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Abstract

Robust maritime obstacle detection is crucial for au-
tonomous surface vehicles (ASVs). Recently, the domain
is undergoing a shift toward panoptic segmentation [16)
21l] as a successor to the widely used semantic segmenta-
tion approaches, enabling the separation of obstacle in-
stances. However, current panoptic segmentation meth-
ods still lack the desired accuracy required for practical
applications. This work aims to address several com-
mon issues by proposing two extensions for transformer-
decoder-based methods, namely to improve the separa-
tion of object instances and disentangle the processing of
background and foreground classes. We combine these
contributions into a new panoptic method AnchorFormer,
which achieves state-of-the-art results on the largest mar-
itime panoptic benchmark [21 ].E|

1 Uvod

Racunalniski vid za avtonomna plovila je hitro razvijajoce
se podrocje (8] s Stevilnimi aplikacijami, od manj$ih (npr.
avtomatiziran nadzor marin) do daljnoseznih (npr. avto-
matiziran transport ljudi in tovora). Za varno in uspesno
navigacijo avtonomnih plovil, je klju¢nega pomena pravo-
¢asno in natancno zaznavanje ovir na vodni gladini.

Pomemben del raziskav se usmerja v zaznavanje na
podlagi vizualne informacije iz kamer, ki so priljubljene
zaradi cenovne ugodnosti, gostote informacij in Stevilnih
uspehov na drugih podroc¢jih racunalniskega vida (npr.
avtonomna vozila). Za namen zaznave ovir se je Se po-
sebej obetaven izkazal segmentacijski pristop [11 |1, 20],
ki vsebino slike razdeli na ve¢ semanti¢nih kategorij (npr.
voda, nebo, ovire). Tak pristop lahko na splosen nacin na-
slovi razli¢ne tipe in oblike ovir in je prakti¢en z vidika
navigacije, saj direktno segmentira plovno povrsino.

Kljub temu, tak pristop ni idealen, saj ni zmoZen loce-
vanja med posameznimi instancami ovir in ozadjem, ter
posledi¢no onemogoca sledenje in napovedovanje traj-
ektorij dinami¢nih ovir (npr. Colnov). Zaradi tega ra-
zloga so se v zadnjem Casu pojavile ucne in evalvacijske
zbirke [16, 21] s panopti¢nimi anotacijami, ki zahtevajo
napovedi na nivoju objektov. Rezultati na teh zbirkah
kazZejo, da trenutne sploSne panopti¢ne metode Se niso
dovolj sposobne za potrebe detekcije ovir.
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Regresija centrov

Slika 1: Obstojece metode imajo tezave z zdruZevanjem vec
objektov v eno masko (zgoraj desno). Predlagana metoda An-
chorFormer znacilke obogati z informacijo iz vmesne predikcije
centrov objektov (spodaj levo), kar mreZi oljasa locevanje med
objekti (spodaj desno).

Najboljsi predstavniki trenutnih panopti¢nih metod [6}
13]] uporabljajo zelo podobno arhitekturo dekodiranja po-
izvedb (angl. queries). Vsaka poizvedba predstavlja eno
instanco objekta in se na koncu preslika v napoved ra-
zreda in maske objekta. V tem delu analiziramo dva po-
membna vira napak metod, ki temeljijo na tem pristopu
in predlagamo arhitekturne spremembe, ki ju naslovijo.

Prva pomankljivost trenutnih pristopov je, da razrede
ozadja in ospredja obravnavajo na enak nacin, kljub kljuc-
nim razlikam med njimi — razredi ospredja so obicajno
relativno kompaktni objekti, znacilne oblike in velikosti
(npr. Colni, boje, plavalci), medtem ko so razredi ozadja
splosne kategorije brez oblike (npr. voda, nebo, obala).
Metode, ki izhajajo iz segmentacijskega sveta [6] upora-
bljajo stati¢ne ucljive poizvedbe, ki kodirajo predhodno
informacijo o videzu in lokaciji objektov. Tak pristop od-
pove v primeru majhnih objektov in v scenah z velikim
Stevilom objektov.

