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基于 YOLOv5s-SPD的茶芽识别方法及识别系统
光源设计与试验
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摘要：实现茶芽的自动识别与定位是优质茶叶智能采摘设备研发的基础。针对茶芽细小，且采摘环境受光照影响较大等

问题，本研究提出了一种基于深度学习网络模型的茶芽识别方法，开展识别系统的光源设计，能够为实现全天候和高效率

的智能茶芽采摘设备提供技术支撑。首先，搭建铝合金框架的密闭遮光黑暗环境；然后，通过调节横杆高度和光源亮度创

造出 3 种高度和 3 种光照强度组合；最后，采集不同组合情况下的茶芽图像数据集，利用改进 YOLOv5 模型对一芽一叶和

一芽两叶开展识别测试。试验结果表明，YOLOv5s 的总体准确率为 77. 13%，总体平均精度均值为 86. 14%，对于改进后

的识别模型 YOLOv5s-SPD 的总体准确率为 80. 30%，总体平均精度均值为 87. 3%，单张图片的平均检测时间为 5. 7 ms，
满足实时检测的要求，比原 YOLOv5s 总体准确率提升 3. 17%，总体平均精度均值提升 1. 16%，有效地提升了茶芽的识别

性能。在高度 90 cm 和亮度 L7（0. 164~0. 328 μmol/m2）的条件下，一芽一叶和一芽两叶的检测准确率、召回率和 AP 平均

值分别为 86. 70%、92. 45% 和 95. 00%。该方法可以有效快速地检测茶芽，光源设计方案为全天候优质茶叶智能采摘设

备的研发提供了支持。
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0　引言

茶是世界三大饮料之一。茶芽经过不同的加工工

艺可以制成绿茶、红茶和乌龙茶等饮料，茶饮料中富含

多种营养物质，如茶多酚、儿茶素、氨基酸和咖啡因等。

茶已经成为世界上最受欢迎的饮料之一［1］。随着全球

茶叶产业的不断发展，全球茶叶种植面积也在不断增

加，茶叶产量也在不断增加［2-3］。随着茶叶产量提高，及

时准确地收获优质茶叶正在面临巨大挑战。目前，优质

茶叶的采摘主要依靠于人工采摘，但随着全球人口老龄

化问题加剧、茶叶采摘时令要求高和采茶工人员不足等

问题的出现，传统茶叶采摘已面临诸多挑战［4］。因此，

急需研制优质茶叶智能采摘设备，亟待采用智能化手段

实现精准化、高效化的优质茶叶采摘［5］，促进茶叶产业

可持续发展。为降低光照等环境因素的影响，提升优质

茶叶智能采摘设备夜间工作能力，我们设计了一款适配

于优质茶叶智能采摘设备的光源系统，以期为全天候优

质茶叶智能采摘设备的研发提供支持。

自然环境下光照条件变化是影响智能采摘设备视

觉定位的关键因素。夜间环境可以避免自然光角度、

阴影等造成的变化［6］，目前，已经有一些农产品检测的

研究在日间和夜间进行。肖张娜等［7］提出一种基于改

进 YOLOv4 的不同遮挡状态下的葡萄检测方法。虽

然该研究提出了一种遮挡状态下葡萄检测方法，但并
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未对遮挡状态下葡萄采摘做进一步研究。李寒曦等［8］

