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摘要：茶叶嫩芽采摘是茶叶生产中的重要环节，智能化采茶需要基于深度学习的茶叶嫩芽检测算法作为技术保障。为提

高茶叶嫩芽检测速度和精度，提出一种改进 YOLOv5s 网络模型的检测算法 TN—YOLOv5s。首先引入 GhostNet 网络

结构中的深度可分离卷积 GhostConv，替代原有 YOLOv5s 模型中特征提取网络与特征融合网络的普通卷积层；然后在

模型特征提取网络的末端加入 CA 空间注意力机制；其次使用 SIoU_Loss 代替 CIoU_Loss 作为回归损失函数；最后使用

Soft—NMS 替换 NMS。结果表明，改进后的模型在自制的茶叶嫩芽数据集上，相比于原始 YOLOv5s 算法，模型精确率、

召回率和平均精度均值分别高出 7. 1%、5. 9%、6. 4%，权重大小从 13. 7 MB 下降到 7. 48 MB。同时与目前主流的检测

算法相比，在检测精度、模型大小和检测速度方面更有优势。改进后的模型降低被遮挡茶叶嫩芽的漏检率，能够准确快速

地实现不同场景下的茶叶嫩芽检测。
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Improved YOLOv5s algorithm of tea buds detection in natural scenes
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Abstract：： The plucking of tender tea buds is a crucial stage in tea production， and intelligent tea harvesting relies on a deep 
learning-based tea bud detection algorithm as a technical foundation.  To enhance the speed and accuracy of tea bud 
detection， this paper proposes an improved detection algorithm TN—YOLOv5s based on the YOLOv5s network model.  
First， GhostConv， a depthwise separable convolution from the GhostNet network structure， is introduced to replace the 
ordinary convolution layers in the feature extraction and fusion networks of the original YOLOv5s model.  Second， the CA 
spatial attention mechanism is added at the end of the model′s feature extraction network.  Third， the SIoU_Loss is 
employed as the regression loss function in place of CIoU_Loss.  Finally， Soft—NMS is used to replace NMS.  The results 
of the study show that the improved model achieved 7. 1%， 5. 9%， and 6. 4% higher model precision， recall， and average 
precision values， respectively， and the weight size decreased from 13. 7 MB to 7. 48 MB compared to the original YOLOv5s 
algorithm on the custom tea buds dataset. Furthermore， when compared to current mainstream detection algorithms， the 
improved model shows better performance in detection accuracy， model size， and detection speed.  The improved model 
reduces the leakage detection rate of obscured tea buds， and enable saccurate and rapid detection of tea buds in different 
scenarios， providing a technical foundation for the development of tea-picking robot technology and equipment.
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0 引言

