
Journal of the Korean Institute of Industrial Engineers https://doi.org/10.7232/JKIIE.2016.42.6.377
Vol. 42, No. 6, pp. 377-385, December 2016. © 2016 KIIE
ISSN 1225-0988 | EISSN 2234-6457 <Original Research Paper>

시간 압박이 시각 탐색 전략에 미치는 영향 모델링

최윤형․명노해†

고려대학교 산업경영공학과

Modeling Time Pressure Effect on Visual Search Strategy
Yoonhyung Choi․Rohae Myung†

Department of Industrial Management Engineering, Korea University 

The previous Adaptive Control of Thought-Rational (ACT-R) cognitive architecture model has a limitation in 
that it cannot accurately predict human visual search strategy, because time effect, one of important human 
cognitive features, is not considered. Thus, the present study proposes ACT-R cognitive modeling that contains 
the impact of time using a revised utility system in the ACT-R model. Then, the validation of the model is 
performed by comparing results of the model with eye-tracking experimental data and SEEV-T (SEEV-Time; 
SEEV model which considers time effect) model in “Where’s Wally” game. The results demonstrate that the 
model data fit fairly well with the eye-tracking data (  = 0.91) and SEEV-T model (  = 0.93). Therefore, the 
modeling method which considers time effect using a revised utility system should be used in predicting the 
human visual search paradigm when the available time is limited.
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1. 서  론

사람의 시각 탐색은 핸드폰 어플리케이션을 사용하거나 새로

운 컴퓨터 프로그램의 사용법을 익히기 위해 정보를 탐색하는 

것과 같이 사용자와 컴퓨터간의 활동에서 일상적으로 사용되

는 처리과정으로서 Human-Computer Interaction(HCI) 및 인간

공학 분야에서 많은 연구(Halverson and Hornof, 2011; Jung, 
2015; Kujala and Saariluoma, 2011; Ling and Van, 2004; Tuch et 
al., 2009)가 진행되고 있다. 특히 Halverson and Hornof(2011)
에 의하면, 인지 아키텍처를 이용한 시각 탐색 모델은 사람이 

언제, 어떠한 시각 정보를 지각하고 그 정보를 어떻게 처리하

는지에 대한 깊은 이해를 얻기 위하여 사용되었다. 그 중에서

도 ACT-R(Adaptive Control of Thought-Rational; Anderson, 
2007) 인지 아키텍처는 여러 인지 아키텍처 중에서도 인간의 

인지과정을 하위수준에서 가장 세부적이고 정량적으로 묘사

할 수 있는 아키텍처로 인정받고 있으며, ACT-R/PM(ACT-R/ 

Perceptual and Motor; Byrne and Anderson, 1998), EMMA(Eye 
Movements and the Movement of Attention; Salvucci, 2001), 그
리고 PAAV module(Pre-Attentive and Attentive Vision module; 
Nyamsuren and Taatgen, 2013)과 같은 여러 시각 모듈의 개발

을 통해 사람의 시각 탐색을 좀 더 세부적으로 묘사하기 위한 

연구가 진행되어왔다. 
최근  Choi et al.(2015) 연구에서는 두 가지의 정보 처리 방

식인 상향 처리(bottom up)와 하향 처리(top down)를 모두 고려

하고 이미지 특성에 따라 적절한 처리 방식을 선택하는 사람

의 시각 탐색 전략에 대한 인지과정을 묘사함으로써 정확한 

사람의 시각 탐색을 예측하기 위한 모델링 방법을 제안하였

다. 이 방법은 학습을 함으로써 합리적인 분석(rational analy-
sis)을 하는 사람의 인지과정과 관련된 ACT-R의 유용성 시스

템 (utility system)을 이용하였으며, eye-tracking 장비를 이용한 

검증 실험을 통해 통계적인 선형관계가 있음을 보였다. 하지

만 시간 압박에 관한 연구에 따르면, 사람은 시간이 제한된 작
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업을 수행할 때 제한된 시간에 다다를수록 시간 압박을 느끼

게 되어 의사결정이나 판단과 같은 인지과정에 영향을 받는다

(Maule and Edland, 1997; Maule et al., 2000; Roskes et al., 
2013; Svenson and Maule, 1993). 특히 Johnson(1990) 연구에 

의하면 시간 압박을 받은 사람은 목표 대상을 탐색할 때 목표 

대상의 특징과 관련된 정보를 기반으로 탐색하는 하향 처리 

방식을 주로 선택한다. 하지만 기존에 개발했던 모델링 방법

은 주어진 이미지 특성에 따라 학습하여 정보 처리 방식을 선

택하기 때문에 시간제한이 존재하는 작업을 수행하는 사람

의 시각 탐색 전략에 대한 인지과정을 묘사하기에 부족하다. 
따라서 본 연구의 목표는 유용성 시스템의 보상 값(reward) 
수정을 통하여 시간 압박에 의해 사람의 시각 탐색 전략이 변

화하는 인지과정을 묘사할 수 있는 모델링 방법을 개발하는 

것이다. 
시간 압박의 영향을 표현한 모델링 방법의 검증은 “월리를 

찾아라” 게임을 이용하여 실험이 수행되었으며, 검증 방법은 

사람의 시각 탐색을 eye-tracking 장비를 통해 기록한 결과와 

시각 주의에 대한 이론적인 모델인 SEEV 모델의 결과 값을 

ACT-R 모델의 결과 값과 비교함으로써 수행되었다.

