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　 　 摘要:　 为了在田间环境下准确检测食用玫瑰花及其成熟度ꎬ实现花期玫瑰花的自动化采摘ꎬ针对田间光照、
遮挡等因素造成识别精度较差的问题ꎬ提出了一种基于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的改进模型ꎬ对花蕾期、采摘期、败花期食用玫瑰

花的生长状态进行检测ꎮ 首先ꎬ为了增强多尺度特征融合能力ꎬ对特征融合结构进行改进ꎮ 其次ꎬ采用多分支结构

训练提高精度ꎬ在颈部网络 Ｃ３ 模块进行改进ꎮ 最后ꎬ为了提升特征信息的提取能力ꎬ在颈部网络中添加融合注意

力模块ꎬ使模型关注检测目标ꎬ减少玫瑰花的误检及漏检现象ꎮ 改进后的模型检测总体类别平均精度较原始模型

提升了 ３􀆰 ６ 个百分点ꎬ达到 ９０􀆰 ４％ꎬ对 ３ 个花期玫瑰花的检测精度均有提升ꎮ 本研究结果为非结构环境下的不同

花期食用玫瑰花检测提供了更加准确的方法ꎮ
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　 　 玫瑰是一种备受人们青睐的观赏花植物ꎬ近
年来玫瑰花的食用及药用价值受到人们的关注ꎮ
玫瑰花产业发展迅速ꎬ玫瑰鲜花饼、花茶、精油等

玫瑰花产品深受消费者欢迎[１] ꎮ 墨红玫瑰是常见

的可食用玫瑰品种ꎬ墨红玫瑰株高约 ５６ ｃｍꎬ植株
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较矮ꎬ花期短ꎬ采摘时效性强ꎬ需要短时间投入大

量劳动力进行采摘ꎮ 目前玫瑰花采摘仍然采用人

工方式ꎬ相较于机械采摘费时费力[２] ꎬ且采摘效率

易受天气影响ꎮ 随着中国食用玫瑰花产业的发展

壮大ꎬ建立高准确率的食用玫瑰花检测方法对于

确定不同花期玫瑰的分布区域、检测玫瑰的花期

具有重要意义ꎮ
针对非结构环境下作物识别问题ꎬ国内外开展

了广泛的研究ꎮ 传统的图像处理算法普遍采用颜

色、纹理和边缘等特征识别作物ꎮ 陈礼鹏[３] 以果萼

作为识别特征点ꎬ采用基于 Ｒ￣Ｇ 的猕猴桃多目标果

实识别方法对果实进行检测ꎻ吴超[４] 对玫瑰鲜切花

的俯拍及侧拍图像进行边缘提取ꎬ并结合支持向量

机对玫瑰鲜切花品质进行分级预测ꎻＳｈａｏ 等[５] 利用

高光谱成像技术对 ３ 个不同生长阶段的草莓进行图

像采集ꎬ通过支持向量机结合自适应加权采样方法

评估草莓成熟度ꎮ 近年来ꎬ研究学者将深度学习应

用于作物的识别和定位中ꎮ Ｃｈａｏ 等[６] 利用改进的

ＹＯＬＯｖ４ 模型检测非结构化环境中茶菊的生长时

期ꎬ在颈部网络中融合 ＣＳＰＲｅｓＮｅＸｔ 等模块改进

ＹＯＬＯｖ４ 模型ꎬ对茶菊萌芽期、开花早期和盛开期检

测的平均精度达到 ８９.５３％ꎮ 王小荣等[７] 为识别复

杂环境下的红花ꎬ 在 ＹＯＬＯｖ７ 检测模型中引入

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 注意力机制以提高模型的检测精度ꎬ检
测精确度(ｍＡＰ)达到 ８８.５％ꎮ 王彦钧[８] 为更好地

