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Περίληψη

Η ανίχνευση αντικειµένων είναι µια ϐασική εργασία στον χώρο της όρασης υπολογιστών,
που εµπλέκει τον εντοπισµό και την αναγνώριση αντικειµένων σε µια εικόνα ή ένα καρέ
ϐίντεο. Οι πρόοδοι σε αυτό τον τοµέα έχουν προσελκύσει σηµαντικό ενδιαφέρον. Με την α-
νάπτυξη της Τεχνητής Νοηµοσύνης και κυρίως των Νευρωνικών ∆ικτύων έχουν δηµιουργηθεί
καινούριοι τρόποι για τον εντοπισµό αντικειµένων οι οποίοι είναι πιο αποτελεσµατικοί και πιο
αποδοτικοί. Οι εφαρµογές που υπάρχουν είναι πολλές και η παρούσα εργασία ασχολείται
µε τον εντοπισµό µικρών αντικειµένων σε ϕωτογραφίες τραβηγµένες από µη επανδρωµένα
αεροσκάφη.

Στόχος της παρούσας εργασίας είναι η ανάλυση των δυσκολιών που υπάρχουν στην συ-
γκεκριµένη εφαρµογή καθώς και η ανάλυση και η επαλήθευση των διαφόρων συστηµάτων
που έχουν προταθεί τα τελευταία χρόνια για τον εντοπισµό αντικειµένων. Τα νευρωνικά
µοντέλα τα οποία χρησιµοποιήθηκαν, χρησιµοποιούν διαφορετικές τεχνικές για τον εντοπι-
σµό µικρών αντικειµένων το οποίο µας ϐοηθάει να καταλήξουµε σε ποια τεχνική είναι πιο
αποδοτική και ποια έχει µεγάλο ερευνητικό ενδιαφέρον.

Πιο συγκεκριµένα, τα µοντέλα εκπαιδεύτηκαν σε δύο διαφορετικές εφαρµογές οι οποίες
έχουν µεγάλο ενδιαφέρον, στον απλό εντοπισµό αντικειµένων και στον προσανατολισµένο
εντοπισµό αντικειµένων. Για αυτό τον σκοπό χρησιµοποιήθηκαν δύο ευρέως γνωστά σύνολα
δεδοµένων, το VisDrone και το DOTAv1.5. Τα µοντέλα που εκπαιδεύσαµε χρησιµοποιούν το
καθένα διαφορετικές αρχιτεκτονικές για τον εντοπισµό αντικειµένων όπως για παράδειγµα
το Faster-RCNN [1] που έχει αρχιτεκτονική δύο σταδίων (Two Stage Detector), το YOLOv8
[2] που έχει αρχιτεκτονική ενός σταδίου (Single Stage Detector) και αναλύονται και οι µε-
τασχηµατιστές που αν και νέα τεχνολογία έχουν πολύ καλά αποτελέσµατα. Οι µετρικές
πάνω στις οποίες αξιολογήθηκαν τα µοντέλα είναι η µέση ακρίβεια (mean Average Preci-
sion). Τέλος, παρατίθενται τα συµπεράσµατα της πειραµατικής διαδικασίας και αναλύονται
πιθανές επεκτάσεις µε µεγάλο ερευνητικό ενδιαφέρον.

Λέξεις Κλειδιά

Τεχνητή Νοηµοσύνη, Βαθιά Μηχανική Μάθηση, Συνελικτικά Νευρωνικά ∆ίκτυα, Α-
νίχνευση Μικρών Αντικειµένων, YOLOv8, Faster-RCNN, ReDet, DETR, VisDrone, DOTAv1.5
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Abstract

Object detection is a key task in computer vision, which involves detecting and rec-
ognizing objects in an image or video frame. Advances in this area have attracted con-
siderable interest. With the development of Artificial Intelligence and especially Neural
Networks new ways have been created to locate objects that are more efficient and faster.
The applications that exist are many and the present paper deals with them by detecting
small objects in photographs taken by unmanned aerial vehicles.

The purpose of the thesis at hand is to analyze the difficulties involved in this specific
application as well as the analysis and verification of the various systems that have been
proposed in recent years to locate objects. The neural models use different techniques for
detecting small objects which helps us to conclude in which technique is more efficient
and which is of great research interest.

More specifically, the models were trained on two different applications which have
large interest, in simple object detection and oriented object detection. Two well-known
datasets, VisDrone and DOTAv1.5, were used for this purpose. The models that were
trained each use different architectures for object detection such as for example Faster-
RCNN [1] which has a two-stage architecture (Two Stage Detector), YOLOv8 [2] which has
a single stage architecture (Single Stage Detector) and also transformers are explained,
which are relatively new, but they have very promising results. The metrics on which the
models were evaluated are the mean Average Precision (mAP). Finally, the conclusions of
the experiment are listed and possible extensions of great research interest are analyzed.

Keywords

Artificial Intelligence, Deep Learning, Convolutional Neural Networks, Small Object
Detection, YOLOv8, Faster-RCNN, ReDet, DETR, VisDrone, DOTAv1.5
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Τα µη επανδρωµένα αεροσκάφη µε την εµφάνιση τους έχουν χρησιµοποιηθεί για ποι-
κίλες εφαρµογές όπως για παράδειγµα στην παρακολούθηση του περιβάλλοντος στην

διαχείριση καταστροφών, στην γεωργία και στις καλλιέργειες και γενικότερα στην παρακο-
λούθηση. Η καταγραφή εικόνων από ψηλά έχει δώσει νέες δυνατότητες για την ανάλυση
καταστάσεων και την λήψη αποφάσεων. Με την άνοδο της Μηχανικής Μάθησης και του
κλάδου της Υπολογιστικής ΄Ορασης έχουν ϐρεθεί τρόποι να γίνεται αυτόµατα εντοπισµός α-
ντικειµένων σε εικόνες το οποίο έχει προκαλέσει µεγάλο ερευνητικό ενδιαφέρον στον κλάδο
και συνέχεια υπάρχουν νέες ϐελτιώσεις και καινούριοι αλγόριθµοι ώστε η διαδικασία να γίνε-
ται πιο αποδοτικά µε χρήση λιγότερων υπολογιστικών πόρων και µε µεγαλύτερη ακρίβεια.

Ωστόσο, ένα σηµαντικό πρόβληµα στην χρήση εικόνων UAV είναι ο αυτόµατος εντοπισµός
µικρών αντικειµένων όπως οχήµατα, πεζοί και άλλοι στόχοι ενδιαφέροντος µε την χρήση
υπολογιστή, χωρίς να χρειάζεται ανθρώπινη παρέµβαση, καθώς συχνά αυτά τα αντικείµενα
εµφανίζονται ως µικρές οµάδες εικονοστοιχείων.

∆ιάφοροι παράγοντες όπως η χαµηλή ανάλυση των εικόνων, η µερική απόκρυψη των
αντικειµένων και οι µεταβαλλόµενες κλίµακες κάνουν τις παραδοσιακές µεθόδους Μηχανι-
κής Μάθησης για την ανίχνευση αντικειµένων σε αεροπορικές εικόνες µη αποτελεσµατικές.
Παρόλες τις δυσκολίες όµως είναι πολύ σηµαντικό να ϐρεθούν αποδοτικές λύσεις καθώς
σε ϕωτογραφίες οι οποίες είναι τραβηγµένες από ψηλά τα περισσότερα αντικείµενα εµφα-
νίζονται ως πολύ µικρα ασχέτως µε τις πραγµατικές τους διστάσεις. Τα τελευταία χρόνια
η ανάπτυξη της ϐαθιάς µάθησης και ιδιαίτερα των συνελικτικών νευρωνικών δικτύων έχουν
αποφέρει πολύ καλά αποτελέσµατα και έχουν προσφέρει καινούριες λύσεις για εργασίες
ανίχνευσης αντικειµένων. Τα µοντέλα νευρωνικών δικτύων εκπαιδευµένα σε σύνολα δεδο-
µένων µεγάλης κλίµακας έχουν επιδείξει εξαιρετικές δυνατότητες στην ανίχνευση και τον
εντοπισµό αντικειµένων σε διαφορετικά περιβάλλοντα και εφαρµογές.

1.1 Αντικείµενο της διπλωµατικής

Στόχος της παρούσας διπλωµατικής είναι η ανάλυση και η σύγκριση νευρωνικών µο-
ντέλων που έχουν δηµιουργηθεί πάνω στον εντοπισµό µικρών αντικειµένων από εικόνες τρα-
ϐηγµένες από µη επανδρωµένα αεροσκάφη. Τα µοντέλα τα οποία χρησιµοποιήθηκαν στην
εργασία έχουν διαφορετικές αρχιτεκτονικές και έχουν εµφανίσει πολύ καλά αποτελέσµατα
σε άλλες εφαρµογές. Επιπλέον τα µοντέλα συγκρίθηκαν πάνω σε δύο διαφορετικα σύνο-
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Κεφάλαιο 1. Εισαγωγή

λα δεδοµένων από τα οποία στο ένα γίνεται προσανατολισµένος εντοπισµός αντικειµένων,
δηλαδή µε πλαίσιο οριοθέτησης το οποίο δεν είναι απαραίτητα παράλληλο στους άξονες.

1.2 Οργάνωση του τόµου

Η εργασία αυτή είναι οργανωµένη σε 6 κεφάλαια. Στο Κεφάλαιο 1 γίνεται η εισαγωγή
της παρούσας εργασίας. Στο Κεφάλαιο 2 γίνεται µια σύντοµη ανασκόπηση των Νευρωνι-
κών ∆ικτύων, της ΄Ορασης Υπολογιστών και του Εντοπισµού Αντικειµένων. Στο Κεφάλαιο 3
παρουσιάζονται λεπτοµερώς τα µοντέλα που χρησιµοποιήθηκαν, η αρχιτεκτονική τους και
οι ϐασικές ϐελτιώσεις και αλλαγές σε σχέση µε τα υπόλοιπα. Στο Κεφάλαιο 4 αναλύεται
η δοµή του πειράµατος αναλύονται τα δύο Σύνολα ∆εδοµένων που χρησιµοποιήθηκαν, το
περιβάλλον που εκτελέστηκε το πείραµα και οι µετρικές αξιολόγησης των µοντέλων. Στο Κε-
ϕάλαιο 5 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα του πειράµατος. Τέλος στο Κεφάλαιο 6 δίνονται
τα συµπεράσµατα από το πείραµα και κάποιες πιθανές µελλοντικές επεκτάσεις.
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Κεφάλαιο 2

Νευρωνικά ∆ίκτυα και ΄Οραση Υπολογιστών

Στο κεφάλαιο αυτό γίνεται µία σύντοµη ϑεωρητική ανασκόπηση των Νευρωνικών ∆ι-
κτύων, της χρήσης τους στην ΄Οραση Υπολογιστών και αναλύονται κάποιες ϐασικές

έννοιες που χρησιµοποιούνται στην συνέχεια της εργασίας.

2.1 Εισαγωγή

Η ΄Οραση Υπολογιστών είναι ο επιστηµονικός κλάδος που έχει ως στόχο την δηµιουρ-
γία ‘έξυπνων’ συστηµάτων που ‘βλέπουν’ και αντιλαµβάνονται εικόνες και ϐίντεο όπως ένας
άνθρωπος και µπορούν να εξάγουν συµπεράσµατα. Οι εφαρµογές που µπορεί να χρησι-
µοποιηθεί η ΄Οραση Υπολογιστών ανήκουν σε ένα ευρύ ϕάσµα και µπορεί να είναι από
ιατρική απεικόνιση και ϱοµποτική όραση µέχρι την αλληλεπίδραση ανθρώπου υπολογιστή
και εναέρια παρακολούθηση. Για παράδειγµα όπως παρουσιάζεται και από αυτές τις δύο
εργασίες [11] [12] µε διάφορες τεχνικές της όρασης υπολογιστών µπορούν να αναγνωριστούν
περιοχές ενδιαφέροντος σε ιατρικές απεικονίσεις ή ακόµα και να αναγνωριστούν ασθένειες
από ακτινογραφίες χωρίς την ϐοήθεια κάποιου ανθρώπου. Είναι λογικό, λοιπόν, να έχει
συγκεντρώσει µεγάλο ερευνητικό ενδιαφέρον.

