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视觉情境感知驱动的虚拟机器人交互系统

刘宇博 郭　斌 马　可 邱　晨 刘思聪

西北工业大学计算机学院　西安７１０１２９
　(redcontritio＠qq．com)

　
摘　要　虚拟机器人是能与人交互的智能软件,通常具有实时性、交互性等特点.文中以视觉情境感知驱动的虚拟机器人为主

题,从轻量级目标检测模型及压缩、实时关键帧提取、系统优化和交互策略４个方面展开探究,在边缘的资源受限平台上构建强

实时性、高交互性、高度可扩展的虚拟机器人系统.具体而言,在轻量级目标检测模型及压缩方面,首先探究不同主干网络下

SSD模型的性能与精度,随后对基于 VGG１６网络的SSD模型进行int８量化与剪枝,在精度损失不超过０．１％的前提下,帧率比

原模型提高１８７％.在实时关键帧提取方面,使用边缘特征强度和 HOG 特征进行视频流预筛选,降低系统压力,等效减少

９０％的推理时延.在系统优化方面,采用微服务化降低冷启动时延约９８％.在交互策略方面,使用含计时器的状态机对情境

进行建模以实现情境驱动,并采用语音形式完成人机交互的输出.

关键词:资源受限;轻量级模型;模型压缩;目标检测;情境驱动
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DesignofVisualContextＧdrivenInteractiveBotSystem
LIUYubo,GUOBin,MAKe,QIUChenandLIUSicong
SchoolofComputerScience,NorthwesternPolytechnicalUniversity,Xi’an７１０１２９,China

　

Abstract　Botsareintelligentsoftwarethatcaninteractwithpeople,andusuallyhavethecharacteristicsofrealＧtimeandinteracＧ

tivity．Thispapertakesthebotsdrivenbyvisualcontextawarenessasthetheme,andexploresfromfouraspects:lightweighttarＧ

getdetectionmodelandcompression,realＧtimekeyframeextraction,systemoptimization,andinteractionstrategy,andbuilds

strongrealＧtimeonedgeresourceＧconstraineddevices．Aflexible,highlyinteractiveandhighlyscalablebotssystem．Specifically,

intermsoflightweighttargetdetectionmodelsandcompression,wefirstexploretheperformanceandaccuracyofdifferentlightＧ

weighttargetdetectionmodels,andcompresstheSSDmodelbasedontheVGG１６networktofindasuitablecompressionstrateＧ

gy．CompressiononthelatestSSDmodelcanincreasetheframerateby１８７％comparedwiththeoriginalmodel,underthepreＧ

misethattheaccuracylossdoesnotexceed０．１％．IntermsofrealＧtimekeyframeextraction,theinputvideostreamispreＧ

screenedtoreducesystempressure,whichisequivalenttoreducinginferencedelayby９０％．Intermsofsystemoptimization,the

useofmicroservicesreducesthecoldstartdelaybyabout９８％．Intermsofinteractionstrategy,astatemachinewithtimerisused

tomodelthesituationtoachievesituationＧdriven,andtheoutputofhumanＧcomputerinteractioniscompletedintheformof

speech．

Keywords　ResourceＧconstrained,Lightweightmodel,Modelcompression,Objectdetection,ContextＧdriven

　

１　引言

机器人通常指能半自主或全自主工作的智能机器,其能

够辅助或替代人类完成部分工作,强调其与现实环境的交互

能力.虚拟机器人则略有不同,它并不强调与现实环境的交

互,而更重视与人的交互,满足人的情感需求与信息获取需

求.随着人工智能技术的不断发展,虚拟机器人已经被越来

越多地应用在日常业务中.其中,虚拟机器人依赖各种人机

交互形式,如音频、视频或通过图形界面进行文本输入输出

等.而移动边缘设备等也以其便携性、交互性等特性成为虚

拟机器人的理想部署平台.以树莓派部署平台为例,其通常

设计多模态人机交互软硬件(如摄像头获取视频作为输入,采
用音频作为输出方式)与用户进行交互.

在整个交互任务中,最基础和首要的就是对虚拟机器人

所处的情境进行建模,让机器人对当前情境进行识别、区分,

从而为后续机器人能在特定情境下实施特定行为做铺垫.



以视觉情境为例,机器人观察到的环境状况(如室内地图、用

户手势)就是机器人需要建模的视觉情境,而根据应用需求所

利用的具体技术包含目标检测、室内地图重构等视觉算法模

型.在完成虚拟机器人所处情境的建模后,机器人即可根据

“情境Ｇ行为”映射完成各种服务应用,如语音导览、智能家

居等.

此外,上述虚拟机器人往往在便携的移动边缘平台上部

署.然而,这些平台通常面临多进程造成的内存占用与长时

间运行导致的电量损耗等问题.由于这些平台的存储和计算

资源有限,并且具有动态复杂变化的特性,因此对虚拟机器人

的部署模型、调度服务、交互框架等系统设计提出了轻量化和

运行时自适应的需求.在这种情况下,传统静态的模型部署

设计、服务应用定制往往会造成各种资源浪费,导致系统难以

做到长时间稳定部署,设备寿命缩短,维护难度增大.

