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基于 GA-RELM 多特征优选的烟叶多部位正反面识别方法 
陈婷 1，赵晓琳 1，张冀武 2，盖小雷 3，张晓伟 2，刘宇晨 2*，王燕 3，龙杰 2  
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烟草烟叶公司，云南 昆明 650217) 

摘要：针对现有烟叶分级模型多基于平整烟叶的正面特征构建，分级模型准确率和实用性较低的问题，提出一种

基于遗传算法–正则化极限学习机(GA-RELM)多特征优选的烟叶多部位正反面识别方法。首先，对自然状态下的

烟叶进行多尺度正反面特征提取，构建正反面数据集，根据特征重要性和特征间的潜在关系，实现特征降维并构

建新特征组合。其次，对正则化极限学习机(RELM)进行隐藏层偏置寻优，以提高模型实际应用性和分类精度。

结果表明：与原极限学习机(ELM)相比，GA-RELM对自然状态下的烟叶正反面和多部位正反面的分类精度分别提

高了0.84%和7.88%，运算时间分别减少2.56 s和5.72 s；与其他烟叶分级算法相比，GA-RELM在准确率、精确率、

召回率、F1评分等多个指标上表现出明显优势。 
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Multi-site front and back recognition method of tobacco leaf  
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Abstract: To address the issues of low accuracy and practicality in existing tobacco leaf grading models, which are 
mostly built upon the front-side features of flattened tobacco leaves, a multi-site front and back recognition method was 
proposed using a genetic algorithm-regularized extreme learning machine(GA-RELM). Firstly, multi-scale features from 
both side of tobacco leaves in their natural state were extracted to construct dataset. Feature importance and relationships 
were analyzed to reduce dimensionality and construct optimized feature combinations. Secondly, the hidden layer biases 
of the regularized extreme learning machine(RELM) were optimized to enhance model accuracy and applicability. The 
results showed that compared with the original extreme learning machine(ELM), GA-RELM improved classification 
accuracy by 0.84% and 7.88% for front/back leaves and other parts, respectively, while reducing the computation time by 
2.56 s and 5.72 s, respectively. GA-RELM outperformed other grading algorithms in accuracy, precision, recall and 
F1-score. 
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烤烟是烟叶制品的原材料，在烟叶加工成成品

