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一种基于深度学习的物体识别和全景漫游

方法，涉及计算机视觉技术和全景漫游领域。本

发明考虑解决现有技术中所存在技术方面的问

题，尤其是信息采集与全景漫游构建的相互分离

问题。采用高效的物体检测模型，同时结合可用

于多平台部署插件来构建具有丰富物体信息的

全景漫游模型。采用端到端的设计方案，只要输

入所拍摄的全景图，就可以直接得到最终模型，

省去了采集、标定信息的繁琐步骤。由于目前智

能手机自带全景拍摄功能，本发明可以让大众参

与全景漫游模型的构建。结合地图和定位，人们

可以分享自己所构建的全景模型，打造一个共享

的三维地图模型。
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1.一种基于深度学习的物体识别和全景漫游方法，其特征是，包括步骤

步骤1、应用场景数据可通过人工采集或者使用开源的数据集；

步骤2、构建物体识别特征提取网络，利用步骤1中所采集的数据集或者所用开源的数

据集来训练物体识别网络；

首先对所采集的数据集都缩放到416*416的大小，然后进行人工的标注，标记图片中所

含物体的四个边界框的坐标信息和所属类别，同时记录数据集的总类别数为classes；然后

把数据集输入到DarkNet-53模型中；对DarkNet-53进行改造：将网络末尾的全连接层去掉，

同时建立三个尺度的输出，最大的尺度是原始图像的32倍下采样，中等尺度是原始图像的

16倍下采样，小尺度是原始图像的8倍下采样；三个尺度是不独立的，为了融合高低层网络

的特征，将大尺度特征上采样后与中尺度进行张量拼接(concat)，接着对中尺度特征进行

上采样后与小尺度特征进行张量拼接；将三个尺度的输出最后送入检测层进行识别；

步骤3、构建最终检测层：

步骤3.1，要先对边界框进行预测；

边界框预测算法借鉴了Faster  R-CNN中锚框机制；锚框的大小与比例是人为选定的，

采用的锚框的大小和比例是根据数据集的边界框数据进行维度聚类得到的；

对步骤2中标定过的数据集进行K-mean聚类来得到最接近真实边界框的锚框；对于边

界框，采用如式(2.1)所示的距离度量，其中box为锚框，centroid为真实边界框，d为锚框和

真实边界框的距离度量，IOU为交并比；

d(box，centroid)＝1-IOU(box，centroid)            (2.1)

将要预测的宽和高分别与锚框的宽和高绑定，经过多次训练后，每个边界框就学习到

了如何选择合适形状的边界框；上述所提到的绑定关系为：

其中aw和ah分别为锚框的宽和高，tw和th为边框回归直接预测出来的宽与高，bw和bh为

经过公式转换后所预测的宽和高，也就是网络最后输出的宽和高；从公式(2.2)和(2.3)中

可以看到，损失函数经过求导后还保留有tw以及th这两个参数；

接下来就是最后输出的边界框的中心位置(bx，by)的计算公式，如公式(2.4)和(2.5)所

示：

bx＝σ(tx)+cx                 (2.4)

by＝σ(ty)+cy                 (2.5)

其中cx和cy是网格左上角点相对整张图片的坐标，σ(t)是sigmoid激活函数；边框回归

预测的tx和ty是相对网格而言的，是相对坐标，为了得到绝对坐标，使用式(2.4)和(2.5)来

转化；sigmoid激活函数是为了把tx和ty映射到(0，1)区间，让模型更快收敛；得到了边框回

归所输出的四个值bx，by，bw，bh；

在训练中，将真实边界框的四个参数用公式(2.2)，(2.3)，(2.4)，(2.5)的逆运算转化

为与tx，ty，tw，th相对应的gx，gy，gw，gh，然后进行误差计算，最后计算经过sigmoid激活函数

后的值；详细步骤如公式(2.6)到(2.9)所示：
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其中σ(t)是sigmoid函数，aw和ah分别为锚框的宽和高，cx和cy分别为网格左上角点相对

