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摘要：为提高采收时不同部位烟叶成熟度识别准确率，本研究系统收集上、中、下部 3 个部位烟叶的欠熟、适熟、过熟图像，

提出一种基于深度学习的改进 VGG-16 的烟叶成熟度识别方法。该方法使用迁移学习预训练 VGG-16 模型作为基础模

型，并对其进行微调、卷积层特征融合，以提升模型在烟叶成熟度识别任务上的性能，冻结卷积层及后续层的微调、添加

BN 层和使用 Adam 优化器，进一步提高了训练效率、避免过拟合现象产生并增强模型的稳健性和精确度。试验结果表

明，改进后的 VGG-16 模型在烟叶成熟度识别任务中具有高准确度的优势，其测试集识别准确率达到 99. 7%，优于经典机

器学习 BP 神经网络、支持向量机、原始 VGG-16 和 VGG-19、AlexNet、ResNet50 等方法结果。其参数量为 14 721 353、模
型大小为 58. 9 M、单张图像识别时间为 0. 024 9 s，表现出计算和存储资源需求低，识别速度快的高效优势。进一步通过

Score-CAM 算法对不同成熟度烟叶图像识别结果进行可视化分析，揭示了烟叶主脉中部区域为不同成熟度烟叶核心差

异区域，为识别模型提供关键信息，进而可为明确不同部位烟叶成熟过程中化学物质转化规律提供信息。本研究提出的

改进 VGG-16 深度学习模型在不同部位烟叶成熟度识别上具有高准确率和高效率的优势，有望为烟草采收生产提供精准

有效的决策支持。未来可进一步探讨不同的特征融合策略和网络结构，以提高不同产地及不同年份间烟叶成熟度识别的

泛化能力和稳健性。
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0　引言

烟叶成熟度是烟叶品质形成的关键影响因素［1-3］。

基于烟叶成熟度判断的适熟采收也是提高烟叶烘烤质

量的重要基础。由于不同部位的烟叶内在品质不同，

在卷烟生产中发挥的作用和价值也各不相同［4-7］。所

以精准区分不同部位烟叶并适熟采收对烟叶生产提质

增效非常关键。而目前对不同部位烟叶的成熟度基本

上是烟农通过肉眼凭个人经验进行识别。由于每个个

体的评判标准不同，因此该方法主观性强，识别效率与

准确率低。

随着现代化科学技术的高速发展，信息技术也越

来越多地应用于烟草研究中。20 世纪 80 年代，美国学

者 THOMAS 最早提出将数字图像处理应用于烟叶图

像特征提取；1997 年，CHO 等［8］进行了基于图像处理

技术的烟叶形状及颜色等表面特征提取的等级判定研

究；1998 年，周文等［9］还将数字图像处理技术应用于烟

叶特征提取和成熟度分类，开发了烟叶质量特征提取

软件。近年来，史龙飞等［10］利用机器视觉技术提取不

同成熟度中部烟叶颜色和纹理特征建立基于 BP 神经

网络的成熟度检测模型，准确率为 93. 67%。王杰

等［11］进行了基于极限学习机的烟叶成熟度研究，准确

率达 96. 43%；张丽［12］以 3 种不同成熟度的中部叶为材

料，采用 BP 神经网络算法、ELM 算法和 RELM 算法分
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别建立了分类器，准确率均在 80% 以上；谢滨瑶等［13］