之前，准确划分烤烟等级是提升烟叶制品质量的关

键一步。烤烟分类主要参照国标 GB 2635—1992[1]，

烟叶的颜色、纹理等外在因素是影响烟草等级的关

键。YIN 等[2]对被人工展开和压平的烟叶正面进行

特征提取，后采用 Fisher 判别分析对 6 个等级的烟

叶进行分级，正确率达到 86.5%。刘建新等[3]根据

烟叶图像对烟叶 3 种常见病斑进行分类，准确率均

在 90%以上，但同一病斑在烟叶正反面上的颜色、

大小等都存在差异。张永安等[4]根据不同产地的烤

烟烟叶正反面颜色的色差，分析其对感官质量的影

响，发现烟叶等级 C2F 与 C3L 之间的色差显著，

而 C2F、C3F、C4F 等级之间色差不显著。李雨芮

等[5]通过分析红花大金元烟叶正反面色值的分布特

征和差异规律，对烤烟进行产地划分，发现昆明产

区的烟叶正反面色差最小。这些烤烟等级评定、部

位分类、病斑识别、成熟度分级等识别分类任务都

需根据叶片正反面特征差异构建正反面模型，因

此，对烤烟进行正反面识别分类能够进一步满足烟

叶分级、分类任务的需求。 
将烟叶按类型分组是烟叶分级的前提，而烟叶

部位则是分组的首要考虑因素。要确保烟叶等级评

定的准确性，首先必须准确评定烟叶部位[6]。徐淼

等[7]提出一种基于改进的 Mask R–CNN 的识别方

法，对多片散放烟叶同步进行部位识别，精确率为

97.32%；赵晨等[8]分别提取叶片 5 个绝对和相对形

态特征后对部位进行分类，准确度为 93.75%。目前，

研究者对烤烟部位进行智能化识别模型构建[9]时，

大多采用经过预处理的平整烟叶正面数据，但实际

收购的为烘烤过的叶片，在烘烤和收集中会发生卷

曲、翻折等情况，由于模型缺乏自然状态下烟叶正

反面识别过程，在实际应用中其准确率会有所降

低。因此，在自然状态下提取烟叶正反面的叶面特

征，在此基础上建立分级模型，有助于提升模型的

实际应用效能。 
随着叶片分类中多特征提取技术的发展，如何

在众多特征中筛选出对分类有贡献的特征并对其

进行融合是目前研究者们所面临的问题。为了提高

特征融合能力，HE 等[10]提出一种基于偏移窗口自

注意力金字塔特征融合的烟草分类模型 FSWPNet，
烟叶平均分类准确率为 75.8%。姚学练等[11–12]基于

主成分分析对特征进行筛选后，特征维度大幅下

降。DASARI 等[13]定义了一种基于卷积神经网络

(CNN)的烤烟烟叶分级方法，将图像分辨率由 1 450
像素×1 680 像素降维到 256 像素×256 像素后，将烟

叶分为 3 类，全局效率达到 85.10%。目前研究多采

用传统特征降维方法和传统分类器或神经网络构

建烤烟分级模型，其效率和准确度存在一定提升空

间。传统降维方法仅根据特征权重分析特征重要

性，无法分析特征与分类任务之间的潜在关系，也

无法根据多特征之间的联系构建新的特征组合。 

近年来，深度学习和机器学习在植物叶片分类

上的应用取得了较多进展。LI 等[14]采用粒子群优化–

极限学习机(PSO-ELM)算法对烟叶进行无损快速

分级，发现 PSO-ELM 的准确率比 ELM 的高 3.6%

以上。赵晨等[8]构建 KNN(K 最近邻)、LR(逻辑回

归)、SVM(支持向量机)、BP(神经网络)等烟叶部位

分类模型并对分类结果进行对比，发现基于 BP 神

经 网 络 模 型 的 识 别 效 果 最 好 ， 识 别 准 确 度 为

93.75%。鉴于机器学习算法具有较好的可解释性，

能够清晰地解释分类决策的原因，对于数据样本量

和计算机配置要求较低，本文作者提出一种基于

GA-RELM 多特征优选的烟叶多部位正反面识别方

法，并将其与原 ELM 和其他烟叶分级算法进行对

比，以期提高烟叶识别模型的准确率与实用性。 

1 数据采集 

1.1 图像采集 

采用佳叶烤烟智能分级设备进行烤烟烟叶正

反面数据集的采集和制作。以 2022 年在云南省收

购的烟叶(主要产自云南昆明、保山、大理等地区，

品种为云烟 87)为样本。共采集了包含正面、反面

共计 3 786 张烟叶样本图像，由烤烟分级专家根据

GB 2635—1992 标准对烟叶真实等级进行标记，各

等级烟叶正面图像数量如表 1 所示。图 1 所示为自

然状态下烟叶各部位正反面图像。为方便对比，将

烟叶上部正反面分别以 B、Bf 表示，中部正反面以
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C、Cf 表示，下部正反面以 X、Xf 表示。为了扩充

数据集，对样本图像进行了镜像、旋转和翻转等操

作，使得图片样本数量达到了 22 716 张。最终，扩充

后的训练集和测试集按 8∶2 的数量比例进行划分。 

表 1 各等级烟叶正面图像数量 
Table 1 Number of front images of each grade of tobacco leaf 

级别 数量/张  级别 数量/张  级别 数量/张 

B1F 126  B2F 280  B3F 163 

C2F 205  C3F 418  C4F 224 

X2F 236  X3F 241    
  

 平整 翻折 卷曲 

B 

   

Bf 

   

