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摘  要：【背景】实时的烟叶状态识别和烘烤阶段判别是实现烘烤工艺精准调节和建立烟叶智能烘烤系统的关键技术。目前烟叶烘

烤状态识别方面的研究受到模型规模的制约，难以应用于实际生产，因此有必要研究高精度轻型识别模型。【过程】采用工业摄像

头和补光灯组成的图像采集系统采集烘烤过程的烟叶图像，通过伽马变换和 HSI颜色空间转化并对烟叶数据集进行处理，使用改
进的轻量级 EfficientNetB0模型进行训练，并在 Jetson Nano嵌入式开发板上进行模型可行性测试。【结果】改进模型在测试集上的
准确率达到了 96.13%，参数量仅为 2.74 M，相比于原始EfficientNetB0，改进模型的识别准确率提高了 1.59%，参数量减少了 48.50%。
在 Jetson Nano开发板上，相比于MobileNetv2、MobieleNetv3等轻型模型，改进模型的识别速度和准确率均有明显提升。【结论】
改进的 EfficientNetB0 模型可以实现烟叶烘烤阶段的快速、精准识别。同时本研究可为烟叶智能烘烤系统的建立提供了理论依据
和现实参考。 
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目前密集烤房烟叶烘烤过程常分为 10个阶段，烘

烤师通过观察烟叶颜色和失水状态对烘烤阶段进行调

节，这种方式受烘烤师主观影响较大，并且存在一定

滞后性，难以保证烘烤工艺与烟叶实时状态的精准匹

配，易因工艺调整不及时造成烘烤损失[1]。通过烘烤

图像进行烟叶烘烤阶段识别来实现烘烤工艺实时调

节，进而提高烘烤精准度对烟草行业的发展是十分必

要的[2]。 
近年来，随着机器视觉、深度学习的快速发展，

研究人员在农业现代化领域开展了许多计算机视觉方

面的研究[3]。在烟草行业，图像处理技术已经应用在

烟叶病虫害识别[4-6]、烘烤前后的质量评定[7-10]等生产过

程中，但烟叶烘烤阶段的图像识别研究才刚刚起步。 
段史江等[11]通过提取烟叶的色彩特征、纹理特征、

轮廓特征输入到 BP 神经网络和支持向量机的方法，
对 β-胡萝卜素和水分含量进行检测，相关系数达到了
0.982。杨懿德等[12]搭建了由 10个卷积层组成的 CNN
神经网络对烟叶烘烤段进行分类识别，错误率降到了

13%以下。李增盛等将 GA-SVM 算法、PSO-BP 算法

和 ELM算法进行对比，进行烟叶烘烤阶段模型优选，
选出了综合性能较好的传统机器学习模型[13]。 
但由于上述烟叶烘烤阶段识别方法没有考虑密集

烤房图像的采集过曝光问题，而且受设备性能、兼容

性等因素限制，在实际生产中应用难度较大。因此，

本研究采用伽马变换对图像进行过曝光修正[14]，将

RGB色彩通道转化为HSI颜色空间对数据集进行预处
理，使用高效的 ECA模块替换 EfficientNetB0神经网
络[15-16]中的 SE模块，并对模型进行剪枝。在保证模型
足够准确率的前提下显著降低了模型参数量，并成功

将模型应用于在嵌入式设备，提高了烟叶烘烤工艺匹

配的精准度，为深度学习图像处理技术在烟叶智能烘

烤中的应用与研究提供了理论依据和技术支持。 

1  材料与方法 

1.1  试验材料 
试验数据于 2021 年在云南曲靖市麒麟区三宝烟

叶基地采用工业级摄像头采集，烟叶品种为云烟 87，
图像采集设备采用 120°高清广角网络摄像头。烘烤烤
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房为生物质颗粒密集烤房，采用三层双路的装烟方式。 
1.2  数据采集 
摄像头直接与物联网智能烘烤控制仪（如图 1）

