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            Abstract
          
        

        
          최근 인공지능과 컴퓨터 비전 분야의 빠른 발전에 따라 시선 추적 기술의 중요성이 증가하고 있다. 시선 추적 정확성 향상을 위해서 제한적인 학습 데이터를 보완하기 위한 다양한 증강 기법들이 널리 활용되고 있으나 기존의 시선 추적 데이터 증강 연구들은 최신 시선 추적 기술의 특성을 올바르게 반영하지 못하고 있다. 따라서 본 연구에서는 현재 상용화된 최신 시선 추적 기술에 적합한 이미지 전처리 및 증강 기술의 조합을 제시한다. 다양한 환경 하에서 시선 추적 학습을 위해 촬영된 MPIIFaceGaze 데이터셋을 기반으로 통계적 이미지 전처리 기법(HE, CLAHE)과 함께 전형적인 이미지 증강 기술(Albumentation, Transform, Light-Enhancer)이 시선 추적 성능에 미치는 영향을 분석하였다. 이미지 전처리와 증강 기술을 적용하지 않는 경우도 포함하여 총 12가지 조합을 실험한 결과, CLAHE 전처리 기법과 이미지 증강 기술을 적용하지 않은 None 조합이 가장 우수한 성능을 보였다. 실험 결과, 과거 연구에서 크게 주목하지 않았던 통계적 이미지 전처리 기법으로 인한 성능 개선 효과를 얻었다.

        

        
          
            초록
          
        

        
          As artificial intelligence and computer vision rapidly advance, gaze tracking technology is becoming increasingly important. To address the limitations of training data, various augmentation techniques are commonly used to enhance gaze tracking accuracy. However, existing research on gaze tracking data augmentation has not fully considered the characteristics of the latest technologies. In this study, we propose suitable combinations of image preprocessing and augmentation techniques for modern gaze tracking systems. Using the MPIIFaceGaze dataset, we analyzed the effects of statistical image preprocessing methods (Histogram Equalization and Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) and typical augmentation techniques (Albumentation, Transform, Light-Enhancer) on gaze tracking performance. The experiments tested 12 combinations, including the absence of preprocessing and augmentation. The results showed that the combination of CLAHE preprocessing without augmentation achieved the best performance. The experimental results showed performance improvements due to statistical image preprocessing techniques that were not heavily emphasized in previous research.
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      Ⅰ. 서 론
      
        1-1 연구 배경
        최근 인공지능과 컴퓨터 비전 분야에서 시선 추적 기술의 중요성이 대두되고 있다. 시선 추적 기술은 사용자의 시선을 파악하여 교육, 마케팅, 심리학 연구 등에 활용할 수 있다. 이는 다양한 환경 조건에서도 사용자의 시선을 정확히 추적하는 것이 핵심이다[1]. 시선 추적은 크게 model-based 방식과 appearance-based 방식으로 나뉜다. 특히 사용자의 이미지를 직접 활용하는 appearance-based 방식에 딥러닝이 도입되면서 정확성이 크게 향상되면서 실용성이 증가하였다[2]. 이러한 배경 하에 딥러닝 연구의 발전으로 대규모 데이터세트에 대한 필요성이 점점 커지면서 다양한 공개 데이터세트가 제안되었으나 대체로 한정된 환경에서 수집된 데이터세트는 다양성과 수량 부족, 일상 환경에서 수집된 데이터세트의 품질 저하 문제로 인해 활용성이 제한된다. 이러한 제약으로 인해 결과적으로 딥러닝 모델의 일반화 성능이 저하된다.

        따라서 앞서 논의한 한계, 즉, 양적인 측면과 질적인 측면에서 학습 데이터의 부족을 극복하기 위해서 데이터를 강화할 수 있는 다양한 방식들이 제안되었고 실용화되었다. 대표적인 방식은 데이터세트 증강(dataset augmentation)[3]-[5]이 있으며 좀 더 나아가 같은 범주(class)에 해당되는 데이터를 증강시켜서 표현 공간(representation space)에서 같은 범주끼리는 가깝게 배치하고 다른 범주끼리는 멀리 배치하는 대비 학습(contrastive learning)[6] 기법이 활발하게 연구되고 있다.

