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基于改进 YOLOv7的茶叶嫩芽识别模型研究
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摘要：为了在复杂环境中有效识别茶叶嫩芽并在最大限度避免伤害茶树的情况下，提高智能化采摘精度，本研究针对传统

目标检测算法在茶园中存在的检测精度低、鲁棒性差等问题，提出一种基于改进 YOLOv7 的茶叶嫩芽识别与检测的模型

YOLOv7-tea，从而实现对茶叶嫩芽的快速识别与检测。首先，采集茶叶嫩芽图像并完成嫩芽图像的标注和数据增强，构

建茶叶嫩芽数据集。其次，通过在 YOLOv7 主干网络的 3 个特征提取层中引入 CBAM 注意力机制模块，增强模型对特征

提取的能力；采用 SPD-Conv 模块替换颈部网络下采样模块中的 SConv 模块，以减少小目标特征的丢失；通过 EIoU 损失

函数优化框回归损失，提升预测框的准确率。最后，以茶叶嫩芽图像数据集为样本将其他目标检测模型与 YOLOv7-tea
模型进行对比试验，并对不同距离、不同角度拍摄的茶叶嫩芽图像进行识别效果检测。试验结果表明，YOLOv7-tea 网络

模型比 YOLOv7 模型的精确率（Precision， P）、召回率（Recall， R）和识别平均精度（mAP）值分别高出 2. 87、6. 91 和 8. 69
个百分点，且模型的检测速度更快，在复杂背景下对茶叶嫩芽的识别与检测具有更高的置信度分数。该研究构建的

YOLOv7-tea 模型对小尺寸茶叶嫩芽的识别效果较好，减少了漏检和误检的情况，具有良好的鲁棒性和实时性，可为茶叶

的产量预估和智能化采摘提供参考。
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0　引言

近年来，中国的茶园面积和茶叶产量均快速增

长［1］。作为主要的茶叶贸易国［2］和消费大国［3］，随着茶

叶需求的增长，茶叶产量成为了人们关注的对象，而衡

量茶叶产量需要确定茶叶嫩芽的数量。精准识别茶叶

嫩芽是实现嫩芽计数的基础［4-5］，随着基于深度学习的

目标检测技术的发展，该领域已取得了一定成果［6］。

许多专家学者展开了对茶叶嫩芽识别与检测的相

关研究。SHAO 等［7］采用改进的 K-means 算法对茶芽

进行识别，获得了良好的效果；YAN 等［8］提出了一种

基于轻量级卷积神经网络 MC-DM 的茶叶分割和采摘

点定位方法；ZHANG 等［9］提出了一种基于 MDY7-
3PTB 的模型来实现对茶叶嫩芽的分割及采摘点定

位，模型改进后具有很强的鲁棒性；CHENG 等［10］通过

训练改进的 Mask R-CNN 网络对图像中的茶芽进行检

测，可以检测到茶叶嫩芽区域中的关键点；LI 等［11］改

进了 YOLOv4 算法，可以准确地检测出茶叶嫩芽。龙

樟等［12］提出了一种基于超绿特征的图像分割方法，对

算法优化后实现了对嫩芽的识别。杨福增等［13］利用图

像处理技术提取茶叶的颜色和形状特征，实现对嫩芽

的识别。王梦妮等［14］通过改进 YOLOv5s网络模型，提

高 了 茶 叶 嫩 芽 检 测 的 精 度 。 俞 龙 等［15］通 过 改 进

YOLOX 模型准确地对茶叶嫩芽进行识别，降低漏检

率和错检率。

以上的研究方法主要依赖于茶叶的颜色和形状特

征，在复杂环境下容易受光照和枝干遮挡影响，导致准

确率降低。一些方法仅适用于特定品种或条件，尽管

已取得一定成果，但在提高泛化能力、检测速度和降低

模型复杂度方面仍需改进。为了精确识别茶叶嫩芽并

实 现 其 自 动 化 采 摘 ，本 研 究 构 建 了 一 种 改 进 的

YOLOv7 的茶叶嫩芽识别模型 YOLOv7-tea。该模型
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着重于提升网络对小目标的特征提取能力，提升对茶

叶嫩芽的识别精度。

1　材料与方法

1. 1　试验材料

本研究使用的茶叶嫩芽数据集包括迎霜、中茶 108
和中白 1 号等品种的茶叶嫩芽图像，这些图像于 2023
年 4 月 8-9 日在中国江苏省南京市江宁区横溪街道创

