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摘要: 为提高农场环境下无人驾驶农机对农田障碍物感知的准确性,针对视觉检测容易受光照和毫米波雷达检测

易受车辆颠簸等,以及视觉检测目标算法在复杂田间下参数量大、计算量大、模型体积大的问题,本文提出一种融

合视觉与毫米波雷达信息的无人驾驶农机避障目标检测方法。 首先过滤毫米波雷达的部分目标数据,并提出基于

自适应扩展卡尔曼滤波的目标追踪算法。 然后制作农场环境障碍物数据集,构建基于改进 YOLO v5s 的目标检测

模型。 随后,通过时间戳对齐和直接线性标定法的坐标变换,实现雷达点向图像像素坐标系的映射。 最后,通过决

策级融合方法和目标匹配策略构建毫米波雷达与视觉传感器的障碍物检测信息融合模型。 试验结果表明,改进

YOLO v5s 模型平均精度均值为 97. 0% ,与原始模型相近,但参数量、计算量、模型内存占用量仅分别为原 YOLO v5s
模型的 40. 2% 、39. 2%和 38. 2% ,与 YOLO v4 Tiny、YOLO v7 Tiny、YOLO v4 和 YOLO v7 模型相比能够更好地平

衡精确率与检测速度。 多场景试验结果表明,本文提出的融合方法在白天试验时相较于雷达与视觉识别准确率分

别提高 2. 67、15. 07 个百分点,夜间试验时融合检测方法能有效弥补视觉失效的情况,比单传感器算法具有更好的

鲁棒性与准确性,同时基于融合检测方法有效实现了无人驾驶农机停车避障。
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Abstract: In order to improve the accuracy of unmanned agricultural machine􀆳s perception of obstacles in
the farm environment, to solve the problem that visual detection is easily affected by light and millimeter-
wave radar detection is easily affected by vehicle bumps, etc. , as well as the problem that the visual
target detection algorithm has a large number of parameters, a large amount of computation, and a large
volume of the model under the complex field, this paper proposes an obstacle-avoidance target detection
method for unmanned agricultural machines with the fusion of visual and millimeter-wave radar
information. Part of the radar target data from millimeter-wave radar is first filtered, and a target tracking
algorithm based on adaptive extended Kalman filtering is proposed. Then a farm environment obstacle
dataset is produced and a target detection network based on improved YOLO v5s is constructed.
Subsequently, the mapping of radar points into the image pixel coordinate system is realized by time-



stamp alignment and coordinate transformation with direct linear calibration method. Finally, the fusion
model of obstacle detection information from millimeter-wave radar and visual sensors is constructed
through the decision-level fusion method and target matching strategy, and the experimental results show
that the mean average accuracy of the improved YOLO v5s is 97. 0% , which is similar to that of the
original model, but the number of parameters, the amount of computation, and the size of the model are
only 40. 2% , 39. 2% , and 38. 2% of the original YOLO v5s model, respectively. Compared with YOLO
v4 Tiny, YOLO v7 Tiny, YOLO v4 and YOLO v7 models, it can better balance the detection
accuracy and speed. The results of multi-scene tests show that the fusion method proposed in this paper
improves the recognition accuracy by 2. 67 percentage points and 15. 07 percentage points compared with
radar and camera in daytime tests, and the fusion detection method can effectively make up for the failure
of the camera in nighttime tests, and has better robustness and accuracy than the single-sensor algorithm,
and the fusion obstacle avoidance system effectively realizes the parking avoidance of the unmanned
agricultural machine.
Key words: YOLO v5s; farmland obstacle detection; millimeter wave radar; visual object detection

