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MTCNN기반 운전자 시선정보 시각화 연구

Study of MTCNN-based driver gaze information visualization

김형규1, 류승기2*

Hyung-Kyu Kim1, Seung-Ki Ryu2*

요 약

교통사고의 약 80%는 운전자의 시선분산과 관련이 있으며, 도로에서 운전자가 전방을 주시하지 않

을 경우 교통사고 발생 가능성이 크게 증가한다. 2개의 카메라를 이용하여 주행 중 운전자의 시선 위

치를 추정하고 전방화면에 표출하여 시각화할 수 있는 기술을 연구하였다. 전방 주시 화면을 32개 영

역으로 분할하였기 때문에 운전자가 주시하는 위치를 차량 내부, 외부로 나누어 명확히 제시할 수 있

었다. 피실험자 대상의 정답이미지 셋 1.4만을 자체 구축 후 학습하였다. 테스트결과 평균 절대 비율 

오차는 3.58%로 높은 성공률을 나타냈으며, 시각화까지의 시간도 0.65ms로 실시간 적용이 가능한 수

준이다. 연구된 기술을 도로유지관리 및 순찰차량에 적용할 경우, 도로주행시 운전자의 시선분산을 

유발하는 위험도로의 상세정보를 수집할 수 있다. 도로상의 광고시설, 파손된 도로시설물 등 불필요

한 시선유발 시설물을 사전에 검출하여 제거함으로써 교통사고예방에 큰 효과가 있을 것으로 판단된

다. 교통사고 인전요인 분석에 대한 원천기술의 확보로 전방주시태만, 졸음운전과 같은 상황을 예방

할 수 있다.

핵심어 : 주의산만, 운전자, 시각화, MTCNN, 안전운전

Abstract

About 80% of traffic accidents are related to the distraction of the driver's gaze. If the driver does not 

look ahead on the road, the likelihood of a traffic accident increases significantly. A technology that can 

be visualized by estimating the driver's gaze position while driving using two cameras and displaying it on 

the front screen was studied. Since the forward-looking screen is divided into 32 areas, the driver's gaze 

can be presented by dividing it inside and outside the vehicle. Only 1.4 of the set of correct answer 

images of the subjects were self-constructed and learned. As a result of the test, the average absolute ratio 

error was 3.58%, indicating a high success rate, and the time until visualization was 0.65ms, which is a 

level that can be applied in real-time. If the researched technology is applied to road maintenance and 

patrol vehicles, detailed information on dangerous roads that cause the driver's gaze to be dispersed while 

driving on the road can be collected. It will be judged to have a great effect in preventing traffic accidents 

by detecting and removing unnecessary eye-causing facilities such as advertisement facilities and damaged 
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road facilities on the road in advance. Situations such as negligent driving ahead and drowsy driving can 

be prevented by securing the original technology to analyze the cause of a traffic accident.

Keyword : Distraction, Driver, Visualization, MTCNN, Driving Safety

1. 서론

교통사고의 약 80%는 운전자의 시선분산과 관련이 있으며, 도로에서 운전자가 전방을 주시하지 

않을 경우 교통사고 발생 가능성이 크게 증가한다 [1]. 국내 교통사고 원인을 심층분석한 결과에서

도 운전자의 인적요인이 원인인 사망사고는 전체교통사고의 98.6%이다 [2]. 또한, [그림 1]과 같이 

2022년 교통사고 법규위반사고의 55%는 운전자 부주의로 인한 안전운전불이행사고로 분석되었다 

[3].