茶叶嫩芽采摘是茶叶生产中的重要环节之一，高

质量的采摘对于提升茶叶产量、质量和经济效益具有

重要意义［1］。长期以来，茶叶生产主要利用春季鲜

叶，而产量比春茶高数倍的夏秋茶因为采收成本高而

被大量弃采。提高夏秋茶的全年利用率，让其产生更

高的经济价值具有重要意义［2］。实现对夏秋茶的机

械化采摘是降低采收成本的重要途径，基于深度学习

技术实现对茶叶嫩芽的检测是确保机械化采收质量

的重要手段。对大多数茶树品种而言，夏秋茶嫩芽颜

色与老叶颜色接近［3］，且其在机采蓬面上分布密集，

嫩芽间存在相互遮挡，上述原因使得夏秋茶茶叶嫩芽

检测难度较大。因此，开展夏秋茶茶叶嫩芽检测方法

的研究对于实现夏秋茶的机械化和智能化采摘具有

重要的意义。

目前 2 种茶叶采摘方式：人工采摘和机械采摘。

名优茶采用人工采摘，工人能够根据茶叶的老嫩程度

选择性采摘茶芽，确保鲜叶的外形和品质，但其存在采

摘效率低、用工成本高甚至用工荒的问题［4］。大宗茶的

采摘方式多为机械采摘，其采摘效率虽然较高，但对蓬

面上的嫩芽和老叶一刀切，易造成嫩芽的损坏，嫩芽完

整度低、含杂质高［5］。目前为兼顾采摘质量和效率，出

现了新型的智能采茶机器人概念，由于茶叶采摘的复

杂性，其多处于实验室研究阶段。结合图像处理与机

器视觉技术，实现对夏茶茶叶嫩芽的检测，可为实现夏

茶机械化和智能化采摘奠定基础，是未来智能采茶机

器人的核心技术之一。

传统图像处理技术需要手动进行特征设计，其过

程复杂且识别精度较低，难以处理复杂场景和大规模

数据。汪建［6］提出一种基于图像颜色和区域生长相结

合的茶叶图像分割算法，其通过在颜色空间上对像素

进行划分，并生成种子区域，然后对种子区域基于颜色

的相似性和区域的邻接性进行区域生长，最后结合颜

色距离和边缘距离进行区域生长和合并来分割出嫩

芽。吴雪梅等［7］根据嫩芽和老叶的 G 和 G—B 分量的

颜色信息，利用改进的最大方差自动取阈法计算 G 和

G—B 分量的分割阈值，分割出嫩芽。Zhang 等［8］提出

一种基于改进分水岭算法的茶芽识别分割方法，其通

过对蓝分量进行自适应阈值处理，再结合绿分量获得

新的组合分量灰度图，最后利用改进的分水岭算法提

高嫩芽识别精度。上述方法虽然能够实现对茶叶嫩芽

的识别，但在田间环境下，其效果受光照条件和噪声的

影响较大，模型的田间鲁棒性和泛化能力较差。

随着深度学习的快速发展和大量应用，其在现代

农业中的研究也在增加。Wang 等［9］提出了一种基于

区域卷积神经网络（R—CNN）的自然场景下茶叶嫩芽

识别方法 Mask—RCNN，验证了该检测方法在复杂环

境中的通用性和鲁棒性。Li 等［10］通过对原始嫩芽数

据 集 进 行 数 据 增 强 ，提 高 样 本 多 样 性 ，然 后 在

YOLOv3 模型中加入空间金字塔池化模块，提出改进

YOLOv3 模型并对茶叶嫩芽进行检测，平均检测精度

达到 89. 61%。王梦妮等［11］通过在 YOLOv5s 网络模

型主干网络中替换空洞空间卷积池化金字塔结构

ASPP，并在颈部引入双向特征金字塔网络 BiFPN 和

卷积注意力机制 CBAM，提出一种改进的 YOLOv5s
模型，相比原模型，准确率、召回率和平均精度值分别

提高 4. 4%、0. 5%、4. 0%。

与传统图像处理方法相比，基于深度学习的自然

场景茶叶嫩芽检测取得良好效果，但仍然存在以下问

题：（1）田间茶园场景下茶叶嫩芽目标小，生长密集，彼

此相互遮挡，嫩芽与老叶之间颜色和形状相似，导致识

别算法检测精度低，漏检和误检率高；（2）现有的针对

YOLOv5s 算法的改进措施来提高算法的精度，减少

漏检和误检的发生，往往会造成改进模型参数量和计

算量成倍增加，造成计算资源浪费且不利于模型部

署。针对上述问题，本文以 YOLOv5s 模型为基础，根

据夏茶茶叶嫩芽检测存在的难点对原网络模型进行改

进，将田间拍摄得到的茶叶嫩芽图像进行标注，输入改

进后的模型，实现一种轻量化、检测速度快和漏检率低

的自然场景下的夏茶茶叶嫩芽检测模型，为智能采茶

机器人的视觉系统提供技术支持。

1 数据集构建

1） 图像采集。所用茶叶嫩芽数据集原始图像采

集地点为江苏省句容市茅山茶场，采集对象为龙

井 43，茶树单拢栽种且长势较好、均一。图像采集设

备为红米 K20 pro 手机和 Canon M50 Mark Ⅱ相机，

图 像 的 分 辨 率 分 别 是 4 000 像 素 ×3 000 像 素 和

5 328 像素×4 000 像素，以 JPG 格式保存。数据采集

于 2023 年 6 月上旬，拍摄时间为 5：30—18：30。在对

茶叶嫩芽进行图像采集时，拍摄设备与茶树距离 10~
50 cm，拍摄角度与竖直向上方向呈 30°~60°夹角。共

采集原始数据集图像 1 920 幅。采集到不同背景复杂

度、拍摄视角高低和嫩芽数目差异如图 1 所示。

2） 数据预处理和增强。使用 LabelImg 图像标注

工具，选择一芽二叶的最小外接矩形作为标注框，手动

对图像数据集进行标注。自然环境下，光照强度随时

间变化而不同，导致同一嫩芽所展现的亮度在不同时

间段有所差异，因此光照强度是影响嫩芽识别效果的
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重要因素。所以进行嫩芽图像数据集构建时，在一天

