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요 약  

 
본 논문에서는 최적의 운전자의 행위를 분류하기 위하여 ENAS(efficient neural 

architecture search)기반의 CNN(convolutional neural network) 모델을 제안한다. 기존 

딥러닝 기반 DMS(driver monitoring system)는 CNN을 사용하여 운전자의 상태를 

예측하는데 효과적이다. 그러나 CNN 기반의 시스템은 연산량이 많고 임베디드 기기와 같은 

제한된 자원 환경에서 적용을 위한 모델 구조 최적화가 요구된다. 본 논문에서는 제안한 

ENAS기반의 운전자 행위 분류 모델이 기존 경량화 모델의 분류 성능 보다 향상됨을 보였다. 

 

                                                  

Ⅰ. 서 론  

운전자의 부주의한 행동은 교통사고의 주요한 

원인이다[1]. 따라서 DMS(driver monitoring system)를 

통해 운전자의 의도를 예측하고 긴급 상황에서 차량 

제어에 개입하여 사고를 방지하는 것이 중요하다. 최근 

DMS는 CNN(convolutional neural network)을 주로 

사용한다. 예를 들어 CNN을 이용한 얼굴 검출, 헤드 

포즈, 시선 추정 등의 알고리즘을 통해 운전자의 상태를 

예측하고자 하는 연구가 활발히 진행중이다[2]. 기존의 

CNN 기반의 딥러닝 모델은 운전자의 상태를 예측하는데 

매우 효과적이다. 그러나 CNN 기반의 DMS는 계산량이 

많고, 차량 내부에 적용을 하기 위한 임베디드 기기는 

제한적인 자원 환경을 가진다. 따라서 DMS에 운전자 

행위 분류 모델 적용을 위한 경량화 작업이 필요하다. 

또한 딥러닝 기반의 분류 모델은 데이터의 종류와 

네트워크의 구조에 따라 성능이 변화하므로 최적화 

작업에 많은 노력과 시간이 소요된다. 이를 해결하기 

위하여 목표 데이터에 모델을 자동으로 최적화할 수 

있는 AutoML(automated machine learning) 기법들이 

제안되었다. 그 중에서 NAS(neural architecture search) 

기법을 사용하면 CNN 네트워크의 구조를 자동으로 

설계하고 최적화할 수 있다 [3]. 그리고 NAS 기법 중 

ENAS(efficient neural architecture search)는 모델의 

가중치를 공유하여 단일 GPU로 짧은 시간안에 CNN 

네트워크를 탐색할 수 있다[4].  

본 논문에서는 제한된 자원 환경에서 운전자 행위 

분류 모델을 적용하기 위하여 ENAS 기반의 CNN 

모델을 제안한다. 실험을 통하여 수집한 운전자 행위 

데이터셋에 대해 최적의 운전자 행위 분류 모델 

탐색하고 제안한 모델의 분류 성능이 기존 딥러닝 기반 

경량화 모델보다 성능이 향상됨을 보였다. 

Ⅱ. 본론  

2.1 ENAS 모델 생성 과정 

 
그림 1. ENAS 모델 생성 과정. (a) RNN 제어기. (b) CNN

의 전체 네트워크 구조. (c) CNN 셀 생성 과정. 

 

ENAS는 그림 1(b)와 같이 전체 CNN을 설계하는 것이 

아닌, 작은 모듈 형태의 일반 셀과 축소 셀을 생성하고, 

이를 연결하여 전체 CNN을 구성한다. 일반 셀은 같은 

차원의 특징 맵을 생성하고, 축소 셀은 특징 맵의 높이와 
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너비를 반으로 줄인다. 그림 1(a)와 같이 RNN(Recurrent 

Neural Network) 제어기에서는 CNN 셀을 설계하기 

위한 연산과 연산을 수행할 노드의 번호를 선택한다. 

그림 1(c)는 CNN 셀 생성 과정을 나타낸다. 예를 들어 

모듈이 B개의 노드를 가진다면 노드 1 과 2 는 이전 

모듈의 출력 값을 그대로 입력으로 사용한다. 나머지 B-

2 개의 노드는 현재 노드의 입력 값으로 제어기에서 

선택된 연산과 노드의 번호를 조합한 후 각각의 연산이 

적용된 특징 맵을 각 픽셀별로 값을 더한다. 사용된 

연산으로는 depth-wise separable convolution 

3x3 와 5x5, max pooling, average pooling, identity를 

사용하였다. 생성된 CNN 모델은 학습을 시킨 후 검증 

정확도를 계산하고 이를 강화학습의 보상으로 사용하여 

제어기가 학습된다. 이 과정을 반복하여 제어기에서 

최적의 모델을 설계할 수 있다.  

