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基于改进 YOLOv5 的茶叶病害识别系统研究与应用
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 摘　要                  茶叶病害的识别对茶叶质量、产量有重要的影响，针对人工检测耗时耗力的不足，设计并开发一种准确、

可靠的识别系统具有重要意义。文章在收集常见患病茶叶的图像的基础上，提出一种基于改进 YOLOv5

算法的智能检测系统。首先从采集的图像中收集 1 641 张 8 类病害叶片作为数据集，并通过 CmBN 和

Mixup 数据增强的方法扩充数据集；其次将数据集作为输入，训练模型 YOLOv5 检测模型；最后用

1 312组数据进行精度、召回率、mAP0.5、mAP0.5-0.95等显著的统计指标验证，结果分别为 0.978、0.965、

0.981、0.72。并进行模型部署，实验结果表明，该系统对自然场景图像中的茶叶病害识别较为准确，运

行速度快。因此，所提检测系统有助于快速识别和检测茶叶病害，便于进行精准防治，从而减少经济损失。   
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0  引言

随着社会经济发展、消费者生活水平提升，人们对茶叶

质量要求越来越高，茶叶消费量也在不断增长 。统计表明，

2025 年，全球茶叶消费量预计将达到 740 万吨。

茶叶产业作为国民经济的重要组成部分，近年来持续保

持稳定增长。2023 年，全国茶园面积达到 343.32 hm²，总产

值为 3 296.68 亿元，同比增长 3.65%。相比之下，气候变化

及茶叶病害的影响也不容小觑，其中茶叶种植过程中各类茶

叶病害对其产量及质量有直接的影响，同时也会给茶农造成

巨大的经济损失。针对茶叶病害识别，当前茶农主要依据经

验进行判断，存在结果主观、效率低、精准度难以保证且耗

时耗力等问题 [1-2]。因此，探索快速准确识别茶叶病害的技术

手段意义重大，为及时开展科学防治提供支撑，保障茶叶质

量，进而促进茶产业的可持续发展。

随着信息技术的发展，计算机视觉日趋成熟，其相关算

法也越来越多地应用在农业生产中，包括杂草识别、病虫害

识别、生长监测等。针对茶叶病害类型多样、环境因素复杂，

常见算法多为各类支持向量机、神经网络算法，如李博 [3] 通

过综合使用轻量级卷积神经网络、迁移学习方法和自动化模

型剪枝方法来训练能够在边缘设备上部署的茶叶病害识别边

缘端模型，并使用 openCV将模型部署在不同的边缘设备上，

测试其性能。徐杰 [4] 采用深度学习模型 ResNet 对常见的几

种茶叶病害进行识别分类，叶荣等人 [5-6] 建立支持向量机多

分类识别器并对茶叶病害进行识别。Li 等人 [7] 在 ResNet50 

中嵌入 ECA 注意力模块，实现了对茶园常见病害的端到端辨

识，Wu 等人 [8] 则融合注意力 CNN 与传统手工特征，在复杂

背景下提高了茶叶病斑的识别鲁棒性。当前研究主要集中于

作物疾病图像的检测和分类，无法在背景复杂的自然场景中

进行茶叶病害的检测和识别，且步骤繁多、效率较低。

考虑 YOLOv5 网络是一种可以一次性预测多个位置和类

别的卷积神经网络，能够实现端到端的目标检测和识别，在

兼具准确度较高的前提下，也具有速度快这一大特点 [9-10]。

本项目研究设计了一种基于 YOLOv5 的茶叶病害识别系统，

具有使用方便，成本低，用户设备环境要求不高，具有一定

的实用性，可在大田环境下对茶叶病种准确检测，能够很好

地满足茶叶种植需求。

1  茶叶病害数据集构建

1.1  图像采集 

山东是中国茶叶种植的重要产区之一，茶文化历史悠

久，本研究在崂山茶园及日照茶园进行患病茶叶图像的采

集。照片在自然环境中使用单反相机拍摄，图像分辨率为

6 000 px×4 000 px。

首先，从采集图像中删除因无法聚焦、无关物品遮挡等

拍摄不清楚的图像，最终保留的是从不同角度、不同光照、

不同距离拍摄的清晰茶叶病害图像，便于 YOLOv5 目标检测

算法更好地去学习、标注细节特征，提高整体模型识别精度。

从捕获的患病茶叶的图像中，选择 1 641 张包括 8 类病害的

患病茶叶图像来生成本研究的数据集。选中病害叶片包括蚊

虫叮咬、红蜘蛛、茶炭疽病、茶叶锈病等，图 1 为患病茶图

像示例。图片显示自然状态下叶片存在背景复杂等问题，该

问题为目标识别过程的一个重要干扰因素。
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1.2  数据集预处理 