information fusion

0　 引言

随着全球人口的不断增加和农业生产需求的提

升,传统农业模式已经难以满足高效和可持续的要

求。 智慧农业和无人智慧化农场成为农业现代化的

一个重要方向[1]。 在智慧农业的整体框架中,无人

化智慧农场的建设尤为关键,是实现农业自动化、信
息化和精准化的核心组成部分,而无人化智慧农场

的核心技术之一便是农机无人驾驶技术。 无人驾驶

农机的发展可以为现代农业带来更多的效率优

化[2]。 真实的农田环境是复杂的非结构化环境,农
机从出库到田间作业过程中不可避免地遇到障碍

物,利用障碍物信息检测技术及时准确地感知障碍

物,是保证智能农机在复杂农田环境中的作业安全

的关键细节之一[3 - 5]。
在障碍物检测领域,传感器的选择至关重要。

单一种类传感器的目标识别都存在一定的缺点,导
致其目标检测的可靠性低。 视觉传感器应用广泛但

易受环境影响[6]。 毫米波雷达具有高穿透性,能在

雨、雾、灰尘等恶劣环境中正常工作,受光照影响小,
可全天时运行;其天线尺寸小,能实现高精度的距离

和速度测量,且可同时监测多个目标[7],能对农田

环境多种目标检测。 但同时毫米波雷达无法识别目

标的类别,且检测数据中存在大量无效目标[8]。 因

此,单一种类传感器感知环境的方式逐渐被多传感

器融合感知环境方式替代。
目前常用的视觉检测障碍物方法分为传统视觉

算法和深度学习算法[9 - 10],传统的目标检测算法多

依赖于目标的颜色和轮廓特征,受光照条件、物体比

例变化和部分遮挡等环境因素影响,检测的准确率

不高[11]。 刘慧等[12] 使用轻量化网络 MobileNetV2
作为 SSD 模型中的骨干网络,并以反向残差结构结

合空洞卷积改进了模型,改进后的模型能有效地检

测田间行人。 陈斌等[13] 基于 YOLO v3 tiny 框架,
通过增加第三预测层提升小目标检测效果,并在主

干网络中加入残差模块,以增加网络深度和学习能

力,提高模型检测性能。 蔡舒平等[14] 通过在 YOLO
v4 模型主干网络中引入逆残差单元 ( Inverted
residual unit),替换原有的残差模块,从而提高模型

检测精度。 杨昊霖等[15] 提出一种改进 YOLO v5 模

型,通过引入注意力机制 CBAM、增加检测头和使用

Ghost 卷积替代传统卷积等操作,降低模型复杂度提

高模型精度。 张炳力等[16] 提出使用目标检测框交

并比和 NNDA 关联算法实现毫米波雷达和相机的

数据融合,最后基于扩展卡尔曼滤波算法进行目标

跟踪提高车辆目标的检测精度。 WANG 等[17] 采用

视觉算法 YOLO 与雷达检测数据进行决策级融合,
根据雷达生成框和视觉检测框的交并比关联雷达和

相机检测的车辆目标,减少了车辆检测的误差。 赵

望宇等[18]提出了一种改进的城市复杂环境下智能

车前方车辆感知方法,结合雷达和视觉数据,并增加

目标跟踪过程以提高检测准确性。 甘耀东等[19] 把

毫米波雷达数据跟踪的自适应扩展卡尔曼滤波算法

与改进的 SSD 模型结合,有效地提高了车辆目标识

别精度。 李勇滔等[20] 基于遗忘因子的自适应拓展

卡尔曼滤波算法对目标进行追踪,结果表明该方法

具有更好的可靠性和鲁棒性。
基于视觉目标检测大多选用实时性较高的

YOLO 算法系列,但单一视觉传感器极易受环境影

响。 多传感器方面关于毫米波雷达和视觉避障的研

究主要是城市道路情况,大多聚焦在结构化道路上

的行人和车辆的检测上,并且针对毫米波雷达与视

觉的信息融合策略,通常以毫米波雷达数据生成感

兴趣区域(ROI)与视觉检测框进行交并比检测,并
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未考虑在复杂场景中毫米波雷达可能存在的漏检状