识别玫瑰花ꎬ将人工神经网络结合纹理特征识别方

方法对食用玫瑰进行识别检测ꎬ准确率达到 ８５％ꎬ
但该方法对光线不敏感ꎮ 张振国等[９] 为解决复杂

环境下红花丝的检测精度较差问题ꎬ引入 ＧｈｏｓｔＮｅｔ
结构ꎬ并将 ＣＢＡＭ 注意力模块融入特征金字塔结

构ꎬ关注重要特征的同时弱化背景、枝叶等干扰特

征ꎬ提高模型的检测性能ꎮ 龚惟新等[１０] 为提高猕猴

桃花朵的检测精度ꎬ在 ＹＯＬＯｖ５ 检测模型中引入

Ｃ３ＨＢ 和注意力模块ꎬ使模型轻量化ꎮ 顾满局[１１] 在

实验室黑色背景下拍摄获得图像数据集ꎬ对图像进

行预处理后采用 Ｒｅｓｎｅｔ５０ 模型对俯视角度的玫瑰

鲜切花分级ꎬ准确率达到 ９１％ꎮ
针对食用玫瑰花采摘的检测方法较少ꎬ目前相

关研究主要在实验室中进行ꎬ这些检测方法在田间

的检测效果较差ꎮ 墨红玫瑰同一枝干上存在多朵玫

瑰ꎬ彼此之间往往会互相遮挡ꎮ 田间环境下ꎬ玫瑰花

成熟度与图像采集效果受光照等因素的影响较大ꎬ

每朵玫瑰成熟度不一致ꎬ使得尺度变化较大ꎮ 这些

问题都会导致 ＹＯＬＯｖ５ 模型对被遮挡玫瑰的检测能

力较差ꎬ造成误检、漏检等ꎮ 基于以上问题ꎬ本研究

建立 非 结 构 环 境 下 的 食 用 玫 瑰 花 数 据 集ꎬ 以

ＹＯＬＯｖ５ｓ 为基础网络模型ꎬ根据食用玫瑰实际种植

中存在的问题对模型进行改进ꎬ为快速、精确识别可

食用玫瑰花提供理论依据ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据采集与数据集制作

本试验以墨红玫瑰花为研究对象ꎬ数据集拍摄

于江苏省宜兴市美栖花田(北纬 ３１° ２３′５７″ꎬ东经

１１９°３９′４０″)ꎬ花田面积约 ４０ ｈｍ２ꎮ 数据采集时间为

２０２２ 年 ９ 月下旬至 １０ 月上旬每天的９:００－１６:００ꎬ
图像采集设备为 ＳＯＮＹＤＳＣ￣Ｗ８３０ꎮ 为识别田间非

结构环境下不同花期的食用玫瑰花ꎬ在不同时间和

角度拍摄玫瑰花照片１ ６００张ꎬ部分食用玫瑰花照片

如图 １ 所示ꎮ

图 １　 田间环境下食用玫瑰花样本数据

Ｆｉｇ.１　 Ｄａｔａ ｏｆ ｅｄｉｂｌｅ ｒｏｓｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｉｎ ｆｉｅｌｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

　 　 通过图片标注工具 ＬａｂｅｌＩｍｇ 对数据集中的食

用玫瑰花图像进行标注ꎬ用矩形选取框将图像中的

玫瑰花框出ꎮ 根据采收决策ꎬ按照花蕾期(ＣＦ)、采
摘期(ＰＦ)、败花期(ＷＦ)对样本进行分类及标注ꎬ保
存标注信息为 ｔｘｔ 格式ꎬ并将 ３ 个花期的玫瑰花图像

划分为训练集、测试集和验证集ꎬ三者按８ ∶ １ ∶ １ 比

例分配ꎮ
１.２　 ＹＯＬＯｖ５ 网络模型

随着目标检测模型的不断发展ꎬ目前基于深度

５６４１化春键等:基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型的田间食用玫瑰花检测方法



学习的目标检测方法已经有 ＲＣＮＮ[１２]、ＳＳＤ[１３]、Ｒｅｔ￣
ｉｎａＮｅｔ[１４] 和 ＹＯＬＯ 系 列 等ꎮ 与 ＹＯＬＯｖ４ 相 比ꎬ
ＹＯＬＯｖ５ 的检测精度和推理速度较好ꎬ目前已大量

