1)로 진입시 

의 깜빡임이 둔화되며 후두부의 알 (8-13Hz)의 

활동이 어들고 세타 (4-7Hz)가 반 으로 출 하

는
[11,12] 알 블락(α-block) 상에 맞추어 피험자의 상

태에 따라 “각성”, “천이”, “졸음”의 세 가지 상태로 

분류하 다. 동 상 육안검사를 통하여 피험자의 졸음

이 오는 시간과 뇌 를 동기화하 다. 

ⅱ) 분할된 세 가지 상태의 데이터를 ~

샘  크기별로 도우를 조 하면서 

  세 가지 상태별로 100개의 데이터 집합 

⋯,  ⋯, 

⋯을 생성한다.

ⅲ) 이 데이터 집합을 이용하여 EIV 모델의 차수를 

차라고 하 을 때 EIV 분석을 통하여 상태별 AR 계

수   ⋯
,   ⋯

 , 

  ⋯
를 추출한다. 여기서  

⋯이고, 총 300개의 training set과 test data set으

로 구성된다.  

ⅳ) 앞서 추출한 특징벡터들이 MLP 신경망의 입력 

벡터로 사용되고,  MLP 신경망에서 학습되고 세 가

지 상태  하나로 분류가 된다.

ⅴ) 샘 의 크기와 EIV의 차수에 따라 분류율과 오

분류율을 비교한다.

ⅵ) 측정 환경에 한 향을 살펴보기 해 취득 

데이터에 SNR에 따른 AWGN을 더한 후 ⅰ)～ⅴ)의 

과정을 반복한다.  
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그림 4. 데이터의 분류와 분할
Fig. 4. Data classification and segmentation.

그림 5. AR차수와 샘 의 크기에 따른 천이상태 분류결과
([17]의 결과는 스펙트럼 분석을 실시한 결과임.)
Fig. 5. Transient state classification result according to 
AR order and sample length. Also, reference performance 
with spectrum analysis using

[17]
 is added for comparison.

Ⅳ. 운 자 상태 분류 결과

구축된 특징 벡터 데이터베이스를 바탕으로 학습과 

테스트를 한 데이터 설정은 EIV 기법으로 추출한 

특징 벡터의 70%를 학습 데이터로 30%를 테스트 데

이터로 랜덤하게 나 었고 최상의 학습 모델 선정과 

학습 과정에서 조기 단(early stopping)을 결정하기 

해 학습 데이터 집합의 하  집합인 모델을 검증하

는 데이터 집합을 나 었다. 제안한 시스템에서는 

Kearns의 권장사항으로 학습 데이터의 20%를 검증을 

한 데이터로 나 었다. 논문에서 용한 신경회로망 

설계  학습은 MathWorks사 Matlab 8.0의 Neural 

Network Toolbox를 기반으로 하 다. 본 실험은 아래

의 두 가지 방향으로 진행하 다.

ⅰ) AR 차수와 샘  크기의 변화에 따른 천이상태 

(정)분류율과 오분류율 비교 

ⅱ) 테스트 데이터에 다양한 SNR을 갖는 AWGN

을 더하여 LPC와 EIV의 평균 분류율 비교

AR 차수는 2차에서 10차까지 짝수 차수만을 고려

하 고, 샘 의 크기는 32부터 2048로 2의 지수 승 

단 로 정하 고 10000번의 반복을 통하여 평균값을 

분류 결과로 기록하 다. 

그림 5는 AR 차수와 샘 의 크기에 따른 천이 상

태의 분류 결과를 보 다. 이는 실제 운 상황에서 졸

음이 시작되는 천이상태가 가장 요하기 때문이다. 

