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3 Praćenje više objekata 15
3.1 Kategorizacija MOT algoritama . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
3.2 Osnovni koraci MOT algoritma . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.2.1 Detekcija objekata . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
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3.2.4 Mjere sličnosti/udaljenosti . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23
3.2.5 Asocijacija . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
3.2.6 Upravljanje putanjama . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26

3.3 Popularni algoritmi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
3.3.1 Algoritmi temeljeni na detekciji . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27
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1. Uvod

Automatska detekcija i praćenje plovila ključne su komponente različitih pomorskih sus-
tava. One omogućuju učinkovit nadzor i upravljanje pomorskim prometom, doprinoseći
istovremeno sigurnosti na moru, očuvanju ekološke ravnoteže te poboljšanju učinkovitosti
logističkih operacija. Osim navedenog, automatska detekcija i praćenje plovila omogućuju
brže reakcije u hitnim situacijama poput nesreća, ilegalnih aktivnosti i kršenja pomorskih
zakona. Tradicionalne metode praćenja često ovise o ljudskoj intervenciji, što može biti
skupo i neefikasno. Složenost pomorskog okruženja otežava ljudima da se usredotoče na
videozapise tijekom duljeg vremenskog razdoblja, čime njihova prosudba može postati ne-
pouzdana. Automatizacija ovih procesa omogućila bi efikasno i precizno praćenje plovila
koje ne zahtijeva ljudsku kontrolu ili barem uvelike smanjuje potrebu za njom.

Klasične metode za detekciju objekata su se posljednjih godina pokazale inferiorne u us-
poredbi s detektorima baziranim na dubokim konvolucijskim mrežama, koji postižu zavidne
rezultate na različitim zadacima računalnog vida, uključujući i detekciju plovila. Duboki
modeli pokazali su se robusnijima i preciznijima od klasičnih. Oni uče značajke direktno
iz sirovih podataka te ne iziskuju "ručni" odabir i konstrukciju prikladnih značajki poput
klasičnih modela. Med̄utim, za treniranje dubokih modela potrebna je jako velika količina
označenih podataka koju za odred̄ene praktične primjene ponekad nije jednostavno pribaviti,
ili to uopće nije moguće. Zbog toga se u praksi uglavnom koriste duboki modeli koji su pret-
hodno trenirani na velikim skupovima podataka i naknadno prilagod̄eni konkretnom zadatku
od interesa.

Detekcija objekata jedan je od ključnih koraka u algoritmima za praćanje. No, za razliku
od detektora koji pravokutnim graničnim okvirima samo lociraju objekte pojedine klase u
okvirima videozapisa, algoritmi za praćenje dodatno svakom graničnom okviru pridjeljuju
i jedinstveni identifikator. Time je omogućena distinkcija različitih objekata iste klase. Na
primjer, u okviru videozapisa nadzorne kamere neke pomorske luke, algoritam za detek-
ciju locirati će sve plovila i označiti ih labelom "plovilo". Algoritam za praćenje dodijeljuje
svakom plovilu i odgovarajući identifikator uz oznaku klase: "plovilo 1", "plovilo 2", . . . ,
"plovilo n". Sustav sada može razlikovati plovila, što omogućuje analizu njihovog kreta-
nja. Nadalje, temeljem prethodnih zapažanja, sustav je u mogućnosti predvidjeti kretanje
pojedinih plovila u budućnosti, što je ključno za prevenciju sudara, identifikaciju prijetnji i
optimizaciju pomorskog prometa.
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POGLAVLJE 1. UVOD

Ostatak rada strukturiran je na sljedeći način. Poglavlje 2 uvodi osnovne pojmove vezane
za konvolucijske neuronske mreže i detekciju objekata te daje pregled popularnih detektora
koji se temelje na dubokom učenju. U Poglavlju 3 detaljno su opisani koraci koji čine osnovu
većine algoritama praćenja, obuhvaćen je pregled popularnih algoritama te su predstavljene
metrike koje se koriste za njihovu evaluaciju. Nadalje, primjena metoda dubokog učenja raz-
ložena je i analizirana po koracima algoritama praćenja, ali i općenito. Konačno, Poglavlje 4
sadrži pregled dostupnih skupova podataka iz pomorskih okruženja koji uključuju slike i/ili
videozapise plovila i relevantnih radova iz područja detekcije i praćenja plovila.
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2. Detekcija objekata

Detekcija objekata važan je zadatak iz domene računalnog vida koji uključuje lokalizaciju
svih objekata od interesa na digitalnoj slici i njihovu klasifikaciju u jednu od predefinira-
nih kategorija. Osnovno pitanje na koje se pokušava dati odgovor je: Koji objekti se nalaze

na slici i gdje se oni nalaze? Lokacija pojedinog objekta na slici precizira se pravokutnim
graničnim okvirom (engl. bounding box) najčešće reprezentiranim ured̄enom četvorkom
sljedećih formata: (a) PASCAL VOC (xmin,ymin,xmax,ymax), (b) COCO (xmin,ymin,w,h),
(c) YOLO ( xc

wimg
, yc

himg
, w

wimg
, h

himg
), pri čemu su xmin i ymin koordinate gornjeg-lijevog vrha gra-

ničnog okvira, xmax i ymax koordinate donjeg-desnog vrha graničnog okvira, xc i yc koordinate
središta graničnog okvira, w i h širina i visina graničnog okvira, wimg i himg širina i visina
slike. Algoritam za detekciju kao ulaz ima digitalnu sliku, a kao izlaz detekcije objekata
od interesa na toj slici (ako ih ima) pri čemu se svaka detekcija opisuje s tri atributa: kla-
som kojoj detektirani objekt pripada, graničnim okvirom koji lokalizira objekt na slici te
pouzdanošću (engl. confidence score) detektora u dano predvid̄anje1.

2.1. Tradicionalan pristup detekciji objekata

Detekcija objekata u tradicionalnim pristupima obično uključuje tri osnovne faze: predlaga-
nje regija koje bi mogle sadržavati objekte, ekstrakciju značajki i klasifikaciju [1]. U prvoj
fazi, koja obuhvaća predlaganje kandidatnih regija, najčešće se koriste pomični prozori (engl.
sliding windows), pravokutni prozori fiksne visine i širine kojima se horizontalno i vertikalno
prolazi po slici koristeći unaprijed definiranu veličinu koraka. Nakon toga, svaka kandidatna
regija klasificira se primjenom algoritama poput stroja potpornih vektora [2] ili AdaBoost
[3] algoritma, kako bi se utvrdilo sadrži li objekt od interesa i, ako da, kojoj klasi pripada.
Umjesto originalnih vrijednosti piksela, za uspješnu klasifikaciju koriste se vektori ručno
dizajniranih (engl. hand-crafted) značajki poput HOG [4], SIFT [5], SURF [6] i Haarovih
značajki [7], koji kodiraju semantička i vizualna svojstva objekata. Budući da algoritam
treba detektirati objekte različitih veličina, ovaj postupak potrebno je ponavljati s pomičnim
prozorima različitih veličina ili, u slučaju fiksnog pomičnog prozora, sa skaliranim verzi-
jama originalne slike (tzv. piramida slika) [8]. Ilustracija tradicionalnog pristupa detekciji

1Pouzdanost detektora u dano predvid̄anje se najčešće prikazuje kao realan broj izmed̄u 0 i 1.
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POGLAVLJE 2. DETEKCIJA OBJEKATA

objekata prikazana je na Slici 2.1.

Input image

sliding window

Region proposals

HOG, SIFT, SURF, ...

Feature extraction

SVM, AdaBoost, ...

Classification

Slika 2.1: Tradicionalan pristup detekciji objekata.

S vremenom su postala evidentna višestruka ograničenja tradicionalnog pristupa detek-
ciji objekata [9]. Tradicionalan pristup detekciji pomoću pomičnih prozora računalno je
zahtjevan te zbog preklapanja velikog broja prozora dolazi do redundantnosti i značajnog
broja lažno pozitivnih detekcija. Nadalje, ručno dizajnirane značajke obično su usmjerene
na jednostavne vizualne obrasce te nisu dovoljno robusne na promjene osvjetljenja i poza-
dine slike, kao ni na varijacije unutar iste klase objekata [10]. Dodatno, njihovo dizajniranje
zahtijeva stručno znanje i podložno je ljudskim pogreškama. Moderni algoritmi za detekciju
objekata stoga se okreću metodama dubokog učenja, zamjenjujući ručno dizajnirane zna-
čajke značajkama dobivenim dubokim konvolucijskim neuronskim mrežama [11, 12] koje
automatski kodiraju složene semantičke informacije te su se pokazale znatno robusnijima od
ručno dizajniranih značajki [10]. Detektori bazirani na dubokom učenju takod̄er omogućuju
optimizaciju svih faza detekcije istovremeno, za razliku od tradicionalnih detektora u kojima
se svaka faza oblikuje i optimizra zasebno [9].

2.2. Konvolucijske neuronske mreže

Konvolucijske neuronske mreže (engl. Convolutional Neural Networks, CNNs) [11] jedan su
od ključnih pokretača razvoja i uspjeha metoda dubokog učenja u radu s vizualnim podacima
poput slika i videozapisa. Arhitektura konvolucijskih neuronskih mreža inspirirana je recep-
tivnim poljima neurona u vizualnom korteksu životinja [13, 14] te je dizajnirana tako da se
značajke uče hijerarhijski komponirajući jednostavnije značajke u one složenije. Konvolucij-
ska mreža sastoji se od niza slojeva koji transformiraju dobiveni ulaz i dobivene vrijednosti
prosljed̄uju naprijed višim slojevima sve do posljednjeg sloja mreže. Trodimenzionalni ulazi
i izlazi pojedinih slojeva konvolucijske mreže često se nazivaju volumenima. Osnovne vrste
slojeva koji se javljaju u konvolucijskim mrežama su konvolucijski slojevi, slojevi sažimanja
i potpuno povezani slojevi.

Konvolucijski slojevi računaju mape značajki pomicanjem konvolucijskih filtera horizon-
talno i vertikalno duž ulaznog volumena koristeći unaprijed definirani korak te računanjem
skalarnih produkata lokalnog dijela ulaza i težina filtera. Svaki filter konvolucijskog sloja
producira jednu, odgovarajuću mapu značajki. Niži konvolucijski slojevi izdvajaju generičke
značajke poput linija i rubova, dok oni viši kodiraju složenije vizualne značajke. Nelinearna
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POGLAVLJE 2. DETEKCIJA OBJEKATA

aktivacijska funkcija, obično ReLU (engl. Rectified Linear Unit) [15], se zatim primjenjuje
na elemente dobivenih mapa značajki kako bi se uvela nelinearnost poželjna za detekciju
nelinearnih značajki [16]. U jednom konvolucijskom sloju se primjenjuje više različitih fil-
tera kako bi se omogućila detekcija različitih značajki u ulazu. Izlaz konvolucijskog sloja je
volumen nastao slaganjem mapa značajki dobivenih različitim filterima.

Slojevi sažimanja (engl. pooling layers) smanjuju visinu i širinu ulaza zamjenjujući ma-
nja kvadratna područja u ulaznim mapama njihovom maksimalnom (Max-Pooling sloj) ili
srednjom (Average-Pooling sloj) vrijednošću kako bi se postigla invarijantnost na male po-
make i deformacije u ulazu. Obično se prvi dio konvolucijske mreže sastoji od blokova koji
sadrže jedan ili više konvolucijskih slojeva nakon kojih slijedi sloj sažimanja, dok se potpuno
povezani slojevi dodaju pri samom kraju mreže.

2.3. Učenje prijenosom znanja

Treniranje dubokih neuronskih mreža zahtjeva velike količine označenih podataka. Prikup-
ljanje dovoljno velikog i raznolikog skupa podataka potrebnog za treniranje neuronske mreže
je "skupo", a ponekad nije niti izvedivo. Ono takod̄er iziskuje znatne računske resurse te u
slučaju kompleksnijih zadataka može trajati danima, čak i tjednima. Uobičajen pristup treni-
ranju neuronske mreže u slučaju kada na raspolaganju imamo samo ograničen skup podataka
za treniranje ili ograničene resurse za treniranje dubokih modela je učenje prijenosom znanja
(engl. transfer learning).

Ljudi imaju ured̄enu sposobnost "prijenosa" naučenog znanja iz jedne domene u drugu.
Transfer learning se zasniva na sličnoj ideji; znanje, odnosno značajke, koje je neuronska
mreža naučila na jednom zadatku koriste se za rješavanje nekog novog (sličnog) zadatka što
u konačnici rezultira bržim i efikasnijim procesom učenja. Za prijenos znanja najčešće se
koristi neuronska mreža predtrenirana na jako velikom skupu podataka poput klasifikatora
treniranog na ImageNet [17] skupu podataka s 1.2 milijuna slika iz 1000 različitih kategorija
ili detektora terninranog na COCO [18] skupu podataka s 2.5 milijuna označenih objekata
(na 328 tisuća slika) med̄u kojima je 91 vrsta objekata. Težine modela predtreniranog na
velikom skupu podataka mogu se iskoristiti za incijalizaciju težina novog modela. Za vrijeme
treniranja te težine se ažuriraju propagirajući pogreške mreže na zadatku od interesa natrag
kroz mrežu kako bi se model prilagodio novom zadatku. Primjena učenja prijenosom znanja
dala je rezultate na različitim zadacima računalnog vida u različitim domenama kao što su
primjerice medicinska dijagnostika [19], daljinska istraživanja (engl. remote sensing) [20] te
ekologija [21].
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POGLAVLJE 2. DETEKCIJA OBJEKATA

2.4. Algoritmi dubokog učenja za detekciju objekata

Popularni algoritmi za detekciju objekata mogu se grubo podijeliti u dvije kategorije: detek-
tori koji objekte detektiraju u dvije faze (engl. two-stage detectors) i detektori koji objekte
detektiraju u jednoj fazi (engl. one-stage detectors). Grafički prikaz dvije navedene vrste
detektora dan je na Slici 2.2.

(a) Detektori koji objekte detektiraju u dvije faze
U prvoj fazi se iz danog ulaza generiraju područja od interesa (engl. Region of Interest,
RoI). Nakon toga, u drugoj fazi, generirana područja od interesa se klasificiraju u jednu
od unaprijed definiranih kategorija uključujući i pozadinu, te se regresijom dodatno
korigiraju predloženi granični okviri.

(b) Detektori koji objekte detektiraju u jednoj fazi
Izostavlja se ekstrakciju područja od interesa te se granične okviri i klase objekata
predvid̄aju direktno iz ulaza.

(a) One-stage detectors (b) Two-stage detectors

Extraction of 

object 


proposals

Input  
image

Feature 

extraction

classification

localization

class label

bounding box 

Input  
image

Feature 

extraction

classification

localization

class label

refined bounding  
box


Slika 2.2: Ilustracija detektora koji objekte detektiraju u jednoj (a) i dvije (b) faze.

Dok detektori u dvije faze stavljaju naglasak na točnost detekcije modela, detektori koji
objekte detektiraju u jednoj fazi prioritiziraju jednostavnost i brzinu izvršavanja nauštrb toč-
nosti. U kontekstu detektora, pojam "okosnica" (engl. "backbone") često se koristi za ko-
nvolucijsku neuronsku mrežu koje se koristi za ekstrakciju značajki iz ulazne slike.

2.4.1. Detekcija objekata u dvije faze

Jedan od prvih algoritama koji je u proces detekcije uključio konvolucijske neuronske mreže
bio je R-CNN (engl. Region-based Convolutional Neural Network) [22] detektor u dvije
faze. Osnovna ideja je jednostavna. Prvo se pomoću algoritma selektivne pretrage (engl.
selective search) [23] iz ulazne slike generira dvije tisuće područja od interesa. Sva pred-
ložena područja se zatim svode na istu fiksnu veličinu te se iz njih, pomoću predtrenirane
konvolucijske neuronske mreže, izdvajaju vektori značajki. Dobivene značajke se potom
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prosljed̄uju u linearni stroj potpornih vektora [2] za klasifikaciju područja od interesa i u re-
gresijsku glavu koja fino podešava predložene granične okvire kako bi lokalizacija objekata
bila preciznija. Naposlijetku metodom ne-maksimalnog potiskivanja (engl. Non-Maximum

Suppression, NMS) uklanjaju se redundantne detekcije istog objekta kako bi se smanjio broj
lažno pozitivnih detekcija. Arhitektura R-CNN detektora prikazana je na Slici 2.3.

Slika 2.3: R-CNN detektor (slika s izmjenama preuzeta iz [24]).

R-CNN model zahtijeva da se svako generirano područje od interesa, njih dvije tisuće, za-
sebno provuče kroz konvolucijsku neuronsku mrežu. U radu [25], predložena je učinkovitija
varijanta R-CNN modela, Fast R-CNN, koja prvo ulaznu sliku provlači kroz konvolucijsku
neuronsku mrežu (samo jedan prolaz) koja generira mape značajki. Zatim, algoritam selek-
tivne pretrage iz dobivenih mapa značajki generira područja od interesaa koja se pomoću RoI

sloja sažimanja (engl. RoI pooling) svode na područja unaprijed definirane, fiksne visine i ši-
rine. Značajke dobivene RoI sažimanjem se dalje prosljed̄uju kroz potpuno povezane slojeve
koji se granaju na softmax klasifikacijsku glavu koja predvid̄a vjerojatnost pojedine klase
(i pozadine) i regresijsku glavu koja se koristi za korekciju graničnog okvira. Fast R-CNN
detektor ilustriran je na Slici 2.4.