        그러나 이러한 강화 기반 기법들은 대부분 분류(classification) 문제라는 맥락에서 개발된 것이며 시선 추적과 같은 회귀(regression) 문제에 그대로 적용하면 기대했던 성능을 얻기가 힘든 경우가 많다. 본 연구에서는 시선 추적 모델의 성능 향상을 목표로 주요한 몇 가지 전처리 및 이미지 증강 방법을 조합하고 그 결과를 제시한다. 구체적으로 데이터 전처리 또는 증강 기법을 적용하지 않은 데이터를 포함한 총 12가지의 다른 조합을 실험하고 그 결과를 비교해 최적의 방법을 검토하며 평가지표는 예측된 시선 벡터와 정답 시선 벡터의 차이를 각도로 나타낸 Angular Error를 사용하였다. 실험 결과, 분류 문제와는 다르게 몇몇 이미지 증강 방식에서는 오히려 시선 추적 성능이 저하되는 결과를 얻었다. 본 논문에서는 이러한 성능 저하의 원인을 분석하고 실험 과정에서 얻은 경험을 통해 시선 추적과 같은 회귀 문제에서 데이터 증강을 적용하는 경우의 의의와 한계에 대해 논의한다.

      

      
        1-2 관련 연구
        
          1) 딥러닝 기반 시선 추적 기법
          Gaze Capture[2]가 그전까지 인간의 안구에 대한 해부학적인 구조와 기하 정보를 바탕으로 전용 장비를 이용해서 시선 추적을 수행하던 model-based 시선 추적 기법의 한계를 극복하고 딥러닝 기술로 모바일 기기 사용 중인 사용자의 얼굴 사진만으로(즉, appearance-based) 시선 추적이 가능하다는 사실을 증명한 이후, 딥러닝 네트워크를 활용한 여러 기술들이 발표되었다. 이러한 딥러닝 네트워크를 활용한 appearance-based 시선 추적 기술은 사용자의 얼굴 이미지의 특징을 추출하는 backbone network로 거의 대부분 CNN 계열의 네트워크를 사용한다. 그 이후 appearance-based 시선 추적 기법 연구는 대부분 개선된 네트워크 구조와 함께 여러 환경에서 디지털 기기를 사용 중인 사람들의 얼굴 이미지와 화면 상의 좌표를 제공하는 데이터세트들이 함께 공개되었다. 예를 들어 MPIIGaze[7]는 기존 시선 추적용 데이터세트가 주로 실험실 환경에서 수집되었던 한계를 극복하기 위해 15명의 사용자들이 몇 달 간 다양한 환경에서 노트북 컴퓨터를 사용하면서 전면 카메라를 통해 촬영한 얼굴 이미지 37,667장과 눈 주변 지점, 입 주변 지점, 동공의 중심 지점 위치 정보를 제공한다. 또한 ETH-XGaze[8]는 통제된 실험실 환경에서 촬영한 시선 추적 데이터세트이지만 정확한 얼굴 각도, 조명 환경 관련 정보를 제공하며 동시에 기존 이미지와는 달리 18대의 SLR 카메라를 이용해서 110명의 사용자들을 다양한 카메라 각도에서 촬영한 6000 x 4000 크기의 고해상도 이미지를 제공한다. 이러한 대규모 시선 추적 데이터들이 제공되면서 appeararance-based 시선 추적 기법에 대한 실용화가 진행되었으나 사용자들마다 안구의 해부학적 구조가 다르기 때문에 보다 정확한 시선 위치를 예측하기 위해서는 사용 전에 이미 학습이 종료된 네트워크 가중치를 사용자의 특성에 맞게 조정해야 한다. FAZE(Few-shot Adaptive Gaze Estimation)[9]은 비교적 적은 수의 데이터만으로도 학습이 가능한 few-shot learning[10]을 사용자 맞춤 시선 추적 조정 기술에 응용한 사례이다. 이러한 딥러닝 기반 시선 추적 기술이 레저, 장애인용 전동 휠체어 조종 등에 실용화되면서 그 전까지 대두되지 않았던 안전 문제가 중요해지기 시작했는데, 특히 눈을 감은 상태 또는 사용자의 얼굴이 카메라에 포착되지 않을 때에도 2차원 화면 상에서 시선 위치를 예측하는 appeararance-based 방식의 한계를 극복하기 위해 매우 어두운 조명 하 또는 역광 상태에서 촬영한 어두운 얼굴 이미지에서도 사용자가 눈을 감았는지의 여부를 정확하게 예측할 필요가 발생하였다. 이러한 문제 해결을 위해 BEAT(Blink Estimation with Domain Adversarial Training) 네트워크[11] 는 매우 어두운 조명 하에서도 여러 배경과 사용자의 인종적인 차이를 극복하고 높은 정밀도와 짧은 시간 내에 눈깜박임 여부를 판별한다.

