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摘要 针对甘蔗智能切种机作业过程中背景杂乱导致茎节识别精度低等问题，提出了基于改进 YOLOv5
的一种甘蔗茎节识别方法。采用跨层级连接的方式优化颈部结构，增强不同层级间的信息融合能力；同时改进

模型损失函数，一方面引入EIoU损失函数代替原始CIoU损失函数，提高边界框回归精度，另一方面利用Focal 
loss损失函数替换交叉熵损失函数，解决正负样本比例不均衡问题；最后引入Ghost模块轻量化网络模型。试验

结果表明，本研究提出的模型相较于原模型，平均精度值提高了 1.4个百分点，达 97.80%，单张检测时间为 16.9 
ms，模型大小仅11.40 Mb，实现了在不同杂乱程度场景下的甘蔗茎节识别，降低了切种时背景杂乱产生的影响。
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目前我国甘蔗产业仅在机耕、培土等环节实现

了机械化，但机械种植、机械收获方面仍未普及，导

致产业整体机械化程度低。甘蔗的机械种植主要采

用预切种式甘蔗种植机，依据农艺要求提前对优质

甘蔗进行切种，并完成晒种、浸种和杀菌等农艺流

程［1］。由于人工切种效率低下，目前已开发出防伤芽

智能切种方法，能够有效识别茎节位置。但随着切

种工作的进行，会产生大量碎屑、杂叶等污垢造成图

像采集区域背景污染，导致算法识别精度下降，甚至

失效。因此，亟需开发防伤芽的智能切种方法，能够

在杂乱背景中精确识别茎节位置，提高茎节识别精

度，以实现高效的防伤芽切种。

近年来，针对甘蔗茎节识别定位问题，国内外开

展了广泛的研究，通过传统的机器视觉方法实现了

甘蔗茎节检测。Zhou等［2］获取甘蔗图像的感兴趣区

域，利用Sobel算子提取边缘特征并采用构造的矩形

检测算子积分运算得到特征描述向量，通过检测描

述向量的峰值来识别茎节，识别准确率为 93%。

Chen等［3］提出一种基于垂直投影函数最小点和局部

像素的方法来定位甘蔗茎节，双茎节识别率 98.5%。

Yang 等［4］通过 Sobel算子计算甘蔗图像在水平方面

的梯度信息，利用平均梯度和方差梯度特征识别甘

蔗茎节，识别准确率为96.89%。Nare等［5］利用Sobel
算子识别甘蔗边缘，通过调节阈值去除噪音，用识别

边缘的附加阈值和边缘总数识别甘蔗芽。张圆圆

等［6］根据甘蔗茎节处具有拐点和灰度值不连续的特

性，在边缘拟合法和灰度值拟合法基础上采用中值

决策识别甘蔗茎节，识别正确率达到94.7%。以上基

于传统机器视觉的检测方法鲁棒性较差，当甘蔗品

种更换或背景环境复杂时识别能力会大幅降低，无

法按要求完成防伤芽切种工作。随着深度学习越来

越广泛地应用于农业领域，目前已取得诸多成果。

如李尚平等［7］通过改变输出特征图尺寸和减少 an⁃
chors 的方法改进 YOLOv3，实现甘蔗切种装置对茎

节特征的连续、动态的智能识别，识别准确率

96.89%。黄彤镔等［8］通过引入 CBAM 注意力机制

提高特征提取能力，并采用 α-IoU损失函数增强边界

框定位精度的方法改进 YOLOv5，实现了在自然环

境下快速准确的识别柑橘果实。赵德安等［9］通过替

换骨干网络的方法改进 YOLOv3，在保证效率和准
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确率的前提下实现了复杂环境下苹果的检测。顾伟