进行了基于 BP 神经网络和支持向量机的下部烟叶成

熟 度 识 别 模 型 研 究 ，准 确 率 分 别 达 到 93. 83% 和

97. 53%。在烟叶部位识别方面，徐昭梅等［14］测量了初

烤烟叶片的 10 个形态指标，并将之换算为 7 个特征指

标进行方差分析和聚类分析，为烟叶分级中判别烟叶

的部位提供参考；韩小渊等［15］根据主脉特征的不同采

用图片和数据相结合的方式对烟叶部位进行识别

分析。

上述研究均是使用传统的机器学习方法，主要通

过人工设计，提取图像纹理、颜色、形状等特征，然后利

用支持向量机（support vector machine， SVM）、人工神

经网络（BP 神经网络等）对烟叶进行成熟度分类，缺乏

烟叶特征的自主学习能力；并且实际生产中烟草不同

部位成熟度标准各不相同，不同背景、不同天气等多种

条件下获取烟叶图像也各有差别，这些复杂的因素使

传统机器学习方法的适用性受到抑制，通用性差。与

传统的图像识别和分类方法相比，深度学习可通过神

经网络从训练样本中自主地学习特征，提取图像高维

的特征，解决了图像干扰、失真等因素导致的分类精度

低的问题，显著提升了分类精度。深度学习的方法可

以通过自主学习从数据中自动提取特征、识别与分类，

避免了复杂的手动提取，如降噪、分割、计算样本图像

的能量等操作［16］，能够对图像进行精确识别。

综合上述因素，针对烟叶上、中、下 3 个部位不同

成熟度，本研究提出将迁移学习与改进的 VGG-16 深

度卷积神经网络相结合，建立基于迁移学习与改进

VGG-16 的烟叶成熟度快速识别模型。

1　材料与方法

1. 1　烟叶样本数据集构建

1. 1. 1　图像数据采集

本试验于 2022 年在湖南省衡阳烟区耒阳市马水

镇进行，试验品种为云 87。烟叶采收后，立即使用佳能

EOS 600D 数码相机在固定拍摄灯箱内进行图像采集，

 所有采集的样本均由当地长期参与生产的专业技术人

员进行鉴定分类。各个部位不同成熟度烟叶具体信息

见表 1。

最终获得欠熟、适熟、过熟的上部叶分别为 132、
134、111 份，中部叶分别为 116，130、110 份，下部叶分

别为 112、139、109 份。按照 6：2：2 的比例，将烟叶数据

划分为训练集、验证集和测试集。训练集和验证集共

874 个样本，测试集 219 个样本，典型烟叶样本如图 1
（a）所示。

1. 1. 2　图像预处理

深度学习卷积网络训练往往需要大量训练样本来

保证高性能识别，本研究采用 TensorFlow 的 tf. image
对原始图像分别进行添加随机高斯噪声、水平旋转、亮

度增强、垂直旋转、镜像数据 5 种数据增强操作进一步

扩充数据集。数据增强不仅可以避免模型过拟合，强

化模型的稳健性和泛化性能，而且在不改变图片本质

属性的同时，避免因为对同一事物的拍摄角度的不同

而造成的分类上的差异问题。数据增强后，训练集数

据数量扩充至 5 244 份。

本研究选用的 VGG-16 模型输入图像尺寸为 224
像素×224 像素，因此利用线性插值算法对输入图像作

几何变换，将图像尺寸标准化为 224 像素×224 像素的

RGB 图像。预处理后图像，如图 1（b）所示。

表 1　烟叶成熟过程中主要外观特征

Table 1　Main appearance characteristics of tobacco leaves during maturation

成熟度

下部叶欠熟

下部叶适熟

下部叶过熟

中部叶欠熟

中部叶适熟

中部叶过熟

上部叶欠熟

上部叶适熟

上部叶过熟

叶面落黄

叶面 50% 左右黄绿

叶面 60% 左右黄绿

叶面 70% 左右黄绿

叶面 60% 左右黄绿

叶面 70% 左右黄绿

叶面 80% 左右黄绿

叶面 70% 左右黄绿

叶面 80% 左右黄绿

叶面 90% 左右黄绿

主脉

主脉开始变白

主脉 1/3 变白

主脉 1/2 变白

主脉 1/3 变白

主脉 1/2 变白

主脉 2/3 变白

主脉 1/2 变白

主脉 2/3 变白

主脉基本全白

成熟斑

无

