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1. Uvod

1.0.1. Opcenito o metodama procjene i pra¢enja pogleda

Podrudje istraZivanja vezano za pracenje ljudskog pogleda bilo je aktivno ve¢ u drugoj
polovici proslog vijeka, znatno prije najsuvremenijih primjena u autonomnoj voznji,
VR/AR i gaming kontekstima, mobilnim aplikacijama te ostalih podrucja endemskima
proteklim dvama desetlje¢ima. Iz literature i povijesti industrije jasno je vidljivo da su

razvijene raznolike metode [3] temeljene na potpuno razli¢itim principima rada.

Prije razdoblja ubrzanog razvoja ra¢unalnog vida temeljenog prvenstveno na dubo-
kom ucenju u proteklih nekolicinu godina, istraZivanja iz proSlog stoljec¢a oslanjala su se
ve¢inom na mehanicke i opticke metode pracenja. Primjerice, umetanje sitne zavojnice
u oko kojim se pomoc¢u promjene magnetskog polja prate kretnje oka razvijeno je ve¢ u

60-im godinama proslog stoljeca [10].

Nesto manje invazivan ali i dalje nezgrapan nacin pracenja pogleda koristi ¢injenicu
da okom upravljaju misi¢i te se mjerenjem aktivacije miSi¢a koji okruzuju oko procje-
njivala promjena smjera subjektova pogleda [11]. Taj pristup, zvan elektromiografija
(EMG), pojavio se takoder u 60-im godinama proslog stoljeca, a sve do danas se koristi u

svrhe medicinskih dijagnostika, neuroloskih istraZivanja i sli¢no.

Slika 1.1. Suvremeno pracenje pogleda pomo¢u EMG-a i VR-a [17]]
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Slika 1.2. Heatmap - prac¢enje pogleda u istrazivanju korisni¢kog iskustva web stranice

Procjenjivanje ljudskog pogleda ima znacajnu sadasnju i budu¢u ekonomsku vaz-
nost, te je postojala inicijativa da se metode razviju na ¢im jeftiniji, jednostavniji i brzi
nacin te po moguc¢nosti neinvazivno po subjekta. Razvoj kamera visoke rezolucije i du-
bokih neuronskih mreZa u prosla dva desetljeCa omogucili su jednostavan i prakti¢an
nacin procjene pogleda, za razliku od hardverski kompliciranih i nezgrapnih medota
20. stoljeca. U najnovije vrijeme moguce je pomocu obi¢ne kamere smartphone-a i du-
boke neuronske mreZe razumne veliine dobiti vrlo prihvatljive rezultate za velik broj
primjena - bilo da se radi o ve¢ zreloj industriji, za privatne hobisti¢ke projekte ili bilo

Sto izmedu.

Primjene procjene smjera pogleda

U najpcenitijem kontekstu, procjena smjera pogleda koristi se za modeliranje i razumi-
jevanje ljudske namjere i pozornosti te za predvidanje sljedeceg poteza u raznim scena-
rijima gdje je potrebno reagirati na podrazaje iz okoline. U ostalome, prac¢enje pogleda
koristi se u istrazivanju interakciji Covjeka i racunala (eng. human-computer interaction,
HCI) $to obuhvaéa AR/VR, razvoj korisnickih sucelja (UX/UI), te analizu korisni¢kog

iskustva (eng. user research) kod smartphone-a ai PC-a.

Mobilne aplikacije u svrhu zabave isto tako imaju odredenu primjenu (npr. razvoj

novih Snapchat filtera).

Nadalje u podruc¢ju marketinga te dizajna i estetike proizvoda izvan podrudja IT-a,
pracenje pogleda mozZe veoma pridonijeti kvalitetnom i efikasnom razvoju dizajna [4] i
osmisljavanju optimalne marketinske kampanje [12]. Na kraju bitno je istaknuti i istra-

Zivanje u podrucju autonomne voznje [6]] kao jedne od najznacajnijih primjena koja ¢e
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uvelike utjecati na kvalitetu i stil Zivota u bliskoj budu¢nosti.

Metode

Postoji osnovna podjela metoda pracenja pogleda s obzirom na krajnji rezultat eksperi-

menta, tj. dimenzionalnost rezultatnog vektora. Metode se dijele na:

« dvodimenzionalnu (2D) procjenu smjera pogleda - PoG (eng. Point of gaze) vektor
ograniCen na dvije dimenzije prisutan na samoj slici gdje se nalazi i subjekt Ciji se

pogled procjenjuje.

« trodimenzionalnu (3D) procjenu smjera pogleda - trodimenzionalni vektor u pros-
toru, gdje se prostor aproksimira na temelju informacija iz dvodimenzionalne slike.

U ovom slucaju postoje varijante vektora u polarnim ili kartezijevim koordinatama.

Hardverska podrska

Kroz proteklih pola stoljeca viSe su se razli¢itih vrsta hardverskih komponenata koris-
tile u istraZivanju i procjeni smjera pogleda. U po€ecima istraZivanja u 60-im godinama
proslog stoljec¢a su kod odredenih eksperimenata [10] bili prisutni kirur§ki implantirana
bakrena zavojnica u oko (invazivan nacin procjene smjera gledanja), generator magnet-
skog polja, pojacivac signala, stabilizator glave, i jo§ nekolicina manjih komponenata. U
drugim slucajevima , na primjer kod elektromiografije (EMG) [11]], koristile su se elek-
trode, Zice koje spajaju elektrode s elektronickom opremom, pojacivac signala, oprema
za procesuiranje elektri¢nog signala te osciloskop za snimanje elektricnog signala, uz

nekolicinu pomo¢nih komponenata.

Jasno je da su te metode poprili¢no nezgrapne i da zahtijevaju mnogo pripreme, ka-

libracije i velik broj skupocjenih i specijaliziranih hardverskih komponenata.

S druge strane, u protekla se dva desetlje¢a razvoj istrazivanja smjera ljudskog po-
gleda ubrzao izmedu ostalog i zbog toga §to je relativno trivijalno postaviti hardversku
opremu. Kako su metode evoluirale iz onih koje se oslanjaju na fizikalne tjelesne para-
metre koje proizvodi ljudsko oko u pokretu, u novije se vrijeme smjer pogleda moze (za
prakti¢ne svrhe dovoljno) vjerno procjeniti iskljucivo na temelju slike subjekta ¢iji smjer

pogleda procjenjujemo. Buduci da su kamere postale sve jefinije, dostupnije i imaju sve



Slika 1.3. Multiple camera setup [18]] - moZe se koristiti za prac¢enje pogleda

vecu rezoluciju, s viemenom su glavno usko grlo u istrazivanju umjesto hardvera za sni-
manje podataka postale arhitekture neuronskih mrezZa te pravna problematika javnih

skupova podataka za treniranje.

