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Ethanol poses a significant threat to driver safety, as its effects vary with blood alcohol concentration (BAC). Common

methods for estimating BAC include breath alcohol analysis, which calculates BAC from the alcohol concentration in

exhaled breath, and direct blood sampling. However, these methods have notable limitations. This study aims to classify

alcohol concentration using non-invasive optical signal data obtained from biomimetic samples with varying alcohol levels.

To replicate the high scattering characteristics of biological tissue, scattering effects were induced in the samples, and

absorbance was measured using near-infrared (NIR) wavelengths, which penetrate biological tissue more deeply. A

Random Forest (RF) model was trained using the measured absorbance values to classify alcohol concentration levels.

The Area Under the ROC Curve (AUC) for each concentration level indicated effective model learning, and the

classification results on the test set demonstrated statistically significant accuracy. These findings suggest that the RF

model can classify alcohol concentrations non-invasively and without the loss of samples. Furthermore, incorporating

additional optical properties beyond absorbance may improve the accuracy of future non-invasive alcohol concentration

classification models.
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1. 서론

알코올은 인간이 섭취하는 술의 주성분으로 사용되는 항정신

성 약물이다[1]. 알코올의 섭취는 섭취자에게 운동 실조, 기억

상실, 수면 유도 그리고 의식 소실 등의 다양한 문제를 유발하

게 된다[2]. 이렇듯 알코올은 섭취자의 운동 능력과 상환 판단

능력에 치명적인 영향을 미치는 물질이다.

음주운전의 교통사고 관여율은 연령에 의한 교통사고 관여율

보다 더욱 강한 상관관계를 갖는다는 연구결과가 있으며 특히 치

명적인 사고의 가장 중요한 단일 원인으로 간주되기도 한다[3].

또한, 음주 운전은 운전시 차선을 유지하는 능력에 직접적인 악

영향을 미친다는 연구가 보고되고 있다[4]. 또한, 음주 운전으로

인한 유죄 판결을 받은 개인의 5년 내 재범률은 전 세계적으로

21-47%로 보고되고 있다[5]. 이렇듯 운전자의 알코올 섭취는 운

전자의 운전 능력을 감소시키고 이는 치명적인 사고로 연결이

될 수 있으며 재범률 또한 매우 높은 사회적인 문제이다[6].

그렇기에 세계적으로 음주에 의한 교통사고를 방지하기 위

해 운전자의 음주를 제한하기 위한 다양한 정책을 시행하고 있

다. 하지만 이러한 정책들이 음주운전을 완전하게 억제하고 있

지는 못하고 있으며 음주 운전에 대한 재범율은 여전히 높다는
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보고가 있다[7]. 그에 따라 최근에는 음주운전 시동 잠금 장치의

중요성이 대두되고 있으며 시동 잠금 장치의 강력한 음주운전

억제력을 뒷받침하는 선행연구도 많이 보고되고 있다[8,9].

음주운전 시동 잠금 장치에 일반적으로 사용되는 혈중 알코

올 농도(BAC) 측정법은 호기식 측정법을 사용하고 있다. 하지

만 호기식 측정법은 손 소독제, 구강 세정제, 담배, 음식, 치과

기구 등과 같은 외부요인에 의한 오류로 인해 측정 정확도가 항

상 정확하지 않다는 단점이 있다[10]. 또한, 대한민국에서는 호

기식 측정법에서 사용되는 BAC와 호흡 알코올 농도(BrAC) 간

의 비(BBR)는 2100 : 1을 사용하고 있지만 이는 개인별 차이가

존재하며 1300 : 1에서 2700 : 1의 범위로 보고되고 있다[11,12].

이러한 개인별 차이로 인해 호기식 측정법에 의한 알코올 농도

측정은 정확한 BAC를 측정하는 데에 한계가 존재한다. 그 외에

도 경피 센서를 이용하여 비침습적으로 알코올의 농도를 측정

하려는 연구도 선행되었다[13,14]. 하지만 에탄올이 혈액에 흡

수되고 땀으로 배출되는 데 걸리는 시간 지연과 카트리지 교체

라는 단점이 존재하고 있다. 그 외에도 땀을 기반한 전기화학

센서를 이용한 방법 은 개인마다 다른 땀 생성량, 체온과 같은

요인에 의한 오차 등이 보고되고 있다[15]. 또한, 차량 내부의

공기를 감지하여 알코올을 측정하는 방법의 경우 구강 청결제

나 차량용 방향제와 같이 알코올을 함유한 물질에 의한 정확도

감소 등의 문제점이 있다[16]. OECT (Organic Electrochemical

Transistor) 기반의 에탄올 센서도 보고되고 있지만 해당 센서는

일회용 장치이기에 장기간 사용이 어렵다는 단점이 존재하고

있다[17]. 이렇듯 비침습적으로 BAC를 측정하기 위한 다양한

방법이 존재하지만 각기 다른 단점으로 인해 음주운전 시동 잠

금 장치에 적용하기에는 한계가 존재한다. 그렇기에 음주운전

시동 잠금 장치에 적용할 수 있는 비침습적인 BAC 측정에 사

용할 수 있는 기술이 필요하다.

