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基于改进 Mask R–CNN 的多片烟叶部位的同步识别 

徐淼，朱波，刘宇晨，张冀武* 

(昆明理工大学机电工程学院，云南 昆明 650504) 

摘 要：为解决烟叶智能分级识别中需对多片散放烟叶同步进行部位识别的问题，提出一种基于改进 Mask R–CNN

的多片烟叶的部位同步识别方法：在 Mask R–CNN 区域建议网络中引入 K–means 聚类算法，对已标注目标检测框

进行聚类，实现对预设的 5 种尺度的锚点尺寸和 3 种比例的锚点长宽比的优化，使其更加符合烟叶图像数据的分布

特性，达到提高生成建议框的精确性、缩短识别时间的目的。基于采集的烟叶图像数据集，验证改进 Mask R–CNN

方法的有效性。结果表明，当 IoU 为 0.5 时，改进 Mask R–CNN 单样本耗时 313 ms，比 Mask R–CNN 的 326 ms

快，在测试集上的均值平均精度(mAP)提高了 3.56%。与 Faster R–CNN 和 SSD 目标检测算法相比，在准确率和召

回率上也表现出优势。 
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Synchronous recognition method of multiple tobacco leaves position  

based on improved Mask R-CNN 

XU Miao，ZHU Bo，LIU Yuchen，ZHANG Jiwu* 

(Faculty of Mechanical and Electrical Engineering, Kunming University of Science and Technology, Kunming，Yunnan 

650504, China) 
 

Abstract: In order to solve the problem of the synchronously identification on multiple scattered tobacco leaves in the 

intelligent classification and identification of tobacco leaves, a method for simultaneous recognition of multiple tobacco 

leaves position was proposed based on improved Mask R-CNN. The K-means clustering algorithm was introduced into the 

region proposal network of Mask R-CNN, to cluster the marked target detection frames. It realized the optimization of 5 

preset anchor point sizes of sizes and 3 aspect ratio of the anchor point, and made it more in line with the distribution 

characteristics of tobacco leaf image data, so as to improve the accuracy of the generated suggestion box and shorten the 

recognition time. Based on the collected tobacco leaf image dataset, the effectiveness of the proposed method was verified. 

The experimental results show that when the IoU is 0.5, the single-sample time of this improved Mask R-CNN is 313 ms 

with the improved mAP value of 3.56% on the test set, which is faster than the 326 ms of the original Mask R-CNN. 

Comparing the target detection algorithms of Faster R-CNN and SSD, it also shows advantages in precision and recall rate. 

Keywords: position recognition of tobacco leaves; Mask R-CNN; region proposal network; K-means clustering 
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烟叶分级是烟草加工工艺流程中的首要环节，

