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基于改进YOLOv8的烟丝异物检测方法
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摘要:烟丝异物剔除是卷烟生产加工的重要环节。为进一步提高烟丝异物识别精度,提出基于改进YOLOv8的烟

丝异物检测网络(TSFODNet)。首先,TSFODNet使用MCIoU_Loss替换CIoU_Loss以解决模型在训练过程中定

位损失函数性能退化问题;然后,在模型主干部分嵌入多感受野特征自适应融合模块(MRFA),将具有不同感受野

的特征图进行自适应加强融合进而提高模型对烟丝异物的识别精度;再使用C2f_GhostNetv2和C3_GhostNetv2构

建颈部特征增强融合模块(NFEF)以达到保留更多深层有效特征信息的目的;最后,使用所建立的烟丝异物数据集

进行实验验证。实验结果表明,相较于多种目标检测网络,TSFODNet取得了97.9%的最好验证精度和97.6%的最

好测试精度,且图像识别速度达到91帧/s,可为高精度烟丝异物实时检测提供技术支撑。
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  烟丝作为成品烟支的关键构成部分,其纯净度直

接决定着成品烟支品质与口感。由于采收、运输、仓
储等环节的原因,烟草中混入麻绳、棉线、纸片、羽毛

等多种异物,早期烟丝异物剔除主要依靠人工在生产

线上进行目测剔除,该方法存在异物剔除精度低、效
率低等问题。随着卷烟行业的发展,风选除杂技术和

金属异物剔除技术被提出并普遍应用于各中烟公司。
红塔烟草(集团)有限责任公司的废烟二次除杂装置,
借助抛料辊、导风板、风刀等,经风选等流程二次除

杂,分离出纯净烟丝[1]。红云红河烟草(集团)有限责

任公司的制丝异物剔除装置,通过筛选和吹风机构两

次除杂,有效提升烟丝异物剔除效果[2]。陕西中烟工

业有限责任公司的烟草金属探测仪剔除功能模拟检

测装置,可验证剔除装置运行情况,提高金属异物检

测和剔除可靠性[3]。红云红河烟草(集团)有限责任

公司的切叶丝前金属探测剔除物二次风选除杂装置,
能自动分类收集异物,减少误剔除[4]。风选除杂和金

属异物剔除技术通过风力只能剔除与烟叶比重相差

较大或有磁性的金属异物。为更好地剔除烟丝中异

物,研究人员提出基于机器视觉技术的烟丝异物剔除

方法。张绍堂等[5]运用改进的高斯同态滤波算法,在
烟丝异物剔除系统中集成了图像增强模块。张龙

等[6]则通过Savitzky-Golay(SG)平滑滤波、多元散射

校正(multiplescatteringcorrection,MSC)与支持向量

机(supportvectormachine,SVM)相结合的技术路

线,构建了烟叶与异物的智能分类模型。李智慧等[7]

获取了烟丝异物的高光谱图像,并评估了随机森林

(randomforest,RF)、支持向量机(SVM)和Softmax
模型在烟丝异物识别中的性能表现。江苏大学提出

烟丝低色度差塑料异物检测方法及装置,利用光谱成

像技术有效提升烟丝异物检测和剔除效果,克服传统

技术局限性[8]。相较于人工烟丝异物剔除方法,上述

方法在异物剔除精度和剔除效率上均取得了较大的

进步,但文献[5-8]中的方法需要人工调整大量参数,
无法达到烟丝异物自动剔除的目的。

深度神经网络作为计算机视觉领域的研究焦点,
其应用范围也延伸至异物检测领域。吴迪等[9]提出

基于ROI(regionofinterest,感兴趣区域)与CFlow
(conditionalnormalizingflows,条件归一化流)框架的

无监督烟叶异物检测方法,该方法可有效识别烟叶的
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中6类异物。陈永祺等[10]应用半自动标注技术和轻

