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Detekcijska metoda za štetje objektov z malo učnimi primeri

Jer Pelhan, Alan Lukežič, Vitjan Zavrtanik, Matej Kristan
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Towards few-shot counting by detection1

While few-shot counting has been dominated by global
counters, these do not provide object locations, crucial
for some applications. This was addressed by repurpos-
ing detector architectures for the task, however detection-
based counters still lag behind in global counts. We pro-
pose a detection-based counter, which revisits classical
detection approaches in the context of modern few-shot
counting. Our results indicate that carefully repurposing
global counters may lead to methods that challenge the
performance of state-of-the-art detection-based counters,
thus opening the potential for combining the best proper-
ties of the two counting paradigms.

1 Uvod
Štetje z malo učnimi primeri [13] naslavlja problem štetja
objektov v sliki, kjer imamo podanih zgolj nekaj (tipično
tri) učnih primerov. Problem izhaja iz širšega področja
štetja, ki se v glavnem fokusira na štetje v naprej zna-
nih kategorij, kot so ljudje [9, 16] in vozila [2]. Poseben
izziv štetja z malo učnimi primeri je sposobnost gradnje
robustnega modela v delno-nadzorovanem učnem režimu
zgolj na podlagi ene slike.

Trenutno najuspešnejše, tako imenovane globalne me-
tode, temeljijo na gradnji korelacijskih filtrov, s katerimi
se korelira vhodna slika (v prostoru globokih značilk).
Število objektov se oceni z vsoto preko dobljene korela-
cijske mape. Izziv je torej učenje filtrov, ki dobro genera-
lizirajo preko izgledov objektov v sliki. Slednji problem
se v literaturi naslavlja s tehnikami učenja metrične po-
dobnosti [15], izboljšane metode korelacije značilk pro-
totipov [22] ali interakcije značilk, ki temeljijo na trans-
formerjih [7].

Globalne metode podajo zgolj število objektov, ne pa
tudi njihove lokacije, kar je pomembna informacija za
številne aplikacije, kot so na primer biološke analize [25].
V zadnjem času so se zato pojavile metode temelječe
na detektorjih [12], vendar pa slednje ne dosegajo na-
tančnosti štetja globalnih metod. Skupni problem vseh
metod, pa je v konfliktu med priklicem in natančnostjo.
Metode namreč močno generalizirajo preko izgledov ob-
jektov za povečevanje priklica. Slednje pa rezultira v
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nižji natančnosti, saj generalizacija posplošuje tudi preko
napačnih pozitivov, t.j., drugih prisotnih objektov.

Spričo omenjenih izzivov predlagamo novo detekcij-
sko metodo za štetje objektov TCD (angl., two-stage co-
unting by detection). TCD je dvostopejska metoda, ki na-
slavlja problem konflikta med priklicem in natančnostjo.
V prvem koraku TCD maksimizira priklic tako, da ge-
nerira potencialno redundantno število regij s kandidati
objektov, v naslednjem koraku pa poveča natančnost z ve-
rifikacijo kandidatov. Rezultati kažejo, da TCD prekaša
trenutno najboljšo metodo za štetje z detekcijo.

2 Sorodna dela
Sodobne metode štetja z malo učnimi primeri v glavnem
temeljijo na ekstrakciji značilk primerkov in primerjavo
le-teh s celotno sliko. Metoda Famnet [13] značilke pri-
merkov uporabi kot korelacijska jedra, kar sledi formula-
ciji siamskih sledilnikov [1]. Avtorji metode BMNet+ [15]
korelacijo iz [13] zamenjajo z bilinearno učljivo mero
podobnosti. Z mehanizmom pozornosti metoda še do-
datno zajame variabilnost med objekti v sliki. Metoda
SAFECount [22] naslovi problem slik z velikim številom
objektov tako, da s pomočjo podobnostne mape izračuna
uteži za združitev značilk primerkov in slike. CounTR [8]
za ekstrakcijo značilk primerkov uporablja konvolucij-
sko nevronsko mrežo, za ekstrakcijo značilk slike pa ViT
transformerski model [4]. Pri iskanju podobnosti uporabi
mehanizem med-pozornosti (angl., cross-attention). Vse
opisane metode napovejo zgolj globalno število objektov
na sliki, ne pa tudi njihove lokacije.

