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基于改进ＹＯＬＯｖ５的田间复杂环境障碍物检测＊

杨昊霖，王其欢，李华彪，耿端阳，武继达，姚艳春

（山东理工大学农业工程与食品科学学院，山东淄博，２５５０００）

摘要：为实现田间复杂环境下农业机器人自主导航作业过程中障碍物快速检测，提出一种基于改进ＹＯＬＯｖ５的田间复杂环

境下障碍物检测方法。建立包含农业机械、人、羊三类目标障碍物共计６　７６６张图片的农田障碍物数据集；通过ｋ－ｍｅａｎｓ聚

类算法生成最佳先验锚框尺寸；引入ＣＢＡＭ卷积块注意力模块，抑制目标障碍物周围复杂环境的干扰，增强目标显著度；增
加一个检测头，跨层级连接主干特征，增强多尺度特征表达能力，缓解标注对象尺度方差带来的负面影响；使用Ｇｈｏｓｔ卷积

替换Ｎｅｃｋ层中普通卷积，减少模型参数，降低模型复杂度。改进后的模型比ＹＯＬＯｖ５ｓ基准模型检测精度提高２．３％，召回

率提高３．１％，精确率提高１．９％，参数量降低７％左右，为无人农业机械自主作业过程中导航避障的研究提供技术参考。
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０　引言

近年来，随着自动驾驶和智能化作业的广泛应用，

在农业生产领域，利用无人农业机械，自主完成枯燥繁

琐的田间作业，已经成为当前解决农村劳动力短缺和用

工成本上升的主要技术手段，而在自主作业过程中所面

临的环境感知、决策与逻辑判断等技术，是无人农机必

须面对的问题。在环境感知方面，当无人农机作业时，

在作业路径上，会不可避免地出现多种障碍物，如树木、

房屋、电线杆、动物和其他农机等［１］。传统的无人农机，
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只对周围的障碍物进行定位，而不对障碍物进行识别检

测分类，这不利于对不同类别障碍物危险等级的划分、
避障决策的制定和执行，如在面对活体障碍物时，很难

准确预测其行动轨迹，需要立即停车，避免造成危险［２］；
而在面对树木、电线杆等静止物体时，基本不要高危险

等级的制动方案，只需选择更加有效的避障策略即可。
因此，开展基于机器视觉的障碍物检测和识别对农业机

器人或者无人农机开发具有重要的意义［３］。
针对农田障碍物，传统的基于手工特征进行的目标

检测存在检测精度低、易受环境干扰和泛化能力不强等

缺点［４］。而基于深度学习的目标检测则有效地解决了

这些问题，成为当前计算机视觉领域的重要研究方向。
基于深度学习的目标检测算法分为两类：一类是两阶段

（ｔｗｏ－ｓｔａｇｅ）目标 检 测 算 法，包 括Ｒ－ＣＮＮ、Ｆａｓｔ　Ｒ－ＣＮＮ、

Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ等［５－７］。薛金林等［１］通过改进Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－
ＣＮＮ目标检测算法来识别农田中的障碍物，有效提高

了农田障碍物的识别速度，减少了误检和漏检，满足拖

拉机低速作业的实时检测需求。夏成楷［８］设计了一种

改进的Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ检测模型，通过对特征提取网络

和ＲＰＮ（Ｒｅｇｉｏｎ　Ｐｒｏｐｏｓａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ）进行改进，提高了农

田障碍物检测的准确率和检测速度。另一类是单阶段

（ｏｎｅ－ｓｔａｇｅ）目标检测算法，包括ＳＳＤ、Ｒｅｔｉｎａ　Ｎｅｔ、ＹＯＬＯ
系列等［９－１３］，该类算法具有结构简单、计算高效、实时性

好等优点［１４，１５］。刘慧等［１６］通过对ＳＳＤ进行改进，解决了

果园复杂环境障碍物信息难以准确检测出的问题。魏建

胜等［１７］在ＹＯＬＯｖ３的基础上，使用Ｄａｒｋｎｅｔ５３作为特征

提取网络，加入残差模块解决梯度问题，实现了农田中障

碍物准确检测。李文涛等［１８］在ＹＯＬＯｖ３－ｔｉｎｙ检测框架

上混合使用注意力机制，通过强化检测目标提高了障碍物

识别过程的抗背景干扰能力，且在占用内存和检测速度方

面较ＳＳＤ、ＹＯＬＯｖ３等算法具有明显优势。ＹＯＬＯｖ５作为

ＹＯＬＯ系列 算 法 的 代 表，相 较 于 ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ４来

说，在检测精度和实时性方面都有了较大的提升［１９］。

针对非结构农田环境下检测目标障碍物存在作物

遮挡、光线影响、自 然 背 景 干 扰［２０］以 及 障 碍 物 与 周 围

作物相似造成传统算法检测准确率有待提 高 的 问 题，
本文提出一种改进ＹＯＬＯｖ５田间障碍物检测方法，即
建立农田障碍物目标检测数据集，通 过ｋ－ｍｅａｎｓ聚 类