C 

   

Cf 

   

X 

   

Xf 

   

图 1 自然状态下烟叶各部位正反面图像 
Fig.1 Positive and negative images of different parts of tobacco 

leaves in natural state  

1.2 特征提取 

1) 灰度共生矩阵。采用对比度、差异性、同质

性、能量、相关性、角二阶矩 6 个特征参数[15]，分 
 

别提取角度为 0°、45°、90°、135°，步长为 2、4、

8、16 的烟叶纹理特征向量，共 96 维。 
2) Gabor 小波。分别以角度 45°、90°，频率 0.6、

0.1 以及内核尺寸 3、5 构成 8 种参数组合，并对其

数据进行归一化处理[16]。 
3) 颜色特征。在 HSV 和 RGB 这 2 种颜色空间

中分别计算烟叶图像在 3 个低阶颜色矩上的色彩分

布情况，所提取的烟叶颜色特征维度共 9 维。 
4) 形状特征提取。使用 Hu 不变矩来提取烟叶

的形状特征，对烟叶多部位正反面 7 个不变矩求取

均值。 

2 烟叶多部位正反面识别模型构建 

2.1 特征工程 

特征工程是将原始数据转化为更能反映问题

本质的特征的过程，通过对特征进行分析和选择来

提高模型对不可见数据的预测精度。对于一个选定

的学习算法来说，哪一个特征是有效或无效是无法

得知的，过多无用的数据不但会造成数据冗余，还

会对模型精度造成一定影响。 

2.1.1 多特征融合 

为了验证多特征提取较于单一特征提取在识

别上的差距，展现特征融合和降维的必要性，运用

支持向量机分类器(SVM)分别对单一特征和多特征

正反面识别以及多部位正反面识别的效果进行对

比，结果如表 2 所示。由表 2 可见，单一特征提取

的运行时间较短，但精度较低；若采用全部特征提

取，则在提高精度的同时也会大幅增加时间成本。 

表 2 单一特征和多特征的识别效果对比 
Table 2 Comparison of recognition effects between single feature and multi-feature 

特征 
正反面识别 多部位正反面识别 

特征维度/维 
准确率/% 时间/s 准确率/% 时间/s 

Gabor 53.82  0.27 21.50  0.34   8 

GLCM 75.59 11.20 58.04 22.31  96 

Gabor+GLCM 72.55 12.44 57.65 22.07 104 

RGB 91.42  0.14 66.75  0.33   9 

HSV 89.84  0.22 70.84  0.40   9 

RGB+HSV 93.66  0.16 71.76  0.36  18 

Hu 矩 58.57  0.26 34.16  0.35   7 

Gabor+GLCM+RGB+HSV+Hu 矩 93.93  6.17 76.25 14.21 129 
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2.1.2 特征重要性 

如何对大量特征进行选择和降维，找出对模型

最有贡献度的特征，一个重要的评价指标便是特征

重要性。递归特征消除法(RFE)通过递归的方式为每

个特征分配一个外部权重估计，逐步缩小特征集合。 
本研究将所提取的 129 个特征作为初始特征集，

运用 RFE 进行建模，采用随机森林模型计算每个特

征的重要性。不同特征的重要性分布如图 2 所示。 
 

      

          (a) 正反面特征的重要性；(b) 多部位正反面特征的重要性。 
图 2 不同特征的重要性 

Fig. 2 Importance of different features  
由图 2 可见： 

1) 在 2 类特征中，颜色(RGB)特征重要性占

比均较大，特别是在正反面特征中更是如此。这表

明颜色在正反面特征和多部位正反面特征中具有

较强的鲁棒性，对于识别烟叶正反面具有更高的贡

献度。 

2) 在进行多部位正反面分类时，纹理特征重要

性大于颜色重要性。这是由于不同部位正反面的颜

色具有一定相似性，仅依靠颜色难以对其进行部位

划分。不同部位正反面的颜色相似度如图 3 所示。 
 

(a)       RGB 直方图检测的相似度：0.768 (b)       RGB 直方图检测的相似度：0.784 
灰度直方图检测的相似度：0.781 灰度直方图检测的相似度：0.898 
  C1   X C2 B 

