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Development of a Classification Model for a Driver’s Drowsiness and Wake Status using Heart 

Rate Variability and Respiratory Features 

 

ABSTRACT 

 

Objective: This study was to evaluate the features of Heart rate variability (HRV) and respiratory signals 

as indices for driver’s drowsiness and wake status and to develop the classification model for driver’s 

drowsiness and wake status using those features. 

 

Background: Driver’s drowsiness is one of the major causal factors for traffic accidents. This study 

hypothesized that application of combined bio-signals to monitor alertness level of drivers would 

improve the effectiveness of classification techniques of driver’s drowsiness.  

 

Method: The features of three Heart rate variability (HRV) measures including Low frequency (LF), High 

frequency (HF), and LF/HF ratio and two respiratory measures including peak and rate were acquired 

by the monotonous car driving simulation experiments using Photoplethysmogram (PPG) and 

respiration sensor. The experiments were repeated a total of 50 times by five healthy male participants 

in 20s to 50s. The classification model was developed by selecting the optimal measures, applying 

binary logistic regression method, and performing 3-fold cross validation. 

 

Results: The power of LF, HF, LF/HF ratio, and respiration peak of drowsiness status was reduced by 

38%, 22%, 31%, and 7% comparing to those of wake status respectively; while, respiration rate was 

increased by 3%. The classification sensitivity (91.4%) of the model using both HRV and respiratory 

features was improved comparing to that (89.8%) of the model using only HRV features and that 

(83.6%) of using only respiratory features. 

 

Conclusion: This study suggest that classification of driver’s drowsiness and wake status may be 

improved by combination of HRV and respiratory features. 

 

Application: The results of this study can be applied to the development of driver’s drowsiness 

prevention systems. 

 

Keywords 

Driver’s drowsiness, Photoplethysmogram (PPG), Respiration, Classification model, Heart rate variability 

(HRV) 

 

 



2 

1. Introduction 

 

운전자의 졸음은 치명적인 교통사고를 유발하는 주요 원인 중 하나이다. 한국도로공사(2015)에 따르면, 

최근 5년간 발생한 교통사고 13,873건 중 졸음으로 인한 사고는 2,752건(20%)으로 상당한 비율을 

차지하는 것으로 나타났다. 졸음운전 사고는 정오부터 오후 3시까지의 시간대에서 가장 많이 발생하며, 

피로누적, 식곤증 등이 주요 원인으로 알려져 있다(교통안전공단, 2015). 운전자 졸음으로 인한 

교통사고 치사율은 교통사고 전체 평균 치사율에 비해 2배 이상 높기 때문에(도로교통공단, 2011), 

졸음운전 사고 예방이 중요하며, 이를 위해서는 운전자의 졸음을 판별하는 기술 개발이 필요하다. 

 

운전자의 졸음을 판별하는 기술은 Figure 1과 같이 크게 주행상태 기반, 행동상태 기반, 그리고 

생체신호 기반 판별 기술 3가지로 구분할 수 있다(Kang, 2013; Saini and Saini, 2014). 먼저, 주행상태 

기반 판별 기술은 운전자의 차선 이탈 정도, 핸들 조작 정도 등을 통해 졸음 유무를 판단하는 

기술로(Fairclough and Graham, 1999; Inger et al., 2006), 비침습적이나 정확성이 낮다는 단점을 가지고 

있다. 다음으로, 행동상태 기반 판별 기술은 운전자의 눈꺼풀 감김 횟수, 고개 움직임 횟수 등을 통해 

졸음 유무를 판단하는 기술로(Bergasa et al., 2006; Murphy-Chutorian and Trivedi, 2010), 비침습적이고 

사용이 용이하나 주변환경에 영향을 많이 받는다는 단점을 가지고 있다. 마지막으로, 생체신호 기반 

판별 기술은 운전자의 EEG(Electroencephalogram), ECG(Electrocardiogram), EMG(Electromyogram) 

센서 등으로 획득된 운전자 생체신호를 통해 졸음 유무를 판단하는 기술로(Liu and Zhang, 2010; Patel 

et al., 2011), 정확성이 높지만 침습적이고 자동차 내부와 같은 제한된 환경에서 생체신호를 획득하기 

어렵다는 단점을 가지고 있다. 특히, 생체신호 기반 판별 기술은 다른 판별 기술에 비해 운전자의 

상태를 정량적으로 분석 가능하고 보다 높은 신뢰성으로 판별 가능하기 때문에(Sahayadhas et al., 

2012), 운전자 졸음 판별 연구에서 널리 활용되고 있다. 