业园区内的高标准茶园内进行采集。图像采集设备为

iPhone XR 手机，所有图像均以 JPG 格式保存；拍摄时

间为每天的 8：00-17：00。
进行图像采集时以嫩芽为前景，嫩芽以外的信息

为背景，拍摄角度与竖直向上方向呈 0°~90°夹角，拍

摄距离为 10~60 cm。共采集了 1 200 张原始图像，用

于构建试验所需的数据集。这些图像包含不同背景复

杂度、近远景以及单张图像中目标数量不同的情况，如

图 1 所示。图 1（a）（b）中，两个不同角度拍摄的图像中

存在目标数量较少的茶叶嫩芽，同时没有太多老叶干

扰，背景复杂程度较低；图 1（c）（d）中，不同距离拍摄的

图像中存在较多的嫩芽目标分布密集和嫩芽存在遮挡

情况，增加了模型的检测难度，在进行嫩芽检测时可能

出现漏检情况。

1. 2　数据集标注与构建

在本研究中使用 LabelImg 标注软件对采集的茶

叶图像进行了人工标注，考虑到真实采摘标准，在进行

人工标记时，只针对图像中的一芽一叶进行标记，确定

其为茶叶嫩芽。通过绘制矩形框来标记茶叶嫩芽的位

置，并将类别设置为“tea”。完成上述操作后，本研究

剔除了前景或背景模糊、无嫩芽和无茶梗的茶叶图像，

将经过筛选后的 1 060 张茶叶图像按照 8：1：1 的比例

分为训练集、测试集和验证集，3 种数据集分配数目分

别为 848、106、106 张。

由于基于目标检测算法构建的模型需要大量的训

练样本，而图像的采集受时间限制，因此当训练样本较

少时，容易出现过拟合现象，从而影响模型的训练效

果。为了防止过拟合并提高模型的泛化能力，本试验

采用旋转、翻转、颜色增强等方式对茶叶图像进行数据

增强处理，以增加训练集的图像数量。具体的数据增

强方式如图 2 所示。

经过数据增强后，茶叶嫩芽数据集的训练集包含

1 696 张图像，测试集和验证集各包含 106 张图像，最终

茶叶嫩芽数据集总样本数量达到 1 908 张。在训练集

中，“tea”标签共被标记了 4 065 次。本研究以整理后

的茶叶嫩芽图像为研究对象，构建了茶叶嫩芽数据集，

为后续的茶叶嫩芽识别及检测方法研究提供了理论支

持和数据基础。

2　改进 YOLOv7的茶叶嫩芽识别方法

2. 1　YOLOv7算法

YOLO 系列算法作为单阶段目标检测算法，以其

较小的网络结构和较快的检测速度而著称。2022 年提

出的 YOLOv7［16］算法相比之前的 YOLO 算法在精度

与速度等方面都有所提升［17］，因此，本文选用 YOLOv7
作为基础模型进行研究。

YOLOv7 模型的构成包含 4 个部分：Input输入层、

Backbone 骨干层、Neck 颈部层和 Head 头部层。模型

的 Input 层负责对输入的图像进行预处理，统一调整图

像尺寸为 640 像素×640 像素，以满足 YOLOv7 模型的

输入要求；预处理后的数据在 Backbone 层经过处理，

以提取各种尺寸目标的特征信息；提取到的特征经过

Neck 层特征融合处理，生成 3 种不同尺寸（大、中、小）

的特征图；最终，融合后的特征被送入 Head 部分，经过

重参数化结构 REP 层和 Conv 层进行最终处理，以输

出检测结果。

2. 2　CBAM注意力机制

近年来，注意力机制在深度学习的众多领域中得

到了广泛应用，该机制通过对特定位置施加权重来聚

焦于关键部分，以此筛选出重要信息并降低次要信息

的干扰。考虑到茶叶嫩芽识别与检测需要同时关注其

语 义 特 征 和 空 间 位 置 ，本 研 究 在 YOLOv7 算 法 的

Backbone 部 分 的 3 个 特 征 提 取 层 中 引 入 CBAM
（convolutional block attention module）注 意 力 机 制 模

块，CBAM［18］是在 SENet 基础上进一步发展的混合域

注意力机制。它由通道注意力模块和空间注意力模块

组成，这两个模块可以单独或串联使用，具备通用性高

图 1　不同角度和距离拍摄的茶叶嫩芽

Figure 1　Pictures of tea buds taken from different angles and 
distances

图 2　茶叶嫩芽数据增强

Figure 2　Tea bud date enhancement
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与轻量化这两大特点。算法的过程主要分为两步：首

