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            초록
          
        

        
          Drowsy driving poses a significant risk, resulting in an average of 2.9 fatalities per 100 accidents—nearly twice the 1.5 fatalities associated with drunk driving. Cognitive function declines when in-vehicle CO2 levels exceed 2,000 ppm, indicating the necessity for real-time drowsiness detection. This study proposes an AI-based face-tracking system that integrates drowsiness detection with CO2 measurement. Infrared cameras within VR HMDs capture subtle facial muscle movements, which are transmitted to a metahuman model within a 3D engine via Live Link. A supervised model, trained on 2,400 metahuman images, underpins drowsiness detection. The metahuman background color dynamically adjusts in response to CO2 concentration, facilitating intuitive monitoring. If prolonged drowsiness is detected, the system issues a warning. The performance of the AI model was validated using k-fold cross-validation and mean average precision. This approach enables real-time driver monitoring by delivering multistage warnings, immediate feedback, and vehicle control interventions when necessary.
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      1. 서 론
      졸음운전은 교통사고의 주요 원인 중 하나이다. 경찰청 교통사고 통계에 따르면, 2019년부터 2023년까지 졸음운전으로 10,765건의 교통사고가 발생하였으며, 316명이 사망하였다. 사고 100건당 사망자는 평균 2.9명으로, 같은 기간 발생한 음주 운전 사고의 100건당 평균 사망자 1.5명보다 약 2배 높다. 고속도로에서 발생한 졸음운전 사고에서는 사고 100건당 평균 8.3명이 사망하였다. 일반국도, 지방도, 군도와 같은 통행 속도가 빠른 도로에서도 사망률이 높게 나타났다[1]. 졸음운전으로 인한 사고 위험성이 크다는 점이 확인된다. 동시에 차량 내부의 밀폐 공간에서 발생하는 CO₂ 농도 상승은 운전자의 집중력을 저하시켜 사고 발생 확률을 높이는 주요 원인이다. CO2 농도가 2,000 ppm을 초과하면, 운전자의 인지 기능이 급격히 저하되고 반응 속도가 지연된다[2]. 이러한 문제들은 운전자에게 치명적이므로, 운전 피로 상태를 실시간으로 감지하고 적절히 피드백을 제공하는 시스템이 요구된다.

      운전자의 졸음 및 피로 상태를 연구하기 위해 시뮬레이션 환경을 도입하였다. 시뮬레이션 환경은 도로 조건, 주변 배경, 조명 등 다양한 환경 변수를 조절할 수 있어 실험 조건을 정밀하게 설정하는 데 유리하다. 또한, 운전자의 몰입도를 높이고 실제 운전 상황과 유사한 환경을 제공하기 위해 VR HMD(virtual reality head-mounted display)를 활용하였다.

      운전자의 졸음 및 피로도를 감지하기 위한 다양한 기술들이 연구되고 있다. 이러한 기법에는 안면인식, 생체 신호 분석, 뇌파 측정, 그리고 열화상 카메라를 활용한 비접촉 방식 등이 포함된다. 

