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基于机器视觉的温室蓝莓花期蜜蜂授粉监测
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摘要 为评估日光温室蓝莓开花窗口期内授粉蜜蜂投放量的合理性，基于机器视觉对蓝莓的蜜蜂授粉次数

进行统计。针对检测环境复杂、目标尺度小、易被遮挡等问题，对数据集进行改进泊松融合数据增强处理；并优

化设计YOLOv5模型结构，通过引入GAM注意力机制和Transformer模块，增强模型特征提取能力，特征金字

塔网络采用BiFPN结构及CARAFE模块补充上下文信息；使用EIoU损失函数和Soft NMS边界框筛选算法，

提高边界框的定位精度，解决目标遮挡漏检问题。结果显示，改进后网络的平均精度均值达到 96.6%，较原网络

提高 3.5个百分点，在GPU上对单张蓝莓授粉图像的平均检测时间为 11.4 ms。研究结果表明，本研究建立的模

型的识别准确度、检测速度及鲁棒性能满足对蓝莓的蜜蜂授粉次数的实时监测。
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蓝莓花期授粉是温室蓝莓种植中至关重要的一

个环节，借助蜜蜂授粉不仅均匀而且效率高，还可提

高蓝莓的坐果率和果实品质，解决温室蓝莓在相对

隔离条件下的授粉难题。蜜蜂的投放量直接影响授

粉效果。目前蓝莓花期授粉次数统计大多数依靠人

工，效率低且精度不高。因此，采用先进的信息技术

手段，记录每朵花上蜜蜂的访花行为，实现日光温室

蓝莓开花窗口期下的蜜蜂授粉次数统计，具有重要

的现实意义。

现有目标检测算法主要包括基于图像特征的目

标检测和基于深度学习的目标检测方法［1］。传统的

机器学习在昆虫检测中分为图像预处理、特征提取

以及识别分类 3个步骤［2］，图像预处理和特征提取部

分主要使用图像处理技术，使用滤波、去噪以及图像

增强技术对图像进行预处理，再提取昆虫的轮廓、纹

理等特征［3-4］，提取的特征通过人工设计进行特征融

合用来训练分类器，最终完成昆虫的分类任务。李

文勇［5］采用图像采集系统与图像预处理方法和基于

分割点定位的粘连害虫分割算法，构建一套在线果

园虫害监测系统和设备，结果表明对多种害虫的识

别率均在 90% 以上。Qin 等［6］提出光谱残差显著性

检测方法用于储藏粮食害虫的边缘检测，实现害虫

位置的准确检测。白云飞等［7］使用改进的形态学二

次重建方法结合模糊推理的方法识别蜂王，在 2种不

同环境条件下该方法的识别成功率分别达到 88.8%
和84.6%。

近年来随着人工智能技术的发展，以卷积神经

网络为主干特征提取网络的目标检测算法在图像识

别领域得到广泛应用［8］，如 Lei 等［9］使用引入 Swin 
Transformer 为主干网络的改进 YOLOv5 进行水下

生物探测，改进后的模型优于一般的目标检测模型，

在复杂的水下场景中具有更强的鲁棒性。张小花

等［10］建立了基于EfficientDet-D1的草莓快速检测及

分类方法，该方法具有 EfficientNet 网络中快速归一

化特征加权融合特点，在成熟草莓与未成熟草莓的

检测性能均优于其他目标检测算法。李瑞［11］针对田

间聚集性小目标害虫识别精度低、鲁棒性差的问题，

提出一种基于 Coarse-to-Fine 网络的小目标害虫识

别与计数方法，所提出的检测网络模型准确率与鲁

棒性均得到有效提升。

为确保蓝莓授粉样本采集的可操作性与可验证

性，本研究设计一套端到端数据采集设备，远程采集

蓝莓温室大棚内蜜蜂授粉样本图片，并结合改进的

YOLOv5进行检测识别，通过设计主干网络、颈部网
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络结构，从而融合各个尺度的特征，增强网络的特征

