
ＤＯＩ：１０．１３８７８ ／ ｊ．ｃｎｋｉ．ｊｎｕｉｓｔ．２０２２．０２．０１０

张海民１ 　 程菲１

深度学习下盲人避撞路径导航方法研究

摘要
传统导航方法只能检测出路径上存

在的静止障碍物，无法检测出运动障碍
物，为此提出基于深度学习的盲人避撞
路径导航方法．收集语音信号，利用语音
识别模型获取语音特征参数，根据语音
特征参数识别出盲人输入的语音序列内
容，确定盲人所要到达的目的地．构建障
碍物检测模型，检测盲人所在位置与其
目的地路径上障碍物的形状特征及其运
动方向、速度，并计算初始位置与到达位
置的距离．利用深度学习中的卷积神经
网络规划出最优避撞路径，实现盲人避
撞路径导航．实验结果显示，该方法检测
出来的障碍物在 ｘ 轴和 ｙ 轴上的径向运
动速度相差无几，可以实时跟踪监测障
碍物的移动方向及运动速度．本研究方
法所得速度与障碍物的实际运动速度基
本一致，误差在 ０ ２ ～ ０ ４ ｃｍ ／ ｓ 之间，且
在测试时间为 ５０ ｍｉｎ 时，避障精准度达
到 ９６ ５％，能够实现最优避撞路径规划
及导航．
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０　 引言

　 　 目前，导盲手机、导盲鞋、盲人眼镜等盲人导航设备已经在实际

中得到了广泛应用，但在导航过程中普遍存在障碍信息采集不完整、
路径测量出现盲区等问题．为了解决这些问题，文献［１］提出了基于传

感器信息融合的障碍检测及躲避方法，文献［２］提出了基于威胁度评

估的机器人神经动态避撞方法，但是这些方法只能检测出路径上存

在的静止障碍物，无法检测出运动障碍物，导致盲人避撞效果较差．本
文针对上述方法中存在的问题，重点研究盲人避撞路径导航方法，利
用深度学习中的卷积神经网络和语音识别模型，让盲人使用的导航