 

기존 생체신호 기반 판별 기술 연구들은 운전자의 졸음을 효과적으로 판별하기 위해 다양한 

생체신호를 활용하고 있으나, 침습성, 정확성 측면에 대한 고려가 미흡하였다. 예를 들어, Fu et al. 

(2012)은 EEG 센서를 운전자의 머리 부위에 부착하여 뇌파 특성을 파악하고자 하였고, Miyaji (2014)은 

ECG 센서를 가슴 부위에 부착하여 심박변이도 특성을 분석하고자 하였다. 또한, 기존 연구들은 주로 

뇌파, 심박변이도 등과 같이 특정 생체신호 척도만을 활용하여 운전자의 졸음을 판별하고자 

하였다(Lewicke et al., 2005; Shin et al., 2010; Sukanesh and Vijayprasath, 2013; Werteni et al., 2014). 

따라서, 운전자의 졸음을 효과적으로 판별하기 위해서는 PPG(Photoplethysmogram), 호흡 센서 등을 

활용하여 침습성을 최소화할 필요가 있다. 한편, 심박변이도, 호흡 등과 같은 척도는 인간의 스트레스, 

피로, 졸음 등의 변화를 나타내는 자율신경계 활동을 반영하는 것으로 알려져 있어(Vicente et al., 

2011), 이를 복합적으로 활용하면 보다 정확히 졸음을 판별할 수 있다. 

 

본 연구는 효과적인 운전자 졸음 판별을 위하여 운전자 상태에 따른 심박변이도 및 호흡 척도의 

특성을 분석하고, 운전자 졸음 판별 모형을 개발하고자 한다. 운전자 상태(각성, 졸음)에 따른 3가지 

심박변이도 척도(LF, HF, LF/HF ratio)와 2가지 호흡 척도(peak, rate)의 특성은 실험 참여자가 PPG 및 
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호흡 센서를 부착 후 졸음 유도를 위한 단조로운 자동차 모의주행 화면을 지속 주시하는 과제를 

수행하면서 획득된 데이터를 통계 분석하여 파악되었다. 운전자 졸음 판별 모형은 운전자 상태별로 

유의한 영향을 미치는 최적 심박변이도 및 호흡 척도를 선정하고 이항 로지스틱 회귀분석 방법을 

적용하여 개발되었다. 

 

2. Method 

 

2.1. Participants 

 

본 연구는 심혈관계 및 호흡계 질환이 없는 20대 중반 ~ 50대 중반의 남성 5명(38.0 ± 10.9세)이 

참여하였다. 본 연구의 실험은 실험참여자의 동의 및 IRB(Institutional Review Board) 승인 하에 

진행되었다. 또한, 원활한 실험 진행을 위해 실험참여자들은 1년 이상의 운전경력이 있는 자로 

선정하였고, 실험 전날 흡연, 음주 등 실험결과에 영향을 미칠 수 있는 활동을 금하게 하였다. 

실험참여자 1인당 1회 실험시간은 약 40분 정도가 소요되었으며, 개인별 1일 1회로 10회 반복하여 총 

50개의 케이스를 실시하였다. 실험참여자들에게는 실험 참여에 대한 동기 부여를 위해 실험참여비가 

지급되었다.  

 

2.2. Apparatus 

 

본 연구는 2대의 24인치 모니터(Samsung Electronics, 대한민국)를 활용하여 실험참여자에게는 자동차 

모의주행 화면을, 실험진행자에게는 실험참여자 상태 및 생체신호 정보 화면을 실시간으로 각각 

제공하였다. 모의주행 화면은 실험참여자의 졸음을 원활히 유도할 수 있도록 차가 없는 2차선 

고속도로에서 시속 100km로 직선 운전하는 단조로운 주행이 시현되도록 통제되었다. 또한, 

실험참여자 상태는 모니터에 내장되어 있는 카메라를 통해 실시간으로 기록되었고, 수집된 생체신호 

데이터는 추후 분석을 위해 컴퓨터에 자동 저장되도록 설정하였다. 한편, 실험참여자의 심박변이도 및 

호흡 신호는 Procomp 및 BioGraph Infiniti(Thought Technology Ltd., USA) 소프트웨어의 PPG 및 호흡 

센서를 사용하여 측정되었다. 특히, PPG 센서는 말초혈관의 혈류파형을 측정하는 센서로 ECG 센서와 

유사한 특성을 가지고 있어 심박변이도를 간접적으로 산출할 수 있고, 손가락에 부착하여 침습성을 

최소화 할 수 있다(Kim et al, 2010). 본 연구에서는 Figure 1과 같이 PPG 센서를 실험참여자의 오른손 

검지에, 호흡 센서를 가슴 부분에 각각 부착하였다.  
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Figure 1. Physiological sensor attachment location 