等［10］利用 ResNet 50 网络改进 SSD 算法的主干结

构，提高群体棉籽图像特征提取效率，实现了对群体

棉籽的破损检测。

基于传统的机器视觉算法虽然准确率较高，但

鲁棒性差，而基于深度学习的算法能增强鲁棒性，但

由于模型尺寸较大，需要高昂的计算成本才能完成。

为解决上述问题，本研究提出了一种基于改进 YO⁃
LOv5的甘蔗茎节识别定位方法，以期为甘蔗预切种

机在杂乱背景下工作提供算法支持。

1　材料与方法

1.1　数据采集与数据集制作

甘蔗样本采集于广东省湛江市中国热带科学院

农业机械研究所试验田，采集设备型号为工业相机

MER-2000-5GM/C、镜 头 HN-0826-20M-C1/1X。

考虑到不同品种甘蔗直径、茎节形状、颜色以及灰度

值变化都会有所不同，选取贵糖 49号、新台糖 22号 2
种甘蔗作为样本，人工砍收后统一在研究所试验基

地拍摄。由于农业机械工况恶劣，随着切种工作不

断进行，切种机内部图像采集区域会因各种污染造

成背景杂乱，如甘蔗切割碎屑、泥土碎屑、切割时飞

溅出的蔗糖汁黏液造成的枝叶黏附等。在样本采集

时为模拟切种机内部背景杂乱的场景，根据真实内

部环境产生的背景污染，分析其干扰原因后在拍摄

背景中随机加入碎屑模拟，其中包含因锯片造成的

细小碎屑、甘蔗根部黏附的泥土颗粒以及枯叶。模

拟环境中加入的干扰元素包含了真实环境中的各类

污染，故二者较为相似。拍摄完成后按照背景杂乱

程度依次分为干净背景样本、轻度杂乱背景样本、重

度杂乱背景样本。最终采集贵糖 49 号 510 张、新台

糖 22 号 500 张，茎节数量共 10 094 个。采集的单张

图片大小为 57.7 Mb，分辨率为 5 496×3 672，存储格

式为 bmp格式。采用图片标注工具LabelImg将图片

标注成 VOC 格式的 xml 文件，之后将其转换为 yolo
格式的 txt文件并按照 7︰2︰1 的比例划分训练集，测

试集和验证集。数据集部分样本如图1所示。

1.2　YOLOv5架构

随着目标检测算法的不断改进与迭代，YO⁃
LOv5较 YOLOv4在精度、速度和模型大小上均有

较大程度的优化，更适合部署在嵌入式设备上用于

工程实践。YOLOv5s是YOLOv5模型系列中尺寸

最小的版本，其大小仅 14.50 Mb，但在复杂背景环

境下容易受到干扰，造成错检、精度不能满足要求

等问题。YOLOv5s 的主要结构由 Input 输入端、

Backbone骨干网络、Neck网络层和Head检测端 4个

部分组成，如图 2 所示。Input 输入端通过 Mosaic 数

据增强丰富数据集，采用 K-means 自适应锚框算法

计算获取最佳锚框尺寸并自适应缩放图片大小以减

少计算量。Mosaic 数据增强算法［11］从同一批次的

BatchSize 个样本中随机抽取 4 张图片并进行裁剪、

缩放，合并为 1张图片后输入网络，不仅可以丰富数

据集，而且能够提升网络的训练速度。Backbone 骨

干网络包含C3模块以及SPPF模块，经改进后的C3
模块由于使用了残差结构，改善了反向传播过程中

梯度爆炸和梯度消息问题。Neck网络主要对骨干网

络提取到的特征信息进行融合，共包括 FPN 特征金

A：新台糖22号 New Taitang 22； B：贵糖49号 Guitang 49.
图1 部分样本图片

Fig.1 Some sample pictures



第 1 期 赵文博 等：基于改进 YOLOv5 的甘蔗茎节识别方法
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字塔［12］和 PAN 路径聚合网络结构［13］中的 2 部分信