工具具有障碍物识别和路径规划等多种功能，且在规划路径的过程

中，可以免受其他外界因素的干扰，更好地帮助盲人躲避路径上存在

的障碍物．

１　 盲人避撞路径导航方法设计

１ １　 语音信号处理

在导航语音识别过程中，首先需要收集语音信号，然后对收集到

的语音信号进行处理，并提取语音信号特征，使得导航具有语音识别

功能［３］ ．针对语音信号预加重处理，使盲人说话时可以产生 ８００ Ｈｚ 高
频端，使信号的频谱变得平坦，可以提高导航过程中盲人语音识别的

效率．设语音的频域为 ｚ，盲人语音输入序列为 Ｈ，频域常数值为 μ，即
０ ９ ≤ μ≤ １ ０，通常 μ 取值为 ０ ９８或 １，则有：

Ｈ（ ｚ） ＝ １ － μｚ －１， （１）
式中， Ｈ（ ｚ）为 ｚ频域时的语音序列，即语音预加重处理结果．由于语音

输入时间比较短，且输入过程中的频域特征和某些物理特征参数等

几乎可忽略，因此将语音序列导入导航中时，需要在预加重的基础

上，分帧识别语音序列特征［４］ ．用 ｎ 表示帧数，其前后两帧交叠部分称

为帧移，用 ｍ 表示，在处理语音序列的过程中所产生的变换用符号 Ｔ
表示，则在 ｎ 帧时的语音序列 Ｑｎ 为

Ｑｎ ＝ Ｔ［Ｈ（ｍ）ｎ（ ｚ － ｍ）］， （２）
式中， ｎ（ ｚ － ｍ）表示语音序列分针时，乘以幅度为１的移动窗，即移动

窗一定的取值函数．此时将式（１） 代入，对语音序列进行二次预加重

处理后，采用汉明窗作为语音信号处理的窗函数［５］ ．设汉明窗函数长

度为 Ｌ，则有：　 　 　 　



ｗ（ｚ） ＝
０ ５４ － ０ ４６ｃｏｓ ２ｚπ

（Ｌ － １）
é

ë
êê

ù

û
úú ， ０ ≤ ｚ≤ Ｌ － １，

０，　 　 　 其他，

ì

î

í
ïï

ïï

（３）
式中， ｗ（ ｚ）即为 ｚ频域时的ｗ语音序列，是已经处理

过的 Ｈ（ ｚ） 语音序列．此时的 ｗ（ ｚ） 已经变得平滑，且
更接近于短时语音的频谱，可以有效避免因截断效

应造成的频谱泄露，屏蔽了语音序列在录入的过程

中存在的干扰信息，能够有效解决语音频域间的相

互干扰问题［６］ ．因此在式（３）处理好的语音频谱基础

上，提取语音频谱特征，以此为后续的语音识别做

准备．

１ ２　 基于语音识别提取语音特征参数

语音特征提取是指在语音识别模型的有限频域

内，获取一个语音输入序列的估计值，将估计值与实

际值进行误差分析，取分析结果的平方和最小值．其
计算过程是将式（３）处理好的语音输入序列输入语

音识别模型，以此获取语音序列的特征参数．但是在

提取语音参数的过程中，语音模型内会存在一定的

误差［７］ ．因此设语音特征参数提取模型的允许误差

值为Ｈ（ ｚ），语音序列 ｗ（ ｚ） 存在 Ｐ 个样点值，语音识

别模型预测值为 ａ，系数为 ｉ，ｉ ＝ １，２，３，…，ｎ，则有：

ｗ（ ｚ） ＝∑
Ｐ

ｉ ＝ １
ａｉｗ（ ｚ － ｉ）， （４）

式（４）计算结果即语音序列 ｗ 的样点值．频域 ｚ 是一

个常数，将 ｚ 代入式（４），即可得到语音识别模型预

测误差值 ｅ：

ｅ（ ｚ） ＝ ｗ（ ｚ） －∑
Ｐ

ｉ ＝ １
ａｉｗ（ ｚ － ｉ）， （５）

式中， ｅ（ ｚ） 表示 ｚ 频域时的语音识别模型预测误差

值 ｅ．将式（４） 和（５） 联立，可得语音识别模型预测均

方误差 Ｅ：

Ｅｚ ＝∑
ｚ
ｅ２（ ｚ） ＝∑

ｚ
［ｗ（ ｚ） － ｗ（ ｚ）］ ２ ＝

　 　 ∑
ｚ

ｗ（ ｚ） －∑
Ｐ

ｉ ＝ １
ａｉｗ（ ｚ － ｉ）[ ]