Το µεγαλύτερο µέρος των σύγχρονων µεθόδων που χρησιµοποιούνται στην ΄Οραση Υπο-
λογιστών προέρχονται από την µηχανική µάθηση δηλαδή δεν χρησιµοποιούν ϱητό προγραµ-
µατισµό αλλά γίνεται εκπαίδευση πάνω σε υπάρχοντα δεδοµένα και εξάγεται πληροφορία
από αυτά. Τα ϐασικά προβλήµατα µε τα οποία ασχολείται η µηχανική όραση είναι :

• Ταξινόµηση Εικόνων (Image Classification): δέχεται ως είσοδο µία εικόνα και προ-
ϐλέπει σε ποια κλάση ανήκει η εικόνα µε ϐάση το περιεχόµενό της. Αφορά ολόκληρη
την εικόνα και όχι το κάθε εικονοστοιχείο ξεχωριστά.

• Ανίχνευση Αντικειµένου (Object Detection): δέχεται ως είσοδο µία εικόνα και εντοπίζει
την ακριβή ϑέση διάφορων αντικειµένων που απεικονίζονται σε αυτή καθώς και σε ποια
κατηγορία ανήκουν. ΄Οπως και πριν δεν γίνεται εντοπισµός σε επίπεδο εικονοστοιχείων.

• Σηµασιολογική Κατάτµηση Εικόνας (Semantic Segmentation): δέχεται ως είσοδο µία
εικόνα και προβλέπει την κλάση κάθε εικονοστοιχείου.

• Κατάτµηση Στιγµιοτύπων Εικόνας (Instance Segmentation): δέχεται ως είσοδο µία
εικόνα και εντοπίζει τα αντικείµενα που υπάρχουν µέσα σε αυτή (και την κλάση τους)
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σε επίπεδο εικονοστοιχείου. Πρόκειται δηλαδή για έναν συνδυασµό της ανίχνευσης
αντικειµένου και της σηµασιολογικής κατάτµησης.

Σχήµα 2.1: Αναπαράσταση ϐασικών προβληµάτων Υπολογιστικής ΄Ορασης [3]

Στα πλαίσια της παρούσας εργασίας ϑα εξεταστεί το δεύτερο πρόβληµα. Συγκεκριµένα η
ανίχνευση µικρών αντικειµένων σε εικόνες τραβηγµένες από µεγάλο υψόµετρο. Παρακάτω
αναλύονται κάποιες γενικές έννοιες σχετικά µε τον εντοπισµό αντικειµένων.

2.2 Εισαγωγικές ΄Εννοιες Ανίχνευσης Αντικειµένων

2.2.1 Πλαίσιο Οριοθέτησης (Bounding Box)

Ως πλαίσιο οριοθέτησης ενός αντικειµένου σε µία εικόνα ορίζεται το µικρότερο δυνατό
ορθογώνιο τµήµα της εικόνας στο εσωτερικό του οποίου ϐρίσκεται ολόκληρο το αντικείµενο.
Το Πλαίσιο Οριοθέτησης µπορεί να είναι παράλληλο στους άξονες της εικόνας ή προσανα-
τολισµένο µε ϐάση τον προσανατολισµό του αντικειµένου. Στην πρώτη περίπτωση η οποία
είναι και πιο συνηθισµένη χρειάζονται 4 τιµές για την πληρη αναπαράσταση του πλαισίου,
ενώ στην δεύτερη περίπτωση χρειάζονται τουλάχιστον 4 αλλά συνήθως χρησιµοποιούνται 8.

2.2.2 Είδη Ανιχνευτών

Στην ανίχνευση αντικειµένων, οι αλγόριθµοι διακρίνονται σε ανιχνευτές ενός σταδίου,
δύο σταδίων και µετασχηµατιστές. Αυτή η διάκριση επηρεάζει την ταχύτητα, την ακρίβεια
και την πολυπλοκότητα του αλγορίθµου.

Οι ανιχνευτές ενός σταδίου είναι πιο γρήγοροι, καθώς εκτελούν τη διαδικασία ανίχνευσης
απευθείας στην εικόνα χωρίς προηγούµενη διαδικασία πρότασης περιοχών. Είναι απλούστε-
ϱοι στην υλοποίηση και συνήθως χρησιµοποιούνται για εφαρµογές πραγµατικού χρόνου.
Ωστόσο, συνήθως παρουσιάζουν χαµηλότερη ακρίβεια.
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Οι ανιχνευτές δύο σταδίων παρουσιάζουν υψηλότερη ακρίβεια, καθώς έχουν περισσότερο
χρόνο για να εξετάσουν και να προσαρµόσουν τις προτάσεις περιοχών. Είναι πιο πολύπλο-
κοι στην υλοποίηση και περισσότερο κατάλληλοι για σκηνές µε πολλαπλά και περίπλοκα
αντικείµενα. Παρουσιάζουν υψηλή απόδοση σε µεγάλες ϐάσεις δεδοµένων, αλλά απαιτούν
περισσότερο χρόνο εκτέλεσης.

Οι µετασχηµατιστές (Transformers) έχουν εισάγει µια νέα προσέγγιση στην ανίχνευση
αντικειµένων, ϐασισµένοι στην αρχιτεκτονική κωδικοποιητή-αποκωδικοποιητή και προσο-
χής (attention) [13]. Οι µετασχηµατιστές χρησιµοποιούν µηχανισµούς αυτοπροσοχής για
να επεξεργαστούν την εικόνα και να εντοπίσουν αντικείµενα, επιτρέποντας την παράλληλη
επεξεργασία των δεδοµένων και την ανίχνευση σχέσεων µεταξύ τους. Αυτή η προσέγγιση
επιτρέπει στους µετασχηµατιστές να επιτυγχάνουν υψηλή ακρίβεια και να αντιµετωπίζουν
καλύτερα τα µικρά και περίπλοκα αντικείµενα. Παρόλο που οι µετασχηµατιστές χρησιµο-
ποιήθηκαν για προβλήµατα ϕυσικής γλώσσας στην αρχή, παρουσιάζουν υψηλές επιδόσεις
και στα προβλήµατα υπολογιστικής όρασης. Απαιτούν σηµαντικά µεγαλύτερη υπολογιστική
ισχύ και πόρους για την εκπαίδευση και την εκτέλεση σε σύγκριση µε τους παραδοσιακο-
ύς ανιχνευτές ενός ή δύο σταδίων και η πολυπλοκότητά τους καθιστά την υλοποίησή τους
πιο απαιτητική, αλλά οι δυνατότητές τους για ϐελτιωµένη ανίχνευση αντικειµένων καθιστούν
αυτή την επένδυση πόρων επωφελή σε πολλές εφαρµογές.

2.3 Σύντοµη Ανασκόπηση

Καθώς η ανίχνευση αντικειµένων έγινε πολύ δηµοφιλής τοµέας µε την άνοδο των υπο-
λογιστών αναπτύχθηκαν διάφορες τεχνικές. Κάποιες από αυτές που αποτέλεσαν σταθµούς
καταγράφονται παρακάτω.

• Viola-Jones [14]: Παρουσιάστηκε το 2001 από τους Viola και Jones. Χρησιµοποιούσε
χαρακτηριστικά Haar και µια συνεκτική αρχιτεκτονική για τον εντοπισµό προσώπων.
Αν και σχεδιάστηκε αρχικά για τον εντοπισµό προσώπων, αποτέλεσε τη ϐάση για µελ-
λοντικές µεθόδους ανίχνευσης αντικειµένων.

• Histogram of Oriented Gradients (HOG) [15]: Προτάθηκε από τους Dalal και Triggs
το 2005. Χρησιµοποιούσε ιστογράµµατα κατανοµής κλίσεων σε περιοχές της εικόνας
για τον εντοπισµό αντικειµένων. ΄Ηταν δηµοφιλής για την αντοχή του σε αλλαγές στο
ϕωτισµό και την εµφάνιση.

• Template Matching [16]: Η συνταγή αυτή αναζητούσε προκαθορισµένα πρότυπα στην
εικόνα για τον εντοπισµό αντικειµένων. Είναι µια απλή µέθοδος, αλλά ευαίσθητη σε
αλλαγές στη ϑέση, το µέγεθος και τον προσανατολισµό των αντικειµένων.

Με την ϱαγδαία ανάπτυξη της µηχανικής µάθησης και κυρίως της ϐαθιάς µάθησης ξε-
κίνησαν να αναπτύσσονται και µοντέλα νευρωνικών δικτύων µε σκοπό τον εντοπισµό αντι-
κειµένων τα οποία έχουν δώσει πολύ καλά αποτελέσµατα. Κάποια από αυτά καταγράφονται
παρακάτω:
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• R-CNN (Region-Based Convolutional Neural Network) [17]: Η µέθοδος R-CNN απο-
τέλεσε µια σηµαντική επανάσταση στον τοµέα της ανίχνευσης αντικειµένων. Η ϐασική
ιδέα ήταν να εφαρµοστεί ένα νευρωνικό δίκτυο σε προτάσεις περιοχών που εξήχθησαν
από την εικόνα. Αυτό ϐελτίωσε την ακρίβεια σε σχέση µε παλαιότερες µεθόδους, όπως
οι χειροκίνητες χαρακτηριστικές και τα παραδοσιακά νευρωνικά δίκτυα.

• Fast R-CNN [18]: Η εξέλιξη της µεθόδου R-CNN οδήγησε στο Fast R-CNN , το οποίο
ϐελτίωσε την ταχύτητα και την αποτελεσµατικότητα. Εισήγαγε τον έννοια της κοινής
χρήσης των χαρακτηριστικών συνέλιξης σε ολόκληρη την εικόνα, αντί να εξάγει χαρα-
κτηριστικά για κάθε πρόταση ξεχωριστά.

• Faster R-CNN [1]: Το Faster R-CNN πήγε ένα ϐήµα παραπέρα εισάγοντας ένα δίκτυο
πρότασης περιοχών (Region Proposal Network - RPN), επιταχύνοντας σηµαντικά τη
διαδικασία της ανίχνευσης αντικειµένων. Αυτή η προσέγγιση έκανε το Faster R-CNN
ακόµα πιο αποτελεσµατικό. Στο επόµενο κεφάλαιο ϑα αναλυθεί αναλυτικά η αρχι-
τεκτονική του Faster-RCNN καθώς είναι ένα από τα µοντέλα που χρησιµοποιήθηκαν
στην πειραµατική διαδικασία.

• You Only Look Once (YOLO) [19]: Το YOLO προσέφερε µια πλήρως διαφορετική
προσέγγιση. ∆ιαιρώντας την εικόνα σε πλέγµα, το YOLO προβλέπει απευθείας τα
πλαίσια περιοχών και τις πιθανότητες κλάσης, κάνοντας το ιδιαίτερα αποδοτικό και
κατάλληλο για πραγµατικό χρόνο.

2.4 Εντοπισµός Μικρών Αντικειµένων

Η ανίχνευση µικρών αντικειµένων είναι µία υποκατηγορία του γενικότερου προβλήµατος
του εντοπισµού αντικειµένων της υπολογιστικής όρασης η οποία παρουσιάζει επιπρόσθετες
δυσκολίες λόγω του µικρού µεγέθους και της χαµηλής ανάλυσης των αντικειµένων. Ιδια-
ίτερα όταν ο εντοπισµός αντικειµένων γίνεται από ϕωτογραφίες τραβηγµένες από µεγάλο
υψόµετρο, που είναι και το αντικείµενο της παρούσα εργασίας, υπάρχουν επιπλέον δυσκο-
λίες. Παραδοσιακά συστήµατα ανίχνευσης αντικειµένων συχνά αποτυγχάνουν να εντοπίσουν
µικρά αντικείµενα καθιστώντας αναγκαία την ανάπτυξη εξειδικευµένων τεχνικών για αυτό το
πρόβληµα.