有零星成熟斑

有少量成熟斑

无

有零星成熟斑

有少量成熟斑

有零星成熟斑

较多成熟斑

黄白色成熟斑

叶尖、叶缘状况

叶尖黄色略下勾，叶缘开始内曲

叶尖黄色且下勾，叶缘稍枯且内曲明显

叶尖枯焦且下勾，叶缘枯且内曲明显

叶尖黄色略下勾，叶缘开始内曲

叶尖黄色且下勾，叶缘稍枯且内曲明显

叶尖枯焦且下勾，叶缘枯且内曲明显

叶尖黄色略下勾，叶缘开始内曲

叶尖黄色且下勾，叶缘稍枯且内曲明显

叶尖枯焦且下勾，叶缘枯且内曲明显

绒毛

部分脱落

部分脱落

部分脱落

部分脱落

部分脱落

部分脱落

部分脱落

部分脱落

部分脱落

平均

叶

长/
cm

74.0

76.4

76.8

78.9

79.8

80.0

73.2

75.0

75.9

平均

叶

宽/
cm

30.5

31.3

31.4

26.1

26.0

27.2

20.2

22.2

22.7

80



第  2 期 肖孟宇  等： 基于改进 VGG-16 的烟叶成熟度识别

1. 2　基于改进 VGG-16的烟叶成熟度识别模型构建

1. 2. 1　迁移学习

近年来，深度学习已经成为解决具有挑战性的计

算机视觉任务的主流方法，并取得了良好的效果［17-19］。

传统的深度 CNN 训练基于特定的任务、数据集训练的

独立模型，往往需要大量训练样本，并从头训练权重参

数，既耗时又耗力。而迁移学习则可以将在一个巨型

的数据库中相似数据集上预训练得到的网络权重迁移

到目标网络，结合目标网络中已有的训练数据，能够更

快构造出泛化性能更好的模型。

迁移学习（transfer learning），又称归纳迁移，或称

领域适配，其原理就是将在源域中学习到的知识应用

到目标域中，迁移方法可以有效地减少大量的训练参

数，不仅减少了工作量，而且实现了基于以往参数经验

的最优分类。ZEILER 等［20］的研究结果表明，从预先

训练过的 CNN 学习到的通用图像表现优于先前最先

进的手工设计特征。

1. 2. 2　VGG-16 网络结构

VGGNet［21］（visual geometry group network）是一

种采用小尺寸的 3×3 卷积核将网络推进到 16~19 层

深度的深度卷积神经网络，由输入层、隐藏层、输出层

组成，其中隐藏层又由卷积层、池化层、全连接层构成。

VGG-16 是 VGGNet 经典网络结构之一，也是深

度学习中图像分类性能优秀的方法之一［22］。VGG-16
网络结构如图 2 所示，从左到右：输入图像；5 组卷积层

和最大池化层，每组卷积层的卷积核个数相同，初始卷

积核的大小为 3×3×3，步幅 stride 有效填充 padding 大

小 均 为 1，池 化 层 采 用 2×2 的 最 大 池 化 函 数 Max 
pooling 方法，随着数据的向后传输，卷积核的数量增

加，从前至后每组单个卷积层的卷积核数量依次是 64、
128、256、512 和 512；在第 5 组卷积和池化层之后是依

次展开的 3 个全连接层 Fc_layer，前两个是对输入图像

的高维特征提取，都具有 4 096 个通路，第 3 个全连接

层拥有 1 000 个通路，最后使用 Softmax 函数对结果进

行分类。

1. 2. 3　特征融合

在卷积神经网络中，随着卷积层数的递增，特征图

的分辨率逐渐降低，而特征的抽象性与表示能力逐步

增强。然而，这种下采样过程可能导致细节信息的丢

失，从而降低模型的性能。为了解决这一问题，在下采

样过程中引入了上采样层，以恢复丢失的空间信息，从

而提高模型的性能和稳健性。本研究选择在第 5 和第

4 卷积块之间添加上采样层。原因在于，此位置之后，

特征图的分辨率已降至较低水平，需要进行恢复；同

时，这两个卷积块的特征图均含有丰富的语义信息。

采用双线性插值作为上采样方法，将特征图的宽

和高分别扩大两倍。此方法类似于反卷积，但实现更

简单、高效，且避免了反卷积中常见的棋盘效应问题。

在经过 VGG-16 模型的前 4 个卷积块之后，第 4 卷积块

张量的形状为（None，28，28，512），而第 5 卷积块张量

