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摘要：【目的】 比较 YOLO算法模型在烟叶烘烤阶段】性能，以提高烟叶智能烘烤】实时性，进而提升工

艺匹配】精度。【目法法 用 YOLOv3、YOLOv5s、YOLOv8s和 YOLOv11s等早中近期 4个版本分别构建

模型，并根据模型】判别性能、复杂程度和检测实时性 3个法面进行对比评估。目结果 YOLOv8s模型整

体性能表现优于其余 3种，其中精确度为 95.0%，平均精度均值为 97.1%，F1得分为 93.0%，3项指标均为

最优，而模型整体召回率为 91.1%，也仅略低于 YOLOv5s模型】 93.3%；此外，YOLOv8s算法检测速度最

快，单张图像检测时间仅为 5.5 ms。值得一提】是，YOLOv8s算法模型对烟叶状态变化微弱】干筋期相关

阶段】判别性能表现突出。从轻量化考虑，YOLOv5s 模型最为出色，其参数量为 7.04 M，计算量为 15.8 

GFLOPs，模型体积为 13.7 MB；在 4种模型运行功耗差距不明显】情况下，YOLOv5s模型】运行内存为 1 

081 MB，仅略高于 YOLOv8s模型】 916 MB。【目结】 过对对比分，，4种版本 YOLO算法模型在烟叶烘

烤阶段判别性能法面表现出显著差异，其中 YOLOv5s 和 YOLOv8s 表现较好。YOLOv8s 整体性能表现最

为出色，而 YOLOv5s 计算量、模型体积等指标较低，更能满足低成本嵌入式设备轻量化】需求。因此，

YOLO算法模型适合 于烟叶烘烤阶段】实时判别，但是版本用择应当根据实际需求而定。 
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Abstract: 【 Objective 】To explore the applicability of YOLO algorithm models in the 

discrimination of tobacco leaf curing stages and identify the optimal version.【Methods】Four  

versions of YOLO, including YOLOv3, YOLOv5s, YOLOv8s, and YOLOv11s, were selected to 

construct models. These models were compared and evaluated based on three aspects: 
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discrimination performance, complexity, and real-time detection ability.【【Results】 The YOLOv8s 

model performed better overall than the other three versions, with an accuracy of 95.0%, an average 

precision of 97.1%, and an F1 score of 93.0%, all of which were the best among the models. The 

model's overall recall rate was 91.1%, which was slightly lower than the YOLOv5s model's 93.3%. 

Additionally, the YOLOv8s algorithm demonstrated the fastest detection speed, with a detection 

time of only 5.5 ms per image. Notably, the YOLOv8s algorithm model showed outstanding 

performance in classifying stages with subtle changes in tobacco leaf condition, such as the stem 

drying stage. In terms of lightweight design, YOLOv5s performed the best, with a parameter count 

of 7.04 M, a computational load of 15.8 GFLOPs, and a model size of 13.7 MB. Under comparable 

power consumption levels across all four models, the YOLOv5s model required 1 081 MB of 

runtime memory, only slightly higher than the 916 MB required by the YOLOv8s model.

【Conclusion】Through comparative analysis, significant differences were observed in the 

performance of the four YOLO algorithm versions in discriminating tobacco leaf curing stages, with 

YOLOv5s and YOLOv8s performing better. YOLOv8s exhibited the best overall performance, 

while YOLOv5s had lower computational load and model size, making it more suitable for low-

cost embedded devices requiring lightweight models. Therefore, YOLO algorithm models are 

suitable for real-time discrimination of tobacco leaf curing stages, and the version selection should 

be based on specific needs.  

Key words: tobacco leaf curing; stage discrimination; YOLO algorithm; real-time discrimination; 

image processing. 

 

