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[요    약]

인간의 시선을 추적하는 인공지능 기술이 점차 많은 곳에 응용되면서 시선 추적과 관련된 데이터세트의 활용 범위가 점차 넓어

지고 있다. 인공지능 시선 추적 기술은 한 사람의 시선 추적에만 머무르지 않고 여러 카메라를 활용하여 특정한 공간 내에서 활동

하는 여러 사람들의 시선을 추적하는 문제로 확장되고 있다. 그러나 공개된 대부분의 시선 추적 데이터세트에는 특정한 목적에 집

중된 정보만이 제공되어 시선 추적 기술이 다양한 분야로 응용될 수 있는 가능성을 제약하고 있다. 본 논문에서는 다중 카메라를 

사용하는 대표적인 시선 추적 데이터세트에서 응용을 위한 3차원 기하 정보를 추출하는 방법을 논의한다. 제시하는 방법을 통해 

시선 추적 데이터가 측정되었던 현장의 세부적인 기하 정보를 유도한다. 또한 여러 카메라를 사용할 경우 3차원 공간 정보의 재구

성에서의 문제를 논의하고 그 해결책을 제안한다.  

[Abstract] 

As artificial intelligence technology that tracks human gaze is applied to increasingly more fields, the scope of use of datasets 
related to gaze tracking is gradually expanding. Artificial intelligence eye tracking technology is expanding beyond simply tracking 
the gaze of a single person to tracking the gazes of multiple people active in a specific space using multiple cameras. However, 
most publicly available eye-tracking datasets provide only information focused on specific purposes, limiting the possibility of 
eye-tracking technology being applied to various fields. This paper discusses a method to extract 3D geometric information for 
applications from a representative eye tracking dataset using multiple cameras. Through the presented method, detailed geometric 
information of the site where eye tracking data was measured is derived. Additionally, problems in reconstructing 3D spatial 
information when using multiple cameras are discussed and solutions are proposed.

색인어 : 시선 추적, 데이터세트, 기하 정보, Epipolar 기하학, 인공지능

Keyword : Gaze Estimation, Datasets, Geometry Information, Epipolar Geometry, Artificial Intelligence

http://dx.doi.org/10.9728/dcs.2023.24.12.3071
This is an Open Access article distributed under 
the terms of the Creative Commons Attribution 
Non-CommercialLicense(http://creativecommons

.org/licenses/by-nc/3.0/) which permits unrestricted non-commercial 
use, distribution, and reproduction in any medium, provided the 
original work is properly cited.

Received  23 October 2023;    Revised  20 November 2023
Accepted  24 November 2023

*Corresponding Author; Taejung Park

Tel: +82-2-901-8339
E-mail: tjpark@duksung.ac.kr

https://crossmark.crossref.org/dialog/?doi=10.9728/dcs.2023.24.12.3071&domain=http://journal.dcs.or.kr/&uri_scheme=http:&cm_version=v1.5


디지털콘텐츠학회논문지(J. DCS) Vol. 24, No. 12, pp. 3071-3080, Dec. 2023

http://dx.doi.org/10.9728/dcs.2023.24.12.3071 3072

Ⅰ. 서  론 

1-1 연구 배경

인공지능 연구의 중요성에 대한 공감대가 확산되면서 다양

한 데이터세트들이 개발, 공개, 이용됨으로써 인공지능 분야

의 발전이 가속화되고 있다. 이러한 데이터세트들은 대학 등

의 교육 기관에서 프로젝트의 일부로서 확보, 공개되기도 하

고 정부 등 공공기관에서 자금을 투입하여 공익적인 목적으

로 공개, 활용되기도 한다[1].

그러나 이러한 공개 데이터세트들은 데이터 수집 환경 등

과 같이 실제 적용을 위해 꼭 필요한 메타(meta) 데이터가 누

락되어 그 응용 범위가 제한적인 경우가 빈번하다. 

본 논문에서는 이러한 공개 데이터세트들 중 하나인 시선 

추적용 ETH-XGaze 데이트세트[2]에서 이러한 메타 데이

터를 추정하는 기술을 논의한다. ETH-XGaze 데이터세트는 

인공지능 기반 시선 추적 학습을 위해 여러 대의 고해상도 카

메라를 사용하여 전방 화면의 특정 2차원 지점을 피실험자가 

바라보는 모습을 촬영한 이미지와 해당 2차원 지점의 데이터 

등을 제공한다. 

그러나 이 데이터세트에서는 전방 화면의 크기나 카메라들

의 실제 위치 등 결정적인 정보를 관련 논문[3]이나 데이터

세트에서 제공하지 않아서 데이터세트의 활용 가능성을 제한

하는 측면이 있다. 

본 논문에서는 제공된 이미지 데이터세트만으로 실제 구현

에 필요한 화면 크기, 화면 좌표, 카메라의 정확한 위치 등 여

러 기하 정보들을 추정하는 방법을 논의하고 실제 데이터에 

적용함으로써 제안하는 기법의 유용성을 증명한다. 이렇게 추

정된 방법을 바탕으로 상업 및 공공시설 등에서 세 대 이상의 

다중 카메라들을 이용해서 3차원 정보를 획득하는 알고리즘

과 그 결과도 제시한다. 