原始数据集中的 1 641 张图像。为提升系统的准确性，

本文通过 CmBN 增强模型对色彩变化的鲁棒性，通过 Mixup

增加数据的多样性，防止模型过拟合。本文分别使用原始数

据集（未进行数据增强）、仅采用 CmBN 数据增强的数据集、

仅采用 Mixup 数据增强的数据集，以及同时结合 CmBN 和

Mixup 两种数据增强方式的数据集进行训练和测试。数据增

强后得到 6 564 幅图像，共得到标注 9 086 个。其中数据集按

照 7:2:1 的比例划分为训练集、验证集和测试集。

图 1  患病茶叶图像示例

使用 Labelimg 软件对得到的 1 641 幅图像进行茶叶标注，

得到包含病害的中心坐标 (xc,yc)、宽、高信息的 XML 文件，

进行转换后 TXT 文件即在 YOLOv5 模型中运行的数据集。

标注图片如图 2 所示。

图 2  标注图片

2  模型改进及训练

2.1  YOLOv5 模型概述 

YOLOv5 模型是在卷积神经网络的基础上提出的目标检

测算法。其实现的基础是图像依据其颜色可以用矩阵表示，

在此基础上用卷积核进行图像处理。将神经网络中带有固定

权重值的神经元看作是卷积核，以此来构造包括输入层、卷

积层、池化层、全链接层和输出层的卷积神经网络。然后根

据模型将图像目标检测转化为像素到目标边框的坐标和类别

概率的回归问题。具体原理是：将整张图作为数据集输入，

把图像划分为 S×S 个网格，在每一个网格中预测 B 个锚框

（anchor boxes），每个锚框包含 4 个坐标值，分别表示锚框

的中心点在网格中的相对位置 (x,y) 以及边框的宽度和高度

(w,h)。后通过多个卷积层中的如激活函数 ReLU 等进行特征

提取。并通过池化层对特征图进行采样，在减少计算量并提

取更抽象的特征。后网络会通过一个或多个全连接层将特征

图转换为固定长度的向量，用以表示图像类别。当输入一个

测试图像时，首先划分网格及锚框，依据特征向量对每个锚

框进行图像类别及概率预测。

YOLOv5 模型的架构可以概括为 4 个主要部分：输入层、

骨干网络（Backbone）、颈部网络（Neck）以及预测端。输

入层负责接收尺寸为 640 px×640 px 的图像，并使用 Mosaic

数据增强来提升模型的泛化能力，通过自适应锚框优化了预

测精度。骨干网络基于 CSPDarkNet，利用 Focus 和 SPP 技

术提取特征。颈部网络结合了 FPN 和 PAN，以获得更丰富的

特征信息。最后，模型在 3 个不同尺寸的特征图上进行预测，

采用GIoU损失函数和非极大值抑制来确定最终的预测结果，

输出目标的类别、置信度和位置。

2.2  模型改进 

为提高茶叶病害识别的准确性，本文在 Backbone 部分

的每个 C3 模块之后集成 SE 模块，以增强特征图的通道注意

力。在 Neck 部分的特征图融合之前集成 SAM 模块，以集中

计算对于目标检测更加关键的区域，从而减少冗余计算量，

提升检测速度。改进后的模型结构如图 3 所示。

2.3  模型训练及结果分析 

使用改进模型预训练模型的初始化权重，首先对数据集

进行训练，训练过程损失值和验证损失值的变化如图 4所示。

置信度损失越小判断为目标的能力越准；分类损失越小分类

越准。从图中可以看出经过 120轮训练割损失函数趋于稳定，

验证集上的定位损失 (val/box_loss) 从初始的 0.032 5 左右逐

渐下降并稳定至 0.017 6，目标置信度损失 (val/obj_loss) 稳

定并收敛至 0.007 2 左右，分类损失 val/cls_loss 从初始的

0.015 左右逐渐下降并收敛至 0.005 左右。系统重要指标还

包括精度、召回率、mAP0.5、mAP0.5~0.95，其中精确度 P 衡

