Procjena smjera pogleda vozaca temeljena na analizi
slike

Dugonjevac, Dario

Master's thesis / Diplomski rad
2024

Degree Grantor / Ustanova koja je dodijelila akademski / strucni stupanj: University of
Zagreb, Faculty of Electrical Engineering and Computing / SveuciliSte u Zagrebu, Fakultet
elektrotehnike i racunarstva

Permanent link / Trajna poveznica: https://urn.nsk.hr/urm:nbn:hr:168:017426

Rights / Prava: In copyright /Zasti¢eno autorskim pravom.

Download date / Datum preuzimanja: 2025-03-22

Repository / Repozitorij:

FER Repository - University of Zagreb Faculty of
Electrical Engineering and Computing repozitory

AN

zir.nsk.hr

DIGITALNI AKADEMSKI ARHIVI I REPOZITORLIL


https://urn.nsk.hr/urn:nbn:hr:168:017426
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
http://rightsstatements.org/vocab/InC/1.0/
https://repozitorij.fer.unizg.hr
https://repozitorij.fer.unizg.hr
https://zir.nsk.hr/islandora/object/fer:12224
https://repozitorij.unizg.hr/islandora/object/fer:12224
https://dabar.srce.hr/islandora/object/fer:12224

SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

DIPLOMSKI RAD br. 413

PROCJENA SMJERA POGLEDA VOZACA TEMELJENA NA
ANALIZI SLIKE

Dario Dugonjevac

Zagreb, lipanj 2024.



SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

DIPLOMSKI RAD br. 413

PROCJENA SMJERA POGLEDA VOZACA TEMELJENA NA
ANALIZI SLIKE

Dario Dugonjevac

Zagreb, lipanj 2024.



SVEUCILISTE U ZAGREBU
FAKULTET ELEKTROTEHNIKE | RACUNARSTVA

Pristupnik:
Studij:
Profil:

Mentor:

Zadatak:

Opis zadatka:

DIPLOMSKI ZADATAK br. 413

Dario Dugonjevac (0036523186)
Racunarstvo
Znanost o podacima

akademik prof. dr. sc. Sven Loncari¢

Procjena smjera pogleda vozaca temeljena na analizi slike

Zagreb, 4. ozujka 2024.

Procjena smjera pogleda vozaca je vazna tema u podruc¢ju racunalnog vida. Smjer pogleda vozacda izrazito je
bitan za sigurnost putnika u vozilu jer bilo kakva distrakcija vozata moze dovesti do ozbiljnih prometnih
nezgoda. U sklopu diplomskog rada potrebno je prouciti metode za procjenu smjera pogleda iz slika osoba koje
se temelje na primjeni dubokog ucenja. Potrebno je odabrati neku od metoda za procjenu smjera pogleda koja
postize rezultate bliske stanju tehnike i primjeniti ju na skup podataka koji ¢ine slike vozaca te pripadne oznake
trodimenzionalnog vektora smjera pogleda. Odabranu metodu je potrebno ispitati na testnom skupu slika
koristec¢i prikladnu metriku.

Rok za predaju rada: 28. lipnja 2024.



Ovaj diplomski rad posvecujem svojoj obitelji i prijateljima.

Hvala vam na svemu $to ste mi pruZili tijekom mog studija.

Zahvaljujem svima koji su mi pomogli pri izradi ovog rada svojim
savjetima, preporukama i ostalim ne tako beznacajnim sitnicama,

a posebno mom mentoru akademiku prof. dr. sc. Svenu Loncaricu.



R 7Y 2
2. Povezaniradovil . ............ ... . ... L oo, 4
3. Skuppodatakal. . . . ... ... .. ... e 7
4. Modelidubokogucenjal. . . . . . ... ... .. ... o 0000, 10
4.1, Neuronskamrezal . .. ... ... ... .. ... .. 11
¥.2. Konvolucijska neuronskamreza| . . . ... ... ... ... ........ 12
M.3. Transformatori . . . . . ... ... ... .. 14
K.4. Transformatori za obradu vizualnih podatakal . . . . ... ... ... ... 17
5. Modell . . . . . . . . . . e e e 21
[5.1. Konvolucijski slojevii ResNet-18| . . . . . . ... ... ... ........ 21
[5.2. Transformator blokowvi . . . . . . .. ... ... oo 23
[5.3. Parametrimodelal . . . ... ... ... .. 24
6. Hiperparametri . . . . . . . . . . . o it ittt it e e e e 27
ZRezulfatll . . . . . . . o o ottt e e e e e e e 31
B. Zaklju€ak]|. . . . . . . . . . .. e e e 39
Literatural . . . . . . . . ¢ o ittt e e e e e 41
BazZetaKkl . . . . . . . . o e 45
Abstractl . . . . . . . .. e e e e e e e e 46



1. Uvod

Procjena smjera pogleda vozaca bitno je podrucje istraZivanja u domeni racunalnog vida.
Zbog velike koli¢ine informacija koje svake sekunde dolaze do nas tijekom vozZnje, vrlo
je lako izgubiti pozornost i ne obracati paZnju na cestu. Ako postoji senzor u automobilu
koji je u stanju detektirati pogled osobe, moZe dati obavijest vozacu koji ¢e zbog toga vje-
rojatnije obratiti pozornost na cestu i smanjiti moguc¢nost prometne nesrece. Vozaceva
paznja i fokusiranost dok se nalazi za volanom u prometu veoma je bitna. Clanak [1]]
iz 2018. godine tvrdi da je ¢ak 10% smrti u americkoj saveznoj drzavi West Virginia u
prometnim nesrecama uzrokovano rastresenom voznjom. Ako osoba ne reagira pravo-
vremeno, moZe do¢i do visoke materijalne Stete, ali i do gubitka Zivota. U cilju razvoja
naprednih sustava potpore vozacu, u ovom diplomskom radu istrazivat ¢e se metoda za

procjenu smjera vozacevog pogleda temeljena na analizi slika putem dubokog ucenja.

Duboko ucenje, kao grana strojnog ucenja, svakodnevno pokazuje ogromne napretke
i potencijale u razumijevanju i obradi velike koli¢ine podataka. Slike, kao skupina poda-
taka koje ¢e se koristiti u ovom diplomskom radu, svojom sloZeno$¢u dodatno otezavaju
rjeSavanje problema procjene smjera pogleda. Kombiniraju¢i nove i napredne tehnike
dubokog ucenja s problemom procjene pogleda vozaca na slikama, cilj ovog istraZiva-
nja je razvoj preciznijih i pouzdanijih metoda od prethodno postojecih koje ¢e omoguciti

automatsko pracenje vozacevog pogleda u stvarnom vremenu.

Osnovni koraci ovog istrazivanja ukljuuju proucavanje postoje¢ih metoda za pro-
cjenu smjera pogleda, odabir najprimjerenije metode te njenu primjenu na skupu po-
dataka koji sadrzi slike vozaca i pripadne oznake trodimenzionalnog vektora smjera po-
gleda. Nakon toga, metoda Ce biti testirana na testnom skupu slika. Pritom ¢e biti ko-
riStena odabrana metrika za procjenu to¢nosti modela. Rezultati ¢e biti usporedeni s

postoje¢im modelima i njihovim rezultatima.



Ovaj rad ima za cilj pruZiti doprinos razumijevanju i razvoju tehnologija koje mogu
poboljsati sigurnost u prometu kroz sustave za pracenje vozaceva pogleda. Kroz pri-
mjenu naprednih tehnika dubokog ucenja, ocekuje se da ¢e rezultati ovog istraZivanja
biti korisni za daljnji razvoj sustava za pomoc¢ vozacu te unapredenje sigurnosti u cestov-

nom prometu.



2. Povezani radovi

Detekcija smjera pogleda problem je dubokog ucenja koji se ve¢ duze vrijeme pokuSava
rijeSiti. Rad [2] jedan je od radova koji objas$njava postoje¢e metode i prethodne radove
napisane u svrhu rjeSavanja problema detekcije pogleda. U tome radu moguce je vidjeti

napredak metoda i modela koji su se koristili i stvarali kroz vrijeme.