 

2.3. Experimental design 

 

본 연구는 Figure 2와 같이 실험 공간을 생체신호 측정 영역과 생체신호 판단 영역으로 구성하여 

실험참여자의 졸음 유무를 파악하였다. 생체신호 측정 영역에서는 실험참여자가 모니터로부터 60cm 

거리에 위치하여 의자에 편안히 착석하도록 한 후, 모니터에 시현되는 자동차 모의주행 화면을 지속 

주시하는 과제를 수행하도록 하였다. 한편, 생체신호 판단 영역에서는 실험진행자가 모니터에 

시현되는 실험참여자의 상태 및 생체신호를 관찰하여 졸음 유무를 기록하였다. 졸음 유무 기준은 Kim 

et al.(2014)과 Heo et al.(2015) 문헌을 참고하여 2초 이상의 눈 깜빡임이 분당 3회 이상 발생 시 

졸음으로 판별하였다. 실험 환경은 실험과 무관한 요인에 따른 영향을 최소화 하기 위해 온도는 20 ~ 

25℃로, 습도는 40%로 유지될 수 있도록 통제되었다. 

 

 
Figure 2. Layout of driver’s drowsiness experiment 
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본 연구는 기존 연구에서 사용된 3가지 심박변이도 척도(LF, HF, LF/HF ratio)와 2가지 호흡 척도(peak, 

rate)를 적용하여 운전자 졸음 유무를 판별하였다. LF(Low frequency)는 심박변이도 주파수 영역의 

스펙트럼 요소 중 0.04 ~ 0.15 Hz 대역의 저주파수이고 HF(High frequency)는 0.15 ~ 0.4 Hz 대역의 

고주파수로, 주로 자율신경계의 교감신경계와 부교감신경계 활동을 각각 반영한다(Kim and Min, 2015). 

LF/HF ratio는 LF와 HF의 비율로, 자율신경계의 전체적인 균형 정도를 나타낸다(Moon et al., 2015). 

한편, 호흡 peak는 호흡의 최대 크기를, 호흡 rate는 호흡 peak 간 시간적 간격을 의미하며(Park et al., 

2014), 호흡 활동은 심박 활동과 밀접한 관련이 있는 것으로 알려져 있다(Kim and Min, 2015). 

 

본 연구의 실험은 실험 준비, 센서 부착, 본 실험, 그리고 설문 조사의 네 단계로 진행되었다. 실험 

준비 단계에서는 실험참여자에게 목적, 절차 등과 같은 실험 소개 및 실험 참여 동의를 구하였다. 

센서 부착 단계에서는 실험참여자에게 PPG 및 호흡 측정 센서를 부착하고, 생체신호 안정화를 위해 

5분간 대기 과정을 수행하였다. 본 실험 단계에서는 각성과 졸음 조건의 심박변이도 및 호흡 신호 

데이터를 각각 최소 5분 이상 수집하였다. 마지막으로, 설문 조사 단계에서는 실험 특이사항 및 실험 

결과에 대한 의견을 조사하였다.  

 

2.4. Data analysis 

 

심박변이도 및 호흡 신호 데이터는 데이터 추출, 편집, 표준화, 분석구간 선정, 그리고 통합의 다섯 

단계를 거쳐 처리되었다. 데이터 추출 단계에서는 초기 데이터가 256Hz 샘플링 주파수로 10 ~ 15분간 

수집되었고 잡음 제거, 시간 및 주파수 영역 변환 등은 BioGraph Infiniti 소프트웨어 프로그램을 통해 

자동으로 처리되었다. 데이터 편집 단계에서는 실험 초기 불안정 데이터를 제거하기 위해 시작부터 

90초까지의 데이터를 분석에서 제외하였다. 데이터 표준화 단계에서는 실험참여자별 생체신호 데이터 

크기 차이를 상쇄하기 위해 Tjolleng et al. (2015)에서 제시된 방법을 참고하여 중간값(median) 

