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摘要:为判断大豆开花时期落花情况,对田间大豆花朵在花蕾、半开、全开、凋落四类生长状态下进行精准检测。基于

YOLOv5检测模型,对主干BottleneckCSP结构进行修改,减少模块数量来保留更多浅层特征,增强特征表达能力,在骨

干网络中引入CA注意机制,以获得位置信息,协助模型更加准确地识别,并修改锚箱尺寸提高小目标花蕾精准识别,在
自建的田间大豆花朵不同生长状态数据集上进行改进YOLOv5算法对比试验。结果表明:大豆开花时期花朵不同生长

状态识别模型准确率达到93.4%,召回率达到91.4%,对比原模型准确率、召回率分别提高0.8%和2.1%。
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Abstract:Inordertojudgethefallofsoybeanflowersduringthefloweringperiod,soybeanflowersinthefield
wereaccuratelydetectedunderfourgrowthstatessuchasflowerbud,half-opening,full-openingandwithering.Basedon
theYOLOv5detectionmodel,thebackboneBottleneckCSPstructurewasmodified,thenumberofmoduleswasreduced
topreservemoreshallowfeaturesandenhancefeatureexpressionability.CAattentionmechanismwasintroducedintothe
backbonenetworktoobtainlocationinformationandhelpthemodelidentifymoreaccurately.Moreover,thesizeofanchor
boxwasmodifiedtoimprovetheaccurateidentificationofsmalltargetbud,andtheimprovedYOLOv5algorithm
wascomparedwiththeself-builtdatasetofdifferentgrowthstatesofsoybeanflowersinthefield.Theresultsshowedthat
theaccuracyrateofthemodelreached93.4%andtherecallratereached91.4%,whichwereincreasedby0.8%and
2.1%respectivelycomparedwiththeoriginalmodel.
Keywords:soybeanflowers;growthstate;YOLOv5;complexfieldenvironment;attentionmechanism;objectdetection

0 引言

为促进育种专家对大豆花朵在花蕾、半开、全开过

程中落花情况的了解,保证大豆花早、花多、花齐,并且

防止花朵脱落,在大豆花朵不同生长状态下进行合理

施肥,做到保控结合,提高保花率。然而大豆花朵在开
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花时期不同生长状态存在叶片相互遮挡、小目标花蕾