２
． （６）

将式（４）、（５）和（６）联立，可得语音特征参数提

取方程：

∑
ｚ
ｗ（ ｚ）ｗ（ ｚ － Ｐ） ＝∑

Ｐ

ｉ ＝ １
ａｉ∑

ｚ
［ｗ（ ｚ － Ｐ）ｗ（ ｚ － ｉ）］ ２ ．

（７）
求解式（７），即可得到语音特征参数，该参数能

够反映出语音序列的特征．此时的语音序列平滑清

晰、特征明显，因此导航可以精准识别盲人输入的语

音序列［８］ ．

１ ３　 语音识别

经过式（３）加窗处理过的语音序列为 ｗ（ ｚ），其
在第 ｎ 帧得到的语音序列为 ｗｎ（ ｚ），在语音识别模型

λ 中，通常会由一组参数分析语言序列内容：
λ ＝ ｛Ｈ，ｚ，Ａ，Ｌ，ｗ｝ ． （８）
在语音识别模型 λ 中，汉明窗函数长度为 Ｌ，即

语音序列的长度，Ａ 为式（７） 的计算结果，即语音序

列所具有的全部特征．根据语音识别模型中的语言

序列识别参数，有导航语音识别过程 Ｂ：
ＢＨｗ（Ｏ） ＝ Ｐ（Ｏ Ｈ，ｗ） ＝
１

（２Ｈ）Ｐ／ ２ ＥＨｗ
１ ／ ２ｅｘｐ － １

２
（Ｏ － ｅＨｗ）Ｅ

－１
Ｈｗ（Ｏ － ｅＨｗ）{ } ，

（９）
式中， Ｏ为导航输出的语言序列，ｅＨｗ 为式（５）计算出

的输入语音序列和输出语音序列之间存在的误差

值，ＥＨｗ 为式（６）计算出的输入语音序列和输出语音

序列之间存在的均方误差值［９］ ．此时导航通过语识

别过程，即可精准识别出盲人输入的目的地．在此基

础上只需确定障碍物特征、盲人位置、障碍物位置、
最终目的地位置，导航即可给出最优避撞路径．

１ ４　 建立障碍物检测模型

为让导航可以精准检测出盲人位置到其目的地

路径上存在的障碍物位置，需建立障碍物检测

模型［１０］ ．
在此过程中，利用建立的障碍物检测模型搜索

障碍物位置等信息，可为后续的盲人避撞路径导航

奠定坚实的基础．
假设利用机器视觉技术获取的障碍物的长为 ｌ，

宽为 ｈ，障碍物位置用坐标（ｘ，ｙ） 表示，则有障碍物

运动过程 Ｗ：
Ｗ ＝ （ ｌ，ｈ，ｘ，ｙ） ． （１０）
根据障碍物形状，在整体上可以划分为点和框

两种，因此在障碍物运动过程 Ｗ的基础上，建立点模

型 ｒ 和框模型 ｓ：
ｒ ＝ （ｘ，ｙ，ｘ̇，ｙ̇，ｘ··，ｙ··），

ｓ ＝ （ｘ，ｙ，ｖ，ｊ，θ，θ̇），{ （１１）

式中， （ ｘ̇，ｙ̇）和 （ｘ··，ｙ··）分别表示点模型 ｒ的速度和加

速度，ｖ和 ｊ分别为框模型 ｓ的速度和加速度，θ和 θ̇分
别为框模型 ｓ 的运动角度和运动角度的加速度．利用

障碍物检测模型，可以检测障碍物拐角和边沿特征．
盲人在使用导航时，导航会搜索最近障碍物点，由点

１２２
学报（自然科学版），２０２２，１４（２）：２２０⁃２２６
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模型 ｒ 和框模型 ｓ 同时检测障碍物是否具有拐角点．
当该模型具有拐角点时，通过框模型 ｓ计算各边线性

