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基于图像描述算法的离线盲人视觉辅助系统 
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摘  要：针对现有盲人视觉辅助设备存在的不便，探讨了基于模型剪枝的图像描述模型在便携式移动设备上

运行的方法。回顾了图像描述模型和剪枝模型技术，重点提出了一种针对图像描述模型的改进剪枝算法。结

果表明，在保证准确性的前提下，剪枝后的图像描述模型可以大幅降低工作时的处理时间和消耗的电源容量，

能够随时随地快速准确地对环境信息进行描述及语音播报。 
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Offline visual aid system for the blind based on image captioning 
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Abstract: In view of the inconveniences of existing visual aid systems for the blind, the method of running the image 

captioning model on portable mobile devices based on model pruning was discussed. Model pruning techniques and 

image captioning models were reviewed. An improved model pruning algorithm for image captioning model was 

proposed. Experimental results show that, on the premise of ensuring accuracy, the image captioning model after 

pruning can greatly reduce processing time and power consumption capacity, and can quickly and accurately describe 

environmental information and voice broadcast anytime and anywhere. 
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0  引言 

视觉障碍群体是残疾人群中容易被忽略的庞

大人群，眼睛的缺陷让他们无法通过视觉系统感

知外界的信息，从而给日常生活和出行带来极大

不便。现阶段，视觉辅助设备给盲人的生活带来

了一些便利[1]。但现有的盲人辅助工具或多或少

存在着价格昂贵、辅助功能有限、交互性差、无

法离线使用等缺点。基于此，本文提出了一种搭

载在低成本便携设备中基于图像描述算法的离线
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盲人视觉辅助系统。 

