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Uvod

Detekcija objekta jedna je od primjena umjetne inteligencije u raCunalnom vidu te je cilj
detekcije objekata na slici detektirati to¢no gdje se nalazi objekt i $to je taj objekt. U vecini
slucajeva se za detekciju objekata koriste konvolucijske mreZe te se detektiraju objekti iz
odredenog skupa kategorija. To znaci da se istraZi problem, odrede vrste objekata koje bi

model umjetne inteligencije trebao detektirati te se nauci model kako bi detektirao te objekte.

Jedan od nedostataka takvog pristupa je ba$ ta zatvorenost na odreden skup kategorija. U
svijetu postoji bezbroj mogucih vrsta objekata koje bi model mogao detektirati te je

nemoguce zamisliti trenirati model za primjenu na nekom jako velikom skupu kategorija.

U ovom diplomskom radu opisati ¢emo kako detektirati proizvoljan broj objekata sa slike.
Koje su prednosti, a koji nedostaci takvog pristupa te zaSto takav pristup jos uvijek nije u

Siroj uporabi.

Rezultat ovoga diplomskog rada ¢e biti model umjetne inteligencije specijaliziran za
detekciju neodredenog broja objekata sa slika dobivenih s bespilotne letjelice te trenutno
prema istraZzivanju autora ovoga rada ne postoji dostupan ni jedan model specifi¢no treniran

da radi u takvim uvjetima.



1. Transformer

Transformer [1] je arhitektura dubokih modela na kojoj ¢e se temeljiti nas§ model za detekciju
objekata s otvorenim vokabularom. Ova arhitektura je prvo revolucionirala podrucje obrade
prirodnog jezika, a zatim 1 podru¢je raunalnog vida. NajvaZznija karakteristika ove
arhitekture je sloj paznje, zbog Cega je Transformer postao popularan u mnogim granama
umjetne inteligencije. Kljucna prednost Transformer arhitekture u odnosu na konvolucijske
mreze je globalno receptivno polje [46]. Globalno receptivno polje omogucéava svakom
dijelu ulaza da vidi ostale dijelove ulaza. To se najlakSe moze predociti na primjeru recenice.
Transformer dijeli reCenicu u odredene dijelove, bilo to slova, rijeci ili nesto trece, te svaki
taj dio recCenice pretvara u vektor. Svaki taj vektor ima utjecaj na druge vektore dok
konvolucijske mreze imaju vecu induktivnu sklonost, gdje dijelovi utjeci samo na susjedne
dijelove [46]. Opisati ¢emo sloj paznje, detaljnije predstaviti prednosti i nedostatke
Transformer arhitekture objasniti zasto se model koji je rezultat ovoga rada temelji na

Transformer arhitekturi.
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Slika 1. Arhitektura transformer [1]. Lijevo se nalazi koder, a desno dekoder. Ulaz se prvo pretvara
u niz vektora pogodan za Transformer. Tim vektorima se dodaje informacija o poziciji u nizu.
Zatim ulaz prolazi kroz koder dio Transformera te ¢e se izlazi iz kodera koristiti u dekoder dijelu

modela kako bi se generirali novi izlazi.

1.1. Prilagodba podataka za ulaz u Transformer

U uvodu u poglavlje opisan je primjer pretvaranja reenice u dijelove koji se potom obraduju
u modelu. S obzirom na to da se ovaj rad temelji na primjeni Transformera u racunalnom
vidu i obradi prirodnog jezika, objasnit ¢emo naj¢es¢i nain pretvorbe ulaznih podataka u

valjane podatke za unos u model.

Glavni rezultat prilagodbe podataka trebao bi biti vektor koji predstavlja te podatke u

vektorskom prostoru.



1.1.1. Prilagodba podataka u prirodnom jeziku

Prirodni jezik se sastoji od skupa znakova koji tvore neku cjelinu. Najjednostavniji nacin za
podjelu jezika na dijelove bio bi podjela teksta na znakove ili rije¢i. Takav pristup se ¢esto
koristio na pocetku primjene Transformera u obradi prirodnog, pri ¢emu bi se stvarao
vokabular. Vokabular je popis svih podrzanih znakova ili skupova znakova koje model moze

prepoznati, a svaki element tog skupa ima svoj broj.

Kao §to je navedeno u uvodu u poglavlje, svaki element koji ulazi u model treba pretvoriti u
vektor. Da bismo to postigli, koristimo tablicu za pretrazivanje koja za svaki element u
vokabularu sadrzi njegov vektor. Ta tablica nije staticna, ve¢ je promjenjiva i uci se zajedno
s modelom. Na taj nacin mozemo podijeliti tekst na elemente koji se nalaze u vokabularu i
te elemente jednostavno pretvoriti u njihove vektorske reprezentacije. Kako se model

poboljsava, tako se poboljSavaju i te vektorske reprezentacije [46].

Metoda za prilagodbu teksta koja ¢e se koristiti u ovom radu je Wordpiece tokenizer [47].
Ova metoda prilagodbe teksta koriStena je u modelu BERT [4] ], koji ¢e se takoder koristiti
za obradu teksta u ovom radu. WordPiece tokenizer dijeli tekst u odredene skupove znakova
koji se €esto pojavljuju zajedno 1 imaju odredeno znacenje. To znaci da se znakovi Cesto
dijele prema rije¢ima, ali to nije nuzno uvijek slucaj. Ponovno se stvara vokabular od

mogucih elemenata te se svakom elementu pridjeljuje njegova vektorska reprezentacija.
1.1.2. Prilagodba podataka u raéunalnom vidu

Prilagodba slika predstavljala je velike izazove u ranim pokusajima koriStenja Transformera
u racunalnom vidu. Tekst je relativno jednostavno i1 logi¢no podijeliti na dijelove, a tekst
Cesto ne sadrzi veliki broj dijelova. Primjerice, ova recenica podijeljena na rijeci sadrzi 31
rije. S druge strane, sliku nije tako jednostavno i logi¢no podijeliti na dijelove;
najjednostavniji pristup bio bi uzeti svaki piksel kao jedan element. To bi znadilo da ¢ak 1

mala slika, recimo 64x64 piksela, sadrzi 4096 elemenata [46].

Veliki problem Transformera je kvadratna vremenska 1 prostorna slozenost sloja paznje s
obzirom na duzinu ulaza. Ovo predstavlja veliki problem kod slika jer one u prosjeku sadrze
puno viSe elemenata nego tekst. Slike visoke rezolucije, koje su predmet istrazivanja ovog

rada, ¢esto imaju preko milijun piksela [46].



Vision Transformer [3], u daljenjem radu nazivan pod poznatom kraticom Vi7, uveo je novi
nacin primjene Transformera u obradi slika. ViT prvo dijeli sliku na nepreklapajuca
kvadratna okna te se ta kvadratna okna pretvaraju u vektore koji se zatim prosljeduju u
Transformer [3]. U originalnom radu [3] ViT koristi kvadratna okna veli¢ine 16x16 piksela,

¢ime smanjuje broj ulaznih elemenata u model.

1.2. Sloj paznje

Sloj paznje je glavna karakteristika Transformera, te je upravo ovaj sloj omogucio ovoj
arhitekturi da postigne velike prednosti u odnosu na druge, ali i odredene nedostatke. Sloj
paznje se temelji na tri elementa: upit, kljuc 1 vrijednost. Svaki element u ulazu imat ¢e svoj
vektor upita, vektor kljuca 1 vektor vrijednosti. Ti vektori se dobivaju mnoZenjem ulaznog

vektora s parametrima sloja paznje [1].

Paznja se zasniva na funkciji Scaled dot-product attention [1].

