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基于深度学习的盲道障碍物检测算法研究

段中兴，王　剑，丁青辉，温　倩
（西安建筑科技大学 信息与控制工程学院，西安　７１００５５）

摘要：针对盲人出行时盲道场景复杂度高，已有目标检测算法对远距离障碍物以及条形障碍物特征提取困难，造成漏检

等问题提出改进；针对条形障碍物检测增加非对称卷积模块 （ＡＣＢ），强化网络在垂直与水平方向的特征提取；构建混合池化

模块，将条形池化引入网络与金字塔池化融合为混合池化模块 （ＭＰＭ），增强网络对长条形与非长条形障碍物检测效果；网络

末端改变特征融合方式，低级特征与高级特征相乘形式以加强复杂场景下盲道障碍物识别；实验结果表明，在盲道障碍物数

据集上，改进算法对比ＹＯＬＯＶ４在多个评价指标上都有提升；实际场景测试中对远距离障碍物以及条形障碍物检测的检测精

度提升明显。

关键词：图像处理；盲道障碍物检测；非对称卷积；混合池化；特征融合
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０　引言

我国目前视力障碍人群总数高达１７３１万，其中年轻人

占比２３．５％，视障人群作为弱势群体，他们的日常出行是

不可忽视的问题。但目前城市对于道路规划不全面，又因

机动车辆急剧增多等原因，致使一车 “难停”。同时共享单

车的兴起，使得公众私自占用盲道现象十分普遍，导致视

障人群出行存在安全隐患，故解决盲道障碍问题不但有利

于视障人群日常出行，同时有利于社会发展。

近些年，视觉处理技术得到突破，出现以卷积神经网

络为代表的障碍物检测方法，Ｇｉｒｓｈｉｃｋ等
［１］提出 Ｒ－ＣＮＮ

检测方法，通过利用深度卷积神经网络提取目标特征信息，

获得良好的检测精度。Ｒ－ＣＮＮ提出后，许多学者通过对

其网络结构研究与优化，提出不同的目标检测算法以提高。

主要包括 ＳＰＰ－Ｎｅｔ
［２］，ＦａｓｔＲ－ＣＮＮ

［３］，ＦａｓｔｅｒＲ－

ＣＮＮ
［４］等检测算法，此类算法在应用到障碍物检测时需要

将检测过程分为两段：先进行候选区域生成，然后进行目

标分类，在障碍检测中尤其在无人驾驶、盲道障碍检测等

实时性要求较高的方向上性能表现并不优越［５］。Ｒｅｄｍｏｎ

等［６］基于回归预测的思想提出了ＹＯＬＯ算法，直接在卷积

神经网络中提取目标的相关特征来预测其位置信息，相比

两阶段目标检测算法检测速度更快，但一阶段算法［７］由于

追求速度而放弃对图像中小型目标的特征提取，导致精度

不高。Ｌｉｕ等
［８］提出ＳＳＤ方法，网络引入先验框进行障碍物

检测，提高了网络对于障碍目标的精度。Ｒｅｄｍｏｎ
［９］随后借

鉴ＳＳＤ算法提出ＹＯＬＯＶ２算法，在检测精度上有明显提

升，但是对于目标特征提取能力没有得到有效解决。为改
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善网络对于目标特征提取能力，ＹＯＬＯＶ３
［１０］以及 ＹＯＬＯ

