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요 약

본 논문은 눈 랜드마크 위치 검출과 시선 방향 벡터 추정이 하나의 딥러닝 네트워크로 통합된 시선 추정 네트워크를 제안한다. 제
안하는 네트워크는 Stacked Hourglass Network를 백본(Backbone) 구조로 이용하며, 크게 랜드마크 검출기, 특징 맵 추출기, 시선 방
향 추정기라는 세 개의 부분(Part)으로 구성되어 있다. 랜드마크 검출기에서는 눈 랜드마크 50개 포인트의 좌표를 추정하며, 특징 맵
추출기에서는 시선 방향 추정을 위한 눈 이미지의 특징 맵을 생성한다. 그리고 시선 방향 추정기에서는 각 출력 결과를 조합하여 최종
시선 방향 벡터를 추정한다. 제안하는 네트워크는 UnityEyes 데이터셋을 통해 생성된 가상의 합성 눈 이미지와 랜드마크 좌표 데이터
를 이용하여 학습하였으며, 성능 평가는 실제 사람의 눈 이미지로 구성된 MPIIGaze 데이터셋을 이용하였다. 실험을 통해 시선 추정
오차는 3.9°의 성능을 보였으며, 네트워크의 추정 속도는 42 FPS(Frame per second)로 측정되었다.

Abstract

In this paper, we propose a gaze estimation network in which eye landmark position detection and gaze direction vector 
estimation are integrated into one deep learning network. The proposed network uses the Stacked Hourglass Network as a 
backbone structure and is largely composed of three parts: a landmark detector, a feature map extractor, and a gaze direction 
estimator. The landmark detector estimates the coordinates of 50 eye landmarks, and the feature map extractor generates a feature 
map of the eye image for estimating the gaze direction. And the gaze direction estimator estimates the final gaze direction vector 
by combining each output result. The proposed network was trained using virtual synthetic eye images and landmark coordinate 
data generated through the UnityEyes dataset, and the MPIIGaze dataset consisting of real human eye images was used for 
performance evaluation. Through the experiment, the gaze estimation error showed a performance of 3.9, and the estimation speed 
of the network was 42 FPS (Frames per second).
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Ⅰ. 서 론

2017년 포켓몬 고(Pokemon Go)의 폭발적 인기는 콘텐

츠 시장에서 스마트폰 기반의 증강현실(Augmented Reali- 
ty)을 활용한 애플리케이션이 지니는 가치가 무궁무진함을

보여주었다. 증강현실이란 실제 환경과 그래픽 가상 사물

을 합성하여 가상의 사물이 마치 실제 환경에 존재하는 것

처럼 정보를 만들어내는 컴퓨터 그래픽 기법[1] 이며, 가상

현실(Virtual Reality)이란 실제가 아닌 환경을 인공으로 만

들어내는 기법[2] 이다. 시장 조사기관 스태티스타(Statista)
는 2024년 증강현실 및 가상현실 시장 규모는 3000억 달러

에 이를 것으로 예측하고 있으며[3], 구글 사 (社)의 구글 글

래스(Google Glass)[4]와 마이크로소프트(Microsoft) 사(社)
의 홀로렌즈(HoloLens)[5]와 같은 웨어러블(Wearable) 기기

는 증강현실 및 가상현실 기술의 대중화를 앞당기고 있다. 
그림 1과 같은 웨어러블 기기들은 인간-컴퓨터 상호작용

(Human-Computer Interaction)을 바탕으로 사용자의 움직

임, 신호 등을 입력으로 받는데 이 때 사용자의 시선 정보는

매우 중요한 데이터라 할 수 있다. 구글 어스(Google Earth)
는 HMD(Head Mounted Display) 장비를 착용한 사용자의

(a) Google Glass (b) HoloLens

그림 1. 사용자의 시선 정보를 입력으로 갖는 웨어러블 기기의 예 (a) 구글
글래스 (b) 홀로렌즈
Fig. 1. Examples of wearable devices which take gaze information of 
users as an input 
(a) Google Glass (b) HoloLens 

시선 정보와 조작에 따라 가상의 세계를 보여주는 소프트

웨어로서 가상현실 기술에 시선 정보를 적극적으로 활용한

대표적인 기술이다[6]. 사용자의 시선 정보를 활용하면 개인

의 시각적 관심을 파악할 수 있으므로 시선 추정 기술은

증강현실 및 가상현실 뿐 아니라 마케팅, 게임 분야에 활용

되고 있다. 그림 2는 현대모비스 사(社)가 개발하고 있는 운

전자 시선 추적을 이용한 부주의 교통사고 예방 기술과 관

련된 것으로서[7], 이러한 개발 흐름은 시선 추정 기술의 활

용 범위가 점점 확대되고 있음을 보여준다. 

