
 
 

改进 YOLOv5 识别复杂环境下棉花顶芽
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摘　要：为提高复杂环境下棉花顶芽识别的精确率，提出了一种基于 YOLOv5s的改进顶芽识别模型。建立了田间复杂

环境下棉花顶芽数据集，在原有模型结构上增加目标检测层，提高了浅层与深层的特征融合率，避免信息丢失。同时加

入 CPP-CBAM注意力机制与 SIOU边界框回归损失函数，进一步加快模型预测框回归，提升棉花顶芽检测准确率。将

改进后的目标检测模型部署在 Jetson nano开发板上，并使用 TensorRT对检测模型加速，测试结果显示，改进后的模型

对棉花顶芽识别平均准确率达到了 92.8%。与 Fast R-CNN、YOLOv3、YOLOv5s、YOLOv6等算法相比，平均准确率分

别提升了 2.1、3.3、2、2.4个百分点，该检测模型适用于复杂环境下棉花顶芽的精准识别，为后续棉花机械化精准打顶

作业提供技术理论支持。
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0　引　言

棉花是中国仅次于粮食的第二大作物，是关系到国计

民生的重要资源。近年来，棉花种植主要依靠人工，劳

动力短缺、机械智能化生产程度低等问题仍需解决，因

此中国的棉花产量仍有很大提升空间 [1-5]。棉花打顶是棉

田作业过程中的重要环节，脱离人工打顶促进智能机械

化打顶是降低成本、提升棉花生产效率的重要手段。对于

棉花打顶机器人的设计，首要任务是解决复杂棉田环境

中不损伤棉花蕾，精准驱动激光去除顶芽是其重中之重，

因此精准识别定位棉花顶芽是关键环节。

近年来，随着 Fast R-CNN、YOLO系列等[6-9] 经典

目标检测算法不断迭代更新，其迅速在各个领域得到了

广泛应用。国内外研究学者针对目标检测技术在农业领

域的应用进行了广泛的研究。KOIRALA等[10] 为验证芒

果发育阶段影响开花数量，使用 YOLOv3算法在芒果发

育阶段自动检测圆锥花序数量，但 YOLOv3检测物体的

实时性较慢。刘海涛等[11] 为实现非接触、低成本、精准

识别棉花顶芽，提出一种基于 YOLOv4模型的复杂环境

下棉花顶芽识别方法，然而该设计对顶芽了解不够全面，

并没有对顶芯进行识别，造成顶芽识别率过低，打顶效

果不佳。JIA等 [12-13] 改进了 Mask RCNN算法，提升了

树叶遮挡等复杂环境下苹果识别的准确度，但是 Mask
RCNN模型为一阶段检测模型，较比 YOLO模型检测效

率较低。朱旭等[14] 采用 Fast R-CNN模型算法在恶劣环

境下对蓝莓进行识别，目标检测准确率和效率明显提高，

但是 Fast R-CNN算法需要采集大量的数据训练模型，在

样本不足的时检测准确度明显降低。李天华等[15-16] 设计

了一种基于 YOLOv4的改进算法，实现了对复杂环境下

的番茄识别定位，能够有效解决果实遮挡、光照影响下

番茄识别准确率低的问题，但训练成本过大，检测帧数

过低，模型计算量过大，不便于模型轻量化运行。CHEN
等[17] 为提升茶蕾识别定位精度，保证茶蕾采摘的完整率，

设计了一种基于 YOLOv3的改进茶蕾识别算法模型，该

模型能在光照变化和部分遮挡等复杂环境下识别茶蕾并

定位采摘点。茶蕾与棉花顶芽同样是小目标农作物，但

YOLOv3检测算法对小目标提取效果并不理想，该算法识

别的准确率有待加强。薛月菊等[18] 针对果园场景下光照

的多样性、背景的复杂性及芒果与树叶颜色的高度相似

性，特别是树叶和枝干对果实遮挡及果实重叠等问题，提

出了改进 YOLOv2检测方法，但由于 YOLOv2模型过大，

识别效果和检测速度不够理想。樊湘鹏等[19] 为建立高效、

准确的葡萄叶部病害检测系统，引入迁移学习机制，利

用大型公开数据集对 VGG16模型预训练，保持模型前

端 13个层等参数和权重不变，对全连接层和分类层改进

后利用新数据集微调训练模型，虽然能够完成对葡萄叶

部病虫害识别，但训练成本过大，检测速度较慢。

基于此，上述研究学者在目标检测技术存在小目标

检测精度低、实时检测慢、模型计算量大等问题，本文
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对复杂环境下对棉花顶芯识别为研究对象，本文选用