U opcenitom smislu, kamere koje su koriStene u istrazivanju uklju¢uju RGB-D ka-
mere (kamere koje uz boju i izgled snimaju i dubinu prostora), infracrvene kamere te
multicam postavka - snimanje s viSe kamera paralelno. Uz to, nalazimo i zaslone noSene
na glavi (eng. head-mounted display), web-kamere i napokon kamere smartphone-a koje
su dovoljno visoke rezolucije da budu vrlo kompetitivne ostalim vrstama kamera koje se
koriste za istraZivanje smjera pogleda. DodusSe, jedno je ograni¢enje kod smartphone-a
to Sto se procjenjuju 2D PoG vektori unutar mobilnih aplikacija koje predvidaju pogled

- zbog manjka raCunalne mod¢i.

1.0.2. Procjena i pracenje pogleda pomocu dubokog ucenja

Relevantni javno dostupni skupovi podataka

Od popularnih skupova podataka bitno je spomenuti MPIIGaze, Gaze360 [[7], RT-GENE,
ETHXgaze te GazeCapture, izmedu ostalih. Naposljetku pojavljuje se i skup podataka
Look Both Ways [2]], koji se koristio u ovom radu.

Problemi sa skupovima podataka

Neke od poteSkoca kod skupova podataka su sloZena pravna situacija, sigurnost i javna

dostupnost skupa podataka. Budu¢i da se na slikama radi o stvarnim osobama, postoje



pravne zaStite poput GDPR-a u Europskoj uniji koje Stite slikane subjekte.

Takoder, nije lako naci kvalitetne i dobro oznacene skupove podataka. Nije velik
broj lako dostupnih i dobro oznacenih skupova podataka koji imaju dovoljno slika da
bi se moglo provesti treniranje. U svakom je slucaju lakSe pronac¢i neoznacene slike za
testiranje nego oznacenih slika za treniranje, (primjerice iz javno dostupnih filmova ili

serija) te onda jedina moguénost ostaje vizualno provoditi provjeru.

U idealnom sluc¢aju bi model trebao moci to¢no procijeniti smjer pogleda na slikama
u raznim uvjetima: niske rezolucije, razli¢ite razine svjetline, uz raznolike pozicije glave
te unato¢ obstrukcijama (gdje se oCi ne vide direktno, npr. zbog naocala, kapa i sli¢-
nih objekata). Ipak, izazovno je naci skup podataka koji bi mogao imao i takve slike za

treniranje, a da su pritom oznacene.

Podaci - Video i slika

TraZeni model moZe procjeniti smjer pogleda na temelju slike. Ako se pak podaci sastoje
od videa, onda je potrebno napraviti korak predobrade podataka da se dobiju pojedine
sli¢ice videa (eng. frame-ovi), te se onda problem tretira na isti nacin kao i kod zasebnih

slika.

Ipak, bitno je uociti problematiku nalaZenja odgovaraju¢e metode za analizu frame-
ova videa. U nastavku slijede neki od pristupa ekstrahiranja informacije o pogledu iz

frame-ova:
« Ekstrahiranje informacije o pogledu zasebno u svakom frame-u - sliku po sliku

« KoriStenje frame-ova prije i nakon traZenog frame-a da bi se analizirao pogled pris-

tuan na njemu, kao $to je to sluc¢aj kod [1]] i [[7].



2. Eksperiment

2.1. Metoda MultiZoomGaze

2.1.1. Opis

Model koriSten u okviru ovog rada koristi agregiran nacin obrade slike osobe da bi se iz
nje ekstrahirala informacija o pogledu. Konkretno, uzima se vise razli¢itih razina pove-
¢anja (zoom-a) jedno te iste slike te se paralelno postavljaju na ulaz mreze. Ta metoda
je specifi¢na za ovaj model robusnija i preciznija je od mnogih drugih metoda procjene
pogleda jer za nju nije nuZno potrebno da se na slici nalaze jasni nesakriveni dijelovi
ociju i lica. Stovise, o¢i mogu biti obstruirane (sakrivene nekim drugim predmetom) ili

pak cijelo lice ne mora uopce biti vidljivo, nego osoba moze biti okrenuta od kamere.

Zbog te Cinjenice, ova metoda agregiranja razlicitih razina povecanja slike stabilno
procjenjuje smjer pogleda i u tim ekstremnijim sluc¢ajevima koji su kod primjene drugih

metoda problemati¢ni.

Slika 2.1. Multiple zoom tehnika za obradu videa opisana u



MSA - Multiple Scale Aggregation
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Slika 2.2. Arhitektura MSA (Multiple Scale Aggregation)

2.1.2. Arhitektura- model MSA (eng. Multiple Scale Aggregation)

U ovome radu koriSten je model MSA (Multiple Scale Aggregation) koji se temelji na pa-
ralelnom ucitavanju viSe slika i procjenjivanja smjera pogleda na temelju njih, a preuzeta
je iz [1] i modificirana za primjenu na drugacijem skupu podataka. U nastavku slijedi

detaljniji pregled arhitekture tog modela.

Backbone mreze

Na ulaz modela postavljamo slike te se one obraduju u prvom dijelu mreze, takozvanom
backbone-u. Backbone jest, u opcenitom kontekstu terminologije neuronskih mreza, na-
ziv za dio modela koji je odgovoran za ekstrakciju znacajki iz ulaznih podataka - u ovom
slucaju slika lica. Vrlo se ¢esto pojavljuje u primjenama racunalnog vida gdje postoji

detekcija ili klasifikacija predmeta.

U slucaju ovog modela, backbone je CNN (konvolucijska neuronska mreza) koja pro-
cesuira slijed povec€anih slika te iz njih ekstrahira dvodimenzionalne znacajke potrebne

za daljnju obradu u ostatku modela.



Neke od varijanti CNN mreZa koje su se koristile kao backbone u originalnom radu

[1]] su: Squeezenet, Shufflenet_V2, Mobilenet_V2,Resnet18 [9] i Hardnet68.