Pasni ( k )— <_T>
aznja\q, kK, v S v

U ovoj funkciji q, k i v predstavljaju tenzore upita, kljuca i vrijednosti, dok s oznacava
funkciju softmax, a d veli¢inu vektora. To znaci da se tenzor q sastoji od svih vektora upita
za sve ulaze. Svaki vektor upita mnozi se sa svakim drugim vektorom kljuca, a dobiveni

rezultati zatim se mnoze sa svakim vektorom vrijednosti [46].

Jedna vazna stvar koju treba primijetiti je da pozicija odredenog vektora ne igra ulogu u
racunanju paznje. To predstavlja problem jer zelimo modelu pruziti informaciju o poziciji
svakog elementa u odnosu na druge elemente. Stoga se u svaku vektorsku reprezentaciju

ugraduje 1 informacija o poziciji elementa u nizu.



2. Transformer u prirodnom jeziku

lako je Transformer ista arhitektura i za racunalni vid i1 za prirodni jezik, nacin na koji se
primjenjuje i kako se uci razli¢it je. Kod obrade prirodnog jezika vazno je naglasiti da se
originalni Transformer sastoji od dva dijela: kodera i dekodera. Koder pretvara podatke u
vektorski oblik, dok dekoder postupno generira izlaze. Najlaksi primjer za opisivanje bio bi
prevodenje teksta iz jednog jezika u drugi. Koder predstavlja originalni tekst u vektorskom
obliku, a dekoder zatim prevodi taj tekst u drugi jezik. Buduéi da duljina teksta uglavnom
nije ista u oba jezika, ne mozemo samo svaki token prevesti u token u drugom jeziku, ve¢

moramo postupno prevoditi dok ne zavr§imo prijevod.

Transformer u podrucju prirodnog jezika je zamijenio neke ranije popularne arhitekture

poput LSTMa [48] 1 ostalih mreZa tog tipa iz nekoliko razloga.

Jedan od glavnih razloga je nalin treniranja Transformera. Za razliku od tadaSnjih
popularnih mreza, Transformer se mogao trenirati paralelno, a ne postupno korak po korak.
Na primjer, kod prevodenja jezika, u koristenju bismo prvo preveli jedan dio, a zatim bismo,
s obzirom na taj prevedeni dio, morali prevesti jo§ jedan dio i tako postupno dok ne
prevedemo cijeli tekst. Kada bi model morao tako postupno raditi i tijekom treniranja, to bi
trajalo jako dugo. Zbog toga je uvedena maska koja odreduje koji token moze utjecati na
koji token. Tako bismo modelu istovremeno mogli dati sve Zeljene izlaze, ali mu odrediti da
prvi token ulaze ne moze biti pod utjecajem buducih tokena, dok buduéi tokeni mogu biti

pod utjecajem prvog tokena, ali ne 1 tokena poslije njih, i tako dalje [46].

Druga velika prednost je sposobnost paméenja Transformera kod duzih sekvenci. To znaci
da mozemo imati vrlo dugu sekvencu, ali prvi token ¢e jednako jako utjecati na zadnji token
kao i ostali tokeni. Medutim, ovdje dolazimo do problema Transformera koji je ve¢ bio
spomenut, a to je sloZzenost. Transformer ima kvadratnu vremensku 1 prostornu sloZenost s
obzirom na duljinu sekvence, tako da ne mozemo imati predugacke sekvence bez troSenja

puno resursa.



2.1. BERT

U ovom radu ¢emo koristiti model BERT [4]. Za razliku od veéine trenutno popularnih
Transformera kao $to su GPT [50] ili Gemini [49], BERT je samo koder, a ne i dekoder ili
oboje kako je to slucaj u originalnom radu. To znaci da je rezultat ovog modela vektorska
reprezentacija svakog ulaznog elementa. Osim vektora za svaki element ulaza, BERT kao
izlaz daje 1 skupni token. Taj skupni token (oznacen kao [CLS]) je vektor koji reprezentira
cijeli ulazni tekst te se Cesto koristi u klasifikacijskim zadacima na tekstu kao S§to su

predvidanje emocija u tekstu, predvidanje nezeljenog sadrzaja i sli¢no [4].

BERT ¢e posluziti kako bismo mogli reprezentirati zZeljene objekte za detekciju kao §to su
tekstualni opisi poput automobila ili osobe, te ¢emo BERT koristiti kako bismo te tekstualne
opise pretvorili u vektorski oblik. Kasnije u radu ¢emo opisati kako ovi vektori interaktiraju

s vektorima dobivenim iz slike.



3. Transformer u racunalnom vidu

Glavni izazov primjene Transformera u racunalnom, kako je opisano u prethodnim
poglavljima, jest vremenska i prostorna sloZzenost s obzirom na duljinu ulazaKako bismo
djelomi¢no prevladali ovaj izazov, predlozili smo upotrebu kvadratnih prozora poput onih u

ViTu.

Jedan od klju¢nih problema Transformera je potreba za velikom koli¢inom podataka za
obuku ovakvih modela [3]. Razlog tome je Sto Transformer ima manju induktivnu sklonost
u usporedbi s konvolucijskim mreza [3]. Njegovo receptivno polje je globalno, §to znaci da
svaki element gleda sve ostale elemente, za razliku od konvolucijskih mreza koje se
fokusiraju samo na susjedne elemente. To je takoder razlog zaSto se Transformer prvo
pokazao uspjesnim u obradi prirodnog jezika, dok je u raCunalnom vidu postao znacajniji
tek kasnije [46]. Prirodni jezik je lako dostupan i ne zahtijeva puno prostora, Sto olakSava
prikupljanje velike koli¢ine podataka za obuku modela. Transformer takoder mozZe biti
treniran bez potrebe za oznacenim podacima, koriste¢i tehnike predvidanja iduéeg tokena u
nizu ili maskiranja tokena unutar niza i predvidanja njihovih vrijednosti u odnosu na ostale
[4]. Medutim, ovo nije jednako jednostavno u ra¢unalnom vidu gdje su slike manje dostupne

1 zauzimaju vise prostora.

U nastavku rada detaljnije ¢emo predstaviti ViT, kao i Swin Transformer [5], varijantu

Transformera prilagodenu za raunalni vid, koji ¢emo koristiti kao enkoder za slike.

3.1. Vision Transformer

ViT [3] je arhitektura Transformera koja je postala temelj za sve kasnije primjene
Transformera uracunalnom vidu. Ranije je opisan postupak pretvaranja slike u ulaz pogodan
za Transformer, $to ukljucuje podjelu slike na nepreklapajuca kvadratna okna te pretvaranje

tih okna u vektore koji sluze kao ulaz za Transformer.

Vision transformer se sastoji od niza Transformer Kodera, pri ¢emu izlaz jednog kodera
postaje ulaz za sljedeci koder. Broj izlaza jednak je broju ulaza u svaki koder, $to znaci da
iz ViTa dobivamo isti broj elemenata kao §to smo imali na ulazu. Svaki od tih izlaznih

vektora predstavlja dio slike. Slicno kao u BERTu [4], u ViT se dodaje skupni token (¢esto



oznacen kao [CLS]) koji predstavlja cijelu sliku. Ovaj vektor se najc¢eS¢e Koristi za

klasifikaciju slike [3].

ViT je postigao izuzetne rezultate u raznim zadacima racunalnog vida. Medutim, jedan od
glavnih nedostataka ovakvih arhitektura jest potreba za velikom koli¢inom podataka kako bi

modeli temeljeni na ViTu bili konkurentni ili ¢ak nadmasili konvolucijske mreze [4].

