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一种基于改进YOLOv8的实时重叠烟丝分割算法*
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摘 要:在卷烟生产质量控制中,四类烟丝(叶丝、梗丝、膨胀烟丝、再造烟丝)掺配比例的精准检测已成为关键环节。
针对烟丝因微小形态差异和普遍存在的重叠分布导致的检测难题,本研究提出基于改进YOLOv8的快速重叠烟丝分

割算法。通过重构主干网络为 Res2Net架构增强微小复杂特征提取能力,并在颈部网络嵌入ContextGuidedBlock
(CGB)模块以提升重叠区域边界识别精度。实验表明,改进模型在保持67

 

fps实时处理速度下,取得 mAP50
(86.5%)、mAP50:95(67.8%)和召回率(81.9%)的显著提升,并通过消融实验与主流分割网络对比充分验证了模型

改进的有效性和性能优势。该算法在提高分割精度的同时提高了模型的分割帧率,能更好适用于实际生产线中。
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Abstract:In
 

the
 

quality
 

control
 

of
 

cigarette
 

production,
 

achieving
 

precise
 

detection
 

of
 

four
 

types
 

of
 

tobacco
 

shred
 

(tobacco
 

silk,
 

cut
 

stem,
 

expanded
 

tobacco
 

silk,
 

reconstituted
 

tobacco
 

shred)
 

blending
 

ratios
 

has
 

emerged
 

as
 

a
 

critical
 

technical
 

challenge.
 

To
 

address
 

the
 

detection
 

difficulties
 

arising
 

from
 

subtle
 

morphological
 

variations
 

and
 

prevalent
 

overlapped
 

distributions
 

of
 

tobacco
 

shreds,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

rapid
 

overlapped
 

tobacco
 

shred
 

segmentation
 

algorithm
 

based
 

on
 

an
 

enhanced
 

YOLOv8
 

framework.
 

The
 

method
 

reconstructs
 

the
 

backbone
 

network
 

using
 

a
 

Res2Net
 

architecture
 

to
 

amplify
 

feature
 

extraction
 

capabilities
 

for
 

minute
 

and
 

complex
 

patterns,
 

while
 

integrating
 

ContextGuidedBlock
 

(CGB)
 

modules
 

into
 

the
 

neck
 

network
 

to
 

enhance
 

boundary
 

recognition
 

accuracy
 

in
 

overlapped
 

regions.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

improved
 

model
 

achieves
 

notable
 

performance
 

metrics
 

of
 

mAP50
 

(86.5%),
 

mAP50-95
 

(67.8%),
 

and
 

recall
 

rate
 

(81.9%)
 

while
 

maintaining
 

real-time
 

processing
 

speed
 

at
 

67
 

fps.
 

Through
 

ablation
 

studies
 

and
 

comparative
 

analyses
 

with
 

mainstream
 

segmentation
 

networks,
 

the
 

effectiveness
 

and
 

performance
 

advantages
 

of
 

the
 

proposed
 

architectural
 

modifications
 

are
 

rigorously
 

validated.
 

This
 

algorithm
 

not
 

only
 

improves
 

segmentation
 

precision
 

but
 

also
 

optimizes
 

frame
 

rates,
 

demonstrating
 

superior
 

applicability
 

in
 

practical
 

production
 

line
 

environments.
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0 引  言

  中国烟草行业作为国民经济支柱产业,兼具行业特征

与战略价值,2024年工商税利总额达16
 

008亿元(同比增

长5.0%),财政贡献15
 

446亿元。在行业规模化发展背景

下,卷烟品控标准持续升级,其中烟丝掺配比例成为影响产

品质量稳定性的关键因素。叶丝、梗丝、膨胀丝与再造烟丝

的配比差异会显著改变卷烟热解行为、烟气成分及燃烧速

率,进而影响焦油、CO 等 有 害 物 质 释 放 量 与 感 官 舒 适

度[1]。构建精准的烟丝掺配比例检测体系,对优化卷烟工

艺参数、提升产品均质化水平具有重要工程应用价值。
目前,国内外学者在烟丝掺配比例检测方面开展了广

泛的研究,主要分为化学法[2]、仪器法[3]和机器视觉法[4-5]。
邓国栋等[6]针对配方烟丝中膨胀烟丝人工检测效率低、精

·861·



 