应用在农业领域[１５￣１６]ꎮ 近年来ꎬＹＯＬＯ 系列更新较

快ꎬ 现 在 已 有 ＹＯＬＯｖ７[１７]、 ＹＯＬＯｖ８ 等 版 本[１８]ꎮ
ＹＯＬＯｖ５ 模型主要包括主干网络、颈部网络和预测

层 ３ 个部分ꎮ 主干网络选用基于 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 结

构的骨干网络对图像特征进行特征提取ꎮ 颈部网络

通过特征金字塔网络 ( Ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ
ＦＰＮ) [１９]和路径聚合网络(Ｐａｔｈ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＰＡＮ) [２０]连接主干网络与预测层ꎬ对特征信息进行

多层级的特征融合ꎬ提高网络对不同特征层的识别

能力ꎮ 预测层对不同维度的特征进行预测ꎬ得到预

测结果ꎮ

２　 改进的食用玫瑰花检测模型

２.１　 特征融合结构改进

在卷积神经网络中ꎬ高层特征也指语义特征ꎬ经
过多次卷积后从而具有更强的语义信息ꎬ包含丰富

的组合信息ꎬ但其分辨率较低[２１]ꎮ 低层特征主要指

纹理、颜色和形状等特征ꎬ往往具有更高的分辨率ꎬ
因此目标位置信息较为准确ꎬ可以较好反映图像的

内容ꎮ 对食用玫瑰花数据集进行分析ꎬ发现图像中

需要识别的玫瑰花尺寸不一ꎬ不少玫瑰花尺寸较小ꎮ
为了提高食用玫瑰花检测模型的性能ꎬ将部分低层

特征与高层特征进行融合ꎬ使其具有更强的语义信

息和对细节的感知能力ꎮ
传统的特征金字塔网络采用自上而下的路径实

现多尺度特征的融合ꎬ如图 ２ 所示ꎬ路径聚合网络在

ＦＰＮ 的基础上额外增加了一个自下而上的路径ꎬ而
广义特征金字塔网络 ( Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＧＦＰＮ) 设计了一种新的路径融合ꎬ利用

