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摘要:为了解决巷道内运输车辆在行驶过程中对障碍物的检测易受到光照条件影响的问题,提出

了一种基于图像增强的障碍物检测方法。 该方法先利用 VOC 数据集格式制作井下车辆行驶过程中的

障碍物数据集,然后利用 MSR(Multi
 

Scale
 

Retinex)算法对井下采集到的低照度图像进行增强;通过改

进 CenterNet 网络,设计了 ResNetBN-18 轻量级网络,再基于改进后的 CenterNet 目标检测算法训练数

据集,最后实现对井下运输车辆车前障碍物的准确检测。 实验结果表明,改进后的检测模型保持了原

网络的高实时性,检测精度比原网络提高了 10. 1%,帧率提高了 6. 7%。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

obstacle
 

detection
 

of
 

transport
 

vehicles
 

in
 

roadway
 

is
 

easily
 

affected
 

by
 

lighting
 

conditions,
 

an
 

obstacle
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

image
 

enhancement
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

VOC
 

data
 

set
 

format
 

was
 

used
 

to
 

produce
 

the
 

obstacle
 

data
 

set
 

in
 

the
 

process
 

of
 

underground
 

vehicle
 

driving,
 

and
 

then
 

MSR
 

( Multi
 

Scale
 

Retinex)
 

algorithm
 

was
 

used
 

to
 

enhance
 

the
 

low-illumination
 

image
 

collected
 

in
 

the
 

underground.
 

By
 

improving
 

the
 

CenterNet
 

network,
 

the
 

ResNetBN - 18
 

lightweight
 

network
 

was
 

designed,
 

and
 

the
 

data
 

set
 

was
 

trained
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

CenterNet
 

target
 

detection
 

algorithm.
 

Finally,
 

the
 

accurate
 

detection
 

of
 

vehicles
 

road
 

obstacle
 

in
 

underground
 

roadway
 

was
 

realized.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

detection
 

model
 

maintains
 

the
 

high
 

real-time
 

performance
 

of
 

the
 

original
 

network,
 

and
 

the
 

detection
 

accuracy
 

is
 

improved
 

by
 

10. 1%,the
 

frame
 

rate
 

increased
 

by
 

6. 7%.
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of
 

obstacle;CenterNet
 

network

　 　 近年来,随着人工智能技术的不断发展,煤炭行

业开始不断加快推进智能化建设。 特别是在煤炭行

业智能运输过程中,无人驾驶运输车扮演着重要角

色,主要包括无人驾驶电机车、无人驾驶胶轮车等。

无轨胶轮车作为煤矿井下重要的辅助运输装备,现
阶段要实现无人驾驶还有很多技术难题需要攻克。
而智能辅助驾驶技术是实现煤矿井下运输无人化发

展的关键,其技术核心主要包括感知、定位、规划、决
策等模块,其中感知是辅助驾驶过程中的重要部

分[1] 。 井下巷道工况较为复杂,运输环境存在不确

定性,因此,需针对巷道复杂环境研究更加高效、准
确的障碍物检测算法,以保障巷道复杂环境下车辆

的行驶安全。 同时由于井下运输车辆工作时会遇到

低光照度、盲区、障碍物较多等情况,所以获取运输车

辆行驶过程中周围环境障碍物信息显得尤为重要。
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目前主流目标检测算法分单阶段( One -stage)
检测模型和双阶段( Two - stage) 检测模型 2 种方

法[2] 。 单阶段检测取消了候选框生成的步骤,实现

了端到端的检测,该方法检测速度快,但是检测精度

相对于双阶段检测模型较低,主要包括 YOLO 目标

检测算法系列[3] 、SSD 检测算法[4] 等。 其中,YOLO
系列算法根据每个特征单元预测检测框的位置和类

别,结合数据背景信息得出识别结果,在保证准确率

的同时有效解决了算法实时性的问题;SSD 算法通

过多尺度特征映射进行预测后,生成不同大小的候

选框,并最终获得目标检测结果。 双阶段检测方法

通过卷积神经网络提取目标特征生成一系列候选

框,然后在候选框上进行回归和分类,其特点是准确

度高,但识别速度相对单阶段检测方法较低。 2014
年,REN 等[5]提出 Fast

 