度，并判断其是否属于线段，属于线段则具有障碍物

的拐角特征，不属于线段时，则不具有该特征．当模

型不具有拐角点时，通过点模型 ｒ计算该障碍物的线

性度，并判断该线性度是否属于线段，当检测结果为

线段时，具有障碍物的边沿特征，不属于线段时，则
不具有该特征［１１］ ．因此可以通过式（１１）确定障碍物

形状特征，并根据式（１０）检测障碍物运动速度和运

动方向，此时导航即可根据障碍物运动状态检测结

果，确定障碍物位置．

１ ５　 路径定位

根据 １ ３节识别出的盲人输入目的地语音，确
定盲人所要去的目的地位置和盲人位置以及两者之

间的距离，还有在盲人前往目的地路径上遇到的障

碍物位置．设这个过程中产生的周边环境信号强度

集合为 Ｒ ＝ ｛Ｒ１，Ｒ２，…，Ｒｎ｝，盲人位置的平面坐标集

合为｛（ｘ１，ｙ１）， （ｘ２，ｙ２），…， （ｘｎ，ｙｎ）｝，此时盲人距

离其所要去的目标距离集合为｛ｄ１，ｄ２，…，ｄｎ｝，上述

集合中 ｎ 为常数，ｎ ＝ １，２，３，…，Ｎ，则有障碍物位置

函数 ｆ（ｘ，ｙ） ［１２］：

ｆ（ｘ，ｙ） ＝

（ｘ － ｘ１） ２ ＋ （ｙ － ｙ１） ２ ＝ ｄ２１，

（ｘ － ｘ２） ２ ＋ （ｙ － ｙ２） ２ ＝ ｄ２２，
︙

（ｘ － ｘｎ） ２ ＋ （ｙ － ｙｎ） ２ ＝ ｄ２ｎ ．

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

（１２）

在求解式（１２）过程中，会受到周边环境信号强

弱影响，因此在接收盲人位置信号时会受到周边环

境信号影响．假设导航在接收盲人位置信号时，会受

到 Ｃ，Ｇ，Ｖ 这 ３ 个环境信号影响，并且这 ３ 个信号圈

两两相交，则会出现 ６个交点，如图 １所示．此时导航

要从这 ６个交点中计算出盲人的位置．

图 １　 导航接收信号图

Ｆｉｇ １　 Ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｒｅｃｅｉｖｉｎｇ ｓｉｇｎａｌ ｄｉａｇｒａｍ

图 １中， ｋ１，ｋ２，ｋ３ 为环境信号干扰的 ３ 个交叉

点，并形成一个三角形，三角形的质心即为盲人位

置．因此有盲人位置函数 ｆ（ｘ１，ｙ１）：

ｆ（ｘ１，ｙ１） ＝
（ｘ１ － ｘＧ） ２ ＋ （ｙ１ － ｙＧ） ２ ＝ ｄ２Ｇ，

（ｘ１ － ｘＶ） ２ ＋ （ｙ１ － ｙＶ） ２ ＝ ｄ２Ｖ，

（ｘ１ － ｘＣ） ２ ＋ （ｙ１ － ｙＣ） ２ ≤ ｄ２Ｃ ．

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１３）
求解式（１３），即可得到障碍物位置 （ｘ，ｙ）：

ｘ ＝
ｘ１ ＋ ｘ２ ＋ ｘ３

３
，

ｙ ＝
ｙ１ ＋ ｙ２ ＋ ｙ３

３
．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１４）

对式（１２）降幂，则有：
２（ｘ２ － ｘ１）ｘ ＋ ２（ｙ２ － ｙ１）ｙ ＝

　 　 ｄ２１ － ｄ２２ － （ｘ２１ ＋ ｙ２１） ＋ （ｘ２２ ＋ ｙ２２），
２（ｘ３ － ｘ２）ｘ ＋ ２（ｙ３ － ｙ２）ｙ ＝

　 　 ｄ２２ － ｄ２３ － （ｘ２２ ＋ ｙ２２） ＋ （ｘ３ ２ ＋ ｙ３ ２），
　 　 　 　 　 　 　 ︙
２（ｘｎ － ｘｎ－１）ｘ ＋ ２（ｙｎ － ｙｎ－１）ｙ ＝

　 　 ｄ２ｎ－１ － ｄ２ｎ － （ｘ２ｎ－１ ＋ ｙ２ｎ－１） ＋ （ｘ２ｎ ＋ ｙ２ｎ） ．

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

（１５）
将或（１３）和（１５）联立，则存在：

Ｃ＝

２（ｘ２－ｘ１）ｘ＋２（ｙ２－ｙ１）ｙ，
２（ｘ３－ｘ２）ｘ＋２（ｙ３－ｙ２）ｙ，
　 　 　 　 　 ︙
２（ｘｎ－ｘｎ－１）ｘ＋２（ｙｎ－ｙｎ－１）ｙ，

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（１６）

Ｇ＝

ｄ２１－ｄ２２－（ｘ２１＋ｙ２１）＋（ｘ２２＋ｙ２２），

ｄ２２－ｄ２３－（ｘ２２＋ｙ２２）＋（ｘ２３＋ｙ２３），
　 　 　 　 　 ︙
ｄ２ｎ－１－ｄ２ｎ－（ｘ２ｎ－１＋ｙ２ｎ－１）＋（ｘ２ｎ＋ｙ２ｎ） ．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（１７）

