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　 　 摘要:　 茶树嫩芽茶梗识别对实现茶叶采摘的自动化和智能化具有重要意义ꎮ 然而ꎬ现有的目标检测算法检

测茶树嫩芽茶梗存在精度较低、计算量大、模型体积庞大等问题ꎬ限制了其在终端设备上的部署ꎮ 因此ꎬ本研究基

于 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ 模型ꎬ提出一种轻量化的茶树嫩芽茶梗识别模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ￣ＶＬＳꎬ并在以下 ３ 个方面进行了改

进:引入 ＶａｎｉｌｌａＮｅｔ 轻量化模块替代原有卷积层ꎬ以降低模型的复杂程度ꎻ在颈部引入大型可分离核注意力模块

(ＬＳＫＡ)ꎬ以降低存储量和计算资源消耗ꎻ将 ＹＯＬＯｖ８ 的损失函数从中心点与边界框的重叠联合(ＣＩｏＵ)替换为边界

框自身形状与自身尺度之间的损失(Ｓｈａｐｅ￣ＩｏＵ)ꎬ从而提高边界框的定位精度ꎮ 在采集的茶叶数据集上进行测试ꎬ
结果表明ꎬ改进后获得的 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ￣ＶＬＳ 模型的平均精度值(ｍＡＰ)方面表现较好ꎬ交并比阈值为 ０.５０ 的平均精

度值(ｍＡＰ０.５０)为 ９４􀆰 ０２％ꎬ交并比阈值为 ０.５０ 至 ０.９５ 的平均精度值(ｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５)为 ６２􀆰 ３４％ꎻ模型的准确度(Ｐ)为
９０􀆰 ０８％ꎬ召回率(Ｒ) 为 ８９􀆰 ９６％ꎻ改进模型的每秒传输帧数(ＦＰＳ) 为 ２４５􀆰 ２０ 帧ꎬ模型的大小为 ３􀆰 ９２ ＭＢꎬ仅为

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ 大小的 ５７􀆰 ３９％ꎮ 研究结果为后续茶叶智能化采摘装备的研发提供了技术支持ꎮ
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　 　 茶叶产业作为农业经济的重要组成部分ꎬ在推动

农村发展和扶贫方面发挥着至关重要的作用ꎮ 随着

茶叶产量的提升ꎬ采摘难度也相应增加ꎮ 目前ꎬ茶树

嫩芽的采摘主要依赖人工[１]ꎬ这一过程既费时又费

力ꎮ 尽管手工采摘能够确保茶芽的高质量和高完整

率ꎬ但其高成本、低效率以及错过最佳采摘时机的问

题使对机械化采摘的研究成为必要ꎮ 传统机械化采

摘因识别精度不高ꎬ导致嫩芽完整率偏低ꎮ 为提升采

摘效率和茶芽完整性ꎬ集成视觉识别和精细操作的智

能采茶机器人已成为学术界和产业界广泛关注的研

究热点[２]ꎮ
在智能采茶机器人系统中ꎬ准确识别茶叶采摘点

是高效且高质量采摘的关键ꎮ 随着计算机视觉技术

的兴起ꎬ科研工作者越来越多地将其应用于茶树嫩芽

的采摘中ꎮ 计算机视觉技术在嫩芽采摘中的应用主

要经历了 ２ 个阶段:传统图像识别阶段和深度学习阶

段ꎮ 在传统图像识别阶段ꎬ裴伟等[３]、邵佩迪等[４]、张
博[５]使用阈值分割法直接分割出茶树嫩芽整体图像ꎬ
并使用最小外包斜矩形的中心点来替代茶叶的位置ꎮ
这种方法虽然简单ꎬ但采摘点可能定位在嫩芽或者空

隙中ꎬ不宜用于需要精细定位的采摘末端执行器ꎮ 罗

坤等[６]针对人工采摘困难和专用采摘器缺乏的问题ꎬ
设计了低振动、准确采摘的捏切组合式采摘器ꎮ 以符

合茶园嫩梢采摘的要求ꎮ 龙樟等[７] 利用边缘检测的

结果进行最小外接矩形提取ꎬ结合骨架化处理找到茶

树嫩芽的最低采摘点ꎬ但这种算法在不同尺度的嫩芽

的采摘中表现不佳ꎮ
有关深度学习的研究也取得了诸多成果ꎮ 李翰

林等[８]提出一种基于实例分割的 ＹＯＬＯｖ５ｓ￣ｓｅｇ 改进

算法来实现野外自然光照环境下嫩芽轮廓的提取ꎬ根
据嫩芽轮廓特征进行采摘点的准确定位ꎮ 改进后的

模型 ｍＡＰ０.５０(交并比阈值为 ０.５０ 的平均精度值)和
ｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５(交并比阈值为 ０.５０ 至 ０.９５ 的平均精度

值)分别提高了 ８􀆰 ３ 个和 ７􀆰 ３ 个百分点ꎮ 吕军等[９]基

于 ＹＯＬＯｖ５ 识别模型ꎬ计算嫩芽图像的平均灰度值并

进行亮度自适应校正ꎬ提升了在不同光照条件下的识

别精度ꎮ 杨大勇等[１０]基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型ꎬ在主干网

络中引入动态蛇形卷积ꎬ并将颈部的路径聚合网络替

换为加权双向特征金字塔网络ꎬ提高了模型对茶叶嫩

梢的识别率ꎮ Ｓｈｕａｉ 等[１１] 使用基于容积扩展的上采

样算子(ＣＡＲＡＦＦＥ)完成茶芽的上采样操作ꎬ并引入

卷积注意力机制模块(ＣＢＡＭ)ꎬ从而在通道和空间 ２
个维度上提高模型对茶树嫩芽和关键点检测的平均

精度值(ｍＡＰ)ꎮ Ｗａｎｇ 等[１２] 提出了一种基于 Ｒ￣ＣＮＮ
及 Ｍａｓｋ￣ＲＣＮＮ 的茶叶采摘点定位方法ꎬ通过残差网

络(ＲｅｓＮｅｔ)和特征金字塔(ＦＰＮ)进行特征提取ꎬ并通

过区域提议网络(ＲＰＮ)进行特征初步分类和候选框

回归训练ꎮ Ｙａｎ 等[１３] 在 Ｍａｓｋ￣Ｒ￣ＣＮＮ 中扩展了掩码

(Ｍａｓｋ)分支ꎬ通过计算多个连通域的面积来识别茶

梢的主体部分ꎬ通过计算主体部分的最小外接矩形来

确定茶梢轴线ꎬ进而获得采摘点坐标位置ꎮ Ｘｕ 等[１４]