Μέχρι στιγµής δεν υπάρχει κάποιος οριστικός ορισµός για το ποια αντικείµενα ϑεωρο-
ύνται µικρά και κάθε σύνολο δεδοµένων χρησιµοποιεί ένα δικό του ορισµό. Από αυτούς
τους ορισµούς που έχουν αποδοθεί οι πιο δηµοφιλείς είναι ότι τα µικρά αντικείµενα κα-
ταλαµβάνουν λιγότερα από 1024 pixels ή 32 × 32 pixels (σε εικόνα µεγέθους 480 × 480).
Πέρα από το µικρό µέγεθος των αντικειµένων και την έλλειψη λεπτοµερειών, στον εντοπισµό
αντικειµένων σε αεροφωτογραφίες υπάρχουν επιπλέον παράγοντες όπως ο ϕωτισµός, η τα-
χύτητα που κινείται το µέσο που τραβάει την ϕωτογραφία και η ορατότητα λόγω καιρού που
προσθέτουν επιπλέον δυσκολία σε αυτή την εφαρµογή και πρέπει να ληφθούν υπόψιν.

Για να αντιµετωπιστούν όλες αυτές οι δυσκολίες έχουν προταθεί διάφορες τεχνικές όπως
η υπερανάλυση (super-resolution), η χρήση συµφραζοµένων πληροφοριών (context-based
information) και η µάθηση πολλαπλών κλιµάκων (multi-scale representation learning). Η
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υπερανάλυση στοχεύει στην αύξηση της ανάλυσης της εικόνας, χρησιµοποιώντας τεχνικές
όπως τα GANs (Generative Adversarial Networks) [20]. Η χρήση GAN για την αύξηση της
ανάλυση των εικόνων έχει χρησιµοποιηθεί και σε άλλες εφαρµογές όπως για παράδειγµα σε
αυτή [21] που χρησιµοποιήθηκε για να αυξηθεί η ανάλυση εικόνων από δορυφόρους ώστε
να γίνει πιο εύκολος ο εντοπισµός δασών. Στην συγκεκριµένη εργασία το αντικείµενο ήταν
η τµηµατοποίηση των εικόνων αλλά µπορεί µε ακριβώς τον ίδιο τρόπο να ϐοηθήσει και στον
εντοπισµό αντικειµένων. Η χρήση συµφραζοµένων πληροφοριών εκµεταλλεύεται το γεγονός
ότι τα περισσότερα αντικείµενα συνήθως εµφανίζονται σε συγκεκριµένα περιβάλλοντα και συ-
νυπάρχουν µε άλλα σχετικά αντικείµενα. Η µάθηση πολλαπλών κλιµάκων συνεπάγεται την
καταγραφή πληροφοριών σε διάφορες κλίµακες, δίνοντας τη δυνατότητα για µια σφαιρική
κατανόηση του οπτικού πλαισίου και ϐελτιώνοντας την ικανότητα του µοντέλου να εντοπίζει
µικρά αντικείµενα.

΄Ενα αντιπροσωπευτικό παράδειγµα της εφαρµογής εντοπισµού µικρών αντικειµένων πα-
ϱουσιάζεται στην εργασία [22]. Στην εργασία αυτή αναπτύσσεται ένα πλαίσιο ϐαθιάς µάθησης
για την ανίχνευση, παρακολούθηση και εκτίµηση αποστάσεων µη συνεργατικών εναέριων
οχηµάτων χρησιµοποιώντας οπτικούς αισθητήρες. Η συγκεκριµένη έρευνα εστιάζει στην
πλήρως αυτόνοµη πτήση και στην αποφυγή εναέριων συγκρούσεων µέσω του εντοπισµού
αντικειµένων και εκτίµησης της απόστασης τους. Η εργασία αυτή αποτελεί ένα εξαιρετικό
παράδειγµα του πώς οι τεχνικές ανίχνευσης µικρών αντικειµένων µπορούν να εφαρµοστο-
ύν σε πρακτικά προβλήµατα, αντιµετωπίζοντας τις προκλήσεις του µικρού µεγέθους, της
χαµηλής ανάλυσης και των περίπλοκων περιβαλλοντικών συνθηκών

Συνολικά, η ανίχνευση µικρών αντικειµένων αποτελεί ένα πεδίο µε πολλές δυσκολίες
αλλά και µε µεγάλο ερευνητικό ενδιαφέρον. Οι εφαρµογές που µπορεί να σκεφτεί κανείς
είναι πολλές και για αυτό υπάρχουν πολλές ϐελτιώσεις στον τοµέα αλλά ακόµα υπάρχει
µεγάλο περιθώριο ανάπτυξης.
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Κεφάλαιο 3

Θεωρητική Ανάλυση Νευρωνικών Μοντέλων

Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζονται οι αρχιτεκτονικές των νευρωνικών δικτύων που
χρησιµοποιήθηκαν σε αυτή την εργασία.

3.1 Faster-RCNN

Το Faster R-CNN (Region Convolutional Neural Network) [1] είναι ένας από τους πιο
δηµοφιλείς και αποδοτικούς αλγορίθµους ανίχνευσης αντικειµένων δύο σταδίων. Η κύρια
ιδέα πίσω από το Faster R-CNN είναι η ενσωµάτωση ενός δικτύου πρότασης περιοχών (Region
Proposal Network, RPN) απευθείας στο CNN, επιτρέποντας την ταχύτερη και ακριβέστερη
ανίχνευση αντικειµένων.

Η αρχιτεκτονική του Faster R-CNN 3.1 αποτελείται από τα ακόλουθα κύρια µέρη: το
πρώτο µέρος του µοντέλου στο οποίο εισάγεται η εικόνα είναι ένα ϐαθύ συνελικτικό νευρω-
νικό δίκτυο (CNN), όπως το VGG16 [23] ή το ResNet [24], το οποίο χρησιµοποιείται για την
εξαγωγή χαρακτηριστικών της εικόνας. Τα χαρακτηριστικά αυτά είναι οι ενεργοποιήσεις από
τα τελευταία στρώµατα του πρώτου σταδίου. Το RPN είναι ένα µικρό δίκτυο που διαχειρίζεται
την πρόταση περιοχών ενδιαφέροντος (RoIs). Το RPN γλιστράει ένα µικρό παράθυρο πάνω
στον χάρτη χαρακτηριστικών από την έξοδο του CNN backbone και για κάθε ϑέση, προβλέπει
εάν υπάρχει ένα αντικείµενο και τις συντεταγµένες των προτεινόµενων περιοχών. Το RPN
χρησιµοποιεί άγκυρες (anchors) σε διαφορετικές κλίµακες και αναλογίες για να προβλέψει
περιοχές ενδιαφέροντος.

Μετά την πρόταση των περιοχών από το RPN, οι προτεινόµενες περιοχές (RoIs) περνούν
από µία διαδικασία που ονοµάζεται RoI Pooling [17]. Αυτή η διαδικασία χαρτογραφεί τις πε-
ϱιοχές στον χάρτη χαρακτηριστικών και εξάγει σταθερού µεγέθους χαρακτηριστικά για κάθε
RoI. Το RoI Pooling εξασφαλίζει ότι οι προτεινόµενες περιοχές έχουν σταθερό µέγεθος για να
µπορούν να εισαχθούν στα επόµενα στρώµατα του δικτύου. Τα χαρακτηριστικά που εξάγο-
νται από το RoI Pooling εισάγονται σε δύο ξεχωριστά δίκτυα: ένα δίκτυο για την ταξινόµηση,
το οποίο προβλέπει την κατηγορία του αντικειµένου για κάθε περιοχή ενδιαφέροντος και
ένα δίκτυο για την εκτίµηση των συντεταγµένων του πλαισίου οριοθέτησης του αντικειµένου
(bounding box regression).

Το Faster R-CNN είναι γνωστό για την υψηλή του ακρίβεια στην ανίχνευση αντικειµένων,
καθώς εκµεταλλεύεται τις χωρικές πληροφορίες που εξάγονται από το backbone και την
αποτελεσµατική πρόταση περιοχών. Παρόλο που είναι πιο αργό από τους ανιχνευτές ενός
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Σχήµα 3.1: Αρχιτεκτονική Faster-RCNN [1]

σταδίου όπως το YOLO [19], είναι πολύ πιο γρήγορο από τους παραδοσιακούς αλγόριθµους
δύο σταδίων, λόγω της ενσωµάτωσης του RPN στο CNN. Μπορεί να ανιχνεύσει αντικείµενα
σε διάφορες κλίµακες και αναλογίες, καθιστώντας το κατάλληλο για σκηνές µε πολλαπλά
και µικρά αντικείµενα. Ωστόσο, η εκπαίδευση και η εκτέλεση του Faster R-CNN απαιτεί
σηµαντικούς υπολογιστικούς πόρους, ιδιαίτερα όταν χρησιµοποιούνται ϐαθιά δίκτυα για
το backbone. Παρότι το Faster R-CNN είναι πιο γρήγορο από άλλους αλγόριθµους δύο
σταδίων, µπορεί να µην είναι κατάλληλο για εφαρµογές πραγµατικού χρόνου σε σύγκριση
µε τους ανιχνευτές ενός σταδίου. Παρά τα µειονεκτήµατα αυτά, το Faster R-CNN αποτελεί
ένα από τα πιο ισχυρά εργαλεία για την ανίχνευση αντικειµένων.

3.2 Μοντέλα YOLO

Τα µοντέλα YOLO (You Only Look Once) είναι µια σειρά από εξαιρετικά αποτελεσµατι-
κά µοντέλα ανίχνευσης αντικειµένων που έχουν µεταµορφώσει το πεδίο της υπολογιστικής
όρασης. Η κύρια ϕιλοσοφία πίσω από τα µοντέλα YOLO είναι η ταυτόχρονη ανίχνευση και
ταξινόµηση αντικειµένων σε µία εικόνα µε µία µόνο διαδικασία (One Stage Detectors), κα-
ϑιστώντας τα εξαιρετικά γρήγορα σε σύγκριση µε τα παραδοσιακά µοντέλα ανίχνευσης δύο
σταδίων. Η ϐασική διαδικασία που ακολουθούν τα µοντέλα YOLO είναι η διαίρεση της ει-
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κόνας σε ένα πλέγµα κελιών και για το κάθε κελί γίνονται προβλέψεις για το αν υπάρχει
κάποιο αντικείµενο µέσα σε αυτό. ΄Εχουν δηµιουργηθεί 10 ϐασικές εκδόσεις YOLO (v1
- v10) αλλά απο αυτές τις 10 ϐασικές εκδόσεις έχουν ϐγει πολλές παραλλαγές, όπως για
παράδειγµα το HIC-YOLOv5 [4] που είναι µία παραλλαγή του YOLOv5 [25]. Η παρουσα
εργασία ϑα ασχοληθεί µε τα YOLOv8 [2], YOLOv9 [2], YOLOv10 [6] και HIC-YOLOv5, αλ-
λά για να γίνουν πιο κατανοητές οι αρχιτεκτονικές αυτών των µοντέλων ϑα αναλυθεί και η
αρχιτεκτονική του απλού YOLOv5 πάνω στο οποίο είναι ϐασισµένα τα υπόλοιπα µοντέλα.

3.2.1 YOLOv5

Το YOLOv5 δηµιουργήθηκε από την Ultralytics και είναι σχεδιασµένα για να προσφέρει
υψηλή ακρίβεια και ταχύτητα. Αποτελείται από τρία µέρη: το Backbone, το Neck και το
Head.