先，通过通道注意力机制筛选出特征图中的关键特征；

其次，这些特征被输入到空间注意力模块以进一步确

定目标的焦点区域。具体来说，通道注意力机制负责

识别特征图中的关键通道，而空间注意力机制则通过

压缩特征向量的通道维度并利用卷积来计算空间维度

的权重，随后使用 Sigmoid 函数对特征进行加权。这种

空间与通道注意力机制的结合使得模型在训练过程中

能够更专注于对提升精度有重要影响的通道和区域。

CBAM 的结构如图 3 所示。

通过 YOLOv7 网络的各个特征提取层中引入了

CBAM 注意力机制这项改进策略，既提升了模型的主

要特征提取效率，又强调了茶叶嫩芽的重要特征，同时

减少了不重要特征的影响［19］。虽然引入 CBAM 注意

力机制增加了一定的计算复杂度，但由于其对特征的

有效提取，整体上提升了模型的性能。该改进算法的

核心原则是在保证模型能够正常检测目标的基础上，

提高目标的定位能力和检测准确率。引入 CBAM 注

意力机制（红色区域）后的 YOLOv7 模型网络结构如

图 4 所示。

2. 3　引入 SPD-Conv下采样模块

SPD-Conv［20］模块包括一个空间到深度（SPD）层

和一个非跨步卷积层，SPD 层用于下采样，而非跨步卷

积层用于进一步提取特征，是一个专为低分辨率图像

和 小 物 体 检 测 而 设 计 的 卷 积 神 经 网 络 构 建 模 块 。

SPD-Conv 模块可以在不失去可学习信息的情况下对

图 3　CBAM 注意力机制结构图

Figure 3　CBAM structure

图 4　引入 CBAM 注意力模块后的 YOLOv7网络结构图

Figure 4　YOLOv7 network structure diagram after introducing CBAM attention module
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特征图进行下采样，摒弃了现在广泛使用的步长卷积 和池化操作，其结构如图 5 所示。

从结构图可以看出，SPD-Conv 的结构较为简单。

其中 SPD 层实现下采样，保留了通道维度中的所有信

息，从而减少信息丢失，而非跨步卷积层用于进一步提

取特征。与传统的 Depthwise Convolution 相比，SPD-
Conv 通过其新颖的设计，能够更有效地提取小目标特

征，提高检测性能。具体而言，SPD-Conv 通过引入空

间注意力，可以更加注重目标的空间分布，有助于提取

小目标的微小特征；同时，它在保持高性能时具有更少

的参数数量，减少了模型的复杂性，并提高了整体模型

的效率。

原 YOLOv7 网络结构中的 Neck 部分多次应用

SConv 来过滤冗余信息，但这可能会过滤掉茶叶嫩芽

的关键特征。本研究为了降低微小目标特征的丢失，

对 Neck 网络中 MP 结构进行了改进：将左分支中标准

卷积 SConv 替换为 SPD-Conv，这一改进利用了 SPD
层的子图切分原理，将小目标全局空间信息有效地映

射到通道维度，从而在光线昏暗和模糊场景中保留了

更多小目标的特征信息。此外，在 SPD 层之后增加了

卷积操作，以调整通道数，使其与网络的右分支保持一

致。改进后的下采样结构见图 6。

2. 4　替换损失函数

损失函数用于衡量模型预测结果与真实结果之间

的差异。当对已标注的数据集进行多次迭代训练时，

损失函数会逐步降低并最终达到稳定状态，此时损失

函数的值最小，此刻可确定模型主干网络的参数。在

训练过程中，计算模型的损失值是必要的，较低的损失

值意味着模型预测值与真实值更为接近，从而反映出

模型具有更高的稳定性和准确性。

在原 YOLOv7 中，定位损失采用 CIoU_Loss 函数

计算，CIoU_Loss 损失函数能够对两个框未重叠的部

分进行优化，从而加快了预测框的回归收敛速度。然

而，当两个框的宽高比相似但不完全相等时，由于它

们是相对值，可能会造成预测框在回归时宽度和高度

无法同步增减，这会在一定程度上影响到模型的精

图 5　当 scale=2时 SPD-Conv的图解

Figure 5　Illustration of SPD-Conv when scale=2

图 6　改进后 MP2结构图

Figure 6　Improved MP2 structure diagram
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度。针对该问题，本研究中使用 EIoU_Loss［21］函数替

