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摘　 要:针对无人机在飞行过程中容易因旋翼碰撞而坠毁的问题ꎬ提出利用改进的图像识别模型实现自动预警ꎮ 将瓶

颈多轴自注意力模块(ＢＭＳＡ)嵌入到图像识别模型中进行改进ꎬ提升模型对细小物体的识别准确率ꎮ 多轴自注意力层

在低分辨率阶段替换原本卷积层ꎬ使得模型能够兼顾局部自注意力和全局自注意力ꎮ 实验结果表明:改进得到的多轴

自注意力的残差网络(ＭＳ－ＲｅｓＮｅｔ)具有较高的障碍物识别准确率ꎬ能实现较好的预警效果ꎮ
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０　 引言

基于视觉系统的障碍物预警系统是实现无人

机安全飞行的重要研究内容ꎮ 在无人机飞行过程

中ꎬ航拍摄像头通常无法采集到无人机旋翼上方

图像ꎬ导致无人机有旋翼撞击障碍物而坠毁的风

险ꎮ 为了解决这个问题ꎬ通过图像识别算法对无

人机的飞行路径进行实时避障预警ꎮ 相比无人机

上的单目避障系统[１] 和 ＳＩＦＴ 图像匹配避障方

法[２]ꎬ采用图像识别网络来实现避障系统计算量

较低、精度较高ꎬ能够较好地平衡计算耗时和准

确率ꎮ
图片识别算法在各个领域已经实现广泛的应

用ꎬ ２０１２ 年ꎬ 深 度 卷 积 结 构 的 ＡｌｅｘＮｅｔ[３] 在

ＩＬＳＶＲＣ[４] 分类挑战大赛中取得让人印象深刻的

成绩ꎮ ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ[５] 在 ＩＬＳＶＲＣ 大赛上实现了

７４.８％的 ｔｏｐ－１ 准确率ꎬ后来提出的 ＲｅｓＮｅｔ[６]相比

其他模型实现了非常显著的准确率提升ꎮ
近几年来ꎬ研究人员开始研究计算机视觉任

务中的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[７] 结构ꎬＢｏＴ[８] 基于 ＲｅｓＮｅｔ 提
出带有多头自注意力模块的基本组成结构ꎬ同样

可以堆叠得到类 ＲｅｓＮｅｔ 的网络模型ꎮ ＴＵ 等[９] 提

出结合局部自注意力和全局自注意力的方法ꎬ基
于此ꎬ本文对 ＢｏＴ 进行改进ꎬ提出多轴自注意力的

残差网络(ｄｅｅｐ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ ｍｕｌｔｉ－ａｘｉｓ ｓｅｌｆ－
ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ ＭＳ－ＲｅｓＮｅｔ)模型ꎮ

主要创新和工作如下所述ꎮ
１)通过视觉系统实现无人机飞行避障预警ꎬ

以降低旋翼碰撞的风险ꎮ 在公开数据集中搜集大

量无人机飞行障碍物的数据ꎬ对相关图像识别网

络进行训练和对比ꎮ
２)根据 Ｍａｘ－ＶｉＴ 中提出的多注意力融合方
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法ꎬ提出一种嵌入卷积网络中的多轴自注意力模