利用 ＹＯＬＯｖ８ 进行茶叶检测ꎬ并通过开源计算机视觉

库(ＯｐｅｎＣＶ)进行红绿蓝￣色调饱和度明度(ＲＧＢ￣
ＨＳＶ)颜色转换得到茶叶轮廓ꎬ最后通过形态学算法

进行关键点选取和定位ꎮ
目前ꎬ茶树嫩芽采摘点的定位方法大多采用传

统图像处理方法与深度学习相结合ꎬ主要存在以下

不足:识别精度低ꎬ检测速度慢ꎬ计算量大ꎬ不利于终

端部署等问题ꎮ 然而ꎬ准确识别茶树嫩芽茶梗分割

区域对于智能化茶叶采摘至关重要ꎮ 研究结果表

明ꎬ可通过双目相机获取左右图像ꎬ然后利用立体匹

配算法计算深度信息ꎬ再通过对比茶树嫩芽识别框

的二维坐标与茶梗分割区域的坐标点ꎬ逐一对比得

到交界点ꎬ并结合深度信息获得茶叶采摘点的三维

坐标[１５]ꎮ 这一过程中ꎬ准确识别茶梗分割区域是获

得精确采摘点坐标的关键步骤ꎮ
鉴于此ꎬ本研究拟以茶树嫩芽茶梗为研究对象ꎬ

设计一种基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ 的轻量级茶树嫩芽茶梗

识别模型ꎬ为智能化采摘提供参考ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据采集

本研究数据集为在安徽省合肥市大阳镇的高科

技农业园区拍摄的４ ３２５张茶树嫩芽的图片ꎮ 拍摄
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过程中经历了阴天和晴天ꎬ光照条件较为复杂ꎮ 由

于大多数茶树的形状被修剪为圆拱形ꎬ为了获取尽

可能多的不同形态和角度的茶树嫩芽图像ꎬ本研究

选择从 ３ 个角度进行拍摄:茶树顶部垂直 ９０°拍摄ꎬ
茶树左侧倾斜 ４５°拍摄ꎬ以及茶树右侧倾斜 ４５°拍

摄ꎮ 这些角度选择旨在减少视角依赖并捕捉更多的

特征ꎮ 此外ꎬ团队在顺光和逆光条件下进行拍摄ꎬ同
时也考虑了茶叶间相互遮挡因素ꎮ 采集到的茶树嫩

芽图像如图 １ 所示ꎮ

图 １　 茶树嫩芽图像采集实例

Ｆｉｇ.１　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｉｍａｇｅ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｔｅａ ｂｕｄｓ

１.２　 数据集构建

１.２.１　 数据标注　 本研究开始前剔除与研究无关或可

能破坏模型训练的嫩芽图片ꎬ剔除前景或背景模糊、无
嫩芽或嫩芽被遮挡的面积超过 ５０％的图片ꎮ 构建训练

嫩芽茶梗识别模型所需要的数据集(共３ ７２５张图片)ꎬ
然后使用开源图像标注工具 ＬａｂｅｌＭｅ[１６]对图像中的茶

树嫩芽梗部进行标注(图 ２)ꎬ标签命名为“Ｓｔｅｍ”ꎬ将其

余部分视为背景ꎬ标注信息保存至与图像名称对应的

ｊｓｏｎ 文件中ꎬ通过 ｔｘｔ 文件转换ꎬ将 ｊｓｏｎ 文件转换为模

型训练需要的 ｔｘｔ 文件格式ꎮ

图 ２　 数据标注过程

Ｆｉｇ.２　 Ｄａｔａ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

１.２.２　 数据增广　 考虑到茶园的环境复杂多变ꎬ茶
树芽叶的生长角度呈现多样性ꎬ加之天气和光照等

环境因素影响ꎬ给嫩芽的识别与定位带来挑战ꎮ 由

于采集的茶树嫩芽图像数量有限ꎬ难以涵盖所有特

征ꎬ再加上图像采集和标注过程既耗时又费力ꎬ难以

构建大规模的数据集ꎬ因此需要通过图像处理对数

据进行增强ꎬ以提高模型的泛化能力ꎮ
本研究通过多种数据增强技术扩展训练集ꎬ以

提高模型的多样性和鲁棒性ꎮ 图 ３(ａ)为未经数据

增广的原始图片ꎮ 如图 ３(ｂ)和图 ３(ｃ)所示ꎬ通过

水平翻转和随机旋转来模拟不同角度下的芽叶特

征ꎮ 如图 ３( ｄ)和图 ３ ( ｅ) 所示ꎬ通过增强图像亮

度[１７]和降低图像亮度模拟茶园中光照和天气变换

导致的嫩芽颜色变化ꎮ 如图 ３( ｆ)所示ꎬ通过在图像

中增加噪声[１８]ꎬ模拟采集过程中不可避免的噪声干

扰ꎬ以增强模型在现实应用中的鲁棒性ꎮ 如图 ３(ｇ)
所示ꎬ考虑到茶园环境中相互遮挡的情况ꎬ对部分嫩

芽进行随机裁剪[１９]ꎮ 此外ꎬ如图 ３(ｈ)和图 ３( ｉ)所
示ꎬ通过随机改变红绿蓝(ＲＧＢ)通道顺序和翻转阈

值ꎬ模拟茶园中光照变化和植被反射特性对嫩芽颜

色和亮度的影响ꎮ
１.２.３　 数据集构建　 本研究共计采集茶树嫩芽图像

样本３ ７２５张ꎮ 根据 １.２.１ 节所示的方法ꎬ对图像中的

嫩芽茶梗进行标注ꎬ标注完成后ꎬ将标注后的数据集

按照比例随机划分为训练集和验证集ꎬ训练集的样本

数量为２ ６００张ꎬ验证集的样本数量为１ １２５张ꎮ
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ＲＧＢ 分别表示红色(Ｒｅｄ)、绿色(Ｇｒｅｅｎ)、蓝色(Ｂｌｕｅ)ꎮ
图 ３　 数据增广效果

