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요 약  

 
본 논문은 기존의 단일 프레임 기반 시선 추정(single-frame gaze estimation)연구와 달리, 하나의 프레임의 시선 

위치(gaze point)를 예측하기 위해 이전 여러 프레임의 정보를 함께 활용하는 멀티 프레임 기반 시선 추정(multi-frame 

gaze estimation) 방법을 제안하였다. 제안 모델은 시각적 정보 처리에 특화된 Video Swin Transformer(VST)를 

백본으로 채택하여, 시선이 이산적인 점이 아닌 연속적인 흐름을 형성한다는 점을 반영해 이전 프레임들의 시계열 

컨텍스트(temporal context)를 동시에 학습하도록 설계되었다. Gaze360 데이터셋을 대상으로 수행한 실험에서, 제안한 

모델이 기존의 단일 프레임 모델 들에 비해 우수한 예측 성능(predictive performance)을 달성함을 확인하였다.  

 

Ⅰ. 서 론  

얼굴 이미지에서부터 사용자의 시선 위치를 정확하게 

예측하는 것은 인간의 인지와 행동을 이해하는데 매우 

중요한 역할을 한다. 이러한 시선 위치의 예측은 가상 

현실(Virtual Reality), 의료 및 헬스케어(Healthcare & 

Medical Diagnostics), 운전자 보조 시스템(Driver 

Assistance Systems), 심리학 연구(Psychological 

Research)등과 같이 다양한 분야에서 필수적인 요소로 

활용되고 있다. 이에 따라 시선 추적 방법은 크게 모델 

기반 방법(model-based)과 외관 기반 방법 

(appearance-based)의 두 가지 방식으로 구분되어 

다양한 연구가 이루어져 왔다.  

 

모델 기반 방법(model-based)은 기하학적인 눈의 

특성을 활용하여 시선 좌표를 예측한다. 이 방법은 동공 

중심, 홍채 경계, 각막 반사 등의 해부학적 특징을 

분석해 정확한 시선 예측을 수행한다. 반면 외관 기반 

방법(appearance-based method)은 얼굴 이미지나 눈 

영역의 이미지로만 머신러닝/딥러닝 알고리즘을 통해서 

시선 좌표를 예측한다. 최근에는 CNN 기반의 

appearance-based 방법을 사용하는 방법에 대해서 많은 

연구가 진행되고 있다. [1]  

 

최근 Transformer [2] 기반 모델이 자연어 처리 

분야에서 뛰어난 성능을 보인 이후, 컴퓨터 비전 

분야에서도 활발히 응용되고 있다. 특히 appearance 

방식의 시선 추정 (gaze estimation)에서도 CNN 기반 

모델을 대체하거나 보완하기 위해 transformer 구조를 

적용하는 연구가 진행되어 왔다. Transformer 는 self-

attention 메커니즘을 통해 입력 전체에 대한 전역적인 

관계를 효과적으로 학습할 수 있어, 지역적인 특징에 

집중하는 CNN 보다 저 정교한 시선 예측이 가능하다. 

실제로, 여러 시선 추정 연구에서 transformer 기반 

모델이 CNN 보다 우수한 예측 정확도를 기록하였다.  

 

기존의 대부분의 시선 추정 연구는 단일 프레임 

기반의 이미지를 사용하여 예측을 하였지만, 실제로 

시선은 시간에 따라 연속적으로 변화하는 동적인 특성을 

지닌다. 이러한 시간의 시계열 적인 흐름을 반영하기 

위해 본 연구에서는 과거 프레임 정보를 함께 활용하는 

멀티프레임 기반 시선 추정 모델을 제안한다. 이를 위해 

시간적 정보를 처리할 수 있는 Video-Swin- 

Transformer(VST)를 활용하였다. [3] VST 는 기존에는 

행동 인식과 같은 비디오 기반 작업에 최적화된 구조로 

설계되었으며, 시간 축을 따라 프레임 간의 관계를 
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학습할 수 있는 장점을 지닌다. 본 연구에서는 이 구조를 

시선 추적 문제에 맞게 변형하여, 하나의 타겟 프레임에 

대한 시선 예측을 수행할 때 인접한 이전 프레임들을 

함께 활용하는 모델을 제안한다.  

Ⅱ. 본론  

인간의 시선은 연속적인 움직임을 가지며, 이러한 연속

성은 심리학적, 신경과학적 연구에서도 명확히 관찰된다. 

즉, 시선은 하나의 독립적인 정적인 상태가 아니라, 이전 

시점의 시선과 물리적인 연관성을 가지며 시간에 따라 

부드럽게 변화하는 동적인 시계열 데이터로 볼 수 있다. 

