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摘 要:为解决自然环境下茶叶嫩芽检测场景复杂,模型参数量大无法在嵌入式设备部署等问题,提出一种基于改进

YOLOv8n的轻量化茶叶嫩芽检测方法。构建一种 MFBNet轻量化骨干网络,引入 MBConv模块后大大减少了模型

计算量。同时在骨干网中加入CBAM注意力模块,抑制无效信息,提高了模型检测精度;其次引入 AKConv模块对

VoVGSCSPC结构进行改进,提出全新的AVCStem模块,并将其替换颈部网络的C2f模块,进一步减少模型参数,提
升嵌入式设备部署效率;最后采用GSConv模块替换颈部网络结构中的全部Conv模块,帮助模型进行快速计算,提高

茶叶嫩芽的检测速率。结果表明,本文提出的模型比YOLOv8n原模型的 mAP50和FPS分别提升了3.5%、55.6%,
参数量减少了14.3%,且模型鲁棒性强,满足复杂场景下茶叶嫩芽的轻量化快速检测。
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Abstract:To
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

complex
 

tea
 

bud
 

detection
 

scenarios
 

in
 

natural
 

environments
 

and
 

the
 

large
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

that
 

cannot
 

be
 

deployed
 

on
 

embedded
 

devices,
 

a
 

lightweight
 

tea
 

bud
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

YOLOv8n
 

is
 

proposed.
 

We
 

construct
 

a
 

lightweight
 

backbone
 

network,
 

MFBNet,
 

introducing
 

the
 

MBConv
 

module
 

to
 

significantly
 

reduce
 

model
 

computation.
 

Simultaneously,
 

we
 

incorporate
 

the
 

CBAM
 

attention
 

module
 

into
 

the
 

backbone
 

network
 

to
 

suppress
 

irrelevant
 

information,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

model's
 

detection
 

accuracy.
 

Furthermore,
 

the
 

introduction
 

of
 

the
 

AKConv
 

module
 

improves
 

the
 

VoVGSCSPC
 

structure,
 

proposing
 

the
 

innovative
 

AVCStem
 

module,
 

which
 

replaces
 

the
 

C2f
 

module
 

in
 

the
 

neck
 

network,
 

further
 

reducing
 

model
 

parameters
 

and
 

enhancing
 

the
 

efficiency
 

of
 

embedded
 

device
 

deployment.
 

Finally,
 

we
 

employ
 

the
 

GSConv
 

module
 

to
 

replace
 

all
 

Conv
 

modules
 

in
 

the
 

neck
 

network
 

structure,
 

facilitating
 

fast
 

model
 

computation
 

and
 

increasing
 

the
 

detection
 

speed
 

of
 

tender
 

tea
 

buds.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

in
 

this
 

paper
 

outperforms
 

the
 

original
 

YOLOv8n
 

model
 

with
 

a
 

3.5%
 

improvement
 

in
 

mAP50,
 

55.6%
 

increase
 

in
 

FPS,
 

and
 

a
 

14.3%
 

reduction
 

in
 

parameters.
 

The
 

model
 

demonstrates
 

strong
 

robustness,
 

meeting
 

the
 

requirements
 

for
 

lightweight
 

and
 

rapid
 

detection
 

of
 

tender
 

tea
 

buds
 

in
 

complex
 

scenarios.
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0 引  言

  茶叶采摘是茶叶生产过程中至关重要的一步,不仅影

响到茶叶的质量、产量,还影响到茶树的生长和经济效益的

增长[1]。目前我国常见的茶叶采摘方式主要分为人工采茶

和机械采茶[2]。人工采茶速度慢,效率低,且劳动力成本

高;机械采茶不能保证茶叶的完整性,且容易造成挫伤茶

树,破坏茶叶结构等问题。随着目标检测技术的快速发展,
实现茶叶智能化采摘是未来的发展趋势,其前提和关键是

实现茶叶嫩芽的快速识别。因此,茶叶嫩芽检测的研究对

于茶叶行业的发展具有重要价值和意义。
传统的茶叶嫩芽检测方法主要是根据茶叶中的颜色差
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异以及纹理特征将嫩芽与老叶区分开来[3-7],通过获取茶叶

