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基于改进ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ的田间行人与农机障碍物检测

李文涛　张　岩　莫锦秋　李彦明　刘成良
（上海交通大学机械与动力工程学院，上海 ２００２４０）

摘要：为实现农机自主作业中的避障需求，本文针对室外田间自然场景中因植被遮挡、背景干扰而导致障碍物难以

检测的问题，基于嵌入式平台应用设备，提出了农机田间作业时行人和农机障碍物检测的改进模型，更好地平衡了

模型的检测速度与检测精度。该改进模型以 Ｙｏｕｏｎｌｙｌｏｏｋｏｎｃｅｖｅｒｓｉｏｎ３ｔｉｎｙ（ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ）为基础框架，融合其浅

层特征与第 ２ＹＯＬＯ预测层特征作为第 ３预测层，通过更小的预选框增加小目标表征能力；在网络关键位置的特征

图中混合使用注意力机制中的挤压激励注意模块（Ｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ，ＳＥＡＭ）与卷积块注意模

块（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｂｌｏｃｋａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｏｄｕｌｅ，ＣＢＡＭ），通过强化检测目标关注以提高抗背景干扰能力。建立了室外环境

下含农机与行人的共 ９４０５幅图像的原始数据集。其中训练集 ７０５４幅，测试集 ２３５１幅。测试表明本文模型的内

存约为 ＹＯＬＯｖ３与单次多重检测器（Ｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔｍｕｌｔｉｂｏｘｄｅｔｅｃｔｏｒ，ＳＳＤ）模型内存的 １／３和 ２／３；与 ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ相

比，本文模型平均准确率（Ｍｅａｎａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）提高 １１个百分点，小目标召回率（Ｒｅｃａｌｌ）提高 １４百分点。

在 ＪｅｔｓｏｎＴＸ２嵌入式平台上本文模型的平均检测帧耗时 １２２ｍｓ，满足实时检测要求。
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０　引言

农机自主作业中障碍物检测是作业环境感知中

不可忽视的重点，准确并及时地得到障碍物的类别

和位置信息将有力促进农机自主作业中路径规划、

避障的精准性与合理性。按照所使用的传感器种类

可以将障碍物检测分为基于视觉、毫米波雷达、激光

雷达、激光测距仪和基于多传感器融合等多种方法。

宋怀波等
［１］
在单目相机的基础上结合最小错误率

贝叶斯决策与 Ｈｏｕｇｈ变换相结合的算法，实现了农
田等非结构化场景中的障碍物识别。杨福增等

［２］

利用两台相同的相机经过立体矫正、区域匹配、三角

测距等步骤实现了农田中多种障碍物的检测。孙柯

等
［３］
利用双毫米波雷达协同工作得到了障碍物的

宽度和距离信息。季宇寒等
［４］
利用激光雷达设计

了农田环境点云采集系统，为农机导航避障提供了

数据。袁文涛等
［５］
通过对激光测距仪的数据进行

解析、坐标转换和边缘拟合，测量出了障碍物的宽度

和距离等信息。宋正根等
［６］
将毫米波雷达数据与

相机数据融合，以毫米波雷达得到的数据作为种子

点，对相机采集到的图像进行分割，从而得到障碍物

的详细信息。在上述障碍物检测方法中，基于视觉

的检测方法具有价格低廉、信息丰富和检测范围广

等优点，被广泛地应用于理论研究和实机应用探索。

非结构农田环境下目标障碍物的周围存在植被

强遮挡、自然背景干扰等问题
［７］
，这些干扰影响视

觉算法对田间障碍物的检测。在目标检测领域，基

于卷积神经网络的算法因其高准确率与鲁棒性在近

些年不断涌现并取得广泛应用。这些算法主要分为

一阶检测算法、二阶检测算法。二阶检测算法如快

速区域卷积神经网络（Ｆａｓｔｅｒｒｅｇｉｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ）［８］等将目标检测过
程分成定位、分类两个过程。一阶检测算法如

ＹＯＬＯ（Ｙｏｕｏｎｌｙｌｏｏｋｏｎｃｅ）、ＳＳＤ、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｓ等［９－１０］

则一步完成定位与分类。毛亮等
［１１］
将深度稠密

（Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅｄｅｎｓｅｂｌｏｃｋ，ＤＤＢ）模块结合 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｓ
得到一种自然场景下的挖掘机实时检测网络模型，