连接。所有采集图片均可实时上传服务器或者在网络

不佳的环境下通过 SD 卡本地储存。摄像头安装在烟
竿下部（20±5）cm 处，距离烟叶（30±5）cm，主
要拍摄部位为叶尖和叶中，图像采集间隔为 10 min，
所采集的图像像素为 2304×1296，图片共计 1548张。 

 

图 1 物联网智能烘烤控制仪 
Fig.1 The intelligent tobacco leaf curing controller based on IoT  

 
根据三段六步式烘烤工艺[17]和烘烤曲线设置经

验，烘烤过程被分为 10 个阶段：变黄前期（室温～

34℃）、变黄中期（33℃～37℃）、变黄中后期（37℃～
40℃）、变黄后期（40℃～42℃）、定色前期（42℃～
45℃）、定色中期（45℃～48℃）、定色后期（48℃～
50℃）、干筋前期（50℃～55℃）、干筋中期（55℃～
60℃）、干筋后期（60℃～66℃）。 
1.3  数据预处理 
在烤房昏暗环境中，图像采集需要辅助光源进行

补光，为避免烟叶遮挡造成大面积阴影，光源往往距

离摄像头较近，这种情况下拍摄的图片过曝光问题严

重，这时图像的像素主要分布在直方图右侧，会影响

颜色特征判别，对烘烤阶段识别造成干扰。如式（1）
所示，伽马变换[19]对过亮或过暗的像素点进行修正，

改善图像的曝光效果。 
γ

inout AVV =                              （1） 

其中 γ是 gamma值，A是调节系数，V是经过归
一化处理的像素值。 
在 γ=1.5时，处理前后的图像直方图如图 2所示，

可以看出像素分布范围从 150～200内移动到了 100～
150，图像的像素值分布在在 0～255的中间区域，校
正到了合理曝光状态。 

         

（a）伽马变换前的像素直方图                                 （b）伽马变换后的像素直方图 
 

图 2伽马变换前后的像素直方图 
Fig.2 Pixel histogram before and after gamma transform 

 
1.4  数据处理 
色调、饱和度和亮度（Hue Saturation Intensity，

HSI）是一种计算机描述色彩的方式。HSI颜色空间可
以用如图 3所示的圆锥空间模型来描述。 
模型中双圆锥的上顶点对应 I=1，表示白色；下

顶点对应 I=0，表示黑色。用角度来表示 H，0°表示
红色，互补色相差 180°。S 的取值范围是[0，1]，0
对应于垂直轴的中心线，I=0.5时红色的饱和度为 1，
颜色空间中的点到 I轴的距离即是其饱和度。 

 
图 3 HSI颜色空间 

Fig.3 HSI color space 
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HSI 色彩空间的色调与饱和度、亮度是独立的，
与 RGB图片相比，够在进行亮度随机抖动时，保持图
片的色调特征，所以 HSI图像更适合进行数据增强[19]，

可以在数据增强时保证色调特征不被破坏，因此需要

将 RGB图像转化为 HSI图像，转换为 HSI空间前后
的图片如图 4。 

 