图像的RGB色彩空间中的各个分量,接着使用传统的方法

对图像进行分割处理,最后根据嫩芽的形状纹理特征,从而

有效地识别出茶叶嫩芽。然而传统的图像识别算法在复杂

的环境和场景下的鲁棒性较差,特别是对于茶芽和老叶背

景下颜色和纹理特征区别不明显的情况下,识别效果并不

理想。
目前,随着基于卷积神经网络的目标检测算法不断发

展,先 后 涌 现 出 区 域 卷 积 神 经 网 络 (region-based
 

convolutional
 

neural
 

network,R-CNN)[8]、快速区域卷积神

经网 络(fast
 

region-based
 

convolutional
 

neural
 

network,

Fast
 

R-CNN)[9]、更快的区域卷积神经网络(faster
 

region-
based

 

convolutional
 

neural
 

network,Faster
 

R-CNN)[10]等
two-stage网络模型,以及你只需看一次(you

 

only
 

look
 

once,YOLO)[11-13]、单次多框选择器(single
 

shot
 

multiBox
 

detector,SSD)[14]等one
 

stage网络模型。Chen等[15]利用

卷积神经网络Faster
 

R-CNN来检测茶园复杂环境下的茶

叶嫩芽,该方法对于识别检测自然环境下的茶叶嫩芽具有

较好鲁棒性;王子钰等[16]利用改进后的SSD算法对茶叶嫩

芽进行自动检测识别,实验结果符合预期;Yang等[17]提出

了一种基于YOLOv3算法的茶叶嫩芽采摘点识别方法,通
过利用特征金字塔结构获取茶叶嫩芽的特征图,随后采用

K-means方法对图像目标框的维度进行聚类,该方法在茶

叶嫩芽数据集上的准确率达到90%以上;黄家才等[18]对

YOLOv4算法的主干网络和颈部网络进行改进,分别用

GhostNet网络 替 换 Backbone网 络,用 Ghost卷 积 替 换

Neck网络中的传统卷积。改进后的模型参数量更小,检测

速度更快,为茶叶嫩芽采摘机器人的研究提供了理论支持;
王梦妮等[19]提出一种基于改进YOLOv5s网络模型的检测

算法,通过修改现有的网络结构来提高模型的检测精度,改
进后的网络模型在多个场景下对于茶叶嫩芽的检测具有较

高置信度;俞龙等[20]提出一种改进YOLOX的茶叶嫩芽识

别算法SS-YOLOX,通过加入SE模块来提高模型的特征

提取能力,引入Soft
 

NMS算法改善模型检测框重叠较高

的问题。消融实验表明,两种改进策略均能有效地提高模

型的检测精度。
基于手工特征的传统目标检测算法针对复杂环境下的

目标识别泛化能力较差,需要花费足够的时间资源和人力

成本进行特征设计和调优,难以满足实际需求。基于卷积

神经网络的目标检测算法自适应能力强,可满足不同场景

的物体的识别检测,且相比传统的目标检测算法精度更高

速度更快。
综上,尽管在复杂环境下茶叶嫩芽图像检测方面取得

了一些研究成果,但依然存在一些挑战:复杂背景中茶叶嫩

芽密集排列和遮挡造成茶叶嫩芽特征显著性低,算法快速

难以从复杂背景中提取有效茶叶嫩芽特征,严重影响嫩芽

检测的精度和速度。为此,本文提出一种轻量化茶叶嫩芽

图像检测方法,通过改进网络结构,以加强茶叶嫩芽检测的

性能,为茶叶嫩芽智能采摘提供技术支持。

1 网络设计与改进

1.1 改进的
 

YOLOv8n网络模型

  本文改进的YOLOv8n网络模型由MFBNet主干网络

结构、AVCPFPN颈部网络结构和头部预测网络结构组成,
增强了在目标特征提取、多特征融合和预测输出方面的性

能。为了平衡检测精度和速度,本文采用 YOLOv8n模型

作为茶叶嫩芽检测的基础模型,在YOLOv8n中引入移动

反向 瓶 颈 卷 积(mobile
 

inverted
 

bottleneck
 

convolution,

MBConv)[21]模块,并且在 MBConv结构中融入卷积注意力

模块(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM)[22],其
次引入由FasterNet网络中提出的BSBlock模块,构建得