Ｖ４
［１１］等算法相继提出，网络通过残差结构提高对小型物体

的特征提取能力，从而实现精度的提升。随着目标检测算

法被应用到道路障碍检测中，更多学者针对目标的特性进

行不同方面的改进，李鹏飞［１２］等对ＹＯＬＯ９０００模型提出改

进，通过对模型算法参数进行调整来适合多目标检测。王

建林［１３］等针对目标检测精度低的问题对 ＹＯＬＯＶ２中卷积

层采用密集连接方式来获取更好的目标信息，同时采用空

间金字塔池化增强局部特征来提高网络的检测精度。郭进

祥［１４］等将ＹＯＬＯＶ３骨干特征提取网络变为空洞卷积，保

持较大感受野同时对非极大抑制算法进行优化，提高对遮

掩目标的检测。孙佳等［１５］提出Ｋ－ｍｅａｎｓ－ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ方法，

弥补普通Ｋ－ｍｅａｎｓ算法对聚类中心初始位置敏感问题。

鞠默然［１６］等针对图像中小型障碍的像素相对较少，通过将

ＹＯＬＯＶ３网络输出层进行上采样，将高层特征与低层特

征进行特征融合获得对障碍目标的位置信息。巩笑天［１７］等

对ＴｉｎｙＹＯＬＯＶ３目标检测改进，增加２步长的卷积层代

替最大池化，同时使用深度可分离卷积替换传统卷积增加

网络模型精度。王伟锋［１８］等通过增强网络对障碍目标的感

受野来扩大卷积核对特征的提取范围及能力提高，同时将

低层与高层的特征信息融合起来增加对小型障碍物的检测

精度。而盲道障碍物以其背景复杂，障碍种类繁多，物体

遮掩占比大等特点使得常见的目标检测算法在实际检测中

存在对小型障碍物体、远距离物体、条形障碍物体的漏

检、误检等问题。针对以上问题，本文基于深度学习的方

法对盲道障碍物检测展开研究。对此本文网络提出改进：

１）通过对盲道障碍物特性进行分析，针对远距离物体以

及条形物体特征信息较少问题，增加非对称卷积模块

（ＡＣＢ）
［１９］，在垂直方向与水平方向强化特征提取，将提取

后的特征增加到方形卷积特征中，实现对条形物体以及远

距离物体的特征加强；２）引入条形池化模块
［２０］，减少方

形池化过程中空白信息与污染信息的干扰，为兼顾长条形

与非长条形障碍物的效果，将金字塔池化改进为混合池化

模块 （ＭＰＭ）；３）改变特征融合方式
［２１］，将高级特征语

义信息融入到低级特征的方式来解决复杂场景下盲道障碍

物识别问题。

１　盲道障碍检测算法优化

１１　特征提取结构

网络特征提取结构如图１所示，由 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３，

ＭＰＭ池化模块，ＰＡＮｅｔ
［２２］组成。ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３作为骨干

特征提取网络，由 Ｄａｒｋｎｅｔ５３和ＣＳＰ局部交叉阶段组成。

Ｄａｒｋｎｅｔ５３主要由５个残差块构成，ＣＳＰ局部交叉阶段能够

增强ＣＮＮ的特征提取能力，在轻量化的同时保持准确性，

降低计算成本。ＭＰＭ为混合池化模块，由Ｐｙｒａｍｉｄｐｏｏｌｉｎｇ

与ＳｔｒｉｐＰｏｏｌｉｎｇ组成，主要作用为增大网络感受野，增强

条形特征池化效果。ＰＡＮｅｔ通过自下而上的路径增强较低

层中定位信息流的准确性，建立底层特征和高层特征之间

的信息路径，增强整个特征层次架构。

改进后的网络中将非对称卷积加入到骨干特征提取网

络中，条形池化与金字塔池化构成ＭＰＭ混合池化模块，在

特征融合方式上改变传统ｃｏｎｃａｔ融合操作，将高级特征的

语义信息加入到低级特征中增强对小目标识别精度。

图１　特征提取结构

１２　非对称卷积模块 （犃犆犅）

为使网络在实际场景下对盲道中条形障碍物与盲道中

小目标障碍物有更好的检测效果，在网络方形卷积核的基

础上增加非对称卷积模块，增强在图像水平与垂直方向上

的特征提取。对于盲道障碍物检测中对于小目标障碍物与

条形障碍物来说，十字区域信息尤为重要，因此将非对称

卷积核中十字骨架部分特征信息提取后与原方形卷积核提

取特征信息权重相叠加，提升网络对条形障碍物的检测精