整张图片的坐标，gx，gy，gw，gh为tx，ty，tw，th为逆运算所得到的结果；

步骤3.2，边界框定位后进行分类；

类别的数量取决于训练数据集的类别数量，每个边界框都要计算所有类别的条件类别

概率；分类器采用的是逻辑回归(logistic  regression)方法；

有了边框信息和类别概率后需要进行反向传播，采用和方差(sum-squared  error，

SSE)作为损失函数进行反向传播；损失函数如公式(2.10)所示，其中s2为特征图中网格的

数量，B为每个网格负责预测的锚框数量，σ(t)是sigmoid函数，aw和ah分别为锚框的宽和高，

tx，ty，tw，th为公式(2.6)，(2.7)，(2.8)，(2.9)进行运算所得到的结果， 表示第i个网格的

第j个预测边界框的置信度水平，不等同于公式(2.10)中同名参数， 表示第i个网格的

第j个预测边界框c类别的条件概率值， 和Gij为控制参数；

在公式(2.10)中看到每个锚框都有一对置信度和条件类别概率； 是由某个网格的锚

框是否负责预测某个对象决定的；如果负责预测某个对象，那么 等于1，反之 等于0；当

某个边界框不负责预测真实边界框，但是又与真实边界框之间的交并比数值大于预先设定

的阈值时，为了不让此边界框影响最终的损失值，需设置控制参数Gij等于0，反之设置Gij等

于1；若某个网格的某个锚框没有负责预测某个对象，为了让这种锚框不影响最终的损失

值，引进参数 当某个锚框负责预测某个真实边界框时， 等于1，否则 等于0；然

后将数据集通过整个网络进行更新权重参数，得到收敛后的物体识别模型；

然后将数据集通过整个网络进行更新权重参数，得到收敛后的物体识别模型；

步骤4、构建全景模型：

首先创建一个html文件，添加three.js库依赖，建立一个场景，
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然后在场景下放置透视摄像机(PerspectiveCamera)，用来观测场景中的各种物体以

及光源；

然后构建一个渲染器将内容渲染到页面上；

接着设立一个视角控制器来控制视角的移动；

上述准备工作完成后，导入经物体识别程序后的平面全景图，使用此全景图来创建纹

理，创建一个球体用来映射，忽略场景中的光照，创建一个MeshBasicMaterial材质，生成网

格，用MeshBasicMaterial材质来渲染mesh内表面，并显示在场景中，最后进行循环渲染，设

置窗口监听来设置交互系统；这样得到全景漫游模型，使用浏览器进行解析就能观测到模

型。

2.如权利要求1所述的方法，其特征是，步骤3中，边框回归算法会得到一堆候选框，需

要进行非极大值抑制选择与真实边界框之间有着最大IOU的边框；与训练过程不同的是，在

使用网络进行预测时，真实边界框是不存在的，也就无法使用IOU，此时需使用置信度来替

代IOU进行筛选；

置信度一方面用来表征当前边界框是否存在对象的概率Pr(Object)；而另一个方面表

征在边界框存在对象的情况下，最终所预测的边界框与真实边界框之间的 这里表

征的是模型对于边界框框出了物体的一种自信程度；这样得到公式(2.11)，其中 表示第i

个网格的第j个预测边界框的总体置信度；在识别过程中采用 来筛选具有最高置信度的

边界框，这样就解决了识别过程中无法计算IOU的问题；
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基于深度学习的物体识别和全景漫游方法