并能够应用到嵌入式设备上。农业生产活动中，对

于农机而言田间动态障碍物主要为行人与协同作业

的其他农机。行人与农机因为其障碍物属性不同，

障碍物的安全距离、多并发优先级等避障的策略也

有所不同。如能准确检测出行人与农机的位置与类

别属性，将为农机在线路径规划与避障策略提供更

为完整的信息。据此，薛金林等
［１２］
通过构建 ５层网

络对小样本数据集的农机和行人进行了分类并取得

较高的分类准确率；刘慧等
［１３］
以 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｓ为基础

骨架改进 ＳＳＤ网络完成果园中行人的检测任务。
相对于其它一阶检测算法，ＹＯＬＯ系列具有简洁高
效、准确度高、泛化能力强等特点

［１４］
。ＹＯＬＯｖ３

ｔｉｎｙ是 ＹＯＬＯ系列的简化版本之一，对硬件要求更
低、检测速度更快，但是与 ＹＯＬＯｖ３相比存在检测精
度下降、漏检率升高的问题

［１５］
。刘军等

［１６］
通过对

ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ增加浅层特征预测层并减少卷积层，
在一定程度上降低了 ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ对城市交通中
单类车辆障碍物检测的漏检率。

本文以农田中的非结构、非固定的行人和其它

农机（相对于正在自主作业的农机）两类目标为检

测任务，并基于农机感知任务中采用的嵌入式主控

器具有较差算力的背景，在保证田间障碍物检测实

时性的基础上提高检测准确率。本文以一阶检测模

型 ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ为基础网络，改进构建适用田间行
人与农机检测的模型。其中针对 ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ在
局部遮挡、自然背景干扰时的漏检加剧、准确率下降

的现象，融合其浅层特征与第 ２ＹＯＬＯ预测层特征
作为第３预测层得到更小网格的小目标 ＹＯＬＯ检测
层；采用混合注意力机制的模块增加抗背景干扰能

力。本文在具体数据集上对比本文模型和其它一阶

检测模型在台式机、ＪｅｔｓｏｎＴＸ２嵌入式平台的运行
准确性和实时性，并在抽取形成的小目标数据子集

中验证本文模型对 ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ漏检的改善能力。

１　田间行人与农机障碍物的检测方法

１１　ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ模型的漏检现象
对于农机算力较弱的嵌入式控制器，ＹＯＬＯｖ３

ｔｉｎｙ相较 ＹＯＬＯｖ３具备完全的轻量效应优势，如在
ＪｅｔｓｏｎＴＸ２或 ＪｅｔｓｏｎＮａｎｏ等其他相当级别的嵌入式
设备中检测速度能够达到 １０ｆ／ｓ［１７］，满足农机作业
的实时检测要求。

ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ检测速度的大幅提升导致检测
精度不高。ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ是由深度为 １０７层的
ＹＯＬＯｖ３模型裁剪而来［１８］

。为了追求检测速度同时

考虑到网络层数比较浅，ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ完全删除了
原模型的残差模块，减少了大量卷积层和多尺度特

征融合层。在农田环境下整个网络在前向传播过程

中，被遮挡与受背景干扰的小目标本身特征就比较

少，而 ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ缺少了残差结构，较深层的特
征图中对图像细节信息表达能力又比较弱，从而导

致这些目标的细节特征在整个模型的深层网络中消

失。图１ａ是输入的原始图像，图 １ｂ～１ｄ为对应原
始图像在不同深度的卷积层中的特征图。由图１可
知，即使经数据增强训练和光照矫正预处理，基于

ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ的目标检测也产生了漏检。ＹＯＬＯｖ３
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图 １　ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ的漏检现象

Ｆｉｇ．１　ＵｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｎｄｅｒＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ
　

ｔｉｎｙ在田间检测中常因为植被遮挡、自然背景干扰
而导致漏检比较远的农机和行人。

１２　融合浅层特征的改进 ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ模型
图２中虚线框内除 ＳＣ模块以外的网络结构为

ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ，由 １１个 ＣＢＬ模块、２个卷积层
（Ｃｏｎｖ）、６个最大池化层（Ｍａｘｐｏｏｌｉｎｇ）、１个上采样
层组成，最终得到 ２个 ＹＯＬＯ预测层 ｙ１与 ｙ２，一共