        

        
          2) 이미지 데이터 증강 기법
          가장 기초적인 이미지 증강 기법은 이미지에 이동(translation), 회전(rotation), 확대/축소(scale), 반전(flip) 등의 선형 변환(transform)을 적용하는 것이다. PyTorch[12]에서는 구성 모듈 중 하나인 torchvision을 통해 이러한 기초적인 선형 변환을 지원한다. Cutout[3]은 CNN(Convolutional Neural Network)에서 과적합(overfitting)을 막기 위해서 이미지 내 무작위 영역을 삭제함으로써 데이터를 증강시키는 기법이다. 이 기법은 학습된 인공지능망의 가중치 일부를 연산 중간에 제거하는 dropout[13] 기법처럼 데이터의 일부를 의도적으로 제거함으로써 정칙화(regularization)를 적용한다. CTAugment[4]는 주어진 문제의 특성을 보다 적응적으로 잘 반영할 수 있도록 모델 학습 과정 중에 가장 적합한 증강 방식을 학습한다. RandAugment[5]는 모델 학습 복잡도를 증가시키는 증강 단계에서의 탐색 과정을 제거하고 다양한 모델 크기와 데이터 규모에 대응하기 위한 방안을 제시하였다. Dijk은 본 연구와 유사하게 데이터 증강 기법이 CNN 기반 시선 추적 성능에 미치는 영향을 연구하였다[14]. Dijk의 연구에서는 데이터 증강을 위해 반전, 회전, 이동과 같은 일차 변환과 노이즈 추가, 색상 변화(color jitter), 블러 등을 적용하였다. 그러나 이러한 증강 방식은 최근 이미지 처리를 위한 딥러닝 기술에서 학습 전 이미지 데이터의 통계적인 특성을 정리하기 위해 적용되는 사전 처리 기술(preprocessing)은 적용하지 않고 비교적 단순한 색상 변경 등만 적용하는 한계가 있다. 이러한 한계를 극복하기 위해서 본 연구에서는 다양한 이미지 증강 기법들을 보다 세밀하게 조정하고 조합하여 적용할 수 있는 Albumentations[15]을 적용하였고 통계적 전처리 기법들의 영향을 적용하고 그 영향을 제시한다. 또한 Dijk은 실험 결과에서 가장 좋은 성능을 얻은 증강 기법이 반전과 이동이라고 결론을 내렸는데 실무에서 널리 사용되는 시선 추적 기술(예. SeeSo SDK[16])에서 기본적으로 이미지 반전이 널리 적용되고 있을 뿐만 아니라 사용자의 얼굴 이미지를 사용자의 특정 위치(예를 들어 사용자 이미지의 오른쪽 눈)에서 일정한 거리에 가상 카메라 좌표의 원점을 일치시키고 사용자 정면에서 눈을 바라보도록 정규화(normalization)를 수행하는 방식[17]이 일반적이기 때문에 이미지 이동을 적용하는 데이터 증강 방식은 이미 실용화된 시선 추적 기술에서는 큰 의미를 가지지 못한다. 따라서 본 연구에서는 이미지 반전과 이동을 제외한 데이터 증강이 시선 추적 성능에 어떠한 영향을 주는지 실험을 통해 분석한다.