表示能力，进一步结合注意力机制、Transformer等模

块，将全局信息和关键特征进行有效融合，旨在实现

模型准确率、检测速度以及鲁棒性的综合平衡，为快

速精确识别蓝莓蜜蜂授粉目标提供新的研究思路。

1　材料与方法

1.1　数据采集

本研究的数据来源于大连市金州区与庄河市蓝

莓大棚种植基地，针对普通相机采集数据耗时耗力

的问题，设计一套数据采集设备，该设备主要包括 3
部分：（1）iDS-2DC4223IW-/GLT（S5）型号摄像头，

用于采集蓝莓授粉样本图像；（2）各类生长环境参

数传感器，用于采集大棚内的各项环境参数数据；

（3）USR-G805 插卡式 4GWIFI 版工业路由器、电源

模块和铁制支架部分，用于将数据传输至云端服务

器。该数据采集设备实时收集大棚内蓝莓生长环境

参数和蓝莓授粉样本图片，通过 5G通信模块上传到

云端服务器。并使用 EOS 550D 数码相机进行人工

图像采集，进一步对数据集进行扩充，提高数据集丰

富性。试验选取 2 个大棚，共放置 3 套数据采集设

备，设置摄像头抓拍周期为 10 s，图像分辨率为 1 920
像素×1 080像素，图像为 JPG格式，数据采集设备采

集图像 1 929 张，EOS 550D 数码相机拍摄图像 240
张，图像分辨率为 6 000 像素×4 000 像素，图像为

JPG格式。经过人工数据清洗，删除不包含蓝莓授粉

样本的图像，保留 2 100 张有效图像，使用 LabelImg
软件对图像进行人工标注，构建蓝莓授粉样本图像

数据集，数据采集设备以及数据集的部分样本如图 1
所示。

1.2　改进泊松融合数据增强方法

针对固定拍摄设备采集不到足够数量的蜜蜂访

花行为图片，线上样本采集维度受限等问题，本研究

提出一种蓝莓授粉样本图像的改进泊松融合数据增

强方法，改进泊松融合数据增强方法结构如图 2 所

示，主要包括 3个步骤：（1）选取部分图像裁剪出蜜蜂

图像，建立蜜蜂数据集，使用颜色迁移算法［12］对蜜蜂

图像进行处理，实现蜜蜂图像与蓝莓花朵图像色调

的统一。（2）随机选取若干颜色迁移后的蜜蜂图像分

别进行高斯模糊、运动模糊处理，模拟摄像头抓拍过

程中产生的对焦模糊、运动模糊现象；随机选取若干

蓝莓花朵图片进行对比度增强处理，模拟大棚内的

强光、暗光时的亮度状态。（3）使用改进的泊松融合

算法将蜜蜂图像融入到蓝莓花朵图像上，生成新的

数据集。

A：数据采集设备 Data acquisition equipment；B，C：金州区样本 
Sample of Jinzhou District；D：庄河市样本 Sample of Zhuanghe.