换了原 YOLOv7 中的损失函数。EIoU_Loss 函数的

主要贡献有两个，一是将宽高比的损失分开计算，二

是解决了难易样本不均衡的问题。其计算公式如式

（1）所示。

EIoU_Loss = 1 - CIoU

             = 1 -
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú

IoU -
P 2( )b，bgt

C 2 - αv （1）

式中：b，bgt——预测框与真实框的中心点坐标；

  P——两个中心点间的距离；

  C 2——预测框与真实框的最小外接矩形的对角

              线距离；

  αv——拟合预测框与实际框之间的纵横比。

EIoU 认为简单的边界框回归任务不需要用过大

的权重来学习，而复杂的边界框回归任务则需要更大

的权重，以加快收敛速度并提高定位精度。此外，

EIoU 损失函数通过最小化真实框和预测框的宽度与

高度之差，准确地衡量了重叠区域、中心点和边长的差

异，有效地解决了样本难易程度不平衡的问题。为了

进一步提高 YOLOv7 算法在茶叶嫩芽检测中的精度，

本研究将 YOLOv7 网络中的 CIoU 损失函数替换为

EIoU 损失函数，并进行网络训练。

2. 5　模型训练与算法性能评价

2. 5. 1　模型训练

本研究中的模型训练和测试使用 Python3. 7 进行

程序编写，并在配备 4 核 CPU 和 NVIDIA A4000 显卡

的计算机上进行训练。试验环境的软件操作系统为

Linux，深度学习框架为 Pytorch1. 7. 1。
所有试验均在此一致的软硬件环境下完成。安装

好相关环境配置后，使用构建的茶叶图像数据集进行

了 GPU 训练，设置了周期（epoch）为 300 轮的训练，每

批次输入 16 张图片（batch size），选择 Adam 优化器，初

始学习率设为 0. 001，输入图片分辨率为 640 像素×
640 像素，所有模型的评估指标均在 IoU 阈值为 0. 5 的

条件下进行计算。

2. 5. 2　评价指标

为评估茶叶嫩芽识别与检测模型的性能，本研究

采用精确率（Precision， P）、召回率（Recall， R）、平均

精度均值（mAP）和 F1 值作为识别精度评价指标。精

确率表示被正确预测为该类别的样本数占所有被预

测为该类别的样本数的比例，其计算公式如式（2）
所示。

P = TP
TP + FP × 100%                                              (2)

召回率是指模型正确识别为正类的样本数占所有

正类样本数的比例。在茶叶嫩芽检测的场景中，它表

示所有嫩芽中被正确检测出的比例，计算公式如式（3）
所示。

R = TP
TP + FN

× 100%                                              (3)
AP 是综合衡量了在不同召回率情况下的精确率，

而 mAP 平均精度均值则是综合考虑了所有检测类别

的 AP 值均值，mAP 的计算公式如式（4）所示。

mAP = ∑AP
N

× 100%                                               (4) 
F1 得分是精确率和召回率的调和平均值，是衡量

模型精确性和稳健性的指标。F1 得分越高，说明模型

在精确率和召回率之间达到了较好的平衡，其计算公

式如式（5）所示。

F1 = 2 × P × R
P + R

                                                           (5) 
式中：TP——模型识别茶叶嫩芽的正确数量；

  FP——模型识别茶叶嫩芽的错误数量；

  FN——模型遗漏识别茶叶嫩芽的数量；

  AP——茶叶嫩芽的平均精度；

  N——模型能检测出的目标种类数量。

考虑到茶叶嫩芽检测的实际应用中对实时性的要

求，本研究还将每秒检测帧数（FPS）作为模型识别速

度的评价指标，通常，30 帧/s 的 FPS 被视为可以满足

实时检测的需求。上述指标可以综合反映模型的实用

性和效率。

3　试验结果与分析

3. 1　消融试验

本研究设计了 4 组消融试验，以验证 YOLOv7-
tea 模型的有效性以及各个改进策略对模型性能的

影响。改进策略分别为：首先，在 YOLOv7 的 3 个特

征提取层中引入 CBAM 注意力机制模块；其次，为

了进一步优化模型，在颈部网络的下采样 MP2 结构

的左分支中，将标准卷积层（SConv）替换为空间到

深度卷积层（SPD-Conv）；最后，使用 EIoU 损失函

数替换原 YOLOv7 中的 CIoU 损失函数，来优化框

回归。

本研究采用相同的数据集、试验环境和参数配置

进行了试验，将 mAP 和识别精确率作为模型检测精

度的评价指标，将 FPS 作为模型检测速度的评价指

标，结合这 3 个指标全面地评估模型的性能表现，验

证所用改进方法对模型性能的影响。试验结果汇总

在 表 1 中 ，其 中“ √ ”表 示 采 用 该 模 块 对 模 型 进 行

改进。
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由表 1 可知：原始的 YOLOv7 算法，其 mAP 为