1-2 관련연구

1) 스테레오 카메라를 이용한 공간 정보 획득 

일반적인 카메라는 투사(projection)를 통해 3차원 공간상

의 피사체를 2차원 이미지로 변환하는 장치로 볼 수 있다. 이 

투사 과정 중 차원 하나가 감소함에 따라 관련된 기하 정보들, 

특히 카메라 시선 방향 상에 위치한 3차원 공간의 정보들이 

소실된다. 따라서 이 투사의 결과로 생성된 2차원 정보(이미

지)만으로 소실된 차원의 정보를 재구성하기 위해서는 추가

적인 정보가 필수적이다. 따라서 부족한 정보를 확보하기 위

해서는 카메라 한 대로는 불가능하며 두 대 또는 그 이상의 

카메라가 필수적이다. 

이렇게 두 대의 스테레오 카메라를 구성해서 3차원 정보를 

취득하기 위해서는 epipolar geometry[4]를 이용하는 것이 

일반적이다. 일반적으로 epipolar geometry는 동일한 카메

라 두 대를 사용하는 것이 일반적이나 서로 다른 두 유형의 

카메라(RGB와 적외선(IR))를 사용하는 경우에 대한 연구[5]

도 발표된 바 있다. 

또한 최근 Amazon Go 등과 같이, 상업 시설에서 무인화 

기술이 도입됨에 따라 여러 카메라를 이용해서 공간 내 사람

들의 3차원 정보를 추출하기 위해 3대 이상의 카메라를 사용

하는 경우도 빈번하다. 카메라 2대만 있으면 3차원 정보를 추

출할 수 있으나 3대 이상을 사용할 경우 카메라 매개변수에 

내재되어 있는 오류를 상쇄시키고 보다 정확한 위치 계산이 

가능하다는 장점이 있다. 본 논문에서는 세 대 이상의 카메라

를 사용할 때 합리적으로 사람의 특징점(landmark)의 3차원 

위치를 추정하는 방식을 유도하고 그 결과를 제시한다. 

2) 다중 카메라 응용

다중 카메라 기술은 공간 내에서 여러 물체들을 추적하는 

용도로 사용[6]된다. 이 응용 분야에서는 기술적으로 다양한 

어려움들이 존재하며 이러한 어려움들을 극복하기 위한 여러 

가지 방법들이 제안되었다.

여러 카메라에서 포착한 물체가 카메라마다 다른 모습으로 

제시되는 것이 일반적이며 이러한 한계를 극복하고 동일한 

물체로 인식해야 하며[7], 카메라의 광학적 특성으로 인한 차

이로 인해 각 카메라에 포착된 물체의 크기, 색상 등이 달라 

추적 상의 어려움[8]이 발생할 수도 있으며, 물체의 다양한 

움직임으로 인해 추적이 어려운 문제들도 고려해야 한다. 또

한 여러 카메라가 움직일 때 물체를 추적해야 하는 상황에서

도 기술적인 난제가 발생한다. 또한 카메라와 목표물의 개수

를 알 수 없을 때 발생하는 어려움 등을 해결하는 방안[9]이 

제안되었다. 최근에는 이러한 문제들을 해결하기 위해서 딥러

닝[10] 등의 다양한 기법들이 제안되었다. 

3) 1인칭 시선 추적 

1인칭 시선 추적 기술은 스마트폰이나 태블릿 등과 같은 

모바일 기기의 전면 카메라를 이용해서 사용자의 얼굴 이미

지를 획득하고 이 이미지를 기반으로 현재 사용자가 모바일 

기기 화면 내에서 어떤 지점을 보고 있는지 추정하는 기술이

다. 1인칭 시선 추적 기술은 인간 눈의 기하학적인 구조와 광

학적인 특성을 고려해서 시선 지점을 추정하는 모델 기반 방

식(model-based method)과 사용자의 얼굴 이미지를 인공

신경망에 학습시켜서 시선 지점을 추정하는 외형 기반 방식

(appearance-based method)으로 나눌 수 있다[11]. 모델 

기반 방식은 외형 기반 방식에 비해서 보다 정밀하게 눈의 현

재 모습을 획득할 필요가 있기 때문에 적외선 조명 및 적외선 

카메라 등이 설치된 추가적인 헤드마운트 장비가 필요한 것

이 일반적인 반면, 외형 기반 방식은 추가적인 전문 장비 없

이 일반적인 모바일 장치만 필요하며 시선 추적 기술이 사용

자의 일상적인 사용 경험을 방해하지 않기 때문에 외형 기반 

방식의 적용이 점차 확대되고 있다. 
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외형 기반 방식은 인공지능 기반 기술이기 때문에 방대한 

학습 데이터가 필요하며 이 학습 데이터는 사용자가 모바일 

기기의 화면 또는 기타 대형 디스플레이 상에서 특정 지점을 

바라보고 있는 이미지와 응시하는 지점의 위치 등이 포함된

다. 그러나 시선 추적 기술의 개선을 위해서는 데이터 생성 

당시의 여러 기하학적인 정보들이 필요한 경우가 빈번하게 

발생하지만, 이러한 정보들은 공개되는 데이터에 누락되는 경

우가 일반적이다. 따라서 본 연구에서는 특정 데이터세트에서 

데이터 수집 당시의 정확한 환경을 재구성할 수 있는 정보(예. 

스크린 배치, 크기, 피실험자 얼굴의 특징점(landmark)의 3

차원 위치 등)를 추정하는 방법을 논의한다. 

