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Target Detection of UAV Aerial Image Based on Rotational Invariant Depth Denoising Automatic Encoder
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Abstract

The method of using unmanned aerial vehicle (UAV) to obtain aerial image information of target scene has the characteristics of wide coverage, strong mobility and high efficiency, which is widely used in urban traffic monitoring, vehicle detection, oil pipeline inspection, regional survey and other aspects. Aiming at the difficulties of the object to be detected in the process of aerial image object detection, such as multiple orientations, small image pixel size and UAV body vibration interference, a novel aerial image object detection model based on the rotation-invariant deep denoising auto encoder is proposed in this paper. Firstly, the interest region of the aerial image is extracted by the selective search method, and the radial gradient of interest region is calculated. Then, the rotation invariant feature descriptor is obtained from the radial gradient feature, and the noise in the original data is filtered out by the deep denoising automatic encoder and the deep feature of the feature descriptors is extracted. Finally, the experimental results show that this method can achieve high accuracy for aerial image target detection and has good rotation invariance.

摘要

利用无人机航拍获取目标场景影像信息的方式，具有可低空作业、覆盖面积广、机动性强、效率高、不受地势环境阻碍等优点，广泛应用于军民用领域，军事领域包括威胁目标空中监视、目标搜索、目标打击，民用领域包括交通监测、灾难营救、管线巡检、区域勘测、边境巡逻等方面。无人机航空影像目标检测过程中，针对待识别目标具有多个角度、成像像素尺寸小、机体震动干扰强等困难，提出一种基于深度去噪自动编码器的目标检测模型。该模型通过进行选择性搜索，提取航空影像感兴趣区域，计算感兴趣区域的径向梯度特征，得到旋转不变特征向量，利用深度去噪自动编码器滤掉原始数据中的噪声，并提取特征向量的深层特征。在国际无人机低空航空影像标准数据集UAV123以及德国宇航院的慕尼黑无人机航空影像集DLR 3K上开展了识别实验，结果表明，针对航空影像目标包括地面车辆、行人、海面船只等，所提方法能够达到90%以上的识别精度，在精准率、召回率、F1调和值等指标上领先于现有方法。
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无人机航拍不仅可以从一般人类的视角观察场景，更可以利用无人机飞行的优势，从空中或者其他人类难以到达的特殊视角观察场景和目标。使用无人机航空影像对目标场景进行观察，具有多视角、多方位、覆盖范围大、机动性强、效率高等特点，能够快速、高效地完成对目标场景的视频识别与观测任务，广泛应用于军民用领域，军事领域包括威胁目标空中监视、目标搜索、目标打击，民用领域包括交通监测、灾难营救、管线巡检、区域勘测、边境巡逻等方面。
随着深度学习技术的迅猛发展，针对传统图像的目标检测，国内外学研究人员提出了一系列性能优良的深度学习模型。Yolo算法[1]采用一个单独的CNN模型实现end-to-end的目标检测，首先将输入图片尺寸归一化，然后将数据送入CNN网络，最后处理网络预测结果得到检测的目标。FasterRCNN[2]通过区域候选网络提取待检测区域，通过卷积神经网络对待检测区域进行识别与分类。南京大学周志华等[3]提出深度随机森林模型，使用多粒度扫描获取图像特征向量，多层随机森林层层迭代的结构实现目标识别与分类。
相比于传统图像的目标检测，无人机航空影像的目标检测方法更具有挑战性，首先，传统图像中的目标受重力作用具有统一的方向，而无人机航空影像中的同一类目标往往会具有多个不同的旋转方向，如果不对旋转目标进行处理直接进行特征提取，将会使同一类目标具有不同特征，增加了目标检测的难度；其次，无人机航空影像由无人机在几十米至数百米的高空拍摄，使得成像中的目标尺寸远远小于传统识别任务中的目标尺寸，小尺寸目标对检测模型精准性的要求会更高；此外，航拍影像中的目标易发生尺度变化、光照变化和遮挡干扰以及相机抖动等影响，这些特点增加了目标检测的难度。
针对上述无人机航空影像的特点，本文提出一种基于深度去噪自动编码器模型的无人机航空影像目标检测方法，在训练过程中首先通过选择性搜索的方法获得原始图像中的感兴趣区域，根据径向梯度具有旋转不变性的特点，对感兴趣区域提取其径向梯度特征为特征向量，使用反向传播算法计算深度去噪自动编码器模型参数，从输入深度去噪编码器的特征向量中提取精简后具有强表征能力的向量，得到旋转不变特征向量进行目标识别检测。实验证明本方法能够有效完成无人机航空影像具有多旋转角度和噪声影像的目标检测问题。
1 本文方法
1.1 旋转不变特征
针对无人机航空影像中具有多旋转角度的目标，为了进行有效、高精度的识别检测，本文提出一种基于深度去噪自动编码器模型的目标检测方法，首先对于无人机航空图像采用选择性搜索[4]的方法提取感兴趣区域，对采集到的感兴趣区域提取径向梯度特征，由于无人机航空图像径向梯度特征具有旋转不变性，将径向梯度特征输入深度去噪自动编码器模型进行训练，使用反向传播算法计算模型参数，将深度去噪自动编码器模型生成的编码(code)送入softmax分类器对目标所属分类进行检测识别。
在无人机航拍过程中，飞机采用多角度、多方向的拍摄方式，使得被拍摄的地面目标具有多个旋转角度。常用的图像特征如方向梯度直方图(HOG)特征和卷积特征。方向梯度直方图特征通过计算和统计图像局部区域的梯度方向直方图来构成特征，首先将图像分成小的连通区域，称为细胞单元，采集细胞单元中各像素点的梯度直方图。把这些直方图组合起来就可以构成特征描述器，但由于HOG特征没有选取主方向，因此不具有旋转不变性。卷积特征由卷积神经网络使用卷积核对原图像进行卷积操作得到，通过多层卷积神经网络可以提取具有较强表征能力的卷积特征，但通用卷积特征没有对旋转目标进行处理，因此不能很好检测多旋转角度的目标。径向梯度特征通过计算目标图像径向与切向的梯度值，具有很好的旋转不变性，因此引入径向梯度特征作为旋转不变特征。
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径向梯度特征旋转不变性示意图