（a）RGB图像                                      （b）HSI图像 
 

图 4 HSI处理前后的图像 
Fig.4 Images before and after HSI processing 

 
本研究将伽马变换处理后的RGB图像转换为HSI

图像，按 5：3：2，将 1548张图像样本划分为训练集、

验证集和测试集，分别为 774张、464张、310张。然

后通过数据增强（水平镜像、随机色彩抖动和中心旋

转等）方法分别对 3个数据集进行扩充，扩充后的样

本分别为 3360张、2016张、1344张。 

1.5  模型搭建 

为了更好地满足现场嵌入式设备需要，尽量减少

模型参数，缩减模型大小，本文对 EfficientNetB0 模

型进行了改进，采用 ECA高效注意力机制代替 SE注

意力机制模块，对特征提取过程进行优化。 
1.5.1  EfficientNetB0 

EfficientNet[20]是由Google公司提出的高效深度学

习模型，该模型使用神经网络搜索技术（Neural 

Architecture Search，NAS），在保证参数量一定的前提

下，同时调节图像输入分辨率，网络深度和通道宽度，

得到相同尺寸下模型的最优配置，在具有 120万张图

片的 ImageNet100 数据集上进行不断试验，最终得到

了 EfficientNetB0-B7 共八个不同尺寸的模型。在

EfficientNet系列模型中，EfficientNetB0是最轻型的，

更适合在微型计算机上使用，但是在 ARM 结构嵌入

式设备上的布置难度依然很大，因此本文对

EfficientNetB0 网络进行烟叶烘烤阶段数据集的针对

性结构优化，在保证足够精度的前提下，减小模型尺

寸。EfficientNetB0的网络主要结构为带有 SE模块的

深度可分卷积，如图 5所示。 

 

图 5 带有 SE模块的深度可分卷积 
Fig.5 Depthwise separable convolution with squeeze and excitation module 

 
SE 通道注意力机制[21]是一种独立的神经网络结

构，通过特征图的压缩激励操作对输入 feature map进
行加权，根据不同通道的重要程度进行权重重新分配，

如图 6所示，SE模块对输入矩阵进行全局平均池化，
将特征图压缩为 1×1×C的向量，之后再通过两次全

连接层和激活函数得到跨通道权重，最后将 SE 模块
计算出的权重向量和原特征矩阵相乘，对通道间的权

重进行优化，增加关键通道的关注度，从而提高识别

精度。 

DepwiseConv
k×k，s1/s2

SE
Conv

1×1，s1
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Conv
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BN
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图 6 SE注意力机模块 
Fig.6 Squeeze and excitation module 

 
在 EfficientNetB0 的基本单元中，输入特征矩阵

首先通过 1×1的卷积调节特征深度；然后使用深度可
分卷积进行特征提取，将提取到的特征输入 SE模块，
进行跨通道的权重分配；最后再通过 1×1卷积调整特
征深度得到合适的输出特征图。 
1.5.2  EfficientNet-TBSI模型 
本研究的数据样本分类为 10类，所需的模型复杂

度相比于 ImageNet1000 或者 ImageNet21K 这种成千
上万种类别的分类任务要小得多，因此在保证精度的

前提下，对 EfficientNetB0模型进行改进：1）采用高

效的 ECA 模块替代 SE 注意力机制；2）对重复卷积
层进行剪枝，提出了 EfficientNet-TBSI（EfficientNet for 
tobacco baking stage identification）模型。 

ECA（Efficient Channel Attention）注意力机制[22]

是一种更加高效的注意力模块，如图 7 所示，ECA 模
块采用一维卷积代替 SE模块中的全连接层，其参数量
只和卷积核大小 k有关，与 SE模块相比，ECA模块的
参数量几乎可以忽略不计，k值可以通过公式（2）确定。 

2
1log2 +

=
channelsk                      （2） 

 

图 7 ECA注意力模块 
Fig.7 Efficient channel attention module 

如图 6 和图 7 所示，在 SE 模块中，每个节点都
要接收来自上一层所有节点的数据。假设输入特征图

的大小为 H×W，特征深度为 C，压缩激励系数（SE 

Radio）为
r
1
，那么 SE模块的参数量为： 

r
CC ××2

                              （3） 

当输入节点数和输出节点数为 1024，压缩激励系
数为 0.25时，模型新增参数为： 

2×1024×1024×0.25=524288            （4） 
但在 ECA模块中，每个节点只需要接受上一层相

邻 k个节点的信息，而且在同一层卷积中权值共享，
当输入输出节点数均为 1024时，k值为 

5.5
2

11024log
2

1log 22 =
+

=
+

=
channelsk     （5） 

向下取 k 值为 5，此时由于权重共享，新增参数
数量等于一维卷积的参数量为 5。相比于 SE 模块的
524288，ECA模块的参数量大大减少。 

EfficientNet-TBSI模型主体结构（MBConv-ECA）
使用具有 ECA 模块的深度可分卷积，其结构如图 8
所示。 
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图 8 MBConv-ECA 模块 
Fig.8 MBConv-ECA module 