차수에 따른 성능을 비교할 때 4차에서는 샘  크기

에 계없이 95% 이상의 분류율을 보인다. 이는 취득

한 EEG 신호를 AR 모델을 이용하여 EIV 계수를 추

정할 때 2개의 극값이 원신호의 특성을 가장 잘 반

하는 것으로 해석 할 수 있다. 한 제안 시스템을 차

량에 용하기 하여 샘 의 크기 즉 정보량은 시스

템을 설정에 상당히 요한 지표이다. 4차일 때 샘  

크기에 따른 분류 결과를 볼 때에 32샘 (0.25 )의 

정보량에서 체 분류율이 약 83% 정도 고 천이상

태의 분류율이 85% 이상이었다. AR 모델과 기존방법

과의 비교를 하여 논문 [17]에서 제안한 스펙트럼 

분석법을 이용한 천이상태의 평균 분류율을 그림 5에 

도시하 다. 실험 결과로부터 본 논문에서 제안한 

EIV와 MLP를 용한 방식은 EIV의 차수에 계없

이 스펙트럼 분석법 보다 우수한 평균 분류율을 얻음

을 확인하 다. 한 논문 [8]에서 10 (2560 

samples) 길이의 신호를 이용한 졸음 검출 시스템을 

제안한 것에 비교하여 볼 때에 EIV 방법이 분류 결과 

측면뿐만 아니라 은 정보량을 가지고도 상당히 우

수한 결과를 보인 것이다. 이는 제안 시스템이 짧은 

순간에 일어날 수 있는 운   돌발 상황을 실시간으

로 검출이 가능하다는 것을 보여 다.

졸음 탐지 시스템에서는 분류율과 마찬가지로 다음

과 같이 정의한 오분류율 한 요하다. 이 논문에서 

오분류율은 “편향 오분류율”(biased misclassification 

rate)을 의미하고 다음과 같이 정의하 다.

   
  

(20)

일반 으로 각성 상태를 천이 상태나 졸음 상태로 

잘못 단하는 것은 분류 시스템의 성능의 열화를 의

미하지만 실제 안 도 측면에서는 큰 문제가 되지 않

는다. 반면에 천이 상태나 졸음 상태를 각성 상태로 
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  Sample length

 Order
32 64 128 256 512 1024 2048

2 37.63 36.94 33.52 26.7 18.58 19.27 9.82

4 16.9 11.69 9.69 6.16 5.67 5.3 4.84

6 33.7 30.57 24.71 29.54 27.81 26.2 13.43

8 45.94 48.98 46.77 46.1 43.8 52.92 42.66

10 55.61 47.03 48.21  55.08 57.97 51.53 41.21

표 2. EIV의 차수와 샘 의 크기에 따른 편향 오분류율(%)
Table 2. Biased misclassification rate according to the order of EIV and sample length.

그림 6. 평균 SNR과 샘 의 크기에 따른 EIV와 LPC의 분
류율 비교(차수4)
Fig. 6. Comparison of average classification rate between 
EIV and LPC according to average SNR and length of 
samples for order 4(Solid lines with faced marker and 
dashed lines with unfaced marker represent average 
classification rates with EIV and LPC, respectively).

그림 7. EIV와 LPC에 해 분류율 85%를 달성하기 한 
최소의 샘  크기에 한 비교(차수4)
Fig. 7. Comparison of minimum length of samples for 
more than or equal to 85% average classification rate 
between EIV and LPC according to average SNR(order 4)

단하는 것은 안 도에 큰 문제를 야기하기 때문에 

시스템의 신뢰도 측면에서 요한 지표가 될 수 있다. 

따라서 제안한 시스템의 오분류율에 한 특성을 알

아보는 것도 요하다. 표 2는 차수와 샘  크기에 따

른 오분류율을 나타내었다. 이 결과로부터 AR의 차수

가 4차에서 가장 작은 오분류율을 보임을 확인할 수 

있다. 따라서 지 부터 제안한 시스템의 성능을 비교

함에 있어 차수를 4로 고정하도록 한다. 

뇌 와 같은 생체신호를 실제 장에서 취득 시 주

변의 소음이나 기기에서 나오는 자  등에 의해 임

펄스 잡음이나 기타 잡음이 포함될 가능성이 있다. 본 

논문에서는 분석의 편의를 해 생체신호 취득 시 발

생할 수 있는 모든 잡음 상황 에서 AWGN으로 처

리되는 외부 잡음에 한 향으로 한정지었다. 이를 

해, 취득한 생체신호는 잡음이 없다고 가정하 고

(→∞ ), 외부 잡음의 향에 한 특징벡터별 

분류성능을 알아보고자 취득한 각 데이터의 테스트 

집합에 AWGN을 더하여 분류 성능을 평가하는 실험

을 하 다. 한 이  실험에서 얻은 결과로부터 EIV 

차수를 4로 고정시키고 원 신호(→∞ )와 SNR

이 30, 25, 20, 15, 10, 5dB가 되도록 추가한 신호에 

해 특징 벡터들이 추가된 잡음에 얼마나 강인한지 

평가하 고, 이를 LPC를 이용했을 경우와 비교한 결

과를 그림 6과 7에 나타내었다.