图像描述能够利用语言描述图像内容。2014 年

提出 m-RNN 模型[2]和 NIC 模型[3]后，图像描述任

务相较于基于检索的模型产生了较大进步，在此

之后的研究结合目标检测等高等级语义信息实现

高层次视觉任务[4-5]、结合场景图实现细粒度可控

的图像描述模型[6-7]、生成独特精确且有信息量的

图像描述[8-9]等方面对其改进。 

随着卷积神经网络[2-9]的发展、模型精度的不

断提升，神经网络计算量越来越大的同时还伴随

了大量的冗余。这造成了实现深度学习网络模型

要么需要具备强大计算能力的设备，要么需要能

够传输大量数据的网络。这对于实现能够随身携

带、帮助视觉障碍人群提供日常服务的小型移动

设备带来了巨大的挑战：一是小型移动设备无法

完成大型深度学习网络计算量，二是人们不能保

证自己时时都处于能够传输大量数据的网络环境

中。基于此，在保证模型准确率的同时尽可能降

低模型的复杂度成为了一个热门研究课题，从剪

枝[10-11]、量化[12-13]、蒸馏[14-15]、低秩分解[16-17]、

加法网络[18-20]等方面实现模型压缩，已经被广泛

应用在各种模型上。 

本文将在文献[10]的方法上做出改进，对典

型的图像描述模型进行剪枝压缩，在确保图像描

述精度的同时提高其运行速度，减少其工作消

耗，并将其部署在低成本便携式移动设备上，盲

人通过拍摄照片便可以收听到含有实时周围环

境信息描述的语音播报。不同的模型剪枝算法也

能够实现本文所实现的功能，但正如前文所述本

文主要提出一种利用图像描述模型为盲人提供

视觉辅助的方法，并采用模型剪枝的方法解决当

前图像理解等神经网络模型计算量大，难以部署

在低成本移动设备的问题，对不同模型剪枝的实

现效果不在本文的重点考虑范围之内，因此对于

不同压缩算法达到的压缩程度以及精度不做深

入探讨。 

1  图像描述模型的相关介绍 

本文所采用的图像描述算法的整体框架为编

码－解码（encoder-decoder）模型[21]。编码－解

码模型原本用来解决自然语言处理中的序列到序

列（sequence-to-sequence，seq2seq）问题，如自

然语言翻译、文章摘要、问答系统等，编码－解

码模型如图 1 所示。其中，编码－解码模型在最

常见的自然语言翻译模型中，编码端和解码端使

用的都是循环神经网络（recurrent neural network，

RNN）模型，一种语言的输入通过 RNN 的编码部

分，生成一个语义编码信息 C，之后经过 RNN 的

解码部分输出为另一种语言。将图像描述模型

嵌入到编码－解码模型架构中后，编码部分使

用的是卷积神经网络，解码部分使用的是循环

神经网络。 

 
图 1  编码－解码模型 

注意力（attention）机制类似于人眼的注意机

制[22]，能够随着解码的进行改变对局部的注意力。

在编码－解码模型的基础上加入软注意力（soft 

attention）机制，可以生成更合理的单词。加入软注

意力机制后的图像描述整体框架如图 2 所示。 

 编码端：利用 VGG16 模型提取图像特征，

本文只利用模型的卷积层，经卷积层提取

之后最终形成注释向量（annotation vec-

tor）。 

 解码端：为了避免训练时的梯度消失现象，

本文使用长短期记忆（ long short-term 

memory，LSTM）网络[23]代替 RNN： 
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其中，式（1）中的σ 为 sigmoid 激活函数，细胞

状态（cell state）ct 和隐藏状态（hidden state）ht

的初始状态分别由两个独立的多层感知机 finit,c、

finit,h 计算得来： 

 0 init ,
1

1 L

c i
i

c f a
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加入注意力机制后的图像描述模型与普通图

像描述模型的不同在于，上下文向量（context 

vector）{z1,…,zt,…,zc}需要由注释向量 ai 和注意力

机制共同决定。{z1,…zt,…,zc}是根据某个特定的局

部图像信息而产生的上下文向量，注释向量 ai 会

产生一个权重 ati，在注意力机制中，权重 ati 是在

t 时刻图像区域 ai 输入 LSTM 中所占的比重。权

重 ati由注释向量 ai和长短期记忆网络中的隐藏状

态 ht−1 之间的相关性计算。之后只需要将 ai 和对

应的 ati 加权求和就可计算上下文向量 zt。这样，

注意力机制就能够对不同的图像区域产生不同的

关注度，进而生成更合理的词。 

模型的复杂度一般用浮点数运算量（floating 

point operation，FLOP）衡量，卷积层 FLOP 的计

算式[24]为： 

 2
oFLOP (2 1)iC K H W C= × × − × × ×  （4） 

其中，(2×Ci×K2−1)表示一次卷积操作的运算量，

(2×Ci×K2−1)×H×W×C 表示拓展到整个卷积操作

的运算量。 

本文在图像描述模型中采用的是经典的神经

网络模型 VGG16 的卷积层部分提取图像特征，

VGG16 网络结构的大部分运算量来自其卷积层。

本文剪枝的主要目标是减少模型的运算量，也即

 
图 2  加入软注意力机制后的图像描述整体框架 
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压缩方法将针对编码部分忽略解码的相关操作。 