况以及毫米波雷达 ROI 提取方法无法涵盖所有目

标。 基于此,本文提出基于改进 YOLO v5s 与毫米

波雷达融合的农田环境下障碍物检测算法。 通过对

YOLO v5s 改进使模型在各项性能不降低的情况下,
实现检测模型的轻量化。 对毫米波雷达数据进行预

处理剔除干扰目标,提出一种自适应卡尔曼滤波算

法提高目标追踪精度。 将雷达目标与视觉检测进行

决策级融合,同时对传感器丢失的信息进行互补后

输出障碍物大小、距离、类别信息。

1　 改进 YOLO v5 模型

YOLO v5 是 YOLO 系列经典版本,较 YOLO v8
结构更简洁、存储空间需求小,便于后期向嵌入式设

备部署[21 - 22]。 针对农机作业过程中的障碍物检测,
目标检测网络不仅需要较高的识别精度,还需要较

小的模型宽度和深度以减少对运算资源的占用,现
有的 YOLO v5s 算法的参数量和计算量相对于嵌入

式平台偏大,基于此,针对 YOLO v5s 进行以下改

进。 ①使用轻量化网络 GhostNetV2 替换主干网络

的 C3 模块,以实现模型的轻量化设计,大幅降低参

数 量 和 计 算 量, 提 升 检 测 速 度。 ② 使 用

VOVGSCSPC 结构和 AKConv 模块构建 AVCStem 结

构以精简特征融合网络结构。 ③采用 BIFPN 加权

双向特征金字塔网络将多尺度特征进行融合,以增

强模型的特征提取能力。 改进 YOLO v5s 结构如

图 1 所示。

图 1　 改进 YOLO v5s 结构

Fig. 1　 Improved YOLO v5s structure
　

1. 1　 GhostNetV2 特征提取网络

传统 YOLO v5 模型中,骨干网络(Backbone)采
用的是较为复杂的 C3 网络结构,会输出众多的特

征图,这些特征图存在许多相似的输出特征,冗余的

特征图会导致网络参数多、运算量大和网络训练慢

等 问 题。 选 取 GhostNet[23] 系 列 中 最 新 的

GhostNetV2 轻量级模型作为主干特征提取网络,解
决精度和速度 2 个关键问题。

GhostNetV2 在第 1 代 GhostNet 的基础上,进一步

引入 DFC Attention 机制,加强网络捕捉长距离的空

间信息。 GhostNetV2 依旧采用 Inverted bottleneck 的

设计,由 2 个 Ghost 模块和 1 个 DFC 模块[24] 构成。
使用 GhostNetV2 的 Bottleneck 结构如图 2 所示。

图 2　 GhostV2 BottleNeck 结构

Fig. 2　 GhostV2 Bottleneck structure
　

C3 模 块 与 GhostV2 BottleNeck 结 合, 得 到

C3GhostNetV2 模块(图 3),在不改变主干下采样基

础上, 为 降 低 模 型 复 杂 度, 基 于 GhostNetV2 的

C3GhostV2 模块改进模型主干网络 Backbone,可降

低模型参数量与计算量。

图 3　 C3GhostV2 模块

Fig. 3　 C3GhostV2 module
　

1. 2　 AVCStem 结构

1. 2. 1　 GSConv 模块

图 4　 GSConv 模块结构

Fig. 4　 GSConv module structure

GSConv[25]模块基本结构如图 4 所示,GSConv
模块融合 GhostNet 和 ShuffleNetv2 的轻量化设计思

想,输入特征图首先经由标准卷积层进行下采样处

理,以初步提取并降维特征,并引入深度可分离卷积

操作。 相对于标准卷积,最后在通道维度上执行 2
种卷积后特征图的精细拼接,并通过引入 Shuffle 操
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作,巧妙地实现标准卷积所蕴含丰富信息与深度可

分离卷积输出之间的深度融合。 GSConv 模块参数

更少,同时 GSConv 模块可以更好地平衡模型的准

确性和速度,更适合于构建轻量级检测模型。 因此

采用 GSConv 模块代替 YOLO v5s 颈部网络中部分

Conv 模块,以降低网络计算复杂性。
1. 2. 2　 AKConv 模块

AKConv[26]模块的结构如图 5 所示,其中 C 代

表通道数(Channel);H 代表特征图高度(Height),W
代表特征图宽度(Width)。 传统卷积运算的卷积核

和步长是固定的,而 AKConv 卷积赋予卷积核任意

数量的参数和任意采样形状,并且 AKConv 允许卷

积参数的数量线性上升或下降,其能够根据不同的

目标灵活调整卷积核的大小和形状。 该自适应调整

机制能够提高模型在处理复杂目标时的灵活性和准

确性。

图 5　 AKConv 模块结构

Fig. 5　 AKConv module structure
　

1. 2. 3　 AVCStem 模块

VOVGSCSP 模块包括 GSBottleneck 模块,如图 6
所示,而 GSBottleneck 模块又基于 GSConv 基础模块。
GSConv 以较低的时间复杂度最大限度地保留了通道