Nasprotno pa pristopi, ki izhajajo iz podrocja detek-
cije [13]], dinami¢no pripravijo predloge poizvedb na pod-
lagi izbora najbolj izrazitih znacilk in njihovih lokacij iz
znadilk slike. Tak pristop bistveno bolje naslovi locevanje
in detekcijo majhnih objektov, vendar temelji na priso-
tnosti izrazitih klju¢nih tock objektov, kar v primeru ra-
zredov ozadja pogosto ne drzi. V tem delu predlagamo
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Slika 2: Arhitektura metode. Slikovni dekodirnik na podlagi znacilk kodrinika pripravi ve¢nivojske znacilke. Slednje nato modul
FEM obogati z informacijo pripadnosti objektom na podlagi vmesne napovedi lokacije centrov objektov. Poizvedbe v transfor-
merskem dekodirniku lo¢imo na dva dela: poizvedbe za razrede ozadja, ki so ucljive in staticne, medtem ko pridobimo poizvedbe
za dinamicne ovire s postopkom izbire poizvedb (QS) iz znacilk. Vsaka poizvedba se dekodira v napoved kategorije, maske in

omejevalnega okvirja.

zdruZitev pozitivnih lastnosti obeh pristopov in razdelimo
poizvedbe na dva dela: (i) stati¢ne, ucljive poizvedbe za
naslavljanje amorfnih razredov ozadja in (ii) dinami¢ne
predloge poizvedb za zaznavo instanc objektov ospredja.

Druga pomanjkljivost metod je predikcija maske na

podlagi podobnosti med poizvedbo in visoko-resolucijskimi

znacilkami slike. Pristop predpostavlja, da so visoko-
resolucijske znacilke dovolj diskriminativne za loevanje
med instancami objektov. V praksi pa se izkaze, da me-
tode Se vedno pogosto nepravilno zdruzujejo ve¢ podob-
nih objektov v eno samo masko, saj znacilke v prvi vrsti
Se vedno vsebujejo le semanti¢ne informacije o videzu
piksla. V tem delu predlagamo mehanizem za obogati-
tev znacilk za boljSe lo¢evanje med posameznimi instan-
cami objektov. Specificno, predlagamo modul FEM, ki
za vsako lokacijo v znacilkah napove center doti¢nega
objekta (Slika[I). To informacijo, ki vsakemu pikslu im-
plicitno priredi pripadnost objektu, zakodiramo v znacilke
in posledi¢no olajSamo lo¢evanje med objekti v preostan-
ku mreze.

V tem delu torej predlagamo dva prispevka, ki se lahko
aplicirata na obstojece transformerske metode: (i) locena
obravnava razredov ospredja (dinami¢no) in ozadja (stati-
¢no) izboljSa zanesljivost napovedi razredov ozadja, in
(i1) modul za bogatenje znacilk z informacijo o pripadno-
sti objektom izboljsa locevanje med instancami objektov
ospredja. RazSiritve zdruZimo v novo metodo na osnovi
Mask DINO [13]] in jo poimenujemo AnchorFormer. Me-
todo evalviramo na najvecji panopti¢ni zbirki v vodni do-
meni LaRS, kjer doseZemo nove najboljse rezultate.

2 Sorodna dela

V zadnjih letih so se na podrocju detekcije ovir v vo-
dni domeni zelo uveljavile metode semanti¢ne segmenta-
cije (L1, 2L 1L [18L 1201 [8]], saj so sposobne na splosen nacin
nasloviti ovire najrazli¢nejSih oblik in velikosti. Vendar
tak tip napovedi ni idealen za prakti¢no uporabo, saj pre-
dikcijo izvaja na nivoju pikslov in ne objektov, zato so
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bili razviti tudi posebni protokoli za evalvacijo prakti¢ne
uporabnosti napovedanih segmentacij [3].

Zaradi teh pomankljivosti, je v zadnjem Casu vedno
veC raziskav usmerjenih v aplikacijo in razvoj metod pa-
nopti¢ne segmentacije [L6| [15 21], ki ohranijo predno-
sti semanti¢ne segmentacije, hkrati pa omogocajo predik-
cijo na nivoju posameznih objektov. Nedavno ustvarjena
panopti¢na zbirka vodnih scen LaRS [21] je omogocila
evalvacijo in analizo obstojecih panopti¢nih metod, ter
razkrila, da le-te Se bistveno zaostajajo za metodami se-
manti¢ne segmentacije iz vidika zanesljivosti.