       
0   500  1 000  1 500  2 000              0   500  1 000  1 500  2 000              0    250    500   750   1 000              0    250    500   750   1 000  

(c)        RGB 直方图检测的相似度：0.799 (d)        RGB 直方图检测的相似度：0.716 
灰度直方图检测的相似度：0.885 灰度直方图检测的相似度：0.817 
  Bf                    Cf1 Xf                Cf2 

       
0    250    500   750   1 000             0    250    500   750   1 000              0   500  1 000  1 500  2 000              0    250    500   750   1 000                

(a) 正面中部 C1 和下部 X 颜色相似度；(b) 正面中部 C2 和上部 B 颜色相似度； 

(c) 反面上部 Bf 和中部 Cf1 颜色相似度；(d) 反面下部 Xf 和中部 Cf2 颜色相似度。 
图 3 颜色相似度 

Fig.3 Color similarity  

2.1.3 特征参数优选 

灰度共生矩阵和 Gabor 特征维度较高，部分特

征对模型贡献率较低，若将全部特征都放入模型

中，则会导致数据冗余。因此，针对不同分类任务，

选择合适的步长、角度及特征点尤为重要。 

1) 灰度共生矩阵参数选取。分别对上、中、下

部的烟叶正面和反面图像进行特征参数提取，对所

提取到的 3 个部位正反面的特征值求取均值，结果

如图 4 所示。 
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步长                                                      步长 

(a) 对比度特征值；(b) 差异性特征值；(c) 同质性特征值；(d) 能量特征值；(e) 相关性特征值；(f) 角二阶矩特征值。 

图 4 各特征值随步长的变化 
Fig. 4 Changes of characteristic values with step size  

由图 4 可知：当步长为 16 时，各特征对于不

同类别烟叶的区分效果最明显，步长为 2 时的分类

效果较差，步长为 4 和 8 时的特征值在不同类别中

均出现不同程度的重叠。由图 4(a)和图 4(b)可见：

对比度和差异性这 2 个特征对于烟叶纹理分类识别

的效果较好，说明烟叶各部位纹理图像较清晰。 

选定步长为 16，分别对不同角度下烟叶上、中、

下部的正面和反面烟叶图像进行特征提取并取均

值，结果如图 5 所示。 
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(f) 角二阶矩特征值。 
图 5 各特征值随角度的变化 

Fig. 5 Changes of characteristic values with angle  
由图 5 可知，当角度为 90°、135°时，各特征对

于烟叶 3 个部位的正反面的区分效果均较为明显。 
步长分别为 4、8 时的多部位特征值如图 6 所

示，其中特征点编号 1~6 分别表示对比度、差异性、 
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特征点                                              特征点 

(a) 步长为 4；(b) 步长为 8。 
图 6 步长为 4 和 8 时的多部位特征值 

Fig. 6 Multi-part eigenvalues with steps of 4 and 8  
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同质性、能量、相关性、角二阶矩。由图 6 可见特

征点 1(对比度)的识别分类性能较好，所以对其保留

特征点 1 的特征参数。综合上述试验分析结果，将

特征维度由 96 维降到 20 维。 
2) Gabor 参数特征选取。Gabor 参数组合如表 3

所示。进一步分析正反面和多部位正反面识别所采

用的 8 种参数组合的特征值，结果如图 7 所示。 
 
 

表 3 特征参数组合 
Table 3 Characteristic parameter combination 

Gabor 参数组合 频率 角度/(°) 内核大小 

1 0.6 45 5 
2 0.6 90 5 
3 0.1 45 3 
4 0.1 90 3 
5 0.6 45 3 
6 0.6 90 3 
7 0.1 45 5 
8 0.1 90 5 
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Gabor 参数组合                                       Gabor 参数组合 