的形状为（None，14，14，512）。对第 5 卷积块进行上采

样后，其形状变为（None，28，28，512），然后与第 4 卷积

块进行特征融合，得到的结果张量形状仍为（None， 
28，28，512），称 之 为 block4_add。 接 下 来 ，对

图 1　鲜烟叶样本及预处理样本

Figure 1　Fresh tobacco leaf samples and pre-treated samples

图 2　VGG-16网络结构

Figure 2　VGG-16 network structure
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block4_add 再次进行上采样，形状变为（None，56，56，
512），最后将结果张量输入到全局平均池化层进行降

维处理。

插入上采样层有助于整合这些信息，获取更精确

的特征表示，从而提升模型性能。这种特征融合策略

有望在提高模型性能方面发挥重要作用。

1. 2. 4　改进 VGG-16 网络结构

本研究采用结合迁移学习的 VGG-16 作为基础网

络，通过微调模型结构，对模型高级语义特征进行融合

来构建烟叶成熟度模型。首先在 ImageNet 数据集上

对 VGG-16 网络进行预训练，以利用低级图像特征进

行共享［23］，并避免从头训练整个网络，从而减少了网络

训 练 的 时 间 。 接 着 ，使 用 已 通 过 迁 移 学 习 获 得 的

VGG-16 预训练模型参数来冻结卷积层，以加快模型

训练速度。卷积层冻结的思想源于迁移学习的想法，

它通过固定预训练模型的前几层参数，只对后面几层

参数进行微调，以适应新任务和数据集。这种方法可

以有效提高训练效率，减少过拟合现象的发生。

VGG-16 网络的深度和它的卷积层结构设计，使

得它具有很强的特征提取能力。但是随着网络深度的

增加，卷积层的下采样操作会导致输入特征图的分辨

率逐渐降低，这种信息丢失在一定程度上会影响模型

的性能，特别是对于一些细节信息比较重要的任务。

因此，在使用 VGG-16 作为基础网络时，需要在特征提

取和下采样操作之间取得平衡，以提高模型的性能。

针对这个问题，选择对 VGG-16 的最后两个卷积块的

特征进行特征融合。这样做的目的是将低层特征和高

层特征进行有机结合，从而利用低层特征的细节信息

和高层特征的抽象能力，提高模型对不同成熟度烟叶

的识别能力。通过特征融合，可以更好地利用卷积神

经网络中的特征层次结构，同时避免了在使用 VGG-16
时过度依赖高层特征的情况，使得模型更加全面地利

用了输入图像的信息，从而提高了烟叶成熟度识别的

精度和稳健性。由于经典 VGG-16 网络参数量主要集

中在全连接层，全连接层结构为［4 096，4 096，1 000］，

而本研究模型针对的是烟叶上中下 3 个部位 3 种成熟

度的 9 分类问题，因此设计仅保留一个全连接层，并设

置神经元个数为 9，这样可以减少大量参数，进一步减

小模型过拟合问题；最后在全连接层之前新增批量归

一化（batch normalization，BN）层，BN 层可以很好地解

决因网络层数加深而产生的收敛速度慢甚至消失的问

题。烟叶成熟度识别模型构建流程如图 3 所示。

1. 2. 5　模型评价指标

本研究采用宏平均精确度、宏平均召回率、宏平均

F1 值和准确率来评估模型性能。计算公式如下：

精确度

Precision= TP
TP + FP

（1）

式中：TP——正确预测为正类的样本数；

  FP——错误预测为正类的样本数。

宏平均精确度

Macro-average Precision= 1
N ∑c = 1

N Precissionc

（2）

图 3　烟叶成熟度识别模型构建流程

Figure 3　Construction process of fresh tobacco maturity recognition model
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式中：N——类别总数；