算法［２１］匹配最佳先验锚框尺寸；针对目标障碍物在复

杂背景下难以检测的问题，在ＹＯＬＯｖ５检测模型的基

础 上 引 入 卷 积 块 注 意 模 块 （Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　Ｂｌｏｃｋ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　Ｍｏｄｕｌｅ，ＣＢＡＭ）［２２］，加 强 对 检 测 目 标 的 关

注度，增强目标障碍物在复杂环境中的显著度，进而提

高网络的检测精度；增加一个检测头，跨层级融合多尺

度特征；引入Ｇｈｏｓｔ卷积［２３］，替换Ｎｅｃｋ层中的卷积操

作，减少增加检测头以及引入注意力机制 后 对 检 测 速

度的影响，降低模型复杂度，提高网络的检测速度。

１　ＹＯＬＯｖ５目标检测算法原理

ＹＯＬＯｖ５是ＹＯＬＯ系列中最新算法，属于单阶段

目标检测模型，是直接对网络进行端到端的训练，主要

包含四 部 分：输 入 端、Ｂａｃｋｂｏｎｅ、Ｎｅｃｋ、Ｈｅａｄ。其 中 输

入端是图像预 处 理 阶 段，主 要 由 Ｍｏｓａｉｃ数 据 增 强、自

适应锚框计算和自适应图片缩放三部分 组 成，最 终 将

输入样本图片 调 整 为６４０×６４０；Ｂａｃｋｂｏｎｅ层 中，最 新

ｖ６．０版本将Ｃｏｎｖ标准卷积层替换ｖ５．ｘ中的Ｆｏｃｕｓ模

块，减少模型参数量，提升速度和 精 度，便 于 导 出 其 他

框 架，还 包 含 跨 阶 段 局 部 网 络 （Ｃｒｏｓｓ　Ｓｔａｇｅ
Ｐａｒｔｉａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＳＰ）和 快 速 空 间 金 字 塔 池 化

（Ｓｐａｔｉａｌ　Ｐｙｒａｍｉｄ　Ｐｏｏｌｉｎｇ－Ｆａｓｔ，ＳＰＰＦ）三 部 分；Ｎｅｃｋ
层采用了ＦＰＮ＋ＰＡＮ特征金字塔结构，其中ＦＰＮ用来

增强语义信息，ＰＡＮ用来增强定位信息，两者互补，加强

网络特 征 的 融 合 能 力；在 Ｈｅａｄ层 中 采 用 ＧＩＯＵ＿Ｌｏｓｓ
（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ　Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ　ｏｖｅｒ　Ｕｎｉｏｎ　Ｌｏｓｓ）做Ｂｏｕｎｄｉｎｇ
ｂｏｘ的损失函数，用来估算检测目标矩形框的识别损失。
网络结构如图１所示。

图１　ＹＯＬＯｖ５网络结构

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ　ｗｈｏｌｅ　ｍａｃｈｉｎｅ
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２　改进ＹＯＬＯｖ５的农田障碍物检测方法