块对图像识别模型进行改进ꎬ以增强模型对障碍

物的识别准确率ꎮ
３)为验证所提方法对图像识别模型的有效

性ꎬ在 ＣＩＦＡＲ、ＦＬＯＷＥＲ－１０２ 和 ＩｍａｇｅＮｅｔ 等图片

识别数据集上进行了大量的对比实验ꎬ充分验证

预警模型的先进性ꎮ

１　 视觉避障模型

通常无人机的航拍摄像头是向下倾斜的ꎬ这
样会导致操纵无人机时无法注意到前方或者上方

的微小障碍物ꎬ以至于无人机的旋翼发生碰撞而

坠机ꎮ 本文提出的无人机视觉预警系统如图 １ 所

示ꎬ在无人机的前方添加一个向上倾斜的摄像头ꎬ
对前上方的场景进行自动拍摄ꎬ再由图像识别系

统对危险物体进行实时预警ꎬ从而避免无人机的

旋翼发生碰撞ꎮ 图像识别模型在无人机嵌入式设

备或者云计算终端上对上倾角摄像头的拍摄图像

进行实时分析ꎬ达到对障碍物预警的目的ꎮ

图 １　 无人机视觉预警结构

无人机避障系统的预警效果由图像识别模型

的准确率来体现ꎮ 基于视觉系统的避障系统ꎬ要
求对大尺寸物体和小尺寸物体识别准确率足够

高ꎬ因此ꎬ下面对图像识别网络进行改进ꎮ
图 ２(ａ)是深度残差网络的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋꎬ其中

包含 １ 个 １×１ 卷积层、１ 个 ３×３ 卷积层再加上 １
个 １×１ 卷积层ꎮ 图 ２(ｂ)为所提方法ꎬ将 １ 个多轴

自注意力模块嵌入到深度残差网络的 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
中ꎬ对特征图进行空间上的局部建模和全局建模ꎮ

����U�f�U��� ����U�f�U���

���U�f�U��� ���U#.4"U���

���U�f�U���� ���U�f�U����

UBU UCU

图 ２　 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 对比

具体计算过程如图 ３ 所示ꎮ ＢＭＳＡ 的计算方

式分为两步ꎬ第一步将特征图分成多个子块(本文

中默认是 ４ 块)ꎬ被分割的特征子图分别通过多头

自注意力层ꎬ实现对特征图中局部特征的交互ꎮ
第二步将前面分割得到的多个特征子图进行错位

拼接ꎬ再经过全局自注意力层得到结果ꎮ 错位拼

接可以使 ＢＭＳＡ 模块关注到更远距离的交互信

息ꎬ有利于模型捕捉更加多样化的特征关系ꎮ
接下 来 是 方 法 的 数 学 描 述ꎮ Ｘ 是 每 个

Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 的输入特征图ꎬＸ１、Ｘ２、Ｘ３、Ｘ４分别是第

１、２、３、４ 块特征子图ꎬ而ｘ１
ｉ ꎬｘ２

ｉ ꎬ􀆺ꎬｘｎ
ｉ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４)

则是每个特征子图变换成向量后的组成元素ꎬ其中 ｎ
为特征图的元素个数ꎮ 首先进行特征图分割ꎬ将输

入特征图分割成多个子图(这里默认分为 ４ 块):
Ｘ＝(Ｘ１ꎬＸ２ꎬＸ３ꎬＸ４) (１)
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图 ３　 瓶颈多轴自注意力模块

　 　 计算过程中ꎬ每个特征图子图可由式(２)表示ꎮ
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　 ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４) (２)

分割后的特征图进入多头自注意力层(Ｍｕｌｔｉ－
Ｈｅａｄ Ｓｅｌｆ－ＡｔｔｅｎｔｉｏｎꎬＭＨＳＡ)ꎬ如式(３)所示ꎮ
Ｘｉ ＝ＬＮ(ＦＭＨＳＡ(ｘ１

ｉ ꎬｘ２
ｉ ꎬ􀆺ꎬｘｎ

ｉ ))　 ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４)
(３)

经过 局 部 自 注 意 力 模 块 后ꎬ 会 再 经 过

ＬａｙｅｒＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ(ＬＮ)层ꎮ ＬａｙｅｒＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ 层
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的作用是防止多次的特征图重塑操作ꎮ
特征图Ｘ１、Ｘ２、Ｘ３、Ｘ４经错位拼接得到和输入

特征图同维度的Ｘ∗ꎬＸ∗经过全局自注意力层ꎬ如
式(４)所示ꎮ

Ｏｏｕｔｐｕｔ ＝ ＬＮ(ＦＭＨＳＡ(Ｘ∗)) ＝ ＬＮ(ＦＭＨＳＡ( ｘ１
１ꎬｘ１

２ꎬ
ｘ２
１ꎬｘ２

２ꎬ􀆺ꎬｘｎ
４)) (４)