그림 6은 4차에서 평균 SNR과 샘 의 크기에 따른 

EIV와 LPC의 분류율을 비교하 다. EIV와 LPC의 

경우 모두 샘 의 크기가 크고 SNR이 클수록 분류율

은 향상되는 경향을 보인다. SNR이 낮은 역에서, 

EIV의 경우 샘 이 클수록 분류율이 잡음에 민감하지 

않지만, LPC의 경우에는 샘 의 크기에 계없이 분

류율이 반 으로 떨어지는 것을 알 수 있다. 이 결

과는 잡음에 취약한 AR모델링에서 EIV가 LPC의 

안이 될 수 있다는 것을 보여 다.

그림 7은 분류율 85%를 달성하기 한 필요한 최

소 샘  크기에 해 EIV와 LPC를 비교하 다. LPC

의 경우 잡음이 없는 환경에서도 최소 128 샘  이상

이어야 하고 SNR이 20dB 이하일 경우에는 2048 이

상의 큰 샘  크기가 요구된다. 반면에 EIV는 잡음이 

없는 환경에서는 32 샘  크기를 가지고도 분류율 

85%를 얻을 수 있고, 5dB의 경우 샘  크기가 512 

이상이 되어야 한다. 그러므로 제안한 시스템에서 채
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 환경이 나쁜 경우,  즉, SNR이 작은 역(15dB이

하)에서는 85%의 분류율을 얻기 한 최소 샘  크기

는 512이라는 것을 알 수 있다. EIV는 측정 환경이 

좋은 경우(SNR이 높은 역)에는 작은 크기의 샘 로

도 높은 분류율을 얻을 수 있는 장 이 있지만, 측정 

환경이 좋지 않은 경우에는 EIV를 활용한 경우에도 

낮은 분류율을 보인다. 따라서 안정 인 시스템을 운

용하기 해서는 채 의 상태를 면 히 고려해야 할 

것이다.  

Ⅴ. 결  론

본 논문에서는 AR 계수 추정을 해 EIV 기법을 

활용하고 분류자로서 MLP를 이용한 운 자의 졸음 

가지 시스템을 제안하 다. 기존의 뇌  분석 연구에

서 알 , 베타 , 세타 , 감마 와 같은 스펙트럼 

분석을 통한 상태별 특징벡터 추출에 국한되었다면 

본 연구에서 제안된 특징벡터 EIV 계수는 스펙트럼 

분석보다 특징 벡터를 더 정량화 할 수 있다는 장 을 

가진다. 게다가 EIV 분석은 은샘 에 해서도 스

펙트럼 분석보다 높은 분류율을 가지기 때문에 향후 

차량에 용할 때 운 자10의 졸음에 한 빠른 응답

과 빠른 경고조치를 취할 수 있을 것이다. 한 AR 

모델의 취약 이라고 할 수 있는 잡음 문제에 해서

도 EIV는 기존의 LPC 방법을 이용한 것보다 낮은 

SNR 역에서 우수한 분류 성능을 보여 기존 연구보

다 분류 성능 향상에 기여하 다. 

그동안 운 자에게 편리함 제공  구  시 가격

인 측면에서 졸음 감지 시스템이 비  기반으로 한 개

발이 주가 되었다. 하지만 근래에 무선으로 뇌 를 측

정하는 방법이 이미 개발되었고 집 력 향상 등에 도

움을 주는 뇌  측정장비의 보 이 일반화되었다. 그

러므로 앞으로 근본 인 졸음을 찾아낼 수 있는 생체 

신호를 기반으로 하는 시스템 개발은 더욱 확 될 것

으로 상된다. 이를 토 로 본 연구진은 향후 더 많

은 피험자 집단에 한 데이터베이스를 확립한 후 뇌

의 잡음 제거와 같은 처리 과정을 추가하여 EIV 

계수를 자동으로 분류하는 시스템을 구축할 것이며 

이러한 연구방법을 기반으로 차량제어의 가능성을 추

진해 볼 것이다.
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