1.1 ACT-R 인지 아키텍처 

본 연구에서 사용한 ACT-R 6.0은 총 8개의 모듈로 구성되어 

있으며, 각 모듈들은 사람 뇌의 일정 영역을 나타내고 각각 다

른 종류의 정보를 처리한다(Anderson et al., 2004). 이 아키텍

처는 선언적 지식(declarative knowledge)과 절차적 지식(proce-
dural knowledge)이라는 두 가지 형태의 지식과 외부 환경의 정

보들로부터 지각하거나 운동적으로 반응하는 모듈로 이루어

져있다. 
모듈에 대해 자세히 설명하자면, 선언적 모듈은 사람이 경

험으로 얻은 정보를 선언적 지식의 처리 단위인 군집(chunk)의 

형태로 저장하고 있으며, 이와 같은 정보들을 지각(perceive)하
거나 다시 인출(retrieve)하는 역할을 관장한다. 절차적 모듈은 

특정 목적을 달성하기 위한 사람의 인지적 행동의 규칙을 관

장하며, 특정 조건을 만족하면 실행되는 IF-THEN의 형태의 

생산 규칙(production rule)으로 나타낼 수 있다. 목적 모듈(goal 
module)은 달성하고자 하는 특정 작업의 현재 목적을 군집의 

형태로 저장하는 곳이다. 심상 모듈(imaginal moduel)은 지각

된 정보를 군집 형태로 만드는 곳이며, 시각 모듈(visual mod-
ule)과 청각 모듈(auditory module)은 지각에 관련된 모듈로써 

각각 시각 정보와 청각 정보를 처리하는 곳이다. 운동 모듈

(manual module)과 음성 모듈(vocal module)은 절차적 모듈로

부터 전달받은 대로 운동 모듈의 경우 손으로, 음성 모듈의 경

우 음성으로 행동을 취하는 곳이다(Anderson, 2007). 
본 연구는 실제 사람의 시각 탐색 모델을 수립하는 것으로 

선언적 모듈, 절차적 모듈, 목적 모듈 그리고 시각 모듈이 사용

되었다.  

2. 시간 압박에 의한 영향을 고려한 사람의 시각 탐색 
모델

본 연구에서는 시간 압박의 영향을 고려한 사람의 시각 탐색 

모델링 방법을 수립하기 위해 먼저 시간 압박에 따른 사람의 

시각 탐색 패턴을 확인할 수 있고 그에 따른 인지과정을 확인

할 수 있는 적절한 이미지를 선정할 것이다. 그 다음으로는 선

정한 이미지로부터 사용할 수 있는 두 가지의 시각 정보 처리 

방식인 상향 처리와 하향 처리의 대표적인 탐색 전략을 각각 

정의할 것이다. 네 번째 절에서는 정의한 탐색 전략을 바탕으

로 시각 탐색을 하는 사람의 인지과정에 대한 모델 프레임워

크를 구성할 것이다. 그 다음 절에서는 시간 압박에 의해 사람

의 인지과정이 변화하는 행동을 묘사할 수 있는 모델링 방법

에 대해 설명하고, 마지막 절에서는 본 연구에서 실험 외의 검

증 방법인 SEEV 모델에 대해 설명하겠다. 

2.1 “월리를 찾아라” 게임

게임은 실제 환경에서와 같이 지각, 의사결정 그리고 행동 

실행 등과 같은 복잡한 인지과정을 요구한다(Green and Bavelier, 
2004). 또한 통제된 환경을 통해 보고자 하는 인지과정을 효과

적으로 살펴볼 수 있다(Nyamsuren and taatgen, 2013). 따라서 

게임은 사람의 인지과정을 살펴볼 수 있는 효과적인 도구가 

될 수 있다. 

Figure 1. An Example Image from “Where’s Wally” Game

그 중에서 “월리를 찾아라” 게임은 신경 심리학 또는 신경 

과학과 같은 분야에서 사람의 시각 탐색 패턴을 분석하여 인

지과정과 학습과정을 연구하기 위해 사용되어왔다(Credidio et 
al., 2012; Vangkilde and Habekost, 2010). 따라서 본 연구에서

는 시간 압박에 따른 인지과정을 묘사하고 이를 검증하기 위

하여 <Figure 1>과 같은 “월리를 찾아라” 게임을 선정하였다.
“월리를 찾아라” 게임은 미국, 캐나다 등에서 “월도를 찾아

라”라고도 알려져 있으며, 영국 삽화 작가인 Martin Handford 
라는 사람에 의해 만들어진 어린이 책에 기반을 두고 있다. 이 

게임의 목표는 많은 수의 다양한 인물들과 사물들이 매우 빽

빽하게 그려진 복잡한 그림 속에서 월리를 찾는 게임이다. 월
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Figure 3. Top Down Region of an Image 

리의 특징은 빨간색과 하얀색 줄무늬가 있는 티셔츠를 입고 

있으며, 털실 방울이 달린 모자를 쓰고 안경을 착용했다는 것

이다. 