      먼저, 안면인식을 활용하는 방법은 얼굴 영상에서 눈 깜박임 빈도, 눈꺼풀 감김 정도, 하품, 고개 기울임 등을 실시간으로 추적하여 운전자의 피로도를 감지한다[3]. 심박수 및 심박변이도를 기반으로 한 접근법은 교감･부교감 신경계 밸런스 변화에 따른 심박 신호 RMSSD(root mean square of the successive differences), 저주파 및 고주파 비율의 변동폭 등을 모니터링하여, 피로가 누적되면 특정 지표가 임계값 이상으로 상승한다는 점에 근거해 피로도 상태를 판단한다[4]. 뇌파를 활용한 방법은 실시간으로 운전자의 뇌파 EEG(electroencephalogram)를 측정하여 주의와 피로도 수준을 감지하게 된다. EEG 신호는 운전 중 장기적 변화와 단기적 변화 양상을 나타내며, 피로도가 누적될 때 전형적인 뇌파 패턴이 관찰된다[5]. 열화상 카메라를 활용한 비접촉 방식은 눈 주변, 이마, 콧등의 미세 온도 변화를 분석하여 졸음 상태를 추정한다. 또한, 열화상 영상을 머신러닝 알고리즘과 결합함으로써 측정 정밀도를 높일 수 있다[6]. 이 중 얼굴 온도 변화로 졸음을 예측하는 방법은 초기 연구 단계에서 비접촉 방식으로 수행될 수 있다는 장점 때문에 이에 대한 연구가 진행되었다. 그러나 VR HMD를 착용한 상태에서는 기존의 얼굴 온도 기반 졸음 측정 기법에 한계를 가지게 된다. VR HMD에서 발생하는 열이 얼굴 온도에 영향을 주어 실제 피로 상태와 무관하게 온도가 상승할 가능성이 있다. 또한, VR HMD 착용으로 인해 얼굴 상단부가 가려져 측정 범위가 제한되는 문제가 나타난다. 

      이러한 문제를 극복하기 위해 본 연구에서는 VR HMD의 페이스 트래킹과 AI 기술을 활용한 실시간 졸음 감지 시스템을 제안한다. VR HMD 내장 IR 카메라를 통한 안면 근육 움직임 추적 및 CO2 농도 기반 언리얼 엔진(Unreal Engine) 시뮬레이션을 구현하였다.

    

    

  
    
      2. 시스템 구성
      
        2.1 페이스 랜드마크 기반 표정 추적
        Fig. 1은 전체 시스템의 구성 흐름을 나타낸다. 전체 시스템은 얼굴 감지를 시작으로 메타휴먼(Metahuman) 연동, 졸음 감지, CO2 농도 시각화의 순서로 진행된다. 구현된 전체 시스템은 졸음이 감지되거나 CO₂ 농도가 높아지면 시각적 및 청각적 경고를 제공한다. 일반적으로 페이스 트래킹을 통해 표정을 추출하는 과정은 Fig. 2에 요약되어 있다. 전체 프로세스는 페이스 검출, 페이스 랜드마크 추출, 랜드마크의 움직임 변화 측정을 통한 표정 분류, 최종적으로 Meta가 정의한 BlendShape 형식으로의 변환으로 구성된다. 먼저, 페이스 검출 단계에서는 비디오 혹은 이미지 프레임으로부터 얼굴 영역을 찾는다. Viola와 Jones가 제안한 Haar Cascade Classifier, HOG(histogram of oriented gradients)+SVM(support vector machine), MTCNN(multi-task cascaded convolutional networks), RetinaFace 등이 대표적으로 사용된다[7-10]. 검출된 페이스 영역에 바운딩 박스가 생성되며, 이후 단계에서는 이 영역을 기반으로 랜드마크가 정의된다. 다음 단계에서는 페이스 랜드마크를 추출한다. 랜드마크는 눈, 코, 입, 눈썹 등 주요 부위의 특징점을 의미하며, Active Shape Models Dlib의 68점 모델, Hourglass Networks, 3D Morphable Models 등 다양한 방법이 활용된다[11-14]. 이러한 랜드마크는 2D뿐만 아니라, 필요에 따라 고개 움직임 등 3D 정보도 추적될 수 있다. 추적 과정에는 Optical Flow, Correlation Filters, KCF(kernelized correlation filter), Kalman 필터 등과 같은 기법이 적용된다. 추출된 랜드마크가 확보되면, 해당 랜드마크들의 움직임 변화를 기반으로 표정을 분류한다. 예를 들어, 랜드마크로 구성된 폴리곤의 면적 변화, 길이 변화, 각 랜드마크 간 상대적인 이동량 등의 특징이 측정되어 표정이 인식된다. 이를 좀 더 체계적으로 처리하기 위해 딥러닝 기반의 분석 기법과 함께 FACS(facial action coding system) 표준을 적용하는 경우가 많다[15]. FACS에서는 얼굴 근육의 움직임을 Action Unit(AU)으로 정의함으로써, 각 랜드마크 움직임이 어떤 근육의 변화와 대응되는지 체계적으로 분류할 수 있다. Meta에서는 해당 과정에서 사용된 알고리즘의 정량적 지표를 공개하지 않으나, 최종 단계에서 분석된 표정 데이터는 BlendShape 형식으로 출력된다. BlendShape은 다양한 얼굴 형태를 미리 정의하고 이를 실시간으로 조합하여 표정을 변화시키는 방식이다[16]. Meta에서는 70개 표정 데이터의 0~1 사이의 값을 제공한다. Fig. 3(a), (b), (c)는 BlendShape가 나타내는 표정 및 데이터 형식을 나타낸 것이다. 데이터는 왼쪽 눈이 열릴 때 0, 감길 때 1로 표현되며, 0과 1 사이의 값은 눈이 감기는 정도를 표현한다.
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            System architecture for real-time drowsiness monitoring and Metahuman integration
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            Facial tracking and expression classification
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 3 
				