综上,本文基于边缘移动平台,以视觉情境感知驱动的虚

拟机器人部署为具体目标,展开轻量自适应、持续高效的交互

系统设计.具体地,在视觉情境建模上,结合紧凑模型设计和

模型压缩技术部署轻量级视觉识别模型;在交互框架上,采用

视频关键帧选取、微服务化系统优化和基于状态机的情境驱

动策略等,完善整个虚拟机器人交互系统的搭建.本文旨在

探索和提供移动边缘平台上虚拟交互机器人系统的轻量自适

应通用开发方案,促进模型压缩、系统优化等主流技术在物联

网实际应用中的落地实现和结合.

本文主要根据上述两部分内容模块进行划分和介绍.

１)结合紧凑模型设计和模型压缩技术,设计视觉情境驱

动的虚拟机器人目标检测模型,探索交互系统中的轻量化机

理,并针对不同设备算力和不同模型开销(如计算量、模型尺

寸)等,进行不同压缩规格的尝试,获得了一系列适用的模型

变体.

２)交互系统实现,包括系统性能调优与虚拟机器人的情

境驱动交互策略.其中,系统性能调优包括通过实时关键帧

提取改进实时性,使用微服务机制缩短系统冷启动时间,通过

网络接口通信保障可扩展性.情境驱动阶段则是在目标检测

结果的基础上,基于状态机方式进行情境触发,随后在预置情

境知识的帮助下进行响应,以音频的形式与用户进行交互.

２　相关技术

２．１　虚拟机器人技术

虚拟机器人[１]是基于自然语言处理的智能会话系统[２],

融合了多种人工智能技术.其特点是仅依赖于软件,而对硬

件设备的依赖度较低,仅需要基本的输入输出接口,更多的是

用于和人的交互方面.本文的研究目的即是开发基于视觉的

虚拟机器人系统,并使其具备与用户的交互能力.

２．２　目标检测技术

目标检测作为计算机视觉领域的一项重要任务,其目标

是提供图像中某类视觉对象(如人、动物或汽车)的具体位置.

其模型可以分为以 RCNN 模型为代表的二阶段模型和以

SSD模型、YOLO模型为代表的单阶段模型.由于单阶段模

型所需阶段数量较少,因此其检测速度通常比二阶段的目标

检测算法更快,但代价是精度略低[３].本文选用 SSD 模型

作为后续研究的基础.

２．３　轻量化模型设计

轻量化模型设计旨在在不损失精度的前提下,减少网络

参数数量,从而使模型的参数更少,算力消耗更低,更容易部

署在资源受限的平台上.

现有的３ 种典型的轻量化模型分别是 SqueezeNet[４],

MobileNet[５]和 ShuffleNet[６].SqueezeNet开创性地提出了

Fire[４]模块,包含squeeze层与expand层,squeeze层即１×１
的卷积层,而expand层则是１×１与３×３的卷积层,两者配

合以减小模型体积.MobileNet则是采用深度可分离卷积达

到减少模型参数数量与加快计算速度的目的,其将传统卷积

操作拆分为深度卷积与逐点卷积.ShuffleNet使用分组卷

积[６]和通道卷积[６]代替传统卷积,以减少参数量,从而加快速

度,其改进点在于使用通道混洗来代替１×１卷积.

２．４　深度模型压缩技术

复杂度越高的模型往往有着更高的精确度,但其巨大的

内存占用、高额的计算资源消耗限制了其在各种硬件平台上

的应用.因此,针对复杂模型的模型压缩随之产生.模型压

缩最常用的方法是参数修剪[７Ｇ８]和量化[７Ｇ１０],其主要思路是提

出一种参数重要性的计算方式,随后将不重要的连接和滤波

器进行裁剪,以减少模型的冗余.

２．５　视频关键帧技术

视频帧通常存在大量的冗余,通过视频关键帧提取[１１],

能够从平均价值低、数量大的图像帧序列中提取出平均价值

高、数量少的关键帧,从而降低视频信息分析的输入量,减小

处理压力,同时,高质量的图像也有助于保证分析的有效性.

基于传统算法的高性能视频关键帧提取的常用方式包括

随机抽样提取、基于图像特征[１２]、基于运动分析[１３]等.由于

随机抽样方式的效果明显较差,因此通常仅将其作为对比项,

本文主要使用基于图像特征的关键帧提取.

图像特征通常包括颜色特征和梯度特征,前者包括颜色

直方图、颜色矩等;后者则基于颜色梯度进行计算,包括方向

梯度直方图和图像边缘.边缘是像素快速变化的区域,通常

基于图像梯度进行计算.在二维的灰度图中,最常用的边缘

检测算子有 Sobel算子[１４]、Canny算子[１５]等.Sobel算子能

够较快地对边缘进行粗糙检测,而 Canny算子基于高斯核进

行梯度计算,能够获得更精细的边缘.