Buducdi da je ekspresivnost mreZe (koja je opéenito proporcionalna broju parametara)
u ovom slucaju bitan faktor pri treniranju i evaluaciji, backbone mreza mora biti pazljivo
odabrana da bi svi detalji prisutni u viSestrukim razinama povecanja ulaznih slika mogli

biti obuhvaceni i predstavljeni u znacajkama na izlazu iz mreZe.

Iz perspektive ekspresivnosti mreZe, u evaluaciji iz originalnog rada je Squeezenet
imao najvecu kutnu pogresku (eng. angular error) procijenjenog vektora pogleda, a
Hardnet68 najmanju. Ta pojava proizlazi iz ¢injenice da je Hardnet68 kompleksniji mo-

del od Squeezenet-a, pa je mogao obuhvatiti viSe informacija iz ulaznih slika.

U ovome radu jest koriSten Resnet18 kao backbone.

Feature mape (mape znacajki)

Mape znacajki (eng. feature maps) su dvodimenzionalne matrice neurona koje kvalita-
tivno (brojevima) i prostorno (svojom pozicijom u arhitekturi) definiraju informacije o
ciljanoj izlaznoj vrijednosti mreze. Imaju nezaobilaznu ulogu u neuronskim mreZama

koje se primjenjuju na probleme racunalnog vida.

Kod modela u ovome radu, svaka mapa znacajki sakuplja informacije o slici na raz-
li¢itim razinama povecanja. Tim znacajkama su paralelno sadrZzane informacije rele-

vantne za procjenu pogleda iz slike (tj. slika), te se u narednom sloju daljnje saZimlju.

Ovaj dio arhitekture mreZe jest neophodan za ekstrahiranje i saZimanje informacija
o slici (primjerice lokacija i orijentacija o¢iju u odnosu na lice, gleda li osoba direktno
prema kameri ili iz kuta, itd.). Nakon §to ovaj dio obrade zavrsi, informacije koje od-
govaraju kljuénim dijelovima slike su saZeto i informacijski gusto prikazani u izlazima
neurona, tako da se na temelju njih moZe nesmetano zakljucivati o smjeru pogleda u

narednim (arhitekturalno gus¢im) slojevima mrezZe.
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Slika 2.3. Primjer Max pool operacije

Pooling slojevi konvolucijskih neuronskih mreza sluZe za prostorno smanjenje dimenzija
prijaSnjih slojeva radi jednostavnije obrade u ostatku mreZe, a Cuvaju relevantne dijelove

informacije i njihove meduodnose iz slojeva koje im prethode.

Mnoge vrste pooling slojeva postoje, primjerice average pooling, max pooling,min po-
oling itd. Na slici je prikazan primjer pooling sloja koji prostorno saZzima matricu 4
X 4 na matricu 2 x 2. To saZimanje se provodi tako da se svaka podmatrica (takozvana
jezgra, eng. kernel) veli¢ine 2 x 2 u ishodi$noj matrici preslikava na jednu jedinu vrijed-
nost u odrediSnoj matrici. Operacija koja se pritom koristi jest maksimum podmatrice
(dok za druge pooling slojeve mogu biti primjenjene druge operacije, poput minimuma

ili prosjeka vrijednosti podmatrice).

Pooling slojevi takoder imaju neophodnu ulogu u konvolucijskim neuronskim mre-

Zama jer:
« Cine postupak treniranja robusnijim na prostorne varijacije

« smanjuju komputacijski troSak treniranja mreze.
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Slika 2.4. Yaw i pitch kutevi rotacije glave

Target sloj

Buducu da je krajnji cilj treniranja mreZe procjeniti kut gledanja subjekta, orijentaciju
pogleda predstavljamo numericki, vektorom u prostoru. Orijentacija pogleda se mozZe
jednoznacno definirati pomocu polarnih koordinata, tj. kuteva eng. yaw (oznaceno s
0) i pitch (oznaceno s ¢). U nastavku, na kraju poglavlja bit ¢e rije¢ i o razlici izmedu
polarnih i kartezijevih koordinata u kontekstu treniranja mreZe koja predvida vrijednost

vektora u tri dimenzije.

U zadnjem, ciljnom (eng. target) sloju na izlazu bismo u idealnom slucaju htjeli di-
rektno dobiti procjene vrijednosti kuta yaw (6, eng. predicted yaw) i pitch (¢,, eng.
predicted pitch), gdje se procjenjuju ground truth vrijednosti kuteva, 6, i ¢,. Medutim,
zbog poteskoca u treniranju mreZe da procijeni te vrijednosti direktno, bilo je potrebno
uvesti odredene medukorake pri raCunanju te se umjesto iznosa kuteva yaw i pitch na

izlazu zadnjeg sloja mreZe procjenjuju vrijednosti sin(6,), cos(6,) i sin(¢,).

O detaljnim razlozima za uvodenje te substitucije za direktne vrijednosti kuteva yaw
i pitch rijec je u nastavku.
2.1.3. Kutevi yaw (9) i pitch (¢)

Budud¢i da su se u treniranju mreZe iz Gaze360 [7] javljali problemi s velikim iznosima

funkcije gubitka na dijelu domene kuta yaw (oznacen slovom 6) na granici izmedu 7 /2
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i — /2 zbog nekontinuiteta u tom dijelu domene, u Multi Zoom Gaze-u [1] je razvijena

metoda koja zaobilazi taj problem time Sto posredno evaluira 8, a ne neposredno.

Taj je problem rijeSen time Sto se ne predvida direktno 6, (predicted yaw), nego sin(6,)
icos(6,), iumjesto ¢, (predicted pitch) se predvida sin(¢,). Nakon toga se inverznim tri-
gonometrijskim transformacijama (sin™" i cos™") dobivaju 8, i ¢, koje trazimo. Kao $to
je re¢eno u proslom poglavlju, podrazumijevamo da se na kraju mreze koju treniramo
nalaze vrijednosti sin(6,), cos(6,) i sin(¢,) koje potom koristimo da bismo izracunali 6,

i ¢, pomocu formula u nastavku.

