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多感受野特征自适应融合及动态损失调整的
初烤烟叶等级检测

何自芬， 罗 洋， 张印辉*， 陈光晨， 陈东东， 徐 林
（昆明理工大学  机电工程学院，云南  昆明  650500）

摘要：初烤烟叶等级的快速准确检测对开发烟叶智能分级设备以促进农产品精细化管理有着重要意义。针对相似度较

高但等级不同的初烤烟叶难以区分的问题，本文提出多感受野特征自适应融合及动态损失调整的初烤烟叶等级检测网

络（Flue-cured Tobacco Leaf Grade Detection Network，FTGDNet）。首先，FTGDNet 采用 CSPNet 作为特征提取主干网

络，采用 GhostNet作为辅助特征提取网络以增强模型的特征提取能力；其次，在主干网络末端嵌入显式视觉中心瓶颈模

块（Explicit Visual Center Bottleneck module，EVCB）以实现全局特征信息与局部细节特征信息融合；然后，构建多感受

野特征自适应融合模块（Multi-Receptive Field Feature Adaptive Fusion module，MRFA_d），利用注意力特征融合机制

（Attention Feature Fusion，AFF）将不同感受野特征图进行自适应加权融合，在增强模型局部感受野的同时突出有效通

道信息；最后，设计了一种新的定位损失函数（More Complete IoU Loss，MCIoU_Loss），结合预测框与真实框面积损失

以解决在回归定位过程中二者宽高比相等且中心点重合时 CIoU_Loss 性能退化导致定位精度下降问题，此外，引入矩

形相似度衰减系数在训练过程中对真实框与预测框的相似度判别项进行动态调整，加快模型拟合。实验结果表明，FT⁃
GDNet对十个等级的初烤烟叶的验证精度达到 90. 0%，测试精度达到 87. 4%，且推理时间仅为 12. 6 ms。相较于多种先

进目标检测算法，FTGDNet 具有更高的检测精度和更快的检测速度，可为高精度初烤烟叶等级检测提供关键技术

支撑。
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Abstract： Rapid and accurate detection of flue-cured tobacco leaf grade is integral to the advancement of 
tobacco intelligent equipment，promoting refined management of agricultural products.  Aiming at the issue 
that it is difficult to distinguish flue-cured tobacco leaves with high similarity between different grades， a 
flue-cured tobacco leaf grade detection network （FTGDNet） through multi-receptive field feature fusing 
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adaptively and dynamic loss adjustment was proposed.  Firstly， FTGDNet adopted CSPNet and Ghost⁃
Net as feature extraction backbone network and auxiliary feature extraction network to enhance the model 
feature extraction ability， respectively；Secondly，to merge global feature information and local detail fea⁃
ture information，an explicit visual center bottleneck module （EVCB） was embedded at the end of back⁃
bone network； Moreover， a multi-receptive field feature adaptive fusion module （MRFA_d） was con⁃
structed， in which the attention feature fusion （AFF） mechanism adaptively fuses the weights of feature 
maps with different receptive fields to highlight the effective channel information while enhancing the local 
receptive fields of the model； In addressing the decrease of positioning accuracy due to CIoU_Loss perfor⁃
mance degradation when the prediction box and real box shared the same aspect ratio and their centers 
align during the regression positioning process， a new positioning loss function MCIoU_Loss was de⁃
signed， In addition， the rectangular similarity attenuation coefficient was introduced to dynamically adjust 
the similarity discriminant of prediction box and real box to accelerate the model fitting.  The experimental 
results show that the verification accuracy and test accuracy of FTGDNet for 10 grades of flue-cured tobac⁃
co leaf reached 90. 0% and 87. 4%， respectively， with an inference time of 12. 6 ms.  Compared with vari⁃
ous advanced object detection network， FTGDNet achieves higher detection accuracy and faster detection 
speed， which could provide technical support for high-precision flue-cured tobacco leaf grade detection.
Key words： flue-cured tobacco leaf； object detection； multi receptive field feature fusion； dynamic loss 

