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摘 要:为了增强博物馆等展厅的科技感、互动性,提升展厅服务水平,设计了一种基于机器视觉技术,具有导航定

位、展品智能化讲解等功能的识别系统。硬件平台以树莓派作为主控,外接摄像头,红外传感器等感知模块。摄像头

采集图像后通过图像处理算法识别路径信息控制车体运动。展厅中的展品采用剪枝,量化后的YOLO模型检测,测
试结果表明,通道保留率为40%时,模型参数减少了18.09%,浮点运算数减少了12.35%,测试集精度依然可达

98.5%。设计的系统可以准确识别引导线路、交叉线和展品信息,部署方便具有很好的推广价值。
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Abstract:
 

To
 

enhance
 

the
 

technological
 

feel
 

and
 

interactivity
 

of
 

exhibition
 

halls
 

such
 

as
 

museums,
 

and
 

to
 

improve
 

the
 

service
 

level
 

of
 

these
 

halls,
 

this
 

study
 

designs
 

an
 

recognition
 

system
 

based
 

on
 

computer
 

vision
 

technology,
 

featuring
 

functions
 

such
 

as
 

navigation
 

and
 

positioning,
 

as
 

well
 

as
 

intelligent
 

audio
 

guide
 

for
 

exhibits.
 

The
 

system
 

is
 

mainly
 

controlled
 

by
 

Raspberry
 

Pi,
 

with
 

external
 

cameras,
 

infrared
 

remote
 

sensors
 

and
 

other
 

hardware
 

modules.
 

After
 

the
 

image
 

is
 

collected
 

by
 

the
 

camera
 

of
 

the
 

guide
 

vehicle,
 

the
 

path
 

information
 

is
 

identified
 

by
 

the
 

image
 

processing
 

algorithm
 

to
 

control
 

the
 

movement
 

of
 

the
 

vehicle
 

body.
 

The
 

test
 

results
 

showed
 

that
 

when
 

the
 

channel
 

retention
 

rate
 

was
 

40%,
 

the
 

model
 

parameters
 

were
 

reduced
 

by
 

18.09%,
 

the
 

floating-point
 

operations
 

were
 

reduced
 

by
 

12.35%,
 

and
 

the
 

test
 

set
 

accuracy
 

still
 

reached
 

98.5%.
 

The
 

designed
 

system
 

can
 

accurately
 

identify
 

guide
 

lines,
 

cross
 

lines,
 

and
 

exhibit
 

information,
 

and
 

is
 

easy
 

to
 

deploy
 

and
 

has
 

great
 

promotional
 

value.
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0 引  言

  随着旅游行业的发展,人们对博物馆、纪念馆等公共场

所参展的需求逐渐增大,专业讲解人员很难满足大量游客

需求[1-2],需要采用新的信息化手段解决讲解员少,手段单

一等传统讲解方式造成的问题。很多学者在运用信息技术

方面进行了探究,如文献[3]采用数字影院丰富了考古遗址

的展示面貌,文献[4]探索了数字人在图书馆虚拟阅读等场

景的应用。这些方式需要游客能够使用智能化电子产品,
对老人和小孩等人群不太友好。随着移动机器人技术的发

展,其以讲解员的角色出现在博物馆等展厅为游客服务,国

外应用开展较早,斯坦福研究院成为导览机器人应用的先

驱。本田、丰田等公司先后发布人形机器人,应用在大型博

物馆为参观者引导并与游客进行互动[5]。国内移动机器人

相关研究较晚,但也有了一定的技术积累,如某公司研发的

机器人,在张家口冬奥会中负责迎宾、领路和内容讲解等

工作。
数字化对提高展厅的服务质量有很大提升,但这些改

造人力财力投入较大,研发周期较长。国内外导览机器人

大多仍处于研究测试阶段,能够真正落地商用的产品较少,
主要集中在大型展馆且价格昂贵。针对这些问题,本文综

合运用机器视觉、深度学习和语音合成等技术,开发具有自
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动引导线路和智能化讲解功能的展品识别系统。该系统可