2.2 현저성(상향 처리)

상향식 처리 방식은 지각한 자극을 기반으로 정보를 처리하

는 방법으로 목표 대상을 찾기 위해 각각의 객체들에게 시각 

주의를 이동시키며 탐색하는 방법이며 주로 현저성에 영향을 

받는다.  
현저성은 어떤 위치에서의 색(color), 방향(orientation), 동작

(motion), 밝기(intensity) 등이 주위와 얼마나 다르냐에 따라 결정 
되는 것으로 사람의 시각 탐색에 있어서 상향식 처리(bottom- 
up)에 해당하는 대표적인 시각 탐색 전략이다(Koch and Ullman, 
1985). 그리고 사람의 주의가 이끌려지는 현저성 영역은 가장 

두드러진 곳을 지형적으로 배열한 ‘현저성 지도(saliency map)’
를 통해서 나타낼 수 있다(Niebur, 2007). 또한, Walther(2006)
가 개발한 MATLAB의 saliency toolbox을 이용하면 색, 밝기, 
방향 대비가 다른 위치보다 두드러진 영역을 정량적으로 계산

한 현저성 지도를 만들 수 있다. 그 예로 <Figure 2>는 <Figure 
1>에 대한 saliency toolbox의 결과로써 원으로 표시된 세 영역

이 <Figure 2>에서의 현저성 영역에 해당한다.

Figure 2. High Salient Regions of an Image 

2.3 목표 대상의 특징(하향 처리)  

찾고자 하는 목표 대상의 방향이나 색과 같은 특징은 하향 

처리 기반의 정보가 될 수 있다(Wolfe et al., 2003). 그리고 목

표 대상의 특징과 같은 정보를 바탕으로 하향 처리 기반의 시

각 탐색 전략은 효율적이며 빠른 시각 탐색을 가능하게 한다.
예를 들면, 이미지 속에서 빨간 사과를 찾으라는 작업을 수

행하게 되면 수행자는 빨간색이라는 목표 대상의 특징을 기반

으로 시각 주의를 옮기는 시각 탐색 전략을 사용할 것이다

(Hwang et al., 2007; Pumplun, 2006). 마찬가지로, “월리를 찾아

라” 게임에서 월리라는 목표 대상을 찾을 때 사람들은 빨간색

과 하얀색의 줄무늬가 들어간 셔츠와 빨간 방울이 들어간 모

자와 같은 월리의 특징과 관련된 정보를 바탕으로 시각 주의

를 이동시킬 것이다. 위와 같은 시각 패러다임에 따라서, “월
리를 찾아라” 게임에서의 하향 처리 기반의 영역은 <Figure 3>
과 같이 월리의 특징과 관련된 정보가 밀집되어 있는 이미지 

하단이 될 것이다.

2.4 모델의 프레임워크

Figure 4. Production Rules of the Model

본 연구에서의 모델 프레임워크는 Choi et al.(2015) 연구를 

기반으로 <Figure 4>와 같이 시각 탐색을 하는 사람의 인지과

정을 설정하였다. 간략하게 설명하자면, 모델 프레임워크는 

상향 처리, 하향 처리 그리고 임의선택이 각각 하나의 생산규

칙으로 정의되고 이 세 가지의 생산규칙들 중 하나의 생산규

칙이 선택되어 사람의 시각 탐색을 묘사한다. 여기서, 세 가지

의 생산규칙 중 한 가지가 선택되는 기준은 각 생산규칙의 유

용성(utility) 값에 의해 선택되어진다. 유용성 값은 같은 조건

을 가진 생산규칙이 있을 때 한 가지의 생산규칙을 선택할 때 

기준이 되는 값으로서 높은 값을 가진 생산규칙은 다른 생산

규칙에 비해 선택될 확률도 높다. 그리고 생산규칙의 유용성 

값과 선택될 확률은 아래의 두 식에 따라 계산된다.  

                (1)

와 는 생산규칙 i의 n번째와 n-1번째의 유

용성 값, 은 생산규칙 i가 n번째 실행되었을 때 보상

(reward) 값, 그리고 는 선택했던 생산규칙의 유용성 값과 그 
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생산규칙을 실행했을 때 받는 보상 값의 차이에 대한 학습 비

율(learning rate)로써 기본 값은 0.2이다. 

 





 


 

                       (2)

그리고 식 (2)에 의거한 생산규칙 i의 선택될 확률은 생산규칙 
i의 유용성 값을 모든 생산규칙 유용성 값의 합으로 나누어 계

산된다. 여기서 s는 유용성의 노이즈(noise) 파라미터(parameter)
이다.
처리 방식이 선택된 후에는 시각 주의(attention)를 이동시키

는 생산규칙이 실행된다. 주의가 이동한 후에는 현재 주의를 준 

객체가 찾고 있던 대상인지 아닌지에 따라 보상을 받는다. 그리

고 보상을 받게 되면 식 (1)에 의하여 각 탐색 전략의 유용성이 

바뀌게 된다. 예를 들어 상향 처리 방식의 시각 탐색 전략을 선

택하여 한 개의 객체로 시각 주의를 옮겼을 때 그 객체가 목표 대

상인 경우 상향 처리 전략의 생산규칙이 보상을 받게 될 것이다. 
보상을 주는 과정까지 끝났다면 주어진 처리 방식을 선택하

는 과정으로 다시 시작하여 모든 단계를 반복한다. 