Kao $toje receno u [2]:"Rane metode procjene pogleda otkrivaju obrasce pokreta ociju

kao Sto su fiksacija, trzaji i glatka potraga.” [3]]

Nakon toga, razvojem tehnologija i racunalnog vida koriste se kamere koji prate po-

gled osoba. Metode koje koriste takav pristup mogu se podijeliti u 3 kategorije:

« Metode regresije 2D znacajki oka: uci funkciju preslikavanja od geometrijske zna-

¢ajke do tocke pogleda. [4.[5, 6]

« Metode oporavka 3D modela oka: gradi geometrijske modele oka specifi¢ne za su-

bjekt za procjenu smjerova ljudskog pogleda [[7, 8, 9]

« Metode temeljene na izgledu: izravno uce funkciju mapiranja od slika do ljudskog

pogleda. [10} 11]]

Prvi korak prema koristenju dubokih modela [10] koristio je jednostavan model ko-
nvolucijske neuronske mreZe te su uspjeli ostvariti bolje rezultate od ve¢ine konvenci-

onalnih pristupa u to vrijeme.

Danasnji suvremeni (eng. state-of-the-art) modeli koji ostvaruju najbolje rezultate u

detekciji pogleda osoba su:

« Gaze360: predstavlja inovativan skup podataka i metodologiju za procjenu pogleda

izvan osi (off-axis gaze estimation) koriste¢i panoramske slike snimljene s vise ka-



mera, omogucujudi preciznije prac¢enje pogleda u prirodnim okruZenjima. [12]

« Multi-Zoom Gaze: uvodi novu metodu koja koristi viSerazinske (multi-scale) ko-
nvolucijske neuronske mreZe za precizno pracenje pogleda, omogucujuci pobolj-

Sanu to¢nost i robusnost u razli¢itim uvjetima promatranja. [13]]

« L2CS: predstavlja napredni pristup za pracenje pogleda koji kombinira gubitak od
centra do sfere (L2 loss) i sferi¢nu regresiju za postizanje visoke to¢nosti u odredi-

vanju smjera pogleda. [14]

Detekcija pogleda vozaca problem je koji postoji ve¢ duze vrijeme. [15,[16, 17] Iako
rad [15] mozda ne pruza najbolje rezultate, dostavio je skup podataka koji svojim velikim
obujmom moze biti prekretnica u problemu detekcije pogleda vozaca. Taj skup podataka

je ujedno i skup podataka koriSten u ovome diplomskome radu.

Rad [17] koristio je dvije kamere te kombiniraju¢i slike lica i o¢iju s obje kamere radio
klasifikaciju na jedan od 15 prethodno definiranih tocaka gledanja vozac¢a. Takoder, rad
[16]] koristio je slican pristup, ali koriste¢i jednu NIR kameru (eng. Near InfraRed). Oba

rada koristila su konvolucijsku neuronsku mreZu za dobivanje rezultata.

Prvi rad koji je stvorio dana$nje modele transformatora i koji je zapoceo novo doba
dubokog ucenja je "Attention is all you need". [18] Danasnji modeli transformatora ba-

ziraju se na metodama i arhitekturom koji su proizasli iz ovoga rada.

Osim toga, znacajan je i rad [19] koji je prvi objavio koriStenje transformatora za
obradu vizualnih podataka. Ovim radom konvolucijski modeli dobili su ozbiljnog pro-

tivnika u danas$njim problemima obrade slika.

Rad na kojem se bazira ovaj diplomski rad zove se "Gaze Estimation using Transfor-
mer”, ili procjena pogleda koriste¢i transformator. [20]. Taj rad je inovativni znanstveni
¢lanak koji koristi transformacijske modele za pra¢enje pogleda, znac¢ajno unapredujuci
to¢nost i robusnost u odnosu na tradicionalne metode. Model se sastoji od vizualnog en-
kodera i dekodera pogleda, koriste¢i mehanizme paZnje za fokusiranje na relevantne di-
jelove slike. Evaluacija na skupovima podataka poput GazeCapture i MPIIGaze pokazala
je superiorne performanse modela koristenog u [20] u razli¢itim uvjetima osvjetljenja i

pozadinskog Suma. Transformatori omogucuju bolju integraciju konteksta unutar slike,



poboljSavajuci generalizaciju na nevidene podatke. Ovaj rad otvara nove smjerove istra-
Zivanja u pracenju pogleda, ukazujuc¢i na potencijal naprednih modela dubokog ucenja

u racunalnom vidu.



3. Skup podataka

Skup podataka koriSten u ¢lanku "Look Both Ways" [15]] sadrzi detaljne podatke o po-
gledima vozaca i vizualnim znacajkama cestovnih scena. Podaci su prikupljeni pomocu

kamera montiranih unutar vozila, koje snimaju lice vozaca i cestu ispred vozila.

Skup podataka sadrzi informacije o 28 razlicitih vozaca ¢iji se pogled i istaknutost
ceste (eng. saliency) periodi¢no spremaju kao slike i informacije u tekstualnim datote-
kama. Svaka osoba sadrzi viSe tisuca slika i podatkovnih informacija o pogledu i istak-

nutosti.

Atribut Vrijednosti
Gaze Loc_2D [294, 385]
Gaze_Loc_3D [1.08163943, -0.7400649, -15.73993926 |
Right_Gaze_Dir [0.06651897, -0.04568472, -0.99673875]
Right_2D_Eye_Loc | [382.59, 427.752]
[
[
[
[

Right_3D_Eye_Loc | [-0.01171911, 0.01084548, 0.64325006]
Left_Gaze_Dir 0.06261185, -0.04553521, -0.99699865]
Left_2D_Eye_ Loc 475.76, 422.633]

Left_3D_Eye_Loc 0.05297367, 0.00804434, 0.64000006]

Tablica 3.1. Tablica s podacima o poloZaju ociju i pogleda

Slike[3.1]i[3.2predstavljaju primjer para slike lice i slike scene koji se nalaze u danom
skupu podataka. Na slici lica osobe vidimo da voza¢ ima naocale uz pomo¢ kojih se

precizno mjeri vektor njegovog pogleda.

Tablica daje primjer izgleda tekstualne datoteke sa informacijama o poloZaju

ociju i pogleda. Atributi objasnjavaju sljedece stvari:
« Gaze_Loc_2D: Koordinata tocke u koju se gleda u slici scene.

« Gaze_Loc_3D: Koordinata tocke u koju se gleda u 3D sceni.



Slika 3.1. Primjer slike lica

» Right_Gaze_Dir: Normaliziran vektor smjera pogleda iz desnog oka.
« Right_2D_Eye_Loc: Koordinata desnog oka u slici lica.

« Right_3D_Eye_Loc: Koordinata desnog oka u 3D sceni snimke lica.
+ Left_Gaze_Dir: Normaliziran vektor smjera pogleda iz lijevog oka.

« Left_2D_Eye_Loc: Koordinata lijevog oka u slici lica.

« Left_3D_Eye_Loc: Koordinata lijevog oka u 3D sceni snimke lica.

Za potrebe ovog diplomskog rada nece se koristiti slike scene, pa samim time se neée

koristiti ni neki od atributa koji se koriste za detekciju istaknutosti scene.



Slika 3.2. Primjer slike scene



4. Modeli dubokog ucenja

Prije nego §to predemo na razgovor o modelu dubokog ucenja koji se koristi u ovom
radu, moramo prvo da objasniti §to je strojno ucenje, svojevrsna osnova dubokog ucenja.
Naime, znanost o strojnom ucenju je grana istraZivanja iz dijela umjetne inteligencije,
a konkretno se bavi razvojem algoritama i tehnika koji omogucavaju racunalu da udi iz

prethodno datih podataka bez eksplicitnog programiranja.