到 MFBNet主干网络以提高网络特征提取的能力。此外,
提出由GSConv模块和AVCStem模块组成的AVCPFPN
颈部网络结构与路径聚合网络(path

 

aggregation
 

network,

PANet)[23],特征金字塔结构结合最终得到YOLOv8n-Tea
网络模型。YOLOv8n-Tea网络模型如图1所示。

1.2 MFBNet轻量化主干网络

  EfficientNet[24]是由
 

Google
 

提出的一种神经网络架

构,其设计旨在保持高度准确性的同时,减少模型的参数量

和计算复杂度。通过扩大网络输出的通道数量和模型的网

络层数量,不仅能够增强对茶叶嫩芽图像中茶叶检测的关

注度,同时能够有效地防止计算量过大以及梯度消失的问

题,从而取得最佳检测性能[25]。EfficientNet在相对较小

的模型尺寸下能够达到与更大的传统网络相媲美的性能,
这使得在资源受限的环境下更容易部署和使用,满足在复

杂茶叶园林中对茶叶嫩芽检测的实时性。因此,本文采用

了EfficientNet轻量化网络的混合缩放方法,以获取最优的

网络宽度、深度和输入图像分辨率缩放系数,通过应用这些

系数对网络的宽度、深度和输入图像分辨率进行缩放。优

化后的YOLOv8n-Tea模型的主干网络结构 MFBNet由多

个 MBConv 模 块 和 BSBlock 模 块 组 成。本 文 删 除 了

MBConv模 块 中 原 有 的 压 缩 激 励 网 络 (squeeze-and-
excitation

 

networks,SENet)[26],再引入 CBAM 注意力机

制,以 增 加 模 型 对 茶 叶 嫩 芽 检 测 区 域 的 关 注 度。而

BSBlock模块是FasterNet网络提出的一种新型特征提取

模块,在不大量增加参数的情况下,进一步提升模型精度。
将 MFBNet主干网络替换原模型YOLOv8n的主干网络,
如表1所示。与YOLOv8n原主干网络相比,本文提出的

主干网 络 能 够 使 模 型 的 检 测 性 能 得 到 较 大 提 升。在

MFBNet主干网络结构中,阶段1和2的CBS模块由卷积

层、BN 层、SiLU 激活函数层组成,阶段3~6是构建的

MBConv模块以及一个普通卷积模块,通过扩大模型中网

络的宽度、深度来提高茶叶嫩芽的检测关注能力;而阶段7~9
是由一个卷积模块和两个BSBlock模块组成;阶段5~7
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图1 YOLOv8n-Tea网络模型

分别提取不同尺度大小的特征图并进一步输入至模型的

颈部网络;表1中阶段3位置的 MBConv模块通道数较少

特征 提 取 速 度 快 但 检 测 精 度 低,而 在 阶 段 5 位 置 的

MBConv模块的通道数扩充为原来的2倍,其对茶叶嫩芽

特征捕捉性能更加鲁棒。

表1 MFBNet轻量化主干网络结构

层数 模块 核大小 输出通道 步长

1 CBS 3×3 64 2
2 CBS 3×3 128 2
3 MBConv 3×3 128 1
4 CBS 3×3 256 2
5 MBConv 3×3 256 1
6 CBS 3×3 512 2
7 BSBlock 1×1 512 1
8 CBS 3×3 1

 

024 2
9 BSBlock 1×1 1

 

024 1

  因此,本文在骨干网络中使用了 MFBNet来替换

YOLOv8原 始 的 主 干 网 络 结 构。通 过 MBConv 和

BSBlock的卷积运算可以减少计算和内存消耗并保持高精

度。它采用多个跨层连接和注意力机制来提高模型的鲁

棒性和泛化能力,使其具有高效性和可扩展性,适用于快

速对茶叶嫩芽进行检测和分类任务。

1.3 GSConv模块

  Slim-neck[27]最初被引入到无人驾驶车辆的视觉系统

中,其核心思想是在轻量化颈部网络的同时保持高效特征

提取的骨干,以实现模型尺寸的减小,并确保保持检测精

度。在Slim-neck中,GSConv的结构如图2所示。
它融合了GhostNet和ShuffleNetv2的轻量级设计思

想。GhostNet的主要目标是解决标准卷积输出通常包含

大量相似特征图的问题,从而导致计算冗余。GhostNet引

入了Ghost卷积,这不同于标准卷积,它首先通过标准卷

积获取第一部分,接着通过深度卷积对该部分进行处理,
生成几个相似的特征图,最终将这两部分连接起来形成输

出特征图。ShuffleNetv2的主要目标是解决深度可分离卷

积中信道信息在计算过程中被分离的问题,进而导致信道

之间的信息交互相互独立。Shuffle操作沿着通道方向重

新排列特征图,以较低的计算成本保持通道之间的信息相

互交互。因此,本文采用GSConv模块替代 YOLOv8n颈

部网络中的Conv模块,以降低计算复杂性,使其更适合在

轻量化设备端进行快速茶叶嫩芽检测。

1.4 AVCStem结构

  在茶叶嫩芽检测中,YOLOv8n网络在提取图像特征

信息时容易受到周围叶片纹理干扰,使得模型只关注局部
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图2 GSConv模块