烟叶的烘烤工艺是影响烤烟质量形成的关键因素[1]，因此，实现烘烤阶段烟叶状态的及

时判别并进行精准调控尤为重要[2]。近年来，随着物联网技术与机器学习的飞速发展，人工

智能已逐步融入人类社会的各个领域，使智能化和信息化成为各行各业的必然趋势，烟草的

生产加工亦是如此。目前机器视觉已逐步应用于烟叶部位判别[3]、鲜烟叶成熟度的划分[4]和

制丝工艺中烟梗的识别剔除[5]等生产环节。在此背景下，构建能够实现烟叶烘烤阶段实时检

测与工艺曲线适时调整的智慧烤房已成为研究热点[6]。其中，烟叶烘烤的可视化与烘烤阶段

的准确判别是实现智能烘烤的关键。目前，国内在烟叶烘烤阶段图像判别模型的研究方面已

取得了一定进展。 

烟叶在烘烤过程中颜色持续变化，故可作为各阶段判别的重要依据。在烟叶烘烤阶段的

识别任务中，传统的图像判别方法主要有基于色彩特征提取算法判别和基于经典机器学习的

分类两个方面。汪伯军等[7]通过使用阈值筛分 HSV 特征的方法进行烟叶烘烤阶段的识别，

模型整体准确率达到 90.64%，并且阶段三和阶段四的准确率达到了 100%。该方法通常计算

量较小，适用于烤房设备算力受限的应用场景，但在处理复杂背景和多样化烘烤状态时，准

确性和鲁棒性受到限制。吴娟[8]通过遗传算法（GA）选出 RGB、HSI 和 Lab 3 种通道的部

分特征，结合支持向量机（SVM）分类模型进行训练，识别精度最高可达 96.5%。整体来看，

变黄期和定色期的准确率较高，而干筋期表现一般，可能是由于该阶段的颜色和形态变化较

小。李增盛等[9]优选出的 4 个颜色纹理特征用于 GA-SVM、PSO-BP 神经网络和 ELM 分类

模型训练，结果表明，烘烤阶段识别准确率均达到 90%左右，这些模型干筋期误识率同样较

高。由此可以看出，传统机器学习和图像处理技术阶段判别模型仍存在短板。 

近年来深度学习技术在图像处理领域的应用为烟叶烘烤阶段的自动识别提供了新的思

路[10]。特别是 2024 年诺贝尔物理学奖颁授予在人工智能领域作出杰出贡献的约翰·霍普菲

尔德和杰弗里·辛顿[11]，使得深度学习得到更加广泛应用。张成双等[12]采用 MobileNetv3-

ECA 模型进行训练，识别整体准确率达到了 91.38%。然而，该模型在 7-10 阶段的判别仍不



理想。此外，该模型本地识别的计算压力较大，这对于在烟草烤房微型设备上的部署造成了

挑战。姜增昀等[13]使用了改进版的轻量级 EfficientNetB0 模型进行训练，识别准确率达到了

96.13%，且该模型在硬件资源有限的情况下能够高效运行，为未来的智能烘烤系统的建设提

供了理论依据和技术参考。闫九福等[14]利用 CNN 和 LSTM 的优势，搭建了一个 CNN-LSTM

混合深度神经网络模型，识别准确率超过 98%。该方法具有广泛的应用前景，尤其是在实现

烟叶智能烘烤系统的自动化、精准控制方面，将为烟草行业的生产工艺提供强有力的支持。 

烟叶烘烤阶段烟叶状态判别对于烘烤工艺调整非常重要，这就对模型的实时性提出了更

高的要求。作为一种高效的单阶段检测深度学习复合算法模型，YOLO 系列既避免了人工提

取图像特征所带来的繁琐与人为误差，还适用于需要实时检测的应用场景[15]。郝亦龙等[16]

率先将 YOLOv5 算法应用于烟叶“三段式”烘烤阶段的判别，通过引入 CBAM 注意力机制

改进所得 C-YOLOv5 模型识别精确度达到了 94.4%。然而，“三段式”烘烤过程各阶段的烟

叶形态变化较为明显，模型具备较高的识别精度理所应当，但针对普遍使用的“十段式”烘

烤阶段的实时判别，YOLO 模型是否适用仍有待考证。此外，由于 YOLO 算法因不同应用

需求已历经多次迭代，何种版本最适用于烟叶烘烤阶段的判别亦尚不清楚。 

本研究从众多 YOLO 算法中选用 YOLOv3、YOLOv5、YOLOv8、YOLOv11 等早、中、

近期 4 个版本进行验证研究，旨在筛选出最适合用于【“十段式”烟叶烘烤阶段判别模型的版

本。基于特定图像预处理后所构建的中部叶烘烤图像数据集，分别训练烘烤阶段判别模型，

并对 4 种模型的相关性能进行对比验证。该工作对 YOLO 系列算法模型适用于烟叶烘烤阶

段判别提供理论依据和方法指导，有望提高烟叶智能烘烤的实时性，进而提升工艺匹配的精

度。 

1.材料与方法 

1.1 中部叶烘烤图像数据的获取与预处理 

1.1.1试验材料【 【本试验的图像数据于 2023-2024 年在河南农业大学实验基地采集。所使用

的烟叶烤房为气流上升式生物质烤房，具有三层双路装烟结构。图像采集采用海康威视 DS-

2XC8045FWD-LZ/TO/YC 型号摄像头，同时配备多路温湿度传感器以监测烤房内环境温度

和湿度。这些设备通过自主研发的烤房环境参数控制系统进行远程控制与数据采集。如图 1–

a 所示，该系统由 7 路网络交换机、工控机和温湿度数据采集器组成。 

1.1.2图像数据】采集【【如图 1–b 所示，图像采集摄像头安置于烤房最内侧，配备隔挡装置，

并在隔挡装置侧方布置温湿度传感器探头。摄像头距离所拍摄烟叶约 30 cm，与装烟杆的垂

直距离约 20 cm，能够有效拍摄烟叶的叶身与叶柄等关键部位，具备良好的图像采集范围。

所采集图像的分辨率为 2 560×1 920，格式为 JPG。本研究采用自主开发的烤房数据采集软

件，在图像采集的同时同步记录烟叶附近的温度和湿度数据，采集间隔设定为 10 min。该软

件可以实时查看烘烤过程中的温湿度变化曲线，以与预设的烘烤工艺曲线进行比较。 

 