데이터로 개별 데이터를 나눈 비율값으로 데이터를 표준화하였다. 데이터 분석구간 선정 단계에서는 

실험참여자의 각성 및 졸음 상태별 특성을 효과적으로 반영할 것으로 판단되는 구간을 선정하여 

데이터를 추출하였다. 예를 들어, 각성 상태의 생체신호 데이터는 각성 구간 내 초반 30초의 데이터가, 

졸음 상태의 생체신호 데이터는 졸음 구간 내 중반 30초의 데이터가 추출되었다. 마지막으로, 데이터 

통합 단계에서는 통계적인 분석을 수행하기 위해 5명의 실험참여자가 개인별 10회 반복 실시하여 

획득된 각성 및 졸음에 대한 각각 1500개 케이스의 데이터가 하나로 최종 통합되었다. 데이터 

처리과정을 통해 가공이 완료된 생체신호 데이터는 운전자 상태별 유의한 차이 유무를 파악하기 

위하여 통계 분석이 수행되었다. 운전자의 각성 및 졸음 상태에 따른 심박변이도 척도(LF, HF, LF/HF 

ratio)와 호흡 척도(peak, rate) 데이터의 차이 검정에는 관련 척도 데이터가 정규분포를 따르는 것으로 

나타나 유의수준 0.05에서 paired t-test가 적용되었다. 통계 분석에는 SPSS(ver. 21.0) 프로그램이 

활용되었다. 

 

2.5. Classification method 

 



6 

본 연구는 효과적인 졸음 판별을 위한 모형 개발을 위하여 최적 변수 선정, 판별 모형 개발, 그리고 

판별 모형 성능 검증 및 비교의 세 단계 절차를 적용하였다. 첫째, 최적 변수 선정 단계에는 각성-

졸음 간 유의한 차이가 있는 변수들에 대하여 stepwise method (pin, pout=0.05)를 적용하였다. 둘째, 

판별 모형 개발 단계에는 실험참여자 5명에 대한 각성 및 졸음 실험 데이터가 판별 모형 개발을 위한 

learning 및 test set으로 활용되었다. 또한, SPSS(ver. 21.0) 프로그램을 통해 이항 로지스틱 회귀분석 

방법을 적용하여 실험참여자의 상태를 각성 또는 졸음으로 판별될 수 있도록 모형을 개발하였다. 이항 

로지스틱 회귀분석은 한 개 이상의 독립변수들과 두 개의 범주형 종속변수간의 관계를 설명할 수 

있는 분석 방법으로, 개별 관측치들이 두 집단 중 어느 집단으로 분류될 수 있는가를 분석하는데 

유용하게 활용된다(Jun, 2012). 본 연구의 이항 로지스틱 회귀분석 분류 규칙은 Pi  > 0.5이면 i 번째 

객체를 졸음으로 분류하고 Pi  ≤ 0.5이면 i 번째 객체를 각성으로 분류하는 것으로 설정하였다. 셋째, 

판별 모형 성능 검증 및 비교 단계에서는 민감도(sensitivity)와 특이도(specificity)를 활용하여 개발된 

모형의 성능을 검증하고, 심박변이도 및 호흡 변수를 모두 적용한 모형을 심박변이도 변수만 적용한 

모형 및 호흡 변수만 적용한 모형과 성능을 비교하였다. 성능 검증을 위한 민감도와 특이도 값은 각성 

및 졸음 실험 데이터 전체를 활용하여 개발된 판별 모형에서 발생할 수 있는 과적용(overfitting) 

문제점을 해결하기 위해 3-fold cross validation 기법을 수행하여 산출되었다. 3-fold cross validation은 

전체 데이터를 3등분하여 데이터의 2/3 부분은 learning set으로, 1/3 부분은 test set으로 활용하는 

기법으로, 생성된 3가지 test set의 각 경우에 대한 판별 모형 성능을 산출한 후 평균값을 전체에 대한 

판별 모형 성능으로 활용하는 방법이다(Jun, 2012). 