YOLOv5s模型，针对以上述问题进行优化，设计一种基

于 YOLOv5s的改进棉花顶芽识别模型，为棉花机械化

打顶提供视觉识别研究基础。 

1　试验数据获取

棉花顶芽数据采集地于新疆生产建设兵团第八师

143团棉花基地，品种为新路早 50，采集设备为索尼

A7M3全高清摄像机，为采集真实环境的复杂棉花顶芽

数据，不同光照和不同天气条件下均分为单株顶芽、多

株顶芽、遮挡顶芽 3种类别进行拍摄，共采集到 1 360
张顶芽图像，经筛选后得到 506张清晰顶芽图像（其

中不同光照 156张，不同天气 150张，不同遮挡顶芽面

积 200张），经数据增强（平移、翻转、剪切、降噪、

缩放比例、亮度增强）扩充到 3 103张图像，随机抽取

2 663张作为训练集，240张作为验证集，200张作为测

试集，图 1为棉花顶芽样本数据。 

2　YOLOv5s 检测算法改进
 

2.1　YOLOv5-CPP 模型

使用 YOLOv5s目标检测算法对棉花顶芽数据集进

行训练，在复杂环境下棉花顶芽识别效果并不理想。随

着网络层的加深，小目标信息逐渐丢失，同时由于

YOLOv5s算法中原有 3个检测头，对多尺度目标特征信

息提取效果不佳，尤其对棉花顶芽小目标检测识别会出

现错检漏检的问题。为了实现顶芽较好的检测效果，以

YOLOv5s目标检测算法为基础，将主干网络得第 2层引

出第 4个目标检测头，因浅层含有特征信息更加丰富，

为避免随着网络加深信息丢失，将浅层与深层提取到的

特征信息进行融合，解决小目标特征信息随着网络结构

加深信息丢失问题，避免特征提取不充分。由于在改进

的 YOLOv5s结构中增加目标检测层会使模型的计算量

加大，因此在原有目标检测网络中，需要设计一种既能

解决模型参数量问题又能解决对小目标提取效果好的模

块来代替 C3模块。经试验分析，CPP-CBAM注意力机

制为最佳模块，将 CPP-CBAM加入到第 13层得到棉花

顶芽最佳目标检测模型，图 2为 YOLOv5-CPP目标检测

模型改进结构图。
  

a. 雨天顶芽 

a. Rainy crown bud 

b. 阴天顶芽 

b. Cloudy crown bud 

c. 晴天顶芽
c. Sunny crown bud

e. 遮挡25%

e. Blocking 25%

f. 遮挡50%

f. Blocking 50%

g. 遮挡75%

g. Blocking75%

h. 顺光顶芽

h. Crown bud with

front light

i. 侧光顶芽

i. Crown bud with

side light

j. 背光顶芽

j. Crown bud with

back light

图 1　样本数据集

Fig.1    Sample data set
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图 2　YOLOv5-CPP模型结构图

Fig.2    The YOLOv5-CPP model structure figure
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2.2　CPP-CBAM 注意力机制模块

CPP-CBAM注意力机制模块如图 3所示，C3卷积

核结构分为两个分支，第一分支将特征图先升维后降维

然后与第二分支网络进行特征融合，特征融合后特征图

再进入通道模块，最大池化层 Maxpool以及平均池化层

AvgPool将特征图变成两个矩阵 [C，1，1]的权重向量，

两个拼接的权重向量经过MLP网络获取到通道的权重值，

增加原特征图的特征通道数，通道数得到两个激活函数，

将两个输出结果的每个元素相加，再由 Sigmoid激活函

数过滤掉冗余过多顶芽特征，按权重重要程度先进行筛

选特征图，筛选出的特征图在再经过空间模块 Maxpool
最大池化以及平均池化层 AvgPool，形成一个 [1，H，W]
的权重向量，由于 CBAM模块多数经过 1×1卷积核、最