度，降低较远处障碍物的漏检率。

图２　卷积结构

如图２所示，将非对称卷积 （ＡＣＢ）添加到网络残差

块中，针对盲道中条形障碍物特征信息进行提取，并与方

形卷积核提取的特征信息进行融合。

图３公式如下，对于一个尺寸为犎×犠，通道数为犇的

卷积核，通道数为犆的特征图作为输入，用犉∈犚
犎×犠×犆 表

示卷积核，犕 ∈犚
犝×犞×犆 表示输入，犗∈犚

犚×犜×犇 代表输出特征
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图３　卷积原理图

图，对于这个层的第犼个卷积核，对应的输出特征映射通

道为：

犗（：，：，犼）＝∑
犮

犓＝１

犕：，：，犽犉
（犼）
：，：，犽 （１）

　　其中： 为二维卷积算子，犕：，：，犽 是犕 的第犽个通道的

尺寸为犝×犞的特征图，犉
（犼）
：，：，犽为犉

（犼）的第犽个通道的尺寸为

犎×犠 的特征图。同时利用卷积的可叠加性，将非对称卷

积等效融合到标准方形核中使用，不会增加计算时间。公

式如下：

犐犓
（１）
＋犐犓

（２）
＝犐（犓

（１）
"犓

（２）） （２）

　　其中：犐是一个矩阵，犽
（１）和犽

（２）是具有兼容尺寸的两个

２犇核，" 是在对应位置求和。图像经过非对称卷积模块

（ＡＣＢ）处理后，保留了目标水平与垂直方向上的特征，再

通过与方形卷积后的特征对应位置像素叠加，实现对条形

目标特征信息的增强，提高网络对条形障碍物目标的检测

精度。

１３　混合池化 （犕犘犕）

金字塔池化是为了获得更大的感受野，现阶段增大感

受野的方法，可利用自注意力机制 （ｓｅｌｆ－ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）来建

立长距离关系，也可以使用空洞卷积 （ｄｉｌａｔｅｄｃｏｎｖｏｌｕ

ｔｉｏｎ）
［１９］或金字塔池化，但这几种方法在特征为方形条件下

效果较好，本文经实验发现，在实际盲道场景中，金字塔

池化对于长条形目标检测效果并不理想。针对于此问题，

本文提出引入长条形池化模块，既可以丰富长条障碍物特

征语义信息，同时避免了使用方形池化时引入的污染信息

和空白无效信息。但全部使用条形池化又会导致方形障碍

物目标的效果变差，因此设计了一种混合池化模块 （ｍｉｘ

ｐｏｏｌｉｎｇｍｏｕｄｌｅ），其结构如图４所示。

图４　特征融合

图５所示为混合池化模块，由金字塔池化与条形池化

模块组成，其中条形池化公式如下，对于一个输入为 犎×

犠 的特征图，其水平池化公式为：

狔
犺
犻 ＝

１

犠 ∑０≤犼≤犠
狓犻，犼 （３）

　　同理垂直池化公式为：

狔
狌
犼 ＝

１

犎∑０≤犻≤犎
狓犻，犼 （４）

　　其中：（犺×狌）代表池化范围，将池化后的特征图进行扩

容，扩容后的特征图进行对应位置相加，再将条形池化后

的特征权重增加到金字塔池化特征图上，实现对检测目标

十字区域信息增强，提高对条形物体以及远距离物体的检

测精度。

图５　混合池化

１４　特征融合方式

常用的特征融合方法一般为ｃｏｎｃａｔ，ｃｏｎｃａｔ是进行通道

扩容，物体特征增加但是每一维的特征信息没有改变，但

是ｃｏｎｃａｔ操作会导致计算量增大。而低级特征包含丰富的

空间信息，高级特征拥有丰富的语义信息，因此本文引入

一种特征融合方法［２３］，如图６所示。本文特征融合方法是

将低级特征与上采样后的高级特征进行逐元素相乘。为防

止网络训练过程中出现过拟合现象，提前进行归一化处理，

从而使低级特征含有更多的语义信息，加强网络对于盲道

中小目标物体特征信息的提取能力，提升网络对于盲道中

小目标物体的检测精度。

图６　特征融合

图６为特征融合方式，其公式为：

狔犾＝犳（狓犾，狓犾＋１） （５）

　　狔犾表示特征融合输出，犳表示矩阵运算，狓犾表示低级特

征，狓犾＋１表示高级特征，犖１表示低级特征每一通道对应信
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息，犖２表示高级特征每一通道对应信息，为使公式成立，狓犾