          

          
            BlendShape expressions values
          
          

          

        

      

      
        2.2 메타휴먼과 페이스 트래킹 데이터 연동
        메타휴먼은 Epic Games에서 개발한 디지털 휴먼 제작 도구로, 정교한 3D 얼굴 모델과 사실적인 애니메이션 구현이 가능하다[17]. 본 연구에서는 메타휴먼과 VR HMD가 활용되어 실시간 페이스 트래킹과 자연스러운 표정 애니메이션이 구현되었다. 페이스 트래킹 데이터의 획득을 위해 메타 퀘스트 프로(Meta Quest Pro)를 활용하였다. 메타 퀘스트 프로는 내부 및 외부 적외선(IR) 카메라를 탑재하여 사용자의 얼굴을 실시간으로 감지된다. 고개가 회전하면 VR HMD가 같이 회전하게 되므로 일정하게 표정을 추적할 수 있다. 표정 데이터는 Meta에서 제공하는 전용 플러그인을 통해 추출할 수 있다. 이러한 트래킹 정보를 바탕으로, 메타휴먼에 얼굴 표정을 적용할 수 있게 된다. 페이스 트래킹 데이터를 메타휴먼에 적용할 때는 주로 BlendShape 기법이 사용된다. 이 데이터는 메타휴먼 표정 제어를 위한 Morph Targets의 입력값으로 사용된다. Morph Targets은 언리얼 엔진 내에서 BlendShape 기반 표정 변화를 지원하는 기능이다. 그러나 Meta에서 정의한 BlendShape 파라미터 명칭과 메타휴먼에서 요구하는 파라미터 명칭이 일치하지 않아 직접 적용하는 데 어려움이 있다. 이를 해결하기 위해 Meta의 플러그인은 메타휴먼의 Morph Targets 적용을 위한 Live Link 프리셋을 제공한다. Live Link는 외부 데이터 스트림을 실시간으로 엔진에 전달하는 플러그인이다. 이러한 두 기능을 결합함으로써 VR HMD에서 획득한 BlendShape 데이터를 메타휴먼에 매핑하고, 실시간으로 자연스러운 페이스 트래킹을 구현할 수 있다. Fig. 4(a)와 (b)는 각각 Awake 상태와 Drowsy 상태를 나타내며, 운전자의 표정이 메타휴먼 캐릭터에 반영되는 모습을 보여준다. 