4) 3인칭 시선 추적 

3인칭 시선 추적은 모바일 기기 1대로 한 명의 사용자의 

시선을 추적하는 1인칭 시선 추적 기술과는 달리, 한정된 공

간 내에 설치된 세 대 이상의 여러 대의 카메라를 이용해서 

해당 공간 내에서 활동하고 있는 여러 사람들이 어떤 대상을 

보고 있는지 추정하는 기술이다[12],[13]. 이 경우 대상 공

간 내에서 사람들의 위치는 물론 사물의 위치도 수시로 변하

기 때문에 카메라의 사각 지대를 보완해서 공간 전체의 정보

를 획득할 필요가 있다. 따라서 보통 여러 대의 카메라를 사

용하며 앞서 논의했던 여러 대의 카메라를 사용하여 공간정

보를 획득하는 과정이 필수적이다. 또한 시선 정보가 mm 단

위의 정밀도로 추정이 가능한 1인칭 시선 추적 기술과는 달리 

공간 내의 사물들 중 어떤 사물을 보고 있는지를 파악하는 것

이 일반적이다.

본 논문에서 다루는 ETH-XGaze 데이터세트는 1인칭 시

선 추적에 필요한 정보에만 집중하고 있고 여러 대의 카메라

를 사용함으로써 3인칭 시선 추적 연구에 활용이 가능한 잠재

력을 가지고 있음에도 불구하고 3차원 시선 추적 및 기타 응

용에 필요한 여러 3차원 기하 정보들이 명시적으로 제공되지

는 않는다. 따라서 본 논문에서 제시하는 방법을 통해 이 데

이터세트가 3인칭 시선 추적을 포함한 보다 넓은 분야에 다양

하게 응용될 수 있으리라 기대한다. 

Ⅱ. 본  론 

2-1 ETH-XGaze 데이터세트의 특성과 한계

ETH-XGaze 데이터세트[2]는 ETH Zurich에서 시선 추

적 및 시선과 관련된 연구를 수행하기 위한 목적으로 제공하

는 대규모 데이터세트이다. 이 데이터세트에는 18대의 SLR 

카메라와 전면 화면, 프로젝터, 조명 장치 등이 설치된 환경

(그림 1)에서 110명의 참가자들이 여러 조명 조건에서 화면

에 제시된 지점을 응시하는 장면을 다양한 카메라 각도에서 

촬영한 고해상도 이미지들(6000×4000 픽셀)과 관련 메타 

정보들이 포함된다. 실험 참가자들은 해당 논문[3]의 Fig. 1

에서 제시된 것처럼, 목을 지지대에 고정시킨 상태에서 조명 

장치(light box)로 다양한 조명 환경에서 전면 화면 위에 프

로젝터로 투사한 지점을 응시하고 이 상황을 동시에 다양한 

위치에 설치된 SLR 카메라(그림 1에서 빨간색 원으로 표시)

로 촬영하였다. 데이터세트와 함께 제공되는 Readme 파일에

서는 데이터세트 내 폴더 구조와 해당 폴더에 포함된 정보들

을 설명하고 있다. 기본적으로 이 데이터세트에서는 시선 정

보의 학습(train), 테스트(test)를 수행하기 위한 이미지들의 

위치 및 파일 이름, 그리고 각 이미지를 촬영할 당시 피실험

자들이 바라보고 있는 화면의 2차원 좌표, 각 카메라에서의 

머리 위치 및 회전 각도, 얼굴의 2차원 랜드마크(landmark) 

정보, 각 카메라의 매개변수 등을 포함하고 있다. 표 1에서는 

기준이 되는 첫 번째 카메라(Cam00)에 대한 정보를 제시한

다. 그러나 이러한 정보 이외에 실제로 3인칭 시선 추적 및 공

간 기하 정보 추적 등과 같은 여러 연구에 데이터세트를 활용

하기 위해 필요한 다음과 같은 정보들이 누락되어 있으며, 제

공되는 정보들 중 일부도 불명확한 측면이 있다.

Cam00

camera matrix L:
  intrinsics.resolution_width :6000
  intrinsics.resolution_height :4000
  intrinsics.parameters.param.fx :13200.7
  intrinsics.parameters.param.fy :13192.5
  intrinsics.parameters.param.cx :2999.5
  intrinsics.parameters.param.cy :1999.5
  intrinsics.parameters.param.k1 :0.264206
  intrinsics.parameters.param.k2 :1.48319
  intrinsics.parameters.param.k3 :-14.8905
  intrinsics.parameters.param.k4 :0
  intrinsics.parameters.param.k5 :0
  intrinsics.parameters.param.p1 :-0.00105576
  intrinsics.parameters.param.p2 :0.00114812
extrinsic Rot :
  1 0 0 
  0 1 0 
  0 0 1 
extrinsic Trans : 0 0 0

표 1. 기준 카메라(Cam00) 정보

Table 1. Base camera (Cam00) information

그림 1. ETH-XGaze 데이터세트 측정 환경

Fig. 1. ETH-XGaze dataset measurement environment
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1) 프로젝터 관련 정보

피실험자들이 관찰하는 화면(screen)에 투사되는 지점은 

화면 좌표 시스템(2차원 정수 좌표)으로만 제공되며 프로젝

터의 해상도 정보가 누락되어 있다. 따라서 실제로 피실험자

들이 3차원 공간에서 어떤 점을 응시하고 있는지 바로 파악하

기가 어렵다. 