图 ２　ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ及其改进模型

Ｆｉｇ．２　ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙａｎｄｉｔ’ｓｉｍｐｒｏｖｅｄｍｏｄｅｌ

２２层网络。网络中每层的输出特征图尺寸表示为
“横向网格数 ×纵向网格数 ×通道数”。ＣＢＬ模块
由卷积层（Ｃｏｎｖ）、ＢＮ归一化模块与 ＬｅａｋＲｅＬＵ激活
层按顺序组合而成。激活函数 ＬｅａｋＲｅＬＵ可以有效
减少训练过程中出现梯度消失的情况，ＢＮ归一化模
块使得激活函数 ＬｅａｋＲｅＬＵ的每个批次输入都正态
地分布在 ＬｅａｋＲｅＬＵ函数的有效区域。输入图像的
尺寸首先被调整为 ４１６像素 ×４１６像素，经过 ＣＢＬ
模块与最大池化层处理得到尺寸为１３×１３的 ｙ１预

测层。ｙ１预测路径中第 ７个 ＣＢＬ模块引出卷积池
化后并与 ｙ１预测路径中第 ５个 ＣＢＬ模块引出融合
（即同维拼接），随后再卷积得到尺寸为 ２６×２６的
ｙ２预测层。ＹＯＬＯ预测层是依据金字塔原理［１９］

在

不同尺度下得到不同尺寸的目标特征信息图。

不同于常规 ＹＯＬＯｖ３应用中需用比较深的网络
来拟合几十甚至上百个目标，本文检测任务只包含

行人和农机两类障碍物，ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ中残差模块
的缺位与大量卷积层的减少并不会对本文检测任务

的检测准确率有显著影响。但为了克服 ＹＯＬＯｖ３
ｔｉｎｙ中浅层低维特征在网络深层丢失并因此产生的
漏检，本文构建融合浅层信息的 ＹＯＬＯ预测层 ｙ３。
如图２所示，将 ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ的浅层网络与 ｙ２预
测层之前的拼接层进行融合构建一个新的尺寸为

５２×５２的 ｙ３预测层。ｙ３预测层的特征信息来自浅
层信息与 ｙ２结构路线拼接前的特征图。融合了浅
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层特征图的 ｙ３包含了更多的图像低维特征信息。
如图３所示，ｙ１小尺度ＹＯＬＯ层１３×１３的每个

网格生成的预测框比较大，ｙ２其次，而远距离行人、
农机，需要更小的预测框在 ｙ３预测层预测。在本文
构建的预测层 ｙ３中，输入原图像被划分为 ５２×５２
个网格，每个网格与 ｙ３预测层的每个通道一一对
应。每个网格根据对应通道信息生成３个尺寸预先
设置好的预选框，在训练时不断调整大小并优选出

合适的预选框作为输出结果
［１２］
。各个预测层通道

包含了每个网格最终的预测参数。如图 ３中以 ｙ１
预测层为例，每个通道分别由预测框中心坐标（ｔｘ，
ｔｙ）、预测框长宽尺寸（ｔｗ，ｔｈ）、预选框的预测置信度
ｐ０、农机的预测得分 ｓ１和行人的预测得分 ｓ２组成。
每个网格生成 ３个预选框，每个预选框包含以上
７个参数，故 ｙ１、ｙ２、ｙ３预测层预测输出通道维数均
为２１。

图 ３　预测层空间结构

Ｆｉｇ．３　Ｓｐａｔｉａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｌａｙｅｒ
　

图 ４　注意力机制

Ｆｉｇ．４　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ

１３　先空间后通道的混合注意力机制
注意力机制不特定指某种具体算法，而是一种

图像处理的思想。注意力机制源自人的视觉神经。

在处理视野中的景象时，人类的视觉系统会将关注

点集中在目标区域然后在该区域投入更多注意力以

获取细节信息，而不会像计算机处理图像时逐行像

素扫描处理
［２０］
。传统的局部图像特征提取、滑动窗

口等方法
［２１－２２］

都可以看作注意力机制。农业视觉

检测应用中，尤其是随着深度学习的发展，也引入了

注意力机制类型的算法
［２３－２４］

。

本文混合使用通道注意力机制与空间注意力机

制，对 ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ卷积特征图中容易出现的农田
障碍物的特征分配高权重，对自然背景分配低权重，