Το Backbone είναι υπεύθυνο για την εξαγωγή των ϐασικών χαρακτηριστικών από την
εικόνα εισόδου. Χρησιµοποιεί το CSPDarknet53 µία παραλλαγή του Darknet53 [26]που
ενσωµατώνει το Cross Stage Partial Network (CSPNet) [27] για να ϐελτιώσει την ϱοή της
πληροφορίας και να µειώσει την πολυπλοκότητα των υπολογισµών διαιρώντας τον χάρτη
χαρακτηριστικών σε δύο µέρη και συγχωνεύοντας τα δύο αυτά µέρη στο τέλος κάθε µπλοκ.

Το Neck είναι υπεύθυνο να συγκεντρώνει τα χαρακτηριστικά από διαφορετικά επίπεδα
του Backbone και να τα συνδυάζει για την τελική πρόβλεψη. Χρησιµοποιεί το PANet (Path
Aggregation Network) [28] το οποίο εξάγει πλούσια χαρακτηριστικά από διάφορα επίπεδα
και ϐοηθάει την ϱοή της πληροφορίας επιτρέποντας έτσι την καλύτερη ανίχνευση αντικει-
µένων σε διάφορες κλίµακες.

Το Head είναι υπεύθυνο για τις τελικές προβλέψεις και περιλαµβάνει τρεις διαστάσεις
ανίχνευσης που η κάθε µία είναι υπευθυνη για ένα διαφορετικό µεγεθος αντικειµένων (µι-
κρά, µεσαία, µεγάλα). Κάθε µια από αυτές είναι υπεύθυνη για την πρόβλεψη των πλαισίων
οριοθέτησης, των κλάσεων και των επιπέδων εµπιστοσύνης και χρησιµοποιεί ένα σύνολο από
συνελικτικά επίπεδα για αυτό τον σκοπό.

Σχήµα 3.2: Αρχιτεκτονική YOLOv5 [4]

∆ιπλωµατική Εργασία 29



Κεφάλαιο 3. Θεωρητική Ανάλυση Νευρωνικών Μοντέλων

Το YOLOv5 χρησιµοποιεί άγκυρες (anchors) οι οποίες είναι προσαρµοσµένες να κα-
λύπτουν ένα µεγάλο εύρος διαστάσεων αντικειµένων και ακόµη χρησιµοποιεί και την τεχνική
AutoAnchor, η οποία προσαρµόζει τις άγκυρες στο εκάστοτε σύνολο δεδοµένων ϐελτιώνοντας
έτσι την επίδοση του. Γενικότερα το YOLOv5 αποτέλεσε σταθµός στους One Stage Detec-
tors λόγω της επίδοσής του και αποτέλεσε ϐάση για πολλές ϐελτιωµένες εκδόσεις, όπως για
παράδειγµα το HIC-YOLOv5.

3.2.2 YOLOv8

Το YOLOv8 [2] είναι ϐασισµένο στο YOLOv5 αλλά έχει καποιες αλλαγές που ϕέρνουν
πολύ καλά αποτελέσµατα στην επίδοσή του χωρίς να αυξάνουν το υπολογιστικό κόστος.

Για Backbone χρησιµοποιεί παρόµοια αρχιτεκτονική µε το YOLOv5 µε κάποιες αλλαγές
στο CSP που πλέον ονοµάζεται C2f module και συνδυάζει χαρακτηριστικά υψηλού επιπέδου
µε πληροφορίες περιβάλλοντος. Επίσης το YOLOv8 χρησιµοποιεί ένα µοντέλο χωρίς άγκυρες
µε ένα αποσυνδεδεµένο head για την ανεξάρτητη επεξεργασία της ύπαρξης αντικειµένων,
της ταξινόµησης και της παλινδρόµησης. Αυτός ο σχεδιασµός επιτρέπει σε κάθε branch να
εστιάσει στο δικό του task, ϐελτιώνοντας τη συνολική ακρίβεια του µοντέλου.

Σχήµα 3.3: Αρχιτεκτονική YOLOv8 (πηγή)

Τέλος η οµάδα που δηµιούργησε το YOLOv8 (Ultralytics) έχει ϕτιάξει τις απαραίτητες
τροποποιήσεις ώστε να µπορεί να χρησιµοποιηθεί το µοντέλο και για αλλά προβλήµατα
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υπολογιστικής όρασης, όπως για παράδειγµα η σηµασιολογική κατάτµηση και ο προσανα-
τολισµένος εντοπισµός αντικειµένων κάτι το οποίο ϑα χρησιµοποιηθεί στην παρούσα εργασία
στην σύγκριση που έγινε µε το σύνολο δεδοµένων DOTAv1.5 [10]

3.2.3 YOLOv9

Το YOLOv9 [5] είναι πολύ πρόσφατο µοντέλο της σειράς YOLO το οποίο ϕέρνει νέες ιδέες
για να αντιµετωπιστούν κάποια προβλήµατα που υπάρχουν στις τεχνικές εντοπισµού αντικει-
µένου. Είναι ϐασισµένο στην αρχιτεκτονική των προκάτοχών του και το κύριο πρόβληµα που
προσπαθεί να αντιµετωπίσει το YOLOv9 είναι η απώλεια πληροφορίας στα ϐαθιά νευρωνικά
δίκτυα και για αυτό προτείνονται δυό νέα στοιχεία : το Programmable Gradient Information
(PGI) και το Generalized Efficient Layer Aggregation Network (GELAN).

Το PGI είναι µία ιδέα για την ϐελτιστοποίηση της διαδικασίας εκπαίδευσης των ϐαθιών
νευρωνικών µοντέλων και για την µείωση της απώλειας πληροφορίας. ∆ηµιουργεί αξιόπιστες
κλίσεις µέσω ενός ϐοηθητικού αντιστρέψιµου κλάδου που διατηρεί τις ϐασικές πληροφορίες
των χαρακτηριστικών σε όλα τα στρώµατα του δικτύου και έτσι η εκπαίδευση του µοντέλου
γίνεται πιο αποδοτική καθώς τα χαρακτηριστικά των αντικειµένων δεν χάνονται στα πιο ϐαθιά
επίπεδα. Η αρχιτεκτονική του ϕαίνεται στην εικόνα 3.4

Σχήµα 3.4: Αρχιτεκτονική Programmable Gradient Information (PGI) [5]

Το GELAN είναι ϐασισµένο στο ELAN [29] και στο CSPNet [27] και στην ουσία έχει την
αρχική αρχιτεκτονική του ELAN αλλά εκεί που υπάρχουν συνελίξεις στο ELAN, το GELAN
µπορεί να έχει οποιοδήποτε άλλο block και στην προκειµένη περίπτωση έχουν επιλέξει να
ϐάλουν το CSPNet, όπως ϕαίνεται και στην εικόνα 3.5.

Με αυτά τα δύο νέα χαρακτηριστικά το YOLOv9 έχει καταφέρει να έχει πολύ καλά αποτε-
λέσµατα. Οι παράµετροι του έχουν µειωθεί σε σχέση µε το YOLOv8 και µπορεί να ανιχνεύει
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Σχήµα 3.5: Αρχιτεκτονική Generalized Efficient Layer Aggregation Network (GELAN) [5]

αντικείµενα σε πραγµατικό χρόνο, παρόλο όµως που έχει µειωθεί το µέγεθος του µοντέλου
έχει ϐελτιωθεί η ακρίβεια του ξεπερνώντας τον προκάτοχό του.

Σχήµα 3.6: Αριθµός παραµέτρων και απόδοση στο MS COCO [5]

3.2.4 HIC-YOLOv5

Το HIC-YOLOv5 [4] είναι ένα µοντέλο ϐασισµένο στο πολύ δηµοφιλές YOLOv5 (η αρ-
χιτεκτονική του οποίου ϕαίνεται στο Σχήµα 3.2) και προτείνει κάποιες ϐελτιώσεις για την
αύξηση της ακρίβειας και την µείωση του υπολογιστικού κόστους στην ανίχνευση µικρών
αντικειµένων. Για αυτό τον σκοπό περιλαµβάνει τρεις ϐελτιώσεις στην αρχιτεκτονική του οι
οποίες αναλύονται στην συνέχεια.

Αρχικά, έχει προστεθεί µία επιπλέον κεφαλή πρόβλεψης η οποία είναι ειδικά σχεδια-
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σµένη να εντοπίζει µικρά αντικείµενα µικρών διαστάσεων, χρησιµοποιώντας χαρακτηριστικά
υψηλής ανάλυσης τα οποία κάνουν τον εντοπισµό των µικρών αντικειµένων πιο εύκολο καθώς
είναι πιο ευδιάκριτα. ∆εύτερον, χρησιµοποιείται ένα involution block ανάµεσα στο back-
bone και στο neck αυξάνοντας την πληροφορία που διατηρείται στα κανάλια ϐελτιώνοντας
την συνολική απόδοση του µοντέλου. Τέλος, εφαρµόζεται το Convolutional Block Atten-
tion Module (CBAM) στο τέλος του backbone το οποίο δίνει έµφαση στις πληροφορίες του
καναλιού και στις χωρικές πληροφορίες.

Το CBAM αποτελείται από δύο blocks: το Channel Attention Module και το Spatial
Attention Module. Αυτά τα δύο blocks παράγουν αντίστοιχα ένα χάρτη προσοχής κανα-
λιού και ένα χωρικό χάρτη προσοχής οι οποίοι πολλαπλασιάζονται µε τον αρχικό χάρτη
χαρακτηριστικών για να διευκολύνουν την ϐελτίωση των χαρακτηριστικών. Η εισαγωγή του
CBAM στο backbone και όχι στο neck όπως σε προηγούµενες εργασίες, µειώνει σηµαντικά
το υπολογιστικό κόστος καθώς οι χάρτες χαρακτηριστικών έχουν µικρότερες διαστάσεις.

Σχήµα 3.7: Αρχιτεκτονική HIC-YOLOv5 [4]

Με αυτές τις ϐελτιώσεις το HIC-YOLOv5 καταφέρνει να έχει πολύ καλα αποτελέσµατα σε
εφαρµογές ανίχνευσης µικρών αντικειµένων χωρίς να αυξάνεται το υπολογιστικό κόστος.

3.2.5 YOLOv10

Το YOLOv10 [6] είναι η πιο πρόσφατη έκδοση της οικογένειας YOLO και εισάγει πολλές
καινοτοµίες και ϐελτιώσεις στην αρχιτεκτονική. ΄Εχει δηµιουργηθεί µε σκοπό τον εντοπι-
σµό αντικειµένων σε πραγµατικό χρόνο αλλά χωρίς να υπάρχει µείωση στην ακρίβεια των
προβλέψεων. Επίσης µε τις αλλαγές που έχουν γίνει στην αρχιτεκτονική έχει επιτευχθεί ση-
µαντική µείωση στον αριθµό των παραµέτρων κάνοντας το µοντέλο πιο ελαφρύ και γρήγορο.