Med njimi so se za posebej perspektivne izkazale me-
tode s transformersko arhitekturo, ki dekodirajo razrede
in maske objektov na podlagi poizvedb. Metoda Mask2-
Former [6] uporablja ucljive poizvedbe za vse razrede,
masko pa napove na podlagi podobnosti med dekodirano
poizvedbo in visokoresulcijskimi znacilkami. V primer-
javi s konvolucijskimi metodami je natancnejSa v segmen-
taciji, ima pa veC teZav z loCevanjem objektov, tudi Ce
so v sliki dale¢ narazen. Mask DINO [19] sledi podob-
nemu pristopu, ter ga razsiri z nedavnimi dognanji na po-
drocju detekcije objektov [12) [14] (npr. generiranje pre-
dlogov poizvedb), ki izboljSajo detekcijo in lokalizacijo
objektov, nekoliko pa zanemarijo segmentacijo razredov
ozadja.

3 Metoda

Metodo AnchorFormer smo zasnovali na podlagi meta-
arhitekture transformerksega dekodirnika za segmentaci-
jo [6,[13]]. Specifi¢no, izhajamo iz arhitekture Mask DINO,
ki jo razSirimo z dvema klju¢nima komponentama: (i)
lo¢enim dekodiranjem razredov ozadja in ospredja (Po-
glavje[3.2) in (ii) bogatenjem znacilk z informacijo o objek-
tih (Poglavje[3.I). Delovanje mreZe na visokem nivoju je
prikazano na Sliki 2] V nadaljevanju opiSemo kompo-
nenti, ki predstavljata novost v metodi AnchorFormer, za
podrobnosti preostalih delov arhitektur pa bralca nasla-
vljamo na [13]].



3.1 Bogatenje znacilk z informacijo o objektih

Pri sorodnih arhitekturah za segmentacijo, napoved konc-
ne maske dobimo kot podobnost m; = ¢} F med deko-
dirano poizvedbo q;- in visoko-resolucijskimi znacilkami
Fp, kjerje 7 = 1... N in N S$tevilo poizvedb. Tak pri-
stop se kljuéno zanasa na kvaliteto znacilk — ne glede
na vrednosti dekodiranih poizvedb, instanc objektov ni
zmoZen lociti, e so le-ti v prostoru znacilk preve¢ po-
dobni. Ta problem naslovimo z novim modulom za bo-
gatenje znacilk (angl. feature enrichment module, FEM).

Cilj naSega pristopa je priprava reprezentacije, ki se
po vrednosti minimalno razlikuje znotraj pisklov istega
objekta in ¢im bolj razlikuje med piksli razli¢nih objek-
tov. Za dosego tega cilja se zgledujemo po polno-konvolu-
cijskih metodah za detekcijo objektov [[L7]. Specifi¢no,
za vsak piksel f; v vhodnih znacilkah F} na nivoju &
napovemo dve vrednosti: verjetnost prisotnosti objekta
0; = O(fi) (tj. objektnost) in vektor premika Ac; =
C(f;) do lokacije centra objekta, kateremu piksel pripada.

Na podlagi premika lahko izracunamo absolutno lo-
kacijo centra trenutnega objekta c; = r; + Ac;, kjer je rj
krajevni vektor piksla. Lokacija centra c; je dober kan-
didat za kodiranje informacije o pripadnosti objektu — (i)
vsi piksli objekta imajo enako vrednost c;, in (ii) lokacija
centra unikatno opiSe posamezen objekt ter posledi¢no
omogoca locevanje med njimi.

Lokacijo centra vloZimo v prostor znacilk z uporabo
preproste mreze £. Na koncu vloZene znacilke pomnoZi-
mo z napovedano verjetnostjo objekta in tako poskrbimo,
da se vlozitve upostevajo le na lokacijah objektov in ne na
ozadju, kjer le-te niso smiselne. Originalne znacilke nato
obogatimo tako, da jim priStejemo pridobljene vloZitve
= fi + 0:&(c;). Mreze O, C in & uporabljajo iste
uteZi na vseh nivojih F}, vsak nivo pa ima dodaten ucljiv
skalirni faktor s katerim se pomnoZzijo napovedi regresije
centrov, da naslovimo razlike v velikosti pikslov na posa-
meznem nivoju.

3.1.1 UCcenje

Mrezi C in O uéimo z uporabo focal loss za ucenje O in
LI loss za C. Pri raCunanju napake na razli¢nih nivojih
F}, pri uCenju upostevamo le objekte, ki po x smeri raz-
penjajo vsaj 4 piksle pri tej resoluciji znacilk. Izjema je
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prek standardnih cenilnih funkcij izhodov mreZe [13]].