量级目标检测模型,构建了基于PP-PicoDet的半自动

标注烟丝异物检测模型。韩明等[11]利用不同密度物

质吸收X射线能力的差异,设计了基于X光检测的

烟丝异物在线剔除系统,该系统对烟丝异物的平均识

别精度达到95.8%。谢丽娟等[12]利用全卷积神经网

络算法开发了异物检测装备,并将该设备应用于核桃

异物检测任务中,实现了90.35%的核桃异物检测精

度。邓阿琴和胡平霞[13]在LeNet-5的基础上搭建了

食品异物自动检测网络。史天运等[14]基于改进

DINO网络提出铁路接触网异物检测方法,该方法对

异物的平均检测精度达到89.87%。黄志鸿等[15]基

于卷积神经网络提出了基于小样本目标检测的配电

线路异物识别模型,该模型对配电线路异物检测精度

达到98.6%。相较于上述文献中的方法,YOLO系

列[16-23]目标检测算法在异物检测任务中有着检测精

度高、图像处理速度快的优越性能。郭文台[24]对

YOLOv5s进行改进,构建了烟丝异物检测模型,在实

现模型轻量化的同时提高了烟丝异物检测精度。林

森等[25]将改进的YOLOv3模型应用于烟叶除杂系统

中显著提升了烟叶除杂精度和效率。沈飞翔等[26]依

托优化后的YOLOv5架构,研发了烟包切断面异物

检测模型YOLOv5-MFF,该模型在烟包切断面异物

识别任务中实现了94.3%的准确率。陈瑞等[27]基于

改进YOLOv8网络搭建矿石输送带异物检测方法,
该方法对矿石输送带上异物检测精度达到90.5%,
且图像处理速度达到30帧/s。目前,尽管YOLO系

列目标检测算法已经更新到YOLOv10版本,但相较

于YOLOv10,多种目标检测任务已经验证YOLOv8
有着更为稳定的目标检测性能,因此,针对烟丝异物

检测任务的特殊性,本文构建了改进型YOLOv8烟

丝异物检测网络(Tobaccoshredsforeignobjectdetec-
tionnetwork,TSFODNet),通过多维度网络结构优化

与损失函数改进,实现检测性能的显著提升。
在目 标 定 位 优 化 层 面,TSFODNet 采 用

MCIoU_Loss[28]替代传统GIoU_Loss。该改进策

略通过设计动态相似度判别机制,在训练过程中依

据真实框与输出框的实时拟合程度,自适应调整矩

形相似度计算权重。相较于固定权重的 GIoU_
Loss,这种动态调节机制能够更精准地捕捉目标边

界特征,有效提升网络对小尺寸异物的定位精度,
从几何匹配层面为检测精度提升奠定基础。

在特征融合模块创新方面,于主干网络次末端引

入多感受野特征自适应融合模块MRFA_d[29]。该模块

通过构建多分支卷积核组,同步提取不同尺度感受野

的特征信息,并设计自适应权重分配机制对多尺度特

征进行二次增强融合。相较于单一感受野特征提取方

式,MRFA_d能够更全面地捕获烟丝背景中的异物细

节特征,可显著提升特征表达的丰富度与辨别力。
在颈部网络优化设计中,提出基于 Ghost-

Netv2[30]的轻量化特征增强方案。通过GhostNetv2
高效特征提取单元分别嵌入标准瓶颈模块C2f_
Standard和C3_Standard,构建新型特征提取单C2f_
GhostNetv2与C3_GhostNetv2。进一步采用并联结

构设计,使两种改进型瓶颈模块形成互补特征提取机

制。这种双路径特征增强结构在保持计算效率的同

时,有效保留了多维度特征信息,为后续异物目标的

精准识别提供了更丰富的语义表征。

1 材料与方法
1.1 数据集建立

实验所用的烟丝异物图像采集于红塔烟草(集
团)有限责任公司昭通卷烟厂制丝生产线。通过烟丝

异物剔除设备来进行烟丝图像采集,该设备的示意图

如图1所示。利用烟丝异物剔除设备采集了包含羽

毛、细线、稻杆、塑料、虫卵、碎纸6类异物的图像,共
计3277幅,建立了烟丝异物数据集。使用LabelImg
对所采集图像中的异物目标进行锚框标注,标注信息

涵盖了图像中异物目标的宽度、高度、中心坐标以及

对应的类别标签。标注完成后,以PASCALVOC格

式对数据进行保存。将其中2756幅烟丝异物图像

按4∶1的比例随机划分为训练集和验证集,剩余

521幅图像用于模型测试任务。

图1 烟丝异物剔除设备

1.2 TSFODNet网络结构

TSFODNet是在YOLOv8网络基础上改进得

到,其网络结构如图2所示。TSFODNet由输入、
主干、颈 部、输 出 4 部 分 构 成。在 输 入 部 分,
TSFODNet将输入图像裁剪为640像素×640像