基于 YOLOv4-tiny 创新设计番茄智能喷药无人小车，

试验结果表明，设施番茄智能喷药无人车整机工作成

功率超 75%，错误喷洒率低于 20%。但该小车无法进

行全天候工作。LIU 等［9］提出了一种基于像素的颜色

和位置对夜间树上的苹果进行分割的方法，结果表明，

新方法定位精度可提高 6. 5% 左右，验证了该方法的

有效性和可行性，但受光照变化影响较大，鲁棒性差。

XIANG 等［10］提出了一种基于熵梯度的简化脉冲耦合

神经网络，用于夜间番茄植株图像的分割。试验结果

表明，最佳分割准确率 67. 79%，错误率 9. 61%。但易

受像素变化影响，对高像素图像效果较差。 FONT
等［11］提出了一种从夜间人工照明下拍摄的高分辨率葡

萄园图像中自动计数红葡萄的方法，试验结果表明，该

方法获得的平均计数检测误差为 14%，能够有效估计

葡萄产量。但作者并未对夜间葡萄精确识别进行研

究。PAYNE 等［12］在夜间采集接近成熟阶段芒果图

像，结合颜色特征和形状纹理特征计算芒果个数估计

芒果产量。LIANG 等［13］提出了一种夜间环境下荔枝

果实和果实茎的检测方法。结果表明，该荔枝果实检

测模型在高亮度、正常亮度和低亮度下的平均精度

（AP）分别为 96. 78%、99. 57% 和 89. 30%。以上研究

对智能采摘设备在全天候工作奠定了良好的理论基础。

目前，优质茶叶智能采摘设备大多处于实验室阶

段，距离市场化还存在一定的距离。与此同时，现存的

优质茶叶智能采摘设备并未结合光源系统进行茶园作

业，无法适应夜间精确作业。因此，设计一套稳定的光

源系统是保证优质茶叶智能采摘设备夜间精确作业的

关键［13］，同时能够有效降低茶园复杂环境的影响，实现

优质茶叶智能采摘设备全天候工作，提升茶叶采摘效

率。本研究基于深度学习提出了茶芽夜间检测方法，

创新性设计一款适配于优质茶叶智能采摘设备的光源

系统，推动了优质茶叶智能采摘设备的实际应用，也为

其他农业作物的智能采摘提供了技术支撑。主要研究

工作包括：（1） 设计一个具有合适光线的视觉系统，在

封闭黑暗条件下采集茶叶图像；（2） 训练茶芽检测模

型，检测图像中一芽一叶或一芽两叶的茶芽；（3） 获取

最优的高度和亮度组合，搭建完整的光源系统。

1　材料和方法

1. 1　图像标注和数据集制作

本试验所用的茶芽为试验模型，使用自制的人工

纸制茶芽，并根据茶芽的实际状态分为一芽一叶和一

芽两叶，并固定在模型茶树上如图 1 所示。

本研究使用数据集共分为 9 组，每组拍摄 150 张

RGB 和 深 度 图 像 ，共 拍 摄 1 350 张 图 像 并 使 用

Labelimg 的注释工具来对 1 350 幅图像进行注释。本

研究根据茶叶的高度将横杆的高度调节设置为离地距

离 80 cm、90 cm、100 cm 共 3 种方式，以模拟优质茶叶

智能采摘设备摄像头布置的不同位置高度。

同时，我们将光照强度分为 3 个等级，分别为 L6
（0. 007~0. 024 μmol/m2）、L7（0. 164~0. 328 μmol/m2）、

L8（0. 75~1. 1 μmol/m2），然后根据在茶树朝向面上方

的光强检测头和搭建的光源系统，从而实现调节不同

等级的光照强度［14］。最后，我们根据不同光强和高度

条 件 组 合 拍 摄 ，图 2 为 不 同 光 强 和 高 度 的 数 据 集

示例。

我们对数据集进行了数据增强处理，包括随机水

平翻转、随机上下翻转、随机旋转、随机图像捕获、随机

图像模糊、随机亮度、随机对比度、随机饱和度和随机

图 1　茶芽试验图

Figure 1　Tea bud test chart
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色调［15-16］，其中 70% 用于训练，20% 用于验证，10% 的 图像进行模型测试。