Ｆｉｇ.３　 Ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ

　 　 将训练集样本按照 １.２.２ 节的方法进行数据随机

增广ꎬ得到增广后的训练集图像样本７ ８００张ꎬ对验证

集不进行数据增广ꎮ 验证集样本数量仍为１ １２５张ꎮ
１.２.４　 基于茶梗识别的采摘点的计算 　 关于茶叶

采摘点三维坐标的确定过程ꎬ文献[１５]提出了一种

基于双目相机获取深度信息的方法ꎬ通过嫩芽识别

框与茶梗识别框的交界点来确定精确的采摘位置ꎮ
具体而言ꎬ对于嫩芽识别框 Ｓ 中的每一个顶点

Ｐ(ｘｉꎬｙｉ)ꎬ判断其是否位于茶梗识别框 Ｔ 的边界上

(图 ４)ꎬ判断条件表示为:
Ｐ(ｘｉꎬｙｉ)∈Ｔｂｏｕｎｄａｒｙꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ (１)
其中ꎬ ｎ 表 示 嫩 芽 识 别 框 中 的 顶 点 数 量ꎮ

Ｔｂｏｕｎｄａｒｙ表示茶梗识别的边界框ꎮ 在此基础上ꎬ通过

双目相机获取嫩芽中心区域的深度信息 ｚꎮ 具体表

示为:

ｚ＝ ｆｄｅｐｔｈ(ｘｃｅｎｔｅｒꎬｙｃｅｎｔｅｒ) (２)
最终ꎬ采摘点的三维坐标可确定为(ｘｉꎬｙｉꎬｚ)ꎮ

Ｓ:嫩芽识别框ꎻＴ:茶梗识别框ꎻＰ( ｘｉꎬｙｉ ):嫩芽识别框 Ｓ 中的顶

点ꎮ
图 ４　 采摘点计算模拟图

Ｆｉｇ.４　 Ｐｉｃｋｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ
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１.３　 网络模型及轻量化改进

本研究使用 ＶａｎｉｌｌａＮｅｔ 网络结构来替换 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣
ｓｅｇ 中的骨干特征提取网络ꎬ在保证精度的前提下ꎬ减
少模型参数和权重ꎬ并将大型可分离核注意力模块

(ＬＳＫＡ)注意力机制引入到 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ 的特征融

合网络中来减少模型的复杂性ꎬ考虑到光照、遮挡、
背景等因素的影响ꎬ本研究采用 Ｓｈａｐｅ￣ＩｏＵ 损失函

数来代替原有的 ＣＩｏＵ 损失函数ꎬ改进后的模型结构

如图 ５ 所示ꎮ

Ｉｎｐｕｔ 表示图像输入ꎻＣｏｎｖ 表示卷积模块ꎻＶａｎｉｌｌａｎｅｔＢｌｏｃｋ 表示 Ｖａｎｉｌｌａｎｅｔ 轻量化卷积模块ꎻＣ２ｆ 表示跨阶段特征融合模块ꎻＵｐｓａｍｐｌｅ 表示上采

样操作ꎻＣｏｎｃａｔ 表示特征通道拼接操作ꎻＣ２ｆ＿ＬＳＫＡ 表示带 ＬＳＫＡ 的跨阶段特征融合模块ꎻＳｅｇｍｅｎｔ０、Ｓｅｇｍｅｎｔ１、Ｓｅｇｍｅｎｔ２ 分别表示多尺度分割

预测层 ０、１、２ꎻＳｐｌｉｔ 表示通道分割模块ꎻＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ 表示一部分通过一系列的卷积、归一化和激活操作进行处理ꎬ最后生成的特征图与另一部

分直接传递的特征图在连接模块进行拼接ꎻＣｏｎｖ２ｄ 表示二维卷积层ꎻＢａｔｃｈＮｏｒｍ２ｄ 表示二维批量归一化层ꎻＳｉＬｕ 表示激活函数ꎮ
图 ５　 改进后的模型结构图

Ｆｉｇ.５　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

１.３.１　 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ 分割网络 　 对于茶树嫩芽茶

梗的识别ꎬ考虑到茶树嫩芽采摘点的定位需要将茶

树嫩芽识别框和茶树嫩芽梗部的分割区域的坐标点

进行对比ꎬ如果采用 ＹＯＬＯｖ８ｎ 模型ꎬ结果如图 ６(ａ)
所示ꎬ只能识别出嫩芽茶梗的边界框ꎬ不利于茶树嫩

芽采摘点的计算ꎮ 故本研究采用 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ 算法

对茶 梗 区 域 进 行 识 别 [ 图 ６ ( ｂ )]ꎮ ＹＯＬＯｖ８ｎ￣
ｓｅｇ[２０￣２１]是一种高效的实例分割算法ꎬ融合了目标检

测和实例分割功能ꎮ 其网络结构由输入层、主干网

络、颈部网络和分割层组成ꎬ每一部分都有其特定的

作用ꎮ 输入层接收图像数据ꎬ主干网络通过多层卷

积和池化提取图像特征ꎬ颈部网络整合这些特征以

增强模型的理解能力ꎬ而分割层则执行精细的像素

级分类和实例分割ꎮ 处理过程分为 ２ 个阶段:首先

进行目标检测ꎬ识别图像中的目标并确定其位置和

类别ꎻ然后进行实例分割ꎬ对每个检测到的目标进行

像素级的精确分割ꎮ 在此基础上引入 ＹＯＬＯＸ[２２] 中

的做法ꎬ 将马赛克数据增强(Ｍｏｓａｉｃ)在训练最后 １０
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轮关闭 ꎬ从而提高检测模型的准确性ꎮ