        

        
          3) 준지도 학습(SSL) 기법
          이미지 증강 기법의 발전과 함께 이러한 증강된 이미지들을 활용하기 위한 여러 방법들도 제안되었는데 준지도 학습 기법(SSL, Semi-Supervised Learning)이 대표적이다. 일반적으로 SSL 기법은 입력 데이터에 증강 등을 통해 어느 정도의 변화가 적용되더라도 출력이 일정하게 유지(consistency regularization)되도록 하는 한편 범주(class)의 분리를 보다 확실히 보장하기 위해 레이블이 없는 데이터를 활용해서 모델이 예측한 범주의 entropy가 낮은 수준(즉, confidence가 높도록)으로 유지되도록 학습을 수행한다.

          대표적인 SSL 방식들을 살펴 보면, ReMixMatch[4]는 분포 정렬(distribution alignment)와 증강 고정(augmentation anchoring)을 통해 출력의 일관성과 레이블이 없는 데이터의 출력 entropy를 낮은 수준으로 유지하며, FixMatch[18]는 이동, 확대 등과 같은 단순한 선형 변형을 적용하는 약한 증강(weakly augmented)과 경계선 필터링 등을 적용하는 강한 증강(strongly augmented)을 활용하여 레이블이 적용되지 않은 데이터를 이용한다. 그러나 이러한 SSL에서 적용하는 여러 증강 기법들이 분류 문제에는 적합하지만 appearance-based 방식의 시선 추적과 같은 회귀 문제에서는 적합하지 않은 측면이 있다. 예를 들어 appearance-based 시선 추적에서는 모바일 기기나 노트북 PC 등에 설치된 전면 카메라를 이용해서 현재 해당 기기를 사용 중인 사용자의 얼굴 이미지를 획득(그림 1)해서 현재 사용자가 기기의 화면 상에서 바라보고 있는 2차원 지점의 좌표를 예측하는 방식이기 때문에 훈련 이미지 데이터를 이동, 회전 등과 같은 약한 증강을 적용하는 경우 기하 정보 자체가 왜곡될 수 있다. 따라서 본 논문에서는 시선 추적 성능 개선이라는 목표의 달성을 위해서 개개의 증강 방식들의 영향을 평가하고자 한다.

          
            
            

            Fig. 1. 
				
            

            
              Preprocessed images 
            
            

            

          

          대비 학습(contrastive learning) 방식에서는 증강을 활용해서 표현 공간(representation space)에서 같은 범주(class)의 데이터들은 서로 가깝게 배치하고 다른 범주의 데이터는 서로 멀리 배치하는 학습 과정을 거친다. SimpleCLR[6]이 제안된 이후 구체적인 레이블 또는 범주를 지정하기 어려운 SSL (Self-Supervised Learning)의 한계를 극복하기 위한 방식인 지도 학습 대비(Supervised Contrastive) 방식[19]도 제안되었다. 데이터 증강 기법이 주로 이미지를 대상으로 활발하게 연구되어온 영향으로 대비 학습이 주로 이미지 분류에 사용되어 왔으나 SoundCLR[20]처럼 사운드에 대비 학습을 적용하는 사례도 있다. 그러나 SoundCLR 같은 경우 1차원 사운드 데이터에 바로 데이터 증강 기법을 적용하지 않고 사운드 정보를 2차원 이미지(mel-spectrogram)로 변환해서 이 이미지에 이미지 증강 기법을 적용한다는 측면에서 이미지 기반 대비 학습 기법과 유사하다.