3.2 Locena obravnava ozadja in ospredja

V metodi Mask DINO poizvedbe nastanejo na podlagi
postopka izbire poizvedb (angl. query selection, QS),
ki iz ve€nivojskih znacilk izbere znacilke in lokacije pi-
kslov z najve¢jo napovedano prisotnostjo objekta. Tak
pristop je neustrezen za razrede ozadja, ki obicajno po-
krivajo velik del slike in jih ne moremo ucinkovito pred-
staviti s to¢kovnimi znacilkami. Zato uporabimo dva na-
bora znacilk, Ny, poizvedb za razrede ospredja, ki upo-
rabljajo QS in dodaten nabor Ny ucljivih poizvedb za ra-
zrede ozadja, ki so staticne in neodvisne od vhodne slike.
Znacilke nato vstopijo v skupen transformerski dekodir-
nik kot obicajno.
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3.2.1 UCcenje

Med ucenjem se za povezovanje poizvedb z ustreznimi
segmenti iz anotacij uporablja madZarska metoda (angl.
Hungarian matching) [4]. Pri metodi AnchorFormer po-
vezovanje prilagodimo tako, da se izvaja loceno med ano-
tacijami in poizvedbami ozadja, ter med anotacijami in
poizvedbami objektov ospredja. Mask DINO med ucenjem
uporablja tudi posebne pomoZne poizvedbe za odstranje-
vanje Suma, ki pomagajo pri lokalizaciji objektov. Le-te
prilagodimo, da se izvedejo le na objektih ospredja, kjer
je to smiselno.

Tabela 1: Ablacijska Studija AnchorFormer na LaRS. Na
osnovno metodo dodajamo loCevanje poizvedb ozadja in
ospredja (§ 3.2) in bogatenje znaCilk z informacijo o centrih
objektov (§ B-I). V oklepajih so prikazane vrednosti na pod-
mnozici teZkih primerov.

metoda PQ RQ SQ
Mask DINO 50.1(433) 59.0(50.8) 74.5(74.0)
+ ospredje/ozadje  50.5 (44.8)  59.4(52.2) 74.4(73.9)
+ FEM 50.6 (45.5) 59.5(52.9) 82.2(74.2)

4 Eksperimenti

Za kodirnik mreZe uporabimo ResNet-50 [[7]. MreZa upo-
rablja Ny, = 250 dinamic¢nih poizvedb za razrede ospredja
in Ny = 50 ucljivih poizvedb za razrede ozadja. Me-
todo evalviramo na zbirki LaRS [21]], najvecji, najbolj ra-
znoliki in najzahtevne;j$i vodni panopti¢ni zbirki, ki vse-
buje vec kot 4000 raznolikih vodnih scen. Pri vseh eks-
perimentih za u€enje uporabljamo velikost sveZnja 8 na
racunskem sistemu s 4 x NVIDIA A100 GPU-ji. Ostale
podrobnosti implementacije povzamemo po [[13].

Pri evalvaciji uporabljamo standardno metriko panop-
ti¢ne kvalitete (PQ) [10], ter kvaliteti prepoznavanja (RQ)
in segmentacije (SQ) iz katerih je sestavljena. V nekate-
rih eksperimentih rezultate porocamo lo¢eno na razredih
ospredja (Th) in ozadja (St). Dodatno s Th, oznaCujemo
vrednosti pri poenostavljenem problemu, kjer vse razrede
ospredja zdruZimo v en razred.

V nadaljevanju analiziramo komponente razvite me-
tode AnchorFormer (§ [4.1), nato pa jo primerjamo s tre-
nutno najboljSimi panopti¢nimi mreZzami na vodni domeni

($E-2.

4.1 Ablacijska Studija

Ablacijsko Studijo izvedemo na testni mnozici LaRS in
na podmnozici tezkih primerov, ki smo jih avtomatsko
izbrali na podlagi zaznanih napak zdruZevanja objektov
trenutno najboljSih metod. Rezultati ablacijske Studije
so podani v Tabeli [I| Za osnovo vzamemo mreZo brez
obeh predlaganih komponent, t.j. Mask DINO [13]], ki
ima N = 300 poizvedb.