 
为缩小模型规模，EfficientNet-TBSI 模型中减少

了部分深层 MBConv-ECA 模块的迭代次数，阶段 6
和 7的迭代次数从 3次和 4次减少为 2次和 4次。 

如表 1所示，是 EfficientNet-TBSI模型的具体参
数配置。 

表 1 EfficientNet-TBSI模型的参数配置 
Tab.1 Parameter configuration of the EfficientNet-TBSI model 

阶段 
Stage 

计算操作 
Operator 

图片分辨率 
Resolution 

通道数 
Channels 

层数 
Layers 

步长 
Stride 

膨胀系数 
Expansion 

1 Conv3×3 224×224 32 1 2 / 
2 MBConv-ECA，3×3 112×112 16 1 1 1 
3 MBConv-ECA，3×3 112×112 24 2 2 6 
4 MBConv-ECA，5×5 56×56 40 2 2 6 
5 MBConv-ECA，3×3 28×28 80 3 2 6 
6 MBConv-ECA，5×5 14×14 112 2 1 6 
7 MBConv-ECA，5×5 14×14 192 3 2 6 
8 MBConv-ECA，3×3 7×7 320 1 1 6 
9 Conv1×1&Pooling&FC 7×7 1280 / / / 
 

1.6  评价标准 
（1）准确率。在所有评价标准中，准确率的使用

最为广泛。在深度学习模型中，准确率的定义为预测

正确的样本数量占样本总数的百分比。对于二分类任

务，其数学定义如下。 

FNEPTNTP
TNTPAccuracy

+++
+

=             （6） 

其中 TP为预测为正的正样本数量，EP为预测为
正的负样本数量；TN 为预测为负的负样本数量，FN
为预测为负的正样本数量。 
在各类样本分布较为均衡的数据集上，准确率可

以对模型的综合性能做出评价。然而现实中数据集中

在不同类别的样本数量往往相差很大，这在烟叶烘烤

阶段数据上的表现十分明显，不同烘烤阶段的烘烤时

间不同，这导致不同阶段采集到的样本数量差异很大。

这时使用准确率作为评价指标可能会稀释小样本类别

的表现，和真实结果产生较大偏差，因而使用精确率

和召回率作为模型性能的评价指标。 
（2）精确率。以二分类任务为例，精确率的定义

为所有预测为正样本的样本中，真实正样本的百分比。

其数学定义如下。 

Precision=
EPTP

TP
+

                     （7） 

精确率是针对被预测的某一类样本进行计算的，

可以获得这个类别中出现误报的概率。 
（3）召回率。以二分类任务为例，召回率的定义

为正样本被预测为正样本的比例，其数学表定义如下： 

Recall=
FNTP

TP
+

                       （8） 

召回率主要关注某一类被预测正确的比例，适用

Conv1×1
stride=1

DWConv，3×3
Stride=1or2

输入
Input

Conv1×1

stride=1

随机失活
Droupout

输出
Output

全局平均池化
GAP

一维卷积
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于在同一个数据集中，对样本量极少类别的预测情况

进行评价。 
根据精确率和召回率的定义可知，在分类任务中，

精确率和召回率往往是相互冲突的。当精确率提高时，

召回率往往会降低，反之亦然。为了能够综合评价模

型性能，F1-Score 评价标准被引入，该标准的数学定
义如下。 

callecisionPr
callecisionPrScoreF

Re
Re21

+
×

×=−          （9） 

该评价标准结合了精确率与召回率，能很好地反

应模型的预测能力。 

2  结果与分析 

2.1  识别效果分析 
将经过伽马变换和 HSI 转换的图像输入到

EfficientNet-TBSI、ResNet34、ResNet50、VGG16、
EfficientNetB0模型中，经过 100轮迭代后的训练曲线
如图 9，通过准确率折线图可以看出在训练集上，
EfficientNet-TBSI 模型准确率明显高于其他模型，而
且波动更小；在验证集上的前 40 轮训练中，
EfficientNet-TBSI模型准确率略低于 EfficientNetB0，
但曲线更加平稳，在训练 60 轮后，准确率达到了与
EfficientNetB0接近的水平，且稳定高于 VGG16模型。 
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     （a）训练集的准确率变化过程图                          （b）验证集的准确率变化过程图 
 