        
          
          

          Fig. 4 
				
          

          
            Facial synchronization
          
          

          

        

      

      
        2.3 AI를 활용한 졸음 감지
        졸음 감지는 페이스 트래킹 데이터와 연동된 메타휴먼 이미지와 YOLOv5를 활용하여 운전자의 졸음 상태를 감지하는 AI 모델을 구현하였다. YOLOv5는 실시간 객체 탐지 분야에서 높은 정확도와 빠른 추론 속도를 제공하는 것으로 알려져 있다. 본 연구에서 학습에 사용된 주요 하이퍼파라미터는 Optimizer는 SGD (stochastic gradient descent), Epoch 은 1,000, Batch size는 16, 이미지 해상도는 480으로 설정되었다. Fig. 5는 YOLOv5 학습을 위해 구성된 이미지 데이터 세트이다. 페이스 트래킹과 연동된 메타휴먼 표정 이미지를 사용해 이미지 데이터 세트를 구성하였다. 데이터 세트는 Awake 상태 800장과 Drowsy 상태 1,600장 총 2,400장으로 구성되었는데, 이는 Drowsy 상태에서 발생할 수 있는 고개 떨구기, 하품, 눈 찡그리기 등의 졸음 관련 표정을 포괄하기 위함이다.

        
          
          

          Fig. 5 
				
          

          
            YOLOv5 dataset configuration
          
          

          

        

        생성된 데이터 세트는 Train : Validation : Test = 6 : 2 : 2의 비율로 분할되어, 총 2,400장의 이미지 중 1,440장은 학습, 480장은 검증, 480장은 테스트에 사용되었다. 학습 신뢰도와 일반화 성능을 높이기 위해 K겹 교차 검증(K=5) 기법을 도입하여 과소 적합 및 과대 적합을 방지하였으며, 검증 단계에서 mAP(mean Average Precision)와 F1 Score 지표를 사용하였다. 그 결과, mAP는 0.994, F1 Score는 0.985로 나타나 우수한 정확도와 신뢰도를 확보하였음을 확인하였다. 객체 감지에 소요되는 시간은 20 ms 이내로 측정되어 실시간 검출에 충분한 성능을 보였다. Fig. 6은 Awake 상태와 Drowsy 상태가 검출된 결과를 나타낸다. 본 모델의 학습 및 실시간 검출에는 Intel Core i9-10940X(3.30 GHz) CPU와 NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti GPU, 128 GB 메모리를 장착한 워크스테이션이 사용되었다. 
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            Awake and drowsy state detection
          
          

          

        

      

      
        2.4 졸음 유발 시뮬레이션 환경 제작 
        본 연구에서는 운전자의 졸음을 유발하고 이를 분석하기 위한 시뮬레이션 환경을 구축하기 위해 언리얼 엔진을 활용하였다. 언리얼 엔진은 고품질의 그래픽 및 실시간 렌더링 기능을 제공하는 게임 엔진으로, 다양한 시뮬레이션 환경을 구현하는 데 널리 사용된다[18]. Fig. 7(a), (b)에서는 타임라인 함수와 Lerp 함수를 적용하여 낮과 밤의 환경이 자연스럽게 전환되는 과정을 보여준다. 타임라인 함수는 시간에 따라 특정 변수를 제어하여 환경 변화가 부드럽게 진행되도록 한다. Lerp 함수는 두 값 사이를 0~1 범위의 Alpha 값으로 보간해 색상, 위치, 조명의 연속적 변화를 가능하게 만든다. 이를 통해 운전자의 졸음을 유도할 수 있도록 시각적 조건을 구성하였다. Fig. 7(c), (d)는 신호등과 도시 환경을 나타낸다. 반복적인 시각적 요소와 규칙적인 도시 배경을 구성하여 졸음 유발 환경을 제작하였다[19]. 신호등 및 과속방지턱, 횡단보도 등 교통 관련 요소들은 실제 운전 상황과 유사하면서도 의도적으로 단조로운 조건을 강화하여 운전자의 졸음 유발 가능성을 높이는 실험 환경을 조성하였다.