像素位置。为了有效利用上下文捕获目标信息,有必要重

复堆叠增强特征提取的卷积层。但直接重复堆叠这些层

会导致 计 算 效 率 低 下 和 优 化 模 型 的 困 难,本 文 采 用

VoVGSCSPC 结 构 和 AKConv 模 块 构 建 了 全 新 的

AVCStem结构来避免这一问题。该模块显著提高了模型

捕获上下文信息的能力。AVCStem结构如图3所示。

图3 AVCStem结构

  GSBottleneck模块包括用于空间特征交互的CBS模

块和两个GSConv模块,其中两个GSConv模块的核大小

分别为1×1和3×3,以增强整体GSBottleneck模块多尺

度特 征 的 融 合 能 力,同 时 加 快 特 征 提 取 速 度。

VoVGSCSPC模块中通过集成GSBottleneck模块,创建了

一个特征提取能力更强的 AVCStem模块,具有高效率和

轻量化的特点。因此,将AVCStem模块替换YOLOv8中

C2f模块中,从而使网络对特征提取更加丰富,以满足快速

检测和高精度识别目标的需求。

1.5 CBAM注意力

  针对复杂园林下的茶叶嫩芽成像环境特征不明显,引
入了CBAM注意力来提高整体模型对茶叶嫩芽检测区域

的检测关注度。CBAM
 

模块为了使网络能够专注学习重

要特征,忽略不重要的特征,分别考虑了通道和空间特征,
形成一种新的卷积块结构,从而更好地进行特征融合,并
且有助于模型更加集中地关注输入图像的重要部分,从而

提高茶叶嫩芽检测模型的鲁棒性,克服了YOLOv8n主干

网络在模糊、纹理、强光环境下对局部茶叶嫩芽重要信息

特征提取能力不足,泛化能力较差等问题。
若网络的输入特征图为:F ∈RC×H×W,其中F 为输入

特征图,通道数为C、高度为H、宽度为W 的特征图。该模

块将根据通道维ωc ∈R1×1×C 和空间维数Ms ∈R1×H×W 来

推断注意力图,然后将注意力机制图与输入特征图相乘,
自适应细化特征,计算公式如式(1)所示。

F'=ωc(F)􀱋F
F″=Ms(F')􀱋F'

(1)

式中:􀱋为元素级乘法,F″为最终特征输出。CBAM 各注

意力子模块结构图如图4所示。

图4 CBAM模块结构

如图4所示,首先,通过对特征图并行平均池化和最

大池化操作,聚合其空间信息,生成两个不同的空间描述

符:Fc
avg 和Fc

max,分别表示平均池化特征与最大池化特征。
其次,将这两个描述符输入到共享全连接层中,以生成通

道注意力特征图,其大小为C×1×1,计算公式如式(2)所
示。该共享全连接层由多层感知器(MLP)和一个隐藏层

组成。为了减少参数,隐藏层的激活大小设置为RC/r×1×1,
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其中r为减少率。

Mc(F)=σ(MLP(AvgPool(F))+
MLP(MaxPool(F)))=σ(W1(W0(Fc

avg))+
W1(W0(Fc

max))) (2)

式中:σ为Sigmoid激活函数,W0∈R
C
r×C,W1∈R

C×
C
r。

空间注意模块关注的是特征信息在图像中的位置,是
对通道注意力模块的补充。首先,空间注意力模块在通道

轴上采用平均池化和最大池化操作生成FS
avg 和FS

max 两个

特征图,并将它们拼接成一个有效的特征描述符。最后由

卷积层进行卷积运算,得到相应的空间特征图。具体如

式(3)所示。

MS(F)=σ(f7×7([AvgPool(F);MaxPool(F)]))=
σ(f7×7([FS

avg;FS
max])) (3)