R-CNN(Region-CNN)算法,
该算法利用选择性搜索的方法生成候选框,通过卷

积神经网络提取候选框的特征,再利用 SVM 分类器

进行分类回归得到识别结果;Mask
 

R-CNN 算法由

HE 等[6]在 2017 年提出,该算法建立在 Fast
 

R-CNN
的基础上,首先生成候选区域,采用 ResNet 作为特

征提取网络,然后再进行预测分割和分类回归,最后

得出检测结果。
以上 2 类目标检测算法都是先找到可能是目标

的锚框,然后分类回归预测框。 2019 年,ZHOU 等[7]

提出 CenterNet 算法,其将目标建模成一个点,即目

标框的中心点,通过热点图找到中心点,然后通过中

心点的图像特征回归得到目标的其他特征,该方法

没有锚框机制,无需花费时间去寻找锚框,这有效减

少了计算量,且实时性优于其他网络算法,故笔者选

择 CenterNet 算法作为障碍物检测算法。
为解决井下低照度环境下运输车辆车前障碍物检

测实时性差、漏检率高的问题,笔者将 CenterNet 算法应

用于煤矿井下运输车辆车前障碍物检测系统,结合图像

增强算法对 CenterNet 目标检测算法进行改进,在满足

实时性高的需求下,降低目标检测的漏检率,进一步辅

助驾驶人员更加安全地完成井下运输任务。

1　 理论知识

1. 1　 多尺度MSR图像增强算法

MSR ( Multi
 

Scale
 

Retinex ) 是 在 单 尺 度 SSR
(Single

 

Scale
 

Retinex)算法的基础上发展而来,SSR
算法是通过高斯环绕函数对图像的 3 个通道分别估

计亮度值,获取最终的反射图像[8] 。 与 Retinex 理

论[9]降噪原理类似,算法合理地假设了图像的构成,
将观察到的图像看成是一幅有乘性噪声的图像,入
射光的分量就是一种乘性的、分布相对均匀、变化缓

慢的噪声[10] 。 Retinex 算法会估计图像中各个噪声

的位置,并能消除噪声,算法流程图如图 1 所示。

图 1　 Retinex 算法流程图
Fig. 1　 Flow

 

chart
 

of
 

Retinex
 

algorithm

输入原始图像 S( x,y),将颜色分通道进行处

理。 将每个分量的元素值转换到对数域,图像中物

体的反射性质表示为 R(x,y),入射光线为 L(x,y),
首先将图像 I(x,y)在对数域展开,即:

log
 

I(x,y)= log
 

R(x,y) +log
 

L(x,y) (1)
再通过高斯环绕函数 F(x,y)估计亮度图像,计

算公式如下:

F(x,y)= K e-(x2+y2) / c2
(2)

式中:K 为高斯环绕函数的个数;c 为高斯函数的标

准偏差。
然后对增强后的图像加权融合得到最终的图

像,输出图像计算公式如下:

R i(x,y)= ∑
K

k
ωk{log

 

Si(x,y) -

log[F(x,y)∗Si(x,y)]}
 

(3)
式中:R i(x,y)为图像增强输出;下标 i∈R,G,B,分
别代表 3 个光谱色带(红、绿、蓝);Si(x,y)为图像在

光谱带的分布;∗为卷积运算;当 k = 1 时,MSR 退化

为 SSR,从保证兼有 SS 高、中、低 3 个尺度的优点来

考虑,k 通常取 3,且 ω1 =ω2 =ω3 = 1 / 3。
MSR 图像增强算法在增强图像细节和对比度的

同时,具有色彩保真能力,有着更好的视觉效果。 使

用 MSR 图像增强算法能有效提高井下低照度环境

下图像的对比度,突出井下环境的细节信息,增强后

的图像更易于被识别。
1. 2　 CenterNet 网络

CenterNet 检测算法属于 One-stage 检测模型,算
法精度相较于传统的 One-stage 和 Two-stage 模型有

很大的提高。 在相同速度条件下,CenterNet 的检测精

度比 YOLOv3 高 4%,该算法是在 CornerNet 目标检测

算法的基础上利用目标中心点来预测目标。 通过将

图像信息输入到卷积神经网络,得到一张热力图。 将

热力图的峰值中心点记为目标中心点,然后利用中心

点位置特征回归得出目标的实际尺寸及位置[11] 。
CenterNet

 