adjustment

1 引  言

2021 年中国烟草种植面积达 1 013 千公顷，

初烤烟叶产量达 202. 01 万吨［1］，贡献 1. 2 万亿财

政税收。初烤烟叶分级［2］是烟叶实际收购过程中

的重要环节，分级结果直接决定了初烤烟叶的价

格以及烟草种植农户的利益。目前，由于分级精

度不高，烤烟分级自动化方法未得到广泛应用，

因此，每年烤烟采收季节，都需投入大量人力和

财力对初烤烟叶进行人工分级。此外，人工分级

结果依赖于专家经验知识，使得分级过程主观

化、经验化，从而导致分级结果缺乏客观依据。

为解决以上初烤烟叶分级任务中所存在的问题，

研究一种精度高、速度快的初烤烟叶等级检测算

法对提高自动化分级设备性能具有重要意义。

根据中国烤烟国家标准 GB2635-1998，初烤

烟叶颜色、成熟度、油分、长度、身份、残伤、叶片

结构是决定其等级的重要因素。为了更好的对

初烤烟叶进行分级，研究人员提出了基于机器视

觉的初烤烟叶分级方法，主要分为传统视觉方法

和深度学习方法。传统特征提取方法主要采用

图像色彩阈值划分和形态学计算等方法来提取

初烤烟叶图像的颜色、脉络等显式相关表层特

征，再根据人工经验判断其等级。Zhang 等［3］提

出了一种表示初烤烟叶特征分布的二维特征空

间，利用传统数字图像处理技术提取初烤烟叶的

颜色、纹理和形状参数等外观特征，再与专家标

准进行对比，实现初烤烟叶分级。Tattersfield 和

Forbes［4］提出一种颜色分析方法，将 RGB 色彩空

间转换为孟塞尔颜色体系来模拟人类视觉，对初

烤烟叶进行颜色分组。Han［5］利用支持向量机对

烟叶生长部位进行识别。Marcelo 等［6］采用近红

外高光谱成像技术结合支持向量机对初烤烟叶

进行分级。尽管传统视觉分级方法相较于人工

分级取得了很大进步，但其在初烤烟叶图像预处

理时需要人工调整大量超参数，且无法提取叶片

的深层语义特征信息，从而限制了其分级精度和

效率。

随着深度学习技术的发展，可实现自动提取

特征并进行分类的卷积神经网络被广泛应用于

农业生产中。林相泽等［7］结合字典学习与 SSD
目标检测网络，对不完整稻飞虱图像进行识别，

为稻飞虱的预防和监督提供了技术支持。Zhang
等［8］设计了一种基于区域分割和 AlexNet 的快速

定位分类模型，并将其部署于分拣机器人上，用

于茶叶分拣，最高分选准确率达 92%。 Shang
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等［9］利用轻量级深度学习算法对自然环境下的苹

果花进行实时检测。在卷积神经网络的应用提

高了农产品生产效率的同时，深度学习方法也被

应用在初烤烟叶分级任务中，曾祥云［10］改进了经

典 AlexNet网络，增强了模型的学习能力，提高了

初烤烟叶分级的准确率；Dasari 和 Prasad［11］使用

卷积神经网络从三个等级的初烤烟叶图像中自

动提取特征，分级准确率达到 85. 10%，但作者仅

应用了 120 张初烤烟叶图像，数据集图像数量较

少，这难以使神经网络充分学习初烤烟叶特征；

Chen 等［12］使用 MobileNetV2 和 Swin Transform ⁃
er组成的并行双编码器结构对 8 个等级的初烤烟

叶进行分级，分级精度达到 79. 30%，但其模型图

像处理时间达到每帧 95 ms，无法达到实时检测

的需求。Lu 等［13］搭建了一种细粒度视觉分类框

架并将其应用于初烤烟叶分级任务中，六个等级

的初烤烟叶分级准确率达到 80. 65%，尽管单帧

初烤烟叶图像处理时间缩短至 42. 1 ms，但仍然

达不到实时检测的需求。

YOLOv5 目标检测算法在检测精度和检测

速度方面均具有优秀的性能，广泛应用于缺陷检

测［14］、行人检测［15］、异物检测［16］等方面。将 YO⁃
LOv5 用于初烤烟叶等级检测任务时，随着网络

深度的增加，一些对初烤烟叶等级检测有益的深

层特征信息随之丢失；缺乏对叶片的局部特征信

息的关注，导致其无法有效区分相似度较高的不

同等级的初烤烟叶；在模型定位过程中，真实框

与预测框宽高比相同且中心点重合但真实框与

预测框并未重合时，模型的定位损失函数性能退

化。针对上述问题，本文提出一种多感受野特征

自适应融合及动态损失调整的初烤烟叶等级检

测 网 络（Flue-cured Tobacco Leaf Grade Detec⁃
tion Network，FTGDNet）。首先利用 CSPNet［17］

作为特征提取主干网络，利用 GhostNet［18］作为辅

助特征提取网络，在 CSPNet 和 GhostNet 末端将

所提取的特征进行像素相加以增强模型特征提

取能力，保留更多对初烤烟叶等级检测有益的深

层特征信息；使用显式视觉中心瓶颈模块 EVCB
将全局信息与局部信息进行融合；嵌入多感受野

特征自适应融合模块 MRFA 增强模型局部感受

野的同时突出有效通道信息；使用本文提出的

MCIoU_Loss 代 替 CIoU_Loss，MCIoU_Loss 结

合了真实框与预测框面积损失以及矩形相似度

衰减系数，加快模型拟合的同时有效改善真实框

与预测框宽高比相同且中心点重合时模型定位

损失函数退化问题。

2 多感受野特征自适应融合及动态

损 失 调 整 的 初 烤 烟 叶 等 级 检 测

网络

2. 1　FTGDNet网络结构

FTGDNet 深度学习模型运用回归思想，以

一阶段网络完成目标定位及分类。如图 1 所示，

FTGDNet 沿用了 YOLOv5 的整体布局，其网络

结构由 Input，Backbone，Neck 以及 Output四部分

组成。

FTGDNet 在 Input 部分将图像缩放为 640×
640。Backbone 的第一层是 Focus 模块，Focus 模
块将输入图像进行 4 次切片操作，切片操作采用

间隔像素点采样的方式，将原图像宽度 W、高度

H 转换到通道空间，输入通道由原 RGB 3 通道变

为 12 通 道 ，再 通 过 卷 积 操 作 ，将 输 入 图 像 由

640×640×3 变 为 320×320×32。 受 启 发 于

DenseNet［19］的密集跨层连接思想，CSPNet 利用

不同层的特征信息进行局部跨层融合以获得更

为丰富的特征图。GhostNet 的核心思想是以更

少的参数生成更多的特征信息，进而达到减少模

型参数量同时加快模型推理速度的目的。为增

强 模 型 主 干 特 征 提 取 能 力 ，FTGDNet 采 用

CSPNet 作为特征提取主干，采用 GhostNet 进行

辅助特征提取。空间金字塔池化模块 SPP 使用

5×5，9×9，13×13 池化核进行最大池化操作，再

将不同尺度的特征图进行拼接，增加了网络提取

全局信息的能力。在 Backbone 末端嵌入具有全

局特征和局部特征相结合功能的 EVCB 模块作

为瓶颈层，随后添加 MRFA_d，模块 EVCB 模块

和 MRFA_d 模 块 将 在 2. 2 和 2. 3 详 细 描 述 。

Neck 部分由特征金字塔网络（Feature Pyramid 
Networks，FPN）和路径聚合网络（Path Aggrega⁃
tion Network，PAN）组成，FPN 自顶向下将高层