Ｑｕｅｅｎ￣Ｆｕｓｉｏｎ[２２]接收来自斜上方和斜下方节点的信

息ꎬ通过跨层和跨尺度连接操作ꎬ充分发挥高层语义

信息与低层空间信息之间的交换作用ꎬ虽然采用这

种方式可以增强特征交互ꎬ但也增加了许多额外的

上采样和下采样操作ꎮ 使用 Ｃｏｎｃａｔ 方法合并特征

通道ꎬ可以有效避免特征信息的丢失ꎬ使模型在检测

不同尺寸的物体时具有更好的性能ꎮ
考虑到实时检测模型的要求ꎬ移除 Ｑｕｅｅｎ￣Ｆｕ￣

ｓｉｏｎ 中部分上采样操作ꎬ将颈部和骨干网络不同尺

度的特征信息相融合ꎬ实现多尺度特征融合ꎬ以提高

检测精度ꎮ

图 ２　 不同特征融合方式结构

Ｆｉｇ.２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

２.２　 颈部网络改进

使用 ＣＳＰＳｔａｇｅ 结构[２３] 进行特征融合ꎬ代替基

于 ３×３ 卷积的特征融合方式ꎬ提高模型的表征能

力ꎬ融合更加丰富的梯度信息ꎮ
ＣＳＰＳｔａｇｅ 模块主要由卷积模块(Ｃｏｎｖ)和基础

模块(ＢａｓｉｃＢｏｌｃｋ)组成ꎮ ＢａｓｉｃＢｏｌｃｋ 模块由重参数

化卷积(ＲｅｐＣｏｎｖ ３×３)和３×３ 卷积(Ｃｏｎｖ ３×３)组

成ꎬ其中 ＲｅｐＣｏｎｖ[２４] 在３×３ 卷积基础上额外添加了

并行的 １ 个１×１ 卷积(Ｃｏｎｖ １×１)和一个 ＢＮ(Ｂａｔｃｈ

ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ)层ꎬ在训练时采用多路径拓扑ꎬ在推理

时将多分支融合在一起ꎬ从而减少了推理时间ꎬ并且

具备了多分支的优点ꎬ增加模型的表征能力ꎬ融合更

加丰富的梯度信息ꎮ
如图 ３ 所示ꎬ将前置层的信息作为输入初始特征

信息ꎬ首先将输入特征分配到 ２ 条分支中ꎬ利用包含

卷积和 ＢａｓｉｃＢｌｏｃｋ 模块的下分支和独立卷积模块的

上分支进行特征提取ꎬ最后使用特征融合方式 Ｃｏｎｃａｔ
将两个分支的特征信息合并ꎬ得到最终的输出结果ꎮ
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Ｃｏｎｖ１×１:１×１ 卷积模块ꎻＣｏｎｖ３×３:３×３ 卷积模块ꎻＲｅＬＵ:激活函数ꎻＲｅｐＣｏｎｖ:重参数化卷积ꎻＮ:模块叠加次数ꎻＣｏｎｃａｔ:特征融合方式ꎻＢａ￣
ｓｉｃＢｌｏｃｋ:网络基础模块ꎻＢＮ:批标准化层ꎮ

图 ３　 ＣＳＰＳｔａｇｅ 模块结构

Ｆｉｇ.３　 ＣＳＰＳｔａｇｅ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２.３　 注意力机制模块

为了在进行特征学习时增加特征区域权重ꎬ减
少背景特征权重ꎬ在网络中引入融合注意力机制模

块ꎮ 本研究将通道注意力模块 ＥＣＡＮｅｔ[２５]和空间注

意力模块 ＧＡＭ[２６] 组合ꎬ形成融合注意力机制模块ꎮ
融合注意力机制模块的结构如图 ４ 所示ꎬ采用通道￣
空间注意机制ꎬ分别关注特征的含义与位置ꎮ

对于给定输入 Ｆ∈ＲＣ×Ｈ×ＷꎬＣ 表示通道数ꎬＷ 表

示输入特征图宽度ꎬＨ 表示输入特征图高度ꎮ 首先

对输入特征图 Ｆ 进行全局平均池化(Ｇｏｌｂａｌ ａｖｅｒａｇｅ
ｐｏｏｌｉｎｇꎬＧＡＰ)ꎬ然后进行卷积核大小为 ５ 的 １ 维卷

积操作ꎬ以实现跨通道交互ꎬ提取通道之间的依赖关

系ꎮ 并经过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数得到各个通道的权重

和通道权值矩阵(Ｍｃ)ꎬ计算公式如下:
Ｍｃ ＝σ[Ｃ１Ｄｋ(Ｆ)] (１)
式中ꎬＭｃ 为通道权值矩阵ꎬＦ 为输入特征图ꎬ

Ｃ１Ｄ 为一维卷积操作ꎬｋ 为卷积核大小ꎬσ 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ
激活函数ꎮ