 

3. Results 

 

3.1. Difference of driver’s drowsiness and wake status 

 

본 연구의 실험 결과, Figure 3과 같이 실험참여자의 각성 및 졸음 상태 별 모든 심박변이도 및 호흡 

척도 값이 유의수준 0.05에서 모두 유의한 차이가 있는 것으로 분석되었다. 졸음 상태의 LF(0.99 ± 

0.26)는 각성 상태의 LF(1.59 ± 1.18)에 비해 38%(MD = -0.60) 정도 낮은 것(t[1499] = 21.43, p 

< .001)으로 나타났다. 졸음 상태의 HF(1.04 ± 0.35)는 각성 상태의 HF(1.33 ± 1.30)에 비해 22%(MD 

= -0.29) 정도 낮은 것(t[1499] = 9.95, p < .001)으로 나타났다. 졸음 상태의 LF/HF ratio(0.98 ± 0.19)는 

각성 상태의 LF/HF ratio(1.42 ± 0.84)에 비해 31%(MD = -0.44) 정도 낮은 것(t[1499] = 20.44, p 

< .001)으로 나타났다. 졸음 상태의 호흡 rate(1.01 ± 0.30)는 각성 상태의 호흡 rate(0.98 ± 0.63)에 

비해 3%(MD = 0.03)정도 높은 것(t[1499] = -23.06, p < .001)으로 나타났다. 졸음 상태의 호흡 

peak(1.00 ± 0.49)는 각성 상태의 호흡 peak(1.08 ± 1.56)에 비해 7%(MD = -0.08) 정도 낮은 

것(t[1499] = 22.23, p < .001)으로 나타났다.  
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Figure 3. The results of difference between driver’s drowsiness and wake status using paired-t test (*p 

< .05) 

 

3.2. Development of classification model for driver’s drowsiness and wake status 

 

본 연구는 효과적인 졸음 판별을 위하여 Figure 4와 같이 이항 로지스틱 회귀분석 방법을 적용한 

모형을 개발하였다. 먼저, Stepwise method를 적용한 결과, LF/HF ratio, Respiration peak, Respiration 

rate, HF가 순차적으로 모형 개발을 위한 최적 변수로 선정되었다. 다음으로, 선정된 최적 변수들을 

모두 활용하여 개발된 이항 로지스틱 회귀 모형은 3-fold cross validation 기법을 수행하여 성능을 

검증한 결과, Table 1과 같이 91.4%의 민감도로 졸음을 판별하는 것으로 나타났다. 한편, 최적 변수들 

중 심박변이도 변수만 적용한 모형과 호흡 변수만 적용한 모형을 심박변이도 및 호흡 변수를 모두 

적용한 모형과 성능을 비교한 결과, 심박변이도 변수만 적용한 모형은 89.8%의 민감도로, 호흡 

변수만을 적용한 모형은 83.6%의 민감도로 졸음을 판별 가능하여 심박변이도 및 호흡 변수를 모두 

적용한 모형보다 민감도가 다소 낮은 것으로 나타났다(Table 1). 

 

 
Figure 4. The results of a classification model using binary logistic regression 
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Table 1. Comparison of classification performance among Heart rate variability and respiration 

variables, only heart rate variability variables and only respiration variables using condition 

Condition Confusion matrix 
Performance 

Sensitivity Specificity 

Heart rate variability 
+ 

Respiration 

A          P wake Drowsiness 
91.4 72.4 Wake 362 138 

Drowsiness 43 457 

Only heart rate variability 
A          P wake Drowsiness 

89.8 60.8 Wake 304 196 
Drowsiness 51 449 

Only respiration 
A          P wake Drowsiness 

83.6 52.6 Wake 263 237 
Drowsiness 82 418 

Actual value was expressed as “A” and Predicted value as “P”. 

 

4. Discussion 

 

본 연구는 운전자 각성과 졸음 상태에 따른 심박변이도 및 호흡 척도별 특성을 효과적으로 파악하기 

위해 PPG 및 호흡 센서를 활용하였다. 기존 연구들은 운전자의 생리적 반응을 측정하기 위해 EEG, 

ECG 등의 센서를 주로 활용하였는데(Hong et al., 2014; Lee et al., 2010; Rogado et al., 2009), 이는 

센서 부착 부위에 대한 실험참여자의 거부감을 유발하고 센서 부착으로 인한 실험참여자의 활동 

제약을 야기시킬 수 있다. 한편, PPG 및 호흡 센서는 다른 생체신호 센서에 비해 자동차 시스템에 

현실적인 구현이 용이할 것으로 사료된다. 예를 들어, Ju et al. (2015)은 HRV 측정 센서는 운전 핸들에, 

호흡 측정 센서는 안전벨트에 구현하여 운전자 생체신호를 실시간으로 수집하였다. 본 연구의 PPG 및 

호흡 센서를 활용한 운전자 졸음 판별 방법은 자동차 내부 환경에 효과적으로 적용 가능하여 

침습성을 최소화하는데 도움을 줄 수 있다. 