不明显现象[1]。因此,如何有效识别成为监测田间大

豆花朵不同生长状态的重要方向[2]。
目前,计算机视觉与深度学习算法实现果实及花

朵生长状态检测已有相关研究。作为一种无损、经济

和高效的识别算法,计算机视觉在作物花朵检测中取

得较好地应用[3]。陈国防等[4]以CSPDarknet53框架

为主干特征提取网络,减少样本数据不均和数量不足

的影响,以离线和在线数据增强的 YOLOv4方法研

究,提出一种基于数据增强的YOLOv4深度学习苹果

花朵检测方法,所提出的方法检测苹果花朵平均精度

AP 值为99.76%,该研究为大豆花朵状态识别提供方

向与思路。Dias等[5]通过高斯滤波对图像光照进行改

进,根据橙花朵颜色特征实现橙花朵检测,该方法对橙

花朵检测的最大和最小误差分别为80.55%和15.61%。

Dias等[6]基于深度学习的苹果花朵识别,改进模型卷积

神经网络,从分割的苹果花朵图像中提取有效特征,使
用支 持 向 量 机(SVM)分 类 器,准 确 率 为80.00%。

Farjon等[7]基于深度学习的R-CNN算法对苹果花朵

检测,准确率为0.68%。以上研究通过深度学习R-
CNN、SSD模型优化对田间环境中花朵进行识别,可为

田间大豆花朵不同生长状态识别方法优化提供技术

参考。
本文基于YOLOv5框架[8],对CSP结构进行修改,

减少模块数量,保留更多浅层特征,增强特征表示能力,
提高对小目标对象的检测能力,在骨干网络中引入CA
注意机制,提高模型准确性,并修改锚箱尺寸提高小目

标花蕾精准识别。为验证上述研究方法可行性,在黑龙

江省尖山农场基地大豆试验田,通过自主研制的花荚识

别装置获取大豆花朵图像,对采集图像进行人工标注,
构建数据集,进行田间大豆花朵识别试验。

1 图像采集与目标分析

1.1 数据采集与数据增强

2022年7月(始花期),在黑龙江省九三管理局尖

山农场试验田进行数据采集试验,使用花荚识别装置

获取自然光照下大豆花朵图像,采集顺光条件下大豆

花朵作为数据集,共计6589张图像,部分样本为图1,
统一保存为jpg格式。

图1 数据样本数据集

Fig.1 Datasampledataset

1.2 数据集建立

对图像进行筛选与分类,使用labelImg软件对收

集到的大豆花朵不同生长状态图像样本进行标记,构
建大豆花朵数据集,包括1301个标记为花蕾bud、

1004个标记为半开halfopen、2043个标记为全开

fullyopen和2241个标记为凋落witherandfall。标注

图像以xml格式保存,如图2所示。

图2 大豆花朵数据集标注

Fig.2 Labelingofsoybeanflowerdataset

YOLOv5采取 Mosaic数据增强方式[9,10],优点

在于使检测数据集丰富,增加泛化性,极大地提高模型

训练效率,如图3所示。

图3 Mosaic数据增强

Fig.3 Mosaicdataenhanced

数据集目标位置中心点在x 轴和y 轴的分布,是
将原图分辨率正则化之后的结果,如图4(a)所示。数

据集的目标位置集中在中部,主要是小群体,表示目标

框的长宽占图片长宽的比例,如图4(b)所示,通过以

上分析得出符合当前田间实际情况,更有利于算法满

足后续要求,因此说明此次数据集制作合理。

(a)目标框位置分布  (b)目标框大小分布

图4 数据集目标框分布情况

Fig.4 Distributionoftargetboxesinthedataset

2 改进YOLOv5检测模型

2.1 YOLOv5在大豆花朵不同生长状态识别中存在

的问题

  YOLOv5[11]具有高速、灵活的特点,网络结构主要
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包括Darknet-53骨干网络和PathAggregationnetwork
(PANet)。骨干网络采用CSP1_X结构,主要由两个分

支组成,一是由X 数量的瓶颈模块串联连接,二是卷积

层。将两个支路拼接在一起,增加网络的横纵深度,增
强图像花朵目标提取能力。

与机器学习、YOLO其他系列相比,YOLOv5具

有良好的检测性能,但根据田间花朵实际情况,仍然存

在以下缺陷[10]:YOLOv5算法在提取图像有效特征

时,对图像中目标信息特征没有给予特别关注。在目

标的特征提取过程中,感知有所增加,但特征数据之间

的通道、空间等不同维度数据之间缺乏相关性,导致在

卷积过程中重要信息权重没有体现出来,容易随着深

度卷积逐渐丢失,最终导致小花蕾和相互遮挡的目标

特征提取不完善和不足[12,13]。结合以上问题对模型

进行以下改进。

2.2 优化BottlenckCSP结构

由于识别算法不仅需要在田间环境中准确识别各

种情况下的大豆花朵目标,还需要尽可能压缩模型的

大小,以便在硬件设备中部署。
本文对YOLOv5架构的主干网络进行优化和改

进,在保证检测精度的前提下,减少网络权重参数的数

量和 体 积。YOLOv5 架 构 的 主 干 网 络 包 含 四 个

BottleneckCSP模块,包含多个卷积层,尽管卷积运算

可以提取图像中的特征,但卷积内核包含大量参数。
因此,对BottleneckCSP模块进行设计,简化骨干网络

中的特征提取层,并将原骨干网络中BottleneckCSP
的模块数(×3,×9,×9、×3)变为(×2,×6,×6、×2),
以提取更多的田间大豆花朵不同生长状态的特征信

