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基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的导盲系统障碍物检测算法

刘昕斐， 张荣芬， 刘宇红， 刘　 源， 程娜娜， 杨　 双

（贵州大学 大数据与信息工程学院， 贵阳 ５５００２５）

摘　 要： 由于盲人缺乏视觉感知能力，因此在户外独立出行时具有较大的风险。 为了增强盲人户外场景下的环境感知能力，
本文针对导盲系统的实际应用，提出一种基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 改进的导盲系统障碍物检测算法。 首先，为了降低整体模型的计算

量，使用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 代替原网络的主干特征提取网络；然后，引入 ＣＡ 注意力机制使模型更好地关注训练过程中的有效特

征；最后，采用 ＥＩｏＵ 边界框损失函数替换原模型的 ＣＩｏＵ， 优化了预测框的回归速度与精度。 在服务器上进行模型验证，实验

结果表明本文所提算法相较原模型计算量降低了 ５９％，参数量降低了 ４９．３％，同时 ｍＡＰ 提高了 ２．３％，具有一定的实用价值。
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０　 引　 言

根据世界卫生组织（ＷＨＯ）的调查，全世界约有

２．８５ 亿人患有视力疾病［１］。 目前，国内约有 ５００ 万盲

人，且盲人数量正在以每年约 ４０ 万的速度增加［２］。
视力障碍人群对日常生活辅助服务的需求不断加强。

视力障碍人士在独自出行的过程中需要足够外

部环境信息提示以避免发生碰撞，这些信息包括路

面凸起（如石头）、隔离桩、随意停放的自行车和摩

托车等障碍物，以及斑马线、盲道、路面坑洼等路面

情况，由于很多城市在建设过程中没有充分考虑盲

人的出行需求，因此当前存在盲道设置不科学与盲

道维护不及时的问题，这就在一定程度上限制了盲

人在室外独自出行的活动。 而当前导盲辅助服务、
如专人陪同或导盲犬对使用者的经济水平有较高要

求。 传统的盲人出行辅助器材大多基于超声波、红
外传感器，很难满足当前的盲人出行需求，随着深度

学习技术的迅速发展，基于计算机视觉领域的目标

检测研究为导盲算法提供了新的发展方向。
２０１２ 年，Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ 等学者［３］ 在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 图像

分类竞赛中使用了深度卷积神经网络（ＣＮＮ）模型，
大幅度超越了传统的机器学习算法，这也成功标志

着深度学习在计算机视觉领域的应用开始进入快速

发展的阶段。 ２０１５ 年， Ｇｉｒｓｈｉｃｋ 等学者［４］ 提出了



ＲＣＮＮ 模型，该模型使用基于候选的方法，显著提高

了目标检测的准确率。 随后，各种优秀的算法如

Ｆａｓｔ ＲＣＮＮ［５］、Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ［６］、Ｍａｓｋ ＲＣＮＮ［７］等模型

算法相继被提出。 在 ２０１６ 年， Ｒｅｄｍｏｎ 等学者［８］ 首

次提出了 ＹＯＬＯ（Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ）检测模型，使
得目标检测算法的精度进一步上升，且模型运行的

计算量需求有了大幅度下降。
２０１８ 年，李林等学者［９］ 使用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 网络基

于迁移学习方法对盲道障碍物图片进行分类。 ２０２２
年白俊卿等学者［１０］ 使用 ＥＣＡ 注意力结合 ＹＯＬＯｖ４
进行无人机障碍物检测。 刘力等学者［１１］ 使用

