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Uvod

U svakodnevnom zivotu koristimo vid kako bismo promatrali okolinu i prikupljali
relevantne informacije. Iako nam se taj proces Cini jednostavnim, mehanizmi koji
omogucuju vid iznimno su slozeni. Vid kod ljudi i1 drugih Zivotinja temelji se na procesu
detekcije 1 interpretacije svjetlosnih uzoraka iz okoline. Ovaj proces ukljucuje oci, koje
prikupljaju vizualne informacije, te mozak, koji te informacije obraduje i stvara slike koje

prepoznajemo.

Racunalni vid se bazira na slozenim algoritmima i modelima umjetne inteligencije koji
pokuSavaju simulirati ljudsku vizualnu obradu, ali na nain koji ne replicira biolosku
sloZzenost naSeg vida. On pokuSava simulirati taj proces pomocu softvera i hardvera koji
analiziraju i obraduju vizualne podatke. Klju¢na karakteristika racunalnog vida je potreba
za velikim koli¢inama podataka, koje sustav koristi kako bi prepoznao razliite vizualne
elemente i objekte. To ukljucuje sve korake, od prikupljanja i prijenosa podataka do
njihove obrade, filtriranja i pohrane, kako bi se steklo razumijevanje vanjskog svijeta 1
prikupile relevantne informacije. lako se racunalni vid razvija sve brZe, njegove metode 1

dalje su bitno razli¢ite od onih koje koristi ljudski vid.

Prac¢enje pogleda (en. gaze tracking) je tehnika koja se temelji na racunalnom vidu i
omogucava mjerenje tocke na koju osoba usmjerava pogled ili pracenje pokreta oka u
odnosu na glavu. Ova tehnologija se sve viSe koristi u razliitim aplikacijama, poput
asistivnih tehnologija za osobe s invaliditetom, gdje omogucava upravljanje uredajima
poput invalidskih kolica ili robotskih ruku. Takoder, prac¢enje pogleda se istrazuje kao alat

-----

putem video tehnologije koja detektira polozaj oka.

Cilj ovog rada je istraziti kljune aspekte 1 primjene racunalnog vida, s posebnim

naglaskom na prepoznavanje objekata i pracenje pogleda.

Rad obuhvaca analizu povijesti razvoja racunalnog vida, uz pregled temeljnih tehnika 1
algoritama koji se koriste u prepoznavanju uzoraka i objekata. Takoder, istrazuju se

suvremene metode pracenja pogleda, ukljucujuéi razlicite tehnike i alate za vizualizaciju



podataka dobivenih pra¢enjem pogleda. Poseban fokus stavljen je na izazove i napredak u

tehnologijama dubokog ucenja, kao i na eticka pitanja koja proizlaze iz njihove primjene.

Takoder za cilj Zeli pruziti cjelovit uvid u trenutno stanje tehnologije racunalnog vida, te
identificirati klju¢ne smjernice za buduca istrazivanja i razvoj u ovom podrucju, a za kraj
¢e se dati kratki pregled u implementaciju jednog sustava za prac¢enje pogleda koristeéi

biblioteku Webgazer.js.



1. Racdunalni vid

Racunalni vid (en. computer vision) je interdisciplinarno podrucje koje se bavi razvojem
metoda pomocu kojih ra¢unala mogu steci visokorazinsko razumijevanje digitalnih slika ili
videozapisa. S inZenjerskog gledista, cilj raCunalnog vida je automatizirati zadatke koje

ljudski vizualni sustav prirodno obavlja.

Racunalni vid kroz svoje zadatke obuhvaca razne metode za prikupljanje, obradu, analizu i
razumijevanje digitalnih slika te izvlacenje visokodimenzionalnih podataka iz okoline kako

bi se proizvela numericka ili simbolicka informacija.

Znanstvena disciplina racunalnog vida se specificno bavi teorijom koja stoji iza umjetnih
sustava za izvlacenje informacija iz slika. Ti podaci dolaze u razli¢itim oblicima, kao §to su
najobicnije slike, videozapisi, viSedimenzionalni podaci dobiveni 3D skeniranjem, 3D
oblaci tocaka dobiveni LiDAR senzorima kao Sto to koriste iPhone-i i Teslini modeli auta
ili pak medicinski skenovi. TehnoloSka disciplina racunalnog vida pokusava nadograditi
znanje znanstvene discipline tako da primjeni te modele i razne teorije u izgradnji sustava

za raCunalni vid.

Podrucja rada i primjene racunalnog vida koje ¢e se pro¢i u daljnjim poglavljima ukljucuju
rekonstrukciju scena, detekciju i raspoznavanje objekata i dogadaja, procjenu 3D polozaja i

gibanja te restauraciju slika.

NajbliZze povezana podrucja raCunalnog vida su analiza i obrada slika (en. image analysis

and processing), 1 strojni vid (en. machine vision).

Obrada slika 1 analiza slika uglavnom se fokusiraju na 2D slike te kako ih transformirati.
Primjeri transformacija ukljuc¢uju operacije kao $to su poboljSanje kontrasta, oznacivanje 1
izdvajanje rubova ili uklanjanje Suma na slici, ili pak jednostavne geometrijske

transformacije poput rotacije slike.

Strojni vid, podskup racunalnog vida, odnosi se na primjenu niza tehnologija i metoda za
automatsku inspekciju temeljenu na slikama, kontrolu procesa i1 vodenje robota u
industrijskim primjenama. Strojni se vid obi¢no fokusira na primjene u proizvodnji, npr.

sustavi za vizualnu inspekciju, mjerenje ili uzimanje objekata (en. bin picking) i sl..



Postoji znacajno preklapanje u ovim podrucjima. U obradi slika, ulaz je slika, a izlaz je
takoder slika, dok u ra¢unalnom vidu, ulaz moze biti slika ili videozapis, a izlaz moze biti
poboljsana slika, razumijevanje sadrzaja slike ili ¢ak ponasanje racunalnog sustava

temeljeno na tom razumijevanju.

Jo§ jedna Cesta primjena raunalnog vida postoji u prepoznavanju uzoraka (en. pattern
recognition), podrucja koje koriste¢i razne metode za izvlacenje informacija iz raznih
tipova signala, uglavnom temeljeno na statisticCkim pristupima i umjetnim neuronskim
mrezama. Prepoznavanje uzoraka se takoder uvelike koristi u primjeni slicnih metoda i

modela na slikovne podatke i njihovu obradu.

U mnogim primjenama mjeri se samo jedna vrijednost na svakoj tocki uzorkovanja, koja
predstavlja svjetlinu slike na toj tocki; ta vrijednost naziva se razina sive (en. gray level)
piksela. U primjenama koje zahtijevaju informacije o boji, mjeri se nekoliko vrijednosti na
svakoj tocki uzorkovanja, koje predstavljaju mjerenja svjetline u nizu spektralnih traka;

tako svaki piksel ima k-tuple vrijednosti.

U raCunalnom vidu, ulaz je slika (ili viSe slika), a izlaz se sastoji od informacija o sceni

koja je proizvela tu sliku. Na primjer, izlaz moZe biti neka vrsta opisa scene.

Procesi koji se koriste za detekciju dijelova u slici poznati su kao tehnike segmentacije ili
detekcije znacajki (en. feature detection). Detekcija znacajki identificira posebne vrste
lokalnih obrazaca u slici, primjerice, rubove gdje se razina sive naglo mijenja, linije ili
krivulje, tocke, kutove itd. Takvi obrasci mogu se detektirati usporedivanjem slike s
predloscima (u svakoj poziciji 1 orijentaciji) ili izraunavanjem razlicitih kombinacija prvih

1 drugih derivacija u svakoj tocki slike.

Segmentacija identificira prepoznatljive podskupine piksela ili dijeli sliku u povezane
regije koje su "homogene" u nekom smislu. Procesi segmentacije i detekcije znacajki mogu
se smatrati procesima dodjeljivanja oznaka pikselima slike, Sto ukazuje na posebne klase
kojima pikseli pripadaju. Tako se izlaz segmentacijskog procesa moze predstaviti kao

"simbolicka slika" u kojoj su "vrijednosti" piksela oznake, a ne razine sive.

Neka poboljSanja u karakterizaciji objekata mogu se posti¢i definiranjem objekata

hijerarhijski, kao sastavljenih od dijelova koji su opet sastavljeni od poddijelova, itd. sve



do razine piksela, ako je potrebno. To je pristup koji se koristi u sintaktickom
prepoznavanju uzoraka (en. syntactic pattern recognition), gdje se "gramaticka" pravila
koriste za "parsiranje" slike prepoznavanjem konfiguracija primitivnih dijelova koji

zadovoljavaju zadane uvjete.

Drugi smjer poboljSanja temelji se na promatranju da prirodne klase objekata nisu jasno
definirane; one se moraju definirati nejasno ili probabilisticki. Na primjer, mozemo
specificirati vjerojatnosne gustoce vrijednosti svojstava i odnosa za zadanu klasu objekta.
Tada mozemo koristiti Bayesov teorem za procjenu vjerojatnosti da promatrani skup
vrijednosti potje¢e od objekta koji pripada zadanoj klasi. To je pristup koji se koristi u

statistickom prepoznavanju uzoraka (en. statistical pattern recognition).

Razumijevanje racunalnog vida takoder je vazno i zbog njegovog ogromnog trzZiSnog
potencijala. Ovo podrucje biljezi znacajan rast, s projekcijama koje se donekle razlikuju
medu razli¢itim izvorima. Prema istrazivanju Grand View Research veli¢ina trzista
iznosila je 14,10 milijjardi dolara u 2022., a do 2030. godine bi trebala dosegnuti 58,29
milijardi dolara. Prema Allied Market Research u 2022. trziSna vrijednost iznosila je 15
milijardi dolara, a do 2032. Ocekuju iznos od 82,1 milijjardi dolara, dok prema Statisti

trzi$na veli¢ina trebala bi dosegnuti 50,97 milijardi dolara do 2030.

MARKET SIZE

50.98

0 46.82
4258

40 38.24 .

20 18.28

34.24
26.27 .
22.28 .
2020

2021 2022 2023 2024 2025 2026 2027 2028 2029

in billion USD (US$)

N
‘g
©
v

@ Facial Recognition @ Image Recognition Speech Recognition
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1.1. Povijest

Racunalni vid poceo se razvijati krajem 1960-ih godina na sveuciliStima koja su bila
pioniri u istrazivanju umjetne inteligencije. U pocetku, cilj je bio oponasati ljudski vizualni
sustav kao korak prema osposobljavanju robota za inteligentno ponaSanje. Godine 1966.
postojalo je uvjerenje da se to moze posti¢i kroz ljetni studentski projekt, jednostavno

spajanjem kamere na racunalo koje bi "opisivalo ono $to vidi".

Sljede¢e desetljee donijelo je istraZzivanja temeljena na matematickoj analizi i
kvantitativnim stranama racunalnog vida. Ta istrazivanja ukljuc¢ivala su koncept prostora
skale (en. scale-space), izvodenje oblika iz razli€itih indikatora poput sjencanja, teksture i
fokusa, te modele kontura poznate kao "zmije" (en. snakes). Istraziva¢i ovog podrucja su
ubrzo shvatili da se mnogi od ovih matemati¢kih koncepata mogu tretirati unutar istog
okvira optimizacije kao Sto su regularizacija i Markovljeva slucajna polja (en. Markov

random fields).