 

심박변이도 및 호흡 신호 특성 분석 결과, 졸음 상태는 각성 상태에 비해 LF, HF, LF/HF ratio, 그리고 

호흡 peak가 38%, 22%, 31%, 그리고 7% 정도 유의하게 낮은 것으로, 호흡 rate는 3% 정도 유의하게 

높은 것으로 파악되었다. 기존 Parikh and Patel(2014)의 연구에서는 각성에서 졸음 상태로 진행될수록 

LF는 감소, HF는 증가하는 것으로 보고하였으나, 본 연구에서는 LF와 HF가 모두 감소하는 것으로 

나타났다. 이는 본 연구에서 정한 분석 구간이 30초로 짧았기 때문에 심박변이도 신호의 경향성이 

일부 반영되지 못하였고 HF가 빠르고 얕은 호흡일 때 감소하는 경향이 있기 때문인 것으로 

판단된다(Kim and Min, 2015). 또한, 본 연구에서는 기존 Bonjyotsna and Roy(2014)의 연구 결과와 

마찬가지로 각성에서 졸음 상태로 진행될수록 LF/HF ratio가 감소하는 것으로 나타났는데, 이는 졸음, 

무기력 등과 같은 부교감신경계 활동을 반영하는 HF가 불안, 긴장 등과 같은 교감신경계 활동을 

반영하는 LF에 비해 상대적으로 더 크게 감소한 것으로 판단된다. 한편, 본 연구에서는 각성에서 졸음 
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상태로 진행될수록 호흡 peak는 감소하고, 호흡 rate는 증가한 것으로 파악되었는데, 이는 기존 Park 

et al.(2014)의 연구 결과와 동일한 것으로 파악되었다. 

 

본 연구는 최적 심박변이도 및 호흡 변수를 선정하고 이항 로지스틱 회귀분석 방법을 적용하여 

운전자 졸음 판별 모형을 개발하였다. 3-fold cross validation 기법을 수행하여 성능을 검증한 결과, 

선정된 심박변이도 및 호흡 변수들을 모두 활용하여 개발된 이항 로지스틱 회귀 모형은 91.4%의 

민감도로 졸음을 판별하는 것으로 나타난 반면, 심박변이도 변수만 적용한 모형은 89.8%의 민감도로, 

호흡 변수만을 적용한 모형은 83.6%의 민감도로 각각 졸음을 판별하는 것으로 나타났다. 따라서, 

생체신호의 복합적인 활용은 특정 생체신호의 단독적인 활용에 비해 운전자의 졸음 유무를 보다 

정확히 파악할 수 있는 것으로 판단된다. 한편, Karlen et al. (2009)의 연구에 따르면, 모형의 판별 

역치값(threshold)을 조정하면 모형의 성능을 더욱 향상시킬 수 있다.  

 

본 연구는 추후 성별, 나이 등을 고려한 다수의 운전자를 대상으로 실제 운전 환경에서 실험을 

수행하고, 기존 운전자 판별 기술을 종합적으로 적용하는 연구가 필요하다. 본 연구는 1년 이상의 

운전경력이 있는 20대 중반 ~ 50대 중반의 남성 5명을 대상으로 자동차 모의주행 화면을 지속 

주시하는 실험을 수행하였으나, PPG 및 호흡 센서를 활용한 운전자 졸음 판별의 효용성을 검증하기 

위해서는 보다 많은 인원의 운전자를 대상으로 실제 운전 환경에서의 실험이 요구된다. 또한, 본 

연구는 생체신호를 기반으로 졸음을 판별하는 연구를 수행하였으나, 졸음 판별의 정확성 향상을 

위해서는 생체신호뿐만 아니라 운전자 주행상태 및 행동상태 기반 기술에 대한 포괄적인 고려가 

필요하다. 효과적인 운전자 졸음 판별을 위해 주행상태, 행동상태, 그리고 생체신호 기반 기술이 

종합적으로 고려되면, 향후 지능형 자동차를 위한 운전자 졸음 방지 시스템을 개발하는데 기여할 수 

있다. 
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