０.８８ 和 ０.９１ 为识别的平均准确度值ꎮ
图 ６　 ＹＯＬＯｖ８ｎ(ａ)与 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ(ｂ)茶树嫩芽梗部识别效

果对比

Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＹＯＬＯｖ８ｎ ( ａ) ａｎｄ ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ ( ｂ)
ｆｏｒ ｔｅａ ｂｕｄ ａｎｄ ｓｔｅｍ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

１.３.２　 ＶａｎｉｌｌａＮｅｔ 轻量化网络　 由于模型复杂度的增

加ꎬ对训练环境配置的要求也随之提高ꎬ这不利于终

端设备上的部署ꎬ因此本研究在 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ 的骨干

特征提取网络中引入了 ＶａｎｉｌｌａＮｅｔ[２３]网络ꎬ网络结构

如图 ７ 所示ꎮ ＶａｎｉｌｌａＮｅｔ 由主干、主体和全连接层构

成ꎮ 每一个阶段仅用一层卷积模块就可以构建一个

非常简单的网络ꎬ适合用于检测设备性能受限的情

况ꎮ
　 　 ＶａｎｉｌｌａＮｅｔ 网络在主干部分使用一个步幅为 ４
的４×４×３×Ｃ(Ｃ 表示输出特征图的通道数)卷积层ꎬ
将 ３ 通道输入图像映射为 Ｃ 通道特征图ꎮ 主体部

分包含 ４ 个阶段ꎮ 在 阶段Ⅰ、阶段Ⅱ和阶段Ⅲ中ꎬ
通过步幅为 ２ 的最大池化层进行下采样ꎬ并在每个

阶段中将通道数加倍ꎮ 在阶段Ⅳ中ꎬ通道数保持不

变ꎬ接着进行全局平均池化ꎮ 最后一层为全连接层ꎬ
用于输出对图像进行分类的结果ꎮ 为确保计算量最

小化ꎬ所有卷积层均采用１×１ 大小ꎮ 每个卷积层后

均跟随批量归一化(ＢＮ)层和激活函数ꎮ 这种设计

在保证网络性能的同时ꎬ通过减少模型复杂度和参

数数量来降低模型的整体大小ꎮ
１.３.３　 ＬＳＫＡ 注意力机制　 本研究通过引入 ＬＳＫＡ 模

块[２４]来优化模型的特征提取能力ꎬ传统的大内核注

意力机制虽然能够捕捉到更大范围的上下文信息ꎬ但
是计算复杂度较高ꎬ容易导致过拟合ꎮ 通过卷积分解

策略ꎬＬＳＫＡ 不仅保留了大内核的优势ꎬ还显著减少了

计算量ꎬ能够适应不同尺度和形状的目标特征ꎬ提高

了对茶树嫩芽梗部识别的准确性和鲁棒性ꎮ
ＬＳＫＡ 注意力机制的网络结构如图 ８ 所示ꎮ ＬＳ￣

ＫＡ 将 ｋ×ｋ 的大卷积核分解成(２ｄ－１)×(２ｄ－１)的深

度卷积、 ｋ / ｄ×ｋ / ｄ 的深度扩张卷积和 １×１ 的卷积ꎮ
将深度卷积和深度扩张卷积分解成横向和纵向 ２ 个

层次ꎬ最后通过连接卷积核来构建完整的网络架构ꎮ
对于一个输入特征图ＦＣꎬ其 ＬＳＫＡ 的输出如下所示:

Ｚ
－
Ｃ ＝∑

ＨꎬＷ
ＷＣ

(２ｄ－１)×１∗ ∑
ＨꎬＷ

ＷＣ
１×(２ｄ－１) ×ＦＣ( ) (３)

ＺＣ ＝∑
ＨꎬＷ

ＷＣ ｋ
ｄ[ ] ×１× ∑

ＨꎬＷ
ＷＣ

１× ｋ
ｄ[ ] ×Ｚ

－
Ｃ( ) (４)

ＡＣ ＝Ｗ１×１×ＺＣ (５)

Ｆ
－
Ｃ ＝ＡＣ􀱋ＦＣ (６)

其中 “∗”和 “􀱋” 分别代表卷积和哈达玛积ꎮ
ＦＣ是输入特征图ꎬ ∑

ＨꎬＷ
表示对高度(Ｈ)和宽度(Ｗ)维度

求和ꎬＷＣ
(２ｄ－１)×１和 ＷＣ

１×(２ｄ－１)分别表示大小为(２ｄ－１)×１和

大小为 １×(２ｄ－１)的卷积核ꎬ Ｚ
－
Ｃ表示中间计算结果ꎬ

ＷＣ ｋ
ｄ[ ] ×１和ＷＣ

１× ｋ
ｄ[ ] 分别表示大小为

ｋ
ｄ

é

ë
êê

ù

û
úú ×１ 和１× ｋ

ｄ
é

ë
êê

ù

û
úú

的卷积核ꎬ ＺＣ 表示另一个中间计算结果ꎬＷ１×１表示 １×１

的卷积核ꎬＡＣ 表示注意力权重图ꎬＦ
－
Ｃ 为输出特征图ꎮ

１.３.４　 Ｓｈａｐｅ￣ＩｏＵ 损失函数　 ＹＯＬＯｖ８ 采用 ＣＩｏＵ[２５]