如图所示, r向量与t向量是一对基于切点p的正交向量, c点为感兴趣区域图像的中心, 向量r的方向由c点指向p点, 向量t为p点的切向向量, p点的径向局部坐标系为prt, 则对应p点的梯度向量为g表示为(gTr, gTt)。当目标向左旋转θ角度后, p点旋转到对应的p′点, Rθ表示旋转矩阵, 在旋转后的径向局部坐标系p′r′t′下有

旋转后新位置点p′处的梯度向量g′可以在旋转后的径向局部坐标系p′r′t′下表示为(g′Tr′, g′Tt′), 则有

因此, 当目标围绕图像中心旋转一定角度时, 图像上每个点的梯度向量是不变的, 特征向量具有旋转不变性, 利用径向梯度向量, 得到旋转不变特征描述符, 记为f={f1, f2, f3, f4, …, fk}, 将提取到的旋转不变特征送入深度去噪自动编码器模型进行学习、识别。
1.2 深度去噪编码器模型
1.2.1 模型结构
深度去噪自动编码器是一种无监督的神经网络模型, 他可以学习到输入数据的隐含特征, 为编码(coding)阶段, 也可以用学习到的新特征重构出原始输入数据, 为解码(decoding)阶段。由于飞行过程中机体振动的因素, 所拍摄影像会受到特征干扰, 在特征层面可以将受噪声干扰图像的深度特征看作由未受噪声影响图像的深度特征和高斯白噪声组成, 因此通过使用带有噪声的原始输入数据训练模型, 可以使得模型能够有效识别检测受到噪声扰动的影像目标。相比于深度编码器, 深度去噪自动编码器能够高精度识别带有噪声的数据, 具有良好的鲁棒性。深度去噪自动编码器直观上可以用于特征降维, 类似于主成分分析PCA, 但是相比于PCA其性能更强, 因为神经网络模型可以提取更有效的新特征, 并且能够识别带有噪声干扰的图像数据。本文算法流程为, 深度去噪自动编码器模型对输入的原始径向梯度特征进行降维, 将学习到的降维特征送入有监督学习, 能够有效对无人机航空影像进行目标检测。深度去噪自动编码器模型分为编码器、生成器、解码器3个模块, 物理结构由输入层、多个隐藏层、输出层构成。输入数据经过多层编码器进行降维, 中间瓶颈层会得到最低维度特征, 实际为生成编码的生成器, 生成的编码经过多层解码器进行解码, 在训练过程中通过反向传播算法使得输入层和输出层尽可能接近。
实现过程如下, 首先对无人机图像数据提取径向梯度特征, 所得到的径向梯度特征记为f={f1, f2, f3, f4, …, fk}。如图 2所示, 本文构建的深度去噪自动编码器模型共有6层, 第一层为输入层, 输入特征数据; 最后一层为输出层, 输出特征重构结果; 输入层输出层之间共有4个隐藏层, 其中第三个隐藏层为瓶颈层, 瓶颈层输出最具表征能力的低维特征向量, 称为编码(code), 编码作为分类器分类的判据; 由输入层到瓶颈层的过程为编码过程, 特征向量的维度会逐层降低, 每层输出的特征表征能力越来越强; 由瓶颈层到输出层的过程为重构过程, 重构使得输入层的输入数据和输出层的输出数据尽可能接近。
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深度去噪自动编码器结构示意图