中不同时间段内进行拍摄，如图 2 所示。

采集数据时沿茶行两侧移动拍摄，拍摄过程中太阳

位置和拍摄位置的变化导致茶叶嫩芽图像整体亮度以

及图像中部分嫩芽的亮度不同，如图 3（a）和图 3（b）所

示。在同一茬口处萌发的嫩芽，经过一段时间的生长，

往往分布密集导致相互遮挡，图 3（c）和图 3（d）分别为茶

叶嫩芽在无遮挡和相互遮挡条件下的图像。

（a） 简单背景

（c） 较低视角

（e） 嫩芽数量较少

（b） 复杂背景

（d） 较高视角

（f） 嫩芽数量较多

图 1   不同场景下的茶叶嫩芽图像

Fig. 1 Images of tea buds in different scenes

（a） 早晨

（c） 下午

（b） 上午

（d） 傍晚

图 2   不同时间段内的茶叶嫩芽

Fig. 2 Tea buds in different time periods

（a） 顺光

（c） 无遮挡

（b） 逆光

（d） 相互遮挡

图 3   顺逆光和遮挡下的茶叶嫩芽

Fig. 3 Tea buds under smooth backlighting and shading
对采集到的数据集  进行筛选，去除背景虚化严重

和模糊的图像，剩余原始图像的采集信息如表 1 所示。

表 1   原始图像的采集信息

Tab. 1 Acquisition information of the original image 幅

序号

1

2

3

影响因素

不同时段

光照情况

遮挡情况

拍摄条件

早晨

上午

下午

傍晚

顺光

逆光

有遮挡

无遮挡

图片数量

513
464
455
489
955
966

1 420
500

在早晨、上午、下午、傍晚采集的图像数量分别为

513 幅、464 幅、455 幅、489 幅；顺光和逆光情况下的

图像数量分别为 955 幅和 966 幅；有遮挡和无遮挡情

况下的图像数量分别为 1 420 幅和 500 幅。为增强试

验数据的丰富性，提高模型的泛化能力，对原始图像数

据进行翻转、镜像、添加噪声、放大和缩小以扩充数据

集，增强效果如图 4 所示。首先，将原始数据集图像进

行混合汇总，按 6∶2∶2 的比例随机划分为训练集、验

证 集 和 测 试 集 ，其 数 量 分 别 为 1 152 幅 、384 幅 、

384 幅。然后对训练集中的每幅图像采用上述方法随

机组合进行 2 倍数据增强，同时对图像对应的标注文

件进行变换。将增强后的图像与原始训练集中的图像

汇总得到 3 456 幅图像数据。最终，训练集、测试集和

验证集的图片数量分别为 3 456 幅、384 幅、384 幅，使

用增强后的数据集进行模型的训练。

（a） 原图

（c） 镜像

（e） 缩小

（b） 翻转

（d） 高斯噪声

（f） 放大

图 4   数据集增强效果

Fig. 4 Dataset enhancement effects

2 嫩芽识别算法及改进

YOLOv5 是一种基于深度学习的目标检测算法，

是 YOLO（YOU Only Look Once）系列算法的第五代

版本，在更加轻量化的同时提供更高的检测精度，自面

世以来，凭借着高性能在学术界和工业界都取得不错
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的成果，且其在茶叶嫩芽识别任务中表现出色［12， 13］。

YOLOv5 根据模型大小可分为 5 个不同的版本，分别

为 YOLOv5n、YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l、
YOLOv5x，其中 YOLOv5s 通过采用较小的网络深度