Pred kratkim predstavljena metoda za štetje in detek-
cijo z malo učnimi primeri C-DETR [12] temelji na me-
todi za detekcijo objektov [19]. Glavna slabost takih me-
tod je, da na slikah z velikim številom objektov ne delu-
jejo dobro. Zato metoda C-DETR ne dosega rezultatov
primerljivih z metodami za zgolj štetje objektov z malo
učnimi primeri.

3 Metoda TCD
Ob podani vhodni sliki I velikosti H0 × W0 × 3 in na-
borom k očrtanih okvirjev B = {b1, b2, ..., bk}, ki zaje-
majo vizualne značilnosti ciljnega razreda objektov tj. k
primerkov, je cilj metode napovedati število in lokacije
objektov, ki pripadajo ciljnemu razredu.
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Slika 1: Arhitektura dvostopenjske metode za štetje in detekcijo objektov z malo učnimi primeri TCD. Detekcijski blok najprej
napove očrtane okvirje, med katerimi so potencialno tudi napačni, katere odstrani verifikacijski blok.

3.1 Osnovna struktura
Predlagana metoda TCD je dvostopenjska in sledi prin-
cipu zaznaj in popravi. V prvem delu uporabimo zane-
sljivo metodo za lokalizacijo objektov z visokim prikli-
cem. Kot hrbtenico metode TCD uporabimo metodo za
štetje z malo učnimi primeri LOCA [3], ki oceni približno
lokacijo objektov. Na podlagi te ocene detekcijski blok
vsakemu zaznanemu objektu, tj. kandidatu, priredi na-
tančen očrtan okvir. Sledi verifikacijski blok, ki preveri
vsakega izmed kandidatov in ga po potrebi odstrani, ter
tako zmanjša število napačnih pozitivnih detekcij in s tem
izboljša natančnost metode. Arhitektura predlagane me-
tode TCD je prikazana na Sliki 1.

3.2 LOCA
Za hrbtenico predlagane metode TCD smo uporabili ne-
davno objavljeno metodo za štetje z malo učnimi primeri
LOCA [3]. Vhodna slika se najprej preslika v visoko-
dimenzionalni prostor značilk fE ∈ Rh×w×d, kjer so h,
w in d višina, širina in število kanalov značilk. Glede na
lokacije označenih k primerkov LOCA v prostoru zna-
čilk zgradi k korelacijskih filtrov, ki jih korelira z mapo
značilk fE in tako dobi mapo podobnosti R̃ ∈ Rh×w×d.
S pomočjo dekodirnika preslika R̃ v dvo-dimenzionalno
gostotno mapo G ∈ RH0×W0 . Vsota vseh elementov v
G predstavlja končno število objektov izbranega razreda
v sliki.

3.3 Detekcijski blok
Za napoved očrtanih okvirjev uporabimo značilke iz ce-
lotne slike f0 ∈ Rh×w×c, ki jih LOCA izračuna v zgo-
dnjih fazah cevovoda. Te značilke vsebujejo informacijo
o izgledu objektov in jih najprej združimo s podobno-
stno mapo R̃, ki vsebuje informacijo o približni lokaciji
objektov. Združitev poteka z uporabo FFM združitvenega
modula [23], t.j., f̃ = FFM(f0, R̃), kjer je f̃ ∈ RH0×W0×d.