特征信息与不同 C3 模块的输出进行聚合，PAN
自底向上聚合浅层特征，进而充分融合不同层的

图像特征。Output 部分使用 MCIoU_Loss 作为
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定位损失函数，加快模型拟合的同时有效改善真

实框与预测框宽高比相等且中心点重合时 CI⁃
oU_Loss性能退化问题。

2. 2　显式视觉中心瓶颈模块

显式视觉中心瓶颈模块（Explicit Visual Cen⁃
ter Bottleneck module，EVCB）主要由可学习视

觉中心模块（Learnable Visual Center，LVC）和轻

量级多层感知机模块（Lightweight MLP，LMLP）
两部分构成，其结构如图 2 所示。可学习视觉中

心模块中存在一个拥有固有码本和缩放因子的

编码器，其中固有码本 B ={b1，b2，…，bk}，缩放

因子 S ={ s1，s2，…，sk}为可学习的视觉中心。对

于输入特征（在 FTGDNet中，该输入来自 SPP 模

块的输出），先使用 7×7 卷积平滑所输入的特征

信息，再利用一组卷积（由 1×1 卷积、3×3 卷积、

1×1 卷积、3×3 卷积+BN+ReLU 构成）对该特

征进行编码，将编码后的特征 x i 输入 Codebook
中，使用缩放因子 sk 关联 x i 与 b k，进而映射出 x i

图 1　FTGDNet网络结构

Fig. 1　FTGDNet network structure
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与 b k 的位置信息，上述过程表达为如式（1）所示：

ek = ∑
i = 1

N esk( )x i - bk
2

∑j = 1
K esk( )x i - bk

2 ( x i - b k )， （1）

其中：ek 为输入特征图关于第 k 个码字的位置信

息，N 为输入特征的像素点总数，K 为视觉中心的

总数，x i 为第 i 个像素点，b k 为第 k 个码字，sk 为第

k个缩放因子。

使用 BRM 融合所有的 ek 得到所有像素点关

于全部码字的位置信息，将该信息输入全连接层

中，突出具有类别区分性的局部信息，再使用

view 函数将 FC 输出的特征图大小变为 1 × 1，同
时将 7×7 卷积的输出与 view 函数的输出 X in 进

行通道相乘，该过程可以表示为：

Y= X in ⊗ R ( view ( FC ( BRM ( ek ) ) ) )， （2）
其中：⊗ 表示通道相乘，R表示 ReLU 激活函数。

最后将 Y与 X in 进行通道拼接，得到包含局

部特征信息的 LVC 的输出，上述过程表示为：

LVC ( X in )= X in ⊕Y， （3）
其中，⊕ 表示像素相加。

轻量级多层感知机模块由深度卷积残差模

块和通道多层感知机残差模块构成，其中，通道

多层感知机残差模块的输入是深度卷积残差模

块的输出。在两个残差模块中均对输入特征沿

着通道维度进行分组操作，同时使用 DroupPath
操作来提高模型的鲁棒性。具体来说，来自 7×7
卷积的特征信息 X in 输入深度卷积残差模块，该

过程表示为：

X͂ in = DConv ( GN ( X in ) ) ⊕X in， （4）
其中：X͂ in 表示深度卷积残差模块的输出，DConv
表示深度卷积，GN 表示输入特征沿着通道维度

进行分组的操作。

相较于空间多层感知机，通道多层感知机在

保证模型检测性能的前提下，能够有效降低模型

的计算复杂度。通道多层感知机残差模块信息

处理过程可以表示为：

X̂ in = CMLP ( GN ( X͂ in ) ) ⊕X͂ in， （5）

图 2　EVCB 模块结构

Fig. 2　EVCB module sructure
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其中：X̂ in 表示通道多层感知机残差模块的输出，

CMLP 表示通道多层感知机。 X̂ in 也即 LMLP 模

块的输出，即 LMLP ( X in )= X̂ in。

将 LVC 模块和 LMLP 模块的输出进行通道

拼接，随后使用 1×1 卷积将通道数减半，最后与

X in 进行像素相加得到 EVCB 模块的输出，上述

过程表示为：

EVCB( X in )=
Conv ( Concat ( LVC ( X in )，LMLP ( X in ) )+ X in，

（6）
其中，Concat表示通道拼接。

LVC 能够有效保留局部特征信息，而 LMLP

则有效获取具有长距离依赖的全局特征信息，

EVCB 模块将二者进行结合，有效提高模型的表

征能力进而提高模型检测精度。

2. 3　多感受野特征自适应融合模块

多感受野特征自适应融合模块（Multi-Re⁃
ceptive Field Feature Adaptive Fusion module，
MRFA）结构如图 3 所示。MRFA 包含三层标准

卷积结构，第一层和第三层均为 1×1 卷积，主要

用于减少通道数。第二层卷积结构由卷积核为

3×3，5×5，7×7 的卷积并行而成，用于制造具有

不同感受野的特征图。在卷积神经网络中，感受

野是指卷积神经网络每层输出的特征图上的像

图 3　四种 MRFA 结构对比

Fig. 3　Comparison of four MRFA structures
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素点在原始图像上映射区域的大小。感受野尺