[그림 1] 법규위반 교통사고 원인

[Fig. 1] Causes of traffic accidents in violation of laws

교통사고 조사시 가해자와 피해자의 진술과 블랙박스 영상만으로 교통사고 원인을 분석하여, 실

제 교통사고에서 운전자의 인적요인을 정확히 분석하기는 어려운 실정이다. 교통사고 사망자 50% 

감소라는 국가정책에 따라 운전자의 인적요인에 의한 교통사고를 명확히 분석하고 교통사고 재발

을 방지하기 위해서는 운전자측면에서 도로주행시 주의력저하 및 시선분산 원인을 분석할 필요가 

있다. 과거 연구에서는 운전자에게 시선추적기를 장착시켜 운전자의 시선변화 및 주의력 저하를 

분석하고자 하였으나, 시선추적기의 과도한 비용과 운전자에게 장착시 불편함 등으로 기술개발이 

확대되지 못하였다.

이를 위해서는 다양한 운전자에게 적용이 가능한 시선 추적 기술이 필요하며, 차내 장착 편의성 

및 비용을 고려해야한다. 또한, 주행시 운전자에게 방해가 되지 않아야 하며, 운전자가 주행중인 

전방 화면과 매칭하여 시선 분산 원인 분석이 용이하도록 설계할 필요가 있다.

본 연구에서는 상기 요구사항을 반영하여 운전자가 주행시 행동에 방해가 되지 않도록, 비장착

형으로 시선을 추적할 수 있는 딥러닝모델을 개발하고, 운전자의 시선정보분석이 용이하도록 
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Heatmap형식으로 표출하는 방법을 연구하였다.

2. 기존 문헌 고찰

2.1 운전자 시선인식 연구

과거부터 운전자의 인적요인 문제를 인식하였고, 2000년대 이후 센서를 이용한 시선 분산연구가 

시작되었다. 미국에서는 CAS(Collision Avoidance Systems)를 이용하여 운전자의 주의 산만을 판단

하였으며, 자체 테스트 결과 약 80%의 작업정확도를 나타냈다 [4].

취득된 시각정보를 연구에 활용하기 위해서는 운전자가 주행시 시각정보 수집장치에 영향을 받

지 않아야 하는데, 상용화된 장비의 경우 운전자에게 부착해야하는 점이 존재하여 자연스러운 주

행상태의 데이터 수집이 어려운 상황이다. 이러한 문제점으로 과거 연구에서는 시설물 인식과 같

이 단순 시설물 대상의 시선정보 분석이 이루어졌다 [5]

최근 머신러닝 기반의 알고리즘의 개발로 운전자의 상태를 운전 중 시각, 생체 전기 및 기타 센

서를 통해 직접 모니터링할 수 있게 되었다. 운전자의 다양한 상태로 분류할 수 있으며, 이를 통해 

운전자가 주의가 산만해지는지 여부를 판단할 수 있다. 대표적인 연구들로 Bayesian network를 적

용하여 운전자 주의 산만을 분류하였는데, 차량 내부에 앞 유리, 사이드 미러, 백미러, 계기판, 조

수석 창문 영역 총 5개로 구분하여 시야 영역을 정의하였다 [6].

2010년대 적외선 센서를 이용한 Eye-Tracker의 개발로 운전자 시선정보를 직접적으로 수집할 수 

있게 되었는데, 운전자를 피실험자로 삼아 운전자의 주의산만 정도 분석를 안구 운동 정보로 표출

하였다 [7].

기존 연구들은 운전자 시선정보를 벡터값으로 추출하여 통계적 분석을 통해 운전자의 주행 위

험성 추정을 목적으로 진행되었지만, 실제 운전자가 주행시 차량 내외부 특정 사물을 주시하고 있

는지 시각적으로 확인할 수는 없었다. 본 논문에서는 기존 연구에서 수행결과를 개선하고 분석결

과를 시각화할 수 있도록 하였다. Eye-Tracker를 활용한 운전자 시선추적방식은 적외선 카메라를 

사용한다는 점에서 비용의 문제가 있고, 운전자가 주행중 바라보는 전방 영상은 일반 카메라 영상

(RGB: Red Green Blue)으로 촬영되어 시선정보와 매칭하기에는 호환성의 문제가 발생한다. 이를 

극복하기 위하여 MTCNN(Multi-Task Convolutional Neural Network)알고리즘을 이용하여 일반 카메

라 영상으로 운전자 시선정보를 추출할 수 있도록 하고, 운전자 전방 주행 화면과 매칭하여 운전

자가 실제로 주시하는 위치를 시각화하도록 하였다.