３　交互系统轻量级目标检测模型设计

作为虚拟机器人视觉处理的关键部分,轻量化目标检测

模型需要针对平台性能进行设计,以提高虚拟机器人的实时

性,从而改善交互体验.

在目标检测模型的设计过程中,模型轻量化主要包括对

卷积的加速和修改网络结构.根据卷积操作的数学原理可

知,对卷积操作的优化加速存在理论下界,但通过重新设计计

算的顺序,就可以使运算量大幅减小.

本章将先对目标检测的主流模型进行介绍,结合本文的

研究内容选择待研究模型,并对其不同变体进行性能与准确

率的测 试.随 后 针 对 不 同 的 深 度 模 型 压 缩 方 法,对 基 于

VGG１６网络的SSD模型进行处理,并将未压缩模型与经过

１６２刘宇博,等:视觉情境感知驱动的虚拟机器人交互系统



各种压缩方式处理过的模型进行对比.最后基于本章的设计

与尝试进行实验,实验结果验证了本文的研究成效.

３．１　模型轻量化机理验证

目标检测最常用的模型包括 RCNN 系列、SSD 系列与

YOLO系列,本节首先对这几种模型分别进行介绍,随后结合

相关工作进行不同主干网络的SSD模型的参数修剪实验,探

究适合受限环境的轻量化模型设计方案.

RCNN系列是最早将卷积神经网络引入目标检测领域

的网络,其作为典型的两阶段模型,首先生成候选区域并将候

选区域缩放到相同的尺寸,随后将这些相同尺寸的图像送入

CNN网络中进行特征提取,并基于提取到的特征使用SVM
进行分类,最后对所有候选区域进行非极大值抑制及边界框

回归以获得最终的目标检测结果.尽管 RCNN 模型精度较

高,但其模型大小与推理时延都不尽人意.

YOLO是典型的单阶段网络,即在一个网络中完成对特

征的提取与分类、边界框回归操作.最常用的是第三代模型,

即 YOLOv３,该模型使用３种不同的网格划分尺度,能同时

提取原始图像的不同尺度特征.此外,该模型采用多标签分

类以从同一个物体检测出多个标签.

SSD系列模型的思路是在多层卷积网络中,将各层的输

出共同作为特征,从而获得不同尺度的特征.最后,基于此前

获取的不同尺度特征集合进行检测,用不同尺度特征对不同

尺度目标进行识别.

由于RCNN推理时延显著高于其余两者,且YOLO模型

的网络结构固定,因此本节首先简要介绍模型轻量化机理,随

后基于SSD模型对不同主干网络进行测量与验证.

３．１．１　模型轻量化机理

本文涉及的网络轻量化机理主要包括瓶颈层(BottleＧ

NeckLayer)、深度可分离卷积(DepthwiseSeparableConvoluＧ

tion)与倒残差块(InvertedResidualBlock).

１)瓶颈层

瓶颈层是 ResNet块[１６]的关键结构,其最早提出于InＧ

ception网络[１７]中.为了解决大量卷积操作带来的运算成本,

使用１×１卷积以减少通道数量,降低运算成本,其结构如

图１所示.以参数为３×３×２５６的传统卷积为例,将原有的

卷积更换为含有瓶颈层的 ResNet块,能使参数量减少６１％,

从而降低网络的训练与推理成本.

图１　瓶颈层结构

Fig．１　Structureofbottlenecklayer

２)深度可分离卷积[５]

深度可分离卷积最早出现在 MobileNet网络结构中,其

采用了两段式的卷积运算方式,如图２所示,采用两次卷积代

替原来的跨通道卷积.

图２　深度可分离卷积

Fig．２　Depthwiseseparableconvolution

以参数为３×３×２５６的传统卷积为例,将传统卷积更换

为深度可分离卷积,能使参数量减少６５．５％.

３)倒残差块

倒残差块最早提出于 MobileNetv２网络[１８]中,其结构

如图３所示.为了尽可能保留信息,倒残差块对残差块进

行了３处改进,首先采用１×１卷积层进行特征的扩张,随

后使用深度可分离卷积进行中间的卷积操作,最后移除输

出端瓶颈层的relu操作,使其保留线性,从而避免信息的

损失.

图３　倒残差块结构示意图

Fig．３　Structureofinvertedresidualblock

倒残差块解决了深度可分离卷积带来的精度损失问题,

在性能与精度间取得了较好的均衡.

３．１．２　不同主干网络的对比

SSD模型通常使用以 VGG１６或 ResNet作为特征提取

的主干网络,前者是SSD首次发布时的网络结构,后者则通

常被称为 RetinaNet.SSD模型的优点在于运算速度快,且主

干网络只用于提取特征,因此结构耦合度较低.