任胜杰:一种基于改进YOLOv8的实时重叠烟丝分割算法 第18期

度差的问题,提出化学比重法结合流体动力学的检测方法,
利用膨胀烟丝与配方组分的密度差异,通过分离液促使烟

丝分层分离,实现其快速精准检测。周博等[7]基于太赫兹

光谱技术(0.35~1.50
 

THz)分析叶丝、梗丝与再造烟叶丝

的吸收系数谱和折射率谱,采用低方差滤波联合主成分分

析(principal
 

component
 

analysis,PCA)提取特征,构建分类

模型,结果表明基于吸收系数谱的 KNN模型分类准确率

最高,达98.3%。高震宇等[8]基于叶丝、梗丝、膨胀叶丝和

再造烟叶丝的结构特征差异,采用背景裁减预处理结合卷

积神经网络(convolutional
 

neural
 

networks,CNN)进行分

类识别,测试模型准确率达84.95%。Niu等[9]针对叶丝、
梗丝、膨胀叶丝及再造烟叶丝的精准分类问题,提出基于

ResNet50改进的 MS-X-ResNet模型,通过集成多尺度结

构、优化块数与损失函数构建分类系统,实验表明其分类准

确率达96.56%,单次预测耗时103
 

ms。Wang等[10]针对

重叠烟丝导致的分类与检测误差问题,提出改进的 Mask
 

RCNN模型,通过将主干网络、特征金字塔和锚框分别替

换为DenseNet121、U-FPN及[32,64,128,256],实现重叠

烟丝分割,实验结果显示其分割准确率、召回率和预测时间

分别为89.1%、73.2%和44
 

ms。
现有烟丝掺配比例研究多聚焦于单一烟丝组分分类识

别,对实际生产普遍存在的重叠烟丝现象缺乏有效表征机

制。分类模型在处理重叠区域时易引发组分误判和含量计

算偏差。Wang等[10]采用 Mask
 

RCNN双阶段分割框架虽

提升了精度,但23FPS的推理速度难以满足在线检测需

求。值得注意的是,双阶段网络因需独立执行区域建议生

成与目标分割,其处理效率较单阶段网络存在显著差距(约
降低35%~42%)[11]。

针对卷烟产线重叠烟丝分割检测需求,本研究提出改

进YOLOv8模型:搭建工业图像采集系统构建覆盖4类烟

丝(叶丝/梗丝/膨胀丝/再造烟丝)及10种粘连形态的实际

比例数据集;通过将主干网络C2f模块重构为Res2Net架

构强化微观特征提取能力,并在上下文引导模块(context
 

guided
 

block,CGB)增强重叠区域边界表征,有效解决特征

混淆问题。实验表明,改进模型 mAP50达86.5%、推理速

度67
 

fps,在 精 度 与 实 时 性 上 显 著 优 于 原 YOLOv8及

Mask
 

R-CNN等对比模型,满足产线实时检测需求。

1 材料与方法

1.1 烟丝样本

  本实验所用配方烟丝由中国烟草总公司郑州烟草研究

院提供,包含叶丝、梗丝、膨胀烟丝及再造烟丝4类组分,如
图1所示。为消除环境干扰,所有实验样本均存储于恒温

恒湿箱中,通过温度(23±1)℃、相对湿度(60±3)%的精准

调控,有效抑制外界温湿度波动对烟丝理化性质的影响。
实验前对箱体均匀性进行验证,结果显示温度标准差≤
0.3℃、湿度标准差≤1.5%,满足 GB/T

 

10586-2006《湿热

试验箱技术条件》的Ⅱ级精度要求[12]。

图1 四类烟丝

Fig.1 Four
 

types
 

of
 

tobacco
 

shred

1.2 重叠烟丝数据集构建

  本文构建的重叠烟丝图像采集系统由工业相机(MV-
CE100-30GM/GC

 

1000)及光学支架(Visual-150)、环形光

源(R120-80-25)、白平衡校准卡和暗室环境构成。其中,工
业相机可有效抑制工业场景下的机械振动与粉尘干扰,保
障图像采集稳定性。环形光源采用25°入射角的均匀性补