(a) 正反面特征值随参数组合的变化；(b) 多部位正反面特征值随参数组合的变化。 

图 7 正反面特征值随参数组合的变化 
Fig.7 Changes of positive and negative characteristic values with parameter combinations  

由图 7(a)可以看出，仅区分烟叶正反面时各参

数组合均可实现区分效果。由图 7(b)可见：当特征

参数组合为 4 和 8 时，折线有较多重叠，难以对 6

类烟叶进行区分。以上结果表明，在对于多部位烟

叶进行纹理提取时，角度为 90°、频率为 0.1 的参数

组合对多部位烟叶正反面的分类贡献度较差，据

此，将特征维度由 8 维降到 6 维。 

2.1.4 递归特征消除交叉验证法(RFECV)特征优选 

完成特征参数优选后，特征维度由 129 维降到

51 维，为保证特征重要性的合理性和准确性，加入

CV(交叉验证)函数对 RFE 的特征重要性进行交叉

验证，从而找到最优的特征数量。由于本试验所提

取的原始特征数量较多，因此，将步长设置为 0.1，

每次排除 10%的特征；折数设置为 10 折，每次测

试折数选择为 9 折。通过试验可以得出正反面最优

的特征组合为 9 个，多部位正反面最优的特征组合

为 25 个。正反面和多部位正反面优选特征的重要

性分别如图 8 和图 9 所示。 

 
 
 
 

          特征向量 

图 8 正反面优选特征的重要性 
Fig.8 Importance of positive and negative optimization features  

 
 
 
 

          特征向量 

图 9 多部位正反面优选特征的重要性 
Fig.9 Importance of multi-site positive and negative optimization 

features  
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对比图 8 图 9 可知，烟叶正反面之间的色差较

大，颜色作为最直观的特征，在正反面识别上有较

好的效果，但进一步区分部位时，需加入其他特征。

在对于颜色特征的选取上，图 8 中的 RGB 特征重要

性排名靠前，图 9 中 HSV 的颜色通道被选取的概率

较大，说明在多部位正反面间 RGB 相似度较高的情

况下，HSV 更适合对多部位正反面进行识别。 

2.1.5 特征选择合理性验证 

为验证优选特征的正确性与合理性，将正反

面最优特征组合命名为“正反面 9”，多部位正反

面最优特征组合命名为“多部位 25”，随机抽取的

19 个特征的组合命名为“随机 19”，使用 SVM 分

类器对特征进行识别分类，结果如表 4 所示。由

表 4 可见：合适的特征组合可以提升分类准确率，

组合中过多的特征反而会对分类准确率造成一定

影响。 

表 4 特征组合识别效果 
Table 4 Feature combination recognition effects 

特征组合 
正反面识别 多部位正反面识别 特征 

维度/维 准确率/% 时间/s 准确率/% 时间/s 

正反面 9 93.79 0.55 68.07 1.17  9 
多部位 25 93.21 0.27 74.80 0.50 25 
随机 19 67.01 0.43 45.91 0.46 19 

 