技术领域

[0001] 本发明涉及计算机视觉技术和全景漫游领域。

背景技术

[0002] 随着近几年深度学习算法的高速发展，计算机视觉得到了非常快速的发展。物体

识别是计算机视觉领域中的一项基础研究，它的任务是识别出图像中有什么物体，并报告

出这个物体在图像表示的场景中的位置和方向。现如今工业上的人机交互应用，如AR、机器

人等，首要的问题是正确地认识所处的环境，而物体识别就是这些应用理解环境的核心关

键。

[0003] 传统的物体识别方法通常是通过提取图像中的一些鲁棒性特征，例如Haar、SIFT、

HOG等，使用DPM模型，用滑动窗口的方式来预测具有较高置信度的边界框，最后送入如SVM

等类型的分类器中进行分类。这种方法的缺点是它采用单一的模板去定义物体，如果只专

注于人脸检测的话，效果是不错的，但是对于多元的物体检测，尤其是背景较为复杂的情况

下，精度急剧下降。

[0004] 深度学习算法让使得物体识别的技术得到了高速发展。传统的方法需要人为地根

据场景和目标去设计合适的图像特征。例如对物体的外观进行建模，就需要基于梯度特征

来描述轮廓，同时还需要对梯度信息进行筛选、量化，得到相对稳定的表达。而所有的这些

工作，都需要有专门的领域知识去设计和调优。然而特征学习正是深度学习所擅长的部分，

它把相关场景和目标的特征学习，转变为网络结构的定义和参数的学习，从而免去领域专

家去设计特征这一环节。这样就极大简化了为目标设计合适特征的过程，只需要把原始图

片和标注提供给网络，定义好网络结构，就可以自动学习出多层次的特征表达和分类器。

[0005] 目前物体检测分为两个类别，一类是两阶段检测器，将物体识别和物体定位分为

两个步骤，分别完成，这一类的典型代表是R-CNN，Fast  R-CNN，Faster-RCNN系列。其识别错

误率低，漏识别率也较低，但速度较慢，不能满足实时检测场景。另一类为单阶段检测器,典

型代表是YOLO系列，SSD等。他们识别速度很快，可以达到实时性要求，虽然早期的单阶段检

测器准确度不够，尤其对于小目标的识别效果差，但是随着算法的进步，其准确率也接近了

两阶段检测器的水平。而且由于单阶段检测器的耗费的资源低，在一些不那么追求高精度

的应用场景下，使用单阶段检测器可以节省许多经费。

[0006] 同时全景技术在近几年高速发展，尤其全景漫游由于其高度可视化的优点，在各

行各业都能看到全景的应用，尤其是在名胜古迹的展示上面，让人足不出户就能感受到身

临其境的氛围。像基于Web的三维图形全景漫游技术由于其方便性和可交互性，迅速得到人

们的认可。但是早期的三维图形技术，比如Flash等技术有着许多缺点，例如占用资源多、性

能低且无法跨平台等问题。随着互联网三维技术的快速发展，诞生了WebGL这一技术。WebGL

不依赖任何浏览器插件，它使用JavaScript脚本来绘制图像，利用底层硬件进行加速，并且

拥有可以进行全平台部署的接口。因此解决了传统技术存在的占用资源多、性能低且无法

跨平台等问题。WebGL有丰富的第三方开源框架，例如three.js、CubicVR等，这些框架对底
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层的结构进行了很好的封装，通过简单地调用接口就能快速实现三维场景渲染。