Slika 2.4: Fast R-CNN detektor (slika s izmjenama preuzeta iz [24]).

9



POGLAVLJE 2. DETEKCIJA OBJEKATA

Prilikom predvid̄anja Fast-RCNN modela, značajan dio vremena troši se na generiranje
područja od interesa sporim algoritmom selektivne pretrage. Ren et al. [26], predstavljaju
novi model, Faster R-CNN, koji algoritam selektivne pretrage zamjenjuje zasebnom ne-
uronskom mrežom za predlaganje područja od interesa (engl. Region Proposal Network,
RPN), koja se sastoji isključivo od konvolucijskih slojeva. Generiranje područja od interesa
RPN mrežom temelji se na tzv. baznim graničnim okvirima (engl. anchors): svakoj lokaciji
na konvolucijskoj mapi značajki pridružuje se devet predefiniranih pravokutnih regija raz-
ličitih veličina i omjera visine i širine, koristeći metodu pomičnog prozora. Za svaki bazni
okvir, RPN mreža daje ocjenu vjerojatnosti da sadrži objekt od interesa koja se kasnije ko-
risti za filtriranje prijedloga regija zajedno s metodom ne-maksimalnog potiskivanja. RPN
mreža takod̄er sadrži i regresijski dio koji korigira bazne okvire. Predloženi pristup generira-
nja područja od interesa RPN mrežom, ne samo da ubrzava proces detekcije, već u konačnici
rezultita i većom točnošću detektora [26]. Arhitektura Faster R-CNN detektora prikazana je
na Slici 2.5.

Slika 2.5: Faster R-CNN detektor (slika s izmjenama preuzeta iz [24]).

Uz tri navedena detektora u dvije faze, još neki od popularnih detektora su:

(1) SPP-Net [27] detektor koji prvo koristi konvolucijsku neuronsku mrežu za ekstrak-
ciju mapu značajki, a zatim se algoritmom selektivne pretrage generiraju područja od
interesa. SPP-Net uvodi sloj prostornog piramidalnog sažimanja (engl. spatial pyra-

mid pooling) izmed̄u posljednjeg konvolucijskog i potpuno povezanih slojeva, kojim
se uklanja potreba za fiksnom veličinom ulazne slike.

(2) Mask R-CNN [28] detektor koji unaprijed̄uje Faster R-CNN dodajući na potpuno
povezane slojeve, paralelno s klasifkacijskom i regresijskom granom, još jednu granu
koja predvid̄a semantičku masku objekta. Takod̄er, umjesto RoI Pooling sloja koristi
RoI Align sloj.

(3) FPN [29] detektor koji modul ekstrakcije značajki u Faster R-CNN detektoru zamje-
njuje piramidalnom mrežom značajki (engl. Feature Pyramid Network) i time postiže
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state-of-the-art rezultate. Piramidalna mreža značajki prvo konvolucijskom neuron-
skom mrežom ("odozdo prema gore") izdvaja piramidalnu hijerarhiju mapa značajki
iz danog ulaza - od jednostavnijih značajki više rezolucije na nižim razinama prema
kompleksnijim značajkama niže rezolucije. Zatim se ("odzgo prema dole") naduzor-
kovanjem povećava rezolucija značajki višeg semantičkog značenja s vrha piramide
te se dobivenim mapama pridružuju odgovarajuće mape značajki iz prolaza "odozdo
prema gore". Navedeni proces ilustriran je na Slici 2.6.

Slika 2.6: Piramidalna mreža značajki (slika preuzeta iz [29]).

2.4.2. Detekcija objekata u jednoj fazi

Zahvaljujući optimalnom balansu izmed̄u brzine izvršavanja i točnosti detekcije, detektori iz
YOLO (engl. You Only Look Once) [30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 38, 39] familije detektora
ističu se kao vodeći predstavnici detektora u jednoj fazi, ali takod̄er i med̄u detektorima
općenito. Med̄u ostalim detektorima koji objekte detektiraju u jednoj fazi popularni su još
i SSD (engl. Single Shot MultiBox Detector) [40] , EfficentDet [41], RetinaNet [42] te
CenterNet [43] detektor.

YOLO

Redmon et al. [30] su 2016. godine predstavili prvu verziju YOLO detektora. Predložena
verzija YOLO detektora koristi jednu neuronsku mrežu koja direktno iz ulazne slike predvid̄a
granične okvire i vjerojajatnosti klasa. Algoritam je vrlo jednostavan. Ulazna slika dijeli se
na mrežu od S× S ćelija, pri čemu je svaka ćelija zadužena za detekciju objekta kojemu se
središte nalazi u njoj. Za svaku ćeliju, model predvid̄a B graničnih okvira i C vjerojatnosti
klasa. Za svaki granični okvir, predvid̄a se pet vrijednosti: x, y, w, h i c gdje su (x,y) koordi-
nate središta graničnog okvira (relativne ćeliji u kojoj se središte nalazi), w i h visina i širina
graničnog okvira (relativne visini i širini cijele slike), a pc vrijednost koja predstavlja sigur-
nost modela da granični okvir sadrži objekt i sigurnost u predvid̄eni granični okvir. Dakle,
za svaku ćeliju, predvid̄a se B · 5+C vrijednosti. Izlaz neuronske mreže za detekciju tada
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je S× S× (B · 5+C) volumen. Ahitektura mreže, inspirirana GoogleLeNet [44] modelom,
ilustrirana je na Slici 2.7.

Slika 2.7: Arhitektura originalnog YOLO detektora: S = 7, B= 2,C = 20 (slika s izmjenama
preuzeta iz [30]).

Prednosti predloženog YOLO detektora su višestruke: jednostavnost implementacije,
brzina izvršavanja (pionir brze detekcije u stvarnom vremenu), implicitno kodiranje kontek-
stualanih i vizualnih informacija klasa budući da za vrijeme treniranja i testiranja YOLO
vidi cijelu sliku, te end-to-end optimizacija budući da se koristi jedna mreža za detekciju.
Med̄utim, YOLO detektor zaostaje za drugim state-of-the-art detektorima u pogledu toč-
nosti detekcije; nešto je manje precizan u lokalizaciji objekata te ima poteškoća s detekcijom
manjih objekata i objekata u grupama. Nadalje, svaka ćelija može predvidjeti samo dva
granična okvira (B = 2) i jednu klasu.

YOLOv2 [31], takod̄er poznat i kao YOLO900, poboljšana je verzija originalnog YOLO
detektora koja: (1) uvodi normalizaciju podataka po mini-grupama (engl. batch normaliza-

tion) [45] za pobljšanje konvergencije modela i njegovu regularizaciju, (2) trenira klasifikator
s ulaznim slikama veće rezolucije, (3) uklanja potpuno povezane slojeve iz YOLO detektora
i uvodi bazne granične okvire, (4) koristi K-Means [46] algoritam za automatski odabir ini-
cijalnih baznih okvira, (5) implementira Darknet-19 okosnicu koja se temelji na VGG [47]
arhitekturi, (6) za vrijeme treniranja koristi ulaze različitih dimenzija. Treća varijanta YOLO
detektora, YOLOv3 [32], koristi novu Darknet-53 okosnicu s rezidualnim blokovima [48],
te uvodi koncept sličan piramidalnoj mreži značajki kako bi se poboljšala detekcija objekata
različitih veličina.

YOLOv3 posljednja je verzija YOLO detektora koju je kreirao originalni autor YOLO-a,
Joseph Redmonom koji se iz etičkih razloga povukao iz područja računalnog vida i umjetne
inteligencije. U med̄uvremenu, predstavljene su verzije YOLO detektora od YOLOv4 [33]
do najrecentnije verzije YOLOv9 [36], te verzije poput PP-YOLO [37], YOLOR [38], YO-
LOX [39] i YOLO-NAS [49] detektora. Verzije YOLO algoritma od YOLOv1 do YOLOv4
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koriste DarkNet okvir otvorenog koda koji je napisan u programskom jeziku C i CUDA-i.
Verzija YOLOv5 [34], koju je razvio tim iz tvrtke Ultralytics, prva je verzija YOLO-a koja
je umjesto u DarkNet okviru implementirana u PyTorch-u. Budući da je YOLOv5 objav-
ljen samo kao GitHub repozitorij, a ne kao recenzirano istraživanje, postojale su sumnje u
autentičnost i učinkovitost tog modela. Iako odgovarajući sitraživački rad nije bio dostupan,
činjenica da je YOLOv5 kasnije primjenjen u brojnim aplikacijama s učinkovitim rezulta-
tima počela je graditi vjerodostojnost modela [24]. Isti tim je kasnije (2023. godine) objavio
noviju verziju YOLO detektora - YOLOv8 [35].

Najnovija iteracija YOLO detektora, YOLOv9 [36], ističe se inovativnim pristupom sp-
rječavanja potencijalnog gubitka informacija tijekom sukcesivnog prolaska podataka kroz
slojeve neuronske mreže. Autori predstavljaju: (1) koncept "programabilne informacije o
gradijentu" (engl. programmable gradient information, PGI) koji osigurava očuvanje bitnih
informacija kroz slojeve dubokih neuronskih mreža kako bi se generirali pouzdani gradije-
nati za ažuriranje težina, (2) efikasnu "mrežu generalizarne učinkovite agregacije slojeva"
(engl. Generalized Efficient Layer Aggregation Network, GELAN) koja omogućuje fleksi-
bilnu integraciju različitih računalnih blokova čineći YOLOv9 detektor prikladnim za širok
raspon aplikacija. Kombinirajući navedene koncepte, YOLOv9 uvelike nadmašuje postojeće
detektore prikladne za izvod̄enje u stvarnom vremenu na MS COCO [50] skupu podataka.

CenterNet

Zhou et al. [43] predlažu novi pristup detekciji koji objekte predstavlja samo jednom točkom:
središtem pripadajućeg graničnog okvira. Njihov CenterNet detektor ne koristi predefini-
rane bazne okvire i ne zahtijeva dodatno postprocesiranje NMS metodom koja prolongira
vrijeme izvršavanje detektora. Neka su R unaprijed definirana vrijednost faktora redukcije
izlaza i C broj promatranih kategorija. CenterNet detektor kao ulaz prima sliku I širine W i
visine H te za nju generira:

(1) mapu ključnih točaka (engl. keypoint heatmap) Ŷ ∈ [0,1]
W
R ×H

R ×C koja daje informaciju
o lokaciji središta objekta,

(2) predvid̄eni pomak (engl. offset) Ô ∈ RW
R ×H

R ×2 ,

(3) predvid̄enu visinu i širinu graničnog okvira Ŝ ∈ RW
R ×H

R ×2.

Med̄u promatranim okosnicama za predvid̄anje Ŷ , najbolje rezultate dala je Hourglass-104

[51] arhitektura. Iz mape ključih točaka Ŷ , za svaku klasu c zasebno, se kao ključne točke
(središta) detektiraju lokalni maksimumi (engl. peaks) (x̂i, ŷi) koji imaju najveću vrijednost
u 3×3 susjedstvu. Vrijednost Ŷxi,yi,c tada mjeri pouzdanost u danu detekciju, dok je rezulti-
rajući granični okvir dan s (x̂i+δx̂i− ŵi/2, ŷi+δŷi− ĥi/2, x̂i+δx̂i+ ŵi/2, ŷi+δŷi+ ĥi/2)
gdje je (δx̂i,δŷi) = Ôx̂i,ŷi predvid̄ena vrijednost pomaka te (ŵi, ĥi) = Ŝx̂i,ŷi predvid̄ene vrijed-
nosti širine i visine graničnog okvira. Arhitektura CenterNet detektora prikazana je na Slici
2.8.
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Slika 2.8: Arhitektura CenterNet detektora.
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3. Praćenje više objekata

Zahvaljujući velikom komercijalnom i akademskom potencijalu, praćenje objekata postalo
je jednim od najrelevantnijih problema u domeni računalnog vida [52, 53]. Nakon detek-
cije, praćenje je najčešće prvi sljedeći korak koji podrazumijeva precizno praćenje putanje
objekata na nizu slika, obično videzapisu [54]. Kontinuirana informacija o kretanju objekata
kroz vrijeme od izuzetne je važnosti u mnogim aplikacijama kao što su video nadzor, ana-
liza ponašanja, autonomna vožnja i robotika. Sama detekcija objekata iz okvira u okvir ne
pruža tu informaciju, stoga je nužno primijeniti algoritme praćenja kako bi se bolje razumjela
dinamika kretanja objekata.

S obzirom na broj objekata koji se prati razlikujemo metode praćenja jednog objekta
(engl. Single Object Tracking, SOT) i metode praćenja više objekata (engl. Multiple Object

Tracking, MOT). Kod metoda praćenja jednog objekta cilj je pratiti jedan konkretan objekt
tijekom cijelog videozapisa. Objekt specificiran u prvom okviru videozapisa se detektira i
prati kroz sve ostale okvire [52]. S druge strane, metodama za praćenje više objekata cilj
je locirati više različitih objekata te pratiti njihov identitet i putanje kroz dani videozapis
[55]. Pratiti se primjerice može ljude na javnim mjestima (ulicama, trgovima, trgovačkim
centarima, aerodromima) [56, 57], igrače i druge objekte na terenu za vrijeme sportskih
dogad̄anja [58, 59], vozila na cestama i raskrižjima [60, 61], stanice i mikroorganizme unutar
bioloških sustava [62] ili grupe životinja i insekata [63, 64, 65].

Praćenje više objekata složen je zadatak obilježen brojnim izazovima. U odnosu na pra-
ćenje jednog objekta, ono podrazumijeva dva dodatna zadatka: utvrd̄ivanje broja objekata
koji se prate, a koji se često mijenja tijekom vremena, i održavanje konzistentnog identiteta
objekata tijekom cijelog videozapisa [55]. Ovi zadaci dodatno se kompliciraju čestim prek-
lapanjima objekata s drugim objektima ili pozadinom, kao i kolizijama i interakcijama med̄u
objektima. Dodatan izazov predstavlja sličnost u izgledu različitih objekata te nepredvidive
promjenama u njihovom kretanju poput iznenadnih promjena smjera i brzine te naglih zaus-
tavljanja. Nadalje, izgled istog objekta može se znatno razlikovati u različitim dijelovima vi-
deozapisa zbog varijacija u osvjetljenju, pozadini ili položaju objekta. Algoritmi za praćenje
više objekata takod̄er moraju biti sposobni reidentificirati izgubljene objekte te identificirati
nove objekte koji se tek pojavljuju u sceni. Primjeri nekih od navedenih izazova prikazani su
na Slici 3.1. Pored navedenoga, većina primjena zahtijeva praćenje objekata u stvarnom vre-
menu, što implicira potrebu za brzim algoritmima. S druge strane, ograničenja hardverskim
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resursima mogu značajno ograničiti kompleksnost i učinkovitost ovih algoritama.

Slika 3.1: Primjeri izazova s kojima se MOT algoritam susreće. (a) lijevo: preklapanje
objekta koji se prati drugim objektom, desno: preklapanje objekta predmetom iz pozadine
(slike iz MOT15 videozapisa [66]), (b) promjene u izgledu i kretanju objekta koji se prati
(slika preuzeta iz [67]), (c) sličan izgled objekata koji se prate (slika preuzeta iz [68]).

Algoritmi za praćenje mogu se primijeniti s dvodimenzionalnim [56, 63, 67, 69] i s trodi-
menzionalnim [70, 71, 72, 73] podacima. Videozapisi koji se koriste prilikom praćenja mogu
biti snimljeni s jednom kamerom ili s više kamera postavljenih na različitim položajima kako
bi se dobila veća pokrivenost scene i bolja percepcija. Korištenjem više kamera, a samim
time i različitih pogleda, problem preklapanja objekata može se reducirati [60]. Med̄utim,
praćenje s više kamera dolazi s dodatnim izazovima poput varijacije u pogledima kamera i
njihovih mogućih preklapanja, sinkronizacije i precizne kalibracije kamera te integracije po-
dataka različitih kamera [74]. Obrada podataka s više kamera takod̄er može zahtijevati veće
računalne resurse [60]. Nadalje, podaci dobiveni iz kamera mogu se kombinirati s podacima
koji su dobiveni drugim senzorima poput LIDAR-a, radara ili ultrazvučnih senzora [72, 75].

Zbog široke primjene u područjima poput robotike i autonomne vožnje, istaknuti smje-
rovi budućeg istraživanja u praćenju objekata uključuju otvorena pitanja vezana za praćenje
objekata putem više različitih kamera te trodimenzionalno multimodalno praćenje [76, 77].
Dvodimenzionalno praćenje na videozapisima snimljenim jednom kamerom trenutno je do-
minantna pradigma u praćenju više objekata te je u fokusu ostatka ovog rada.

3.1. Kategorizacija MOT algoritama

S obzirom na način obrade videozapisa tijekom praćenja, MOT algoritmi se dijele na online

algoritme koji prilikom obrade trenutnog okvira koriste samo informacije iz prošlih okvira
i offline (batch) algoritme koji koriste informacije iz prošlih i iz budućih okvira videozapisa
[55]. Offline metode generalno daju bolje rezultate zbog dostupnosti globalne informacije iz
svih okvira videozapisa, ali one nisu primjenjive u aplikacijama koje zahtijevaju izvršavanje
u stvarnom vremenu jer tada nisu dostupni budući okviri videozapisa [78, 79].