Strojno ucenje omogucuje ratunalima prilagodavanje vlastitog ponasanja na teme-
lju iskustva, a ne samo na temelju unaprijed definiranih pravila. To se postiZe analizom
velikih koli¢ina podataka kako bi se identificirali uzorci i donijele zakljucci, ¢ime se omo-
gucuje racunalima da donose odluke, predvidaju buduce dogadaje ili obavljaju zadatke

bez eksplicitne ljudske intervencije.

Duboko ucenje je grana strojnog ucenja koja se koristi za rjeSavanje problema unutar
podrudja umjetne inteligencije. Koristi niz nelinearnih transformacija kako bi naucio
reprezentaciju podataka. NajceS¢e se primjenjuje u podruc¢jima gdje je dimenzionalnost

podataka izuzetno visoka.

Primjena strojnog ucenja je Siroka i obuhva¢a mnoga podrucja kao Sto su medicina,
financije, marketing, transport, industrija, sigurnost, i mnoga druga. Na primjer, u me-
dicini se koristi za dijagnostiku bolesti na temelju medicinskih slika ili analize pacijen-
tovih podataka, dok se u financijama koristi za analizu trZiSta i predvidanje trendova.
U transportu se koristi za optimizaciju rute i upravljanje prometom, dok se u industriji

primjenjuje za poboljSanje procesa proizvodnje i odrzavanja.

Nakon definicije dubokog uenja, potrebno je objasniti pojmove vezane uz duboko
ucenje i sami model koji je koriSten. Ti pojmovi su: neuronska mreZa, konvolucijska

neuronska mreZa, transformator i transformator za obradu vizualnih podataka.
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4.1. Neuronska mreza

Zapoc¢nimo s neuronskom mreZom. Neuronska mreza predstavlja osnovni primjer mo-
dela dubokog ucenja koji, kroz upotrebu nelinearnih transformacija, mijenja podatke na

nacin koji ih Cini lakSe interpretiranim.

U ovom kontekstu, interpretacija podataka podrazumijeva treniranje modela, od-
nosno postizanje optimalnog modela s odgovaraju¢im teZinama za zadani skup poda-

taka.

U potpuno povezanim neuronskim mreZama, operacija koja se koristi za izracuna-

vanje vrijednosti jednog neurona izgleda ovako:

D
y] == Z wjl' . xl' + wjo, ] = 1, ...,M (4.1)
i=1

U ovoj jednadzbi, j predstavlja sloj modela, x predstavlja ulaze prethodnih slojeva, aw
predstavlja teZine koje se uce tijekom treniranja modela. Uzmemo li za primjer problem
klasifikacije na dvije klase, cilj neuronske mreZe je pronaci tezZine s pomocu kojih ¢e mo¢i

savrSeno razluciti te dvije klase u prostoru podataka.

Zbog nepotpunosti modela i podataka, Cesto je nemoguce posti¢i takvu razinu toc-
nosti modela. Zbog toga se obi¢no trazi model koji zadovoljava ravnotezu izmedu sloZe-
nosti i to¢nosti. Model ne bi trebao biti prekompleksan jer se tada previSe prilagodava
podacima, $to u vecini slucajeva dovodi do manje to¢nosti kada mu se daju novi, pret-

hodno nevideni podaci.

Na slici prikazana su 3 razlicita sloja: ulazni sloj, skriveni sloj te izlazni sloj.
Ulazni sloj, predstavljen crnim toc¢kicama, je ulazni podatak neuronske mreze. Skriveni
sloj (eng. hidden layer) sastoji se od viSe slojeva ¢ija je uloga transformacija podataka.
Izlazni sloj (eng. output layer) je posljednji sloj neuronske mreZze s pomocu kojeg se

donosi odluka o rezultatu klasifikacije ili regresije.

Neuronske mreZe imaju izuzetno Siroku primjenu i neizostavan su dio dubokog uce-
nja. Velika vec¢ina drugih modela dubokog u¢enja na neki nacin koristi potpuno pove-

zanu unaprijednu neuronsku mrezu. Na primjer, konvolucijske neuronske mreZe ko-

11



hidden layer output layer

Slika 4.1. Jednostavna neuronska mreZa

riste neuronsku mreZzu nakon konvolucijskih slojeva kako bi dobile rezultate iz prostora

znacajki koji nastaje konvolucijskim slojevima.

4.2. Konvolucijska neuronska mreza

Konvolucijska neuronska mreza (skraceno CNN) predstavlja primjer modela dubokog
ucenja koji koristi operaciju konvolucije. Konvolucija kao operacija izraZena je sljede-

¢om formulom:

f(t)*g(t)=f f(@-glt—1),dr (4.2)

U formuli, f i g predstavljaju dvije funkcije nad kojima se ratuna konvolucija. S ob-
zirom na dimenziju, postoji viSe vrsta konvolucija, a za slike se najceSc¢e koriste 2D ko-

nvolucije. Formula za 2D konvoluciju izgleda ovako:

(f * g)(x.y) = ff Fu,0) - g0k =ty — ), du, do 43)

Kao $to se moze vidjeti, pomak se dogada u dvije dimenzije (inducirano dvama vari-
jablama), a ne samo u jednoj.

Konvolucijska neuronska mreZa sastoji se od dva dijela: konvolucijsko sloja i pot-

12



puno povezanog sloja. Konvolucijski sloj oznac¢ava dio modela koji koristi kombinaciju
konvolucije, aktivacijske funkcije te funkcije saZimanja. Taj dio modela zaduZen je za
prethodno spomenute nelinearne transformacije podataka u svrhu boljeg razumijeva-
nja. Potpuno povezani sloj zaduZen je za stvaranje rezultata modela. Ukoliko se radi
o viseklasnoj klasifikaciji, model ¢e nakon odredenog broja potpuno povezanih slojeva
imati izlazni sloj koji ima jednak broj izlaznih neurona koliko ima i klasa. Primjer ko-

nvolucijske neuronske mreZe prikazan je na slici ispod.

Convolution Neural Network (CNN)

Input

Output
Pooling Pooling Pooling

g e . Horse

- {reeaseEeses —Zebra

- ' Dog
5 Smftng
Convglution Convglution Convglution el % ’}Sr"‘gi‘;’_l”
Kernel RelU RelU RelU Flatten™,
Layer ™
Fully
Feature Maps————— . Connected
Layer
A ‘ —
Feature Extraction Classification Probabilistic

Distribution

Slika 4.2. Konvolucijska neuronska mreza [22]]

Na slici postoje 3 glavna dijela: ekstrakcija znacajki, klasifikacija te distribucija
vjerojatnosti. Ekstrakcija znacajki je postupak koji se odvija u konvolucijskom sloju ko-
jim se dobivaju znacajke potrebne za klasifikaciju objekta (ili regresiju). Rezultat ko-
nvolucijskog sloja naziva se polje znacajki. Ono predstavlja viSedimenzionalno polje
(najcesce trodimenzionalno u slucajevima obrade slika) u kojem se nalaze karakteris-

tike slike dobivene nelinearnim transformacijama.

Klasifikacija je postupak koji se odvija u potpuno povezanom sloju konvolucijske
neuronske mreZe kojim se dolazi do vjerojatnosti za pojedini objekt. Ako, na primjer,
imamo 10 razlicitih objekata koje se Zeli klasificirati, rezultat tog sloja bit ¢e 10 brojeva ¢iji

je medusobni zbroj jednak 1 te pojedini broj predstavlja vjerojatnost pojedinog objekta.