间的联系,通过这种设计,VOVGSCSP 模块可有效降低

计算和网络结构的复杂性,同时保持足够的精度。

图 6　 VOVGSCSP 模块结构

Fig. 6　 VOVGSCSP module structure
　

引入 VOVGSCSP 和 AKConv 模块构建全新的

AVCStem(AKConv VOVGSCSP Stem)模块,以替

换颈部网络中的 Concat 位置之后的 C3 模块,
AVCStem 结构如图 7 所示。 这种替换可以使深度

可分离卷积接近普通卷积的性能,提高模型捕获上

下文信息的能力,这在一定程度上可减少参数计算

量,提高模型在目标特征图上的计算速度。

图 7　 AVCStem 模块结构

Fig. 7　 Structure of AVCStem module
　

1. 3　 BIFPN 双向特征金字塔

YOLO v5 中的 PANet[27] 结构(图 8a)主要增强

位置信息,但在不同分辨率图像输入进行融合时,只
采用简单的相加操作,这种方式在特征融合过程中

容易丢失原始特征信息,从而可能导致训练过程中

的偏差,影响模型的学习效果。 因此,采用借鉴加权

双向特征金字塔网络的结构 BIFPN[28],如图 8b 所

示,BIFPN 去除了单输入节点从而减少了模型的参

数。 此外,加权双向特征金字塔网络对同一级别的

输入节点和输出节点增加一条额外边缘,所以引入

学习权重对不同输入特征的重要性进行定义,在不

增加成本的情况下融合更多特征。 加权双向特征金

字塔网络 BIFPN 实现了自上而下和自下而上深浅

层的特征双向融合。 优化 YOLO v5s 模型的 Neck
结构如图 8b 所示。

图 8　 PANet 和 BIFPN 结构图

Fig. 8　 Structure of PANet and BIFPN
　

2　 基于毫米波雷达追踪前方目标

2. 1　 毫米波雷达数据预处理

选用某公司的 SR73F 短距毫米波雷达每帧至
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多包含 64 个目标物信息,由于雷达工作原理、农田

道路不平以及农机自身造成的车身抖动等原因,毫
米波雷达每帧返回的数据中包含大量无效信息,对
无人驾驶农机的目标检测造成了干扰。 因此,为了

给目标跟踪算法提供可靠、稳定的目标数据以及较

少计算量的数据,需要对毫米波雷达数据进行筛选。
(1)根据雷达技术参数表可知雷达检测距离 y、

速度 v 和角度 θ 范围分别为

0. 2 m≤y≤40 m
-18 m / s≤v≤18 m / s
- 60°≤θ≤60°

ì

î

í

ïï

ïï
(1)

若毫米波雷达解析出的目标信息超出雷达参数

范围,该类目标识别度不高且安全隐患低,则将此类

目标作为无效目标剔除。
(2)设无人驾驶农机幅宽为 M,考虑作业速度

一般较低和雷达检测距离范围,因此将横向距离 x
和纵向距离 y 过大的目标通过设定阈值过滤,过滤

公式为

- aM≤x≤aM
y≤b{ (2)

式中　 a———无人驾驶农机横向过滤阈值的系数

b———无人驾驶农机纵向过滤阈值的系数

(3)农机在田间行驶过程中,由于车辆抖动导

致毫 米 波 雷 达 返 回 多 个 重 复 目 标 数 据, 选 用

DBSCAN 聚类算法处理毫米波雷达返回的重复数

据,提取每个簇的中心点速度和位置数据,以此作为

有效的目标信息,从而实现对重复目标的剔除。
2. 2　 自适应扩展卡尔曼滤波跟踪

毫米波雷达检测前方目标以获取位置等数据,
经处理自动形成航迹并预测目标下一时刻位置。 但

获取目标距离、速度信息时,因测量误差和过程噪

声,数据会不准确,所以需采用滤波算法降低测量与

实际值的误差。 扩展卡尔曼滤波(Extended Kalman
Filter,EKF)是卡尔曼滤波在非线性系统中的一种

扩展,由于无人驾驶农机和行人等目标物的非线性

运动,可采用 EKF 将非线性滤波问题转化为线性滤

波问题[29]。 常规扩展卡尔曼算法中的状态噪声

Qk - 1和观测噪声 Rk 为固定不变的经验值,并且假设

噪声特性的参数在滤波整个流程中,关键参数维持

恒定状态。 然而,扩展卡尔曼滤波器在面对噪声统

计特性未知及外部环境动态变化等不确定性因素

时,可能会遭遇滤波精度下滑乃至发散的风险,进而

对状态估计的准确性产生不利影响。 为克服这一局

限,采用自适应扩展卡尔曼滤波(AEKF)算法。
目标跟踪系统状态向量和量测向量空间模型可

以表示为

Xk = f(Xk - 1) + Vk - 1

Zk = h(Xk) +Wk (3)
预测状态向量 X̂k | k - 1和对应的预测误差协方差

矩阵 Pk | k - 1为

X̂k | k - 1 =ϕk | k - 1 (4)
Pk | k - 1 =ϕk | k - 1Pk - 1ϕT

k | k - 1 +Γk - 1Qk - 1ΓT
k - 1 (5)