2) 화면과 피실험자, 카메라 사이의 기하 정보

또한 프로젝터와 화면 정보와 관련해서 화면의 실제 물리적 

크기에 대한 정보도 제공되지 않는다. 프로젝터로 영상이 화

면에 투사되는 면적이 더 중요하기 때문에 물리적 화면 크기

보다는 프로젝터로 투사되는 직사각형 영상 영역의 3차원 정

보(즉, 네 모서리 지점의 3차원 정보)를 구할 필요가 있다. 특

히 직물 재질로 된 프로젝터 화면의 특징 때문에 배치된 화면

이 완전한 평면을 이루지 않고 어느 정도 굴곡 또는 비틀림이 

있을 가능성이 있다. 이러한 굴곡이나 비틀림으로 인해 메타 

데이터로 제공되는 피실험자들의 2차원 시선 위치 정보를 정

확하게 3차원 정보로 재구성 중 어느 정도 오차가 발생한다. 

3) 피실험자 얼굴의 랜드마크 정보 오류

이 데이터세트에는 피실험자들의 얼굴 이미지 위 랜드마크 

좌표 정보가 함께 제공된다. 그러나 실제로 이 위치를 이미지 

위에 표시해 보면(그림 7 왼쪽) 특정 랜드마크들, 특히 눈 주

변의 랜드마크 위치의 정밀도가 현저하게 떨어진다. 이 데이

터세트의 주요한 목적 중 하나가 시선 정보 추적이기 때문에 

눈 주변의 랜드마크 위치 오차는 이 데이터세트로 학습을 시

킨 인공지능 기반 시선 추적 기술의 성능에 큰 영향을 미칠 

수밖에 없다. 

4) 피실험자들의 머리 및 눈 등에 대한 3차원 기하 정보

이 데이터세트에 참여한 피실험자들이 실제로 3차원 공간 

내에서 어떤 위치에 있었는지도 바로 파악이 어렵다. 따라서 

3인칭 시선 추적 등에서 필수적인 피실험자들의 3차원 기하 

정보를 효과적으로 추정할 수 있는 방법도 필요하다. 

다음 절에서는 이러한 한계를 극복하기 위해 주어진 정보

에서 실험 공간의 기하 정보를 재구성하고 실제 실험자들이 

어떤 곳을 바라보고 있는지를 분석하는 방법을 제안한다. 

2-2 기하 정보 분석

1) 화면의 3차원 기하 정보

ETH-XGaze 데이터세트에서 화면의 3차원 기하 정보를 

파악하기 위해서 이용할 수 있는 정보는 화면의 2차원 픽셀 

좌표  와 해당 지점에 대한 Cam00의 카메라 좌표 기준 

3차원 좌표  이다(그림 2). 또한 2차원 픽셀 좌표  는 논문이나 데이터세트에는 별도로 명시되지 않았지

만 전체 데이터세트를 스캔해서 (0,0)~(1023, 767) 범위를 

가진다는 점을 파악하였다. 따라서 데이터세트로 제공되는 이

미지는 DSLR로 촬영한 6000×4000 해상도를 가지지만 피

실험자들이 실험 중에 보게 되는 화면 위에 프로젝터로 투사

되는 영상의 해상도는 1024×768임을 파악할 수 있었다. 따

라서 2차원 픽셀 좌표의 범위는 다음과 같다.

≤  ≤ ≤  ≤ (1)

( ∈, Z는 정수 전체 집합)

프로젝터 영상이 투사되는 실제 화면 위의 직사각형에 가

까운 영역이 3차원 공간에서 어떻게 배치되는지 파악하기 위

해서 그림 2에서처럼 이 화면을 공간 내 평면으로 근사한다. 

화면 왼쪽 상단 모서리의 3차원 공간 좌표를 이라

고 하고 화면의 가로 방향 단위 벡터를 , 세로 방향 단위 벡

터를  , 법선 벡터를 이라고 할 때( ×), 평면 위의 임

의의 3차원 점  는 선형생성(linear span)에 의해 

다음과 같이 나타낼 수 있다. 

     (2)

이 때 와 는 한 픽셀과 인접한 픽셀 사이의 가로 방향 

및 세로 방향에서의 물리적 거리로 정의된다. 그런데  , , 
벡터 와 은 한 이미지에서 모두 값이 일정하므로 다음과 

같이 새로운 상수 벡터 와 로 식 (2)를 나타낼 수 있다.

   
 

 (3)

식 (3)에서 방정식을 통해서 풀어야 할 미지수는 왼쪽 위에 

위치하는 화면의 시작 지점 와 3차원 벡터 Q, R이다.

 
 

 (4)

그림 2. 프로젝터 화면 기하 분석

Fig. 2. Analysis of geometry of the projector screen 
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미지수가 총 9개이므로 필요한 식의 개수도 최소 9개이어

야 한다. 방정식을 풀기 위해 데이터세트에서 제공되는 2차원 

이미지 좌표 와 이에 대응되는 3차원 좌표   쌍을 

9개 이상 이용한다. ETH-XGaze 데이터세트에는 충분한 시

선 좌표 정보가 제공되기 때문에 9개 이상의 2차원/3차원 데

이터 쌍을 확보할 수 있다. 

ETH-XGaze 데이터세트에서 i번째, j번째 2차원/3차원 

데이터 쌍을 각각 생각하면 식(3)으로부터 다음과 같이 좌측 

상단의 화면 시작 지점 을 소거할 수 있다.      
  