[0007] “一种多场景漫游生成方法及装置”(专利申请号：201610520963.3)采用Krpano全

景展示插件，结合线上3D加装平台来生成全景展示图，使用预设的平台生成家装全景图中

的房间数据来精确定位不同场景中进行连接的热点。这个方法结合了平台数据来进行多全

景漫游，虽然较手工标定数据有一定优势，但是仍然存在许多不足。比如所用数据取决于平

台数据库，一旦在数据库外就得人为标定，延展性明显不足。

[0008] “一种基于全景影像的界桩信息管理方法”(专利申请号：201710372837 .2)采用

PTGui软件以及Krpano全景插件来构建全景图，采用photoshop软件将界桩信息处理为透明

然后添加到全景图中，可在界桩全景图中表达界桩的属性信息。这个方法将Krpano插件中

的动态热点系统与ps软件得到界桩信息相结合，可以动态展示界桩周围的地物信息，具有

一定的应用性。但是其采用的全景构建方式需要PTGui软件来合成平面全景图，这对于非拍

摄专业人士来说实用性很差。再者使用Photoshop来标定信息，这种人工的方式效率很低。

[0009] 再如“一种企业三维数字地图管理系统”(专利申请号：201020554517.2)是将人工

收集的地理位置相关的信息放入数据库，与地图相结合，构建三维地图，通过集合数据库中

的各种信息，构造出多用途的三维数字地图。这个方法采集各种信息构建全景漫游图，且与

地图相结合，可视化程度较高。但是该方案是将信息采集与全景漫游构建相分离，需要耗费

大量人力物力来采集数据并标定在全景图上，显然这种方式是的效率较低。

发明内容

[0010] 发明目的

[0011] 本发明考虑解决现有技术中所存在技术方面的问题，尤其是信息采集与全景漫游

构建的相互分离问题。采用高效的物体检测模型，同时结合可用于多平台部署插件来构建

具有丰富物体信息的全景漫游模型。采用端到端的设计方案，只要输入所拍摄的全景图，就

可以直接得到最终模型，省去了采集、标定信息的繁琐步骤。由于目前智能手机自带全景拍

摄功能，本发明可以让大众参与全景漫游模型的构建。结合地图和定位，人们可以分享自己

所构建的全景模型，打造一个共享的三维地图模型。

[0012] 技术方案

[0013] 一种基于深度学习的物体识别和全景漫游方法，其特征是，包括如下步骤：

[0014] 步骤1、应用场景数据采集

[0015] 采集数据集的过程可以通过人工来采集也直接使用开源的数据集。

[0016] 步骤2、构建物体识别特征提取网络(图3所示)

[0017] 利用步骤1中所采集的数据集或者所用开源的数据集来训练物体识别网络。

[0018] 首先对所采集的数据集都缩放到416*416的大小，然后进行人工的标注，标记图片

中所含物体的四个边界框的坐标信息和所属类别，同时记录数据集的总类别数为classes。

[0019] 然后把数据集输入到DarkNet-53模型中，为了能在各个尺度都有着良好的性能，

这里对DarkNet-53进行改造：将网络末尾的全连接层去掉，同时建立三个尺度的输出(如图

2所示)，最大的尺度是原始图像的32倍下采样，中等尺度是原始图像的16倍下采样，小尺度

是原始图像的8倍下采样。三个尺度是不独立的，为了融合高低层网络的特征，将大尺度特

征上采样后与中尺度进行张量拼接(concat)，接着对中尺度特征进行上采样后与小尺度特
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征进行张量拼接。将三个尺度的输出最后送入检测层进行识别。

[0020] 步骤3、构建最终检测层

[0021] 首先对边界框进行预测。这里使用的边界框预测算法借鉴了Faster  R-CNN中锚框

机制。锚框的思想就是反向思维，从顶层先假定每个网格负责的锚框是由原图中某些区域

变换而来的，通过增加每个网格的锚框数量就可以解决传统算法中多个物体导致识别出错

的问题。Faster  R-CNN中的锚框的大小与比例是人为选定的，本发明所采用的锚框的大小

和比例是根据数据集的边界框数据进行维度聚类得到的。将这些统计上的先验数据加入到

模型中，可以让模型在学习的时候，加快模型的收敛速度。所以要先对步骤2中标定过的数

据集进行K-mean聚类来得到最接近真实边界框的锚框。K-means聚类方法通常使用的是欧

氏距离函数，会出现最终的聚类结果偏离实际的情况。对于边界框，要关注的是其与真实边

界框之间的IOU，为了得到更好的聚类结果，本发明采用如式(2.1)所示的距离度量，其中

box为锚框，centroid为真实边界框，d为锚框和真实边界框的距离度量，IOU为交并比。

[0022] d(box,centroid)＝1-IOU(box,centroid)   (2.1)