Distribucija vjerojatnosti predstavlja rezultat klasifikacijskog sloja kojim donosimo
odluku o objektu na jednostavan nacin: objekt s najve¢om vjerojatnoSc¢u se predstavlja

kao rezultat klasifikacije. Na slici[4.2]je to objekt zebra s vjerojatnoscu od 0.7.
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Konvolucijske neuronske mreZe imaju veliko podrucje primjene u raCunalnom vidu,
gdje se vrlo Cesto na ulaz dubokog modela daje slika. Osim moguc¢nosti klasifikacije, vrlo
¢esto CNN modeli imaju mogucénost i detekcije objekata na slikama, zbog ¢ega su vrlo

dominantni u danaSnjem svijetu ratunalnog vida.

4.3. Transformatori

Novija skupina modela dubokog u¢enja, popularizirana kroz potrebu za boljim sekven-

cijskim modelima dubokog ucenja, su transformatori.

Mehanizam pozornosti prvi put se pojavljuje 2017. godine u ¢lanku pod nazivom "At-
tention is all you need" [18]]. U tome ¢lanku, kako je ve¢ prethodno receno, pokazano je
kako je moguce koristiti mehanizam pozornosti u transformatorima u svrhu prevodenja

teksta, ¢cime su poboljSani danasnji prevoditelji.

Transformatori su arhitektura dubokog ucenja koja je postala izuzetno popularna,
posebno u obradi prirodnog jezika. Ova arhitektura se pokazala veoma uspjeSnom u
razli¢itim zadacima kao S$to su strojno prevodenje, generiranje teksta, odgovaranje na

pitanja i joS mnogo toga. Klju¢ni elementi transformatora su slojevi mehanizma paznje.
Osnovne karakteristike transformatora su:

« Mehanizam paZnje: Ovo je srce transformatora. Omogucava modelu da se fo-
kusira na razlicite dijelove ulaznih podataka tijekom obrade. Umjesto da obradi
cijelu sekvencu podataka u istom koraku, mehanizam paznje omogucava modelu
da pridaje veéu teZinu odredenim dijelovima sekvence. To omogucava bolje razu-

mijevanje odnosa izmedu razlicitih dijelova sekvence.

+ ViSeslojni modeli: Transformatori su obi¢no sastavljeni od viSe slojeva. Svaki
sloj obi¢no sadrzi mehanizam paZnje, pracen slojevima potpuno povezanih mreza.

ViSe slojeva omoguc¢ava modelu da nauci sloZenije obrasce u podacima.

« Ulaznaiizlazna reprezentacija ugradivanja: Ulazni podaci (npr. rijeci u rece-
nici) i izlazni podaci (npr. kategorije) obi¢no se predstavljaju kao vektorski ugra-
deni prostori. Ovi vektori omoguéavaju modelu da "razume"” semanticke veze iz-

medu razlicitih rijeci ili tokena.
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« Maskiranje: Maskiranje se koristi u transformatorima kako bi se odredeni dije-
lovi sekvence sakrili od modela tijekom treniranja. Na primjer, tijekom treniranja
modela za generiranje teksta, model ne smije vidjeti buduce tokene kako bi mogao

generirati sljedecu rijec.

« Samopouzdanje: Transformatori koriste mehanizam samopouzdanja da bi odre-
dili znacajnost razlic¢itih dijelova ulazne sekvence. Svaki dio sekvence (npr. rije¢
ili token) moZe medusobno komunicirati i odluciti koliko paZnje treba posvetiti

drugim dijelovima sekvence.

Transformatori su znac¢ajno unaprijedili performanse u mnogim NLP zadacima, a
dodatno su modificirani i prilagodeni za druge vrste podataka i zadatke, poput slike i
audio obrade. Njihova modularna arhitektura, koja se oslanja na mehanizam paznje,
omogucava vecu paralelizaciju i efikasnije ucenje, $to ih ¢ini veoma efikasnim za obradu

velikih skupova podataka.

Slika prikazuje primjer transformatora. Ulaz transformatora prvo prolazi kroz
ugradivanje reprezentacije ulaza. Razlog tome je Sto ulaz transformatora mogu biti i
rijeci, ali za sami model potrebna je reprezentacija u brojevima. Zbog veliCine rjec¢nika i

drugih mogucih ulaza najceSce se radi o vektorima velikih dimenzija.

Nakon reprezentacije ulaza dodaje se reprezentacija pozicije koja je, kao i reprezen-
tacija ulaza, unaprijed odredena te ona sluZi za dodavanje informacije o poziciji ulaznih

tokena unutar sekvence.

Nakon obrade ulaza slijedi sam model transformatora. Model transformatora podi-

jeljen je na enkodere i dekodere.

Enkoder je komponenta transformatora koja uzima ulaznu sekvencu i proizvodi skri-
veni niz reprezentacija. Sastoji se od jednog ili viSe slojeva, od kojih svaki sloj ukljucuje:
mehanizam samopozornosti, sloj potpuno povezanih mreZa te normalizacija i preskaka-

nje.

Dekoder je komponenta transformatora koja generira izlaznu sekvencu iz niza skri-
venih reprezentacija stvorene od strane enkodera i prethodnih tokena izlazne sekvence.

Dekoder takoder sadrzi nekoliko slojeva, s tim da svaki sloj uklju¢uje: mehanizam sa-
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Slika 4.3. Transformator [23]]

mopozornosti, mehanizam pozornosti prema enkoderu, sloj potpuno povezanih mreza

te normalizacija i preskakanje.

Slika predstavlja arhitekturu jednog enkodera. S lijeve strane je prikaz klasi¢ne
arhitekture modela koja se sastoji od: preskakanja, mehanizma viSeglave samopozor-

nosti, odbacivanja (eng. dropout) te normalizacije.

Desna strana slike prikazuje arhitekturu viSeglave samopozornosti u transformato-
rima. Proces pocCinje s ulaznim vektorima koji se dijele u tri razlic¢ita vektora: Q, K i

V.

Nakon toga, vektori se dijele na H razlicitih "glava”, Sto omoguc¢ava modelu da is-
tovremeno obraduje razli¢ite dijelove informacija. Svaka glava samostalno izratunava

pozornost koriste¢i matricno mnoZenje, skaliranje, i Softmax funkciju.
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Rezultati svih glava se zatim spajaju i prolaze kroz potpuno povezani sloj. Ovaj me-
hanizam omogucéava modelu da se istovremeno fokusira na razli¢ite dijelove sekvence,

poboljSavajuci sposobnost ucenja slozenih obrazaca u podacima.

Dekoderi imaju vrlo sli¢nu arhitekturu kao i enkoder uz jedan dodatak: poveznica s

rezultatom enkodera kroz mehanizam pozornosti prema enkoderu.

4.4. Transformatori za obradu vizualnih podataka

Transformatori su postali klju¢ni alat u podrucju obrade prirodnog jezika, no njihova
primjena se Siri i na obradu vizualnih podataka. Vizualni podaci, poput slika i videa,
predstavljaju bogat izvor informacija, no njihova kompleksnost zahtijeva sofisticirane

tehnike obrade. Upravo u tome transformatori pokazuju svoju snagu.

Prva upotreba transformatora za obradu slika dogodila se 2021. godine uradu [19]. U
tome radu pokazano je kako nije nuzno uvijek se okrenuti konvolucijskim neuronskim

mreZama kada se kao ulazni podatak koriste slike.
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Slika prikazuje primjer transformatora za obradu slika. Prva klju¢na stvar za
uociti je podjelu slika na dijelove (eng. patch). Svaki dio slike predstavlja jedan ulaz koji

se predaje transformatoru.

Svaki dio slike prolazi kroz jednake korake kao i rijeci kod klasi¢nih transformatora.
Prvi korak je reprezentacija dijelova slike, zatim normalizacija, nakon toga viSeglava sa-

mopozornost pa linearni sloj.

Na slici se vidi koriStenje GeLu aktivacijske funkcije popracena s dva potpuno po-
vezana sloja u posljednjem linearnom dijelu nakon povezivanja elemenata. GeLu (Ga-
ussian Error Linear Unit) je jedna od aktivacijskih funkcija koje se koriste u neuronskim
mrezama. Ova funkcija ima prednosti u smislu glatkoce i diferencijabilnosti, Sto ju ¢ini

pogodnom za optimizaciju pomocu algoritama gradijentnog spusta.