  Precisionc——第 c个类别的精确度。

召回率

Recall= TP
TP + FN

（3）

式中：FN——错误预测为负类的正类样本数。

宏平均召回率

Macro-average Recall= 1
N ∑c = 1

N Recallc （4）

式中：N——类别总数；

  Recallc——第 c个类别的召回率。

F1 值

F1=2 × Precision × Recall
Precision + Recall

（5）

宏平均 F1 值

Macro-average F1= 1
N ∑c = 1

N F1 c （6）

式中：F1c——第 c个类别的 F1 值。

准确率

Accuracy= TP + TN
TP + TN + FP + FN

（7）

式中：TN——正确预测为负类的样本数。

2　结果与分析

2. 1　试验环境

试验软件环境为 Python-3. 7、TensorFlow-GPU；

并 在 8 核 i5-12450H 处 理 器 、16 GB 显 存（GeForce 
RTX 3090）的硬件环境下，使用 Pycharm 编译软件进

行训练。模型训练批处理大小设置为 32，选择自适应

矩估计（Adam）优化器，训练轮数设置为 30，最后采用

ReduceLROnPlateau 学习策略，动态调整学习率，当验

证集损失值连续三次不下降，调整学习率调整为原来

的 1/2。
2. 2　改进 VGG-16的消融试验

在结合迁移学习、冻结卷积层、微调全连接层结构

的基础上，进行特征融合和引入 BN 层提升深度学习

模型的性能，最后使用 Adam 优化器提高训练效率和

准确性。特征融合能够增加图像的分辨率，提高模型

的准确性，而 BN 层则可促进网络的收敛速度，抑制过

拟合。在改进过程中，为确定不同网络结构和参数对

模型性能的影响，进行了消融试验。如图 4 所示，随着

模型结构的优化，验证集的损失逐渐减小，准确率逐步

提高。初步验证了模型改进的有效性。

根据表 2 所示的结果，基于 9 分类 VGG-16 模型的

迁移学习并微调模型，得出了验证集和测试集的准确率

分别为 95. 5% 和 96. 19%。使用 Adam 优化器后，准确

率进一步提高。进行特征融合后，验证集和测试集的准

确率分别提高了 1. 07 和 1. 52 个百分点。此外，在全连

接层中增加了批量归一化层，进一步提升了模型性能。

经过综合改进策略之后，在验证集和测试集上的准确率

均达到了最高水平，分别为 98. 78% 和 99. 70%。

2. 3　性能评估

为了验证改进前后的 VGG-16 模型在烟叶成熟度

识别任务上的性能，对比了改进后的 VGG-16 模型与

原始 VGG-16 和 VGG-19 模型在多个方面的性能。包

括识别准确率、单张图像识别时间、模型训练参数量以

及模型大小等指标。

图 4　验证集准确率和损失函数值变化曲线图

Figure 4　Verify the set accuracy and loss function value change plots

表 2　不同网络结构下验证集及测试集准确率

Table 2　Accuracy of verification set and test set under different 
network structures

模型

冻结卷积层

冻结卷积层+Adam

冻结卷积层+Adam+特征融合

冻结卷积层+Adam+特征融合+BN 层

验证准确

率/%

95.50

95.73

96.57

98.78

测试准确

率/%

96.19

96.95

97.71

99.70
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结果如表 3 所示，在测试识别准确率和验证识别