Uvodimo oznake za dobivene vrijednosti sinusa i kosinusa kuta yaw te sinusa kuta

pitch naizlazu iz mreZze:

s, = sin(6,) (2.1)
¢, = cos(6,) (2.2)
s, = sin(¢,) (2.3)

kao eng. sine of yaw, cosine of yaw, i sine of pitch. Yaw (6,) mozemo racunati na dva

nacina.
« pomocu sinusa s, i predznaka kosinusa c,, - §to oznaavamo s &,
« pomocu kosinusa ¢, i predznaka sinusa s, - §to ozna¢avamo s 6,

Formule za 6, i 6, dane su u nastavku:

. —1
sin (s,) zac, >0
6, = ’ g (2.4)

T — sin_l(sy) zac, <0

cos~(c,) zas, >0
0, = Y g (2.5)

—cos'(c,) zas, <0

Nakon §to su 6, 16, dobiveni, moZe ih se jedonstavno uprosjeciti da bi se dobio trazeni

0, (predicted yaw), na sljedeci nacin:

6, = (6,+6,)/2 (2.6)
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no to se u postupku treniranja pokazalo problemati¢nim pristupom za kuteve 6, u iznosu
od 0° i + 90° [1]]. Stoga se koristi nesto sloZenija shema uprosjeCivanja za raCunanje 0,

koje je robusnije s obzirom na vrijednost 6,.

0, pomocu teZinskog prosjeka 6; i 0,

Buduci da je 6, precizniji u podrucju oko 0°, a 8, oko + 90° te da bi se izbjegli problemi u
treniranju kada se 0, nalazi u tim podru¢jima, u radu [1]] je predloZena sljedeca tezinska
shema uprosjecivanja:
O,=w*6;,+(1—-w)*06, 2.7)
gdje je
w = |cos((6; + 6,)/2)| (2.8)

Time se veca teZina pridodaje 6, kada je 6, oko 0°, a 6, kada je 6, oko + 90°. Za
detaljniju diskusiju o odabiru w u jednadzbi 2.8 potrebno je pogledati [1]].
RaCunanje kuta pitch (¢,)

¢, se trivijalno racuna pomocu s, inverznom trigonometrijskom funkcijom:

¢, = sin~'(s,) (2.9)

budu¢i da se slucaj kada je ¢, € {[-m,—7/2] U [n/2, 7]} zanemaruje zbog raCunanja

orijentacije glave u polarnim koordinatama.

Polarne i kartezijeve koordinate

Iako i kartezijeve i polarne koordinate jednozna¢no odreduju vektor u prostoru, kori-
Stene su polarne koordinate za predstavljanje vektora pogleda izmedu ostaloga radi po-
jednostavljivanja arhitekture mreZe. Tako da se umjesto tri vrijednosti u kartezijevim
koordinatama, (x,y,z) na kraju predvidaju samo dvije vrijednosti u polarnim koordina-

tama, (6, ¢).

S druge strane, bududi da su ground truth vektori pogleda predstavljeni u kartezije-

vim koordinatama, za evaluaciju i racunanje kutne pogreske (eng. angular error) je bilo
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potrebno pretvoriti procjenjene polarne vektore u kartezijeve.

2.1.4. Funkcija gubitka

U [1] se koristila funkcija gubitka imena pinball loss. Ona ima karakteristiku da moze
razli¢ito vrednovati podcjenjivanje i precjenjivanje rezultata, ovisno o parametru funk-

cije 7.

L(y,z) = G-z wy=zz (2.10)

(z-y)A-1), zaz>Yy

U slucaju treniranja modela je parametar funckije gubitka 7 postavljen na vrijednost

0.1.

Pinball Loss

0.8 1

0.6

Liy, z}

0.2

0.0 1

T T T T T T T T T
-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
-y

Slika 2.5. Pinball loss zat = 0.1
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2.2. Skup podataka "Look Both Ways"

2.2.1. Opce informacije

Skup podataka "Look Both Ways" je dobro strukturirani znaceni skup slika vozaca auto-
mobila iz 2022. godine. Sastoji se od videa, tj. sekvenci slika lica 28 razlicitih vozaca
u tijeku voZnje automobilom te ground-truth podacima o njihovom pogledu tijekom te
slike, uz sliku i dubinsku mapu ceste na koju gledaju. Voznja je snimana pri raznolikim
uvjetima: doba dana, osvjetljenje, uvjeti na cesti itd., te ponekad i uz okluzije i razlicite

izraze vozaceva lica.
Specifi¢nost ovog skupa podataka jest dvojaka:

« podaci su izravno javno dostupni bez bilo kakvih prijava i izdavanja dopusta za
koristenje za razliku od mnogih ostalih (poput primjerice Gaze360 [[7]], $to u nekoj

mjeri olakSava i ubrzava rad.

« Bududi da skup podataka ukljucuje i slike prometa u kojemu se vozac¢ nalazi tj.
scena prometa u koju gleda, in-domain ground truth je vrlo konkretan i jasan. Kon-

tekst vozaceva pogleda vrlo je vaZan i utoliko Sto olakSava proces eventualne ru¢ne

provjere to¢nosti.

el ekl et et AT e

(a) Subjekt 1: Umjereno osvjetljene ,ekstreman (b) Subjekt 1: Dobro osvjetljenje, velik kontrast,
kut gledanja, relativno malen kontrast izraz lica razli¢it od neutralnog

Slika 2.6. "Look Both Ways": razli¢iti uvjeti snimanja za subjekta br. 1
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(a) Subjekt 14: Djelomic¢na okluzija lica, nene- (b) Subjekt 14: Slabije osvjetljenje,veliko odstu-
utralan izraz lica, priblizno izravan kut gledanja panje u kutu gledanja

|

Slika 2.7. "Look Both Ways": razli¢iti uvjeti snimanja za subjekta br. 14

Za svakog od ukupno 28 vozaca postoji otprilike 10GB podataka u obliku slika voza-
Ceva lica, slike vozaceve okoline, dubinske mape vozaceve okoline i podataka o smjeru
pogleda. To odgovara 500-2000 frame-ova videa koji se koriste za treniranje modela. Iako
su slike vozaceve okoline i njena pripadaju¢a dubinska mapa korisne za ru¢nu provjeru
procjene smjera pogleda, u okviru ovog rada su kljucne bile slika vozaca i pripadajuéi

ground truth smjera pogleda.

Isto tako, u najvecoj vecini slucajeva pri treniranju i testiranju nije potrebno raditi
razliku izmedu smjera pogleda lijevog i desnog oka (vozac rijetko, ako ikada gleda "u
kriz" zbog bliskih predmeta gledanja), tako da se ta distinkcija ignorira iako postoji u

oznakama u skupu podataka.
Uz skup podataka su dostupni i modeli za procjenu pogleda koje su autori trenirali
pomocu njega, no druga metoda procjene pogleda je koriStena u sklopu ovoga rada.