2.5 시간 압박 영향에 대한 모델링 방법

시간 압박에 관한 연구에 따르면, 사람은 시간이 정해진 작

업을 수행할 때 얼마 남지 않은 시간에 대해 압박을 느끼게 되

어 의사결정이나 판단과 같은 인지과정에 영향을 받는다

(Maule and Edland, 1997; Maule et al., 2000; Roskes et al., 2013; 
Svenson and Maule, 1993). 그 예로, 시간 압박을 받은 사람은 

효율적이고 빠른 탐색 전략인 하향 처리 방식을 주로 선택하

는 인지과정을 보인다(Johnson, 1990; Wolfe et al., 2003). 하지

만 기존에 제안했던 시각 탐색 모델은 오직 현재 지각한 객체

가 목표 대상인지에 따라서만 고정적인 보상 값을 받고 그로 

인해 생산 규칙의 유용성 값이 계산되면서 시각 탐색 전략을 

선택하는 인지과정을 묘사하였다. 이 방법으로 묘사된 사람의 

인지과정은 제한된 시간에서 작업을 수행하는 사람의 인지과

정과 다르기 때문에 시간 압박의 영향을 고려한 수정된 모델

링 방법이 제안되어야 한다. 

 

Figure 5. Change of Reward with the Course of Time 

Anderson(1993)에 따르면, 사람의 수행도(performance)는 훈

련 또는 반복된 시행을 통한 학습에 의해 증가하게 되는데 그 

관계가 선형 함수가 아닌 지수 함수로 증가한다. 그리고 ACT- 
R에서 학습에 관련된 인지과정을 묘사한 것이 유용성 시스템

으로, 어떤 생산규칙의 유용성 값, 학습 비율 그리고 보상 값으

로 구성되어있다. 여기서 학습 비율은 0.2인 고정 값으로 설정

되고 유용성 값은 초기에 작성자가 직접 설정하게 되는 값이

다. 보상 값은 학습을 통해 생산 규칙을 강화하는 정도를 표현

하는 요인으로서 보상 값에 의해 생산 규칙의 선택확률이 달

라 질 수 있다(Anderson, 2007). 그리고 생산 규칙의 선택확률

은 보상 값이나 유용성 값의 절대적인 크기에 대한 의미 보다

는 생산 규칙간의 상대적인 비교에 의한 확률 계산에 따라 정

해질 것이다.
이에, 본 연구에서는 <Figure 5>와 같이 ACT-R에서 사람의 

학습 과정을 표현한 유용성 시스템의 보상 값을 고정된 값이 아

닌 시간이 지남에 따라 점차 지수적으로 변화하도록 수정하여 

시간이 사람의 시각 탐색에 끼치는 영향을 모델링하고자 한다.

2.6 SEEV 모델

SEEV(Salience, Effort, Expectancy, Value) 모델은 어떤 시각 

정보를 습득할 것인지에 대해 영향을 미치는 현저성, 노력, 기
대, 가치 요인들에 대한 타당한 가정을 기반으로 어느 위치에 

얼마나 시각 주의를 할당(attention allocation)할지에 대해 정량

적으로 계산할 수 있는 모델이다(Wickens et al., 2003). SEEV 모
델의 네 가지 요인은 위에서 언급한 현저성, 현재 위치에서 다

른 위치로 시각 주의를 옮기는 이동거리에 따른 노력(effort), 찾
고자 하는 목표 대상이 탐색될 것이라 예측되는 영역에 대한 기

대(expectancy), 그리고 수행하고 있는 작업과 관련된 시각 정보

가 있는 영역에 대한 가치(value)로 구성되어있다. 또한 현저성

과 노력은 주어진 이미지에서 물리적인 특징으로서 계산될 수 

있는 요인이기 때문에 상향 처리 요인으로 구분할 수 있으며, 
기대와 가치는 작업의 환경적 변화나 작업의 우선순위에 의한 

사람의 심성 모형(mental model)에 의해 영향을 받기 때문에 하

향 처리 요인으로 구분할 수 있다. 이런 SEEV 모델의 요인들은 

최적의 디스플레이 레이아웃을 위한 지침(guidance)을 제공할 

수 있다(Winkens et al., 1997). 이와 같이 SEEV 모델은 사람의 

시각 주의 할당에 있어 상향 처리 방식과 하향 처리 방식을 모

두 반영한 이론적인 모델이기 때문에 본 연구에서 제안하는 모

델링 방법에 대한 검증을 위해 사용되었다. 
SEEV 모델을 이용해서 사람의 시각 주의 할당을 정량적으

로 계산하기 위해서는 먼저 관심 영역(area of interest; AOI)이 

설정되어야 한다. 관심 영역은 수행하고 있는 작업의 관련된 

구체적인 정보가 있는 위치이다. 그리고 특정 관심 영역에 시각 
주의를 이동할 확률은 아래와 같이 계산된다(Bundesen, 1990).

                        (3)
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여기서 는 의 주의 가중치(attentional weight)이고, 

는 모든 관심 영역의 주의 가중치의 합이다. 즉, 특정 관

심 영역에 선택되어 시각 주의를 할당할 확률은 특정 관심영

역에 대한 SEEV 값을 모든 관심영역의 SEEV 값으로 나눈 확

률 값으로 산출될 수 있다. 

3. 실  험

3.1 실험참가자 

본 연구에서는 대학(원)생 10명을 대상으로 실험이 수행되

었다. 실험참가자들은 남자가 7명, 여자가 3명이었으며, 이들

의 평균연령은 23세, 연령의 표준편차는 2세였다.  

