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요 약

동공 추적 기술은 아이트래커의 시선 추적이나 운전자 졸음 방지 등의 응용에 활용되는 핵심 기술로 최근 활발히 연구되고 있다. 동공
추적 기술을 활용하는 시스템은 딥러닝 모델의 빠른 추론 속도와 높은 정확도를 요구한다. 이에 따라 대부분의 연구는 고성능 모델 개발에 초점을
맞추고 있다. 하지만 고성능 모델을 동작시키기 위해선 고성능 데스크탑이 요구되는데 이는 비용, 전력 소모, 이동성 등이 고려되어야 하는 실제 응용
환경에 적합하지 않다. 따라서 동공 추적 시스템 구현을 위해서는 실제 응용 환경에 적합한 단일 보드 컴퓨터와 딥러닝 모델 최적화 과정이 필요하다.
본 연구에서는딥러닝모델의성능최적화를통해단일보드컴퓨터기반실시간동공추적시스템을구현한다. 성능 최적화된모델은추론속도최적화
및 혼합 정밀도 기법을 사용하여 동공 추적모델의 추론 속도를 향상시키고, 후처리 알고리즘의 파라미터조정을통해정확도를 향상시킨다. 성능 최적
화된 동공 추적 모델은 단일 보드 컴퓨터에서도 데스크탑에서 동작시켰을 때와 유사한 정확도와 실시간으로 동공 추적이 가능한 추론 속도를 가진다.

Ⅰ. 서 론

동공 추적 기술은 아이트래커의 시선 추적이나 운전자 졸음 방지 등의

응용에 활용되는 핵심 기술 중 하나로, 최근 활발히 연구되고 있다[1]. 일

반적으로 동공 추적 기술을 활용하는 시스템의 경우, 딥러닝 모델의 빠른

추론 속도와 높은 정확도를 요구한다. 대부분의 연구는 고성능 모델 개발

에만초점을 맞춰왔다. 고성능 모델은 추론 과정에서 많은 연산량을 처리

하기 위해 고수준 그래픽 처리장치(GPU)가 장착된 데스크탑이 요구되는

데, 데스크탑은높은 비용 및 전력 소모, 낮은 이동성 등의 제약을가지기

때문에실제응용환경에서사용하기적합하지않다. 따라서실제응용환

경에서 실시간 동공 추적 시스템 구현을 위해선 저전력으로 구동되는 소

형 단일 보드 컴퓨터와 이에 맞는 딥러닝 모델 성능 최적화가 필요하다.

단일 보드 컴퓨터는 데스크탑이나 개인용 컴퓨터와 달리 단순한 아키텍

처를가지는 시스템으로, 자율/이동 시스템을 목표로하는딥러닝응용 분

야에 적합하다. 하지만 연산량이 많은 고성능 모델을 직접적으로 온보딩

했을 때에는 성능을 보장할 수 없다. 이 문제를 해결하기 위해선 온보딩

할 모델의 최적화 과정이 필수적이다.

본 논문에서는 딥러닝 모델 성능 최적화를 통해 단일 보드 컴퓨터 기반

실시간 동공 추적 시스템을 구현한다. 단일 보드 컴퓨터로는 NVIDIA 젯

슨 나노를 사용하였으며, 전이 학습을 통해 동공 추적 모델을 생성했다.

최적화 기법에 따른 동공 추적 모델의 성능을 평가하였으며, 성능 최적화

를통해 단일 보드 컴퓨터에서도 실시간동공추적시스템 구현이가능함

을 확인했다.

Ⅱ. NVIDIA Jetson Nano

NVIDIA 젯슨 나노는 NVIDIA 젯슨 나노는저전력소비를특징으로 하는

[그림 1] YOLOv3-tiny의 구조

단일 보드 컴퓨터로 임베디드 어플리케이션, 딥러닝, 사물 인터넷, 컴퓨터

비전 등을 위해 개발된 JetPack SDK와 딥러닝 추론 최적화를 위한

Tensor Real Time(TensorRT) 라이브러리를 포함하고 있다[2]. 젯슨 나

노는 이미지 분류, 객체 탐지, 세분화 및 음성 처리 등의 딥러닝 응용에

주로 사용된다.

Ⅲ. 객체 탐지 모델

딥러닝 기반 동공 탐지 모델로 YOLOv3-tiny를 사용했다[3].

YOLOv3-tiny는 객체 위치 추정(Localization)과 분류(Classification), 두

과정을 동시에수행하는 1-stage detector로 높은 추론 속도를가진다. 모

델은 합성곱신경망을통해주요특징을 추출하고 FPN(Feature Pyramid

Network)구조를 가진 분류기의 다중 스케일 특성맵을 활용하여 객체를

인식한다. [그림 1]은 YOLOv3-tiny 모델의 구조를 나타낸다.
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Ⅳ. 모델 훈련 및 최적화 과정

GeForce RTX 2080Ti가 GeForce RTX 2080Ti가 장착된고성능데스크

탑에서전이학습을통해기초모델을생성했다. 학습된모델을젯슨나노

에 임베딩 하기 위해 TensorRT 기반 딥러닝 추론 최적화를 진행했다.