息,解决卷积核过多带来的大量参数问题,去除原始模

块桥接分支上的卷积层,并将BottleneckCSP模块的

输入特征图与另一分支的输出特征图直接深度连接,
有效 减 少 模 块 中 的 参 数 数 量。如 图5所 示,名 为

BottleneckCSP-Flower,在使用BottleneckCSP模块将原

始骨干网络的四个部分被四个相邻的BottleneckCS-
Flower模块所取代。

图5 BCSPFlower结构

Fig.5 BCSPFlowerstructure

为提高花朵目标的检测精度,机器视觉中的注意

力机制被用于花朵目标识别网络的设计,以更好地提

取花朵目标的特征。CA模块是一种视觉注意力机制

网络,旨在增强移动网络学习特征的表达能力,其中通

过学习自动获得新特征重新校准,表明每个特征通道

的重要性,提高有用特征,并相应地抑制不重要的特

征。由于该模块的计算量小,并且该模块能够有效地

提高模型的表达能力并优化所学习的内容,本文将其

嵌入到改进设计的YOLOv5架构的骨干网络中,以提

高模型的检测精度。

2.3 引入注意力机制的YOLOv5-Bloom-CA
叶片或其他花朵通常隐藏检测花朵不同状态特征

的信息,因此,通过增加CA注意力机制可以增强与当

前任务相关的被遮挡目标的特征表达。
一般的注意力机制模块在计算时会选择高层特征

图进行全局的池化,通过降维的方式将每个通道的二

维特征最终压缩成一个实数。经过此计算过程,可把

整个特征压缩,获得全局较为完整的感受野,但在进行

降维压缩时,会丢失部分的空间特征信息,同时也无法

体现通道和空间维数之间的相互依附关系。虽然较为

成熟的ConvolutionalBlockAttentionModule(CBAM)是
同时基于空间和通道的,但它们的计算过程是相互独

立的,时间和计算量都大幅增加。相较而言CA的意

义:一是不进行降维,会整合所有的通道和空间维数信

息,不丢失信息,二是通过跨通道信息交互作用的遮盖

区域面积与通道维数C 的正比关系得到自适应的k值,
减小计算量。CA机制降低模型复杂性的同时,增强特

征的表达能力,提高模型精度,适合后期部署在移动端。

YOLOv5模型中CA注意力机制网络结构,主要

作用是增强整体识别中学习特征的表达能力,对网络

中的特征张量X =[x1,x2,…,xc]∈RH×W×C 进行单

项转化最终形成输出同样大小尺寸的张量Y =[y1,

y2,…,yc]∈RH×W×C,其中C 为通道数,表示特征图

中的不同特征通道;H 为高度,表示特征图的垂直维

度;W 为宽度,表示特征图的水平维度,注意力机制流

程如图6所示。

图6 CA注意力机制模块示意图

Fig.6 Diagramoftheproposedcoordinateattentionblock

CA注意力机制主要是通过获取大豆花朵不同状

态图像宽度和高度方向上的注意力,实时解析图像的

特征值的位置信息,将输入图像中的特征值分别全局
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平均化为宽度和高度两个方向。获得在高度和宽度两

个方向的特征图,如式(1)、式(2)所示。

zh
c(h)=

1
W ∑0≤i<W

xc(h,i) (1)

zw
c(w)=

1
H ∑0≤j<H

xc(j,w) (2)

式中:xc(h,i)———第h 列、第i 行对应特征图的像

素值;

xc(j,w)———第j 列、第w 行对应特征图的像

素值。
然后,将全局感受野的宽度和高度方向上的特征

图链接在一起,并将其送到具有1×1共享卷积核的卷

积模块中,将其维数降低到原始数。随后,将批量归一

化花朵的不同生长状态特征图F 被送到Sigmoid激活

函数 中,以 获 得 花 朵 不 同 生 长 状 态 特 征 图 f,如
式(3)所示。

f=δ{F([zh,zw])} (3)
式中:zh———全局感受野高度上的特征图;

zw ———全局感受野宽度上的特征图。
根据原始高度与宽度,将花朵的不同生长状态特

征图f 与1×1的卷积,并在激活函数后获得高度与宽

度上的注意力权重,如式(4)、式(5)所示。

gh=σ[Fh(fh)] (4)

gw=σ[Fw(fw)] (5)
式中:σ———Sigmoid激活函数;