Najprej vklopimo loceno obravnavanje ozadja in os-
predja v transformerskem dekodirniku (Poglavje[3.2)). Le-
to prinese skok +0.4 % v skupni meri panopti¢ne kvali-
tete in +1.5% na podmnozici tezkih primerov. Ko do-



Tabela 2: Panopti¢na kvaliteta (PQ), kvaliteta prepoznavanja (RQ) and kvaliteta segmentacije (SQ) na testni mnozici. Poleg skupne
ocene (Vse), prikaZzemo tudi ocene le na razredih ozadja (St) in dinami¢nih ovir (Th), kjer Th, pomeni, da ne zahtevamo locevanja
med razredi dinami¢nih ovir. Z zlato, srebrno in bronasto barvo so oznacene najboljse tri vrednosti pozamezne metrike.

PQ (%) RQ (%) SQ (%)
mreza kodirnik ~ Alll Th The Al Th Th, St Al Th Th, St
Panoptic Deeplab [5] ResNet-50 34.7 134 33.0 914 403 193 962 695 600 713 949
Panoptic FPN [9] ResNet-50 40.1 21.7 (35.5) 89.3 469 286 459 958 735 66.1 773 93.1
Mask2Former [6] ResNet-50 37.6 17.0 27.9 924 437 236 376 713 624 742 950
Mask2Former [6] Swin-B 41.7) 21.8 33.6 (947 (485 446 (98.5 753 (96.2
Mask DINO (1 stage) [13] ResNet-50 41.4 (22.3) 30.0 (92.5) 47.1 289 379 958 79.2) (96.5
Mask DINO (2 stage) [13] ResNet-50 (50.1) (34.2) (47.7) (92.5) (59.0 9.1 745 663
AnchorFormer (our) ResNet-50 (50.6) (34.5) (49.1) (93.5] (59.5] 453 (63.1 82.2) (77.0
Vhodna slika Zlati standard Mask DINO AnchorFormer AF: Prisotnost objektov AF: Regresija centrov

Slika 3: Kvalitativna primerjava delovanja metod Mask DINO in AnchorFormer. Z razli¢nim barvami so prikazane instance
objektov. Za metodo AnchorFormer poleg napovedi prikaZzemo tudi vmesne napovedi prisotnosti objektov in regresije centrov (za
najviji nivo znacilk), ki se uporabljajo pri bogatenju znacilk. V regresiji centrov barva kodira smer, saturacija pa dolZino vektorja.

damo Se bogatenje znacilk z modulom FEM, opazimo
Se dodatno izboljsavo +0.1% in +0.7% na podmnoZici
tezkih primerov. Najvecjo razliko bogatenje znacilk pri-
nese v segmentacijski kvaliteti (SQ), kjer opazimo +7.8%
izboljsavo.

4.2 Primerjava z najboljSimi metodami

AnchorFormer primerjamo s trenutno najbolj$imi meto-
dami za panopti¢no segmentacijo. Vkljucili smo dve kla-
si¢ni konvolucijski metodi [5, 9], ter dve metodi ki sledita
isti meta-arhitekturi dekodiranja poizvedb [6} [13]] kot An-
chorFormer. Rezultati so prikazani v Tabeli 2] Anchor-
Former prekaSa vse obstoje¢e metode v vseh treh osnov-
nih merah. Bistveno boljsi (+8,9% PQ) je od Mask2For-
mer, ki uporablja le statiCne poizvedbe in boljsi (+0.5%
PQ) od dvo-stopenjskega Mask DINO, ki uporablja le di-
namicne poizvedbe. AnchorFormer najbolj izstopa po
segmentacijski kvaliteti (SQ), kjer je je za 4% boljsi od
druge najboljse metode Mask2Former.

Vizualna primerjava AnchorFormer z najbolj sorodno
mrezo Mask DINO (SlikaE[) razkrije, da metoda Anchor-
Former zaradi stati¢nih poizvedb ne zgresi razredov ozadja
(1. vrstica), pravilno napove ve€ objektov (1. vrstica) in
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bolje lo¢uje med njimi (1. in 2. vrstica). Dodatno se
pokaZe, da so napovedi lokacije centrov (zadnji stolpec)
objektov zelo robustne in pravilno locujejo med objekti.
Vcasih je locevanje med objekti boljse kot v konénih na-
povedih (2. vrstica: manjkajoca napoved race, 3. vrstica:
zdruzene ladje v napovedih), kar nakazuje, da trenutna
metoda Se ne zna povsem izkoristiti te informacije.