        

      

    

    

  
    
      Ⅱ. 본 론 
      
        2-1 데이터세트
        앞서 논의한 대로 여러 데이터 증강 방식이 딥러닝 기반 시선 추적 기술의 성능에 미치는 영향을 연구하기 위해 일반적으로 널리 사용되는 MPIIFaceGaze 데이터세트[7]를 사용하였다. 본 연구에서는 사용자 1명당 얼굴 이미지 3,000장씩, 총 15명의 사람 이미지 45,000장을 사용하였다. 본 논문에서는 시선 좌표 정보만 사용하며 효율적인 학습을 위해 얼굴 중앙으로 잘라낸 448x448 픽셀 크기의 정규화[17]된 이미지를 사용한다. 앞서 논의한대로 이 이미지 정규화 기법은 디지털 기기를 사용하고 있는 사용자의 얼굴이 이미지 내에서 다양한 지점에 위치하더라도 일관성 있는 방식으로 얼굴 위치를 조정하기 때문에 유사한 기존 연구[14]에서 가장 높은 효과를 얻은 이동 증강을 무효화시킨다. 따라서 본 연구는 [14]와는 달리 이미 실용화된 최신 시선 추적 기술에 적합한 데이터 증강 기법의 영향들에 초점을 맞추었다.

        
          1) 이미지 전처리(Preprocessing)
          실용화된 시선 추적 기술에서는 이미지 데이터를 사용하여 모델 학습을 하는 경우 이미지 데이터를 모델에 입력하기 전에 조정하고 변환하는 과정을 거치는 것이 일반적이다. 모델에 입력되는 이미지들의 크기를 일정하게 맞추거나, 이미지 픽셀 값들을 정규화하는 전처리 기법들을 통해 계산 효율성을 향상시키고 모델 학습 및 예측을 더 빠르게 진행할 수 있다. 또한 전처리 기법은 모델의 학습에도 훨씬 효과적이다.

          히스토그램 평활화(Histogram Equalization, HE)는 이미지의 그레이 스케일(grayscale) 값이 특정 값에 치우쳐 있을 때 균일하게 분산시키는 이미지 처리법이다. 이 방식에서는 영상의 픽셀 값들의 누적분포함수를 이용하여 영상을 개선한다. 히스토그램 평활화를 하면 밀집된 그레이 스케일 값은 분산되고, 분산된 그레이 스케일 값은 밀집되어 결과적으로 이미지의 명암 대비가 증가한다[21].

          대비 제한 적응 히스토그램 평활화(Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization, CLAHE)는 평활화 과정에서 대비가 과도하게 증폭되는 것을 막기 위한 히스토그램 평활화(HE)를 개선한 방법이다. 대비 제한 적응 히스토그램 평활화는 일정한 크기를 가진 작은 블록(tile)으로 영상을 분할한다. 각 타일에 대해 개별적으로 히스토그램을 계산한다. 그 과정에서 인접한 tile 사이에 양방향선형보간을 사용하여 tile 경계에서 급격한 변화가 일어나는 것을 방지한다[22]. 그림 1에서는 HE와 CLAHE를 MPIIFaceGaze 내 이미지에 적용한 사례를 제시한다.

        

        
          2) 이미지 증강(Augmentation) 기법
          딥러닝 모델 학습에서 데이터세트가 충분하지 않으면 과적합 발생 가능성이 높아진다. 그러나 충분한 크기의 데이터세트를 수집하기 위해서 많은 비용과 시간이 소요된다. 따라서 이러한 과적합을 막고 비용을 절약하기 위해 이미지 증강을 적용하는 것이 일반적이다. 이미지 증강을 통해 수렴성 개선, 일반화 성능 개선, 분포 외 샘플(outlier)에 대한 안정성을 향상시킬 수 있다[23]. 앞서 논의한 대로 다양한 맥락 하에서 발생하는 복잡한 목표들을 달성하기 위해 여러 증강 기법들이 연구되고 있으나 본 논문에서는 실용적으로 실무 현장에서 널리 적용되는 Albumentations 기법과 TorchVision에서 제공되는 Transform, Light-Enhancer를 대상으로 여러 hyperparameter들을 조정하고 적용했을 때의 시선 추적 성능에 미치는 영향을 살펴 보고자 한다.