2.2.2. Podaci o pogledu vozaca

U datotekama s podacima o pogledu vozaca ima nekoliko razli¢itih podataka. Postoje 2D
i 3D podaci - 2D podaci se odnose na dvodimenzionalne vektore lokacije unutar koordi-
natnog sustava piksela same slike vozaca (u domeni [0,800] x [0,800]), dok se 3D podaci

odnose na trodimenzionalne vektore u prostoru gdje su smjeSteni kamere za snimanje
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Slika 2.8. "Look Both Ways" - slike ceste (vozaceve okoline)

Gaze Loc 2D: [325, 366]

Gaze Loc_3D: [ ©.20710606 -1.31861856 -16.32339582]
Right Gaze Dir: [ ©.01294137 -0.87868459 -08.99686274]
Right 2D Eye lLoc: [379.487 427.686]

Right 3D Eye Loc: [-0.01325403 ©.81097194 0.65075006]
left_Gaze Dir: [ ©.8091915 -0.07786406 -8.99692161]
Left 2D Eye loc: [472.42 420.765]

Left 3D Eye Loc: [0.05065491 ©.00672849 0.64550006]

Slika 2.9. Podaci o pogledu vozaca (2D i 3D informacije)
vozaca i scene te vozac i scena.
Sljedeci podaci su navedeni:
» Gaze_Loc_2D - dvodimenzionalna lokacija na slici gdje se ¢ini da voza¢ gleda
« Gaze_Loc_3D - trodimenzionalna lokacija u prostoru gdje zavrSava vozacev pogled
 Right_Gaze_Dir - trodimenzionalna vektor smjera pogleda vozacevog desnog oka

« Right 2D_Eye Loc - dvodimenzionalna lokacija na slici gdje se nalazi vozacevo

desno oko

Right_3D_Eye_Loc - trodimenzionalna lokacija u prostoru gdje se nalazi vozacevo

desno oko

Left_Gaze_Dir - trodimenzionalna vektor smjera pogleda vozacevog lijevog oka

Left 2D_Eye Loc - dvodimenzionalna lokacija na slici gdje se nalazi vozacevo li-

jevo oko
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« Left 3D_Eye Loc - trodimenzionalna lokacija u prostoru gdje se nalazi vozacevo

lijevo oko

Netocnosti u izvornim podacima

U odredenom broju slu¢ajeva su izvorne datoteke imale netocne podatke ili su im neki
podaci nedostajali. Od ukupno 121 345 slika, njih 7026 nisu imale definiran Right_Gaze_Dir
i Left_Gaze_Dir te se stoga nisu mogle koristiti. Takoder, neke slike su imale krivo ozna-

¢ene smjerove pogleda te su stoga mogle imati Stetan utjecaj na samo treniranje.

2.3. Hardverska podrska

MreZa se trenirala na dvije graficke kartice na jednom od posluZitelja zavoda ZESOI na
FERu u Zagrebu. Radi se o dvjema karticama NVIDIA TITAN Xp te je 12GB radne me-

morije bilo dovoljno da se provede treniranje.

Priprema i testiranje koda za treniranje i analizu rezultata se izvrSavala djelomi¢no na
hardveru laptopa modela Lenovo T440, no ve¢i dio izracuna i analize rezultata je izvrSen
na posluzitelju fakulteta. Proces treniranja je pokrenut i na platformi Google Colab, no
to se pokazalo neprakti¢nim zbog veli¢ine podataka za treniranje koja je iznosila oko

300GB.

2.4. Treniranje

2.4.1. Detaljnije o podacima

Podjela na train, test i validation skupove

Slike izvorno nisu podijeljene u skupove za treniranje, testiranje i validaciju, nego je bilo
potrebno to napraviti naknadno. Od ukupno 74 skupova podataka s 24 razli¢ita vozaca,
48 skupova podataka (65%) je upotrebljeno za treniranje, 14 (19%) za testiranje i 12 (16%)
za validaciju. Potrebno je da se slike od jednog te istog vozaca ne dijele na razlicite sku-

pove nego da ostanu cjeloviti - u suprotnome bi bio prisutan rizik od pristranosti.
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2.4.2. Podaci o pogledu

Od ukupnih informacija o smjeru pogleda su za treniranje koriSteni trodimenzionalni
vektori smjera pogleda lijevog i desnog oka ( Right Gaze Dir i Left Gaze Dir). Prvo je raz-
matrana mogucnost da se oba vektora iskoriste tako da budu uprosjeceni i normalizirani

te je tako dobiveni vektor trebao biti iskoriSten kao ground truth tijekom treniranja.

a = (right_gaze_dir + left_gaze_dir)/2 (2.11)
ground_truth_gaze = ﬁ (2.12)

S druge strane, taj pristup je doprinuo numerickim nestabilnostima u racunanju re-
zultantnog ground_truth_gaze vektora, najvjerojatnije jer je norma vektora a (llall) bila

dovoljno malena da se pojavljivala vrijednost nan tijekom dijeljenja.

Na kraju je iskoriSten najkraci i najjednostavniji pristup - koristio se direktno jedan
od vektora smjera oCiju: Right Gaze Dir. Taj pristup je prihvatljiv jer su razlike imedu
smjerova lijevog i desnog oka zanemarive pa nije naruSena tocnost podataka, a nume-

ricke nestabilnosti se nisu pojavljivale kod tog pristupa.

S obzirom da se dimenzija slike u skupu podataka Look Both Ways (800 x 800 pik-
sela) razlikuje u odnosu na skup podataka Gaze360 (224 x 224 piksela), bilo je potrebno
promijeniti dimenziju transformacije slika za treniranje i validaciju u odnosu na izvorni

kod.

2.4.3. Problemi tijekom treniranja

Definicija Ground truth-a

Tijekom treniranja mreZe su nastajali mnogobrojni problemi. Prvi od njih je bila defi-
nicija zadovoljavajuceg ground_truth-a koji bi to¢no odgovarao pogledu vozaca na slici
i ne bi dovodio do pojavljivanja nan vrijednosti u parametrima modela. Definicija koja je
transformirala dvodimenzionalne podatke (Right_2D_Eye_Loc, Left_2D_Eye_LociGaze_Loc_2D)

u trodimenzionalne se pokazala vrlo nepreciznom jer Gaze_Loc_2D u velikom broju slu-
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Slika 2.10. Vizualizacija nepreciznih 2D podataka iz skupa (crveno: oci vozaca ; zeleno: neto¢ni
podatak o smjeru pogleda)

¢ajeva nije bio to€an, tj. konzistentan sa smjerom pogleda vozaca na slici.