[0023] 通常的边框回归算法是让边框回归算法直接预测实际边界框的宽和高，而本发明

将要预测的宽和高分别与锚框的宽和高绑定，这样的话无论一开始边框回归算法所输出的

宽和高是怎样的，只要经过转化后就会与锚框的宽和高相关。使用这种方法经过多次训练

后，每个边界框就学习到了如何选择合适形状的边界框。上述所提到的绑定关系就是指：

[0024]

[0025]

[0026] 其中aw和ah分别为锚框的宽和高，tw和th为边框回归直接预测出来的宽与高，bw和

bh为经过公式转换后所预测的宽和高。

[0027] 最后输出边界框的中心位置(bx,by)，如公式(2.4)和(2.5)所示：

[0028] bx＝σ(tx)+cx   (2.4)

[0029] by＝σ(ty)+cy   (2.5)

[0030] 其中cx和cy是网格左上角点相对整张图片的坐标，σ(t)是sigmoid激活函数。边框

回归预测的tx和ty是相对网格而言的，是相对坐标，为了得到绝对坐标，使用式(2.4)和

(2.5)来转化。sigmoid激活函数是为了把tx和ty映射到(0,1)区间，让模型更快地收敛。

[0031] 到这为止，得到了边框回归所输出的四个值bx，by，bw，bh。在训练中并不直接是用

这四个值直接与真实边界框的对应参数求误差。而是将真实边界框的四个参数用公式

(2.2)，(2.3)，(2.4)，(2.5)的逆运算转化为与tx，ty，tw，th相对应的gx，gy，gw，gh，然后再进行

误差计算。由于sigmoid激活函数在数学上并不存在反函数，无法直接对tx和ty进行逆运算，

所以最后计算其经过sigmoid激活函数后的值。详细步骤如公式(2.6)到(2.9)所示：

[0032]

[0033]

[0034]

[0035]
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[0036] 其中σ(t)是sigmoid函数，aw和ah分别为锚框的宽和高，cx和cy分别为网格左上角

点相对整张图片的坐标，gx，gy，gw，gh为tx，ty，tw，th为逆运算所得到的结果。

[0037] 边框回归算法会得到一堆候选框，应进行非极大值抑制选择与真实边界框之间有

着最大IOU的边框。为了解决实际应用过程中网络进行预测时并不存在真实边界框的问题，

本发明使用置信度来表征。置信度一方面可以用来表征当前边界框是否存在对象的概率Pr

(Object)；而另一个方面可以表征在边界框存在对象的情况下，最终所预测的边界框与真

实边界框之间的 在这里提到的真实边界框并不是客观存在的，这里表征的是模

型对于边界框框出了物体的一种自信程度。这样可以得到公式(2.10)，其中 表示第i个网

格的第j个预测边界框的总体置信度。所以本发明在识别过程中采用 来筛选具有最高置

信度的边界框，解决了识别过程中无法计算IOU的问题。

[0038]

[0039] 边界框定位后进行分类。类别的数量取决于训练数据集的类别数量，每个边界框

都要计算所有类别的条件类别概率。传统的分类模型最后使用softmax分类器，使用

softmax分类器来进行分类时，各个类别之间是互斥的，无法解决多标签的问题，也就是说

无法对数据进行很好的拟合。而本发明最后的分类器采用的是逻辑回归(logistic 

regression)方法，而不是用softmax分类器。

[0040] 有了边框信息和类别概率后进行反向传播，本发明采用和方差(sum-squared 

error，SSE)来作为损失函数进行反向传播。损失函数如公式(2.11)所示，其中s2为特征图

中网格的数量，B为每个网格负责预测的锚框数量，σ(t)是sigmoid函数，aw和ah分别为锚框

的宽和高，tx，ty，tw，th为公式(2.6)，(2.7)，(2.8)，(2.9)进行运算所得到的结果， 表示第

i个网格的第j个预测边界框的置信度水平，不等同于公式(2.10)中同名参数， 表示第

i个网格的第j个预测边界框c类别的条件概率值， 和Gij为控制参数。

[0041]