可以将式（１５）简化成 Ｃｘ － Ｇ，其中 ｘ 为位置向

量，设 ε ＝ Ｃｘ － Ｇ为方程组误差向量，且令Ｆ ＝｜ ε２ ｜ ＝
εｐε ＝ （Ｃｘ － Ｇ） ｐ（Ｃｘ － Ｇ），ｐ 为偏差系数，当误差向

量 ε最小时，Ｆ取最小向量 ζ，ψ，求导 ζ，ψ，并令其等

于零，则有：
ｄＦ
ｄｘ

＝ ２ＣｐＣＸ － ２ＣｐＧ ＝ ０，

ζ ＝ （ＣｐＣ） －１ＣｐＧ，
ψ ＝ （ＧｐＧ） －１ＧｐＶ，

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１８）

式中， ζ 为盲人位置坐标向量［１３］，Ｘ 值为盲人位置距

离其所要去位置的距离．根据 ζ值可确定盲人所处位

置，ψ 值可确定盲人所要前往的位置．此时只需根据

式（１１） 检测盲人所经过路径上的障碍物运动情况，

２２２
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再根据式（１４） 计算结果，就可确定盲人避撞路径．

２　 基于深度学习的路径规划

深度学习是机器学习领域中一个新的研究方

向，可以使机器模仿视听和思考等人类的活动，解决

了很多复杂的模式识别难题，使得人工智能相关技

术取得了很大进步．深度学习是一类模式分析方法

的统称，就具体研究内容而言，主要涉及 ３ 类方法：
卷积神经网络、自编码神经网络以及深度置信网络．

因卷积神经网络采用局部感受野、权重共享和

降采样 ３ 种策略，降低了网络模型的复杂度，同时对

于平移、旋转、尺度缩放等具有尺度不变性以及复杂

度低等多种优势，因此本文采用深度学习中的卷积

神经网络规划避撞路径．在此过程中需要使路径的

线路长度达到最短［１４⁃１５］，进而构建由路径长度和障

碍物模型两部分组成的等效代价函数［１６］ ．卷积神经

网络结构如图 ２所示．

图 ２　 卷积神经网络

Ｆｉｇ ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

在卷积神经网络中，输入层为 Ｍ、隐含层为 Ｓ、输
出层为 Ｊ、全连接层为 Ｏ．

本文所采用的卷积神经网络均来自于 Ｔｅｎｓｏｒ⁃
Ｆｌｏｗ，代 码 可 在 ｈｔｔｐｓ： ∥ ｇｉｔｈｕｂ． ｃｏｍ ／ ＴｉｍｅＩｖｙａｃｅ ／
ＭＮＩＳＴ－ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ．ｇｉｔ 中下载，程序名为 ｔｒａｉｎ． ｐｙ．卷
积神经网络训练过程如图 ３所示．

初始化卷积神经网络权值，在此基础上输入训

练数据，使得这些数据通过卷积层、下采样层、全连

接层的向前传播，获取输出值．此时需要计算出卷积

神经网络输出值与理想值之间的误差，当误差高于

理想值时，需要将误差传回卷积神经网络中，按顺序

获取全连接层、下采样层以及卷积层的误差，并将所

有误差相加，得到卷积神经网络总误差；当误差等于

或小于理想值时，立即停止训练．根据误差计算结果

对卷积神经网络权值进行更新，并重新获取隐含层

以及输出层各单元的输出．

图 ３　 卷积神经网络训练过程

Ｆｉｇ ３　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

利用深度学习中的卷积神经网络进行最优路径

规划时，会在输入层输入 ｆ，即障碍物位置，通过卷积

层所含有的卷积核进行卷积作用．此时，会在输入层

Ｍ 至卷积层 Ｗ 之间，产生非线性映射：
ｑｉ ＝ ｇ（‖ｕ － ｃｗ‖），１ ≤ ｗ≤ Ｌ， （１９）

式中，‖·‖表示距离测量度， ｇ（·） 表示卷积层向

输出层传递的函数，即径向基函数，ｕ 表示输入的障

碍物向量，ｃ 表示径向基函数的中心函数，ｗ 表示径

向基函数的个数，ｃｗ 表示第 ｗ 个基函数的中心函数．
此时设径向基的宽度为 δ，则有深度学习中从卷积层

Ｗ 至输出层 Ｊ 之间的线性映射函数 ｇ（ｘ）：

ｇ（ｘ） ＝ ｅｘｐ － ｕ２

２δ ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ． （２０）

设卷积层 Ｓ 传递信息至输出层 Ｊ 之间产生的连

接权值为 ω ＳＪ，实际输出路径为 Ｄ，则有：
Ｊｂｅｓｔ ＝ ω ＳＪｒ ＋ ω ＳＪｓ ＋ ω ＳＪζ ＋ ψ． （２１）
在输入层至卷积层产生的非线性映射，以及卷