Potom je slijedio pokusaj definicije ground_truth-a pomocu i koji su doveli
donumeri¢kih nestabilnosti, tj. do pojavljivanja nan vrijednosti u tezinama modela. Cim
bi se u modelu pocele pojavljivati nan teZine, ubrzo bi model kao izlaz isto tako davao

isklju¢ivo nan vrijednosti te je bilo potrebno naci alternativno rjeSenje.

Nadalje, budué¢i da odreden broj izvornih 3D podataka nije bio toan, proveden je
hibridni pristup usporedivanja 3D podataka iz dataseta i najboljeg modela iz rada [[1]] koji
se pokazao relativno to¢nim u predvidanju stvarnog smjera pogleda u slikama iz ovog
skupa podataka. U slucaju da je odstupanje yaw ili pitch kuteva izmedu 3D podataka i
predvidenog smjera pogleda bilo vece od 20%, te se slike nisu uzimale u obzir tijekom
treniranja. PokuSaj uprosjecivanja predvidenog smjera pogleda iz [1] rada i 3D podataka
s ciljem korekcije tih neto¢nih 3d podataka na kraju nije dalo dobre rezultate, te je i taj

pristup odbacen.
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Slika 2.11. Primjer neto¢nog 3D podatka - smjer pogleda (zeleno) odgovara smjeru
Right_Gaze_Dir

Na kraju se jednostavno rjeSenje uzimanja Right_Gaze_Dir kao ground truth smjera

pogleda pokazalo najboljim.

2.4.4. Hiperparametri

Tijekom treniranja je batch size ograni¢en na 4, broj epoha na 100 a stopa ucenja na
0.0001. Vece brojke za batch size su rezultirale problemom manjka memorije, a broj
epoha na kraju nije dostignuo brojku 100, nego je prekinut u epohi 14 jer su tada do-
biveni zadovoljavajudi rezultati. Varijacije u stopi u¢enja nisu imale znacajniju ulogu u

rezultatima treniranja.
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3. Rezultati

3.1. Vizualizacija smjera pogleda

Slika 3.1. Rezultati treniranja (subjekt 19): crveno predvideni smjer pogleda ; zeleno: ground
truth

Slika 3.2. Rezultati treniranja (subjekt 19): crveno predvideni smjer pogleda ; zeleno: ground
truth
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Slika 3.3. Rezultati treniranja (subjekt 22): crveno predvideni smjer pogleda ; zeleno: ground
truth

Slika 3.4. Rezultati treniranja (subjekt 23): crveno predvideni smjer pogleda ; zeleno: ground
truth

Oznake

Zelena strelica oznacava ground truth smjer pogleda, a crvena predvidanje.

Crveni okvir oko vozacevih glava oznacava detetekciju lica vozata pomoc¢u modela

opisanog u [8]] koja je potom proslijedena mreZi radi procjenjivanja pogleda.
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3.1.1. Kvaliteta rezultata

Kao sto je vidljivo iz gornjih slika rezultata, postoji relativno veliko poklapanje izmedu
ground truth smjera pogleda i pogleda predvidenog istreniranim modelom. To je slucaj

pogotovo kada vozac gleda direktno ispred sebe (yaw € [-10 °, 10°], pitch € [-7°, 7°]).

S druge strane, kad se radi o slikama s pogledima izvan tog intervala, predvidanje

radi znacajno loSije.

Slika 3.5. Losiji rezultati treniranja (subjekti 19 i 23)

Mogudi razlozi loSijih rezultata

To je moguce objasniti manjkom primjera s takvim kutevima gledanja u odnosu na ku-
teve iz tog intervala. Nadalje, nezanemariv broj slika s takvim kutevima ima neto¢ne
ground truth podatke te je to moglo dodatno pridonijeti greSci u predvidanju stvarnog
kuta gledanja. Na kraju, jedna od mogucnosti za te greSke jest nezadovoljavajuca ar-
hitektura ili hiperparametri mreZe - iako bi mreza trebala biti dovoljno fleksibilna da
obuhvati i te rezultate kao §to ¢e biti vidljivo u sljede¢em poglavlju gdje se usporeduju

rezultati najbolje mreZe iz rada [1].

3.2. Metrike treniranja

Iz metrika treniranja vidljivo je da je treniranje u najve¢oj mjeri uspje$no. Funkcija gu-

bitka pinball loss, kutna greSka i greSka predvidanja smanjuju se na karakteristican na-
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¢in s brojem epoha. Ukupno treniranje se nastavilo i nakon 14. epohe, no model je u
toj epohi imao pribliZzno najbolju performansu gledano po veli¢ini prosje¢ne kutne po-
greSke na validacijskom skupu. Stoga su rezultati predvidanja generirani pomocu teZina
modela iz 14. epohe treniranja. Treniranje do te epohe trajalo je 10 sati.

Prediction Error

0.050 1

0.045 4

g
L

0.040 1

Loss

0.035 1

Prediction Error
(=2

0.030 4

0.025 4

T T T T T T T T 0.020 T T T T T T T T
] 2 4 6 8 10 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14
Epoch Epoch

Slika 3.6. Rezultati treniranja: metrike greske predvidanja i funkcije gubitka (Pinball loss)

Angular Error

17

16

15 A

14

Angular Error

| | I ! ! | | !
b 2 4 6 8 10 12 14
Epoch

Slika 3.7. Rezultati treniranja: metrika kutne greske
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4. Diskusija

4.1. Usporedba s predvidanjem pogleda iz [1]

U nastavku ¢emo prikazati i predvidanje smjera pogleda pomo¢u modela treniranog u

MultiZoomGaze radu [1]], te ¢emo vizualno usporediti rezultate s predvidanjima modela

iz ovoga rada.