息。Head 检测头将 Neck 网络输出的不同尺度的特

征图进行解析，并通过损失函数和NMS非极大值抑

制进行训练或预测。

1.3　模型改进

1） 改进Neck网络层。YOLOv5s网络的颈部结

构设计采用FPN+PAN的结构，FPN结构利用骨干

网络最后 1层输出特征图进行 2次上采样，在 3个尺

度上构建出高级语义特征图。由于连续上采样会造

成浅层信息大量丢失，影响甘蔗茎节识别定位。为

实现茎节位置的精确定位，减少杂乱背景带来的干

扰，需充分利用主干网络提取到的浅层信息，增强网

络对定位框的回归能力。因此，基于 BiFPN［14］提出

了跨层加权连接的 Neck结构，将颈部和骨干网络同

一尺度的特征信息相融合，在不大幅增加计算成本

的情况下，将浅层语义信息如边缘、轮廓等融入到

PAN 结构中，使模型对甘蔗茎节定位的边界框回归

更加精确。在信息融合过程中，一般采用将不同层

级的特征图直接相加的方法，但实际上不同特征层

对最终结果产生的影响不同，因此，引入可学习的方

式，在迭代过程中不断调整和学习不同的输入特征

层权重。

特征融合有多种方式，如采用 concat操作将通道

叠加进行特征融合、在通道数不变的情况下直接将 2
张特征图数值相加的 add 操作以及采用全连接操作

进行融合等。因全连接融合方式导致参数量大幅增

加，故这里不进行考虑。对 add 和 concat 操作分析

如下：

outconcat = ∑
i = 1

c

xi ⊗ ki + ∑
i = 1

c

yi ⊗ ki + c （1）

outadd = ∑
i = 1

c

( xi⊕yi )*ki （2）

其中，outconcat和 outadd分别为不同方法融合后的

特征图；xi和 yi分别为不同通道的输入；ki表示第 i个

卷积核。

由式（1）可知，在进行 concat拼接时对于不同的

特征层采用不同的卷积核运算，模型经过 concat融合

操作后提取到不同的语义信息，并增加了通道数。

由式（2）可知，add操作只是简单地进行像素叠加，会

导致信息损失，但共享卷积核参数使参数量较 concat
操作减少一半，二者均有不同的优势。改进后的

Neck 结构如图 3 所示，其中虚线条代表添加可学习

权重的特征融合。

2） 损失函数改进。损失函数主要用来评估真实

值与预测值之间的差异程度，YOLOv5s的损失函数

分别由目标置信度损失、边框定位损失和分类损失 3
部分构成。改进后的损失函数采用 Focal loss 计算

目标置信度损失，并采用 EIoU loss［15］计算边界框定

位损失。

①采用焦点损失函数 Focal loss［16］替换交叉熵

损失函数计算目标置信度损失。YOLOv5s 的目标

置信度损失采用交叉熵损失，如公式（3）。对于二

分类问题，总的损失函数如公式（4）。当样本分布

不均匀时，损失函数会更加偏重样本数多的类别，

即当 m>>  n时，模型会朝着与预期不同的方向优化。

图2 YOLOv5s网络结构

Fig.2 YOLOv5s network structure

图3 改进后Neck结构

Fig.3 Improved Neck structure
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在检测甘蔗图片时，模型会生成大量候选框，虽然

YOLOv5s 利用跨邻域网格匹配策略增大了正样本

的数量，但是负样本仍占较大比例，使损失函数更关

注负样本，因此，本研究引入焦点损失函数 Focal 
loss，在一定程度上降低正负样本比例失衡所带来的

影响，有效减少背景带来的干扰。

L( y，p̂ )=-y log ( p̂ )-(1 - y ) log (1 - p̂ ) （3）

L = 1
N

( ∑
yi = 1

m

- log ( p̂ )+ ∑
yi = 0

n

- log (1 - p̂ ) ) （4）

    其中，p̂为预测概率大小，样本总数N=m+n。

Focal loss 的具体形式如公式（5）所示，将公式

（6）代入公式（5）可得到公式（7）。

L focal =
ì
í
î

ïï
ïï

-αt (1 - p̂ )γ log ( p̂ )
-(1 - αt ) p̂γ log (1 - p̂ )