对合理利用烟叶原料、充分发挥烟叶的最大价值意

义重大[1]。烟叶的智能分级已成为行业的研究热点。

赵世民等[2]利用计算机视觉技术提取烟叶颜色、形

状特征进行分级，准确率达 90%以上。LIU 等[3]采

用数字图像技术提取叶片特征，并采用广义回归神

经网络确定其等级，最终检测精度为 93.5%。HE

等[4]提出了一种基于机器视觉的烟叶等级识别方

法，基于模糊模式识别算法，通过提取烟叶的外观

特征，对预测集的识别准确率达到了 80.23%。赖燕

华等[5]采集烟叶的近红外光谱，利用随机森林算法

建立了不同霉变烟叶的识别模型，模型的识别和预

测精度分别达 93.82% 和 94.84%。雒慧心[6]通过

图像处理技术对烟叶的现场数据进行预处理，基于

深度卷积网络和迁移学习研究烟叶分组和分级。李

亚召等[7]基于霉杂烟叶图像分类问题，建立了一种

基于多分支堆叠式的卷积神经网络霉杂烟叶图像

分类模型。这些烟叶智能分级技术都局限于对单片

烟叶的分级识别，在实际应用中存在效率瓶颈。为

解决这一问题，业界提出了对多片散放烟叶同步进

行分级识别的需求，其中包括对烟叶部位的识别。 

HE 等[8]提出的 Mask R–CNN 模型可以用于目

标检测、关键点检测等计算机视觉任务，试验证明，

该模型各方面均优于 Faster RCNN。权龙哲等[9]提

出一种基于改进 Mask R–CNN 的植物叶龄获取方

法，通过构建不同天气和采集角度数据集，并将

NMS 更换为 Soft–NMS 算法、RoIAlign 代替 RoI 

Pooling 方法，其模型精度为分割模型，精度为 73%。

YU 等[10]为了提高机器视觉在草莓采摘机器人的检

测性能，引入 Mask R–CNN，对于重叠、遮挡及不

同光照下的水果检测都表现出较高的通用性和鲁

棒性。YANG 等[11]为了实现对堆叠电子元件的快速

高效的自动检测，通过优化特征提取网络提出改进

Mask R–CNN，在缩减模型大小的同时提高了 2.1%

的精度。钟伟镇等[12]通过引入 Mask R–CNN 模型，

实现了复杂背景下多目标叶片的分割和识别，分割

准确率达 97. 51%。 

鉴于 Mask R–CNN 的优越性能，笔者以 Mask 

R–CNN 为基础框架，构建了多片烟叶部位同步识

别模型，并针对烟叶图像分布特性，对Mask R–CNN

框架的区域建议网络通过 K–means 聚类算法进行

了改进。为验证模型的有效性，基于采集的烟叶数

据集进行了验证，结果表明，改进的 Mask R–CNN

模型在识别效率和精度上相比直接使用 Mask 

R–CNN 的方法都得到显著提升，并且在准确率和

召回率上与目前主流目标检测算法 Faster R–CNN

和 SSD 相比有一定优势。现将结果报道如下。 

1 烟叶图像数据的采集 

运用云南佳叶公司开发的智能分级设备，拍摄

烤烟上部叶、中部叶和下部叶的散放烟叶图像 3677

张，构建数据集。采用水平翻转、垂直翻转[13]、椒

盐噪声、高斯模糊[14]4 种数据增强方法获得 3677

幅图像(图 1)。按照 8∶1∶1 的比例， 随机选择划

分 2974 幅作为训练集，331 幅用作验证集，其余

372 幅作为测试集。 

为了实现对烟叶检测与分割模型的训练，使用

Labelme 对烟叶图像进行标记。在标注过程中，对

每幅图像中不同部位的烟叶分别进行标注，生成相

应的 json 文件。该文件包含标注标签、标注点坐标

信息。将标注后的烟叶分割掩码图像可视化，如图

2 所示。 

  

 

  1 不同部位烟叶混合图像；2 垂直翻转；3 水平翻转；4 椒盐噪声；5 高斯模糊。 

图 1 烟叶图像的数据增强 

Fig. 1 Data enhancement of images for tobacco leaves 
 

1 2 3 4 5 
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图 2 烟叶分割掩码 

Fig.2 Examples of segmentation mask for tobacco leaves 
 

2 基于改进 Mask R–CNN 的烟叶部位识别

模型的构建 

2.1 构建流程 

提出基于改进Mask R–CNN 的多片烟叶分割与

烟叶部位识别方法，实现对目标叶片准确的定位、

识别与分割。改进Mask R–CNN 烟叶部位模型构建

流程如图 3 所示。在改进Mask R–CNN 中，将图片

输入主干特征提取网络，提取的共享特征层被输入

到区域建议网络(RPN)中，结合 K–means 聚类构建

尺寸、比例不一的建议框；将包含感兴趣的目标的

建议框传递到 RoIAlign 层，将其池化为大小固定的

特征图；最终将 RoIAlign 层池化后的对象特征输入

到全连接层和全卷积网络，进行对象分类和实例分

割，获取类别置信度、边界框和分割掩膜。 

 

图 3 改进 Mask R–CNN 模型构建流程 

Fig.3 Building process of improved Mask R-CNN model 
 

2.2 基于迁移学习的模型初始化 

为了有效地学习烟叶部位的特征信息，提升模

型的泛化性能，基于迁移学习的思想，载入

Microsoft COCO 数据集[15]预训练权重对模型进行

微调。 

2.3 烟叶特征提取网络结构的设计 

为兼顾效率与网络的特征提取能力，选取

Resnet–50 作为特征提取网络。由于 ResNet–50 包含

50 层网络，如果只利用 ResNet–50 最后一层提取到

的高层特征图进行预测，会影响目标检测的准确

性；因此，将数据集输入残差网络后提取出图像数

据压缩了 2 次(C2)、3 次(C3)、4 次(C4)、5 次(C5)

的结果，构造特征金字塔网络(FPN)结构，保留不

同阶段生成的特征图。采用 5 个卷积层模块的

ResNet–50网络融合 FPN进行烟叶样本图像的多维

特征提取(图 4)，其中，P2 至 P5 为融合特征层。 

 

