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摘  要 

神经网络算法在人工智能领域有着广泛的应用，如本文中智慧农业中的麦穗识别。本研究采用YOLOv5s 
算法研究麦穗的目标检测，将目标检测算法和神经网络算法相结合。研究的数据集来自Global Wheat 
Head detection (GWHD) dataset2020和AI crowd中GWHD dataset 2021，利用LabelImg软件进行标注，

将标注后的数据先采用PIL中的旋转、翻转、亮度提升等对数据进行增强预处理，其次，选用YOLO系列

算法对预处理后的数据集进行目标检测。增大麦穗训练集的规模，提高模型的泛化能力。通过YOLO算

法进行麦穗检测，确保对数据集进行目标检测的准确性。利用该模型对麦穗图像进行检测。其中YOLOv5
算法在输入端增加了Mosaic数据增强、自适应anchor以及图像缩放板块。并在neck上使用FPN和PAN
结合板块，其精确率、召回率和平均精度在测试集上的精度分别为78.1%、85%、52.1%，比YOLOv3
的检验结果高，该方法可以高效地检测并标注麦穗。 
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Abstract 
Neural network algorithm has a wide range of applications in the field of artificial intelligence, 
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such as wheat ear recognition in Intelligent Agriculture in this paper. In this study, YOLOv5s algo-
rithm is used to study the target detection of wheat ears, which combines the target detection al-
gorithm with neural network algorithm. The data sets studied are from global wheat head detec-
tion (GWHD) dataset 2020 and GWHD dataset 2021 in AI crowd. LabelImg software is used to label 
the marked data. Firstly, the rotation, turnover and brightness improvement in PIL are used to 
enhance the preprocessing of the data. Secondly, YOLO series algorithms are selected to detect the 
target of the preprocessed data set, increase the scale of wheat ear training set and improve the 
generalization ability of the model. The ear of wheat is detected by YOLO algorithm, and the target 
of the data set is detected accurately. The model is used to detect the wheat ear image. Among 
them, YOLOv5 algorithm adds mosaic data enhancement, adaptive anchor and image scaling 
plates at the input. Using FPN and pan combined plates on neck, the accuracy, recall and average 
accuracy on the test set are 78.1%, 85% and 52.1% respectively, which is higher than the test re-
sult of YOLOv3. This method can detect and label wheat ears efficiently. 
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1. 引言 

小麦可以解决粮食安全的问题，提高农产品的出口量。发挥着营养、饲养、经济价值。检测期间会

碰到视觉的挑战，如小麦植株重叠，风动下的模糊图像。这些问题加剧了识别单个小麦头的难度。目前，

小麦的研究方法有：人工观测技术、遥感图像预测[1]、电容量测产[2]方法等。人工观测主观因素较多，

导致观测不准确，且耗费人力较多。遥感技术主要采取卫星图像，拍摄距离较远，导致遥感技术不适合

用来观测小范围的麦穗数据；电容量测量产量，电力成本消耗较大且耗时较长。 
随着深度学习的发展，智慧农业也可通过深度学习解决一系列难题[3]，如粮食产量的估算、种子选

种、种子选择优良基因性等[4]。随着神经网络在目标检测中的发展，人们用深度学习网络来检测小麦，

本文将对粮食生产的麦穗图像识别方法进行研究讨论。为了克服小麦植株重叠、风动图像模糊这些干扰

因素，我们尝试利用神经网络设计合理的算法运用到麦穗识别中[5]，为智慧农业下的小麦穗识别提供服

务。本文结合图像处理技术[6] [7] [8]，设计了一套基于 YOLOv5 的麦穗识别算法，有助于农村小麦管理

决策去评估小麦的健康和成熟度，以便选择优良种，提高播种的参考性，为小麦的智能识别监控系统提

供理论依据。 

2. YOLO 算法简介 

计算机视觉是近几年发展起来的一种新方法，而 YOLO 一系列算法是领域中一种典型的目标检测方

法。它将图片作为算法的输入端，并在图片不同位置，回归该位置的目标框及目标检测类型。YOLOv5
系列有轻量级模型的大小，且具有较好的检测精度和速度，用途广泛，用于电路缺陷检测、医学肿瘤图

像检测、车牌号检测等[9]。 
YOLOv5 [10]是基于 YOLOv4 的改进而来，用于目标检测。于 YOLO 系列其他几个算法相比，

YOLOv5s 网络最小，速度最少，AP 进度也最低。 

Open Access

https://doi.org/10.12677/airr.2022.112010
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