    
if  y = 1
if  y = 0 （5）

pt =
ì
í
î

ïï
ïï

p̂

1 - p̂
   if  y = 1

otherwise
（6）

L focal =-αt (1 - pt )γ log ( pt ) （7）
由式（3）和式（7）可知，Focal loss 其本质在于加

入了调制因子（1-pt）
γ和平衡因子 αt，其中平衡因子 αt

纠正正负样本对总损失的影响，反映了分类的难易

程度，pt越大说明目标置信度越高、样本易于分类；pt

越小则相反。引入Focal loss从特征识别难易角度和

样本分布角度出发，解决了样本不均衡带来的模型

优化问题。

②采用 EIoU［17］损失函数计算边框定位损失。

YOLOv5s原采用CIoU损失函数计算边框回归定位

损失，计算方法如式（8）。

LCIoU = 1 - IoU + ρ2 ( b，bgt )
c2 + αv （8）

α = v
(1 - IoU )+ v

（9）

v = 4
π

( arctan wgt

hgt - arctan w
h

)2 （10）

其中，ρ2 ( b，bgt )代表两框中心点的欧式距离，c
代表能同时覆盖两框的最小闭包区域的对角线

距离。

CIoU损失函数从边界框回归的重叠面积、中心

点距离、纵横比三方面进行回归使定位更精确。由

公式（10）可得，对预测框形状回归时CIoU损失函数

对长宽比进行惩罚，当w = kwgt、h = khgt时，CIoU损

失函数中对长宽比的惩罚项会退化为 0，导致惩罚失

效，最终预测框无法拟合真实框。对公式（10）求偏

导可得：

∂v
∂w

= 8
π ( arctan wgt

hgt - arctan w
h

)* h
w2 + h2 （11）

∂v
∂h

=- 8
π ( arctan wgt

hgt - arctan w
h

)* w
w2 + h2 （12）

由式（11）和（12）可知，在回归过程中，h 和 w 的

变化相反，无法使二者同时变小。基于此情况，引入

EIoU 损失函数改进定位回归损失。EIoU 损失函数

在 CIoU 损失函数的基础上将对宽高比的惩罚改为

采用对目标框和预测框的宽高之差分别惩罚，解决

了形状相似时惩罚项退化和无法同时最小化的问

题，提高了边界框的回归精度。其定义如公式（13）
所示。

LEIoU = L IoU + Ldis + Lasp

= 1 - IoU +

 ρ
2 ( b，bgt )

c2 + ρ2 ( w，wgt )
C 2

w

+ ρ2 ( h，hgt )
C 2

h

（13）

其中，Cw、Ch分别代表能同时覆盖两框的最小闭

包区域的高和宽。

3） 引入 Ghost 模块。经上述方法改进后，较原

YOLOv5s模型识别准确率提高，但同时增加了参数

量。在原始模型中使用了大量的卷积核去完成采

样、融合等操作，普通卷积输出的特征图中包含了很

多冗余特征［18］，为减少模型参数量，使模型能够部署

在计算资源有限的硬件设备上，引入Ghost模块替换

Neck 中原始普通卷积。Ghost 模块将卷积分为 2 部

分，一部分利用常规卷积生成一定数量的特征图，另

一部分通过线性运算补全缺失的特征图，从减少冗

余特征的角度出发，在不改变输出特征图大小的情

况下降低参数量和计算复杂度，结构如图 4所示。虽

然改进后模型实现了轻量化，但由于去除冗余特征

图导致精度下降，推理速度变慢等，因此，后续针对

模型精度、参数量、推理速度进行消融试验。改进后

的网络结构设计如图5所示。

   A：常规卷积 Regular convolutional layer； B：Ghost 模块 Ghost 
module.