将 Ｍｃ 与输入特征图(Ｆ)按通道数相乘得到通

道细化后的特征图 Ｆ′ꎬ计算公式如下:
Ｆ′＝Ｍｃ(Ｆ)􀱋Ｆ (２)
式中ꎬＦ′为通道细化特征图ꎬＦ 为输入特征图ꎬ

􀱋为逐元素相乘ꎮ
通道细化特征图 Ｆ′被用作空间注意力模块输

入ꎬ为了聚焦空间信息ꎬ使用 ２ 个７×７ 的卷积操作进

行空间信息融合ꎬ先将通道数量减少ꎬ然后再增加通

道数量ꎬ保持通道数量一致ꎮ 经过激活函数输出ꎬ得
到空间权值矩阵(Ｍｓ)ꎮ 将 Ｍｓ 与通道细化特征图

(Ｆ′)相乘得到空间细化特征图( Ｆ″)ꎬ计算公式如

下:
Ｆ″＝Ｍｓ(Ｆ′)􀱋Ｆ′ (３)
式中ꎬＦ″为空间细化特征图ꎬＦ′为通道细化特征

图ꎬ􀱋为逐元素相乘ꎬＭｓ 为空间权值矩阵ꎮ
　 　 综合以上 ３ 个方面的改进ꎬ本研究提出的食用玫

瑰花检测模型如图 ５ 所示ꎮ 该模型以 ＹＯＬＯｖ５ｓ 作为

基础网络模型ꎬ对网络中的特征融合结构进行优化ꎬ
并且结合ＲｅｐＣｏｎｖ 卷积模块对颈部网络中的 Ｃ３ 模块

进行改进ꎬ加强网络的表征能力ꎬ在颈部网络末端引

入融合注意力模块ꎬ增加特征区域权重ꎮ 本研究改进

的网络可以实现对复杂场景中不同花期玫瑰的检测ꎬ
同时对于中小型玫瑰具有较高的检测精度ꎮ
２.４　 评价指标

本研究主要采用精确度(Ｐ)ꎬ召回率(Ｒ)ꎬ单个

类别平均精度(ＡＰ)和所有类别平均精度(ｍＡＰ)来
反映 模 型 的 训 练 精 度ꎻ 采 用 参 数 量、 运 算 量

(ＧＦＬＯＰｓ)及模型权重体现模型的复杂程度ꎻ采用

帧率( ＦＰＳ) 体现模型实时检测性能ꎮ 其中 Ｐ、Ｒ、
ＡＰ、ｍＡＰ 的计算公式如下:

Ｐ＝
Ｔｐ

Ｔｐ＋Ｆｐ
×１００％ (４)

Ｒ＝
Ｔｐ

Ｔｐ＋Ｆｎ
×１００％ (５)

ＡＰ＝ ∫ １
０Ｐ( ｒ)ｄｒ×１００％ (６)

ｍＡＰ＝ １
Ｎ
􀰑
Ｎ

ｉ＝１
ＡＰ ｉ×１００％ (７)

式中ꎬＴｐ 表示被正确框选为正样本的数量ꎬＦｐ
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表示被错误框选为正样本的数量ꎬＦｎ 表示正样本被 错误框选为负样本的数量ꎬＮ 表示玫瑰样本类别数ꎮ

图 ４　 融合注意力机制结构

Ｆｉｇ.４　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

２.５　 试验环境与参数设置

试验的运行环境是 ６４ 位 Ｕｂｕｎｔｕ ２０.０４ ＬＴＳ 操

作系统ꎬＣＰＵ 为 ＡＭＤ ＥＰＹＣ ７２３２Ｐ ８￣Ｃｏｒｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｏｒꎬ
ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０９０ꎬ数量为 ２ꎮ 采用

基于 Ｐｙｔｏｒｃｈ 的深度学习框架进行训练ꎬ网络模型以

Ｐｙｔｈｏｎ３.８.１０ 编程语言实现ꎬ软件平台为 Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕ￣
ｄｉｏ Ｃｏｄｅꎬ搭配环境 ＣＵＤＡ１１.０、Ｃｕｄｎｎ８００５ꎮ

初始化学习率设置为 ０􀆰 ０１ꎬ动量参数设置为

０􀆰 ９３７ꎬ批量大小设置为 ３２ꎬ总迭代次数设置为 ３００
次ꎬ权重衰退系数设置为 ０􀆰 １ꎬ设置图片标准尺寸为

６４０×６４０ 像素ꎮ

３　 结果与分析

３.１　 不同注意力机制对模型的影响

为验证引入的注意力机制对模型的影响ꎬ将 ＳＥ
(Ｓｑｕｅｅｚｅ￣ａｎｄ￣ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ)、ＣＢＡＭ(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ)、ＥＣＡ( Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)
和 ＣＡ ( Ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ )ꎬ ＧＡＭ ( Ｇｌｏｂａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ

ｍｅｃｈａｎｉｓｍ)等不同注意力机制添加到模型中展开试

验ꎬ试验结果如表 １ 所示ꎮ
　 　 由表 １ 可知ꎬ添加不同注意力机制使模型运算

量增加ꎻ添加 ＳＥ[２７] 和 ＣＢＡＭ[２８] 注意力机制都会使

模型的总体检测精度下降ꎬ因此不考虑使用ꎻ添加

ＣＡ[２９]和 ＥＣＡ 注意力机制提高了模型对采摘期玫瑰

花的检测精度ꎬ检测精度提升了 ０.７ 个百分点ꎬ但是

添加 ＣＡ 注意力机制的模型对败花期玫瑰花和添加

ＥＣＡ 注意力机制的模型对花蕾期玫瑰花的检测精

度降低ꎻ由于 ＥＣＡ 注意力机制带来的总体性能提升

更显著ꎬ将其作为融合注意力机制模块的通道注意

力组成部分ꎬ经对比发现ꎬ添加 ＥＣＡ＋ＢＡＭ 注意力机

制的模型对采摘期玫瑰花的识别精度与添加 ＥＣＡ＋
ＧＡＭ 注意力机制的模型一致ꎬ达到 ９４􀆰 ８％ꎬ相较于

原模型提升了 １􀆰 １ 个百分点ꎬ对于花蕾期的花朵识

别精度比添加 ＥＣＡ＋ＧＡＭ 的模型提升了 ０􀆰 ９ 个百分

点ꎬ但是对败花期的花朵识别精度降低了 ６􀆰 １ 个百

分点ꎮ

８６４１ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２４ 年 第 ４０ 卷 第 ８ 期



Ｂａｃｋｂｏｎｅ:主干网络ꎻＮｅｃｋ:颈部网络ꎻＨｅａｄ:预测网络ꎻＩｎｐｕｔ:输入ꎻＣｏｎｖ:卷积ꎻＳＰＰＦ:空间金字塔池化结构ꎻＵｐｓａｍｐｌｅ:上采样操作ꎻＣｏｎｃａｔ:特征

融合方式ꎻＡｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ:融合注意力机制模块ꎮ ＣＢＳ:激活函数为 ＳｉＬＵ 的卷积模块ꎻＣ３:ＣＳＰ 架构的 ３ 卷积模块ꎻＣＳＰＳｔａｇｅ:改进后的 Ｃ３ 模块ꎮ
图 ５　 改进后的网络模型结构

Ｆｉｇ.５　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ
表 １　 不同注意力机制对模型的影响

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｏｎ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

注意力机制　 参数量
(Ｍ) ＧＦＬＯＰｓ ｍＡＰ

(％)
ＡＰ(％)

ＣＦ ＰＦ ＷＦ

Ｂａｓｅｌｉｎｅ ７.０１ １５.８ ８６.８ ９４.１ ９３.７ ７２.６

ＳＥ ７.０３ １６.０ ８４.７ ９３.５ ９３.３ ６７.３

ＣＢＡＭ ７.０３ １６.０ ８４.８ ９３􀆰 ０ ９３.９ ６７.１

ＣＡ ７.０５ １６.０ ８６.８ ９４.８ ９４.４ ７１.３

ＥＣＡ ７.０３ １６.０ ８７.２ ９３.７ ９４.４ ７３.４

ＥＣＡ＋ＢＡＭ ７.０３ １６.０ ８７.６ ９６􀆰 ０ ９４.８ ７２.１

ＥＣＡ＋ＧＡＭ ７.０４ １６.３ ８９.４ ９５.１ ９４.８ ７８.２
Ｂａｓｅｌｉｎｅ:未添加注意力机制的原始模型ꎻＳＥ、ＣＢＡＭ、ＣＡ、ＥＣＡ、ＧＡＭ、ＢＡＭ 分别为不同的注意力机制ꎮ ＧＦＬＯＰｓ:运算量ꎻＣＦ:花蕾期ꎻＰＦ:采摘
期ꎻＷＦ:败花期ꎻｍＡＰ:所有类别平均精度ꎻＡＰ:单个类别平均精度ꎮ

　 　 仅考虑注意力机制的影响ꎬ添加融合注意力机制

比添加 ＣＡ 等单一注意力机制在所有类别平均精度上

更具优势ꎬ添加至模型后并没有带来更多的运行负担ꎮ

并且相较于部分单一注意力机制只关注通道或空间注

意力ꎬ本研究的 ＥＣＡ＋ＧＡＭ 融合注意力机制采用顺序

结构ꎬ兼顾通道和空间注意力ꎮ 综合衡量各项精度和
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参数量ꎬ添加 ＥＣＡ＋ＧＡＭ 融合注意力机制提升效果更