从而使模型输出更加关注既定农田障碍物，检测率

得到有效提升，解决局部遮挡、自然背景混淆的小目

标农机与行人容易漏检的问题。

采用ＳＥＮｅｔ的挤压激励（Ｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ，
ＳＥ）模块［２５］

作为通道注意力机制模块。如图 ４ａ所
示，通道注意力机制分为压缩、激发及特征重标定

３个阶段。压缩阶段通过全局平均将输入特征图在
空间上压缩为１×１的空间，保留通道维度 Ｃ。激发
阶段由 ２个全连接层（Ｆｕｌｌｙｃｏｎｎｅｃｔｅｄ，ＦＣ）、１个
ＲｅＬＵ激活层和１个 Ｓｉｇｍｏｉｄ激活层组成。其中第 １
个全连接层中的神经元个数是 Ｃ／ｒ（ｒ为预设的降维
倍数），其将通道维数从 Ｃ维降至 Ｃ／ｒ维。第 ２个
全连接层神经元个数为 Ｃ，将通道维数从 Ｃ／ｒ升至
Ｃ维。相比直接用一个全连接层，这样构建具有更
多的非线性，可更好地拟合通道间复杂的相关性，同

时极大地减少了参数量和计算量
［２５］
。特征重标定

阶段则是将激发阶段的结果与原输入相乘。

图４ｂ为所采用的与通道注意力机制相似的
ＣＢＡＭ空间注意力机制［２６］

，首先对通道分别进行全

局平均池化与最大池化操作，然后将两者结果在通

道维度上拼接得到 Ｈ×Ｗ×２的特征图，再通过一个
３×３的卷积核得到 Ｈ×Ｗ×１的特征图，之后通过
Ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数层得空间注意力特征图 Ｈ×Ｗ×
１，将其与原输入的每个通道的特征图 Ｈ×Ｗ×１相
乘并拼接，得输出特征图 Ｈ×Ｗ×Ｃ。

经过训练的模型会在每个使用注意力机制的地

方对关注的通道、空间区域分配高分权重，对不关心

的区域起到抑制作用。本文将两种注意力机制采用
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如图４ｃ所示的先空间后通道的组织顺序混合构建
为一个混合注意力机制模块。

如图２所示，将混合注意力机制ＳＣ模块加入已
经改进的 ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ模型中。ＳＣ模块由空间注
意力 （Ｓｐａｔｉａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＳＡ）模块与通道注意力
（Ｃｈａｎｎｅｌａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＣＡ）模块组成。距离 ＹＯＬＯ预
测层近的特征图对预测影响比较高，同时考虑到如

果对所有 ＣＢＬ层使用混合注意力模块将增加更多
且无效的计算量。故对模型中的３个 ＹＯＬＯ预测层
前的 ＣＢＬ层、拼接层以及浅层融合层和中层融合层
作为混合注意力机制的输入。最终输出的 ｙ１、ｙ２、
ｙ３预测层中将更多的权重分配给了关注的图像信
息，每个通道中的２１维信息将包含更准确和更多的
农机与行人障碍物信息。

２　网络训练与检测实验

２１　数据集的制作
为了保证有足够的数据验证模型检测能力，同

时增加实际使用中模型的泛化能力。从多源渠道制

作和收集了 ９４０５幅图像形成原始数据集，其中仅
含农机图像 ４１５１幅，仅含行人图像 ４８３８幅，既含
行人又含农机的图像４１６幅。所有图像中总共包含
农机类目标４５６７个，行人类目标５２５４个。行人数
据集大部分来自卡耐基梅隆大学开源的农区果园行

人数据集，该数据集以农作物植被与田园土壤为背

景，采集时间覆盖白天全时段，行人姿态多样、标注

规范，符合本文的检测场景。农机图像源自本课题

合作单位第一拖拉机股份有限集团、网络收集和自

行采集。自行采集设备为 ＸＷ２００型相机，ＲＧＢ图
像尺寸为 １９２０像素 ×１０８０像素。采用 ＬａｂｌｅＩｍｇ
软件对图像中的农机与行人进行标注，标注文件格

式为 ｔｘｔ文件，主要包含障碍物目标框的类别、中心
坐标值、高、宽４个参数。按３∶１的比例将原数据集
分为７０５４幅图像的训练集与 ２３５１幅图像的测试
集，其中测试集包含 １３０５幅小目标图像。各数据
集中农机与行人目标数的比例为 １∶１。训练过程中
为了增强模型抗干扰能力与泛化能力，对原数据集