大池化层以及平均池化层操作，能够压缩特征通道维度，

将复杂的模型特征通道数大大减少，达到增加注意力机

制后，目标检测模型参数也减少的目的。
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图 3　注意力机制图

Fig.3    Attention mechanism figure
 
 

2.3　分类 Focal Loss 损失函数

机械打顶作业过程中由于棉田环境复杂，棉花顶芽

被叶片严重遮挡，给机器对顶芽识别带来困难，为了使

预测框回归到真实框速度加快，因此考虑将 CIOU[20] 损

失函数替换为 SIOU[21] 损失函数。GIOU[22]、DIOU[23] 、
CIOU损失函数只考虑了预测框与真实框的宽高比，并

没有考虑到它们之间的方向，易退化成 IOU损失函数，

导致顶芽识别率精确度下降，式（1）SIOU损失函数引

入了真实框与预测框之间的向量角，其包含式（2）角度

损失函数式、式（3）距离损失函数式、式（4）形状损

失函数。

Lloss = 1− IOU+
∆+Ω

2
（1）

β =
Π

2
−α （2）

∆ =
∑
t=x, y

(1− e−Υρt ) = 2− e−Υρx − e−Υρy （3）

Ω =
∑
t=w, h

(1− e−wt)θ （4）

γ ρx

ρy

式中 为赋予时间的距离值， 为真实框与预测框中心点

和最小外接框宽比值的平方， 为真实框与预测框中心

点和最小外接框高比值的平方，式（3）θ 为控制对形状

损失的关注程度，t、w、h 代表真实框与预测框的宽与

高，为预测框的宽与高，接近 4才能避免过度关注形状

损失函数。 

2.4　系统平台与评价指标

试验运行环境操作系统为 Windows 10（64 位），内

存为 16 GB，显卡驱动  RTX2060 SUPRER，搭载 12 th
Gen Intel(R) Core(TM) i5-9400F 2.90 GHz 处理器，编程

平台 Anaconda 4.12.0，CUDA 11.6，开发环境 PyTorch，
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编程使用 Python3.8，通过精确率（Precision, P），召回

率（Recall, R）。

P =
TP

TP+FP
（5）

R =
TP

TP+FN
（6）

TP FP

FN

TP+FP

TP+FN

式中 表示正样本预测出来正确的框， 表示负样本预

测出正样本的框， 表示从正样本预测出负样本的数量，

表示正样本预测出来正确的框加上负样本预测出

正样本的框，也就是表示预测框的个数。 表示正

样本预测出来正确的框加上正样本预测出负样本的数量

也就是标注框的个数。 

3　结果与分析
 

3.1　内部参数对模型的影响

为测试出 YOLOv5s模型的最佳内部参数，即不同

批量大小对 YOLOv5s的影响，在训练时利用 github官
网提供的 YOLOv5.pt预训练权重，通过自制 YOLO格式

棉花顶芽数据集，模型设置图像大小为 640×640分辨率，

训练轮次设置为 150，以及初始学习率为 0.01，采用

Adam优化器，分别设置不同批量大小分别为 10、12、
15、17、20、25进行训练，试验结果如表 1所示。通过

数据对比可以看出，在相同迭代周期内，批量 Batch
size设置为 20时效果最好，即使平均准确率 mAP达到

了 90.3%，图片测试验证效果可看出，未改进的目标检

测模型仍有提升空间。
 
 

表 1    内部参数对模型的影响

Table 1    Effect of batch size on model

批量大小
Batch size

平均准确率
Mean average

precision mAP%

精确率
Precision P/%

召回率
Rcall R/%

置信度
Confidence/%

10 87.3 92.1 96.0 86.0
12 88.2 93.2 96.0 84.0
15 88.5 93.5 96.0 84.0
17 89.1 94.2 96.0 82.0
20 90.3 95.2 95.0 86.0
25 89.1 94.2 96.0 85.0

 