量的是模型预测为正样本的准确性，召回率 R 衡量的是模

型对所有真实目标的覆盖能力，mAP0.5 表示当真实框与预

测框之间的交并比（IoU）达到 0.5 时计算得出的平均精度

均值（mAP）。而 mAP0.5~0.95 则是在 IoU 阈值从 0.5 逐步增

加到 0.95（每次增加 0.05）的多个不同阈值条件下，分别

计算出的各个 mAP 值的平均结果。

本文训练过程中的各指标如图 5 所示，图中精确率收敛

至 0.978，召回率稳定至 0.965，mAP0.5、mAP0.5~0.95 的收敛

值分别为 0.981、0.72。

图 6 为 PR 曲线，图片显示除灰斑病之外其他病害茶叶

曲线下面积都接近于 1，说明该模型识别效果较好。

验证该模型在自然环境下对各种茶叶病害的识别效果，

选择测试集中茶叶病害图像进行检测，检测效果如图 7 所示，
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可得改进后的模型在自然环境下都有较好的识别效果，只有

极少数病害由于遮挡或模糊不清而无法被检测到。

图 4  损失值变化曲线

图 5  精度 P、召回率 R、mAP0.5、mAP0.5-0.95 曲线

图 6  PR 曲线

图 7  病害识别效果图

3  模型安卓端部署及结论

本文针对自然环境下茶叶病害识别困难的问题，提出了

一种基于改进 YOLOv5 模型的识别系统。在数据预处理阶

段，采用了 CmBN 和 Mixup 数据增强技术，有效提升了模型

对色彩变化的鲁棒性和数据多样性，防止了过拟合现象，在

backbone 通过集成 SE 模块改进注意力机制，在 Neck 网络中

通过加入 SAM 模块，显著提高了模型的特征表达能力和检

测精度。实验结果表明，改进后的模型在茶叶病害图像数据

集上表现出色，具有较高的精确率、召回率和 mAP 值。

图 3  改进 YOLOv5 模型结构图
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将训练好的 YOLOv5 茶叶病害识别模型部署在移动设备

应用系统上，建立基于 Android 平台的实时检测系统客户端，

使用该 Python 集成开发工具 PyCharm 用于开发 Android 的

HTTP 请求的服务端，提供单幅图像检测时的云服务器端响

应服务。具体工作流程用户在前端上传茶叶病害图像，系统

先对上传的图像进行预处理，然后将预处理的病害图像上传

至云端，利用训练好的模型进行识别，最后将识别结果传回

至前端页面反馈给用户。系统包括用户登录、数据采集、病

害识别检测和结果展示等功能，能够满足茶叶种植户的实用

需求。该系统可推广应用于其他农作物病害识别领域，为农

业生产提供更广泛的技术支持。
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也为提升道路安全、优化驾驶体验开辟了全新的路径。通过

深度学习模型的强大特征提取与模式识别能力，车道线检测

技术得以在复杂多变的交通环境中准确识别车道边界，为车

辆提供可靠的行驶引导。本次基于构建的深度学习模型通过

学习大量标注好的车道线图像数据，逐步掌握车道线的形态

规律。结合后处理算法，进一步提升了车道线信息的精确性

与连续性，为路径规划与控制策略的制定奠定了坚实基础。

车道线深度学习检测技术与辅助驾驶系统的深度融合，不仅

优化了车辆的行驶轨迹，还促进了智能驾驶辅助功能如车道

保持、自动转向等的智能化升级。这些功能的实现，不仅减

轻了驾驶员的操控负担，更为未来完全自动驾驶的实现奠定

了技术基础。
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