g———注意力权重。
将获得输入特征图xc(i,j)高度与宽度上的注意

力权重gh
c(i)和gw

c(j),进行乘法来获得在宽度和高

度方向上最终特征图,如式(6)所示。

yc(i,j)=xc(i,j)×gh
c(i)×gw

c(j) (6)
注意力机制模块在网络中的位置如图7所示。基

于 YOLOv5 算 法,将 CA 注 意 力 机 制 添 加 在

BottleNeck后面,对特征图中的目标进行不同维度上

的注意力加权,提高算法对特征图中花蕾目标主要特

征的提取,以此来提高目标检测算法的准确性。

图7 注意力机制位置示意图

Fig.7 Schematicdiagramofthelocationofattentionmechanisms

2.4 改进初始锚箱的尺寸

YOLOv5框架的初始检测锚箱三种尺寸设定为

(80×80,40×40,20×20),在训练初始数据集聚类尺

寸时,分别为10×13,16×30,33×23,30×61,62×
45,59×119;116×90,156×198,373×326。三个特征

图被输入到多尺度检测层,用于花蕾、半开、全开的不

同生长状态检测。由于田间管理中采集的花朵不同生

长状态图像与采集装置存在距离,这些大豆花朵不能

被视为有效特征来识别。为避免图像背景中花蕾的错

误识 别,提 高 对 前 景 中 花 朵 的 识 别 精 度,对

YOLOv5网络中的初始检测锚箱的尺寸进行改进。
结合图像中花朵目标的长宽比,初始锚箱的长宽比为

1左右,修改为80×70、75×75、85×100,在训练试验

样本数据集聚类时分别为95×110、130×110、115×
125,达到对小目标花蕾的准确识别,实现对不同生长

状态花朵目标的准确识别。

3 试验结果与分析

3.1 训练环境与参数

试验 平 台 是 一 个 自 主 配 置 的 服 务 器,具 有64
位 Windows11操作系统,处理器为Intel(R)Xeon
(R)CPUE5-2630v3@2.40GHz,NVIDIA Tesla
K40c图 形 卡,8G 内 存 和 32GB RAM。本 文 基

于PyTorch深度学习框架构建网络模型,开发环境

为PyTorch1.4、cudal0.1和python3.7。训练过程设

置初始学习率为0.01,权重衰减为0.001,batchsize
为16。图像输入大小为512像素×512像素。依据模

型自身的特点,YOLOv5和改进的 YOLOv5训练的

epoch 均为200,预训练模型为YOLOv5x。

3.2 模型评估

模型评估采用平均精准度AP、平均精准度的均

值mAP 两项指标,计算如式(7)~式(10)所示。

P=
TP

TP+FP
(7)

R=
TP

TP+FN
(8)

AP=∑P
N

(9)

mAP=∑AP
N

(10)

式中:TP———识别出正确的正样本个数;

FN———识别出错误的负样本的个数;

FP———识别出错误的正样本的个数;

Р———精准率,正确判定为花朵占全部判定为花

朵(包括错误判定为花朵)的比例;
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R———召回率,花朵正确检测为花朵占全部花朵

比例;

N———总数量,花朵数据集总数;

AP———平均准确率,P 指数与R 指数的积分,
即P-R 曲线下的面积。

3.3 结果分析

3.3.1 模型训练损失值

在深度学习中,损失函数值可反映检测最终的预测

结果和实际真实值之间的误差,用来分析和判断训练过

程的优劣、模型的收敛程度以及是否过拟合等。在本文

所用的PyTorch框架中,损失函数看作是放置在模型定

义中的网络层,但在实践中,更侧重于作为功能函数,放
置在正向传播过程中。损失函数曲线如图8所示。

图8 损失函数曲线

Fig.8 Lossfunctioncurve

3.3.2 改进YOLOv5模型的识别检测结果

mAP@0.5是衡量目标检测模型性能的主要评价指

标。YOLOv5与YOLOv5-Bloom-CA的mAP@0.5曲

线如图9所示,分别为88.5%、93.5%,YOLOv5-
Bloom-CA的 mAP@0.5比 YOLOv5提高0.5%,
同时训练损失也更低。

(a)YOLOv5算法  (b)YOLOv5-Bloom-CA算法

图9 改进前后识别大豆花朵不同生长状态mAP@0.5曲线

Fig.9 Identifyingdifferentgrowthstatesofsoybeanflowers
beforeandafterimprovementmAP@0.5