빛은 파장에 따라 생체를 침투하는 깊이의 차이가 있다[18].

특히 근적외선 영역의 빛은 깊은 생체 침투 깊이를 가진다는 특

성이 있으며 이러한 특성으로 인해 다양한 의료 생체 분야에서

활용되고 있다[19-21].

한편, 에탄올 분자는 근적외선 영역에서 고유의 진동 에너지

준위 변화에 해당하는 배음대(Overtone Band) 및 결합대

(Combination Band)를 갖는다[22]. 이러한 결합에 의한 에너지

흡수는 근적외선 분광법을 통해 감지될 수 있다. 이를 통해 근

적외선 분광법을 이용하면 비침습적으로 에탄올의 농도를 추정

할 수 있게 된다.

이처럼 근적외선의 높은 생체 침투 깊이와 근적외선 영역에

서 에탄올의 배음대와 결합대에 의해 발생하는 분광학적 특성

을 결합한다면 기존의 호기식 에탄올 측정법의 단점을 보완할

수 있는 비침습적 알코올 측정이 가능할 것으로 예상된다.

본 연구는 비침습적으로 알코올 농도를 측정하기 위해 분광

법을 사용하였다. 분광법으로 얻어진 흡광도를 통해 비침습적으

로 생채 모사 매질의 알코올 농도를 분류할 수 있는지에 대한

가능성을 살펴보았으며 이를 위해 머신 러닝에서 널리 사용되

고 있는 앙상블 기법의 하나인 Random Forest (RF) 모델을 이

용하여 해당 모델의 분류 정확도와 여러 성능 지표를 확인하였다.

2. 샘플 준비 및 측정

2.1 생체 모사 샘플 제작

생체는 기본적으로 투명하지 않고 산란성이 매우 높은 매질

이다. 이를 위해 생체 모사 샘플의 제작에서 산란체로 널리 사

용되고 있으며 생체 내 세포와 세포 소기관과 유사한 산란 특성

을 보이는 우유를 산란체로 첨가하여 샘플을 제작하였다[23-

25]. 이때 각각의 샘플에는 동일한 양의 우유를 첨가하였으며

증류수에 에탄올 수용액을 첨가하여 0%에서 40%까지 에탄올

농도를 10%씩 증가하여 액체 샘플을 제작하였다. 이때 각 샘플

의 용량은 100 ml로 고정하였으며 모든 샘플은 투명한 유리 용

기에 담아 측정에 사용하였다.

2.2 광학테이블 구성 및 데이터 획득

샘플의 광학적 신호를 사용할 분광 모듈로는 생체 침투 깊이

가 깊은 근적외선 영역의 분광 모듈(DLP NIRscan Nano EVM,

Texas Instruments)을 사용하였다. 해당 모듈을 통해 약 901.82 nm

의 파장부터 약 1700.93 nm의 파장까지 약 3 nm의 간격으로

228개의 파장에 따른 광신호를 얻을 수 있다. 분광 모듈과 샘플

사이에는 Slide Glass를 두어 측정시마다 발생할 수 있는 분광

모듈과 샘플 사이의 거리에 의해 발생하는 오류를 최소화하였

으며 분광 모듈의 윈도우에 발생할 수 있는 손상을 최소화하였

다. 실험을 위해 구성한 광학 테이블의 측정 시스템 셋업은

Fig. 1과 같다.

Fig. 1에서 구성된 측정 시스템을 통해 얻어진 흡광도 데이터

는 노트북에 엑셀 형식으로 저장된다. 한번의 측정으로 인해 저

장되는 파일의 형식은 각각 229 × 2 행렬이다. 모든 파일의 1행

은 헤더로 각각의 열이 무엇을 의미하는 지를 나타내고 있으며

1열은 파장에 대한 정보를 2열에서는 해당 파장에서의 광신호

에 대한 정보를 담고 있다. 해당 측정을 통해 얻어진 데이터의

분포는 Table 1과 같다.