2  基于图像描述算法的离线盲人视觉辅助

系统 

2.1  系统框架 

针对现存盲人视觉类辅助工具的不足及盲人

对周围环境感知的急切需求，本文设计了如图 3

所示的离线盲人视觉辅助系统。对图像描述模型

进行剪枝，使得其可以在低成本便携式移动设备

中离线处理图像，解决现有视觉辅助设备价格昂

贵、依赖网络、交互性不强等问题。该系统以广

角相机拍摄的照片作为输入，之后通过剪枝处理

的图像描述模型帮助盲人感知周围环境，并利用

扬声器将图像描述模型得到的环境描述通过语音

的方式播报，从而从听觉辅助视觉的角度帮助视

觉障碍人士实现对环境的感知。本文将在下文对

上述功能模块进行具体阐述。 

2.2  图像描述模型及剪枝 

为了向盲人提供生活上的便利，确保本系统

能够离线处理图像并在确保图像描述模型准确度

的基础上缩短图像描述模型的运行时间、降低图

像描述模型的功耗，本文使用模型剪枝方法对图

像描述模型进行压缩剪枝。具体过程如下。 

（1）评估神经元的重要程度 

根据剪枝粒度的不同，神经元可以定义为一

个权重连接，也可以定义为整个特征图。理想情

况下，无须对神经元的重要性进行评估，只需要

采用暴力方法，逐一对卷积层进行裁剪，并观察

裁剪之后损失函数在训练集上的变化，变化最小

的即最不重要的特征图，也就是最应该被剪掉的

特征图，其目的是使被剪枝的模型的代价函数损

失最小，代价函数如式（5）所示，对应的公式相

关符号物理意义详见表 1。 
 

0
min ( | ) ( | ) s.t

W
C D W C D W W B

′
′− ≤  （5） 

当剪枝后的参数集合无限接近于原网络参数，

甚至W W ′= 时（说明裁剪的参数完全没有作用），

就认为定义的目标函数达到了最小值，也即完成了

模型剪枝的操作。可以发现，Oracle 剪枝算法复杂

度极高，以经典网络模型 VGG16 为例，对于总计

4 224 个特征图来说，便需要 24 224次计算，无疑增

加了模型训练的时间和难度。 

为了解决上述问题，可以使用泰勒级数展开[25]

近似损失函数的变化。对于所有的特征图

h={z0
(1),z0

(2),…,zL
(C)}来说，剪掉某一个特征图 hi

 
图 3  离线盲人辅助系统模型框架 
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就是令其等于 0，这时： 
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根据泰勒公式： 
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0
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!