1. 2　一种改进的 YOLOv5茶芽识别方法

1. 2. 1　YOLOv5 网络模型

YOLOv5 模型是基于 YOLOv4［17］和 YOLOv3［18］，

由 Ultralytics LLC 于 2020 年 6 月发布的一种单级目标

检测算法［19］，YOLOv5 算法的结构由输入、主干、瓶颈

和 预 测 组 成 ，其 主 干 特 征 提 取 网 络 采 用

CSPDarknet53，CSP 的引入增强了 CNN 的学习能力，

在消除计算瓶颈的同时降低了内存成本。SPPF 结构

通过将不同大小感受野的特征图进行池化和融合，从

而获取不同尺度的特征信息，提高了模型对于不同大

小的目标的检测能力。同时，SPPF 结构也具有一定的

降采样作用，可以减少特征图的分辨率，提高计算速

度。颈部网络采用了 FPN+PAN 结构以实现多尺度

特征融合［20-21］。FPN+PAN 的结构增强了模型的特征

信息获取能力，并充分融合了从主干网络提取的多尺

度信息。同时，利用 CSPNet 中设计的 CSP2 结构代替

conv2d 卷积运算，增强了网络特征融合的能力。头部

网络对 3 个不同比例尺的特征图输出进行了卷积，最

终输出 3 个大小为 80 像素×80像素、40 像素×40像素

和 20 像素×20 像素的特征图。

1. 2. 2　SPD-Conv 模块

针对深度卷积网络的结构中存在 1 个小目标检测

的设计缺陷问题，我们在基准模型 YOLOv5s中引入了

能够优化低分辨率图像和小物体检测的 CNN 模块

SPD-Conv［22-23］，该模块可以有效增加小目标的特征提

取能力。SPD-Conv 由 1 个空间到深度层和 1 个非跨

步卷积层组成，其处理流程如图 3 所示。

SPD-Conv 模块在卷积神经网络中的作用是将传

入的特征图拆分成多个频段，每个频段使用不同的卷

积核进行卷积，并将结果按照其所属的频段进行加权

求和。因此，SPD-Conv 模块能更好地保留低分辨率

图像和小物体中的细节信息，提高检测准确率。

1. 2. 3　YOLOv5s模型的改进

为增加茶芽的特征提取能力，提升模型性能，提出

了 1 种结合 SPD-Conv 模块的改进 YOLOv5 算法，改

进示意图如图 4 所示。本研究在 backbone 模块中利用

SPD-Conv 模块替换第 2 层及后面的 Conv 层，在 neck
模块中添加两层 SPD-Conv 模块，改进后的检测模型

命名为 YOLOv5s-SPD，YOLOv5s-SPD 有效增加了

茶芽目标的特征提取能力，提升检测模型的性能。

1. 3　光源系统设计

本研究采用眼在手外的方式搭建视觉系统，基于此

方式设计了 1套人工光源视觉系统。该光源系统主要由

深度相机 D435i，LED 光源，光强检测仪器组成，并部署

在 遮 光 黑 暗 的 铝 合 金 框 架 下 。 其 中 相 机 型 号 为

realsense D435i，拍摄分辨率为 1 280像素×720像素，光

源为 LED 条形背光源 BRD6030，灯光亮度由控制器进

行调节，光强检测仪为 LI-1500 辐射照度测量仪。图 5
（a）为光源系统示意图，图 5（b）为实际场景图。本研究将

人工光源和相机组合固定在可调节高度的横杆上，在图

像的采集过程中通过旋转茶叶树基座和调节横杆高度完

成对茶叶的不同角度和不同高度的拍摄。为了确定合适

图 2　不同光强和高度的数据集示例

Figure 2　Examples of datasets with different light intensities and heights
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的亮度和拍摄距离，本文对两种变量进行了交叉验证，以 确定最佳组合。

图 4　YOLOv5s及其改进技术示意图

Figure 4　Schematic diagram of YOLOv5s and its improved technology

图 3　SPD-Conv处理流程图

Figure 3　SPD-Conv processing flowchart
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在茶园复杂环境下，光照条件变化会一定程度上

影响茶芽目标的检测精度［24］。针对太阳光直射下时造

成的过曝和阴雨天气时候的亮度不足，以及其他由光

线造成的阴影等问题，本研究结合搭建光源系统对本

文提出的方法进行验证试验。通过对一系列不同光强

和高度形成的 9 种组合进行试验和验证，最终确定在

高度 90 cm 和亮度 L7（0. 164~0. 328 μmol/m2）的条件

为最优的图像采集条件。

2　结果与讨论

2. 1　试验环境与评价指标

2. 1. 1　试验环境配置

本研究测试和运行在同一设备上，即一台台式主

机，具体配件配置与实验环境如表 1 所示。

根据硬件条件，我们对超参数进行了设置，学习率

为 0. 01，动量为 0. 937，weight_decay 为 0. 000 5，batch 
size 为 16，workers 为 2，优 化 器 使 用 随 机 梯 度 下 降