이러한 성질은 수학적으로는 다음과 같이 간단히 표현될 

수 있으며, 시간  에서의 시선 벡터 는 과거 시

점들의 시선 정보를 기반으로 예측할 수 있다.  

 

 

 

이때, 은  시점의 입력 프레임이며, 는 시선 

추정 모델을 의미한다. 이 수식은 단일 프레임 기반 접근

과 달리 시간 정보를 보존해 더 풍부한 정보를 활용할 

수 있음을 강조한다. CNN 은 국소적인 공간 정보를 처리

하는 데 특화되어 있으나, 멀티프레임 간의 장기 의존성

을 모델링 하는 데는 한계가 있다. 반면 Transformer 구

조는, 특히 VST 를 활용하면 self-attention 을 통해 거

리가 먼 프레임이어도 정보를 직접 연결할 수 있으므로 

이러한 관계를 효율적으로 학습할 수 있다. 

 

 본 연구에서는 VST 의 시공간 토큰화 구조를 유지하되, 

입력을 비디오 전체 길이 대신 8 프레임의 고정 윈도우

로 정의하였다. 예측 대상 프레임 을 중심으로 바로 앞 

7 프레임을 함께 스택하여 의 시퀀스를 구성하고, 

각 프레임을 2x4x4 크기의 3-D 패치로 분할하여 시공

간 토큰을 생성한다. 이렇게 함으로써 self-attention 연

산은 과거 프레임의 움직임 정보를 현재 예측에 자연스

럽게 통합한다. 모델의 헤드 부분은 행동 분류용 

softmax 계층을 제거하고, 전역 평균 풀링 뒤의 768 차

원 특징을 256 차원으로 투영한 후  회귀층으로 

교체하였다. 이 회귀 헤드는 정규화된 3 차원 시선 벡터 

(x,y,z)를 직접 예측한다. 학습 시에는 MSE 손실함수를 

사용하였고, 성능 평가는 시선 추정 분야의 표준 지표인 

Angular Error 를 사용하여 기존 연구와의 정량적 비교 

가능성을 확보하였다. 

 

 Figure 1 은 위에서 서술한 시선 좌표를 예측하는 모델

의 구조의 모식도를 보여준다. 입력으로는 8 개의 프레임

이 시간 축의 방향으로 스택이 되어서 들어가게 되고 3D 

패치 임베딩을 통해서 입력이 토큰화가 된다. 모델에 들

어가서 Stage 1 부터 Stage 4 를 거치게 되는데 이렇게 

해서 나온 임베딩 벡터를 최종적으로 회귀 헤드를 통과

하여 시선 좌표의 형태로 출력이 된다.  

 

 

Figure 1 멀티프레임 얼굴 시퀀스를 모델에 입력하여 3 차원 

시선 벡터를 예측하는 전체 모델 구조  

 

Ⅲ. 결론  

본 연구에서는 시선 추정에 멀티프레임 정보를 

도입하고, 이를 VST 기반 구조로 구현함으로써 전역적 

시공간 의존성을 효과적으로 학습할 수 있음을 

실증하였다. 8 프레임 윈도우 입력, 3 차원 회귀헤드, 

그리고 Angular Error 중심의 평가 프로토콜을 적용한 

결과, 기존의 여러 연구에서 제안한 모델들보다 낮은 

Angular Error 을 달성하였다. Table 1 을 보면 논문에서 

제안한 모델을 이용하여 학습한 결과 Angular Error 가 

10.39°가 나옴을 확인할 수 있다. 이러한 성능 우위는 

시선이 시각적으로 연속적이라는 가정을 제안하는 

모델의 구조를 통해 입증하는 것이다. 

 향후 연구 방향으로는 두가지의 확장 방향성을 

계획하고 있다. 첫째로 얼굴 이미지와 별도로 양안(eye-

patch) 크롭을 입력에 같이 넣어주어서, 눈 주위 세부 

특징을 더욱 정교하게 묘사하는 방안이다. 이는 다양한 

연구에서 사용하는 방법으로, 결국 시선은 눈의 영향을 

많이 받으므로 더 자세한 특징을 학습할 수 있다. 

두번째로는 순차적인 예측(sequential framework) 

프레임워크를 도입하여, 이전 프레임에서의 예측된 시선 

좌표를 다음 프레임 예측에 조건으로 활용하는 방법이다. 

이 방법은 시선 궤적의 부드러운 흐름을 모델이 

보존하도록 유도함으로써 장기 예측 안정성을 높일 

것으로 보인다.  

 

 

Method Gaze360 RT-

Gene 

CA-

Net 

GazeTR-

Hybrid 

Proposed 

Angular 

Error 

11.04° 12.26° 11.20° 10.62° 10.39° 

Table 2 최신 기법과의 비교. 제안된 방법이 Gaze360 

데이터셋에서 최고 성능을 달성함. 
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