与狓犾＋１需满足大小相同，通道数相等，故利用卷积操作进行

通道变换。改变传统的空间融合，利用高级与低级特征对

应位置相乘的形式，加强每一位置的特征信息。

２　实验与结果分析

实验平台搭载Ｉｎｔｅｒｉ７９７００Ｋ 处理器，１个 ＮＶＩＤＩＡ

２０８０Ｔｉ显卡；深度学习框架采用ｐｙｔｏｒｃｈ－１．６．０，以及

Ｎｖｉｄｉａ公司ＣＵＤＡ１０．１的 ＧＰＵ运算平台以及ＣＵＤＮＮ深

度学习ＧＰＵ加速库。

２１　盲道障碍物数据集

目前，由于盲道障碍物体种类复杂，用于深度学习的

盲道障碍物数据集较为匮乏，已知的公共数据集都只包含

部分盲道障碍物体类别。对此本文对于实际盲道场景进行

调查，分析盲道主要出现的障碍物。城市主干道区域盲道

障碍物主要以行人、共享单车为主；生活区域所在盲道上

出现障碍物较多，主要以汽车、货车、共享单车、摩托车、

行人、桌子、椅子等中大型物体出现，其中汽车、自行车、

摩托车以及行人在盲道上出现频率较多且数量大。对于上

述情况，本文采用视频拍摄方式，共采集不同场景下的３７

个视频段，通过将视频按帧率裁剪得到不同场景下的障碍

图８　训练指标

物图像。图像主要分为两部分，一部分以生活区域为主的

障碍物图像，该部分图像具有场景复

杂、障碍物种类以及数量多、物体遮掩

比大等特点；另一部分以主干道区域为

主的障碍物图像，具有物体较为单一，

轮廓完整等特点。本文通过裁剪获得图

像共计３３８０张，为丰富障碍物数据集，

对图像进行数据增强方法扩充数据集，

共计７４６０张。

２２　定量与定性分析

本文为验证改进ＹＯＬＯＶ４网络的

有效性，将 ＹＯＬＯＶ４作为对比实验，

初始化权值来自于 ＶＯＣ数据集预训练

的结果，对盲道障碍物数据集进行训

练，训练批次为６４，衰减为０．０００５，

最大迭代次数２００。初次训练学习率为

１０
－３，１００ｅｐｏｃｈｓ后调整为１０

－４，１５０

ｅｐｏｃｈｓ后调整为１０
－５。

为了对模型进行量化分析，对比两

种方法对障碍物的检测效果，采用评价

指标交并比ＧＩＯＵ、Ｏｂｊｅｃｔｎｅｓｓ、Ｃｌａｓｓｉ

ｆｉｃａｔｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ、ｍＡＰ、Ｆ１作为定量评

价指标，如图８所示。

图８分别表示ＹＯＬＯＶ４模型与改

进后的网络模型各个指标训练过程，同

时加入第三章模型训练指标进行对比。

图７　盲道障碍数据集

图 （ａ）表示ＧＩｏＵ训练过程， （ｂ）表示Ｏｂｊｅｃｔｎｅｓｓ训练过

程，（ｃ）表示Ｒｅｃａｌｌ训练过程，（ｄ）表示Ｆ１训练过程，（ｅ）

表示Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ训练过程，（ｆ）表示ｍＡＰ训练过程。

为更好地展现本文改进ＹＯＬＯＶ４网络的性能，本文将

ＦＡＳＴ－ＲＣＮＮ、Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ、ＭＡＳＫ－ＲＣＮＮ、ＹＯＬＯ

Ｖ３、ＹＯＬＯＶ４网络进行综合对比，通过交叉展现对比结

果，验证改进ＹＯＬＯＶ４网络的性能。如表１所示。

通过对比ＹＯＬＯＶ４与改进网络两个模型的各指标训练

过程可以看出，改进模型在盲道障碍数据集ＧＩＯＵ为０．７３，

Ｏｂｊｅｃｔｎｅｓｓ为 ０．４２１，Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ 为 ０．００７，Ｒｅｃａｌｌ 为

０．９７５，ＭＡＰ为０．９７６，Ｆ１为０．９０９，与ＹＯＬＯＶ４模型在

盲道障碍数据集上对应的指标分别提升了０．０３６，０．０１，
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０．０００１８３，０．００７，０．００３，０．００５。

表１　各模型在盲道障碍数据集的训练指标

ＧＩｏＵ ＯｂｊｅｃｔｎｅｓｓＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＲｅｃａｌｌ ｍＡＰ Ｆ１