3.2　不同注意力机制对模型的影响

为测试不同注意力机制对模型的影响，分别将不同

注意力机制加入到 YOLOV5s目标检测模型第 13层，

将 C3模块更换为 SE、BotNet[24]、CotNet[25]、C2f、CCA、
CCP-CBAM 6种注意力机制模块，YOLOv5-CPP与其

他 5种模型对比结果如表 2所示，YOLOv5-CPP检测

平均准确率 mAP上升 2.5、1.6、1.7、0.8、1.4个百分

点，而YOLOv5-SE、YOLOv5-BotNet、YOLOv5-CotNet、
YOLOv5-CCA 这 4种模型检测单株顶芽的平均精度值分

别降低了 1.1、0.1、0.3、0.4个百分点，说明在棉花顶芽

数据集上 SE、BotNet、CotNet、CCA 注意力机制抑制了

棉花顶芽的通道特征，造成总体识别顶芽精度下降，相

反 YOLOv5-CPP精度上升比例最大，进一步说明了 CPP-
CBAM自注意力机制经过空间模块与通道模块，对重要

特征进行数值编码，强化了各特征之间的关系，降低了

对全局注意力计算的结果，更加注重顶芽特征，因此

CPP-CBAM注意力机制在 3种样本上效果均有所改善，

尤其是对遮挡顶芽这种数量多的样本改善效果更加明显，

因此得出 CPP-CBAM注意力机制既能够解决在复杂情况

下对小目标在复杂环境下的特征提取任务。
 
 

表 2    各个注意力机制模型对比

Table 2    Comparison of attention mechanism models

注意力机制
Attention
mechanism

mAP% P/% R/%

检测速度
Detection
speed/
(帧·s−1)

平均精度
Average accuracy AP/%

单株顶芽
Single

plant bud

多株顶芽
Multiple
plant bud

遮挡顶芽
Shelter
plantbud

YOLOv5-SE 90.3 94.3 96.0 50.0 94.0 96.2 80.8
YOLOv5-BotNet 91.2 91.8 96.0 41.0 95.0 98.1 80.7
YOLOv5-CotNet 91.1 92.6 96.0 47.0 94.8 97.8 80.8
YOLOv5-C2f 92.0 92.2 96.0 50.0 95.3 97.5 83.2
YOLOv5-CCA 91.4 92.0 95.0 47.0 94.7 97.1 83.2
YOLOv5-CPP 92.8 92.2 96.0 43.0 95.1 98.4 85.1

  

3.3　注意力机制不同位置加入模型对比分析

为测试 CPP-CBAM注意力机制对模型的影响，本试

验通过将注意力机制 CPP-CBAM插入到不同网络层中，

测试出模型的检测速度与平均准确率，试验效果见表 3，
第 13层分别加入 CPP-CBAM注意力机制之后，较比插

入到 1、3、5、9、20层平均准确率 mAP明显有所提升，

因为随着网络加深，第 13层 C3模块对特征图处理效果

较比 CPP-CBAM注意力机制特征提取能力较弱，浅层小

目标信息较为丰富，C3模型尚且能够对小目标信息特征

进行提取，但是随着网络加深小目标信息丢失，C3模块

逐渐对小目标的特征提取效果不理想，因此可以推出第

13层插入 CPP-CBAM注意力机制效果最佳。
 
 

表 3    不同层加入注意力机制对模型的影响

Table 3    The effect of different layers adding attention
mechanisms on the model

特征提取
层位置

Position in
backbone

mAP% P/% R%

检测速度
Detection
speed/
(帧·s−1)

AP/%
单株顶芽
Single

plant bud

多株顶芽
Multiple
plant bud

遮挡顶芽
Shelter
plant bud

Layer=1 90.8 95.8 94.9 43 93.2 95.2 80.2
Layer=3 90.6 95.2 95.1 43 95.1 97.1 80.6
Layer=5 91.2 96.3 95.6 43 94.7 97.7 80.7
Layer=9 90.4 95.3 94.1 43 94.4 97.3 82.0
Layer=13 90.1 95.2 94.1 43 95.1 97.1 82.9
Layer=20 91.2 95.1 94.7 43 95.4 97.2 83.0

 

3.4　与其他模型对比分析

与其他模型对比结果见表 4所示，
 
 