5 Zakljucek

V tem delu smo predstavili metodo AnchorFormer, ki na-
slavlja dve pomanjkljivosti metode Mask DINO: obrav-
navo razredov ozadja izboljSamo z loCenimi stati¢nimi
poizvedbami, lo€evanje med objekti pa izboljSamo z mo-
dulom za bogatenje znacilk z informacijo o centrih objek-
tov. Metoda dosega nove najboljse rezultate na panopti¢ni
vodni zbirki LaRS. V nadaljnjem delu Zelimo Se izboljsati
upostevanje napovedanih lokacij centrov objektov za lo-
cevanje instanc v preostanku mreZe.

Literatura

[1] Borja Bovcon and Matej Kristan. WaSR-A Water Se-
gmentation and Refinement Maritime Obstacle Detection



(2]

(3]

(4]

(53]

(6]

(7]

(8]

(9]

Network. IEEE Transactions on Cybernetics, pages 1-14,
July 2021.

Borja Bovcon, Rok Mandeljc, Janez Pers, and Matej Kri-
stan. Stereo obstacle detection for unmanned surface ve-
hicles by IMU-assisted semantic segmentation. Robotics
and Autonomous Systems, 104, 2018.

Borja Bovcon, Jon Muhovi¢, Dusko Vranac, Dean Mo-
zeti¢, Janez PerS, and Matej Kristan. MODS — A USV-
oriented object detection and obstacle segmentation ben-
chmark. IEEE Transactions on Intelligent Transportation
Systems, May 2021.

Nicolas Carion, Francisco Massa, Gabriel Synnaeve, Ni-
colas Usunier, Alexander Kirillov, and Sergey Zagoruyko.
End-to-End Object Detection with Transformers. Lecture
Notes in Computer Science (including subseries Lecture
Notes in Artificial Intelligence and Lecture Notes in Bio-
informatics), 12346 LNCS:213-229, May 2020.

Bowen Cheng, Maxwell D Collins, Yukun Zhu, Ting Liu,
Thomas S Huang, Hartwig Adam, and Liang-Chieh Chen.
Panoptic-DeepLab: A Simple, Strong, and Fast Baseline
for Bottom-Up Panoptic Segmentation. In Proceedings
of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and
Pattern Recognition (CVPR), pages 12475-12485, June
2020.

Bowen Cheng, Ishan Misra, Alexander G. Schwing, Ale-
xander Kirillov, and Rohit Girdhar. Masked-attention
Mask Transformer for Universal Image Segmentation. In
2022 IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pat-
tern Recognition (CVPR), pages 1280-1289, 2022.

Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren, and Jian
Sun. Deep Residual Learning for Image Recognition.
In 2016 IEEE Conference on Computer Vision and Pat-
tern Recognition (CVPR), pages 770778, Las Vegas, NV,
USA, June 2016. IEEE.

Benjamin Kiefer, Matej Kristan, Janez Pers, Lojze Zust,
Fabio Poiesi, Fabio Andrade, Alexandre Bernardino, Mat-
thew Dawkins, Jenni Raitoharju, Yitong Quan, Adem
Atmaca, Timon Hofer, Qiming Zhang, Yufei Xu, Jing
Zhang, Dacheng Tao, Lars Sommer, Raphael Spraul,
Hangyue Zhao, Hongpu Zhang, Yanyun Zhao, Jan Lu-
kas Augustin, Eui-ik Jeon, Impyeong Lee, Luca Zedda,
Andrea Loddo, Cecilia Di Ruberto, Sagar Verma, Sidd-
harth Gupta, Shishir Muralidhara, Niharika Hegde, Da-
itao Xing, Nikolaos Evangeliou, Anthony Tzes, Vojtéch
Bartl, Jakub gpaﬁhel, Adam Herout, Neelanjan Bhowmik,
Toby P. Breckon, Shivanand Kundargi, Tejas Anvekar,
Ramesh Ashok Tabib, Uma Mudenagudi, Arpita Vats,
Yang Song, Delong Liu, Yonglin Li, Shuman Li, Chenhao
Tan, Long Lan, Vladimir Somers, Christophe De Vlee-
schouwer, Alexandre Alahi, Hsiang-Wei Huang, Cheng-
Yen Yang, Jenq-Neng Hwang, Pyong-Kun Kim, Kwangju
Kim, Kyoungoh Lee, Shuai Jiang, Haiwen Li, Zheng Ziqi-
ang, Tuan-Anh Vu, Hai Nguyen-Truong, Sai-Kit Yeung,
Zhuang Jia, Sophia Yang, Chih-Chung Hsu, Xiu-Yu Hou,
Yu-An Jhang, Simon Yang, and Mau-Tsuen Yang. Ist
Workshop on Maritime Computer Vision (MaCVi) 2023:
Challenge Results. In Proceedings of the IEEE/CVF Win-
ter Conference on Applications of Computer Vision, pages
265-302, 2023.