ＦａｓｔＲ－

ＣＮＮ
１．１９ １．０８ ０．０３６７ ０．６８３ ０．６６ ０．６８８

ＦａｓｔｅｒＲ－

ＣＮＮ
１．１０ １．０１ ０．０３０１ ０．７６６ ０．７７ ０．７７４

ＭａｓｋＲ－

ＣＮＮ
１．０４ ０．９７ ０．０２８３ ０．７８４ ０．７９ ０．７９８

ＹＯＬＯ

Ｖ３
１．１５ １．０４ ０．０３１５ ０．７３８０．７５４０．７６６

ＹＯＬＯ

Ｖ４
０．７７４ ０．４３１ ０．００９１１ ０．９６８０．９６９０．９０４

改进ＹＯＬＯ

Ｖ４
０．７３ ０．４２１ ０．００７ ０．９７５０．９７６０．９０９

通过对比改进 ＹＯＬＯＶ４网络与ＦＡＳＴ－ＲＣＮＮ、Ｆａｓ

ｔｅｒ－ＲＣＮＮ、ＭＡＳＫ－ＲＣＮＮ、ＹＯＬＯＶ３、ＹＯＬＯＶ４网络

的ＧＩＯＵ指标分析发现，改进ＹＯＬＯＶ４网络对于真实值包

围框的下降曲线最快，可快速有效地定位图像中的真值区

域，验证了数据集中障碍物集中分布于图像中十字区域，

通过混合池化模块及先验定位策略，帮助网络快速定位图

像中 的 ＩＯＵ 区 域；对 比 Ｏｂｊｅｃｔｎｅｓｓ 指 标 发 现，改 进

ＹＯＬＯＶ４网络对于目标ＩＯＵ区域的包裹紧密性较ＦＡＳＴ－

ＲＣＮＮ、Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ、ＭＡＳＫ－ＲＣＮＮ、ＹＯＬＯ Ｖ３、

ＹＯＬＯＶ４网络的损失值较小，证明改进 ＹＯＬＯＶ４网络中

可以紧密的包围目标区域，去除背景噪声对于有效特征的

干扰，得益于本文中混合池化模块及ＡＣＢ模块组合效果对

于图像ＩＯＵ区域特征提取的精细程度，提取图像中细致特

征信息；对比Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ指标可知，改进ＹＯＬＯＶ４网络

对于分类结果的快速有效性强于ＦＡＳＴ－ＲＣＮＮ、Ｆａｓｔｅｒ－

ＲＣＮＮ、ＭＡＳＫ－ＲＣＮＮ、ＹＯＬＯＶ３、ＹＯＬＯＶ４网络，可

以准确有效的将障碍物类型进行区分，得益于非对称卷积

模块对卷积核提取能力的加强，以及特征融合方式低层特

征对高层特征补充的有效性；通过对Ｒｅｃａｌｌ、ｍＡＰ、Ｆ１共

３个指标的分析可知，改进ＹＯＬＯＶ４网络对于整体类别的

正样 本 的 召 回 率 较 ＦＡＳＴ－ＲＣＮＮ、Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ、

ＭＡＳＫ－ＲＣＮＮ、ＹＯＬＯＶ３、ＹＯＬＯＶ４网络提升较大，且

对于单独类别的调和对比值Ｆ１有一定的提升，验证了网络

在准确预估类别及检测过程中有较好的准确率和鲁棒性，

对于ｍＡＰ综合全局的验证指标分析可知，本文方法的混合