加明显ꎬ可有效提高模型特征提取能力ꎮ
３.２　 不同改进方法对模型性能的影响

为验证上述改进后的模型在复杂背景下对食用

玫瑰花采摘识别的优化效果ꎬ使用原始模型与改进

后的模型在数据集上进行训练ꎬ进行了一系列消融

试验ꎬ使用改进方法用“√”表示ꎬ未使用改进方法

用“—”表示ꎬ试验结果见表 ２ꎮ
根据表 ２ 可知ꎬ改进方法 ２ 针对制作的玫瑰花

数据中存在中小型目标较多的特点ꎬ采用多尺度特

征融合ꎬ将更多低层特征与高层特征进行融合ꎬ从而

提高模型的特征提取能力ꎬ使得改进后的模型相较

于原模型 ｍＡＰ 提升了 ０􀆰 ９ 个百分点ꎬ对 ３ 个花期玫

瑰的识别都有提升效果ꎬ其中对花蕾期花朵单个类

别平均精度提高了 １􀆰 ５ 个百分点ꎻ改进方法 ３ 使用

ＣＳＰＳｔａｇｅ 结构替代原有 Ｃ３ 模块后ꎬ在训练时候采

用多路径拓扑ꎬ具有多分支的优点ꎬ使模型能够更加

关注玫瑰花的特征ꎬｍＡＰ 达到 ８８􀆰 ２％ꎻ改进方法 ４
为在原始模型中引入融合注意力机制模块ꎬ具有空

间注意力和通道注意力的优势ꎬ增加特征区域权重ꎬ
减少背景特征权重ꎬ提高了对败花期玫瑰花的检测

精度ꎬ相较于原模型提升了 ５􀆰 ６ 个百分点ꎬ并且总体

类别平均精度达到 ８９􀆰 ４％ꎮ 改进方法 ５ 为将

ＹＯＬＯｖ５ｓ 的特征融合结构及颈部网络 Ｃ３ 模块进行

改进ꎬ总体类别平均精度达到 ８８􀆰 ８％ꎬ改进方法 ６ 为

在改进方法 ５ 的基础上添加融合注意力机制模块ꎬ
在满足实时检测需求的情况下增加一定的参数量ꎬ
使检测精度较大提升ꎬ改进后总体类别平均精度达

到 ９０􀆰 ４％ꎬ较原始模型提升了 ３􀆰 ６ 个百分点ꎬ其中ꎬ
对于花蕾期、采摘期、败花期的玫瑰花单个类别平均

精度分别提高了 ２􀆰 ４ 个百分点、２􀆰 ０ 个百分点、６􀆰 ４
个百分点ꎬ有效提高了模型对食用玫瑰识别的精度ꎮ

表 ２　 不同改进方法的消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ａｂｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ

改进方法
特征融合
结构改进 颈部网络改进

融合注意力
机制模块 ＧＦＬＯＰｓ ｍＡＰ

(％)
ＡＰ (％)

ＣＦ ＰＦ ＷＦ

１ — — — １５.８ ８６.８ ９４.１ ９３.７ ７２.６

２ √ — — １７.９ ８７.７ ９５.６ ９４.８ ７３.１

３ — √ — １７.１ ８８.２ ９５.０ ９４.９ ７４.７

４ — — √ １６.３ ８９.４ ９５.１ ９４.８ ７８.２

５ √ √ — １９.５ ８８.８ ９６.２ ９５.３ ７５.０

６ √ √ √ １９.９ ９０.４ ９６.５ ９５.７ ７９.０
改进方法中ꎬ１:原始模型 ＹＯＬＯｖ５ｓꎻ２:对原始模型中的特征融合结构进行改进ꎻ３:对原始模型中颈部网络中的 Ｃ３ 模块进行改进ꎻ４:在原始模型
中引入融合注意力机制模块ꎻ５:将原始模型 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的特征融合结构及颈部网络 Ｃ３ 模块进行改进ꎻ６:在改进方法 ５ 的基础上添加融合注意
力机制模块ꎮ √表示已使用改进方法ꎬ— 表示未使用改进方法ꎮ ＧＦＬＯＰｓ:运算量ꎻｍＡＰ:所有类别平均精度ꎻＡＰ:单个类别平均精度ꎮ ＣＦ:花蕾
期ꎻＰＦ:采摘期ꎻＷＦ:败花期ꎮ