图1 数据采集设备以及部分数据集的样本示例

Fig.1 Part samples of the datasets and 
data acquisition equipment

图2 改进泊松融合数据增强方法结构

Fig.2 The structure of improved Poisson blending data enhancement method

106



第 3 期 胡玲艳 等：基于机器视觉的温室蓝莓花期蜜蜂授粉监测

1）改进的泊松融合算法。泊松融合算法［13］作为

一种图像融合方法，能够将目标图像较好地融合到

原图像中，泊松融合算法的计算公式如下：

min
f ∬

Ω
||∇f - v

2and |f
∂ Ω

= |f *
∂ Ω （1）

式（1），f 表示融合后的结果图像 C，f *表示蓝莓

花朵图像，v 表示蜜蜂图像的梯度，▽f表示 f的一阶

梯度，Ω表示要融合的区域，∂Ω代表融合区域的边缘

部分，即蜜蜂花朵图像边缘不变的情况下，求融合部

分的图像C，使得C在融合部分的梯度与蜜蜂花朵图

像在融合部分的梯度最为接近。

2）泊松融合算法具体步骤。①通过差分方法，

计算蜜蜂图像与蓝莓花朵图像的梯度场。②蜜蜂图

像梯度场做 Mask 操作，提取待融合区域的梯度场。

③蜜蜂待融合区域与蓝莓花朵图像的梯度场进行融

合，得到合成图像的梯度场。④对合成图像的梯度

场求偏导，计算合成图像的散度。⑤通过散度构建

系数矩阵求解约束方程。

传统的泊松融合算法能较好地将蜜蜂图像融入

到蜜蜂花朵图像中，但存在融合区域边界消失的问

题，通过改进步骤②，首先获取蜜蜂 Mask 图像，对

Mask 图像进行闭运算处理得到 Triamp 图［14］，Tri‐
amp图经KNN算法处理得到Alpha图［15］，使用Alpha
图对蜜蜂图像梯度场做Mask操作，获得更多的融合

边界语义信息，改进后的泊松融合算法步骤如图 3
所示。

最终得到融合后的蓝莓授粉样本图片如图 4 所

示，其中红框部分为融合区域。

1.3　YOLOv5网络改进设计

YOLOv5 网络由 4 个主要部分组成：输入端、

Backbone、Neck、Prediction Head。图像输入网络后，

Backbone主干网络在不同的图像粒度上聚集并形成

图像特征，Neck颈部网络进行图像多尺度特征融合

并传输到 Prediction Head，Prediction Head 对图像特

征进行预测，生成边界框和预测类别。其中，Back‐
bone采用CSPDarknet结构进行特征提取，Neck采用

FPN+PAN［16］结构实现多尺度特征融合。

1）主干网络的优化。①Bottleneck 结构的优化

蜜蜂尺寸较小或远距离拍摄导致蜜蜂在图像中的占

比较小，并且由于池化层的存在，会使蜜蜂信息量进

一步减少，导致深层特征对小目标的表达能力较弱。

本研究通过改进 C3 模块中的 Bottleneck 结构，在

Bottleneck结构中加入GAM注意力模块形成GAM‐
Bottleneck 结构，引入 GAMBottleneck 结构的 C3 模

块称之为GAMC3模块，在减少信息扩散的情况下能

放大全局跨维度的交互特征，GAMC3 结构如图 5
所示。

GAM注意力［17］模块采用CBAM注意力中的顺

序通道-空间注意机制，对模块内部的通道与空间注

图3 改进泊松融合算法步骤图

Fig.3 Step of improved Poisson blending algorithm

图4 融合后的蓝莓授粉样本

Fig.4 Samples of blueberry pollination after fusion

图5 GAMC3模块结构图

Fig.5 GAMC3 module structure
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意力子模块进行重新设计。GAM 注意力模块结构