그림 2. 현대모비스 사(社)의 운전자 시선 추적 개발 내용
Fig. 2. Hyundai Mobis’ research development about driver’s eye 
tracking 

시선 추정(Gaze Estimation)이란, 사용자의 시선 방향을

포함한 시선 정보를 추정하는 것을 말한다[8]. 그림 3[9]과 같

이 사용자의 눈동자로부터 응시지점까지의 방향을 추정하

고 이를 화살표나 직선을 이용하여 시각화 하여 그 결과를

나타낸다. 그동안의 시선 추정 기술은 기존 전통적인 패턴

분석 방법을 시작으로 발전하였으며 최근에는 인공지능 기

술이 발전함에 따라 딥 러닝을 기반으로 한 시선 추정 기술

그림 3. 시선 추정 결과의 시각화 예시
Fig. 3. An example of the visualization of the gaze estimation  
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이 소개되고 있다. 딥 러닝 기반의 시선 추정 기법에서는

눈 랜드마크(Eye Landmark)의 위치 검출(Localization) 태
스크(Task)가 시선 방향(Gaze Direction)을 추정하는 데 있

어서 중요한 역할을 한다. 이전에 제안된 딥 러닝 기반의

시선 추정 기법들은 크게 두 단계로 구분되었다고 볼 수

있는데, 첫째단계는 눈 랜드마크 위치 검출 단계이고둘째

단계는 최종 시선 방향 벡터를 추정하는 단계이다. 각 단계

마다의 태스크라 할 수 있는 랜드마크 위치 검출 태스크와

시선 방향 추정 태스크는 각기 다른 네트워크로부터 분리

되어 학습된다는 특징이 있다. 본 논문은 서로 연관되어 있

는 각 태스크가 서로 다른 구조의 네트워크로부터 학습되

어 행해졌던 이전의 기법을 개선하여, 단 하나의 네트워크

에서 두 가지의 태스크가 학습되어 시선 추정이 이루어지

는새로운(Novel) 네트워크를 제안한다. 본 논문은 눈 랜드

마크 위치 검출과 시선 방향 벡터 성분 예측이 하나의 네트

워크에서 학습이 가능한 통합 네트워크를 설계하기 위해

이라는 손실 함수(Loss Function)을 제안하였다. 
본 논문의 구성은 다음과 같다. 2장에서는 관련 연구를

소개한후 3장에서 제안하는 기법에 대해 설명한다. 4장에

서는 제안하는 바에 대한 실험과 성능 평가 결과를 소개한

후 5장에서 결론을 맺는다. 

Ⅱ. 관련 연구

1. 시선 추정(Gaze Estimation) 

시선 추정(Gaze Estimation) 연구는 특징-기반(Feature- 
based), 모델-기반(Model-based), 외형-기반(Appearance- 
based)이라는 세 가지의 큰 흐름으로 발전해왔다[10]. 각 흐

름을 간략히요약하면먼저, 특징-기반 방법은 인간의 눈에

대해 수작업으로 얻은 특징 벡터(Handcrafted Feature 
Vector)를 시선 추정에 활용한다[10][11]. 통계적머신러닝 기

법을 기반으로 한 시선 추정 연구는 특징-기반 방법에 해당

하며 이 방법론의 연구들은 조명(Illumination Condition), 
머리의 위치(Head Position), 안경 착용 등으로 인한 폐색