卡尔曼更新校正公式为

Kk = Pk | k - 1hT
k (hkPk | k - 1 + Rk) - 1

X̂k = X̂k | k - 1 + Kk(Zk - hkX̂k | k - 1)
Pk = (I - Kkhk)Pk | k - 1 (6)

式中　 k - 1———检测当前时刻

k———预测时刻

Xk———状态向量

Zk———观测向量

h(·)———非线性系统的量测矩阵

f(·)———状态转移矩阵

Vk———0 均值高斯白噪声

Wk———0 均值高斯白噪声

Qk———观测协方差矩阵

Rk———测量协方差矩阵

Kk———卡尔曼增益

Pk———协方差矩阵

hk———距离测量函数在 X̂k | k - 1雅可比矩阵

ϕk | k - 1———状态向量雅可比矩阵

Γk———输入噪声雅可比矩阵

卡尔曼滤波模型的残差 εk 计算公式为

εk = Zk - hkX̂k | k - 1 - r̂k (7)
卡尔曼量测公式更新为

Kk = Pk | k - 1hT
k (hkPk | k - 1 + Rk) - 1

X̂k = X̂k | k - 1 + Kkεk

Pk = (I - Kkhk)Pk | k - 1 (8)
自适应估计器为

r̂ = (1 - dk) r̂k - 1 + dk(Zk - hkX̂k | k - 1) (9)
R̂k = (1 - dk) R̂k - 1 + dk(εkεk - hkPk | k - 1hT

k ) (10)
其中 dk =

1 - C
1 - Ck + 1

式中　 r̂k———量测噪声方差

C———遗忘因子,取 0 ~ 1
同理加入遗忘因子后可求出状态噪声协方差矩

阵 Qk 为

Qk = (1 - dk)Qk - 1 + dk(KkεkεT
kKT

k ) (11)
2. 3　 目标追踪模型建立

常见的运动模型有 CV 模型(恒速度模型)、CA
(恒加速度模型)和 CTRV(恒速度恒角速度模型)。
在农场环境实际场景下,经大量观察与分析发现,多
数障碍物处于静止状态。 同时,无人驾驶农机无论
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是在道路上运移还是在田间作业,其速度变化相对

平缓,波动范围较小。 基于此,从工程应用的角度出

发,为简化模型与分析过程,在一定误差允许范围

内,近似地将无人驾驶农机的运动状态视为匀速运

动,因此使用 CV 模型作为系统的状态方程。
设运动目标的跟踪状态向量为

X( t) = (x,y,vx,vy) T (12)
式中　 x———目标在雷达纵向相对位置

y———目标在雷达横向相对位置

vx———目标在雷达纵向速度

vy———目标在雷达横向速度

假设 δt 时间内目标做匀速运动,可得

X( t + δt) =

x + vxδt
y + vxδ
vx
vy

é
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ê
ê
ê
ê
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(13)
由于采用 CV 模型,则系统中的转移环节为线

性环节。 设毫米波雷达实际采样频率为 T,则状态

转移矩阵 f 可以表示为

f =

1 0 T 0
0 1 0 T
0 0 1 0
0 0 0 1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(14)

3　 毫米波雷达与视觉目标匹配策略

3. 1　 时间匹配

本文视觉目标识别频率为 10 Hz,即更新率为

100 ms,毫米波雷达采集频率为 2 传感器的数据,取
二者的更新率最小公倍数时刻作为采集时刻的采样

误差最小,即 100 ms 进行采样,然后对 2 传感器采

集到的数据进行融合,从而完成视觉传感器与毫米

波雷达时间同步。 采样示意图如图 9 所示。

图 9　 抽帧采样示意图

Fig. 9　 Schematic diagram of frame sampling
　

3. 2　 空间融合

农机在田间作业时,受地面起伏的影响,车体会

与水平地面产生一定的横滚角和俯仰角。 传统坐标

系变换依赖于相机标定的内外参矩阵。 外参矩阵可

能因为农机俯仰而改变,从而造成毫米波雷达与视

觉传感器的标定出现较大误差。 因此,采用直接线

性标定法[30 - 32],将毫米波雷达探测到的目标位置信

息映射至视觉传感器的像素坐标系下,从而完成 2
传感器的信息融合。 毫米波雷达坐标( xr,yr,zr)和
像素坐标系(u,v)之间的转换关系表达式为

u
v
1

é
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ê

ù

û

ú
ú
ú
=

1
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式中　 u———像素坐标系下横坐标

v———像素坐标系下纵坐标

xr———雷达坐标系下横坐标

yr———雷达坐标系下纵坐标

zr———雷达中目标高度

R———旋转矩阵

T———平移矩阵　 　 O———零矩阵

由于使用的毫米波雷达无法提供目标深度信

息,因此转换关系可以简化为

u
v
1
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式中　 K———雷达与视觉传感器的空间转换矩阵