３.３　 不同检测模型的检测效果

为了对改进后的网络模型与现有不同模型进行
对比ꎬ分析不同模型的性能ꎬ探究本研究改进模型的

优越性ꎬ采用 ｍＡＰ 和帧率以及模型体积为指标ꎬ选
择目前主流的目标检测模型 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、ＹＯＬＯ
系列等进行对比分析ꎮ 由表 ３ 可知ꎬ两阶段检测模

型的检测速度较慢ꎬ不适用于实时检测ꎮ 而在与一

阶段检测模型的对比中ꎬ本研究改进后的模型在检

测目标物体时相比于 ＹＯＬＯｖ４、ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ７
所有类别平均精度分别提升了 ７􀆰 ３ 个百分点、３􀆰 ６
个百分点、２􀆰 ３ 个百分点ꎬ具有更好的检测性能ꎮ 本

研究改进后的模型使得检测精度得到较大提升ꎬ模
型体积和检测速率仍能够满足实时检测需要ꎬ与其

他模型相比ꎬ在检测速度方面具有一定优势ꎬ具有较

好的综合性能ꎮ

表 ３　 不同检测模型的对比试验

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　 　 　 体积(Ｍｂ) 帧率 ｍＡＰ(％)

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ １０８.０ ３７.０ ８４.３

ＹＯＬＯｖ４ ２４４.０ ５９.５ ８３.１

ＹＯＬＯｖ５ｓ １４.４ １１０.５ ８６.８

ＹＯＬＯｖ７ ７３.０ ８１.３ ８８.１

本研究 １８.４ ９５.２ ９０.４
ｍＡＰ:所有类别平均精度ꎮ

　 　 为了进一步比较改进后的模型与其他模型的检
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测效果差异ꎬ分别对测试集进行检测ꎬ检测效果如图

６ 所示ꎮ 改进后的模型识别效果更佳ꎬ能够减少相

似背景的影响ꎬ能够更加有效地识别出不同花期玫

瑰花的位置ꎬ并且对重叠目标的识别能力更强ꎮ 改

进后的模型漏检、误检现象减少ꎬ对不同尺度的玫瑰

花检测效果更好ꎬ提升模型检测置信度ꎮ

ＣＦ:花蕾期ꎻＰＦ:采摘期ꎻＷＦ:败花期ꎮ
图 ６　 不同模型检测效果对比

Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

４　 结 论

针对非结构化环境下现有检测模型对不同花期

玫瑰花识别准确率低、鲁棒性差等问题ꎬ本研究以

ＹＯＬＯｖ５ｓ 为基础模型ꎬ将主干网络与颈部网络的特

征图进行跨层连接ꎬ同时进行多尺度特征融合ꎬ使特

征提取能力提升ꎬ使用改进的 ＣＳＰＳｔａｇｅ 模块对颈部

网络进行优化ꎬ可以在提高精度的同时加快检测速

率ꎬ并将融合卷积注意力模块添加到 Ｎｅｃｋ 网络中ꎬ
采用通道空间顺序结构ꎬ提取更全面的有效特征ꎬ加
强关键信息的提取ꎬ提高检测精度ꎮ 根据实际种植

环境ꎬ本研究制作了不同自然场景下的不同花期食

用玫瑰花数据集用于模型的训练、验证和测试ꎬ并分

别与 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、ＹＯＬＯｖ４、ＹＯＬＯｖ５ｓ 和 ＹＯＬＯｖ７
等模型进行对比ꎬ结果表明ꎬ本研究提出的改进后的

模型较原模型对于花蕾期、采摘期、败花期的玫瑰花

单个类别平均精度分别提高了 ２􀆰 ４ 个百分点、２􀆰 ０
个百分点、６􀆰 ４ 个百分点ꎮ 改进后的模型复杂度提

高ꎬ但检测速率仍能达到每秒 ９５􀆰 ２ 帧ꎬ仍满足实时

识别的要求ꎮ
本研究所提出的检测模型能够在复杂环境下识

别出不同生长状态下的玫瑰花ꎬ减少光照以及叶片

或其他花朵遮挡等问题对检测效果的影响ꎬ使采摘

机器人能够更好地完成精准识别任务ꎬ为智能化采

摘和科学管理提供技术支撑ꎮ
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