Neurobiologija je znacajno utjecala na razvoj racunalnog vida, posebno na algoritme.
Tijekom 19. stolje¢a provodila su se detaljna istrazivanja struktura oka, neurona i ostalih
sustava koji su zaduzeni za obradu vizualnih informacija kod Zivotinja. Ova su saznanja
potaknula razvoj posebnog podru¢ja racunalnog vida, u kojem su umjetni sustavi
konstruirani kako bi imitirali bioloSke procese 1 ponaSanja na razli€itim razinama
sloZenosti. Takoder, brojne metode ucenja, ukljucujuéi analizu slika i klasifikaciju putem
neuronskih mreZza i dubokog ucenja, svoje temelje vuku iz istraZivanja u neurobiologiji.
Neocognitron, hijerarhijska, viSeslojna umjetna neuronska mreza koju je 1979. godine
predloZzio Kunihiko Fukushima, koriStena je za prepoznavanje japanskih rukom pisanih
znakova 1 druge zadatke prepoznavanja uzoraka, te je posluzila kao inspiracija za

konvolucijske neuronske mreze (en. convolutional neural networks).
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Slika 1.3 Primjer odabira odgovora Neocognitrona

S dolaskom metoda optimizacije za kalibraciju kamera, uoceno je da su mnoge ideje ve¢
bile istrazene u teoriji prilagodbe skupa podataka (en. bundle adjustment) iz podrucja
fotogrametrije. Ovo razdoblje takoder obiljeZzava prvo prakticno koristenje statistickih
metoda ucenja za prepoznavanje lica na slikama, §to je vidljivo u konceptu Eigenface.

Krajem 1990-ih doslo je do znacajne promjene zbog sve vecée interakcije izmedu podrucja



racunalne grafike i racunalnog vida. To je ukljucivalo tehnike kao $to su renderiranje
temeljeno na slikama, morfiranje slika, interpolacija pogleda, spajanje panoramskih slika i

rana renderiranja svjetlosnog polja (en. light-field rendering).

U posljednje vrijeme metode koje se temelje na prepoznavanju znacajki ponovno su
postale vazne, osobito kada se kombiniraju s tehnikama strojnog ucenja i naprednim
optimizacijskim metodama. Razvoj dubokog ucenja (engl. Deep Learning) znacajno je
unaprijedio podrucje racunalnog vida. Algoritmi dubokog ucenja sada postizu izvanredne
rezultate na nekoliko referentnih skupova podataka za zadatke poput klasifikacije,

segmentacije i praéenja optickog toka, pri ¢emu su nadmasili prethodne metode.

1.2. Osnovne tehnike i zadaci

e Raspoznavanje

Raspoznavanje je klasi¢an problem u racunalnom vidu, obradi slika i strojnom vidu, a
odnosi se na prepoznavanje specificnih objekata, znacajki ili aktivnosti u slikovnim
podacima. Prepoznavanje objekata (en. object recognition) ukljucuje identifikaciju
unaprijed definiranih ili naucenih objekata ili klasa objekata u slici, obi¢no uz odredivanje
njihovih 2D polozaja u slici ili 3D poloZzaja u sceni. Identifikacija se odnosi na
prepoznavanje pojedinacne instance objekta, dok se detekcija odnosi na pretrazivanje slike

za specifi¢ne objekte 1 njihove lokacije.

Najbolji algoritmi za ove zadatke trenutno su temeljeni na konvolucijskim neuronskim
mrezama (en. convolutional neural networks, CNNs), koje su postigle performanse bliske
ljudskima na testovima kao $to je ImageNet. Ipak, ove mreZe jo§ uvijek imaju poteSkoca s
prepoznavanjem malih ili tankih objekata te iskrivljenih slika, dok ljudi lakSe prepoznaju

takve elemente.

Prepoznavanje u racunalnom vidu obuhvaca nekoliko specijaliziranih zadataka. Na
primjer, pretraZivanje slika prema sadrzaju (en. content-based image retrieval) omogucuje

pronalazak slika s odredenim sadrzajem unutar vece zbirke slika. Procjena polozaja (en.



pose estimation) odnosi se na procjenu polozaja i orijentacije objekta, Sto je korisno u
industrijskim primjenama poput asistencije robotskoj ruci. Opti¢ko prepoznavanje znakova
(en. optical character recognition, OCR) koristi se za prepoznavanje znakova u slikama
tiskanog ili rukom pisanog teksta. Prepoznavanje lica (en. facial recognition) omogucuje
prepoznavanje i podudaranje lica u digitalnim slikama ili videozapisima s bazom podataka
lica, dok prepoznavanje emocija (en. emotion recognition) predstavlja klasifikaciju
ljudskih emocija na temelju analize lica. Prepoznavanje gesta (en. gesture recognition)

odnosi se na prepoznavanje i interpretaciju ljudskog govora tijela.

e Rekonstrukcija scene

Rekonstrukcija scene ukljucuje izradu 3D modela scene na temelju jedne ili vise slika ili
videozapisa. Ova tehnika omogucuje detaljnu analizu i razumijevanje prostora snimljenog

u slikama ili videozapisima.

e Restauracija slike

Restauracija slike odnosi se na proces popravljanja izvorne slike koja je degradirana ili
oSteCena zbog vanjskih cimbenika poput loSe pozicioniranog objektiva, smetnji u
prijenosu, slabog osvjetljenja ili zamucenja uzrokovanog pokretom. Ova tehnika je korisna

za poboljSanje kvalitete slika kako bi bile jasnije 1 preciznije.

1.3. Primjene i trendovi

Jedna od najistaknutijih primjena racunalnog vida jest u medicini, posebno u obradi
medicinskih slika (en. medical image processing), gdje se iz slikovnih podataka izvlace
informacije potrebne za dijagnosticiranje pacijenata. Primjeri takve primjene ukljucuju
detekciju tumora, arterioskleroze ili drugih malignih promjena, kao i pruzanje podrske

tijekom kirurskih zahvata te razvoj lijekova.

Druga vazna primjena racunalnog vida nalazi se u proizvodnoj industriji, gdje je poznat
pod nazivom strojni vid (en. machine vision). U ovom kontekstu, racunalni vid se koristi
za prikupljanje informacija u svrhu podrske proizvodnim procesima. Primjer toga je
kontrola kvalitete (en. quality control), gdje se automatski pregledavaju detalji ili gotovi

proizvodi kako bi se otkrili eventualni nedostaci. Jedan od najvaznijih sektora u kojem se



ova tehnologija koristi jest industrija proizvodnje poluvodica (en. semiconductor industry),
gdje se svaki pojedini silicijski wafer mjeri 1 pregledava kako bi se sprijecila proizvodnja
neispravnih ¢ipova, dok je drugi primjer mjerenje polozaja i orijentacije komponenti s

kojima mora interaktirati robotska ruka.

Osim u proizvodnji, strojni se vid takoder Siroko koristi u poljoprivredi, primjerice u
navodenju te u procesu optickog sortiranja, gdje se uklanja nezeljeni materijal iz rasutih
proizvoda. Primjeri takoder ukljucuju kontrolu kvalitete i1 optimizaciju procesa u

proizvodnji, pracenje usjeva, preciznu poljoprivredu i upravljanje stokom.

Nadalje, robotika koristi racunalni vid za autonomnu navigaciju, gdje se planira putanja
robota kroz odredeno okruzenje. Da bi robot mogao navigirati, potrebno je detaljno
razumjeti okruzenje, a racunalni vid djeluje kao vizualni senzor koji pruza visoko

kvalitetne informacije o okolini i samom robotu.

Jedno od novijih podrucja primjene racunalnog vida nalazi se u autonomnim vozilima.
Razina autonomnosti moze se kretati od potpuno autonomnih vozila bez potrebe za
ljudskim nadzorom, do vozila u kojima sustavi bazirani na raunalnom vidu pomaZu
voza¢ima ili pilotima u odredenim situacijama. Potpuno autonomna vozila koriste
racunalni vid za navigaciju, primjerice za simultanu lokalizaciju 1 mapiranje okoline (en.
SLAM - Simultaneous Localization and Mapping), kao 1 za detekciju prepreka na cesti.
Takoder se koriste za specifi¢ne zadatke, kao Sto su bespilotne letjelice koje pretrazuju
pozare u Sumama. Primjeri sustava za podrSku ukljuuju sustave za upozoravanje na
prepreke u vozilima, kamere i LiDAR senzore, te sustave za autonomno slijetanje
zrakoplova. Svemirska istraZivanja ve¢ koriste autonomna vozila s racunalnim vidom,

primjerice NASA-in Curiosity rover.

U drugim industrijama, racunalni vid se koristi u maloprodaji za upravljanje zalihama,
analizu ponaSanja kupaca 1 samoposluzne blagajne. Ocigledni primjeri vojne primjene
ukljucuju detekciju neprijateljskih vojnika ili vozila te navodenje projektila. Automatska
obrada podataka smanjuje sloZzenost i omogucava fuziju informacija iz viSe senzora kako bi

se povecala pouzdanost.
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2. Prepoznavanje uzoraka

Prepoznavanje uzoraka (en. pattern recognition) je proces prepoznavanja obrazaca
koriStenjem raznih algoritama. Definira se kao klasifikacija podataka na temelju vec
steCenog znanja 1ili statistickih informacija izvucenih iz obrazaca i/ili njihove
reprezentacije. Prepoznavanje uzoraka ima svoje korijene u statistici 1 inzenjerstvu, a
moderne metode sve ¢eS¢e ukljucuju primjenu strojnog ucenja, zahvaljujuéi sve vecéoj

dostupnosti velikih koli¢ina podataka (en. big data) i poveéanoj procesorskoj snazi.

Primjene prepoznavanja uzoraka ukljucuju opticko prepoznavanje znakova (en. optical
character recognition, OCR), statisticku analizu podataka, obradu signala, analizu slika,
pretrazivanje informacija, bioinformatiku, kompresiju podataka, racunalnu grafiku, strojno
ucenje, prepoznavanje govora, identifikaciju govornika i automatsku medicinsku

dijagnostiku.

U tipi¢noj primjeni prepoznavanja uzoraka, sirovi podaci se obraduju i pretvaraju u oblik
koji je prikladan za obradu racunalom. Prepoznavanje uzoraka obuhvaca klasifikaciju 1
grupiranje (en. clustering) uzoraka. Klasifikacija dodjeljuje odgovarajucu klasu uzorku na
temelju apstrakcije generirane iz skupa podataka za obuku ili domena znanja, dok
grupiranje dijeli podatke u segmente Sto pomaze u donosenju odluka, ¢ime ovaj postupak

postaje osobito vazan za nenadgledano ucenje.

Algoritmi za prepoznavanje uzoraka obi¢no nastoje pruZziti razuman odgovor za sve
moguce ulaze 1 izvrSiti "najvjerojatnije" podudaranje unosa, uzimajuéi u obzir njihovu
statisticku varijaciju. Ovo se razlikuje od algoritama za prepoznavanje obrazaca, koji traze
toCne podudarnosti unosa s unaprijed definiranim obrascima, kao S$to je slucaj s

algoritmima za podudaranje regularnih izraza (en. regular expression matching).