和特征图维度来实现较小的权重文件和更快的检测速

度［14］。 因 此 ，选 择 在 该 模 型 的 基 础 上 进 行 优 化 ，

YOLOv5s 的网络结构如图 5 所示。

图 5   原始 YOLOv5s 网络结构

Fig. 5 Original YOLOv5s network structure
最终改进后模型的网络结构如图 6 所示。

图 6   改进 YOLOv5 网络结构

Fig. 6 Improved YOLOv5s network structure

自制的夏茶茶叶嫩芽数据集场景丰富，检测目标

茶叶嫩芽存在相互遮挡、外观颜色接近和目标较小等

特点，数据集较为复杂。原始的 YOLOv5s 算法识别精

度低，漏检和误检率高，难以满足要求。故提出一种改

进 YOLOv5s 网络模型，主要从 4 个方面进行改进。

2. 1 轻量化网络 GhostNet
在实际应用场景中，目前茶叶嫩芽检测存在模型

参数量大的问题，虽然能够达到检测要求，但是耗费的

计算资源较大，不适合在嵌入式平台上部署。为降低

模型参数量，提升检测速度，引入 GhostNet 网络结

构［15］，该网络在不降低检测精度的同时，减少模型冗

余的参数量和计算量，从而提高检测速度。其核心思

想是通过引入“Ghost Module”来减小参数量和计算

量，其结构如图 7 所示。Ghost Module 可以分为 2 个

主要部分，第一个部分：使用 1×1 的卷积获得输入特

征的必要特征浓缩；第二部分：使用逐层卷积获取额外

的特征图，然后将获得的特征图和 1×1 卷积后的结果

进行堆叠，以获得最终的结果输出。

图 7   Ghost 卷积模块

Fig. 7 GhostConv module

Ghost Bottlenecks 是由 Ghost Module 组成的瓶

颈结构。Ghost Bottlenecks 的不同步长如图 8 所示，

Ghost Bottlenecks 主要由多个 Ghost Module 组成，

第 1 个 Ghost Module 作为扩展层扩大感受野，通过卷

积的方式增加通道数，第 2 个 Ghost Module 调整合适

的输出通道数，便于后续的特征合并。通过短切的方

式连接 Ghost Bottleneck 的输入和输出。步长为 2 的

Ghost Bottleneck 模块在步长为 1 的 Ghost Bottleneck
中间插入一个深度卷积，并在每一层后面都应用批量归

一化。

（a） 步长=1 （b） 步长=2

图 8  Ghost Bottleneck 两种不同结构

Fig. 8 Ghost Bottleneck in two different configurations

基于上述，设计 C3Ghost 模块，在相同数量的输
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入 和 输 出 通 道 下 ，C3Ghost 模 块 是 将 C3 模 块 中