如图 6所示，输入特征图首先经过通道注意力子模块

处理，通道注意力子模块使用 1 个 2 层的 MLP 多层

感知器放大跨维通道-空间依赖性，特征图进一步由

空间注意力子模块处理，使用 2 个 7×7 卷积层进行

空间信息融合，同时删除最大池化层，在增强特征信

息保留的同时有效减少网络的计算复杂度和参数

量。GAM 注意力模块在减少信息扩散的情况下放

大全局交互特征，提高各个特征在通道和空间上的

联系，实现对蜜蜂关键特征的精准提取。

②MHSA 模块的引入。本研究引入 BoTNet［18］

中的 Multi-Head Self-Attention 替换 Bottleneck 结构

内的 3×3 卷积层构建 MSBottleneck 模块，引入 MS‐
Bottleneck结构的C3模块称之为MSC3模块，本研究

将 Multi-Head Self-Attention 缩写为 MHSA 模块。

卷积运算可以有效地捕获信息，但这种操作具有局部

性，为了捕获全局信息，将MSC3模块添加至主干网

络最后1层，有效提取图像基本特征和高层语义信息，

实现全局特征信息的整合，MSC3 结构图如图 7
所示。

2）颈部网络的优化设计。为了进一步加强对

小目标关键特征的提取，本研究采用权重分配的

BiFPN［19］结 构 替 换 FPN+PAN 结 构 ，BiFPN 在

FPN+PAN 的基础上进行改进，对不同特征的重要

程度进行评估，获取权重值，对各个尺度乘以相应的

权重，强化网络对小目标关键特征的表达。

FPN+PAN 结构中采用卷积方式进行上采样，

对于特征图每个位置采用相同的上采样核，不能很

好地捕捉到特征图的语义信息，另外引入了大量参

数和计算量，本研究采用 CARAFE［20］上采样模块，

其上采样核与特征图的语义信息相关，并具有较大

的感受野，能更好地捕获小目标的特征信息，其次模

块轻量化，可以有效减少网络的计算复杂度和参数

量，进而提高网络训练速度。

3）Prediction Heads的优化。为了进一步提高模

型对中小目标的检测能力，捕获全局信息和丰富的

上下文信息。本研究使用 Transformer Prediction 
Heads［21］中的 Transformer encoder 模块与 Prediction 
Heads 中 C3 模块相结合构建 C3TR 模块，改进后的

Prediction Heads是由低层、高分辨率的特征图生成，

对微小物体的检测性能得到了很大的提高。由于网

络架构的第 18层与第21层的输出特征图负责预测小

目标型物体，故对网络架构的第18层与第21层的Pre‐
diction Heads进行优化。通过上述对网络模型结构的

优化设计，改进的网络结构可以更好地适应复杂环

境下的蜜蜂授粉样本检测，同时提高蜜蜂授粉样本

检测的准确率，改进的 YOLOv5 网络结构如图 8
所示。

4）损失函数和 NMS 的改进。YOLOv5 网络中

使用 GIoU 作为边界框的回归损失函数，如式（2）所

示，其中 IoU 表示预测框与真实框的交并比，A 表示

真实框，B 表示预测框，C 为 A 与 B 并集区域的最小

外接矩阵。

GIoU_loss = IoU - ||C -( A ∪ B )
||C

（2）

本研究采用 EIoU［22］损失函数作为边界框的回

归损失函数。EIoU 基于 GIoU 进行完善，不仅考虑

了中心点距离和长宽比，还考虑了真实框与预测框

的宽度和高度的真实差异。其公式定义如式（3）
所示。

         LEIoU = L IoU + Ldis + Lasp = 1 - IoU + ρ2 ( b，bgt )
C2 +

                               ρ
2 ( ω，ωgt )

C 2
ω

+ ρ2 ( h，hgt )
C 2

h
（3）

图6 GAM注意力模块结构

Fig. 6 Structure of GAM Attention

图7 MSC3模块结构图

Fig. 7 MSC3 module structure
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其中， Cw 和 Ch 是真实框与预测框的最小外接矩阵

的宽度和高度，b 和 bgt表示预测框和真实框的中心

点，ρ 表示欧氏距离，C 表示真实框与预测框的最小

外接矩阵的对角线长度。相比于其他目标框回归损

失函数，EIoU 使模型回归框定位更加准确，并加速

了模型的收敛性，损失值的变化曲线如图 9所示，从

图 9可以看出，采用EIoU的网络模型收敛效果更好，

模型经过100次迭代后得到收敛。

NMS算法利用得分高的边框抑制得分低且重叠

度高的边框从而去除冗余的检测框，从而获得正确

的检测结果，但当 2个目标距离较近且存在部分重叠

时，置信度较小的目标漏检的可能性较大。针对此

问题，使用 Soft NMS［23］对预测框进行筛选处理，针

对上述 NMS中 IoU大于阈值的边框，不是直接令其

得分值为 0，而是采用高斯置信度降低策略降低这

些边框的得分，进而保留得分较少的预测框成为正

确检测框的机会，有效改善蜜蜂被遮挡而漏检的

情况。

1.4　试验环境与参数配置

本试验的模型训练的试验环境为：Windows10
操作系统、Intel Xeon W-2235 处理器、Quadro RTX 
4000 显卡、编程语言为 Python 3.8、深度学习模型采