图 4 烟叶特征提取的 ResNet+FPN 结构 

Fig.4 ResNet+FPN structure for characteristic extraction of tobacco leaves 
 

针对 MS COCO、VOC[16]数据集的目标类别，

Mask R–CNN 预设了 5 种尺度大小的锚点和 3 种比

例的锚点长宽比，但不一定适用于特定的烟叶检测

目标。为了更好地适用于烟叶这一类检测目标的应

用场景，采用 K–measns 聚类[17]方法重新生成锚点

的尺寸及比例，列于表 1。 

表 1 改进前后锚点的尺寸及比例 

Table 1  Comparison of anchor size and scale between the 

improved model and the original model 

  网络 各层锚点尺寸 长宽比 

Mask R–CNN (32，64，128，256，512) (0.5，1，2) 

改进 Mask R–CNN (146，246，309，364，441) (1.5，2.5，3.5) 

 

3 模型验证与分析 

基于迁移学习的方法，提取 Microsoft COCO

数据集预训练模型权重作为初始化设置进行训练。
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COCO数据集中的图像目标通过精确的分割来进行

其位置的标定，主要从日常场景中截取。使用

Tensorflow–gpu 1.10.0 和 Keras 2.0.8 深度模型框架

构建基于 Mask R–CNN 的烟叶实例分割与部位识

别模型。模型基于 Windows 10 64 位版本操作系统，

NVIDIA RTX2070(Super) GPU 进行训练。在调整参

数的过程中，将初始学习率设为 0.000 1，动量因子

为 0.9，权重衰减系数为 0.000 1。 

为了测试模型对于烟叶分割和部位识别的能

力，使用精确率、召回率、F1 值[18]、平均精度 AP、

均值平均精度 mAP、IoU[19]作为评价指标。 

在训练过程中，记录目标检测过程中各个类别

的平均精度值，采用 mAP 作为目标检测预测位置

和类别的性能指标。在实例分割部分，采用各类 IoU

取平均值后的 mIoU 进行评估。 

测试基于改进 Mask R–CNN 模型的多片烟叶

实例分割与部位识别性能，在测试集上对 2 种模型

进行比较分析。为了检验模型的鲁棒性，测试集中

新增了对比度和亮度的增强和降低的图像数据。通

过对改进前后 Mask R–CNN 的试验结果设置曲线

平滑度并绘制 loss 曲线图，如图 5 所示。由图 5 可

知，Mask R–CNN 模型在第 40 次迭代接近收敛，

而改进Mask R–CNN在第 35次迭代时已接近拟合。

除此之外，改进 Mask R–CNN 相比于 Mask R–CNN

有着更低的损失值。 

 
0          10        20         30        40 

 迭代次数 

图 5 改进前后损失函数变化曲线 

Fig.5 Change curve of loss function for the improved model and 

the original model 
 

为了更好地验证基于改进 Mask R–CNN 的多

片烟叶实例分割与烟叶部位识别模型的性能，对测

试集中部分分割结果可视化(图 6)。由图 6 可知，虽

然 Mask R–CNN 和改进 Mask R–CNN 都能取得不

错的检测和分割效果，但 Mask R–CNN 对烟梗部分

几乎没有分割出来(图 6–1)，而对于烟梗的判定是烟

叶部位识别中的重要指标，因而稍显逊色。 

 

           1、2、3 Mask R–CNN 分割结果；4、5、6 改进 Mask R–CNN 分割结果。 

图 6 改进前后 Mask R–CNN 烟叶的分割结果 

Fig. 6 Tobacco leaves segmentation results for the improved Mask R-CNN and the original Mask R-CNN 
 

在识别精度上，图 6–2 测试图片的第 1 片烟叶

应为下部叶，而 Mask R–CNN 将其误分为中部叶；

第 3 片烟叶应为上部叶，Mask R–CNN 将其误分为

中部叶。在图 6–4、图 6–5、图 6–6 中，改进 Mask 

R–CNN 不仅对烟叶部位的识别准确率较高，而且

不会出现过多的欠分割、过分割情况，因此，基于

改进 Mask R–CNN 的模型更适用于多片烟叶的实

例分割与部位识别。 

对改变烟叶图像对比度和亮度的测试结果可

视化分析如图 7 所示。在对比度和亮度增强时，改

1 2 3 

4 5 6 

1.0 

0.8 

0.6 

0.4 

0.2 

损
失

 

 

 

  Mask R–CNN 

改进 Mask R–CNN 
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进前后的 Mask R–CNN 模型都能准确地识别和分

割目标烟叶，但改进 Mask R–CNN 的识别精度更 

 