ＹＯＬＯｖ４ 模型对铁路上的入侵障碍物进行检测，取
得了良好的效果。

本文针对视力障碍人群在出行时可能碰到的各

种情况，提出了一种改进型 ＹＯＬＯｖ５ｓ 障碍物检测算

法，来解决导盲系统使用过程中的障碍物感知问题。

１　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 目标检测模型及改进

１．１　 ＹＯＬＯｖ５ 网络介绍

ＹＯＬＯｖ５ 是目前流行的目标检测算法之一，

ＹＯＬＯｖ５ 的网络结构如图 １ 所示。 ＹＯＬＯｖ５ 针对不

同的 部 署 环 境 提 出 了 ４ 种 模 型 结 构， 分 别 是

ＹＯＬＯｖ５ｓ、 ＹＯＬＯｖ５ｍ、 ＹＯＬＯｖ５ｌ 和 ＹＯＬＯｖ５ｘ， 其中

ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络参数量最少，另外 ３ 种网络以此为基

础进行不同程度的加深加宽，精度相应地有一定的

提升，但是对计算资源的需求也逐渐提高。
ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络结构主要分为 ３ 个部分：主干网

络（Ｂａｃｋｂｏｎｅ）、颈部（Ｎｅｃｋ）和检测头（Ｈｅａｄ）。 其

中，Ｂａｃｋｂｏｎｅ 主要负责提取特征，由 ＣＢＳ、ＣＳＰ１ 和

ＳＰＰＦ 三 部 分 组 成。 研 究 可 知， ＣＢＳ 是 由 卷 积

（Ｃｏｎｖ）、批量归一化 （ Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｔｉｏｎ， ＢＮ） 和

ＳｉＬＵ 激活函数构成；ＣＳＰ１ 是一种残差结构［１２］，可以

使计算过程中的参数量变小，速度更快，并且通过残

差模块可以控制模型的深度，ＣＳＰ１＿Ｘ，ＣＳＰ２＿Ｘ 的 Ｘ
表示该模块使用的串接次数、即深度；ＳＰＰＦ 的作用

是对特征图进行多次池化，对高层特征提取并融合，
比 ＳＰＰ － Ｎｅｔ 拥有更快的推理速度。 Ｎｅｃｋ 采用

ＰＡＮｅｔ［１３］结构，主要作用是进行特征融合，ＰＡＮｅｔ 由
ＣＢＳ、上采样（Ｕｐｓａｍｐｌｅ）、ＣＳＰ２ 组成。
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图 １　 ＹＯＬＯｖ５ 网络结构

Ｆｉｇ． １　 ＹＯＬＯｖ５ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ
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１．２　 改进后的模型整体网络

本文使用ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３［１４］网络替换 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的
主干特征提取网络，以减少参数量，降低计算量，提
高运算速度。 在主干特征提取网络和特征融合网络

中插入 ＣＡ 注意力，使模型更好地聚焦于有效特征。
使用 ＥＩｏＵ 边界框损失函数替换原网络的 ＣＩｏＵ 边界

框损失函数，提高了模型的回归精度。 改进后的模

型整体网络结构如图 ２ 所示。
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图 ２　 改进后的模型整体网络结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ

１．３　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 轻量化计算网络

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 是由 Ｇｏｏｇｌｅ 团队在 ２０１９ 年提出的

一种轻量级卷积神经网络，被广泛应用于移动设备

等计算资源有限的场景中。 相比于以前的版本，
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 在速度和精度上都有着显著提升。

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 的设计思路主要有 ３ 个：减少计算

量和内存占用、优化神经网络架构、增加非线性变

换。 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 的在具体实现上表现在 ３ 个方面。
（１） ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 引入了 “深度可分离卷积”

（Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｓｅｐａｒａｂｌｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ）来代替标准的卷

积操作，减少了网络的计算量。 深度可分离卷积将

标准卷积分解为逐通道和逐点卷积两层，前者用于

在通道维度上处理输入特征图，后者用于在空间维

度上处理特征图。 通过使用深度可分离卷积，
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 可以显著减少参数量和计算量，并提高

网络的运行速度。 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 的 ｂｌｏｃｋ 组成如图 ３
所示。
　 　 在深度可分离卷积中逐通道卷积是通过一个一

维的卷积核对一个通道进行卷积操作后再对卷积后

的结果进行汇总，如图 ４ 所示。 一张三通道的彩色

图片通过逐通道卷积运算后可以得到 ３ 张特征图，

因此在逐通道卷积的过程中无法提高通道数，可以

使用逐点卷积对逐通道卷积后的信息进行整合。

1?1,NL Dwise,NL

Pool
FC,
Relu

FC,
Hard-α

图 ３　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ ｂｌｏｃｋ
Ｆｉｇ． ３　 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ ｂｌｏｃｋ