寸的求解相当于已知输出特征图大小反向求出

输入特征图的过程。计算感受野大小时，常采用

自顶向底的方式计算，即先计算最终特征图在前

一 层 上 的 感 受 野 ，然 后 逐 渐 传 递 到 第 1 层 。

MRFA 中所使用卷积均为标准卷积且卷积步长 s
均为 1，其感受野计算公式如式（7）所示：

lm = ( lm - 1 - 1 ) s + n， （7）
其中：lm 为第 m 层感受野，lm - 1 为第 m - 1 层感受

野，s为第 m 层卷积步长，n 为第 m 层卷积核尺寸。

MRFA 第三层卷积输出特征图感受野为 1×
1，即 l3 = 1，根据式（8）计算，第二层 3×3，5×5，
7×7 卷积输出特征图感受野分别为 3×3，5×5，
7×7，即 l 3 × 3

2 = 3，l 5 × 5
2 = 5，l 7 × 7

2 = 7，卷积核尺寸

为 7×7 的卷积输出特征图感受野最大，再次利用

式（7）计算，得到 MRFA 模块输出的特征图的一

个像素点在原始特征图的感受野为 7×7。
MRFA 利用不同卷积核尺寸卷积制造了感

受野为 3×3，5×5，7×7 的特征图，定义相邻感受

野特征图中较小感受野特征图为 F a × a，感受野较

大特征图为 F b × b，将 F a × a 与 F b × b 进行像素相加，

再将像素相加结果输入注意力特征融合 AFF 机

制中 ，获得通道注意力权重 W。上述过程表

示为：

W= AFF( F a × a ⊕F b × b ). （8）
AFF 是一种类似于压缩激励（Squeeze-and-

Excitation，SE）［20］注意力机制的结构，能够在通

道方向上筛选出重要的特征信息，其原理如图 4
所示。在获得通道注意力权重W后，权重W与

Fa × a 进行通道相乘，同时使用 1 -W与 F b × b 进

行通道相乘，再将通道相乘结果进行像素相加，

即对相邻感受野特征图进行加权融合，上述过程

表示为：

Z=W⊗ F a × a ⊕ ( 1 -W ) ⊗ F b × b， （9）
其中：Z表示相邻感受野特征图进行加权融合输

出，W表示通道注意力权重。

本文设计了四种 MRFA 结构，分别为图 3 所

示 的 MRFA_a，MRFA_b，MRFA_c，MRFA_d。
定 义 3×3，5×5，7×7 感 受 野 特 征 图 为 F 3 × 3，

F 5 × 5，F 7 × 7。MRFA_a 将 F 3 × 3，F 5 × 5 进行自适应

加权融合，随后将其与感受野为 3×3 和 7×7 以

及第一层卷积输出的特征图进行通道拼接，最后

再输入 1×1 卷积中将通道数减半。MRFA_a 特

征处理过程可以表示为：

OutputMRFA_a =
Conv ( Concat (C 3 × 3，CAFF1，C 7 × 7，C 0 ) )，（10）

其 中 ：Conv 表 示 卷 积 核 尺 寸 为 1×1 的 卷 积 ，

Concat 表示通道拼接，C 3 × 3，C 5 × 5，C 7 × 7 分别表示

F 3 × 3，F 5 × 5，F 7 × 7 对 应 通 道 ，CAFF1 表 示 F 3 × 3 与

F 5 × 5 自适应加权融合特征对应通道，C 0 表示第一

层卷积输出特征通道。

MRFA_b 在 MRFA_a 的基础上进行二次加

权特征融合，进一步增强特征图中的有用信息，

MRFA_b 特征处理过程表示为：

OutputMRFA_b =
Conv ( Concat (CAFF1，CAFF2，C 7 × 7，C 0 ) )，（11）

其中：CAFF2 表示 F 3 × 3 与 F 5 × 5 二次加权融合特征

对应通道。

MRFA_c 与 MRFA_b 相 似 ，所 不 同 的 是

MRFA_c 将 F 5 × 5 与 F 7 × 7 进行二次加权融合，其

特征处理过程表示为：

OutputMRFA_c =
Conv ( Concat (CAFF3，CAFF4，C 3 × 3，C 0 ) )，（12）

其中：CAFF3 表示 F 5 × 5 与 F 7 × 7 加权融合特征对应

通道，CAFF4 表示 F 5 × 5 与 F 7 × 7 二次加权融合特征

对应通道。

图  4　AFF 机制

Fig. 4　AFF mechanism
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MRFA_d 综合 MRFA_b 与 MRFA_c，同时

将 F 3 × 3 与 F 5 × 5 以及 F 5 × 5 与 F 7 × 7 进行二次加权

特征融合，并将二次加权融合结果进行像素相

加，再与 CAFF1，CAFF3，C 0 进行通道拼接，其特征处

理过程表示为：

OutputMRFA_d =
Conv ( Concat (CAFF1，CAFF3，C ( AFF2⊕AFF4 )，C 0 ) )，

（13）
其中：C ( AFF2⊕AFF4 ) 表示将 AFF2 与 AFF4 像素相加

后特征对应通道。

将多感受野特征自适应融合模块嵌入 FT⁃
GDNet中，增加模型局部感受野的同时突出有效

特征信息，进一步提升模型表征能力。

2. 4　目标定位损失

YOLOv5 网络中使用 CIoU_Loss 定位损失

函数，其定义如下：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

CIoU_Loss = 1 - IoU + ρ2 ( cp，cg )
d 2 + αυ

α = υ
( 1 - IoU )+ υ

υ = 4
π 2 ( )arctan w g

hg
- arctan w p

hp

2

，

（14）
其中：ρ2 ( cp，cg )表示真实框与预测框的中心点距

离，d 真实框与预测框最小外接矩形的对角线长

度，w g 和 hg 是真实框的宽度和高度，w p 和 hp 是预

测框的宽度和高度。

如图 5 所示，网络在回归定位过程中真实框

与预测框宽高比相等（即
w g

hg
= w p

hp
）且其中心点

重合时，CIoU_Loss 中的
ρ2 ( cp，cg )

d 2 以及 αυ 将失

效，CIoU_Loss 退化为 IoU_Loss，但此时真实框

与预测框并未重合，这降低了模型拟合速度且不

利于模型检测精度的提升。针对上述问题，本文

提出 MCIoU_Loss，MCIoU_Loss 定义如下：
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MCIoU_Loss=1-IoU+ ρ2 ( cp，cg )
d 2 +( αυ )λ+β λ