          Albumentations은 여러 이미지 증강 기법 중 하나이다[15]. 본 논문에서는 랜덤한 검정 박스 8개를 생성하는 coarse dropout 옵션[3]과 랜덤한 brightness, contrast, saturation, hue 값을 주는 colorjitter 옵션을 사용하였다. Albumentations 버전은 1.3.1을 사용하였다.

          Transform도 여러 이미지 증강 기법 중 하나이다. 주로 기하학적 변화를 줄 때 사용하지만, 본 논문에서는 데이터세트 특성상 기하학적 변화를 주게 되면 시선 좌표에 변화가 생기는 문제가 있었다. 따라서 Transform에서 기하학적 변화를 주는 옵션을 제외한 colorjotter와 특정 확률로 선명도를 변경하는 RandomAdjustSharpness 옵션을 사용하였다. torchvision.transform 버전은 0.15.2를 사용하였다.

          본 논문에서 사용한 Light-Enhancer는 이미지의 밝기를 동일한 정도로 향상시킨다. 따로 제공되는 라이브러리를 사용하지 않고 자체적으로 제작한 함수를 사용하였다. 그림 2에서는 Albumentation과 Transform, Light-Enhancer를 MPIIFaceGaze 내 이미지에 적용한 사례를 제시한다.

          
            
            

            Fig. 2. 
				
            

            
              Image of applying augmentation technique
            
            

            

          

        

      

      
        2-2 실험 과정 및 결과 분석
        
          1) 실험 파이프라인 및 성능 평가 방법
          본 연구에서 사용된 실험 파이프라인은 그림 3에서 볼 수 있다. MPIIFaceGaze 데이터셋에 전처리 및 증강 기법을 적용한 후 DenseNet121 모델에 입력된다[24]. 성능은 Angular Error로 평가한다.

          
            
            

            Fig. 3. 
				
            

            
              Pipeline of eye tracking DenseNet121 model using augmentation technique
            
            

            

          

          전처리 기법은 HE, CLAHE을, 증강기법은 Albumentation, Transform, Light-Enhancer을 사용한다. 전처리 기법을 적용하지 않은 ‘Original’과 증강 기법을 적용하지 않은 ‘None’을 포함한 총 12개의 조합을 실험하였다. 각 조합에 대해 6회씩 반복 실험을 수행하였다. Light-Enhancer 의사 코드는 그림 4에서 자세히 설명한다. 이후 모델을 통해 출력된 결과 값은 원본의 시선 벡터 값과 비교하여 Angular Error로 평가된다.

          
            
            

            Fig. 4. 
				
            

            
              Light-Enhancer pseudocode
            
            

            

          

          Angular Error는 실제 시선 벡터와 예측 시선 벡터 사이의 거리를 측정하는 값이다. 시선 벡터는 눈동자와 머리의 각도를 고려하여 계산된다[25]. Angular Error의 계산은 실제 시선 벡터와 예측 시선 벡터 사이의 코사인 유사도를 기반으로 한다. 따라서 Angular Error 값이 낮을수록 높은 성능을 낸다고 할 수 있다. Angular Error를 성능 지표로 사용하는 이유는, 3D 및 2D 시선 방향 간의 차이를 직관적이고 명확하게 나타내기 때문이다.

        

        
          2) 실험 결과 분석
          실험 결과는 표 1과 같다. 실험의 특성상 이상치가 발생할 가능성이 높기 때문에 결과 비교를 위해 중앙값을 사용하였다.

          
            Table 1. 
				