Η πιο σηµαντική καινοτοµία που έχει ϕέρει το YOLOv10 είναι η κατάργηση της καταστο-
λής µη µεγίστου/Non-Maximum Suppression (NMS) που στα υπόλοιπα µοντέλα χρησιµο-
ποιείται γιατί κάθε κεφαλή εντοπισµού παράγει πολλαπλές προβλέψεις για ένα αντικείµενο
και πρέπει να όλες αυτές οι προβλέψεις να συνδυαστούν ώστε να υπάρξει µία και µονα-
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δική πρόβλεψή για κάθε αντικείµενο µε όσο µεγαλύτερη ακρίβεια γίνεται. Το YOLOv10
χρησιµοποιεί δύο διαδικασίες για την πρόβλεψη αντικειµένων, µία κατά την διάρκεια της
εκπαίδευσης που είναι ίδια µε τα υπόλοιπα µοντέλα και παράγει πολλαπλές προβλέψεις
για ένα αντικείµενο και µία κατά της διάρκεια της ανάλυσης (inference) που παράγει µόνο
µία πρόβλεψη για κάθε αντικείµενο. Η πρώτη επιτρέπει στο µοντέλο να συλλέγει περισσότε-
ϱες πληροφορίες και να µαθαίνει πιο αποτελεσµατικά το εκάστοτε σύνολο δεδοµένων και
η δεύτερη µειώνει την πολυπλοκότητα του µοντέλου αυξάνοντας την ταχύτητα του. Για να
γεφυρωθεί το χάσµα ανάµεσα στις δύο διαδικασίες το YOLOv10 χρησιµοποιεί µια µετρική
αντιστοίχισης που εξασφαλίζει οτι η διαδικασία της πρόβλεψης κατα την εκπαίδευση και
κατα την ανάλυση αποφέρουν όσο το δυνατόν ίδια αποτελέσµατα.

Σχήµα 3.8: Αρχιτεκτονική του YOLOv10 [6]

Επιπλέον ολόκληρος ο σχεδιασµός του YOLOv10 έχει γίνει µε ϐάση την ακρίβεια και την
απόδοση και ενσωµατώνει αρκετές καινοτοµίες, όπως µία πιο ελαφριά κεφαλή ταξινόµησης,
χρήση µεγαλύτερων πυρήνων συνέλιξης και µία µερική αυτοπροσοχή εµπνευσµένη από τους
µετασχηµατιστές που έχει υλοποιηθεί από το block που ϕαίνεται στο σχήµα 3.9.

Σχήµα 3.9: Αρχιτεκτονική του block Αυτοπροσοχής στο YOLOv10[6]

Συνολικά το YOLOv10 έφερε σηµαντικές ϐελτιώσεις στην αρχιτεκτονική των YOLO και
έχει καταφέρει να µειώσει τις παραµέτρους και την πολυπλοκότητα του µοντέλου κρατώντας
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3.3 DETR

την ακρίβεια και την απόδοση σε πολύ υψηλά επίπεδα. Βέβαια όπως αναφέρει και η ίδια η
οµάδα που το δηµιούργησε έχει κάποιους περιορισµούς, όπως για παράδειγµα ότι παραµένει
ένα µικρό χάσµα στην απόδοση της προσέγγισης χωρίς NMS σε σχέση µε την παραδοσιακή
προσέγγιση.

3.3 DETR

Ο DETR (Detection Transformers) [30] είναι από τις πρώτες προσπάθειες να µπει η
αρχιτεκτονική των µετασχηµατιστών (transformers) [13] στην όραση υπολογιστών µετά την
τεράστια επιτυχία που είχε στα Large Language Models. Αυτή η προσέγγιση αποµακρύνεται
από την παραδοσιακή χρήση των CNNs και χρησιµοποιεί transformers για τον εντοπισµό
της ϑέσης και την κατηγορία των αντικειµένων µεσα στην εικόνα.

Ο DETR αποτελείται από δύο κύρια µέρη όπως ϕαίνεται και στο σχήµα 3.10, ένα CNN
Backbone και ένα µετασχηµατιστή. Το πρώτο µέρος χρησιµοποιείται για την εξαγωγή χαρα-
κτηριστικών από την εικόνα και αυτά τα χαρακτηριστικά εισέρχονται στο δεύτερο µέρος, τον
µετασχηµατιστή, ο οποίος αποτελείται απο µια ακολουθία επιπέδων encoder και decoder. Ο
encoder αναλαµβάνει να µετασχηµατίσει ταν χαρακτηριστικά απο το backbone σε µία ανα-
παράσταση υψηλότερων διαστάσεων και ο decoder χρησιµοποιεί αυτές τις αναπαραστάσεις
για να παράγει προβλέψεις για την ϑέση και την κατηγορία των αντικειµένων.

Σχήµα 3.10: Αρχιτεκτονική DETR

Ο DETR χρησιµοποιεί δύο καινοτοµίες : τα object queries και την bipartite matching
loss. Τα object queries είναι ενσωµατώσεις που επιτρέπουν στον µετασχηµατιστή να εστι-
άζει σε συγκεκριµένες περιοχές για την ανίχνευση αντικειµένων και κατά την διαδικασία
του decoding κάθε object querie προσπαθεί να ανιχνεύσει ένα αντικείµενο στην εικόνα.
Η bipartite matching loss χρησιµοποιεί ένα συνδυασµό των Hungarian loss και L1 loss
για να συγκρίνει τις προβλέψεις µε το ground truth αντί για παραδοσιακούς τρόπους που
ϐασίζονται στην απόσταση, όπως η IoU loss.

Η κύρια συνεισφορά του DETR είναι η απλότητα της αρχιτεκτονικής του και η ικανότητα
του να ανιχνεύει αντικείµενα χωρίς την χρήση προκαθορισµένων anchors όπως είναι συνη-
ϑισµένο. Παρόλες τις καινοτοµίες που έφερε ο DETR, οι επιδόσεις του δεν ήταν πολύ καλές
και υπήρξαν πολλές προσπάθειες να γίνουν µικρές αλλαγές για να ϐελτιωθεί.

∆ιπλωµατική Εργασία 35
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3.4 ReDet

Ο ReDet (Rotation-equivariant Detector) [7] σχεδιάστηκε ειδικά για την ανίχνευση αντι-
κειµένων από αεροφωτογραφίες, αυτό όµως που τον κάνει να ξεχωρίζει από τους υπόλοιπους
ανιχνευτές είναι η χρήση περιστρεφόµενων πλαισίων οριοθέτησης. Για να το καταφέρει αυτό
αποτελεσµατικά χρησιµοποιεί δίκτυα τα οποία είναι ισοδύναµα στις περιστροφές των αντι-
κειµένων.

Στις ϕωτογραφίες οι οποίες είναι τραβηγµένες από µεγάλο υψόµετρο τα αντικείµενα έχουν
µικρές διαστάσεις και αυθαίρετο προσανατολισµό, για αυτό τον λόγο είναι πολύ αποτελεσµα-
τικό τα µοντέλα να µαθαίνουν τα χαρακτηριστικά των αντικειµένων χωρίς να εξαρτιούνται
απο τον προσανατολισµό που έχει το αντικείµενο στην εικόνα. Ο ReDet αποτελείται από δύο
κύρια µέρη, το πρώτο αφορά την εξαγωγή χαρακτηριστικών ισοδύναµων στις περιστροφές
των αντικειµένων και το δεύτερο αφορά την ευθυγράµµιση των περιοχών ενδιαφέροντος.

Σχήµα 3.11: Αρχιτεκτονική ReDet [7]

Το πρώτο µέρος (backbone) χρησιµοποιεί το ReResNet µε ReFPN τα οποία είναι ϐασι-
σµένα στα πολύ διαδεδοµένα ResNet [24] και FPN [31] αλλά τα επίπεδα τους έχουν αλλάξει
ώστε να γίνουν ανθεκτικά στις περιστροφές των αντικειµένων. Το δεύτερο µέρος είναι το
RiRoI align (Rotation-invariant RoI Align) το οποίο ευθυγραµµίζει τα χαρακτηριστικά στον
χωρικό άξονα αλλά και στον άξονα της περιστροφής, προσφέροντας έτσι χαρακτηριστικά
πλήρως ανθεκτικά στην περιστροφή. Τέλος όπως ϕαίνεται και στο σχήµα 3.11 υπάρχει ένα
πλήρως συνδεδεµένο επίπεδο από το οποίο ϐγαίνουν τελικά οι προβλέψεις για την ϑέση και
την κατηγορία των αντικειµένων.

Ο ReDet έχει καταφέρει να έχει µικρό µέγεθος σε σχέση µε όµοια µοντέλα που έχουν
δηµιουργηθεί αλλά ταυτόχρονα έχει κορυφαίες επιδόσεις σε όλα τα σύνολα δεδοµένων που
έχει δοκιµαστεί.

3.5 Oriented R-CNN

Το Oriented-RCNN [8] είναι ένα ισχυρό και αποδοτικό µοντέλο δύο σταδίων, το οπο-
ίο είναι και αυτό για την ανίχνευση προσανατολισµένων αντικειµένων. Οι παραδοσιακοί
αλγόριθµοι δύο σταδίων έχουν µεγάλες υπολογιστικές απαιτήσεις για να ανιχνεύσουν προ-
σανατολισµένα αντικείµενα και για αυτό είναι πολύ πιο αργοί και δεν µπορούν να χρησι-
µοποιηθούν σε εφαρµογές πραγµατικού χρόνου. Το Oriented-RCNN στοχεύει να ϐελτιώσει
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3.5 Oriented R-CNN

Σχήµα 3.12: Αναπαράσταση χαρακτηριστικών αναλόγως την περιστροφή [7]

αυτή την διαδικασία χρησιµοποιώντας δύο καινούρια στοιχεία.

Σχήµα 3.13: Αναπαράσταση µετατόπισης µεσαίου σηµείου [8]

Το Oriented-RCNN αποτελείται από δύο κύρια µέρη, το πρώτο είναι ένα προσανατολι-
σµένο Region Proposal Network (RPN) και το δεύτερο είναι µία προσανατολισµένη κεφαλή
R-CNN. Το προσανατολισµένο RPN παράγει ένα αραιό σύνολο υψηλής ποιότητας προσανα-
τολισµένων προτάσεων απευθείας απο τους χάρτες χαρακτηριστικών που παράγονται από το
FPN [31]. Σε αντίθεση µε τα παραδοσιακά RPN που χρησιµοποιούν οριζόντιες άγκυρες, το
προσανατολισµένο RPN χρησιµοποιεί µια νέα αναπαράσταση µετατόπισης µεσαίου σηµείου
για την πρόβλεψη προσανατολισµένων πλαισίων οριοθέτησης.

Το δεύτερο µέρος του Oriented R-CNN, η προσανατολισµένη κεφαλή R-CNN, ϐελτιώνει
τις προσανατολισµένες προτάσεις που παράγονται από το RPN. Αυτό το στάδιο περιλαµβάνει
ευθυγράµµιση της περιοχής ενδιαφέροντος (RoI) µε περιστροφή, όπου τα χαρακτηριστικά
κάθε πρότασης εξάγονται και χρησιµοποιούνται για την εκτέλεση ταξινόµησης και παλιν-
δρόµησης.
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Σχήµα 3.14: Αρχιτεκτονική Oriented R-CNN [8]

Το Oriented R-CNN παρουσίασε σηµαντική πρόοδο στον τοµέα της ανίχνευση προσα-
νατολισµένων αντικειµένων καθώς απλοποίησε την διαδικασία χωρίς να επιβαρύνει την α-
κρίβεια. Οι καινοτοµίες που έφερε αξίζουν να ερευνηθούν περαιτέρω και να αξιοποιηθούν
σαν ϐάση για µελλοντικές ϐελτιώσεις στην ανίχνευση αντικειµένων.
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Μέρος II

Πειραµατικό Μέρος
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Κεφάλαιο 4

Υλοποίηση

Σε αυτό το κεφάλαιο αναλύεται η δοµή του πειράµατος και αναλύονται τα σύνολα δε-
δοµένων που χρησιµοποιήθηκαν στο πείραµα, οι µετρικές για την αξιολόγηση των

µοντέλων και το περιβάλλον που έγινε η εκπαίδευση των µοντέλων. Η συνολική αρχιτεκτο-
νική του πειράµατος ϕαίνεται στην παρακάτω εικόνα και αµέσως µετά αναλύονται µε την
σειρά τα τµήµατα του πειράµατος.