(Occlusion)과 같은 변화(Variation)에 강인(Robust)한 모델

을 설계하기 위한 방향으로 발전하였다[12]. 모델-기반 방법

은 사람의 안구를 두 개의 구가 교차하는 형태로 모델링

하는 데에서 출발한다[13]. 3차원 공간에 안구를 배치하고

이 보다 크기가 작은 가상의 구가 안구와 적정 범위 내에서

교차하며 움직이는 것으로 눈동자의 움직임을 모델링

(Modeling)하는 것이다. 이 때, 큰구와 작은 구 사이의 교

차되면서 생기는 단면은홍채(Iris)에 대한 모델링에 해당한

다. 외형 기반 방법은 눈 영역에서 피처(Feature)를 추출하

여 동공의 위치를 검출하는 방법으로 딥 러닝 기반의 시선

추정 기법들이 여기에 속한다[10]. 딥 러닝 기반의 시선 추정

모델들은 위에서 언급한 외형적 변화들에 있어서 특징-기
반 방법에 비해 강인하다는 장점이 있다. 딥 러닝 기반의

시선 추정 연구 중 특히, Stacked Hourglass Network를 백

본(Backbone) 네트워크로서 적용한 연구에는 S. Park et 
al.의 연구[14]와 동일한 저자의 연구[22]가 있다. 연구[14]에

서 제안하는 모델은 3개의 Hourglass Network를 쌓은 네

트워크를 기반으로 눈 랜드마크를 검출한후, SVR(Support 
Vector Regressor)[15]을 적용해서 최종 시선 방향을얻는다. 
연구[22]에서 제안하는 모델은 3개의 Hourglass Network모
듈을 기반으로 불리언(Boolean) 타입의 중간 결과물(Inter- 
mediate)인 Gazemap을 생성하는 네트워크와 Gazemap으
로부터 최종 출력인 시선 방향 벡터를 출력하는 Dense- 
Net[23] 네트워크로 구성되어 있다. 이 연구에서는 눈 랜드

마크에 대한 위치 검출 과정 없이, 저자들이 별도 정의한

중간 결과물 Gazemap을 얻기 위해 Stacked Hour glass 
Network를 적용하였으며 최종 시선 방향 벡터는 DenseNet
을 기반으로 회귀한다. 한편, VGGNet[24]을 백본 네트워크로

기반한 Z.Xucong et al.의 시선추정 연구[18]가 있다. 이 연구

에서 제안하는 네트워크는 입력 눈 이미지로부터피처를 추

출하는데, 눈 랜드마크위치정보는피처 추출 과정에주입되

지 않는 대신, 얼굴 랜드마크 검출 정보로부터 계산된 머리

위치 정보(Head pose information)가 네트워크의 특정레이

어(Layer)에 주입되어 최종 시선 방향 벡터를 출력한다. 
본 논문이 제안하는 모델은 눈 랜드마크의 검출과 시선

방향 벡터 추정이 분리된 네트워크에서가 아닌 하나의 통

합 네트워크에서 한번에 학습된다는 점에서 S. Park et al.
이 제안한 두 개의 연구[14, 22]와 차별점이 있다. 또한, 눈
랜드마크 위치 정보를 네트워크의 피처 추출 과정에 직접
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적으로 주입한다는 점에서 연구[18]과 차별점이 있다. 본 논

문이 제안하는 기법은 모델-기반 방법에서 사용한 안구 모

델을 기반으로 모델링된 시선 방향 벡터를 딥러닝 네트워

크를 기반으로 추론한다는 점에서 모델-기반과 외형-기반

의 방법론을 모두 적용하였다고 볼 수 있다.

2. Stacked Hourglass Network

인간 포즈 추정 태스크를 위해 Newell A. et al.은 신체와

관련된 공간적 관계를 포착하기 위해 다양한 규모(Scale)에
걸쳐 특징을 처리하는 컨볼루션(Convolutional) 네트워크

아키텍처인 Stacked Hourglass Network를 제안하였다[16]. 
모래시계(Hourglass)라는 네트워크의 이름에서 유추할 수

있듯이 이미지 피처는 다운샘플(Downsample)을 거듭하다

가 업샘플(Upsample)과정을 다시 거치면서 이전의 피처들

과 조합되는 구조를갖는다. 이는 이미지 전반에 대한피처

와 국소(Local) 부분에 대한피처를 모두 추출할 수 있다는

장점이 있다. Newell A. et al.이 논문에서 제시한 실험결과

는 이러한 구조가 다양한 스케일로 피처를 추출할 수 있으

므로 주요 신체 랜드마크의 위치 검출과 최종 포즈 추출

태스크에 적합한 구조임을 보여준다.  