表 4    各个检测模型对比

Table 4    Comparison of each loss function

模型
Model

模型参数量
Model parameter
quantity/MB mPA% P/% R/%

检测时间
Detection
time/s

检测速度
Detection

speed/(帧·s−1)
YOLOv3 61.0 89.5 94.7 96.0 0.04 24.0
YOLOv5s 7.20 90.8 95.8 96.0 0.03 37.0
YOLOv6s 37.8 90.4 95.1 96.0 0.03 35.0
Fast R-CNN 30.0 90.7 95.5 96.0 0.02 33.0
YOLOV5-CPP 3.70 92.8 92.2 96.0 0.01 36.0
 

为验证 YOLOv5-CPP模型在棉花顶芽数据集上检测

效果，本文分将 YOLOv3[26]、YOLOv5s、YOLOv6[27]、
Fast-RCNN这 4种网络模型在棉花顶芽数据集上进行训
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练，在相同迭代次数内，YOLOv3、YOLOv5s、YOLOv6、
Fast-RCNN这 4种网络模型对数据集进行提取特征的

效果并不理想，进一步说明网络模型中模型对顶芽部分

特征提取不到位，导致检测精度不高。将 CPP-CBAM注

意力机制加入到 YOLOv5s模型中，并改进边界框回归

损失函数，对比 4种网络模型在棉花顶芽的训练情况，

得出改进 YOLOv5s的 mAP值比 YOLOv3、YOLOv5s、
YOLOv6s、Faster-RCNN-tiny模型分别高出 3.3、2、2.4、
2.1个百分点，同时模型参数量分别减少 57.3、3.5、34.1、
26.3  MB，但检测速度并未达到实时检测棉花顶芽的

帧率。 

3.5　Jetson nano 部署试验分析

为测试 YOLOv5-CPP模型移植到试验样机实时检测

顶芽的效果，将 YOLOv5-CPP与 YOLOv5s、YOLOv5-
CotNet、YOLOv5-BotNet 3种模型进行对比分析，4种
模型检测棉田同一区域被遮挡顶芽，如图 4所示。通过

测试顶芽图可以发现，YOLOv5s、YOLOv5-BotNet、
YOLOv5-CotNet模型识别遮挡的顶芽分别漏检顶芽

个数为 5、5、2，同时 YOLOv5-BotNet 错检 1个顶芽，

YOLOv5-CPP检测模型（图 4d）较比  YOLOv5-CotNet
检测模型（图 4c）检测遮挡的顶芽，平均准确度 mAP
分别提升 15、29个百分点，YOLOv5-CPP模型鲁棒性进

一步加强，模型识别准确度大幅度提升，同时在

TensorRT加速情况下检测速度达到了 52帧/s，满足实时

检测的效果，在遮挡情况下的顶芽基础上识别率、模型

的鲁棒性进一步提升，验证了对遮挡情况的下顶芽有提

升的效果。
 
 

a. YOLOv5s b. YOLOv5-BotNet c. YOLOv5-CotNet d. YOLOv5-CPP

图 4　不同试验模型对比图

Fig.4    Comparison of different test models
 
 

4　结　论

本文在复杂环境识别遮挡下的棉花顶芽，建立不同

不同光照和不同天气条件下的棉花顶芽样本，通过增加

小目标检测层提高浅层与深层的特征融合，提升检测精

度通过增加小目标检测层，并且添加注意力机制，同时

改进 Focss Loss损失函数，提升棉花顶芽样本识别率，

并通过棉花打顶平台验证不同检测模型对棉花顶芽识别，

得到以下几个结论：

1）通过在模型特征提取层增加小目标检测层以及

YOLOv5-  CPP并 与 YOLOv5-SE、 YOLOv5-BotNet、
YOLOv5-CotNet、YOLOv5-C2f、YOLOv5-CCA  5种模

型进行对比，平均准确度mAP分别提高了 2.5、1.6、1.7、
0.8、1.4个百分点，尤其在识别被遮挡顶芽平均精度 AP
分别提高了 4.3、4.4、4.3、1.9、1.9个百分点，充分验

证在模型特征提取层增加 CPP-CBAM注意力机制能够完

成在复杂情况下的顶芽精确识别。

2）本文通过对 YOLOv5模型改进，YOLOv5-CPP不

均衡各类样本 检测精度mAP达到了 92.8%，比 YOLOv5s
模型提高了 2个百分点，与 YOLOv3、YOLOv6、Fast R-
CNN相比，mAP分别提高了 3.3、2.4、2.1个百分点，分