（SGD）并使用单个图形处理单元（GPU）来加速训练。

英特尔 RealSense d435i用于收集 1 280 像素×720 像素

的茶叶图像，LED 条形背光源 BRD6030 提供可控的光

照环境。

2. 1. 2　评价指标

为评价 YOLOv5s-SPD 模型的性能，选用准确率

P（precision）、召回率 R（recall）和平均精度均值 mAP
（mean average precision）作 为 评 价 指 标［25］。 其 中 ，

mAP 的计算式如式（1）所示。

mAP = 1
N ∑

i = 1

N

APi （1）

式中：N——检测目标的类别数；

  APi——类别 i的平均准确度。

其中计算公式如式（2）所示。

APi =∫
0

1

( )Pi × Ri （2）

式中：Pi——检测类别 i的准确率；

  Ri——检测类别 i的召回率。

准确度 P 和召回率 R 的计算方式如式（3）和式（4）
所示。

P = TP
TP + FP

（3）

R = TP
TP + FN

（4）

式中：TP——被正确识别的正样本数量；

  FP——被错误识别成正样本的负样本数量；

  FN——被错误识别成负样本的正样本数量。

2. 2　最优光强和高度的分析

为选择出最优的光强与高度组合，我们根据茶园

作业茶面的高度将横杆的高度等级设定为离地距离

80 cm、90 cm、100 cm，以模拟优质茶叶智能采摘设备

摄像头布置的不同位置。同时，我们将光照强度分为 3
个等级，根据在茶树朝向面的光强检测头，光强等级分

别 为 L6（0. 007~0. 024 μmol/m2）、L7（0. 164~0. 328 
μmol/m2）、L8（0. 75~1. 1 μmol/m2）。由于茶芽并非一

种采摘状态，还同时存在一芽一叶和一芽两叶的情况，

因此我们还将其分为两种类型，一芽一叶设置为 1，一
芽两叶设置为 2。

为了使结果更加具有易读性，我们将同一组合的

一芽一叶和一芽两叶的结果取平均值记为合并准确

率、合并召回率以及合并平均精度均值，YOLOv5s-
SPD 结果如表 2 所示，YOLOv5s结果如表 3 所示。

（a） 光源系统示意图

（b） 实际场景

图 5　茶芽图像采集装置

Figure 5　Tea bud image acquisition device

表 1　硬件配置和运行环境

Table1　Hardware configuration and operating environment

硬件

System

CPU

GPU

RAM

Hard-disk

配置

Windows10

Intel(R) i5-13400F

NVIDIA RTX 3060Ti

32.0 GB

1 TB

环境

Python

Pytorch

Pycharm

CUDA

CUDNN

版本

3.10.11

1.13.1

2023.1

11.7

8.4.1.5
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其中 YOLOv5s 的总体准确率为 77. 13%，总体平