Σχήµα 4.1: Αρχιτεκτονική του πειράµατος

4.1 Σύνολα ∆εδοµένων

Στο πείραµα χρησιµοποιούνται δύο σύνολα δεδοµένων τα οποία αναλύονται λεπτοµερώς
παρακάτω.
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Κεφάλαιο 4. Υλοποίηση

4.1.1 VisDrone

Το Visdrone [9] είναι ένα εξειδικευµένο σύνολο δεδοµένων σχεδιασµένο για την ανίχνευση
αντικειµένων σε εικόνες που συλλέγονται από µη επανδρωµένα αεροσκάφη (UAV). Το Vis-
drone δηµιουργήθηκε µε στόχο να καλύψει τις απαιτήσεις της ανίχνευσης µικρών αντικει-
µένων σε εναέριες λήψεις και προσφέρει ένα ευρύ ϕάσµα περιστάσεων που ανταποκρίνονται
στον πραγµατικό κόσµο.

Οι εικόνες που περιέχονται στο VisDrone συλλέγονται από διάφορα είδη UAV, που πετο-
ύν σε διαφορετικά υψόµετρα, σε διαφορετικές ώρες της ηµέρες και έτσι υπάρχουν ποικίλες
συνθήκες ϕωτισµού και καιρού. Επίσης, οι εικόνες είναι τραβηγµένες και σε αστικές περιο-
χές αλλά και σε αγροτικές Ϲώνες µε διαφορετικούς τύπους εδάφους και περιβάλλοντος. Στο
σύνολο δεδοµένων υπάρχουν συνολικά 10,209 εικόνες και χωρίζονται σε 6,471 εικόνες για
εκπαίδευση, 548 εικόνες για επαλήθευση και 3,190 εικόνες για testing (από αυτές µόνο οι
1,610 είναι διαθέσιµες στο κοινό και οι υπόλοιπες έχουν δοθεί µόνο για διαγωνισµούς). Η α-
νάλυση των εικόνων ποικίλλει καλύπτοντας από 640×480 έως 1920×1080 και τα αντικείµενα
που έχουν επισηµανθεί ανήκουν σε δέκα κλάσεις : πεζοί, άνθρωποι, ποδήλατα, αυτοκίνητα,
ϐανάκια, ϕορτηγά, τρίκυκλα, καροτσάκια, λεωφορεία και µηχανάκια (pedestrian, people,
bicycle, car, van, truck, tricycle, awning-tricycle, bus, motor). ΄Οπως ϕαίνεται και από
τα παραδείγµατα 4.1 τα περισσότερα αντικείµενα που εµφανίζονται στις εικόνες είναι µικρά
και ϕαίνονται ξεκάθαρα οι δυσκολίες που παρουσιάζονται στον εντοπισµό των αντικειµένων.
Αυτό κάνει το συγκεκριµένο σύνολο δεδοµένων ιδανικό για την παρούσα εργασία.

΄Οπως ϕαίνεται και από το σχήµα 4.2 τα αντικείµενα στις εικόνες δεν είναι ισοκατανε-
µηµένα στις κλάσεις αλλά αυτό είναι αναµενόµενο, καθώς αυτό ισχύει και στην πραγµατι-
κότητα. Επίσης ϕαίνεται ότι τα περισσότερα αντικείµενα που υπάρχουν είναι µικρά και είναι
διασκορπισµένα σε όλη την περιοχή των εικόνων.

4.1.2 DOTAv1.5

Το DOTA (Dataset for Object Detection in Aerial Images) [10] είναι ένα από τα πιο εκτενή
και ευρέως χρησιµοποιούµενα σύνολα δεδοµένων για ανίχνευση αντικειµένων σε εναέριες
εικόνες. ΄Οπως και το VisDrone, έτσι και αυτό δηµιουργήθηκε για την εξέλιξη των τεχνικών
εντοπισµού µικρών αντικειµένων σε εικόνες τραβηγµένες από µεγάλο υψόµετρο.

Το DOTA περιέχει 2,806 εικόνες οι οποίες έχουν διαστάσεις από 800× 800 έως 20000×
20000 και έχουν συλλεχθεί από διαφορετικές πηγές όπως από δορυφόρους, από το Google
Earth και από drones. Οι εικόνες καλύπτουν ένα µεγάλο εύρος διαφορετικών ϕόντων κα-
ϑώς είναι παρµένες από περιοχές µε διαφορετική γεωγραφία και τύπους εδάφους. Οι 2,806
εικόνες είναι µοιρασµένες σε 1,411 για την εκπαίδευση των µοντέλων, 458 για την επαλήθευ-
ση και 937 για το testing, για τις οποίες όµως δεν έχουν δοθεί στο κοινό τα σωστά πλαίσια
οριοθέτησης στο κοινό, οπότε στην παρούσα εργασία ϑα χρησιµοποιηθούν οι εικόνες για την
επαλήθευση και για τους σκοπούς του testing. Στο DOTAv1.5 τα αντικείµενα χωρίζονται σε
16 κλάσεις : αεροπλάνο, πλοίο, δεξαµενή αποθήκευσης, γήπεδο µπέιζµπολ, γήπεδο τένις,
γήπεδο µπάσκετ, γήπεδο στίβου, λιµάνι, γέφυρα, µεγάλο όχηµα, µικρό όχηµα, ελικόπτερο,
κυκλικός κόµβος, γήπεδο ποδοσφαίρου, πισίνα και γερανός κοντέινερ (plane, ship, stor-
age tank, baseball diamond, tennis court, basketball court, ground track field, harbor,
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4.1.2 DOTAv1.5

Σχήµα 4.2: Annotations του VisDrone Dataset [9]

bridge, large vehicle, small vehicle, helicopter, roundabout, soccer ball field, swimming
pool container crane).

Αυτό που κάνει το DOTA να ξεχωρίζει από το VisDrone και τα υπόλοιπα σύνολα δεδο-
µένων είναι τα πλαίσια οριοθέτησης του, τα οποία είναι προσανατολισµένα σύµφωνα µε τον
προσανατολισµό των αντικειµένων µέσα στην εικόνα και δεν είναι απαραίτητα παράλληλα
στους άξονες της ϕωτογραφίας. Μερικά παραδείγµατα ϕαίνονται στις εικόνες παρακάτω 4.2.

Επειδή οι εικόνες έχουν πολύ µεγάλο εύρος ανάλυσης για να γίνει πιο εύκολη η εκ-
παίδευση των µοντέλων και να επιτύχουν καλύτερες επιδόσεις ακολουθείτε µια διαδικασία
χωρισµού των εικόνων σε επιµέρους εικόνες µεγέθους 1024×1024 µε επικάλυψη 200 pixels
(padding). Με αυτή την διαδικασία το τελικό σύνολο δεδοµένων περιέχει 15,749 εικόνες για
εκπαίδευση και 5,297 εικόνες για επαλήθευση όλες µεγέθους 1024 × 1024 (παραδείγµατα
ϕαίνονται παρακάτω 4.3). Παρόλο που γίνεται µεγέθυνση των εικόνων τα περισσότερα αντι-
κείµενα παραµένουν πολύ µικρά και αυτό ϕαίνεται και στο σχήµα 4.3, στο οποίο ϕαίνονται
η κατανοµή των αντικειµένων στις κλάσεις, οι τοποθεσίες των αντικειµένων µέσα στις εικόνες
και τα µεγέθη των αντικειµένων σε σχέση µε το µέγεθος της εικόνας.
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Σχήµα 4.3: Annotations του DOTAv1.5 Dataset

4.2 Επαύξηση ∆εδοµένων

Για την αύξηση των συνόλων δεδοµένων που χρησιµοποιούνται και για την αύξηση της
απόδοσης της διαδικασίας εκπαίδευσης των µοντέλων χρησιµοποιήθηκαν κάποιες τεχνικές
επαύξησης δεδοµένων. Οι τεχνικές αυτές στην ουσία αλλάζουν κάποιες εικόνες τυχαία ώστε
να γίνουν τα µοντέλα πιο ανθεκτικά στις αλλαγές και να µπορούν να γενικεύουν καλύτερα
σε νέα δεδοµένα. Παρακάτω περιγράφονται συνοπτικά οι τεχνικές που χρησιµοποιήθηκαν
και ποιες τεχνικές χρησιµοποιήθηκαν σε ποια µοντέλα:

• Θάµπωµα (Blur):Το ϑάµπωµα εφαρµόζεται στις εικόνες για να µειωθεί ο ϑόρυβος και
οι λεπτοµέρειες. Αυτή η τεχνική ϐοηθά στη δηµιουργία πιο γενικευµένων χαρακτηρι-
στικών.

• Μέσο Θάµπωµα (MedianBlur): Η τεχνική αυτή χρησιµοποιεί τον µεσαίο όρο των εικο-
νοστοιχείων σε ένα παράθυρο συγκεκριµένου µεγέθους για να ϑαµπώσει την εικόνα. Ε-
ίναι ιδιαίτερα αποτελεσµατική στην αποµάκρυνση των salt-and-pepper ϑορύβων, ϐελ-
τιώνοντας την ποιότητα της εικόνας.

• Μετατροπή σε Γκρι (ToGray): Η µετατροπή των έγχρωµων εικόνων σε κλίµακα του γκρι
µειώνει την πολυπλοκότητα των δεδοµένων και επιτρέπει στα µοντέλα να εστιάσουν στα
χωρικά χαρακτηριστικά των αντικειµένων.
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4.2 Επαύξηση ∆εδοµένων

Εικόνα 4.1: Παραδείγµατα εικόνων από το VisDrone [9]

• Ιστογραµµική Ισοστάθµιση Προσαρµοστικής Αντίθεσης (CLAHE): Η CLAHE ϐελτιώνει
την αντίθεση της εικόνας µέσω της τοπικής ισοστάθµισης του ιστογράµµατος, κάνο-
ντας τις λεπτοµέρειες των µικρών αντικειµένων πιο ευδιάκριτες και ϐελτιώνοντας την
ακρίβεια της ανίχνευσης.

• Αναστροφή (RandomFlip): Η τυχαία αναστροφή κάποιων εικόνων, οριζόντια ή κάθετα,
αυξάνει την ποικιλία των δεδοµένων εκπαίδευσης και ϐοηθά το µοντέλο να αναγνωρίζει
αντικείµενα ανεξαρτήτως προσανατολισµού.

• Αλλαγή Απόχρωσης, Κορεσµού και Φωτεινότητας (HSV-Hue, HSV-Saturation, HSV-
Value): Οι µετασχηµατισµοί ΗΣ῞ επιτρέπουν την τροποποίηση της απόχρωσης, του
κορεσµού και της ϕωτεινότητας της εικόνας, αυξάνοντας την ποικιλία των χρωµατικών
συνθηκών που το µοντέλο µπορεί να αντιµετωπίσει.

• Περιστροφή (Rotation): Η περιστροφή των εικόνων σε τυχαίες γωνίες ϐοηθά το µοντέλο
να αναγνωρίζει αντικείµενα ανεξαρτήτως προσανατολισµού, ϐελτιώνοντας την ικανότη-
τά του να γενικεύει σε αδηµοσίευτα δεδοµένα.

• Μωσαϊκό (Mosaic): Η τεχνική µωσαϊκού συνδυάζει τµήµατα από τέσσερις διαφορετι-
κές εικόνες σε µία νέα εικόνα. Αυτή η µέθοδος αυξάνει σηµαντικά την ποικιλία των
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Εικόνα 4.2: Παραδείγµατα εικόνων από το DOTAv1.5 [10]

δεδοµένων και ϐοηθά το µοντέλο να αναγνωρίζει αντικείµενα σε ποικίλα περιβάλλοντα.
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4.2 Επαύξηση ∆εδοµένων

Εικόνα 4.3: Παραδείγµατα εικόνων από το DOTAv1.5 µετά τον διαχωρισµό [10]

• Κανονικοποίηση (Normalize): Η κανονικοποίηση των εικονοστοιχείων των εικόνων σε
ένα συγκεκριµένο εύρος τιµών συµβάλλει στην οµογενοποίηση των δεδοµένων εισόδου,
ϐελτιώνοντας την απόδοση του µοντέλου και επιταχύνοντας την εκπαίδευση.