Ucenje je proces kroz koji se sustav trenira i prilagodava kako bi pruzio to¢ne rezultate.
Kvaliteta performansi sustava ovisi o algoritmima koji se koriste tijekom obrade podataka.

Cijeli skup podataka obi¢no se dijeli na dva dijela: skup za obuku (en. training set), koji se
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koristi za treniranje modela, i skup za testiranje (en. testing set), koji se koristi za
ispitivanje modela nakon obuke. Kada nisu dostupni oznaceni podaci, koriste se drugi

algoritmi za otkrivanje prethodno nepoznatih obrazaca.

Skup za Izgradnja
treniranje modela

Podaci

Skup za Testiranje
testiranje modela

Slika 2.1 Raspodjela podataka na skupove za treniranje i testiranje

Glavni cilj u prepoznavanju uzoraka je osigurati da model dobro generalizira. Ako je
model previse slozen, moze se vrlo dobro prilagoditi podatcima iz skupa za obuku, ali ¢e
davati lose predikcije na nevidenim podatcima, §to dovodi do prenaucenosti (en.
overfitting). Budu¢i da nevideni primjeri nisu dostupni, dio primjera iz skupa podataka
obi¢no se izdvaja da "glume" nevidene primjere kako bi se testirala sposobnost modela da

generalizira.
pogreska

optimalna up za pre
\ sloZzenost

slozenost

Slika 2.2 Vizualni prikaz prenaucenosti modela
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2.1. Treniranje i testiranje modela

Skup za treniranje (en. training set) koristi se za izgradnju modela. Sastoji se od skupa
slika ili podataka koji se koriste za obuku sustava. Pravila i algoritmi za treniranje Koriste
se kako bi se osigurale relevantne informacije o tome kako povezati ulazne podatke s
odgovarajuc¢im izlaznim odlukama. Opéenito, 70% podataka iz skupa podataka uzima se za

treniranje modela.

Skup za testiranje (en. testing set) koristi se za provjeru sustava nakon §to je obucen. To je
skup podataka koji se koristi za provjeru tocnosti sustava, tj. za mjerenje koliko dobro
sustav proizvodi to¢ne izlaze nakon obuke. Na primjer, ako sustav to¢no prepozna sedam
od deset kategorija cvijeca, tonost je 70%. Opcenito, 30% podataka iz skupa podataka

koristi se za testiranje.

70% 30%

Slika 2.3 Rasporedjela podataka na skupove za treniranje i testiranje u postocima

Polu-nadzirano ucenje (engl. semi-supervised learning) istrazuje se kroz kombinaciju
treniranja 1 testiranja koja koristi oznacene i1 neoznacene podatke. Ova tehnika najcesce
ukljuc¢uje mali skup oznaCenih podataka u kombinaciji s velikom koli¢inom neoznaenih
podataka, ¢ime se optimizira proces ucenja. Na taj nacin model moze poboljSati svoje
performanse koriste¢i neoznac¢ene podatke kako bi dopunio informacije dobivene iz manjih

oznacenih skupova podataka.

Ponekad se koriste razliiti termini za opisivanje nadziranih i nenadziranih postupaka
ucenja za isti tip izlaza. Nenadzirana verzija klasifikacije obi¢no se naziva grupiranje (en.
clustering), Sto podrazumijeva grupiranje ulaznih podataka u klastere na temelju inherentne
sli€nosti (npr. udaljenost izmedu instanci u viSedimenzionalnom prostoru), umjesto da se

svaka ulazna instanca dodjeljuje jednoj od unaprijed definiranih klasa.
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Svaki podatak za koji se generira izlazna vrijednost formalno se naziva instanca. Instanca
je formalno opisana vektorom znacajki, koji zajedno ¢ine opis svih poznatih karakteristika
instance. Znacajka je funkcija jednog ili viSe mjerenja, izraCunata tako da kvantificira neka
znaCajna svojstva objekta. Ovi vektori znacajki definiraju tocke u odgovaraju¢em
viSedimenzionalnom prostoru, a metode za manipulaciju vektorima u vektorskim
prostorima mogu se primijeniti na njih, kao Sto su izraCun skalarnih produkata ili kuta

izmedu dvaju vektora.

Znacajke obi¢no mogu biti kategorizirane (npr. spol: "musko" ili "Zensko", krvna grupa:
"A", "B", "AB" ili "O"), ordinalne (npr. veli¢ine: "veliko", "srednje" ili "malo"),
cjelobrojne (npr. broj pojavljivanja odredene rije¢i u emailu) ili realne vrijednosti (npr.

mjerenje krvnog tlaka).

Algoritmi za odabir znaCajki pokuSavaju izravno eliminirati suvi$ne ili irelevantne
znacCajke, ali zbog svoje slozenosti, ovaj problem predstavlja optimizacijski izazov. S
obzirom na n znacajki, treba istraziti sve 2"n—1 podskupove znacajki. Algoritam grananja i
ograniCavanja (en. Branch-and-Bound) smanjuje ovu slozenost, ali je i dalje neizvodiv za

srednje do velike vrijednosti n.

Algoritmi za ekstrakciju znacajki pokuSavaju smanjiti veliki vektor znacajki na manji
vektor koji je lakSi za obradu 1 sadrZi manje redundancije, koriste¢i matematicke tehnike

kao Sto je analiza glavnih komponenti (en. principal components analysis, PCA).

2.2. Algoritmi

Algoritmi za prepoznavanje uzoraka ovise o vrsti izlazne oznake, o tome je li ucenje
nadzirano ili nenadzirano, te o tome je li algoritam statisticke ili nestatisticke prirode.

Statisticki algoritmi dodatno se mogu kategorizirati kao generativni ili diskriminativni.

Mnogi uobicajeni algoritmi za prepoznavanje uzoraka su probabilisticke prirode, Sto znaci
da koriste statisticku inferenciju kako bi pronasli najbolju oznaku za odredenu instancu. Za
razliku od drugih algoritama koji samo generiraju "najbolju" oznaku, probabilisti¢ki

algoritmi Cesto takoder daju vjerojatnost da instanca odgovara danoj oznaci.
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Probabilisticki algoritmi imaju mnoge prednosti u odnosu na ne-probabilisticke algoritme.
Oni pruzaju vrijednost pouzdanosti povezanu sa svojim odabirom, mogu se suzdrzati od
davanja rezultata kada je pouzdanost previSe niska, te se mogu ucinkovitije ukljuciti u
slozenije zadatke strojnog ucenja, na nacin koji djelomicno ili potpuno izbjegava problem

propagacije pogresaka.

Prvi klasifikator uzoraka, linearni diskriminant koji je predstavio Fisher, razvijen je u
tradiciji frekventisticke statistike. S druge strane, Bayesova statistika vuce korijene iz
grcke filozofije, gdje je ve¢ napravljena razlika izmedu apriori i aposteriori znanja. Kasnije
je Kant definirao razliku izmedu onoga Sto se zna apriori — prije promatranja — i
empirijskog znanja ste€enog promatranjem. Iskustvo kvantificirano kao apriori vrijednosti
parametara moze se kombinirati s empirijskim opazanjima koriste¢i distribucije poput Beta

Dirichlet.

Drvo odluke (en. decision tree) je hijerarhijski model potpore odlucivanju koji koristi
stablo odluka i1 njihovih mogucih posljedica, ukljucujuci ishode slucajnih dogadaja,
troSkove resursa 1 korisnost. U statistici, naivni Bayesovi klasifikatori (en. naive Bayes
classifiers) su obitelj linearnih "probabilistickih klasifikatora" koji pretpostavljaju da su
znacajke uvjetno neovisne s obzirom na ciljnu klasu. Naivni Bayesovi klasifikatori su
visoko skalabilni, zahtijevaju broj parametara linearan s brojem varijabli (znacajki) u

problemu ucenja.

Neuronske mreZe (engl. neural networks) sastoje se od povezanih jedinica, poznatih kao
umjetni neuroni, koji su labavo modelirani prema bioloskim neuronima. Svaki neuron
prima signale od drugih povezanih neurona, obraduje te signale i Salje rezultat dalje. Ovi
signali su realni brojevi, a izlaz svakog neurona odreduje se pomocu nelinearne funkcije
ulaza poznate kao aktivacijska funkcija. Snaga signala, odnosno vaznost svakog signala,
odreduje se tezinama koje se prilagodavaju tijekom procesa ucenja. Neuroni su obicno
organizirani u slojeve, s razli¢itim slojevima koji provode razli¢ite transformacije ulaznih

podataka.
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Signal se prenosi od ulaznog sloja do izlaznog sloja, Cesto prolaze¢i kroz jedan ili vise
skrivenih slojeva. Mreza se naziva "dubokom neuronskom mrezom" (engl. deep neural
network) ako sadrzi najmanje dva skrivena sloja. Ova dubina omoguéava mrezi da
modelira sloZzenije odnose u podacima, jer svaki sloj izvodi apstraktniju transformaciju
ulaznih podataka. Ova struktura i prilagodba tezina kljucne su za sposobnost neuronskih

mreza da "nauce" slozene uzorke i predikcije na temelju podataka.

Rekurentne neuronske mreze (en. Recurrent Neural Networks, RNNs) su klasa umjetnih
neuronskih mreza za obradu sekvencijalnih podataka. Za razliku od feed-forward
neuronskih mreza, koje obraduju podatke u jednom prolazu, RNN-ovi obraduju podatke
tijekom viSe vremenskih koraka. Osnovni gradivni blok RNN-a je rekurentna jedinica, koja
odrZava skriveno stanje, odnosno oblik memorije, koje se azurira pri svakom vremenskom
koraku na temelju trenutnog ulaza i prethodnog skrivenog stanja. Ova povratna veza

omogucuje mrezi da uci iz proslih ulaza i koristi to znanje u trenutnoj obradi.

MEMM (Maximum Entropy Markov Model) ili uvjetni Markovljev model (Conditional
Markov Model, CMM) je graficki model za oznafavanje sekvenci koji kombinira znacajke
skrivenih Markovljevih modela (HMMs) i modela maksimalne entropije (MaxEnt). Kao
diskriminativni model, MEMM proSiruje standardni model maksimalne entropije tako Sto
povezuje nepoznate varijable u Markovljev lanac, omogucuju¢i modeliranje sekvencijalnih
podataka, umjesto tretiranja podataka kao neovisnih. Ova kombinacija se Cesto koristi u

podruc¢jima kao $to su prepoznavanje govora i obrada prirodnog jezika.