池化模块、多尺度的特征融合方式及非对称卷积对于网络

整体有较好的提升效果，三者组合交叉嵌入互相影响，综

合提升网络对于障碍物目标的检测及识别能力，从而提升

网络整体的检测精度及准确率，验证了改进网络的有效性。

表２分别表示ＹＯＬＯＶ４与本文特征提取方法对盲道障

碍物的效果。通过将非对称卷积加入骨干特征提取网络中，

以及采样后的高级特征的信息与低级特征相融合。利用相

乘的方式进一步增强障碍物的特征信息，可以看出本文特

征融合方法相对于ｃｏｎｃａｔ融合来说将障碍物目标信息表现

更为明显。ＹＯＬＯＶ４网络对图像中人以及电动车等目标信

息提取较为模糊，而本文网络相较于ＹＯＬＯＶ４网络提取效

果更佳。

表２　特征提取对比

Ｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ ＹＯＬＯＶ４ Ａｒｔｉｃｌｅｍｅｔｈｏｄ

图９为ＹＯＬＯＶ４与改进ＹＯＬＯＶ４的识别效果，（ａ）、

（ａ１）、（ａ２）表示ＹＯＬＯＶ４模型检测效果， （ｂ）、 （ｂ１）、

（ｂ２）表示改进ＹＯＬＯＶ４模型检测效果。

图９　场景测试对比

由图９可看出，通过引入非对称卷积模块，加强了对

障碍物十字区域的特征提取能力，使得网络对较远处障碍

物包括条形障碍物可以检测出来，同时有较好的检测精度，

混合池化模块减少污染信息以及冗余特征信息对障碍目标

信息的干扰，利用相乘的融合方式进一步增强条形以及小

型障碍物的特征信息。改进ＹＯＬＯＶ４模型相较于原ＹＯＬＯ

Ｖ４模型能够将较远处条形以及小障碍物检测出来，提升了

网络模型对障碍物的检测精度，对于含有部分特征信息以

及特征信息不明显的障碍物目标，也能较为准确地检测出

来。改进ＹＯＬＯＶ４模型在盲道障碍物检测中提高了对条形

障碍物的检测能力。同时非对称卷积以及混合池化模块也

增强了非条形障碍物的特征信息，对近距离障碍目标的检

测效果也有提升。

３　结束语

本文针对于目标检测算法在检测远距离盲道障碍物以
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及条形障碍物检测存在漏检误检问题，在ＹＯＬＯＶ４模型基

础上，加强骨干网络在水平与垂直方向上的提取能力，构

建混合池化模块与特征融合部分使得网络对条形障碍物、

小型障碍物检测精度提升并在盲道数据集上进行实验。实

验表明条形目标以及远距离障碍目标能够以良好的精度识

别出来，降低网络漏检率。结果表明改进后的网络模型对

障碍物检测有更好效果。
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