Napoved lokacije objektov se izvede na vsaki pozi-
ciji (x, y) znotraj f̃ z uporabo transformacije: v = Ω(f̃),
kjer je v ∈ RH0×W0×4. Uporabimo t.i., tlrb zapis lo-
kacije [24], ki je definiran kot: v(x, y) = [t∗, l∗, r∗, b∗].
Očrtan okvir bi je definiran kot
bi = (x
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Transformacija Ω je definirana z naslednjim zaporedjem
operacij: 3×3 conv (d → d), GN, ReLU, 3×3 conv (d →
4). Operacija 3 × 3 conv (nIN → nOUT) predstavlja
2-dimenzionalno konvolucijo z jedri velikosti 3 × 3, ki
vhod z nIN kanali preslika v izhod z nOUT kanali. GN
predstavlja operacijo skupinske normalizacije [20] (angl.,
group norm), ReLU pa usmerjeno linearno enoto.

Prejšnji korak nam na vsaki lokaciji (x, y) v sliki na-
pove očrtan okvir ne glede na to, kaj se na tej lokaciji
nahaja. Da bi odstranili napovedi, ki pripadajo ozadju
vpeljemo izbirnik okvirjev, ki izbere samo tiste očrtane
okvirje, ki pripadajo objektom, glede na gostotno mapo
G, ki jo napove LOCA. Izbirnik okvirjev najprej postavi
na 0 vse vrednosti v G, ki niso dovolj visoke:

G∗(x, y) =

{
0, G(x, y) < 0.25 ·MAX(G)

G(x, y), drugače,

pri čemer MAX(·) predstavlja element z najvišjo vredno-
stjo. Sledi korak zadušitve vrednosti, ki niso lokalni ma-
ksimumi:

G∗∗(x, y) =

{
G∗(x, y), G∗(x, y) ≫ κ(G∗(x, y))

0, drugače,

kjer je κ(·(x, y)) operacija, ki vrne r× r elementov okoli
lokacije (x, y), simbol ≫ pa predstavlja neenakost, ki je
resnična, ko je na levi strani element, ki je večji od vseh
elementov na desni strani neenakosti. Rezultat detek-
cijskega bloka je množica očrtanih okvirjev, kandidatov
objektov, BDET = {bi}i=1:m na vseh lokacijah (x, y),
kjer velja G∗∗(x, y) > 0.

3.4 Verifikacijski blok
Detekcijski blok zaradi prekomerne generalizacije med
kandidati za objekte pogosto predlaga tudi napačne po-
zitive, tj. objekte, ki ne pripadajo izbrani kategoriji za
štetje. V drugem koraku, zato predlagamo verifikacij-
ski blok, ki temelji na gručenju in iz množice kandida-
tov BDET odstrani detekcije, ki z veliko verjetnostjo ne
pripadajo izbrani kategoriji.
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Verifikacijski blok najprej izlušči značilke iz celotne
slike f0 na m lokacijah bi ∈ BDET s pomočjo opera-
cije RoiAlign [6]. Na enak način izlušči tudi značilke
k primerkov. Rezultat je množica m + k značilk, kjer
je vsaka velikosti 3 × 3 × s. Nato med vsemi pari zna-
čilk izračunamo kosinusno podobnost, ki jo predstavimo
z matriko S ∈ R(m+k)×(m+k). Z uporabo hevristike la-
stnih vrzeli [17] (angl., Eigen gap) ocenimo število gruč v
matriki S, ter izvedemo spektralno gručenje podatkov [11]
(ang., Spectral clustering), ki vsakemu izmed m + k po-
datkov priredi oznako kateri gruči pripada.

Med predlaganimi gručami, za pozitivne oziroma ciljne
označimo vse, ki vsebujejo vsaj en primerek, ostale označ-
imo kot negativne gruče. V množici BDET ohranimo
očrtane okvirje, ki so pripadniki pozitivnih gruč, ostale
pa zavržemo. Tako dobimo končne detekcije, njihovo
število pa predstavlja oceno števila objektov označene ka-
tegorije.

