一种基于机器人巡拍图片的目标识别和隐患检测方法
1、 初拟的发明名称
一种基于机器人巡拍图片的目标识别和隐患检测方法
2、 所属于的技术领域
[bookmark: _GoBack]新兴信息技术（云计算，大数据，机器人巡拍，AI，区块链，物联网/车联网，业务平台，视频通信等）领域。
3、 背景技术
近年来，随着民用无人机的快速发展和技术迭代，如大疆等国产品牌正在占领全球市场，得到广大消费者的青睐，由此无人机在测绘上的方便性也开始进入公众视野，机器人巡拍技术可以使用在地理测绘、农业巡检、灾害监测和环保监控等领域。机器人巡拍技术不同于以往的卫星和飞机等摄像测绘手段，无人机通常工作于低空近地领域，没有外层和低空平流层的视线干扰，并且起飞方便快捷，可短时间内多次重复飞行进行数据收集。机器人巡拍技术可以安全、方便快捷地获得精确的低空近地俯视三维图，用于数据分析和安全防控。

基于三维图片的目标识别技术作为计算机视觉领域的重要技术之一，广泛运用于人脸识别、机动车车牌识别、前景分割、人流检测等下游任务。依托于机器人巡拍技术采集航拍遥感图片数据，目标检测技术通过图像处理和深度网络模型提取目标特征，然后将各级特征进行特征融合，并经过上采样和多层感知器（MLP）处理，最后通过分类器将目标种类筛出。由于不同的深度网络在深度、广度和结构有所不同，对于特征的提取能力会产生差异，找到一种合适机器人巡拍图片特征提取的深度学习网络也是行业内图像分析研究的一个重要方向。基于机器人巡拍图片的目标检测技术可适用于地质测绘、农业灾害预警、沙漠灾害预警、河流湖泊变化预警、建筑种类违建预警、战场敌情预警等任务。
目前，基于三维图片的目标识别技术中对于特征提取的深度网络结构主要分为两种：一是基于多个卷积层、池化层和全连接层组成的卷积神经网络（CNN），用于提取图像高效特征和分类；二是利用自注意力（Self-attention）机制和Vision-Transformer（ViT）网络进行全局特征提取。
前者在处理局部特征的能力更强，但处理全局特征需要使用大量的卷积层和池化层，导致深度网络模型变得复杂和难以训练。后者存在自注意力机制和较弱的归置偏置依赖的特点，能够更好地处理全局特征和上下文信息。如果在拥有足够多的数据进行训练的条件下，ViT网络可以表现出更强的泛化能力，在下游任务中获得更好的迁移效果。由此，ViT网络在大规模的机器人巡拍数据集条件下，可以适应更多场景的目标识别任务。
4、 发明创造的目的
在机器人巡拍三维图像目标识别领域，缺乏一种结合无人
机可快速起飞、稳定获取高清图片特点的实时检测分类、差异检测的目标检测算法。目前针对机器人巡拍图像的差异检测算法通常是根据遥感图像的目标边缘进行多边形标注，然后输入到双路参数共享的深度网络进行特征提取，提取后的特征向量进行作差再输入到全连接层学习，最后输出差异部分的图像和坐标信息。这些方法由于特征提取网络较为复杂，且数据标注成本较大，训练难度大且预测效率较低。为此，本发明拟提出一种基于实时目标检测框架YOLOv6-Swin-Transformer的目标识别技术，该技术结合了机器人巡拍大规模数据集的特点，使用一种包含滑窗操作、具有层级设计的Swin-Transforme
r的特征提取网络结构，该结构相较于ViT网络的优势在于将注意力计算限制在窗口中，一方面能引入CNN卷积操作的局部性，另一方面降低了计算复杂度，提高了识别检测效率。使用该技术可以得到多张不同时间的航拍大图的目标识别结果，基于该结果输出的种类和坐标信息进行对齐后进行对比，可以得到差异变化，完成差异检测。
5、 发明创造方案
（1） 方案描述
利用无人机挂载的高清摄像头对同一航线上的进行多次拍摄，利用坐标点信息和航拍飞行角度信息，将多次航拍俯视图合并为一张航拍大图，分辨率为，该航拍大图所有子图可视为同一时刻拍摄，即一张航拍大图视为某时刻的区域飞行航拍图，最近时刻则记为。其次，多次航拍的俯视图以照片流的形式存储设备中，等待部署好的服务器以流的形式调取，进行实时分类检测。
将采集的航拍大图进行对齐匹配，如若图片包含GPS定位信息，不同时间的航拍大图依据定位信息进行对齐，若不包含GPS定位信息，则依据特征相似度或者特征点匹配的方式进行对齐，并对不包含识别目标的图片边缘进行裁剪。
数据标注：对车辆、建筑等目标物体进行标注，本方案使用方形框标注方式，依据实际场景下进行重叠标注，针对超大面积的工厂建筑仅标注边缘以提升模型准确度。
构建网络模型，本发明所提方案中使用的网络框架为YOLOv6-Swin-Transformer，以目标检测YOLOv6为基础，其包含四个部分：输入端数据处理模块、Backbone特征提取网络、Neck特征处理模块和Head检测模块，分别用于对输入图像进行数据增强、从输入图像中提取特征、提高模型的感受野和减少特征图大小的损失以及用于将提取的特征转化为预测的目标框、置信度和类别信息。
    输入端数据处理模块中使用了马赛克数据增强、自适应图片缩放。
Backbone特征提取网络则使用Swin-Transformer模块，其网络结构主要由以下部分组成：图块划分、平移窗口、Swin-Transformer阶段（Stage）、下采样、归一化层和池化头（Pooling 
[bookmark: OLE_LINK1]Head）。图块划分是将输入的三位图像切块成一系列的固定大小的图块（Patch）经过一个简单的线性变换得到一个固定长度的向量，作用是缩小分辨率和调整通道数。平移窗口是将每个图块放到一个大小为的滑动窗口内，每个窗口在两个方向上做固定的步滑动。Swin-Transformer阶段包含多个Swin-Transformer Block，其包括多头的自注意力机制（MSA）和MLP层。下采样层是通过降采样来缩小特征图大小，采用窗口化卷积来处理边缘效应。池化头通常使用全局池化或者多层感知器来实现。
接下来将着重介绍Swin-Transformer 模块，经过输入端的线性投影和维度转化操作以后，一个维度为的三维特征图 转化为三个维度为的向量矩阵以提供自注意力，其中H、W和C分别代表特征图的长、宽和通道数，且有, 与设置的窗口大小有关。综上所述，自注意力输出为：