Ⅲ. 제안하는 기법

본 논문은 인간 포즈 추정 태스크를 위해 설계된 Hour- 
glass Network를 백본 네트워크로 하여, 눈 랜드마크 픽셀

위치와 시선 방향을 추정할 수 있는 딥 러닝 네트워크를

제안한다. 제안하는 네트워크는 눈 영역 이미지를 입력으

로 하여 눈 랜드마크 좌표와 함께 구면 좌표계의 표현법

을 따르는 시선 방향 벡터를 추정한다. 추정 결과는 직교

좌표계에서의 벡터로 변환된 후 이를 동공에 해당하는 중

심점을 시작점으로 하는 화살표 선으로 시각화하여 출력

된다.

1. 안구 모델링을 이용한 시선 방향 추정 기법

인간의 시선 방향을 추정하기 위해 본 논문에서는 시선

방향을 구면 좌표계에서의 벡터    로 설정하였

다. 이러한 모델링은 그림 4가 나타내는 바와 같이 모델기

반 시선 추정 기법에서 사용하는 인간의 안구 모델링 방법

을 따른것이다. 이러한 모델링기법에 따르면 인간의 동공

은 3차원 공간 상의 구면 위에 위치하고 있으며 이 때 구면

은 인간의 안구를, 인간의 눈동자 움직임은 이 구와 교차하

그림 4. 인간의 안구와 동공의 움직임 모델링
Fig. 4. The modeling of human eye ball and the movement of a pupil 
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며 움직이는 가상의또다른작은 구로 모델링된다. 동공은

구면위에 위치하는 점으로 모델링가능하므로 인간의 시선

방향을 구면 좌표계에서   로 표현한다. 한편, 

학습 데이터셋 UnityEyes[17]는 직교 좌표계(Cartesian 
Coordinate System)에서 벡터의 노름(Norm)이 1로 정규화

된 시선 방향 벡터    에 대한 어노테이션(Anno- 

tation)을 제공하므로 아래의 (식 1)을 사용하여 좌표 변환

을 수행하였다. 

  


  


(1)

2. 제안하는 네트워크 아키텍처

제안하는 네트워크는 재귀구조를 갖는 Hourglass Net- 

work를 3개쌓은 Stacked Hourglass Network를 백본 네트

워크로갖는다. 흐름 구조상 그림 5가 나타내는 바와 같이, 
랜드마크 검출기(Landmark Detector), 특징 맵 추출기

(Feature Map Extractor), 그리고 시선 방향 벡터 추정기

(Gaze Direction Vector Estimator)라는 세 개의 부분(Part)
으로 구성되어 있다. 표 1은 그림 5에 나타난 Convs Layer
의 상세에 해당한다. 이들은 표 1이 나타내는 바와 같이컨

볼루션 계층과(Convolutional Layers) 잔차 블록(Residual 
Block)으로 구성되어 있다. 먼저, 랜드마크 검출기는 다수

의 컨볼루션 계층으로 구성되어 있으며 각 픽셀에 대하여

각 랜드마크가 위치할 확률을 행렬의 형태로 표현한 히트

맵(Heatmap)과 함께각 랜드마크의 픽셀위치 좌표를 추정

한다. 이는 전체 네트워크 구조상 랜드마크 검출기에 포함

된다고 볼 수 있다. 특징 맵 추출기는 시선 방향 벡터 추정

그림 5. 제안하는 네트워크 아키텍처
Fig. 5. The architecture of proposed network. 

표 1. 제안하는 네트워크의 Convs Layers 상세
Table 1. The details of Convs Layers in proposed network

Convs Layer 
1

Conv2d ×, stride 1, 
BatchNorm2d, Relu

Residual

× 
× 

Maxpool2d ×

Residual

× 
×  

Convs Layer 
2

Conv2d ×, stride 1, 
BatchNorm2d, Relu

Residual

× 
× 

Maxpool2d ×

Residual

× 
×  
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에 필요한 눈 이미지의 특징 맵(Feature Map)을 생성한다. 
이는 하나의 눈 이미지에 대해 다수의컨볼루션 계층을 통