图 ４　 逐通道卷积

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｈａｎｎｅｌ ｂｙ ｃｈａｎｎｅｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

　 　 逐点卷积的卷积核大小为 １ × １ × Ｍ，其中Ｍ为

输入数据的维度，逐点卷积可以通过加权组合的方
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式对逐点卷积形成的特征图进行信息提取并生成新

的特征图，如图 ５ 所示。 一张 ３ 通道的彩色图片用 ４
个 １ × １ × ３的逐点卷积进行计算后可以形成 ４个新

的特征图。

图 ５　 逐点卷积

Ｆｉｇ． ５　 Ｐｏｉｎｔ ｂｙ ｐｏｉｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

　 　 在使用标准卷积计算的情况下，设输入数据为

ＤＦ × ＤＦ × Ｍ， 卷积核为 ＤＫ × ＤＫ × Ｎ， 卷积步长为 １
时，标准卷积的参数量为：

Ｐａｒａｍｓ ＝ ＤＫ × ＤＫ × Ｍ × Ｎ （１）
　 　 对应的计算量为：

Ｆｌｏｐｓ ＝ ＤＦ × ＤＦ × ＤＫ × ＤＫ × Ｍ × Ｎ （２）
　 　 在同样的情况下使用深度可分离卷积时对应的

参数量为：
Ｐａｒａｍｓ ＝ ＤＫ × ＤＫ × Ｍ ＋ Ｍ × Ｎ （３）

　 　 此时的计算量为：
Ｆｌｏｐｓ ＝ ＤＦ × ＤＦ × ＤＫ × ＤＫ × Ｍ ＋ ＤＦ × ＤＦ × Ｍ

× Ｎ （４）
因此，深度可分离卷积与标准卷积的参数量与

计算量之比均为：

Ｆ ＝ １
Ｎ

＋ １
ＤＫ

（５）

　 　 因此可知，使用深度可分离卷积可以极大地降

低参数量与计算量。
（２） ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 使用了非线性激活函数 ｈ －

ｓｗｉｓｈ 和 ｈ － ｓｉｇｍｏｉｄ，能够显著减少模型的计算量，
同时保持较高的准确率。 ｈ － ｓｗｉｓｈ是一个可微的连

续函数，其形式类似于 ＲｅＬＵ激活函数，但是比 ＲｅＬＵ
要更加平滑，从而可以减少梯度爆炸和梯度消失的

问题。 而 ｈ － ｓｉｇｍｏｉｄ 则是对 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数的一种变

体，可以减少运算量并提高网络的计算效率。
（３） ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 使用了 Ｓｑｕｅｅｚｅ ａｎｄ Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ

（ＳＥ）注意力模块，可以自适应地对不同的通道、进
行加权，加强重要的通道而减弱不重要的通道。 通

过使用 ＳＥ 模块，ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 可以更加有效地利用

有限的计算资源，提高网络的精度和效率。

１．４　 ＣＡ 注意力机制

Ｈｏｕ 等学者［１５］在 ２０２１ 年提出了 ＣＡ（Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ） 注意力机制。 ＣＡ 注意力模块结构如图 ６
所示。 ＣＡ 注意力机制可以在基本没有增大计算开

销的情况下插入神经网络中，提高网络检测性能。
ＣＡ 注意力机制相比当前流行的 ＳＥ［１６］、ＣＢＡＭ［１７］ 有

显著的优点，既关注了通道维度又关注了空间维度、
且解决了长距离依赖问题。

C?H?WOutput

Re-weight

C?H?1

Residual

C?H?WInput

XAvgPool YAvgPool

Concat+Conv2d

BatchNorm+Non-liner

Conv2d Conv2d

Sigmoid Sigmoid

C?1?W

图 ６　 ＣＡ 注意力模块结构

Ｆｉｇ． ６　 ＣＡ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 ＣＡ 注意力机制可以对网络中的任意中间特征