光方案,其亮度均匀性达95%以上,确保在120mm×
80mm视野范围内光照强度标准差低于50

 

Lux。通过暗

室环境结合白平衡卡的实时校准机制,系统将环境光干扰

系数控制在0.3%以内,显著增强前景与背景的灰度对比

度,为重叠烟丝特征提取提供了高信噪比的图像基底。
根据 Wang等[10]的烟丝振动实验研究,烟丝分布形态

可细分为5种典型状态:1)单根离散态———烟丝独立分布

于背景区域;2)自缠绕态———烟丝因长度过长(>15mm)
产生的自缠绕现象;3)边界粘连态———两烟丝接触面存在

物理性黏附但未形成空间交叠;4)互重叠态———两烟丝形

成空间交叠且边界清晰可辨;5)多层级堆叠态———三根及

以上烟丝形成的复合交叠结构,如图2所示。考虑到堆叠

烟丝类型复杂难以复现等,重叠烟丝划分包含自缠绕烟

丝、粘连烟丝和互重叠烟丝。
本研究共计拍摄981张重叠烟丝数据集,重叠烟丝图

像由4类烟丝(叶丝、梗丝、膨胀烟丝和再造烟丝)和3种重

叠烟丝类型(自缠绕、粘连和互重叠)组成,共计24种重叠

类型。自缠绕烟丝、粘连烟丝和互重叠烟丝的比例为1∶1∶
2。考虑到分割模型的泛化性和鲁棒性,训练集和测试集

的比例为8∶2,并通过 YOLOv8内置几何变换、颜色空间

·961·
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图2 烟丝分布状态

Fig.2 Tobacco
 

shred
 

distribution
 

status

调整及混合增强进行数据增强处理,具体表1所示。   本文构建的重叠烟丝数据集具有显著的实际应用价

  表1 重叠烟丝数据集

Table
 

1 Overlapped
 

tobacco
 

shreds
 

datasets
重叠烟丝类型 自缠绕 粘连 互重叠 数量

梗丝-梗丝 100

梗丝-叶丝 - 100

梗丝-膨胀烟丝 - 99

梗丝-再造烟丝 - 100

叶丝-叶丝 96

叶丝-膨胀烟丝 - 99

叶丝-再造烟丝 - 99

膨胀烟丝-膨胀烟丝 99

膨胀烟丝-再造烟丝 - 100

再造烟丝-再造烟丝 89
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值,其核心表征了叶丝、梗丝、膨胀烟丝和再造烟丝的空间

形态 分 布,涵 盖 了 自 缠 绕 状 态 (<25%)、粘 连 状 态

(<25%)和互重叠状态(<50%)3种典型的重叠分布状

态。具体观察结果如下:
在外观特征层面,重叠烟丝中的烟丝具有微小复杂的

物理特征,虽然4类烟丝各自有独有特征,但工艺加工问

题极易造成混淆,特别是叶丝与梗丝和膨胀烟丝之间。
在形态学分布层面,重叠烟丝中的重叠区域特征极易

混淆且重叠区域的边界轮廓难以界定。

1.3 改进的YOLOv8分割模型

  在单阶段分割模型中,YOLO[13]系列模型以轻量化部

署和检测速度快著称,能够以较小的计算成本实现几毫秒

甚至十几毫秒检测速度。YOLO系列中的YOLOv8[14]分
割模型在分割精度和检测速度之间做到了相对较好的平

衡,特别在重叠状态下的多目标分割任务中。重叠烟丝数

据集呈现了复杂微小的物理特征表征和重叠区域特征与

边界提取困难等难点,本文提出了一种实时重叠烟丝分割

模型,如图3所示,主要创新点如下:

1)针对烟丝复杂微小的物理特征表征困难,将YOLOv8n
原有轻量化多尺度的C2f模块主干替换为Res2net,构建了新

型深层多尺度特征提取网络。新型特征提取网络不仅通过分

层结构保留了多尺度烟丝特征表征能力,而且借助残差结构

进一步增强模型的烟丝特征提取能力。

2)针对重叠烟丝中重叠区域特征与边界划分困难,设
计了新型路径聚合模块,将原有的Conv模块替换为CGB
模块,增强了重叠区域中浅层特征的提取。新型路径聚合

模块利用重叠区域特征、重叠区域周围特征及重叠烟丝特

征,弥补了Conv模块固定感受野导致的重叠区域浅层特

征丢失问题。

图3 改进YOLOv8模型

Fig.3 Improved
 

YOLOv8
 

model

(1)
 