2.3. Raspoznavanje objekata

Raspoznavanje objekata specifican je podskup prepoznavanja uzoraka koji se fokusira na
identificiranje 1 klasifikaciju objekata unutar slika ili videozapisa. Ova tehnika ukljucuje
prepoznavanje specifinih instanci objekata (poput automobila, ljudi, zivotinja) i
odredivanje njihovih lokacija u vizualnoj sceni. Prepoznavanje objekata najcesce se koristi
u scenarijima gdje je vizualni kontekst klju¢an, poput trazilica slika, autonomnih vozila 1
sustava za prepoznavanje lica. Takoder se koristi za pracenje objekata, primjerice pracenje

lopte tijekom nogometne utakmice, kretanja kriket palice ili pracenje osobe u videozapisu.
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Vecina suvremenih metoda prepoznavanja objekata oslanja se na tehnike dubokog ucenja
(en. deep learning) kako bi poboljsale svoje performanse. Duboko u€enje odnosi se na
klasu algoritama strojnog ucenja u kojima se hijerarhija slojeva koristi za transformaciju
ulaznih podataka u apstraktniju i sloZeniju reprezentaciju. Na primjer, u modelu za
prepoznavanje slika, sirovi ulaz moze biti slika. Prvi sloj moze pokusati identificirati
osnovne oblike poput linija 1 krugova, drugi sloj moZe sastaviti i kodirati raspored rubova,

tre¢i sloj moZe kodirati nos i1 o¢i, dok Cetvrti sloj prepoznaje da slika sadrzi lice.

Klju¢na prednost dubokog ucenja je u tome $to postupak moze samostalno nauciti koje
znacajke treba optimalno postaviti na kojoj razini. Prije razvoja dubokog ucenja, tehnike
strojnog ucenja Cesto su uklju€ivale ru¢no osmisljavanje znacajki kako bi se podaci
transformirali u prikladniju reprezentaciju za rad klasifikacijskog algoritma. U pristupu
dubokog ucenja, znacajke nisu rucno izradene, ve¢ model automatski otkriva korisne
reprezentacije znacajki iz podataka. Ipak, ovo ne eliminira potrebu za ru¢nim
podeSavanjem; na primjer, variranje broja slojeva i veli¢ina slojeva moze pruziti razlicite

stupnjeve apstrakcije.

bottle

Slika 2.4 Primjer raspoznavanja objekata koriste¢i YOLO algoritam

Kako se duboko ucenje, koje se koristi u mnogim algoritmima unutar racunalnog vida,

prepoznavanja objekata 1 lica te pra¢enja pogleda, sve viSe primjenjuje izvan laboratorija u
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stvarnom svijetu, istrazivanja i iskustva pokazuju da su umjetne neuronske mreze (en.
artificial neural networks, ANN) podlozne hakiranju i obmanama. Identificiranjem
obrazaca koje ovi sustavi koriste za svoje funkcioniranje, napadaci mogu modificirati
ulazne podatke u mrezi na takav nacin da mreza prepozna podudarnost koju ljudski
promatraci ne bi prepoznali. Primjerice, napada¢ moze napraviti suptilne promjene na slici
tako da neuronska mreza prepozna podudarnost, iako slika ljudskom oku izgleda potpuno
razli¢ito od traZzenog cilja. Takva manipulacija naziva se adversarijalni napad (en.
adversarial attack), a kroz njega neovlaStene osobe mogu koristiti umjetnu inteligenciju za

lazno predstavljanje ili druge zlonamjerne svrhe.

+.007 x

“vanda” “gibbon”

57.7% confidence 99.3% confidence

Slika 2.5 Primjer adversarijalnog napada
e Povijest

Frank Rosenblatt je 1958. godine predlozio viSeslojni perceptron (en. multilayer
perceptron, MLP) s tri sloja: ulaznim slojem, skrivenim slojem s nasumi¢nim tezinama
koje se nisu ucile, 1 izlaznim slojem. Neki smatraju da je knjiga iz 1962. godine, koja je
razvila 1 istrazila sve osnovne elemente danaSnjih sustava dubokog ucenja, postavila

temelje ovog podrugja.

Metoda grupnog upravljanja podacima, nacin treniranja dubokih neuronskih mreza,
objavljena je 1967. godine od strane Alexeya Ivakhnenka i Laphe, koji su ovu metodu

smatrali generalizacijom Rosenblattovog perceptrona.

Termin "back-propagating error correction" (propagacija pogreske unatrag) uveo je Frank
Rosenblatt 1962. godine, ali nije znao kako ga implementirati. Ipak, on je proucavao samo

neurone Ciji su izlazi bili diskretni nivoi, $to je Cinilo propagaciju pogreske unatrag
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nemoguc¢im. Godine 1982., Paul Werbos primijenio je propagaciju pogreske unatrag na
MLP-ove na nacin koji je postao standardan, a David E. Rumelhart neovisno je razvio i

popularizirao ovaj algoritam u svojoj istrazivackoj zajednici.

Duboke arhitekture za konvolucijske neuronske mreze (en. convolutional neural networks,
CNNs) s konvolucijskim slojevima i slojevima za smanjivanje zapocele su s
Neocognitronom, kojeg je 1980. godine predstavio Kunihiko Fukushima, iako nije bio
treniran pomocu propagacije pogreske unatrag. On je 1969. godine takoder uveo ReLU
(en. rectified linear unit) aktivacijsku funkciju, koja je postala najpopularnija aktivacijska

funkcija za CNN-ove i duboko ucenje opéenito.

Pojam "duboko ucenje" (en. deep learning) uveden je u zajednicu strojnog ucenja od strane
Rine Dechter 1986. godine, dok je Igor Aizenberg s kolegama 2000. godine uveo taj

termin u kontekstu umjetnih neuronskih mreza za Booleove neuronske pragove.

Rekurentne neuronske mreze (en. Recurrent Neural Networks, RNNs) razvijene su 1980-ih
godina za obradu sekvencijalnih podataka. Sepp Hochreiter je u svom diplomskom radu iz
1991. godine predlozio neuralni kompresor povijesti i identificirao problem nestajanja
gradijenta, Sto je dovelo do razvoja dugoro¢nih kratkotrajnih memorija (en. Long Short-

Term Memory, LSTM) 1995. godine.

Revolucija dubokog ucenja zapocela je oko CNN-ova 1 racunalnog vida temeljenog na
GPU-ima. lako su CNN-ovi trenirani pomoc¢u propagacije pogreske unatrag postojali
desetlje¢ima, brze implementacije na GPU-ima bile su klju¢ne za napredak u ra¢unalnom
vidu. U 2012. godini, AlexNet, kojeg su razvili Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever i Geoffrey
Hinton, pobijedio je na velikom natjecanju ImageNet, znacajno nadmasivsi plice metode

strojnog ucenja.

Generativne suparnicke mreZe (en. Generative Adversarial Networks, GANs), koje je
2014. godine uveo Ian Goodfellow i1 suradnici, postale su vodeée u generativhom

modeliranju, a Nvidia-ov StyleGAN (2018) postigao je izvanrednu kvalitetu slike. Ipak,
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difuzijski modeli (en. diffusion models), poput DALL-E 2 (2022), Stable Diffusion (2022),
Midjourney (2022) i Grok (2024), nadmasili su GAN-ove u generativnom modeliranju.

e lzazovi

Treniranje modela dubokog ucenja zahtijeva veliku koli¢inu slika kako bi se postigle
konkurentne performanse. Medutim, prikupljanje slika ¢esto je skup i izazovan proces.
Kako bi se ovaj problem ublazio, potvrdeno je da je augmentacija slika (en. image
augmentation) ucinkovita strategija. Razumijevanje postoje¢ih metoda augmentacije slika

klju¢no je za implementaciju odgovarajuéih algoritama.

Jedan od glavnih izazova u prepoznavanju objekata su varijacije u slikama, koje mogu biti
uzrokovane razli¢itim uvjetima osvjetljenja ili deformacijama objekata. Jo$ jedan izazov je
neravnoteza klasa, gdje se razliciti objekti pojavljuju s razlicitim ucestalostima. Na primjer,
u medicinskim slikama abnormalni slucajevi Cesto se pojavljuju s niskom vjerojatnoséu, a
ovaj problem dodatno je pojaan pitanjima privatnosti. Kada se model trenira na
neuravnotezenom skupu podataka, sklona je veéa vjerojatnost da ¢e normalne slucajeve
prepoznati s ve€¢om sigurnos¢u. NeravnoteZa klasa takoder moze rezultirati u situaciji gdje

ima malo slika iz viSe klasa, ali mnogo slika iz jedne klase.

Dodatni izazov predstavlja domenska razlika (en. domain shift), gdje skupovi podataka za
treniranje 1 testiranje pokazuju razlicite distribucije. To je posebno uoc€ljivo u kontekstu
automatske voznje, gdje su slike snimljene danju i noéu vrlo razli¢ite. Cesto se modeli
treniraju na slikama snimljenim tijekom dana, ali se ofekuje da ¢e se koristiti 1 nocu, §to
predstavlja izazov. Novi problem uveden dubokim ucenjem je memoriranje podataka.
Opcenito, ve¢i broj parametara koji se mogu nauciti zahtijeva viSe podataka za treniranje,
Sto se naziva strukturni rizik. Povecanjem broja parametara, model dubokog u¢enja moze
zapamtiti specifiéne podatke kada je broj slika za treniranje nedovoljan, Sto dovodi do

problema s generalizacijom u obliku prenaucenosti.

Augmentacija slika koristi se u istraZivanjima koja se bave klasifikacijom slika (gornji dio
tablice) i1 detekcijom objekata (donji dio tablice). Primjeri razli¢itih metoda augmentacije

koje koriste neki od poznatih modela prikazani su u tablici 2.1.
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Tablica 2.1 Metode augmentacije slika koristeni pri treniranju modela

Paper Image Augmentation Method
AlexNet Translate, Flip, Intensity Changing
ResNet Crop, Flip
DenseNet Flip, Crop, Translate
MobileNet Crop, Elastic distortion
NasNet Cutout, Crop, Flip
ResNeSt AutoAugment, Mixup, Crop

DeiT

AutoAugment, RandAugment, Random

Erasing, Mixup, CutMix

Swin Transformer

RandAugment, Mixup, CutMix, Random

Erasing
Faster R-CNN Flip
YOLO Scale, Translate, Color space
SSD Crop, Resize, Flip, Color Space, Distortion
Distortion, Scale, Color space, Crop, Flip,
YOLOv4 Rotate, Random erase, Cutout, Hide-and-

Seek, GridMask, Mixup, CutMix, StyleGAN

Metode obrade slika, poput geometrijskih transformacija 1 manipulacije na razini piksela,
mogu se iskoristiti za augmentaciju slika. Geometrijska transformacija nastoji promijeniti
prostorni odnos izmedu piksela, ukljucujuci i elasticne deformacije, dok se obrada slika u
boji fokusira na promjenu boje ulazne slike. Posljednja metoda, koja ukljucuje promjenu
dijelova slike, sve vise privlaci paznju istrazivaca. Ostale metode ukljucuju generiranje

prilagodenih slika 1 mijeSanje slika.
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Slika 2.6 Primjeri geometrijskih transformacija slika

Skupovi podataka smatraju se kljuénima za postizanje zadovoljavajuc¢ih performansi. Jedan
nacin za generiranje prikladnog skupa podataka je putem algoritama za augmentaciju slika,
koji su pokazali impresivne rezultate na razli¢itim skupovima podataka i heterogenim
modelima. Trenutno se Siroko koriste politike koje nisu vezane uz model, kao i one
optimizacijske, dok je pristup temeljen na modelu aktivno istraZivacko podrucje za
specificne izazove, poput neravnoteze klasa i prilagodbe domeni. Iako vec¢ina algoritama
¢uva oznake, algoritmi koji mijenjaju oznake takoder su nedavno privukli paznju, dok

razvoj novih algoritama ostaje kljucan za poboljSanje performansi dubokog ucenja.