本研究 的 ＹＯＬＯｖ５改 进 算 法 框 架 如 图２所 示。
从图２可以看出首先将样本划分为训练集 和 测 试 集，

并对训练集样本进行数据增强，然后将所得 到 训 练 集

样本输入到算法检测模型进行训练，以得到 检 测 算 法

的训练权重，最后使用得到的训练权重在测 试 集 上 进

行测试验证。

图２　ＹＯＬＯｖ５改进算法检测框架

Ｆｉｇ．２　ＹＯＬＯｖ５ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

２．１　ｋ－ｍｅａｎｓ聚类

ＹＯＬＯｖ５算法是基于锚框的目标检测算法，原算

法中先验 锚 框 参 数 是 对ＣＯＣＯ数 据 集 使 用ｋ－ｍｅａｎｓ
算法聚类生成，如果基于原始设定ａｎｃｈｏｒ参数进行训

练，会对识别精度和定位精度产生影响。

ｋ－ｍｅａｎｓ算法是在数据集所有的边界框中 挑 选ｋ
个样本作为簇的中心，针对数据集中的每个 样 本 计 算

它到ｋ个簇 中 心 的 距 离 并 将 样 本 划 分 到 它 最 近 的 簇

中，然后对每个簇中所有样本的均值作为簇的中心，然
后求的新的簇心，循环该过程到簇心不发生 变 化 或 样

本数不发 生 变 化 为 止，最 终 筛 选 出ｋ 个 簇 中 心。在

ＹＯＬＯｖ５中 使 用 的ｋ－ｍｅａｎｓ算 法，是 基 于 欧 氏 距 离

（Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ　Ｄｉｓｔａｎｃｅ）作为样本与样本之间的距离进行

聚类。然而欧氏距离只考虑了样本 距 离，不 考 虑 长 宽

比和覆盖面积，容易导致适应度（Ｆｉｔｎｅｓｓ）变差，所以，
本 文 将 在 标 准 ｋ－ｍｅａｎｓ 算 法 的 基 础 上，使 用

ｄ（ｂｂｏｘｅｓ，ａｎｃｈｏｒｓ）作 为 样 本 之 间 的 距 离 进 行 聚 类，

ｄ（ｂｂｏｘｅｓ，ａｎｃｈｏｒｓ）的计算公式如式（１）所示。

ｄ（ｂｂｏｘｅｓ，ａｎｃｈｏｒｓ）＝１－ＩｏＵ（ｂｂｏｘｅｓ，ａｎｃｈｏｒｓ）
（１）

式中：ｄ（ｂｂｏｘｅｓ，ａｎｃｈｏｒｓ）———当前锚框到聚类簇中心

框的距离；

ＩｏＵ（ｂｂｏｘｅｓ，ａｎｃｈｏｒｓ）———当 前 锚 框 和 聚 类 簇

中心框的交并比。

ＩｏＵ 的取值范围为０～１，两个ｂｂｏｘｅｓ重合程度越

高，ＩｏＵ 值 就 越 大，１－ＩｏＵ 就 越 趋 近 于 ０，

ｄ（ｂｂｏｘｅｓ，ａｎｃｈｏｒｓ）越小，表示两个样本之间的距离越

近。通过试验对 比 欧 氏 距 离 与ｄ（ｂｂｏｘｅｓ，ａｎｃｈｏｒｓ）在

本文数据集聚类差异，试验结果如表１所示。
表１　数据集聚类差异对比

Ｔａｂ．１　Ｄａｔａ　ｓｅｔ　ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

方法 适应度 最大可能召回

欧氏距离 ０．７４４　６０　 ０．９９８　９７
ｄ（ｂｂｏｘｅｓ，ａｎｃｈｏｒｓ） ０．７６０　３９　 ０．９９９　８５

　　其中，适应度为每个真实框与聚类得到的１２个锚

框满足阈值条件下宽高比的平均值，最大 可 能 召 回 为

满 足 条 件 的 宽 高 比 概 率。从 表 １ 可 知，使 用

ｄ（ｂｂｏｘｅｓ，ａｎｃｈｏｒｓ）作为样本与样本之间的距离进行聚

类适应度（Ｆｉｔｎｅｓｓ）比使用欧氏距离的方法提升２．１２％，
最大 可 能 召 回 率（Ｂｅｓｔ　Ｐｏｓｓｉｂｌｅ　Ｒｅｃａｌｌ，ＢＰＲ）提 升 了

０．８８％，最终得到适用本文数据集的１２个聚类中心，并
确定先验锚框的尺寸，如表２所示。

表２　先验锚框尺寸

Ｔａｂ．２　Ｐｒｉｏｒ　ａｎｃｈｏｒ　ｆｒａｍｅ　ｓｉｚｅ

特征图大小 先验锚框尺寸

１６０×１６０ （１６，３７） （２４，６８） （４７，７６）

８０×８０ （３５，１２９） （７６，１２１） （６１，２２０）

４０×４０ （１４０，１９９） （１０１，３４０） （１６１，４３４）

２０×２０ （２８２，２９９） （２６７，５１４） （４７４，５２５）
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２．２　注意力机制