张量：
Ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，．．．，ｘｃ］ ∈ ＲＨ×Ｗ×Ｃ （６）

　 　 进行转化后输出同样尺寸的张量；
Ｙ ＝ ［ｙ１，ｙ２，．．．，ｙｃ］ ∈ ＲＨ×Ｗ×Ｃ （７）

　 　 ＣＡ 注意力机制对通道关系和空间关系进行编

码的过程可以分为坐标信息嵌入和注意力生成两个

阶段。 在进行坐标信息嵌入时， 对输入的特征图在

Ｘ 和 Ｙ 两个方向进行池化操作，用以保留特征图的

空间结构信息。
因此高度为 ｈ 的第 ｃ 个通道可以表示为：

ｚｈｃ（ｈ） ＝ １
Ｗ∑

０£ｉ ＜ Ｗ
ｘｃ（ｈ，ｉ） （８）

　 　 同样，宽度为 ｗ 的第 ｃ 通道输出可以写成

ｚｗｃ（ｗ） ＝ １
Ｈ∑

０£ｊ ＜ Ｈ
ｘｃ（ ｊ，ｗ） （９）

　 　 接着， Ｘ和 Ｙ方向的特征图进行拼接，再对其进

行卷积操作，使其维度降低为原来的
Ｃ
ｒ
， 然后将经
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过批量归一化处理的特征图 Ｆ１ 送入 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函