        
 (5)

따라서 식 (5)의 결과에서 프로젝터 영상이 실제로 투영되

기 시작하는 이미지 좌표의 원점(0, 0)에 대응되는 3차원 위

치를 알지 못하더라도 평면을 구성하는 벡터 Q와 

R을 알 수 있고 다음 식으로 와 을 통해 평면의 법선 벡

터 n을 구할 수 있다. 

×  (6)

식 (5)의 결과에 식 (4)를 대입하면 

                 
 (7)

추가적으로 ETH-XGaze 데이터세트에서 k번째, 번째 2

차원/3차원 데이터 쌍에 대해서도 동일하게 식 (7)과 같은 결

과를 얻을 수 있다. x 축에 대해서만 정리하면,

         
 (8)

식 (8)은 미지수 와 와 기타 알려진 값들로 구성된 1

차 연립방정식이므로 와 로 소거 후 각각 정리하면,

   
  

   
  

   (9)

동일한 방식으로    도 구할 수 있다. 

   
  

   
  

  (10)

   
   

   
   

   (11)

식 (9)-(11)에서 와 을 구한 후 가로/세로 방향 픽셀 

간 거리 와 는 와 이 단위 벡터임을 이용해서 다음과 

같이 구할 수 있다. 

      (12)

최종적으로 식 (3)에서 프로젝터 화면의 왼쪽 상단 원점 을 임의의 n 번째 2차원/3차원 한쌍을 통해 다음과 

같이 구할 수 있다. 

              (13)

유도한 수식과 실제 데이터를 이용해서 계산한 주요 3차원 

공간 데이터는 표 2에서 제시한다. 또한 그림 3에서는 계산된 

3차원 정보로 프로젝터 화면과 각 카메라들의 3차원 위치, 카

메라 좌표계를 3차원 공간에서 재구성한 그림을 제시한다.

Meaning Value Coordi.

 Distance between 
pixels (horizontal)

0.9149

 Distance between 
pixels (vertical)

0.8170

 Plane normal [0.15, 0.12, 0.98] cam000

UL Screen upper left 
[ 415.95, -211.04, 

165.09]
cam000

UR Screen upper right
[-508.92, -193.07, 

307.74]
cam000

LL Screen lower left 
[416.46, 411.11, 

89.90]
cam000

LR Screen lower right 
[-508.42, 429.08, 

232.54 ]
cam000

 Horizontal unit vector [-0.99, 0.02, 0.15] cam000

 Vertical unit vector [ 0.0, 0.99, -0.12] cam000

표 2. 3차원 기하 정보 계산 결과

Table 2. Calculated 3D geometry results
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그림 3. 계산된 3차원 정보로 재구성된 프로젝터 화면(노란색) 
및 주요 카메라(빨간색 원) 및 카메라 좌표계

Fig. 3. Projector screen (yellow), cameras (red circles) 
and camera coordinate systems reconstructed 
with 3D information calculated

그림 4. 계산된 3차원 정보로 재구성한 18개 카메라의 3차원 

공간의 위치와 프로젝터 화면의 배치

Fig. 4. The positions of the 18 cameras and the 
projector screen positions reconstructed from the 
calculated 3D information

그림 5. 카메라 좌표계(왼쪽)과 월드 좌표계(오른쪽)
Fig. 5. Camera coordinates (left) and the world coordinates 

(right)

이 데이터세트에서 주의할 점은 18개 카메라의 위치는 y

축 방향이 연직 위쪽 방향으로 설정되는 월드 좌표계(그림 5

의 오른쪽)에 따라 배치되지만 18개 카메라 각각의 카메라 좌

표계의 y축 방향은 연직 아래쪽 방향(그림 5의 왼쪽)으로 설

정된다는 점이다. 따라서 기준 카메라(cam000)의 카메라 좌

표계의 원점은 월드 좌표계의 원점과 일치하고 두 좌표계의 x

축 방향도 일치하지만 y축이 서로 180도 각도를 이룬다.

2) 얼굴 랜드마크(landmark) 파악

일반적으로 시선 추적을 위해서는 기준 카메라(예. cam00) 

좌표계에서 피실험자의 머리 회전 행렬, 안구의 방향 등 3차

원 데이터가 필요하다. ETH-XGaze 데이터세트에서는 이러

한 3차원 데이터들 중 일부(머리 회전 행렬, 이동 좌표)만 제

공하고 있고 앞서 분석한 프로젝터 화면에서 표시되는 특정

점의 좌표와 이 특정점을 바라보는 피실험자의 이미지만 제

공한다. 이 정보만으로는 보다 작은 스마트폰이나 태블릿 장

치, 웹캠을 설치한 PC 화면 등에서의 시선 추적이나 multi- 

view 정보 구성 등 다른 응용을 수행하기 어렵다. 따라서 앞

서 구성한 프로젝터 화면의 3차원 정보와 함께 피실험자들의 

3차원 정보를 재구성할 필요가 있다.

ETH-XGaze의 일차적 목표가 시선 추적이기 때문에 피실

험자들의 기하 정보들 중 눈 주변과 안구에 대한 3차원 정보

의 파악이 가장 중요하다. ETH-XGaze 데이터세트에서는 18

개의 카메라가 동시에 촬영한 이미지를 제공하기 때문에 

epipolar gemetry를 이용한 스테레오 카메라 3차원 기하 정

보를 다양한 조합으로 추출할 수 있다.