α= υ
( 1-IoU )+υ

υ= 4
π 2 ( arctan w g
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-arctan w p
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)2

β=( )1

exp ( )w g hg

w m hm

- 1

exp ( )w p hp

w m hm

2

λ= 1
1-IoU

，

（15）
其中：β 为真实框与预测框面积损失，w m 和 hm 分

别为真实框与预测框最小外接矩形面积的宽度

和高度，将 αυ 和 β 定义为真实框与预测框的矩形

相似度判别项，λ为矩形相似度衰减系数。

本文在 MCIoU_Loss 中引入了真实框与预

测框的面积损失，有效解决真实框与预测框宽高

比相等且其中心点重合时 CIoU_Loss 性能退化

问题，同时引入矩形相似度衰减系数 λ，随着预测

框与真实的框重合度增加，λ 增大，真实框与预测

框的矩形相似度判别项数值不断衰减，在训练过

程中对定位损失函数进行动态调整，加快模型拟

合速度同时进一步提高模型定位精度。

3 实验结果与分析

3. 1　实验数据集、实验配置及评价指标

本文使用智能分级设备 5XYZ-9C 采集初烤

烟叶图像，如图 6 所示，该设备使用黑色传送带将

叶片运送至装有工业面阵相机和固定光源的暗

室中进行图像采集，工业面阵相机固定于暗室顶

部，其镜头距离传送带 845 mm。相机型号为

CA050-11U，其分辨率为 2 384×1 528，镜头型号

为 M0824-MPW2。光源设备型号 XC-BK-650-

图 5　真实框与预测框拟合结果

Fig. 5　Fitting result of real box and prediction box
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1100，固定于暗室左右两侧顶部。利用 5XYZ-9C
获 取 代 号 为 B1F，B2F，B3F，C2F，C3F，C4F，

X2F，X3F，V，GY 十个等级初烤烟叶图像数据，

其中，等级代号相邻的叶片间叶形及颜色特征差

异较小，相似度较高。通过数据筛选，得到高质

量图像共计 3 192 幅，建立初烤烟叶分级数据集

（Flue-cured Tobacco Leaf Grading Dataset，FTL⁃
GD），各等级初烤烟叶示例如图 7 所示。使用

LabelImg 对 FTLGD 中叶片进行锚框标注，得到

包含叶片中心坐标、宽、高信息的 xml 文件，使用

python 编程将 xml文件转换为 txt 标注文件，建立

可以在 YOLO 模型中运行的数据集，并将其中

2 700 幅按照 4∶1 比例随机划分训练集和验证集、

492 幅作为测试集用于网络训练和性能测试。

实验配置：11th Gen Intel（R） Core（TM） i5-

11400 处理器，运行内存为 16G，图形处理单元为

NVIDIA GeForce RTX 3060（12G），深度学习框

架 为 Pytorch1. 8. 0，使 用 CUDA11. 1，cuDNN 
8. 0. 4 加快网络训练。Batch_sizes 设置为 16，Ep⁃
och 设置为 300。在训练过程中，通过 Mosaic 算

法对输入数据进行在线增强，采用 SGD 对训练

过程进行优化。

评价指标：采用模型参数量（Parameters）、浮

点运算数（FLOPs）以及前向推理时间（Inference 
time）对模型的计算效率进行评价。采用均值平

均精度（mean Average Precision，mAP）对模型检

测精度进行评价，其计算公式如式（16）所示：

mAP =
∑
i = 1

M

APi

M
， （16）

其中：M 为类别数，APi 为第 i类的识别精度。

3. 2　实验结果与分析

3. 2. 1　FTGDNet 消融实验

FTGDNet 使用 CSPNet 作为特征提取主干

网络，为增强主干的特征提取能力，使用 Ghost⁃
Net 进行辅助特征提取。为验证上述改进的效

果，本节对 ShuffleNet［21］，GhostNet，CSPNet 作为

特征提取主干网络以及 CSPNet作为特征提取主

干的同时 Shufflenet 或 GhostNet 作为辅助特征提

取网络进行实验对比，对比结果如表 1 所示。

ShuffleNet 和 GhostNet 具有模型轻量化的优点，

但其特征提取能力有限。将 ShuffleNet 和 Ghost⁃
Net 作为特征提取主干网络时，相较于 CSPNet，
浮点运算数分别下降 6. 9 G，5. 2 G，参数量分别