的每幅图像按 ５０％的概率做水平翻转、旋转剪切、
透视变换和模糊滤波数据的随机组合

［２０］
，实现数据

增广，最终每个周期将训练约１８８００幅图像。
２２　损失函数

损失函数是在 ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ的原损失函数［１８］

基础上，通过将其定位误差重新定义为 ＧＩｏＵ定位
误差得到的新损失函数，即

Ｌ＝∑
３

ｎ＝１
Ｌｙｎ （１）

其中
Ｌｙｎ＝λＧＩｏＵ∑

ＣｈｎＣｗｎ

ｉ＝０
∑
３

ｊ＝０
１１ｏｂｊｉｊＦＧＩｏＵ（ｂｏｘｉｊ，ｂｏｘ０ｉｊ）＋

λｏ∑
ＣｈｎＣｗｎ

ｉ＝０
∑
３

ｊ＝０
１１ｏｂｊｉｊＦｏ＋λｃ∑

ＣｈｎＣｗｎ

ｉ＝０
１１ｏｂｊｉ ∑

２

ｋ＝０
Ｆｃ （２）

式中　Ｌ———总体损失函数
ｎ———第 ｎ个预测层，ｎ＝１，２，３
Ｌｙｎ———第 ｎ个预测层的损失
Ｃｈｎ———第 ｎ个预测层的长度
Ｃｗｎ———第 ｎ个预测层的宽度
ｉ———当前预测层的网格序号
ｊ———当前预测层的第 ｉ个网格的预选框

序号

１１ｏｂｊｉｊ———当前预测层的第 ｉ个网格的第 ｊ个预
选框，有目标时为１，没有目标时为０

１１ｏｂｊｉ———当前预测层的第 ｉ个网格任意一个预
选框，有目标时为１，没有目标时为０

λＧＩｏＵ———定位误差损失权重
λｏ———置信度损失权重
λｃ———分类损失权重
ＦＧＩｏＵ（ｂｏｘｉｊ，ｂｏｘ０ｉｊ）———检测框 ｂｏｘｉｊ与真实框 ｂｏｘ０ｉｊ

的定位误差损失函数

Ｆｏ———置信度损失函数
Ｆｃ———分类损失函数
ｋ———检测目标类别，本文中农机 ｋ＝０，行人

ｋ＝１
ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ中损失函数包含检测目标的定

位损失、置信度损失以及分类损失。ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ
定位误差函数采用 ＭＳＥ回归策略。ＭＳＥ因对边框
尺度相当敏感而不利于模型收敛。在 ＹＯＬＯｖ３
ｔｉｎｙ的一些应用中因为检测框与真实框的交叠率
（Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ，ＩｏＵ）与定位误差相关性更
高，转而采用 ＩｏＵ损失函数评判定位误差。但当检
测框与真实框没有重合时，ＩｏＵ损失函数为零，这将
导致定位误差在损失函数的梯度为零，无法优

化
［２７］
。基于以上两种原因，本文采用广义交叠率

（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒｕｎｉｏｎ，ＧＩｏＵ）定位误
差。ＧＩｏＵ保留了 ＩｏＵ的优点且在检测框与真实框
不重合的情况不会使定位误差损失为零。ＧＩｏＵ一
定程度上能够缓解田间目标检测时因植被遮挡与背

景干扰导致的定位精度不高。

ＩｏＵ＝
ｂＡ∩Ｂ
ｂＡ∪Ｂ

（３）

ＧＩｏＵ＝ＩｏＵ－

ｂＤ
ｂＡ∪Ｂ
｜ｂＤ｜

（０≤ＩｏＵ≤１；－１≤ＧＩｏＵ≤１，ＧＩｏＵ≠０） （４）
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式中　ｂＡ∩Ｂ———网络预测的预选框与真实框的重叠
面积

ｂＡ∪Ｂ———真实框与预选框的总包围面积
ｂＤ———真实框与预选框的最小包络矩形框

面积

ＧＩｏＵ———广义交叠率
ＩｏＵ———交叠率

２３　实验平台

实验平台为台式计算机，３２ＧＢ内存、１１ＧＢ显
存、ＧＴＸ ２０８０ｔｉ显 卡、Ｉｎｔｅｌｉ７ ９７００Ｆ芯 片，在
Ｕｂｕｎｔｕ１８０４环境的 Ｐｙｔｏｒｃｈ３７框架下搭建了所
有实验涉及的模型框架。