GeLu funkcija je kombinacija ulaznog podatka s funkcijom distribucije Gaussa i funk-

cijom greske (eng. error function). Matematic¢ki, GELU funkciju moZemo zapisati kao:

GELU(x) = x - ®(x) = 0.5x - (1 +erf (%)) (4.4)

Kao §to je prikazano na slici[4.6]GeLu funkcija predstavlja derivabilnu verziju funk-
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cije zglobnice (ili ReLu). Derivabilnost je definirana kao neprekidnost u svakoj tocki
funkcije, $to u funkciji zglobnice nije ostvareno za vrijednost nula. Funkcija GeLu rje-

Sava ovaj problem te se zbog toga Cesto koristi u situacijama kada je derivabilnost bitna.

1.0
Ly
Nulu
1.5 -
L0
(R
1 i 1 [ |
- =1 ] | 3

Slika 4.6. Usporedba GeLu i ReLu funkcija [26]]

Model transformatora za obradu vizualnih podataka sastoji se iskljucivo od slojeva
enkodera, bez prisutnosti dekodera. Razlog tome je potreba samo za kodiranjem ulaza
nelinearnim transformacijama bez stvaranja izlaza. Izlazi se ostvaruju potpuno pove-
zanim slojevima koji imaju identi¢nu ulogu kao i potpuno povezani sloj konvolucijske
neuronske mreZe. Na slici to bi predstavljao klasifikacijski dio koji pretezno ¢ini,

kako je ve¢ prethodno spomenuto, potpuno povezani sloj.

Jedna od glavnih primjena transformatora u vizualnoj obradi je detekcija objekata.
Primjena transformatora omogucuje detekciju objekata u razli¢itim okruZenjima, uklju-

cujudi sloZene scene s vise objekata.

Osim detekcije objekata, Cesto se koristi i klasifikacija objekata. Tada klasifikatori
imaju dodatan zadatak kojim moraju, cesto uz detekciju, klasificirati objekt iz niza pret-

hodno definiranih klasa.
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Medutim, u slucaju ovoga diplomskoga rada transformator za obradu vizualnih po-
dataka koristit ¢e se u svrhu dobivanja koordinata pogleda vozaca automobila, §to je re-

gresijski problem.
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5. Model

Ovaj diplomski rad fokusira se na kombinaciju vise modela. [20] Koristi se model hi-
bridnog transformatora za obradu vizualnih podataka s ciljem procjene pogleda vozaca.
Ovaj model kombinira karakteristike konvolucijskih neuronskih mreza i transformatora
kako bi postigao visoku preciznost u zadatku procjene pogleda. Model ukljucuje sljedece

dvije glavne komponente:
« Konvolucijski slojevi: koriste se za ekstrakciju znacajki iz ulaznih slika

« Transformator blokovi: koriste se za modeliranje dugoro¢nih zavisnosti izmedu

znacajki i za integraciju kontekstualnih informacija

Na slici vidimo primjer arhitekture modela koriStenog u ovome diplomskome
radu. Model pocinje od konvolucijskog modela, ali zavrSava s njime nakon konvolucije
i ekstrakcije znacajki. S tim rezultatima dolazi na transformator za obradu vizualnih

podataka te ih koristi kao $to inace koristi i slike.

5.1. Konvolucijski slojevi i ResNet-18

Konvolucijski slojevi prvi su korak u obradi vizualnih podataka ovoga modela. Njihova
uloga je ekstrakcija lokalnih znacajki iz ulaznih slika, kao Sto su rubovi, teksture i os-
novni oblici. Ovi slojevi koriste konvolucijske filtre koji se kre¢u preko slike i identifici-

raju lokalne obrasce.

U ovome modelu, konvolucijska neuronska mreza koristi se za dobivanje niza zna-
Cajki koje predstavljaju ulazne slike na viSoj razini apstrakcije. Te znacajke zatim sluze

kao ulaz za model transformatora za obradu vizualnih podataka.
Arhitektura koriStena u ovome modelu je ona od modela pod imenom ResNet-18.
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Slika 5.1. Arhitektura hibridnog transformatora

ResNet-18 je dobro poznat duboki konvolucijski neuronski model koji koristi rezidualne
blokove za efikasnu ekstrakciju znacajki, omogucujudi izgradnju vrlo dubokih mreza bez

problema s nestajanjem gradijenata.

ResNet-18 sastoji se od 18 slojeva koji se mogu trenirati, organiziranih u 4 bloka re-
zidualnih slojeva. Rezidualni slojevi su na slici[5.2] oznaceni sa razli¢itim bojama. Re-
zidualni blok klju¢ni je element ResNet arhitekture. On ukljucuje izravnu vezu izmedu
ulaza i izlaza. Ovaj dizajn omogucuje mreZi da uci identitetska mapiranja, $to pomaze

kod problema nestajuceg gradijenta.

Znacajke koje generira ResNet-18 su u obliku 2D tenzora. Prije nego $to ove znacajke
mogu biti proslijedene transformatoru, potrebno je transformirati ih u odgovarajuci oblik

sekvencijalnih podataka. Ovaj korak ukljucuje "izravnavanje" (eng. flattening) 2D ten-
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Slika 5.2. Arhitektura ResNet-18 modela [28]]

zora u 1D vektore. Svaki vektor predstavlja jednu lokaciju u izvornoj slici, a svi vektori

zajedno Cine sekvencu koja se koristi kao ulaz za transformator.

Sljedeci korak je dodavanje pozicijskih informacija. S obzirom da transformatori ne

mogu inherentno razumjeti redoslijed ulaza, pozicijske informacije se dodaju svakom

vektoru.

Posljednji korak je prosljedivanje sekvence vektora kojoj je pridodana pozicijska in-

formacija na ulaz u transformator za daljnju obradu.

5.2. Transformator blokovi

Transformator blokovi klju¢ni su dio ovog hibridnog modela. Oni se koriste za obradu

sekvencijskih podataka i modeliranje zavisnosti izmedu udaljenih elemenata u sekvenci.

Transformator se sastoji od dva glavna dijela:

« Mehanizma samopozornosti: omogucava modelu obracanje paznje narazliCite sek-

vence kako bi razumio kontekstualne zavisnosti.

« Potpuno povezani sloj neuronske mreZe: sastoji se od dva potpuno povezana sloja

neuronske mreze s aktivacijskom funkcijom izmedu njih (slikaj4.5)).

Mehanizam samopozornosti izracunava vaznost svakog elementa u sekvenci u od-

nosu na ostale elemente. To se postiZe s pomocu tri matrice: Q (eng. Query), K (eng.

Key) iV (eng. Value).

Rezultat mehanizma samopozornosti dobije se tako $to se izracuna tezinska suma

elemenata sekvence, gdje su teZine odredene paznjom izmedu elemenata. Formula, po
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uzoru na sliku izgleda ovako:

. QK"
Attention(Q, K, V) = softmax 14 (5.1)
Vi
Potpuno povezani sloj primjenjuje se nezavisno i identi¢no na svakoj poziciji u sek-

venci. Sastoji se od dva linearna sloja s aktivacijskom funkcijom zglobnice izmedu njih.

5.3. Parametri modela

Parametri modela dubokog u¢enja su unutarnje varijable koje model uci tijekom procesa
treniranja. To su vrijednosti koje se optimiziraju kako bi model mogao izvrSavati zadatak
na najbolji moguci nacin, poput klasifikacije slika, prepoznavanja govora, ili predvidanja
vremenskih serija. Najvazniji parametri ukljucuju tezine (weights) i pristranosti (biases)
koji definiraju kako su razli¢iti neuroni povezani i kako se informacije obraduju unutar

mreze.