과하여 얻는다. 시선 방향 벡터 추정기는 랜드마크 검출기

와 특징 맵 추출기로부터 생성된 각각의 출력 결과를 조합

하여, 최종적으로 정규화 된 시선 방향 벡터를 추정한다. 
구체적인 연산을설명하면, 앞의 두 생성 결과에 픽셀-단위

덧셈(Pixel-wise Addition) 연산이 적용된 후에 Flatten과
Concatenate이 이루어진 후완전연결계층(Fully Connected 
Layer)를 통과하여 최종적으로 두 개의 성분으로 구성된 시

선 방향 벡터를얻는다. 이 벡터는 단위 구면 에 대한 구면

좌표계 표현을 따른것이므로 추정되는 벡터의 차원은 2차
원이다. 제안하는 네트워크는 50개의 눈 랜드마크들의 위

치 검출과 함께 2차원 시선 방향 벡터의 성분(Component)
에 대한 회귀(Regression)가 단 하나의 네트워크에서 학습

될수 있는 구조를갖는다. 이러한 구조는 신경망네트워크

단위의 관점에서 볼 때, 시선 방향 추정에필요한 모든피처

들이 하나의 스테이지(Stage)에서 학습된다는 특징이 있다. 
한편, 각 추정 결과인 히트맵, 랜드마크 픽셀의 위치 좌표, 
시선 방향 벡터 성분에 대한 손실(Loss)은 모두 평균 제곱

오차(Mean Square Error)로 계산한다. 최종손실 함수는 이

들의 선형결합(Linear Combination)으로설정하였다. 제안

하는 네트워크에 적용된손실함수는 다음절에서설명하기

로 한다.  

3. 손실 함수

본 논문은 눈 랜드마크 위치 검출과 시선 방향 벡터 추정

에 대한 학습이 하나의 네트워크에서 가능하도록 하기 위

해  이라는손실함수를 제안하였다. 이는 히트맵 예측, 

랜드마크 예측, 시선 방향 추정이라는 서로 연관 있는 여러

개의 태스크(Task)을 결합하여 학습하는 Multi-task Learn- 
ing을 위해 설계된 손실함수이다. 함수식은 다음과 같다. 

   (2)

이 때,  을 구성하는 각 항(Term)은 다음과 같다. 

  
 ∑  

 ∑∥ ∥
(3)

  
 ∑  

 ∥∥
∥∥

(4)

 ∥∥
∥∥

(5)

각 항을 살펴보면 먼저, 란 각 픽셀에 대하여 특

정 랜드마크가 위치하는 확률에 대한 오차이며, 란

각 랜드마크의 픽셀좌표에 대한 오차이다. 란 시선 방

향 벡터 성분에 대한 오차이다. , , 는

모두 평균 제곱 오차(Mean Square Error)를 적용하여얻는

다. 이 때,  은 세 가지 종류의 항(Term)인 오차, 

, , 에 가중치를 둔 덧셈 연산을 적용

하여얻는다. 본 논문은 (식 2)의 가중치에 해당하는   

를 각각 1, 1, 1000으로 설정하여 네트워크 학습을 진행하

였다. 

Ⅳ. 실 험

1. 데이터셋

본 논문에서 제안하는 네트워크를 학습하기 위해 사용한

데이터셋은 두 종류로서 UnityEyes[17]와 MPIIGaze[18]이다. 
UnityEyes는 네트워크의 학습을 위해, 그리고 MPIIGaze는
네트워크의 성능 평가를 위해 사용하였다. UnityEyes는 영

국 Cambridge 대학에서 제작한 소프트웨어로서 가상의 눈

이미지와 이에 대한 레이블(Label)을 생성하는 프로그램이

다. 본 논문은 UnityEyes를 사용하여 생성한 가상의 눈 이

미지 30791장을 학습용 데이터로, 3849장을 검증용 데이터

로 사용하였다. 그림 6[19]은 UnityEyes가 제공하는 눈 이미

지에 대한 예시이다.  한편, MPIIGaze는 15명의 실험참가

자로부터 3개월동안 노트북을 사용하는 실제 일상을 수집

한 데이터셋이다. 제약 조건이없는(Unconstrained) 환경에

서 실제 사람의 눈 이미지를 수집한 것이기 때문에 눈의

모양및 조명이라는 환경변화에큰편차가 보장된다. 이러

한 특성으로 MPIIGaze는 제약조건이없는 모양기반 시선

추정에 있어서 표준 벤치마크 데이터 셋으로 최근몇 년동

안의 시선 추정 분야에서 활용되어왔다[22]. 제안하는 네트

워크는 실제 사람의 눈이 아닌 가상의 데이터인 UnityEyes
로만 학습이 이루어졌기 때문에 MPIIGaze 데이터셋에 대
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한 성능 평가 결과는 모델의 강인성(Robustness)을 보여준

다고 할 수 있다. 본 논문은 37767장의 MPIIGaze 데이터셋

을 성능 평가에 사용하였다. 그림 7[20]은 MPIIGaze 데이터

셋의 예시이다. 