SSD模型所用的 VGG１６主干网络由５个块构成,块之

间使用最大池化层进行处理.由于 VGG１６主要用于图像分

类,因此最后使用全连接与softmax层对分类进行预测.要

将 VGG１６应用于目标检测网络主干,只需要提取特征的能

力,因此应用时主要进行了３处改动:１)为了在主干网络的最

后进行特征提取,移除了原有的全连接层 FC６与 FC７,改用

卷积conv６与conv７,移除了FC８层;２)将池化层的核从２×２
改为３×３,步长改为１;３)由于已经移除了全连接层,因此不

再需要为避免全连接层过拟合的dropout层.

易于验证,以 VGG１６为主干网络的SSD模型中,９５％以

上的运算都发生在主干网络中.因此对其更换更轻量级的主

干网络,能够大幅减少SSD模型的总运算量.
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３．２　深度模型压缩

３．２．１　剪枝

VGG１６网络的参数远多于ResNet５０与 MobileNet,但精

度相近,因此 VGG１６网络有着更高的冗余度,在本节中将对

以 VGG１６为主干的SSD模型进行参数修剪,并测试其在不

同稀疏度下的精度表现.

表１列出了 SSD模型中的 VGG１６结构,其前４个块参

数量只占总体的８．４７％,如果对所有层进行相同比例的稀

疏,将会严重影响前４个块的精度.更合理的方式是对全局

权重进行统一衡量,对参数较多、冗余较大的层进行更强的修

剪,对参数较少的层则保留更多.

表１　SSD模型中的 VGG１６结构

Table１　StructureofVGG１６inSSD

模块名 层编号 输入特征 输出特征 参数量
计算量

(MFLOPS)

block１
vgg．０ ３×３００×３００ ６４×３００×３００ １７９２ ２９６．６３
vgg．２ ６４×３００×３００ ６４×３００×３００ ３６９２８ ６３２８．１３

block２
vgg．５ ６４×１５０×１５０ １２８×１５０×１５０ ７３８５６ ３１６４．０６
vgg．７ １２８×１５０×１５０１２８×１５０×１５０ １４７５８４ ６３２８．１３

block３
vgg．１０ １２８×７５×７５ ２５６×７５×７５ ２９５１６８ ３１６４．０６
vgg．１２ ２５６×７５×７５ ２５６×７５×７５ ５９００８０ ６３２８．１３
vgg．１４ ２５６×７５×７５ ２５６×７５×７５ ５９００８０ ６３２８．１３

block４
vgg．１７ ２５６×３８×３８ ５１２×３８×３８ １１８０１６０ ３２４９．００
vgg．１９ ５１２×３８×３８ ５１２×３８×３８ ２３５９８０８ ６４９８．００
vgg．２１ ５１２×３８×３８ ５１２×３８×３８ ２３５９８０８ ６４９８．００

block５
vgg．２４ ５１２×１９×１９ ５１２×１９×１９ ２３５９８０８ １６２４．５０
vgg．２６ ５１２×１９×１９ ５１２×１９×１９ ２３５９８０８ １６２４．５０
vgg．２８ ５１２×１９×１９ ５１２×１９×１９ ２３５９８０８ １６２４．５０

conv６ vgg．３１ ５１２×１９×１９ １０２４×１９×１９ ４７１９６１６ ３２４９．００
conv７ vgg．３３ １０２４×１９×１９ １０２４×１９×１９ １０４９６００ ７２２．００

３．２．２　量化

在现有的网络结构中,网络的参数类型均为float３２类

型,尽管可以精确表达过程中的运算,但在实际运算过程中,

由于网络权重通常在较小的特定范围内,因此可以用更稀疏

的值进行表示,即量化操作,将连续的权值进一步稀疏化与离

散化.

最常用的量化方式是使用int８进行量化,即使用int８作

为实际权重的一种映射表达方式.当权重的值不够稀疏时,

进行int８量化可能会大幅降低精度,因此,作为一种折中方

案,我们提出了float１６量化.降低浮点数的位长对精度的影

响微乎其微,但其能使模型的尺寸减半.特别地,当设备指令

集不支持float１６时,也可以自动将其转换成float３２类型以

保证运算的正确.

４　面向资源受限移动平台的虚拟机器人交互系统

实现

　　在实际环境中,虚拟机器人面对复杂的资源状况,面对算

力与内存都相对较差的树莓派平台,如何让整个虚拟机器人

系统在满足平台资源限制的情况下,尽可能地达到性能与精

度的最佳均衡点,是本文面对并亟待解决的关键问题之一.

使用的模型需要根据具体的资源场景进行选取,以便系

统能够更稳定地运行.本章将基于目标检测模型进行封装,

从系统角度对外围设计进行介绍,并以部署指标为导向进行

系统调优,从而实现完整的可交互虚拟机器人.图４展示了

系统优化对良好用户体验的重要性,并给出了目标检测模型

的优化路径与作用方式.

除了模型对系统的性能会产生影响外,系统仍有其他的

性能指标,如冷启动速度等.在后面的第４．３节中,将阐述该

性能指标的改进方式,并在第４．４节中展示改进的效果,从而

对本文的系统设计工作成效进行验证.图５给出了设计后的

系统架构.