MOT algoritmi se dalje mogu kategorizirati na algoritme koji prate samo jednu klasu

objekata u videozapisu, primjerice samo pješake, i na algoritme koji istovremeno prate
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objekte više različitih klasa, primjerice pješake, vozila i bicikliste [80]. U slučaju praćenja
objekata više različitih klasa, osim lokalizacije i praćenja objekata kroz videozapis, algori-
tam takod̄er treba svaki objekt dodatno i klasificirati.

Ovisno o načinu incijalizacije objekata, MOT algoritmi se dijele na algoritme praćenja

koji za incijalizaciju koriste detekcije (engl. Detection-Based Tracking, DBT) i algoritme

koji ne koriste detekcije (engl. Detection-Free Tracking, DFT), već u prvom okviru iziskuju
ručnu inicijalizaciju fiksnog broja objekata koji se dalje prate kroz videozapis [55, 57]. Ove
dvije vrste algoritama ilustrirane su na Slici 3.2. Za razliku od DFT algoritama, algoritmi
koji koriste detekcije automatski mogu otkriti nove objekte koji ulaze u scenu i prestati pratiti
one koji izlaze iz nje. S druge strane, kvaliteta samog praćenja značajno ovisi o kvaliteti
detekcija koje se pri tom koriste. Identičan algoritam može dati znatno različite rezultate
praćenja koristeći različite detekcije [57].

Slika 3.2: Dijagram algoritma koji koristi detekcije za inicijalizaciju objekata (lijevo) i al-
goritma koji ne koristi detekcije (desno) [55].

Algoritmi koji koriste detekcije mogu se dalje podijeliti na algoritme temeljene na de-

tekciji (engl. Tracking-By-Detection, TBD), koji detekciju i praćenje promatraju kao dvije
nezavisne komponente, i algoritme zajedničke detekcije i praćenja (engl. Joint-Detection

and Tracking, JDT) koji objedinjuju detekciju i praćenje u jedan integrirani algoritam koji
istovremeno obavlja oba zadatka.

3.2. Osnovni koraci MOT algoritma

S obzirom na značajan napredak i izvanredna postignuća u području detekcije objekata, me-
tode koje koriste detekcije postale su standardnom u domeni praćenja više objekata [81].
Stoga je u nastavku fokus isključivo na njima. Unatoč velikoj raznolikosti, većina MOT
algoritama na odred̄en način kombinira sljedeće korake (dio njih ili sve) [78, 57, 57]:

(a) Detekcija objekata: u danom ulaznom okviru, detektor lokalizira objekte od interesa
koristeći pravokutne granične okvire;

(b) Predvid̄anje sljedeće pozicije objekta: za svaku putanju, buduća pozicija objekta pre-
dvid̄a se temeljem prethodnih kretanja i brzine;

(c) Ekstrakcija značajki: vizualne značajke i značajke o kretanju "izvlače" se iz detekcija
i/ili putanja praćenih objekata pomoću jednog ili više ekstraktora;
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(d) Izračun sličnosti: značajke i predvid̄ene pozicije objekata koriste se za izračun slič-
nosti (ili udaljenosti) izmed̄u detekcija i putanja;

(e) Asocijacija: izračunate vrijednosti sličnosti (ili udaljenosti) koriste se za povezivanje
detekcija i putanja, dodjeljujući detekcijama identifikator odgovarajućeg objekta;

(f) Upravljanje putanjama: ažuriranje stanja postojećih putanja, incijalizacija novih pu-
tanja i završavanje neaktivnih putanja.

Korak (a) i koraci (b) - (f) mogu se promatrati kao dvije nezavisne komponente algori-
tama temeljenih na detekciji: komponenta za detekciju i komponenta za praćenje. Kvaliteta
detekcija koje se koriste za praćenje ima značajan utjecaj na performanse TBD algoritma.
Kako bi se omogućila transparentna usporedba različitih komponenti za praćenje, neki MOT
izazovi pružaju pristup javnim detekcijama [82, 83]. Time se stavlja fokus na razvoj ino-
vativnih komponenti za praćenje, umjesto na implementaciju moćnih detektora. Slika 3.3
ilustrira uobičajen redoslijed navedenih koraka u algoritmu za praćenje. S druge strane, u
algoritmima zajedničke detekcije i praćenja, odred̄eni koraci (b) - (f) se integriraju s detek-
cijom iz koraka (a). Najčešće je to integracija detekcije i ekstrakcije značajki [84, 85, 86] ili
detekcije i predvid̄anje kretanja tj. sljedeće pozicije objekta [87, 88, 89].

Slika 3.3: Uobičajen proces MOT algoritma temeljenog na detekciji (slika ulaznog okvira
preuzeta iz MOT15 [66] skupa podataka).

3.2.1. Detekcija objekata

Iako se u koraku (a) može koristiti tradicionalne metode detekcije objekata koje se zas-
nivaju na tradicionalnim, ručno generiranim značajkama [90, 91], suvremeni algoritmi za
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praćenje preferiraju upotrebu dubokih modela zbog njihove superiornosti u detekciji obje-
kata od interesa. Nekoliko metoda praćenja implementira Faster R-CNN detektor u dvije
faze [92, 93, 94, 95] koji obično daje bolje rezultate u pogledu točnosti detekcije od detek-
tora koji detektiraju objekte u jednoj fazi. S druge strane, radovi poput [96, 97, 98] koriste
jednofazni SSD detektor prilikom praćenja objekata. Zbog optimalnog balansa točnosti i br-
zine, mnoge metode implementiraju varijante YOLO detektora [67, 99, 100, 101]. CenterNet
detektor se takod̄er dosta često koristi zbog svoje efikasnoti i jednostavnosti [69, 86, 89].

3.2.2. Predvid̄anje sljedeće pozicije objekta

Detektori koji se koriste u MOT algoritmima nisu savršeni. Često se suočavaju s izazovima
poput lažno pozitivnih i nepreciznih detekcija koje se javaljaju zbog lošeg osvijetljenja, pri-
sutnosti sjena, djelomične zaklonjenosti i sličnih faktora. Takod̄er, moguće je da detektor
uopće ne registrira objekt, osobito kada je potpuno zaklonjen, što dovodi do prekida putanje
tog objekta. Kako bi se prevladali navedeni problemi i poboljšali rezultati samog praće-
nja, primjenjuju se različite metode za predvid̄anje budućeg stanja objekta. One omogućuju
nadopunjavanje putanje objekta u slučajevima kada detekcija nedostaje ili korigiranje puta-
nje u slučajevima neprecizne lokalizacije objekata pomoću detektora [102]. Za predvid̄anje
stanja objekta u sljedećem okviru videozapisa najčešće se koristi Kalmanov filter i njegove
modifikacije [67, 93, 94, 99, 100, 101, 103, 92, 86, 85].

Kalmanov filter [104] je rekurzivni matematički algoritam koji se koristi za procjenu
stanja diskretnog dinamičkog sustava na temlju niza mjerenja koja u sebi sadrže šum. Za
predvid̄anje sljedećeg stanja sustava Kalmanov filter zahtijeva informacije o predvid̄enom
stanju sustava iz prethodnog koraka i trenutnim (novim) mjerenjima. U kontekstu praćenja
više objekata, mjerenja u koraku t bi bile detekcije objekata u okviru t danog videozapisa.
Primjerice, detekcija zt = [u,v,w,h,c]⊤ gdje su (u,v) koordinate centra, w visina, a h širina
graničnog okvira, te c pouzdanost u danu detekciju [93, 105]. Iteracija algoritma Kalmano-
vog filtera sastoji se od dva koraka [106]:

(1) prediktivni korak u kojem se temeljem prethodnog stanja sustava iz koraka t − 1 ra-
čuna apriori procjenitelj sljedećeg stanja sustava x̂t|t−1 ∈ Rnx×1 i matrica kovarijance

apriori pogreške procjenitelja Pt|t−1 ∈ Rnx×nx ,

(2) korektivni korak u kojem algoritam korigira apriori pretpostavke temeljem pristi-
glih, novih mjerenja (aposteriori procjenitelj stanja x̂t|t ∈ Rnx×1 i matrica kovarijance

aposteriori pogreške procjenitelja Pt|t ∈ Rnx×nx).
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Jednadžbe Kalmanovog filtera tada se mogu podijeliti na dvije grupe:

predikci ja

 x̂t|t−1 = Ftx̂t−1|t−1

Pt|t−1 = FtPt−1|t−1F
⊤
t +Qt

(3.1)

korekci ja


Kt = Pt|t−1H

⊤
t (HtPt|t−1H

⊤
t +Rt)

−1

x̂t|t = x̂t|t−1 +Kt(zt −Htx̂t|t−1)

Pt|t = (I−KtHt)Pt|t−1

(3.2)

pri čemu je Ft ∈ Rnx×nx tranzicijska matrica iz stanja u koraku t − 1 do stanja u koraku t,
Qt matrica kovarijance šuma procesa, zt ∈ Rnz×1 mjerenja pristigla u koraku t, Rt matrica
kovarijance šuma mjerenja, Ht ∈Rnz×nx opservacijska matrica koja preslikava stanje sustava
u prostor mjerenja, te Kt ∈Rnx×nz Kalmanovo pojačanje u koraku t je koje je definirano tako
da minimizira kovarijancu pogreške procjenitelja.1

Kalmanov filter omogućava optimalnu procjenu stvarnog stanja diskretnog linearnog

sustava, minimizirajući utjecaj procesnog i mjernog šuma. Prošireni Kalmanov filter [107]
je modifikacija originalnog Kalmanovog filtera prikladna za procjenu stanja nelinearnih sus-
tava. U sklopu GIAOTracker [108] algoritma praćenja predstavljena je i modifikacija Kal-
manovog Filtera, NSA (Noise Scale Adaptive) Kalman, koja prilagod̄ava kovarijancu šuma
mjerenja u skladu s pouzdanošću detekcija:

R̃t = (1− ct)Rt (3.3)

gdje je Rt unaprijed postavljena konstantna kovarijanca šuma, a ct pouzdanost detekcije. Što
je pouzdanost ct veća, to R̃t poprima manje vrijednosti, što implicira da će u korektivnom
koraku, tijekom ažuriranja stanja sustava, veća težina biti stavljena na mjerenje, odnosno
detekciju [99].

Umjesto Kalmanovog filtera, za predvid̄anje sljedeće pozicije objekta takod̄er se može
koristiti i čestični filter (engl. particle filter) [90, 91, 109] ili RNN i LSTM arhitekture
neuronskih mreža [110, 111, 112, 102].

3.2.3. Ekstrakcija značajki

Korak ekstrakcije značajki predstavlja ključnu fazu u procesu identifikacije i razlikovanja
objekata u MOT algoritmima. Stoga je od presudne važnosti kreirati značajke koje su robo-
usne na promjene istog objekta tijekom vremena i istovremeno sposobne jasno razlikovati
različite objekte. Najčešće se koriste značajke koje sadrže informacije o vizualnim karak-

teristikama objekta, kao što su boja, oblik ili tekstura, te značajke koje kodiraju svojstva

1nx označava broj stanja u vektoru stanja, nz broj različitih mjerenja koji pristiže u svakom koraku.
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kretanja objekta, poput brzine i pozicije objekta. Iako vizualne karakteristike i karakteristike
kretanja pružaju komplementarne informacije, one se obično promatraju zasebno, a potom se
prilikom izračuna sličnosti kombiniraju na neki način, primjerice kroz jednostavne linearne
kombinacije [102].

Vizualne značajke dobivene konvolucijskim neuronskim mrežama

Zbog njihove sposobnosti da iz ulaznih podataka automatski izvlače kompleksne značajke,
konvolucijske neuronske mreže i njihove modifikacije postale su dominantan pristup eks-
trakciji značajki u MOT algoritmima [78]. Jedan od ranijih primjera primjene konvolucijskih
značajki za praćenje objekata opisan je u [113], gdje autori koriste predtreniranu konvolucij-
sku neuronsku mrežu kako bi izvukli 4096-dimenzionalni vektor značajki iz svakog granič-
nog okvira. Dobiveni vektori se zatim reduciraju na 256 dimenzija korištenjem PCA algo-
ritma [114]. Neki autori za ektrakciju vizualnih značajki u MOT algoritmima koriste stan-
dardne arhitekture konvolucijskih neuronskih mreža, poput GoogLeNet [92, 115, 116, 117],
ResNet [112, 118, 119] i VGG [120, 121, 102] arhitektura.

Sijamske neuronske mreže za ekstrakciju značajki

Alternativni pristup ekstrakciji značajki, koji se takod̄er zasniva na konvolucijskim neuron-
skim mrežama, je ekstrakcija značajki pomoću sijamskih neuronskih mreža koje se koriste za
učenje sličnosti. Sijamske neuronske mreže [122] najčešće se sastoj od dvije ili tri identične
podmreže koje se zajedno treniraju i kojima se težine za vrijeme treniranja zrcalno ažuriraju.
Ilustracija sijamskih nueronskih mreža prikazana je na Slici 3.4.

Kada se koriste dvije podmreže, sijamska neuronska mreža na ulaz prima dvije slike i
računa kontrastivni gubitak (engl. contrastive loss) [123]:

L(I1, I2) = (1− y) · 1
2
∥ f (I1)− f (I2)∥2

2 + y · 1
2

max
{

0, m−∥ f (I1)− f (I2)∥2
}2
, (3.4)

gdje je m > 0 margina koja definira radijus sličnosti, y = 1 ako se radi o sličnim slikama
(istom objektu), 0 u protivnom. U slučaju tri podmreže, na ulaz sijamske mreže šalju se tri
slike: jedna temeljna slika (engl. anchor) (I2), pozitivni primjer koji je sličan temeljnoj slici
(I3) i negativan primjer koji joj nije sličan (I1). Za vrijeme treniranja minimizira se trojni
gubitak (engl. triplet loss) [124]:

L(I1, I2, I3) = max
{

0, ∥ f (I2)− f (I3)∥2
2 −∥ f (I2)− f (I1)∥2

2 +m
}

(3.5)

U oba slučaja, cilj je minimizirati udaljenost vektora značajki sličnih (pozitivnih) primjera i
istovremeno maksimizirati udaljenost vektora značajki različitih (negativnih) primjera.

U kontektu algoritama praćenja više objekata, Kim et al. [125] koriste konvolucijsku
podmrežu sijamske neuronske mreže trenirane s kontrastivnim gubitkom za ekstrakciju vek-

21
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Slika 3.4: Sijamska neuronska mreža s dvije podmreže (a) i s tri podmreže (b).

tora značajki iz ulazne slike. Varijante sijamske neuronske mreže koje kao ulaz primaju
dvije ulazne slike, ali ne koriste klasični kontrastivni gubitak korištene su u [126, 127]. S
druge strane, Zhou et al. [128] pomoću podmreže sijamske neuronske mreže trenirane s
trojnim gubitkom iz danog uzlaza "izvlači" 128-dimenzionalni vektor značajki. Long et al.

u [129], za ekstrakciju vektora značajki koriste GoogLeNet podmrežu sijamske neuronske
mreže s trojnim gubitkom, dok Zhang et al. u [130] predlažu korištenje podmreže sijamske
mreže s poboljšanom verzijom trojnog gubitka (SymTrimplet) koja dodatno uzima u obzir i
udaljenost vektora značajki negativnog i pozitivnog primjera ∥ f (I1)− f (I3)∥2.

Kombinacija različitih vrsta značajki

U nastojanju da unaprijede robusnosti i preciznosti algoritama praćenja objekata, istraživači
u radovima [92, 103, 131] prilikom izračuna sličnosti kombiniraju vizualne značajke dobi-
vene konvolucijskm neuronskim mrežama s informacijama o kretanju i obliku objekta. Yu
et al. [92] integriraju značajke dobivene GoogLeNet konvolucijskom mrežom s prostornim
značajkama koje opisuju kretanje i oblik objekta dobivenim primjenom Kalmanovog filtera.
U radu [103], vizualne značajke dobivene konvolucijskom neuronskom mrežom koriste se
zajedno s dodatnim značajkama koje karakteriziraju veličinu objekta, njegovu poziciji i di-
namiku kretanja. Bae i Yoon [131] takod̄er predlažu kombinaciju konvolucijskih značajki
s značajkama modela kretanja i oblika objekta koji se prati. Vizualne značajke dobivene
rezidualnom konvolucijskom mrežom se u [94] koriste zajedno s informacijama o kretanju.
U radu [102], vizualne značajke i značajke kretanja izdvajaju se zasebno koristeći konvolu-
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cijsku VGG16 mrežu i LSTM mrežu te se uče integrirati u jedan vektor značajki pomoću
Metric-Net mreže s trostrukim gubitkom.

3.2.4. Mjere sličnosti/udaljenosti

Kako bi se detekcije u koraku asocijacije mogle pridružiti odgovarajućim objektima, po-
trebno je na neki način izračunati sličnost detekcija iz novog okvira i postojećih putanja. Za
izračun sličnosti u obzir se može uzimati samo jedna relevantna komponenta poput kreta-
nja [93, 132] ili kombinirati više različitih komponenti poput vizualnog izgleda, dinamike
kretanja i oblika objekta [131, 92, 103, 94, 67].