经过全局自注意力部分的计算ꎬ同样再经过

一个 ＬａｙｅｒＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ 层ꎬ得到一个 ＢＭＳＡ 模块

的输出结果 Ｏｏｕｔｐｕｔꎮ 式(４)中 ＦＭＨＳＡ的计算过程如

式(５)所示ꎮ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＱꎬＫꎬＶ)＝ ｓｏｆｔｍａｘ(Ｑ ＫＴ)Ｖ (５)

式中 Ｑ、Ｋ、Ｖ 均由[ｘ１
ｉ ꎬｘ２

ｉ ꎬ􀆺ꎬｘｎ
ｉ ]得到ꎮ 将自注意

力建模过程抽象为 Φ(Ｘ)ꎬ局部自注意力过程如

式(６)所示ꎮ
Φ(Ｘ)＝ ｃｏｎｃａｔ(γ(Ｘ１)ꎬγ(Ｘ２)ꎬγ(Ｘ３)ꎬγ(Ｘ４))

(６)
经过当前层 ＢＭＳＡ 的错位拼接后ꎬ下一个

ＢＭＳＡ 模块中的局部自注意力过程则可以表示为

Φ(Ｘ)＝ ｃｏｎｃａｔ(γ(Ｘｒ
１)ꎬγ(Ｘｒ

２)ꎬγ(Ｘｒ
３)ꎬγ(Ｘｒ

４))
(７)

Ｘｒ
ｉ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４)表示经过变形重组得到的特

征子图ꎬ局部自注意力能捕捉特征图上远距离的

特征交互信息ꎬ这是 ＢＭＳＡ 表现优于 ＭＨＳＡ 的主

要原因ꎮ 模型中的局部注意力模块能够增加无人

机在飞行过程中识别细小的电线、树枝等物体的

准确率ꎮ

２　 实验

２.１　 数据集

为了提高模型对无人机飞行障碍物识别的有

效性ꎬ制作障碍物数据集ꎮ 从各公开数据集中挑

选飞行障碍物的图片ꎬ主要有电线、树木、飞行物

(鸟类等)和大型障碍物(山体等)４ 个类别ꎬ每个

类别大约 １ ５００ 张训练图片和 ５０ 张验证图片ꎮ
为了验证避障模型对多种物体的识别能力和泛化

能力ꎬ还在 ＣＩＦＡＲ、ＦＬＯＷＥＲ－１０２、Ｔｉｎｙ－ＩｍａｇｅＮｅｔ
和 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上进行对比试验ꎮ

２.２　 训练细节

对比实验中模型使用 ｗｅｉｇｈｔ ｄｅｃａｙ 为 ０.０００ １ꎬ
ｍｏｍｅｎｔｕｍ 为 ０. ９ 的 ＳＧＤ 优 化 器 进 行 训 练ꎮ
Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 设置为 １２８ꎬ初始学习率固定为 ０.１ꎬ随
着实验进行学习率逐渐衰退ꎮ 在实验的训练过程