Alexander Kirillov, Ross Girshick, Kaiming He, and Piotr
Dollar. Panoptic Feature Pyramid Networks. In Proce-
edings of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision

389

(10]

(11]

[12]

[13]

[14]

[15]

[16]

(17]

(18]

[19]

[20]

(21]

and Pattern Recognition (CVPR), pages 6399-6408, April
2019.

Alexander Kirillov, Kaiming He, Ross Girshick, Carsten
Rother, and Piotr Dollar. Panoptic segmentation. In Proce-
edings of the IEEE Computer Society Conference on Com-
puter Vision and Pattern Recognition, volume 2019-June,
pages 9396-9405. IEEE Computer Society, June 2019.

Matej Kristan, Vildana Suli¢ Kenk, Stanislav Kovacic,
and Janez PerS. Fast Image-Based Obstacle Detection
from Unmanned Surface Vehicles. IEEE Transactions on
Cybernetics, 46(3), 2016.

Feng Li, Hao Zhang, Shilong Liu, Jian Guo, Lionel M. Ni,
and Lei Zhang. DN-DETR: Accelerate DETR Training
by Introducing Query DeNoising. In Proceedings of the
IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern
Recognition, pages 13619-13627, 2022.

Feng Li, Hao Zhang, Huaizhe xu, Shilong Liu, Lei Zhang,
Lionel M. Ni, and Heung-Yeung Shum. Mask DINO:
Towards A Unified Transformer-based Framework for
Object Detection and Segmentation, December 2022.

Shilong Liu, Feng Li, Hao Zhang, Xiao Yang, Xianbiao
Qi, Hang Su, Jun Zhu, and Lei Zhang. DAB-DETR:
Dynamic Anchor Boxes are Better Queries for DETR.
In International Conference on Learning Representations,
October 2021.

Shailesh Nirgudkar, Michael DeFilippo, Michael Sacarny,
Michael Benjamin, and Paul Robinette. MassMIND: Mas-
sachusetts Maritime INfrared Dataset, September 2022.

Dalei Qiao, Guangzhong Liu, Wei Li, Taizhi Lyu, and
Juan Zhang. Automated Full Scene Parsing for Marine
ASVs Using Monocular Vision. Journal of Intelligent &
Robotic Systems, 104(2):1-20, 2022.

Zhi Tian, Chunhua Shen, Hao Chen, and Tong He. FCOS:
Fully convolutional one-stage object detection. In Procee-
dings of the IEEE International Conference on Computer
Vision, volume 2019-Octob, 2019.

L Yao, D Kanoulas, Z Ji, and Y Liu. ShorelineNet: An
Efficient Deep Learning Approach for Shoreline Semantic
Segmentation for Unmanned Surface Vehicles. In Proce-
edings of the 2021 IEEE/RSJ International Conference on
Intelligent Robots and Systems (IROS), 2021.

Hao Zhang, Feng Li, Shilong Liu, Lei Zhang, Hang Su,
Jun Zhu, Lionel M. Ni, and Heung-Yeung Shum. DINO:
DETR with Improved DeNoising Anchor Boxes for End-
to-End Object Detection, July 2022.

Lojze Zust and Matej Kristan. Temporal Context for Ro-
bust Maritime Obstacle Detection. In 2022 IEEE/RJS In-
ternational Conference on Intelligent Robots and Systems

(IROS), 2022.

Lojze Zust, Janez Per§, and Matej Kristan. LaRS: A Di-
verse Panoptic Maritime Obstacle Detection Dataset and
Benchmark. In /ICCV 2023, 2023.