Bottleneck 的 Conv 模块替换为 Ghost 模块，即使用步

长为 1 的 Ghost Bottleneck 结构替代 C3 模块中的

Bottleneck 结构。因此，C3Ghost 模块的参数量和计

算量更少。将 YOLOv5 算法主干和颈部网络中原本

的 Conv 模 块 和 C3 模 块 替 换 为 Ghost 模 块 和

C3Ghost 模块，主干网络和颈部网络的修改实现在提

取图片的有效特征和进行特征融合的同时，进一步降

低改进后的基准主干网络模型的大小，从而提高茶叶

嫩芽检测网络的检测速度。由 Ghost 模块构成的

C3Ghost 模块结构如图 9 所示。

（a） C3 模块 （b） C3Ghost 模块

图 9   C3 模块和 C3Ghost 模块

Fig. 9 C3 module and C3Ghost module

2. 2 CA 注意力机制

引入注意力机制 CA，其核心作用在于使网络关注

到它所更需要关注的地方，目前已被广泛使用来加强

模型的计算能力。当前有几种优秀的注意力机制，如

SE9 通道注意力机制［16］、CBAM9 卷积注意力模块［17］和

CA9 空间注意力机制［18］等。在改进模型时，CA 模块

被添加到骨干网络中，以提高捕获位置信息的能力。

CA 将通道注意力分解为 2 个并行的一维（2D）特

征编码。也就是说，输入特征被聚合成垂直和水平

2 个独立的方向特征图。然后这 2 个特征图被编码为

2 个注意力图，一个用于长期依赖关系，另一个用于位

置信息。因此 CA 模块的操作分为 2 个步骤：坐标信

息嵌入与坐标注意力生成。如图 10 所示，坐标信息嵌

入对应 X 平均池化和 Y 平均池化处理。在此步骤中，

输入每个通道的特征图 X 沿水平和垂直方向编码，分

别使用大小和池化内核 H × 1 和 1 × W。相应地，得

到感知特征图，表示为 zh 和 zw。为生成坐标注意力，模

型 先 将 zh 和 zw 进 行 级 联 ，使 用 核 大 小 为 1×1 的

F1 共享卷积提取联合特征。然后，利用 δ 非线性激活

函数生成中间特征图 f 水平和垂直方向的空间信息。f

沿空间维度被切割成两个独立的张量 f h 与 f w，利用两

个 1×1 卷积变换 Fh 和 Fw 将空间维数转换为与输入特

征张量 X 通道数相同的张量 gh 和 gw，如式（2）和式（3）
所示。其中注意力权重 gh 和 gw 在相应的两个方向上，

最终通过特征图获得的 xc 与注意力权重相乘后输出

yc，如式（4）所示。

f = δ（F 1（zw [ zh，zw ]）） （1）
g h = σ（F h（f h）） （2）
g w = σ（Fw（f w）） （3）
y c（i，j）= x c（i，j）× g h

c（i）× g w
c（j） （4）

图 10   CA 注意力结构

Fig. 10 CA attention structure
2. 3 损失函数的改进

YOLOv5 算法的损失函数由边界框回归损失、类别

损失、置信度损失三部分组成，其中常用交并比 IoU 作

为损失函数，来描述边界框回归损失［19］。针对损失函数

理论的不足，GIoU_Loss、DIoU_Loss、CIoU_Loss 相继

被提出来解决边界框回归问题，YOLOv5 原始模型中选

择 CIoU_Loss 作为回归损失函数。

现有方法匹配真实框和预测框之间的交并比

IoU、中心点距离和宽高比等，均未考虑真实框和预测

框之间不匹配的问题。针对以上问题，选用 SIoU 损

失函数［20］替换 CIoU 损失函数，SIoU 和 SIoU 损失函

数的定义如式（5）和式（6）所示。

Loss SIoU = IoU - Δ + Ω
2 （5）

δ SIoU = 1 - LossSIoU （6）
式中：Loss SIoU——SIoU 损失值；

δ SIoU——SIoU 损失函数；

Ω——形状损失；

Δ——距离损失。

Ω = ∑
t=ω，h

（1 - e-ωt）θ （7）

Δ = ∑
t=x，y

（1 - e-γρt） （8）

其中，（ω，h）和（ωgt，hgt）分别表示预测框和真实框

的宽和高，ωω = |ω - ωgt |
max（ω，ωgt）

、ωh = |h - hgt |
max（h，hgt）

，θ 的值

通过遗传算法计算取得，表示对形状损失的关注程度，
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ρx =（
bgt