Input |

S

StyleMix  CutMix StyleCutMix

Input 2

Method

Content Parrot 0.5 Parrot 0.4  Parrot 0.2  Parrot 0.2
label Panda0.5 Panda0.6 Panda0.8 Panda0.8

Style Parrot 0.8 X Parrot 0.6
label Panda 0.2 Panda 0.4

Slika 2.7 Augmentacija slika koriste¢i algoritme
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Slika 2.8 Augmentacija slika koriste¢i generativne modele

Prepoznavanje slika temeljeno na dubokom ucenju u posljednjih je nekoliko godina
postalo "nadljudsko", postigavsi preciznije rezultate od ljudskih natjecatelja. Prvi put se to
dogodilo 2011. godine u prepoznavanju prometnih znakova, a zatim 2014. u
prepoznavanju ljudskih lica. Prepoznavanje objekata Cesto koristi pristupe dubokog ucenja,
osobito konvolucijske neuronske mreZe, koje su dizajnirane za analizu vizualnih podataka.
Ove tehnike dovele su do izvanrednog napretka posljednjih godina, a Cesto ukljucuju 1
tehnike poput regresije ogranic¢avajucih okvira (en. bounding box regression) za lociranje

objekata unutar slika.
o Algoritmi

Algoritmi za detekciju objekata obi¢no se dijele na pristupe temeljene na neuronskim
mrezama 1 one koji nisu temeljeni na njima. U pristupima koji nisu temeljeni na
neuronskim mrezama, prvo je potrebno definirati znacajke pomocu jedne od metoda poput
onih navedenih u nastavku, a zatim koristiti tehniku poput stroja potpornih vektora (en.
support vector machine, SVM) za Kklasifikaciju. S druge strane, pristupi temeljeni na
neuronskim mrezama mogu provoditi detekciju objekata od pocetka do kraja bez potrebe
za specificnim definiranjem znacajki, a obicno se temelje na konvolucijskim neuronskim

mrezama, kao $to je ve¢ raspravljano u poglavlju o prepoznavanju uzoraka.
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Slika 2.9 Primjer funkcioniranja konvolucijske neuronske mreze

Pristupi temeljeni na neuronskim mrezama ukljucuju modele kao $to su Region Proposals
(R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, cascade R-CNN), YOLO (You Only Look Once),
Retina-Net, deformabilne konvolucijske mreze, Single Shot MultiBox Detector (SSD),
Single-Shot Refinement Neural Network for Object Detection (RefineDet) i drugi. Pristupi
koji nisu temeljeni na neuronskim mrezama ukljucuju okvir za detekciju objekata Viola—
Jones temeljen na Haar znacajkama, Scale-Invariant Feature Transform (SIFT), Histogram

of Oriented Gradients (HOG) znacajke i slicne metode.

Odabir najboljeg modela za detekciju objekata ovisi o nekoliko faktora, ukljucujuéi
specifi¢ne zahtjeve aplikacije, prirodu podataka te kompromise izmedu brzine, tocnosti i

rac¢unalnih resursa.

Neki od kriterija koji se Cesto razmatraju pri odabiru najbolje modela za detekciju objekata

ukljucuju tocnost, brzina te racunalna u¢inkovitost.

Tocnost, mjerena putem Mean Average Precision (mAP), koji pruza sveobuhvatnu mjeru
to€nosti uzimajuci u obzir preciznost 1 prisjecanje (en. recall) kroz razli¢ite loU pragove 1
klase objekata, ili putem Class-Level AP-a, koji provjerava prosjecnu preciznost za

pojedinacne klase kako bi se osiguralo da model dobro funkcionira za sve vrste objekata.
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Brzina, mjerena kroz vrijeme izvodenja (en. inference time) i latenciju. Vrijeme izvodenja
razmatra brzinu modela u obradi slika, osobito za aplikacije u stvarnom vremenu, dok
latencija procjenjuje ukupnu latenciju, ukljuc¢ujuc¢i predobradu podataka, izvodenje modela

i post-obradu.

Racunalna ucinkovitost procjenjuje raCunalne resurse potrebne za rad modela, poput
zahtjeva za GPU/CPU i memorije, te skalabilnost kako bi se osiguralo da model moze rasti

s povecanjem podataka i1 racunalnih zahtjeva.

Ostali specifiéni metricki pokazatelji ukljucuju sposobnost modela da obraduje male i
zaklonjene objekte, performanse pod razli¢itim uvjetima, jednostavnost koristenja i
integracije, dostupnost unaprijed treniranih modela, fleksibilnost i moguénost prilagodbe,

te karakteristike podataka za obuku.

Standardne evaluacijske metrike u zajednici ukljuc¢uju Intersection over Union (IoU), koji
se koristi za mjerenje preklapanja izmedu predvidenih 1 stvarnih ograni¢avaju¢ih okvira,
osiguravajuc¢i tocnu lokalizaciju. F1 score se koristi kao uravnotezena mjera preciznosti
(to¢nost pozitivnih predikcija) 1 prisjeanja (sposobnost pronalazenja svih relevantnih

instanct), osobito kada su kriticni 1 lazno pozitivni 1 lazno negativni rezultati.

Tablica 2.2 Usporedba to¢nosti i brzina modela za raspoznavanje objekata

Model Pascal 2007 mAP | Speed (fps) | Speed (s)
DPM v5 33.7 0.07 fps 14.3s
R-CNN 66 0.05 fps 20.0s
Fast R-CNN 70 0.5 fps 2.0s
Faster R-CNN | 73.2 7 fps 0.14s
YOLO 69 45 fps 0.02s
100Hz DPM 16 100 fps 0.01s
Fast YOLO 16 155 fps 0.006s
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Mask R-CNN

Region-based CNN (R-CNN) pristupi za detekciju objekata unutar ograni¢avajucih okvira
(en. bounding-box) koriste tri odvojena modela: model za prijedlog regija, CNN za
ekstrakciju znacajki i stroj potpornih vektora (en. support vector machine, SVM) za svaku
klasu. Ovi modeli se obi¢no treniraju odvojeno. lako su se razvijale mnoge metode
temeljene na RNN pristupu od 2014. godine, osnovna ideja prijedloga regija uz

klasifikaciju 1 dalje ostaje kljucna.

Pristup R-CNN-a za detekciju objekata unutar ogranicavajuc¢ih okvira je usmjeren na
razmatranje ograni¢enog broja kandidata za regije objekata i procjenu konvolucijskih
mreza na svakoj regiji interesa (en. Region of Interest, Rol). R-CNN je proSiren kako bi
omogucio razmatranje regija interesa na kartama znacajki pomoc¢u RolPool, $to je dovelo
do brze brzine i bolje toc¢nosti. Faster R-CNN unaprijedio je ovaj pristup ucenjem
mehanizma usmjeravanja pomocu mreze za prijedlog regija (en. Region Proposal Network,
RPN). Faster R-CNN je fleksibilan i1 robustan prema mnogim nadogradnjama, te je

trenutno vodeéi okvir u nekoliko mjerila performansi.

warped region

R-CNN: Regions with CNN features
7 :
WS\ [T

1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image  proposals (~2k) CNN features regions

Slika 2.10 Rad region-based konvolucijskih neuronskih mreza

Mask R-CNN nadograduje Faster R-CNN dodavanjem dodatne grane koja sluzi za
predvidanje segmentacijskih maski u svakoj regiji interesa, dok se istovremeno odvija
klasifikacija 1 regresija ograni¢avajuceg okvira. Ova paralelna struktura omogucuje modelu
da, osim $§to identificira objekte i njihovu poziciju unutar slike, predvidi i to¢ne granice tih
objekata. Mask R-CNN je Siroko primijenjen u projektima racunalnog vida, ukljucujuci
Meta-in projekt Detectron, koji podrzava istrazivacke projekte i produkcijske aplikacije

unutar Facebooka.
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Slika 2.11 Primjer rada Detectrona koji koristi Mask R-CNN model

YOLO (You Only Look Once)

YOLO je popularan model za detekciju objekata u jednom koraku, poznat po svojoj brzini
1 to¢nosti. On obraduje slike u stvarnom vremenu, §to ga ¢ini pogodnim za aplikacije koje
zahtijevaju brzu detekciju objekata, jer detektira objekte u jednom prolazu kroz mrezu. Za
razliku od pristupa poput deformabilnih filtera dijelova ili inspekcije regija kao u RCNN-u,

YOLO pristupa slici samo jednom.

Prvi korak u YOLO modelu je prekrivanje ulazne slike mrezom sa S mreznih ¢elija na
svakoj osi. Svaka mrezna Celija tada proizvodi dva rezultata: set ograni¢avajucih okvira
centriranih na to¢ku unutar mrezne ¢elije s pridruzenim vrijednostima povjerenja da objekt
postoji unutar svakog ogranicavajuceg okvira, te kartu vjerojatnosti klase za svaku mreznu
¢eliju, koja ukazuje na to koja je klasa objekta najvjerojatnija u toj celiji, pod
pretpostavkom da objekt uopce postoji u celiji. Konacno, model kombinira te informacije

kako bi dobio detekciju objekata.
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Slika 2.12 Pojednostavljeni prikaz rada YOLO modela

Za svaku mreznu celiju, izracunava se set izlaznih vektora. Prvi vektor je vektor
vjerojatnosti klasa, dok drugi set predstavlja parametre ogranicavaju¢eg okvira,
specificiraju¢i X 1 Y poziciju centra okvira, kao i kvadratni korijen Sirine i visine okvira.
Na kraju, tu je i vrijednost povjerenja koja oznacava sigurnost modela da objekt uistinu

postoji unutar okvira.

Umjesto da imaju samo jedan ogranicavajuc¢i okvir, svaka mrezna c¢elija obi¢no ima vise

okvira, $to omogucuje ¢eliji da detektira vise objekata.

Neki od ogranicenja prve verzije YOLO-a, koja su znafajno poboljSana u kasnijim
verzijama, ukljucuju ¢injenicu da svaka mreZna c¢elija moZe sadrZavati samo jednu klasu 1
ogranicen broj ogranicavajuc¢ih okvira, Sto mozZe predstavljati problem u scenama s puno

objekata, poput urbanih okruzenja s mnogo ljudi u jednoj mreznoj ¢eliji.
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Slika 2.13 Primjer izazovnog okruzenja za YOLO model

Osim toga, predvidanje ogranicavajuc¢ih okvira kod YOLO-a moZe imati problema s
neuobicajenim omjerima S$irine 1 visine objekata, a isti stupanj pogreSke u malom

ograniavaju¢em okviru tretira se ozbiljnije nego isti stupanj pogreske u velikom okviru.
e Detekcija lica

Detekcija lica je raCunalna tehnologija koja se koristi u raznim primjenama za
identifikaciju ljudskih lica na digitalnim slikama, te se moze smatrati specificnim slu¢ajem
detekcije klasa objekata. Detekcija lica odgovara na dva osnovna pitanja: ima li ljudskih

lica u prikupljenim slikama ili videu te gdje se lica nalaze.