71. 48%。试验 YOLOv7-2 在原始 YOLOv7 的基础上

增加了 CBAM 注意力机制模块，mAP 提升了 0. 068。
YOLOv7-3试验在 YOLOv7-2的基础上添加了 SPD 下

采样模块，mAP 提升 0. 016 7，这表明，引入注意力机制

的 改 进 下 采 样 模 块 对 模 型 性 能 有 显 著 的 提 升 。

YOLOv7-tea 即本文方法在 YOLOv7 的基础上优化了

EIoU 损失函数，mAP 比 YOLOv7 提高了 0. 086 9；该
模 型 的 精 确 率 Precision 也 得 到 了 提 升 ，相 较 于

YOLOv7 增加了 0. 028 7。检测速度方面，YOLOv7-
tea 模型与原 YOLOv7 模型相差不大，由于采取 SPD-
Conv 模块替换了颈部网络下采样模块中的 SConv 模

块，增加了一定的计算量，但是 FPS 仍可以满足实时检

测的需求。

综上所述，本文提出的 YOLOv7-tea 算法在检测

精度方面相较于原始 YOLOv7 算法实现了显著提升，

同时保持了较高的推理速度，证明了该算法在实时茶

叶嫩芽识别任务中的有效性和实用性。

3. 2　与其他算法对比分析试验

训练完成后，本研究对基于 YOLOv7-tea 算法训

练得到的模型进行了可视化处理，从而获得了该模型

在训练集和验证集上的损失值信息，如图 7 所示。

从图 7 可以看出，模型的损失值随着训练轮数的

增加而呈现逐渐下降的趋势，并在大约 250 轮训练后

达到稳定状态。本研究选择损失值最小的网络参数作

为茶叶嫩芽的识别模型，最终模型的精确率达到了

90. 32%，满足了茶叶嫩芽检测的需求。

为展示 YOLOv7-tea 算法的优越性，本研究进行

了一组对比试验。将改进后的 YOLOv7-tea 算法与

Faster R-CNN（ 两 阶 段 ）、YOLOv5、YOLOX、

YOLOv7（单阶段）等主流算法在相同的试验环境和数

据集上进行了 300 轮训练，这些算法在茶叶嫩芽识别

任务上的性能指标汇总在表 2 中。在综合比较准确率

和检测时间后，可以看出 YOLOv7-tea 算法在效率和

准确性方面展现出明显的优势。

为验证 YOLOv7-tea 模型的实际识别性能，本研

究在相同的试验条件下使用 106 张茶叶嫩芽图像对

Faster R-CNN、YOLOv5、YOLOX、YOLOv7 和

YOLOv7-tea 模 型 进 行 了 测 试 ，识 别 结 果 如 图 8 所

示，其中从左至右依次展示了不同模型对于 30°角、

90°角、近距离和远距离拍摄的茶叶嫩芽图像的识别

效果。

识 别 结 果 显 示 ，Faster R-CNN、YOLOv5 和

YOLOX 模型在茶叶嫩芽的识别上效果较差，存在较

多漏检和误检情况，错误地将非茶叶嫩芽的区域识别

为茶叶嫩芽。YOLOv7 模型表现优于上述 3 种算法，

但与 YOLOv7-tea 模型的置信度相比较低，识别效果

一般且检测精度不够稳定。

因此，可以得出结论 YOLOv7-tea 模型在泛化性

和鲁棒性方面均优于其他主流模型，在检测效果方面

展现了更优异的检测性能，更适用于茶叶嫩芽的精准

识别任务。

表 1　消融试验结果

Table 1　Results of ablation test

模型

YOLOv7

YOLOv7-2

YOLOv7-3

YOLOv7-tea

CBAM

√

√

√

SPD-Conv

√

√

EIoU_Loss

√

mAP/%

71.48

78.28

79.95

80.17

P/%

87.45

88.89

90.27

90.32

FPS/(帧·s-1)