下降 2. 1 M，1. 4 M，推理时间分别加快 1. 0 ms，
0. 7 ms，但初烤烟叶等级检测精度大幅下降，在

测试集上仅为 56. 0% 和 59. 5%，在验证集上仅

为 51. 8% 和 55. 5%。将 CSPNet 作为特征提取

主干网络，ShuffleNet 和 GhostNet 分别作为辅助

特征提取网络时，由于增加了一条辅助特征提取

网络，模型的浮点运算数、参数量、推理时间均有

不同程度的上升，但 GhostNet作为辅助特征提取

网络时，在验证集和测试集上，检测精度分别达

到 83. 5% 和 81. 2%，相较于单一 CSPNet 作为特

征提取主干网络，上升 4. 7% 和 5. 5%。

本文以 CSPNet+GhostNet 作为 Baseline，以
验证 EVCB 模块、MRFA_d 模块、MCIoU_Loss
定位损失函数的检测性能，各模块性能消融实验

如表 2所示。由表 2可知，模型在采用 EVCB 模块

后，在验证集上检测精度上升 3. 1%，在测试集上

检测精度上升 1. 0%，验证了 EVCB 模块将全局

与局部特征信息结合进而有效提高初烤烟叶等级

检测精度的结论，但由于 EVCB 中存在全连接层，

模型的浮点运算数、参数量分别上升 2. 1 G，2. 8 
M，推理时间减慢 1. 6 ms。对 MRFA_d 模块进行

图 7　FTLGD 中初烤烟叶叶片

Fig. 7　Flue-cured tobacco leaves in FTLGD

图 6　智能分级设备 5XYZ-9C
Fig. 6　Intelligent grading equipment 5XYZ-9C

309



第  32 卷光学  精密工程

实 验 分 析 ，在 Baseline+EVCB 的 基 础 上 加 入

MRFA_d，在验证集和测试集上，模型检测精度分

别达到 89. 2% 和 85. 3%，模型浮点运算数上升到

22. 9 G，参数量上升到 12. 4 M，模型推理时间减

慢至 12. 6 ms。对 MCIoU_Loss 定位损失函数进

行实验分析，在模型中使用 MCIoU_Loss 定位损

失 函 数 后 ，模 型 的 验 证 精 度 上 升 0. 8%，达 到

90%，测 试 精 度 上 升 2. 1%，达 到 87. 4%，证 明

MCIoU_Loss定位损失函数具有提高定位精度进

而提高检测精度的能力。

3. 2. 2　显式视觉中心瓶颈层对比实验

本文将显式视觉中心瓶颈模块（EVCB）作

为网络的瓶颈层（Stage 9）来提取初烤烟叶特征

信息，为验证 EVCB 作为网络瓶颈层的性能，本

节选用 YOLOv5 网络中作为瓶颈层结构的 Bot⁃
tleneck，BottleneckCSP，C3 与 EVCB 进行对比，

对比结果如表 3 所示。由表 3 可知，FTGDNet 采
用 Bottleneck 作为瓶颈层时，模型整体性能较差，

对初烤烟叶等级的识别准确率最低，验证精度仅

为 81. 5%，测试精度仅为 81. 4%。C3 模块作为

瓶颈层时，其浮点运算数、参数量均为最低，分别

为 19. 4 G，8. 0 M，此外，其推理时间最快，仅为

9. 3 ms。当 FTGDNet 选择 EVCB 模块作为瓶颈

层时，对初烤烟叶的识别精度最高，验证精度达到

86. 6%，相较于 Bottleneck，BottleneckCSP，C3 模

块分别提升 5. 1%，4. 0%，3. 1%，测试精度达到

82. 2%，相较于 Bottleneck，BottleneckCSP，C3 模

块分别提升 0. 8%，1. 6%，1. 0%，但由于 EVCB
中使用了全连接层结构，其浮点运算数和参数量

均为最高，模型推理时间最慢，为 10. 9 ms。

表 1　主干网络对比实验

Tab. 1　Backbone network comparison study

Module

ShuffleNet
GhostNet
CSPNet

CSPNet+ShuffleNet
CSPNet+GhostNet

FLOPs/G

9. 5

11. 2
16. 4
18. 1
19. 4

Parameters/M

5. 0

5. 7
7. 1
7. 7
8. 0

mAP/%
Val

56. 0
59. 5
78. 8
77. 3
83. 5

Test
51. 8
55. 5
75. 7
77. 0
81. 2

Inference time/ms

6. 0

6. 3
7. 0
9. 0
9. 3

表 2　模块消融实验

Tab. 2　Module ablation study

Module

Baseline
Baseline+EVCB

Baseline+EVCB+MRFA_d
Baseline+EVCB+MRFA_d+MCIoU_Loss

EVCB

××
√√
√√
√√

MRFA_
d

××
××
√√
√√

MCIoU_
Loss

××
××
××
√√

FLOPs
/G
19. 4

21. 5
22. 9
22. 9

Parameters
/M
8. 0

10. 8
12. 4
12. 4

mAP/%
Val

83. 5
86. 6
89. 2
90. 0

Test
81. 2
82. 2
85. 3
87. 4

Inference 
time/ms
9. 3

10. 9
12. 6
12. 6

表 3　瓶颈模块效果对比

Tab. 3　Effect comparison of bottleneck module

Module

Bottleneck
BottleneckCSP

C3
EVCB

FLOPs/G

19. 5
19. 4

19. 4

21. 5

Parameters/M

8. 2
8. 1
8. 0

10. 8

mAP/%
Val

81. 5
82. 6
83. 5
86. 6

Test
81. 4
80. 6
81. 2
82. 2

Inference time/ms

9. 4
9. 4
9. 3

10. 9
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3. 2. 3　多感受野特征自适应融合模块实验