图 9 训练过程中准确率的变化图 
Fig.9 Curves of accuracy during training 

如表 2所示，是 EfficientNet-TBSI模型与其他模
型的综合性能参数比较。与 ResNet34 和 Resnet50 模
型相比，EfficientNet-TBSI 模型准确率提高了 1.86%
和 0.85%，并且参数量分别减少了 87.13%和 88.36%，
乘法累加计算次数和浮点运算次数显著减少；与

VGG16 相比，准确率提高了 3.82%，参数量减少了
97.96%，乘法累加计算次数和浮点运算次数明显减

少；与 EfficientNetB0相比，准确率提高了 1.56%，模
型参数量减少了 48.49%，乘法累加运算次数和浮点运
算次数分别减少了 14.5%和 14.4%。在测试阶段，对
1344张图片进行测试的时间为 35.43s，平均每张图片
的推理时间仅为 0.026s，完全可以满足烟叶烘烤阶段
识别的实时性。 

表 2 模型综合效率对比 
Tab.2 Comparison of overall model efficiency 

模型 
Model 

测试集准确率/% 
Accuracy/% 

参数量 
Params 

乘法累加运算次数 
Madd 

浮点运算次数 
FLOPs 

服务器测试时/s 
Time/s 

VGG16 91.31 134.30M 30.95G 15.50G 39.17 
ResNet34 94.27 21.29M 7.34G 3.67G 38.23 
ResNet50 95.28 23.53M 8.22G 4.12G 38.62 

EfficientNetB0 94.57 5.32M 789.31M 398.03M 35.83 
EfficientNet-TBSI 96.13 2.74M 675.06M 340.70M 35.43 
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如图 10是 EfficientNetB0和 EfficientNet-TBSI在
测试集的混淆矩阵图，可以看出 EfficientNetB0在 7、
9 阶段发生隔段识别错误，温差较大，容易造成烘烤

损失；EfficientNet-TBSI 识别错误的标签主要处于相
邻阶段，如 3、4阶段和 6、7阶段温度差异小，对烘
烤影响不大，其他阶段准确率都处于较高水平。 

 

（a）EfficientNetB0的混淆矩阵             （b）EfficientNet-TBSI的混淆矩阵 
 

图 10 测试集的混淆矩阵对比 
Fig.10 Comparison of confusion matrix on test set 

 
如表 3所示是 EfficientNetB0和 EfficientNet-TBSI

在测试集上各个阶段的识别精确率、召回率以及

F1-Score对比，可以看出，EfficientNetB0模型在 3、9
阶段的 F1-Score 较低， 且 6 张真实标签为阶段 9 的
图片被识别为阶段 7，这种跨段识别错误可能造成较
大温度差异，从而导致烘烤损失；EfficientNet-TBSI

模型阶段 6的 F1-Score较低，但是错误标签均识别为
相邻阶段，温度差异较小，不易造成烘烤损失。而且

将 10阶段的 F1-Score取均值后，EfficientNet-TBSI的
平均 F1-Score 仍然高于 EfficientNetB0 模型，具有更
优的识别性能。 

表 3 测试集的精确率、召回率、F1-Score对比 
Tab.3 Comparison of precious rate, recall rate, F1-Score on test dataset 

模型（A/B） 
Model（A/B） 

样本阶段 
Stage 

精确率/% 
Precious/% 

召回率/% 
Recall/% F1-Score/% 平均 F1-Score/% 

average F1-Score/% 

EfficientNetB0 / 
EfficientNet-TBSI 

阶段 1 100/96.78 100/100 100/98.36 

94.60/95.26 

阶段 2 100/100 99.51/97.06 99.75/98.51 

阶段 3 96.97/94.81 76.19/86.90 85.33/90.68 

阶段 4 90.10/95.41 94.79/92.57 93.36/93.97 

阶段 5 95.71/100 100/100 97.81/100 

阶段 6 100/100 100/77.78 100/87.50 

阶段 7 94.74/81.82 100/100 97.30/90.00 

阶段 8 97.48/98.50 87.88/99.24 92.43/98.87 

阶段 9 87.50/97.47 85.26/98.72 86.37/98.09 

阶段 10 89.81/95.27 97.92/97.92 93.69/96.58 
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2.2  模型验证 
为了验证模型在烤房现场的实用性，我们将模型