损失函数作为边界框的损失函数ꎬ该函数主要关注

了检测框的尺度损失ꎬ由于没有考虑到真实框和预

测框之间的方向ꎬ导致模型收敛速度较慢ꎬ由于田间

茶叶密集相互遮挡ꎬ茶树嫩芽梗部的识别变得困难ꎮ
为了提高识别效果ꎬ本研究采用 Ｓｈａｐｅ￣ＩｏＵ[２６] 损失

函数替换 ＣＩｏＵ 损失函数ꎬＳｈａｐｅ￣ＩｏＵ 通过整合形状

适应性损失和尺度适应性惩罚来优化边界框的形状

和尺度ꎬ增强模型对不同尺寸目标的适应性和精度ꎬ
特别是对于像嫩芽茶梗这种精细和细长形状的目

标ꎮ 这一改变不仅解决了 ＣＩｏＵ 敏感的弱点ꎬ还提升

了模型在处理不同角度和尺寸的茶叶采摘点时的表

现ꎬ具体公式如下:

ＩｏＵ＝Ｂ
ｐｒｅｄ∩Ｂｇｔ

Ｂｐｒｅｄ∪Ｂｇｔ (７)

ｗｗ ＝
２×(ｗｇｔ) ｓ

(ｗｇｔ) ｓ＋(ｈｇｔ) ｓ (８)

ｈｈ ＝
２×(ｈｇｔ) ｓ

(ｗｇｔ) ｓ＋(ｈｇｔ) ｓ (９)

ｄｓ ＝ｈｈ×
(ｘｃ－ｘｇｔ

ｃ ) ２

ｃ２
＋ｗｗ×

(ｙｃ－ｙｇｔ
ｃ ) ２

ｃ２
(１０)

Ωｓ ＝ ∑
ｔ＝ｗꎬｈ

(１－ｅ－ｗｔ)θꎬθ＝ ４ (１１)
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Ｃｏｎｖ 表示卷积模块ꎮ
图 ７　 ＶａｎｉｌｌａＮｅｔ 网络结构图

Ｆｉｇ.７　 ＶａｎｉｌｌａＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

􀱋表示哈达玛积ꎻｄ 和 ｋ 表示不同的卷积核大小ꎻＣｏｎｖ 表示卷积模块ꎻＤＷ￣Ｃｏｎｖ 表示深度卷积模块ꎻＤＷ￣Ｄ￣Ｃｏｎｖ 表示深度扩张卷积模块ꎮ
图 ８　 ＬＳＫＡ 的网络架构图

Ｆｉｇ.８　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＬＳＫＡ

ωｗ ＝ｈｈ×
ｗ－ｗｇｔ

ｍａｘ(ｗꎬｗｇｔ)

ωｈ ＝ｗｗ×
ｈ－ｈｇｔ

ｍａｘ(ｈꎬｈｇｔ)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(１２)

ＬＳｈａｐｅ－ＩｏＵ ＝ １－ｆＩｏＵ＋ｄｓ＋０.５×Ωｓ (１３)
以上公式中ꎬＢｐｒｅｄ表示预测的边界框ꎻＢｇｔ表示真

实的边界框ꎻＩｏＵ 表示预测边界框与真实边界框的

交集与并集的比值ꎻｓ 表示比例因子ꎬ其与数据集中

的目标的比例相关ꎻｗｇｔ表示真实框的宽度ꎻｈｇｔ表示

真实框的高度ꎻｗｗ 和 ｈｈ 分别表示水平和垂直方向

的权重系数ꎻ(ｘｃꎬｙｃ)为预测框中心点的坐标ꎻ(ｘｇｔ
ｃ ꎬ

ｙｇｔ
ｃ )为真实框中心点的坐标ꎻｃ 表示用于规范化的常

数ꎻｄｓ 表示形状适应性损失ꎻｗ ｔ 表示宽度或者高度

的权重ꎻθ 为超参数ꎻΩｓ 表示尺度适应性惩罚ꎻ ωｗ、
ωｈ 分别表示宽度和高度的加权函数ꎻｗ 和 ｈ 表示预

测框的宽度和高度ꎻｍａｘ( )为求最大值操作ꎻ ｆＩｏＵ为
ＩｏＵ 损失函数ꎻＬＳｈａｐｅ－ＩｏＵ为最终的损失函数ꎮ

如图 ９ 所示ꎬＳｈａｐｅ￣ＩｏＵ 专注于调整预测的边界

框ꎬ使其在形状和大小上更精确地匹配真实框ꎮ 通

过计算边界框形状和尺度的匹配程度ꎬ实现对边界

框形状和大小更精细的调整ꎮ

ｂｇｔ表示真实中心点ꎻｂ 表示预测中心点ꎻｗ 和 ｈ 分别表示预测框

的宽度和高度ꎻｗｇｔ表示真实框的宽度ꎻｈｇｔ表示真实框的高度ꎮ
图 ９　 Ｓｈａｐｅ￣ＩｏＵ 损失函数示意图

Ｆｉｇ.９　 Ｓｈａｐｅ￣ＩｏＵ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

２　 结果与分析

２.１　 训练环境和方法

本研究中的模型训练环境为 Ｕｂｕｎｔｕ ２０.０４ 操作

系统ꎬ内存为 ８０ ＧＢꎬ显卡为 ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ ４０９０ (２４
ＧＢ)ꎬ中央处理器为 Ｉｎｔｅｌ ( Ｒ) Ｘｅｏｎ ( Ｒ) Ｐｌａｔｉｎｕｍ
８４８１Ｃꎬ配备 １６ Ｖ 中央处理器ꎮ 使用的软件环境包

括 ＰｙＴｏｒｃｈ ２. ０. ０ 深度学习框架、 Ｐｙｔｈｏｎ (版本为

１８施　 武等:一种基于改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ 的轻量化茶树嫩芽的茶梗识别模型



３.８)ꎬＣＵＤＡ(版本为 １１.８)ꎮ 训练参数如表 １ 所示ꎮ

表 １　 模型训练超参数配置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ
训练超参数　 　 　 　 数值

输入大小 ６４０×６４０

初始学习率 ０.０１

优化器 随机梯度下降(ＳＧＤ)