图４　系统优化目标检测模型以提升交互体验

Fig．４　Systemoptimizationtoimproveperformance

由于本文所用的树莓派设备上不存在显示屏,因此采用

音频作为唯一的输出方式,系统将语音送入音频输出接口,从

而实现与用户的交互.在这个过程中,首先需要考虑如何针

对前述流程的目标检测结果,并在此前反馈的时间序列基础

上,设计适当的反馈内容,使之表现出智能性.除了交互内容

的设计,交互的频率、语音生成方式等也需要进行设计,从而

提高智能性与交互性.

图５　系统架构示意图

Fig．５　Systemarchitecturediagram

３６２刘宇博,等:视觉情境感知驱动的虚拟机器人交互系统



４．１　基于多重特征的实时关键帧提取

主流的视频关键帧技术[１９]往往是基于已有的视频离线

进行,而人机交互系统对实时性有着更高的需求.因此,许多

成熟的关键帧检测算法不能直接应用.此外,由于聚类依赖

完整的片段结构,只能针对完整视频,因此实时性较差.

４．１．１　基于边缘的动态阈值法

本小节将细致介绍基于边缘特征的动态阈值法设计流

程,并对其有效性进行分析.

在传统图像处理中,图像边缘主要用于图像分割[２０].但

在研究中,我们发现边缘特征也可以用来作为图像清晰度的

衡量标准.由于本文进行边缘特征提取的目的是衡量图像质

量,对边缘质量要求低,因此选择 Sobel算子进行处理,采用

边缘强度灰度图的全局均值作为全局边缘强度指标.对于相

同的场景,图像内容越清晰,全局边缘强度均值越大;图像内

容越模糊,全局边缘强度均值越小.该衡量方式存在一个缺

陷,即全局边缘强度均值的绝对值与场景内容相关.场景内

容越复杂,全局边缘强度均值就越大.因此,需要采用一种自

适应的策略对全局边缘强度均值进行处理.

本文选择的自适应策略是,首先定义阈值s与衰减率d.

每当一帧被选择时,就将阈值s更新到被选择帧的全局边

缘强度均值.此外,为了避免阈值的单调提高,我们设置

阈值会随时间基于衰减率d等比例衰减,从而保证关键帧

的检出率.

４．１．２　基于 HOG特征余弦距离的相似度阈值

在通过边缘特征初步筛选了清晰的帧后,程序可以获得

一个稳定的低帧率图像流.但这个图像流仍然存在一定问

题,即存在大量的冗余信息.如果能通过特征对图像相似度

进行衡量,就能检测出其中的冗余信息.HOG特征[２１],即方

向梯度直方图特征,主要用于对图像的全局信息进行描述.

在获得了图像的 HOG特征后,由于 HOG特征已经进行过归

一化,因此可以认为其模长固定,使用向量夹角的余弦值能表

示两个 HOG特征的相似程度.在实际运算过程中,选择上

一个被选取帧作为 HOG 特征对比的对象,与当前帧进行

对比.

４．２　基于状态机的情境驱动策略

完成系统设计与系统性能分析后,就需要基于此前的流

程结果对响应进行设计,使之体现出智能特性.

根据检测结果生成文本的过程有较为朴素的设计方式是

直接指出在场景中发现的目标.但考虑到智能性,另一种更

好的方式是基于过去一段时间的响应来生成蕴含上下文情境

的文本.为了避免系统设计复杂度的过分膨胀,选择采用状

态机的方式对生成的文本进行规则的预定义,通过恰当设计

状态机的状态转换策略来改善系统效果.

本文以检测结果作为状态机的事件,也作为文本生成,即

动作的参数.此外,考虑到文本生成密度不宜太高,需要对交

互频率进行约束,原因是文本生成密度太高会导致响应密度

过高,进而降低交互舒适度,因此本文设计了两种约束方式,

一种是每次生成文本后进入待冷却状态,通过计时器触发冷

却事件,使其回复到初始可用状态.该方式的优点在于易于

实现,能够通过限制最高对话频率来一定程度地提高交互性.

另一种方式则是每次生成文本时,同时进入对应状态的待冷

却状态,以使对话频率与对话内容相关,便于针对不同情况决

定交互策略.

４．３　交互系统优化

通过实时关键帧选取器,能保证帧的传入频率不会过高,

并提取出高质量、低相似度的关键帧.通过关键帧选取后,本

系统尝试对以 MobileNet为主干网络的SSD模型进行目标

检测工作,并结合具体资源状况,使用量化等技术对模型进行

加速,从而提高系统的效率.

未压缩模型在树莓派设备上运行速度较快,在关键帧选

取器运作时,可以保障未压缩模型的实时运行.但要使用未

压缩模型,仍然存在两个问题,即冷启动速度与首次检测速度

过慢.