通过采集多组雷达坐标系和视觉坐标系目标物

的位置,如记录目标物 N 组毫米波雷达数据{R i =
(xi,yi ) | 1,2,…,N} 以及对应 N 组像素坐标系

{C i = (ui,vi) | i = 1,2,…,N},使用最小二乘法求解

转换矩阵 K 中 k1 ~ k9 待定参数。
3. 3　 毫米波雷达与视觉的目标匹配

本文提出决策级融合,将毫米波雷达与视觉检

测数据对同一目标进行匹配,在完成毫米波雷达与

视觉传感器的空间和时间同步后,两者的检测信息

均位于成像平面像素坐标系中。 使用如下融合策

略,策略优先级依次降低。
策略 1:当视觉检测出目标时,且只有一个毫米

波雷达目标检测点的投影至视觉目标检测框内,即
认为此时视觉传感器和毫米波雷达所检测到的目标

为同一目标,输出该目标的距离和类别信息。
策略 2:当视觉检测出目标时,且有多个毫米波

雷达目标检测点的投影至视觉目标检测框内,即认

为此时距离视觉检测框中心点最近的雷达检测目标

与视觉传感器所检测到的目标为同一目标,输出该

目标的距离和类别信息。
策略 3:视觉框内无雷达投影点时,计算视觉与

毫米波雷达输出目标在像素二维平面上的欧氏距

离。 计算式为
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r≥ (u0 - ur) 2 + (v0 - vr) 2 (17)
当计算的欧氏距离小于设定阈值时,判定此时