优化器动量 ０.９３７

优化器权重衰减系数 ０.０００ ５

训练批次数 ６４

迭代周期数 ３００

２.２　 评价指标

本研究采用 ｍＡＰ０.５０和 ｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５来衡量模型和

掩码精度ꎬ模型大小和每秒传输帧数(ＦＰＳ)用来评

估模型的复杂度ꎮ ｍＡＰ０.５０和 ｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５可以用以下

公式来表示:

ｍＡＰ０.５０ ＝
１
ｎｃ

∫１
０
Ｐ(Ｒ) ｄＲ (１４)

ｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５ ＝ａｖｇ(ｍＡＰ ｉ) (１５)
式中ꎬｎｃ表示类别的数量ꎬｄＲ 表示对 Ｒ 的微分

量ꎬ ｉ 表示一系列从 ０.５０ 到 ０.９５ 步长为 ０.０５ 的阈

值ꎬＰ 表示准确度ꎬＲ 表示召回率ꎬ并且它们满足:

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(１６)

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(１７)

式中ꎬＴＰ 代表真阳性ꎬ即被模型预测为正类的

样本ꎻＦＰ 代表假阳性ꎬ即被模型预测为正类的负样

本ꎻＦＮ 代表假阴性ꎬ即被模型预测为负类的正样本ꎮ
２.３　 消融试验

由表 ２ 可知ꎬ同时进行 ３ 种算法改进的 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣
ｓｅｇ￣ＶＬＳ 模 型 的 ｍＡＰ０.５０ 为 ９４􀆰 ０２％ꎬ ｍＡＰ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５ 为

６２􀆰 ３４％ꎬＦＰＳ 为 １ ｓ ２４５􀆰 ２０ 帧ꎬ模型的大小为 ３􀆰 ９２
ＭＢꎮ 使用 ＶａｎｉｌｌａＮｅｔ 网络替换 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ 的骨

干特 征 提 取 网 络ꎬ 可 以 在 略 微 降 低 ｍＡＰ０􀆰 ５０、
ｍＡＰ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５、Ｐ、Ｒ 的情况下ꎬ提高模型的检测速度和

减少模型的大小ꎬ这是因为 ＶａｎｉｌｌａＮｅｔ 在每一个阶

段使用单层构建网络ꎬ同时保留了特征映射信息ꎬ在
实现轻量化的同时保持了较高的精度ꎮ 引入 ＬＳＫＡ
模块ꎬ与原有的 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ 网络相比ꎬ模型大小有

些提升ꎬ这主要是因为 ＬＳＫＡ 通过精简附加模块ꎬ降
低了存储需求和计算资源消耗ꎬ从而缩小了模型大

小ꎻ此外ꎬ尽管引入 Ｓｈａｐｅ￣ＩｏＵ 损失函数ꎬ在与原

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ 模型结果对比上不占优势ꎬ但同时进

行 ３ 种算法改进的 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ￣ＶＬＳ 与仅不使用

Ｓｈａｐｅ￣ＩｏＵ 损失函数的 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ￣ＶＬ 的对比结果

表明ꎬ Ｓｈａｐｅ￣ＩｏＵ 损失函数的加入可以有效提高

ＦＰＳꎬ原因是 Ｓｈａｐｅ￣ＩｏＵ 损失函数可以更好地聚焦于

普通质量的边界框来提高模型的总体性能ꎮ
由表 ２ 可见ꎬ轻量化改进后的模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣

ｓｅｇ￣ＶＬＳ 在 ｍＡＰ０􀆰 ５０、 ｍＡＰ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５、 Ｐ、 Ｒ 指 标 上 较

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ 略有下降ꎬ这种下降在一定程度上是

因为网络复杂度的降低ꎬ这在轻量化过程中难以避

免ꎬ然而ꎬ本研究的重点在于茶树嫩芽梗部的识别ꎬ
旨在实现模型的轻量化便于在终端部署ꎬ从而提高

茶叶采摘点的定位效率ꎬ因此 ｍＡＰ０􀆰 ５０、ｍＡＰ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５、
Ｐ、Ｒ 略微降低带来的影响甚微ꎮ

表 ２　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型　 　 　 ＶａｎｉｌｌａＮｅｔ ＬＳＫＡ Ｓｈａｐｅ￣ＩｏＵ ｍＡＰ０.５０
(％)

ｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５
(％) Ｐ(％) Ｒ(％) ＦＰＳ

(帧ꎬ１ ｓ)
模型大小
(ＭＢ)

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ × × × ９５.４２ ６２.８３ ９１.２２ ９１.０２ ２２８.５６ ６.８３

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ￣Ｖ √ × × ９２.９３ ６１.３４ ９０.０５ ８９.４５ ２３４.３３ ４.３６

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ￣Ｌ × √ × ９３.４５ ６２.４４ ９１.２４ ９０.４３ ２１１.０９ ６.３４

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ￣Ｓ × × √ ９３.６７ ６２.７８ ９０.９２ ９０.４３ ２１４.３６ ６.８３

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ￣ＶＬ √ √ × ９３.４４ ６２.１４ ９０.０２ ８９.８９ ２３７.４６ ３.９２

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ￣ＶＳ √ × √ ９３.８６ ６２.１６ ８９.９８ ９０.０８ ２３９.４２ ４.３６

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ￣ＶＬＳ √ √ √ ９４.０２ ６２.３４ ９０.０８ ８９.９６ ２４５.２０ ３.９２
√表示原始模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ 中相应的模块被替换ꎻ×表示原始模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ 相应模块未被替换ꎻｍＡＰ０.５０表示交并比阈值为 ０.５０ 的平均
精度值ꎻｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５表示交并比阈值为 ０.５０ 至 ０.９５ 的平均精度值ꎻＰ 表示准确度ꎻＲ 表示召回率ꎻＦＰＳ 表示每秒传输帧数ꎮ
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２.４　 其他轻量化网络对比