模型加载时,需要从磁盘(内存卡)中读取模型,并加载到

内存中对其结构进行解释.网络结构越复杂,读取所花费的

时间就越多.例如,以 MobileNet为主干网络的SSD模型,在

冷启动过程中几乎会占用完整的 CPU,可以认为已经达到了

树莓派平台的最佳性能.使用该模型与量化后的轻量级模型

加入系统时,记录启动参数,如表２所列.

表２　模型的启动性能

Table２　Modelstartupperformance

冷启动用时/s
初次检测

用时/s
后续检测

用时/s
虚拟内存

占用/MB
未压缩模型 １７３．９ １２．９０ ０．４７ １．３１
压缩模型 ５．４ ０．３７ ０．３０ ０．０６

从表２可以看到,最大的时间成本在于冷启动与初次检

测,且未压缩模型的冷启动用时达到了压缩模型的３２倍.以

未压缩模 型 为 例,初 次 检 测 用 时 达 到 了 后 续 检 测 用 时 的

２７倍.

要降低该系统的冷启动成本,最常见的做法是构建微服

务架构,即从系统中根据功能划分成若干小的服务模块,各个

服务之间互相协调、互相配合.

根据对数据的处理流程,该系统可以分为３个阶段,即视

频流输入与预筛选、轻量化目标检测以及最后的情境驱动输

出响应.应用系统分析的方法,能发现轻量化目标检测阶段

是成本最高的模块,因此需要对其进行抽离,使之成为独立的

轻量化目标检测服务.图６给出了微服务优化前后的系统架

构对比.

图６　系统的单体架构与微服务架构

Fig．６　Monolithicarchitectureandmicroservicearchitectureof

system

本文在实践中采用 Docker对轻量化目标检测模块进行
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封装与部署工作,并将其加入开机自启动项目中,使得项目的

前端冷启动用时控制在 ２s以内,减少项目冷启动时间约

９８％.

５　实验验证

５．１　轻量化主干网络对比

本文使用 VOC２００７与COCO数据集作为目标检测效果

的验证集,并使用 mAP,AP５０等作为精度的衡量指标.

在分别完成以 ResNet５０网络与 MobileNetv２网络为主

干的SSD模型训练后,在 COCO 数据集与 VOC２００７数据集

上分别进行检验.检验结果如表３所列.

表３　目标检测网络指标对比

Table３　Comparisonoftargetdetectionnetworkmetrics

主干网络 模型大小/MB 推理时延/ms COCO VOC
ResNet５０ １１０．２ １０９ ５９．２ ７６．８

MobileNetv２ ４４．０ ４４ ３４．５ ６７．６

对比 ResNet５０网络与 MobileNetv２网络的指标可以看

出,模型推理时延与其精度呈负相关.ResNet５０尽管有着更

高的精度,但推理时延也较高,不利于在资源受限的平台上进

行推理.通过横向对比可以看出,COCO 数据集的目标检测

难度更大,这是由于 VOC数据集的待检测物体通常在画面

中间且占据空间较大,而 COCO 数据集有着更多的类别,加

大了中小尺度任务的占比,因此更容易出现漏检、交并比过低

的现象.

在不同平台上分别对两者的实际推理时延进行测试,可

以得到如图７所示的模型推理时延指标.

图７　模型在不同平台的运行时延对比

Fig．７　Comparisonofruntimelatencyondifferentplatforms

通过主干网络对比实验可以看出,对于本文的需求,以

MobileNetv２为主干的SSD模型有着显著的优势.

５．２　模型压缩方式验证

在确定了使用的网络后,需要对不同的模型压缩方式进

行分析以确定合适的方法.由于 VGG１６主干网络有较大的

冗余度,因此采用 VGG１６进行模型的压缩方式验证.

首先采用不同的稀疏度对 VGG１６主干网络进行非结构

化剪枝,采用０％,２０％,４０％,６０％与８０％的稀疏度进行剪

枝,并且为了避免在部分区域发生过度的剪枝,本文使用全局

剪枝进行处理,随后对压缩的模型权重体积、VOC数据集检

测精度等指标进行检验,结果如表４所列.从表４可以看出,

当稀疏 度 不 高 于 ６０％ 时,其 对 精 度 的 影 响 较 小.但 对 比

AP５０与 AP７５的下降速度可以看出,当稀疏度下降时,检测

得到的边界框精度也不断降低,从而导致交并比阈值升高,精

度严重降低.

表４　VGG主干网络的不同稀疏度与精度

Table４　DifferentsparsityandaccuracyofVGGbackbonenetwork

稀疏度/％ 压缩权重体积/MB AP５０/％ AP７５/％ AP９５/％

０ ９３．０１ ８９．６７ ８３．９５ ３．１５

２０ ７９．６２ ８９．４４ ８３．５１ ２．８８

４０ ６３．８０ ８７．７８ ８０．７６ １．３０

６０ ４６．２６ ６７．３６ ５２．０２ ０．３６

８０ ２７．７０ ０．６２ ０．０１ ０．００

在 VGG１６网络的不同稀疏度下,首先选择float１６类型

对 VGG１６主干网络进行量化,得到的结果如表５所列.