56.6

55.7

55.4

57.2

表 2　不同检测算法的试验结果对比

Table 2　Comparison of experimental results from different 
detection algorithms

模型

Faster R-CNN

YOLOv5

YOLOX

YOLOv7

YOLOv7-tea

F1
值

0.68

0.59

0.65

0.76

0.81

mAP
/%

51.94

56.48

59.61

71.48

80.17

R
/%

63.52

48.77

60.25

66.77

73.68

FPS
/(帧·s-1)

21.3

49.0

55.3

56.6

57.2

P
/%

72.12

73.46

71.36

87.45

90.32

图 7　YOLOv7-tea loss曲线

Figure 7　YOLOv7-tea loss curve
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图 8　五种目标检测算法对茶叶嫩芽的检测效果

Figure 8　The detection effect of five target detection algorithms on tea buds
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4　结论

本文针对茶园复杂环境下茶叶嫩芽识别精确率

低、鲁棒性差的缺点，提出了一种基于改进 YOLOv7
的茶叶嫩芽识别与检测的模型 YOLOv7-tea，可对不

同角度和不同距离的茶叶嫩芽图像进行识别任务，为

后续的智能采茶工作提供理论基础。具体结论如下。

1）在 YOLOv7 的主干网络特征提取层中引入了

CBAM 注意力机制模块；将颈部网络的 MP2 结构左分

支中的标准卷积层（SConv）替换为空间到深度卷积层

（SPD-Conv）；采用 EIoU 损失函数来优化边界框回归

损失。改进后的 YOLOv7-tea 模型检测精度高，推理

速度快，可以更准确地检测茶叶嫩芽目标。

2）经过综合评估 YOLOv7-tea 和 Faster R-CNN、

YOLOv5、YOLOX、YOLOv7 模型的试验对比结果。

其中，YOLOv7-tea 模型的精确率达到了 90. 32%，召

回 率 为 73. 68%，平 均 精 度 为 80. 17%。 与 原 始

YOLOv7 模型相比，分别提升了 2. 87 个百分点、6. 91
个百分点和 8. 69 个百分点。说明 YOLOv7-tea 模型在

减少漏检和误检方面取得了显著进步，大幅提高了模

型的识别性能。

3）通过模型对不同角度和不同距离的茶叶嫩芽图

像进行识别检测效果的测试，确定了 YOLOv7-tea 模

型的识别置信度最高，在茶叶嫩芽识别任务上表现更

为出色，由此可见，YOLOv7-tea 模型不仅提高了识别

精度，而且为茶叶产量预估和茶叶智能化采摘提供了

重要的参考。
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Study of tea buds recognition and detection 
based on improved YOLOv7 model

WEI Tangwei，ZHANG Jincheng，WANG Jing，ZHOU Qingyan*

（College of Information and Artificial Intelligence， Anhui Agricultural University， Hefei 230036， China）

Abstract: To effectively identify tea buds in complex environments and improve the precision of intelligent harvesting while 
minimizing damage to tea trees， this study addresses the issues of low detection accuracy and poor robustness exhibited by 
traditional target detection algorithms in tea gardens， and proposes YOLOv7-tea model for tea bud identification and detection 
based on an improved YOLOv7， so as to achieve rapid recognition and detection of tea buds. First， tea bud images were 
collected and annotated， and data augmentation was performed to construct a tea bud dataset.  Next， the CBAM attention 
mechanism module was introduced into three feature extraction layers of the YOLOv7 backbone network to enhance the 
model's feature extraction capability； the SPD-Conv module was used to replace the SConv module in the neck network's 
downsampling module to reduce the loss of small object features； and the EIoU loss function was employed to optimize box 
regression， thereby improving the accuracy of the predicted boxes.  Finally， a comparative experiment was conducted between 
other target detection models and the YOLOv7-tea model using the tea bud image dataset as a sample， and the recognition 
effect of tea buds shot at different distances and angles was tested. The experimental results show that the YOLOv7-tea 
network model outperforms the YOLOv7 model in terms of precision （P）， recall （R）， and mean average precision （mAP） 
by 2. 87， 6. 91， and 8. 69 percentage points， respectively.  Additionally， the model has a faster detection speed and exhibits 
higher confidence scores in the recognition and detection of tea buds in complex backgrounds. The YOLOv7-tea model 
constructed in this study demonstrates better recognition performance for small-sized tea leaf buds， reducing instances of 
missed detection and false alarms.  It exhibits good robustness and real-time performance， offering valuable insights for 
estimating tea yield and implementing intelligent harvesting.
Keywords: tea buds； object detection； CBAM attention mechanism； automated picking； YOLOv7

50