移植到 Jetson Nano 开发板上进行了测试，并与
MobileNetv2、MobileNetv3等轻量级模型进行了对比，
如表 4 所示，改进后的 EfficientNet-TBSI 模型与
MobileNetv2 相比，检测速度略微提升，而且准确率
提升了 5.74%，参数量减少了 35.68%；与MobileNetv3

相比，检测速度大幅提升，准确率提升了 2.92%，参
数量减少了 49.54%；与 EfficientNetB0相比，检测速
度显著提升，准确率提升了 1.56%，模型参数减少了
48.50%，实验证明，改进 EfficientNet-TBSI模型具有
比经典轻型模型更高的准确率，而且在嵌入式设备上

可以实现高速运行。 

表 4 在嵌入式平台的测试结果 
Tab.4 Test results on the embedded platform 

模型 
Model 

测试集准确率/% 
Accuracy/% 

参数量/M 
Params/M 

单张图片测试时间 
Time/s 

模型提出者 
Author 

MobileNetv2 90.39 4.26 3.13 开源模型 

MobileNetv3 93.21 5.43 3.35 开源模型 

EfficientNetB0 94.57 5.32 3.26 开源模型 

EfficientNet-TBSI 96.13 2.74 2.83 改进模型 

 
3  结论 

传统深度学习模型的训练参数量十分庞大，难以

在烤房现场设备应用，针对此问题本研究提出了轻型

的 EfficientNet-TBSI 模型。与其他高精度模型相比，
该模型具有显著的轻便性优势，模型的识别准确率达

到了 96.13%，参数量仅为 2.74 M，在烤房现场的小型
设备上具有较高应用价值。并且在部分试点烤房的智

能烘烤控制仪上取得初步成效，但受到数据量限制，

还无法对不同产区不同品种烟叶的烘烤阶段进行识

别。要实现智能烘烤目标，仍需要采集多地区烘烤数

据，建立多产区、多品种的烟叶烘烤模型，通过不同

产区的烘烤工艺和烟叶特性对模型进行训练，提高模

型的适用性。 
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Research on high-precision lightweight model for tobacco leaf curing stage identification 
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Abstract：[Background] Real-time identification of tobacco leaf status and its curing stage is key a technology to achieve accurate 
adjustment of tobacco curing process and establish an intelligent tobacco leaf curing system. At present, the research on identification of 
tobacco curing status is restricted by the scale of the model, and it is difficult to apply current models to actual production. Therefore, it is 
necessary to develop a high-precision lightweight model for tobacco leaf curing stage identification. [Methods] An image acquisition 
system consisting of an industrial camera and a fill light was used to collect tobacco images during the curing process. The tobacco dataset 
was processed through gamma transformation and HSI color space transformation. The improved lightweight EfficientNetB0 model was 
used for training, and the model feasibility test was conducted on the Jetson Nano embedded development board. [Results] The accuracy of 
the improved model in the test set reached 96.13%, and the parameter quantity was only 2.74M. Compared with the original Efficient 
NetB0, the identification accuracy of the improved model was increased by 1.59%, and the parameter quantity was reduced by 48.50%. On 
the Jetson Nano development board, compared with the lightweight models such as MobileNetv2 and MobileNetv3, the recognition speed 
and accuracy of the improved model were significantly improved. [Conclusion] The improved Efficient NetB0 model can realize fast and 
accurate identification of tobacco leaf curing stage. This study provides a theoretical basis and practical reference for the establishment of 
intelligent tobacco curing system. 
Keywords: tobacco leaf curing stage identification; EfficientNet; Gamma transform; HSI color space; ECA attention mechanism 
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