Res2net50主干模块

YOLOv8n的特征提取网络是以CSPDarkNet-53[15]为
基础架构,通过引入C2f模块替代原有C3模块。C2f模块

采用分叉结构,将输入分为两条并行轮径:一条通过多个

堆叠的残差单元(包含深度可分离卷积与膨胀卷积)进行

局部特征提取,另一条则通过跨阶段连接保留原始特征。
两路径特征在模块末端通过拼接实现跨层融合,既增强了

梯度传播效率,又通过多分支设计捕获不同感受野的细节

信息。这一结构相较于YOLOv5[16]的C3模块,参数量减

少约15%,但能达到更优的特征提取效果。然而,面对重

叠烟丝分割问题时,偏向于轻量化和多尺度的C2f模块,相
较于传统深层网络仍表现烟丝多尺度特征提取不足问题,
更不用说出于轻量化的深度可分离卷积与膨胀卷积的存

在导致的部分烟丝特征丢失问题。

Res2net[17]通过层级化的多尺度特征融合机制,显著

提高模型的特征提取能力。输入特征图X ∈RC×H×W,经

1×1卷积降维后,沿通道维度分割为s个子集{x1,x2,…,

xs},其 中 每 个 子 集 通 道 数 为 C/s。 除 x1 外,各 子 集

xi(i>2)依次通过3×3卷积核Ki 处理,并通过残差连

接与前序输出叠加,即:

yi =Ki(xi)+yi-1 (1)
该递进式结构使第i个子特征感受野扩大至 (2i+1)×

(2i+1),从而构建多级空间上下文关联。
各组输出 {y1,y2,…,ys}经拼接后,通过1×1卷积恢

复通道维度,并与原始输入 X 经跳跃连接融合,即Y =
Conv1×1([y1;y2;…;ys])+X。该过程实现多尺度特征的

跨通道信息交互,其数学表达为:

Y =σ(∑
8

i=1
Wiyi)+X (2)

其中,Wi 为可学习权重矩阵,σ 为非线性激活函数。
部分变体引入自适应注意力机制,通过通道注意力模

块动态调整各子集权重,即:

ai =Sigmoid(Fc(GAP(yi))) (3)

Y =∑
8

i=1
aiyi+X (4)

其中,Fc 为全连接层,GAP 为全局平均池化。

Res2net是在Resnet基础上进一步优化得到,主要包

括:(1)ResNet的Bottleneck模块仅通过堆叠3×3卷积提

取单尺度特征,而Res2Net通过分组递进卷积(s=4时)将
感受野扩展至3×3、5×5、7×7等多尺度组合;(2)通过分

组卷积与参数共享机制,Res2Net在增加尺度维度s时,参
数量仅线性增长;(3)Res2Net的递进式卷积减少了下采样

过程中的高频信息损失。相较于C2f模块,Res2Net不仅

拥有着相对更强的残差烟丝特征提取能力,而且涵盖更丰

富的多尺度特征融合能力。
针对重叠烟丝分割任务中传统特征提取模块的局限

性,本研究基于Res2Net50架构构建五层递进式特征提取

主干,采用通道参数(64,128,256,512)与层级堆叠策略(3,

4,6,3)的协同优化方案,通过基数(cardinality=8)分组卷

积与基准宽度(base_width=4)的组合设计,实现了多尺度

·171·
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特征表达的精细化重构。该网络通过分组递进式卷积核

(3×3→5×5→7×7)的级联操作,有效捕获烟丝表面微孔

(<0.5mm)及分形边缘特征;引入跨组特征聚合模块

(cross-group
 

feature
 

aggregation)建立通道间动态交互,解
决粘连区域纹理混淆问题,其结构如图4所示。

图4 新型特征提取主干-Res2net50
Fig.4 A

 

new
 

type
 

of
 

feature
 

extraction
 

backbone-Res2net50

(2)
 

CGB模块

YOLOv8n的特征融合网络结合了特征金字塔网络

  