本节在 Baseline+EVCB 框架下，验证多感

受野特征自适应融合模块在初烤烟叶等级检测

任务中的优越性能。本文设计了四种多感受野

自 适 应 特 征 融 合 结 构 MRFA_a、MRFA_b、
MRFA_c，MRFA_d，并将其嵌入网络的第 10 层

（Stege 10），四种多感受野自适应特征融合结构

性能对比如表 4 所示。根据表 4 可知，将 4 种多感

受野特征自适应融合模块先后嵌入网络后，相较

于 Baseline+EVCB，模型的验证精度分别上升

0. 5%，2. 0%，2. 2%，2. 6%，达 到 87. 1%，

88. 6%，88. 8%，89. 2%，测 试 精 度 分 别 上 升

2. 2%，1. 5%，2. 8%，3. 1%，达 到 84. 4%，

83. 7%，85. 0%，85. 3%。但多感受野特征自适

应融合模块中使用了多个卷积层，模型的浮点运

算数分别上升 1. 3 G，1. 3 G，1. 3 G，1. 4 G，参数

量均上升 1. 8 M，推理时间分别减慢 1. 2 ms，
1. 4 ms，1. 4 ms，1. 7 ms。综合考虑下，MRFA_d
对初烤烟叶等级的检测精度最高，验证精度和测