2.2 GA-RELM模型构建 

RELM是极限学习机的扩展，通过添加正则化项

可以有效地控制模型的复杂度，防止过拟合。与传

统的BP神经网络算法相比，ELM具有学习速度快、

泛化性能好的优点，但同样容易陷入局部最优的问

题。本研究通过引入遗传算法(GA)来搜索RELM模

型的最佳权重和偏置值，以最小化输出误差。GA是

一种模拟自然选择和遗传机制的优化算法，它通过

不断进化产生更好的解决方案，该算法对经过

RFECV特征优选后的数据进行交叉、变异和可迭代

收敛等操作，找寻数据集与模型之间最匹配的权重

和偏置值。GA-RELM的集成算法流程如表5所示。 

表 5 GA-RELM 集成算法 
Table 5 GA-RELM integration algorithm 

算法 1 GA-RELM 

输入：数据集 
输出：best_hidden_weight, best_b 
步骤 1 构建神经网络 
定义激活函数 fe(x, p=5)，其中 x 为输入，用于计算激活函数值 
定义损失函数 f1(W, C=0.1)，用于计算目标函数值以及对应的隐藏层偏执向量 b 
定义预测函数 fp(W, b, C=0.1)，根据输入的权重矩阵 W 和偏执向量 b，计算预测值 
步骤 2 构建遗传算法 
定义初始化，将传入的参数赋值给类的属性，以便在后续的遗传算法中使用 
定义将种群转换为神经网络的矩阵的函数 
population_2D_decimal=np.zeros((self.hidden,self.weight)) // 输出隐藏层*权重分布的矩阵 
计算种群的适应能力 
返回一维数组 
在每个种群中迭代： 
rat_fitness[i]=abs(fitness[i])/sum_fitness // 计算种群适应度权重 
population=new_population // 完成自然选择和淘汰 
if (random.random(·)<self.pc): then 
继续 // 迭代每个隐藏层和权重层 
结束 // 完成染色体交换 
if (random.random(·)<self.pm): // 随机生成一个数和变异率比较 
population[i][mpoint]==1: 
population[i][mpoint]=0 // 进行 1 到 0 的变换或 0 到 1 的变换 
结束 // 实现基因变异 
定义 best_fitness 进行对比 
if fitness[i]<best_fitness: // 如果适应度大于 0 且比当前最好的适应度还要好 
return (best_individual, best_fitness) // 则更新最优秀的基因 
调用主函数 
输出 best_hidden_weight, best_b 

“//”后的文字为算法注释。  
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算法设定保留6个最优隐藏层偏置，为保留

RELM的泛化能力，根据正反面和多部位正反面进

行隐藏层偏置范围选取，选取范围分别为–0.3~0.6，

–0.4~0.4。 

3 模型验证与分析 

通过对比试验验证 RFECV-GA-RELM 算法集

成对于叶片正反面识别的效果，所用机器学习方法

均采用正反面 9 个特征、多部位正反面 25 个特征的

数据集，训练集和测试集的数据划分比例为 8∶2。 

3.1 模型改进试验 

通过试验对比原 ELM、RELM 以及改进的

GA-RELM 对烟叶正反面和多部位正反面分类识别

的效果，其中，原 ELM 和 RELM 都未进行隐藏层

偏置寻优，本研究提出的 GA-RELM 加入寻优算法，

采用相同数据集划分，结果如表 6 所示。 

表 6 模型改进前后对烤烟正反面识别的效果对比 
Table 6 Comparison of recognition effects of front and back of 

flue-cured tobacco before and after model improvement 

模型 
正反面识别 多部位正反面识别 

准确率/% 时间/s 准确率/% 时间/s 

ELM 97.729 3 6.64 84.782 1 156.61 

RELM 97.490 3 4.79 86.163 0 155.85 

GA-RELM 98.547 8 3.03 91.459 9 131.76 
 

由表 6 可见：RELM 相较于原 ELM 在准确率

和运行效率上都具有一定提升，说明 RELM 相较于

ELM 在保证分类正确率的同时能更好地控制模型

的复杂度。改进的 GA-RELM 相较于 RELM 在多部

位正反面识别中的准确率提高了约 5.3 个百分点，

运行时间减少 24.09 s，这说明采用 GA 算法对隐藏

层进行偏置寻优，既保留了 ELM 的泛化能力又提

高了分类准确率，同时还节约了 RELM 对于隐藏层

偏置的搜索时间。 

3.2 本研究算法与其他算法对比 

目前叶片分类多采用 SVM、KNN、BP 神经网

络等分类方法与主成分分析(PCA)相结合的方式，

通过正反面识别来进行烟叶部位分类的研究较少。

本研究针对 GA-RELM 算法与目前烟叶分类常用的

深度学习算法(Resnet50)[17]、支持向量机 SVM[11]、

KNN(K 最近邻)[18]和 BP 神经网络[12]展开对比试验

研究，分析各种算法的准确率、精确率、召回率、

F1 评分和时间这 5 个指标。其中，Resnet50 采用相

同数据集进行深度学习，批处理大小为 4，进行 30

次迭代训练，分类结果如表 7 所示。 

 