TezZine su varijable koje odreduju snagu veze izmedu neurona u razli¢itim slojevima
mreZe. Pristranosti su dodatni parametri koji omogucuju modelu da bolje prilagodi funk-

ciju aktivacije i osigura vecu fleksibilnost u u¢enju sloZenih obrazaca.

U konvolucijskim neuronskim mrezama, kao §to je ResNet-18, teZine su prisutne u
konvolucijskim filtrima koji se primjenjuju na ulazne slike kako bi se izdvojile znacajke

poput rubova i tekstura.

Rezultati treniranja daju razli;it omjer varijance i pristranosti. Pristranost oznacava
pogreSku zbog pretpostavki modela koje pojednostavljuju stvarnost, dok varijanca mjeri
koliko modelove predikcije variraju s razli¢itim treniranim skupovima podataka. Visoka
pristranost vodi do prejednostavnih modela, gdje model ne uspijeva uhvatiti sloZenost
podataka. Visoka varijanca vodi do prenaucenosti, gdje model previSe dobro prati Sum
u podacima. Cilj je postici balans, minimiziraju¢i obje ove komponente za optimalnu

izvedbu.

Slika prikazuje odnos pristranosti i varijance. Mala pristranost se ocitava kao

rezultat blizu centra, dok je velika pristranost odstupanje od centra. Mala varijanca je
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Slika 5.3. Odnos pristranosti i varijance [29]]

prikazana kao viSe medusobno bliskih rezultata, dok je rezultat visoke varijance raspr-

Senost rezultata modela.

Proces treniranja modela ukljucuje iterativno prilagodavanje teZina i pristranosti ko-
riStenjem algoritama optimizacije kao Sto su Stohasticki gradijentni spust ili Adam. Ovi
algoritmi koriste informacije iz funkcije gubitka (eng. loss function), koja mjeri koliko
dobro model predvida Zeljene izlaze, kako bi aZurirali parametre u smjeru koji smanjuje

gubitak.
Parametri ResNet-18 modela su:

« TeZine konvolucijskih slojeva: Matrice koje se koriste za ekstrakciju znacajki iz
ulaznih slika. Svaki konvolucijski sloj ima svoje teZine koje se optimiziraju tijekom

treniranja.

« Pristranosti konvolucijskih slojeva: Dodane vrijednosti koje pomaZzu u pomicanju

funkcije aktivacije.
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Parametri transformatora za obradu vizualnih podataka su:

« Tezine mehanizma samopozornosti: Parametri koji odreduju kako se razliciti di-
jelovi ulaza medusobno pozivaju i kombiniraju. To ukljuCuje teZine za Q (eng.

Query), K (eng. Key) i V (eng. Value).

« Pristranosti mehanizma samopozornosti: Dodane vrijednosti koje pomaZzu u po-

micanju funkcije aktivacije.

« Tezine potpuno povezanih slojeva: TeZine koje povezuju sve neurone iz jednog

sloja s neuronima u sljede¢em sloju.

« Pristranosti potpuno povezanih slojeva: Pristranosti za neurone u potpuno pove-

zanim slojevima.

« Tezine pozicijskih kodiranja: Parametri koji se koriste za dodavanje informacija o

poziciji ulaznih zakrpa.
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6. Hiperparametri

Hiperparametri su klju¢ni elementi u procesu treniranja modela dubokog ucenja koji se
postavljaju prije pocetka treniranja i ostaju konstantni tijekom cijelog procesa. Njihova
pravilna konfiguracija moze bitno poboljsati performanse modela. Takoder je moguc i
utjecaj na sposobnost generalizacije modela na nove, prethodno nevidene podatke. Hi-
perparametri kontroliraju proces u¢enja i arhitekturu modela, za razliku od parametara
modela koji se uce tijekom treniranja i u pocetku se postavljaju na proizvoljne (ili ceS¢e

nasumicne) vrijednosti.
Klju¢ne uloge hiperparametara u dubokom ucenju su:

« Kontrola procesa ucenja: Hiperparametri odreduju kako model uci iz podataka.
Oni definiraju brzinu i nacin na koji se teZine modela aZuriraju tijekom treniranja.
Na primjer, oni mogu odrediti koliko snazno ¢e model reagirati na pogreske tije-
kom svakog koraka treniranja ili koliko puta ¢e cijeli skup podataka biti procesiran

tijekom treniranja.

« Arhitektura modela: Hiperparametri takoder odreduju strukturu modela. Oni spe-
cificiraju broj slojeva u mrezi, broj neurona u svakom sloju, veli¢inu filtera u konvo-
lucijskim slojevima, i druge arhitekturalne karakteristike. Ove postavke izravno

utjecu na kapacitet modela da uci sloZene obrasce i odnose u podacima.

« Regularizacijaigeneralizacija: Hiperparametri pomazu u regulaciji sloZenosti mo-
dela kako bi se sprijecila prenaucenost (eng. overfitting) i poboljSala sposobnost
modela da generalizira na nove podatke. Regularizacijske tehnike kao §to su dro-
pout, L1 i L2 regularizacija su kontrolirane putem hiperparametara. Ovi meha-
nizmi dodaju dodatne restrikcije na model kako bi se osiguralo da ne nauci samo

Sum u treniranim podacima.
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« Optimizacija performansi: Pravilno postavljanje hiperparametara moze znacajno
poboljsati uc¢inkovitost treniranja, smanjujudi vrijeme potrebno za postizanje za-
dovoljavajucih performansi i poboljSavajuéi rezultate. Kroz tehnike poput grid se-
arch, random search i bayesovske optimizacije, istrazuju se razlicite kombinacije

hiperparametara kako bi se pronasli najbolji skup za dati problem.

+ Utjecaj na resurse: Hiperparametri utjecu na koristenje racunalnih resursa, uklju-
¢ujuc¢i memoriju i procesorsko vrijeme. Na primjer, veli¢ina grupe (eng. batch)
direktno utjece na koli¢inu memorije potrebne za treniranje, dok kompleksnost

modela (broj slojeva i neurona) utjece na ukupno vrijeme treniranja.

+ Fleksibilnost modela: Hiperparametri omogucuju prilagodbu modela specifi¢nim
zadacima i skupovima podataka. Fleksibilnost u postavljanju hiperparametara
znaci da se modeli mogu optimizirati za Sirok raspon problema, od jednostavnih
klasifikacija do sloZenih zadataka kao $to su prepoznavanje objekata ili razumije-

vanje prirodnog jezika.
Najbitniji hiperparametri modela dubokog ucenja su:

« Brzina ucenja (eng. learning rate): Odreduje korak aZuriranja tijekom treniranja.
Prevelika brzina ucenja teSko ¢e dovesti do konvergencije, dok premala brzina uce-

nja dovodi do prespore konvergencije modela. (slika[6.1.))

« Veli¢ina grupe (eng. batch size): Broj uzoraka koji se obraduju prije aZuriranja
tezina. Premala veli¢ina grupe dozvoljava modelu da trenira na individualnim po-
dacima, ali vrijeme trajanja treniranja ¢e biti duZe. S druge strane, prevelika veli-
¢ina grupe brZe Ce zavrSiti proces treniranja modela, ali model potencijalno nece

uhvatiti detalje u podacima koji su potrebni za ve¢u tocnost.

« Broj epoha: Broj puta kada cijeli skup podataka prolazi kroz mrezu. Mali broj
epoha moZda nece biti dovoljan za adekvatno treniranje modela, a preveliki broj

epoha moze dovesti do pretreniranosti modela.

« Optimizator: Algoritam koji optimizira teZine modela tijekom treniranja. Danas
je najpopularniji optimizator Adam, ali se takoder koriste: stohasticki gradijentni

spust (SGD), RMSProp, srednja kvadratna pogreska (MSE) itd.
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« Regularizacija: Tehnike koje sprjeCavaju prenaucenost modela, poput L2 regula-
rizacije. Tipi¢no, regularizacija mijenja marginalno smanjenje tocnosti treniranja

za povecanje mogucnosti generalizacije. [30]]

+ Stopa odustajanja (eng. dropout rate): Postotak neurona koji se isklju¢uju kako bi

se sprijecila prenuacenost modela.