 

2.2 ENAS 학습 과정 

RNN 제어기 학습: 제어기에는 강화학습의 정책(Policy) 

𝜋(𝑚;  𝜃) 과 보상 𝑟(𝑚, 𝑤) 가 있다. 𝑚 은 정책에서 선택된 

모델이고, 𝜃 는 제어기의 매개변수, 𝑤 는 생성된 모듈의 

매개변수이다. Adam(Adaptive Moment Estimation)을 

사용하여 보상의 기댓값인 𝔼 ~ (𝑚;  𝜃) [𝑟(𝑚, 𝑤)] 을 

최대화하는 방향으로 제어기를 학습한다.  

생성된 CNN 모델 학습: 이 단계에서는 CNN의 

매개변수  𝑤 를 업데이트한다. 𝑤 에대해 SGD(Stochastic 

Gradient Descent)를 사용하여 손실함수의 기댓값 

𝔼 ~ (𝑚;  𝜃) [ℒ(𝑚;  𝑤)]를 최소화한다. [ℒ(𝑚;  𝑤)]는 크로스 

엔트로피 손실(Cross-entropy loss)를 사용하여 

계산한다. 식(1)과 같이 몬테 카를로 추정(Monte Carlo 

estimate)을 사용하여 𝑤에 대해 계산한다. 

∇𝔼 ~ (𝑚;  𝜃) [ℒ(𝑚;  𝑤)]  ≈
1

𝑀
∇ ℒ(𝑚 , 𝑤)   (1) 

𝑚 는 𝜋(𝑚;  𝜃) 에서 생성된 모델이다. 𝑀 = 1 이 잘 

작동하므로 단일 모델로 𝑤 에 대한 생성된 모델의 

기울기를 계산할 수 있다.  

 

2.3 실험 환경 및 결과 

본 장에서는 실험 환경 및 결과에 대해서 설명한다. 운전자 행위 

데이터셋은 차량 내부 환경에서 카메라 사용해서 수집하였다. 표1과 

같이 운전자의 행위는 음식 섭취, 평소 상태, 휴대폰 사용, 흡연으로 

분류한다. CPU i7-6700 와 Nvidia Geforce GTX 1080 Ti 그래픽 

카드를 사용하여 네트워크를 학습시켰고, 18 시간 이내에 CNN 

모델을 탐색하였다. ENAS로 탐색된 일반 셀과 축소 셀 은 그림2와 

같다. 제안한 ENAS 기반 CNN 모델은 운전자 행위 분류 

데이터셋에 대해 약 11%의 테스트 오차를 보였다.  이는 표 2 와 

같이 기존의 경량화 모델보다 비교적 낮은 파라미터 숫자를 가지며 

약 5~8% 더 분류 성능이 높다.  

 

표 1. 운전자 행위 데이터 구성 

Class Name Training data Test data Total 

Eat 12,580 2,050 14,630 

Normal 19,120 1,130 20,250 

Phone 12,810 1,400 14,210 

Smoke 17,650 1,030 18,680 

표 2. 분류 모델 성능 비교  

Model ACC Params 
MobileNetV2 79.37 3.4M 
MobileNetV3 83.59 5.4M 
ENAS(Proposed Model) 88.48 3.6M 

 

 
그림 2. ENAS 으로 생성된 일반 셀과 축소 셀  

 

Ⅲ. 결론  

본 논문에서는 최적화된 운전자 분류 모델을 설계하기 

위하여 ENAS기반의 CNN 모델을 탐색하고 성능을 

확인하였다. ENAS 기반 CNN 모델은 테스트 데이터에 

대해서 약 11%의 오차의 성능을 보였다. 결론적으로 

ENAS를 사용하여 신경망을 설계하면, 데이터 셋에 최적화된 

고성능의 분류 모델을 탐색할 수 있다. 추후 연구에서는 

ENAS의 탐색공간과 연산자를 수정하여 성능을 개선할 

수 있을 것으로 기대한다. 
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