Fig. 1 Measurement setup on the optical table for the experiment
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3. 데이터 전처리 및 머신러닝

3.1 데이터 전처리

측정된 광신호에 대한 머신 러닝을 수행하기에 앞서 흡광도

의 원데이터를 플로팅(Plotting)하여 데이터의 이상 여부를 확인

하였다. 그 결과 특정 파장에서 일부 데이터에 결측값이 존재함

을 알 수 있었다. 결측값에 의해 모델의 성능이 저하되는 것을

방지하기 위해 동일한 레이블에 있는 데이터에서 동일한 파장

에서의 광신호 값의 평균을 이용하여 결측값을 보간하였다.

모델의 일반화 성능을 공정하게 평가하기 위해 각 농도별로

데이터를 6 : 2 : 2의 비율로 무작위 분할하여 각각 학습용(Train

Dataset), 검증용(Validation Dataset), 테스트용(Test Dataset)으로

선정하였다. 각각의 농도별로 데이터를 분할한 이유는 농도별로

샘플 수의 차이가 존재하기 때문에 각 농도에서 데이터의 분포

를 균일하게 반영하기 위함이다.

3.2 랜덤 포레스트 모델 개발

얻어진 데이터를 각각의 알코올 농도에 맞도록 분류하기 위

해 설계된 Random Forest 모델은 200개의 트리가 병렬로 연결

된 구조이며 각각의 트리에서 산출된 결과의 다수결에 의해 분

류가 진행이 되었다. 각각의 트리의 최대 깊이는 10으로 설정하

였으며 노드를 분할하기 위한 최소 샘플의 개수는 5개로 설정

하였다. 최종적으로 리프 노드의 최소 샘플의 수는 2개로 설정

하였으며 분할을 위해 설계한 모델의 아키텍처는 Fig. 2와 같다.

4. 결과 및 고찰

설계된 Random Forest 모델을 이용한 데이터의 분류 결과

Validation Dataset에서는 0.8771의 정확도를 확인할 수 있었으

며 Test Dataset에서는 0.8432의 정확도를 보였다. 또한, 데이터

의 불균형에 의한 성능 저하를 검토하기 위해 각 클래스별 F1-

score를 비교하였다. 그 결과 데이터의 수가 상대적으로 적은

0%와 10% 클래스에서는 높은 F1-score를 보였지만 20%와

30% 클래스에서는 낮은 F1-score를 보였다. 이러한 결과는 데이

터의 불균형에 의해서가 아닌 데이터가 가진 고유한 특성이 원

인으로 작용했을 가능성이 높다. 실제 데이터를 플로팅 하였을

때 해당 농도에서는 STD 값이 크고 농도별로 중첩이 발생하는

구간이 있음을 확인할 수 있었다. 이를 통해 해당 농도 구간에

서는 데이터의 고유한 특성에 의해 F1-score가 낮게 나타난 것

으로 판단된다. Table 2는 Test Dataset에서의 분류 보고서를 나

타내고 있다. 

Fig. 3은 Random Forest 모델의 예측 결과를 혼돈행렬로 나

타낸 그림이다. Fig. 3(a)는 Validation Dataset에서의 예측을 나

타내며 전체 농도에 대한 분류 정확도는 0.8771임을 확인할 수

있었다. Fig. 3(b)는 Test Dataset에서의 예측을 나타내며 전체

농도에 대한 분류 정확도는 0.8432임을 확인할 수 있었다.

Test Dataset에서 모델의 성능을 나타내는 다른 지표 중의 하

나인 ROC (Receiver Operating Characteristic) 커브의 AUC

(Area Under Curve)를 보면 전체 농도에 대한 AUC의 평균은

0.9774임을 확인할 수 있었다. 각각의 농도에 따른 AUC는 모두

0.9 이상으로 전체적으로 좋은 성능을 보인다는 것을 볼 수 있

다. Fig. 4는 해당 모델에 대한 ROC 커브와 AUC를 나타내고

있다.

Table 3은 파장별 특성 중요도를 기준으로 상위 10개의 파장

을 제시한 것이다. 표에서 확인할 수 있듯이 해당 모델은 근적

외선 분광 영역에서 알코올의 주요 흡수 대역으로 알려진 950-

1180 nm 구간의 파장에 높은 특성 중요도를 부여하였다. 이를

통해 해당 모델이 근적외선 영역에서 알코올에 의한 광신호를

주요 특성으로 설정한 것임을 알 수 있다.