姜月 等 
 

 

DOI: 10.12677/airr.2022.112010 86 人工智能与机器人研究 
 

其中，比较出名的为 YOLOv3，YOLOv5。就大体的结构而言，YOLO 系列算法的网络结构都是由

输入端、Backbone、Neck 和 Prediction4 个部分组成。YOLOv5 的网络结构如图 1 所示。 
YOLOv5 系列[11]中 YOLOv5s [12]的网络最小准确率稍低于其他三种(YOLOv5m，YOLOV5l 和

YOLOV5x)，但其检验速率却是最快的。另外其它 3 种网络基于 YOLOv5s 的网络结构进一步拓宽，精度逐

渐提高，但检测速率稍显缓慢。基于该方法所需要的较高的检测速度，故选用 YOLOv5s [13]目标检测模型。 
 

 
Figure 1. YOLOv5 Network Structure 
图 1. YOLOv5 网络结构 

3. 麦穗的检测 

本文在输入端放入麦穗的图像，将其输入到训练好的 YOLOv5s 算法中进行麦穗的目标检测。目标检

测算法会输出结果中带有麦穗的边界框且上方有麦穗可能性百分比的图像。 

3.1. 数据集 

本文从 Global Wheat2020 和 AI crowd 中 Global Wheat2021 抽取了 3000 张图像作为模型的数据集，其

中包括由 7 个不同国家如法国、英国、中国、瑞士的麦穗图像。我们对预处理后标签发生变换的图片数据，

由于缺少适合 YOLO 算法的标注文件，故本文使用 LabelImg 软件对麦穗数据集重新进行了标注操作，其

中图片用于模型训练和模型测试的比例为 80%：20%，其麦穗的数据集局部标注示例图片如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Sample image of dataset annotation 
图 2. 数据集标注示例图片 
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标注完数据集之后，采用 PIL (Python imaging library)库对图片进行预处理[14]，如下图 3 所示： 
 

 
Figure 3. Example of effect of preprocessing wheat ear image with PIL 
图 3. 利用 PIL 对麦穗图像进行预处理的效果示例 

 
由图 3 可知，采用以上的数据增强策略可以增大麦穗训练集的规模，提高模型的泛化能力，有效地

提升模型的鲁棒性[15]。 
为了更直观的比较YOLO系列算法的异同，列出YOLOv3-YOLOv5的 input、backbone、neck、prediction

板块如表 1 所示。 
 

Table 1. Structure comparison of YOLO series models 
表 1. YOLO 系列模型结构对比 

 YOLOv5 YOLOv4 YOLOv3 

input Mosaic 数据增强、自适应 anchor SAT 自对抗训练  

backbone Focus、CSP CSPDarknet53、MISH 激活函数 Darknet53、CBL 

neck FPN+PAN SPP、FPN+PAN FPN 

prediction GIOU_loss GIOU_loss  

 
相比较于 YOLOv3 以及 YOLOv4，YOLOv5 在网络结构的 4 个部分进行了创新： 
1) 输入端部分：采用 Mosaic 增强数据的方式，并采用一个可调整的锚框，一个可调整缩放的图片；

Mosaic 是参照仅在两张图像上进行拼接的数据增强的方式(CutMix)，选取了四张图片，利用随机排布、
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缩放、裁剪后的图像进行拼接； 
2) Backbone 部分：采用 Focus 和 CSP 架构；Focus 切割图像，在每一章图片中每隔一个像素拿到一

个数值，最后在不损失信息的条件下获得二倍下的采样特征图片；CSP 在输入 block 之前，其输入由：

通过 block 计算完成以及通过 shortcut 进行 concatenate 的两部分操作组成； 
3) Neck 部分：使用 FPN + PAN 结合的结构。是自顶向下是 FPN 的模式，将特征由高层传输下来；

PAN 正好完美解决了 FPN 计算量较大的难题； 
4) 预测：在 bounding box 中使用 GIOU_Loss 进行补偿回归的损失，其表达式如(1)所示。 

( )\C A B
GIoU IoU

C
∪

= −                                  (1) 