网络结构首先对采集到的图像进行预处理,
利用 ResNet 网络[12]进行特征提取,然后输出一组关键

点;最后利用最大池化(Maxpooling)筛选保留关键点,
然后回归预测框。 CenterNet

 

网络结构如图 2 所示。
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图 2　 CenterNet 网络结构
Fig. 2　 CenterNet

 

network
 

framework

1. 3　 ResNet-18 特征提取网络

ResNet-18 网络由 VGG19 网络进行改进得到。
ResNet-18 网络添加了含有残差单元的短路机制,
利用多个有参层来学习输入与输出之间的残差,并
使用平均池化层替代全连接层。 该网络结构在收敛

速度上表现更好,分类的准确度更高[13] 。 ResNet-18
网络结构如图 3 所示。

图 3　 ResNet-18 网络结构图
Fig. 3　 Structure

 

diagram
 

of
 

ResNet-18
 

network

ResNet-18 的残差计算是由一系列残差块组

成,基本网络单元如图 4 所示。 图中残差块的输入 x
是上一层网络的输出特征映射,通过残差结构计算

得到最终输出:F(x) +x。

图 4　 ResNet-18 残差单元
Fig. 4　 Resnet-18

 

residual
 

unit

2　 改进方法

2. 1　 特征融合

在障碍物检测过程中存在障碍物过小的问题,
而在多层卷积神经网络中,特征信息经过卷积和池

化的操作会丢失大量信息,导致检测精度降低[14] 。
通过将深层特征与浅层特征进行融合来解决该问

题,在特征提取网络中,深层特征具有丰富的语义信

息,感受野大,而浅层特征具有更多的细节信息,感

受野较小[15] 。 当检测障碍物较大时获取深层特征

会使得检测效果更好;与此相反,障碍物较小时获取

浅层特征效果更好。 因此,小障碍物更适合在浅层

特征进行预测[16] 。 综上分析,对 CenterNet 特征提

取网络改进如下:
1)将图像统一至像素大小 224×224 后输入网络,

先经过一个卷积核大小为 7×7 的卷积层进行 2 倍下采

样,变成像素大小 112×112 包含 64 个通道的特征图;
2)去掉原有的最大池化层,然后分别经过 4 个残

差模块(Conv2_x、Conv3_x、Conv4_x、Conv5_x)提取特

征,同时进一步下采样,从
 

Conv2_x
 

到
 

Conv5_x
 

的输

出特征图尺寸分别为上一层输入特征图尺寸的 1 / 2;
3)将 Conv5_x 输出的特征图直接采用 2 倍最邻

近上采样,将获得的特征图与 Conv4_x 的输出特征

图相加进行特征融合,然后采用相同方式对得到的融

合特征图进行上采样,最后得到像素大小为 128×128
的融合特征图。

特征融合结构工作原理如图 5 所示。

图 5　 特征融合结构
Fig. 5　 Feature

 

fusion
 

structure

该融合特征图下采样倍数为 2,相较于最顶层特

征具有更高的分辨率,包含了更多检测小目标需要

的细节信息,并且对目标的定位能力更强。 在该融

合特征图上分别使用卷积得到预测热力图、宽高图

及偏移图,最后输出检测结果[17] 。
多次引入浅层特征会增加计算量,导致实时性

差[18] 。 选择检测实时性最好的 ResNet - 18 作为主

干网络,并对网络结构中的残差单元进行改进,在不
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改变其网络深度的情况下,检测精度有了较大提