表５　VGG１６的模型float１６量化结果

Table５　float１６quantificationofVGGmodel

稀疏度/％ AP５０/％ AP７５/％ AP９５/％

０ ８７．４６ ７９．８０ １．９０

２０ ８７．４４ ７９．７６ １．９０

４０ ８７．２９ ７９．５０ １．３０

６０ ６６．２８ ４８．７６ ０．３６

８０ ０．６２ ０．０１ ０．００

由表５可以看出,float１６对模型的精度影响较小,但由

于平台没有对float１６运算的原生支持,因此权重体积并不比

原有的模型小,也不能带来运算速度上的提升.出于以上考

虑,本文对int８量化位宽进行实验,采用无校准、等比例缩放

两种量化后处理方式对模型进行处理,以 VOC数据集作为

测试集,在 GPU 服 务 器 端 对 帧 率、推 理 时 延 与 精 度 进 行

测量.

观察表６可以发现,int８位宽量化对模型精度影响较小,

且模型性能提升较大.使用量化公式进行逐层的等比例缩

放,虽然量化过程需要花费更多时间,但量化后模型具有更好

的性能.

表６　不同量化方式对比

Table６　Comparisonofdifferentquantitativemethods

量化类型 处理方式 帧率 推理时延/ms AP５０/％
未量化模型 １３．９８ ７２ ８３．６６

int８
无 １７．４９ ５７ ８３．６５

等比例缩放 ４０．１８ ２５ ８３．６６

通过对 VGG１６网络进行非结构化剪枝可以发现,其参

数存在高度的冗余,因此可以对其进行模型的压缩.本文通

过对 VGG１６主干网络进行不同稀疏度的剪枝,验证了其冗

余程度较高,并说明了剪枝对模型权重体积的优化效果.此

后,本文首先通过不同稀疏度的float１６量化,表明float１６优

化的有效性及其与稀疏度的关系.但由于float１６在大多数

平台上没有原生的指令支持,需要扩展至float３２运算,不能

体现其性能的改进,因此又使用int８进行模型量化,采用不

同的后处理方式对模型进行调优,分别在未量化模型的基础

上将帧率提高了２５％和１８７％,且保持精度基本一致,损失不

超过０．１％.

５．３　实时关键帧提取

基于Sobel算子获取全图的边缘特征后,对边缘特征的

灰度图进行全局平均,从而获得单个标量浮点数.此外,还需

要设置更高的更新阈值,使其能容忍后续一段时间的边缘强

度逐渐上升,不至于在相邻帧内连续选取质量相近的帧.
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在实际测试中,也选择与此相同的参数,即使用０．９作为

衰减系数,选择１．１作为更新阈值,选择每秒１０帧作为每秒

帧数.在正常环境下,以步行速度进行测试,持续１min,计算

秒均帧选取数,通过多次实验来获取平均值.测量结果如

表７所列.

表７　动态阈值法的秒均帧选取数

Table７　Averagenumberofframespersecondofdynamicthreshold

method

实验序号 选取帧数 秒均帧选取数

１ ５６ ０．９３３

２ ５８ ０．９６７

３ ６０ １．０００

４ ５９ ０．９８３

５ ５８ ０．９６７

６ ５９ ０．９８３
平均 ５８．３ ０．９７２

实验测得,秒均帧选取数达到了０．９７２,即约为每秒有１
帧通过选取,能满足本文的需求.

由于 HOG特征计算速度比边缘特征提取速度慢,因此

本文中先使用基于边缘特征的动态阈值对图像进行粗筛选,

随后在已经获得的较清晰图像中,用 HOG特征来描述其相

似度,避免了在相同画面中模糊的快速减弱导致较短时间内

持续有帧被选取.

在实际环境中,单独使用 HOG 特征过滤,采用０．０５作

为阈值,选择１０帧作为每秒帧数,在正常环境下以步行速度

进行测试,持续１min,计算秒均帧选取率,通过多次实验计算

平均值.测量结果如表８所列.

表８　HOG特征的秒均帧选取数

Table８　AveragenumberofframespersecondofHOG

实验序号 选取帧数 秒均帧选取数

１ ３７２ ６．２０
２ ３７９ ６．３２
３ ３５８ ５．９７
４ ３８０ ６．３３
５ ３７８ ６．３０
６ ３６７ ６．１２

平均 ３７２．３ ６．２１

实验测得,每秒平均帧选取率达到了０．９７２,即约为每秒

有１帧通过选取,对于本文需求而言过高,但能够有效地跳过

画面内容相近的帧.

基于此前两种算法各自的效果与运行成本,本文选用两

种关键帧选取并用的方式,以期同时继承两者的优点而不影

响系统速度.

由于复合策略效果难以简单分析,因此在现实环境中,选

取一段时间的边缘特征强度变化情况与 HOG特征差异度进

行分析.