积层 Ｗ 至输出层 Ｊ 之间的线性映射函数都可以看作

激发函数，通过式（１９） 可以检测路径上的障碍物是

否满足卷积层限制输入层作用条件．满足条件时，卷
积层会输出路径；不满足条件时，卷积层会输出 ０．式
（２０） 所得结果的值小于式（１９） 和式（２１） 所得的路

径 Ｄ 为最优避撞路径．

３　 实验与分析

在 Ａｎｄｒｏｉｄ ５ ０版本平台上编写导航程序，并根
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据实验地点情况实时调试导航的性能、网络通信、语
音播报、地图导航等部分功能．在 Ａｎｄｒｏｉｄ ５ ０ 版本平

台中，导航的网络通信部分使用的内核由 Ｇｏｏｇｌｅ 提
供，且确定导航在 ３Ｇ网络下数据交互可以稳定进行．

将本文提出的盲人避撞路径导航方法记为实验

Ａ组，将上文提到的基于传感器信息融合的障碍检

测及躲避方法［１］以及基于威胁度评估的机器人神经

动态避撞方法［２］分别记为实验 Ｂ 组和实验 Ｃ 组，从
障碍物运动速度检测和路径规划 ２ 个方面，分析 ３
种盲人避撞路径导航方法检测障碍物运动速度、障
碍物检测性能以及避撞路径规划的精度．为了保证

实验测试结果的可靠性和真实性，进行 ５０ 次实验，
并将所得障碍物运动速度和语音识别结果按实验次

序制成图表，直观上比较不同盲人避撞路径导航方

法的差异．

３ １　 避撞路径测试

在 Ａｎｄｒｏｉｄ ５ ０版本平台上，进行避撞路径规划

实验，建立以 Ａｎｄｒｏｉｄ ５ ０版本平台位置为原点的平

面直角坐标系，即 Ａｎｄｒｏｉｄ ５ ０ 版本平台位置为（０，
０），ｙ 轴方向为平台位置的正北方向，ｘ 轴方向为平

台位置的正东方向．Ａｎｄｒｏｉｄ ５ ０ 版本平台的大小忽

略不计．在平台上输入测试地点，其初始位置为 Ｍ，
目的地位置为 Ｗ，在该段路上存在障碍物和移动障

碍物 １，移动障碍物以 ５ ｃｍ ／ ｓ的速度从上至下运动，
分别应用 ３种方法规划最优避撞路线，最优路线是

Ａｎｄｒｏｉｄ ５ ０版本平台生成的，３ 种导航方法规划出

的最优路径如图 ４所示．
从图 ４中可以看出：实验 Ｃ 组会与静止障碍物

出现碰撞情况规划，不属于正确路线；实验 Ｂ 组规划

的避撞路径虽然躲避了静止障碍物，但却出现在移

动障碍物前进的道路上；实验 Ａ 组与最优路线最为

接近，既躲避了静止障碍物，还绕过了移动障碍物可

能出现的位置．由此可见，实验 Ａ组可以有效实现最

优避撞路径的规划．

３ ２　 障碍物移动速度

选取长、宽、高均为 ５０ ｃｍ的正方体积木作为障

碍物，采用 ３ 种方法分别检测该积木的移动速度．积
木由人为推动，做匀速直线运动向平台的坐标原点

方向滑动，且用秒表记录积木的运动时间，并用 Ａｎ⁃
ｄｒｏｉｄ ５ ０版本平台所具有的数据记录处理功能记录

处理数据．积木中心的起始位置为（４００，４００），终止

位置为（２００，２００），即积木的中心坐标移动路径为

（４００，４００）至（２００，２００）．如图 ５所示．

图 ４　 导航规划避撞路径

Ｆｉｇ ４　 Ｐｌａｎｎｉｎｇ ｏｆ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎ ｐａｔｈｓ ｗｉｔｈ ｃｏｌｌｉｓｉｏｎ ａｖｏｉｄａｎｃｅ