以让参观人员的感受更加丰富和深入,增加展厅科技感,提
高用户体验,尤其适合在中小展厅部署。

1 总体方案设计

  系统路径规划方面,通过对多种引导技术的对比[6-8],
基于对现有展厅的改造难度和成本等因素的考虑,系统采

用机器视觉引导技术[9-13]。在展厅工作区域铺设引导线进

行线路设计,通过十字交叉线标记需要语音解说的位置。
系统通过摄像头拍摄外界环境,捕捉图像,利用图像处理技

术和机器视觉算法对图像中引导线的特征点进行识别,从
而计算得出关键点位,进而确定位置、方向和解说信息。针

对展厅应用场景设计自动导览车,搭载智能避障系统,车体

在行驶过程中实时检测周围环境。当有参观人员横穿引导

线等障碍物出现时,车辆将立即自动制动,有效避免碰撞事

故。展厅中的展品采用改进的轻量化 YOLO(you
 

only
 

look
 

once)模型检测,通过云平台语音合成引擎模拟讲解员

智能播报展区或展品内容。系统硬件平台由树莓派控制

器、摄像头、步进电机、扬声器、红外避障传感器和电源等组

成,系统结构如图1所示。

图1 总体结构

Fig.1 Overall
 

structure

2 主要硬件设计

2.1 主控模块

  系统的主控制器采用树莓派4
 

B,它的中央处理器为

四核Cortex-A72,工作频率高达1.5
 

GHz,内存选择8
 

GB。
控制器含有丰富的接口,如视频接口包括 Micro

 

HDMI端

口、MIPI-DSI显示端口等,最大分辨率支持4K
 

60
 

Hz。音

频接口包括3.5mm音频插孔方便外接功放和扬声器。网

络方面既支持千兆以太网有线网络,也支持2.4/5.0
 

GHz
双频无线网络以及蓝牙BLE5.0。多个 USB3.0和 USB2.0
端口方便扩展多种外设。

2.2 电机驱动模块

  系统中车体的前后左右运动通过直流电机实现。直流

电机的控制需要专门的驱动芯片,本系统采用东芝公司的

TB6612FNG驱动电机芯片。一个TB6612FNG芯片可以

驱动两个直流电机,每一路电机驱动都有两个逻辑输入引

脚,一个脉宽调制(pulse-width
 

modulation,PWM)引脚和

两个电流输出引脚。两个逻辑输入引脚通过不同的电平来

控制电机运行的状态,如表1所示。

表1 驱动控制信号

Table
 

1 Drive
 

control
 

signal

AIN1/BIN1 AIN2/BIN2 电机状态

0 0 停止

0 1 反转

1 0 正转

  驱动芯片与树莓派主控的连接如图2所示,其中通过

PWM输入信号实现电机调速,占空比为0~100的数值,
值越大速度越快,从而调节车体的运行速度。STBY信号

接高电平,VM接12
 

V电源,VCC接3.3
 

V电源。

图2 电机驱动连接

Fig.2 Motor
 

drive
 

connection

2.3 舵机控制模块

  为了方便控制摄像头的位置,将摄像头固定在二自由

度云台上,云台通过舵机调整水平和垂直位置。舵机控制

采用PCA9685驱动芯片,PCA9685通过IIC总线与树莓派

主控通信,连接电路如图3所示。

PCA9685可为多个舵机驱动同时提供强大支撑,最多

支持控制16台舵机工作,舵机的运动控制采用PWM 信

号。PWM信号为方波信号,周期通常为20ms。舵机的旋

转角度取决于PWM信号的高电平宽度。高电平宽度通常

在0.5~2.5ms变 化,舵 机 对 应 的 输 出 轴 将 从0°旋 转

到180°。

3 系统软件设计

3.1 引导线识别

  根据展厅形状设计系统车体导航路径,采用的引导线

可自主设定颜色和宽度。系统通过摄像头捕捉图像,利用

机器视觉算法来对图像中引导线的特征点进行识别,图像

处理的流程如图4所示。

·63·



 