3.5 Postopek učenja
Parametri hrbtenice štetja LOCA, so pred-naučeni in se v
nobeni od učnih faz ne spreminjajo. Detekcijski in veri-
fikacijski blok pa učimo v dveh ločenih fazah.

V prvi fazi učimo natančno napovedovanje očrtanih
okvirjev v detekcijskem bloku (Podpoglavje 3.3) z mini-
mizacijo naslednje kriterijske funkcije:
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c
i ), b
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kjer je v(xc
i , y

c
i ) napovedan očrtan okvir na lokaciji

(xc
i , y

c
i ), ki predstavlja središče i-tega označenega očrta-

nega okvirja bGT
i in GIoU funkcija generaliziranega pre-

seka nad unijo [14] (ang., Generalized IoU). Poudarimo,
da učenje poteka zgolj na k označenih očrtanih okvirjih,
saj so to edini nadzorovani učni primeri, ki so na voljo.

V drugi fazi učimo samo verifikacijski blok (Podpo-
glavje 3.4) za maksimizacijo sposobnosti razlikovanja med
izgledi objektov različnih kategorij. Zato posamezen učni
primer kreiramo tako, da staknemo dve sliki, pri čemer
preprečimo združevanje slik, ki vsebujejo objekte iste ka-
tegorije. Nato iz vsake od združenih slik izluščimo zna-
čilke, ki pripadajo označenim objektom, kot je opisano
v Podpoglavju 3.4. Dobimo dve množici značilk, kjer
{z1j}j=1:k pripada prvi sliki, množica {z2j}j=1:k pa drugi
sliki. Učenje je definirano kot minimizacija kontrastne
kriterijske funkcije [18]:
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kjer je funkcija ℓ(·, ·) definirana kot:

ℓ(zi1j1 , z
i2
j2
) =

{
1− d(zi1j1 , z

i2
j2
), i1 = i2

max(0, d(zi1j1 , z
i2
j2
)− λ), drugače.

Funkcija d(zi1j1 , z
i2
j2
) predstavlja kosinusno podobnost med

parom značilk, λ pa je t.i., mejni parameter kontrastnega
kriterijske funkcije (angl., margin).

4 Eksperimenti
4.1 Evalvacijski protokol
Predlagano metodo TCD evalviramo na podatkovni zbirki
za štetje in detekcijo objektov z malo učnimi primeri,
FSCD-147 [12], ki predstavlja razširitev osnovne
zbirke [13]. Zbirka zajema 147 različnih kategorij, slike
so razdeljene na sklope za učenje, preverjanje in testira-
nje, sestavljene iz 3659, 1286 in 1190 slik, število objek-
tov na posamezni sliki pa se giblje med 7 in 3731. Na
vsaki sliki so z očrtanim okvirjem označeni trije objekti
(k = 3), ki določajo kategorijo objektov, ki jih želimo
prešteti. Vsi objekti ciljne kategorije so označeni z loka-
cijo središča objekta, v validacijski in testni množici pa
tudi z očrtanim okvirjem, kar omogoča evalvacijo detek-
cijskih sposobnosti.

Za ocenjevanje uspešnosti metode za štetje uporabimo
standardni meri [10], ki merita odstopanje napovedanega
od pravega števila objektov v sliki. To sta povprečna ab-
solutna napaka (angl., Mean Absolute Error – MAE) in
korenjena povprečna kvadratna napaka (angl., Root Mean
Squared Error - RMSE). Za oceno uspešnosti lokalizacije
objektov uporabimo klasični detekcijski meri [12]:pov-
prečna natančnost (AP) in povprečna natančnost pri IoU
pragovni vrednosti 0.5 (AP50).

4.2 Evalvacija na FSCD-147
Sposobnost štetja objektov metode TCD je ocenjena na
podatkovni zbirki FSCD-147 [13], rezultati so podani v
Tabeli 1. Naša metoda TCD prekaša vse obstoječe me-
tode za štetje in detekcijo z malo učnimi primeri, vključno
z najsodobnejšo metodo C-DETR [12]. V primerjavi z
metodo C-DETR namreč dosega za kar 49% in 48% manj-
šo napako na validacijski množici, ter 32% in 33% na te-
stni množici, po merah MAE in RMSE.