Vision Transformer (ViT)
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Transformer Encoder
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Slika 2. Arhitektura Vision Transformera kao ulaz prihvaca sliku te ju dijeli na okna koja se
pretvaraju u vektore. Tim vektorima se takoder ugradi i informacija o poziciji [1]. Vektorima iz
slike se takoder dodaje i uceni [CLS] vektor te svi ti vektori prolaze kroz sliku i medusobno djeluju

jedno na drugo. Na kraju pomocu klasifikacijske glave se slika moze klasificirati. [4]

3.2. Swin Transformer

U prethodnom poglavlju predstavljen je Vision transformer i istaknut njegov najveci

nedostatak - potreba za ogromnom koli¢inom podataka kako bi postigli Zeljene rezultate.

Ova arhitektura je osmiSljena kao temelj za primjenu Transformera u racunalnom vidu,
analogno raznim konvolucijskim mrezama koje se koriste za mnoge probleme u tom

podrucju [5].

Swin Transformer se temelji na ViTu, ali uklju¢uje modificirani koder kako bi se poboljsala

primjena Transformera u raCunalnom vidu. Specifi¢no, rjesava problem razli¢itih veli¢ina



elemenata u slikama za razliku od teksta. Slozenost u vezi s veli¢inom upita predstavlja
znacajan izazov u Transformer arhitekturama, osobito u kontekstu slika gdje postoji
varijacija u velicini slike, rezoluciji i veli¢ini objekata [5]. Na primjer, detekcija objekata na
visoko rezolucijskim slikama moZe ukljucivati objekte veli¢ine samo 10 piksela. Ovakve
primjene mogu predstavljati veliki izazov za Transformere u detekciji malih objekata ili

semantickoj segmentaciji, gdje je bitan svaki piksel. [5]

Problem detekcije malih objekata je ono ¢ime se ovaj rad bavi s toga ¢emo koristiti Swin
Transformera. Ovaj model se temelji na izradi hijerarhijske karte znacajki i ima linearnu

vremensku 1 prostornu sloZzenost u odnosu na veli¢inu slike. [5]

Funkcionalnost ovog prikaza jasno je prikazana na slici [Slika 3.].

Layer 1 Layer 1+1

A local window to
perform self-attention

A patch

Slika 3. Prikaz slojeva u Swin Transformeru. Pocinjemo sa podjelom slike po okvirima. Te okvire
mozemo gledati kao sliku koja ulazi u ViT. Ti okviri su podijeljeni u dodatna kvadratna okna koja
¢ine ulaze u sloj paznje te samo elementi u istom okviru se medusobno vide. U idu¢im slojevima se

mijenjanju pozicije i veli¢ine okvira te novi elementi iz slike vide druge nove elemente. [5]

Swin Transformer pocinje s malim okvirima sli¢no kao ViT, no razlikuje se po tome S$to

postupno spaja ove manje okvire kako ulaz prolazi kroz dublje slojeve.

Broj okvira u svakom sloju je fiksan, a paznja se primjenjuje samo unutar lokalnih prozora
okvira koji se medusobno ne poklapaju. Ovaj pristup omogucuje Swin Transformeru da

ostvari linearnu sloZenost umjesto kvadratne u odnosu na veli¢inu slike. [5]

Vazno je primijetiti da se lokalni prozor okvira, nad kojim se provodi paznja, mijenja kroz
slojeve. To znaci da dijelovi slike koji nisu u istim lokalnim prozorima na pocetku, kasnije

mogu medusobno interaktirati putem paznje. [5]
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Originalna formula za paznju bi bila ovakva:
Q(MSA) = 4hwC? + 2(hw)?3C [5]

Kada primijenimo W-MSA verziju ovog modula, to jest kada podijelimo okvire u neke
prozore i radimo paznju samo na tim prozorima, a prozori su neovisni jedni od drugih

dobijemo ovakvu formulu:
QW — MSA) = 4hwC? + 2hwM?C [5]
Gdje imamo M? tokena u jednom okviru i svaki taj token mora se mnozit jedan s drugim

znaci dobijemo M*C. Posto ima % prozora to pomnozimo i dobijemo 2M2hwC. Vidi se da

je hw linearano, a ne kvadratno ovisan.

Takoder Swin Transformeru potreban je manji broj podataka kako bi postigao dobre
rezultate [5]. To moZemo povezati s ve¢om induktivhom sklonoséu kod Swin Transformera
za razliku od Vision Transformera te mozemo uociti poveznice izmedu konvolucijskih

mreza i Swin Transformera.

3.3. DETR

Detection Transformer (DETR) [2] je jedan od prvih radova koji je predstavio rjeSenje za

problem detekcije objekata pomocu Transformera.

DETR arhitektura se sastoji od nekoliko dijelova: plitke konvolucijske mreze, kodera,
dekodera i potpuno povezanih slojeva koji rade predikcije o koordinatama okvira objekta i
kategoriji objekta [2]. U ovom poglavlju fokusirati ¢emo se na Transformer dekoder i slojeve

za predikciju rezultata.

Transformer dekoder u originalnom radu koristen je kao dio modela koji daje predikcije te
se zaustavlja kada je predikcija specijalan znak. Taj znak oznacava da je dekoder dovrsio
obradu ulaza. U ovoj arhitekturi, dekoder se koristi kao sloj koji predlaze objekte na slici.
Za razliku od originalnog rada, ovaj radi paralelno, i u fazi predvidanja, generirajuci sve

izlaze istovremeno.
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Slika 4. Arhitektura DETR modela. Bitna razlika izmedu DETR i ViT modela je dodatak dekodera.
Dekoder sluzi kako bi predvidali objekte iz slike te svaki od prijedloga se klasificira i za svaki se

predlaze lokacija. [5]
3.3.1. Ulaz

Ulaz u dekoder su uceni vektori koji se medusobno razlikuju, dok se kao pomocéne
vrijednosti koriste vektori slike. Broj ufenih vektora je hiperparametara koji se moze
podesavati i predstavlja maksimalni broj objekata koje model moze detektirati. Izlaz iz ovog

sloja su vektori koji oznac¢avaju potencijalne objekte.

Nakon dobivanja vektora potencijalnih objekata, oni prolaze kroz potpuno povezane mreZze.
Svaki vektor prolazi kroz klasifikacijsku glavu koja predvidaj kategoriju objekata ili
pozadinu. Osim toga, vektor prolazi kroz linearne slojeve generirajuci na izlazu 4 vrijednosti

koje predstavljaju koordinate okvira normalizirane u odnosu na veliinu slike.

3.3.2. Funkcije gubitka

DETR koristi tri vrste gubitka: klasifikacijski gubitak, gubitak kod predikcije okvira objekta

na slici i gubitak sparivanja objekta s predikcijom [2].

Klasifikacijski gubitak je gubitak unakrsne entropiju s obzirom na kategoriju objekta. Samo

ulaze u obzir objekti koji su spareni sa ispravnim okvirima detektiranih objekata na slici. [2]

Gubitak kod predikcije okvira objekta na slici se sastoji od L1 gubitka, a to je apsolutna
razlika izmedu predvidenih koordinata okvira objekta te stvarnih koordinata okvira objekta.
Takoder uzimamo u obzir i GloU gubitak koji pruza bolju informaciju o poboljSavanju

predikcije okvira detekcije. [2]

Za gubitak sparivanja objekta s predikcijom koristi se Hungarian gubitak [51]. Za svaki
stvaran okvir objekta model mora pronaci predvideni okvir objekta koji mu odgovara. Za

svaki par predvidene detekcije objekta i stvarne detekcije objekta racuna se gubitak kao
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prethodna dva gubitka opisana. Radi se matrica od tih gubitaka te se koristi Hungarian

algoritam [51] kako bi pronasli optimalne parove izmedu predikcija i stvarnih vrijednosti.

3.4. DINO

Kao poboljsanje na DETR, predlozen je model nazvan DINO [8]. Najznacajnija razlika

izmedu ova dva modela leZi u koderu i dekoderu.