柴世杰
 

等:基于机器视觉和轻量化YOLO的展品识别系统设计 第10期

图3 舵机驱动连接

Fig.3 Servo
 

drive
 

connection

图4 引导线识别流程

Fig.4 Guiding
 

line
 

recognition
 

process

摄像头拍摄的图像并不是所有信息都对循迹有用,裁
剪出需要的部分(有引导线的区域)可以减少图像像素数

量,进而提高处理速度。默认采集的图像是 RGB(red-
green-blue)空间,为了减少图 像 处 理 计 算 量,将 图 像 从

RGB
 

颜色空间变换到灰度空间。
通过高斯滤波去除车体行走过程中由于相机抖动导致

图像中含有较多的噪声和干扰。拍摄的图像里主要包含引

导色带的前景区域和地面背景区域,前景区域和背景区域

分别占据不同的灰度范围,采用阈值分割法进行引导色带

的提取。先对分割后的图像进行腐蚀操作,再进行膨胀操

作,这样可以分离图像中纤细的连接点,消除小物体。采用

Canny
 

算子检测算法提取出图像中导引色带的边缘特征。
根据检测到的引导线边缘标记轮廓,由于引导线断裂,缺失

等原因可能出现多个轮廓,对面积最大的轮廓进行提取。

3.2 车体自动行驶

  在实现自动行驶功能时,系统通过高精度视觉识别系

统实时捕捉引导线轨迹,基于视觉处理算法定位系统计算

车体坐标,动态修正行驶轨迹。当检测到车体与引导线中

心产生横向偏移时,系统将自动生成转向补偿指令,使车辆

始终保持与引导线的精准对位,确保沿预设路线平稳运行。
车体的定位及行驶流程如图5所示。

图5 车体自动行驶

Fig.5 Automatic
 

driving
 

of
 

the
 

vehicle
 

body

识别到引导线后首先计算引导线轮廓的矩,包括零阶

矩M00 以及关于y 轴的一阶矩M01,关于x 轴的一阶矩

M10。寻找轮廓质心,引导线的质心通过矩进行计算,质心

的坐标计算公式为:

x0 =
M10

M00

(1)

y0 =
M01

M00

(2)

其中,x0 为质心横坐标,y0 为质心纵坐标,单位都是像

素。通过导引线质心坐标,计算车身的位置。根据质心在

图像中的位置调整车体运动,如质心在图像中间则车体保

持直行,设置驱动芯片 AIN1和BIN1为1,AIN2和BIN2
为0。如果在图像的右侧则向右调整车体运动,否则向左

调整车体运动。

3.3 交叉线定位

  针对展厅解说点的精准定位需求,系统采用交叉线定

位技术,通过在预设讲解位设置的交叉线系统实现坐标校

准。当车辆行进至标记区域时,视觉算法即时获取位置信

息,触发语音播报系统,确保解说内容与展陈位置同步,实
现“车到点即解说”的智能体验。交叉线的识别流程如图6
所示。首先读取摄像头拍摄的图像,然后对原始图片进行

灰度化与二值化处理,减少后续数据处理量。利用形态学

闭运算后,获取图片边缘检测结果。结合边缘检测结果,获
取图片中所有轮廓数 Num。根据交叉线大小设置筛选轮

廓的面积,本文设置为400,将面积<400的轮廓过滤掉。
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对符合面积等条件的轮廓计算轮廓周长,采用多边形近似

算法提取顶点数等特征,如十字交叉线顶点数为4,进而确

定识别到的交叉点位置并在图像中标记。

图6 交叉线识别

Fig.6 Cross
 

line
 

recognition

3.4 轻量化YOLO模型展品检测

  对于实物展品的智能交互需求,基于YOLO的目标识

别系统,通过高清相机捕捉展品图像,进行特征分析。当检

测到标志性展品时,基于深度学习的目标检测算法将自动比

对特征数据库,完成展品编码确认并调取知识图谱,实现展

品坐标绑定的沉浸式讲解。深度学习可以分为两大类,两阶

段检测方法如Fast
 

R-CNN、Mask
 

R-CNN模型;单阶段检测

方法如YOLO、RetinaNet模型。单阶段检测速度快,适合实

时检测,但精度略低于两阶段方法[14-16]。根据系统的性能和

实际需求设计轻量化的YOLO模型进行展厅中实物检测。

1)展品图片数据采集

以花瓶、酒杯和卡车模型等展品为对象进行数据采集。
以卡车模型为例,用高清摄像头拍摄卡车模型在展台的正

面,侧面和顶部的视频提取图片,同时补充一些带有干扰背

景如手放在实物后,不同强弱光线下,实物远近的照片,保
证每张图片的内容都不相同。采用类似方法收集其他展品

图像。收集的数据集有3
 

600张图片,采用旋转、平移和添

加噪声等增强方法将数据集扩展到10
 

800张,提高模型的

泛化能力。

2)训练YOLO模型

将数据集进行归一化处理,统一图片大小,标记图片标

签,所有图片标记完后转换为YOLO可以识别的dataset.

yaml数据集,其中80%作为训练集,20%作为测试集,用于

训练模型。以YOLOv8n为基线模型,在 Win10系统上进行

训练,CPU为i5-10500,内存为16
 

GB。模型输入图片尺寸

设置为320×320,优化器采Adam,对基线模型进行120个

Epochs训练,批次Batch大小为8。采用精确度(precision,

P)、召 回 率(recall,R)和 平 均 精 度 均 值 (mean
 

average
 

precision,mAP)评估模型的检测性能[14-16]。相关公式为:

P =
TP

TP+FP
(3)

R =
TP

TP+FN
(4)

mAP=
1
k∑

k

i=1
APi (5)

其中,TP是预测正确的正样本数;FP是预测错误的正

样本数;FN是预测错误的负样本数。AP表示类别平均精

度;k为类别数量。训练后的精度等指标归一化的结果如

图7所示。

图7 模型训练指标

Fig.7 Model
 

training
 

metrics

从图7中可以看出20次训练之后精度可达0.998,召
回率达0.99,其中 mAP作为目标检测的核心评估指标可

到0.995。
随着训练次数的epoch的增加,模型损失函数下降如

图8所示,上部为训练集变化曲线,分类损失(cls_loss)降
到0.094以下,边界框回归损失(box_loss)降到0.095以

下,测试集与训练集变化基本一致。

3)YOLO模型压缩

训练的基线模型计算复杂度高,存储参数多,在嵌入式
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图8 模型损失函数

Fig.8 Model
 

loss
 

function

设备上计算效率低,影响识别的实时性和准确度[17-20]。系

统采用基于L1范数的通道剪枝技术,从而减轻模型计算

量。首先对原模型进行稀疏化,主要处理标准化层(batch
 

normalization,BN),由于BN
 

层可以将同个网络层每个输

出进行归一化,进而采用更大学习率对模型进行训练,有效

防止过拟合。网络每个通道引入一个因子λ,用λ 乘以该

通道的输出,将训练的网络权重进行稀疏性正则化。可以

通过调整损失函数,将
 

BN
 

层的缩放系数
 

γ 与网络权重一

起作为约束条件进行稀疏化训练,新的损失函数公式为:

L =l+λ∑
γ∈Γ

|γ| (6)

其中,L 为稀疏化模型训练的损失函数;l为原模型损

失函数;λ为稀疏化因子,作用于缩放系数的|γ|函数作为

L1范数用于稀疏性。在稀疏化训练过程中,不断更新缩放

系数γ。
本文λ取值为0.000

 

1用于稀疏化训练,稀疏化训练

结束之后,得到由多个BN层及其缩放系数γ 接近0的稀

疏化模型。设定缩放系数的阈值,对小于阈值的通道及其

卷积核进行剪除,保留大于阈值的通道及其卷积核。这样

减少了参数量,降低了计算量,实现模型的压缩和加速。

4)YOLO模型量化

完成剪枝后,模型精度将有所降低,需要进行微调进入

再训练阶段,以恢复在识别任务中的精度。将微调后的模

型移植到嵌入式设备时,采用 ONNX
 

Runtime模型量化,
将浮点模型(FP32)转换为低精度格式(INT8),进一步优化

模型,模型不仅能够有效减少计算量提升推理速度、减少内

存占用,同时保持较高的检测精度。

3.5 避障功能

  系统在自动行驶过程中,有可能遇到游客不小心踩到

了导引线,车体可以自动识别障碍物并停止运行。系统使

用红外 传 感 器 检 测 障 碍 物。红 外 传 感 器 型 号 是 E18-
D80NK,响应时间<2

 