从图８可以看到,在边缘强度上升的阶段,即使使用了略

高的阈值,仍然会有１秒内选取３帧的情况发生.但由于相

邻图像 HOG特征相似,因此可以跳过处理.使用０．０５作为

HOG特征余弦距离阈值后,可以看到最终选取的帧数极为稀

疏.多次测试发现,实际平均秒均帧选取量约为１帧.

图８　复合方法的选取效果

Fig．８　Selectioneffectivenessofcompositemethods

将边缘特征强度动态阈值法与 HOG特征相似度阈值进

行综合,可以得到一个速度极快且效果较好的关键帧选取器,

这也将作为此后工作流程的基础.

５．４　系统设计优化

本节对系统设计进行了性能优化,并简单阐述了基于状

态机的情境驱动策略.

通过对系统进行设计,占用的总资源量没有发生变化,但

通过微服务改造与将首次检测用时合并入微服务的冷启动阶

段,大幅减少了系统的启动时间与平均检测用时.尽管系统

仍然存在摄像头等资源的初始化,但该改进仍然大幅缩短了

系统的冷启动时间,在未压缩模型基础上,改进前后的相关参

数如表９所列.

表９　系统优化前后参数对比

Table９　Parametercomparisonbeforeandaftersystem

optimization

冷启动时间/s 总内存占用/MB 首次检测用时/s
未优化系统 １７３．９ ４０．０ ２．９
优化后系统 ５．５ ５５．３ ０．６

从表９可以看到,对系统进行分离与微服务化能够缩短

系统的启动时间,但虚拟层的增加也导致系统内存占用增加.

由于该系统的内存相对较为宽裕,因此选择以空间换时间的

策略,将实时性作为最重要的指标对系统进行优化.

５．５　系统实现

通过将此前的设计与实现串联,就可以得到最终的交互

系统.首先系统将以恒定帧率对实时视频进行采集,随后使

用４．１节中提到的实时关键帧提取技术对清晰且有效的帧进

行选取.图９展示了现实场景中系统关键帧提取阶段的数

据流.

图９　系统关键帧提取阶段

Fig．９　Keyframeextractionphaseofsystem

此后,在获取的关键帧图像基础上,将关键帧发送给目标

检测微服务,以对画面中的目标进行检测.在目标检测服务
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完成检测后,将图像中检测到的目标回传给前端程序.图１０
给出了该目标检测微服务的调用过程.

图１０　调用目标检测微服务

Fig．１０　Invokeobjectdetectionmicroservice

完成目标检测后,就可以基于目标检测的结果进行情境

响应.由于视频流预处理和情境响应比较轻量级,因此均在

前端程序中实现以减少工作量.

系统将首先基于目标检测结果,对情境感知的状态机进

行驱动,使其发生状态的转换,以避免短时间内发生多次 响

应,破坏交互体验.状态机发生状态转移时,会产生副作

用,首先基于目标检测结果产生对应的响应文本.在测试

用例中,使用书作为目标检测结果,系统能够生成“这里有

一本书”,最终调用音频输出接口进行输出.图１１给出了

系统基于目标检测结果产生情境响应,并以音频输出结果

的流程.

图１１　基于目标检测结果产生情境响应

Fig．１１　Generatecontextualresponsesbasedonobjectdetection

results

现有的系统设计已经具备一定的情境感知能力,具有

初步的可用性与交互性,并且有着充分的可扩展空间,包括对

其状态机状态进行细化以提高情境区分能力,改进生成响应

文本的算法,或通过云端生成响应文本,以提高最终交互语音

的智能性等.

结束语　本文的研究内容以轻量化目标检测模型设计为

核心,力求在效率、资源占用与精度上取得适合本文的均衡.

１)本文尝试了多种不同的 SSD 模型变体,并分别对模型大

小、推理时延、精度指标进行评估,并采用多种方式对模型进

行压缩,横向对比不同压缩的有效性.以 VGG１６为主干网

络的SSD模型压缩,使其帧率提高了１８７％,且精度没有较大

损失.２)针对项目需求,首先将系统根据功能划分模块,将目

标检测模块以微服务的形式进行部署,对系统的冷启动时间

等指标进行优化.此外,对输入的视频流进行预处理,将原有

高频、平均质量低、信息冗余度大的图像流进行过滤,获取低

频、平均质量高、信息冗余度小的稀疏图像流,降低了后端模

型的处理压力,以满足实时交互的需求.最后,设计情境交互

策略,采用状态机对情境进行描述,并根据前阶段获得的目标

检测结果生成交互文本,以语音输出的方式表现系统的智能

性与交互性.

但本文仍有很多地方有待改进.首先可以通过为系统添

加与手机通信的功能,从而提供手机客户端以对系统状况进

行监控,在手机端进行模型的运算工作,将手机作为系统输入

输出界面等.此外,本文未能充分考虑与测试不同模型,如

CenterNet,YOLO等.最后,在情境驱动策略方面,可以采用

深度模型来处理情境的识别与转换,从而获得更适宜的情境

感知与驱动效果.
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