pP
p

p
p

ff x x a R x
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= − +∑  （7） 

将式 ( , 0)iC D h = 对 ih 展开： 

 1( , 0) ( , ) ( 0)i i i i
i

CC D h C D h h R h
h

δ
δ

= = − + =  （8） 

因为拉格朗日余项 R1(hi=0)的值很小，将其忽

略，则判断是否剪枝某一特征图的目标函数变为： 

( ) ( , ) ( , )i i i
i i

C CC h C D h h C D h h
h h

δ δ
δ δ

Δ = − − = （9） 

（2）移除不重要的神经元 

神经元的移除可以根据是否满足某个阈值，

也可以按照重要程度进行排序。根据第一步的结

果，只需设置一个门信号进行移除： 

 
0,

=
1  ,lg
⎧
⎨
⎩

剪去某个特征图

保 特征图留某个
 （10） 

门信号控制卷积计算输出的结果为： 

 (k) (k) (k) (k)
1(z )l l l l lz g R w b−= ∗ +  （11） 

（3）微调神经网络 

剪枝类似于一种对完整的网络结构进行有损

失调整的操作，势必会对网络模型的精度造成影

响。如果剪枝后不进行微调，那么多轮次剪枝后，

网络模型的精度将会出现断崖式的下降。因此每

次剪枝后需要对模型重新进行训练微调，这在整

个流程中至关重要。 

（4）重复上述操作，进入下一轮的剪枝。 

根据上述算法，剪枝一次需要微调一次神经

网络。如果一次只剪掉一个特征图，那么剪枝过

程就需要进行多次微调神经网络操作，这无疑增

加了训练时间。而训练时间过长会带来许多不便，

例如系统在使用过程中往往会为了提高用户的体

验感、升级功能、修复存在的漏洞等方面进行版

本更新，训练时间过长则会降低系统迭代更新的

速度，不能及时满足用户的需求。相应地，一次

剪裁掉多个特征图可以大大缩减整个流程的执行

次数进而降低第 3 个步骤的执行次数。具体来说，

一次裁剪掉 1 个特征图相较于一次裁剪掉 30 个特

征图，就需要多进行 30 次训练。但是每次裁剪掉

多个特征图，会导致模型精度下降过快，这使得

模型压缩基本失去意义。一方面是因为模型的结

构一次性改变过大，使得模型难以恢复；另一方

面因为裁剪掉的特征图中存在着不该被剪掉的信

息。针对以上问题，本文提出一种改进方案实现

一次裁剪多个特征图从而减少微调神经网络所需

要的时间同时最小化对剪枝后模型的影响。 

按照理论，在不改变任何参数和输入的情况

下，每次评估时应该会得到同样的结果，然而实

验结果并不是这样。当增加评估次数时，会产生

不同的剪枝结果同时存在一些重合的特征图，这

些重合的特征图在每轮的评估结果中所处的排序

位置也不完全相同，这说明某一特征图在某一评

估轮次中最应该被剪掉而在其他轮次中有可能不

应该被剪掉。 

根据上述现象，本文在每轮剪枝中，为了降

低不同的评估实验对结果的影响，首先将“评估

神经元的重要程度”这一操作执行 5 次，模型的

代价函数将变为： 

0M W1
min ( | ) ( | ) s.t.

N

i
i

C D W C D W W B
′⋅

=

′ ′−∑ ≤  （12） 

其中，i 为执行评估的次数，N=5，M 为每次评估

后选取的特征图的个数，其他参数含义详见表 1。 

在增加评估次数后，对模型剪枝算法进行改

进，具体方案如下。 

步骤 1  在增加评估次数的基础上，选取重

合的特征图，重合次数越多的特征图就越应该被

裁剪掉。 
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表 1  剪枝算法公式相关符号物理意义说明 

参数 描述 

0 1

0 1

{ { , , , },
{ , , , }}

N

N

D X x x x
Y y y y
= =
=

 
输入集合 X 和输出集合 Y 组成的

训练集 
xi，yi分别表示第 ith个输入和输出

1 1 2 2
1 1 1 1{( , ), ( , ), ,

( , ) }l lC C
L L

W w b w b

w b

=
 网络模型参数，表示第 i 层的网

络模型参数 

W ′  剪枝后的网络模型参数集合， 
W∈ W ′  

( | )C D W  预训练模型损失函数 

( | )C D W ′  剪枝后的模型损失函数 

( , )iC D h  定义 hi的模型损失函数 

B  非 0 参数的个数 
( )(1) (2)