        
          
          

          Fig. 7 
				
          

          
            Simulation environment construction
          
          

          

        

        졸음 유발 시뮬레이션 환경의 실제 활용 및 효과를 검증하기 위해 Fig. 8에서는 졸음 유발 가능성이 높은 고속도로 환경과 도심 시뮬레이션 환경을 중심으로 시나리오를 구성하여 실험을 진행하였다. 운전자들은 VR 시뮬레이션 환경 적응 및 시스템 설정을 위한 연습 주행 10분, 반복적 시각 요소가 추가된 도시 시뮬레이션 환경주행 10분, 단조로운 배경의 고속도로 시뮬레이션 환경주행 20분, 누적된 졸음 상태를 고려하여 동일 조건에서 재차 주행하는 도시 시뮬레이션 환경주행 10분 순으로 주행 시나리오를 수행하였다. 

        
          
          

          Fig. 8 
				
          

          
            Driving simulation scenario configuration
          
          

          

        

        결과적으로 2.4절에서 제시된 졸음 유발 환경 제작 내용은 실험에서 운전자의 졸음 상태를 관찰하고 AI 모델이 이를 실시간으로 감지하는 데 기여하였다. 도시 환경과 고속도로 환경에서 단조로움과 반복성이 운전자 졸음 유발에 미치는 영향을 분석할 수 있도록 하였다.

      

      
        2.5 CO2 ppm 농도에 따른 색상 변경
        운전자의 졸음 경고 시스템을 구현하기 위해 CO2 농도를 NDIR(non-dispersive infrared) 센서를 통해 측정하고 이를 기반으로 색상을 변화시키는 방안을 제시하였다. Fig. 8은 NDIR 센서가 CO2 농도를 측정하는 그림을 나타낸다. NDIR 센서는 적외선 영역 파장 흡수 원리를 이용하여 CO2 농도를 산출한다. NDIR 센서는 적외선을 방출하고 CO2 분자가 특정 파장을 흡수하는 원리를 이용하여 CO2 농도를 추정한다. 4.26 μm 파장은 CO2 분자가 흡수하는 영역이며, 4.26 μm 파장만 광학 필터(optical filter)를 통과할 수 있다. CO2 농도가 높아질수록 흡수량은 증가되고, 광학 필터를 지나 감지기에 도달하는 4.26 μm 파장의 변화를 계측하여 농도를 산출한다. 센서에서 측정된 CO2 농도 데이터는 언리얼 엔진으로 전송되어 운전자에게 농도 수치와 시각적 경고를 제공한다.

        본 시스템에서는 CO2 농도를 0~5,000 ppm 구간으로 설정하고, 각 구간별로 고유한 색상을 나타내도록 구현하였다. 국제화학물질안전카드(ICSC) 0021에서 CO2 농도 5,000 ppm을 근로자 시간가중평균(TWA) 노출 한도로 명시한 점을 바탕으로 5,000 ppm을 최대 측정값으로 설정하였다[20]. 또한, 기존 연구에서 2,000 ppm 이상이 되면 인지 기능이 급격히 저하되고 졸음 유발 확률이 높아진다는 결과를 토대로, 0~2,000 ppm 구간에서는 청색 계열에서 황색 계열로 색상이 변하고, 2,000~3,000 ppm 구간에서는 황색에서 주황색, 3,000~5,000 ppm 구간에서는 주황색에서 적색으로 점차 경고가 강화되도록 표시하였다. Fig. 10(a)-(f)는 ppm농도가 각각 300 ppm, 1,000 ppm, 2,000 ppm, 3,000 ppm, 4,000 ppm, 5,000 ppm일 때 배경색의 변화를 나타낸 것이다.