表 7 不同分类算法对烤烟正反面的识别效果 
Table 7 Recognition effects of different classification algorithms on front and back of flue-cured tobacco 

分类算法 
正反面识别 多部位正反面识别 

准确率/% 精确率/% 召回率/% F1 评分/% 时间/s 准确率/% 精确率/% 召回率/% F1 评分/% 时间/s 

Resnet50 85.330 0 85.560 0 85.560 0 85.550 0  55.890 0 60.050 0 57.520 0 58.360 0  

SVM 97.050 4 96.830 2 97.000 0 97.000 0 9.780 0 77.611 6 77.259 7 77.000 0 77.000 0  15.400 0 

KNN 88.817 9 88.816 6 88.819 9 88.817 4 0.270 0 79.612 9 80.246 1 81.452 4 80.595 9   0.490 0 

BP 97.476 6 95.865 1 95.872 0 95.864 9 468.000 0 81.178 7 82.240 3 82.380 9 82.257 6 449.000 0 

GA-RELM 98.547 8 98.283 6 98.283 4 98.283 4 3.030 0 91.459 9 91.299 8 90.552 7 90.876 0 131.760 0 
 
由表 7 可见：KNN 在分类效率上有较大优势，

但 KNN 的分类器过于简单，导致分类精度较低；

SVM 和 BP 神经网络在烤烟烟叶正反面的分类上具

有较好性能，但是二者在进一步针对部位分类时的

效果较差。SVM 在处理小样本数据时通常表现更

好。BP 神经网络需要通过反向传播算法不断调整

权重和偏置，直到达到收敛条件，需要迭代多次才

能收敛，运行效率较低；同时 BP 神经网络泛化能

力较差，容易陷入局部最优。Resnet50 对于正反面

的分类效果与文献[17]中的分类效果存在一定差

距，这可能是因为：一方面，由于模型所学习的特

征对于烟叶中部正反面(C、Cf)的区分效果较差，造

成整体正确率降低；另一方面，深度学习算法对样

本数据的依赖度较大，文献[17]中所运用的数据规

模较大，其模型也取得了较好的识别效果，但在实

际应用中，烟叶分级的样本数据量大小不一，采用

此方法会导致模型识别效果不稳定。相较于其他方

法，本文方法在正反面和多部位正反面的识别中效
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果更优，且对样本量的依赖较小，可为后续烟叶分

级分类研究提供参考依据。 

4 结论与讨论 

烤烟分级方法要运用在实际中，需考虑叶片所

拥有的多种状态，因此，在数据采集过程中，采集

自然状态下的 3 种常见叶态(平整、翻折和卷曲)，
且不进行任何预处理操作，可以最大程度地贴近实

际应用环境。 
针对自然状态的烤烟多部位正反面识别方法，

GA-RELM 模型对自然状态的烤烟正反面和多部位

正反面的分类精度分别为 98.547 8%和 91.459 9%，

其运算时间相较于原 ELM 分别减少 2.56 s 和 5.72 s。
所采用的特征工程方法，在实现特征降维的同时深

入挖掘了多特征组合之间的关系以及各类叶片与

所提取特征间特有的联系，正反面识别和多部位正

反面识别特征维度由 129 维分别降至 9 维和 25 维，

在保证准确率的同时，极大地提高了运行效率。特

征参数优选分析结果可进一步为烤烟的特征提取

提供参考，提高特征提取效率。本研究所提算法能

够实现对自然状态下烟叶多部位正反面的识别分

类，且可在未区分正反面的数据集上进行烤烟部位

分类和分级。 
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