이렇게 epipolar geometry를 이용해서 3차원 정보를 재

구성하기 위해서는 이미지 두 장에서 서로 동일한 지점을 파

악할 수 있어야 한다. 이러한 목적으로 SIFT[14], SURF[15], 

ORB 등[16]을 사용하지만 그림 6에서 제시한 것처럼 잘못

된 특징점을 대응시키기도 하고 눈 주변 영역과 안구 영역이 

아니라 눈 주변의 특정 픽셀들끼리 대응시키는 한계가 있다.

그림 6. SIFT, SURF, ORB 등의 대응 알고리즘 적용시 오류

Fig. 6. Errors in matching algorithms such as SIFT, SURF, 
ORB

이러한 한계를 극복하기 위해서 epipolar geometry를 이용

한 3차원 정보 재구성을 위해 눈 주변의 랜드마크(landmark)

를 활용한다. ETH-XGaze에서도 랜드마크 정보를 제공하고 

있으나 특히 눈 주변의 랜드마크 위치가 정확하지 않다. 그림 6

과 그림 7의 왼쪽 열 이미지 내 빨간색 점으로 표시된 지점들이 

ETH-XGaze 데이터세트 내에 포함된 랜드마크 정보들이다. 

그러나 그림 7에서 볼 수 있듯이 눈 주변의 랜드마크들이 정확

한 위치로 설정되지 않는 문제를 볼 수 있다. 이 문제를 해결하

기 위해서 본 논문에서 제안하는 방식에서는 MediaPipe[17]

를 이용하며 보다 정확한 랜드마크를 얻는다(그림 7의 오른

쪽 열 이미지).

ETH-XGaze 데이터세트에서 제공되는 랜드마크 정보에

서는 그림 7의 왼쪽 열에서 볼 수 있는 것처럼 눈 주변에서 
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오차가 클 뿐만 아니라 눈 주변의 영역만 표시하기 때문에 눈

동자가 바라보는 시선 방향의 3차원 벡터를 정확하게 파악하

기 어렵다. 본 논문에서 제안하는 방식에서는 이러한 문제를 

극복하기 위해서 MediaPipe에서 제공하는 홍채(iris) 추적 

기능을 이용해서 눈동자 위치를 파악하였다. 파악된 눈동자

(홍채, iris)의 위치는 그림 7에서 마름모 형태로 표시하였다.

그림 7. 왼쪽: ETH-XGaze에서 제공하는 랜드마크 위치, 오른쪽: 
MediaPipe로 개선한 랜드마크 위치

Fig. 7. Left: Landmark positions provided by ETH-XGaze, 
Right: Landmark positions improved by MediaPipe.

3) 피실험자의 시선 벡터 3차원 정보 재구성

그림 7에서처럼 18개의 카메라로 동일 피실험자를 동시에 

촬영한 이미지에 MediaPipe를 이용해서 랜드마크를 추출한 

다음 일치하는 점들을 기준으로 epipolar geometry를 적용

하여 랜드마크에 대한 3차원 위치를 계산한다. 

Epipolar geometry 기반 3차원 위치 계산은 [5]에서 제

시된 방법을 활용한다. 그러나 [5]에서 다루는 문제와 본 논

문에서 다루는 문제가 다른 점은 [5]에서의 문제는 카메라 

매개변수가 큰 차이가 있는 RGB 카메라 1대와 IR 카메라 1

대를 이용하여 스테레오 이미지를 구성하고 피실험자 모두 

마스크를 착용하고 있는 것과는 달리, 본 논문에서는 피실험

자가 마스크를 착용하고 있지 않고 카메라 매개변수가 유사

한 동일한 규격의 SLR 카메라 18대 중 임의의 2대에서 촬영

한 이미지를 이용한다는 점이다. 또한 [5]에서는 눈 주변의 

랜드마크들의 평균 위치를 눈의 중심점의 위치로만 파악을 

했으나 본 논문에서 제시하는 방법에서는 추가로 그림 7의 오

른쪽 이미지에서 제시한 것처럼 홍채의 위치를 정확하게 파

악함으로써 3차원 공간에서의 시선 방향 벡터를 보다 정밀하

게 파악하였다.  

표 3에서는 ETH-XGaze에서 피실험자들의 양쪽 눈의 3

차원 좌표를 계산하기 위한 의사 코드를 제시한다.

Algorithm 1: Parallel 3D Eye Position Extractor rbg_eye_pos(A, B)
Input: 
⚫2D RGB Image Set A = {a1, ...an} and B= {b1, ...bn} with resolution 
6000x4000 for m subjects and p sequences/subject (n =mp)
An image pair (ak, bk) has been taken simultaneously from two of 18 SLR 
cameras 
Output:
⚫3D Eye Positions (Left & Right) reconstructed for each image pair (ak, bk) 

process find_3d_position(A_point2d, B_point2d):
 // --- undistort 2d points ---- (A)
  undist_A_2d = undistort(A_point2d)
  undist_B_2d  = undistort(B_point2d)

 // --- find the closest and the farest 3d points ---- (B)
  min_A_3d = (50*undist_A_2d.x, 50*undist_A_2d.y, 50)
  max_A_3d = (14000*undist_A_2d.x, 14000*undist_A_2d.y, 30000)
  min_B_3d = (50*undist_B_2d.x, 50*undist_B_2d.y, 50)
  max_B_3d = (14000*undist_B_2d.x, 14000*undist_B_2d.y, 30000)
  