해당 모델의 일반화 성능을 판단하기 위해 5-fold 교차 검증을

Table 1 The number of samples collected per concentration level

through measurement

Alcohol concentration [%] Number of measured samples

0 200

10 200

20 260

30 260

40 260

Fig. 2 The architecture of the random forest model used for alcohol

concentration classification 

Table 2 Classification report of the random forest model

Concentration [%] Precision Recall F1-score

0 0.95 0.97 0.96

10 0.92 0.90 0.91

20 0.80 0.75 0.77

30 0.73 0.69 0.71

40 0.84 0.94 0.89

Accuracy 0.84

Macro avg 0.85 0.85 0.85

Weighted avg 0.84 0.84 0.84
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시행한 결과 각각의 폴드에서 평균적인 정확도는 0.8898이 나

왔으며 STD는 0.0154가 나옴을 확인할 수 있었다. 이는 Test

Set (0.8432)의 정확도 그리고 Validation Set (0.8771)의 정확도와

유사한 값이고 이를 통해 해당 모델은 학습을 위해 사용되는 데

이터의 분할에 따라 성능이 크게 변동하지 않음을 알 수 있었다.

이는 해당 모델은 일반화 성능을 확보하였다 것을 의미한다.

Fig. 5는 해당 모델에 대한 K-fold 교차 검증에 의한 분류 결과

이다.

본 연구는 알코올 농도에 따른 광신호를 머신 러닝 모델을

이용하여 분류가 가능한지에 대한 기초 연구로 분류에 사용된

알고리즘으로는 Random Forest를 사용하였다. 모델의 분류 결

과 2번의 검증 단계에서 모두 80% 이상의 정확도를 보였으며

AUC 또한 0.9774로 좋은 성능을 보이는 모델이라고 할 수 있

다. 하지만 혼돈 행렬에서 20%와 30%의 알코올 농도를 구분하

는 데에는 어려움이 있는 것을 확인할 수 있었다. 이는 Raw

Data의 Plotting을 확인하였을 때 해당 농도에서 STD가 크며 그

로 인해 중첩되는 부분이 많아 머신 러닝 모델이 해당 농도에서

의 패턴을 파악하는데 어려움을 겪었기 때문이라고 판단된다. 이

를 해결하기 위해서는 각 농도에 따른 광신호만을 입력으로 사용

하는 것이 아닌 각각의 Raw Data에서 패턴 분석에 유의미한 특

성을 찾고 추가 입력 변수로 활용함으로써 데이터의 중첩에 의해

발생하는 정확도의 감소를 해결할 수 있을 것으로 사료된다.

Fig. 3 Confusion matrix for each dataset. (a) Confusion matrix for

the validation dataset, (b) Confusion matrix for the test

dataset 

Fig. 4 ROC curve and AUC for the test dataset of the classification

model

Table 3 Top 10 wavelength feature importances

Rank Wavelength [nm] Feature importance

1 1067 0.020403

2 1089 0.019973

3 1074 0.019651

4 1058 0.019146

5 1040 0.018781

6 1047 0.018591

7 1055 0.018089

8 1043 0.017885

9 1078 0.017672

10 1062 0.017059

Fig. 5 Classification results based on k-fold cross-validation 
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추후 연구에서 머신 러닝의 알고리즘을 Random forest 모델

에만 국한하는 것이 아닌 SVM, MLP 등과 같은 다른 알고리즘

모델을 설계하여 각각의 모델의 정확도를 비교하여 비침습적으

로 샘플의 알코올 농도를 측정하는데 최적의 알고리즘을 선택

하게 된다면 해당 분류 모델의 정확도를 향상시킬 수 있을 것으

로 예상된다. 또한 흡광도에 대한 데이터만 학습에 사용하는 것

이 아닌 해당 데이터에서 얻을 수 있은 다양한 메타 특성을 사

용한다면 정확도를 더욱 개선할 수 있을 것으로 예상된다.

5. 결론

본 연구에서는 비침습적으로 얻어진 광신호를 인공지능 모델

을 이용하여 분류하였다. 광신호에 따른 알코올 농도를 분류하

기 위해 Random Forest 모델을 설계하였으며 그 결과 농도 분

류에 있어서 유의미한 정확도를 얻을 수 있었다. 향후 연구에서

는 다층으로 구성되어있는 생체 조직의 산란 특성을 반영하기

위해 표피층 및 피하층을 모사한 다층 구조의 샘플을 제작하여

농도에 의한 광신호의 변화를 분류할 예정이다.

추후 다양한 알고리즘 모델의 분류 정확도를 비교하여 데이

터에 맞는 최적의 모델을 설계하고 개인 및 인종별로 다른 피부

특성을 고려한 광학적 분류모델을 개발한다면 비침습적인 알코

올 농도 분류의 정확도를 더욱 향상시킬 수 있을 것으로 예상된

다. 또한, 본 연구를 통해 개발된 모델을 음주운전 시동 잠금장

치에 적용하게 된다면 기존의 호기식 측정법의 단점인 외부요

인(ex. 음식, 동승자의 음주, 개인별 BBR의 차이 등)에 의해 발

생하는 오류를 해결할 수 있을 것으로 예상이 된다.
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