Popularni pristupi detekciji lica temelje se na genetskom algoritmu u kombinaciji s
tehnikom eigenface. Prvo se detektiraju mogucée regije ljudskih ociju testiranjem svih
dolinskih regija na slici u sivoj skali, a zatim se genetski algoritam koristi za generiranje
svih mogucih regija lica koje ukljucuju obrve, Sarenicu, nosnice i kutove usta. Vrijednost
prikladnosti svakog kandidata mjeri se na temelju njegove projekcije na eigenface. Nakon
nekoliko iteracija, svi kandidati za lice s visokim vrijednostima prikladnosti odabiru se za

daljnju verifikaciju.
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Slika 2.14 Primjer eigenface-ova

Pristup eigenface zapoceo je istrazivanjem niskodimenzionalne reprezentacije slika lica.
Lawrence Sirovich i M. Kirby pokazali su da se analiza glavnih komponenti (en. principal
component analysis, PCA) moZe primijeniti na zbirku slika lica kako bi se formirao skup
osnovnih znacajki. Te osnovne slike, poznate kao eigenpictures, mogu se linearno
kombinirati kako bi se rekonstruirale slike u izvornom skupu za obuku. Godine 1991., M.
Turk 1 A. Pentland prosirili su ove rezultate i predstavili metodu eigenface za

prepoznavanje lica.

Popularniji pristup detekciji lica su algoritmi fisherface, koji se Siroko smatraju
superiornijima u odnosu na druge tehnike, poput eigenface, zbog napora da se maksimizira
razdvajanje izmedu klasa tijekom procesa obuke. Prepoznavanje lica metodom fisherface
ne samo da je sposobno obraditi testne slike lica s razli¢itim komponentama boja u odnosu
na slike za obuku 1 skicu izvorne slike, ve¢ je 1 otporno na Sum i u¢inak zamucenja na slici.
Vecina slika koje ne uspijevaju u prepoznavanju obicno ne uspijeva zbog dva faktora:
skaliranja 1 poloZaja. Prvi faktor se moze rijesiti koriStenjem boljeg skaliranja slike, dok se
problem s polozajem moze prevladati dodavanjem vise slika za obuku s razli¢itim

polozajima.
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Primjene i trendovi

Detekcija lica se koristi u sektorima poput hvatanja pokreta lica i prepoznavanja lica u
biometriji, video nadzoru i sliénim aplikacijama. Takoder se koristi u fotografiji za
automatsko fokusiranje, dok moderni uredaji koriste detekciju osmijeha za snimanje
fotografija u pravom trenutku. U marketingu, web kamera mozZze biti integrirana u televiziju
1 detektirati lica koja prolaze pored nje. Sustav tada izraCunava rasu, spol 1 dobni raspon
lica, te na temelju tih informacija prikazuje seriju reklama prilagodenih otkrivenim

karakteristikama.

Detekcija lica takoder je nasla svoje mjesto u sigurnosti putem automatiziranog citanja s
usana kako bi raunala mogla odrediti tko govori. U zdravstvu, detekcija lica moze se
koristiti kao dio sustava za zakljucivanje emocija, $to moze pomoc¢i osobama s autizmom

da razumiju osjecaje ljudi oko sebe.

U posljednjih nekoliko godina, detekcija emocija na licima uz pomo¢ umjetne inteligencije
(AI) dobila je znafajnu paznju, koriste¢i razliCite modele za interpretaciju ljudskih
emocionalnih stanja. OpenAl-ov CLIP model je primjer koriStenja dubokog ucenja za
povezivanje slika i teksta, omogucujuéi nijansirano razumijevanje emocionalnog sadrzaja.
Na primjer, u kombinaciji s pristupom psihometrijske mreze, model se koristio za analizu
politickih govora na temelju promjena u izrazima lica politi¢ara, 1ako joS uvijek postoje

izazovi u preciznom razlikovanju srodnih emocija i razumijevanju kulturnih nijansi.
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3. Praéenje pogleda

Pracenje pogleda (en. eye-tracking) mjeri pokrete oka pomocu nekoliko metoda, koje se
najcesc¢e svrstavaju u tri glavne kategorije. Prva metoda ukljucuje prac¢enje pokreta objekta,
poput posebne kontaktne lece, pri¢vrsé¢ene na oko. Druga metoda je opticko pracenje, koje
ne zahtijeva izravan kontakt s okom i obi¢no koristi infracrvenu svjetlost kako bi pratilo
kretanje oka. Tre¢a metoda temelji se na mjerenju elektri¢nih potencijala pomocu elektroda

postavljenih oko o¢iju, a moze se koristiti ¢ak 1 u potpunom mraku ili kad su o¢i zatvorene.

Opticko pracenje, bilo pomocu infracrvene ili vidljive svjetlosti, posebno ono temeljeno na
video snimanju, Siroko se koristi za pracenje pogleda te je popularno zbog svoje

neinvazivnosti i relativno niske cijene.

Mnoga istrazivanja posvecena su proucavanju mehanizama i dinamike rotacije oka, ali cilj
pracenja pogleda najcesce je procijeniti smjer pogleda kako bi otkrili koje znacajke slike
najviSe privlace pogled. Pracenje pogleda ne pruza apsolutni smjer pogleda, ve¢ mjeri
samo promjene u smjeru pogleda. Kako bi se to¢no odredilo $to subjekt gleda, potreban je
neki postupak kalibracije u kojem subjekt gleda u tocku ili niz to¢aka, dok eye-tracker

biljezi vrijednosti koje odgovaraju svakoj poziciji pogleda.

3.1. Povijest

Tokom 19. stolje¢a, glavnina istraZivanja pokreta oka provodila su se izravnim
promatranjem. Primjerice, Louis Emile Javal je 1879. godine uo¢io da &itanje ne ukljuduje
glatko klizanje o€iju duz teksta, kao Sto se ranije pretpostavljalo, ve¢ niz kratkih
zaustavljanja (koji se nazivaju fiksacije) i brzih saccada. Taj niz fiksacija i saccada naziva
se putanja pregleda (en. scanpath). Ovo opaZanje otvorilo je vaZna pitanja o procesu Citanja
koja su istrazivana tijekom 20. stolje¢a: na kojim se rijeCima oc€i zaustavljaju, koliko dugo

traju te fiksacije, te kada 1 zasto dolazi do vracanja ociju na ve¢ videne rijeci.
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Slika 3.1 Primjer saccade-ova prilikom citanja teksta

Prvi neinvazivni uredaji za pracenje pogleda izgradio je Guy Thomas Buswell u Chicagu,
koriste¢i snopove svjetlosti koji su se reflektirali na oku, a zatim snimali na film. U 1950-
ima, Alfred L. Yarbus je proveo istrazivanje pracenja pogleda, a njegova knjiga iz 1967.
godine Cesto se citira. Pokazao je da zadatak koji je zadan subjektu ima veliki utjecaj na

pokrete o€iju subjekta.

Zabiljeske pokreta ociju pokazuju da je paznja promatraca obi€no usmjerena samo na
odredene elemente slike. Pokreti ociju odrazavaju ljudske misaone procese; stoga se do
odredene mjere moze pratiti misao promatrac¢a putem zabiljeski pokreta ociju (misao koja
prati pregledavanje odredenog objekta). 1z ovih zapisa lako je utvrditi koji elementi
privlace pogled promatraca (a time i njegovu misao), kojim redoslijedom 1 koliko esto.
Paznju promatraca Cesto privlace elementi koji ne daju vazne informacije, ali koji, prema
njegovom misljenju, mogu to uéiniti. Cesto ée promatraé usmijeriti svoju paznju na

elemente koji su neobi¢ni u odredenim okolnostima, nepoznati, neshvatljivi i sli¢no.

Kraj 20. stolje¢a donio je pocetak koriStenja pracenja pogleda za odgovaranje na pitanja
vezana uz interakciju izmedu Covjeka 1 racunala. Konkretno, istrazivaci su ispitivali kako

korisnici traze naredbe u raCunalnim izbornicima. Osim toga, racunala su omogucila
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istraziva¢ima da koriste rezultate pra¢enja pogleda u stvarnom vremenu, prvenstveno kako

bi pomogli korisnicima s invaliditetom.

U novije vrijeme, doslo je do rasta u koristenju prac¢enja pogleda za proucavanje interakcije
korisnika s razli¢itim racunalnim suceljima. Najces¢a pitanja koja istrazivaci postavljaju
odnose se na to koliko su razli¢ita sucelja jednostavna za korisnike te kako to poboljsati
radec¢i promjene u dizajnu sucelja. Jo§ jedno nedavno podrucje istrazivanja fokusira se na
razvoj weba, ukljuCuju¢i kako korisnici reagiraju na padajuée izbornike ili gdje

usmjeravaju svoju paznju na web stranici kako bi se uocila najbolja mjesta za oglase.

U 21. stoljecu, koriStenje umjetne inteligencije i umjetnih neuronskih mreza postalo je
odrZiv nacin za obavljanje zadataka i analize prac¢enja pogleda. Posebno se konvolucijske
neuronske mreze koriste za pracenje pogleda, jer su dizajnirane za zadatke vezane uz slike.
Pomoc¢u umjetne inteligencije, zadaci pracenja pogleda mogu pruziti dodatne informacije
koje mozda nisu bile otkrivene ljudskim promatracima. Praksa dubokog ucéenja takoder
omogucuje da se neuronska mreza poboljSa u odredenom zadatku kada je izloZena

dovoljnoj koli¢ini uzoraka podataka.

Ovakva vrsta pracenja pogleda moze se implementirati na jednostavnim sustavima poput

osobnih prijenosnih raunala, a takve primjene istrazene su u sljede¢em poglavlju.

3.2. Tehnike praéenja

Najsire koristeni dizajni za prac¢enje pogleda danas su oni temeljeni na video tehnologiji.
Kamera se fokusira na jedno ili oba oka 1 biljezi pokrete oka dok promatra¢ gleda neki
podrazaj. Veéina modernih uredaja za pracenje pogleda koristi srediSte zjenice 1
infracrvenu svjetlost za stvaranje refleksija na roznici. Vektor izmedu srediSta zjenice 1
refleksije na roZnici moze se koristiti za izraunavanje to¢ke pogleda na povrsini ili smjera
pogleda. Obicno je potrebna jednostavna kalibracija pojedinca prije koriStenja uredaja za

pracenje pogleda.

Postoje dvije opce vrste tehnika pracenja pogleda koje koriste infracrvenu svjetlost
(poznatu 1 kao aktivna svjetlost): pracenje svijetle zjenice i pracenje tamne zjenice. Razlika

izmedu njih temelji se na polozaju izvora osvjetljenja u odnosu na optiku. Ako je izvor
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osvjetljenja koaksijalan s optickom putanjom, oko djeluje kao retroreflektor jer se svjetlost
reflektira od mreznice, stvarajudi efekt svijetle zjenice slican crvenom oku. Ako je izvor
osvjetljenja pomaknut u odnosu na opticku putanju, zjenica izgleda tamno jer je

retrorefleksija s mreznice usmjerena dalje od kamere.

Pracenje svijetle zjenice stvara veci kontrast izmedu Sarenice i zjenice Sto omogucuje
robusnije pracenje pogleda sa svim pigmentacijama Sarenice, te znatno smanjuje smetnje
uzrokovane trepavicama i drugim prekrivajué¢im znacajkama. Takoder omogucuje pracenje

u uvjetima osvjetljenja od potpune tame do vrlo jakog svjetla.