 // --- calculate 2 rays ---- (C)
  ray1 = create_ray(min_A_3d, max_A_3d)
  ray2 = create_ray(min_B_3d, max_B_3d)  

 // find the closest point ---- (D)
  Q = find_closest(ray1, ray2)
  return Q
end

process find_closest(ray1, ray2):
  tx, sx =  solve Equation (7)
  closest =    or  


  return closest 

main process eye_pos(A, B):
  foreach_parallel(Ak, Bk):

 // get 2d eye landmarks on each image using MediaPipe---- (E)
    A_right_eye_landmarks, A_left_eye_landmarks = MediaPipe(Ak)
    B_right_eye_landmarks, B_left_eye_landmarks = MediaPipe(Bk)

 // get 3d eye landmark positions 
 // using landmark pairs on A and B images---- (F)
    foreach({left|right}_iris_2d_landmarks):
      3d_iris_landmark_{left|right}_positions 
          = find_3d_position({left|right}_A_point2d, {left|right}_B_point2d)
    3d_left_eye_position = average(3d_iris_landmark_left_positions)
    3d_right_eye_position = average(3d_iris_landmark_right_positions)

    return 3d_left_eye_position, 3d_right_eye_position 

표 3. RGB 이미지 쌍에서 좌우 눈의 3차원 좌표 계산을 위한 

병렬처리 의사 코드

Table 3. Pseudo code for parallel processing to compute 
the 3D positions of the left and right eyes in a 
RGB image pairs

먼저 epipolar geometry 기반 스테레오 이미지 조합을 구

성하기 위해서 18개 카메라들 중 두 개의 카메라에서 촬영된 

이미지 시퀀스들을 선택해서 각각 A, B로 정의하고 이 두 이

미지 집합을 rbg_eye_pos 함수의 입력값으로 이용한다. 한 

쌍의 이미지에서 공통 2차원 랜드마크를 각각 A_point2d, 

B_point2d라고 할 때 find_3d_position(A_point2d, B_point2d) 

함수는 단일 프로세스로서 이 공통 2차원 랜드마크가 3차원 

공간에서 위치하는 3차원 좌표를 반환한다. 먼저 선택된 두 
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카메라의 내부 카메라 매개변수(intrinsic camera parameter)

를 이용하여 이미지에서 카메라의 왜곡을 보정(undistort)한

다(표 3에서 (A)). 이렇게 보정된 이미지에서 해당 카메라와 

이미지 내에 촬영된 공통 랜드마크에 대해 3차원 공간에 위치

할 경우 이론적으로 가능한 최소 거리(50mm)와 최대 거리

(30,000mm)에 위치할 수 있는 3차원 지점을 각각 계산한다

(표 3의 (B)). 그 후 두 이미지에 대해 이론적으로 가능한 최

소 거리의 3차원 지점에서 출발해서 최대 거리에 위치한 3차

원 지점으로 향하는 광선 ray1과 ray2를 각각의 카메라 매개

변수를 이용해서 계산한다(표 3 (C)). 3차원 공간에서 ray1

과 ray2가 교차하는 지점이 실제로 해당 랜드마크가 3차원 

공간에서 위치하는 지점이며 두 광선이 일치하는 3차원 지점 

Q를 계산하여 반환한다(표 3 (D)). 

메인 프로세스 eye_pos(A,B)는 논의한 내용을 병렬로 실

행함으로써 처리 속도를 향상시킨다. 먼저 MediaPipe를 이

용해서 각 이미지 쌍에서 눈과 관련된 랜드마크들을 찾은 후

(표 3 (E)) 앞서 설명한 find_3d_position(A_point2d, B_point2d) 

함수를 통해 홍채 주변의 랜드마크에 해당하는 3차원 지점들

을 찾고 평균을 계산해서 동공의 위치를 계산한 다음 시선 벡

터를 계산한다(표 3 (F)). 

기하 정보 처리를 위한 수식의 유도 과정과 표 3에 제시한 

코드에 대한 보다 자세한 논의는 기존 연구[5]를 참고한다. 

2-3 세 대 이상의 카메라를 이용한 3차원 기하 정보 추출

기존 연구[5]에서 논의한 대로 카메라 두 대를 이용해서 

epipolar geometry를 기초로 3차원 기하 정보를 추출하는 

경우, 3차원 공간의 두 직선의 교점을 계산하는 과정이 필요

하다. 세 대 이상의 카메라를 이용할 경우, 카메라 한 대당 고

려해야 하는 직선이 하나 씩 추가되며 이 직선들의 교점이 각 

카메라로 촬영한 이미지에서 공통되는 2차원 지점에 대한 3

차원 위치가 된다. 그러나 일반적으로는 렌즈 매개변수 측정 

오차 등으로 인해서 이러한 직선들이 한 점에서 만나는 경우

는 거의 없기 때문에 적절한 근사를 적용해야 한다. 본 논문

에서는 이러한 근사를 위해 최소제곱법(least squares)의 해

를 얻는 normal equation[18]을 적용한다. 

1) 방정식 유도

3차원 공간에서 직선의 방정식은 두 개의 평면이 만나는 

점들의 집합으로 생각하면 행렬식으로 용이하게 표시할 수 

있다. 예를 들어 3차원 공간에서 두 점    ,   
을 지나는 직선의 방정식은 다음 두 평면이 만나는 점들의 집

합으로 생각할 수 있다.