Jedna od najčešće korištenih mjera prilikom izračuna sličnosti je IoU detektiranog gra-
ničnog okvira A i predvid̄enog graničnog okvira B:

IoU(A,B) =
|A∪B|
|A∩B|

, (3.6)

gdje | · | označava površinu. U [93, 132, 133] IoU se koristi kao jedina mjera sličnosti, a
u [125, 94, 101, 105, 67] se nadopunjuje dodatnim komponentama poput mjera vizualne
sličnosti ili dodatnih informacijama o kretanju, obliku ili poziciji objekta.

Yu et al. [92] predlažu mjeru sličnosti koja kombinira vizualne značajke sa značajkama
kretanja i oblika detekcije A i putanje B. Neka (x,y), w i h redom označavaju koordinate
centra, visinu i širinu odgovarajućih graničnih okvira. Tada se Yu sličnost definira na sljedeći
način:

s(A,B) = sapp(A,B) · smot(A,B) ·shp (A,B), (3.7)

gdje je

sapp(A,B) = cos( f eatA, f eatB), (3.8)

smot(A,B) = e
−w1

((
xA−xB

wA

)2
+
(

yA−yB
hA

)2
)
, (3.9)

sshp(A,B) = e−w2

(
|hA−hB|
hA+hB

+
|wA−wB|
wA+wB

)
. (3.10)

Značajke f eatA i f eatB koje se koriste u izračunu sapp su zapravo 128-dimenzionalni vektori
dobiveni pomoću konvolucijske neruonske mreže slične GoogLeNet mreži, a za w1 i w2 se
redom koriste vrijednosti 0.5 i 1.5.

Kosinusna sličnost vektora značajki, definirana kao

cos( f eatA, f eatB) =
⟨ f eatA, f eatB⟩

∥ f eatA∥2 ∥ f eatB∥2
, (3.11)

često se koristi kao mjera vizualne sličnosti [92, 128, 94, 116, 85, 86].2 Pored kosinusne

2Umjesto kosinusne sličnosti, u nekim radovima se računa kosinusnu udaljenost dcos( f eatA, f eatB) defini-
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sličnosti, još se često koristi i euklidska udaljenost vektora značajki [125, 130, 94, 129].
Prednost kosinusne sličnosti u odnosu na euklidsku udaljenost je u njenoj neosjetljivosti na
skaliranje podataka i efikasnosti u visokodimenzionalnim prostorima. Vektori se smatraju
sličnima ako imaju istu orijentaciju u prostoru, bez obzira na njihovu veličinu. S druge
strane, euklidska udaljenost predstavlja stvarnu geometrijsku udaljenost obuhvaćajući razlike
kako u veličini tako i u orijentaciji vektora.

Kako bi integrirali informaciju o kretanju u izračun sličnosti, u radovima [85, 94, 134,
86] koriste Mahalanobisovu udaljenost [135] koja uzima u obzir korelaciju promatranih
varijabli i njihove varijance. Mahalonobisova udaljenost definirana je s

dM(x,y) =
√

(x−y)⊤S−1(x−y), (3.12)

gdje su x,y ∈ Rn, a S matrica kovarijance.

3.2.5. Asocijacija

U koraku asocijacije, cilj je odrediti kojem od do sada praćenih objekata odgovara detek-
cija iz trenutnog okvira, ili alternativno, predstavlja li detekcija neki novi objekt koji je tek
potrebno početi pratiti. Problem optimalnog pridruživanja detekcija postojećim putanjama
može se formulirati kao problem pridruživanja maksimalne težine u potpunom težinskom
bipartitnom grafu.3

Neka je O = {o1, . . . ,on} skup postojećih putanja objekata, a D = {d1, . . . ,dm} skup
detekcija. Nadalje, neka je G = (V,E), gdje je V = O∪D skup vrhova, a E = O×D skup
bridova, potpuni težinski bipartitni graf s funkcijom težine w : E → R+0 koja svakom bridu
(oi,d j) pridruži izračunatu sličnost putanje oi i detekcije d j, odnosno w(oi,d j) = s(oi,d j),
gdje je s odabrana mjera sličnosti. Pridruživanje M u grafu G je podskup bridova M ⊆ E

takav da za svaki vrh v ∈ V vrijedi da je incidentan najviše jednom bridu iz M. Težina
pridruživanja M jednaka je sumi težina svih bridova e ∈ M:

w(M) = ∑
e∈M

w(e). (3.13)

Cilj je za dani bipartitni graf G odrediti pridruživanje M maksimalne težine.
Navedeno, optimalno pridruživanje može se pronaći pomoću mad̄arskog algoritma. Ma-

d̄arski algoritam [136], takod̄er poznat i pod nazivom Kuhn-Munkersov algoritam, problem
pridruživanja rješava u polinomijalnom vremenu O(n3) gdje je n = |O| = |D| [137]. Iako
datira još iz 1955. godine, mad̄arski algoritam je najčešće korišteni algoritam za asocijaciju
detekcija i putanja u algoritmima praćenja [92, 130, 103, 131, 93, 101, 100, 96, 85, 102, 86,

rana s dcos( f eatA, f eatB) = 1− cos( f eatA, f eatB).
3Navedeno se lako može prilagoditi problemu pridruživanja minimalne težine kada se umjesto sličnosti

koriste različite mjere udaljenosti.
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133]. U slučaju da pretpostavka |O|= |D| ne vrijedi, u particiju vrhova manje kardinalnosti
može se dodati odgovarajući broj fiktivnih čvorova koji se onda povezuju sa svim vrhovima
iz druge particije bridovima težine 0, odnosno minimalne vrijednosti sličnosti.

Dani bipartitni graf može se reprezentirati n×n matricom susjedstva C = [ci, j] kojoj retci
odgovaraju putanjama, a stupci detekcijama pri čemu je ci, j = w(oi,d j). Tada je mad̄arska
metoda dana sljedećim algoritmom.4

Algoritam 1 Mad̄arski algoritam

Ulaz: n×n matrica susjedstva C = [ci, j]
Izlaz: optimalno pridruživanje redaka i stupaca matrice

1. Svod̄enje problema maksimizacije na problem minimizacije:

Vrijednost ci, j svake ćelije zamijeniti razlikom Cmax − ci, j gdje je Cmax maksimalna
vrijednost dane matrice susjedstva.

2. Redukcija redaka:

Od svake vrijednosti u retku oduzeti minimalnu vrijednost tog retka.

3. Redukcija stupaca:

Od svake vrijednosti u stupcu oduzeti minimalnu vrijednost tog stupca.

4. Minimalna pokrivenost:

Minimalnim brojem vertikalnih i horizontalnih linija prectrtati retke i stupce
matrice tako da sve nule budu precrtane.

5. Ako je broj nacrtanih linija jednak n:

6. vrati {(i, j) : ci, j = 0}
7. Inače:

8. Pronad̄i najmanji element matrice koji nije precrtan linijama.

9. Taj element oduzmi od svih elemenata redaka koji nisu precrtani.

10. Taj element dodaj svim elemenatima stupaca koji su precrtani.

11. Vrati se na liniju 4.

Umjesto mad̄arskog algoritma, u [125, 138] koriste jednostavn pohlepni algoritam koji u
svakom koraku pridružuje parove detekcija i putanja koji imaju najveću vrijednost izračunate
sličnosti. Zbog njene efikasnosti, pohlepna metoda asocijacije koristi se i u [139] za posti-
zanje online praćenje u stvarnom vremenu. Azizpour et al. [140] predstavljaju algoritam
asocijacije koji se temelji na problemu pridruživanja grafa putanja i grafa detekcija, koris-
teći pri tom kvadratno programiranje i graf neuronske mreže (engl. graph neural networks).
Liu et al. [141] i Milan et al. [110] koriste LSTM mrežu za asocijaciju, dok Yoon et al.

[142] koriste neuronsku mrežu koja se sastoji od enkodera s potpuno povezanim slojevima i

4Ako matrica susjedstva C sadrži udaljenosti, a ne sličnosti, onda se traži pridruživanje minimalne težine te
se preskaže prvi korak algoritma.
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dvosmjerne LSTM mreže u dekoderu.

3.2.6. Upravljanje putanjama

U koraku upravljanja putanjama provode se sljedeće operacije: ažuriranje stanja postojećih

putanja kojima je uspješno pridružena detekcija u koraku asocijacije, incijalizaciju puta-

nja za detekcije koje nisu uspješno pridružene postojećim putanjama, završavanje putanja

objekata koji su napustili scenu.

• Ažuriranje stanja putanja: Ovaj proces uključuje osvježavanje vrijednosti promatra-
nih varijabli putanja temeljem vrijednosti pridruženih detekcija, odnosno novih mje-
renja. Primjerice, ažuriranje stanja koje opisuje kretanje objekta pomoću Kalmanovog
filtera ili prilagodba vizualnih značajki putanja vizualnim značajkama pridruženih de-
tekcija [85].

• Inicijalizacija novih putanja: Svaka nepridružena detekcija ne rezultira odmah stva-
ranjem nove putanje. Nova putanja se obično ne dodaje odmah u skup postojećih i
aktivnih putanja budući, budući da se može raditi o lažno pozitivnoj detekciji. Često
se za nepridružene detekcije stvaraju probne putanje, koje se kasnije inicijaliziraju ako
prežive testno razdoblje [93, 85]. Na primjer, u [85], nova putanja se stvara samo
ako odgovarajuća detekcija preživi dva uzastopna okvira videozapisa. Nasuprot tome,
Zhang et al. [100] odmah inicijaliziraju putanje, ali samo za nepridružene detekcije
visoke pouzdanosti.

• Završavanje putanja: Postojeće putanje obično se ne prekidaju odmah ako im se u
jednom okviru nije uspjelo pridružiti detekciju, jer to može biti rezultat privremene
zaklonjenosti praćenog objekta ili neuspješne detekcije. Umjesto toga, putanje se
obično završavaju nakon odred̄enog broja uzastopnih neuspješnih pokušaja pridruži-
vanja detekcija [93, 138, 85, 101, 86, 133]. Na primjer, u [85, 101, 86], putanje se
završavaju nakon 30 uzastopnih neuspješnih pridruživanja. S druge strane, u radu Kim
et al. [139], putanja se završava ako joj u nizu od Nmiss uzastopnih okvira nije us-
pješno pridružena niti jedna detekcija ili ako je broj pridruženih detekcija manji od
broja nedostajućih detekcija za tu putanju.

Mahmoudi et al. [103] kao izlaz prikazuju samo stabilne putanje koje ispunjavaju slje-
deće kriterije: (a) najviše τinv okvira putanji nije uspješno pridružena detekcija, (b) omjer
broja okvira tijekom postojanja putanje u kojima je putanji pridružena detekcija i broja ok-
vira u kojima to nije bio slučaj veći je od τvis, (c) prosječna cijena pridruživanja detekcije
putanji manja je od τcost . Rad [110] koristi rekurentnu neuronsku mrežu za predvid̄anje
vjerojatnosti ε postojanja putanje u sljedećem okviru na temelju prethodno prikupljenih in-
formacija. Vrijednost ε koristi se za odluku o inicijalizaciji ili završavanju putanje objekta.
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POGLAVLJE 3. PRAĆENJE VIŠE OBJEKATA

3.3. Popularni algoritmi

U nastavku se opisuju neki od najpopularnijih MOT algoritama koji se: (1) temelje na de-
tekciji, (2) integriraju detekciju i odred̄ene korake praćenja, (3) zasnivaju na transformer
arhitekturama neuronskih mreža.

3.3.1. Algoritmi temeljeni na detekciji

Trenutno, algoritmi praćenja temeljeni na detekciji ističu se kao najučinkovitija paradigma
za zadatak praćenja više objekata [100, 101]. Njih karakterizira jednostavna struktura i inter-
pretabilnost s jedne strane, dok s druge strane pokazuju preveliku ovisnost o performansama
korištenog detektora

SORT

SORT [93] je brz i efikasan algoritam praćenja pogodan za izvod̄enje aplikacija u stvarnom
vremenu koji se temelji na jednostavnim konceptima poput Kalmanovog filtera za predvi-
d̄anje putanja i mad̄arskog algoritma za asocijaciju putanja i novih detekcija. Stanje objekta
u Kalmanovom filteru definira se vektorom x = [u,v,s,r, u̇, v̇, ṡ]⊤, gdje su (u,v) koordinate
centra, s površina i r omjer širine i visine graničnog okvira. Pretpostavlja se da je vrijednost r

konstantna. Preostale tri varijable, u̇, v̇ i ṡ, su odgovarajuće derivacije po vremenu. Za detek-
ciju objekata u svakom okviru videozapisa koristi se Faster R-CNN [26] detektor. Koristeći
isključivo IoU vrijednost detektiranih graničnih okvira i graničnih okvira predvid̄enim Kal-
manovim filterom, mad̄arskim algoritmom se detekcije pridružuju odgovarajućim putanjama
pri čemu se za pridruživanje dodatno zahtijeva da je vrijednost IoU veća od predefinirane mi-
nimalne vrijednosti IoUmin. Nove putanje se inicijaliziraju za svaku nepridruženu detekciju
nakon probnog perioda, a završavaju čim im u jednom koraku nije pridružena detekcija kako
bi se očuvala efikasnost algoritma. Ako se objekt čija je putanja završena ponovno pojavi u
videozapisu, praćenje se nastavlja s novim identifikatorom.

DeepSORT

Wojke et al. predlažu poboljšanu verziju SORT algoritma, DeepSORT algoritam, koja u
SORT integrira vizualnu informaciju kodiranu 128-dimenzionalnim vektorom značajki do-
bivenim pomoću predtrenirane konvolucijske mreže s rezidualnim blokovima. Time je om-
gućeno praćenje objekata i kroz dulje periode zaklonjenosti. Nadalje, za razliku od SORT
algoritma, DeepSORT koristi kaskadno pridruživanje u kojem se detekcije prvo pridružuju
mlad̄im putanjama kojima su nedavno pridružene detekcije, a zatim starijim putanjama ko-
jima već odred̄en broj uzastopnih okvira nije pridružena detekcija. Prilikom pridruživanja
koristi se metrika koja kombinira informaciju o kretanju objekta i vizualnu informaciju:
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ci, j = λd(1)(i, j) + (1 − λ)d(2)(i, j), gdje je d(1)(i, j) kvadrat Mahalanobisove udaljenosti
predvid̄enog Kalmanovog stanja za putanju i i novog mjerenja (detekcije) j, a d(2)(i, j) mini-
malna kosinusna udaljenost vizualnih značajki detekcije j i značajki zadnjih 100 pridruženih
detekcija putanji i. Koristeći unaprijed definirane granične vrijednosti t(1) i t(2) za d(1)(i, j)

i d(2)(i, j) redom, filtriraju se neprihvatljiva pridruživanja, odnosno pridruživanja za koja
vrijedi d(1)(i, j) > t(1) ili d(2)(i, j) > t(2). Budući da se u eksperimentima koristi λ = 0,
informacija o kretanju d(1) se koristi samo za filtriranje neprihvatljivih pridruživanja. U za-
vršnom koraku, nakon kaskadnog pridruživanja, koristeći samo IoU udaljenost, pokušavaju
se med̄usobno pridružiti nepridružene detekcije i putanje. Putanje se završavaju tek ako im
30 uzastopnih okvira nije uspiješno pridružena detekcija, a nove putanje za nepridružene
detekcije se inicijaliziraju nakon probnog perioda od tri uzastopna okvira.

StrongSORT

StrongSORT [99] algoritam unaprijed̄uje DeepSORT na različite načine: (1) zamjenjujuje
Faster R-CNN detektor s YOLOX-X [39] detektorom, (2) koristi ECC [143] model za kom-
penzaciju pokreta kamere, (3) implementira NSA kalmanov filter umjesto običnog Kalma-
novog filtera, (4) za ekstrakciju vizualnih značajki koristi BoT ekstraktor [144] s ResNeSt50
okosnicom umjesto jednostavne konvolucijske mreže, (5) za opis vizualnog izgleda putanje
koristi se eksponencijalni pomični prosjek vizualnih značajki pridruženih detekcija, (6) kao
mjeru udaljenosti koristi linearnu kombinaciju c = λdizgled + (1− λ)dkretan je, pri čemu je
λ = 0.98, te se vrijednost dkretan je ne koristi samo za filtriranje neprihvatljivih pridruživa-
nja već se i direktno integrira u konačnu udaljenost, (7) za asocijaciju koristi jednostavno
linearno pridruživanje, umjesto kaskadnog pridruživanja. Dodatno, predložena su dva jed-
nostavna i učinkovita algoritma za post-procesiranje: AFLink metoda za globalnu asoci-
jaciju putanja koja koristi isključivo prostorno-vremenske informacije i GSI algoritam za
interpolaciju putanja baziran na Gaussovoj regresiji procesa, koji se koristi za ublažavanje
nepravilnosti nastalih zbog nedostajućih detekcija. StrongSORT++ predstavlja nadogradnju
StrongSORT algoritma u kojoj su impmlementirani navedeni post-procesni koraci.