将特征向量f输入到深度去噪自动编码器模型的输入层, 加上相应的特征白噪声作为第一个隐藏层的输出, 其中Nz={n1, n2, n3, n4, …, nk}, 有ni~N(μ, σ2), 白噪声服从均值为μ方差σ2的高斯正态分布, 第一个隐藏层输出的特征向量记为X(1)=(x1, x2, x3, …, xk), 其中x=f+Nz, 即xi=fi+ni。
在编码过程中, 所得到新的特征向量送入第二个隐藏层, 得到该层隐藏层特征表示X(2), 计算公式为


其中Sigmoid(*)函数为编码器常用的激活函数, W2和b2表示输入层特征向量和生成隐藏层特征向量X(2)之间的权重矩阵与偏置矩阵, 将第二个隐藏层生成的特征向量X(2)输入第三个隐藏层, 获取该层特征向量表示

X(3)是编码器整个编码过程所获得的编码(code), 在识别过程中会将所得编码使用监督学习方法的分类器模型进行类别检测。
解码过程与编码过程相似, 通过多层解码器使用激活函数对所得编码X(3)特征向量进行重构, 得到解码器的输出, 编码X(3)经过第一层解码器, 得到解码器第一层的重构向量Y(1)

将Y(1)输入第二层解码器, 得到输出的重构向量Y(2):

深度去噪自动编码器模型通过反向传播算法调整参数, 使得模型的输入数据f与输出Y(2)尽可能一致。
1.2.2 训练过程
深度去噪自动编码器可视作由多个自动编码器通过集成学习方式堆叠起来, 共有1个输入层, 4个隐藏层(第一个隐藏层为随机高斯白噪声叠加层), 1个输出层(可见层)。在训练过程中, 因为随机高斯白噪声模型已经固定, 将输入层和第一层隐藏层看作一个可见层, 首先训练第一个自动编码器, 即输入层和噪声层组成的可见层, 第二层为隐藏层, 使用反向传播算法计算每层参数, 得到W2和b2, 然后以第二层隐藏层的输出作为下一个自动编码器的输入, 训练第二个自动编码器, 依次训练直到最后一个自动编码器, 完成训练后, 由于深度编码器将第三层隐藏层输出的编码作为分类特征, 送入softmax分类器进行类别判断。
自动编码器通过训练使得输入X与输出Y尽可能相近, 所有重构误差可以由输入数据和输出数据之间的交叉熵表示