3.2 실험장비

실험장비는 <Figure 6>과 같이 Eye-tracking 장비인 FaceLab 
Eye-Tracking(version 4.2.2)이 사용되었고 분석 프로그램은 Gaze-
Tracker software가 사용되었다.

 

Figure 6. Experimental Environment 

3.3 실험방법

본 연구에서는 사람의 시각 탐색에 있어 시간 압박의 영향

을 묘사한 모델에 대한 입증을 위해 “월리를 찾아라” 이미지가 

사용되었다. 실험에 사용된 이미지는 <Figure 7>과 같으며, 한 

명의 월리를 찾는 기존의 “월리를 찾아라” 이미지와는 다르게 

다섯 명의 월리를 배치하였고 피험자에게는 여섯 명의 월리를 

찾으라고 지시함으로써 시간 압박 대한 영향을 유도하였다. 
실험 진행은 피험자를 대상으로 컴퓨터 스크린에 띄운 “월리

를 찾아라” 게임으로 실시하였고 수행 시간 40초 동안 목표 대

상인 월리를 찾는 시각 탐색 작업을 Eye-tracking 장비를 통해

서 피험자들의 시각 주의에 대한 응시 시간을 측정하였다. 작
업에 대한 남은 시간은 실험 진행자가 직접 10초 단위로 알려

주었다(e.g. 40, 30, 20, 10초). 여기서 40초는 파일럿 테스트를 

통해 60초, 50초, 40초를 제한하여 진행한 결과 40초에서 시간 

압박을 받았다는 피험자들의 인터뷰를 통해 결정하였다. 또한 

실험이 끝난 후에는 피험자에게 언제쯤 시간 압박을 느끼는지 

인터뷰를 통해 구체적으로 시간 압박을 느끼는 구간을 산출해

내었다. 모델링 방법에 대한 검증은 “월리를 찾아라” 이미지를 

통한 실제 사람의 실험과 SEEV 모델에 의한 결과를 본 연구에

서 제안한 방법으로 개발한 ACT-R 모델의 10번의 모의 결과

와 비교함으로써 수행되었다. 결과 데이터는 사람의 시각 패

턴을 비교하기보다 어느 영역을 얼마나 응시했는지를 비교함

으로써 사람의 시각 주의 할당을 잘 묘사했는지를 검증하기 

위해 하향 처리 기반의 영역에 응시하는 시간의 비율을 산출

하였다. 

Figure 7. Experimental Image 

3.4 시간 압박에 따른 인지과정 변화 모델링

모델은 본 연구에서 앞서 제안한 프레임워크를 기반으로 만

들어졌으며, 대기 시간 요인(latency factor) 값과 유용성의 초

기 값에 대한 파라미터들은 Choi et al.(2015)에서 제안한 값과 

같이 설정하였다. 

 Figure 8. The Change Condition of Reward in the Top Down and 
Bottom Up Strategies with the Passage of Time 

본 연구에서 중요한 것은 사람의 시각 탐색에 있어 시간의 

영향을 묘사하기 위한 보상 값 수정 방법이다. 앞에서 언급했

듯이, 본 연구에서는 사람의 시각 탐색의 인지과정에 대한 시
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간의 영향을 지수적으로 변화하는 보상 값으로 수정함으로써 

표현할 수 있음을 가정하였다(Anderson, 1993). 또한 문헌 연구

를 통해 알 수 있듯이, 사람의 의사결정이나 판단은 시간 압박

에 의하여 하향 처리에 의존하기 때문에 하향 처리 기반의 전

략에 대한 보상 값은 지수적으로 증가하고 상향 처리 기반의 

전략에 대한 보상 값은 지수적으로 감소하게 설정하였다. 
예를 들어, <Figure 8>과 같이 “월리를 찾아라” 작업을 수행

한지 20초가 지난 시점에서 하향 처리 기반의 전략을 실행하

였을 경우 하향 처리 기반의 전략에 해당하는 생산규칙은 파

란 점에 해당하는 보상 값을 받게 된다. 반대로 작업을 수행한

지 20초 지난 시점에서 상향 처리 기반의 전략을 실행하였을 

경우 상향 처리 기반의 전략에 해당하는 생산규칙은 붉은 점

에 해당하는 보상 값을 받게 된다. 즉 시간 압박을 받을수록 하

향 처리 기반의 시각 탐색 전략의 생산규칙은 선택받을 확률

이 증가하게 되어 문헌 연구의 결과와 같이 주로 목표 대상의 

특징을 기반으로 시각 탐색을 수행할 것이다.