U DETR modelu, izlazi iz kodera sluze kao pomo¢ne vrijednosti koje ulaze u dekoder. Na
temelju tih vrijednosti dekoder generira prijedloge detektiranih objekata. S druge strane,
ulazi u dekoder su uceni vektori. DINO model uvodi dodatni sloj koji iz izlaza kodera
odabire k najboljih vektora [8]. Ti vektori se zatim koriste kao ulaz u dekoder, uz dodatne
ucene pozicijske vektore. Pokazalo se da ova metoda daje bolje rezultate, gdje se ulazi u

dekoder ne inicijaliziraju izlazima kodera, ve¢ su ti ulazi samo uceni parametri.

]
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Init Anchors

Slika 5. Arhitektura DETR modela. Ovaj model poboljsava DETR dodavanjem nekoliko
komponenata. Usporedbom sa Slika 4. vidi se da izlaz iz koder slojeva prolazi kroz jos jedan
dodatan sloj te izlazi iz tog dodatnog sloja sluze kao vektori ulaza za predikciju objekata na slici

koriStenjem dekodera. To je najbitnija razlika izmedu DETR i DINO modela. [8]
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4. Vise-medijski modeli

Opisali smo modele koji rade nad slikama ili nad tekstom, no u ovom radu ¢emo se fokusirati
na modele koji obraduju i slike i tekst istovremeno te integriraju oba medija radi donoSenja

odluka.

Ideja vise-medijskih modela ¢esto podrazumijeva postavljanje slika i teksta u isti vektorski
prostor kako bismo ih mogli usporedivati i integrirati. U tu svrhu predstavljamo prvi vise-

medijski model koji sluzi kao osnova za eksperimente u nasem istrazivanju, a to je CLIP [7].

4.1. Primjena vise-medijskih modela za detekciju objekata

Detekcija objekata obi¢no se provodi na zatvorenom skupu kategorija, $to znac¢i da se model
trenira da prepozna samo odredeni broj kategorija na slici, 1 nista viSe. Takav pristup
ogranicava sposobnost modela da detektira objekte izvan prethodno definiranih kategorija
ili u razli¢itim kontekstima. Na primjer, model moze biti treniran da detektira automobile,
ali mozda nece uspjeti prepoznati automobil u pokretu, parkiran automobil, automobil

odredene boje, taxi i sli¢no.

Jedan nacin da se omoguc¢i detekcija objekata s otvorenim vokabularom je koriStenje
prirodnog jezika [6]. Prirodnim jezikom definiramo nazive objekata koji nas zanimaju, $to
znaci da ne postoji unaprijed odredena klasifikacija s N kategorija na izlazu modela, ve¢ je

teoretski broj kategorija neogranicen.

Cesto se povezivanje izmedu teksta i slike postiZe stavljanjem vektora koji predstavlja sliku
1 vektora koji predstavlja tekst u isti vektorski prostor. Cilj je da su ti vektori medusobno
usporedivi; na primjer, Zelimo da vektor slike automobila i vektor teksta "auto" budu blize

u prostoru nego vektor slike stolice i vektor teksta "auto".

Za postizanje ovog cilja nije nuzno koristiti Transformere, iako se Transformer pokazao kao
idealna arhitektura za takve probleme. Transformer ima svoje nedostatke, Sto smo spomenuli
u viSe navrata u radu, ali dokazano je da dobro skalira s povecanjem koli¢ine podataka [46].
To znaci da Sto viSe podataka imamo, Transformer ¢e bolje raditi, 1 moze ¢ak zakljucivati

stvari na kojima nije specificno u¢en. Na primjer, model moze biti u¢en da prepozna zelenu
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stolicu medu ostalim stolicama, i to znanje moZe se prenijeti kako bi prepoznao zeleni

automobil.

Ova ideja ¢e bolje biti detaljnije objasnjena u opisu modela CLIP [7], koji koristi princip
stavljanja teksta i slike u isti vektorski prostor kako bi mogao klasificirati slike, generirati

najbolje tekstualne opise slika 1 obavljati druge slicne zadatke.

4.2. CLIP

CLIP [7] je arhitektura sastavljena od kodera prirodnog jezika i kodera slike. Koder
prirodnog jezika i koder slike generiraju vektore kao izlaz. Na taj nacin, tekstualni opis slike
dobiva svoj vektor iz kodera, dok slika dobiva svoj vektor iz kodera za slike. Ideja iza CLIPa
je da se vektori iz razli¢itih medija nalaze u istom vektorskom prostoru i da su medusobno

usporedivi.

Ovo se postize tako Sto se koriste razlicite slike 1 tekstovi, te se spajaju oni parovi koji idu
zajedno, a razdvajaju oni koji ne idu. Pri treniranju treniranju imamo skup slika i skup njima
pripadaju¢ih tekstova. Za svaku sliku i za svaki tekst genriramo njihove vektorske
reprezentacije pomocu odgovarajucih kodera. Ti vektori se normaliziraju, nakon Cega se
racuna kosinusna slicnost izmedu svih vektora slika i svih vektora teksta. Na taj nacin
dobivamo matricu NxN gdje svaki red predstavlja kosinusnu sli¢nost slike sa svim
tekstovima, a svaki stupac kosinusnu sli¢nost teksta sa svim slikama. Racunamo softmax
svakog reda te raunamo gubitak unakrsne entropije gdje su pozitivne oznake na dijagonali
matrice. Nadalje, raunamo i softmax svakog stupca te raCunamo gubitak unakrsne entropije
opet. Time dobivamo dva gubitka: jedan je podudaranje teksta sa slikama i drugi za
podudaranje slika sa tekstovima. Ukupni gubitak je prosjecna vrijednost ta dva gubitka.

Ovakav gubitak se ¢esto naziva kontrastni gubitak. [7]

Na ovaj na¢in CLIP postiZe to da se vektori slike 1 vektori teksta nalaze u istom vektorskom

prostoru i medusobno su usporedivi.
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Slika 6. CLIP se sastoji od kodera prirodnog jezika i kodera slike ¢iji su izlazi vektori. Ti vektori

tvore matricu te se racuna kosinusna slicnost izmedu svakog para teksta i slike, maksimizirajuéi

slicnost na dijagonali matrice. [7]

4.3. Grounding Dino

Grounding Dino [6] je model na kojem su izvedeni eksperimenti u radu, a koji je

specijaliziran za detekciju objekata nad otvorenim vokabularom.

Grounding Dino je viSe-medijski model koji povezuje sve modele koje su do sada navedene

u radu. Grounding Dino arhitektura kombinira BERTa [4] za obradu prirodnog jezika, Swin

Transformera [5] za obradu slike, te princip sli¢an CLIPu [7] za povezivanje slike i teksta.

Princip DINO modela [8] se koristi kako bi model mogao detektirati koji objekti se nalaze

na slici 1 gdje su locirani.

Kao ulaz, Grounding Dino prima sliku 1 pridruzeni tekst. Zadatak modela je detektirati

objekte na slici koji su opisani u tekstu.