由于自动编码器模型参数为随机初始化确定, 得到重构误差后使用反向传播算法迭代结算参数集θ={W, b}, 过程如下


其中, r为模型的学习率, 取值范围为0到1之间。使用反向传播算法迭代解算模型参数, 训练过程中先对参数θ={W, b}进行随机初始化, 然后将输入数据输入自动编码器, 编码器输出重构数据, 计算重构误差以及重构误差对参数θ={W, b}的偏导, 根据(9)至(10)式, 迭代计算, 当重构误差很小的时候, 参数{W, b}收敛为定值, 该值即为所求系统参数。
2 实验验证
2.1 实验环境与数据集
为了验证所提算法的有效性, 本文在无人机航空影像数据集:UAV123数据集和慕尼黑航空影像数据集上, 对深度去噪自动编码器模型的目标检测性能进行了评估。模型运行环境为Inter(R) Core(TM) i9-9900K CPU, 2080Ti GPU, 内存为64 GB的台式机工作站, 操作系统为Ubuntu 18.04。
UAV123数据集[5]是国外学者Matthias在ECCV会议上发布的无人机航空影像数据集, 该数据集由123个无人机摄像头所记录的影像组成, 数据覆盖了多种场景, 如公路、海滩、港口、田野、建筑物等, 目标有行人、船只、汽车, 飞行器和建筑物, 图像尺寸为1 280×720, 实验中的主要研究目标为车辆、船、人等。
慕尼黑航空影像数据集[6]由德国宇航院DLR提供的一个公开航空图像数据集, 研究目标为具有不同旋转方向的地面车辆。包含20幅图像, 覆盖慕尼黑市, 大小为5 616像素×3 744像素。慕尼黑数据集是由DLR 3K高清航空摄影相机在1 000 m高空采集的, 地面采样距离约为0.13 m, 训练数据目标为地面车辆, 标注的车辆总数为3 418, 测试集中有5 799辆, 图像中每辆车占尺寸约为40像素×20像素。
2.2 目标检测性能评价指标
对于目标检测问题, 性能可能包括4种预测结果:TP(true positive)将正样本预测为正样本; FP(false positive)将负样本预测为正样本; TN(true negative)将正样本预测为负样本; FP(false negative)将负样本预测为正样本。
本文采用了几种常用的性能评价指标, 精确率(precision), 召回率(recall), F1调和值(F1 score), 用来定量评价所提无人机航空影像目标检测方法。
1) 精确率, 表示正确识别出的障碍物占总识别障碍物总数的百分比

2) 召回率, 表示正确识别出的障碍物占测试集中所有障碍物的百分比, 召回率高表示漏检的障碍物越少, 计算公式为

3) F1调和值, 精确率和准确率的调和值, 综合了精确率和召回率的结果, 当F1较高时则能说明实验方法比较有效

2.3 实验结果与分析
本文利用选择性搜索方式获取无人机航空图像的感兴趣区域, 对每个感兴趣区域提取径向梯度特征, 对每个感兴趣区域提取600维度径向梯度特征, 输入至深度去噪编码器模型, 模型网络结构的第一层输出600维特征向量, 编码过程中, 第二层主动加入噪层输出为600维带有高斯白噪声的特征向量, 其中μ=0, σ2=0.01, 第三层输出100维特征向量, 瓶颈层输出20维编码, 解码过程中模型第五层输出100维重构向量, 第六层输出层得到600维度特征向量。将数据集75%的图像数据作为训练集, 25%的图像作为测试集, 对模型进行测试, 其中每一层隐藏层参数在训练过程中学习率r为0.002, 当输入数据与输出数据的重构误差绝对值小于0.8时, 训练完成得到该层参数集θ={W, b}。
本研究利用训练后的深度去噪自动编码器模型, 对慕尼黑航空数据集进行目标检测, 并和2种基本的航空影像目标检测方法进行了比较:
1) 深度随机森林[3]由多粒度扫描和级联森林两部分组成, 多粒度扫描对原始数据进行特征提取, 将提取到的特征向量作为输入送入级联森林, 级联森林每一层的输出与原始特征向量聚合后, 作为输入送入下一层, 最后一层对类向量取均值, 选最大值为最终预测结果。实验中参数设置, 深度随机森林共4层, 每层由2个随机森林组成, 每个随机森林包含100个随机树。
2) 聚合信道特征检测器[7]以滑动窗口检测为基础, 在特征金字塔的每个尺度下进行滑动窗口检测, 对每个检测窗口, 根据检测窗口在航拍影像数据中的相对位置, 提取出多通道特征图在对应位置的特征值, 作为聚合后的特征向量; 对每个检测窗口的特征向量, 采用以二叉决策树作为弱分类器的增强决策树, 判定该检测窗口是否为待检测目标, 若判定检测窗口为待检测目标, 则同时输出检测置信度; 使用非极大值抑制算法合并相似检测窗口, 得到目标的最佳外接矩形。实验中参数设置, 聚合信道数量为3通道, 学习率为0.01。
3) 精准车辆检测网络[8]由2个卷积神经网络模型组成。一个网络用来预测地面目标包围盒的精确位置, 该网络卷积层数量为6层, 另一个网络通过学习目标图像属性特征, 推断每个目标的分类和方向, 卷积层数量为9层, 将2个卷积神经网络的特征进行融合, 得到车辆的位置和属性。实验中参数设置, 迭代次数为500, 学习率为0.01。
为了进一步测试算法性能, 在UAV123数据集上对比了本文与其他2种常用目标检测方法的性能, 如下:
1) 基于特征的低空目标快速检测方法[9]。在预处理阶段对图像特征点和相关特征描述符进行滤波, 然后对滤波后的特征点和特征描述符进行匹配, 得到目标检测结果。实验中参数设置, 迭代次数为1 000, 学习率为0.01。
2) 基于改进Faster RCNN的航拍影像检测方法[10]。在目标检测阶段, 采用一个超区域建议网络结合层特征映射提取类车辆目标, 用强分类器代替区域建议网络后的弱分类器来验证候选区域, 通过负样本挖掘减少错误检测率, 提高目标检测效果。实验中参数设置, 迭代次数为500, 锚框的比例为1:1, 1:2和2:1。
由表 1和表 2可知, 相比其他几种方法, 本文方法取得了最好的检测效果。在德国宇航院的慕尼黑航空数据集上, 深度去噪自动编码器的精确率达到93.46%, 召回率91.04%, F1值0.92的效果; 在UAV123数据集上本文方法精确率为91.25%, 召回率85.68%, F1值0.88。说明所提方法能够有效检测带有噪声干扰的无人机图像数据, 具有良好的鲁棒性, 在无人机航空图像多旋转方向目标检测任务上达到良好的效果。
表1