3.5 SEEV-T 모델

서론에서 언급했듯이 본 연구에서는 시간 압박의 영향을 표

현한 모델링 방법에 대한 검증 방법으로 이론적인 모델인 

SEEV 모델의 결과 값과 비교하는 과정이 수행될 것이다. 주어

진 이미지에서의 SEEV 값은 네 가지의 요인에 대한 가중치의 

합으로 산출할 수 있고 각 요인들의 가중치는 그 특성에 맞게 

정량적으로 산출할 수 있다. 자세히 설명하자면, 본 연구에서 

현저성의 가중치는 그에 영향을 미치는 특성(색, 밝기 그리고 

방향)의 개수에 따라 가중치를 산출하였다(e.g., 특정 관심영역

에서 다른 관심 영역보다 두드러지는 특성이 색과 밝기라고 

했을 때 2점을 부여하였다). 노력의 가중치는 현재 시각 주의

가 위치하고 있는 관심영역에서 얼마나 멀리 떨어져 있느냐에 

따라 가중치를 산출하였다(e.g., 특정 관심 영역이 현재 사람의 

시각 주의가 할당되어있는 관심 영역과 이웃해 있을 경우 1점, 
이웃해 있지 않다면 2점을 부여하였다). 기대에 대한 가중치는 

특정 관심 영역에 찾고자 하는 목표 대상이 존재할 것이라고 

예상할 수 있다면 1점을 부여하고, 가치에 대한 가중치는 특정 

관심 영역에 찾고자 하는 목표 대상과 관련된 정보가 있다면 1
점을 부여하였다. 
사람의 의사결정이나 판단을 하는 인지과정은 앞선 문헌연

구에 따르면 시간이 제한된 작업을 수행할 때 종료 시간에 임

박할수록 시간 압박을 느끼게 되고 그에 따라 하향 처리 기반

의 전략을 더욱 선택하는 것으로 변화한다. 하지만 앞서 설명

한 사람의 시각 주의 할당을 예측하는 기존의 SEEV 모델의 경

우는 시간 압박이 고려되어 있지 않다. 따라서 본 연구에서는 

기존의 SEEV의 요인들 중 하향 처리와 관련된 기대와 가치의 

요인들을 시간 압박에 의해 가중치가 증가하는 것으로 수정하

여 모델 결과와 비교 검증을 수행하였다. 그리고 시간 압박을 

고려한 SEEV 모델은 본 논문에서 SEEV-T(SEEV-Time)로 명

명하겠다. 
위와 같은 방법으로 계산된 각 관심 영역에 대한 시각 주의 

할당의 결과 값을 본 연구에서 개발한 모델의 결과 값과 비교

하여 모델 검증이 수행될 것이다.

3.6 결과

<Figure 9>는 피험자, 모델 그리고 SEEV-T 모델이 40초 동안 
“월리를 찾아라” 게임을 진행할 때 하향 처리 기반의 영역을 

응시하는 시간의 비율을 5초씩 8구간으로 나누어 보여주고 있

다. 하향 처리 기반의 영역은 <Figure 3>과 같이 월리의 특징과 

관련된 정보가 밀집되어 있는 이미지 하단이다.

Figure 9. Ratio of Gaze Duration to the Top Down Region for the 
ACT-R Model, Subjects and SEEV-T Model in Each Frame

그리고 회귀분석을 통해 본 연구에서 개발한 ACT-R 모델의 

결과와 실험 결과 그리고 SEEV-T 모델 결과를 비교하였다. 그 

결과 피험자의 결과와 ACT-R 모델의 결과에 대한 r-squarer과 

RMSE 값은 각각 0.91과 9.89(  ×   
p-value = 0.0013), SEEV-T 모델의 결과와 ACT-R 모델의 결과에 

대한 r-square과 RMSE 값은 각각 0.93과 4.90   
×   p-value < 0.001)의 값이 산출되었다. r-square 
값은 모델의 결과가 얼마나 설명력이 있는지를 나타내는 지표

로 90% 이상의 설명력이 있음을 확인하였고, 이는 기존의 대표

적 ACT-R 모델 연구(Salvucci and Taatgen, 2008) 결과와 마찬가

지로 인지과정을 하위수준까지 세부적으로 묘사할 수 있는 

ACT-R 인지아키텍처 큰 장점이기 때문에 가능하다고 볼 수 있

다. 또한 RMSE는 모델이 예측한 값과 실제 환경에서 관찰되는 

값의 차이를 다룰 때 사용되는 측도로 본 연구의 결과 값이 작은 

것으로 보아 이 또한 모델 결과가 실제 사람의 결과와 큰 차이를 

보이지 않음을 볼 수 있었다. 결론적으로 본 논문에서 제안한 

ACT-R 시각 탐색 모델이 사람의 시각 탐색과 이론적인 결과인 

SEEV-T 모델 모두를 충분히 묘사하고 있음을 볼 수 있다.
실험을 마친 모든 피험자들을 대상으로 언제 시간 압박을 느

꼈는지에 대해 인터뷰한 결과 피험자 모두 작업 시간이 10초가 

남았을 때 시간 압박을 느꼈다고 대답했다. 또한 <Figure 10>과 

같이 피험자의 실험 결과, ACT-R 모델 결과 그리고 SEEV-T 모
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Table 1. The Ratio of Gaze Duration to the Top Down Region 
for the ACT-R Model, Subjects and SEEV-T Model in 
Each Frame

Time frame
ACT-R

Mean(std)
Subjects 

Mean(std)
SEEV-T

0~5s 44.4(6.60)* 34.75(23.19) 33.33*

5~10s 58.3(5.80)* 42.99(21.03) 50.00*

10~15s 55.5(7.80) 60.46(22.50) 50.00
15~20s 44.5(6.60) 50.96(20.17) 40.00
20~25s 36.3(8.90) 48.69(16.48) 40.00
25~30s 70.00(6.60) 72.1(13.51) 71.43
30~35s 87.5(5.50) 92.29(17.24) 78.57
35~40s 91.67(5.80) 97.31(6.02) 83.33

*Significant at the α = 0.05 level.