2.2 운전자 시선추출관련 딥러닝 알고리즘 이론

MTCNN 알고리즘은 이미지에서 사람의 얼굴을 검출하고 추출하는 데 사용되었습니다. 얼굴 영
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상에서 얼굴 전체의 외모 기반 시선 추정 방법을 통해 시선 데이터를 얻을 수 있다. 시선 추정을 

위한 전면 CNN 아키텍처는 사람의 전면 얼굴 이미지를 입력값으로 취하고 2D 시선 추정치를 회

귀분석한다. 공간 가중치 메커니즘은 전체 얼굴의 다른 영역에 대한 정보를 표준 CNN 아키텍처로 

인코딩합니다. MTCNN 얼굴 검출기를 사용하여 얼굴을 인식하고 찾는 과정은 얼굴 또는 비얼굴 

분류, 얼굴 프레임 회귀, 특징점 위치의 세 가지 작업으로 나눌 수 있습니다. 이 세 단계를 P-Net, 

R-Net 및 O-Net이라고 합니다. 모든 샘플 에 대해 교차 엔트로피 손실 함수가 사용됩니다.


det 

det log 
det log (1)

여기서,  = actual output value of the neural network

        
det = expected output value

        
det = classification loss

후보 상자와 정답 사이의 오프셋은 회귀 작업에서 예측하는 데 사용됩니다. 회귀 작업을 위해 

유클리드 거리 손실 함수가 선택되었으며 다음과 같이 계산할 수 있습니다.


 ∥


 

∥



(2)

이 중, 


는 네트워크의 회귀 결과이고, 

는 represents the ground truth coordinates이다. 후보 상

자의 왼쪽과 위쪽 점의 좌표와 후보 상자의 높이와 무게인 4개의 값이 있으므로 
∈ 다.

특징점의 위치는 모든 입력 샘플에 대해 최소 유클리드 거리 손실 함수를 사용한 얼굴 후보 상

자의 필터와 유사합니다. 손실 함수는 다음과 같이 계산할 수 있습니다.


=∥




∥ (3)

이 중, 


는 indicates the coordinates of facial key point obtained from the network이며, 

는 

ground truth coordinates of the j-th sample입니다. 얼굴의 특징점은 왼쪽 눈, 오른쪽 눈, 코끝, 입의 

왼쪽, 입의 오른쪽 이렇게 5가지가 있습니다.

3. 운전자 시선정보 표출 방법론

운전자 시선정보를 추출하고 표출하기 위해서 수집되어야 하는 정보는 운전자 얼굴 영상과 운

전자가 주시하는 전방의 화면 양상 2가지이다. 이를 위해 차량에 2개의 카메라를 설치하여 각각의 
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영상을 수집한다. 다음 [그림 2]와 같이 카메라 1은 운전자를 촬영하기 위하여 계기판 위 대쉬보드

에 설치하였고, 카메라 2는 운전자가 주시하는 전방 화면을 위하여 운전석과 조수석 헤드레스트의 

중앙에 위치하도록 설치하였다.

[그림 2] 운전자 시선정보 추출을 위한 카메라 설치 방법

[Fig. 2] Camera installation method for extracting driver's gaze information

설치된 카메라 화질은 HD급으로 상세 성능은 다음 [표 1]과 같다.

  [표 1] 실험에 사용된 카메라 성능 

  [Table 1] Camera performance used in the experiment

구분 성능

모델명 DAHUA IPC-HFW2230S 3.6mm

해상도 1080P(1920x1080)

Horizontal FOV 110

Vertical FOV 60

1번 카메라는 운전자 얼굴 및 시선 추적을 위하여 MTCNN 알고리즘을 이용하여 운전자의 얼굴 

윤곽 및 시선정보를 분석하였다. 운전자의 얼굴에서 추출된 시선정보에 대하여 위치좌표 및 방향

을 분류하기 위하여 SVM(Support Vector Machines) 알고리즘으로 시선정보를 매칭하였다.

