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요 약

본 논문은 눈 특징점을 탐지하고 탐지된 특징점들을 기반으로 하여 실시간으로 시선을 추적하는 방법을 제안한다. 본 연구는 특징점 추출에 특화된
인공 신경망과 서포트 벡터 회귀를 사용하여 정확하고 효율적으로 눈 특징점을 탐지하고 시선 벡터를 예측한다. 또한, 데이터 증강을 위한 합성 눈
이미지 데이터셋 구축 및 전처리 과정과 EAR 도입을 통한 오탐 감소를 활용하여 약 2.69°의 피치 오차, 약 2.21°의 요 오차의 성능을 보인다.

Ⅰ. 서 론

시선 추적 방법은 사람이 흥미를 보이는 시각적 요소들을 파악하는 데

필수적인 정보를 제공한다는 점에서 컴퓨터 비전의 가장 핵심적인 분야

중 하나이다. 본 논문에서는 눈 특징점 탐지를 기반으로 한 실시간 시선

추적 방법을 제안한다. 신체 특징점 추출에 우수한 성능을 보이는

HRNet[1]을 사용하여눈 특징점들의위치를 예측한후, 서포트 벡터회귀

(Support Vector Regression)[2]를 사용하여 특징점들의분포를기반으로

시선벡터를예측한다. 인공 신경망및서포트벡터회귀모델을학습시키

는 과정에서는 실제 이미지에 가까운 합성 눈 이미지 데이터셋인

UnityEyes[3]를 사용한다. 최종적으로, 눈이 닫혀 있을 시에 시선이 추적

되는 에러를 줄이기 위하여 EAR(Eye Appearance Ratio)[4]을 도입한다.

측정된 EAR 값이 설정된 값보다 작을 경우, 시선 벡터와 홍채 중심 좌표

를 출력하지 않음으로써 오탐을 줄여 시선 추적 정확도를 향상시킨다.

Ⅱ. 본론

본론에서는정확하고사용자 변화에 강인한실시간시선 추적방법을제

안한다. 눈 특징점 탐지 기반의 실시간 시선 추적 방법의 전체 흐름도는

그림 1과 같다. 먼저, 카메라로부터 전달받은 눈 프레임이 인공 신경망인

HRNet에 입력된다. HRNet은 상향식 경로와 하향식 경로의 효과적인 융

합을통해눈특징점예측을위한특징맵을추출한다. 추출된특징맵의각

채널에서는 히트맵 방식의 눈 특징점들의 위치에 대한 예측이 이루어지

고, 예측된특징점의좌표들은서포트벡터회귀를통한시선 벡터를 예측

하는데사용된다. 최종적으로시선추적시스템은시선벡터와홍채중심

좌표를 출력하기 이전에 EAR 값을 계산하고 사전에 설정한 값과 대소를

비교함으로써 예측 결과의 출력 여부를 결정한다.

HRNet[1]은 상향식경로와하향식경로 모두에 중점을 두어 특징맵들을

융합하는 방식을 사용하여 정확도를 높이는 동시에 부동 소수점 연산량

(FLOPS)을 절반으로 줄이는 효과를 가져온다. HRNet은 매 단계에서 저

해상도 특징맵들을 생성하는 동시에 고해상도 특징맵에 1×1 컨볼루션을

적용하여 유지함으로써 작은 영역에 대한 특징들도 강화해나간다. 그림 2

는 residual block을 생략한시선 추적방법에적용하는 HRNet 구조를나

그림 1. 실시간 시선 추적 방법의 전체 흐름도

타낸다. 실시간 동작을 위해 가벼운 모델인 HRNet-W32를 사용하며, 가

장 고해상도 특징맵부터 저해상도 특징맵까지의 각 채널 수는 차례대로

32, 64, 128, 256으로 설정한다. 출력으로는 가장 해상도가 높은 특징맵을

출력하고, 최종 특징맵의 채널수는눈 특징점의 개수인 50으로 설정한다.

HRNet으로부터 추출한 출력특징맵의 채널은 각각눈특징점위치의히

트맵을 나타낸다. 총 50개의 채널 중 16개는 눈 가장자리 점들의 좌표에

해당하고, 32개는 홍채 가장자리 점들의 좌표에 해당한다. 나머지 2개의

채널은각각눈중심의좌표와홍채중심의좌표를나타낸다. 각 히트맵에

서 가장 높은 값을 갖는 지점이 눈 특징점이 존재할 확률이 가장 큰 점을

의미하므로 최종적으로 해당 점의 좌표를 예측값으로 출력한다. 인공 신

경망의 학습 과정에서는 각 채널에 눈 특징점을 중심으로 하고, 1의 표준

편차를 갖는 2D 가우시안 분포를 ground truth로 입력한다. 출력 히트맵
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과 ground truth 간의 손실 함수로는 L2 loss인 평균 제곱 오차(Mean

Square Error)를 적용한다.