试精度分别达到 89. 2% 和 85. 3%，更适合应用

于初烤烟叶等级检测任务中。

3. 2. 4　定位损失函数对比实验

为验证 MCIoU_Loss 定位损失函数的性能，

本 节 在 FTGDNet 最 终 模 型 的 基 础 上 ，选 用

GIoU_Loss，DIoU_Loss，SIoU_Loss，CIoU_Loss
四种定位损失函数与 MCIoU_Loss 进行实验对

比，对比结果如表 5 所示。根据表 5，模型采用

GIoU_Loss 的 检 测 精 度 最 低 ，验 证 精 度 仅 为

85. 9%，测 试 精 度 仅 为 82. 4%；DIoU_Loss 在

GIoU_Loss 的 基 础 上 加 入 中 心 距 损 失 ，较

GIoU_Loss 其 检 测 精 度 上 升 1. 8% 和 2. 4%；

SIoU_Loss 同时使用了角度损失、中心距损失、

形状损失，模型采用 SIoU_Loss 定位损失函数

后 ，测 试 精 度 和 验 证 精 度 上 升 至 88. 2% 和

85. 3%；CIoU_Loss 相较 DIoU_Loss，CIoU_Loss
引入了宽高比损失，进一步提高了目标定位精

度，其检测精度达到了 89. 2% 和 85. 3%；MC⁃
IoU_Loss 中引入真实框与预测框面积损失，同时

引入矩形相似度衰减系数对真实框与预测框相

似 度 判 别 项 进 行 动 态 调 整 ，模 型 使 用 MC⁃
IoU_Loss 后 ，在 验 证 集 上 ，检 测 精 度 达 到

90. 0%， 相 较 于 GIoU_Loss， DIoU_Loss，
SIoU_Loss，CIoU_Loss 分别提升 4. 1%，2. 3%，

1. 8%，0. 8%，在 测 试 集 上 ，检 测 精 度 达 到

87. 4%， 相 较 于 GIoU_Loss， DIoU_Loss，
SIoU_Loss，CIoU_Loss 分别提升 5. 0%，2. 6%，

2. 1%，2. 1%。图 8 对比了训练过程中五种定位

损失函数的数值变化，其中，本文提出的 MC⁃
IoU_Loss 在 40 个 Epoch 后保持最低，图 9 对比了

训练过程中 CIoU_Loss 与 MCIoU_Loss 的 mAP
值，进一步验证了 MCIoU_Loss 具有提高定位精

度和加快模型拟合的能力。

表 4　四种 MRFA结构性能对比

Tab. 4　Performance comparison of four MRFA structures

Module

MRFA_a
MRFA_b
MRFA_c
MRFA_d

FLOPs/G

22. 8

22. 8

22. 8

22. 9

Parameters/M

12. 4

12. 4

12. 4

12. 4

mAP/%
Val

87. 1
88. 6
88. 8
89. 2

Test
84. 4
83. 7
85. 0
85. 3

Inference time/ms

12. 1

12. 3
12. 3
12. 6

表 5　不同损失函数性能对比

Tab. 5　Performance comparison of different Loss func⁃
tions

Loss

GIoU_Loss

DIoU_Loss

SIoU_Loss

CIoU_Loss

MCIoU_Loss

mAP/%

Val

85. 9

87. 7

88. 2

89. 2

90. 0

Test

82. 4

84. 8

85. 3

85. 3

87. 4
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3. 2. 5　不同网络对比实验

为客观评价本文算法对初烤烟叶等级的检

测性能，选用 Faster R-CNN［22］，Double_head R-

CNN［23］ ， Dynamic R-CNN［24］ ， SOBL［25］ ，

TOOD［26］，Sparse R-CNN［27］，YOLO 系列［28-33］共

20 种检测算法，在实验设备、数据集结构不变条

件下与本文方法进行对比实验，实验结果如表 6
所示。

可得到如下结论：

（1）浮点运算数对比，本文模型的浮点运算

数为 22. 9G，与 TOOD，Faster R-CNN，Sparse R-

CNN，Double_head R-CNN ，Dynamic R-CNN，

SOBL，YOLOv3，YOLOr_CSP，YOLOr_CSPx，
YOLOv5m，YOLOv6m，YOLOv7 相 比 ，FT⁃
GDNet存在较大优势。

（2）参 数 量 对 比 ，FTGDNet 参 数 量 为

12. 4M，分别为 TOOD，Faster R-CNN，Sparse R-

CNN，Double_head R-CNN，Dynamic R-CNN，

SOBL，YOLOv3，YOLOr_CSP，YOLOr_CSPx，
YOLOv5m，YOLOv6m，YOLOv7 的 39. 0%，

30. 1%， 11. 7%， 26. 5%， 30. 1%， 17. 4%，

20. 2%， 13. 4%， 12. 9%， 59. 3%， 43. 8%，

34. 0%。

（3）检测精度对比，FTGDNet 的验证精度达

到 90. 0%，测试精度达到 87. 4%，均高于所对比

的 20 种先进检测网络。

（4）推理时间对比，本文模型的推理时间仅

为 12. 6 ms，较 YOLOv3-Tiny，YOLOv5n，YO⁃
LOv5s，YOLOv6n，YOLOv7-Tiny 轻 量 化 模 型

慢，但仍具有较高的实时检测性。

综上分析，FTGDNet 在初烤烟叶等级检测

任务有着更为优秀的性能。

3. 3　检测结果与定性分析

由上述对比实验可知，在初烤烟叶分级据集

FTLGD 上，本文所提方法有着更为优越的检测

性能。图 10 对比了不同网络对初烤烟叶分级的

测试结果，可以看出，YOLOv3-Tiny，YOLOv3，
YOLOv5s，YOLOv6s 均存在不同程度的检测缺

失问题，预测框无法覆盖叶片区域，YOLOv7-Ti⁃
ny，YOLOv7 存在错检或漏检问题。与原始 YO⁃
LOv5s 网络相比，本文模型在精度和泛化能力均

有较大提升，引入 MCIoU_Loss 定位损失函数

后，模型的定位精度有一定程度的提升。

为加深对 FTGDNet理解，本文对 FTGDNet
和 YOLOv5 特征提取过程进行可视化，如图 11
所示，可以看出，Stage 0 到 Stage 6 随着网络深度

的加深，网络提取的特征从叶片的轮廓结构信息

逐渐过渡到深层语义信息，CSPNet 和 GhostNet
共同提取叶片特征信息，在 Stage 9 到 Stage 20 由

深层语义信息指导浅层轮廓信息，使网络获取更

完整的目标轮廓和位置信息，在 Stage9-Stage17
阶段，随着网络深度的加深，FTGDNet 明显较

YOLOv5 保留了更多的有效的深层特征信息。

图 8　训练过程损失值变化曲线

Fig. 8　Change curves of Loss value in training process

图 9　训练过程 mAP 值变化曲线

Fig. 9　Change curves of mAP value in training process
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图 10　网络检测结果可视化

Fig. 10　Test result visualization

表 6　模型效果对比

Tab. 6　Comparison of model effects

Module

TOOD
Faster R-CNN
Sparse R-CNN

Double_head R-CNN
Dynamic  R-CNN

SOBL
YOLOx-Tiny

YOLOx
YOLOv3-Tiny

YOLOv3
YOLOr_CSP

YOLOr_CSPx
YOLOv5n
YOLOv5s
YOLOv5m
YOLOv6n
YOLOv6s
YOLOv6m

YOLOv7-Tiny
YOLOv7

FTGDNet

FLOPs/G

181. 0
206. 7
150. 0
480. 9
206. 7
413. 3
19. 0
33. 3
12. 9

154. 9
119. 2
225. 3
4. 2

16. 4
48. 1
11. 4
30. 5
72. 2
13. 2

103. 5
22. 9

Parameters/M

31. 8
41. 2

106. 0
46. 8
41. 2
71. 3
5. 4
8. 9
8. 6

61. 5
92. 5
96. 4
1. 8

7. 1
20. 9
4. 7

13. 1
28. 3
6. 0

36. 5
12. 4

mAP/%
Val

69. 2
72. 1
77. 4
79. 1
82. 6
86. 2
62. 3
81. 7
50. 8
82. 4
74. 7
74. 5
77. 7
78. 8
84. 1
77. 9
88. 0
89. 5
86. 9
88. 2
90. 0

Test
68. 5
71. 3
74. 7
78. 2
80. 9
85. 7
61. 2
78. 2
49. 1
79. 7
68. 2
67. 1
73. 1
75. 7
83. 0
77. 0
85. 7
85. 8
83. 9
84. 2
87. 4

Inference time/ms

63. 3
62. 5
58. 5

122. 0
64. 9

204. 1
13. 1
24. 6
3. 4

27. 7
13. 4
25. 4
5. 4
7. 0

13. 0
3. 6

12. 7
15. 7
4. 7

12. 8
12. 6
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4 结  论

针对相似度较高但等级不同的初烤烟叶难

以区分问题，本文提出了多感受野特征自适应融

合及动态损失调整的初烤烟叶等级检测算法

FTGDNet，算法采用 CSPNet 和 GhostNet 共同

提取叶片特征信息以达到增强模型特征提取能

力的目的；嵌入显式视觉中心瓶颈模块将全局特

征与局部特征相融合；通过多感受野特征自适应

融合模块将不同感受野的特征图进行自适应加

权融合，增强模型的局部感受野的同时突出有效

通道信息；使用 MCIoU_Loss 定位损失函数解决

模型在回归定位过程中真实框与预测框宽高比

相等且中心点重合时 CIoU_Loss 定位性能退化

问题。FTGDNet对 FTGD 中十个等级初烤烟叶

的验证精度达到 90%，测试精度达到 87. 4%，高

于 TOOD，Faster R-CNN，Sparse R-CNN，Dou⁃
ble_head R-CNN，Dynamic R-CNN，SOBL，YO⁃
LOv3，YOLOx，YOLOr，YOLOv5，YOLOv6，
YOLOv7 等主流目标检测网络，同时，FTGDNe
的推理时间分别仅为 12. 6 ms，具有较高的实时

检测性能。
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