由于农田环境的复杂性，周 围 农 作 物 对 目 标 障 碍

物的影响，光照等自然因素的作用，可能存在对目标障

碍物 漏 检 的 现 象。因 此，在 原 模 型 Ｎｅｃｋ层 Ｃ３模 块

后，引入 串 联 通 道 注 意 力 机 制 和 空 间 注 意 力 机 制 的

ＣＢＡＭ卷积块注意模块，自适应的细化中间的特征映

射，增加其表征能力，其结构如图３所示。

图３　ＣＢＡＭ卷积块注意模块

Ｆｉｇ．３　ＣＢＡＭ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｂｌｏｃｋ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｍｏｄｕｌｅ

使 用 最 大 池 化 （Ｍａｘ　Ｐｏｏｌｉｎｇ）和 平 均 池 化

（Ａｖｅｒａｇｅ　Ｐｏｏｌｉｎｇ）对特征图特征进行 空 间 信 息 汇 总，

得到两个１×１×Ｃ 的通道描述，然后将这两个描述输

入共享多层感知机内，共享多层感知机是由 一 个 多 层

感知机和一个隐藏层组成，再将得到的两个 特 征 元 素

相加，经 过 一 个ｓｉｇｍｏｉｄ函 数 激 活 得 到 通 道 注 意 力

Ｍｃ（Ｆ），其计算方法如式（２）所示。

Ｍｃ（Ｆ）＝σ（ＭＬＰ（ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ））＋
ＭＬＰ（ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ）））