모델훈련 및 성능 평가를 위한 데이터를 수집하기 위해 웹 상에서 이미

지를 가져와서 저장하는 이미지 크롤링(Image Crawling) 기법을 사용했

다. 수집한 데이터는 눈과 동공이 잘 보이는 정면 응시 사진이다. 모델의

정확도를 향상시키기 위해데이터 증강기법을 사용했다. 또한, K-평균클

러스터링(K-means clustering) 기법을 적용하여 이미지 내의 객체들의

크기를 가장 잘 대변하는 앵커 박스를 선정했다.

젯슨 나노에서 딥러닝 모델을 동작시키기 위해선 최적화 과정이 필수적

이다. TensorRT를 활용하여학습된딥러닝모델의 추론최적화를진행했

다. 추론최적화과정에는 양자화 및정밀도 교정, 그래프 최적화, 커널자

동조정, 동적텐서메모리및다중스트림 실행등이있다. 추론 과정에서

더 빠르고효율적인 연산을 위해 32비트 부동소수점 형식을사용하는대

신 정밀도가 낮은 16비트 부동 소수점 형식을 혼합하여 사용했다.

NMS 알고리즘은 모델이 예측한 경계 상자중 가장 적합한 상자를 선택

하는후처리 과정으로, SSD, YOLO를 포함한 대부분의 객체 탐지모델에

서 활용된다[4]. NMS 알고리즘에서 IoU(Intersection of Union) 임계값

설정에따라탐지모델의정확도성능은상이할수있다. 따라서탐지하고

자하는 객체의 특징과 탐지 모델의추론방식에따라적절한 IoU 임계값

설정이 필요하다. 본 연구에서는 모의 실험을 통해 동공 탐지에 적합한

IoU 임계값을 도출하였다. 해당 결과를 모의 실험 결과에서 분석한다.

Ⅴ. 모의 실험 결과

본 장에서는 이미지 크롤링으로 수집한 196개의 이미지와 Logitech

BRIO 웹캠으로촬영한실시간영상을 사용하여 동공탐지 모델의 성능을

분석했다. 모델의정확도와 추론 속도의 평가지표로 mAP(mean Average

Precision)와 FPS(Frame Per Second)를 사용했다.

IoU 임계값에따른 mAP 성능을그림 4에서비교했다. 최적화과정을진

행하지않은 기초모델의 경우, IoU 임계값이 0.5일 때 최대 mAP 성능을

보였다. 반면, 추론 최적화가 진행된 모델에서는 IoU 임계값이 0.6일 때

최대 성능을 보였다. 따라서, 추론 속도 최적화를 적용한 모델에서는 0.6

의 IoU 임계값을 적용하는 것이 적합하다..

Hardware
TensorRT

Optimization

Mixed

Precision

mAP

(%)
FPS

Desktop

with RTX

2080 Ti

x x 78.18 59

o x 76.62 228

o o 76.62 277

Jetson Nano

x x ERR ERR

o x 76.61 17

o o 76.81 25

[표 1] 최적화 기법 및 장치에 따른 모델 성능

[그림 4] NMS 알고리즘적용시 IoU 임계값에따른mAP 비교

GeForce RTX 2080Ti가 장착된 데스크탑과 젯슨 나노에서 최적의 IoU

임계값이적용된 딥러닝 모델을 동작시켰을 때, 최적화 기법에 따른 동공

탐지 성능을 표 2에 나타냈다. 최적화 과정을 진행하지 않은 기초 모델은

80.26% mAP와 59 FPS 성능을보였다. 기초 모델에 TensorRT 최적화만

수행했을 때, mAP는 약 4.5% 하락하였지만 FPS는 약 3.86배 상승했다.

혼합정밀도(Mixed Precision) 기법을 추가적으로 적용했을때는, mAP의

변화없이약 1.22배의 FPS 성능 개선을보였다. 젯슨 나노에서추론최적

화를수행하지않은모델을동작시킨경우, 메모리에러로인해성능측정

이불가능했다. 그러나 TensorRT 최적화를진행한모델은 젯슨나노에서

동작 가능했으며, 76.61% mAP와 17 FPS 성능을 보였다. 혼합 정밀도 기

법을추가적으로적용했을 때는, 비슷한 수준의 mAP와 약 1.47배 향상된

FPS 성능을 보였다. 모의 실험에서 도출한 최적의 IoU 임계값과 추론 속

도최적화가적용된 동공추적모델은단일보드 컴퓨터에서동작되었음에

도 불구하고, mAP 성능에서 적은 하락을 보였으며, 실시간으로 동공 추

적이 가능한 25 FPS 성능을 보였다.

Ⅵ. 결론

본 논문에서는 단일 보드 컴퓨터에서 실시간 동공 추적 시스템 구현을

위해딥러닝모델의정확도및추론속도를최적화했다. 최대 정확도성능

을 내는 최적 IoU 임계값을 도출했으며, 추론 속도 최적화를 위해

TensorRT 최적화 및 혼합 정밀도 기법을 사용했다. 최적화 기법에 따른

mAP와 FPS 성능 비교를 통해, 단일 보드 컴퓨터에서 실시간 동공 추적

시스템 구현이 가능함을 확인했다.
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