        
          
          

          Fig. 9 
				
          

          
            NDIR sensor principle of operation
          
          

          

        

        
          
          

          Fig. 10 
				
          

          
            Color variation according to CO2 concentration (ppm)
          
          

          

        

        이러한 색상 전환은 언리얼 엔진의 선형 보간 함수를 사용하여 구현하였다. 우선 ppm 값을 0에서 최대치 5,000 ppm으로 리스케일링한 뒤, 해당 값을 0~1 범위로 변환하여 Lerp 함수의 Alpha 값으로 사용함으로써 자연스럽게 색상을 보간할 수 있다. 이 과정에서 적색(R) 값이 증가하고 청색(B) 값이 동시에 감소할 때, 일부 구간에서 색상이 예상보다 밝아지거나 흰색에 가까워지는 현상을 완화하기 위해, 중간 계열 색상인 녹색을 추가하여 부드러운 색상 변화를 유도하였다. 

      

    

    

  
    
      3. 시스템 시뮬레이션
      본 시뮬레이션은 Fig. 11과 같이 VR 운전자를 모니터링할 수 있는 환경으로 구성되었다. VR 운전자의 상태를 실시간으로 확인할 수 있도록 시스템이 설계되었으며, 1인칭 및 3인칭 시점과 메타휴먼 위젯 화면을 통해 모니터링이 가능하도록 제작되었다. 시스템은 졸음 유발 환경, 페이스 트래킹, CO2 감지 장치를 통합하여 구성되었다. AI 모델은 졸음 상태를 탐지하며, 졸음 상태가 3초 이상 지속되면 경고를 제공한다. 경고는 색상 변화와 함께 소리로도 전달되어 운전자에게 즉각적인 피드백을 제공한다. Fig. 11에서는 졸음이 탐지되었을 때 CO2 농도와는 상관없이 메타휴먼 배경 색상이 붉게 변하는 모습을 확인할 수 있다.

      
        
        

        Fig. 11 
				
        

        
          Real-time fatigue detection and warning system for VR users
        
        

        

      

    

    

  
    
      4. 결 론
      본 연구에서는 페이스 트래킹과 AI 기반 운전자 졸음 감지 시스템을 개발하고 이를 시뮬레이션 환경에 통합하였다. 시뮬레이션 환경은 도로 조건, 주변 배경, 조명 등 다양한 환경 변수를 조절할 수 있어 실험 조건을 정밀하게 설정하는 데 유리하며, 운전자의 몰입도를 높이고 실제 운전 상황과 유사한 환경을 제공하기 위해 VR HMD를 활용하였다. 이를 통해 운전자의 졸음 변화를 관찰할 수 있는 실험 환경을 구축하였다. 제안된 시스템은 시뮬레이션 환경에서 운전자의 실시간 졸음 상태를 감지하고, CO2 농도가 2,000 ppm 이상이거나 졸음 상태로 분류되면 시각적･청각적 경고를 제공하여 시뮬레이션 환경에서 졸음 감지 기능이 유효하게 작동하여 운전자의 주의 환기에 도움이 될 가능성을 확인하였다. 또한, 경고 후 운전자의 즉각적인 대응이 이루어지지 않는 상황을 고려하여 단계별 경고음, 가속 페달 제어 등의 새로운 피드백 방식 도입의 필요성을 확인하였다. 시뮬레이션 환경에서 운전자의 주행 패턴 및 반응을 관찰하고 기록할 수 있는 기반을 마련하였다. 

      향후 연구에서는 전방 주시 태만, 휴대폰 사용, 안전띠 미착용 등 위험 운전 행동을 감지하는 기능을 추가하고, 시계열 데이터 분석을 활용하여 AI 모델의 정확도 및 실시간 경고 체계의 효율성을 향상할 계획이다. 또한, 경고 미이행 시 발생할 수 있는 위험을 최소화하기 위해 자동 긴급 제동 시스템 및 차로 이탈 방지 시스템과의 연동 가능성을 모색할 것이다. 이를 통해 운전 중 발생할 수 있는 위험 요소를 종합적으로 모니터링하고 운전자 행동 변화를 정량적으로 분석함으로써 시뮬레이션 결과를 토대로 실제 도로 주행 시 적용 가능한 안전 대책을 마련하는 데 기여하고자 한다.
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