• Ανάµειξη (Mixup): Η τεχνική ανάµειξης συνδυάζει δύο εικόνες και τις αντίστοιχες
ετικέτες τους, δηµιουργώντας νέα παραδείγµατα εκπαίδευσης. Αυτό ϐοηθά στη µείωση
της υπερβολικής προσαρµογής και στην αύξηση της γενίκευσης του µοντέλου.

Από τις παραπάνω τεχνικές τα YOLOv8, YOLOv9 και YOLOv10 χρησιµοποιούν : Θάµπω-
µα, Μέσο Θάµπωµα, Μετατροπή σε Γκρι και Ιστογραµµική Ισοστάθµιση Προσαρµοστικής
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Αντίθεσης. Το HIC-YOLOv5 χρησιµοποιεί : Αλλαγή Απόχρωσης, Κορεσµού και Φωτεινότη-
τας, Αναστροφή, Περιστροφή, Μωσαϊκό και Ανάµειξη. Το Faster-RCNN χρησιµοποιεί µόνο
Αναστροφή και τα Oriented-RCNN και ReDet χρησιµοποιούν : Αναστροφή και Κανονικοπο-
ίηση

4.3 Περιβάλλον Εκτέλεσης Πειράµατος

Τα πειράµατα εκτελέστηκαν στην δωρεάν πλατφόρµα της Google που ονοµάζεται Kaggle
η οποία προσφέρει δωρεάν πρόσβαση σε Virtual Machines εξοπλισµένα µε 8 επεξεργαστές
vCPUs, 29GB µνήµη (RAM) και 2 κάρτες γραφικών NVIDIA T4 GPU µε 15 ΓΒ µνήµη η
κάθε µία. Αυτά τα χαρακτηριστικά ήταν αρκετά για την υλοποίηση των πειραµάτων σε
λογικό χρόνο.

Πέρα από το Kaggle, χρησιµοποιήθηκαν και κάποια open-source εργαλεία µε έτοιµα
νευρωνικά µοντέλα. Το ένα από αυτά έχει δηµιουργηθεί από την οµάδα Ultralytics [32], η
οποία έχει δηµιουργήσει και πολλά από τα µοντέλα YOLO. Ο κώδικας που έχουν δηµιουρ-
γήσει παρέχει εύκολη πρόσβαση σε όλα τα µοντέλα YOLO καθώς και µεγάλη ευελιξία στην
δηµιουργία νέων µοντέλων. Με την χρήση του πακέτου Ultralytics µέσα σε λίγες γραµµές
κώδικα µπορεί κανείς να εκπαιδεύσει µοντέλα σε ένα µεγάλο πλήθος συνόλων δεδοµένων, να
επαληθεύσει ήδη εκπαιδευµένα µοντέλα, να κάνει fine-tuning σε προεκπαιδευµένα µοντέλα
και να ενσωµατώσει µοντέλα σε άλλες εφαρµογές.

Τα άλλα δύο εργαλεία ονοµάζονται mmdetection [33] και mmrotate [34] και έχουν ανα-
πτυχθεί από την οµάδα OpenMMLab και παρέχουν έτοιµο κώδικας για την χρήση νευρω-
νικών µοντέλων για τον εντοπισµό αντικειµένων µε πλαίσια οριοθέτησης παράλληλα στους
άξονες της εικόνας ή όχι αντίστοιχα. Είναι ϕτιαγµένα µε την ίδια λογική µε τον προηγούµε-
νο αλλά προσφέρουν πολύ µεγαλύτερη ευχέρεια σε αλλαγές στα µοντέλα και τα επιµέρους
στοιχεία τους.

4.4 Μετρικές

Για την αξιολόγηση της απόδοσης ενός αλγορίθµου ανίχνευσης αντικειµένων έχουν δη-
µιουργηθεί κάποιες µετρικές οι οποίες είναι αποδεκτές από όλους. Οι πιο συνηθισµένες
από αυτές είναι οι IoU, Precision, Recall και mAP από τις οποίες στην παρούσα εργασία
χρησιµοποιείται η mAP (Μέση Ακρίβεια Πρόβλεψης) καθώς αυτή ϑεωρείται η κύρια µετρι-
κή για την αξιολόγηση της ανίχνευσης αντικειµένων. Οι λεπτοµερείς ορισµοί τους δίνονται
παρακάτω:

1. IoU (Συντελεστής ∆ιασταύρωσης ΄Ενωσης): Ο υπολογισµός του IoU γίνεται µε τον υπο-
λογισµό της περιοχής επικάλυψης µεταξύ της προβλεπόµενης περιοχής του αντικει-
µένου (Α) και της πραγµατικής περιοχής του αντικειµένου (Β) διά το συνολικό εµβαδόν
των δύο. Η ϕόρµουλα εκφράζεται ως :

IoU =
A ∩ B

A ∪ B
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Η τιµή του IoU κυµαίνεται από 0 έως 1 και όσο µεγαλύτερη η τιµή, τόσο πιο ακριβές
το µοντέλο. Μια χαµηλότερη τιµή του αριθµητή υποδεικνύει ότι η πρόβλεψη απέτυχε
να προβλέψει ακριβώς την πραγµατική περιοχή του αντικειµένου. Αντιθέτως, µια υ-
ψηλότερη τιµή του παρονοµαστή υποδεικνύει µια µεγαλύτερη προβλεπόµενη περιοχή,
µε αποτέλεσµα µια χαµηλότερη τιµή IoU.

2. Precision (Ακρίβεια): Η ακρίβεια αντιπροσωπεύει το ποσοστό των δειγµάτων που προ-
ϐλέφθηκαν σωστά στο σύνολο των ϑετικών προβλέψεων. Μπορεί να εκφραστεί ως :

Precision =
Πραγµατικά Θετικά

Πραγµατικά Θετ ικά + Ψευδή Θετικά

3. Recall (Ανάκληση): Η ανάκληση αντιπροσωπεύει το ποσοστό των δειγµάτων που είναι
πραγµατικά ϑετικά και προβλέπονται σωστά. Μπορεί να εκφραστεί ως :

Recall =
Πραγµατικά Θετικά

Πραγµατικά Θετικά + Ψευδή Αρνητικά

4. mAP (Μέση Ακρίβεια Πρόβλεψης): Η Μέση Ακρίβεια (AP) είναι µια µέτρηση των ϐαθ-
µολογιών Ακρίβειας σε διάφορα κατώφλια IoU κατά µήκος της καµπύλης Ακρίβειας-
Ανάκλησης (PR), και υπολογίζεται ως ένας Ϲυγισµένος µέσος όρος. Η mAP είναι ο
µέσος όρος της µέσης ακρίβειας για όλες τις κατηγορίες αντικειµένων. Συγκεκριµένα,
το mAP@0.5 αντιπροσωπεύει το mAP όταν το όριο IoU είναι 0.5, ενώ το mAP@[0.5:0.95]
είναι το µέσο mAP όταν το IoU κυµαίνεται από 0.5 έως 0.95 µε ϐηµα 0.05.

∆ιπλωµατική Εργασία 49





Κεφάλαιο 5

Πειραµατικά Αποτελέσµατα

Σε αυτό το κεφάλαιο παρουσιάζονται τα πειραµατικά αποτελέσµατα. Τα αποτελέσµατα
παρατίθενται σε ποσοτική και σε ποιοτική µορφή στους παρακάτω πίνακες και σε

κάποια τυχαία παραδείγµατα εικόνων που επιλέχθηκαν για να συγκριθούν τα µοντέλα.

5.1 Αποτελέσµατα µε ϐάση το Σύνολο ∆εδοµένων

΄Οπως αναλύθηκε και στο προηγούµενο κεφάλαιο χρησιµοποιήθηκαν δύο σύνολα δεδο-
µένων που έχουν δηµιουργηθεί για την εφαρµογή που πραγµατεύεται η παρούσα εργασία
τα αποτελέσµατα των µοντέλων πάνω στα δύο σύνολα δεδοµένων παρουσιάζονται παρακάτω.

5.1.1 VisDrone

Παρακάτω στον πίνακα 5.1 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα των µοντέλων στο σύνολο
δεδοµένων VisDrone. Το µοντέλο που αποδίδει καλύτερα είναι το YOLOv8-Pretrained δη-
λαδή το YOLOv8 που είναι πρωτα εκπαιδευµένο σε ένα πολύ µεγάλο σύνολο δεδοµένων και
στην παρούσα εργασία έγινε επανεκπαίδευση (fine-tuning) στο VisDrone. Παρόλο που το
YOLOv8 ϕαίνεται να αποδίδει πολύ καλύτερα πρέπει να σηµειωθεί και η πολύ καλή απόδοση
του YOLOv10 ιδιαίτερα η προεκπαιδευµένη έκδοση αλλα και το HIC-YOLOv5 το οποίο έχει
κάτω από τις µισές παραµέτρους του YOLOv10 και σχεδόν 5 ϕορές λιγότερες παραµέτρους
από το YOLOv8 αποδίδει σχεδόν ισάξια µε τα υπόλοιπα και µία λίγο µεγαλύτερη έκδοσή του
µπορεί να απέδιδε καλύτερα από όλα.

Models Parameters Epochs Precision Recall mAP0.5 mAP[0.5:0.95]
YOLOv9 25.536Μ 50 0.473 0.38 0.366 0.217
YOLOv8 43.637Μ 50 0.533 0.419 0.419 0.252
YOLOv8-Pretrained 43.637Μ 10 0.541 0.441 0.442 0.271
Faster-RCNN 41.753Μ 24 - - 0.399 0.248
Faster-RCNN-Pretrained 41.753Μ 10 - - 0.409 0.251
HIC-YOLOv5 9.335Μ 50 0.487 0.417 0.402 0.226
YOLOv10 25.780Μ 50 0.485 0.404 0.392 0.236
YOLOv10-pretrained 25.780Μ 50 0.52 0.423 0.421 0.256

Πίνακας 5.1: Αποτελέσµατα µοντέλων στο VisDrone
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5.1.2 DOTAv1.5

Παρακάτω στον πίνακα 5.2 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα των µοντέλων στο σύνολο
δεδοµένων DOTAv1.5, στο οποίο τα αντικείµενα σηµειώνονται µε πλαίσια οριοθέτησης τα
οποία είναι προσανατολισµένα σύµφωνα µε τον προσανατολισµό του αντικειµένου στην ει-
κόνα. Το µοντέλο που αποδίδει καλύτερα είναι το YOLOv8-OBB δηλαδή η ειδική έκδοση
του YOLOv8 που έχει δηµιουργηθεί για τον εντοπισµό προσανατολισµένων αντικειµένων.
Παρόλο που το YOLOv8 ϕαίνεται να αποδίδει καλύτερα πρέπει να σηµειωθεί και η πολύ
καλή απόδοση του ReDet που έχει απόδοση σχεδόν ισάξια µε το YOLOv8 και µπορεί να έχει
περισσότερες παραµέτρους αλλά χρειάζεται µόλις 12 εποχές κατά την εκπαίδευση του.