用 Pytorch1.10，采用CUDA10.2支持GPU加速。使

用YOLOv5s.pt预训练权重进行迁移学习，将数据集

根据 4︰1 的比例划分为训练集和验证集，采用 SGD
随机梯度下降进行网络参数的梯度优化，对模型参

数进行初始化。设置训练 epoch 为 300，初始学习率

为 0.01， batch size 为 4，动量为 0.937，前 3 轮使用

Warm up 稳定前期训练参数，设定图片输入尺寸为

640像素×640像素。

1.5　模型评价指标

为了评估改进的YOLOv5s网络的检测性能，本

试验采用精确率（precision，P）、召回率（recall，R）、平

均精度均值（PmA）、蜜蜂授粉样本检测率、检测速度

图8 改进的YOLOv5网络结构

Fig.8 Structure of improved YOLOv5

A：定位损失 Localization loss；B：置信度损失 Confidence loss.
图9 损失值变化曲线

Fig.9 Loss value curve
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5个评价指标衡量改进的网络模型的检测性能，其中

准确率、召回率的公式定义如式（4）~（5）：

P = TP

FP + TP
× 100% （4）

R = TP

FN + TP
× 100% （5）

其中，TP（true positive）：正确检验框，表示已标

定的预测框与标签框匹配。FP（false positive）：误检

框，表示将背景预测成为物体的框。FN（false nega‐
tive）：漏检框，表示原本需要检测到物体的框，没有

检测出来。

精确率（P）为模型预测的所有目标中，预测正确

的比例，有利于突出结果的相关性。查全率又称召

回率（R），指所有的正样本目标中，预测正确的目标

比例。为了结合这2个指标，引入了平均精度（PA）来

测量检测精度，PmA为各类别PA的平均值，如式（6）。

本研究为单类别目标检测，即PmA等于PA。

PmA = PA =∫
0

1
P ( R ) d( R )× 100% （6）

本研究进一步引入蓝莓授粉样本检测率与检测

速度作为模型的评价指标，使用训练好的模型对选

取的 200张数据集图片进行检测，其中蜜蜂授粉样本

图像 179张，蜜蜂图像 21张，实际蜜蜂授粉样本数量

189 个，统计识别正确的检测框数量、识别错误的检

测框数量，计算得到样本检测率与误检率，衡量模型

的实际检测效果。检测速度为模型在GPU上对单张

图像测试时所需的推理时间。

2　结果与分析

2.1　与不同YOLOv5模型的比较

YOLOv5 模型可根据深度和宽度分为 4 种不同

的模型：YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l 和 YO‐
LOv5x。YOLOv5s作为最轻的模型，包含最少的参