Opisati ¢emo svaki dio Grounding Dino arhitekture, izlaze i ulaze u razlicite slojeve te

funkcije tih slojeva.
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Slika 7. Arhitektura Grounding Dino modela. Ulaz u model je slika i tekst. Tekst moze biti ili cijela

reCenica ili popis objekata za detekciju. [6]
4.3.1. Koder prirodnog jezika

Tekst moze biti izrazen na razli¢ite nacine u kontekstu detekcije objekata. Primjeri ukljucuju
izraz "big brown dog", cjelovitu recenicu poput "A dog standing on the floor", ili
jednostavno naziv objekta kao §to je "dog". Takode, tekst moze sadrzavati viSe objekata
izrazenih kao recenica, npr. "A dog and birthday cakes", ili kao popis objekata koje Zelimo
detektirati odvojene razmakom i toc¢ko, "dog . birthday cake ." [6]. Za svaki objekt naveden

u tekstu, koristi BERT model kako bi se dobio njegova vektorska reprezentacija.
4.3.2. Koder slike

U radu su navedeni razli€iti koderi slike, ali u eksperimentima je koriSten Swin Transformer,
pa ¢emo se fokusirati na njega. Slika ulazi u Swin Transformer te na izlazu dobivamo

vektorsku reprezentaciju te slike koja se koristi dalje u modelu.
4.3.3. Pojaciva¢ znac€ajki
Pojacivac znacajki je sloj u Grounding Dino koji se sastoji od tri vrste paznje: paznje, paznje

gdje tekst utjece na sliku 1 paznje gdje slika utjece na tekst. Ulaz u ovaj sloj Cine vektori
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teksta i vektori slike. Na pocetku, vektori teksta prolaze kroz klasi¢ni sloj paznje, a isto se

dogada 1 s vektorima slike, pri cemu ti vektori trenutno nemaju medusobni utjecaj.

Nakon toga, dolazimo do prvog sloja modela gdje se vektori teksta i vektori slike medusobno
povezuju. Od vektora teksta stvaramo kljuCeve i vrijednosti, svaki kao $to je opisano u
poglavlju o Transformeru i slojevima paznje. Od vektora slike stvaramo vektore upita. Zatim
primjenjujemo paznju na te vektore upita, kljuceve 1 vrijednosti. Bitno je napomenuti da nije
nuzno da broj vektora upita odgovara broju vektora kljuceva kako bi se izvrsila paznja. Kao
izlaz dobivamo isti broj vektora kao i u pocetnom skupu vektora teksta, koji sada

predstavljaju tekst obogacen informacijama iz slike. [6]

U zadnjem dijelu ovog sloja, postupamo suprotno u odnosu na prethodni korak. Od slike
stvaramo kljuceve 1 vrijednosti, a od teksta stvaramo vektore upita. Na taj nacin na izlazu

dobivamo vektore slike obogacene informacijama iz teksta. [6]

Primje¢ujemo jedan potencijalni problem pri primjeni ovog modela za detekciju objekata, a
to je da ¢e prisutnost odredenih objekata u tekstu promijeniti izlaz modela. Na primjer, za
sliku Covjeka 1 tekst "Covjek", izlaz modela nece biti isti kao kada bismo umjesto toga naveli
"Covjek . avion", jer ¢e avion takoder utjecati na vektore slike. Kako bismo ublazili ovaj
problem tijekom treninga, u tekst ¢emo uvrstiti razliite vrste objekata kako bi model naucio

ignorirati objekte koji se ne pojavljuju na slici.
4.3.4. Selekcija upita vodena jezikom

Kao izlaz iz prethodnog sloja dobivamo vektore teksta obogacene informacijama iz slike 1
vektore slike obogacene informacijama iz teksta. Ideja ovog sloja je odabrati znacajke iz

slike koje su najviSe povezane s zadanim tekstom.

Definiramo broj upita, $to odreduje koliko objekata moZemo detektirati na slici. Izlazi iz

ovog sloja su vektori koji predstavljaju moguce objekte na slici.

Prvo mnozimo vektore slike 1 vektore teksta iz prethodnog sloja te dobivamo matricu koja

ima broj redaka jednak broju vektora slike i broj stupaca jednak broju vektora teksta.

Zatim za svaki redak te matrice odabiremo najvecu vrijednost, §to rezultira vektorom koji

ima broj elemenata jednak broju vektora slike.
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Dalje, iz tih vrijednosti odabiremo broj vrijednosti koji odgovara definiranom broju upita (u
ovom radu, kao i u eksperimentima, koristimo 900). Svaka od tih vrijednosti predstavlja

poziciju u tom vektoru, $to ¢ini izlaz ovog sloja.
4.3.5. Dekoder

Izlaz iz prethodnog sloja je vektor s 900 vrijednosti u rasponu od 0 do N. Ove vrijednosti
pretvaramo u vektore i dodajemo im informaciju o poziciji, slicno kao §to je implementirano

u DINO modelu.

Ovi vektori su prvi ulaz u sloj paznje. Izlaz iz tog sloja sluzi kao ulaz u novi sloj paznje, pri
¢emu su upiti izlazni vektori, dok su kljuevi i vrijednosti dobiveni iz pojacivaca znacajki

koji sadrZe vektore slike.

Nakon toga slijedi jo$ jedan sloj paznje, ali s kljuCevima i vrijednostima dobivenim iz

vektora teksta.

Izlazi iz ovog sloja su vektori koji predstavljaju potencijalne objekte na slici. Ti vektori

integriraju informacije iz slike 1 teksta.
4.3.6. Predikcija kategorije i pozicije okvira objekta na slici

Na kraju, model mora dati predikcije o lokaciji objekta na slici i povezati ih s odgovaraju¢im
objektom iz teksta. Za to se koristi kombinacija pristupa inspiriranih CLIP-om za usporedbu
slike i teksta, te DETR-om za spajanje parova detektiranih objekata na slici sa stvarnim

objektima radi dobivanja predikcija o lokacijama objekata.

Koristi se kontrastni gubitak sli€an onome u CLIP-u kako bi se model naucio povezivati
objekte opisane prirodnim jezikom s odgovaraju¢im detektiranim objektom na slici.
Medutim, postoji razlika u nac¢inu izracuna kontrastnog gubitka u ovom modelu, gdje se
koristi fokalni gubitak. Ovo je potrebno zbog velikog broja predloZenih objekata (900), pri
¢emu je broj negativnih sparivanja mnogo veci od pozitivnih. Zato se gubitak unakrsne
entropije (CE(p) = —log(p)) mnozi sa izrazom (1 — p)¥ gdje je y hiperparametar. Taj
izraz fokusira model da daje veée znacenje tezim primjerima. Kako je vjerojatnost za tocnu

kategoriju bliza 1 tako ¢e taj gubitak manje pridonositi.

Ovaj pristup omogucuje detekciju objekata nad otvorenim vokabularom koji se sastoji od

objekata opisanih prirodnim jezikom, $to je u praksi beskonacan skup moguéih objekata.
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5. Eksperimentalni dio rada

Cilj ovog rada je napraviti model za detekciju objekta nad otvorenim vokabularom sa slika
prikupljenih bespilotnom letjelicom. Trenutno nije pronaden rad koji se bavi ovim
specificnim podru¢jem, Sto otezava ili Cak onemogucava usporedbu naseg modela s

postoje¢im modelima koji rjeSavaju isti problem u istoj domeni.

Treniran je Grounding Dino nad javno dostupnim podacima prikupljenima sa interneta.
Usporedit ¢emo rezultate naseg modela s dostupnim modelima za detekciju objekata nad

otvorenim vokabularom i s modelima za detekciju objekata nad zatvorenim vokabularom.

5.1. Postavke eksperimenta

Koristiti ¢emo biblioteku MMDtection kako bi trenirali Grounding Dino na naSem novom
skupu podataka. MMDetection je biblioteka za ufenje modela za primjenu u detekciji
objekata. MMDetection ve¢ ima podrzan Grounding Dino model te je preko te biblioteke
moguce trenirati spomenuti model na proizvoljnom skupu podataka. Postavke za treniranje

su preuzete iz rada [61] koji predstavlja metodu treniranja Grounding Dino modela.

Model ¢e biti treniran na dvije lokalne graficke kartice: NVIDIA RTX A6000 i GeForce
RTX 3090.

5.2. Definicija modela

Grounding Dino model kojeg ¢emo trenirati ¢e biti verzija Grounding Dino Base modela iz
MMDetection biblioteke. Sastoji se od: Swin Transformera, BERTa, 6 slojeva transformer

kodera i 6 slojeva transformer dekodera.
Model sadrzi 233 milijuna ucenih parametara.