Dodatno, modeli transformatora za vizualnu obradu podataka i ResNet-18 modeli

imaju svoje vlastite hiperparametre. Za ResNet-18 modele to su:

« Veli¢ina jezgre (eng. kernel size): Dimenzije filtara koriStenih u konvolucijskim

slojevima.
+ Korak (eng. stride): Razmak izmedu primjene filtara na ulazne podatke.

« Broj slojeva: Ukupan broj slojeva u mrezi, $to utjeCe na dubinu modela i njegovu

ekspresivnu snagu.
« Veli¢ina ulazne slike
Hiperparametri modela transformatora su:

« Veli¢ina zakrpe (eng. patch size): Dimenzije podrucja slike koja se obraduju (veli-

¢ina jedne sekvence).

« Broj transformator blokova: broj blokova (enkodera) koji se koristi u arhitekturi

transformatora.

+ Broj glava u mehanizmu samopozornosti: Broj paralelnih samopozornih mehani-

zama u svakom transformator bloku.

« Dimenzija modela: Ukupna dimenzija skrivenih slojeva i vektora tokena koriSte-
nih u transformatoru. Utjece na kapacitet modela i racunalne resurse potrebne za

treniranje.
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7. Rezultati

Hibridni transformator za obradu vizualnih podataka podvrgnut je testiranju nad ve-
likom koli¢inom podataka. U skupu za treniranje nalazilo se 97608 slika s njima pri-
padnim oznakama, dok se u skupu za testiranje nalazilo 23737 podataka. To je omjer

pribliZno jednak 80:20.

Presjek skupa za treniranje i skupa za testiranje je prazan skup. Osim toga, osobe na
kojima je model treniran nisu prisutne u skupu za testiranje. Sveukupno je sudjelovalo
28 osoba u stvaranju ovoga skupa podataka. Od tih 28 osoba, podaci od ¢ak njih 23 ulazi
u skup za treniranje, dok nad preostalih 5 osoba se vrsilo testiranje. Zbog ravnopravnsti
testiranja skupovi za treniranje i testiranje nisu bili mijenjani tijekom procesa testiranja

modela.

Prilikom testiranja mijenjali su se razni hiperparametri transformatora, dok su hi-
perparametri ResNet-18 modela ostali jednakima kroz cijelo testiranje. Parametri koji
su bili mijenjani i testirani su: veli¢ina grupe, funkcija gubitka i broj glava unutar vise-

glave pozornosti (eng. multi-head attention)

Svako testiranje provedeno je tri puta te su kao rezultat uzeti prosjecni rezultati testi-
ranja. Model je takoder spremao rezultate svakih 10 epoha te je sukladno tome provodio

testiranje nad svim spremljenim kontrolnim tockama.

Model tijekom treniranja koristi skretanje (eng. yaw) i nagib (eng. pitch) kao rezul-
tate koje treba predvidjeti. Skretanje predstavlja horizontalnu rotaciju, dok kut nagiba

odnosi se na vertikalnu rotaciju.

U skupu podataka dan je trodimenzionalni normalizirani vektor pogleda. Normali-

zirani vektor definiran je kao vektor ¢ija je duljina jednaka jedan.
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Formule za pretvaranje trodimenzionalnog vektora pogleda u skretanje i nagib su

sljedece:

yaw = arctan (gaze3d[0], —gaze3d[2]) (7.1)

pitch = arcsin (gaze3d[1]) (7.2)

Kao metrika pogreske odabrana je prosje¢na kutna pogreSka (eng. angular error). Ta

pogreska se racuna izmedu dva trodimenzionalna vektora pomocu sljedece formule:

1 . total 180
angular = N Z [arccos (mln( 0.9999999)) X — (7.3)

Igaze|| - |[label||”

Gaze oznacava dobiveni vektor pogleda koji se nakon pretvorio iz kuta skretanja i na-

giba u trodimenzionalni vektor, dok je label to¢na vrijednost trodimenzionalnog vektora.

Formule s pomocu kojih se dobiva trodimenzionalni vektor iz kuta skretanja i nagiba

su:

gaze3d[0] = cos (yaw) X sin (pitch) (7.4)
gaze3d[0] = —sin (yaw) (7.5)
gaze3d|[0] = cos (yaw) X cos (pitch) (7.6)

Tablica prikazuje rezultate dobivene na model trenirane kroz 80 epoha s razli-
¢itom veli¢inom grupe. Ono §to je iz rezultata vidljivo je to da su najbolji rezultati vrlo

¢esto dobiveni u ranim fazama treniranja.

Tablica[7.2]prikazuje uprosje¢ene rezultate tablice[7.1] Iz prosje¢nih rezultata vidimo
da je optimalna veli¢ina grupe jednaka 64, te se najbolji rezultat postiZze nakon 10 epoha

treniranja.

Sljedeca tablica pokazuje vrijednosti nakon izmjene funkcije gubitka. U tabli-
cama(7.1]i[7.2]dobiveni su rezultati koristenjem L1 funkcije gubitka, dok je u tablici
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Tablica 7.2. Prosje¢ne vrijednosti za rezultate testiranja

Epoch | TEST 1 batch size | TEST 2 batch size | TEST 3 batch size
256 | 128 64 256 | 128 64 256 | 128 64
10 6.69 | 631 566 | 584 7.05| 576 |592|642 | 5.79
20 6.69 | 6.34 | 632 | 647|648 | 6.10 | 6.51 | 6.32 | 6.32
30 6.69 | 6.96 | 6.56 659 645| 6.51 | 6.75|6.79 | 6.34
40 6.77 1 692 | 6.79 | 671 | 6.64 | 6.68 | 6.99 | 6.86 | 6.89
50 6931694 | 686 |678|674| 681 | 6.92]|6.87| 695
60 6.94 | 7.04 | 692 (679|677 | 684 | 714|694 | 7.00
70 6.95|7.03| 693 |677 679 | 685 | 7.09 | 6.95| 6.97
80 698 | 705 | 695 | 681 |6.78 | 6.88 | 7.11 | 6.96 | 7.03
Tablica 7.1. Rezultati testiranja modela s razli¢itom veli¢inom grupe
Epoch | Batch size 256 | Batch size 128 | Batch size 64

10 6.15 6.60 5.74

20 6.56 6.38 6.25

30 6.68 6.73 6.47

40 6.82 6.81 6.79

50 6.88 6.85 6.87

60 6.99 6.92 6.92

70 6.94 6.922 6.92

80 6.97 6.93 6.95

koriStena funkcija gubitka srednje kvadratne pogreske. Iz prosje¢nih rezultata vidimo

povecanje pogreske nakon promjene funkcije gubitka.

L1 funkcija gubitka, poznata pod drugim nazivom kao i apsolutna funkcija gubitka,

mjeri razliku izmedu predvidenih i stvarnih vrijednosti koriste¢i apsolutne vrijednosti

tih razlika. Formula za L1 funkciju gubitka glasi:

Ll1= Z lvi = ¥l
i=1

(7.7)

S druge strane, funkcija srednje kvadratne pogreske (skra¢eno MSE) mjeri prosjecnu

kvadratnu razliku izmedu predvidenih i stvarnih vrijednosti. Formula za MSE glasi

ovako:

1 - .
MSE = — > (v, = 3.’
i=1

(7.8)
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Epoch | TEST1 | TEST 2 | TEST 3 | AVG
10 6.05 6.20 6.77 6.34
20 6.89 7.19 6.78 6.95
30 7.71 7.42 7.33 7.49
40 7.59 7.17 7.21 7.32
50 7.61 7.15 7.24 7.33

Tablica 7.3. Rezultati testiranja sa srednjom kvadratnom pogreskom

Tablica[7.4]prikazuje rezultate s razli¢itim brojem glava u viSeglavoj pozornosti. I da-
lje vidimo prisutnost vece to¢nosti na manjem broju epoha. Model u tablici treniran

jena N jednako 8 glava.