            

            
              Experimental results of eye tracking model using augmentation techniques
            
            

          

          
            
              
                	
                	None
                	Albumentation
                	Transform
                	Light-Enhancer
              

            
            
              	Original
              	7.0153
              	7.0945
              	7.1921
              	6.9366
            

            
              	HE
              	6.9300
              	7.3529
              	7.4963
              	7.2878
            

            
              	CLAHE
              	6.8517
              	7.4668
              	7.3391
              	7.1761
            

          

          

          
            
            

            Fig. 5. 
				
            

            
              Graph of the median angular error for combinations of original and augmentation techniques
            
            

            

          

          
            
            

            Fig. 6. 
				
            

            
              Graph of the median angular error for combinations of HE and Augmentation techniques
            
            

            

          

          표 1을 분석하면 가장 효율적인 전처리-증강 조합은 Angular Error가 6.8517인 CLAHE-None이다. 가장 성능이 낮은 조합은 Angular Error가 7.4963인 HE-Transform이다. 종합적으로 분석할 때, 전처리 기법을 사용하면서 증강 기법을 적용하지 않는 경우(HE-None, CLAHE-None)나, 전처리 기법을 사용하지 않고 Light-Enhancer만을 적용하는 경우(None-Light-Enhancer)가 성능 면에서 우수한 것으로 나타났다. Albumentation과 Transform에서 사용된 Colorjitter 옵션이 시선 추적 학습에 도움이 되지 않았음을 알 수 있다. 이 옵션은 이미지의 색상을 변화시키는데, 이로인해 사용자의 피부색이 일반적인 범위를 벗어나 성능 저하가 발생한 것으로 추정된다. 또한 HE와 CLAHE를 적용한 후 Light-Enhancer를 사용하면 최대 밝기를 초과하는 현상이 발생하여 성능이 저하되는 것으로 관찰되었다.

          
            
            

            Fig. 7. 
				
            

            
              Graph of the median angular error for combinations of CLAHE and augmentation techniques
            
            

            

          

        

      

    

    

  
    
      Ⅲ. 결 론 
      본 연구에서는 MPIIFaceGaze 데이터세트를 활용하여 시선 추적 모델의 성능 향상을 위한 다양한 전처리 및 이미지 증강 기법들의 조합을 실험하고 그 영향을 분석하였다. CLAHE와 같은 특정 전처리 기법은 Angular Error를 감소시켜 성능을 개선하는데 기여했으며, 이미지 증강 기법 중 Light-Enhancer만을 적용한 경우가 가장 효과적이었다. 이는 얼굴의 명확한 인식과세부 사항의 강화에 중요한 역할을 했다. 그러나, 특정 색상 변화를 주는 Albumentation과 Transform의 Colorjitter 옵션은 시선 추적 학습에 부정적인 영향을 미쳤다. 이 결과는 이미지의 형상에 따른 분류를 수행하는 일반적인 분류(classification) 문제에서는 다양한 색상 채널 값들의 변화를 통한 데이터 증강이 일반적으로 분류 성능 향상에 영향을 미치지만[18], 시선 추적과 같은 회귀(regression) 문제에서는 성능 향상에 기여하지 않거나 실험 결과와 같이 오히려 부정적인 영향을 미치는 것으로 해석할 수 있다. 다양한 색상을 적용하는 학습 이미지 데이터 증강은 변화하는(variant) 다양한 조명 조건 하 또는 같은 이미지의 다양한 색상(예를 들어, 다양한 색상을 가지는 같은 모델의 자동차) 정보 속에서 불변하는(invariant) 대상의 범주(class)를 정확하게 파악하는 작업 성능을 강화하기 위한 데이터 증강으로 볼 수 있다. 그러나 시선 추적의 경우, 인간 사용자의 피부색이 인종적으로 약간의 차이가 있다고 하더라도 다른 사물의 경우에 비해 그 차이가 크지 않으며 사용자가 디지털 기기를 사용하는 환경 내 조명이 극단적으로 달라지지는 않기 때문에 이러한 결과가 도출되었다고 추정한다.