数，便于在实际应用场景中部署。其他网络模型都

是在 YOLOv5s 的基础上不断加深、加宽，理论上随

着网络深度和宽度的增加，网络特征提取和特征融

合的能力也在不断增强，但检测能力越强，模型参数

量和模型大小也呈线性增加，消耗了大量的计算资

源。为了减少计算资源的消耗，本研究选择 YO‐
LOv5s 作为改进模型，在不过多增加网络参数的前

提下，实现对YOLOv5其他模型的性能超越，保证模

型的轻量化以及高性能。由表 1可知，随着网络深度

和宽度的增加，YOLOv5m、YOLOv5l 在 YOLOv5s
基础上平均精度均值分别提升 2.2、3.0 个百分点，

YOLOv5x 更适用于极小目标的检测，因此，在本

研究数据集上的表现不佳，相较检测性能最好的

YOLOv5l 模型，本研究所采用的改进 YOLOv5s 的
平均精度均值提升 0.5 个百分点，模型参数约为其

20%，模型更轻量化，样本检测率相比其他模型更

高、误检率更高，检测性能较优。

2.2　消融实验

本研究通过消融实验直观地观察不同的改进方

法对YOLOv5s网络模型检测性能的优化作用，结果

如表 2 所示。首先对主干网络进行优化，在 CSP 结

构中加入GAM注意力，利用更多浅层信息来检测小

目标同时增强检测效果，同时在主干网络最后一层

加入MHSA模块，捕获全局的信息，主干网络的优化

使模型平均精度均值提升了 2.1个百分点，对主干网

络最后一层特征图进行可视化，原主干网络所提取

的有效特征较为分散、不完整，优化后的主干网络提

取的有效特征相对集中与完整，特征可视化对比图

如图 10所示。进一步对颈部网络进行设计，将原先

的 FPN+PAN结构替换为 BiFPN结构，并采用 CA‐
RAFE 上采样模块替代 Upsample，使模型有效平均

精度均值提升 0.3个百分点，同时在Prediction Heads

表1　不同YOLOv5模型检测性能对比

Table 1　Contrast experiment of different
 YOLOv5 models

模型 Models

YOLOv5s

YOLOv5m

YOLOv5l

YOLOv5x

改进的YOLOv5s 
Improved-YOLOv5s

检测

率/%
Detection 

rate

87.5

88.7

92.5

88.7

95.5

误检率/%
False 

detection 
rate

14

4

9

14

4

模型参数

Number of 
parameters

7.2×106

20.8×106

46.3×106

86.2×106

8.7×106

平均精度

均值/% 
PmA

93.1

95.3

96.1

94.8

96.6

表2　消融实验结果

Table 2　Ablation experiment result

主干网络

的优化

Optimiza‐
tion of

Backbone

√
√
√
√

颈部网络

的设计

 Design of 
neck

√
√
√

Prediction 
Heads的优化

 Optimization
of Prediction 

Heads

√
√

损失函数、

NMS的改进

 Improvement 
of loss function 

and NMS

√

平均精度

均值/%
PmA

93.1
95.2(+2.1)
95.5(+0.3)
96.4(+0.9)
96.6(+0.2)
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中引入 Transformer 模块，提高小目标的检测效果，

有效提升平均精度均值 0.9 个百分点，最后对损失

函数和 NMS 进行改进，采用 EIoU 替代 GIoU，使模

型回归框定位更加准确，采用 Soft NMS 替代原

NMS 算法，改善目标被遮挡的问题，最终改进的

YOLOv5s 模型平均精度均值达到 96.6%，相较于

原 YOLOv5s 模型提升 3.5 个百分点，改进前后的检

测效果对比如图 11 所示，有效提高了复杂环境下

被遮挡目标的检测能力，同时进一步降低了误

检率。

为了进一步验证本研究改进算法的鲁棒性，对

图像分别进行运动模糊、伽马变化处理，分析模型在

弱光、遮挡模糊情况下的检测效果，具体检测效果如

图 12所示。随着图片模糊程度与对比度增加，原模

型检测准确率有所降低，出现漏检、误检情况。而对

于改进的 YOLOv5s 模型，在存在干扰的环境中，仍

然具备良好的检测性能，准确率虽有所降低但在可

接受范围内，证明该模型具有较好的鲁棒性。

2.3　与不同目标检测算法的比较

将改进的 YOLOv5s 算法与 YOLOv4、Faster 
RCNN、SSD-MobilenetV3、YOLOX-S、EfficientDet-
D1等主流的目标检测网络部署于同一服务器端并