其中，Attention(Q,K,V)表示特征图上所有元素与其他元素之间的注意力矩阵，聚合了全局特征信息。同时在计算Attention中的Q和K时加入了相对位置编码，q其相对位置偏置值为，即在自注意力机制的计算过程中添加了一个可学习的相对位置参数。
综上，特征提取网络模型流程总结如下：先对特征图进行归一化，然后通过平移窗口机制对特征图进行平移变换，并将特征图切成一个个窗口。在指定窗口大小内计算Attention，通过自注意力掩码（Attention-mask）来区分是窗口Attention还是平移窗口Attention，计算完毕后将各个窗口进行合并，并把之前的平移操作恢复。之后进行Dropout操作和残差操作减少过拟合，最后再通过一次归一化处理和全连接层，以及Dropout操作和残差连接操作。
Neck特征处理和特征融合：Neck部分也采用了和特征提取相类似的方式进行特征融合，将输入特征分成两个分支进行处理，其中一个分支进行卷积降维，另一个分支进行卷积。假设输入图像大小为，那么经过特征提取网络可生成、和大小的二维特征向量。在特征提取网络之后，Neck网络包含一系列可以混合和组合图像特征的特征融合层，所有提取的不同特征被用于特征融合，以获得更多的上下文信息和减少信息损失。
而Head检测模块的输入是由Neck网络提取的特征图。在Head网络中，首先使用卷积层将特征图的通道数降低，然后接一个SPP层用于提取特征的多尺度信息。接着再使用卷积层和卷积层对特征进行卷积和降维，最后再进行一系列的卷积操作得到输出。这个输出是一个特征图，它由每个格子的个元素组成，其中5个元素表示目标框的x、y、w、h和置信度，anchor表示锚点数，num_classes表示类别数，其余的元素表示目标属于每个类别的概率。
Head网络输出的特征图需要经过NMS（非极大值抑制）处理后，才能得到最终的目标检测结果。NMS算法将重叠较高的目标框进行筛选，保留得分最高的目标框，并且将与该框IoU（交并比）大于一定阈值的其他框排除。最终输出的目标框即为检测结果。
[image: ]
图 1
​IOU损失函数计算公式为：

其中，是权衡纵横比一致性参数，记为，是正权衡参数，记为 ，和分别代表检测框和真实检测框的中心点向量，和代表损失函数中包含了真实标注框的长度和宽度信息，在训练时用于回归。
网络训练：将机器人巡拍获得的三维俯视图按预设的图像参数大小进行分割，例如分割为大小为


以上内容仅为本文档的试下载部分，为可阅读页数的一半内容。如要下载或阅读全文，请访问：https://d.book118.com/698110101141006044
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