升[19] 。 ResNet-18 网络改进前的残差单元如图 6(a)
所示。 将原有的 ResNet-18 中残差模块单元的第一

层卷积通道数压缩至 1 / 2,第二层 3×3 卷积替换成

2 个 1 × 1 的卷积,改进后的残差单元如图 6 ( b)
所示。

图 6　 残差单元改进
Fig. 6　 Residual

 

unit
 

improvement

2. 2　 增加注意力机制

常见的注意力机制分为两大类:通道注意力、空
间注意力。 大多数现有的方法致力于开发更复杂的

注意力模块以获得更好的性能,这不可避免地增加

了模型的复杂性。 通道注意力模块如图 7 所示。 特

征图输入之后进行维度压缩,分别经过最大池化层

与平均池化层得到 1 个一维矢量,经过多层感知机

实现维度转换。

图 7　 通道注意力模块
Fig. 7　 Channel

 

attention
 

module

ECA - Net 注意力机制由 SENet 改进而来。
SENet 模型是通道注意力模型,该模型顺着空间维

度对特征进行了压缩,二维的特征通道变成 1 个实

数。 这个实数具有全局的感受野,并且输出的维度

和输入的特征通道数相匹配。 由于降低维度会导致

特征信息不完整,不利于学习通道注意力特征,而
ECA-Net 通过适当的跨通道交互降低模型复杂度,
避免了降维,在保证高性能的基础上,减少了模型的

复杂性。 由于 ECA-Net 降低了模型复杂度,同时能

很好地保持性能, 故在 baseline
 

model 上添加了

ECA-Net 模块[19] 。 模型整体结构如图 8 所示。

图 8　 ECA-Net 模型结构
Fig. 8　 ECA-Net

 

module
 

structure

　 　 增加 ECA-Net 注意力机制可以增强车辆和行

人的特征,抑制不相关的特征,从而提高对障碍物的

检测精度[20-22] 。 相比于其他注意力机制,ECA-Net
插入后对网络的时间复杂度影响较小,并且 ECA-Net
的性能增益更高。
2. 3　 系统整体结构

利用 MSR 算法对井下采集的低照度图像进行

增强操作,同时在 CenterNet 网络的基础上设计了

ResNetBN-18 轻量级网络,通过改进的网络结构进

行数据集的训练,生成相应的权重文件,之后进行检

测。 具体步骤如下:

1)采集井下图像数据,构建井下障碍物数据

集(VOC 数据集格式),用于后续操作;
2)考虑到井下复杂环境,尤其是光照条件的影

响,故选取 MSR 算法对低照度图片信息进行增强;
3)选取 CenterNet 网络结构为基础并进行相应

改进,实现后续目标检测;
4)设计 ResNetBN-18 轻量级网络,配合图像增

强后的 VOC 数据集,通过 CenterNet 网络,生成相应

的权重文件;
5)获取相应的改进模型。
系统整体框架如图 9 所示。
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图 9　 ResNetBN-18 整体系统框架
Fig. 9　 ResNetBN-18

 

Overall
 

system
 

framework

3　 试验验证

试验选用的操作系统为 Ubuntu
 

18. 04;ROS 环

境为 ros-melodic;cuda-11. 3,cudnn8. 1;计算机硬件

为 Intel ( R )
 

Core ( TM )
 

i7 - 11800H
 

CPU、 16
 

GB
 

RAM、 GeForce
 

GTX3060 显 卡; 传 感 器 选 用 Intel
 

Realsense
 

D435 摄像头;编译语言为 Python,搭载

Pytorch
 

1. 10. 2
 

和
 

Opencv
 

3. 4. 1。 数据集采集环境

在西安科技大学煤炭科技研究中心矿区井下模拟

巷道。
3. 1　 训练数据集

数据集选用 PASCALVOC 格式,LableImg 软件

标注生成 xml 文件,图像数据分别为测试集共500 幅图

像、训练集 2
 

000 幅图像,每幅图像平均包含 3. 4 个

障碍物目标。 由于是针对低光照环境下障碍物的识

别,所以测试集中低光照现象较多。 为了减少测试

时间,直接对测试集中的图像进行增强处理,然后进

行障碍物检测测试。 利用改进后的 ResNetBN-18 网

络训练数据集,训练 epoch(迭代次数)为 50,训练完

成后 Loss 曲线如图 10 所示。

Epoch
0 10 20 30 40 50

8

7

6

5

4

3

2

1

Lo
ss

trainloss
valloss
smoothtrainloss
smoothvalloss

图 10　 Loss 曲线图
Fig. 10　 The

 