0 0{ , , , }lC
Lh z z z=  特征图集合 

lz  第 l 层卷积层的特征图 
( )k
lw  第 l 层卷积层的第 k 个卷积核 

lg  gl∈{0, 1} 

 
步骤 2  将第一步中选取的特征图的

Oracle-abs 值按从小到大的规则进行排序，裁剪掉

排名靠前的特征图。 

模型此时的代价函数为： 

0W M W1

min min ( | ) ( | ) s.t.
N

i
i

C D W C D W W B
′ ′⋅

=

′ ′−∑ ≤  

  （13） 

在后续的实验中，分别使用只有步骤（1）的

改进方案（以下称为改进方案 1）和包含步骤（1）、

步骤（2）的完整改进方案（以下称为改进方案 2）

对模型压缩的精确度进行验证。 

2.3  盲人视觉辅助设备 

通过前文描述得到剪枝后的图像描述模型后，

本文将其在携式处理器上进行了部署，并最终搭建

了完整的盲人离线视觉辅助系统，具体包含：用于

拍摄周围场景的广角摄像机、将图像描述用语音转

述的扬声器及功能模块、用于图像处理的便携式微

处理器设备。其中，广角摄像机和扬声器借助智能

眼镜的形式实现，便携式微处理器选取了搭载 Inter 

4 核 Z8350 CPU、4 GB 内存、电池容量为 5 000 mAh

（约为普通智能手机的电池容量）的便携式计算机。

盲人辅助设备使用说明如图 4 所示。当视觉障碍人

士处于日常生活环境并需要了解周围环境情况时，

可以通过摄像机拍摄周围环境信息，图像描述模型

能够对拍摄的图片处理并生成图像描述结果，语音

播报功能模组对得到的图像描述信息进行播报。通

过实验，视觉障碍人士在拍摄照片后 2 s 左右即可

收听到周围环境信息的语音描述，符合实际生活的

需求。更为具体的实验结果将在第 3 节给出。 

 
图 4  盲人辅助设备使用说明 

3  实验分析 

3.1  实验条件 

（1）实验设置 

本文利用阿里云服务器对所采用的图像描述

模型进行了剪枝和训练，所采用的数据集为经典

的 Flickr8k 数据集[26]。上述数据集中每张图像带

有 5 句关于该图像的描述，每一句描述语句都有

一个 0～1 的得分，得分越大则语句描述越准确。

Flickr8k 数据集示例如图 5 所示。 

获得剪枝后的图像描述模型后，本文将其部

署在了第 3.3 节所描述的离线盲人系统中，并分别

用数据集和实际场景进行了定性和定量的分析。

软件环境为 Ubuntu18.04 系统、Python 3.6 和

Pytorch 1.0.0。 

（2）评价指标 

本文采用双语替换评测（bilingual evaluation 

understudy，BLEU）[27]和基于召回率的评估指标

（recall-oriented understudy for gisting evaluation，

ROUGE）[28]对图像描述模型的精度进行评价。 
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图 5  Flickr8k 数据集示例 

BLEU 采用一种 n-gram 的匹配原则，即对

生成的一句话进行 n 个连续单词的截断。根据

n 的取值，BLEU 可以划分成多种评价指标，常

见的有 BLEU-1、BLEU-2、BLEU-3、BLEU-4。

具体来说，BLEU-1 衡量的是单词级别的准确

性，而更高阶的 BLEU 可以衡量句子的流畅

性，具体的计算方法可以参看文献[27]，本文

不赘述。  

ROUGE 评估指标是一组能够评估自动文摘

以及机器翻译的指标，通过将预测语句和参考语

句进行比较得出召回率，以衡量自动生成的语句

与参考语句之间的相似度。其中，有 3 个评价标

准，分别是 ROUGE-N、ROUGE-L 和 ROUGE-S。

ROUGE 和 BLEU 几乎一模一样，区别是 BLEU 

只计算准确率，而 ROUGE 只计算召回率，具体的

计算方法可以参看文献[28]，本文不赘述。 

（3）实验参数 

在本文的方案中，执行评估的次数 N=5，每

次评估后选取的特征图的个数 M=50，选择一次需

要裁剪掉的特征图个数为 50。在改进方案 1 中，

当重合的特征图个数不满 50 时，需要扩大执行评

估的次数 N。在对模型进行参数微调时，批尺寸

为 64、所有训练样本的训练次数为 20、编码学习

率为 5×10−5、解码学习率为 5×10−6。 

3.2  图像描述模型实验结果和分析 

（1）剪枝算法改进前后精度和效果对比 

为了验证剪枝前后模型的精度未发生较大

变化，本文首先以 BLEU-4 为评估指标分别记录

两种改进剪枝算法迭代过程图像描述模型的精

度。图 6 表示改进方案 1 和改进方案 2 在剪枝迭

代过程中 BLEU-4 的变化情况。其中，原剪枝方

案表示经过原始剪枝方法进行模型压缩的图像

描述模型。改进方案 1 表示在原剪枝方案的基础

上增加评估次数，裁剪重合次数较多的特征图。

改进方案 2 表示在第一步增加评估次数的基础

上，计算特征图的 Oracle-abs 值并按从小到大的
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规则进行排序，裁剪掉那些排名靠前的特征图。 