ByteTrack

U [100], autori predložu novu metodu asocijacije koja u obzir uzima gotovo sve detektirane
granične okvire, čak i one s malom pouzdanošću, i implementiraju je u ByteTrack algoritam.
Granični okviri s malom pouzdanošću mogu indicirati postojanje objekata koji su djelomično
zaklonjeni pa njihovo filtriranje može dovesti do fragmentacije putanja praćenih objekata.
Predložena metoda asocijacije, koja se temelji na mad̄arskom algoritmu, odvija se u dvije
faze. U prvoj fazi putanjama se pokušavaju pridružiti detekcije visoke pouzdanosti koristeći
ili IoU ili udaljenost vektora vizualnih značajki detekcija i predvid̄anja Kalmanovog filtera.
U drugoj fazi se neuparenim putanjama pridružuju detekcije koje imaju nižu pouzdanost
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koristeći isključivo IoU kao mjeru sličnosti budući da takvi granični okviri obično sadrže
zaklonjene objekte. Nakon asocijacije, inicijaliziraju se nove putanje za neuparene detekcije
visoke pouzdanosti, a završavaju putanje kojima u posljednjih 30 okvira nije pridružena
detekcija.

BoT-SORT

BoT-SORT algoritam [101] integrira sljedeće modifikacije u ByteTrack: (1) dodatno se upo-
trebljava kompenzacija pokreta kamere, (2) koristi se poboljšana verzija Kalmanovog filtera
koja u vektoru stanja koristi direktno visinu i širinu graničnog okvira, umjesto visine i omjera
širine i visine graničnog okvira, (3) u prvoj fazi asocijacije, u kojoj se putanjama pridružuju
detekcije visoke pouzdanosti, koristi se mjera udaljenosti koja povezuje vizualne značajke i
značajke kretanja. Cijena ci, j pridruživanja detekcije j putanji i u prvoj fazi asocijacije dana
je s ci, j = min{dIoU

i, j , d̂cos
i, j }, gdje je dIoU

i, j IoU udaljenost predvid̄enog graničnog okvira za
putanju i i detektiranog graničnog okvira j, a d̂cos

i, j predložena mjera vizualne udaljenosti.
Nova mjera vizualne udaljenosti definira na sljedeći način:

d̂cos
i, j =

0.5 ·dcos
i, j , (dcos

i, j < θemb) & (dIoU
i, j < θIoU)

1, inače
, (3.14)

pri čemu je dcos
i, j kosinusna udaljenost vektora značjki detekcije j i eksponencijalnog po-

mičnog prosjeka vektora značajki detekcija pridruženih putanji i, θIoU = 0.5 i θemb = 0.25
granične vrijednosti koje se koriste za odbacivanje pridruživanja koja su slabo vjerojatna.

3.3.2. Algoritmi zajedničke detekcije i praćenja

Razvojem simultanog učenja neuronskim mrežama (engl. multi-task learning), algoritmi
zajedničke detekcije i praćenja koji integriraju detekciju s različitim koracima praćenja u
jedinstvenu mrežu, postali su sve privlačniji istraživačkoj zajednici [86]. Ovi algoritmi ističu
se svojom unificiranom arhitekturom, efikasnošću i performansama koje su usporedive s
performansama algoritama temeljenih na detekciji [69, 99, 101].

Tracktor, Tracktor++

Bergman et al. [87], predlažu algoritam koji detektor poput Faster R-CNN-a pretvara u
model za praćenje naziva Tracktor. Osnovna ideja je iskoristiti regresijsku glavu detektora
za dobivanje sljedeće pozicije praćenog objekta. U prvom okviru t = 0 videozapisa nove
putanje se inicijaliziraju za sve detekcije B0 = {b1

0,b
2
0, . . . ,b

n
0,}. Nakon prvog okvira skup

aktivnih putanja dan je s Tactive = {T1, . . . ,Tn}, gdje je Tk = {bk
0} putanja objekta k. U svakom

sljedećem okviru t > 0, za svaku aktivnu putanju Tk dohvaća se odgovarajući granični okvir
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bk
t−1 iz prethodnog koraka. bk

t−1 se postavlja na okvir t danog videozapisa5 te se RoI pooling

primjenjuje na danu regiju okvira t kako bi se dobile mape značajki koje se onda kao ulaz
šalju u regresijsku i klasifikacijsku glavu detektora. Izlaz regresijske glave je fino podešeni
granični okvir bk

t . Dobiveni fino podešeni okviri svih aktivnih putanja se filtriraju koristeći
NMS algoritam, a zatim se preostali granični okviri bk

t dodaju odgovarajućim putanjama
(Tk = Tk ∪{bk

t }) ako je vjerojatnost sk
t da se u predloženoj regiji okvira t nalazi objekt od

interesa, koju predvid̄a klasifikacijska glava, veća od unaprijed definirane granične vrijednost
σactive. U protivnom, putanja se završava. Dodatno, da bi se omogućilo praćenje objekata
koji se naknadno pojavljuju u sceni, detektor takod̄er predvid̄a skup detekcija Dt za okvir t.
Za sve detekcije d ∈ Dt za koje vrijedi IoU(d,bk

t )< λnew za sve granične okvire bk
t aktivnih

trajektorija iz Tactive. Ilustracija navedenog procesa prikazana je na Slici 3.5.

Slika 3.5: Dijagram toka Tractor algoritma (slika preuzeta iz [87]).

Tractor++ [87] nadograd̄uje osnovni Tractor algoritam uvod̄enjem modela kretanja koji
kompenzira nizak broj okvira po sekundi (pretpostavka konstantne brzine) i veće pomake ka-
mere (ECC algoritam za kompenzaciju pokreta kamera) i vizualnih značajki koje omogućuju
reidentifikaciju objekata čije su putanje deaktivirane u posljednjih FreID okvira.

CenterTrack

CenterTrack [89] algoritam praćenja zasniva se na arhitekturi CenterNet detektora s DLA
[145] okosnicom, koja je modificirana tako da osim trenutnog okvira videozapisa I(t), kao
ulaz dodatno prima i prethodni okvir I(t−1) te informaciju o praćenim objektima iz prethod-
nog okvira T (t−1) = {t(t−1)

0 , t(t−1)
1 , . . .}. Svaki praćeni objekt opisan je ured̄enom četvorkom

t = (p,s,c, id), gdje su p = (x,y) koordinate središta graničnog okvira, s = (w,h) širina i
visina graničnog okvira, c pouzdanost detekcije, te id jedinstveni identifikator objekta. Ta-
kod̄er, dodana je grana koja predvid̄a pomak objekta detektiranog na lokaciji p̂(t) izmed̄u

5Pretpostavka je da su pomaci objekata izmed̄u susjednih okvira videozapisa minimalni, odnosno da je broj
okvira u sekundi danog videozapisa velik.
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trenutnog i prethodnog okvira: d̂(t) = p̂(t)− p̂(t−1). Za asocijaciju objekata kroz vrijeme ko-
risti se jednostavno pohlepno pridruživanje: svakoj detekciji u trenutnom okviru pridružuje
se najbliža neuparena detekcija iz prethodnog okvira na poziciji kompenziranoj za predvi-
d̄eni pomak. Za neuparene detekcije iz trenutnog okvira, inicijaliziraju se nove putanje ako u
zadanom radijusu K dane detekcije, ne postoji neuparena detekcija iz prethodnog okvira. S
obzirom na to da su arhitekturne promjene CenterTrack algoritma u odnosu na CenterNet de-
tektor minorne (četri dodatna ulazna kanala i dva izlazna), težine detekcijskog dijela moguće
je inicijalizirati pomoću težina predtreniranog CenterNet detektora, dok se težine dodatnih
grana inicijaliziraju na slučajan način. CenterTrack algoritam za praćenje objekata svodi
se na propagaciju odgovarajućih identiteta objekata med̄u susjednim okvirima videozapisa,
čime se postiže jednostavnost i brzina izvod̄enja, nauštrb sposobnosti reidentifikacije davno
izgubljenih objekata.

FairMOT

Zhang et al. [86] predlažu FairMOT algoritam za praćenje objekata koji se takod̄er temelji
na CenterNet detektoru. Za razliku od CenterTrack algoritma, FairMOT integrira i vizualne
značajke za reidentifikaciju objekata. Koristi se unaprijed̄ena DLA-34 [145] okosnica s ho-
mogenim granama za detekciju i reidentifikaciju kako bi se eliminirala nepravedna prednost
detekcije nad reidentifikacijom koja je često prisutna kod sličnih algoritama praćenja. Grana
za detekciju na okosnicu dodaje tri paralelne grane za predvid̄anje mapa ključnih točaka -
središta, pomaka i veličine graničnih okvira. Grana za reidentifikaciju šalje izlaz okosnice u
konvolucijski sloj s 128 filtera, dodjeljujući tako svakom pikselu 128-dimenzionalni vektor
značajki koji opisuje objekt čije je središte u tom pikselu. Tijekom treniranja, obe grane se
simultano treniraju s gubitkom koji automatski balansira zadatak detekcije i reidentifikacije.
Sami proces praćenja objekata obuhvaća sljedeće korake: (1) inicijalizacija novih putanja
za sve detektirane objekte u prvom okviru, (2) korištenje Kalmanovog filtera za predvid̄anje
sljedeće pozicije praćenih objekata, (3) prva faza pridruživanja: mad̄arskim algoritmom se
nove detekcije povezuju s putanjama koristeći pri tom, kao u DeepSORT-u, mjeru udaljenosti
koja kombinira Mahalanobisovu udaljenost predvid̄enog i detektiranog graničnog okvira te
kosinusnu udaljenost reID vektora značajki, s graničnom vrijednosti pridruživanja τ = 0.4,
(4) druga faza pridruživanja: pridružuju se preostale neuparene detekcije i putanje koris-
teći IoU predvid̄enog i detektiranog graničnog okvira kao mjeru udaljenosti uz graničnu
vrijednosti pridruživanja τ = 0.5, (5) inicijalizacija novih putanja za neuparene detekcije,
(6) završavanje putanja objekata kojima 30 uzastopnih okvira nije pridružena detekcija.

JDE

Wang et al. [85] predlažu Joint Detector and Embeddings (JDE) algoritam praćenja koji
zadatak detekcije objekata i ekstrakcije vizualnih značajki kombinira u jednoj zajedničkoj
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mreži. Kao osnovna arhitektura koristi se piramidalna mreža značajki (FPN) s mapama zna-
čajki na tri različite skale za obradu objekata različith veličina. Osim glava za klasifikaciju
i regresiju graničnih okvira, JDE takod̄er koristi i glavu za generiranje vektora vizualnih
značajki detektiranih objekata. Za vrijeme treniranja dane mreže minimizira se gubitak koji
automatski kombinira gubitke tri glave neuronske mreže koristeći pri tom parametre nesi-
gurnosti pojedinih zadataka koji se uče. Sami algoritam praćenja obuhvaća sljedeće korake:
(1) inicijalizaciju novih putanja za detektirane objekte u prvom okviru videozapisa pri čemu
se početno stanje putanje i koje odgovara vizualnim značajkama ei postavlja na vrijednost
vektora značaajki f 0

i dane detekcije, (2) Kalmanovim filterom predvid̄a se sljedeća pozi-
cija praćenih objekata, (3) mad̄arskim algoritmom se nove detekcije povezuju s putanjama
koristeći mjeru udaljenosti C = λdapp+(1−λ)dmot koja kombinira Mahalanobisovu udalje-
nost predvid̄enog i detektiranog graničnog okvira (dapp) te kosinusnu udaljenost vizualnih
značajki putanje i dane detekcije, (4) varijable vezane za kretanje objekta ažuriraju se koris-
teći Kalmanov filter, a vizualne značajke putanje ažuriraju se vektorom značajki pridružene
detekcije et

i = αet−1
i +(1−α) f t

i , α = 0.9, (5) nove putanje inicijaliziraju se za neuparene
detekcije koje se uzastopno pojavljuju u dva okvira, (6) završavaju se putanje kojima 30
uzastopnih okvira nije pridružena detekcija.

3.3.3. Algoritmi koji koriste transformere

Transformer [146], arhitektura neuronskih mreža koja se zasniva na ključ-vrijednost meha-
nizmu pozornosti (engl. attetnion), istaknula se u području obrade prirodnog jezika [81].
U usporedbi s klasičnim LSTM i RNN modelima koji elemente niza obrad̄uju sekvenci-
jalno, transformeri omogućuju značajniju paralelizaciju. Nadalje, mehanizam pozornosti
omogućuje modelu da se fokusira na relevantne dijelove ulaza i učinkovitije modelira daleke
ovisnosti u podacima.

Zahvaljujući svojoj elegantnoj strukturi i impresivnim performansama, primjena tran-
sformera postala je atraktivna i u domeni računalnog vida. Njihova sposobnost prijenosa
informacija kroz vremensku dimenziju otvara mogućnost za doprinos u različitim zadacima
koji obuhvaćaju obradu vizualnih podataka tijekom vremena, poput praćenja objekata [133].

TransTrack

TransTrack algoritam [133] prvi primjenjuje transformer arhitekturu za izazovni zadatak pra-
ćenja više objekata u video zapisima. Predstavljeni model sastoji se od sljedećih komponenti:
(1) konvolucijske okosnice koja iz trenutnog okvira videozapisa ekstrahira mapu vizualnih
značajki, (2) kodera koji prima mape značajki trenutnog i prethodnog okvira te generira
kompozitne značajke, (3) dva paralelna dekodera koji kao ulaz primaju specifične upite za
svoju zadaću i koriste zajedničke ključeve, odnosno mape značajki koje generira koder. Prvi
dekoder prima naučene upite vezane uz objekte ("object query") kao ulaz i producira gra-
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nične okvire objekata (detekcije) u trenutnom okviru. Značajke koje sadrže informacije o
vizualnom izgledu i kretanju objekata detektiranih u prethodnom okviru proslijed̄uju se na
ulaz drugog dekodera kao upit putanja ("track query"). Temeljem tih informacija, drugi
dekoder predvid̄a lokacije prethodno praćenih objekata u trenutnom okviru. Pridruživanje
detektiranih graničnih okvira prvog dekodera i predvid̄enih graničnih okvira putanja izvr-
šava se primjenom mad̄arskog algoritma, pri čemu se IoU koristi kao mjeru sličnosti. Za
detekcije koje nisu uparene, incijaliziraju se nove putanje. Putanje se završavaju ako im u 32
uzastopna okvira nije pridružena detekcija.

TrackFormer

Meinhardt et al. [147] predlažu TrackFormer model zasnovan na koder-dekoder arhitekturi
transformera koji istovremeno obavlja detekciju i praćenje te za asocijaciju objekata takod̄er
koristi mehanizam pozornosti. Praćenje se odvija u četiri uzastopna koraka: (1) konvolucij-
skom neuronskom mrežom generira se mapa značajki ulaznog okvira videozapisa, (2) koder
transformera kodira značajke okvira koristeći mehanizam samopozornosti (engl. self-atten-

tion), (3) pomoću mehanizama samopozornosti i unakrsne pozornosti (engl. cross-attention)
dekodera transformera ulazni upiti se dekodiraju u izlazne vektore značajki, (4) izlaz deko-
dera šalje se u višeslojni perceptron koji predvid̄a granične okvire i klase objekata. Dekoder
transformera koristi dvije vrste ulaznih upita: upiti objekata koji omogućuju inicijalizaciju
novih putanja i upiti putanja odgovorni za praćenje objekata kroz vrijeme. U okviru t = 0
dekoder inicijalizira nove upite putanja iz izlaznih vektora za Nob ject upita objekata s rezul-
tatom klasifikacije većim od σob ject . U svakom sljedećem okviru t > 0, kao ulaz u dekoder
šalje se Nob ject upita objekata i Ntrack upita putanja. Broj upita putanja Ntracks se mijenja
tijekom vremena kako se nove putanje inicijaliziraju, a neke stare završavaju. Ilustacija al-
goritma prikazana je na Slici 3.6.

Slika 3.6: TrackFormer algoritam. Ulaz u dekoder transformera je Nob ject upita objekata
(bijelo) i Ntracks upita putanja (obojano). Izlaz dekodera su značajke koje inicijaliziraju nove
putanje objekata (obojano) ili predvid̄aju "pozadinu" (prekriženo) (slika preuzeta iz [147]).
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3.4. Evaluacija MOT algoritama

Za efikasnu i objektivnu evaluaciju MOT algoritama potrebne su nam kvantitativne metrike
koje mjere sposobnost algoritama da u svakom okviru videozapisa pronad̄u i precizno lo-
kaliziraju sve objekte od interesa te konzistentno prate njihove putanje i jedinstvene iden-
tifikatore kroz vrijeme [148]. S druge strane, javno dostupni referentni skupovi podataka
(engl. benchmark datasets) pružaju standardiziranu osnovu za usporedbu različitih modela i
tehnika potičići transparentnost, reproduktibilnost i napredak u istraživanju [60].

3.4.1. Referentni skupovi podataka

Fokus velikog broja referentnih skupova podataka za praćenje više objekata je na detek-
ciji i praćenju pješaka. Jedan od prvih, ali i jednostavnijih, takvih skupova podataka je
PETS2009 [149] skup podataka za evaluaciju nadzornih sustava za praćenje osoba na javnim
površinama na otvorenom. Nešto recentniji i generalno najpopularniji, su skupovi podataka
iz MOT izazova [66, 82, 150, 83].6 MOT15 [66] prvi je opsežniji referentni skup podataka
za praćenje koji obuhvaća videozapise iz drugih prethodno objavljenih skupova, uključujući
i PETS2009. Skupovi MOT16/17 [82] i MOT20 [83] koji nasljeduju MOT15, sadrže nešto
izazovnije videozapise u kojima je gustoća pješaka veća pa su objekti koji se prate češće
zaklonjeni.