Za inicijalizaciju pocetnih tezina koristit ¢emo ve¢ trenirani model Grounding Dinoa. Taj
model je treniran nad ovim skupovima podataka: GoldG [62], V3det [63], COCO2017 [41],
LVISV1 [64[, COCO2014 [41], GRIT [65], RefCOCO [45], RefCOCO+ [45], RefCOCOg
[45], gRefCOCO [45]. Ovaj trenirani model je izabran kako bi na$ model zadrzao znanje o
svijetu te razli¢itim objektima koji se pojavljuju. Zelimo da na$ trenirani model ne naudi

samo prepoznavati kategorije na kojima ga treniramo nego i prepoznavati objekte pomocu
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konteksta primjerice prepoznavati Covjeka koji hoda makar tu kategoriju nemamo u

podacima za treniranje.

5.3. Podaci

Veliki problem kod detekcije objekata sa slika dobivenih bespilotnom letjelicom je taj da
nemamo puno oznacenih podataka u toj domeni. Ne postoji ni jedan javno dostupan skup
podataka kao Sto je to RefCOCO [45] koji, osim kategorije objekta, sadrzi i detaljniji opis
izgleda objekta ili kontekstualne podatke vezane za objekt u slici. Takoder ne postoji skup
podataka koji ima velik broj kategorija kao Sto je to COCO [41]. Tako ¢emo prikupiti Sto
viSe podataka mozemo dobivenih s bespilotnom letjelicom koji imaju oznacene objekte na

slici te ¢emo od tih podataka napraviti nas skup za treniranje nad otvorenim vokabularom.
Nas skup za treniranje sadrzi ove skupove podataka:

e C(Cattle Detection and Counting in UAV Images Dataset [10]

e Bird Detection Datasets [11]

e Palm Trees Dataset [12]

e UAVOD-10 Dataset [13]

e Cherry Chevre Dataset [16]

e PUCPR Dataset [17]

e STN PLAD Dataset [18]

e UAV-Vehicle-Detection-Dataset [19]

e (Carpark and License Plate Dataset [20]

e POG Dataset [21]

e Plant Detection and Counting Dataset [22]

e Aerial Cows Dataset [23]

e Quantifying the movement, behaviour and environmental context of group-living
animals using drones and computer vision Dataset [24]

e Forest Damages — Larch Casebearer Dataset [25]

e Aerial Docks and Boats Dataset [26]

e VisDrone Dataset [27]

e Multispectral Potato Plants Images Dataset [28]

e Acerial Power Infrastructure Dataset [29]

e Overhead Imagery of Wind Turbines (by Duke Dataplus2020) Dataset [30]
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Multi-topography Dataset for Wind Turbine Detection Dataset [31]
SeaDronesSee Dataset [32]

LADD: Lacmus Drone Dataset [33]

Ship Detection from Aerial Images Dataset [34]
HIT-UAYV Dataset [35]

Car Parking Lot Dataset [17]

Maize Tassel Detection Dataset [36]

NTUT 4K Drone Photo Dataset [37]

Traffic Drone Data — Bangladesh Dataset [38]
MOBDrone Dataset [39]

AFO Dataset [41]

UAVDT Dataset [42]

Small Object Aerial Person Detection Dataset [43]
RefCocog [45]

Ovaj skup podataka se sastoji od 32 razli¢ita skupa podataka, razli¢itih dimenzija slika

dobivenih u razli¢itim uvjetima, razli¢itim visinama bespilotne letjelice 1 kutovima kamere.

Ovaj skup ukupno sadrzi vise od 20,000 razlicitih kategorija objekata. Svi podaci su svedeni

na isti format. Za svaku sliku uzete su sve kategorije objekata koje se pojavljuju na slici te

je napravljena reCenica od njih gdje je svaka jedinstvena kategorija razdvojena od druge sa

tockom 1 razmakom kao §to je napravljeno u originalnom radu Grounding Dino modela.

Skup podataka sadrzi 291,951 oznacenih slika, od kojih su 103,284 oznacenih slika iz skupa

podataka RefCocog koji ne sadrzi slike s bespilotnih letjelica.

Neka imena objekata su promijenjena, a neki objekti su ignorirani kako bi dobili to¢nije

oznake:

AFO

- Ignorirano: object, large_obj, small_obj

- Promijenjeno: human > person in the water
LADD

- Promijenjeno: pedestrian > person

Forest Damages
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Obogacena imena objekata: highly damaged larch, lightly damaged larch,

healthy larch, highly damaged spruce, lightly damaged spruce, healthy spruce

Dodano: tree that is not larch

Maize Tassel

NTUT

Promijenjeno: tassels > maize tassels

walk: person walking

stand: person standing

riding: person riding

sit: person sitting

push: person pushing

baseball: person playing baseball
soccer: person playing soccer

watchphone: person watching phone

Plant Detection

maize: maize plant
sugarbeet: sugarbeet plant

sunflower: sunflower plant

STN PLAD

damper: power line damper
insulator: power line insulator
plate: power line plate

spacer: power line spacer

tower: power line tower

UAVOD-10

cable-tower: cable tower
cultivation-mesh-cage: cultivation mash cage

prefabricated-house: prefabricated house

VisDrone

people: person
bicycle: biker

motor: motorbike
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Za evaluaciju modela raden je skup podataka za validaciju i testiranje. Validacija i testiranje

se provodila putem biblioteke MMDetection te su podaci u formatu COCO skupa podataka.

Skup za testiranje se sastoji od ve¢ zadanih skupova za testiranje od ovih skupova podataka:

Palm Trees Dataset [12]

Aerial Cows Dataset [23]

Aerial Power Infrastructure Dataset [29]
AFO Dataset [41]

VisDrone Dataset [27]

SeaDronesSee Dataset [32]

Small Object Aerial Person Detection Dataset [43]

Svi ovi skupovi podataka sadrZe slike s bespilotne letjelice.

5.4.

Postavke treniranja

5.4.1. Ucéitavanje podataka

Slika se ucitava i postoji 50% vjerojatnost da ¢e se slika zrcaliti. Slucajno odabiremo jednu

od ovih dimenzija slike te mijenjamo dimenziju slike:

(480, 1333)
(512, 1333)
(544, 1333)
(576, 1333)
(608, 1333)
(640, 1333)
(672, 1333)
(704, 1333)
(736, 1333)
(768, 1333)
(800, 1333)

Nakon toga slucajno odabiremo jednu od ovih dimenzija i opet mijenjamo dimenzije slike:

(400, 4200)
(500, 4200)
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e (600, 4200)
Kod zakljucivanja postavljamo dimenzije slike na (800, 1333).

Nakon toga uzimamo slucajan odrezak iz slike veli¢ine (384, 600). Onda opet mijenjamo

dimenzije slike kao u prvom koraku mijenjanja dimenzija.

Ovo je procedura koja je opisana u postupku treniranja rada kojeg pratimo kod izrade svih

eksperimenata [61].

Svakom tekstu dodajemo slucajan broj kategorija izmedu 1 i 50 kategorija. Kategorije za

slucajan odabir se uzimaju iz svih kategorija koje se pojavljuju u skupu podataka.
5.4.2. Hiperparametri

Koristit ¢emo AdamW kao optimizator. Stopa ucenja je postavljena na 0.00005 s
propadanjem teZina od 0.0001. Gradienti se postavljaju na maksimalnu vrijednost norme od
0.1. Stopa ucenja za apsolutna pozicijska ugradivanja i BERT su postavljena na 0, a stopa

ucenja za parametre Swin Transformera se postavlja na 0.000005.

Koristi se MultiStepLR gdje se na 90000 iteraciji te 120000 iteraciji stope u¢enja mnoze sa
0.1.