素。在主干部分,使用标准卷积和瓶颈模块C2f_
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Conv为标准卷积;MRFA_d为多感受野特征自适应融合模块;SPPF为快速空间金字塔池化模块;C2f_Standard、

C2f_GhostNetv2、C3_GhostNetv2均为瓶颈模块;Maxpooling为最大池化; 为通道拼接; 为像素相加

图2 TSFODNet结构图

Standard进行特征提取,同时嵌入多感受野特征自

适应融合模块(MRFA_d),将具有不同感受野的特

征图进行二次自适应增强融合以提高模型对烟丝

异物目标的检测精度。在网络颈部部分,搭建了颈

部特征增强模块(NFEF),NFEF使用C2f_Ghost-
Netv2和C3_GhostNetv2并联提取特征信息并将

所提取的特征信息进行像素相加以达到保留更为

丰富的深层特征信息的目的。在网络的输出部分,
使用定位损失函数 MCIoU_Loss对烟丝异物目标

进行定位并输出异物目标类别。
1.3 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 MRFA包含

4种结构,如图3所示。该模块通过多分支并行结

构,采用3×3卷积核并设置不同空洞率(1、3、5)生成
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Input为输入;Output为输出;AConv为空洞卷积; 为权重加成; 为通道拼接; 为像素相加

图3 MRFA结构图
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对应感受野尺寸(3×3、7×7、11×11)的特征图。
随后通过自适应特征融合机制(AFF)实现多尺度

特征的动态加权融合。AFF机制如图4所示。
MRFA_a将感受野为3×3、7×7的特征图进

行自适应融合输出以提高模型检测精度,MRFA_b
将感受野为3×3、7×7的特征图进行二次自适应融

合输出进一步提高模型对烟丝异物的识别精度;
MRFA_c将感受野为7×7、11×11的特征图进行

自适应融合输出,MRFA_d将感受野为7×7、11×
11的特征图进行二次自适应融合输出。MRFA_a、
MRFA_b、MRFA_c、MRFA_d特征处理过程如

式(1)~式(4)所示。
OutputMRFA_a=Conv[Concat(C3×3,CAFF1,

C11×11,C0)] (1)
式中:Conv为卷积核尺寸为1×1的标准卷积;Con-
cat为通道拼接;C3×3为感受野为3×3的特征图对

应通道;CAFF1为感受野为3×3、7×7自适应加强融

合特征对应通道;C11×11为感受野为11×11的特征

图对应通道;C0为第一层卷积输出通道。
OutputMRFA_b=
Conv[Concat(CAFF1,CAFF2,C11×11,C0)] (2)

式中:CAFF2为感受野为3×3、7×7二次自适应加强

融合特征对应通道。
OutputMRFA_c=
Conv[Concat(CAFF3,C3×3,C7×7,C0)] (3)

式中:CAFF3为感受野为7×7、11×11特征图自适应

加强融合特征对应通道;C7×7 为感受野为7×7的

特征图对应通道。

C为通道数;H 为高度;W 为宽度;GlobalAVGpooling为

全局平均池化;ReLU、Sigmoid为激活函数

图4 AFF机制

OutputMRFA_d=
Conv[Concat(CAFF3,CAFF4,C3×3,C0)] (4)

式中:CAFF4为感受野为7×7、11×11特征图二次自

适应加强融合特征对应通道。
多感受野特征自适应融合模块 MRFA通过

整合不同尺度感受野的特征信息,实现特征图的

互补增强,可显著提高模型对烟丝异物的识别

精度。
1.4 定位损失函数MCIoU_Loss

YOLOv8采用的定位损失函数是CIoU_Loss,
CIoU_Loss定义如下:

CIoU_Loss=1-IoU+ρ2(Cp,Cg)
d2 +αυ

α= υ
(1-IoU)+υ

υ=4π2 arctan
wg
hg-arctanwphp  2

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(5)

式中:wg为真实框宽度;hg为真实框高度;wp为输

出框宽度;hp为输出框高度;d为真实框与输出框

所组成的最小外接框的对角线长度;Cg为真实框中

心;Cp为输出框中心。
在模型训练过程中,当真实框与输出框中心点

重合时,ρ
2(Cp,Cg)

d2 =0,CIoU_Loss依靠αυ项继续

促进真实框与输出框重合;当真实框与输出框宽高

比相等时,αυ=0,CIoU_Loss依靠ρ2(Cp,Cg)
d2

项继

续促进真实框与输出框重合;当真实框与输出框中

心点重合并且真实框与输出框宽高比相等时,

ρ2(Cp,Cg)
d2 =0且αυ=0,此时CIoU_Loss性能退

化,无法继续促进真实框与输出框进一步重合,这
对烟丝异物定位不利。为解决上述CIoU_Loss存

在的问题,本文在TSFODNet嵌入新的定位损失函

数MCIoU_Loss,MCIoU_Loss定义如下:

MCIoU_Loss=1-IoU+ρ
2(Cp,Cg)

d2 +(αυ)λ+βλ

α= υ
(1-IoU)+υ

β=
1

exp wghg
wmhm  

- 1
exp wphp

wmhm  
􀭠

􀭡

􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁

2

λ= 1
1-IoU

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(6)
式中:wm 为真实框与输出框所组成的最小外接框宽
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度:hm 为真实框与输出框所组成的最小外接框高度。
MCIoU_Loss在CIoU_Loss的基础上引入了

(αυ)λ和βλ两项系数,有效解决训练过程中损失函数

性能退化问题,同时引入指数λ,模型训练过程中根

据真实框与输出框的重合程度对αυ、β进行动态调

整,进一步提高模型定位精度进而提高TSFODNet
对烟丝异物的识别精度。

2 结果与讨论
2.1 实验环境与评价指标

(1)实 验 环 境。实 验 采 用 的 操 作 系 统 为

Windows10。硬件方面,配备了11代英特尔酷睿

i5-11400CPU、16GB内存以及显存为12GB的

NVIDIAGeForceRTX3060GPU。在模型的搭

建、训练与测试过程中,运用Pytorch深度学习框

架、Pycharm编辑器以及Python编程语言。将模

型的初始学习率设定为0.01,Batch_Size设置为

16,Epoch 设 为 200,并 通 过 CUDA12.4 和

CUDNN9.0.0来加快网络训练速度。
(2)评价指标。采用平均精度均值(meanaver-

ageprecision,mAP)作为模型识别能力的核心评价

指标,同时结合帧率(framespersecond,FPS)与模

型参数量构建多维度性能评价体系。均值平均精

度的计算方式如下:

mAP=
∑
C

i=1
APi

C
(7)

式中:C为数据集中异物目标类别总数:APi 为第i
类异物目标识别精度。
FPS表示TSFODNet每秒处理的图像数量,用

来评价模型的图像识别速度,其计算公式为

FPS= 1
Pr+In+Po

(8)