数得到形如 １ × （Ｗ ＋ Ｈ） × Ｃ
ｒ

的特征图 ｆ，计算公式

如下：
ｆ ＝ δ（Ｆ１（［ ｚｈ，ｚｗ］）） （１０）

　 　 在此基础上，将特征图 ｆ 按照输入数据的高度

和宽度进行的卷积，分别得到通道数与原来一样的

特征图 Ｆｈ 和 Ｆｗ， 经过 σ 激活函数后分别得到特征

图在高度和宽度上的注意力权重 ｇｈ 和在宽度方向

的注意力权重 ｇｗ。 其数学公式可写为：
ｇｈ ＝ σ（Ｆｈ（ ｆｈ）） （１１）
ｇｗ ＝ σ（Ｆｗ（ ｆｗ）） （１２）

　 　 经过上述计算后将会得到输入特征图在高度方

向的注意力权重和在宽度方向的注意力权重。 最

后，在原始特征图上通过乘法加权计算，得到最终在

宽度和高度方向上带有注意力权重的特征图，如式

（１３）所示：
ｙｃ（ ｉ， ｊ） ＝ ｘｃ（ ｉ， ｊ） × ｇｈ

ｃ（ ｉ） × ｇｗ
ｃ（ ｊ） （１３）

１．５　 边界框损失函数改进

在 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络中，边界框回归损失函数使用

的是 ＣＩｏＵ 损失函数，ＣＩｏＵ Ｌｏｓｓ 虽然考虑了边界框

回归的重叠面积、中心点距离、纵横比， 但是通过在

计算过程中只考虑了纵横比的差异，而忽略了宽高

分别与其置信度的真实差异。 针对这一问题，本文

使用 ＥＩｏＵ［１８］ 边界框损失函数替代原模型使用的

ＣＩｏＵ 边界框损失函数， 用来加快模型的收敛速度，
提高模型的精度。 ＥＩｏＵ 损失函数的公式为：

ＬｏｓｓＥＩｏＵ ＝ １ － ＩｏＵ ＋
ρ２（ｂ，ｂｇｔ）

ｃ２
＋
ρ２（ｗ，ｗｇｔ）

ｃ２ｗ
＋
ρ２（ｈ，ｈｇｔ）

ｃ２ｈ
（１４）

其中， ＬｏｓｓＥＩｏＵ 为 ＥＩｏＵ损失函数的值；ｂ，ｂｇｔ 为预

测框和真实框的中心点；ρ为计算 ２个中心点之间的

欧氏距离；ｗ 为框的宽度；ｈ 为框的高度；ｃ 为能够同

时包含预测框和真实框的最小外接矩形的对角线距

离；ｃｈ、ｃｗ 为以 ２ 个中心点构成的矩形的高和宽。

２　 实验与结果分析

２．１　 实验数据集

本文针对盲人出行时常见的障碍物数据集进行

收集，具体包括 ３ 种类型的障碍物，分别是：路面情

况，如因年久失修造成的路面坑洼；人为设置的路面

的障碍，如隔离桩、三角锥和石墩等；以及路面上出

现的随机障碍，如随意停放的自行车、路上的行人或

街道上常见的猫、狗等。 本文的数据集从互联网、实

地拍摄人行道的障碍物以及 ＶＯＣ 等公共数据集上进

行收集，并对收集的图片采用 ｌａｂｅｌｉｍｇ 图像注释工具

进行数据标注。 实验数据集将检测障碍物分为 ２０
类，共计 ２６ ８７２ 张图片。 各类别具体数量见表 １。 训

练集和验证集按 ９ ∶ １ 的比例随机进行划分。
表 １　 数据集的种类与数量

Ｔａｂ． １　 Ｔｙｐｅｓ ａｎｄ ｑｕａｎｔｉｔｙ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ

种类 数量 种类 数量

自行车 ２ ０１６ 隔离柱 １ ６５７

石球 ８２０ 杆 １ ５４０

长椅 １ ９０３ 垃圾桶 １ ２０５

台阶 １ ４９８ 楼梯 ９２０

轿车 １ ６８０ 路锥 １ １２０

摩托车 １ ２０９ 坑 １ ２０３

禁止横栏 １ １３０ 人 ２ ２３０

消防栓 １ ０６０ 狗 １ １８０

公交车 １ ０９８ 猫 １ １８０

斑马线 １ ５５９ 红绿灯 ９２３

２．２　 实验细节

本文实验均在服务器 Ｕｂｕｎｔｕ ２０．０４ 操作系统下

运行，计算机处理器型号为 ＡＭＤ ３９００Ｘ，显卡型号

为 ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ ３０９０，内存为 ２４ Ｇ。 采用 Ｐｙｔｏｒｃｈ
１．７．１框架，所使用的编程语言 Ｐｙｔｈｏｎ ３．７。 模型训

练时使用 ｓｇｄ 优化器，设定 ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 为 ３２，初始学

习率为 ０． ０１，最小学习率为 ０．０００ １，动量因子为

０．９３７。设置训练轮数为 ３００。
２．３　 实验结果分析

２．３．１　 实验评价指标

本文采用准确率 Ｐ （ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ） 和召回率 Ｒ
（Ｒｅｃａｌｌ）计算出所有检测类别的平均精度 （ｍＡＰ）
来对 模 型 的 检 测 效 果 进 行 评 估， 使 用 计 算 量

（Ｆｌｏｐｓ） 和参数量（Ｐａｒａｍｓ） 两个指标来整体评估模

型对计算资源的占用程度。
其中， ＡＰ 与 ｍＡＰ 的计算公式为：

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（１５）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（１６）

ＡＰ ＝ ∫１
０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ （１７）

ｍＡＰ ＝
∑ ｎ

ｉ ＝ １
ＡＰ ｉ

ｎ
（１８）

　 　 其中， ＴＰ、ＦＰ、ＦＮ 分别表示正确检测的数量、
错误检测的数量、没有检测出的数量。
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２．３．２　 不同模型实验数据对比

为了 验 证 本 文 算 法 的 检 测 性 能， 将 Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ［１９］、 Ｃｅｎｔｅｒｎｅｔ［２０］、 ＹＯＬＯｖ３［２１］、 ＹＯＬＯｖ４［２２］、
ＹＯＬＯｖ５ｓ 和本文算法在同一数据集下进行对比实