＝σ（Ｗ１（Ｗ０（Ｆｃａｖｇ））＋Ｗ１（Ｗ０（Ｆｃｍａｘ）））
（２）

式中：Ｆ———输入特征；

σ（·）———ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数；

ＭＬＰ———多层感知机；

Ｆｃａｖｇ———平均池化后的特征；

Ｆｃｍａｘ———最大池化后的特征；

Ｗ１、Ｗ０———ＭＬＰ的两个对输入共享的权重参数。

利用特征图的空间关系 生 成 空 间 注 意 力 模 块，在

加强图像空间位置信息的同时，也弥补了通 道 注 意 力

模块所造 成 的 一 些 位 置 信 息 的 损 失。其 计 算 方 法 如

式（３）所示。

Ｍｓ（Ｆ）＝σ（ｆ７×７（［ＡｖｇＰｏｏｌ（Ｆ）；ＭａｘＰｏｏｌ（Ｆ）］））

＝σ（ｆ７×７（［Ｆｓａｖｇ；Ｆｓｍａｘ］）） （３）

输入特征Ｆ 首 先 沿 着 通 道 轴 应 用 平 均 池 化 和 最

大池化操作，得到Ｆｓａｖｇ和Ｆｓｍａｘ，并将它们拼接起来得到

一个 特 征 描 述 符，再 经 过 一 个 ７×７ 的 卷 积 层 和

ｓｉｇｍｏｉｄ函数激活得到空间注意力Ｍｓ。

ＣＢＡＭ注意力模 块 加 入 前 后 对 比 结 果 如 图４所

示。图４中高显著度区域用红色表 示，颜 色 越 深 表 示

显著度越高。

（ａ）原图

（ｂ）未加入ＣＢＡＭ注意力模块

（ｃ）加入ＣＢＡＭ注意力模块

图４　ＣＢＡＭ注意力模块加入前后对比

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ＣＢＡＭ　ａｔｔｅｎｔｉｏｎ　ｍｏｄｕｌｅ

从图４可以看出，加入ＣＢＡＭ注意力模块后，抑制

了周围无用的环境信息，增强了待测目标的显著度，解

决原网络无注意力偏好的问题，使网络能够更多地关注

有意义的信息，为后续障碍物的精确检测奠定了基础。

２．３　Ｇｈｏｓｔ卷积

深度卷积神经网络包 含 大 量 的 卷 积 操 作，而 在 实

际应用中需要将模型部署在嵌入式终端，但 是 当 具 有

大量参数的复杂模型加在性能较差的终 端 上 时，会 导

致即使训练后模型精度高，但在使用过程 中 因 为 计 算

工作量问题导致实时性较低、精 度 下 降。因 为 普 通 卷

积生成的特征图会出现大量相似的特征，针 对 这 一 问

题，引入Ｇｈｏｓｔ卷积模块，将普通卷积生成特征图的过

程分解为两部分，首先Ｇｈｏｓｔ卷积将原始图 像 先 通 过

少量卷积生成一小部分特征，然后利用廉 价 的 线 性 操

作生成剩下相似的特征，Ｇｈｏｓｔ卷积模块如图５所示。

图５　Ｇｈｏｓｔ卷积模块

Ｆｉｇ．５　Ｇｈｏｓｔ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｍｏｄｕｌｅ

假设输入为Ｘ，经过任意卷积层可生成ｎ个特征

映射，在Ｇｈｏｓｔ卷积模块中，输入Ｘ 首先使用普 通 卷

积生成ｍ 个固有特征映射Ｙ′，然后对每个固有特征映

射Ｙ′进 行ｓ次 廉 价 的 线 性 变 换，根 据 式（４）得 到ｓ个

Ｇｈｏｓｔ特征。

ｙｉｊ＝Φｉ，ｊ（ｙｉ′）　ｉ＝１，…，ｍ，ｊ＝１，…，ｓ （４）
式中：ｙ′ｉ———Ｙ′第ｉ个固有特征；
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Φｉ，ｊ———生成第ｊ个ｇｈｏｓｔ特征线性运算。

最终 得 到ｎ＝ｍ×ｓ特 征 图Ｙ＝［ｙ１１，ｙ１２，…，

ｙｍｓ］，作为Ｇｈｏｓｔ卷积模块的输出。

本文利用Ｇｈｏｓｔ卷积构建ＧｈｏｓｔＣ３模块，替换原

模型特征融合层中Ｃｏｎｖ和Ｃ３模块，在保证模型精度

的基础上，大幅降低模型复杂度，减 少 模 型 参 数，利 于

低性能设备上的部署。

２．４　Ｎｅｃｋ层改进

原ＹＯＬＯｖ５模型中采用的是ＦＰＮ＋ＰＡＮ的特征金

字塔结构，ＦＰＮ自顶向下传达强语义特征，ＰＡＮ则自底

向上传达强定位特征。通过对本文所构建数据集进行

分析，发现所检测物体尺度跨度过大。针对这一问题，
在ＹＯＬＯｖ５的基础上增加一个预测头来应对多尺度物

体的检测，结合其他三个预测头，四个检测头输出结构

可以缓解标注对象尺度方差带来的负面影响，有效提高

多尺度目标识别的精度。同时因为神经网络层数不断

加深，特征信息会不可避免地有所损失，并在Ｎｅｃｋ层特

征融合过程中，跨层级连接主干网络提取的特征，使预

测特征层既拥有顶层的语义信息又拥有底层的位置信

息，实现更高层次的特征融合，如图２中Ｎｅｃｋ层所示。

３　试验结果与分析

３．１　试验环境

本试验使用的操作系统为Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４，显卡型号

为ＮＶＩＤＩＡ　ＲＴＸ２０６０　６Ｇ，ＣＰＵ为ｉ７－１１６５Ｇ７，运 行 内

存大小为１６Ｇ，基于Ｐｙｔｏｒｃｈ深度学习框架，编程语言

为Ｐｙｔｈｏｎ，使 用 ＣＵＤＡ１１．３和 ＣＵＤＮＮ８．２．４对 ＧＰＵ
进行 加 速，Ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ设 为０．０１，Ｗｅｉｇｈｔ＿ｄｅｃａｙ为

０．０００　５，Ｍｏｍｅｎｔｕｍ为０．９３７，训练１００个Ｅｐｏｃｈｓ。

３．２　数据集介绍

数据集可视化分析如图６所示。

（ａ）各类别数量统计图　（ｂ）中心点坐标分布图

（ｃ）大小分布图

图６　数据集可视化分析

Ｆｉｇ．６　Ｖｉｓｕａｌ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｄａｔａ　ｓｅｔｓ

试验中所用数据集为 从 多 种 渠 道 搜 集、具 有 典 型

农业生产信息 的 图 片６　７６６张，包 含 以 田 间 劳 作 农 民

为主 的 人，农 业 机 械 和 羊 三 类 目 标 障 碍 物，并 通

过ＬａｂｅｌＩｍｇ标注软件对数据进行标注，按照９∶１的

比例将数据集随机划分为训练集和测试 集，最 终 得 到

的数据集包含６　７６６张标注图片，其中训练集６　０８９张

图片，测试集６７７张图片。

３．３　评价指标

为准确评价本文改进模型的性能，使用ｍＡＰ＠０．５、
召回率（Ｒｅｃａｌｌ，Ｒ）、精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，Ｐ）、模型参数

量作为 本 文 模 型 的 评 价 指 标。其 中 ｍＡＰ＠０．５为

ＩｏＵ 阈 值 为 ０．５ 时 所 有 类 别 平 均 精 度 （Ａｖｅｒａｇｅ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ＡＰ）的平均值，召回率表示所有障碍物被识