本研究将 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ￣ＶＬＳ 中的 ＶａｎｉｌｌａＮｅｔ 轻
量化模块替换为主流轻量化特征提取主干网络ꎬ如
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３[２７]、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２[２８]、ＧｈｏｓｔＮｅｔ[２９]、 Ｓｈｕｆ￣
ｆｌｅＮｅｔＶ２[３０]ꎬ在保证除主干网络外其他参数一致的

基础上ꎬ对比不同主干网络对茶树嫩芽梗部的识别

效果ꎮ
如表 ３ 所 示ꎬ 与 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３、 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２、

ＧｈｏｓｔＮｅｔ 和 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 的训练结果相比ꎬＶａｎｉｌｌａ￣
Ｎｅｔ 在评价指标上表现出较大的优势ꎮ ＶａｎｉｌｌａＮｅｔ
ｍＡＰ０.５０较其他网络分别提高了 ３􀆰 ６５ 个、８􀆰 ６０ 个、
７􀆰 ６５ 个、９􀆰 １４ 个百分点ꎬｍＡＰ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５较其他网络分

别提高了 ３􀆰 ４６ 个、５􀆰 ６７ 个、５􀆰 ２２ 个、５􀆰 ８５ 个百分

点ꎬＰ 较其他网络分别提高了 ４􀆰 ４０ 个、５􀆰 ７６ 个、４􀆰 ６４
个、５􀆰 ７９ 个百分点ꎬＲ 较其他网络分别提高了 ２􀆰 ０９
个、７􀆰 ２２ 个、６􀆰 １８ 个、５􀆰 ９８ 个百分点ꎬＦＰＳ 较其他网

络 １ ｓ 分别提高了 ２６􀆰 ４４ 帧、１７􀆰 ７７ 帧、６􀆰 ８２ 帧和

７􀆰 ７４ 帧ꎮ 虽然 ＧｈｏｓｔＮｅｔ 和 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ 网络的模型

大小和 ＶａｎｉｌｌａＮｅｔ 几乎相同ꎬ但与 Ｖａｎｉｌｌａｎｅｔ 网络相

比ꎬ它们的 ｍＡＰ０􀆰 ５０、ｍＡＰ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５、Ｐ、Ｒ 均较低ꎬ导致

茶树嫩芽梗部的识别效果不理想ꎬ因此ꎬ本研究采用

ＶａｎｉｌｌａＮｅｔ 网络作为 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ 的主干特征提取

网络ꎮ

表 ３　 不同轻量化网络对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

主干网络　 　 ｍＡＰ０􀆰 ５０(％) ｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５(％) Ｐ(％) Ｒ(％) ＦＰＳ(帧ꎬ１ ｓ) 模型大小(ＭＢ)

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３ ９０.３７ ５８.８８ ８５.６８ ８７.８７ ２１８.７６ ５.８１

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ８５.４２ ５６.６７ ８４.３２ ８２.７４ ２２７.４３ ４.２５

ＧｈｏｓｔＮｅｔ ８６.３７ ５７.１２ ８５.４４ ８３.７８ ２３８.３８ ３.９８

ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２ ８４.８８ ５６.４９ ８４.２９ ８３.９８ ２３７.４６ ４.０１

ＶａｎｉｌｌａＮｅｔ ９４.０２ ６２.３４ ９０.０８ ８９.９６ ２４５.２０ ３.９２
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２、ＧｈｏｓｔＮｅｔ、ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔＶ２、ＶａｎｉｌｌａＮｅｔ 为当前主流轻量化特征提取主干网络ꎻｍＡＰ０.５０表示交并比阈值为 ０.５０ 的平均精度
值ꎻｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５表示交并比阈值为 ０.５０ 至 ０.９５ 的平均精度值ꎻＰ 表示准确度ꎻＲ 表示召回率ꎻＦＰＳ 表示每秒传输帧数ꎮ

２.５　 不同模型对比试验

将 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ￣ＶＬＳ 与 Ｍａｓｋ￣ＲＣＮＮ[３１]、ＹＯＬＯｖ５￣
ｓｅｇ[３２]、ＹＯＬＯｖ７￣ｓｅｇ[３３]、ＹＯＬＯｖ９￣ｓｅｇ[３４] 进行对比试验ꎬ
试验结果如表 ４ 所示ꎮ 与其他模型相比ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ￣
ｓｅｇ￣ＶＬＳ 在多个关键指标上均取得了优势ꎮ 具体而言ꎬ
ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ￣ＶＬＳ 的 ｍＡＰ０.５０ 和 ｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５ 分别达到

９４􀆰 ０２％和 ６２.３４％ꎬ超越了包括 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 和 ＹＯＬＯ

系列在内的所有对比模型ꎮ 同时ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ￣ＶＬＳ
展现出较高的实时性能ꎬ以 １ ｓ ２４５.２０ 帧的处理速度领

先其他模型ꎮ 本模型仅占用 ３􀆰 ９２ ＭＢ 存储空间ꎬ大幅

降低了对计算资源的需求ꎮ 这些结果充分证明了本研

究提出的改进策略在平衡检测精度、推理效率和模型

轻量化方面的有效性ꎬ为在资源受限环境下实现茶树

嫩芽梗部的精准识别提供了新的可能性ꎮ

表 ４　 不同模型对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　 　 　 ｍＡＰ０.５０(％) ｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５(％) Ｐ(％) Ｒ(％) ＦＰＳ(帧ꎬ１ ｓ) 模型大小(ＭＢ)