"’ .

Infrared / near-infrared: bright Infrared / near-infrared: dark Visible light: center of iris
pupil. pupil and corneal reflection. (red), corneal reflection
(green), and output vector
(blue).

Slika 3.2 Tehnike pracenja pogleda koriste¢i infracrvenu i vidljivu svjetlost

Druga, manje koriStena metoda poznata je kao pasivna svjetlost. Ona koristi vidljivu
svjetlost za osvjetljavanje, Sto moze uzrokovati odredene smetnje za korisnike. Dodatni
izazov ove metode je manji kontrast zjenice u usporedbi s metodama aktivne svjetlosti,
zbog Cega se za izraCunavanje vektora koristi srediSte Sarenice. Ova metoda zahtijeva
detekciju granice Sarenice i bijele bjelooc¢nice (en. limbus tracking), Sto predstavlja dodatni

izazov za vertikalne pokrete oka zbog prekrivanja kapcima.

3.3. Vizualizacija podataka

Podaci zabiljezeni uredajima za pracenje pogleda mogu se prikazati na razli¢ite nacine,
ovisno o potrebama aplikacije. Popularne vizualizacije mogu se podijeliti na staticke 1

dinamicke prikaze podataka.
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Animirane reprezentacije tocke na sucelju koriste se kada se vizualno ponasanje ispituje
pojedinacno, pokazujuci gdje je korisnik fokusirao svoj pogled u svakom trenutku, uz malu

putanju koja oznacava prethodne saccade pokrete.

Pojednostavljena verzija ovog prikaza su staticke reprezentacije putanje saccade, s
razlikom da je ovo stati¢na metoda koja zahtijeva visu razinu strucnosti za interpretaciju u

usporedbi s animiranim prikazima.

Alternativni staticki prikaz su toplinske karte (en. heat maps), koje se koriste uglavnom za
skupnu analizu vizualnih obrazaca istrazivanja u skupini korisnika. U ovim prikazima,
"vruc¢e" zone ili zone s ve¢om gustocom oznacavaju gdje su korisnici najcesce fokusirali
svoj pogled (ne nuzno i paznju). Toplinske karte su najpoznatija tehnika vizualizacije u

istrazivanjima pracenja pogleda.

Karte istaknutih podruc¢ja (en. saliency maps) su jednostavnija alternativa koja ilustrira
podrucja fokusa tako Sto svijetlo prikazuje objekte koji privlaée paznju na crnoj podlozi.

Sto je veéa usmjerenost na odredeni objekt, to ¢e svjetlije izgledati.

Pojednostavljena verzija toplinske karte koja prikazuje samo "slijepe" zone ili fokusne
karte takoder se koristi, gdje su jasno prikazane zone koje su manje vizualno posjec¢ene od

strane korisnika, $to omogucuje lak$e razumijevanje najrelevantnijih informacija.

Slika 3.3 Primjer toplinskih karti za prikaz podrucja fokusa pogleda

36



3.4. Primjene i trendovi

Tehnike pracenja pogleda koriste se u raznim podrué¢jima, ukljucujuci kognitivnu znanost,
psihologiju, interakciju ¢ovjek-racunalo, ergonomiju, marketing i medicinska istrazivanja.
Primjene su brojne, od pracenja pokreta oka prilikom c¢itanja, prepoznavanja aktivnosti, do
procjene kognitivnog opterecenja vozaca i pilota, te upravljanja racunalima kod osoba s
motori¢kim potesko¢ama. U virtualnoj stvarnosti, pracenje pogleda pomaze u optimizaciji

grafickog prikaza, tako §to se detaljno renderira samo podrucje koje korisnik promatra.

Takoder u posljednjih nekoliko godina, sve veca sofisticiranost i dostupnost tehnologija za
pracenje pogleda izazvale su veliki interes u komercijalnom sektoru. Primjene ukljucuju
automobilsku industriju (npr. detekcija pospanosti i intoksikacije), analizu upotrebljivosti
web stranica, oglaSavanje, sponzorstva, dizajn pakiranja i asistivne tehnologije. Op¢enito,
komercijalna istraZivanja prac¢enja pogleda funkcioniraju tako da ispitanicima prezentiraju
ciljane podrazaje, poput web stranica, sportskih dogadaja, filmova, reklama, Casopisa,
novina, pakiranja, polica u trgovinama i slicno, dok uredaj za pracenje pogleda biljezi

aktivnost oka.

Dobiveni podaci mogu se statisticki analizirati 1 graficki prikazati kako bi se identificirali
specificni vizualni obrasci koji omogucuju istraziva¢ima da donesu zakljucke o

uc¢inkovitosti odredenog medija ili proizvoda.

lako su tradicionalne tehnike analize upotrebljivosti web stranica ¢esto vrlo ucinkovite u
pruzanju informacija o obrascima klikanja i skrolanja, pra¢enje pogleda nudi moguénost
analize interakcije korisnika izmedu klikova te vremena provedenog izmedu njih. To pruza
a koji se u potpunosti ignoriraju. Konkretno, pracenje pogleda moze se koristiti za procjenu
ucinkovitosti pretrazivanja, brendiranja, online oglasa, upotrebljivosti navigacije, ukupnog

dizajna i mnogih drugih komponenti web stranice.
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Jedan od primjera istrazivanja temeljenih na pracenju pogleda dolazi iz podrucja
zapoSljavanja, gdje je jedno istrazivanje analiziralo kako zaposljivaci pregledavaju

LinkedIn profile te je rezultate prikazalo putem toplinskih mapa (en. heat maps).

% ren
™ - 159,200 [i] debacs wdoewacie
Aortittrme

Dotw e
nts -
uo

Zainteresowania

O

Slika 3.4 Podrucja fokusa pogleda zaposljivaca na LinkedIn platformi

U istrazivanju iz 2019. godine, konvolucijska neuronska mreza razvijena je kako bi
identificirala pojedine Sahovske figure na slian nacin kao Sto druge CNN mrezZe
prepoznaju crte lica. Zatim je mreza dobila podatke o pracenju pogleda od 30 Sahista
razlicitih razina vjestine. Koristenjem tih podataka, CNN je koristio procjenu pogleda (en.
gaze estimation) kako bi utvrdio na koje dijelove Sahovske ploce igra¢i obrac¢aju posebnu
pazZnju te je generirao kartu istaknutih podrucja. Na kraju, CNN je kombinirao svoje znanje
o plo¢i i figurama s kartom istaknutih podrucja kako bi predvidio sljedeci potez igraca. Bez
obzira na podatkovni skup na kojem je mreza trenirana, predvidanje sljedeceg poteza bilo
je tocnije nego nasumicno odabrani potez, a karte istaknutih podrucja nacrtane za

odredenog igraca i situaciju bile su vise od 54% sli¢ne.

U industriji video igara, igra "Before Your Eyes" iz 2021. godine koristi treptanje igraca

kao glavni nacin interakcije s igrom, Sto je jo$ jedan primjer primjene pracenja pogleda.

Osobe s teskim motori¢kim oSte¢enjima mogu Koristiti pracenje pogleda za interakciju s

racunalima, $to je brze od tehnika jedinstvenog pretrazivanja te intuitivnije za koriStenje.
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Usmjeravanje pogleda na objekt interesa vrlo je intuitivan nacin komunikacije koji moze
normalizirati razgovore, ubrzati ucenje i povecati motivaciju. Medutim, jedna od glavnih
mana tehnika pracenja pogleda je njihova ovisnost o osjetljivosti osobe koja mora stalno

pratiti na Sto osoba gleda.
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Slika 3.5 Primjer komunikacijske plo¢e web aplikacije CBoard

U novije vrijeme, istraZziva¢i su istrazivali 1 mogucnost kontrole robotskih ruku te
motoriziranih invalidskih kolica putem prac¢enja pogleda. Prac¢enje pogleda takoder je
korisno u analizi vizualnih obrazaca pretrazivanja, otkrivanju prisutnosti nistagmusa (en.
nystagmus) te u detekciji ranih znakova poteSkoca u ucenju kroz analizu kretanja o€iju

tijekom ¢itanja.

Tehnologija pracenja pogleda 1 tehnike analize podataka koriste se 1 za istraZivanje
razumljivosti koncepata u softverskom inzenjerstvu. To ukljucuje razumljivost modela
poslovnih procesa i dijagrama koji se koriste u softverskom inZenjerstvu, poput UML

dijagrama aktivnosti i EER dijagrama.

Kartografska istrazivanja takoder su Siroko usvojila tehnike pracenja pogleda. Istrazivaci ih

koriste za analizu nac¢ina na koji pojedinci percipiraju i interpretiraju karte. Na primjer,
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pracenje pogleda koriSteno je za proucavanje razlika u percepciji 2D i1 3D vizualizacija,
usporedbu strategija Citanja karata izmedu pocetnika i struc¢njaka ili studenata i njihovih
profesora geografije te za procjenu kartografske kvalitete karata. Uz to, kartografi koriste
pracenje pogleda za istrazivanje razli¢itih faktora koji utjecu na ¢itanje karata, ukljucujuci

atribute kao $to su boja ili gustoca simbola.
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4. Programska implementacija

Kao jedan od primjera jednostavne implementacije praéenja pogleda je koriStenje
biblioteke WebGazer.js, koja omogucava pracenje pogleda u stvarnom vremenu koristeci
obi¢ne web kamere. Ova tehnologija omogucuje integraciju unutar bilo koje web stranice
bez potrebe za skupom opremom ili dodatnim hardverom, budu¢i da koristi ve¢ ugradene
web kamere u raCunalima i laptopima. Osim S§to je vrlo dostupna, velika prednost
WebGazer.js-a je $to svi podaci ostaju lokalni na korisnickom uredaju, bez potrebe za

prijenosom videozapisa na posluzitelje, ¢ime se dodatno §titi privatnost korisnika.

WebGazer.js koristi kombinaciju algoritama za detekciju zjenice 1 regresijskih modela
kako bi predvidio tocku pogleda korisnika na zaslonu. Detekcija lica i ociju se odvija
pomocu biblioteka kao §to su MediaPipe Facemesh i1 clmtrackr, koje identificiraju podrucje
ociju na temelju videozapisa s web kamere. Unutar tog podrucja, WebGazer.js detektira
zjenicu, koriste¢i pretpostavke da je zjenica tamnija od okolnog tkiva i da je smjeStena

priblizno u srediStu Sarenice. Algoritam zatim koristi te podatke za procjenu tocke pogleda.

Jedna od klju¢nih komponenti sustava je obrada slike oka kako bi se dobile znacajke koje
se koriste za predikciju tocke pogleda. WebGazer.js koristi 120-dimenzionalne (120D)
vektore znacajki oka, koje se stvaraju iz malih slika (patches) oka, veli¢ine 6 x 10 piksela.
Prvo se slika oka konvertira u sivu sliku, nakon cega se primjenjuje histogram
izjednaCavanja kako bi se poboljSao kontrast. Ove obradene slike zatim se koriste za
stvaranje vektora znacajki koji opisuju karakteristike oka na nacin koji moze biti koristan

za predikciju pozicije pogleda.