视觉传感器和毫米波雷达所检测到的目标为同一目

标,通过上述判定机制完成毫米波雷达与视觉融合。

4　 试验与结果分析

4. 1　 改进网络模型验证

4. 1. 1　 试验数据集

本文主要研究农田环境障碍物检测,高质量数

据集在采集数据时需要考虑数据多样性,数据多样

性有助于提高模型泛化能力,从农机实际作业出发,
应该考虑到其作业的各种不同场景,如水田作业、旱
地作业以及机耕道行驶等作业场景和天气、光照等

自然环境变化的场景。 在制作数据集过程需要对采

集到的数据进行预处理,需要人工对无效或者造成

干扰的数据进行处理,避免造成数据集污染,影响模

型识别性能。 从不同距离以及不同光照条件下进行

图像采集,以保证数据多样性。 数据集部分样例如

图 10 所示。

图 10　 数据集部分样例

Fig. 10　 Sample part of the dataset
　

　 　 根据实际情况,从华南农业大学增城试验基地、
亳州市谯城区无人化智慧农场示范基地以及湖南省

望城无人化智慧农场基地等多个无人化智慧农场采

集晴天、阴天和雨天等天气以及在顺光、逆光和曝光

等光线下多种目标的图像数据,其中包括行人、水田

插秧机、轮式拖拉机和汽车等,数据集标注时也将这

些目标物分为 4 类,原始图像使用 Labelme 标注软

件进行标注,标注后得到文件格式为 JSON 标注信

息,通过数据转换把 JSON 格式转换成 VOC 标注格

式,最后将转换好的文件放入对应训练文件夹中。
各类目标数量如表 1 所示。

表 1　 数据集中各类目标数量

Tab. 1　 Number of targets in each category in the
dataset

类别 数量

行人 357
水田插秧机 336
轮式拖拉机 336
汽车 332

　 　 卷积神经网络的性能需要大量的数据支撑才能

表现出来,因此,为了充分发挥神经网络性能,训练

时对数据集进行图像增强,数据增强方法包括缩放、
平移、旋转、翻转、色彩变换以及随机裁剪等。
4. 1. 2　 农田障碍物数据集下消融试验

在 YOLO v5s 模 型 基 础 上, 使 用 轻 量 级

GhostNetV2 作为主干网络减少模型参数量;构建

AVCStem 模块搭建轻量颈部网络结构进行特征融

合,添加 BIFPN 加强对特征的提取。 为验证不同改

进方法对模型性能的影响,验证各改进方法有效性,
在测试集上进行 5 组消融试验,试验结果如表 2 所

示,其中√表示引入相应的改进方法。
表 2　 消融试验结果

Tab. 2　 Ablation test results

试验

编号

方法

YOLO v5s GhostNetV2 AVCStem BIFPN
精确率 / % 召回率 / % mAP@ 0. 5 / % 模型参数量

1 √ 95. 6 92. 4 96. 5 7. 021 × 106

2 √ √ 95. 1 87. 9 93. 6 5. 814 × 106

3 √ √ 95. 2 92. 1 95. 8 5. 552 × 106

4 √ √ √ 94. 6 90. 6 95. 3 4. 345 × 106

5 √ √ √ √ 95. 8 92. 9 97. 0 4. 198 × 106

　 　 从表 2 可知,构建的 GhostNetV2 AVCStem
BIFPN YOLO v5s 模型展现出最为卓越的综合

性能。
4. 1. 3　 不同模型识别效果试验

为进一步验证改进模型性能,采用自制数据集

对改进 YOLO v5s、轻量级模型 YOLO v4 Tiny、

YOLO v7 Tiny 以及经典 YOLO 检测算法 YOLO v4
和 YOLO v7 模型进行识别效果试验,识别效果如

图 11 所示。
以 mAP 作为识别效果评价指标,不同网络模型

识别效果指标如表 3 所示。
　 　 改进 YOLO v5s 模型检测速度与原始 YOLO v5s
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图 11　 不同模型识别效果

Fig. 11　 Recognition effect of different models
　

表 3　 不同检测算法模型识别效果评价指标

Tab. 3　 Experimental comparison of different detection
algorithm models

　 网络模型
mAP@0. 5 /

%
模型

参数量

浮点

运算量

检测

速度 /
ms

模型内

存占用

量 / MB
YOLO v5s 96. 5 7. 02 ×106 1. 580 ×1010 14. 0 14. 4
YOLO v4 Tiny 93. 0 6. 20 ×106 1. 280 ×1010 17. 2 22. 5
YOLO v7 Tiny 94. 8 6. 01 ×106 1. 320 ×1010 18. 9 23. 1
YOLO v4 96. 6 6. 436 ×107 1. 603 ×1011 51. 2 244. 0
YOLO v7 96. 8 3. 720 ×107 3. 720 ×1010 16. 4 71. 3
改进 YOLO v5s 97. 0 4. 20 ×106 9. 40 ×109 13. 2 8. 9