Epoch | TEST 1 N-heads | TEST 2 N-heads | TEST 3 N-heads
1 4 16 1 4 16 1 4 16

10 6.33 | 5.87 | 6.02 | 6.15 | 5.82 | 6.88 | 5.91 | 5.90 | 6.33
20 6.14 | 6.31 | 6.68 | 6.35 | 6.38 | 6.24 | 6.07 | 6.29 | 6.50
30 6.55 | 6.89 | 6.67 | 6.78 | 6.64 | 6.59 | 6.62 | 6.62 | 6.55
40 6.76 | 6.87 | 6.96 | 6.83 | 6.90 | 6.77 | 6.78 | 6.84 | 6.86
50 6.82 | 701 | 7.02 | 691 | 7.00 | 6.89 | 7.00 | 6.90 | 6.99

Tablica 7.4. Rezultati testiranja modela s razli¢itom brojem glava

Tablica[7.5]prikazuje uprosjecene rezultate modela s razli¢itim brojem glava. Ako se
usporede najbolji rezultati ove tablice s najboljim rezultatom tablice moZe se uociti
da i dalje rezultat tablice je najbolji u ovome testiranju. Njegov rezultat je 5.74, dok
je rezultat tablice|7.5[jednak 5.86 §to je drugi najbolji rezultat.

Epoch | Average N=1 | Average N=4 | Average N=16
10 6.13 5.86 6.41
20 6.19 6.33 6.47
30 6.65 6.72 6.60
40 6.79 6.87 6.86
50 6.91 6.97 6.97

Tablica 7.5. Uprosjeceni rezultati modela s razli¢itim brojem glava

Na slici[7.1]vidimo prikaz rezultata modela ¢lanka [15] odakle dolazi skup podataka
koriSten u ovome diplomskome radu. Njihov najbolji rezultat je 6.2, dok je najbolji re-
zultat ovoga rada 5.74. S obzirom da je ovo jedini rad koji koristi ovaj skup podataka,
teSko je usporediti rezultate drugih radova s ovim. Medutim, iz ovoga vidimo da je pris-
tup hibridnog transformatora bolji od njihovog pristupa kombinacije detekcije pogleda i

pozornosti.
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{5/75/20} {20/60/20} {40/40/20} {60/20,/20}

Method Self Test Self Test Self Test Self Test
Gaze360 [18] 187 203 214 203 23.0 203 17.2 20.3
ETH XGaze 49| 11.6 156 11.9 156 126 156 154 156
Mean 95 92 985 92 090 92 A&7 9.2
Supervised-only 9.7 7.8 6.9 6.8 81 7.4 7.0 8.7
Qurs 82 T8 69 65 T4 T2 62 6.7

Slika 7.1. Rezultati ¢lanka [[13]

Osim tabli¢nih rezultata, bitno je predociti i rezultate u slikama. Sljedeci skup slika

-[7.4] prikazuje slike jedne osobe u voZnji te rezultate modela detekcije pogleda.

Slika 7.2. Rezultat Slika 1

Sljedeci skup slika - prikazuje drugu osobu u voZnji te rezultat modela za
detekciju pogleda.
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Slika 7.3. Rezultat Slika 2

Slika 7.4. Rezultat Slika 3
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Slika 7.5. Rezultat 2 Slika 1

Slika 7.6. Rezultat 2 Slika 2
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Slika 7.7. Rezultat 2 Slika 3
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8. Zakljucak

Cilj ovog diplomskog rada bio je istraziti i razviti metodu za mjerenje smjera pogleda
vozaca pomocu analize slike, §to je postignuto koriStenjem naprednih metoda dubokog
ucenja, posebice modela transformatora. Kao Sto je vidljivo u odjeljku s rezultatima,
predloZeni hibridni model koji kombinira konvolucijske slojeve s transformatorskim blo-
kovima ucinkovit je u prepoznavanju smjera pogleda vozaca. Ovo istraZivanje je demons-
triralo znacajan potencijal primjene naprednih metoda dubokog u¢enja za poboljSanje

sigurnosti u prometu kroz preciznu detekciju smjera pogleda vozaca.

Rezultati eksperimentalnog dijela projekta pokazuju da je predloZeni model bolji od
prethodnih pristupa. Eksperimenti su provedeni na skupu podataka koji je predstavljao
razli¢ite scenarije voZnje, ukljucujudi razli¢ite polozaje glave i o¢iju vozaca. Na teme-
lju testiranja najveci uspjeh imao je hibridni model s prosje¢nom kutnom pogreSkom
od 5,74, §to je znatno viSe od dosadaSnjeg najveceg uspjeha od 6,2. Ova poboljSanja pri-
pisuju se superiornom razumijevanju sloZenih uzoraka u slikovnim podacima modela

transformatora u usporedbi s tradicionalnim konvolucijskim mrezama.

Implementacija ovog sustava u stvarnim uvjetima mogla bi uvelike povecati sigur-
nost u prometu. Sustavi pomoc¢i u voznji koji koriste ovu tehnologiju mogu rano oznaciti
vozaca ako ne obrati pozornost na cestu, ¢ime se smanjuje vjerojatnost nesre¢a uzro-
kovanih nepaZznjom. Mogu¢nosti ukljucuju integraciju u moderne automobile kao dio

naprednih sustava pomo¢i vozacu, ¢ime bi se povecala cjelokupna sigurnost putnika.

Daljnji razvoj ove tehnologije moZe ukljucivati dodatna poboljsanja u moguénostima
modela za prilagodbu u razli¢itim uvjetima osvjetljenja i voZnje, kao i optimizaciju za
brzu i u¢inkovitiju obradu u stvarnom vremenu. Dodatno, dodatna istraZivanja bi se

mogla posvetiti integraciji s drugim senzorima u vozilima kako bi se steklo potpuno ra-
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zumijevanje stanja vozaca i njegove okoline.

Ukratko, ovaj rad pokazuje da se procjena smjera pogleda voza¢a moZe znacajno po-
boljSati koriStenjem naprednih tehnika dubokog ucenja. Rezultati ove studije daju ¢vr-
stu osnovu za daljnji razvoj automobilskih sigurnosnih sustava, ¢ime se pridonosi op¢im

poboljSanjima u cestovnoj sigurnosti.
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Sazetak

Procjena smjera pogleda vozaca temeljena na analizi slike

Dario Dugonjevac

Ovaj rad istrazuje metodu procjene smjera pogleda vozaca temeljenu na analizi slike,
koriste¢i duboko ucenje i modele transformatora. Cilj je smanjiti broj prometnih ne-
sre¢a uzrokovanih rastreseno$¢u vozaca, razvijajuci sustav koji detektira smjer pogleda
i upozorava vozaca kada ne gleda cestu. Testiranje na dostupnim skupovima podataka
pokazalo je da predloZeni hibridni model pruZa bolje rezultate u usporedbi s postoje-
¢im pristupima, smanjujuci pogreSku detekcije. Ovi rezultati ukazuju na potencijalnu

primjenu u stvarnim sustavima za povecanje sigurnosti na cestama.

Kljucne rije¢i: duboko ucenje; transformatori; racunalni vid; sigurnost u prometu;

analiza slike
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Abstract

Estimation of driver’s gaze direction based on image analysis

Dario Dugonjevac

This paper investigates a method for estimating the driver’s gaze direction based on
image analysis, utilizing deep learning and transformer models. The goal is to reduce
the number of traffic accidents caused by driver distraction by developing a system that
detects the gaze direction and alerts the driver when they are not looking at the road.
Testing on available datasets has shown that the proposed hybrid model provides better
results compared to existing approaches, reducing detection error. These results indicate

potential applications in real-world systems to enhance road safety.

Keywords: deep learning; transformers; computer vision; road safety; image analysis
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