式中:Pr为图像前处理时间;In为图像推理时间;
Po为图像后处理时间。
2.2 TSFODNet实验结果与定量分析

2.2.1 模块消融实验

以YOLOv8n为Baseline以验证MCIoU_Loss、

MRFA_d、NFEF在烟丝异物检测任务中的性能。
实验结果见表1。

根据表1实验结果可知,TSFODNet添加定位

损失函数MCIoU_Loss时,相较于Baseline,模型参

数量和图像检测速度保持不变,验证集识别精度和

测试集识别精度分别上升0.5、0.7个百分点,分别

达到94.1%、93.9%。添加MRFA_d模块时,相较

于Baseline和Baseline+MCIoU_Loss,参数量上升

0.6MB,图像处理速度减慢至118帧/s,模型验证

精度分别上升2.7、2.2个百分点,达到96.3%,测
试精度分别上升3.3、2.6个百分点,达到96.5%。
模型使用颈部特征增强模块NFEF时,尽管模型图

像处理速度下降至91帧/s,但模型取得了97.9%
和97.6%的最好验证精度和测试检测精度。
2.2.2 定位损失函数对比实验

在Baseline基础上进行定位损失函数优化实

验,选用常见的目标定位损失函数 GIoU_Loss、
DIoU_Loss、CIoU_Loss、SIoU_Loss、EIoU_Loss与

MCIoU_Loss进行实验对比。实验结果见表2。根

据表2可知,改变模型的定位损失函数,模型的参数

量和图像检测速度保持不变,模型选用DIoU_Loss
时,检测精度最低,验证精度仅为92.9%,测试精度

仅为92.3%,模型选用 MCIoU_Loss时,相较于

GIoU_Loss、DIoU_Loss、CIoU_Loss、SIoU_Loss、
EIoU_Loss,烟丝异物验证精度分别上升0.7、1.2、
0.5、0.7、0.7个百分点,测试精度分别上升1.1、
1.6、0.8、1.1、1.2个百分点,取得了94.1%的最好

异物验证精度和93.9%的最好测试精度,验证了

MCIoU_Loss具有提高模型定位精度进而提高模型

检测精度的能力,因此,TSFODNet选用 MCIoU_
Loss作为定位损失函数。
2.2.3 多感受野特征自适应融合模块实验

现在Baseline+MCIoU_Loss的基础上对4种

多感受野特征自适应融合模块及相应感受野特征

组合进行实验以筛选出最适合应用于烟丝异物检

测任务的结构。实验结果见表3。

表1 模块消融实验结果

模块 MCIoU_Loss MRFA_d NFEF 参数量/MB
FPS/
(帧·s-1)

mAP/%
验证集 测试集

Baseline × × × 3.0 147 93.6 93.2
Baseline+MCIoU_Loss √ × × 3.0 147 94.1 93.9
Baseline+MCIoU_Loss+MRFA_d √ √ × 3.6 118 96.3 96.5
Baseline+MCIoU_Loss+MRFA_d+NFEF √ √ √ 3.5 91 97.9 97.6
 注:√表示使用该模块;×表示不使用该模块。
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表2 损失函数对比实验结果

定位损失函数 参数量/MB
FPS/
(帧·s-1)

mAP/%
验证集 测试集

GIoU_Loss 3.0 6.8 93.4 92.8
DIoU_Loss 3.0 6.8 92.9 92.3
CIoU_Loss 3.0 6.8 93.6 93.1
SIoU_Loss 3.0 6.8 93.4 92.8
EIoU_Loss 3.0 6.8 93.4 92.7
MCIoU_Loss 3.0 6.8 94.1 93.9

表3 4种MRFA性能对比实验结果

MRFA
空洞率r

AConv1AConv2AConv3
参数量/
MB

FPS/
(帧·s-1)