式中:σ为Sigmoid激活函数,f7×7 表示卷积核为7*7的

卷积。

CBAM注意力机制联合通道注意力机制与空间注意

力机制,在不同层级上提高特征图的表达能力。通过使用

平均池化和最大池化操作来聚合特征图的特征信息,从而

更好地提取茶叶嫩芽的范围,有选择地关注与所需任务相

关的特征[28]。本文将CBAM 注意力机制添加到 MFBNet
主干网络Stage3和Stage5的 MBConv中,以减少检测茶

叶嫩芽与复杂背景之间的互相干扰,从而提高网络模型的

鲁棒性和泛化能力。

2 实验数据集

  实验所使用的茶叶图像采集于广西三江侗族自治县古

宜镇引木屯茶园,图像采集设备为Canon
 

EOS
 

550D数码相

机,分辨率为3
 

456×5
 

184像素,焦距为20~50mm,图像存

储格式为sRGB,总共获取1
 

108张茶叶原始图像,如图5所

示。使用Labelimg图像标记软件对图像进行标记。

图5 茶叶嫩芽样本图像

为了防止测试集和建模数据集之间的重复,本文采用

了先划分后增强的数据处理策略。首先,对训练集、验证

集、测试集按照7∶2∶1的比例随机划分。接着,进行数据

增强操作,包括平移、翻转、旋转和亮度调整等,数据扩充

后得到训练集2
 

326张、验证集665张、测试集333张。

3 实验结果与分析

3.1 实验环境及超参数配置

  本文实验环境为 Ubuntu
 

18.04版本64位操作系统、
运行内存64

 

GB,显卡为NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4
 

090,显
存为24G,CPU为Intel(R)

 

Xeon(R)
 

Platinum
 

i9-13900k。
采用 PyTorch深 度 学 习 框 架 搭 建 模 型,CUDA 版 本 为

11.1,cudnn版本为8.0.4。设置模型训练的输入图像大小

为640×640,轮数为120,批次大小为32,优化器为SGD,
初始学习率为0.001,动量为0.937以及权重衰减率为

0.0005。

3.2 评价指标

  本文选取的评价指标为召回率(recall,
 

R)、平均均值

精度(mean
 

average
 

precision
 

at
 

IoU
 

0.5,
 

mAP50)、参数量

(params)和FPS。其计算公式如下:

Recall=
NTP

NTP +NFN
(4)

AP =∫
1

0
P(r)dr (5)

mAP =
∑

m

i=1APi

m
(6)

式中:P(r)表示P-R曲线,m 表示检测嫩芽类别数量,

NTP 表示被正确检测出的嫩芽样本数量,NFP 表示误检的

嫩芽样本数量,
 

NFN 表示未被检测到的嫩芽样本数量。

3.3 消融实验

  本节验证了 MBConv、BSBlock、AVCStem和GSConv
在茶叶嫩芽检测任务中的有效性,实验结果如表2所示。
在表中,√表示引入了相应的改进策略,而×表示未使用

相应的改进策略。
由表2可知,本文引入 MBConv结构在茶叶嫩芽检测

方面 具 有 良 好 效 果,相 比 原 模 型 的 mAP50值 提 升 了

0.7%,R提升了1.3%,这说明 MBConv结构能够更多提

取复杂茶叶嫩芽中的特征信息,扩展特征感受野;引入

BSBlock 模 块 后,YOLOv8n-v2 模 型 的 mAP 相 比

YOLOv8n提高了2.1%,进一步增强了对特征显著性弱的

茶叶嫩芽检测性能;在颈部网络引入AVCStem模块,虽然

YOLOv8n-v3模型的R值相比YOLOv8n-v2下降了,但是

参数量整体减少了0.26M,并且模型的检测速度有了较大

提升,FPS达到236,说明本文提出的AVCStem模块对网

络结构的检测速度和模型轻量化起到了积极的作用;最终

YOLOv8n-Tea模型在mAP50上有较大提高,相比原模型

提升了3.5%,在整体目标检测速度上有较好的表现,FPS
相比原模型提升55.6%,参数量减少14.3%,这说明本文

提出的YOLOv8n-Tea模型减少了参数量,同时也能保留
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  表2 消融实验的性能对比

模型 MBConv BSBlock AVCStem GSConv R/% mAP50/% Params/M FPS
YOLOv8n × × × × 91.4 94.2 3.00 169
YOLOv8n-v1 √ × × × 92.7 94.9 3.12 219
YOLOv8n-v2 √ √ × × 93.2 96.3 2.92 227
YOLOv8n-v3 √ √ √ × 92.3 96.6 2.66 236
YOLOv8n-Tea √ √ √ √ 93.0 97.7 2.57 263