中ꎬ对所有训练数据运用随机裁剪和随机水平翻

转进行数据增强ꎮ

１)障碍物数据集实验

主流的图像识别模型在障碍物数据集上进行

对比实验ꎬ实验结果如表 １ 所示ꎬ改进后的 ＭＳ－
ＲｅｓＮｅｔ 实现 ９９.１０％的准确率ꎬ能够准确地识别无

人机在飞行过程中可能遇到的障碍物ꎬ从而对场

景中的障碍物实时监测ꎬ对有危险的飞行路径进

行提前预警ꎬ并且 ＭＳ－ＲｅｓＮｅｔ 相比 ＲｅｓＮｅｔ、ＶＧＧ
以及 ＢｏＴ 等模型可实现更高的准确率ꎮ 这表明采

用ＭＳ－ＲｅｓＮｅｔ作为避障系统的图像识别模型能达

到最好的效果ꎬ能最准确地对无人机飞行路径进

行实时预警ꎬ以保障避障系统效果最大化ꎮ

表 １　 预警模型准确率对比

模型 验证准确率 / ％

ＲｅｓＮｅｔ５０ ９６.８６

ＲｅｓＮｅＸｔ ９６.８９

ＶＧＧ１６ ９６.２１

ＤｅｎｓｅＮｅｔ ９６.９１

ＢｏＴ ９７.０７

ＭＳ－ＲｅｓＮｅｔ ９９.１０

　 　 随机选择无人机飞行过程中拍摄的图片对预

警模型进行测试ꎬ以验证避障模型对实际障碍物

的识别置信度ꎮ 效果图如图 ４ 所示ꎬ图 ４ 中(ａ)、
(ｂ)、(ｃ)、(ｅ)、(ｆ)和(ｇ)识别置信度都在 ９０％以

上ꎬ其中图 ４(ｄ)和图 ４(ｈ)对电线和树木的识别

置信度分别为 ７３％和 ７７％ꎬ能够准确判断出无人

机在飞行过程中是否遇到障碍物ꎬ达到预警的

目的ꎮ

	B
 	C
 	D
 	E


	F
 	G
 	H
 	I


*3�(U���� *3�(U���� *3�(U���� *3�(U����

��(U���� ��(U���� ��(U���� ��(U����

图 ４　 图片识别效果

２)公开数据集实验

为了进一步验证预警模型的效果ꎬ分别在不同

分辨率的公开数据集上进行实验ꎮ ＭＳ－ＲｅｓＮｅｔ、ＢｏＴ、
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ＲｅｓＮｅｔ － ５０、ＲｅｓＮｅＸｔ － ５０[１０]、 ＲｅｓＮｅｔ１０１、 ＶＧＧ１６ 和

ＤｅｎｓｅＮｅｔ 在 ＣＩＦＡＲ[１１]、 ＦＬＯＷＥＲ － １０２[１２]、 Ｔｉｎｙ －
ＩｍａｇｅＮｅｔ[１３]和 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集上进行训练ꎮ 为了适

应小分辨率数据的尺寸ꎬ将网络都进行相同的修改ꎬ
将下采样次数减少为 ３ 次ꎮ

实验结果如表 ２ 所示ꎬ无论是在 ＣＩＦＡＲ 和

Ｔｉｎｙ－ ＩｍａｇｅＮｅｔ 等小分辨率数据集上ꎬ 还是在

ＦＬＯＷＥＲ－１０２ 和 ＩｍａｇｅＮｅｔ 等大分辨率数据集上ꎬ
ＭＳ－ＲｅｓＮｅｔ 相比同类型的 ＢｏＴ 实现更好地验证准

确率ꎮ ＭＳ－ＲｅｓＮｅｔ 在 ＣＩＦＡＲ１０、ＣＩＦＡＲ１００、Ｔｉｎｙ－
ＩｍａｇｅＮｅｔ 和 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上的准确率分别比 ＢｏＴ 高