mAP/%
验证集 测试集

MRFA_a
1 3 5 3.6 118 95.5 95.6
3 5 7 3.6 118 95.4 95.0
5 7 9 3.6 118 95.3 94.9

MRFA_b
1 3 5 3.6 118 95.5 95.5
3 5 7 3.6 118 94.5 94.3
5 7 9 3.6 118 94.5 95.5

MRFA_c
1 3 5 3.6 118 95.6 95.7
3 5 7 3.6 118 94.7 94.3
5 7 9 3.6 118 94.4 94.0

MRFA_d
1 3 5 3.6 118 96.3 96.5
3 5 7 3.6 118 95.3 95.5
5 7 9 3.6 118 95.2 95.5

  根据表3可知,相较于Baseline+MCIoU_
Loss,TSFODNet添加4种 MRFA模块时,尽管模

型参数量上升至3.6MB,图像处理速度减慢至

118帧/s,但烟丝异物检测精度均有不同程度的提

升,在感受野特征组合方面,4种 MRFA模块在空

洞率为1、3、5组合时均取得最好的烟丝异物检测精

度,其中,TSFODNet在应用MRFA_d且空洞率为

1、3、5时,模型取得了96.3%的最好验证精度和

96.5%的最好测试精度,验证了在主干部分应用

MRFA_d将多感受野特征进行二次融合进而有效

提高模型检测精度的结论。
2.2.4 颈部特征增强模块NFEF消融实验

在Baseline+MCIoU_Loss+MRFA_d基础上

验证颈部特征增强模块在烟丝异物检测任务中的

优越性能,选用C2f_Standard、C3_Standard、C2f_
GhostNetv2、C3_GhostNetv2及相应的特征增强融

合机制进行对比实验。实验结果见表4。
根据表4可知,TSFODNet在颈部选用C2f_

Standard、C3_Standard、C2f_GhostNetv2、C3_
GhostNetv2时,模型对烟丝异物的验证精度分别为

96.3%、95.7%、95.6%、96.4%,测试精度分别为

96.5%、96.0%、95.2%、96.0%,TSFODNet在选

用相应的颈部特征融合机制后,检测精度均有不

同程度的上升,其中,在选用C3_GhostNetv2+C2f_

表4 颈部特征增强模块消融实验结果

定位损失函数
参数量/
MB

FPS/
(帧·s)-1

mAP/%
验证集 测试集

C2f_Standard 3.6 118 96.3 96.5
C3_Standard 3.4 102 95.7 96.0
C2f_GhostNetv2 3.2 107 95.6 95.2
C3_GhostNetv2 3.1 106 96.4 96.0

C2f_Standard+C3_Standard 4.2 100 96.6 96.6
C2f_Standard+C2f_GhostNetv2 4.0 100 96.4 96.2
C2f_Standard+C3_GhostNetv2 3.9 108 96.9 97.3
C3_Standard+C2f_GhostNetv2 3.7 91 96.7 96.2
C3_Standard+C3_GhostNetv2 3.7 97 96.5 96.5
C2f_GhostNetv2+C3_GhostNetv2 3.5 91 97.9 97.6

GhostNetv2时,尽管模型的图像处理速度有所下

降,但模型取得了97.9%的最好验证精度和97.6%
的最好测试精度,相较于C2f_Standard、C3_Stand-
ard、C2f_GhostNetv2、C3_GhostNetv2验证精度分

别上升1.6、2.2、2.3、1.5个百分点,测试精度分别

上升1.1、1.6、2.4、1.6个百分点。
2.2.5 不同网络实验对比

为客观评价TSFODNet在烟丝异物检测任务

中的性能,选用 YOLOv5系列(包括 YOLOv5n、
YOLOv5s、YOLOv5m)、YOLOv6 系 列 (包 括

YOLOv6n、YOLOv6s)、YOLOv8 系 列 (包 括

YOLOv8n、YOLOv8s、YOLOv8m)、YOLOv9系列

(包括YOLOv9s、YOLOv9m)、YOLOv10系列(包
括YOLOv10n、YOLOv10s、YOLOv10m)共13种

先进目标检测算法与本文所提的TSFODNet进行

实验对比。实验结果见表5。根据表5可得到如下

结论。

表5 不同网络实验对比

定位损失函数 参数量/MB FPS/(帧·s-1)
mAP/%

验证集 测试集

YOLOv5n 2.5 138 93.5 92.9
YOLOv5s 9.1 102 93.8 93.1
YOLOv5m 25.1 64 93.6 93.0
YOLOv6n 4.2 116 94.4 93.8
YOLOv6s 16.3 99 94.0 93.5
YOLOv8n 3.0 147 93.6 93.2
YOLOv8s 11.2 111 93.9 93.5
YOLOv8m 25.8 61 95.3 94.7
YOLOv9s 7.2 77 93.3 94.1
YOLOv9m 20.0 51 95.0 95.3
YOLOv10n 2.7 141 91.7 92.6
YOLOv10s 8.0 103 94.0 94.5
YOLOv10m 16.5 66 95.8 96.6
TSFODNet 3.5 91 97.9 97.6
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  (1)模型参数量比较。TSFODNet的参数量为

3.5MB,相较于轻量化模型YOLOv5n、YOLOv8n、
YOLOv10n分别上升1.0、0.5、0.8MB,相较于

YOLOv6n 下 降 0.7MB,分 别 为 YOLOv5m、
YOLOv8m、YOLOv9m、YOLOv10m 的 13.9%、
13.6%、17.5%、21.2%。