[0042] 在公式(2.11)中可以看到每个锚框都有一对置信度和条件类别概率。 是由某个

网格的锚框是否负责预测某个对象决定的；如果负责预测某个对象，那么 等于1，反之
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等于0；当某个边界框不负责预测真实边界框，但是又与真实边界框之间的交并比数值大于

预先设定的阈值时，为了不让此边界框影响最终的损失值，需设置控制参数Gij等于0，反之

设置Gij等于1；若某个网格的某个锚框没有负责预测某个对象，为了让这种锚框不影响最终

的损失值，引进参数 当某个锚框负责预测某个真实边界框时， 等于1，否则 等

于0。然后将数据集通过整个网络进行更新权重参数，得到收敛后的物体识别模型。

[0043] 然后将数据集通过整个网络进行更新权重参数，得到收敛后的物体识别模型。

[0044] 步骤4、构建全景模型

[0045] 在步骤3得到物体识别模型后，让平面全景图通过物体识别模型就得到了带有物

体信息的全景图，然后需要构建全景漫游模型。首先创建一个html文件，添加three.js库依

赖，先建立一个场景，然后在场景下放置透视摄像机(PerspectiveCamera)，用来观测场景

中的各种物体以及光源。然后构建一个渲染器将内容渲染到页面上，紧接着设立一个视角

控制器来控制视角的移动。准备工作完成后开始导入通过物体识别程序后的平面全景图，

使用此全景图来创建纹理，创建一个球体用来映射，忽略场景中的光照，创建一个

MeshBasicMaterial材质，生成网格，并且用MeshBasicMaterial材质来渲染mesh内表面，并

且显示在场景中，最后进行循环渲染，设置窗口监听来设置交互系统。这样就可以得到全景

漫游模型，使用浏览器进行解析就能观测到模型。

[0046] 作为应用，进一步使用Tomcat来部署本地服务器供远端浏览器访问。在本地的全

景漫游模型是HTML文件，所以本发明在本地搭建servlet服务程序，重写doPost方法，然后

打开Tomcat服务器，供远端设备使用浏览器进行动态访问，实现了动态交互的功能。

[0047] 步骤1中根据不同应用场景，如果是用于建筑业，那么数据集可以专注家具，门窗

等；如果是用于三维地图构建，那么数据集可以专注于各种公共物品，交通标识以及各种商

家的logo。数据集采集具有很强的弹性，要注重多类型就多采集数据；要专注某些物品，就

只需采集相关的数据集就行。

附图说明

[0048] 图1为本发明总体算法流程图

[0049] 图2为本发明网络的三种尺度输出

[0050] 图3为本发明物体识别模型架构(包含步骤2中详细的特征提取网络和步骤3的最

终检测层)

[0051] 图4为本发明预参数模型

具体实施方式

[0052] 以下结合具体实例和附图对本发明技术方案进一步说明。

[0053] 步骤1、应用场景数据采集

[0054] 使用开源的COCO数据集，共有80个类别，也就是classes等于80，覆盖了动物，公共

设备，电子设备，家具等各个类别，具有普适性。数据集的图像大小为416*416的RGB图像，无

需进行缩放处理。数据集的所有类别信息存放到coco.name文件中，便于步骤2读取使用。

[0055] 步骤2、构建物体识别特征提取网络(如图3)
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[0056] 如图4所示，网络的总体配置文件存放在yolov3.cfg中，所以首先读取网络的配置