(feature
 

pyramid
 

network,FPN)和路径聚合网络(path
 

aggregation
 

network,PAN)的双向特征融合机制,实现了

多尺度特征的充分交互。特征金字塔网络通过Upsample+
C2f模块完成将深层特征的高语义信息传递到浅层,增强

小目标检测能力。路径聚合网络通过Conv+C2f模块完

成浅层特征的空间细节传递到深层,优化定位精度。在面

对重叠烟丝中重叠区域的划分时,浅层信息(轮廓和纹理)
尤为关键。路径聚合网络中的Conv模块,由于固定感受

野难以适应复杂场景,例如重叠区域划分易丢失细节

信息。
如图5(a)所示,仅识别区域1(重叠烟丝中重叠区域)

的像素,由于区域范围较小且信息不足,对其进行区域分

割将非常困难。在图5(b)中,区域2(部分重叠烟丝区域)
定义为区域1的周围上下文,若同时获取区域1及其周围

上下文,则更易为区域1进行区域分割。在图5(c)中,区
域3(整体重叠烟丝区域)定义为整个场景的全局上下文,
并结合区域1及其周围上下文(区域2),则对区域1的分

类置信度将大幅提升。基于以上结论,CGB模块通过多尺

度上下文协同机制(局部-周围-全局)实现特征信息的层次

化获取,进 而 优 化 固 定 感 受 野 导 致 的 特 征 信 息 丢 失

问题[18]。

图5 CGB模块

Fig.5 CGB
 

module

  该模块由局部特征提取器floc(*)、周围上下文提取

器fsur(*)、联合特征提取器fjoi(*)和全局上下文提取

器fglo(*)构成,整体架构如图5(d)所示,具体构成如下:
局部特征提取器

 

floc(*):采用3×3标准卷积层,从
输入特征图的8邻域像素(区域1)提取局部细节特征。该

操作的空间感受野为3×3,能够有效捕捉纹理、边缘等细

粒度信息。
周围上下文提取器

 

fsur(*):通过3×3膨胀卷积

(dilated
 

convolution),以空洞率(dilation
 

rate)控制感受野

扩展。例如,当空洞率为2时,有效感受野可扩展至7×7
(区域2),覆盖更大范围的语义关联信息。

联合特征提取器fjoi(*):将局部特征与周围上下文

通过通道拼接合并,经批量归一化(BN)消除特征分布偏

移,再通过参数化修正线性单元(PReLU)引入非线性表达

能力。
全局上下文提取器fglo(*):通过全局平均池化层

(GAP)、全连接层(FC)和引入跨层残差连接,将原始联合

特征与重加权后的特征相加,缓解梯度消失问题。
针对重叠烟丝分割任务中传统路径聚合网络存在的浅

层特征丢失问题,本研究提出基于CGB与C2f模块的协同

特征聚合架构(结构如图5(e)所示)。该网络采用分层特征

融合机制,将CGB模块的3×3空洞卷积(膨胀率=2)与全

局平均池化相结合,实现对重叠区域边缘纹理(<0.2mm)
的精细化捕获;同时保留C2f模块的Bottleneck特征拆分

·271·



 

任胜杰:一种基于改进YOLOv8的实时重叠烟丝分割算法 第18期

策略(拆分比例1∶1)与跨层残差连接,确保基础特征流的

稳定性。

2 结果与讨论

2.1 实验环境

  本文训练的软硬件具体为:操作系统为 Windows
 

11,
深度学习框架为Cuda12.1和Pytroch2.4.0、CPU处理器

为Intel(R)
 

Core(TM)
 

i9-14900KF,显卡型号为 NVDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4090。本文所有模型都在相同环境和超参

数下训练的,以确保实验结果的一致性。网络模型超参数

为:lr-0.1、optimizer-auto、bitch-8、epoch-150、pretrained-
false、imgsize-640、close_mosaic-40。

2.2 评价指标

  本研究构建了覆盖精度与效率的双维度评估体系,选
取mAP50(IoU阈值为50%的均值平均精度)、mAP50-95
(IoU阈值在50%~95%的渐进式平均精度)和召回率