图 ５　 积木起始和终止位置

Ｆｉｇ ５　 Ｓｔａｒｔ ａｎｄ ｅｎｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｖｉｎｇ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｂｌｏｃｋｓ

　 　 用秒表记录图 ５中积木的运动时间为 ９ ５ ｓ，其
实际运动速度为 ３３ ６ ｃｍ ／ ｓ．实验数据如表 １所示．

表 １　 积木障碍物测试数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｅｓｔ ｄａｔａ ｓｈｅｅｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｖｉｎｇ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｂｌｏｃｋｓ
ｃｍ ／ ｓ

实验组 ｘ 轴速度 ｙ 轴速度 合成速度

２４ ２４ ３３ ９

Ａ ２４ ２３ ３３ ４

２３ ２４ ３３ ２

１９ １７ ２７ ６

Ｂ １８ １８ ２７ ５

１８ １９ ２８ ２

２１ １６ ２８ ４

Ｃ ２０ １８ ２８ ６

１４ １９ ２６ ４
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　 　 从表 １ 中可以看出：实验 Ａ 组检测障碍物在 ｘ
轴和 ｙ 轴上的径向运动速度相差无几，可以实时跟

踪监测障碍物的移动方向及其在移动方向上的运动

速度，且实验 Ａ组的合成速度与障碍物的实际运动

速度基本一致，相差 ０ ２ ～ ０ ４ ｃｍ ／ ｓ；实验 Ｂ 组检测

障碍物在 ｘ 轴和 ｙ 轴的径向运动速度虽然相差无

几，可以实时跟踪监测障碍物的移动方向，但是合成

速度与障碍物的实际运动速度相差较大，对障碍物

的移动速度检测结果不准确；实验 Ｃ 组检测障碍物

在 ｘ 轴和 ｙ 轴的径向运动速度存在较大差距，且其

合成速度与障碍物的实际运动速度相差较大．由此

可见，实验 Ａ 组相较实验 Ｂ 组和实验 Ｃ 组，可以实

时跟踪检测障碍物的运动，能够较为准确地测量移

动障碍物的运动速度，因此实验 Ａ 组可以满足盲人

对避障路径的需求．所以，本研究的导航方法可以精

准测量出移动中的障碍物，检测移动速度，正确识别

语音输入，给出盲人避撞的最优路径．

３ ３　 避障精准度

在上述实验的基础上对 ３ 组实验方法的避障精

准度进行测试，精准度计算结果为准确避障次数与

测试总数的比值，结果如表 ２所示．

表 ２　 避障精准度测试结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｂｓｔａｃｌｅ ａｖｏｉｄａｎｃｅ ａｃｃｕｒａｃｙ

测试时间 ／
ｍｉｎ

避障精准度 ／ ％

实验 Ａ组 实验 Ｂ组 实验 Ｃ组

１０ ９７ ８ ８４ ３ ７５ ６

２０ ９７ ２ ８３ ２ ７３ ２

３０ ９６ ９ ８２ ６ ７０ ２

４０ ９６ ８ ８２ １ ６９ １

５０ ９６ ５ ８１ ３ ６６ ３

分析表 ２可知，与实验 Ｂ组与实验 Ｃ组相比，实
验 Ａ组的避障精准度最高，说明采用本文方法进行

盲人避撞路径导航效果最好，可以有效避免盲人与

障碍物发生碰撞．

４　 结束语

本文研究的盲人避撞路径导航方法，充分发挥

了深度学习路径规划的优势，降低了传统导航方法

对避障路径规划的难度，提高了语音识别精度，并将

路径规划和语音识别的精度误差控制在最小范围

内，且可以根据盲人位置实时规划出最优避撞路径．
本方法并未考虑语音识别的速度问题，以及在极端

复杂的环境下对避撞路径的检测问题．在今后的研

究中，应加强语音识别反映效率研究，以及极端复杂

环境下的避障导航方法研究．
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