图4 常规卷积层和Ghost模块

Fig.4 Regular convolutional layer and 
Ghost module
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1.4　试验环境及流程

采用Windows10操作系统，计算机内存为 64 G，

处理器型号为 Intel（R） Core（TM） i9-10900K CPU 
@ 3.70GHz 3.70 GHz，显卡型号为 GPU NVIDIA 
GeFore RTX3060，深 度 学 习 框 架 使 用 Pytorch 
1.10.0，CUDA 10.2，CUDNN 8.3.3。初始化学习率

为 0.01，动量参数为 0.937，最终学习率为 0.001，批处

理大小 BatchSize 为 32，总迭代次数 epoch 为 300 次，

并采用 epoch为 3、动量参数为 0.8的warm-up方法预

热学习率。具体试验流程如图 6所示。步骤 1，利用

工业相机采集甘蔗图像后进行分类、标注处理，并按

比例划分好训练集、测试集和验证集；步骤 2，采用

Python编程语言，利用 Pytorch深度学习框架构建并

改进YOLOv5s模型；步骤 3，选取合适的超参数初始

化模型并对模型进行训练；步骤 4，利用训练好的权

重文件在测试集上测试模型效果；步骤 5，将最终模

型与其他模型进行多组横向对比试验。

1.5　评价指标

为系统且客观地评价改进后模型与原模型及其

他模型的性能，试验采用准确率（precision，P）、召回

率（recall，R）、平均精度（average precision，PA）、参

数量、计算量（GFLOPs）、模型大小、推理速度

图5 改进后的YOLOv5s结构图

Fig.5 Improved YOLOv5s structure diagram

图6 试验流程图

Fig.6 Experiment flow chart
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（speed）作为模型的评价标准。其中，推理速度