Models Parameters Epochs mAP0.5
YOLOv8-OBB 26.409Μ 50 0.679
ReDeT 31.650Μ 12 0.671
Oriented-RCNN 41.140Μ 24 0.603

Πίνακας 5.2: Αποτελέσµατα µοντέλων στο DOTAv1.5

5.2 Αποτελέσµατα µε ϐάση την Αρχιτεκτονική των Μοντέλων

Models Architecture Parameters Epochs Dataset mAP0,5 mAP[0,5:0,95] Release Date
YOLOv9 One-Stage 25.536Μ 50 Visdrone 0.366 0.217 Feb 2024
YOLOv8 One-Stage 43.637Μ 50 Visdrone 0.419 0.252 Jan 2023

YOLOv8-Pretrained One-Stage 43.637Μ 10 Visdrone 0.442 0.271 Jan 2023
Faster-RCNN Two-Stage 41.753Μ 24 Visdrone 0.399 0.248 Apr 2015

Faster-RCNN-Pretrained Two-Stage 41.753Μ 10 Visdrone 0.409 0.251 Apr 2015
HIC-YOLOv5 One-Stage 9.335Μ 50 Visdrone 0.402 0.226 Sep 2023

YOLOv10 One-Stage 25.780Μ 50 Visdrone 0.392 0.236 May 2024
YOLOv10-pretrained One-Stage 25.780Μ 50 Visdrone 0.421 0.256 May 2024

YOLOv8-OBB One-Stage 26,409Μ 50 DOTAv1.5 0.679 0.506 Jan 2023
ReDeT Two-Stage 31.650Μ 12 DOTAv1.5 0.671 - Mar 2021

Oriented-RCNN Two-Stage 41.140Μ 24 DOTAv1.5 0.603 - Aug 2021

Πίνακας 5.3: Αποτελέσµατα µοντέλων µε ϐάση την Αρχιτεκτονική

Στον πίνακα 5.3 συνοψίζονται τα αποτελέσµατα και των δύο συνόλων δεδοµένων και ση-
µειώνεται η κατηγορία που ανήκει το κάθε µοντέλο-ανιχνευτής (ενός σταδίου/ δύο σταδίων).
Και οι δύο κατηγορίες ανιχνευτών ϕαίνεται να τα πηγαίνουν πολύ καλά αλλά οι ανιχνευτές
ενός σταδίου έχουν λίγο καλύτερες επιδόσεις. Βέβαια σε κάθε εφαρµογή που χρησιµοποιο-
ύνται µοντέλα έχει και διαφορετικές απαιτήσεις, όπως την ταχύτητα των προβλέψεων και
την ακρίβεια που χρειάζεται. Για παράδειγµα σε ϑέµατα ιατρικής ϕύσης η ακρίβεια είναι
πολύ σηµαντική ενώ η ταχύτητα µε την οποία γίνονται οι προβλέψεις δεν παίζει σηµαντικό
ϱόλο οπότε σε µια τέτοια εφαρµογή ϑα ήταν προτιµότερο ένα µοντέλο µε µεγάλη ακρίβεια
χωρίς να ενδιαφέρει τόσο η ταχύτητα του. Από την άλλη σε µία εφαρµογή όπως αυτή που
εξετάζει η παρούσα εργασία είναι πολύ σηµαντική η ταχύτητα που γίνονται οι προβλέψεις
καθώς οι ταχύτητες των µη επανδρωµένων αεροσκαφών είναι πολύ µεγάλη και για αυτό ϑα
ήταν προτιµότερο ένα µοντέλο µε µεγάλη ταχύτητα προβλέψεων ακόµα και αν η ακρίβεια
δεν ήταν η ϐέλτιστη. Στην γενική περίπτωση οι ανιχνευτές ενός σταδίου είναι πιο γρήγοροι
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χρειάζονται περισσότερες εποχές εκπαίδευσης, αλλά πετυχαίνουν πολύ µεγαλύτερες ταχύτη-
τες προβλέψεων αφού έχουν εκπαιδευτεί, ενώ οι ανιχνευτές δύο σταδίων έχουν µεγαλύτερη
ακρίβεια αλλά η ταχύτητα τους είναι πολύ µικρότερη.

5.3 Ποιοτικά Αποτελέσµατα

Παρακάτω παρουσιάζονται 5 τυχαία επιλεγµένα εικόνες από κάθε σύνολο δεδοµένων
µε τα σωστά πλαίσια οριοθέτησης όπως παρουσιάζονται στο σύνολο δεδοµένων και µετά οι
προβλέψεις του κάθε µοντέλου για κάθε εικόνα.

(a) Ground Truth (b) Faster-RCNN (c) Faster-RCNN Pretrained

(d) YOLOv10 (e) YOLOv10 Pretrained (f) YOLOv8

(g) YOLOv8 Pretrained (h) YOLOv9 (i) HIC-YOLOv5

Εικόνα 5.1: Παραδείγµατα προβλέψεων από το VisDrone (1)
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(a) Ground Truth (b) Faster-RCNN (c) Faster-RCNN Pretrained

(d) YOLOv10 (e) YOLOv10 Pretrained (f) YOLOv8

(g) YOLOv8 Pretrained (h) YOLOv9 (i) HIC-YOLOv5

Εικόνα 5.2: Παραδείγµατα προβλέψεων από το VisDrone (2)

(a) Ground Truth (b) Faster-RCNN (c) Faster-RCNN Pretrained

(d) YOLOv10 (e) YOLOv10 Pretrained (f) YOLOv8

(g) YOLOv8 Pretrained (h) YOLOv9 (i) HIC-YOLOv5

Εικόνα 5.3: Παραδείγµατα προβλέψεων από το VisDrone (3)
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(a) Ground Truth (b) Faster-RCNN (c) Faster-RCNN Pretrained

(d) YOLOv10 (e) YOLOv10 Pretrained (f) YOLOv8

(g) YOLOv8 Pretrained (h) YOLOv9 (i) HIC-YOLOv5

Εικόνα 5.4: Παραδείγµατα προβλέψεων από το VisDrone (4)

(a) Ground Truth (b) Faster-RCNN (c) Faster-RCNN Pretrained

(d) YOLOv10 (e) YOLOv10 Pretrained (f) YOLOv8

(g) YOLOv8 Pretrained (h) YOLOv9 (i) HIC-YOLOv5

Εικόνα 5.5: Παραδείγµατα προβλέψεων από το VisDrone (5)
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(a) Ground Truth (b) Oriented RCNN

(c) ReDet (d) YOLOv8-OBB

Εικόνα 5.6: Παραδείγµατα προβλέψεων από το DOTAv1.5 (1)
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(a) Ground Truth (b) Oriented RCNN

(c) ReDet (d) YOLOv8-OBB

Εικόνα 5.7: Παραδείγµατα προβλέψεων από το DOTAv1.5 (2)
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(a) Ground Truth (b) Oriented RCNN

(c) ReDet (d) YOLOv8-OBB

Εικόνα 5.8: Παραδείγµατα προβλέψεων από το DOTAv1.5 (3)
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(a) Ground Truth (b) Oriented RCNN

(c) ReDet (d) YOLOv8-OBB

Εικόνα 5.9: Παραδείγµατα προβλέψεων από το DOTAv1.5 (4)
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(a) Ground Truth (b) Oriented RCNN

(c) ReDet (d) YOLOv8-OBB

Εικόνα 5.10: Παραδείγµατα προβλέψεων από το DOTAv1.5 (5)
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Επίλογος
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Κεφάλαιο 6

Συµπεράσµατα και Μελλοντικές Επεκτάσεις

Σ
6.1 Συµπεράσµατα

Στα πλαίσια της παρούσας διπλωµατικής εργασίας εξετάστηκε η απόδοση διάφορων µο-
ντέλων ανίχνευσης µικρών αντικειµένων σε οπτικά δεδοµένα από µη επανδρωµένα αερο-
σκάφη (UAV-vision). Τα µοντέλα που χρησιµοποιήθηκαν έχουν αρχιτεκτονική ενός ή δύο
σταδίων µε αρκετές διαφοροποιήσεις µεταξύ τους και τα σύνολα δεδοµένων είναι ευρέως
γνωστά και πολύ δηµοφιλή για την συγκεκριµένη εφαρµογή.

Τα µοντέλα ενός σταδίου (YOLO) είναι γνωστά για την ταχύτητα τους στις προβλέψεις
και ϕαίνεται οτι έχουν πολύ καλα αποτελέσµατα στα σύνολα δεδοµένων που χρησιµοποι-
ήθηκαν. Ειδικότερα το YOLOv8 ϕαίνεται να έχει τα καλύτερα αποτελέσµατα από όλα τα
υπόλοιπα µοντέλα και στα δύο σύνολα δεδοµένων, αλλά ταυτόχρονα είναι και το µοντέλο
µε τις περισσότερες παραµέτρους που σηµαίνει οτι χρειάζεται περισσότερος χρόνος για να
εκπαιδευτεί. Τα YOLOv9 και YOLOv10 έχουν και αυτά πολύ καλές επιδόσεις µε το YOLOv10
να έχει λίγο καλύτερες, αλλά έχουν πολύ λιγότερες παραµέτρους απο το YOLOv8. Επίσης το
HIC-YOLOv5 που έχει 5 ϕορές λιγότερες παραµέτρους από το YOLOv8 έχει αποτελέσµατα
καλύτερα από τα YOLOv9 και YOLOv10.

Τα µοντέλα δύο σταδίων έχουν επιτύχει και αυτά σχετικά καλά αποτελέσµατα µε το
Faster-RCNN να έχει ίδιες επιδόσεις µε το HIC-YOLOv5 αλλά µε πολύ περισσότερες πα-
ϱαµέτρους και το ReDet να επιτυγχάνει ίσες επιδόσεις µε το YOLOv8 στο DOTAv1.5 µε
λίγες παραπάνω παραµέτρους. Τέλος το Oriented-RCNN δεν καταφέρνει ισάξιες επιδόσεις
µε τα YOLOv8 και ReDet ενώ έχει αρκετές παραπάνω παραµέτρους. ∆εδοµένου ότι οι ανι-
χνευτές δύο σταδίων γενικά είναι πιο αργοί στην διαδικασία της πρόβλεψης και γενικότερα
χρειάζονται περισσότερες παραµέτρους, µάλλον για την συγκεκριµένη εφαρµογή που πραγ-
µατεύεται η παρούσα εργασία δεν είναι η κατάλληλη επιλογή. Βέβαια αυτό ισχύει στην
γενική περίπτωση καθώς το ReDet πετυχαίνει ισάξια αποτελέσµατα µε τους ανιχνευτές ενός
σταδίου και αν ο αριθµός των παραµέτρων δεν ήταν τόσο σηµαντικός σε κάποια εφαρµογή
τότε ϑα ήταν εξίσου καλή επιλογή.

Τέλος όπως ϕαίνεται και από τις προβλέψεις που παρουσιάστηκαν στο προηγούµενο κε-
ϕάλαιο όλα τα µοντέλα έχουν κάποιες ελλείψεις και πολλές ϕορές αδυνατούν να εντοπίσουν
όλα τα αντικείµενα, ιδιαίτερα όταν τα αντικείµενα δεν είναι ευδιάκριτα η αποκρύπτονται
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µερικώς.

6.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Ενώ στην παρούσα εργασία εξετάστηκαν πολλά µοντέλα µε διαφορες αρχιτεκτονικές και
δύο σύνολα δεδοµένων που είναι αντιπροσωπευτικά της ερευνητικής περιοχής του αντικει-
µένου της εργασίας υπάρχουν ακόµα πολλές επεκτάσεις που ϑα µπορούσαν να γίνουν.
Αρχικά ϑα µπορούσαν να ελεγχθούν περισσότερα µοντέλα ή να δηµιουργηθούν και νέα συν-
δυάζοντας τα καλύτερα επιµέρους στοιχεία των µοντέλων όπω για παράδειγµα το backbone
του ReDet (ReResNet) να αντικαταστήσει το backbone του YOLOv8. Επίσης ϑα µπορούσε
να αναλυθεί η επίδοση των µοντέλων µε την χρήση διαφορετικών συναρτήσεων απώλειας για
να ϐρεθεί η ϐέλτιστη για την συγκεκριµένη εφαρµογή και γενικότερα ϑα µπορούσε να ερευ-
νηθεί η χρήση διαφορετικών υπερ-παραµέτρων για τα µοντέλα ώστε να ϐρεθούν οι ϐέλτιστες
για το συγκεκριµένο πρόβληµα.
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