实验的测试平台有２套。其中台式机测试平台
与训练平台为同一台，在台式机训练好模型后，

ＯｐｅｎＣＶ环境中调用检测障碍物。另一个测试平台
为 ＪｅｔｓｏｎＴＸ２嵌入式测试平台，主控制器 ＪｅｔｓｏｎＴＸ２
搭载 ＮＶＩＤＩＡＰａｓｃａｌ，算力达到每秒浮点运算 １万亿
次 （Ｔｅｒａ ｆｌｏａｔｉｎｇｐｏｉｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｏｎｓ ｐｅｒ ｓｅｃｏｎｄ，
ＴＦＬＯＰＳ），２５６个 ＣＵＤＡ核心，内存 ８ＧＢ，存储空间
３２ＧＢ。在其 Ｕｂｕｎｔｕ１８０４系统中安装 ＣＵＤＡ８０
并行计算框架、ｃｕｄｎｎ５１深度神经网络加速库以及
ＯｐｅｎＣＶ开发框架。在训练好模型后，将模型导入
嵌入式测试平台，在 ＯｐｅｎＣＶ环境中调用检测障
碍物。

２４　模型的训练

模型训练开始时，通过 ＨＥ等［２８］
的方法取得良

好的模型初始值，以减少训练时间成本并加快模型

收敛。在训练过程中，为了使模型更加贴合农机与

行人的形态，对前文中提到的 ＹＯＬＯ网格预选框进
行高、宽 Ｋｍｅａｎｓ方法聚类［２９］

，得到 ９个预选框尺
寸，其中（１２，１９）、（１２，４２）、（１７，６０）对应 ｙ１预测
层，（３３，４８）、（２５，８９）、（３９，１３２）对应 ｙ２预测层，
（７３，１８２）、（２２０，２６５）、（３２４，３４７）对应 ｙ３预测
层，使得预选框的高宽比以及实际尺寸都更加接

近数据集中农机与行人的尺寸。损失函数中的定

位损失也将更容易下降收敛。设置 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ（每
批次输入网络的图像数）为 ３２，同时采用多尺度训
练，每次输入网络的图像顺序依次为 ３８４像素 ×
３８４像素、４１６像素 ×４１６像素、４４８像素 ×４４８像
素、４８０像素 ×４８０像素、５１２像素 ×５１２像素。设
置训练周期上限为 ４５０～５００，损失下降至 １左右
结束训练。

３　结果与分析

３１　评价标准
使用平均准确率 ｍＡＰ与召回率 Ｒ作为模型检

测精度的评判标准。使用模型内存、平均检测帧耗

时作为检测速度的评价标准。Ｒ能够准确表达测试
集中漏检的数量，Ｒ越大，漏检越少。ｍＡＰ是综合
评价漏检和误检的百分系数，ｍＡＰ越大，说明检测
漏检越少，误检也越少

［３０］
。模型内存大小表达了检

测时的参数计算量。平均检测帧耗时则直接表现了

模型在某设备上的检测速度。

３２　结果分析
针对测试数据集分别使用一阶检测领域比较常

用的 ＹＯＬＯｖ３、ＳＳＤ、ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ模型与本文模型
进行对比，结果如表１所示。采用 ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ与
本文模型对数据集中相对像素面积小于 ３２像素 ×
３２像素的小目标行人与农机共１３０３幅图像形成的
小目标数据子集进行比较，比较结果如表 ２所示。
由表１可知，相比于 ＹＯＬＯｖ３与 ＳＳＤ模型，本文模型
平均准确率分别下降了５６个百分点和３６个百分
点；本文模型的内存约为 ＹＯＬＯｖ３的 １／３、ＳＳＤ的
２／３；本文模型在ＪｅｔｓｏｎＴＸ２平台检测的平均帧耗时为
ＹＯＬＯｖ３和ＳＳＤ的１／３和１／５。

表 １　整个数据集中的不同模型检测能力比较

Ｔａｂ．１　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｃａｐａｔｉｌｉｔｉｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓｕｎｄｅｒ

ｗｈｏｌｅｄａｔａｓｅｔ

模型
模型内

存／ＭＢ

平均准确

率／％

台式计算机

检测平均帧

耗时／ｍｓ

ＪｅｔｓｏｎＴＸ２

检测平均

帧耗时／ｍｓ

ＹＯＬＯｖ３ ２４８１ ９２１ １８２ ４１８

ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ ３４８ ７５５ ５０ ８３

ＳＳＤ １０５２ ９０１ ２０１ ５１４

本文模型 ６９９ ８６５ ９３ １２２

表 ２　小目标数据子集中不同模型检测能力比较

Ｔａｂ．２　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｃａｐａｔｉｌｉｔｉｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓｕｎｄｅｒ

ｓｍａｌｌｔａｒｇｅｔｄａｔａｓｕｂｓｅｔ

　　模型 平均准确率／％ 召回率／％

ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ ５７１ ５２８

本文模型 ６６５ ６７１

　　由表 １可知，相比 ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ模型，本文模
型在整个数据集中平均准确率提高了１１个百分点。
在 ＪｅｔｓｏｎＴＸ２检测平台上本文模型的平均图像检测
耗时为 １２２ｍｓ，是 ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ的 １５倍，但能够
满足农机在 １５～２０ｍ／ｓ行进速度实时的检测需
求。虽然本文模型内存是 ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ的 ２倍，但
当检测工作从台式计算机移植到嵌入式 ＪｅｔｓｏｎＴＸ２
设备时，本文模型在 ＪｅｔｓｏｎＴＸ２检测的平均每帧耗
时增大至在台式计算机检测耗时的 １３倍，而
ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ增大至 １７倍，在移植过程中本模型
增加的检测耗时是４个模型中最小的。故本文模型
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在满足田间作业需求的前提下实现了速度与精度的

平衡，并适用于嵌入式平台。

　　由表 ２可知，相比 ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ模型，本文模
型在小目标数据集中平均准确率上升９４个百分
点，召回率上升 １４３个百分点。本文模型在增设
ｙ３预测层和混合注意力机制后，内存只比原模型增
加３５１ＭＢ，却缓解了植被遮挡、背景干扰等带来的
小目标漏检问题。图５是采用本文模型与 ＹＯＬＯｖ３
ｔｉｎｙ的对比检测实例，实验图像尺寸为１９８０像素 ×

１０８０像素，来源于上海松江与河南许昌实验基地实
地拍摄以及卡耐基梅隆大学田间行人公开数据集。

红色框内为本文模型检测得出的行人或农机，蓝色

框为 ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ模型得到的行人和农机。其中
图５ａ、５ｃ、５ｄ、５ｉ中因背景干扰和植被遮挡而导致小
目标行人与农机漏检的情况得到了改善。图 ５ｇ、
５ｈ、５ｆ中农机定位的准确性也得到了提升。对于行
人与农机同时出现的场景如图 ５ｂ、５ｇ、５ｈ，通过本文
模型漏检现象也得到了有效改善。

图 ５　分别采用本文模型和 ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ的检测实例

Ｆｉｇ．５　ＤｅｔｅｃｔｉｏｎｅｘａｍｐｌｅｓｕｓｉｎｇｐｒｏｐｏｓｅｄｍｏｄｅｌａｎｄＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ
　

４　结论

（１）本文模型的内存约为 ＹＯＬＯｖ３模型的 １／３、
ＳＳＤ模型的２／３、ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ的２倍。

（２）本文模型和 ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ在 ＪｅｔｓｏｎＴＸ２
嵌入式平台上检测的平均帧耗时远小于 ＹＯＬＯｖ３
和 ＳＳＤ。本文模型的平均每帧检测耗时 １２２ｍｓ与
ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ的 ８３ｍｓ均能够满足农机作业正常
行进速度的实时检测需求。当检测工作从台式机

移植到嵌入式平台时，本文模型在 ＪｅｔｓｏｎＴＸ２检测

的平均每帧耗时增大至台式计算机的 １３倍，小
于 ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ的 １７倍，同时检测耗时波动也
是 ４个模型中最小的，故本文模型具有较高的鲁
棒性。

（３）本文模型在整个数据集的平均准确率达到
８６５％，分别比 ＹＯＬＯｖ３、ＳＳＤ低５６、３６个百分点，
但比 ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ高１１个百分点。在小目标数据
子集 中 本 文 模 型 平 均 准 确 率 达 到 ６６５％，比
ＹＯＬＯｖ３ ｔｉｎｙ高９４个百分点，召回率高１４３个百
分点。
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（下转第 ３３页）
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