别出来的比率，精确率表示障碍物在所识 别 目 标 中 所

占比率，计算如式（５）～式（７）所示。

ＡＰ＝∫
１

０
Ｐ（Ｒ）ｄＲ （５）

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
（６）

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
（７）

式中：ＴＰ———实际为正样本，检测为正样本的数量；

ＦＰ———实际为负样本，检测为正样本的数量；

ＦＮ———实际为正样本，检测为负样本的数量。

３．４　结果分析

改进 后 的 网 络 模 型 与 ＹＯＬＯｖ５ｓ训 练 平 均 精 度

（ｍｅａｎ　Ａｖｅｒａｇｅ　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）对比结果如图７所示。

（ａ）ｍＡＰ＠０．５

（ｂ）ｍＡＰ＠０．５∶０．９５
图７　不同ＩｏＵ 阈值ｍＡＰ对比曲线

Ｆｉｇ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｃｕｒｖｅ　ｏｆ　ｍＡＰ ｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ＩｏＵｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

从图７（ａ）可 以 看 出，两 种 算 法 都 具 有 较 高 的 精

度，其中 ＹＯＬＯｖ５改 进 算 法ｍＡＰ＠０．５在 迭 代 到 第

１６轮 时 就 达 到０．８，最 终 逐 渐 稳 定 到０．９左 右，而

ＹＯＬＯｖ５ｓ算 法 迭 代 到 第３４轮 ｍＡＰ＠０．５才 达 到
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０．８，最终 稳 定 在０．８７左 右，ＹＯＬＯｖ５改 进 算 法 较 改

进前 提 升 了３个 百 分 点；图７（ｂ）表 示 是 在０．５～
０．９５区间内不同ＩｏＵ 阈值上的平均ｍＡＰ。

表４为各子类在改进算法上的检测结果。可以看

出三类目标 物 的 检 测 精 度 都 在９０％左 右。召 回 率 和

准确率都在８０％以上。
表４　不同网络模型的训练检测结果

Ｔａｂ．４　Ｔｒａｉｎｉｎｇ　ａｎｄ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｍｏｄｅｌｓ

类别 召回率 准确率 ｍＡＰ＠０．５

羊 ０．９１３　 ０．９０１　 ０．９３９
人 ０．８３４　 ０．８７５　 ０．８８１
农业机械 ０．８３８　 ０．８９２　 ０．８８４

　　为验证改进后算法的优势，选取主流的 单 阶 段 及

两阶段目标检测模型进行比较，对比结果如表５所示。
表５　不同网络模型的训练检测结果

Ｔａｂ．５　Ｔｒａｉｎｉｎｇ　ａｎｄ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｍｏｄｅｌｓ

模型
网络权重
／ＭＢ

ｍＡＰ＠
０．５／％

召回率
／％

准确率
／％

时间
／ｓ

ＳＳＤ　 ９６．１　 ８３．１　 ７２．２　 ８７．２　０．０４８　６
Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ　 １１３．５　 ８９．４　 ９１．４　 ６３．０　０．０７４　５
ＹＯＬＯｖ３　 １２３．５　 ８８．９　 ８６．２　 ８７．８　０．０３６　７
ＹＯＬＯｖ４　 ２５６．３　 ８９．０　 ７８．９　 ８９．４　０．０２９　３
ＹＯＬＯｖ５ｓ １４．４　 ８７．８　 ８３．１　 ８７．０　０．００９　９

Ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＹＯＬＯｖ５

１４．０　 ９０．１　 ８６．２　 ８８．９　０．００９　６

　 　 由 表 ５ 可 知，ＹＯＬＯｖ５ 改 进 算 法 较 原 来

ＹＯＬＯｖ５ｓ算法 检 测 精 度 提 高 了２．３％，召 回 率 提 高

３．１％，精 确 率 提 高 了 １．９％，时 间 提 高 ３％，说 明

ＹＯＬＯｖ５改进算法更适应于农田检测环境，减少因为

遮 挡 等 而 造 成 的 漏 检 问 题，提 高 了 算 法 的 鲁 棒 性。

Ｆａｓｔｅｒ　Ｒ－ＣＮＮ作为两阶段目标检测算法的代表，精度

和召回率都 高 于 ＹＯＬＯ算 法 及ＳＳＤ算 法，但 是 精 确

率较 低，检 测 速 度 要 远 慢 于 其 他 算 法，实 时 性 方 面 较

差，硬件需求较高。而ＹＯＬＯｖ５改进算法经过轻量化

的 改 进，训 练 后 的 网 络 权 重 从 １４．４ ＭＢ 减 少 到

１４．０ＭＢ，检测速度也得到了提升，远快于其他目标检测

算法。通过对比试验可以看出，ＹＯＬＯｖ５改进算法在农

田障碍物检测方面有较高的精度和检测速度，可以更有

效地进行障碍物的识别，同时拥有更好的检测性能。
为验证ＹＯＬＯｖ５改进算法各部分作用，进行消融

试验验证，其结果如表６所示。
通过表６可以看出，在原ＹＯＬＯｖ５ｓ模型基础上，

通过使用ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法修改先验框尺寸，ｍＡＰ 提

高了０．７％，召 回 率 提 高 了 ０．４％，准 确 率 提 高 了

０．４％。说明修改后的先验 框 尺 寸 比 原 始 尺 寸 更 加 合

理；在Ｎｅｃｋ层 增 加 跨 层 级 特 征 融 合 并 增 加 一 个 检 测

头，虽然参数量有所增加，但是ｍＡＰ 提高了１．２％，召
回率提高了１．３％，精确率提高了１．７％，缓解了数据

集标注尺度方差大的问题，提高了检测精度；针对由于

检测物体周围环境影响造成的漏检问题，在Ｎｅｃｋ层增

加ＣＢＡＭ注意力模块，ｍＡＰ 提高了０．９％，召回率提

高了２．４％，降低漏检风险；对改进后的模型进行轻量

化的改进，将Ｎｅｃｋ层中所有的普通卷积替换为Ｇｈｏｓｔ
卷积，ｍＡＰ 虽 稍 有 下 降，但 仍 然 比 原 ＹＯＬＯｖ５ｓ模 型

检测精度提高了２．３％，召回率提高了３．１％，精确率

提高了１．９％，参数 量 降 低 了７％左 右，缓 解 了 由 于 方

法改进所造成参数量增加的问题，更有利 于 嵌 入 式 设

备的部署。总之，ＹＯＬＯｖ５ｓ改进算法在农田障碍物检

测上，具 有 更 高 的 准 确 率、召 回 率 和 更 少 的 模 型 参 数

量，更适用于农田障碍物检测。

表６　消融试验验证结果

Ｔａｂ．６　Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ａｂｌａｔｉｏｎ　ｓｔｕｄｙ

模型
ｍＡＰ＠
０．５／％

召回率
／％

准确率
／％

参数量

ＹＯＬＯｖ５ｓ ８７．８　 ８３．１　 ８７．０　 ７　０１８　２１６
ＹＯＬＯｖ５ｓ＿ｋｍｅａｎｓ　 ８８．５　 ８３．５　 ８７．４　 ７　０１８　２１６
ＹＯＬＯｖ５ｓ＿ｋｍｅａｎｓ＿４Ｄ ８９．７　 ８４．８　 ８９．１　 ８　３６２　３６８

ＹＯＬＯｖ５ｓ＿ｋｍｅａｎｓ＿

ＣＢＡＭ＿４Ｄ
９０．６　 ８７．２　 ８６．８　 ８　３８３　８５０

ＹＯＬＯｖ５ｓ＿ｋｍｅａｎｓ＿

ＣＢＡＭ＿Ｇｈｏｓｔ＿４Ｄ
９０．１　 ８６．２　 ８８．９　 ６　５３１　３１４

　　为进一步验证ＹＯＬＯｖ５改进算法的有效性，选取

相似环境干扰、沙尘、逆光、遮挡等 几 种 典 型 情 况 进 行

验证测试，测试结果如图８所示。

（ａ）ＹＯＬＯｖ５ｓ

（ｂ）ＹＯＬＯｖ５改进算法

图８　模型修改前后几种情况检测效果对比

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ｅｆｆｅｃｔｓ　ｉｎ　ｓｅｖｅｒａｌ
ｓｉｔｕａｔｉｏｎｓ　ｂｅｆｏｒｅ　ａｎｄ　ａｆｔｅｒ　ｍｏｄｅｌ　ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ
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从图８可以看出，ＹＯＬＯｖ５改进算法比ＹＯＬＯｖ５ｓ
算法 检 测 出 目 标 的 置 信 度 都 有 明 显 的 提 升；其 中