均 精 度 均 值 为 86. 14%，对 于 改 进 后 的 识 别 模 型

YOLOv5s-SPD 的总体准确率为 80. 30%，总体平均精

度均值为 87. 3%，单张图片的平均检测时间为 5. 7 
ms，满 足 实 时 检 测 的 要 求 。 YOLOv5s-SPD 比 原

YOLOv5s 总体准确率提升 3. 17%，总体平均精度均值

提升 1. 16%，有效地提升了茶芽的识别性能。

由表 2 可知，在 80 cm 高度下，光强为 L7 的效果最

好，其合并准确率、合并召回率、合并平均精度均值均最

高，分别为 83. 60%，88. 65% 和 87. 60%，高于光强 L6
与 L8条件下的合并准确率、合并召回率、合并平均精度

均值。在 90 cm 高度下，光强为 L7 的效果最好，其合并

准确率、合并召回率、合并平均精度均值均最高，分别为

86. 70%，92. 45% 和 95. 00%，高于光强 L6 与 L8 条件

下的合并准确率，合并召回率，合并平均精度均值。在

100 cm 高度下，光强为 L7 的效果最好，其合并准确率、

合 并 召 回 率 、合 并 平 均 精 度 均 值 均 最 高 ，分 别 为

82. 80%，90. 45% 和 93. 10%，高于光强 L6 与 L8 条件

下的合并召回率和合并平均精度均值。合并准确率比

L8 条件下减少了 1. 30%，但其合并召回率和合并平均

精度均值比 L8 条件下高 3. 85% 和 3. 75%。需要说明

的是，在 100 cm 高度下，光强 L6 的条件下已无法用肉

眼观察到茶芽细节，所以无法识别到一芽两叶，我们将

其准确率，召回率和平均精度均值全部设置为 0，在 100 
cm+L6 条件下，合并准确率，合并召回率，合并平均精

度均值均为最低。从表 3 中可知，YOLOv5s 的识别效

果在不同光强和高度的条件下与 YOLOv5s-SPD 类似，

但在 L7 条件下均略低于 YOLOv5s-SPD。因此，我们

确定出最优光强和高度组合为 90 cm+L7（0. 164~
0. 328 μmol/m2）。图 6~图 8 比较了 YOLOv5s-SPD 与

YOLOv5 两种模型在不同光强和高度组合下的合并准

确率、合并召回率及合并平均精度均值。

由图 6 可知，YOLOv5s-SPD 在 80 cm+L6 组合条

件下合并准确率略低于 YOLOv5s，YOLOv5s-SPD 在

其余光强和高度组合下均高于 YOLOv5s。由图 7 可

知 ，YOLOv5s-SPD 在 80 cm+L8，90 cm+L8 和 100 
cm+L7 组合条件下合并召回率略高于 YOLOv5s，
YOLOv5s-SPD 在其他组合条件下合并召回率均低于

YOLOv5s。从图 8 中可以看出，YOLOv5s-SPD 在 90 
cm+L7，100 cm+L6 和 100 cm+L7 组合条件下合并

平均精度均值高于 YOLOv5s，YOLOv5s-SPD 在其他

组合条件下合并平均精度均值均低于 YOLOv5s。

表 2　YOLOv5s-SPD在不同高度和光强组合下的实验结果

Table 2　Experimental results of YOLOv5s-SPD under different combinations of height and light intensity

高度/cm

80

90

100

光强

L6

L7

L8

L6

L7

L8

L6

L7

L8

类型

1

2

1

2

1

2

1

2

1

2

1

2

1

2

1

2

1
2

准确率/%

76.50

65.30

84.70

82.50

81.50

74.40

83.70

57.50

92.90

80.50

86.30

79.60

85.90

0

89.40

76.20

87.50
80.70

合并准确

率/%

70.90

83.60

77.95

70.60

86.70

82.95

42.95

82.80

84.10

召回率/%

82.50

63.60

90.90

86.40

89.50

70.40

86.40

81.20

97.00

87.90

93.20

83.40

89.40

0

93.40

87.50

86.80
86.40

合并召回

率/%

73.05

88.65

79.95

83.80

92.45

83.30

44.70

90.45

86.60

平均精度均

值/%

84.40

71.80

90.20

85.00

92.30

72.60

91.10

76.80

96.70

93.30

87.80

83.60

93.60

0

95.00

91.20

93.80
84.90

合并平均精

度均值/%

78.10

87.60

82.45

83.95

95.00

85.70

46.80

93.10

89.35
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综上，在 90 cm+L7（0. 164~0. 328 μmol/m2）组合

条件为最优组合，在该组合下搭建结合光源系统的视

觉系统能够有效提升茶芽识别模型的效果，提升优质

茶叶智能采摘设备的工作效率。

2. 3　检测效果分析

为了验证该模型性能，我们将不同光强与高度组

合下的茶芽进行检测，结果如图 9 所示。其中，图 9（a）
代表的是 80 cm+L6 组合的识别效果图；图 9（b）代表

的是 80 cm+L7 组合的识别效果图；图 9（c）代表的是
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图 6　不同光照与高度组合下合并准确率对比图

Figure 6　Comparison of merging accuracy under different 
combinations of light and altitude
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图 8　不同光照与高度组合下合并平均精度均值对比图

Figure 8　Combined average precision mean comparison map 
with different light and height combinations

�������

�
�
�
�



80+L6 80+L7 80+L8 90+L6 90+L7 90+L8 100+L6100+L7 100+L8
0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

YOLOV5s-SPD����

YOLOV5s����


1.0

图 7　不同光照与高度组合下合并召回率对比图

Figure 7　Comparison of merger recall under different 
combinations of light and altitude

表 3　YOLOv5s在不同高度和光强组合下的试验结果

Table 3　Experimental results of YOLOv5s under different combinations of height and light intensity

高度/cm

80

90

100

光强

L6

L7

L8

L6

L7

L8

L6

L7

L8

类型

1

2

1

2

1

2

1

2

1

2

1

2

1

2

1

2

1
2

准确率/%

76.10

66.60

83.30

78.40

78.60

74.40

73.90

58.40

90.60

81.30

84.80

71.60

79.70

0

91.30

70.30

87.00
74.80

合并准确

率/%

71.35

80.85

76.50

66.15

85.95

78.20

39.85

80.80

80.90

召回率/%

84.50

77.00

90.60

94.90

92.40

66.70

89.40

81.20

93.60

93.80

84.20

82.10

98.20

0

95.80

84.80

88.80
86.20

合并召回

率/%

80.75

92.75

79.55

85.30

93.70

83.15

49.10

90.30

87.50

平均精度均

值/%

88.90

78.60

93.30

91.40

91.70

73.80

88.80

79.90

95.00

90.20

88.70

87.90

93.10

0

96.20

85.30

94.50
89.30

合并平均精度

均值/%

83.75

92.35

82.75

84.35

92.60

88.30

46.55

90.75

91.90
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80 cm+L8 组合的识别效果图；图 9（d）代表的是 90 
cm+L6 组合的识别效果图；图 9（e）代表的是 90 cm+
L7 组合的识别效果图；图 9（f）代表的是 90 cm+L8 组