Slika 4.1. Predvidanja pomocu [1]] modela (subjekt 19)
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Slika 4.2. Predvidanja pomocu [1]] modela (subjekt 22)

Na slikama je jasno vidljivo da je model iz [1]] rada postigao dobre rezultate u uspo-
redbi s ground truth-om. Cak i kod ekstremnijih kuteva predvidanje je dovoljno vjerno
da se ne radi o oCitom promasaju. Sli¢no kao i kod modela u ovome radu, predvidanje

ima slabiju performansu kod ekstremnijih kuteva nego kod onih bliZe ravnom pogledu.

Iako ovaj model ne generalizira izvrsno, ipak performira dovoljno dobro s obzirom

da nije bio treniran na ovim slikama, nego na drugacijem skupu podataka.

4.2. Nedostaci provedene metode

Bududi da su rezultati provedene metode i najboljeg modela iz rada [1]] slicne kvalitete,
razlozi neidealne performanse obaju modela mogu se svesti na nekoliko mogucih kate-

gorija.

Ekspresivnost modela

Teoretski je moguce da kori$teni model nije bio dovoljno sofisticiran da obuhvati sve zna-
Cajke na slikama vozaca. Ipak, bududi da se radi o modelu koji u sebi sadrZi Resnet 18
mreZu koja ima 11.5 milijuna parametara i moZe s visokom to¢no$c¢u provoditi klasifika-

ciju 1000 razlic¢itih kategorija slika, ovo nije pretjerano realna moguc¢nost.
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Proces treniranja

Da je treniranje provedeno na jo§ viSe razli¢itih varijacija u vrijednostima hiperparame-
tara i da su skupovi za treniranje, testiranje i validaciju bili drugacije raspodijeljeni, pos-
toji moguénost da bi rezultati bili bolji. No s obzirom na arhitekturu i dostupan skup

podataka, ve¢ina mogucénosti su u ovom smislu bile iscrpljene.

Primjerice, razlicita stopa za ucenje te razliCiti batch size-evi nisu znacajno utjecali na
rezultate. S druge strane, skupovi za treniranje testiranje i validaciju su bili raspodijeljeni

u pravilnom omjeru te su sadrZavali dovoljno velik broj slika.

Podaci za treniranje

Na kraju, preostala mogucénost jest kvaliteta podataka za treniranje. Iz proslih poglavlja
je vidljivo da ground truth u nezanemarivom broju slucajeva nije bio zadovoljavajuc¢ te je
moguce da su te razlike dodatno unijele nesigurnost u predvidanju. To je zbog toga Sto

ne postoji velika pravilnost u tim greSkama koju bi model posljedi¢no mogao "nauciti”.

Da su podaci imali manje ocitih pogreSaka (pogotovo u ekstremnijim kutevima), vje-

rojatno bi rezultati treniranja bili znacajno kvalitetniji.
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5. Bududirad

Buduc¢i da je dostupni skup podataka imao zna¢ajnu koli¢inu neto¢nih smjerova pogleda
u sebi, vjerojatno bi imalo smisla koristiti drugaciji skup podataka ili provesti sofistici-

ranu augumentaciju podataka tako da se utjecaj greSaka umanji.

Isto tako, u modelu [1]] nalazi se i razni drugi modeli koji kombiniraju razlicite bac-
kbone-ove i mogu se iskoristiti da bi se dalje istrazio potencijal procjene pogleda u kon-

tekstu slika vozaca.

Neki od boljih prijedloga za sljede¢e radove ukljuc¢uju modele iz radova [7] te [19].
Isto tako mogli bi se i kombinirati model iz [1]] (kao $to je to bio slu¢aj u ovome radu) samo
s drugim skupom podataka tako da se vidi do koje mjere je skup podataka [2] kvalitetan

u odnosu na ostale.

Takoder, uz istu kombinaciju modela i skupa podataka kao i u ovome radu, mogla bi

se istraZiti mogucnost sekvencijalne obrade slika, a ne samo stati¢na obrada.
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6. Zakljucak

6.1. Sumacija metode

U okviru predvidanja smjera pogleda, koriSteni model za predvidanje isti je kao i u radu
[1]] te je dovoljno ekspresivan da obuhvati kompleksnosti skupa treniranja dobivenog uz
rad [2]. Uz minimalne modifikacije rada modela uspjela se uspostaviti moguénost tre-
niranja tog modela na podacima koji su imali drugaciju rezoluciju u odnosu na podatke

na kojima je model originalno treniran.

Od mnostva informacija $to su bile dostupne u sklopu skupa podataka [2]], koriStene
su iskljuc¢ivo informacije o trodimenzionalnom vektoru smjera pogleda, specificno des-

nog oka vozaca radi jednostavnosti izracuna.

Kao najbolji model uzeta je instanca treniranja iz 14. epohe koja je imala dovoljno
malenu gresku i dovoljno dobru performansu za usporedbu s drugim modelima sli¢nih

kapaciteta.

6.2. Rezultati

Rezultati predvidanja smjera pogleda pomocu spomenutog modela zadovoljavajuéi su
s obzirom da vecina predvidenih pogleda nema vecu devijaciju od ground truth-a vecu
od 20°, ako se radi o kutovima iz intervala yaw € [-10 °, 10°], pitch € [-7°, 7°]. S druge
strane, kod kuteva izvan tog intervala nisu dale dobre rezultate i imale su velike devijacije

u odnosu na ground truth.

Jedna od bitnijih ¢injenica jest to $to skup podataka ima nezanemariv broj neto¢nih
ground truth podataka za ekstremne kuteve gledanja pa je to u nekoj mjeri sigurno utje-

calo na rezultate predvidanja.
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Sazetak

Procjena smjera pogleda iz slika lica koriStenjem dubokog
ucenja

Jakov Gracin

Procjena smjera pogleda na temelju lica osobe vazna je primjena racunalnog vida u
posljednja dva desetlje¢a u autoindustriji i Sire, prvenstveno zbog porasta kolicine slika i
videa na koja se svakodnevno generira pomoc¢u kamera visoke rezolucije. U okviru ovoga
rada koristi se duboka neuronska mreza temeljena na mrezi Resnet18 koja analizira slike
tijekom voZnje automobila i na temelju njih procjenjuje trodimenzionalni vektor smjera
pogleda vozaca. IstraZuje se to¢nost predvidanja smjera pogleda u odnosu na neuronsku
mreZe iz ostalih radova te se prilagodavaju informacije o pogledu u skupu dostupnih slika

da bi predvidanje bilo dovoljno precizno za daljnje primjene u polju ratunalnog vida.