更多高层特征信息,能够在复杂背景下大幅度提升对茶叶

嫩芽检测精度。YOLOv8n-Tea的召回率、mAP50以及参

数量分别达到了93.0%、97.7%和2.57M,具有良好的茶

叶嫩芽检测性能。
在背景较为密集环境遮挡和较小的茶叶嫩芽目标图

像下的检测效果对比,如图6所示。

图6 消融实验茶叶嫩芽检测结果

  展示了平视拍摄、俯视拍摄、远景拍摄以及近景拍摄

4种不同场景下的茶叶嫩芽检测效果。从图6(a)~(d)中,
可以看出YOLOv8n对平视拍摄的茶叶嫩芽检测效果较

差,不 能 完 全 识 别 出 茶 叶 嫩 芽 的 目 标 区 域。在 引 入

MBConv和BSBlock模块后,YOLOv8n-v2模型对嫩芽检

测出的数量有所增加、检测位置更准确,说明 MFBNet主

干网络增强了对茶叶嫩芽特征的学习能力,提升了模型实

时检测性能;YOLOv8n-v3模型进一步准确定位图中所检

测出的嫩芽区域,说明了本文新提出的AVStem模块丰富

了模型的多尺度特征融合,加强了对目标区域的关注度;

YOLOv8n-Tea模型可正确识别出所有的茶叶嫩芽区域。
从图6(b)中,可以看出YOLOv8存在误检测的情况,图像

左 侧 出 现 非 目 标 区 域 检 测 框。 在 YOLOv8n-v1、

YOLOv8n-v2、YOLOv8n-v3中减少了该区域的错误识别

情况。这表明本文提出的YOLOv8n-Tea模型检测表现定

位更加精准,减少了误识别茶叶嫩芽目标的情况。

3.4 对比实验

  为了进一步验证YOLOv8n-Tea模型的检测性能,本
文将YOLOv8n-Tea模型与其他深度学习模型在相同数据

集上进行对比,实验结果如表3所示。

表3 不同网络模型的性能对比

模型 R/% mAP50/% Params/M FPS
Faster

 

RCNN 86.8 87.8 28.28 32

SSD 58.3 80.9 3.54 68

YOLOv4 23.4 58.4 63.94 41

YOLOv5s 74.0 83.3 7.02 52

YOLOv8n-Tea 93.0 97.7 2.57 263

  由表3中数据可以看出,本文提出的 YOLOv8n-Tea
模型对茶叶嫩芽检测的 mAP50指标均高于其他模型,这
表明YOLOv8n-Tea在进行茶叶嫩芽检测任务时泛化性更
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强。在模型参数量方面,YOLOv8n-Tea模型的参数量为

2.57M,同样高于其他模型,表明YOLOv8n-Tea模型在进

行茶叶嫩芽检测时速度更快。综上所述,本文所提出的

YOLOv8n-Tea模型相较于YOLOv8n原模型以及其他目

标检测模型在精度上具有较大的提升,更适合于在复杂的

茶叶生长环境下对茶叶嫩芽检测,同时提升了茶叶嫩芽的

检测速度。

4 结  论

  针对茶叶嫩芽检测图像中模型参数大、检测速度慢以

及小目标难以特征捕捉的问题,本文基于YOLOv8n模型,
提出了一种茶叶嫩芽轻量化检测模型YOLOv8n-Tea。通

过在 YOLOv8n 的 骨 干 网 络 中 引 入 BSBlock 模 块 和

MBConv并结合CBAM 注意力机制,提出了 MFBNet网

络结构,有效增强了模型对密集环境下目标特征提取能

力;其次,在颈部网络结构中构建了AVCStem结构,通过

结合VoVGSCSPC结构和AKConv模块,使其能够收集到

更丰富的语义信息,实现更高效的特征融合,同时加强了

对茶叶嫩芽检测区域更多的关注度,解决了模型对小目标

茶叶嫩芽的漏检和误检问题。总体上,YOLOv8n-Tea模

型的mAP50达到了97.7%,模型参数量为2.57M,能够

满足复杂茶园环境中的茶叶嫩芽检测要求。在后续的工

作中,还应该对模型大小方面进行进一步的优化,期望在

确保检测精度的前提下实现更加轻量化的网络模型,并将

成果在实际茶叶嫩芽检测中进行部署应用。
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