그림 6. UnityEyes로부터 생성된 가상의 눈 이미지 예시
Fig. 6. Examples of virtual eye images generated from UnityEyes 

그림 7. MPIIGaze 데이터셋 예시
Fig 7. Examples of MPIIGaze dataset

2. 구현 상세

네트워크 학습에 앞서, UnityEyes와 MPIIGaze로부터 네

트워크 학습의 입력(Input)에 적합한 해상도의 눈 영역 이

미지만을 추출하는 전 처리(Pre-processing)를 진행하였다. 
데이터 증강(Augmentation)을 위해 이미지의 밝기(~0.1), 
대비(~0.1), 채도(satuaration, ~0.05), 색상(hue, ~0.05)를변
경하는 Color Jitter를 적용하였으며 눈 랜드마크 픽셀 값

및 시선 방향에 대한 어노테이션을 고정시키기 위해 어파

인 변환(Affine Transformation)은 적용하지 않았다. 또한, 
인위적인 폐색을 적용하기 위해 3개 이하의 무작위(Ran- 
dom) 기울기를 갖는 선분을 추가하여 이미지에변형을 주

었다. 제안하는 네트워크 학습에 사용된 하이퍼-파라미터

(Hyper-parameter)를 정리한 결과는 표 2와 같다. Adam 
(Adaptive Moment Estimator)[21] 최적화 기법을 사용하였

으며 초기 학습률에 대해 매 25 에포크(Epoch)마다 배씩

감소시키며 이를 조정하였다. 실험 및 성능 평가에 사용된

PC의 사양은 표 3과 같다.  

Hyper-parameter Type/ Value

Optimizer ADAM (Adaptive Moment Estimation) 

Initial Learning Rate × 

Learning Rate Scheduler Step, Decrease a learning rate by 
every 25 epoch

표 2. 제안하는 네트워크 학습에 사용된 하이퍼-파라미터 값
Table 2. Hyper-parameters used for training the proposed network

Specification

CPU Intel® Core™ i9-10850K 3.60GHz 

GPU Nvidia® GeForce GTX TITAN XP

RAM 32GB

OS Ubuntu 20.04 LTS (64bit) 

표 3. 실험에 사용된 PC 사양
Table 3. Specifications of the PC used in the experiment and evalua-
tion

3. 성능 평가

성능 평가를 위해 사용한 지표(Metric)는 예측 시선 방향

벡터 성분과 레이블 시선 방향 벡터 성분과의 평균 시선

추정 오차(Mean Gaze Estimation Error)이다. 성능 평가 결

과 제안하는 모델의 평균 시선 추정 오차는 3.9°이고 추론

시간(Inference Time)은 42 FPS를얻었다. 표 4는 제안하는

네트워크의 성능 평가 결과와 다른모델과의 성능 비교 결

과를 나타낸다. 성능 비교를 위해 사용한 모델은 S. Park 
et al.가 제안한 모델[14,22]과 GazeNet[18]이다. 모델[14,22]은

Stacked Hourglass Network를 백본 네트워크로 사용하였

다는 것은 동일하지만, 눈 랜드마크 검출과 시선 방향 벡터

추정이 하나의 네트워크가 아닌 분리된 네트워크에서 이루

어진다는 점이 본 논문과 다르다. 또한 본 논문에서 제안하

는 모델은 GazeNet과 달리 눈 랜드마크 위치 정보를 네트

워크의 피처 추출 과정에 직접적으로 주입한다는 점에서
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차별점이 있다. 제안하는 모델은 모델 [14]와 모델 [22]에
비해 각각 15.2% (4.6° → 3.9°)와 13.3% (4.5°→ 3.9°) 개선