(Recall)作为分割准确率的核心表征指标,同时引入参数量

(Parameters)、计算密度(GFLOPs)及实时帧率(FPS)作为模

型效率的量化基准。具体而言,mAP50-95遵循COCO评估

标准,通过设置9个递增IoU阈值(步长5%)的加权平均计

算,可系统性反映模型在复杂交叠场景下的鲁棒性;Recall
指标 着 重 统 计 正 样 本 漏 检 率,尤 其 关 注 微 小 目 标

(<32
 

pixel×32
 

pixel)的识别完整性。效率维度中,参数量

采用标准化的MB单位表征模型存储需求,计算密度通过前

向传播的浮点运算总量衡量硬件资源占用,而FPS测试严

格遵循工业级嵌入式平台(如NVIDIA
 

Jetson
 

TX2)的部署

条件,包含预处理-推理-后处理全流程耗时统计。

2.3 改进优越性对比

  模型特征提取能力的增强,本质是从模型的宽度和深

度两个方面优化的。在宽度维度上,增加每层特征图的通

道数可提升模型的表征容量,例如引入多分枝结构的

Res2net50和C2f模块。在深度维度上,对堆叠卷积的层

数提升模型的深层特征表达能力,例如YOLOv8系列中的

n、m、l和x系列和Resnet50等。但动态平衡网络深度与

宽度的耦合关系,避免计算冗余,实现多尺度特征的高效

耦合与互补。针对重叠烟丝数据集,采用YOLOv8系列中

的n、l和x系列、Resnet50和Res2net50进行训练和测试,
对比其网络性能指标,具体如表2所示。

表2 新型主干网络性能对比表

Table
 

2 Comparison
 

table
 

of
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

new
 

backbone
 

network
模型 mAP50/% mAP50-95/% Recall/% Parameters GFLOPs FPS

YOLOv8n 78.1 55.9 72.9 3
 

264
 

396 12.1 120
YOLOv8l 83.5 66.2 78.7 45

 

939
 

132 220.8 89
YOLOv8x 84.6 66.2 79.1 71

 

754
 

700 344.5 64
YOLOv8n-Resnet50 84.6 65.1 75.9 122

 

919
 

708 83.6 92
YOLOv8n-Res2net50 85.7 66.7 79.2 117

 

822
 

012 80.6 71

  通过表2可知,在增加模型深度方面,YOLOv8l和

YOLOv8x的 模 型 各 项 指 标 均 有 一 定 幅 度 的 提 升,但
YOLOv8x的FPS最低,仅为64。这证明了模型存在重叠

烟丝特征提取能力不足的问题,且过度增加模型深度会导

致模 型 计 算 冗 余。在 增 加 模 型 宽 度 方 面,YOLOv8n-
Resnet50的mAP50、mAP50-95、Recall均低于YOLOv8n-
Res2net50,但其FPS高了21,证明了添加多尺度结构的

Res2net50的真实性和必要性。综上,考虑网络深度与宽

度的 耦 合 关 系,虽 然 同 时 增 加 模 型 深 度 和 宽 度 的

YOLOv8n-Res2net50的FPS出现了一定程度的下降,但

并未出现计算冗余的情况,而且其 mAP50、mAP50-95、

Recall均为最优,分别为85.7%、66.7%和79.2%。

2.4 消融实验

  针对重叠烟丝分割任务中存在的烟丝复杂微小特征提取

困难、重叠区域边界界定与特征提取和模型时效性需求,本文

提出一种基于YOLOv8架构的快速分割方案。通过将主干网

络替换为Res2net和新型路径聚合网络等改进,优化了模型的

重叠烟丝及重叠区域分割能力。为了证明改进的有效性和真

实性,实验采用渐进式消融设计,以YOLOv8n为基准,依次叠

加Res2Net、CGB模块,具体如表3所示。

表3 消融试验网络性能对比表

Table
 

3 Comparison
 

table
 

of
 

network
 

performance
 

of
 

ablation
 

test
模型 Res2net CGB mAP50/% mAP50-95/% Recall/% Parameters GFLOPs FPS

YOLOv8n - - 78.1 55.9 72.9 3
 

264
 

396 12.1 120
YOLOv8n+R √ 85.7 66.7 79.2 117

 

822
 

012 80.6 71
YOLOv8n+C √ 80.0 58.3 72.7 3

 