델의 결과에 대한 데이터를 0-30초와 30~40초 구간으로 나누어 

평균을 비교했을 때도 유의수준 5%에서 실험 결과(p-value = 
0.0003), ACT-R 모델 결과(p-value = 0.0004) 그리고 SEEV-T 모
델 결과(p-value = 0.047)가 모두 유의한 차이를 보였다. 

   Figure 10. Ratio of Gaze Duration of the Model, Subjects and 
SEEV-T to the Top Down Region for Each Section 

“월리를 찾아라” 게임의 마지막 10초(30~40s) 동안의 하향 

처리 기반 영역에 대한 응시 시간 비율의 평균은 피험자의 경

우 94.8%, ACT-R 모델 결과의 경우 85.06% 그리고 SEEV-T 모
델의 경우 79.22%로 모두 높은 비율을 보이는데, 이 결과는 시

간 압박에 대한 영향으로 하향 처리 기반의 전략을 더욱 많이 

선택한 이유로 보일 수 있다. 또한, 0~30s와 30~40s에서의 피

험자의 응시 비율의 평균, 모델의 응시 비율의 평균 그리고 

SEEV-T 모델의 응시 비율의 평균에 대해 분산분석을 실시했

을 때 F-test 검정결과가 모두 유의수준 0.05에서 다르지 않음

을 보임으로써(0~30s : p-value = 0.60, 30~40s : p-value = 0.16) 
모델이 사람의 시각 탐색에 있어 시간 압박 영향에 의한 인지

과정을 잘 묘사하고 있음을 볼 수 있었다.
<Table 1>은 ACT-R 모델 결과와 피험자 결과의 각 구간별 

평균과 표준편차이고 SEEV-T 모델은 각 구간별 기댓값을 보

여주는 표이다. 그리고 ACT-R 모델 결과와 피험자의 결과는 

독립표본 t-검정을 수행하였고 ACT-R 모델 결과와 SEEV-T 모
델의 결과는 일표본 t-검정을 수행하여 통계적으로 유의한 차

이가 없는지를 확인하였다. 
그 결과 ACT-R 모델 결과와 피험자 결과는 유의수준 0.05하

에서 모든 구간이 다르지 않음을 확인할 수 있었다. 하지만 

ACT-R 모델 결과와 SEEV-T 결과는 0~5초와 5~10초 구간에

서 유의하게 다름을 볼 수 있었다. 이 결과에 대한 의미는 토의

에서 고찰할 예정이다.  

4. 토  의

결과를 통해 본 논문에서 개발된 시각 탐색 모델이 시간 압박

에 따른 사람의 시각 탐색에 대한 패러다임을 정확하게 예측

할 수 있음을 볼 수 있었다. 
0~30초까지의 하향 처리 기반의 영역에 대한 응시하는 시간

의 비율을 보면 피험자의 경우 54.49%, 모델의 결과 값은 51.5% 
그리고 SEEV-T model 45.56%로 대략 하향 처리 기반의 전략

과 상향 처리 기반의 전략을 50:50의 비율로 선택한 것으로 보

인다. 또한 표준편차가 큰 이유는 상향 처리 기반의 전략을 선

택했을 경우와 하향 처리 기반의 전략을 선택 했을 경우가 랜

덤하게 발생했기 때문이다. 이 결과는 목표 대상인 월리보다 

목표 대상이 아닌 객체가 많은 특징을 가진 “월리를 찾아라” 
게임이기 때문에 시간 압박을 느끼지 않는 사람의 시각 탐색을 
모델링할 때 하향 처리 기반의 전략과 상향 처리 기반의 전략을 
동등하게 고려해야 한다는 모델의 기본가정과 같은 결과이다.
위와 관련해서 결과 <Table 1>에 의하면 0~5초와 5~10초 구

간에서는 통계적으로 ACT-R 모델 결과와 SEEV-T 모델 결과

는 유의한 차이를 보이는데 이 결과는 모델의 경우 상향 처리

와 하향 처리를 동등하게 고려해야함을 가정했지만 SEEV-T 
모델의 경우 현저성의 가중치가 최대 3점으로 기대와 가치의 

요인의 최대 가중치 값 2점보다 크게 산정되기 때문에 차이가 

생기는 것으로 해석할 수 있다. 이를 보완하기 위해 현저성의 

가중치 요인에 해당하는 색, 밝기 그리고 방향 중 어느 요인이 

좀 더 사람의 시각 주의에 영향을 주는지 대한 정도를 상대 비

교하여 다른 가중치의 최대크기와 동등하게 산정될 수 있는 

추후 연구가 진행되어야 할 것이다. 
또한 피험자의 시각 탐색 패턴이 시간 압박을 느끼기 전에 

찾은 월리의 개수가 영향을 미치는지에 대한 추가적인 분석을 

수행하였다. 즉, 이미지 특성에 따른 인지과정 변화가 아닌 온

전히 시간 압박에 의해 30~40초 구간에서 하향 처리를 선택했

는지를 보기 위해 <Table 2>와 같은 결과를 통해 분석해보았

다. 아래 표는 피험자가 시간 압박을 느꼈다고 답한 30~40초 

구간을 기준으로 그 전까지 몇 개의 월리를 찾았는지에 따라 

피험자를 분류했고, 그에 따라 하향 처리 기반 영역에 대한 응

시 비율의 평균과 표준편차를 계산한 것이다.
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Table 3. The Ratio of Gaze Duration to the Top Down Region : 
Grouped by a Parameter Value in Each Frame

Time frame
parameter = 10

Mean(std)
parameter = 20

Mean(std)
0~5s 44.4(6.6) 44.93(7.46)

5~10s 58.3(5.8) 56.43(2.65)
10~15s 55.5(7.8) 61.09(7.9)
15~20s 44.5(6.6) 47.25(3.9)
20~25s 36.3(8.9) 43.97(9.33)
25~30s 70(6.6) 68.79(4.66)
30~35s 87.5(5.5) 84.29(9.40)
35~40s 91.67(5.8) 90.43(4.84)

*Significant at the α = 0.05 level.