相近,但模型参数量、浮点运算量和模型内存占用量

仅分 别 为 YOLO v5s 模 型 的 40. 2% 、 39. 2% 和

38. 2% 。 与其他模型相比检测速度更快,mAP@ 0. 5
最高、模型参数量最小、内存占用量最小,通过综合

分析,可以发现改进模型在性能上显著超过了其他

网络模型。
4. 2　 雷达与视觉融合方法避障试验

为了进一步验证本文融合算法的实用性,针对

不同场景障碍物进行试验,分别为白天和黑夜田间

试验。 试验平台主要由无人驾驶水稻播种机、嵌入

式工控机 G3750F P4 V1. 0(G670)、SR73F 毫米波

雷达、瑞尔威视觉单目相机、无人驾驶控制器等组

成,如图 12 所示。 毫米波雷达和相机分别通过

CAN 总线和 USB 接口与嵌入式工控机连接,嵌入式

工控机与无人驾驶农机的无人驾驶控制器通过

CAN 总线通讯。 本文所述的毫米波雷达与视觉融

合的感知算法布署在嵌入式工控机上,设定无人驾

驶农机行驶的安全区域,当融合感知算法输出的目

标位置在农机行驶的安全区域内则判断为农机前方

出现障碍物,通过 CAN 向无人驾驶控制器发送指

令,进行停车避障等操作。 无人驾驶水稻播种机幅

宽为 2. 6 m,行驶速度为 1 m / s,雷达过滤系数 a 取

1. 5,b 取 30。

图 12　 试验平台

Fig. 12　 Test platform
1. 工控机　 2. 毫米波雷达　 3. 相机　 4. 无人驾驶控制器　 5. 水

稻播种机

　
应用融合算法在光照良好的农田场景下试验结

果如图 13 所示,图像上的矩形框为视觉检测结果,
绿点为雷达在图像中的投影点。 此场景下视觉对农

机以及行人等目标识别效果良好,毫米波雷达对检

测范围内的目标识别正确,通过上述融合规则将 2
传感器的输出目标进行融合,获得较好的检测效果。
在夜间开展作业时,由于田间无照明装置,开启无人

驾驶水稻播种机的车灯后进行相关试验,如图 14 所

示,视觉算法在这种情况下出现了明显漏检。 不同

检测方法避障试验效果如表 4 所示。

图 13　 白天场景下检测效果

Fig. 13　 Detection effect in daytime scene
　

图 14　 视觉算法黑夜试验效果

Fig. 14　 Visual algorithm night time test
　

　 　 由表 4 可知,在白天场景下,单毫米波雷达识别

准确率为 89. 44% , 单视觉相机识别准确率为

77. 04% ,而本文提出的融合方法识别准确率达

92. 11% 。 相较于单雷达,融合方法准确率提升

2. 67 个百分点;相较于单视觉,融合方法准确率提

升 15. 07 个百分点,融合后的算法可以解决毫米波

雷达无法确定障碍物类别的问题,同时解决视觉在

夜间无法有效检测目标物以及无法感知目标物距离

的问题,相比单一传感器整体的准确性得到有效

提高。
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表 4　 不同检测方法避障试验结果

Tab. 4　 Results of obstacle avoidance tests using
different detection methods

作业场景 传感器 目标总数 正确识别数 准确率 / %

白天

相机

雷达

融合

710
547 77. 04
635 89. 44
654 92. 11

黑夜

相机

雷达

融合

120
37 30. 83
112 93. 33
114 96. 67

　 　 采用 AEKF 跟踪算法更新测量误差和过程噪

声,对图 13 中检测目标进行跟踪,误差如表 5 所示,
AEKF 算法纵、横向均方根误差和位置偏差均优于

EKF 算法,跟踪精度更高。

表 5　 毫米波雷达跟踪误差

Tab. 5　 Millimeter-wave radar tracking errors m
跟踪算法 横向均方根误差 纵向均方根误差

EKF 算法 0. 153 0. 086
AEKF 算法 0. 140 0. 077

　 　 为验证毫米波雷达与视觉融合感知避障算法的

实际应用效果,开展多场景毫米波雷达与视觉融合

的避障试验。 图 15 为白天和夜间不同光照环境试

验和多机跟随行驶试验场景。 无人驾驶水稻播种机

在道路运移和田间作业速度为 0. 7 ~ 1. 5 m / s、行人

行走速度为 1 m / s。 安全避障区域设定为农机行驶

图 15　 农机避障场景

Fig. 15　 Scenario diagram of obstacle avoidance
for agricultural machines

　

前方 4 m 以及横向方向上 4 m,试验结果表明融合感

知避障算法均能检测到障碍物并停车避障。

5　 结论

(1)针对深度视觉算法参数量大、计算量大、模
型体积大等问题,轻量化改进了 YOLO v5s 算法,使
用 GhostNetV2 替换主干网络的 C3 模块, 使用

VOVGSCSPC 结构和 AKConv 模块构建 AVCStem 结

构精简特征融合网络结构,在颈部加入 BIFPN 网

络,改进模型性能与原模型相近,但模型参数量、浮
点运算量、模型内存占用量仅分别为 YOLO v5s 模

型的 40. 2% 、39. 2%和 38. 2% 。
(2)设计了一种毫米波雷达数据处理方法,对

毫米波雷达异常数据根据雷达技术参数表进行剔

除,通过设定雷达感兴趣区域对之外的目标进行过

滤处理,使用 DBSCAN 聚类算法对重复数据进行剔

除;采用自适应扩展卡尔曼滤波追踪算法,借助遗忘

因子自适应更新测量误差和过程噪声,提高雷达追

踪目标的精度。
(3)以无人驾驶农机为试验平台、以实际作业

为试验背景,对毫米波雷达与视觉融合的无人驾驶

农机行驶前方目标障碍物检测算法在多场景中进行

试验验证。 试验结果表明,在白天试验场景中本文

提出的融合方法相较于雷达与视觉识别准确率分别

提高 2. 67、15. 07 个百分点,在夜间试验场景融合检

测方法有效地弥补了相机失效的情况。 华南农业大

学增城试验基地应用试验结果表明,融合算法均能

成功识别障碍物并与无人驾驶控制器通讯,实现无

人驾驶农机停车避让,为无人化智慧农场提供了安

全技术支撑。
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