选用相同的试验环境与数据增强算法进行对比试

验（表 3）所示。由表 3 可知，与其他模型相比，改进

YOLOv5s 模型的平均精度均值最高，较 SSD-Mo‐
bilenetV3、Faster RCNN 分别提升 13.3、9.2 个百分

点，比 YOLOv4、YOLOX-S、EfficientDet-D1 分别提

高 7.5、2.9 和 4.2 个百分点。在检测速度方面，改进

YOLOv5s 检测速度远快于二阶段检测模型 Faster 
RCNN，对比一阶段检测模型YOLOv4、YOLOX-S，

改进 YOLOv5s检测速度更具优势，与 2种轻量级网

络 EfficientDet-D1 和 SSD-MobilenetV3 相比，三者

识别速度相当，但改进YOLOv5s的平均精度均值更

高，检测性能更好，表明该方法在复杂的种植环境检

测具有明显的应用优势。

2.4　与不同数据增强算法的比较

将本研究的数据增强方法分别与图像 hsv 增强

（方案 1）、图像随机角度变化增强（方案 2）、图像mo‐

A：原图 Original figure； B：原主干网络 Original Backbone； C：优化后的主干网络 Optimized Backbone.
图10 特征可视化对比图

Fig.10 Comparison of feature visualization

A，E：第一组遮挡目标检测效果对比 Comparison of detection effect of occluded targets in group 1；B，F：第二组遮挡目标检测效果对比

Comparison of detection effect of occluded targets in group 2； C，G：第三组遮挡目标检测效果对比Comparison of detection effect of occluded 
targets in group 3； D，H：误检情况下检测效果对比Comparison of detection effect under false detection condition.

图11 改进前后的检测效果对比

Fig.11 Comparison of detection effect of before and after improvement
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saic增强（方案3）3种传统数据增强方法进行对比（表

4），以上 3种数据增强方法均采用 YOLOv5s模型进

行测试，采用同样的训练参数以及相同的验证集。

由表 4可知，方案 1较未使用数据增强方法的 PmA降

低 2.1个百分点，通过改变图像 hsv通道生成新图像，

本质上改变图像的颜色特征，提高了数据集的泛化

性，但检测精度有所降低。方案 2与方案 3都是在原

基础图像上进行扩充，精度有所上升，但增强得到的

图像的特征信息与原图相比变化不大，模型训练时

易过拟合。与其他 3种方法相比，本研究所提方法的

PmA 较方案 1、方案 2 及方案 3 分别提升 5.4、0.5、1.1
个百分点，与未使用数据增强方法相比提升 3.3个百

分点。考虑到蜜蜂访花行为相对具有规律性，本研

究算法与其他增强方法相比，将蜜蜂与花朵背景进

行改进后的泊松融合达到数据增强的目的，进一步

提升了蓝莓授粉样本的检测精度与鲁棒性。

3　讨 论

本研究针对蓝莓授粉样本检测任务，首先提出

一种改进泊松融合数据增强方法，通过蜜蜂数据集

与蓝莓花朵数据集以改进的泊松融合方式生成蜜蜂

授粉样本数据集，有效解决了样本价值性不高、模型

训练样本不足的问题，提高了模型小目标的检测精

度与鲁棒性。其次针对待检测图像环境背景复杂、

蜜蜂目标较小、被叶片遮挡等问题，提出 1种基于改

进YOLOv5s的蓝莓授粉样本检测方法，将注意力机

制 GAM 与 MHSA 模块与原始 YOLOv5s 主干网络

融合，提高模型网络对特征信息的提取能力；引入

表3　不同目标检测算法的比较

Table 3　Contrast experiment of different object detection algorithm

模型Model

SSD
YOLOv4
Faster RCNN
YOLOX-S
EfficientDet-D1
改进的YOLOv5s Improved-YOLOv5s

主干网络

Backbone
MobilenetV3

CSPDarknet53
ResNet50
Darknet53

EfficientNet
Improved-CSPDarknet53

精确率/%
P

87.6
90.5
86.8
95.6
94.1
97.8

召回率/%
 R

81.2
88.4
90.4
88.7
92.4
93.6

平均精度均值/% 
PmA

83.3
89.1
87.4
93.7
92.8
96.6

推理时间/ms
Reason time

17.5
26.1
42.7
13.3
14.2
11.4

A，E：第一组运动模糊后的检测效果对比 Comparison of detection effect after motion blur in group 1； B，F：第二组运动模糊后的检测效果对

比 Comparison of detection effect after motion blur in group 2； C，G：第一组弱光条件下的检测效果对比 Comparison of detection effect under 
low light condition in group 1；  D，H：第二组弱光条件下的检测效果对比 Comparison of detection effect under low light condition in group 2.