（speed）指对单张甘蔗图像的检测时间。具体计算

公式如下：

P = TP

TP + FP
× 100% （14）

R = TP

TP + FN
× 100% （15）

PA =∫
0

1
PRdR × 100% （16）

其中，TP为真实正样本，FP为虚假正样本，FN为

虚假负样本。

2　结果与分析

2.1　采用不同特征融合手段的改进效果

从表 1可知，采用 add操作实现的特征融合手段

改进Neck结构使模型准确率P下降了 0.2个百分点，

召回率 R、平均精度 PA均提高了 1.3 个百分点；采用

concat操作实现的特征融合改进Neck结构使得模型

准确率 P、召回率 R 和平均精度 PA分别提高了 0.9、
1.3、1.4 个百分点。因此，无论用哪种手段实现的跨

层加权连接均能使模型平均精度得到提升，但二者

使模型的参数量和复杂度有不同程度的增加，add操

作实现的特征融合相比于 concat操作在模型参数量

上高出 0.09 Mb，通过分析模型构建过程可以解释这

种现象。在模型构建时，需要将第 12层、16层、22层

进行特征融合，由于 add操作需要保证不同层级特征

图通道数相同，所以融合之前需加入 1×1卷积调整

通道数，使得本应参数量较小的 add 操作比 concat
操作实现的特征融合多出一部分参数量。综合考

虑精度和参数量等因素，采用 concat 操作实现可学

习的跨层级连接改进Neck结构。

2.2　YOLOv5s消融试验

为验证上述改进后模型在复杂背景下甘蔗茎节

识别过程中的优化效果，进行了一系列消融试验。

首先通过添加学习权重的跨层连接改进颈部结构，

然后将 YOLOv5s 的目标置信度损失和边框定位损

失分别替换为 Focal loss和 EIoU 损失函数。训练过

程采用同样的超参数，试验结果见表 2。将颈部改进

后，使网络将浅层的边缘信息进一步与提取后的深

层语义信息相结合，模型对茎节的检测也更加准确，

准确率 P 提高 0.9个百分点，平均精度 PA提升 1.4个

百分点，参数量仅增加 0.06 Mb。引入 EIoU 损失函

数计算边界回归的损失函数，改变了对预测框长和

宽的惩罚方法，提高了模型边界框的定位精度，在不

增加参数量的情况下，较原模型准确率P提高 1.2个

百分点，平均精度 PA提高 1.4个百分点。此外，引入

Focal loss 焦点损失函数后，解决正负样本分布不均

匀问题，使准确率 P 提高了 0.8 个百分点。由表 2 可

知，由于几种改进措施都均未大幅增加模型参数和

复杂度，故单张图片推理时间几乎没有改变。

2.3　引入Ghost的消融试验

将改进后的YOLOv5s模型采用Ghost模块替换

不同位置的卷积进行训练并测试，对比不同参数量

下的模型精度，评估模型性能，结果如表 3所示，其中

Baseline 为经过表 2 中的序列 1、2、3 分别改进后的

YOLOv5s 模型。经比较可以看出，不论采用 Ghost

表1　不同融合手段的试验结果

Table 1　Comparison experiments of fusion means

模型

Model

YOLOv5s
BiFPN_add
BiFPN_concat

参数量/Mb
Parameters

7.01
7.16
7.07

计算量

GFLOPs

15.8
16.4
16.0

准确率/%
Precision

95.8
95.6
96.7

召回率/%
Recall

96.2
97.5
97.5

平均精度/%
Average precision

96.4
97.7
97.8

表2　YOLOv5s消融试验

Table 2　YOLOv5s ablation experiment

序列

Order number
0
1
2
3

4

模型

Model
YOLOv5s

+BiFPN_concat
+EIoU

+Focal loss

+1+2+3

参数量/Mb
Parameters

7.01
7.07
7.01
7.01

7.07

模型大小/Mb
Size
14.5
14.6
14.6
14.5

14.6

准确率/%
Precision

95.8
96.7
97.0
96.6

97.2

召回率/%
Recall
96.2
97.5
97.1
97.2

98.0

平均精度/%
Average precision

96.4
97.8
97.8
97.3

98.8

推理时间/ms 
Reasoning time

14
15
14
14

15
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改进骨干网络还是改进颈部，或者全部改进，均会使

模型参数量和模型大小减小，但会导致模型的平均

精度值有不同程度的降低。其中，对颈部替换的参

数量较原模型减少 1.34 Mb，模型大小减小 3.1 Mb，
准确率 P 提高 1.3 个百分点，平均精度 PA增长了 1.4

个百分点。虽然单张推理时间增加了2.9 ms，但仍满

足切种工作对于图像处理时间的要求。因此，采用

Ghost 模块对颈部 Neck 进行轻量化改进，能够很好

地兼顾检测精度和模型参数量大小。

2.4　与不同主流检测模型的对比

采用同一甘蔗数据集在同等硬件资源下对Fast⁃
er R-CNN、YOLOv4-tiny、YOLOv3 进行对比试验。

由表 4可知，相比于 YOLOv3和 YOLOv4-tiny，双阶

段算法 Faster R-CNN 在平均精度上性能优于 YO⁃
LOv3和YOLOv4-tiny，但单张推理时间远远大于单

阶段算法 YOLO。改进后的 YOLOv5s 模型相较于

YOLOv3和YOLOv4-tiny，模型尺寸更小，平均精度

更高，更适宜部署在计算资源有限的嵌入式硬件上。

相比于原模型 YOLOv5s，由于提升了网络特征提取

能力以及改进了损失函数，使得改进后模型在杂乱

背景下表现更好，平均精度更高。

图 7为改进前后YOLOv5s在不同杂乱程度背景

下茎节识别的效果图，其中图 7A 为改进前识别效

果，图 7B为改进后识别效果。从图 7A可以看出，当

背景逐渐变得杂乱，未改进前模型存在着错检等问

题。改进后 YOLOv5s 模型不但对干净背景下茎节

检测效果准确率提高，而且随着背景逐渐杂乱，对茎

节的检测效果仍较好。

3　讨 论

本研究针对甘蔗智能切种机作业过程中背景杂

乱导致茎节识别困难等问题，提出了一种基于改进

YOLOv5 模型的茎节识别方法，通过将主干网络与

颈部同尺寸特征图跨层加权连接提高特征提取能

力，减少杂乱背景造成的精度下降；引入Focal loss替

换交叉熵损失函数解决正负样本比例失衡问题，并

采用 EIoU 损失函数计算预测框回归损失提高定位

精度，最终结合Ghost模块在保证模型精度的同时对

模型进行轻量化改进。改进后的模型在甘蔗数据集

上的准确率达 97.1%，较原模型提高了 1.3 个百分

点，平均精度为 97.80%，模型大小仅 11.40 Mb，单张