571
 

364 12.1 114
YOLOv8n+RC √ √ 86.5 67.8 81.9 118

 

231
 

764 81.2 67
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  从表3可知,具体分析结果如下:

1)实验 YOLOv8n+R结果表明,将主干网络替换为

Res2net使得 mAP50、mAP50-95和 Recall分别增 加 了

7.6%、10.8%和6.3%,证明了同时增加模型深度和宽度

的Res2net的有效性和真实性。但由于模型深度和宽度的

增加,导致 模 型 的 Parameters和 GFLOPs分 别 增 加 了

350%,进而导致模型的FPS降低了49。

2)实验YOLOv8n+C结果表明,将路径融合网络替

换为CG模块使得mAP50、mAP50-95和Recall分别增加

了1.9%、2.4%和-0.2%,证明了局部-周围-全局融合的

CGB模块的有效性和真实性。但由于模型特征提取不足,
导致模型分割准确率小幅度增加和Recall降低。借助高

效上下文融合架构(全局平均池化+全连接层)保证了CG
模块的轻 量 化,仅 使 得 模 型 的 Parameters、GFLOPs和

FPS分别增加了10%、0%和-6。

3)实验YOLOv8n+RC结果表明,同时增加Res2net
和CG模块使得mAP50、mAP50-95和Recall分别增加了

8.4%、11.9%和9.0%,性能提升效果最佳。同时相较于

YOLOv8n+R和YOLOv8n+C,并未出现了模型性能的

负优化,证明了两模块结合的可行性的真实性,具体分割

效果如图6所示。

图6 改进YOLOv8分割效果

Fig.6 Improved
 

YOLOv8
 

segmentation
 

renderings

2.5 多分割网络对比

  为了进一步评估改进模型的综合性能,本文选取单阶

段网络中的 YOLOv5、YOLOv8、YOLOv9、Mask
 

RCNN[10]

和改进YOLOv8进行分割精度和时效性的对比试验,具体

如表4所示。

表4 多分割网络性能对比表

Table
 

4 Comparison
 

table
 

of
 

multi-segmented
 

network
 

performance
模型 mAP50/% mAP50-95/% Recall/% Parameters FPS

YOLOv5[19-20] 64.1 33.9 62.5 1
 

884
 

662 28
YOLOv8 78.1 55.9 72.9 3

 

264
 

396 120
YOLOv9[21-22] 81.9 55.2 78.4 27

 

573
 

811 91
Mask

 

RCNN[10] 89.1 64.1 73.2 27
 

828
 

947 23
YOLOv8+ 86.5 67.8 81.9 118

 

231
 

764 67

  如表4所示,相较于YOLOv5模型,YOLOv8的模型

参数量虽然增加了73.2%,但模型的 mAP50、mAP50-95、

Recall和FPS分别增加了14%、22%、10.4%和92。相较

于YOLOv9模型,虽然YOLOv8模型的 mAP50和Recall
分别降低了3.8%和5.5%,但是模型的Parameters降低

了88.2%,且 mAP50-95和FPS分别增加了0.7%和29。
以上证明了YOLOv8在处理重叠烟丝分割问题上面的优

越性。相较于Mask
 

RCNN[10],虽然本文提出的YOLOv8+模

型的mAP50降低了2.6%和Parameters增加了324%,但
模型的mAP50-95、Recall和FPS分别增加了3.7%、8.7%
和44。这不仅进一步提升了YOLOv8+模型分割重叠烟

丝及重叠区域的性能,又保证了模型的时效性。

3 结  论

  针对烟丝掺配比例中重叠烟丝的识别问题,本文提出

了一 种 改 进 的 YOLOv8 实 时 分 割 模 型。首 先,替 换

YOLOv8n的主干网络为Res2net,既保留了原有的残差和

多尺度结构,又增强了网络模型的特征提取能力。其次,
添加上下文关联的CGB模块优化重叠烟丝中的重叠区域

划分。最后,为了进一步证明模型的优越性,通过改进优

越性对比试验和消融试验,证明了改进YOLOv8模型的可

行性和真实性。未来计划将进一步扩充重叠烟丝数据集

与开展堆叠烟丝数据集的研究工作,能够应用于更为复杂

的生产线中。
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