      앞서 논의한 대로 본 연구와 유사한 주제로 Dijk의 연구[14]가 있다. 본 연구를 Dijk의 연구와 비교했을 때 가장 큰 차이점은 이미지 크롭 외에도 이미지 대비와 밝기 조정과 같은 이미지 전처리 기법을 사용한다는 점이다. 즉, 본 연구는 과거 연구[14]와 달리 이미지 전처리와 데이터 증강 방법을 결합하여 모델 성능을 더욱 향상시킬 수 있는 가능성들도 탐색하였다. 특히, 본 연구에서 제안하는 방식에서는 시선 좌표의 회귀 문제와 같이 좌표 변환이 어려운 문제에서 이미지를 증강시키는 외관 변환(Appearance Transformations)에 초점을 맞춘다.

      [14]에서는 이미지에 선형 변환을 적용하여 이동, 회전, 반전 등의 기하학적 변환을 이용해 이미지를 증강시키고 시선 정보 추적에 적용하였으나 이러한 방식은 사전 처리[17]를 통해 이미지의 기하학적인 변동을 사전에 차단하는 최신 시선 추적 기법에서는 큰 의미가 없다. 마지막으로 [14]와의 세부적인 차이로는 본 연구에서는 DenseNet121 모델 하나만을 사용하는 반면, Dijk의 연구에서는 AlexNet과 ResNet18 두 가지 모델을 사용하여 이중 모델 접근 방식으로 데이터 증강 기법의 효과를 평가하였다. 이러한 백본(backbone) 네트워크의 세부적인 차이는 시선 추적 성능 자체에는 영향이 있을지 몰라도, 동일한 백본 네트워크 상에서 데이터 증강의 영향을 비교하고자 하는 목적에는 크게 영향을 미치지 않을 것으로 판단한다.

      생성 모델인 GAN(Generative Adversarial Networks)과 Diffusion 모델은 이미지 증강 분야에서도 사용되고 있다. GAN은 적대적 학습을 통해 새로운 이미지를 생성한다. [26], [27]은 GAN을 사용한 증강이 전통적인 증강 기법보다 성능 향상에 효과적이었다는 결과를 보였다. Diffusion 모델은 노이즈 기반의 이미지 변환을 통해 고품질 이미지를 생성한다. [28], [29]은 데이터 증강을 위한 여러가지 Diffusion 모델을 제안한다. 본 논문에서 사용한 이미지 증강 기법 이외에 생성 모델을 사용하여 조명 변화 및 기타 환경적 변수를 반영한 증강 기법을 적용할 수 있어 데이터셋에 다양성을 크게 확장할 수 있다. 향후 연구에서는 이러한 증강 방안을 추가적으로 탐구할 예정이다.

      결론적으로, 본 연구는 인공지능 기반 최신 시선 추적 알고리즘에 기초하여 기하학적 변화를 제외시키고 이미지 전처리 및 외관 변환을 통한 데이터 증강의 효과를 검증하였으며 향후 인공지능 시선 추적 기반 기술 개발의 기초 자료로 활용 가능할 것으로 판단한다.
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Algorithm 1 Light Algorithm
Require: Low-light image image, Scale factor scale_factor
Ensure: Enhanced image enhanced_image
1 ize the image by converting to float32 and scaling by 1/255
2 Convert the normalized image to a PyTorch tensor
3 Compute height h and width w as:
& h = (imageheight sl fcto) : scle octor
@

w wge.width < scale_factor) x scale_factor
Resize the image to dim
Permute the image dnnmhmm to match the input format of the deep learn-
ing model
Move the image tensor to the computation device (e.g., GPU) and add a
batch dimension
Pass the image tensor through the deep learning model DCE_net to obtain:
enhanced_image, params.maps = DCE_net(data_lowlight)
11: Remove the batch dimension from the enhanced_image tensor
Convert the enhanced_image tensor back to a PIL image
13: Convert the PIL image to a NumPy array
return  enhanced_image
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