准 确 率 方 面 ，改 进 后 的 VGG-16 模 型 分 别 达 到 了

99. 70% 和 98. 78%，优于 VGG-19 和原始 VGG-16 模

型。这表明改进后的模型在识别成熟度时具有更高的

准确性和稳定性。

在单张图像识别时间上，改进后的 VGG-16模型仅

需 0. 024 9 s，远快于 VGG-19和原始 VGG-16。说明改

进后的 VGG-16模型在实时性能方面具有较大优势。

在训练参数量、总参数量和模型大小方面，改进后

的 VGG-16 模型均远低于 VGG-19 和原始 VGG-16 模

型，分别为 5 641、14 721 353 和 58. 9 M。这些指标表

明改进后的 VGG-16 模型具有较低的计算和存储资源

的需求。改进后的 VGG-16 模型不仅在准确率方面取

得了提升，而且大大降低了模型的复杂度和计算量，达

到了高精度和高效率的平衡。

针对烟叶成熟度识别问题，采用改进后的 VGG-
16 模型进行了试验验证，并将其与  SVM、BP 神经网

络、AlexNet、VGG-19 以及 ResNet50 等经典模型进行

了对比。为了全面评估各模型的性能，采用了宏平均

精确度、宏平均召回率、宏平均 F1 值以及准确率等指

标进行评估。

如表 4 所示，试验结果表明，改进后的 VGG-16 模

型在烟叶成熟度识别任务上具有一定优势，在准确率

方面较其他经典模型更高，在精确度、召回率和 F1 值

等评价指标上表现均衡。总体来说，改进后的 VGG-
16 模型在烟叶成熟度识别中具有识别准确率高、训练

时间短，存储资源需求低、响应时间快等优势。

2. 4　成熟度识别结果可视化分析

为对模型烟叶成熟度识别结果做出更好的分析，采

用 Score-CAM （score-weighted class activation 
mapping）［24］算法来深入了解深度学习模型在烟叶成熟

度识别方面的贡献。生成热力图可视化识别结果，显示

原始图片的不同区域对成熟度识别的“贡献”程度，观察

输出类别和输入的内在关系。如图 5所示，热度越高的

区域，表明该输入部分对于成熟度区分起到越关键的作

用，改进后的 VGG-16 模型在局部化上表现得更为准

确。与原始 VGG-16模型相比，热力图中的高亮区域更

加集中，图像的高亮区域主要集中在烟叶主脉中部到偏

叶尖部位，这表明该部位是成熟度识别中关键的特征信

息，从深度学习的角度解释了烟叶成熟度识别依据。

表 4　不同模型试验结果

Table 4　Test results of different models

模型

SVM

BP

AlexNet

VGG-16

VGG-19

ResNet50

改进 VGG-16

宏平均

精确度

0.836 6

0.699 2

0.900 7

0.989 6

0.983 4

0.959 3

0.996 7

宏平均

召回率

0.835 4

0.693 3

0.899 6

0.988 6

0.982 4

0.960 3

0.997 0

宏平均

F1 值

0.835 2

0.694 4

0.899 4

0.989 0

0.982 8

0.959 7

0.996 8

准确率/%

83.69

69.36

89.94

98.93

98.32

95.85

99.70

图 5　基于  Score-CAM 的烟叶成熟度识别结果可视化

Figure 5　Visualization of fresh tobacco maturity recognition results based on Score-CAM