推理时间为 16.9 ms。试验结果表明，在杂乱背景下，

改进后的算法能够在兼顾模型大小的同时保证较高

精度，为复杂工况下的防伤芽切种工作提供精确的

定位信息。由于物距较大导致单个相机无法较好地

完成整根甘蔗图像的清晰采集，后续考虑减小物距

并增加多组相机进行拍摄，通过图像拼接得到整根

甘蔗图像，并进一步将模型部署在嵌入式设备上，最

终完成真实环境下的切割任务。

表3　Ghost模块替换结果比较

Table 3　Comparison of Ghost module replacement results

模型

Model

YOLOv5s

Baseline

替换Backbone Replace Backbone

替换Neck Replace Neck

全部替换All repalce

参数量/Mb
Parameters

7.01

7.07

4.18

5.67

3.67

模型大小/Mb
Size

14.5

14.6

8.9

11.4

7.9

准确率/%
Precision

95.8

97.2

96.3

97.1

96.3

召回率/%
Recall

96.2

98.0

97.0

97.9

97.4

平均精度/%
Average precision

96.4

98.8

96.6

97.8

97.3

推理时间/ms
Reasoning time

14.0

15.0

15.2

16.9

16.0

表4　不同模型检测结果对比

Table 4　Comparison of detection results of different models

模型Model

YOLOv3

YOLOv4-tiny

Faster R-CNN

YOLOv5s

改进后 YOLOv5s Improved YOLOv5s

模型大小/Mb Size

235.00

246.17

460.12

14.50

11.40

平均精度/%
Average precision

93.90

91.54

94.56

96.40

97.80

推理时间/ms Reasoning time

35.0

29.0

68.0

14.0

16.9
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Abstract As one of the important raw materials for sugar production，sugar cane extracted is not only 
a necessity but also belongs to national strategic reserve materials. At present，the sugarcane industry as a 
whole is inefficient，especially in terms of machine seeding，and the efficiency of manual seed cutting is low. 
The developed methods for sugarcane stem node identification are all based on clean background conditions，
but the working environment of agricultural machinery is disgusting. A large amount of debris，miscella⁃
neous leaves and other dirt produced by seed cutting will lead to background pollution in image acquisition 
area and reduce the recognition ability of algorithm. Therefore，a sugarcane stem node identification method 
is put forward based on improving YOLOv5 to solve the problems of low recognition accuracy of sugarcane 
stem node under complex background. To optimize the neck structure and enhance the information fusion 
capability among different levels by using cross-level connection. At the same time，the model loss function 
is improved. On the one hand，EIoU loss is introduced to replace original CIoU loss to improve the preci⁃
sion of boundary box regression； on the other hand，Focal loss function is used to replace the cross-entropic 
loss function to solve the problem of unbalanced proportion of positive and negative samples. Finally，Ghost 
module is introduced to lightweight network model. The experimental results show that compared with the 
original model，the average precision value of the model proposed in this study is increased to 97.80%，the 
single detection time is 16.9 ms and the memory of the model is only 11.4 Mb，which realizes the identifica⁃
tion of sugarcane stem joints in different chaotic scenes and reduces the impact of background chaos when 
cutting injurious buds.

Keywords sugarcane； stem node identification； cluttered background； YOLOv5； cross-layer 
weighted connection； loss function； precise cutting
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