ms,设置传感器检查距离为80
 

cm。
根据运行环境,可以在车体上安装多个传感器,比如在车体

左侧,中间和右侧分别安装红外传感器,从而扩大车体的检

测范围。根据传感器数量依次检测每个传感器的值。红外

传感器检测到障碍物便会输出低电平,当主控检测到传感

器输出的低电平后,会将电机驱动的控制信号AIN1、AIN2
等设置为0,此时电机停止转动。主控对每个传感器的值

轮询检测,当有一个传感器为低电平便停止车体运动,直到

障碍物移走车体再次运行。

3.6 语音合成功能

  语音播报系统采用百度云平台的深度神经网络语音合

成引擎API,实现98%自然度的人声模拟。采用 WiFi网

络连接到云平台。在百度云平台注册应用程序,获取 API
 

Key和Secret
 

Key,设置模拟讲解员的语速、音调、音量等

参数。根据每个位置预先配置好需要播报的展示文本内

容,当车体到达对应的位置时,调用语音合成 API接收并

保存返回的音频文件,使用树莓派自带的播放器进行语音

播报。

4 系统测试

4.1 引导线识别测试

  本实验采用宽度为2
 

cm 的黑色胶带作为引导线。
图9展示了识别系统在环境光偏暗和环境光充足两种光照

条件下对引导线的识别效果。其中图9(a)展示了模拟阴

天环境(光照较暗)下采集的引导线原始图片。图片经过灰

度转换、滤波及形态学处理等步骤后,其边缘检测结果如

图9(b)所示。处理后,地面背景及其他干扰信息被有效滤

除,仅保留的引导线区域呈现为白色,虽然引导线上有个别

黑点,并不影响引导线最外层轮廓的识别,如图9(c)所示

最后对引导线质心进行标记。图9(d)、(e)和(f)模拟晴天

环境(光照较亮),识别系统依然可以准确识别 引 导 线

信息。

4.2 交叉线定位测试

  以十字交叉线为例进行检测。实验采用长度为15
 

cm
的同款黑色胶带形成十字线,如图10所示。

图10(a)表示原始采集的具有十字线的图像。图10(b)
表示经过二值化、闭运算等算法处理后的图片,白色区域为

十字线位置。识别系统可以根据面积、顶点数等特征检测

到十字线的近似轮廓,进而确定引导线上十字位置并标记

如图10(c)所示。

4.3 模型压缩测试

  YOLOv8n模型进行稀疏化训练后,选用80%、60%、

40%和20%这4种通道保留率对模型进行剪枝,结果如
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图9 引导线识别

Fig.9 Guiding
 

line
 

recognition

图10 交叉线定位

Fig.10 Cross
 

line
 

positioning

表2所示。由表2可知,使用
 

4
 

种保留率进行模型压缩后,
模型占用空间大小和参数都有所下降。除了20%的保留

率浮点运算数略有上升,其他也是下降趋势。重新微调训

练剪枝后模型准确率与未压缩模型差别不大,但模型参数

减少了,运算量下降了,适合在资源有限设备上运行。系统

选择
 

40%
 

的 通 道 保 留 率,模 型 参 数 比 剪 枝 前 减 少 了

18.09%,浮点运算数减少了12.35%,此时测试集精度为

98.5%,每秒帧数(frames
 

per
 

second,FPS)可达38。

4.4 展品实物识别测试

  使用剪枝和量化处理后的模型对展品识别。以中国生

产的第1辆卡车模型为例,将其放到车体摄像头前,分别对

卡车的顶部和正面识别。如图11所示,卡车顶部识别率为

95%,正面和侧面识别率为96%。所训练模型各个角度的

识别率都很高,可以很好的检测展厅实物模型。以两种花

瓶为例,分别进行纵向和横向遮挡,从图12可以看出花瓶

的识别率分别为95%、94%和98%,在展品受到外接干扰

  表2 不同通道保留率模型对比

Table
 

2 Comparison
 

of
 

retention
 

rate
 

models
 

for
 

different
 

channels
保留率/

%

模型大小

(106
 

Byte)
模型参数

(106)
浮点运算数

(109
 

FLOPs)
mAP/

%
FPS

100 6.55 3.007 8.1 99.5 14.9
80 5.78 2.798 7.9 99.3 35.9
60 5.54 2.678 7.7 99.0 36.6
40 5.11 2.463 7.1 98.5 38.0
20 5.04 2.426 7.3 98.1 37.7

图11 多角度识别

Fig.11 Multi-angle
 

recognition

图12 展品遮挡识别

Fig.12 Exhibit
 

occlusion
 

recognition

的情况下模型依然能够准确识别。

4.5 泛化测试

  为了验证模型的泛化能力,增加新的展品制作数据集。
主要的展品有酒杯、生肖艺术品、卡片和飞机模型等。收集

的数据集有3
 

500张图片,采用旋转、平移和添加噪声等增

强方法将数据集扩展到10
 

500张。其中训练集包含8
 

400张

图像,测试集包含2
 

100张图像。实验结果表明所提模型

在新的展品识别中依然可以保持较高的识别率,部分展品

识别如图13所示。
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图13 新展品识别

Fig.13 New
 

exhibit
 

recognition

5 结  论

  为提升中小型展厅的科技感与特色服务体验,设计了

一套基于机器视觉和深度学习的展品目标识别系统。综合

运用轮廓检测等算法实现导引线路的自动识别与定位。融

合红外传感器高效感知有效避障。展厅内摆放的展品采用

轻量化的YOLOv8n模型检测。运用基于L1范数的通道

剪枝技术,在参数比基准模型减少18.09%,浮点运算数减

少12.35%的情况下,测试集精度依然可达98.5%。即使

展品被部分遮挡,系统也有很高的识别率和抗干扰能力。
本系统为未来展厅提高智能化水平,增强展馆品牌影响力,
达到更好的宣传效果提供了有意义的参考。
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