    
 

      (14)

    
 

      (15)

이 방정식을 행렬식으로 표현하면, 

  
   


 

   
      

 
   (16)




 

 
 


 

 
                 (17)

위 직선의 방정식은 미지수 x, y, z의 개수(3개)보다 식의 

갯수(row 개수, 2개)가 더 적은 전형적인 underdetermined 

system이다. 다시 말해 직선 위의 여러 점들이 위 방정식을 

만족시키는 해가 된다. 일반적으로 epipolar geometry에서

는 각 카메라 위치에서 공통 픽셀 위치로 향하는 ray(반직선) 

하나 당 위와 같이 식 2개가 구성된다. 따라서 카메라가 추가

될 때마다 M과 Z는 “tall matrix”, “tall vector”로 행이 2개

씩 증가하게 된다. 이렇게 구성된 선형 방정식   는 카

메라가 세 대 이상일 때 overdetermined equation이 되며 

최소제곱법(least squares)의 해를 얻는 다음과 같은 normal 

equation[18]을 이용해서 3차원 공간의 점 를 계산할 수 

있다.

         (18)

2) 실험 결과

표 4에서는 논의한 방법을 적용한 실제 카메라의 위치 정

보와 각도 정보를 정리한다. 카메라 세 대를 사용하며 3차원 

정보를 재구성할 이미지 내 공통 지점에 대해 데이터세트에

서 제공되는 2차원 좌표는 다음과 같다. 

Cam A: [153.0, 204.0]

Cam B: [349.0, 180.0]

Cam C: [0.53, 169.99]

이 때 Cam C에서의 이미지 좌표는 소수점 이하 값이 0이 

아닌 실수로 표시되는데 2차원 이미지의 일치 지점을 계산할 

때 서브픽셀(subpixel) 단위 값으로 계산되는 것을 볼 수 있

다. 이렇게 이미지들 사이의 공통 지점을 계산하는 알고리즘

을 통해 얻은 이미지 좌표가 소숫점 이하 값이 0이 아닌 숫자

로 계산되는 경우는 해당 이미지의 해상도가 충분하지 않은 
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상황이라고 해석할 수 있으며 해당 지점의 3차원 좌표 지점을 

계산할 때 오차의 또다른 원인으로 작용한다. 

Camera position
Camera rotation 
(Euler Angles)

Cam 
A

[177.49,  -505.17,  192.34] [-96.55, -3.05, 3.84]

Cam 
B

[-624.06, 524.73, 194.74] [2.75, 97.48, -90.50]

Cam 
C

[1194.36,  -180.39, 197.34] [-32.23, -98.99, 95.20]

표 4. 테스트 카메라 정보

Table 4. Information for test cameras

그림 8. Unity3D를 사용하여 카메라 세 대로 3차원 공간 좌표를 

재구성한 모습

Fig. 8. 3D spatial position reconstructed from three 
cameras using Unity3D

그림 8에서는 이 결과의 이해를 위해 게임 엔진인 Unity3D

를 이용해서 각 카메라(이 그림에서는 Cam A, Cam B, Cam 

C 대신 각각 Camera0, Camera1, Camera2로 표시)의 위치 

및 각도와 제안하는 방식으로 계산한 카메라에서의 출발하는 

직선(흰색 선)과 최종적으로 계산된 3차원 위치를 표시하고 

있다. 이 그림을 보면 2차원 이미지의 공통 위치가 픽셀 단위 

좌표로 정확하게 표시되는 Cam A와 Cam B에서 출발한 직

선은 한 점에서 정확하게 교차하는 반면, 서브픽셀 단위로 이

미지 좌표로 표시되는 Cam C에서 출발한 직선은 나머지 두 

직선과 교차하지 않는 것을 볼 수 있다. 앞서 언급한 대로, 이

러한 차이는 카메라 매개변수 측정 시 발생하는 오차와 Cam 

C로 촬영한 이미지의 낮은 해상도 등이 문제가 될 수 있다. 

따라서 최소제곱법의 해를 얻는 normal equation을 통해 

각 직선에서 가장 가까운 위치의 3차원 정보를 근사적으로 계

산한 3차원 좌표는 [127.74, 184.02, 7.60]이다. 

Ⅲ. 결  론 

인공지능 기술로 인해 컴퓨터 비전 응용 분야가 다양화되

고 보다 널리 확산됨에 따라 인공지능 데이터세트를 보다 정

확하게 이해할 필요가 대두되고 여러 대의 카메라를 이용한 

공간 분석에 대한 요구가 증가하고 있다. 이러한 요구에 따라 

본 연구에서는 다중 카메라를 사용해서 측정된 시선 추적용 

데이터세트에서 다양한 주변 기하 정보를 재구성하는 방법을 

제안한다. 또한 카메라 두 대만을 사용하는 전형적인 epipoloar 

geometry와 달리 세 대 이상의 카메라를 사용할 때 발생하

는 오차 문제와 해결 방안을 제시한다. 

본 연구에서 제안하는 방안은 유사한 데이터세트의 활용도

를 높이고 다중 카메라에 기반한 다양한 공간 정보 파악 응용 

분야에 대한 기본적인 분석으로 활용될 것으로 생각한다. 
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