合的识别效果图；图 9（g）代表的是 100 cm+L6 组合的

识别效果图；图 9（h）代表的是 100 cm+L7 组合的识别

效果图；图 9（i）代表的是 100 cm+L8 组合的识别效

果图。

其中 8061 代表的是 80 cm+L6 条件下的一芽一

叶，8062 代表的是 80 cm+L6 条件下的一芽两叶；其中

8071 代表的是 80 cm+L7 条件下的一芽一叶，8072 代

表的是 80 cm+L7 条件下的一芽两叶；其中 8081 代表

的是 80 cm+L8 条件下的一芽一叶，8082 代表的是 80 

cm+L8 条件下的一芽两叶。其中 9061 代表的是 90 
cm+L6 条件下的一芽一叶，9062 代表的是 90 cm+L6
条件下的一芽两叶；其中 9071 代表的是 90 cm+L7 条

件下的一芽一叶，9072 代表的是 90 cm+L7 条件下的

一芽两叶；其中 9081 代表的是 90 cm+L8 条件下的一

芽一叶，9082 代表的是 90 cm+L8 条件下的一芽两叶。

其中 1061 代表的是 100 cm+L6 条件下的一芽一叶，

1062 代表的是 100 cm+L6 条件下的一芽两叶；其中

1071 代表的是 100 cm+L7 条件下的一芽一叶，1072 代

表的是 100 cm+L7 条件下的一芽两叶；其中 1081 代表

的是 100 cm+L8 条件下的一芽一叶，1082 代表的是

100 cm+L8 条件下的一芽两叶。

在图 9（a）和图 9（d）中由于光照强度较低，无法用

肉眼清晰观察茶芽的细节，对于一芽两叶识别效果不

佳，在图 9（g）中由于高度的增加导致无法识别出一芽

两叶，甚至会将一芽两叶错误地识别为一芽一叶，图 9
（a），图 9（d）和图 9（g）中存在不同程度的漏检，故在 L6
（0. 007~0. 024 μmol/m2）光照强度条件下，模型的识

别性能较差；在图 9（b），图 9（e）和图 9（h）中能够清晰

地观察出茶芽细节，能够较好的识别出一芽一叶和一

芽两叶，但在图 9（b）中，由于高度较低导致茶芽过曝，

造成部分茶芽漏检，故在 L7（0. 164~0. 328 μmol/m2）

光照条件下，能够清晰地观察茶芽细节，模型识别性能

较佳；在图 9（c），图 9（f）和图 9（i）中，由于光照强度较

大，对茶芽造成不同程度的过曝，影响茶芽的识别效

果，在图 9（c）中，由于高度较低，导致过曝严重，造成部

分茶芽漏检。在图 9（f）和图 9（i）中，随着高度增加，过

曝影响程度降低，但均存在一定程度的过曝，导致一芽

两叶识别效果不佳。故在 L8（0. 75~1. 1 μmol/m2）光

照条件下，光照强度较大，导致过曝，造成一定程度的

漏检和误检。单张图片的平均检测时间为 5. 7 ms，满
足实时检测的要求。

综上，从图 9 中可以看出 L6 的效果不佳，在高度增

加至 100 cm 时，茶芽很难辨别出来，无法识别一芽两

叶。L7 效果较佳，能够识别到所有的茶芽。在 L8 情

况下茶芽容易过曝，可能会导致茶芽漏检等情况出现。

综合考虑茶芽识别效果和茶芽采摘情况，我们选择了

最优组合为 90 cm+L7（0. 164~0. 328 μmol/m2），能够

图 9　不同光照与高度组合下茶芽识别效果图

Figure 9　Tea bud recognition effect under different combinations of light and heigh
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有效地减少光照等环境因素的影响，同时能够提升茶