考虑算法需要比较快的检测速度，本文选用 YOLOv5 系列中的 YOLOv5s 作为麦穗检测的算法。另

外，在训练阶段，对模型进行适当的微调来加快训练及收敛速度[15]。 

3.2. 实验参数设置 

训练阶段参数设置： 
本算法使用 3000 张图片中 90%作为训练集，采用数据并行的方式进行训练，设置 epoch 数为 300，

优化方法为随机梯度下降法(SGD)，batch 的大小为 36，图片的大小为 1024。 
测试阶段参数设置： 
本算法使用 3000 张图片中的 10%作为测试集，在测试阶段，加载训练好的权重文件，设置图片的大

小为 1024 × 1024。 

4. 结束分析 

为了验证训练出 YOLOv5s 模型对麦穗检测的性能，本文在测试集上进行了总体的评估。 

4.1. 评价指标 

依根据图像识别中目标检测领域常采用的评价检测好坏的指标采用精确率(P)、召回率(R)以及平均精

度均值(mAP)三个指标用于检测麦穗检测效果的评价[16]。 
式(2)是精确率和召回率的计算公式： 

p

p p

p

p n

t
precision

t f

t
recall

t f


= +


 = +

                                    (2) 

其中： pt 表示实际为正样本，且划分正确的数量； nf 表示实际为负样本，且划分正确的数量； pf 表示实

际为正样本，但被分为负样本的数量。 
mAP 的计算公式如式(3)所示。 

( )
1

1MAP
N

i
AveP i

N =

= ∑                                   (3) 

其中：N 为类别数； ( )AveP i 为第 i 类的平均精确率。 
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4.2. 算法性能分析 

相关研究建立在 PyTorch1.7 上，基于一个 Python3.6 语言的深度学习框架。实验平台处理器使用

Intel(R) Core(TM) I7-8750H CPU，显卡使用 NVIDIA GeForce RTXmobel net2060，内存为 16G，操作平台

为 Ubuntu18.04。为了量化本文使用的 YOLOv5 算法的性能表现，将 YOLOv5,YOLOv3 检测算法在麦穗

目标检测任务上的 Precision、Recall 以及 mAP@.5 作对比，结果见表 2。 
本文使用的YOLOv5是Precision为 78.1%，Recall为 85%，mAP@.5为 52.1%，3个指标均高于YOLOv3

检测算法。 
 

Table 2. Test results of two algorithms on data sets 
表 2. 两个算法在数据集上的测试结果 

算法 Precision/% Recall/% mAP@.5/% 

YOLOv5s 78.1 85 52.1 

YOLOv3 73.6 82.3 49 

4.3. 结果展示 

本文利用 YOLO 一系列算法对麦穗进行目标检测，将进度较高的两种 YOLO 算法 YOLOv3 和

YOLOv5s 比较，检验结果局部展示如图 4、图 5 所示，结果表示，针对麦穗目标检测问题，YOLOv5s
相对于 YOLOv3 准确率更高。 
 

 
Figure 4. Partial display of YOLOv3 target detection results 
图 4. YOLOv3 目标检测结果局部展示 

 

 
Figure 5. Partial display of YOLOv5s target detection results 
图 5. YOLOv5s 目标检测结果局部展示 

https://doi.org/10.12677/airr.2022.112010


姜月 等 
 

 

DOI: 10.12677/airr.2022.112010 90 人工智能与机器人研究 
 

5. 结束语 

本实验通过对 Global Wheat Head detection (GWHD) dataset2020 和 AI crowd 中 GWHD dataset 2021
中小麦植株重叠、风动下的图像，采用 PIL 库对原始数据集进行扩充，利用 LabelImg 软件对数据进行重

新标注，同时提出一种基于 YOLOv5s 模型，并通过实验与 YOLOv3 等模型进行对比，结果表明其能有

效提高对麦穗识别的精度。该算法让 YOLOv3 的精确度、召回率、mAP@.5 分别提高了 4.5%、2.7%，3.1%。 
对于目标检测网络来讲，大量的训练数据必不可少。实验中虽已利用 GWHD 数据集，并利用 PIL 库

对原始数据做了多种数据预处理来进行数据扩充，但由于原始数据的麦穗数据有小麦植株重叠、风动等

干扰因素的影响，且麦穗图像场地过于单一，因此即使经过数据增强，本文算法对自然影响因素下的麦

穗目标检测结果仍然有待提高。为进一步提高该方法的精度和实用性，后续研究计划拓宽收集数据样本

的途径，或利用智能算法 GAN 等生成数据，增强模型的实用性以及对不同场景的处理能力。 
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