graph
 

of
 

Loss

设置信度为 0. 5,模型训练完成后车辆与行人的

Precision 值变化如图 11 所示。
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(a)对行人的预测精度

Score_Threhold
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

Pr
ec
is
io
n

(b)对车辆的预测精度

图 11　 对行人和车辆的预测精度值
Fig. 11　 Prediction

 

accuracy
 

value
 

of
 

vehicles
 

and
 

people

3. 2　 算法性能评比

为了验证改进后的网络性能,通过帧率和平均

准确率来对网络进行评价,计算公式如下:

P=
Tp

Tp +Fp
(4)

A=
Tp +Tn

Tp +Tn +Fp +Fn
(5)

Ap =
∑Apc

N
(6)

式中:P 为查准率;Tp 为目标判断正确的个数;Fp 为

错误目标判断正确的个数;A 为准确率;Tn 为错误目

标中判断错误的个数;Fn 为正确目标判断错误的个

数;Ap 为平均准确率(平均精度);Apc 为类别 c 的平
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均精度;N 为样本类别数量。
同时,将本文方法与其他主流的检测模型进行

对比,对比结果如表 1 所示。 可以看出,本文提出的

方法平均精度比原有网络提高了 10. 1%,帧率基本

相同。 虽然平均精度比 Fast
 

R-CNN 低,但是平均帧

率比 Fast
 

R-CNN 高 21
 

fps,在 CenterNet 模型的基础

上增高了 6. 7%,达到了提高实时检测精度的效果。

表 1　 多种检测算法对比
Table

 

1　 Comparison
 

of
 

various
 

detection
 

algorithms

模型类别 平均精度 / % 帧率 / fps

Fast
 

R-CNN 89. 7 27

Yolov3 84. 5 52

CenterNet(ResNet-18) 75. 6 45

本文算法 85. 7 48

3. 3　 井下场景测试

为进一步体现煤矿井下低照度运输车辆车前障碍

物检测方法的性能,选取井下巷道人员行走和车辆行驶

场景作为测试图像,分别对 CenterNet(ResNet-18)原模

型与改进后算法进行测试对比,结果如图 12 所示。

(a)算法改进前检测结果

(b)算法改进后检测结果

图 12　 算法改进前后检测结果
Fig. 12　 Detection

 

results
 

before
 

and
 

after
 

algorithm
 

improvement

由图 12(a)可以看出,图像中的检测框中在巷

道低照度环境下,巷道中的工作人员和车辆均被漏

检。 从图 12(b)可明显看出,在图像增强后,改进后

的算法有效降低了漏检率,同时图像对比度较输入

图像高,证明了改进后的算法在巷道车前障碍物检

测中取得了好的成果。

4　 结论

根据煤矿井下巷道内行驶车辆在低照度场景下

对周围障碍物检测实时性高、漏检率低的要求,提出

了一种低照度障碍物检测方法。 设计 ResNetBN-18
算法替换 CenterNet 网络中的残差单元,在原网络残

差单元中的卷积层后融入 BN 层。
经试验验证,改进后算法检测的平均帧率达到

48
 

fps,检测精度比原网络提高了 10. 1%,帧率提高

了 6. 7%,能满足煤矿井下巷道行驶车辆感知系统的

需要,为井下安全运输提供了有力保障。 但算法还

有待优化,一方面井下采集到的数据复杂、数据集庞

大,另一方面算法对于距离较远时障碍物检测准确

度不高。 未来将对网络结构进一步优化,使其能够

适用于其他工业环境。
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