不同方法在慕尼黑航空数据集上的对比


表2

不同方法在UAV123数据集上的对比


为了研究所提方法不同参数对检测性能的影响, 在慕尼黑航空数据集上开展了对比实验。本文方法设置实验参数学习率r为0.002, 重构误差为0.8，实验所得精确率为93.46%，召回率为91.04%，F1值0.92。对比实验内容控制其他参数不变, 改变单一项参数, 此外将本文方法与不带有去噪模块的深度自动编码器模型进行了比较, 观察实验结果, 如表 3所示。
表3

参数设置对检测效果的影响


由表 3可知，当调整学习率过大时，模型的精确率，召回率和F1值会有所下降，当调整学习率较小时候，可以有限地提高模型性能，但会使得模型收敛速度太慢，降低效率。综合以上原因，本文方法采用的学习率值为0.002。当增加重构误差值时，会使检测精度下降，本文所用方法性能指标高于深度自动编码器模型，说明通过去除噪声干扰可以有效提高目标检测能力，增加了模型鲁棒性。
图 3和图 4为本文方法分别在UAV123数据集和DLR慕尼黑航空影像数据集上运行效果，红色框为准确的识别结果，蓝色框为模型未识别出的目标，黄色框为将其他地面物体错误识别为待检测目标。在图 4中，地面目标具有多个方向，本文方法能够有效检测不同旋转角度的目标，其中主要原因在于，该方法提取到了目标的旋转不变特征，能够较好地处理带有多旋转角度待检测目标。
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3 结论
本文提出一种深度去噪自动编码器，用于带有多旋转角度和噪声的无人机航空影像目标检测任务。该方法通过提取感兴趣区域的径向梯度特征，得到目标检测旋转不变特征向量，在训练过程中使用深度去噪自动编码器主动添加高斯噪声，使模型能够对带有噪声的数据进行识别检测，在UAV123和慕尼黑无人机影像数据集上进行了实验，对比了多种常用的目标检测算法，本文方法取得最好的效果，具有良好的旋转不变性和鲁棒性，能够有效应用在无人机影像目标检测任务中。本文方法亦存在一定局限性，比如没有考虑如雨雾天气、夜晚等低光照条件下的目标检测应用，在后续工作中将对该类问题展开研究。
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    表1 

不同方法在慕尼黑航空数据集上的对比




	方法
	精确率/%
	召回率/%
	F1值






	深度去噪自动编码器
	93.46
	91.04
	0.92




	深度随机森林
	86.61
	81.44
	0.84




	聚合信道特征检测器
	62.65
	43.84
	0.52




	精准车辆检测网络
	91.98
	74.73
	0.82


		




  
    表2 

不同方法在UAV123数据集上的对比




	方法
	精确率/%
	召回率/%
	F1值






	深度去噪自动编码器
	91.25
	85.68
	0.88




	深度随机森林
	80.54
	76.23
	0.78




	低空目标快速检测方法
	77.93
	64.19
	0.70




	改进Faster RCNN
	89.30
	78.30
	0.83


		




  
    表3 

参数设置对检测效果的影响




	方法
	精确率/%
	召回率/%
	F1值






	学习率为0.001
	93.55
	90.72
	0.92




	学习率为0.02
	87.75
	83.39
	0.85




	重构误差为1.6
	89.81
	85.10
	0.87




	重构误差为3.2
	86.54
	81.53
	0.84




	深度自动编码器
	91.93
	84.37
	0.88
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