x - bx

cω

）2，ρy =（
bgt

y - by

ch

）2，cω 和 ch 分别表示最

小外接矩形的宽和高，γ 计算如式（9）所示。

γ= 1+ 2 sin2
■

■

|

|
|||
| ■

■

|

||
|
|

|
arcsin |bgt

y - by |
（bgt

x - bx）2 +（bgt
y - by）2

- π
4

（9）
式中：（bx，by）、（bgt

x，bgt
y）——预测框和真实框的中心点

坐标。

SIoU 损失函数在 CIoU 损失函数的基础上规定

了预测框向真实框靠近的方向，避免可预测框的游荡

现象，可以进一步提高模型的回归精度，因此，使用

SIoU 损失函数计算回归损失。

2. 4 柔性非极大值抑制 Soft—NMS 算法

使用柔性非极大值抑制算法（Soft—NMS）［21］替换非

极大值抑制算法（NMS）算法作为改进模型的预测框过滤

算法。自然环境下茶叶嫩芽间存在遮挡，同一茬口处茶

叶嫩芽分布密集，导致被检测茶叶嫩芽重叠比例较高。

如果被检测物体密集分布，则边界框之间重叠较大，NMS
算法在选择具有高置信度的边界框时会忽略其他具有较

低置信度但仍然有效的边界框，导致一些被遮挡茶叶嫩

芽的边界框被错误地抑制或移除，Soft—NMS 算法的替

换可有效解决上述错误抑制导致的漏检问题。

与传统 NMS 算法采用类硬阈值来判断相邻检测

框是否保留不同，Soft—NMS 首先选定一个分数最高的

预测框作为基准框，进而计算基准框与同类别其他预测

框的 IoU，当 IoU 值小于人工设定的阈值时，该预测框

不被抑制；反之，则对该预测框的置信度使用得分衰减

函 数 机 制 进 行 计 算 ，而 非 彻 底 将 其 得 分 直 接 置

为 0 分［22］。

Soft—NMS 的重叠边界框得分衰减机制使得抑制

效果在重叠区域内平滑过渡，能够更好地保留被遮挡目

标的检测结果，Soft—NMS 计算如式（10）所示。

Si =
■
■
■

||

||||

Si IoU（M，bi）< N t

Si e
- IoU（M，bi）

2

σ IoU（M，bi）≥ N t

（10）

式中：Si——候选框 bi 的置信得分；

σ——控制衰减速度的参数；

M——最大得分框；

Nt——IoU 阈值，控制是否对得分进行衰减。

3 模型训练与评价指标

3. 1 试验平台

试验环境为 Windows 10 操作系统，处理器型号

为 Intel （R） Core （TM） i5-13600KF CPU@

3. 5 GHz，系 统 内 存 为 32 GB，NVIDIA GeForce 
RTX 3060 显卡，显存为 12 GB。深度学习框架采用

PyTorch 1. 12. 1，编程平台为 PyCharm，编程语言为

Python 3. 8，所有算法均在相同环境下运行。

3. 2 模型训练参数

模型训练时，使用标准的随机梯度下降法训练模

型，动量设置为 0. 937，初始学习率为 0. 01，权重衰减

为 0. 000 5。考虑到模型训练时硬件平台的 GPU 内

存限制，将输入图片大小调整为 640 像素×640 像素，

batch size 设置为 16，训练 300 个 epoch。
3. 3 评价指标

采 用 精 确 率（P）、召 回 率（R）、平 均 精 度 均 值

（mAP）、权重大小（Weights）、检测速度（FPS）、模型参

数量（Params）等指标对模型的性能进行评价。其中

精确率 P、召回率 R 和平均精度均值 mAP 的计算如

式（11）~式（12）所示。

P = TP
TP + FP

× 100% （11）

R = TP
TP + FN

× 100% （12）

式中：TP——被正确检测出的目标数，即实际为正样

本，检测也为正样本；

FP——被错误检测出的目标数，即实际为负样

本，被检测为正样本；

FN——检测错误的目标数，即实际为正样本，

被检测为负样本。

由于本研究仅识别 LJ43 标签嫩芽，即分类的类

别数 C=1。因此，mAP 即为平均精度 AP。

4 结果与分析

4. 1 改进算法的消融实验性能对比

为评估上述改进中每一个关键模块的有效性，进

行消融实验，以分析不同模块对检测算法性能的影响。

以未做任何改进的原始 YOLOv5s 为基准，将原始模型

中特征提取网络和特征融合网络中的普通卷积层替换

为深度可分离卷积 GhostConv，添加注意力模块 CA，

再替换损失函数 SIoU_Loss 和柔性非极大抑制 Soft—
NMS 进行实验，“√”表示引入该方法，使用 4 种改进方

法的模型为 TN—YOLOv5s，实验结果如表 2 所示。

为降低模型的参数量，在原始 YOLOv5s 引入

GhostNet 结构，即将普通卷积层替换为 Ghost conv。
由表 2 可知，通过引入 GhostConv 模块来构建整个量

化模型，模型参数量下降 47. 53%，而 mAP 仅下降

0. 4%，实验说明 GhostNet 结构的引入能够有效减少

模型的参数量。但模型嫩芽精确率略有降低，主要原
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因在于引入 GhostNet 结构，简化模型网络结构的同