ＹＯＬＯｖ５ｓ算法在逆光、遮挡和相似环境影响的情况下

都出现漏检问题，漏检目标在图８（ａ）中用蓝色框标出，
而ＹＯＬＯｖ５改进算法在这些环境因素影响下，仍然检测

出目标，说明ＹＯＬＯｖ５改进算法经过改进后减少了因为

遮挡而造成的目标特征表达能力不足的问题，通过加入

注意力模块，增强了特定目标区域的表征能力，弱化背

景环境的影响，有效解决了检测过程中的漏检问题。

４　结论

１）提出一种基于ＹＯＬＯｖ５的田间复杂环境障碍物

检测 的 改 进 型 算 法，即 应 用 基 于 使 用 ｄ（ｂｂｏｘｅｓ，

ａｎｃｈｏｒｓ）作为样本之间的距离的ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法得到

先验锚框的最佳匹配结果，提高目标障碍物的识别精度

和定位精度；引入ＣＢＡＭ 注意力模块，缓解由于环境

影响导致目标显著度弱造成的漏检；通过增加检测头，
跨层级连接主干特征，增强多尺度特征表达能力，提高

检测精度；将 Ｎｅｃｋ层 中 的 普 通 卷 积 替 换 为 Ｇｈｏｓｔ卷

积，减少模型参数，提高检测速度，有 效 提 高 了 嵌 入 式

设备部署的适应性。

２）通过构建农田障碍物数据集，完成ＹＯＬＯｖ５改

进算法的测试验证。结果表明：ＹＯＬＯｖ５改进算法在田

间 复 杂 环 境 下，对 目 标 障 碍 物 的 平 均 检 测 精 度 达

９０．１％，较ＹＯＬＯｖ５ｓ检测算法提升了２．３个百分点，
并且降低了模型的复杂度，单张图片的检测 速 度 减 少

到０．００９ｓ。
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论文精选：基于改进ＹＯＬＯｖ５的田间复杂环境障碍物检测

研究概况

为实现田间复杂环境下农业机器人自主导航作业过程中障碍物快速检测，提出一种基于改进ＹＯＬＯｖ５的田

间复杂环境下障碍物检测方法。建立包含农业机械、人、羊三类目标障碍物共计６　７６６张图片的农田障碍物数据

集；然后，通过ｋ－ｍｅａｎｓ聚类算法生成最佳先验锚框尺寸；引入ＣＢＡＭ 卷积块注意力模块，抑制目标障碍物周围

复杂环境的干扰，增强目标显著度；增加一个检测头，跨层级连接主干特征，增强多尺度特征表达能力，缓解标注

对象尺度方差带来的负面影响；使用Ｇｈｏｓｔ卷积替换Ｎｅｃｋ层中普通卷积，减少模型参数，降低模型复杂度。改进

后的模型比ＹＯＬＯｖ５ｓ基准模型检测精度提高２．３％，召回率提高３．１％，精确率提高１．９％，参数量降低７％左右。

为无人 农 业 机 械 自 主 作 业 过 程 中 导 航 避 障 的 研 究 提 供 技 术 参 考。该 研 究 由 国 家 重 点 研 发 计 划

（２０２１ＹＦＤ２０００５０２）、山东省现代农业产业技术体系岗位专家项目（ＳＤＡＩＴ－０２－１２）等资助。该研究通讯作者为

山东理工大学的耿端阳教授。

主要技术指标

模型 ｍＡＰ＠０．５／％ 召回率／％ 准确率／％ 参数量

ＹＯＬＯｖ５ｓ ８７．８　 ８３．１　 ８７．０　 ７　０１８　２１６
ＹＯＬＯｖ５ｓ＿ｋｍｅａｎｓ　 ８８．５　 ８３．５　 ８７．４　 ７　０１８　２１６
ＹＯＬＯｖ５ｓ＿ｋｍｅａｎｓ＿４Ｄ ８９．７　 ８４．８　 ８９．１　 ８　３６２　３６８
ＹＯＬＯｖ５ｓ＿ｋｍｅａｎｓ＿ＣＢＡＭ＿４Ｄ ９０．６　 ８７．２　 ８６．８　 ８　３８３　８５０
ＹＯＬＯｖ５ｓ＿ｋｍｅａｎｓ＿ＣＢＡＭ＿Ｇｈｏｓｔ＿４Ｄ ９０．１　 ８６．２　 ８８．９　 ６　５３１　３１４

ＹＯＬＯｖ５ｓ检测结果

ＹＯＬＯｖ５改进算法检测结果