되었으며, 모델 [18]에 비해 29% (5.5°→ 3.9°) 개선되었다. 
즉, 제안하는 통합 네트워크 구조는 기존 모델들에 비해 개

선된 구조임을 보여준다. 
한편 제안하는 모델에 적용된 손실함수 (식 2)를 구성하

는 세 종류의 항인 (식 3), (식 4), (식 5)이 성능에 어떠한

영향을 미치는지 파악하기 위한 Ablation study를 진행하였

으며 표 5는 그 결과를 나타낸다. 표 5의 결과를 분석하면, 
최종 목적 함수(Objective Function)  에 항 를 덧

붙임으로서 그렇지 않을 경우에 비해 87% (31°→ 3.9°) 더
높은 성능을 갖는 통합 모델을 구현할 수 있었다. 
아래의 그림 8, 그림 9, 그림 10은 정성평가의 한 예시이

다. 그림 8은 본 논문에서 제안하는 기법에 따른실시간 시

선 추정 프로그램의 출력을 캡처(Capture)한 예시이다. 그
림 9는 MPIIGaze 데이터 셋의 추정 결과 중, 추정 오차가

추정 오차가 3°미만인 경우에 해당하며, 그림 10은 추정 오

차가10°이상인 경우에 대한 예시이다. 그림 10을 살펴보면, 
추정이 잘 이루어지지 않은 이유로는 원본 이미지의 훼손

또는 안경으로 인해 랜드마크가 제대로 검출되지 않은 경

Model The value of Mean Gaze Estimation Error 
(degrees)

S. Park et al. [14] 4.6

S. Park et al. [22] 4.5

GazeNet [18] 5.5

Ours 3.9

표 4. 제안하는 네트워크의 성능 평가 결과
Table 4. The result of the performance of the proposed network 

Loss function
The value of Mean 

Gaze Estimation 
Error (degrees)

  =++1000 3.9

 = + 31

표 5. 제안하는 손실함수의 Ablation study 결과
Table 5. The result of the Ablation study on our proposed Loss fundc-
tion 

그림 8. 제안하는 기법에 따른 시선 추정 결과 예시
Fig. 8. Examples of the gaze estimation result based on proposed 
method 

 

그림 9. MPIIGaze 데이터 셋의 추정 결과 중, 추정 오차가 추정 오차가 3° 
미만인 경우 예시
Fig. 9. Among the estimation results of the MPIIGaze data set, an ex-
ample where the estimation error is less than 3°

  

  

   
그림 10. MPIIGaze 데이터 셋의 추정 결과 중, 추정 오차가 추정 오차가
10° 이상인 경우 예시
Fig. 10. Among the estimation results of the MPIIGaze data set, an 
example where the estimation error is more than 10°
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우로 분석할 수 있다. 가상의 눈 이미지만을 학습 데이터

셋으로 사용하여, 안경을 착용한 이미지가 학습 데이터에

포함되어 있지않아 안경이 눈 랜드마크 지점을 일부 가리

는 경우 추정 결과에 오차가 발생하는 것으로 분석된다.

Ⅴ. 결 론

본 논문은 눈 랜드마크 위치 검출과 시선 방향 벡터를

하나의 네트워크로 학습하여 추정할 수 있는 딥 러닝 기반

네트워크를 제안한다. 제안하는 기법은 랜드마크 좌표를

추정하는 단계 까지만 딥 러닝 학습을 수행하였던기존 연

구와는 달리, 랜드마크 위치 검출과 시선 방향 벡터 추정을

하나의 네트워크로 한 번에 학습이 가능하다는 점에서 기

존의 연구와 차별점이 있다. 이러한 통합 구조의 제안하는

네트워크는 기존 연구에 비해 최소 13.3%, 최대 29%의 성

능 개선을 이끌었다. 제안하는 통합 네트워크의 구조가갖

는 장점은 다음과 같다. 첫째, 시선 추정에필요한 서로 연

관된 두 개의 태스크에 대한 학습이 분리되지않으므로, 태
스크끼리갖는 상호작용 및 연관성을 부여하여 파라미터를

피팅(Fitting)시킬 수 있다. 둘째, 모델의 전체적인 구조가

단순 해졌으므로 모델이 갖는 복잡도가 감소하였다. 이는

입력 이미지에 적용되는 연산이 줄어들었음을 의미하므로

추론시간의 감소에 영향을 준다는 장점이 있다. 
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