Table 2. The Ratio of Gaze Duration to the Top Down Region : 
Grouped by the Number of Detected Targets within 
30s in Each Section

4 targets
Mean(std)

5 targets
 (std)

p-value

0~30s 47.14(23.47) 59.39(16.52) 0.3229
30~40s 90.36(13.63) 97.75(3.17) 0.5915
p-value 0.0245* 0.0016*

*Significant at the α = 0.05 level. 

먼저 30초 이전에 피험자가 찾은 월리의 개수는 4개와 5개 

두 그룹으로 나눌 수 있었고 4개를 찾은 그룹은 4명, 5개를 찾

은 그룹은 6명이었다(총 피험자 수 10명). 그리고 그 결과에 따

른 통계 분석을 실시하였을 때 4개의 월리를 찾은 그룹과 5개
의 월리를 찾은 그룹은 모두 시간 압박을 느끼지 못한 구간

(0~30초)과 시간 압박을 느낀 구간(30~40초)이 유의미한 차이

가 생기는 것을 볼 수 있었다. 또한 같은 구간에서 두 그룹간의 

유의한 차이가 있는지를 확인한 결과 모두 유의수준 0.05를 넘

어 두 그룹이 다르지 않음을 볼 수 있었다. 위 결과를 통해 시

간 압박을 느끼게 되는 마지막 30~40초 구간 이전에 찾은 월리

의 개수는 시간 압박에 의한 사람의 시각 탐색 패턴에 영향을 

주지 않는 것을 볼 수 있었다. 즉 서론에서 언급했듯이 이미지 

특성에 따라 시각 탐색 전략을 선택한 기존의 시각 탐색 모델

은 시간 압박에 따른 인지과정 변화를 묘사하기 부족하기 때

문에 본 연구에서 제안하는 모델링 방법이 고려되어야한다. 
ACT-R 시각 탐색 모델 방법에 있어 유용성 초기 값의 절대

적인 크기에 따라 모델 결과가 영향을 받는지에 대한 분석을 

위해 본 연구에서 설정한 초기 값 10보다 큰 20으로 설정하여 

<Table 3>과 같이 모델의 결과를 산출하여 비교해보았다. 그 

결과는 유의수준 0.05하에서 모든 시간 구간의 하향 처리 기반 

영역을 응시한 모델의 비율이 유의미하게 다르지 않음을 확인

할 수 있었다. 이 의미는 본 연구에서 주장하고자하는 바와 같

이 절대적인 값의 의미가 중요하기보다 상대적인 비교로써 두 

가지의 처리 방식인 상향 처리와 하향 처리의 유용성 차이에 

따른 전략 선택으로 사람의 시각 탐색을 묘사하는 것이 틀리

지 않음을 볼 수 있었다. 
본 연구에서 제안한 모델링 방법은 이미지 특성만을 고려한 

기존의 Choi et al.(2015) 연구에서 시간 압박이라는 외적 요인

에 의한 인지과정 변화를 추가적으로 고려하여 좀 더 실제와 

같은 사람의 시각 탐색을 정확하게 묘사할 수 있다.

5. 결  론

본 연구는 시간 압박에 의해 사람의 시각 탐색이 영향을 받을 

수 있다는 문헌연구를 바탕으로 시간 압박에 의한 영향을 고

려한 사람의 시각 탐색 모델 방법을 개발하였다. 그리고 본 연

구에서는 제한된 시간에 근접할수록 느끼는 시간 압박에 의해 

상향 처리보다 하향 처리를 더 많이 선택하는 사람의 시각 탐

색에 대한 인지과정을 유용성 시스템에서의 보상 값의 변화로

써 묘사할 수 있었다. 이에 대한 검증 실험은 “월리를 찾아라” 
게임을 통해 수행하였고, ACT-R 모델과 피험자 그리고 SEEV- 
T 모델에 대한 하향 처리 기반 영역의 시간 비율이 통계적으로 

선형관계를 가짐을 보임으로서 ACT-R 모델이 사람의 시각 탐

색을 정확하게 예측하고 있음을 확인하였다. 또한, ACT-R 모
델의 마지막 10초 동안에는 시간 압박에 의해서 하향 처리 기

반의 영역을 높은 비율로 응시하였는데, 이 결과는 피험자와 

SEEV-T 그리고 모델의 응시 비율과 같은 추세를 보이며 통계

적으로도 유의하게 다르지 않음을 볼 수 있었다. 이에, 시간을 

다투는 위험한 운전 상황이 생겼을 때 또는 운행 중인 항공기

의 시스템에 오류가 생겼을 때의 사람의 시각 탐색을 예측하

고 그에 맞는 시스템 및 인터페이스를 평가할 때 본 연구에서 

개발한 모델링 방법이 적용될 수 있다.
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