将两个模型在所构建的田间大豆花朵不同生长状

态数据集的测试集进行测试,设定置信度阈值为0.3,使
网络只检测高于置信度的大豆花朵目标。由于大豆花

朵较小且分布密集,并且存在遮挡,但发现YOLOv5-
Bloom-CA的漏检现象较少,一些边缘目标和模糊目标

被检测到的概率更大。这是因为BottleneckCSP结构进

行修改,减少模块数量来保留更多浅层特征,增强特征

表达能力,利于识别更小的目标大豆花朵。CA注意力

机制能够降低数据集在训练过程中损失,保留更多的学

习特征,mAP@0.5提升5%。

3.3.3 检测结果分析

改进后的混淆矩阵如图10所示。大部分数据落

于对角线上,且数值较高,说明改进后的 YOLOv5网

络精准率较高。但是偶尔也会出现错误检测的问题,
例如将大豆花蕾检测为半开花朵,将凋落花朵检测为

大豆花蕾,是因为大豆不同状态的相像或者目标较小

都有可能被误测,因此后期仍需对数据集和网络进行

优化[16]。

图10 混淆矩阵

Fig.10 Confusionmatrix

YOLOv5-Bloom-CA与原YOLOv5网络模型

进行对比试验,如表1所示。在田间减少网络复杂度

的情况下,改进的算法在大豆花朵不同生长状态条件

下,准确率达到93.4%,召回率达到91.4%,对比原网

络模型准确率、召回率分别提高0.8%和2.1%,满足

后期农业机器人实际工况下的模型部署检测要求。改

进的YOLOv5模型算法与原模型比较,花朵不同生长

状态目标准确率得到提高,在田间环境都能很好地被

识别。如图11所示。
表1 测试结果的算法对比

Tab.1 Algorithmcomparisonoftestresults

算法 R/% P/% mAP/%
单张照片

检测耗时/s

改进YOLOv5算法 91.4 93.4 93.5 0.093
YOLOv5 89.3 92.6 88.5 0.123

图11 改进前后结果对比

Fig.11 Comparisonofresultsbeforeandafterimprovement
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4 结论

1)针对田间大豆花朵不同生长状态检测对开花时

期的需要,构建基于改进YOLOv5的田间大豆花朵识别

模型。通过改进YOLOv5模型,对BottleneckCSP结

构修改,并在主干网络中引入CA注意力机制,修改锚

箱尺寸提高小目标花蕾精准识别,建立田间大豆花朵

不同生长状态识别模型。

2)该模型通过对识别精度和速度等进行判断。
得出改进 YOLOv5提高图像识别的准确性,最终模

型mAP 值为93.5%,比原模型提高5%。在试验训

练环境中保证识别速度和识别准确率,准确率达到

93.4%,召回率达到91.4%,分别比原始网络模型高

0.8%和2.1%,单张照片检测耗时0.093s。所提出的

改进算法具有一定的可行性和适应性。

3)为提高大豆花朵不同生长状态识别检测,后续

将考虑增加数据集多样性以适应不同地域、品种的大

豆花朵状态识别,提高泛化性。
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研究概况

为判断大豆开花时期落花情况,对田间大豆花朵在花蕾、半开、全开、凋落四类生长状态下进行精准检测。基

于YOLOv5检测模型,对主干BottleneckCSP结构进行修改,减少模块数量来保留更多浅层特征,增强特征表达

能力,在骨干网络中引入CA注意机制,以获得位置信息,协助模型更加准确地识别,并修改锚箱尺寸提高小目标

花蕾精准识别,在自建的田间大豆花朵不同生长状态数据集上进行改进YOLOv5算法对比试验。结果表明:大豆

开花时期花朵不同生长状态识别模型准确率达到93.4%,召回率达到91.4%,对比原模型准确率、召回率分别提

高0.8%和2.1%。为大豆开花时期花朵不同生长状态检测与田间管理提供技术支撑。该研究由财政部和农业农

村部:国家现代农业产业技术体系(CARS—04—PS30)资助。

主要技术指标

算法 召回率/% 准确率/% 精度均值/% 单张照片检测耗时/s

改进YOLOv5算法 91.4 93.4 93.5 0.093
YOLOv5 89.3 92.6 88.5 0.123
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(a)YOLOv5-Bloom-CA算法

(b)YOLOv5算法