图5 检测结果可视化

(2)图像处理速度比较。YOLOv8n的图像处

理速度最快,达到147帧/s,YOLOv9m的图像处理

速度最慢,仅为51帧/s,相较于YOLOv8n,尽管本

文模型的图像处理速度有所下降,仅为91帧/s,但
仍然具有较高的实时检测速度。

(3)烟丝异物检测精度对比,相较于所对比的

13种先进目标检测算法,在验证集和测试集上,
TSFODNet分别取得了97.9%和97.6%的最好烟

丝异物检测精度。
对YOLOv8n和TFODNet的检测结果进行可

视化(图5)。跟据图5可知,YOLOv8n在一定程度

上存在异物漏检问题,而TSFODNet更好地实现了
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烟丝异物检测。
综上所述,TSFODNet更适合应用于烟丝异物

检测任务中。

3 结论
为 进 一 步 提 高 烟 丝 异 物 检 测 精 度,以

YOLOv8n为基础模型进行改进,提出了新的烟丝

异物检测网络TSFODNet。
(1)使用烟丝异物剔除设备采集了包含羽毛、

细线、稻杆、塑料、虫卵、碎纸6类异物的图像,构建

了烟丝异物数据集。
(2)嵌入先进的MCIoU_Loss以解决模型定位

过程中真实框与输出框中心点重合且宽高比相等

时CIoU_Loss定位损失函数退化问题进而提高

TSFODNet定位精度。
(3)在主干网络部分嵌入了多感受野特征自适

应融合模块MRFA_d,将具有不同感受野的特征图

进行自适应融合进而提高烟丝异物检测精度。
(4)使用C2f_GhostNetv2和C3_GhostNetv2

建立了颈部特征融合模块NFEF,将NFEF嵌入模

型颈部以保留更多烟丝异物深层有效特征信息。
在本文中建立的烟丝异物数据集上进行实验,

结果表明,TSFODNet取得了97.9%的最好验证精

度和97.6%的最好测试精度,图像处理速度达到

91帧/s,相较于其他先进的目标检测网络,TSFOD-
Net更适合应用于烟丝异物检测任务中。
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TobaccoForeignObjectDetectionMethodBasedonImprovedYOLOv8

LUOYang,PENGYunchao,LIUYilong,CUIWenbo,ZHAOLei,LIUXuesong
(HongtaTobacco(Group)Co.,Ltd.ZhaotongCigaretteFactory,Zhaotong657000,China)

Abstract:Theremovalofforeignobjectsfromtobaccoshredsisacrucialstepincigaretteproductionandprocessing.Tofurtherenhancethe
accuracyofforeignobjectrecognitionintobaccoshreds,atobaccoshredsforeignobjectdetectionnetwork(TSFODNet)basedontheimproved
YOLOv8isproposed.Firstly,MCIoU_LosswasemployedinTSFODNetinsteadofCIoU_Losstoaddresstheproblemofperformance
degradationofthelocalizationlossfunctionduringthetrainingprocess.Secondly,amulti-receptivefieldfeatureadaptivefusionmodule
(MRFA)wasembeddedinthebackboneofthemodel.Thefeaturemapswithdifferentreceptivefieldswereadaptivelystrengthenedandfused
toimprovetherecognitionaccuracyofthemodelfortobaccoforeignobjects.Thirdly,C2f_GhostNetv2andC3_GhostNetv2wereusedto
constructaneckfeatureenhancementfusionmodule(NFEF)toretainmoredeepereffectivefeatureinformation.Finally,tobaccoshredsforeign
objectdatasetestablishedinthispaperwasusedforexperimentalverification.Theexperimentalresultsshowedthatcomparedwithmultiple
targetdetectionnetworks,theproposedTSFODNetachievedthebestvalidationaccuracyof97.9%andthebesttestaccuracyof97.6%,and
theimagerecognitionspeedreached91fps,whichcanprovidetechnicalsupportforhigh-precisionreal-timedetectionoftobaccoshredsforeign
object.
Keywords:objectdetection;tobaccoshredsforeignobject;YOLOv8;multiplereceptivefields;featureenhancement
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