析得出 YOLOv5-CPP对复杂情况下样本检测优势明显。

YOLOv5-CPP模型在复杂背景下识别精度、鲁棒性

大幅度提升，模型的检测速度虽然降低，但 YOLOv5-
CPP模型通过 TensorRT加速后经过实地验证后可以满足

棉花打顶实时识别检测要求，而且对于棉花打顶机而言，

在保证识别准确率的前提下，提升速度指标，是保障机

械作业效率的前提，为模型在棉花打顶机械上的迁移部

署提供技术支持。
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Cotton top bud recognition method based on YOLOv5-CPP
in complex environment

PENG Xuan1,2, ZHOU Jianping1,2※, XU Yan1,2, XI Guangze1

(1. School of Mechanical Engineering, Xinjiang University, Urumqi 830017, China;　2. Engineering Research Center of Agricultural
and Animal Husbandry Robots and Intelligent Equipment, Xinjiang Uygur Autonomous Region, Urumqi 830017, China)

Abstract: Cotton  bud  is  one  of  the  most  important  cash  crops  with  many  uses,  such  as  the  textile  and  cotton  fabric  raw
material.  However,  manual  cotton topping cannot  fully  meet  the large-scale  production in  recent  years,  due to  the efficiency
and labor costs. Intelligent mechanical topping can be expected to serve as an inevitable trend during cotton topping. There is a
high demand to accurately identify the cotton top bud under the complex environment (such as light and shadow), particularly
for  the  various  shape  characteristics  of  cotton  top  core  in  the  process  of  cotton  cap  removal.  In  this  study  the  accurate
recognition was proposed to locate the cotton top bud in the complex environment using an improved YOLOv5s. A dataset was
also  constructed  to  contain  3103  cotton  top  buds  with  different  morphological  characteristics  under  a  complex  environment.
Three  categories  were  divided:  single,  multi-plant  and  screened  top  bud  under  different  occlusion  areas,  weather  and  light
conditions. Systematic training and analysis were then performed on the data. An improved YOLOv5s model was proposed to
reduce  the  error  and  leakage  detection  for  the  sufficient  features  of  small  targets.  Multi-scale  target  features  were  also
effectively extracted using only three detection heads in the original YOLOv5s. At the same time, the ideal extraction of the
improved  YOLOv5s  was  obtained  with  the  deepening  of  the  network  layer.  The  object  detection  and  CPP-CBAM attention
mechanism were first added to the original structure, in order to improve the shallow and deep feature fusion rate. Secondly, the
regression of prediction frame was enhanced to avoid the information loss of the real frame. The loss function SIOU boundary
frame regression was added to further accelerate the prediction frame regression speed for the detection accuracy. The SIOU
loss function was introduced by the vector angle between the real and predicted frame including angle, distance, and shape loss
function.  As  such,  the  aspect  ratio  between the  predicted  and  real  frame was  considered  in  the  CIOU loss  function  with  the
direction between them in the SIOU. The high accuracy of recognition rate was obtained on the top bud, resulting in the less
degrading  into  an  IOU  loss  function.  In  addition,  an  accurate  identification  was  performed  on  the  cotton  top  bud  that  was
seriously  obscured  by  the  leaves.  The  results  show  that  the  average  accuracy  (mAP)  reached  92.8%  for  the  recognition  of
cotton  top  bud  by  the  improved  model.  Furthermore,  the  average  accuracy  was  improved  by  2.1,  3.3,  2,  and  2.4  percentage
points, respectively, compared with Fast R-CNN, YOLOv3, YOLOv5s, and YOLOv6. The improved detection model can be
expected to accurately and efficiently identify the cotton top bud under a complex environment in real time. The small size of
the  model  parameters  and  the  high  identification  speed  were  suitable  for  the  migration  deployment  of  cotton  topping
machinery, and the operation of the laser topping robot. The finding can also provide technical and theoretical support to the
subsequent operation of cotton laser topping machines, particularly for the mechanized real-time topping.
Keywords: crops;  image  recognition;  small  target  detection;  YOLOv5s;  SIOU  loss  function;  CPP-CBAM  attention
mechanism; cotton topping
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