5.5. Rezultati

Treniran je model nad navedenim podacima te u teZine prethodno inicijalizirane s teZinama

ve¢ spomenutog modela. Model je treniran na 150000 iteracija sa veli¢inom grupe od 64.

Testiranje se radi nad skupovima podataka koji su u formatu COCO skupa podataka te se

provodi primjenom pycocotools biblioteke.

Skup podataka | mAP@0.1 mAP@(.3 mAP@0.5
Palms 45.40% 44.03% 35.10%
Aerial Cows 40.05% 36.53% 24.15%
API 38.27% 37.07% 34.04%
AFO 42.18% 38.62% 32.84%
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SeaDroneSee 35.14% 42 .8% 38.72%
VisDrone 22.40% 19.72% 11.13%
SOAP 25.02% 23.34% 17.30%

Tablica 1. Prikaz prosjecne srednje vrijednosti nad razli¢itim skupovima podataka. Prosje¢na

srednja preciznosti sadrZi i broj koji oznacava prag sigurnosti. Svaka predikcija sadrzi i broj koji

oznacuje koliko je model pouzdan u tu predikciju, ako je taj broj manji od praga onda ta predikcija

ne ulazi u obzir.

Iz Tablica 1. vidljivo je da su najvece vrijednosti prosjecne srednje preciznosti kada uzmemo

prag sigurnosti od 0.1. Slijedno tim rezultatima taj prag ¢emo koristiti za ostatak analize

modela.
Skup mAP mAP mali | mAP mAP mAP, mAP,
podataka objekti srednji veliki i0U=0.5 |i10U=0.75
objekti objekti

Palms 45.40% -1 -1 45.40% 79.01% 48.16%
Aerial Cows | 40.05% 27.48% 57.43% 58.31% 80.75% 34.45%
API 38.27% 27.68% 44.25% 30.20% 84.42% 26.03%
AFO 42.18% 3.2% 33.10% 50.00% 75.01% 38.42%
SeaDroneSee | 35.14% 30.27% 48.61% 62.20% 78.50% 43.12%
VisDrone 22.40% 12.48% 33.92% 46.92% 37.72% 22.84%
SOAP 25.02% 21.57% 59.21% 80.40% 68.83% 12.96%

Tablica 2. Mali objekti su definirani kao povrSine manje od 1024 piksela, srednji objekti kao

povrsine manje od 9216 piksela, a ve¢e od 1024 i veliki objekti su ostali. Vrijednost je -1 ako nema

objekata te veliCine.
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Slika 8. Slike iz VisDrone skupa za testiranje. VisDrone skup za testiranje sadrzi slike iz Kine te su
scene iz gradova. Oznaceni objekti u ovom skupu podataka su: pjesak, ljudi, automobil, bus,

kombi, bicikl, motocikl, tricikl, tricikl sa krovom.

Slika 9. Slike iz SOAP skupa za testiranje. SOAP skup za testiranje sadrzi razlicite scene gdje su

oznaceni samo ljudi.

Slika 10. Slike iz SeaDroneSee skupa za testiranje. SeaDroneSee skup za testiranje sadrzi slike

objekata u moru. Oznaceni objekti su: plutaca, covjek u vodi, brod, jetski, aparati za spasavanje

zivota koji plutaju.
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Slika 11. Slike iz Palms skupa za testiranje. Palms skup za testiranje sadrzi slike gdje su oznaceni
razli¢ito palme i ostale vrste drve¢a. Model ima 31% preciznost kod detekcije ostalih drveca, a

60% preciznost kod detekcije palmi.

Slika 12. Slike iz API skupa za testiranje. API skup za testiranje sadrzi slike energetske

infrastrukture specificno su oznaceni elektri¢ni stupovi.

Slika 13. Slike iz AFO skupa za testiranje. AFO sadrzi slike objekata koji plutaju u vodi. Oznaceni

objekti su: brod, kajak, plutaca, sup daska, Covjek u vodi i jedrilica.

Slika 14. Slike iz Aerial cows skupa za testiranje. Aerial Cows sadrzi slike gdje su oznacene krave.
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5.5.1. Usporedba sa dostupnim modelima

U trenutku pisanja ovoga rada nismo uspjeli na¢i ve¢ objavljene modele koji rjeSavaju

problem detekcije objekata nad otvorenim vokabularom sa slike dobivenih bespilotnom

letjelicom te zbog toga ne mozemo imati jako dobru usporedbu s drugim modelima.

Model Awn | Bic Bus Car Mot Ped Peo Tri Tru Van | mAP50 | mAPOQ:95
SSD [53] 112 |74 49.8 | 63.2 19.1 18.7 |9.0 11.7 | 33.1 30.0 | 25.3 14.6
Cascade 8.6 7.6 349 | 54.6 | 214 |222 14.8 148 | 21.6 | 315|232 13.4
R-CNN

[54]

RetinaNet | 4.2 1.4 17.8 | 45.5 11.8 13.0 | 7.9 6.3 11.5 199 | 13.9 8.1
[9]

ATSS [55] | 8.5 18.8 | 52.1 76.6 | 414 | 427 223 |284 |369 |414|373 23.0
Yolov6n 8.1 3.9 23.0 722 |29.0 |283 |23.0 159 | 21.7 |33.1]| 273 15.7
[56]

DAMO- 11.0 | 6.7 423 | 742 | 334 |328 |262 19.3 | 23.5 35.9 | 30.5 17.6
YOLO

[57]

RTMDET | 9.5 4.3 39.6 | 69.6 | 290 |24.6 19.7 17.9 | 234 | 357|273 16.1
[58]

YOLO- 119 | 6.0 39.6 | 73.5 | 322 |314 |252 18.9 | 22.1 35.4 | 29.6 16.7
MS [59]

Gold- 11.5 | 6.9 443 | 743 | 337 | 323 |263 |20.1 26.6 | 36.9 | 31.3 18.0
YOLO

[60]

DASSF 16.1 144 | 525 | 81.0 | 459 |[446 |36.8 |247 |31.2 |44.4 | 39.6 23.5
[52]

Grounding | 0.2 0.0 11.6 18.12 | 2.02 1.5 0.0 1.08 | 7.6 75 |50 3.1
Dino

Na§ model | 16.55 | 17.86 | 62.22 | 80.94 | 37.23 | 45.37 | 18.86 | 17.06 | 39.85 | 41.3 | 37.7 22.4
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Tablica 3. Tablica preuzeta iz rada [52] i nadopunjena nasim modelom i Grounding Dino modelom.
Usporedba modela na Visdrone2019 testnom skupu podataka. Na§ model je najbolji u ¢ak Cetiri od
deset kategorija te ima drugu najvecu vrijednost srednje prosjecne tocnosti, no treba uzeti u obzir

da su ostali modeli radeni za detekciju objekata u stvarnom vremenu dok na$ model nije.

Model/Skup Palms | Aerial | API | AFO | SeaDrone | VisDrone | SOAP | COCO
podataka Cows See 2017
Grounding 22.0 180 |24 |183 |11.0 13.6 8.2 59.2
Dino

Na$ model 454 1400 383|422 |45.1 224 25.0 | 41.1

Tablica 4. Prikazane su vrijednosti mAP 0:95 naseg modela i Grounding Dino modela ¢ije su tezine

sluzile za inicijalizaciju naSeg modela prije ucenja.

Iz Tablica 4. uocavamo pobolj$anje nad skupovima za testiranje koji sadrze slike dobivene
bespilotnom letjelicom, no uoavamo poprilicno pogorsanje nad skupom podataka COCO
2017. Skup podataka COCO 2017 sastoji se od 80 razliitih objekata te su slike vec¢inom
slikane iz perspektive covjeka. To nam ukazuje da se model poboljSao nad slikama iz pticje

perspektive, pogorsao se nad slikama iz ljudske nad kojima je treniran Grounding Dino.