Pionir med̄u referentnim skupovima za praćenje u domeni autonomne vožnje bio je
KITTI [72, 151] skup podataka. Primjeri novijih i većih skupova za detekciju i praćenje
pješaka i vozila uključuju UA-DETRAC [152], BDD100K [153], NuScenes [154], Waymo
[155] i KITTI360 [156] skupove podataka. Većina navedenih skupova podataka, uz same vi-
deozapise, sadrži i dodatne informacije prikupljene iz okoline različitim senzorima (LIDAR,
RADAR, GPS, IMU) [151, 153, 154, 155, 156].

Neki skupovi podataka objavljeni u posljednje vrijeme fokus stavljaju na odred̄ene aspe-
kate MOT algoritama koji nisu adekvatno pokriveni drugim referentnim skupovima. GMOT-
40 [157] se fokusira na praćenje različitih generičkih objekata deset različitih klasa7 koje
karakteriziraju iznenadnije i brže promjene stanja tijekom praćenja [67]. DanceTrack [68]
uglavnom sadrži videozapise plesnih skupina u kojima pojedinci koji se prate imaju jako
slične vizualne značajke, ali različite pokrete i artikulaciju, a SportsMOT [158] videozapise
igrača tri različita sporta (košarka, odbojka, nogomet) koje karakterizira brzo i promjenjivo
kretanje različitih brzina te sličan, ali razlikovan izgled 8.

6https://motchallenge.net/
7klase: avion, lopta, balon, ptica, brod, auto, riba, insekt, stoka, osoba
8Primjerice, svi igrači istog tima nose iste dresove, ali svaki igrač na svom dresu ima svoj broj.

34

https://motchallenge.net/
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Slika 3.7: Primjeri okvira videozapisa iz MOT20 [83], GMOT-40 [157], SportsMOT [158],
DanceTrack [68] i BDD-100K [153] skupova podataka.

3.4.2. Metrike

Neka je O = {o1, . . . ,on} skup stvarnih putanja objekata, a H = {h1, . . . ,hm} skup hipoteza
(predvid̄anja) MOT algoritma. Stvarne putanje objekata i hipoteze reprezentirane su skupom
detekcija Odet i Hdet u svakom okviru videozapisa pri čemu je svakoj detekciji pridjeljen
jedinstveni ID za taj okvir koji je konzistentan kroz vrijeme s ID vrijednostima detekcija iz
iste putanje.9 Detekciju objekta/hipoteze oi/h j u okviru t označavamo s o(t)i /h(t)j pri čemu
indeks i/ j predstavlja odgovarajući ID detekcije.

Pogreške algoritama za praćenje mogu se klasificirati u tri kategorije: 1) pogreške loka-

lizacije koje nastaju kada predvid̄ene detekcije nedovoljno precizno odred̄uju položaje stvar-
nih objekata, 2) pogreške detekcije koje se javljaju kada algoritam predvid̄a detekcije koje u
stvarnosti ne postoje ili propušta detektirati stvarne objekte, 3) pogreške asocijacije koje su
rezultat pogrešnog povezivanja detekcija izmed̄u okvira videozapisa bilo da algoritam isti ID
pridjeli različitim stvarnim putanjama ili više različitih ID vrijednosti jednoj stvarnoj putanji.

MOTA

Bernardin et al. u [148] predstavljaju dvije CLEAR MOT metrike: MOTA (engl. Multi-

Object Tracking Accuracy) metriku koja mjeri koliko dobro algoritam detektira objekte i
predvid̄a putanje i MOTP (engl. Multi-Object Tracking Precision) metriku koja mjeri preciz-

9Kad se prati objekte iz više klasa, svakoj putanji se dodatno pridjeljuje i oznaka klase. Budući da se
u slučaju višeklasne klasifikacije kod većine metrika računa srednja vrijednost metrike dobivene po klasama
[159] u nastavku se pretpostavlja da se prate objekti samo jedne klase.
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nost lokalizacije praćenih objekata. Unatoč svojim nedostacima, MOTA se ubrzo afirmirala
kao primarna metrika za evaluaciju MOT algoritama [159, 55]. Kako bi se mogle izraču-
nati vrijednost MOTA i MOTP metrika, u svakom okviru videozapisa potrebno je pridružiti
stvarne detekcije objekata detekcijama hipoteza. Navedeno se radi na sljedeći način:

(1) Ako je sličnost s izmed̄u detekcija o(t)i i h(t)j manja od unaprijed definirane granične

vrijednosti α, onda pridruživanje detekcija (o(t)i ,h(t)j ) nije valjano.10

(2) Sva pridruživanja detekcija (o(t)i ,h(t)j ) iz okvira t koja su valjana u okviru t + 1, od-

nosno za koja vrijedi s
(

o(t+1)
i ,h(t+1)

j

)
≥ α, ostaju očuvana i u okviru t +1.

(3) Detekcije koje su ostale neuparene nakon (2), pokušavaju se pridružiti jedne drugima
na način da se maksimizira njihova ukupna sličnost.11 Navedeno se može napraviti
pomoću mad̄arskog (Kuhn-Munkresovog) [136] algoritma.

Neka je T P ⊆ Odet ×Hdet skup svih pridruženih parova detekcija stvarnih objekata i
hipoteza, FP ⊆ Hdet skup lažno pozitivnih (preostalih, neuparenih) detekcija hipoteza te
FN ⊆ Odet skup lažno negativnih (preostalih, neuparenih) detekcija stvarnih objekata. Na-
dalje, neka IDs označava broj zamjena identita (engl. Identity Switch) tj. koliko je puta
detekciji stvarnog objekta pridružena detekcija hipoteze čiji identifikator nije konzistentan
identifikatoru hipoteze koja je tom istom objektu pridružena u prethodnim okvirima. Tada je

MOTA = 1− |FN|+ |FP|+ IDs

|Odet |
, MOT P =

1
|T P| ∑

(o,h)∈T P
s(o,h). (3.15)

Prethodno definirani skupovi korišteni u izračunu CLEAR MOT metrika vizualizirani su na
Slici 3.8.

HOTA

Budući da MOTA ne mjeri pogrešku lokalizacije te prenaglašava važnost detekcije nauštrb
asocijacije, u [159] je predložena nova HOTA (engl. Higher Order Tracking Accuracy)
metrika koja na uravnotežen način kombinira sve aspekte evaluacije algoritama za praćenje.

Napomena: U definicijama skupova (3.16), (3.17) i (3.18) koje slijede, zbog preglednosti se

izostavlja t ′ ∈ {1, . . . ,N} gdje je N broj okvira danog videozapisa. Nadalje, ako je z skup,

{x ∈ z | ψ} označava skup {x | x ∈ z∧ψ}.

Za dani par pridruženih detekcija (o(t)i ,h(t)j )∈ T P skupovi točnih (T PA), lažno negativnih

10U slučaju 2D praćenja kao mjera sličnosti s najčešće se koristi IoU odgovarajućih graničnih okvira [78].
11Sva pridruživanja moraju biti valjana.
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Slika 3.8: Vizualizacija CLEAR MOT koncepata. Na slici je prikazano deset uzastopnih
okvira praćenja. o1, o2 i o3 su stvarne putanje objekata, a h1, . . . ,h4 hipoteze algoritma.

(FNA) i lažno pozitivnih (FPA) asocijacija12 definiraju se na sljedeći način:

T PA
(
(o(t)i ,h(t)j )

)
=
{(

o(t
′)

i ,h(t
′)

j

)
∈ T P

}
, (3.16)

FNA
(
(o(t)i ,h(t)j )

)
=
{(

o(t
′)

i ,h(t
′)

k

)
∈ T P | k , j

}
∪
{

o(t
′)

i ∈ FN
}
, (3.17)

FPA
(
(o(t)i ,h(t)j )

)
=
{(

o(t
′)

k ,h(t
′)

j

)
∈ T P | k , i

}
∪
{

h(t
′)

j ∈ FP
}
. (3.18)

Definirani skupovi vizualno su pojašnjeni na Slici 3.9. Tada je HOTAα metrika za zadanu
graničnu (lokalizacijsku) vrijednost α dana s

HOTAα =

√√√√ ∑
c∈T P

A (c)

|T P|+ |FN|+ |FP|
, A(c) =

|T PA(c)|
|T PA(c)|+ |FNA(c)|+ |FPA(c)|

, (3.19)

pri čemu T P, FN i FP mjere uspjeh, odnosno pogrešku detekcije, a T PA, FNA i FPA asocija-
cije. Kako bi se dodatno uzeo i aspekt lokalizacije, HOTA se definira kao vrijednost intergla
po valjanim graničnim vrijednostima α, a u praksi se aproksimira aritmetičkom sredinom
vrijednosti HOTAα metrike za α ∈ {0.05,0.1, . . . ,0.95} :

HOTA =
∫ 1

0
HOTAα dα ≈ 1

19

0.95

∑
α=0.05

α+=0.05

HOTAα. (3.20)

12T PA (engl. True Positive Associations), FNA (engl. False Negative Associations), FPA (engl. False
Positive Associations).
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Slika 3.9: HOTA: Ilustracija T PA, FPA i FNA skupova. Slika preuzeta iz [159] i modifici-
rana.

IDF1

Za evaluaciju algoritama za praćenje uglavnom se istovremeno koristi više različitih me-
trika. Uz MOTA i HOTA metrike, često se koristi i IDF1 [160] metrika koja se fokusira na
točnost identifikacije objekata tokom praćenja. Dok MOTA i HOTA rade pridruživanja na
razini detekcija, IDF1 to čini na razini putanja. Definiraju se novi skupovi: IDT P (engl.
Identity True Positives) kao skup parova pridruženih detekcija (o(t)i ,h(t)j ) na preklapajućim
dijelovima putanja koje su pridružene, IDFN (engl. Identity False Negatives) i IDFP (engl.
Identity True Positives) kao skupovi preostalih stvarnih detekcije iz Odet te preostalih pre-
dvid̄enih detekcija iz Hdet koje se nalaze na putanjama koje nisu uspješno pridružene ili na
nepreklapajućim dijelovima pridruženih putanja. Tada je,

ID-Recall =
|IDT P|

|IDT P|+ |IDFN|
, ID-Precision =

|IDT P|
|IDT P|+ |IDFP|

, (3.21)

IDF1 =
|IDT P|

|IDT P|+0.5|IDFN|+0.5|IDFP|
. (3.22)

ID-Recall je udio stvarnih detekcija koje su ispravno identificirane, a ID-Precision udio
detekcija hipoteza koje su ispravno identificirane. IDF1 kombinira ID-Recall i ID-Precision

u jedan broj računajući njihovu harmonijsku sredinu [160]. IDF1 metrika dolazi s nekim
nedostacima uključujući prenaglašavanje asocijacija, neintuitivno i nemonotono ponašanje
u slučaju detekcija, izostanak evaluacije pogreške lokalizacije te ne razmatranje točnosti
asocijacije van preklapajućih dijelova pridruženih putanja [159].
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Klasične metrike

Prethodno navedene metrike često se komplemetiraju i rezultatima klasičnih metrika [138]
poput broja putanja stvarnih objekata koji je točno praćenen u barem 80% okvira videozapisa
(MT - Mostly Tracked), broja putanja stvarnih objekata koji je točno praćen u manje od 20%
okvira (ML - Mostly Lost) te broja fragmenata, odnosno hipoteza koje pokrivaju manje od
80% stvarne putanje objekta.

3.4.3. Usporedba popularnih MOT algoritama

Budući da se zadatak praćenja objekata sastoji od niza zasebnih koraka, različiti algoritmi
praćenja primjenjuju različite pristupe u tim koracima. Stoga, objektivna usporedba perfor-
mansi različitih algoritama praćenja i doprinosa njihovih komponenti postaje izazovna. Na-
dalje, kvaliteta detekcija koje se koriste prilikom praćenja ima značajan utjecaj na konačne
performanse algoritma. Takod̄er, pojedini algoritmi koriste odred̄ene "trikove" tijekom faza
treniranja i predvid̄anja kako bi poboljšali performanse praćenja [99].

Tablica 3.1: Rezultati evaluacije popularnih algoritama za praćenje više objekata na skupu
za testiranje MOT17 referentnog skupa podataka.

Algoritam Godina Vrsta HOTA(↑) MOTA(↑) IDF1(↑) FPS(↑)

SORT [93] 2016 TBD 34.0 43.1 39.8 143.3
DeepSORT [94] 2017 TBD 61.2 78.0 74.5 13.8
ByteTrack [100]

(s1=IoU, s2=IoU)
2022 TBD 63.1 80.3 77.3 29.6

ByteTrack [100]
(s1=Re-ID, s2=IoU)

2022 TBD - 76.3 80.5 11.8

BoT-SORT [101] 2022 TBD 64.6 80.6 79.5 6.6
BoT-SORT-ReID[101] 2022 TBD 65.0 80.5 80.2 4.5

StrongSORT [99] 2023 TBD 63.5 78.3 78.5 7.5
StrongSORT++ [99] 2023 TBD 64.4 79.6 79.5 7.1

Tracktor++ [87] 2019 JDT 44.8 56.3 55.1 1.5
FairMOT [86] 2020 JDT 59.3 73.7 72.3 25.9

CenterTrack [89] 2021 JDT 52.2 67.8 64.7 3.8
JDE [85] 2020 JDT – 62.1 56.9 30.3

TransTrack [133] 2021 Transformer – 74.5 63.9 –
TrackFormer [147] 2022 Transformer 57.3 74.1 68.0 7.4

U Tablici 3.1 prikazani su rezultati evaluacije popularnih metoda praćenja na MOT17
referentnom skupu podataka. Uz vrijednosti HOTA, MOTA i IDF1 metrika, takod̄er je dana
i FPS (Frames Per Second) vrijednost kako bi se omogućila usporedba brzine izvršavanja
pojedinih algoritama. Simbol ” ↑ ” označava da veća vrijednost metrike odgovara boljim per-
formansama algoritma, a ”-” označava vrijednosti koje nisu prijavljene. Navedene rezultate
treba promatrati s oprezom, budući da oni u nekim radovima odgovaraju javnim detekcijama,
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dok se u drugim koriste privatne detekcije. Nadalje, FPS vrijednost algoritma uvelike ovise
o korištenom hardveru, a vrijeme potrošeno na detekciju najčešće nije uključeno.

Rezultati evaluacije ByteTrack i BoT-SORT algoritma prikazani su za oba scenarija:
prvo, kada se ne koristi vizualna informacija (ByteTrack: s1=s2=IoU, BoT-SORT), i drugo,
kada se vizualna informacija koristi u prvoj fazi asocijacije (ByteTrack: s1=Re-ID, s2=IoU,
BoT-SORT-ReID). Navedeni algoritmi postižu izuzetne rezultate, čak i kada se potpuno iz-
ostavi vizualna informacija te se algoritmi oslanjaju na dobre performanse detektora, infor-
macije o kretanju i primjenu asocijacije u dvije faze. Budući da DeepSORT algoritam nije
evaluiran na MOT17 skupu podataka u originalnom radu [94], u Tablici 3.1 prikazani su
rezultati reproducirane implementacije algoritma iz rada [99]. Iako SORT algoritam pos-
tiže najlošije rezultate u smislu HOTA, MOTA i IDF1 metrika, on i dalje ostaje jedan od
preferiranih algoritama za praćenje objekata u stvarnom vremenu kada je brzina izvršavanja
prioritet.

3.5. Duboko učenje u MOT algoritmima

Kao što je naznačeno u potpoglavlju 3.2 "Osnovni koraci MOT algoritma", metode dubokog
učenja pronašle su primjenu u mnogim koracima MOT algoritma. Superiornosti dubokih de-
tektora u odnosu na tradicionalne metode, dovela je do toga da su oni postali standardom u
koraku detekcije novijih algoritama praćenja. Metode dubokog učenja mogu se primijeniti i
na preostale korake MOT algoritma. Primjerice, korištenjem LSTM mreža i transformera za
predvid̄anje budućih pozicija objekata ili sijamskih mreža za učenje sličnosti. Med̄utim, eks-
trakcija značajki često se ističe kao preferirani korak za primjenu dubokih neuronskih mreža
zbog njihove izuzetne sposobnosti izdvajanja složenih semantičkih i vizualnih karakteristika
[78].

Za istraživanje osnovnih karakteristika i glavnih smjerova istraživanja u najnovijim rado-
vima o praćenju više objekata pomoću metoda dubokog učenja, analizirani su radovi unutar
WoS Core Collection-a unutar Web of Science (WoS) bibliografske baze podataka. U obzir
su uzeti znanstveni radovi objavljeni od 2020. godine do danas koji sadrže ključne riječi:
"multiple object tracking", "MOT", "multi-object tracking", "multi-target tracking", "deep

learning". Ukupno je pronad̄eno 2994 rezultata. Slika 3.10 prikazuje mrežu istovremenog
pojavljivanja ključnih riječi u pronad̄enim radovima, uzimajući u obzir samo one ključne
riječi koje se pojavljuju najmanje pet puta, što odgovara 609 ključnih riječi. Ključne riječi
koje nisu relevantne "na ruke" su izuzete iz vizualizacije.