文件yolov3.cfg，重新来构建总体的网络结构。载入网络权重yolov3.weights。同时读取

coco.name，把所有类别的类名放在一个列表里面。接着设置网络的输入，输入的大小会决

定最终的识别精度和速度，本例将输入图片的高度和宽度都设置为416。到目前为止，初始

化一些参数的任务就做完了，下面开始进行物体识别的构建。

[0057] 首先使用OpenCV读取视频流，图片视作是单帧的视频，而摄像头获取的则是源源

不断的视频流。一帧一帧地对视频流进行处理，对于每一帧图像的长宽大小与比例进行缩

放和裁剪处理使之与预设的网络输入相同。对图像中较长的一边缩放为416，对于较小的一

边缩放后长度小于416，采用RGB元组为(128,128,128)的像素点来进行填充，得到网络的标

准输入416*416。OpenCV读取图片的色域格式为BGR，将图片的最后一个维度，也就是通道

(channel)，让通道这维的矩阵从右到左重构矩阵，实现从BGR转化为RGB，满足了Pytorch所

需的RGB格式。同时将图片的维度从(H，W，C)，也就是(高，宽，通道数)变换为(C，H，W)，也就

是(通道数，高，宽)，然后添加一个批次数量(batch)维度，这样就满足了Pytorch需要的输

入形式(B，C，H，W)，也就是(批次数量，通道数，高，宽)。最后将图片数值归一化，转化为

Pytorch所用的张量格式，整个网络的输入就构建完毕。下一步需要构建网络的输出检测

层。

[0058] 步骤3、构建最终检测层

[0059] 将步骤2所得的输入送入主体网络进行前向传播，到了检测层的时候，要在特征图

上进行预测。对于大尺度其下采样为32倍，所以输出特征图设置为13*13；对于中尺度其下

采样为16倍，所以输出特征图设置为26*26；同时对于小尺度，其下采样倍数为8，则将输出

设置为52*52.三个尺度输出不一样，引入一个输出变换函数，来重构三个尺度的输出，将三

个尺度的输出结合在一起计算。特征图维度为(批次数量，单个网格的锚框数量*边界框属

性的数量，特征图单边网格数量，特征图单边网格数量)。需要将原来的维度变换成(批次数

量，锚框总数量，边界框属性的数量)这种形式。有三个尺度所以要转换三次，然后把输出的

锚框总数量拼接在一起，得到最终输出。

[0060] 在得到每个边界框的输出之后，进行非极大值抑制。首先将网络的输出中的边界

框的坐标属性转换为在原始输入图像中的坐标属性，使用上一段所得到的匹配特征图的锚

框进行逆向操作来得到相对于原图的锚框，然后再进行非极大值抑制。在极大值抑制中只

需要关注得分最高的那个类别，将边界框中得分低于阈值的边界框去除掉，提取置信度最

高的那个类的得分，以及此类别相对应的序号。然后利用OpenCV把具有最大置信度的边界

框描绘出来，并且根据具有最大类别概率得分相对应的序号来得到相应的类别。

[0061] 步骤4、构建全景模型

[0062] 首先添加three.js依赖库，添加依赖后先建立一个场景，然后在场景内放一个相

机，起到类似人眼的作用，用来观测场景中的各种物体以及光源。本发明使用放置透视摄像

机(PerspectiveCamera)，实现了近大远小的3D效果，然后构建一个渲染器将内容渲染到页

面上，接着设立一个视角控制器，来操控视角的移动，接着导入平面全景图，来创建纹理，紧

接着创建一个球体用来映射，忽略场景中的光照，创建一个MeshBasicMaterial材质，生成

网格，并且用MeshBasicMaterial材质来渲染mesh内表面，并且显示在场景中，然后进行循

环渲染，最后设置窗口监听，用于交互。
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[0063] 这样就建立好了一个完整的全景图展示器。

[0064] 步骤5、使用Tomcat来部署本地服务器。

[0065] 首先需要下载好Tomcat，使用IDE打开步骤1～4所构建的全景漫游模型，配置

Tomcat环境，创建服务器主程序，继承HTTPServlet，重写一系列抽象方法，打开Tomcat，可

让远端浏览器通过本地IP来访问到全景漫游模型。

[0066] 技术效果

[0067] 本发明的全景漫游模型是基于YOLO  v3和three.js构建的。在COCO数据集的实例

下，物体识别效果良好，在复杂背景下依旧有很好的性能。全景漫游模型生成时间不到一

秒，且占用内存低。而且整个模型基于浏览器，可轻易移植到其他平台，在后续还可以与地

图进行结合，构造三维语义地图。
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图3

图4
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