Ovi 120D vektori omogucuju precizniju analizu karakteristika oka jer kvantificiraju
informacije o teksturi, kontrastu i obliku zjenice i okolnog tkiva. To¢nost modela za
predikciju ovisi o preciznosti tih znacajki, a povecanjem dimenzionalnosti vektora dobiva

se bogatija informacija koja omogucuje bolju procjenu.
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Ridge regresija je primarni algoritam koji se koristi za mapiranje znacajki oka (poput
pozicije zjenice) na koordinate zaslona. Ridge regresija je vrsta regularizirane linearne
regresije, koja se koristi kako bi se sprijecilo prenaucavanje modela na podacima s previse
znacajki. U WebGazer.js, ovaj model uzima vektore znacajki oka kao ulaz i trenira model
koji predvida gdje korisnik gleda na zaslonu. Regularizacija omogucava sustavu da ostane
robustan i precizan ¢ak i s velikim brojem dimenzija, sprjecavaju¢i prekomjerno
prilagodavanje modela specificnim podacima za treniranje. Formula za ridge regresiju u
modelu je takoder linearna $to omogucuje efikasnu predikciju u stvarnom vremenu brzo

moze racunanje predikcije na temelju ulaznih podataka.

Jedna od kljucnih prednosti WebGazer.js je kontinuirana samokalibracija, Sto znaci da nije
potrebna eksplicitna kalibracija korisnika na pocetku koriStenja. Umjesto toga, model
koristi prirodne interakcije korisnika s web stranicom, poput klikova miSem, za ucenje i
prilagodbu. Prilikom svakog klika, algoritam pretpostavlja da je korisnikov pogled
uskladen s pozicijom kursora, dok se ta informacija koristi za treniranje modela. Kako
korisnik viSe komunicira sa stranicom, model postaje sve precizniji, jer koristi sve viSe

podataka o tome kako se pokreti oka odnose na poziciju kursora.

WebGazer.js omogucava vizualizaciju podataka o pracenju pogleda koriste¢i nekoliko
razli¢itih metoda. Toplinske karte prikazuju koja su podrucja zaslona korisnici najvise
gledali, dok karte fokusa (en. saccade paths) prate putanju korisnikovog pogleda,
pokazujuéi smjerove u kojima su se oci kretale tijekom navigacije stranicom. Ove
vizualizacije pruzaju vrijedne uvide u ponaSanje korisnika i mogu se koristiti za analizu
korisnickog iskustva, optimizaciju rasporeda elemenata na web stranicama i istrazivanje

interakcija korisnika.

4.1. Primjer korisStenja

U sklopu rada izradena je jednostavna web aplikacija za pracenje pogleda koja koristi
WebGazer.js, dostupna na GitHubu pod licencom GNU GPL verzije 3 ili novije.
Aplikacija je osmiSljena kao alat koji korisnicima omogucuje kalibraciju i pracenje tocke

pogleda u stvarnom vremenu koriste¢i ugradene web kamere u preglednicima. Aplikacija
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nudi nekoliko osnovnih funkcionalnosti, ukljucujuéi pocetni zaslon, kalibraciju i mjerenje

to¢nosti te demo nacin rada za testiranje predikcije pogleda.

HOME CALIBRATION DEMO

=G )=
ISHNSIgnter;

Simple gaze tracker using webgazer.js

Slika 4.1 Pocetna stranica Iris Insighter-a

Kada korisnik pokrene aplikaciju, doc¢ekuje ga pocetni zaslon s jednostavnim logom
aplikacije, nazivom 1 kratkim opisom funkcionalnosti. U gornjem desnom kutu nalazi se
navigacijska traka koja omogucuje pristup stranicama za kalibraciju, demonstraciju 1
povratak na pocetni zaslon. Navigacija je jednostavna i intuitivna, ¢ime se korisnicima

olakSava koristenje aplikacije.
o Kalibracija i testiranje toénosti

Odabirom opcije Kalibracija u navigaciji, korisnik je preusmjeren na stranicu za
kalibraciju, gdje se prikazuje kamera uZivo korisnika s pravokutnikom u kojem sustav
predvida tocku pogleda. Kada je korisnik pravilno pozicioniran ispred kamere, pravokutnik
mijenja boju iz crvene u zelenu, ¢ime aplikacija pokazuje da je spremna za preciznu
predikciju pogleda. Takoder, na ovoj stranici korisniku je prikazana mala tocka koja

oznacava predvidenu to¢ku pogleda u stvarnom vremenu.

U izborniku stranice za kalibraciju nalaze se dodatne opcije: Rekalibriraj, Testiraj to¢nost 1
Pomo¢. Gumb Rekalibriraj omogucava brisanje postojecih podataka o kalibraciji 1

ponovno postavljanje kalibracijskih tocaka na zaslonu. Testiraj to¢nost omogucéava
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korisniku testiranje tocnosti modela nakon kalibracije, dok gumb Pomo¢ otvara prozor s

uputama za koriStenje aplikacije i objasnjenjem postupka kalibracije.

Kalibracija se provodi tako Sto korisnik klikne na tocke na ekranu dok gleda u njih. Nakon
Sto korisnik uspjesno kalibrira osam pocetnih tocaka, prikazuje se srediSnja toCka za

zavrsnu kalibraciju. Kada se kalibrira svih devet tocaka, zapocinje testiranje tocnosti.

HOME CALIBRATION DEMO cecaibrate

Slika 4.2 Kalibracijska stranica s kalibracijskim to¢kama

Testiranje tocnosti sastoji se od toga da korisnik fokusira pogled na sredi$nju tocku tijekom
pet sekundi dok model predvida gdje korisnik gleda. Na temelju prosje¢ne Euklidske

udaljenosti izmedu predikcije i srediSnje tocke, korisnik dobiva procjenu tocnosti modela.
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Your accuracy measure is 77%

Slika 4.3 Kalibracijska stranica nakon testiranja to¢nosti modela
e Demo

Odabirom opcije Demo u navigaciji, korisnik je preusmjeren na stranicu za demonstraciju.
Slicno kao na stranici za kalibraciju, prikazuje se pregled kamere s pravokutnikom koji
prikazuje predvidenu tocku pogleda. Korisnik moze ponovno Koristiti gumb Pomo¢ kako
bi dobio dodatne informacije o tome kako kalibrirati model i testirati demo

funkcionalnosti.

Model se moze kalibrirati klikom na razlic¢ite dijelove zaslona dok korisnik gleda u
pokaziva¢ misa. Sto vise klikova korisnik napravi na razli¢itim dijelovima ekrana, to ¢e
predikcija modela biti preciznija. Cilj demo nacina rada je da korisnik pokusava razdvojiti
kuglice na ekranu pomocu pogleda, dok se kuglice automatski vracaju prema sredini

ekrana.
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HOME CALIBRATION DEMO e

Slika 4.4 Demo stranica

Za testiranje funkcionalnosti kuglica korisnik takoder moZze koristiti pokaziva¢ misa

umjesto pogleda, Sto omogucuje usporedbu izmedu predikcije pogleda i kretanja kursora.
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Zakljucak

Racunalni vid i njegove primjene, s naglaskom na prepoznavanja objekata i pracenja
pogleda, postali su kljucni alati u mnogim industrijama, transformirajuc¢i nacin na koji
interaktiramo s tehnologijom. Povijesni pregled pokazao je kako su se ove tehnologije
razvijale, od jednostavnih opaZanja pokreta oc¢iju u 19. stoljecu, do sofisticiranih metoda

dubokog ucenja koje danas omogucuju "nadljudsko" prepoznavanje objekata.

Analiza tehnika pracenja pogleda pokazala je vaznost opti¢kog pracenja u stvarnom
vremenu te koriStenje infracrvene svjetlosti za precizno pracenje pokreta oka. Vizualizacija
podataka dobivenih pracenjem pogleda nudi vazne uvide u ponaSanje korisnika i

omogucava optimizaciju dizajna racunalnih sucelja.

Napredak u algoritmima dubokog uéenja, poput Mask R-CNN i YOLO modela, omogucio
je znacajna poboljSanja u preciznosti i brzini prepoznavanja objekata, dok su tehnike
augmentacije slika pokazale klju¢nu ulogu u rjeSavanju izazova poput neravnoteze klasa i

domenskih razlika.

S obzirom na to da se pracenje pogleda predvida kao uobicajena znacajka u raznim
potrosackim elektroni¢kim uredajima, ukljucujuci pametne telefone, prijenosna racunala i
uredaje za virtualnu stvarnost (en. virtual reality headsets), pojavile su se zabrinutosti oko
utjecaja ove tehnologije na privatnost korisnika. Pomocu tehnika strojnog ucenja (en.
machine learning), podaci o pradenju pogleda mogu neizravno otkriti informacije o
korisnikovoj etnickoj pripadnosti, osobnim karakteristikama, strahovima, emocijama,
interesima, vjeStinama te fizickom 1 mentalnom zdravlju. Ako se takvi zakljucci izvode bez
korisnikova znanja ili odobrenja, to se moZe smatrati napadom putem inferencija (en.
inference attack). Aktivnosti ociju nisu uvijek pod svjesnom kontrolom, npr. pogledi
uzrokovani vanjskim podrazajima, Sirenje zjenica, tremor oka 1 spontano treptanje
uglavnom se dogadaju bez svjesnog napora, sli¢no kao probava i disanje. Stoga moze biti

teSko za korisnike tehnologije pracenja pogleda procijeniti ili kontrolirati kolicinu
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informacija koje otkrivaju o sebi. U konacnici ostaje vazno kontinuirano preispitivati

utjecaj ovih tehnologija na drustvo.
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Programska aplikacija za pracenje ljudskog pogleda

Sazetak

Ovaj rad istrazuje podrucje racunalnog vida s naglaskom na tehnike prepoznavanja
uzoraka i1 pra¢enja pogleda. U uvodnim poglavljima objasnjavaju se osnovni pojmovi
raCunalnog vida, povijest razvoja, te kljuéne tehnike kao Sto su segmentacija,
rekonstrukcija scene i obnavljanje slike. U dijelu o prepoznavanju objekata analiziraju se
algoritmi poput Mask R-CNN i1 YOLO, dok se u poglavlju o prac¢enju pogleda opisuje
povijest, tehnicke metode te izazovi istoga. Za kraj je dodatno prikazana jednostavna web
implementacija praéenja pogleda koriste¢i biblioteku WebGazer.js koja omoguéava

pracenje pogleda putem obi¢ne kamere.

Kljucne rije€i: Pracenje pogleda, Prepoznavanje lica, Algoritmi, Duboke neuronske

mreze, Interaktivni sustavi, Obrada slike

Application for Eye Movement Tracking

Summary

This paper explores the field of computer vision with a focus on pattern recognition
techniques and gaze tracking. The introductory chapters explain the basic concepts of
computer vision, its historical development, and key techniques such as segmentation,
scene reconstruction, and image restoration. The section on object recognition analyzes
algorithms like Mask R-CNN and YOLO, while the gaze tracking chapter discusses its
history, technical methods, and challenges. Lastly, the paper presents a simple web
implementation of gaze tracking using the WebGazer.js library, enabling gaze tracking

through a regular webcam.

Keywords: Gaze tracking, Face recognition, Algorithms, Deep neural networks,

Interactive systems, Image processing
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