０.１７、１.１、０.５８ 和 ０.３６ 个百分点ꎮ 在数据量较少

的 ＦＬＯＷＥＲ－１０２ 上ꎬＭＳ－ＲｅｓＮｅｔ 的准确率比 ＢｏＴ
高 ５.６２ 个百分点ꎮ

表 ２　 ＣＩＦＡＲ 和 ＩｍａｇｅＮｅｔ 等数据集实验　 单位:％　

模型 ＣＩＦＡＲ１０ ＣＩＦＡＲ１００ Ｔｉｎｙ－
ＩｍａｇｅＮｅｔ

ＦＬＯＷＥＲ－
１０２ ＩｍａｇｅＮｅｔ

ＲｅｓＮｅｔ５０ ９６.０８ ７７.１５ ６６.２７ ７５.９７ ７６.００

ＲｅｓＮｅＸｔ ９６.４５ ７７.３３ ６７.０８ ７４.５０ ７７.００

ＶＧＧ１６ ９６.２７ ７６.８４ ６７.１５ ８０.６７ ７２.２１

ＤｅｎｓｅＮｅｔ ９６.８９ ８０.９６ ６５.６２ ８０.７２ ７６.２

ＢｏＴ ９６.２５ ７６.５０ ６６.１３ ６９.４５ ７７.００

ＭＳ－ＲｅｓＮｅｔ ９６.４２ ７７.６０ ６６.７１ ７６.０７ ７７.３６

　 　 考虑到预警系统要求实时性ꎬ预警模型的计

算效率和准确率同样重要ꎮ 为了对比模型的计算

资源消耗ꎬ采集部分模型在 ＣＩＦＡＲ１００ 数据集上

的吞吐量(单张 ＮＶＩＤＩＡ Ｖ１００ 上每秒计算图片

数)ꎬ同时得到模型的参数量对比ꎮ 如表 ３ 所示ꎬ
ＭＳ－ＲｅｓＮｅｔ 的参数量要稍高于 ＢｏＴ 和 ＲｅｓＮｅｔ５０ꎬ
但是ＭＳ－ＲｅｓＮｅｔ 在上述 ３ 个数据集上得到的验证

准确率都高于 ＢｏＴ 和 ＲｅｓＮｅｔ５０ꎮ 这表明 ＭＳ －
ＲｅｓＮｅｔ 的泛化能力要优于 ＢｏＴ 和 ＲｅｓＮｅｔ５０ꎬ并且

ＭＳ － ＲｅｓＮｅｔ 的 吞 吐 量 仅 仅 稍 低 于 ＢｏＴ 和

ＲｅｓＮｅｔ５０ꎮ

表 ３　 模型吞吐量和参数量对比

模型 吞吐量(图片数 / ｓ) 参数量(×１０６)
ＲｅｓＮｅｔ５０ ２ ４３９ ２３.７１

ＲｅｓＮｅＸｔ １ ８３７ ２３.１８

ＶＧＧ１６ ２ ９８５ １３４.６７

ＤｅｎｓｅＮｅｔ １ １６２ １８.２９

ＢｏＴ ２ ４２１ １８.９８

ＭＳ－ＲｅｓＮｅｔ ２ ０８３ ２６.１０

　 　 表 ２ 和表 ３ 数据表明ꎬＤｅｎｓｅＮｅｔ 在上述 ３ 个

数据集上的表现都稍优于 ＭＳ － ＲｅｓＮｅｔꎬ 但是

ＤｅｎｓｅＮｅｔ 的吞吐量远远低于 ＭＳ－ＲｅｓＮｅｔꎮ ＢＭＳＡ
在提升模型准确率的同时ꎬ没有大幅降低模型的

计算效率ꎬ也能保证预警系统的实时性ꎬ可见

ＢＭＳＡ 嵌入卷积网络的方案是可行的ꎮ

３　 结语

本文论述了基于图像识别模型对无人机的飞

行路径进行实时监测ꎬ以达到避障的目的ꎮ 对

ＲｅｓＮｅｔ 和 ＢｏＴ 进行改进ꎬ实验表明改进图像识别

模型能够对障碍物实现更准确的识别ꎮ 将多轴自

注意力模块 ＢＭＳＡ 嵌入到原本模型中ꎬ引入局部

自注意力单元和全局自注意力单元ꎬ解决了模型

在识别细小物体方面表现不佳的问题ꎬ提升了系

统的避障准确率ꎮ 大量实验结果表明ꎬ深度卷积

网络结合 ＢＭＳＡ 能在图像识别任务中实现更高的

验证准确率ꎬ同时并没有大幅降低模型的吞吐率ꎮ
此外ꎬＢＭＳＡ 相比于同类型的结构表现出了更好

的泛化性能ꎬ在数据量较少的情况下ꎬＢＭＳＡ 能帮

助深度卷积网络获得巨大的准确率提升ꎮ
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