可以看出，随着剪枝迭代次数的增加，原方

法剪枝后的模型精度下降越来越快，改进后的

两种方案均优于原方法，尤其是改进方案 2。改

进方案 1 的整体效果不如改进方案 2，方案 1 在

后期（迭代次数为 21 时）呈现速率下降快的趋

势，因为重合的特征图在几次评估中排名是随

机的，而剪枝后期重合的特征图越来越多且没

有对重合的特征图做进一步的处理，单以重合

的特征图作为剪枝的依据不再具有代表性。需

要注意的是，在迭代次数为 25 时，将裁剪掉的

特征图个数改为 30，之后剪枝的效果有明显的

提升。同时可以看出在迭代次数大于 34 时，随

迭代次数的增加模型精度下降较快，说明最终

迭代次数应设置为 34。通过这些实验数据表明，

本文提出的改进方案能够有效地改善模型下降

速率过快的问题，同时因为将单次剪裁特征图

的数量设置为 30，图像描述模型剪枝的训练时

间缩减为原算法的
1
30

左右。 

为了更加直观地验证剪枝后的图像描述模型

仍有较高的精度，本文使用以改进方案二剪枝的

图像描述模型分别对数据集中室外和室内场景以

及生活中的实际场景进行了实验，如图 7、图 8、

图 9 所示。可以明显看出，剪枝后图像描述模型

的输出与剪枝前的图像描述模型的输出结果并无

区别，这同样印证了图 3 的结论。 

（2）剪枝算法改进先后图像描述结果相似度

对比 

为了验证图像描述模型在本文所提出的剪枝

模型的压缩后，模型的准确度没有明显下降，能

够提供盲人所需要的周围环境信息，本文随机选

取了 100 张图像进行图像描述实验。将未剪枝的

图像描述模型的输出作为参考描述，将剪枝后的

图像描述输出作为预测描述，采用 ROUGE-1、

ROUGE-2、ROUGE-L 评估方式计算剪枝前后的

图像描述的召回率，这在一定程度上能够表示剪

枝后图像描述模型与原图像描述模型输出的相似

度。具体实验结果见表 2，其中，本文将 ROUGE-1、

ROUGE-2、ROUGE-L 的结果得分分为 4 个区间：

0.91～1、0.71～0.9、0.51～0.7、0～0.5。记录剪

枝前后图像描述模型输出结果的召回率得分的比

率情况，得分越高表示其输出结果与参考结果越

接近。剪枝前后图像描述模型输出结果的召回率

情况如图 10 所示。 

表 2 表示使用不同评估指标对剪枝前后图像

描述模型输出结果评估时不同召回率的占比情

况。由图 10 可以看出，剪枝后的图像描述模型

与剪枝前图像描述模型的输出中有近 60%的结

果召回率大于 0.9，在 ROUGE-1 和 ROUGE-L

 
图 6  图像描述模型在原剪枝算法和改进方案上的精度对比 
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评估指标中有近 90%的结果召回率大于 0.7，在

ROUGE-2 评估指标中也有超过 70%的结果召回

率大于 0.7。这说明剪枝后的图像描述模型相比

于剪枝前的图像描述模型的精度有降低，但与

剪枝前的图像描述相比能够达到 70%以上的相

似度，模型精度下降不大。 

表 2  剪枝前后图像描述模型输出结果的召回率情况 

得分 0.91～1 0.71～0.9 0.51～0.7 0～0.5

ROUGE-1 0.62 0.28 0.08 0.02 

ROUGE-2 0.59 0.12 0.22 0.07 

ROUGE-L 0.62 0.28 0.08 0.02 
 

图 10  剪枝前后图像描述模型输出结果的召回率情况 

 
（a）原图                         （b）剪枝前图像描述                （c）剪枝后图像描述 

图 7  模型剪枝前后室外场景图像描述对比 

 
（a）原图                         （b）剪枝前图像描述                 （c）剪枝后图像描述 

图 8  模型剪枝前后室内场景图像描述对比 

 
（a）原图                            （b）剪枝前图像描述                     （c）剪枝后图像描述 

图 9  模型剪枝前后实际场景图像描述对比 
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（3）剪枝算法改进先后消耗时间、电源容量