Klju¢ne rije¢i: Racunalni vid, procjena smjera pogleda, duboke neuronske mreZe,

ResNet18, analiza slike, automobilska industrija
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Abstract

Gaze estimation from face images using deep learning

Jakov Gracin

Estimating the direction of gaze based on a person’s face is an important application
of computer vision in the last two decades in the automobile industry, primarily due to
the increase in the amount of images and videos generated daily using high-resolution
cameras. This paper utilizes a deep neural network based on the ResNet18 architecture,
which analyzes images captured while driving a car and estimates the three-dimensional
vector of the driver’s gaze direction based on these images. The accuracy of gaze direc-
tion predictions is compared to neural networks from other studies, and the gaze infor-
mation is adapted within the available image dataset to ensure that the predictions are

sufficiently accurate for further applications in the field of computer vision.

Keywords: Computer vision, gaze estimation, deep neural network, ResNet18, image

analysis, automobile industry
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Privitak A: Programski kod

A1. Generiranje slike strelice pomocu pyplot paketa

Slika A1l. Primjer vizauliziranog smjera pogleda pomocu strelice

from mpl_toolkits.mplot3d.art3d import Poly3DCollection
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np

import math

import matplotlib.transforms as mtransforms

def rad_to_deg(alpha_rad):
return math. floor (alpha_rad / math.pi / 2 % 360)
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def deg_to_rad(alpha_deg):
return alpha_deg / 360 % 2 x math. pi

29

Rotates a 3D point around the center_of_rotation (also in 3D)
by the angle pitch and yaw
def rotate(point, center_of_rotation, pitch=0, yaw=0):

# pitch and yaw are in radians

x1,yl,z1 = np.array(point) — np.array(center_of_rotation)

a = math.sqrt(ylsyl + zlxzl)

#rotate for pitch
alpha0 = 0
if(zl1 >= 0):
alpha0 = math.acos(yl / a)
else:

alphaO0 = 2 % math.pi — math.acos(yl / a)

x2 = x1
y2 = math.cos(alpha0 — pitch) % a
z2 = math.sin(alpha0 — pitch) % a

#rotate for yaw
a = math.sqrt(x2%x2 + z2%z2)
beta0 = 0
if(z2 >= 0):

beta0 = math.acos(x2 / a)
else:

beta0 = 2 % math.pi — math.acos(x2 / a)
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x3 = math.cos(beta0 + yaw) * a

y3 = y2

z3 = math.sin(beta0 + yaw) % a

cx, cy, cz = center_of_rotation

return [x3 + cx,y3 + cy,z3 + cz]

29

Second—level utility function for offsetting the Axis object
See ’offset_ax’ below
def offset_ax_by_percentage(x_offset_percent, y_offset_percent,
axl, ax2):
#ax1
ax1l_pos_bb = axl.get_position ()
ax1_x0 = ax1_pos_bb.x0
ax1l_x1 = ax1_pos_bb.x1

ax1_y0 = ax1_pos_bb.y0
axl_yl = ax1l_pos_bb.yl
axl_w = ax1_x1 — axl_x0

axl_h = axl_yl — ax1_y0

#ax2

ax2_pos_bb = ax2.get_position ()
ax2_x0 = ax2_pos_bb.x0

ax2_x1 = ax2_pos_bb.x1

ax2_y0 = ax2_pos_bb.y0

ax2_yl = ax2_pos_bb.yl

ax2_w = ax2_x1 — ax2_x0

ax2_h = ax2_yl — ax2_y0

36



ax2.set_position(pos=[ax2_x0 + x_offset_percent x axl_w,

ax2_y0 + y_offset_percent % axl_h, ax2_w, ax2_h])

29

Utility function for offsetting the Axis object

Offset gaze arrow defined by axis ’ax’ by centering it

around the bbox in the image.

The arrow is further shifted in the direction that it points to,

according to the parameters yaw and pitch

def offset_ax(img, bbox, yaw_rad, pitch_rad, axl, ax2): ##
#unpacking img and bbox dimensions and coordinates

img y, img x, _ = img.shape

bbox_y0 = bbox|[0]
bbox_x0 = bbox|[1]
bbox_h = bbox[2]
bbox[3]

bbox_w

yaw_offset = 0.2 % bbox_w % math.sin(yaw_rad)

pitch_offset = 0.2 % bbox_h % math.sin(pitch_rad)

arrow_offset = 50
x_offset_percent = —(img_x/2 — (bbox_x0 + bbox_w % 0.5) \

— arrow_offset + yaw_offset) / img_x # offset in direction right
y_offset_percent = (img_y/2 — (bbox_y0 + bbox_h % 0.5) \

+ pitch_offset) / imgy # offset in direction up
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offset_ax_by_percentage(x_offset_percent, y_offset_percent, axl, ax2)

R ]

Displays the arrow in the gaze direction, defined by the
angles yaw and pitch (in radians)
Axis object is optional
def display_arrow(yaw_rad, pitch_rad, ax=False):
if(not ax):
fig = plt.figure()
ax = fig.add_subplot(111, projection=’3d’)

hl =1
h2 = 6
h3 = 10

vo = [ [0.5,-0.5,h1],[0.5,0.5,h1],[-0.5,-0.5,h1],[—=0.5,0.5,h1], \
[0.5,-0.5,h2],[0.5,0.5,h2],[-0.5,—0.5,h2],
[-0.5,0.5,h2], [0.7,-0.7,h2],[0.7,0.7,h2],
[-0.7,-0.7,h2],[=0.7,0.7 ,h2], [0,0,h3] ]

vl = []

for point in vO:

vl.append(rotate (point, [0,0,0], pitch_rad, yaw_rad))
f=110,1,3,2], [0,1,5,4], [1,3,7,5], [2,3,7,6],
[0,2,6,4], [4,5,9,8] ,[5,7,11,9], [6,7,11,10],
[4,6,10,8], [8,9,12], [9,11,12], [11,10,12], [8,10,12]]

vertsl = [ [ vl[i] for i in p]| for p in f]

ax.add_collection3d (Poly3DCollection(vertsl ,color="green’,

b b

Is="—’, edgecolor="white’))
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ax.

ax.

ax.

ax.

ax.

ax.

ax.

ax.

set_xlabel (’X")
set_xlim3d(-7, 9)
set_ylabel(’Y’)
set_ylim3d(-7, 9)
set_zlabel(’Z’)
set_zlim3d (0, 14)

set_axis_off ()

view_init(90,—-90,0)
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