마지막으로 운전자가 주시하는 위치의 실시간정보의 가시화를 위하여 전방주시화면에 Heatmap

방식으로 표출하도록 하였다. Heatmap으로 표출하기 위해 모델 학습 및 주시영역에 대한 정량적 

데이터를 확보할 수 있도록 다음 [그림 3]과 같이 32개 영역으로 구분하였다. 영역은 크게 차량 내

부와 외부로 구분하였는데, 차량 내부의 경우 핸들, 계기판, 네이게이션, 백미러 등이며, 외부는 운

전자가 시야로 확인할 수 있는 차량 외부화면을 모두 포함하였다. [그림 4]는 시선정보 시각화를 

위한 개념도이다.
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[그림 3] 전방주시 화면 영역 분할

[Fig. 3] Division of the forward-looking screen area

[그림 4] 시선정보 시각화 개념도

[Fig. 4] Concept of Gaze information visualization

4. 모의 운전 실험을 통한 데이터 수집

모의 운전 실험을 통해 운전자 시선정보 표출을 위한 데이터를 수집하였다. 운전자의 시각적 주

의 산만을 유도하여 운전자의 시각적 주의 산만 모델을 학습하기 위하여, 실험 감독관은 피실험자

인 운전자에게 32개 영역을 응시하도록 지시했습니다. 운전자는 영역별로 30초 동안 응시하였으며, 

카메라 1로 운전자 영상을 촬영하였다. 2번 카메라로부터 표시된 영역의 중심 픽셀의 방향을 정답
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데이터로 사용하였다.

수집결과 1개 영역의 평균 영상길이는 30초였으며, 카메라 FPS는 15였다. 정답 라벨이 있는 이

미지는 14,642장이 수집되었으며, 이중 학습에 사용된 이미지는 10,969장이다. 테스트용으로 3,673

장을 사용하여 최종적으로 개발된 모델의 정확도를 테스트하였다.

모의 운전 실험과정에서 안전상의 이유로 운전자에 대한 과도한 요구나 운전 중 운전자의 행동

에 대한 간섭은 이루어지지 않았다. 또한, 본 연구에서는 카메라를 운전자에게 장착하거나 하지 않

았기 때문에 실험장비에 의한 실험 결과의 영향은 미치지 않았다. 즉, 정상적인 운전 조건에서 운

전자의 경우 얼굴을 잘 감지할 수 있고 얼굴 영상을 통해 해당 시선 방향을 추정할 수 있었다.

5. 모델 구축결과

모델 구축결과, [그림 5]와 같이 운전자가 주시하는 시선방향에 따라 운전자가 주시하는 영역의 

위차와 강도의 표출이 가능하였다. 운전자 시선좌표 중심에 가까울수록 붉은색으로 강도가 표시되

고, 강도가 낮을수록 파란색으로 표출이 가능하다. 차량 외부 및 내부 모두 확인이 가능하였다.

[그림 5] 운전자 시선정보의 heatmap 표출 결과

[Fig. 5] Heatmap result of driver gaze information

모델의 성능을 검증하기 위하여, 카메라로부터 추정한 시선 좌표의 방향 벡터를 추출하고, x축 

및 y 축에 대한 각도를 비교하여 오차를 계산하였다. 성능 검증은 테스트용 이미지 3,673장으로 진

행되었으며, 평균 절대 오차(MAE : Mean Absolute Error), 평균 절대 비율 오차(MAPE :Mean 

Absolute Percentage Error)를 이용하여 오차를 계산하였다. 또한 모델의 추론 속도도 활용성을 판단

하는데 중요한 수단 중의 하나이기 때문에 같이 측정하였다.
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다음 [표 2]와 같이 임베디드 환경에서 자체 구축 테스트결과의 평균 오차는 평균 오차는 0.0748

이었으며, 평균 절대 비율 오차는 3.58%로 나타났다. 시선추정법의 평균 오차는 4.8~6.0%인 점을 

고려할 경우, 구축된 모델의 결과는 우수하다고 판단할 수 있다 [8].