.

그림 2. 시선 추적 방법에 적용하는 HRNet 구조

본 연구에서는 appearance-based 방법의 인공 신경망을 사용하여 특징

맵을 추출하고, 예측된 눈 특징점 좌표들에 feature-based 방법을 사용하

여 시선을 추적한다. 본 연구에서 적용하는 feature-based 방법은 다음과

같다. 먼저, 히트맵을 통해 예측된 눈 특징점 좌표들을 눈 중심 좌표를중

심으로 하고, -1부터 1의 값을 갖도록 정규화한다. 정규화된 좌표들은 서

포트 벡터 회귀(Support Vector Regression)[2] 모델에 입력되고, 모델은

3차원의 시선 벡터를 예측한다. 서포트 벡터 회귀 모델의 학습 과정에서

ground truth로는 시선벡터의 피치(pitch, )와 요(yaw,  )를 입력한다.
시선 추적을 위한 인공 신경망을 학습시키기 위한 데이터셋으로

UnityEyes[3]로 생성한 합성 눈 이미지 데이터셋를 사용한다. 그림 3은

UnityEyes로 생성한 합성 눈 이미지의 예와 눈 특징점 좌표를 나타낸다.

눈 특징점 좌표는 총 55개로, 16개의눈 가장자리, 7개의 caruncle, 32개의

홍채가장자리 좌표들을포함한다. 본 연구에서는 caruncle 좌표들을제외

한눈및홍채가장자리좌표들만을사용한다. 또한, 눈 중심좌표및홍채

중심 좌표를 가장자리 좌표들의평균으로계산및 추가하여 눈 특징점위

치 히트맵의 ground truth로 사용한다. 합성 눈 이미지는 640×480의 크기

로생성한후, 사용하는 카메라의해상도에맞추어눈 중심 좌표를 중심으

로 크롭한다.

그림 3. UnityEyes로 생성한 합성 눈 이미지 및 눈 특징점 좌표

사용자의눈이 닫혀있을 시에시선을추적하는오탐이 발생하는 문제점

을 해결하기 위하여 EAR(Eye Aspect Ratio)[4]을 도입한다. EAR은 눈

가장자리의 가로 양 끝점 간의 거리와 세로 양 끝점 간의 거리의 비율로

눈의 닫힌 정도를 측정하는 데 사용된다. 눈이 완전히 열려 있을 시의

EAR은 사용자에 따라크게변하기때문에 본시선추적시스템에서는 프

로그램 실행 시 약 2초간 사용자의 EAR 값들을 수집한 후, 중앙치

(median)의 0.3배한 값을대소 비교 값으로 설정한다. 이후, 측정된 EAR

이 설정 값보다 작을 경우, 눈이 닫혀 있다고 판단하여 예측 결과를 출력

하지 않는다.

표 1은 본 시선 추적 시스템의 피치와 요의 평균오차를나타낸다. 본 시

스템은 피치는 약 2.69°의 오차를, 요는 약 2.21°의 평균 오차를보이며 상

하 움직임이 비하여 좌우 움직임에 보다 우수한 성능을 보인다.

표 1. 시선 추적 시스템의 피치와 요의 평균 오차

그림 4는 시선 추적 시스템의 실제 눈 이미지에 대한 눈 특징점 탐지 및

시선 벡터 예측 결과를 나타낸다. 16개의 눈 가장자리점들은빨간색으로,

32개의 홍채 가장자리 점들은 파란색으로, 2개의 중심 좌표들은 흰색 및

초록색 점으로 각각 표시되어 있다. 또한, 3D 시선 벡터는 평면에 정사영

된 2D 벡터로 시각화되었으며, 그림 4에 노란색으로 표시되어 있다.

그림 4. 실제 눈 이미지에 대한 눈 특징점 탐지 및 시선 벡터 예측 결과

Ⅲ. 결론

본논문에서는눈 특징점탐지를기반으로하여 실시간으로 시선을 추적

하는 방법을 제안하였다. 본 연구의 시선 추적 시스템은 약 2.69°의 피치

평균 오차를, 약 2.21°의 요평균 오차의 성능을 보였다. 다양한학습 방법

및 손실 함수를 적용하여 시스템의 성능을 비교하고, 많은 스케일에 대한

합성 눈 이미지 데이터셋을추가구축한다면 시선 추적 정확도를 더욱 향

상시킬 수 있을 것으로 기대된다.
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Pitch () Yaw ( )
Avg. Error 2.69° 2.21°
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