图12 不同场景下的检测效果对比

Fig.12 Comparison of detection effect in different scenarios

表4　不同数据增强方法的检测效果

Table 4　Contrast experiment of different 
data enhancement method %    

方法

Method

未数据增强 
Without data enhancement
方案1 Plan 1

方案2 Plan 2

方案3 Plan 3

本研究方法 The study

精确率

Precision

94.4

97.0

92.5

94.9

97.3

召回率

Recall

85.0

80.0

92.3

92.5

91.1

平均精度

均值

PmA

90.3

88.2

93.1

92.5

93.6
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BiFPN 结构与 Transformer模块，进一步强化模型网

络对小目标关键特征的表达；采用EIoU损失函数计

算预测框回归损失提高定位精度，并使用 Soft NMS
改善遮挡等复杂情况下漏检以及小目标物体识别效

果差的问题。

本研究采用数据增强方法处理后的图像数据

集，将网络模型的准确率提高 3.3 个百分点，与其他

传统数据增强方法相比，进一步提高了网络的检测

准确性和增强鲁棒性，说明改进泊松融合数据增强

方法扩充的数据集更具有价值性，与神经网络的学

习相配合可起到正向增强作用。所提出的改进YO‐
LOv5s模型平均精度均值达到 96.6%，对单张蓝莓授

粉图片的检测时间为 11.4 ms，能够提取到更关键更

细致的目标特征，同时对小目标有较强的检测能力，

在平均识别准确率以及检测速度上明显优于

SSD［24］、Faster RCNN、YOLOX［25］、EfficientDet-D1
等现有模型，在复杂的场景中具有更强的鲁棒性，并

能完成蓝莓授粉次数统计功能。

在前期工作基础上，结合精准农业的发展蓝图

以及现有的技术背景，本研究模型的计算复杂度还

可进一步优化与提升，后续对模型进行轻量化处理，

且在不损失准确性的情况下加速推理将是未来研究

的重点，并进一步将模型部署在嵌入式设备上，最终

完成真实环境下的检测任务，为蓝莓授粉统计终端

应用提供有力的技术支撑。
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Machine vision-based monitoring honeybee pollination 
of blueberry in greenhouse

HU Lingyan1,SUN Hao1,XU Guohui1,GUO Ruiya2,GUO Zhanjun2,
CHEN Pengyu1,PEI Yuekun1,WANG Zumin1

1.College of Information Engineering， Dalian University， Dalian 116622， China；
2.Dalian Modern Agricultural Production Development Service Center， Dalian 116000， China

Abstract The statistics of pollination times of honeybee was evaluated based on machine vision to 
evaluate the rationality of the dosage of pollinating honeybee during the window period of blueberry bloom‐
ing in the solar greenhouse. The dataset was processed with the method of improved poisson blending data 
enhancement to solve problems that the detection environment is complex， the target scale is small， and it 
is easy to be covered. The structure of YOLOv5 was optimized. The detection precision of model was im‐
proved by introducing GAM attention mechanism and Transformer module. BiFPN and CARAFE were in‐
troduced in feature pyramid network to complement the contextual information. EIoU_loss and Soft NMS 
were used to enhance the positioning precision of bounding box and solve the problem of detecting target oc‐
clusion. The results showed that the mean average precision of the improved YOLOv5 was 96.6%， 3.5 
percentage points higher than that of the original algorithm. The detection time of a single blueberry pollina‐
tion image on the GPU was 11.4 ms.

Keywords machine vision；improved Poisson blending；YOLOv5；attention mechanism；Transform‐
er；CARAFE

（责任编辑：陆文昌）

114