1、3、5 对比度和亮度增强；2、4、6 对比度和亮度

降低；3、4 Mask R–CNN；5、6 改进 Mask R–CNN。 

图 7 改变图像对比度和亮度的检测与分割结果 

Fig.7 Detection and segmentation results by changing contrast 

and brightness of the images 
 

 

高。在对比度和亮度降低时，尽管改进Mask R–CNN

模型对于下部叶识别的精度略低于 Mask R–CNN

模型，但仍然表现出较高的识别和分割效果。在这

种情况下，改进模型对于上部叶的识别要优于Mask 

R–CNN，如图 7 中对于对比度和亮度降低的测试数

据，Mask R–CNN 模型对于该上部叶的锚框置信度

为 0.840，但改进 Mask R–CNN 模型的锚框置信度

达到 0.997，具有更好的鲁棒性。 

改进 Mask R–CNN 在测试集上 mAP 值可达到

92.76%，比 Mask R–CNN 的 89.20%提高 3.99%，

且模型对于上部叶的识别效果最好。在 IoU 为 0.5

时，2 种模型的单样本耗时、精确率和召回率如表

2 所示。在 Resnet–50 作为特征提取网络的条件下，

相比 Mask R–CNN，改进 Mask R–CNN 单样本耗时

由 326 ms 缩短到 313 ms，提高了模型的检测速度。

对比 2 种模型的 F1 值，改进 Mask R–CNN 和 Mask 

R–CNN 的 F1 值分别为 93.69%和 89.99%。可见改

进 Mask R–CNN 在多片烟叶的部位识别上能表现

出更好的检测性能。 

表 2 改进前后 Mask R–CNN 单样本耗时与精确率和召回率 

Table 2 Single-sample time, precision, recall rate and F1 for the improved Mask R-CNN and the original Mask R-CNN 

网络模型 单样本耗时/ms mAP/% mIoU/% 精确率/% 召回率/% F1/% 

Mask R–CNN 326.0 89.20 77.39 87.13 90.94 89.99 

改进 Mask R–CNN 313.0 92.76 82.34 92.26 95.16 93.69 

 

在实例分割阶段，使用 mIoU 评估改进前后

Mask R–CNN 模型对烟叶的分割精度。改进 Mask 

R–CNN 的 mIoU 为 82.34%，而改进前的仅为

77.39%，可见改进 Mask R–CNN 模型在烟叶分割上

依旧表现出良好的性能。 

将改进 Mask R–CNN 与目标检测算法 Faster 

R–CNN 和 SDD 进行对比，Faster R–CNN 使用

VGG16 作为主干特征提取网络，并首次提出使用

RPN 网络生成感兴趣区域。SSD 为单阶段目标检测

算法，去除了全连接层，经卷积神经网络提取特征

后一次完成目标分类与定位。在 IoU 为 0.75 时检验

模型性能，精确率和召回率列于表 3。改进 Mask 

R–CNN 多片烟叶部位识别模型精确率为 97.32%，

相比于 Faster R–CNN、SSD 分别提高了 41.54%、

13.93%；召回率相比 Faster R–CNN 和 SSD 分别提

高了 2.20%、4.58%。可见改进 Mask R–CNN 烟叶

识别模型检测性能最优。 

表 3 改进 Mask R–CNN 与其他模型精确率和召回率对比 

Table 3 Comparison table of precision and recall rate between  

the improved Mask R-CNN and the other algorithms   % 

网络模型 精确率 召回率 

Faster R–CNN 68.76 87.62 

SSD 85.42 85.63 

改进 Mask R–CNN 97.32 89.55 

 

4 结论 

为解决烟叶智能分级中在烟叶部位识别上效率

和精度不高的问题，提出了一种基于改进 Mask 

R–CNN 的多片烟叶实例分割与部位识别方法：首先，

使用 K–means 聚类生成锚框的方法替换 Mask 

R–CNN 锚框设计，结合迁移学习的方法，加快了模

型的拟合速度；在 IoU 为 0.5 时，将模型的 mAP 提

高了 3.56%。改进Mask R–CNN 与Mask R–CNN 相

比具有更好的分割性能，且单样本耗时缩短了 13 ms。 

1 2 

3 4 

5 6 



   

   

第 49 卷第 2 期 徐淼等 基于改进 Mask R–CNN 的多片烟叶部位的同步识别 175 
 

 

将改进Mask R–CNN方法与 2种主流的目标检

测算法(Faster R–CNN 和 SSD)相比，在准确率和召

回率上也有优势。后续将研究使数据集背景和数据

分配多样化，克服光照、角度因素的影响，进一步

提高模型的分割性能。 
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