时，损失部分嫩芽特征信息。

为减少部分嫩芽特征损失对模型的影响，在骨干

网络末端加入 CA 注意力机制。由表 2 可知，相比未

添加注意力机制的 YOLOv5s—GC 模型，模型参数量

只提升 0. 70%，而 mAP 提升 4. 9%。因此，添加注意

力机制能够促进不同通道嫩芽有效信息的交互和传

递，抑制无关信息，提升模型的检测性能。

为提升模型对小目标嫩芽检测精度，使用 SIoU
替换 CIoU。由表 2 可知，检测精确率提高 2. 7%，

mAP 值提升 0. 8%。说明 SIoU 的替换考虑嫩芽预测

框方向匹配问题，能够更好地优化嫩芽预测框的位置。

表 2   消融实验结果

Tab. 2 Results of ablation test

算法模型

YOLOv5s
YOLOv5s—G
YOLOv5s—GC
YOLOv5s—GCS
TN—YOLOv5s

GhostConv

√
√
√
√

CA

√
√
√

SIoU_Loss

√
√

Soft—NMS

√

P/%
74. 9
73. 4
78. 6
81. 3
82. 0

R/%
73. 5
73. 7
76. 9
77. 4
79. 4

mAP/%
78. 4
78. 0
82. 9
83. 7
84. 8

Params/M
7. 022
3. 685
3. 710
3. 710
3. 710

GhostConv 结构的引入、注意力机制 CA 的添加

和 SIoU 的替换使模型的检测性能得到提升，但当目

标密集分布时，模型存在漏检问题。主要原因在于

YOLOv5s 采用 NMS 作为算法的后处理方法，抑制多

余候选框，但对于高密度重叠目标存在一次抑制从而

发生漏检现象。由表 2 可知，替换柔性非极大抑制

Soft—NMS 后，模型检测精确率和召回率分别提高

0. 7%、2. 0%，mAP 提 升 1. 1%。 柔 性 非 极 大 抑 制

Soft—NMS 减少重复嫩芽检测框的影响，有效提高模

型对相互遮挡嫩芽的检测性能。

最终，改进后 TN—YOLOv5 模型的精确率、召回

率 和 mAP 比 原 YOLOv5s 模 型 分 别 高 出 7. 1%、

5. 9%、6. 4%。为更直观地展示改进后模型的性能，

图 11 为原模型和改进后模型的性能曲线对比。通过

消融实验证实改进方法可以改善模型对夏茶茶叶嫩芽

的检测性能。

（a） 精确率 （b） 召回率

（c） mAP
图 11   基于不同改进方法的模型训练过程中性能参数变化对比

Fig. 11 Comparison of performance parameter changes during 
model training based on different improvement methods

4. 2 不同目标检测模型的对比试验

为更全面地验证改进后网络模型的性能，在同一试

验环境下与一些经典的目标检测模型进行对比试验。

将 TN—YOLOv5s 与 Faster R—CNN［23］、SSD［24］、

YOLOv3［25］ 、 YOLOv4［26］ 、 YOLOv4—Tiny［27］ 、

YOLOv8s［28］算法进行试验对比，结果如表 3 所示。

表 3   不同网络模型的试验结果对比

Tab. 3 Comparison of experimental results of different 
network models

算法模型

Faster R—
CNN
SSD
YOLOv3
YOLOv4
YOLOv4—
Tiny
YOLOv5s
YOLOv8s
TN—
YOLOv5s

P/%

48. 69

70. 29
78. 47
80. 60

72. 49

74. 9
70. 6

82. 0

R/%

65. 7

44. 31
54. 52
64. 45

52. 36

73. 5
77. 9

79. 4

mAP/%

53. 27

53. 68
64. 25
68. 39

60. 72

78. 4
81. 3

84. 8

权重大
小/MB
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90. 6
235. 0
244. 0