对比 

为了验证本文所提出的离线盲人视觉辅助系

统的高可用性，本文分别测试了剪枝前以及使用

改进方案 2 剪枝后的图像描述模型在本文所用硬

件上所消耗的时间和电源容量的变化情况。本文 

在相同的 10 张图片上进行了实验，并累计对应所

消耗的时间和功率。 

同一组10张图片在剪枝前后的两个模型所累

积消耗的时间如图 11（a）所示。无论是单张图片

的理解速度还是累计所需要的时间，剪枝后的模

型处理速度比剪枝前的速度快，同时随着处理图

片数量的增加，其差距也越来越大。根据表 2，剪

枝前从图像输入到输出结果单张图像平均用时

为 4.049 s；而剪枝后的模型对相同的 10 张图像

进行图像描述时，单张图像的平均用时仅为2.337 s， 

 
图 11  剪枝前后图像描述对比 

缩短了 42%。图像描述用时的缩短能够为视觉障碍

人士及时地提供附近环境信息，特别是在危险、紧

急的情况下为视觉障碍人群获得宝贵的反应时间。 

同一组10张图片在剪枝前后的两个模型所累

积消耗的电源容量如图 11（b）所示。从图 11 中

可以看出，对一张图片进行图像描述时功耗消耗

相差不大，但随着处理图像数量的增多，剪枝后

的模型相比于剪枝前的模型对电源容量累计消耗

增长缓慢，即处理单张图片剪枝后的模型所消耗

的电源容量更低，即使处理了 10 张图片后，剪枝

后的模型所消耗的功率也只近似于剪枝之前的模

型消耗的一半。这是由于剪枝后图像描述所需要

处理的数据减少，内存占用率随之减少。根据表 3，

剪枝前从图像输入到输出结果每张图片所消耗的

处理平均电源容量为 0.269 mAh；而在剪枝后的模

型对相同的 10 张图像进行图像描述时，每张图像

所消耗的平均电源容量仅为 0.164 mAh。 

表 3  剪枝前后图像描述模型所消耗的平均处理 
时间和平均电源容量功率 

模型 
处理一张图片平

均消耗的时间/s 
处理一张图片平均消

耗的电源容量/mAh 

剪枝前的图像

描述模型 4.049 0.164 

剪枝后的图像

描述模型 2.337 0.269 

 
假定模型剪枝前处理一张图片消耗的电池容

量约为 0.16 mAh，剪枝后处理一张图片消耗的电

池容量约为 0.27 mAh，将本实验设备用于日常生

活可以处理约 30 000 张图片，而在同等条件下剪

枝前的图像描述模型只能处理约 18 000 张图片。

剪枝前后图像描述所消耗的功率减小对于将此盲

人视觉辅助系统装载于低成本便携小巧的移动设

备提供了极大的便利，延长了视障人士使用该系

统时的时间。 

4  结束语 

本文提出了基于图像描述模型算法的离线盲
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人视觉辅助系统，为了使得图像描述模型能够在

便携式低性能移动式设备上离线使用，本文对模

型进行了剪枝处理。视觉障碍人士可以利用本文

的盲人视觉辅助系统对周围场景拍照作为输入，

之后扬声器将图像描述后的信息以语音的形式播

报，从而能够感知周围环境的信息。结果表明，

剪枝后的模型在图像描述的精度上与剪枝前的模

型差别不大，但在处理时间和能耗上分别有较大

的降低，这让视觉障碍人士能够长时间稳定及时

地感知周围地环境，在一定程度上提升其生活幸

福感。后续将进一步开展对现有模型的优化，力

求探索出计算机视觉相关模型在实际生活应用的

最佳实践模式。 
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