또한, 시선정보를 시각화하는데까지 걸리는 시간은 0.65ms로 분석되어, 실시간 운전자 시선정보

를 제공하는데 문제가 발생하지 않았다.

  [표 2] 모델 정확도 분석 결과 

  [Table 2] Results of model accuracy analysis

구분 MAE MAPE

Area 1 0.0208 0.7659

Area 2 0.0216 0.1557

Area 3 0.0193 0.1657

Area 4 0.0499 0.3688

Area 5 0.0374 0.2564

Area 6 0.1396 1.5420

Area 7 0.0438 0.4423

Area 8 0.0470 1.7740

Area 9 0.0444 0.3931

Area 10 0.0681 0.5590

Area 11 0.0757 1.2400

Area 12 0.0456 0.6958

Area 13 0.0405 2.9630

Area 14 0.1261 1.4450

Area 15 0.0438 0.5585

Area 16 0.1450 8.5340

Area 17 0.0753 2.9920

Area 18 0.0560 1.4310

Area 19 0.0227 1.1250

Area 20 0.0269 0.5964

Area 21 0.0789 3.6390

Area 22 0.0475 0.6158

Area 23 0.0241 7.1450

Area 24 0.0402 4.3100

Area 25 0.0390 33.4300

Area 26 0.4082 22.4300

Area 27 0.0358 1.4810

Area 28 0.0531 0.5950

Area 29 0.4153 11.1200
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4. 결론

2개의 카메라를 이용하여 주행 중 운전자의 시선 위치를 추정하고 전방화면에 표출하여 시각화

할 수 있는 기술을 연구하였다. 전방 주시 화면을 32개 영역으로 분할하였기 때문에 운전자가 주

시하는 위치를 차량 내부, 외부로 나누어 명확히 제시할 수 있었다. 피실험자 대상의 정답이미지 

셋 1.4만을 자체 구축 후 학습하였다. 테스트결과 평균 절대 비율 오차는 3.58%로 높은 성공률을 

나타냈으며, 시각화까지의 시간도 0.65ms로 실시간 적용이 가능한 수준이다.

단, 본 연구에서는 1명의 운전자와 제한된 차량 환경으로 학습 및 실험했기 때문에 다양한 운전

자 환경에 적용하기 위해서는 운전자 및 차량 환경을 다양화하여 데이터셋을 증강시킬 필요가 있

다. 안전상의 이유로 주행 중 차량에서는 정답이미지셋을 구축하지 못하였기 때문에 주행 중 이미

지 수집이 요구된다. 운전자가 실제 주행시 일정영역을 지속적으로 주시할 경우 외부환경을 인식

하지 못하여 교통사고가 발생할 수 있기 때문에 가상환경주행과 같은 안전이 확보된 실험환경개발

이 동반될 필요가 있다.

향후 스마트폰 내 기능을 탑재할 경우, 수집 디바이스가 간소화되어 주행 중 운전자의 시선을 

추적하고 위험운전상황을 경고할 수 있을 것이다. 또한 연구된 기술을 도로유지관리 및 순찰차량

에 장착시 도로주행시 시선분산을 유발하는 위험도로의 상세정보를 수집할 수 있기 때문에 도로상

의 광고시설, 파손된 도로시설물 등 불필요한 시선유발 시설물을 사전에 검출하여 교통사고예방에 

큰 효과가 있을 것으로 판단된다. 교통사고 인전요인 분석에 대한 원천기술의 확보로 전방주시태

만, 졸음운전과 같은 상황을 예방할 수 있다.
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