22. 4

13. 7
21. 4

7. 48

FPS
/（帧  ⋅ s-1）

12. 51

47. 58
61. 95
51. 07

120. 21

107. 53
121. 95

74. 07

由表 3 可知，TN—YOLOv5s 模型相比于其他主流

检测模型，不仅有最小的模型体积，同时保持最高的检

测精度，推理速度也能够满足对茶叶嫩芽的实时检测。

TN—YOLOv5s 模型相比于双阶段检测模型 Faster 
R—CNN 的平均精度均值高出 31. 53%，相比于单阶段

目标检测模型 SSD、YOLOv3、YOLOv4、YOLOv4—
Tiny、YOLOv5s、YOLOv8s 的平均精度均值分别高出

31. 12%、20. 55%、16. 41%、24. 08%、6. 4%、3. 5%。

综上，TN—YOLOv5s 算法在保持轻量化的同时

有着最高的检测精度，同时能够满足实时性的要求，整

体表现较为突出，证明改进模型对茶叶嫩芽识别的可
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行性和优越性。

4. 3 不同场景下的检测效果对比分析

为验证 TN—YOLOv5s 算法在不同场景对茶叶嫩

芽检测的泛化性和鲁棒性，更直观地呈现识别效果，将

原始 YOLOv5s 模型和 TN—YOLOv5s 模型在 384 张

测试集上进行对比试验，随机各选择顺逆光、不同时段

和相互遮挡 3 种情况下不同标签对应的 1 张茶叶图像

进行展示。原始 YOLOv5s 和 TN—YOLOv5s 模型在

顺光和逆光条件的茶叶嫩芽检测效果如图 12 所示。

图 12   顺逆光场景 YOLOv5s 改进前后

茶叶嫩芽检测效果对比

Fig. 12 Comparison of tea buds detection effect before and 
after YOLOv5s improvement in smooth and backlight scenes

原始 YOLOv5s 和 TN—YOLOv5s 模型对一天

内不同时段的茶叶嫩芽检测效果如图 13 所示，分别为

早晨、上午、下午、傍晚时间段下的茶叶嫩芽检测效果。

图 13   一天中不同时段场景 YOLOv5s 改进前后

茶叶嫩芽检测效果对比

Fig. 13 Comparison of tea buds detection effect of YOLOv5s 
before and after improvement in different time of day scenarios

TN—YOLOv5s 模型对茶叶嫩芽间相互遮挡导

致漏检的改善效果如图 14 所示。

图 14   遮挡情况下茶叶嫩芽漏检情况改善效果图

Fig. 14 Improvement effect of tea buds leakage detection 
in the case of shading

由图 14 可知，由于茶叶嫩芽目标较小，处于的场

景较为复杂，原始 YOLOv5s 模型对于不同场景下的

茶叶嫩芽出现漏检现象，且检测出的目标置信度略有

降低。TN—YOLOv5s 模型对茶叶图像进行检测时

具有更高的置信度分数，且出现的茶叶嫩芽目标全部

被识别出。

5 结论

为提高田间自然场景下夏茶茶叶嫩芽检测的实时

性和准确性要求，改进 YOLOv5s 检测模型。

1） 在原始 YOLOv5s 基础上引入 GhostNet 网络

结构，增加 CA 空间注意力机制，替换 SIoU 损失函数，

替换 Soft—NMS 非极大抑制算法 ，得到优化后的

TN—YOLOv5s 模 型 。 结 果 表 明 ，改 进 后 TN—

YOLOv5s 模型的精确率、召回率和平均精度均值分别

提高 7. 1%、5. 9%、6. 4%，模型参数量降低 47. 17%，

相比于原模型在保持轻量化的同时提高检测精度。

2） 将 TN—YOLOv5s 分 别 与 Faster—RCNN、

SSD、YOLOv3、YOLOv4、YOLOv4—tiny、YOLOv5s、
YOLOv8s 模型进行试验对比。结果表明，改进模型的

平均精度比其他 7 种算法分别高出 31. 53%、31. 12%、

20. 55%、16. 41%、24. 08%、6. 4%、3. 5%，且模型权重

大小只有 7. 48 MB；虽然检测速度低于 YOLOv4—
tiny、YOLOv5s 和 YOLOv8s 模型，但仍能满足对茶叶

嫩芽实时检测的要求。

3） 验证结果表明，TN—YOLOv5s 模型在顺逆

光、一天中不同时间段和遮挡情况下均表现出较好的

识别效果，并明显改善原始算法因茶叶嫩芽间相互遮

挡产生的漏检情况。说明基于 TN—YOLOv5s 的夏

茶茶叶嫩芽检测算法具有较好的田间鲁棒性。
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