表 3　改进模型性能评估对比结果

Table 3　Comparison results of improved model performance evaluation

模型

VGG-19

VGG-16

改进 VGG-16

测试识别准确

率/%

98.32

98.93

99.70

验证识别准确

率/%

97.71

97.71

98.78

单张图像识

别时间/s

0.093 8

0.062 5

0.024 9

训练参数量

139 607 113

134 297 417

5 641

总参数量

139 607 113

134 297 417

14 721 353

模型大小/M

558.5

537.2

58.9
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3　结论

本研究提出了一种基于改进 VGG-16 模型和特征

融合策略的烟叶成熟度识别方法。通过采用迁移学习

与特征融合，充分发挥预训练 VGG-16 模型的低级特

征共享能力和不同层次特征的优势。冻结卷积层并对

后续层进行微调有助于提高模型的训练效率和减少过

拟合现象。同时，应用 Adam 优化器加速训练过程并

提升模型准确率。在全连接层添加 BN 层可避免过拟

合问题，从而提高模型的泛化性能。

结果表明，改进后的 VGG-16 模型在不同部位烟

叶成熟度识别任务中具有高准确率的优势，其测试集

识别准确率为 99. 7%，不仅显著高于支持向量机、BP
神经网络等经典机器学习方法，而且也高于 AlexNet、
VGG-19 和 ResNet50 等深度学习模型。

同时，改进后的 VGG-16 模型识别速度为 0. 024 9
张/s，模型大小为 58. 9 M，表现出更快的识别速度和

更低的模型复杂度，适合于在实际烟叶生产中应用

部署。

此外，本研究采用 Score-CAM 算法对模型进行可

视化分析，揭示了模型在烟叶成熟度识别中贡献度较

大的关键特征和区域。对比原始 VGG-16 的可视化结

果，改进 VGG-16 模型在烟叶成熟度关键特征区域提

取方面表现得更加明确，生成的热力图表明烟叶主脉

中部为模型提供关键信息。未来可进一步对这些区域

进行取样分析，从而明确不同部位烟叶成熟过程中化

学物质转化规律。

综上所述，本研究为烟叶采收提供了一种高效且

准确的成熟度识别方法，有望在实际中为烟草生产提

供有效的决策支持，为烟叶生产的数字化、智能化奠定

基础。未来可进一步研究不同的特征融合策略和网络

结构，以提高不同产地不同年度之间烟叶成熟度识别

的泛化能力和稳健性。
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Abstract: To improve the accuracy of identifying the maturity of tobacco leaves at different harvesting stages， this study 
systematically collected images of under-ripe， ripe， and over-ripe tobacco leaves from the upper， middle， and lower parts of 
the plant.  We proposed an improved VGG-16-based deep learning method for tobacco leaf maturity recognition.  This method 
leverages a pre-trained VGG-16 model as its foundation， incorporating transfer learning， fine-tuning， and convolutional layer 
feature fusion to enhance the model's performance in tobacco leaf maturity recognition tasks.  Freezing the convolutional and 
subsequent layers， adding BN layers， and using the Adam optimizer further improved training efficiency， avoided over fitting， 
and enhanced the model's robustness and accuracy.  Experimental results showed that the improved VGG-16 model had a high 
accuracy advantage in tobacco leaf maturity recognition tasks， with a test set accuracy of 99. 7%， surpassing classical machine 
learning methods such as BP neural networks， support vector machines， original VGG-16 and VGG-19， AlexNet， and 
ResNet50.  The model comprised 14 721 353 parameters， a model size of 58. 9 M， and a single image recognition time of 
0. 024 9 seconds， demonstrating the advantages of low computational and storage resource requirements and rapid recognition 
speed.  Further visual analysis of the recognition results of tobacco leaf images with different maturities using the Score-CAM 
algorithm revealed that the central region of the main vein of tobacco leaves served as a primary differentiating feature for 
tobacco leaves with different maturities across different stalk positions， providing key information for the recognition model， 
there by clarifying the chemical substance transformation patterns occurring during the maturity process of tobacco leaves from 
distinct plant sections.  The improved VGG-16 deep learning model proposed in this study exhibits high accuracy and 
efficiency in identifying the maturity of tobacco leaves at different harvesting stages.  It is poised to provide precise and 
effective decision support for tobacco harvesting and production.  Future research will focus on exploring alternative feature 
fusion strategies and network structures to further improve the generalization ability and robustness of tobacco leaf maturity 
recognition across different production areas and years.
Keywords: tobacco maturity； deep learning； improved VGG-16； transfer learning； image classification
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