Ｍａｓｋ￣Ｒ￣ＣＮＮ ８５.３８ ５４.４３ ７９.９８ ８１.０２ １５０.３７ １７３.３０

ＹＯＬＯｖ５ｓ￣ｓｅｇ ８８.７１ ５６.４３ ８５.４２ ８５.５１ １９５.０３ １３.８０

ＹＯＬＯｖ７￣ｓｅｇ ８９.７２ ５８.８４ ８７.１４ ８８.５２ ２０２.１５ ７４.４０

ＹＯＬＯｖ９ｃ￣ｓｅｇ ９１.２２ ５９.１４ ８９.３４ ８８.８７ ２１０.７４ ５６.２０

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ￣ＶＬＳ ９４.０２ ６２.３４ ９０.０８ ８９.９６ ２４５.２０ ３.９２
Ｍａｓｋ￣Ｒ￣ＣＮＮ、ＹＯＬＯｖ５ｓ￣ｓｅｇ、ＹＯＬＯｖ７￣ｓｅｇ、ＹＯＬＯｖ９ｃ￣ｓｅｇ 为当前主流卷积神经网络模型ꎻＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ￣ＶＬＳ 为本研究提出的模型ꎻｍＡＰ０.５０表示交
并比阈值为 ０.５０ 的平均精度值ꎻｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５表示交并比阈值为 ０.５０ 至 ０.９５ 的平均精度值ꎻＰ 表示准确度ꎻＲ 表示召回率ꎻＦＰＳ 表示每秒传输帧
数ꎮ

　 　 为了验证 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ￣ＶＬＳ 模型的实际识别 性能ꎬ本研究在相同的试验条件下使用嫩芽图像对

３８施　 武等:一种基于改进 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ 的轻量化茶树嫩芽的茶梗识别模型



Ｍａｓｋ￣Ｒ￣ＣＮＮ、ＹＯＬＯｖ５ｓ￣ｓｅｇ、ＹＯＬＯｖ７￣ｓｅｇ、ＹＯＬＯｖ９ｃ￣
ｓｅｇ 模型进行了测试ꎬ识别结果如图 １０ 所示ꎬ该图从

左至右依次展示了不同模型在茶树左侧倾斜 ４５°ꎬ
茶树顶部垂直 ９０°、茶树右侧倾斜 ４５°、顺光、逆光以

及遮挡条件下对茶树嫩芽梗部的识别效果ꎮ
图 １０ 显示ꎬＭａｓｋ￣Ｒ￣ＣＮＮ、ＹＯＬＯｖ５ｓ￣ｓｅｇ、ＹＯＬＯｖ７￣

ｓｅｇ 和 ＹＯＬＯｖ９ｃ￣ｓｅｇ 模型在茶树嫩芽梗部的识别上ꎬ整
体效果不及 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ￣ＶＬＳ 模型ꎮ 在茶树左侧倾

斜 ４５°、茶树顶部垂直 ９０°以及右侧倾斜 ４５°的条件

下ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ￣ＶＬＳ 模型能够全面识别嫩芽梗部

区域ꎬ且其置信度高于其他模型ꎮ 在顺光、逆光和遮

挡的条件下ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ￣ＶＬＳ 模型也出现了个别

漏检现象ꎮ 这些漏检可能是由于光照变化导致目标

特征不够显著ꎬ或是遮挡物干扰了模型对目标的识

别能力ꎮ 尽管存在漏检情况ꎬＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ￣ＶＬＳ 模

型在整体识别性能上仍优于其他模型ꎮ

Ｔｅａ￣ｓｈｏｏｔ 表示原始茶树嫩芽图像ꎻＭａｓｋ￣Ｒ￣ＣＮＮ、ＹＯＬＯｖ５ｓ￣ｓｅｇ、ＹＯＬＯｖ７￣ｓｅｇ、ＹＯＬＯｖ９ｃ￣ｓｅｇ 为当前主流卷积神经网络模型ꎻＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ￣ＶＬＳ
表示本研究提出的模型ꎻ实线边框表示正确识别结果ꎬ虚线边框表示漏检实例ꎮ

图 １０　 不同模型对茶树嫩芽梗部识别的测试效果

Ｆｉｇ.１０　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ｓｔａｌｋｓ ｏｆ ｔｅａ ｂｕｄｓ

３　 结 论

针对现有的茶叶智能化采摘研究中茶叶采摘点

识别模型精度差及模型较大的问题ꎬ本研究提出了

一种适用于现代茶园系统中茶树嫩芽梗部识别的模

型ꎬ实现了茶树不同角度的识别ꎮ 本研究提出了一

种基于 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ 模型的轻量化茶树嫩芽梗部识

别模型 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ￣ＶＬＳꎮ 通过引入 ＶａｎｉｌｌａＮｅｔ 模
块、ＬＳＫＡ 卷积模块以及 Ｓｈａｐｅ￣ＩｏＵ 损失函数ꎬ显著

提高了模型的检测精度和处理速度ꎬ同时有效减少

了模 型 的 大 小ꎮ 试 验 结 果 显 示ꎬ 改 进 获 得 的

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ￣ＶＬＳ 模型的 ｍＡＰ０.５０、ｍＡＰ０.５０ ∶ ０.９５、Ｐ、Ｒ
分别为 ９４􀆰 ０２％、６２􀆰 ３４％、９０􀆰 ０８％、８９􀆰 ９６％ꎮ 改进

模型的 ＦＰＳ 为 １ ｓ ２４５􀆰 ２０ 帧ꎬ而模型的大小为 ３􀆰 ９２
ＭＢꎬ仅为 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ 的 ５７􀆰 ３９％ꎮ

本研 究 的 算 法 还 有 一 些 不 足ꎬ 改 进 后 的

ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ￣ＶＬＳ 模型的 ｍＡＰ０􀆰 ５０、ｍＡＰ０􀆰 ５０ ∶ ０􀆰 ９５、Ｐ、 Ｒ
较原本 ＹＯＬＯｖ８ｎ￣ｓｅｇ 模型略有降低ꎬ这种精度与模
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型大小的权衡是轻量化过程中不可避免的挑战ꎬ反
映了在资源受限环境下平衡模型性能和计算效率的

复杂性ꎬ后续的研究将优化后的模型部署到终端设

备中ꎬ并探索更先进的轻量化方法ꎬ在保持甚至提高

模型精度的同时ꎬ进一步减小模型体积ꎬ提高模型在

实际应用中的鲁棒性和泛化能力ꎬ旨在为茶叶智能

采摘系统提供更加精确、高效且易于部署的技术支

持ꎬ进一步推动茶叶产业的智能化和现代化进程ꎮ
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