Sposobnost detekcije objektov metode TCD, t.j., na-
tančnost napovedi lokacije objektov ciljne kategorije, je
predstavljena v Tabeli 2. Predlagano metodo primerjamo
s prilagojeno osnovno metodo za štetje objektov z malo
učnimi primeri Famnet [13], z metodama za detekcijo
objektov z malo učnimi primeri Attention-RPN [5] in FSDe-
tView [21] in s trenutno najboljšo predlagano metodo za
štetje in detekcijo z malo učnimi primeri C-DETR [12].
TCD dosega za 19% in 37% boljšo lokalizacijo na vali-
dacijski podmnožici v primerjavi s C-DETR izmerjeno z
AP in AP50. TCD prav tako izboljša rezultat tudi na te-
stni podmnožici in sicer za 4% in 20% izmerjeno z AP in
AP50. Rezultati torej kažejo na izjemno velik potencial
predlagane metode TCD za štetje in detekcijo objektov z
malo učnimi primeri.

5 Zaključek
Predstavili smo TCD, dvostopenjsko metodo za štetje in
detekcijo objektov poljubnih kategorij z malo učnimi pri-
meri. Metoda naslavlja problem konflikta med prikli-
cem in natančnostjo tako, da v prvem koraku maksimizira
priklic z generiranjem potencialno redundantnega števila
kandidatov, v naslednjem koraku pa poveča natančnost
z verifikacijo teh kandidatov. Predlagano metodo smo
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Tabela 1: Rezultati štetja na validacijski in testni množici FSC-
147 za štetje in detekcijo objektov z malo učnimi primeri.
Razširitve primerjalnih metod označenih z * so navedene v [12].

Metoda VAL TEST
MAE RMSE MAE RMSE

FamNet [13]+RR* 23.75 69.07 22.08 99.54
FSDetView [21]+PB* / / 37.54 147.07
FSDetView [21]+RR* / / 37.83 146.56
Att-RPN [5]+RR* / / 32.70 141.07
Att-RPN [5]+PB* / / 32.42 141.55
C-DETR [12] 20.38 82.45 16.79 123.56
TCD (naša) 10.46 43.27 11.40 82.52

Tabela 2: Rezultati detekcij na validacijski in testni množici
FSCD-147 za štetje in detekcijo objektov z malo učnimi pri-
meri. Razširitve primerjalnih metod označenih z * so navedene
v [12].

Metoda VAL TEST
AP AP50 AP AP50

FamNet [13]+RR* / / 9.44 29.73
FamNet [13]+MLP* / / 1.21 6.12
Att-RPN [5]+RR* / / 18.53 35.87
Att-RPN [5]+PB* / / 13.41 32.99
FSDetView [21]+PB* / / 13.41 32.99
FSDetView [21]+RR* / / 17.21 33.70
C-DETR [12] 17.27 41.90 22.66 50.57
TCD (naša) 20.57 57.47 23.58 61.14

evalvirali na FSCD-147 [12]. Rezultati kažejo izjemen
potencial metode TCD, saj na testni množici dosega 32%
in 33% manjšo napako štetja, po merah MAE in RMSE
v primerjavi z najboljši metodo C-DETR. Metoda TCD
prav tako v primerjavi s C-DETR za 4% in 20% bolj na-
tančno napove lokacije objektov izmerjeno z AP in AP50.

V nadaljnih raziskavah planiramo dodatne analize v
režimu štetja z enim ali brez primerkov, razširitve na in-
teraktivno štetje in možnost izboljšave štetja z zamenjavo
hrbtenice, ki jo trenutno predstavlja LOCA [3], z višje-
resolucijsko.
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