Čvorovi grafa na vizualizaciji predstavljaju ključne riječi. Veličinu čvora i odgova-
rajuće labele odred̄uje težina koja ukazuje na važnost dane ključne riječi, a koja ovisi o
stupnju čvora, snazi/težini pojedine veze/brida, citiranosti i sl. Ključna riječ veće težine
smatra se važnijom te je na vizualizaciji istaknutija od ključnih riječi manje težine. Bri-
dom su povezane ključni pojmovi koji se istovremeno pojavljuju u radovima. Na vizu-
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Slika 3.10: Mreža ključnih pojmova recentnih znanstvenih radova ne temu praćenja više
objekata primjenom dubokog učenja.

alizaciji se ističu riječi poput "object detection", "feature extraction", "re-identification",
"person-reidentification", "classification", "tracking-by-detection", "deepsort", "yolo", "yo-

lov5", koje su (jako) povezane s pojmom dubokog učenja - "deep learning". Iz analize
je vidljivo da se u relevantnim radovima najčešće koristi YOLO detektor med̄u spomenutim
detekcijskim algoritmima, dok se DeepSORT izdvaja kao najkorišteniji MOT algoritam. Na-
dalje, algoritmi temeljeni na detekciji i dalje dominiraju kao glavna paradigma praćenja više
objekata. Trendovi po godinama mogu se iščitati iz boja čvorova. Pojmovi kao što su "de-

epsort", "yolo", "yolov5" i "attention mechanism" odražavaju najnovije trendove u praćenju
više objekata.

Iako su metode dubokog učenja privukle značajnu pažnju posljednjih godina, tradici-
onalni algoritmi i dalje imaju važnu ulogu u algoritmima praćenja više objekata [57]. Na
primjer, iz grafa se može primijetiti često pojavljivanje ključne riječi "Kalman filter" zajedno
s pojmom "deep learning", što je djelomično zbog toga što se u mnogim algoritmima praće-
nja, uz primjenu raznih metoda dubokog učenja, u koraku predikcije budućeg stanja i dalje
obično koristi Kalmanov filter i njegove varijante.
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4. Pregled područja: detekcija i
praćenje plovila

Zadaci detekcije i praćenja plovila od ključne su važnosti za sigurnost plovidbe i upravljanje
pomorskim operacijama. Korištenjem sustava za detekciju i praćenje, brodovi mogu identi-
ficirati druge objekte u svojoj okolini, što omogućuje pravovremenu reakciju na prisutnost
plovila u blizini i efikasno sprječavanje sudara. Ovi sustavi takod̄er pomažu nadzornim ti-
jelima da osiguraju usklad̄enost s pomorskim propisima te omogućuju brz odgovor na hitne
situacije, poput nesreća i onečišćenja. Uz navedeno, oni se koriste u spasilačkim operaci-
jama za lociranje i praćenje plovila u nevolji, za upravljanje prometom u prometnim lukama
te nadzor ribarskih aktivnosti radi sprečavanja ilegalnog ribolova.

U tradicionalnim sustavima za upravljanje pomorskim prometom, često se oslanja na
tehnologije poput AIS-a (Automatskog Identifikacijskog Sustava) i radara za detekciju, iden-
tifikaciju i praćenje brodova [161, 162]. Med̄utim, razne prepreke poput obližnjih grad̄evina,
brda ili drugih plovila, zajedno s nepovoljnim vremenskim uvjetima, ograničavaju domet i
smanjuju pouzdanost radara [161]. Nadalje, sva plovila ne moraju nužno imati ugrad̄en AIS
sustav, primjerice brodovi za sport i razonodu te ribarski i ratni brodovi. AIS sustav pojedi-
nih brodova takod̄er može biti neispravan ili isključen, što otežava ili onemogućuje njihovu
identifikaciju i praćenje [163]. Kako bi se prevladali nedostaci tradicionalnih radarskih i
AIS sustava, nedavni radovi istražuju mogućnosti primjene kamera [164, 165, 161] i slika
snimljenih iz zraka/satelitskih snimaka [166, 167, 168, 169] za automatski nadzor, detekciju
i praćenje plovila. Prednosti u smislu ekonomske isplativosti i bogatstva vizualnih informa-
cija koje pružaju, čine RGB kamere ključnim izvorom za unapred̄enje performansi sustava
za detekciju i praćenje [162].

Praćenje plovila na videozapisima složen je zadatak popraćen nizom specifičnih izazova.
Sustav za detekciju i identifikaciju plovila mora biti otporan na promjene vremenskih uvjeta
i uvjeta na moru, kao i na varijacije osvjetljenja. Refleksije sunca na površini vode, valovi
te prisutnost drugih objekata, poput biljaka, životinja ili otpada, dodatno otežavaju detekciju
plovila. Nadalje, isto plovilo može izgledati znatno drugačije na različitim udaljenostima od
kamere i u različitim položajima. Povrh navedenog, većina praktičnih aplikacija zahtijeva
izvršavanje u stvarnom vremenu uz ograničene hardverske resurse [170, 162].
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Primjena metoda dubokog učenja za detekciju i praćenje pomorskih objekata nije trivi-
jalna. Velike razlike u pomorskom okruženju i okruženjima u kojem su razvijeni state-of-

the-art algoritmi otežavaju izravnu primjenu tih algoritama za preciznu detekciju i praćenje
plovila. Ovi algoritmi ne uzimaju u obzir specifične karakteristike plovila. Primjerice, prili-
kom konstrukcije baznih graničnih okvira ne razmatraju se mogući oblici i veličine plovila,
već nekih drugih objekata. Dodatno, složene pozadine i promjenjivi vremenski i morski
uvjeti zahtijevaju veću diskriminativnu sposobnost algoritama, dok su robusniji ekstraktori
značajki nužni kako se ne bi ignoriralo bitne značajke plovila u daljini, koja mogu zauzimati
samo nekoliko piksela [171].

4.1. Skupovi podataka

Performanse algoritama baziranih na dubokom učenju uvelike ovise o broju kvalitetnih pri-
mjera dostupnih za učenje [172]. Razvoj pouzdanog sustava za detekciju i praćenje različitih
vrsta plovila stoga zahtijeva velik i realističan skup podataka koji bilježi svu heterogenost
pomorskog okruženja [161, 162]. Nedostatak kvalitetnih, javno dostupnih skupova podataka
za specifično područje primjene jedan je od osnovnih problema u domeni računalnog vida, a
slučaj detekcije i praćenja plovila nije iznimka [173].

4.1.1. Opći skupovi podataka

Iako neki opći, javno dostupni skupovi podataka sadrže slike s primjerima plovila, ona su
najčešće samo generalizirana kao "ships" ili "boat" (CIFAR10 [174], PASCAL VOC [175],
MS COCO [50]). Caltech-256 [176] skup podataka sadrži četiri kategorije plovila ("canoe",
"kayak", "ketch", "speed boat"), a ImageNet [17] njih šest ("fireboat”, “lifeboat”, “speed-

boat”, “submarine”, “pirate”, "container ship”). Med̄utim, dane klase ne obuhvaćaju svu
raznolikost plovila, broj primjera je ograničen, a plovila se obično nalaze u središtu slike
zauzimajući njezin veći dio. MS COCO [50] skup podataka sadrži veći broj instanci obje-
kata koji predstavljaju plovila, no kategorija "boat" nije dalje podijeljena na potkategorije.
U Tablici 4.1 prikazan je broj klasa plovila, slika koje odgovaraju plovilima i odgovarjućih
instanci objekata u općim skupovima podataka.

Tablica 4.1: Opći skupovi podataka i plovila [164, 172].

Skup podataka Klase plovila Slike Objekti Zadatak

CIFAR10 [174] 1 6000 – klasifikacija
Caltech-256 [176] 4 418 – klasifikacija

ImageNet [17] 6 525 613 klasifikacija/detekcija
PASCAL VOC [175] 1 363 791 detekcija

MS COCO [50] 1 3025 10759 detekcija
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4.1.2. Skupovi podataka iz pomorskih okruženja

Do sada je predstavljeno nekoliko skupova podataka usredotočenih na klasifikaciju, detek-
ciju i praćenje u pomorskim okruženjima. Pregled takvih skupova podataka koji koriste
RGB slike i/ili videozapise dan je u Tablici 4.2. Klase plovila koje se javljaju u pojedinim
skupovima podataka specificirane su u Tablici 4.3.

Tablica 4.2: Skupovi podataka za klasifikaciju, detekciju i praćenje plovila.

Skup podataka Godina Slike Objekti Klase Rezolucija Zadaci

VAIS [177] 2015. 1623 – 6 5056×5056 klasifikacija

SMD [178] 2017. 20367 157668 10 1920×1080
detekcija,
praćenje

MARVEL [179] 2017.
2M

(140000)
–

109
(26)

razne
rezolucije

klasifikacija

SeaShips [164] 2018. 31455 40077 6 1920×1080 detekcija

Harbor
Surveillance [161]

2018. 48966 70513 1 2048×1536 detekcija

Airbus ship [180] 2018. 208162 N/A 1 768×768
detekcija,

segmentacija

Game of DL:
ship dataset [181]

2019. 8932 – 5
razne

rezolucije
klasifikacija

McShips [182] 2020. 14709 26259 13
razne

rezolucije
detekcija

ABOships [173] 2021. 9880 41967 11 1920×720 detekcija

GLSD [172] 2021. 152576 212357 13
razne

rezolucije
detekcija

LMD-TShip [183] 2021. 40240 N/A 5
razne

rezolucije
detekcija,
praćenje

MarSyn [184] 2022. 25000 34000 6
1280×720
550×550

detekcija
segmentacija

SeaSAw [162] 2022. 1.9 M 14.6 M 12

7680×1408,
3840×2056,
3648×2052,
1920×1080

detekcija,
praćenje

SPSCD [185] 2023. 19337 27849 12 1920×1080 detekcija

VAIS [177], MARVEL [179] i Game od Deep Learning: Ship Dataset [181] skupovi po-
dataka fokus stavljaju na klasifikaciju različitih vrsta plovila. VAIS [177] skup podataka
obuhvaća uparene RGB i infracrvene slike brodova prikupljene tijekom devet dana na šest
različitih gatova. Ukupno je 2865 slika (1623 RGB i 1242 infracrvenih), od kojih je 1088
parova. Slike sadrže šest kategorija brodova koje se dalje mogu podijeliti na 15 manjih pot-
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kategorija. MARitime VEsseLs (MARVEL) [179] skup podataka sadrži 2 milijuna slika
109 različitih tipova plovila, prikupljenih sa Shipspotting1 web stranice. Korištenjem polu-
nadzirane metode grupiranja, konstruirano je 26 superklasa plovila. Game od Deep Lear-
ning: Ship Dataset [181] je javno dostupan skup podataka predstavljen u sklopu Game of

Deep Learning: Computer Vision Hackathon-a koji je održan 2019. godine. Skup podataka
sadrži 6252 označene slike za treniranje i 2680 neoznačenih slika za konačnu evaluaciju iz
skupa za testiranje.

Tablica 4.3: Klase plovila koje se javljaju u pojedinim skupovima podataka.

Skup podataka Broj klasa Klase

VAIS [177] 6 merchant, sailing, medium passenger,
medium other, tugboat, small boat

SMD [178] 10 ferry, buoy, vessel/ship, speed boat, boat, kayak,
sail boat, swimming person, flying bird/plane, other

MARVEL [179]
26

superklasa

container ship, bulk carrier, passengers ship,
ro-ro/passenger ship, ro-ro cargo, tug, vehicles carrier,

reefer, yacht, sailing vessel, heavy load carrier,
wood chips carrier, fire fighting vessel, patrol vessel,

platform, standby safety vassel, combat vessel, training
ship, icebreaker, replenishment vessel, tankers, fishing

vessels, supply vessels, carrier/floating, dredgers

SeaShips [164] 6 ore carrier, bulk cargo carrier, general cargo ship,
container ship, fishing boat, passenger ship

Harbor Surveillance [161] 1 vessel

Airbus ship [180] 1 ship

Game of DL:
ship dataset [181]

5 cargo, carrier, cruise, military, tankers

McShips [182] 13
aircraft carrier, submarine, landing ship, auxiliary ship,

destroyer, missile boat, speedboat, fishing boat, passenger
ship, container ship, tugboat, sailboat, support ship

ABOships [173] 11 boat, cargoship, cruiseship, ferry, militaryship, miscboat,
miscellaneous, motorboat, passengership, sailboat, seamark

GLSD [172] 13
sailing boat, fishing boat, warship, passenger ship, general

cargo ship, container ship, bulk cargo carrier, barge,
ore carrier, speed boat, canoe, oil carrier, tug

LMD-TShip [183] 5 cargo ships, fishing ships, passenger ships,
speed boats, unmanned ships

MarSyn [184] 6 cargo ships, military ships, fishing boats, speed boats,
rescue rafts, other

SeaSAw [162] 12
ship, recreational vessel, manual craft, sailing vessel,

work boat, fishing vessel, towing vessel, dredge,
wind turbine, marker, mooring buoy, miscellaneous

SPSCD [185] 12
small craft, small fishing boat, small passenger ship,

fishing trawler, large passenger ship, sailing boat,
speed craft, motorboat, pleasure yacht,

medium ferry, large ferry, high speed craft

Iako sadrže isključivo slike iz pomorskih okruženja, skupovi podataka za detekciju plo-
vila Harbor Surveillance [161] i Airbus Ship Dataset [180] ne rade distinkciju izmed̄u razli-

1https://www.shipspotting.com/
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čitih kategorija plovila. Harbor Surveillance [161] sadrži 48966 slika dobivenih iz videoza-
pisa snimljenih tijekom šestomjesečnog razdoblja s deset različitih pogleda kamere na luku.
Za svaki od pogleda, odabrano je i označeno više slika brodova, osiguravajući raznolikost
pozadina i orijentacija. Airbus Ship Dataset [180] za lokalizaciju brodova na satelitskim
slikama javno je dostupan na Kaggle platformi2. Ovaj skup obuhvaća širok spektar slika, od
onih na kojima uopće nema brodova do onih s više brodova. Brodovi na slikama se mogu
značajno razlikovati u veličini, te se nalaze u različitim okruženjima poput otvorenog mora,
luka, marina i slično.

Neki skupovi podataka uključuju i primjere prikupljene putem interneta [172, 182], dok
drugi sadrže isključivo stvarne podatke snimljene kamerama postavljenim u lukama, duž
obale ili na samim plovilima [161, 178, 164, 173, 162, 185]. Većina slika u GLSD [172]
skupu podataka prikupljena je s interneta te obuhvaća različite svjetske luke, dok manji dio
dolazi s nadzornog sustava Zhuhai Hengqin New Area, u Kini. Ovaj skup podataka obuhvaća
širok spektar slika koje sadrže male objekte (manje od 32×32 piksela) i objekte srednje ve-
ličine (izmed̄u 32×32 i 96×96 piksela), obuhvaća takod̄er i neke neobične situacije, poput
slika plovila u plamenu te mozaike slika plovila. McShips [182] skup podataka obuhvaća
14709 slika podijeljenih u skup za treniranje (10297) i skup za testiranje (4412). Slike sa-
drže šest kategorija ratnih i sedam kategorija civilnih brodova. Podaci su prikupljeni putem
različitih izvora poput web-tražilica, foruma, portala te videozapisa i nadzornih kamera, osi-
guravajući prisutnost različitih pozadina, osvjetljenja te atmosferskih uvjeta. LMD-TShip
[172] skup podataka sadrži 40240 označenih okvira iz 191 videozapisa, prikupljenih pomoću
fiksnih kamera postavljenih na dva plovila te kamerama i mobilnim telefonima s obale. Po-
daci su podijeljeni u skup za treniranje (152 videozapisa, 31527 okvira) i skup za testiranje
(39 videozapisa, 8713 okvira).

Singapore Maritime Dataset (SMD) [178] sadrži videozapise visoke rezolucije snim-
ljene u vodama oko Singapura na različitim lokacijama i rutama. Od ukupno 51 videozapisa,
40 je snimljeno kamerom postavljenom na obali na fiksnom postolju, dok je 11 snimljeno
kamerom postavljenom na brodu u pokretu. Snimci su zabilježeni u različitim vremenskim
uvjetima: prije izlaska sunca, ujutro, popodne, predvečer, nakon zalaska sunca, za vrijeme
kiše, magle i slično. Osim RGB videozapisa, ovaj skup podataka sadrži i podatke u bliskom
infracrvenom spektru (NIR). SeaShips [164] skup podataka sadrži slike prikupljene s nad-
zornih kamera s 45 različite lokacije na obali otoka Hengqin (Kina), snimljene u siječnju,
travnju, kolovozu i listopadu 2017. i 2018. godine, svaki dan od 6:00 do 20:00 sati. Oda-
brane su slike koje prikazuju plovila različitih vrsta i veličina te obuhvaćaju različite poglede,
osvjetljenja i razine zaklonjenosti objekata. Skup podataka ABOships [173] obuhvaća 9880
slika koje prikazuju čak 41967 označenih objekata. Slike su dobivene iz videozapisa snim-
ljenih kamerom na plovilu za razgledavanje znamenitosti na ruti od od grada Turku do grada
Rusissalo u Finskoj tijekom 13 dana u lipnju i srpnju 2018. godine. Ovaj skup podataka

2https://www.kaggle.com/
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obuhvaća različite vremenske uvjete tijekom dana, te uključuje slike otvorenog mora, luka i
urbanih krajolika.