验，结果见表 ２。
表 ２　 不同算法对比

Ｔａｂ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

模型 ｍＡＰ＠ ０．５ ／ ％ Ｐａｒａｍｓ ／ Ｍ Ｆｌｏｐｓ ／ Ｇ ＦＰＳ

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ ４４．６ ２８．５ ４７０．１ ２５
Ｃｅｎｔｅｒｎｅｔ ４３．３ ３２．７ ２２．１ ６７
ＹＯＬＯｖ４ ７４．１ ６４．１ ２９．９ ９０
ＹＯＬＯｖ５ｓ ７４．８ ７．１ １６．１ ９６
本文算法 ７７．１ ３．６ ６．６ １１６

２．３．３　 消融实验

为验证本文改进算法的有效性，对本文算法的

改进部分，分别进行消融实验得到表 ３。 由表 ３ 的

实验结果可知，使用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 轻量化主干特征

提取网络之后计算量和参数量明显下降，计算精度

轻微下降，表明采用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ 轻量化主干网络

可以有效实现网络的轻量化，在添加 ＣＡ 注意力与

改进边界框损失函数后，计算精度有所上升，表明

ＣＡ 注意力机制可以使模型有效地聚焦于被检测目

标的有效特征，与此同时计算量和参数量轻微上升。
　 　 由对比实验与消融实验可知，在盲人出行道路

障碍物检测精度上可以达到 ７７．１％，本文模型精度

上优于 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ、Ｃｅｎｔｅｒｎｅｔ、ＹＯＬＯｖ４、ＹＯＬＯｖ５ｓ
等模型，参数量和计算量明显小于对比算法，计算速

度有所提升。

表 ３　 不同模块对模型整体影响

Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

Ｍｏｄｅｌ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ ＣＡ ＥＩｏＵ ｍＡＰ＠ ０．５ ／ ％ Ｐａｒａｍｓ ／ Ｍ Ｆｌｏｐｓ ／ Ｇ ＦＰＳ

１ ７４．８ ７．１ １６．１ ９６

２ √ ７３．９ ３．６ ６．５ １２５

３ √ ７５．６ ７．３ １６．７ ８９

４ √ ７５．１ ７．１ １６．１ ９５

５ √ √ ７６．９ ３．６ ６．６ １１８

６ √ √ ７４．７ ３．６ ６．５ １２３

７ √ √ √ ７７．１ ３．６ ６．６ １１６

２．３．４　 模型运行效果图

改进前与改进后的模型检测效果如图 ７ 所示。
改进后的模型检测精度有所上升，在被检测物体之间

存在遮挡情况下，因为改进后模型的特征提取能力较

强，可以检测到原模型的部分漏检情况。

(b)本文算法

(a)YOLOv5s

图 ７　 ＹＯＬＯｖ５ｓ模型与改进后的模型检测效果对比

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ＹＯＬＯｖ５ｓ ｍｏｄｅｌ

ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｏｄｅｌ

３　 结束语

为了解决导盲系统的实际需求，本文提出了一

种基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的改进模型。 通过将主干特征提

取网络替换为 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３，显著降低了网络的计算

量和参数量，在网络中融入 ＣＡ 注意力机制，有效地

提升了检测模型的精度；采用 ＥＩｏＵ 边界框损失函

数，使得对目标的定位更加精准。
实验结果表明，本文算法在速度上满足了实时

检测的需求，检测目标的准确率也优于现有的

ＹＯＬＯｖ４、ＹＯＬＯｖ５ｓ 等算法， ｍＡＰ 达到了 ７７．１％，单
张检测速度达到了 １１６ ＦＰＳ。

由于条件有限，本文的研究还有部分不足之处。
一，数据集多为光照条件良好时拍摄的照片，因此模

型在夜晚的识别能力有所下降；二，模型算法仍需要

６．６ ＧＦｌｏｐｓ 的计算量，对部分算力不高的边缘计算

设备仍存在一定的压力。 后续将对数据集扩充部分

夜间拍摄的图片，以及采用模型剪枝、知识蒸馏等措

施对模型进行进一步压缩，实现算法在边缘计算设

备上的流畅运行。

５２２第 １１ 期 刘昕斐， 等： 基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的导盲系统障碍物检测算法
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