Takoder primjecujemo koliko dobro Grounding Dino nad slikama sa bespilotnih letjelica.
[ako nije treniran nad takvim slikama on jo$ uvijek uspijeva detektirati objekte i iz
perspektive iz koje ih mozda nije vidio. Treba uociti da puno bolje radi nad skupovima
podataka koji imaju neke Ceste objekte kao Sto su krave i1 automobili dok loSe radi nad
slikama koje imaju mozda specificne objekte za ovu domenu, elektricni stupovi, osobe i

oprema koji se nalaze u vodi te jako mali objekti.

5.5.2. Rezultati nad slikama s termalne kamere

Jedan od Cesto koriStenih senzora kod bespilotnih letjelica je termalna kamera. Testirali smo
koliko model dobro radi termalnim slikama kada ih nema u skupu podataka za treniranje 1

kada se dodaju termalne slike u skup podataka za treniranje.
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Dodano je 2008 slika u skup podataka za treniranje Sto ¢ini samo 0.68% skupa podataka za

treniranje.
Model koji nije treniran sa skupom podataka Hit-UAV postize prosjecnu preciznost od 5.9%.
Model koji je treniran sa skupom podataka Hit-UAYV postiZe prosje¢nu preciznost od 38.4%.

Ovo je indikacija da nam nije potrebna velika koli¢ina podataka kako bi se model pobolj$ao

u nekoj potpuno drugoj domeni.

Slika 15. Primjer slike iz skupa podataka Hit-UAV.

5.6. Detekcija objekata uz dodatni kontekst

Uz detekciju objekata po imenu model bi trebao i1 detektirati objekte uz dodatni opis.

Primjerice detektirati plavi automobil, Covjeka s kapom, Covjeka koji vozi motor i tako dalje.

Model bi trebao odvajati sline objekte, kao Sto su to ljudi bez kape i1 ljudi sa kapom.
Trenutno nemamo nacin kako testirati detekciju ovakvih deskriptivnih objekata jer za to ne

postoji skup podataka nego ¢emo prikazati primjere ovakvog koristenja modela.
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Slika 16. Lijeva slika prikazuje detektirane objekte kod unosa: ,,red car .“. Srednja slika prikazuje
detektirane objekte kod unosa: ,blue car .“. Desna slika pokazuje detektirane objekte kod unosa
»orange car . Iz sve 3 slike vidimo da je model ispravno odvojio automobile odredene boje s obzirom

na ostale automobile.

Slika 17. Prikaz detekcije objekata kada je unos ,,orange car . red car . blue car.”. Jedan od problema

koje ovaj model ima je nekonzistentno ponasanje kada se doda jo§ kategorija u unos. Odjednom
model prepoznaje druge automobile, a izostavljala predikcije koje je prije imao o naranCastom i

crvenom automobilu.

Takoder nailazimo na problem zaboravljanja kod dodatno treniranog modela. Kao $to smo
opisali u postupku treniranja, trenirali smo model 1 na RefCocog skupu podataka. To je jedan
od originalnih skupova podataka nad kojim je treniran temeljni model te taj skup podataka
sadrzi jako deskriptivne kategorije objekata. Objekti nisu opisani samo imenom nego i
odredenim posebnim karakteristikama poput polozaja naspram drugih objekata, polozaja u

prostoru, posebnih fizickih karakteristika i tako dalje.
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Ne dodavanjem ovog skupa podataka primje¢ujemo da model radi puno loSije nad
deskriptivnim objektima te zapravo zaboravlja to znanje koje je dobio trenirajuc¢i nad
skupovima podataka kao $§to su RefCocog. Tako dakle model postaje bolji u detektiranju
objekata iz pticje perspektive, ali takav model ne zadovoljava u performansama §to se tice
detektiranja objekata s deskripcijom. Ovaj zakljucak se temelji na testiranju autora te

trenutno nemamo konkretan dokaz.
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Zakljuéak

Detekcija objekata nad otvorenom vokabularu novija je grana racunalnog vida koja nudi
fleksibilnije modele koje je moguce koristiti u vise situacija za razliku od klasi¢nih modela

rac¢unalnog vida koji su trenirani prepoznavati objekte nad nekim zatvorenim skupom.

Rezultat ovoga rada je model treniran na domeni koja nije dovoljno istrazena u podrucju
detekcije objekata nad otvorenim vokabularom, a to su slike dobivene bespilotnim
letjelicama. Rezultat pokazuje da ovakav pristup detekciji objekata moze dati dobre rezultate
nad klasi¢nom detekcijom objekata, no ovaj rezultat indicira i na druge sposobnosti ovoga

modela koje modeli trenirani nad zatvorenim skupom kategorija objekata nemaju.

Ovakvi modeli mogu detektirati iste objekte razlicitih karakteristika te odvojiti takve objekte
jedno od drugih po fizi€kim karakteristikama bez da su direktno trenirani nad skupom
podataka koji ima takve objekte oznaCene odvojeno. Primjer ovoga bi bila detekcija

automobila razli€itih boja.

Takoder model pokazuje dobre rezultate na prilagodbe drugim domenama. Sa samo
dodatkom samo 0.68% novih slika skupu za treniranje poboljSali smo prosjecnu preciznost

modela za 34.5% nad skupom podataka koji sadrzi termalne slike.
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Sazetak

Detekcija objekata nad otvorenim vokabularom otvara nova podrucja za koriStenje
racunalnog vida. Klasi¢ni pristupi za detekciju objekata se sastoje od treniranja modela
modela racunalnog vida nad zatvorenim skupom kategorija te takvi modeli nisu fleksibilni
Sto se tie koriStenja u nove svrhe. Ovakvim pristupom broj kategorija koje model moze
detektirati je beskonaCan te model ne mora u fazi treninga biti u¢en na odredenoj kategoriji
objekata kako bi ih znao prepoznati. U ovom radu trenirali smo model nad samostalno
napravljenim skupom podataka koji sadrZi slike s bespilotnih letjelica. Prikazani su rezultati
modela nad skupom podataka VisDrone2019 u usporedbi sa drugim modelima koji su samo
trenirani kako bi radili nad VisDrone2019 skupu podataka. Takoder je prikazano koristenje
ovakvih modela nad deskriptivnom kategorijama objekata te prilagodavanje ovako

treniranog modela potpuno drugim domenama.

Klju¢ne rijedi: transformer, detekcija objekata, bespilotne letjelice
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Summary

Object detection with open vocabulary opens new areas for the use of computer vision.
Classical approaches to object detection involve training computer vision models on a closed
set of categories, and such models are not flexible for new purposes. With this approach, the
number of categories that the model can detect is infinite, and the model does not need to be
trained on a specific category of objects during the training phase to be able to recognize
them. In this paper, we trained a model on a custom-made dataset containing images from
unmanned aerial vehicles. The results of the model on the VisDrone2019 dataset are
presented and compared with other models that were only trained to work on the
VisDrone2019 dataset. The use of such models with descriptive categories of objects is also

demonstrated, as well as the adaptation of a model to completely different domains.

Keywords: transformer, object detection, unmanned aerial vehicles
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Skracenice

ViT Vision Transformer Transformer arhitektura za raCunalni
vid
BERT Bidirectional Encoder Representations from Transformers Transformer

model za kodiranje prirodnog jezika

DETR DEtection TRansformer Transformer arhitektura za detekciju

objekata

CLIP  Contrastive Language-Image Pre-Training model Model koji prepoznaje tekst

koji je najpovezaniji sa slikom

DINO DETR with improved denoising anchor boxes Arhitekutra  za  detekciju
objekata gradena nad DETR pristupom
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