芽采摘夜间工作的效率。

3　结论与展望

为解决茶园复杂环境下光照等环境因素的影响，

夜间茶芽识别采摘效率不佳等一系列问题，我们提出

了 YOLOv5s-SPD，同时创新性地设计了一套人工光

源系统，主要结论如下。

1）针对茶芽形状小，特征提取困难，对算法检测实

时性要求高等问题，本研究提出了一种基于 YOLOv5s
的改进算法，有效提升了茶芽的特征提取能力。最终

实验结果表明，YOLOv5s 的总体准确率为 77. 13%，平

均 精 度 均 值 为 86. 14%，对 于 改 进 后 的 识 别 模 型

YOLOv5s-SPD 的总体准确率为 80. 30%，总体平均精

度均值为 87. 3%，单张图片的平均检测时间为 5. 7 
ms，满 足 实 时 检 测 的 要 求 。 YOLOv5s-SPD 比 原

YOLOv5s 总体准确率提升 3. 17%，总体平均精度均值

提升 1. 16%，有效地提升了茶芽的识别性能。

2）针对茶园环境复杂，智能采摘设备夜间工作效

率不佳等问题，本研究创新性地设计了一套人工光源

系统，该光源系统结合视觉系统能够有效地提升茶芽

夜间识别性能，同时降低光照等环境因素对识别模型

性能的影响。

3）针对不同高度和光照对茶芽识别性能的影响，

本研究探讨了在不同高度和光照组合下茶芽的识别效

果，确定出最优的高度和光照组合，从而有效提升茶芽

识别性能和茶芽采摘效率。最终试验结果表明，在高

度 90 cm 和亮度 L7（0. 164~0. 328 μmol/m2）的条件

下，一芽一叶和一芽两叶的检测合并准确率、合并召回

率和合并平均精度均值分别为 86. 7%、92. 45% 和

95%。

在未来的研究中着重研制优质茶叶智能采摘设

备，将光源系统结合设计搭建的智能采摘设备在茶园

复杂环境下开展实验，并尝试在夜间进行茶芽识别和

采摘工作，以验证光源系统的有效性。同时，将进一步

完善和优化光源系统，以更好的满足实际的应用。
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Design and experiment of tea bud recognition method 
and light source of recognition system based on 

YOLOv5-SPD

WANG Yuanhong1，YANG Zhiming1，WANG Qi1，LU Jinzhu1，2*，GAO Junfeng2

（1. School of Mechanical Engineering， Xihua University， Chengdu 610039， China；
2. Department of Computer Science， University of Aberdeen， Aberdeen AB24 3FX， UK）

Abstract: The realization of automatic identification and positioning of tea buds is the basis for the development of high-
quality tea intelligent picking equipment.  Aiming at the problems of tiny tea buds and the picking environment which is greatly 
affected by light， this research proposes a tea bud recognition method based on a deep learning network model to carry out the 
light source design of the recognition system， which can provide technical support for the realization of all-weather and high-
efficiency intelligent tea bud picking equipment.  First， an aluminum alloy frame was constructed to provide a closed and 
shaded dark environment； then， three combinations of heights and three combinations of light intensities were created by 
adjusting the height of the crossbar and the brightness of the light source； finally， the image datasets of tea buds in different 
combinations were collected， and recognition tests were carried out on one bud and one leaf and one bud and two leaves by 
using the improved YOLOv5 model.  The experimental results show that the overall accuracy of YOLOv5s is 77. 13%， and 
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the overall average precision mean is 86. 14%， the overall accuracy of  the improved recognition model YOLOv5s-SPD is 
80. 30%， and the overall average precision mean is 87. 3%， and the average detection time of a single image is 5. 7 ms， which 
meets the requirement of real-time detection， and is better than the original YOLOv5s with an overall accuracy improvement 
of 3. 17% and an overall average precision mean of 1. 16%， which effectively improves the recognition performance of tea 
buds.  Under the condition of height 90 cm and luminance L7（0. 164~0. 328 μmol/m2）， the detection accuracy， recall and 
AP average of one bud and two leaves were 86. 70%， 92. 45% and 95. 00%， respectively.  The method proposed in this 
paper can effectively and quickly detect tea buds， and the light source design scheme supports the development of all-weather 
high-quality tea intelligent picking equipment.
Keywords: tea buds； deep learning； lighting systems； intelligent picking； target detection； robotics
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