Jedan od najrecentnijih i najopsežnijih skupova, Sea Situational Awareness (SeaSAw)
[162] sadrži podatke prikupljene kamerama postavljenim na brodovima u pokretu na neko-
liko geografskih lokacija duž Isotčne obale SAD-a, u Bostonskoj luci i Europi. Korištene su
kamere različitih vidnih polja i rezolucija. Slike su snimane pri različitim vremenskim uvje-
tima i osvjetljenjima, te obuhvaćaju snimke iz luka, uz obalu i na otvorenom moru. Nedavno
je predstavljen i Split Port Ship Classification Dataset (SPSCD) [185] koji obuhvaća slike
splitske luke snimljene LR (long-range) kamerom u razdoblju od veljače 2020. do prosinca
2022. godine. Slike su snimane tijekom različitih godišnjih doba, u različitim razdobljima
dana i u raznim vremenskim uvjetima. Ovaj skup podataka odražava specifičnosti medite-
transke (splitske) luke u kojoj pomorski promet varira od manjih plovila do velikih putničkih
trajekata i kruzera. Osim toga, uključuje velik broj manjih plovila i plovila srednje veličine
koji se često ne prate uobičajenim sustavima za nadzor pomorskog prometa poput AIS-a.

U [184], autori u Blenderu generiraju sintetički MarSyn skup podataka koji obuhvaća 25
različitih foto-realističnih videozapisa, pri čemu se svaki sastoji od 1000 okvira. Cilj ovog
skupa podataka je simulirati raznolike pomorske scenarije i uvjete, uključujući varijacije
vremenskih uvjeta, slike u blizini obale te refleksije na površini vode. Plovila na slikama su
različitih vrsta (teretni brodovi, vojni brodovi, ribarski čamci, gliseri, splavi za spašavanje i
dr.), duljina (od 3 m do 125 m), oblika i boja.

4.2. Pregled relevantnih radova

U ovom poglavlju, istaknuti su relevantni radovi koji istražuju detekciju i praćenje plovila na
RGB slikama i videozapisima, koristeći pritom tehnike dubokog učenja. Broj istraživačkih
radova posvećenih praćenju značajno zaostaje za onima usmjerenima isključivo na detekciju.
Ovaj nesrazmjer djelomično proizlazi iz nedostatka javno dostupnih i prikladno anotiranih
skupova podataka za praćenje plovila, koji su ključni za razvoj i evaluacija algoritama. Ve-
ćina radova koristi privatne skupove podataka, što dodatno otežava generalizaciju rezultata i
objektivnu usporedbu različitih modela.

4.2.1. Detekcija plovila

U radovima koji se bave detekcijom plovila u pomorskim okruženjima, Faster R-CNN se
ističe kao najčešće korišteni detektor u dvije faze. U radu [168], autori predstavljaju una-
prijed̄enu verziju Faster R-CNN mreže za detekciju brodova na satelitskim slikama. Prvo,
provodi se segmentacija vodene površine slike od ostalih površina korištenjem SVM algo-
ritma te ekstrakcija područja od interesa koja potencijalno sadrže brodove. Nakon toga, na
identificiranim područjima detektiraju se brodovi pomoću Faster R-CNN detektora prilago-
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d̄enog za detekciju manjih brodova i brodova koji se nalaze u blizini jedan drugoga. Qi
et al. [186] takod̄er koriste modificiranu verziju Faster R-CNN mreže. Prije same detek-
cije, provodi se postupak smanjenjenja veličine slike i semantičkog sužavanje scene kako bi
se istaknule bitne informacije slike i pažnja usmjerila prema ciljnim područjima gdje bi se
brodovi mogli nalaziti. Za detekciju koriste Faster R-CNN mreža preoblikovanu u hijerar-
hijsku mrežu sužavanja, s ciljem smanjenja opsega pretrage detektora i poboljšanja brzine
detekcije. Poboljšane varijante Faster R-CNN detektora za detekciju brodova koriste se i u
[187, 188, 189, 169].

U kontekstu detektora u jednoj fazi, ali i općenito, YOLO detektor se preferira u rado-
vima posvećenim detekciji plovila, zahvaljujući svojoj sposobnosti brze i precizne detekcije
objekata u stvarnom vremenu. U radu [190], ispituju se performanse YOLOv2 detektora
za detekciju i klasifikaciju plovila, uspored̄ujući varijantu detektora predtreniranu na PAS-
CAL VOC skupu podataka s onom koja je trenirana na SMD skupu podataka. Za detek-
ciju objekata na površini mora, u radu [191] primjenjuje se unaprijed̄ena verzija YOLOv3
detektora, koja inkorporira DenseNet model u Darknet-53 okosnicu, s ciljem poboljšanja
prilagodljivosti bespilotnih plovila tijekom dugotrajnih misija. U radu [192], predstavljena
je modificirana varijanta detektora YOLOv5 koja koristi K-means algoritam za optimizaciju
inicijalnih baznih okvira, uz dodatak Ghost modula i transformera, takod̄er namijenjena de-
tekciji plovila na snimcima bespilotnih površinskih plovila. Wu et al. [193] predstavljaju
poboljšanu varijantu YOLOv7 detektora koja koristi bazne granične okvire koji su bolje
prilagod̄eni različitim veličinama i oblicima brodova, integrira modul za fuziju značajki raz-
ličitih skala te uključuje agregacijsku mrežu za fuziju mapa značajki s različitih razina, što
rezultira poboljšanom točnošću i robusnošću detekcije. Unaprijed̄ena verzija YOLOv7-Tiny
detektora, YOLOv7-Ship, prikladna za detekciju brodova u kompleksnim pomorskim okru-
ženjima predložena je u [194]. Uspored̄ujući je s baznom verzijom, YOLOv7-Ship pokazuje
unaprijed̄enu točnost u detekciji objekata različitih veličina, malih objekata i objekata koji su
djelomično zaklonjeni. Zhao i Song [195] predlažu ekstenziju YOLOv8 detektora koja stan-
dardnu okosnicu za ekstrakciju značajki zamjenjuje kombinacijom efikasnog MobileViTSF
vizualnog transformera i MobileNetv2 mreže, klasične konvolucijske blokove zamjenjuje
GSConv blokovima i koristi redizajnirani C2f blok YOLOv8 mreže. Primjena različitih ver-
zija YOLO detektora za detekciju objekata na moru (uključujući i različite vrste plovila) na
krajnjim ured̄ajima ugradbenih sustava istražena je u [196].

U članku autora Iancu et al. [197], evaluiraju se performansa CenterNet detektora s
različitim ekstraktorima značajki na prilagod̄enoj varijanti ABOships skupa podataka. Ova
varijanta uključuje izbacivanje objekata koji zauzimaju manje od 162 piksela, te agregaciju
originalnih trinaest klasa ABOship skupa podataka u četiri superklase radi ublažavanja ne-
uravnoteženosti klasa. SSD detektor, prilagod̄en opažanju ekstremnih varijacija u veličini
i obliku brodova, koristi se za detekciju brodova u Harbour Surveillance skupu podataka
[161]. Li et al. [198] predlažu algoritam za detekciju objekata na vodenoj površini na pano-
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ramskim slikama temeljen na poboljšanoj varijanti SSD-a u kojoj je VGG16 zamijenjena s
ResNet-50 mrežom te je dodano pet slojeva za ekstrakciju značajki.

Studije koje uspored̄uju performanse različitih detektora provedene su u nekoliko istra-
živačkih radova. U [199] je dana usporedba Faster R-CNN i Mask R-CNN detektora (s
ResNet101 okosnicom), koji su prethodno trenirani na skupovima podataka ImageNet i MS
COCO, primijenjenih na SMD skupu podataka. Autori rada [164] evaluiraju detektore Fast
R-CNN, Faster R-CNN s više različitih okosnica, SSD i YOLOv2 na SeaShips skupu po-
dataka. Usporedba Faster R-CNN, SSD, YOLOv2, YoLOv3 i YOLOv3SPP detektora na
McShips skupu podataka dana je u [182]. Detektori Faster R-CNN, SSD, EfficientDet i
RFCN su evaluirani na ABOships skupu podataka u [173]. Rad [172] daje usporedbu devet
različitih detektora, uključujući Faster R-CNN i RetinaNet detektore, na GLSD skupu po-
dataka. Zhao et al. [200] uspored̄uju dvanaest različitih detektora, med̄u kojima su Faster
R-CNN, SSD, RetinaNet i razne varijante YOLO detektora, na skupu podataka koji sadrži
slike snimljene bespilotnim letjelicama.

4.2.2. Praćenje plovila

U istraživačkim radovima koji se bave praćenjem plovila u RGB videozapisima, često se pri-
mjenjuje kombinacija YOLO detektora i DeepSORT algoritma. U [167], predložena je kom-
binacija poboljšane verzije YOLOv3 detektora i DeepSORT algoritma za praćenje brodova
na slikama snimljenim iz zraka. U YOLOv3 algoritmu se koriste modificirani bazni okviri
koji su prilagod̄eni specifičnom obliku brodova, izostavlja se 52× 52 skala detekcije, te se
umjesto originalnog gubitka koristi fokalni gubitak kako bi se uravnotežile nejednake pro-
porcije pozitivnih i negativnih primjera. Nadalje, koristi se mreža višestruke granularnosti
(engl. multiple granularity network) [201] za ekstrakciju bogatijih i preciznijih vizualnih
značajki. Modificiranu verziju YOLOv3 algoritma u kombinaciji s DeepSORT algoritmom
koriste i u [202] za detekciju i praćenje brodova u unutarnjim plovnim putevima, preciz-
nije na rijeci Yangtze u Kini. Uz optimizaciju inicijalnih baznih okvira, autori zamjenjuju
sigmoidnu aktivacijsku funkciju klasifikatora softmax aktivacijom, te predlažu korištenje po-
boljšane verzije NMS algoritma za učinkovitije uklanjanje redundantnih graničnih okvira. U
[203], fokus je na praćenju brodova za maglovita vremena. Prvo se pomoću konvolucij-
ske neuronske mreže iz svakog okvira videozapisa ukloni magla, a zatim se za detekciju i
praćenje koriste YOLOv5 i DeepSORT. Poboljšane verzije YOLOv5 i YOLOX algoritma u
kombinaciji s DeepSORT algoritmom koriste se za praćenje plovila i u radovima [204, 205].

Autori u [206] evaluiraju četiri varijante YOLO algoritma za detekciju brodova na SMD
skupu podataka te predlažu algoritam za praćenje plovila na videozapisima snimljenim ka-
merom na brodu u pokretu koji daje bolje rezultate od DeepSORT algoritma. Predloženi al-
goritam praćenja koristi: (1) pridruživanje temeljem IoU vrijednosti detektcija u trenutnom
okviru i praćenih objekata, (2) pridruživanja zasnovanog na sličnosti ORB (oriented FAST
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and rotated BRIEF) značajki i veličini graničnih okvira. Za praćenje plovila u stvarnom
vremenu, Xing et al. [165] sugeriraju korištenje YOLOv8-FAS algoritma, poboljšane ver-
zije YOLOv8n algoritma dizajnirane za primjenu na ured̄ajima s ograničenom memorijom i
računalnim resursima, zajedno s ByteTrack algoritmom. AdapTrack algoritam za praćenje
plovila, koji se oslanja na FairMOT algoritam, opisan je u radu [207]. AdapTrack algori-
tam implementira strategiju asocijacije ByteTrack algoritma. U prvoj fazi, detekcije visoke
pouzdanosti se pridružuju putanjama koristeći vizualne karakteristike. Zatim, u drugoj fazi,
preostale putanje se povezuju s detekcijama niske pouzdanosti temeljem IoU vrijednosti.

Nasuprot uobičajene kombinacije YOLO algoritma za detekciju i DeepSORT/ByteTrack
algoritama za praćenje plovila, u [208] se koristi CO-Tracker [209] model zasnovan na tran-
sformerima u kombinaciji s LSTM i graf neuronskim mrežama s mehanizmom pozornosti.
Shan et al. [171] koriste SiamFPN model za praćenje brodova koji se sastoji od sijamske
mreže s FPN podmrežama i tri mreže za predlaganje regija od interesa. Autori u [210]
predstavljaju novi algoritam praćenja zasnovan na mehanizmu dinamičke memorije i hije-
rarhijskom modelu koji je svjestan konteksta. Mehanizam dinamičke memorije pohranjuje
značajke prethodnih okvira te ih dinamički integrira s trenutnim značajkama kako bi se u
model inkorporirao vremenski kontekst i med̄usobna koreliranost okvira videozapisa. Hije-
rarhijski model koristi se za ekstrakciju kontekstualne informacije na različitim skalama te
globalnih i lokalnih informacija pomoću slojeva sažimanja i konvolucije s dilatacijom.
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5. Zaključak

U ovom radu naglasak je stavljen na primjenu metoda dubokog učenja za problem detekcije i
praćenja plovila na videozapisima. Dan je pregled popularnih metoda za detekciju objekata,
kao i algoritama za praćenje više objekata. Med̄u ostalim, diskutirana je upotreba dubokog
učenja u navedenim algoritmima i novijim istraživanjima.

Zadaci automatske detekcije i praćenja plovila imaju široku praktičnu primjenu, uklju-
čujući nadzor pomorskih područja, upravljanje pomorskim prometom te podršku u operaci-
jama potrage i spašavanja. No, implementacija sustava koji bi precizno detektirao plovila i
kontinuirano ih pratio kroz cijeli videozapis, sve do izlaska kadra, nije niti malo trivijalna.
Nepovoljni vremenski uvjeti, stanje mora te refleksije sunca na površini vode dodatno ote-
žavaju detekciju plovila. Nadalje, izgled samih plovila može se znatno razlikovati, ovisno o
njihovom trenutnom položaju i orijentaciji. Plovilo koje je blizu kamere može zauzimati veći
dio slike, dok isto to plovilo u daljini zauzima samo nekoliko piksela. Kao što je slučaj i s op-
ćenitim praćenjem objekata, i u praćenju plovila izazov predstavljaju situacije kada je objekt
djelomično ili potpuno zaklonjen u nekom dijelu videozapisa. Reidentifikacija izgubljenih
objekata predstavlja još jedan dodatan izazov algoritmima praćenja.

Ubrzan razvoj i učinkovitost konvolucijskih neuronskih mreža u ekstrakciji složenih se-
mantičkih značajki iznimno su doprinijeli razvoju različitih područja računalnog vida, po-
sebno detekcije objekata. Paralelno s razvojem detekcije, ključnog koraka u praćenju obje-
kata, razvijali su se i različiti algoritmi praćenja. Med̄utim, većina aktualnog istraživanja u
domeni praćenja objekata usredotočena je na praćenje osoba (pješaka) i/ili vozila na cestama
i sličnih objekata. Jako je malo primjera primjene state-of-the-art metoda detekcije i praće-
nja za konkretan problem praćenja plovila. Jedan od razloga nedostatak je javno dostupnih,
označenih i kvalitetnih skupova podataka za praćenje plovila. Većina skupova podataka koji
sadrže slike različitih tipova plovila namijenjena je zadacima klasifikacije ili detekcije, a
oni skupovi koji se u radovima koriste za praćenje plovila najčešće su privatni, što dodatno
otežava napredak istraživanja u ovoj domeni.

Aktualno znanje ostavlja obilje prostora za istraživanje i doprinos u području praćenja
plovila. Ove mogućnosti uključuju stvaranje označenih skupova podataka za praćenje raz-
ličitih vrsta plovila te istraživanje aktualnih izazova, kao što su detekcija malih objekata te
problemi zaklonjenosti i reidentifikacije tijekom praćenja, s posebnim fokusom na slučaj
kada su objekti od interesa plovila.
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Sažetak

Detekcija i kontinuirano praćenje plovila na videozapisima pomorskih okruženja ključna je
za upravljanje pomorskim prometom, sigurnost plovidbe i obalnu sigurnost. Automatizacija
ovih procesa zahtijeva implementaciju složenih algoritama praćenja i detekcije u stvarnom
vremenu. Izniman napredak i razvoj modela dubokog učenja značajno su utjecali i na razvoj
sofisticiranih algoritama za detekciju objekata. Metode dubokog učenja sve se više koriste
i u različitim komponentama sustava za praćenje, posebno za početnu detekciju i reidentifi-
kaciju objekata. U ovom radu dan je pregled trenutno najpopularnijih metoda za detekciju
i praćenje objekata općenito. Takod̄er, analizirano je trenutno stanje istraživanja u podru-
čju detekcije i praćenja plovila. Nedostatak javno dostupnih i adekvatno označenih skupova
podataka za praćenje plovila jedan je od izazova u razvoju algoritama za praćenje plovila.
Nadalje, problemi puput djelomične i potpune zaklonjenosti plovila te detekcije plovila koji
zauzimaju tek nekoliko piksela na videozapisima, ostaju otvoreni za daljnje istraživanje i
poboljšanje.

Ključne riječi: detekcija plovila, praćenje plovila, duboko učenje, reidentifikacija, pra-
ćenje temeljeno na detekciji
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AIS Automatski Identifikacijski Sustav

CNN Convolutional Neural Network

DBT Detection-Based Tracking

DFT Detection-Free Tracking

FPN Feature Pyramid Network

FPS Frames Per Second

HOTA Higher Order Tracking Accuracy

JDT Joint-Detection and Tracking

MOT Multiple Object Tracking

MOTA Multi- Object Tracking Accuracy

MOTP Multi-Object Tracking Precision

NMS Non-Maximum Suppression

R-CNN Region-based Convolutional Neural Network

RoI Region of Interest

RPN Region Proposal Network

SOT Single Object Tracking

TBD Tracking-By-Detection

YOLO You Only Look Once
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