A 烟草烤房数据的实时监测设备；B 烤房内摄像头布置示意图。 

A The real-time monitoring equipment for parameters of tobacco curing room data ; B Schematic diagram 



of camera layout in the curing room. 

图 1 本项目设计开发的烟草烤房数据采集系统 

Fig. 1 The data acquisition system for tobacco drying rooms designed and developed in this project 

1.1.3图像数据】划分【【本试验所采集烟叶图像包括下二棚叶、中部叶、上二棚叶与顶叶。

由于中部叶的图像数量充足，共计涵盖 6 组烘烤流程数据，样本总量为 7 082 张，因此本文

选择中部叶图像进行后续分析。本试验依据“三段式”烘烤方式，并结合当地烘烤工艺指标

及所采集温湿度变化趋势，对烘烤阶段进行了划分[17]。具体而言，最初的鲜烟期为 1 个阶

段，而变黄期、定色期和干筋期则分别进一步细分为 3 个阶段，共划分为 10 个阶段，分别

记为 stage1~10。 

1.1.4图像数据预处理【【尽管本试验所采集的中部叶图像数量较为充足，但仅涵盖 6 组烘烤

流程，样本来源相对单一。若基于原始图像数据直接进行训练集、验证集和测试集的划分，

则各数据集必高度相似，所训练模型将出现严重的过拟合现象，导致模型在实际样本识别中

的效果较差。基于上述原因，本试验对同一阶段的所有图像采用“均匀剪切，随机拼接”的

预处理方法。具体而言，首先对同一阶段的图像进行纵向均匀剪切，形成尺寸一致的切片，

随后将所有切片进行不重复的随机拼接，生成与原始图像尺寸一致且数量相同的新图像。经

观察各烘烤阶段烟叶凋萎状态和变化趋势，确定 stage1~2 的每幅图像均匀剪切 3 份，stage3~5

的每幅图像剪切 4 份，stage6~10 的每幅图像剪切 6 份。 

1.1.5图像数据集】构建【 【基于预处理获取的图像，按照 4:1 的比例进行随机抽取，分别构

建训练集与验证集。同时，为评估训练完成的判别模型的真实性能，需构建测试集。测试集

由原始图像随机抽取构建，以尽可能还原真实的检测环境。各数据集比例为 8:2:1，具体图

像数量分别为 5 666，1 416 和 708。所有图像数据采用 Labelme 标注软件，根据烘烤阶段进

行类别标注。 

1.2 基于 YOLO 算法的中部叶烘烤阶段图像判别模型 

与传统机器学习算法相比，YOLO 作为单阶段目标检测算法代表，兼具高检测速度和优

良准确性，广泛应用于复杂环境下的图像识别任务[18]。如图 2 所示，其网络结构主要包括输

入端、骨干网络、颈部网络和头部预测网络四部分[19]。自 YOLOv1 提出以来，该系列算法

不断演进，尤其是 YOLOv3、YOLOv5 和 YOLOv8 在农业图像处理领域表现出较强的实用

性与稳定性[20-26]。本研究选用 YOLOv3、YOLOv5s、YOLOv8s 和最新的 YOLOv11s 算法，

针对中部烟叶烘烤阶段图像构建模型，并评估不同 YOLO 版本在判别准确性、模型规模和

检测速度间的平衡能力。其中，YOLOv3 采用残差连接和多尺度特征融合结构，提升了训练

稳定性和检测精度[27]；YOLOv5s 在其基础上引入 Focus、SPP 和 C3 模块以增强特征提取与

压缩能力[28]；YOLOv8s 则通过引入 C2f 和 SPPF 模块，并采用解耦头设计提升检测性能与

计算效率[29]；YOLOv11s 进一步优化 C2f 为 C3K2 模块、引入 C2PSA 注意力机制并改进解

耦头中分类分支，旨在提升对图像中关键区域的感知能力并减少参数量，增强模型性能与实

用性。 

 
图 2 YOLO 算法结构图 

Fig. 2 Architecture diagram of the YOLO algorithm 

1.3 计算机配置及模型性能评估 



本研究在硬件配置为AMD Ryzen、16 G内存、NVIDIA GeForce RTX 4060以及windows11

操作系统的环境下进行模型训练，使用 CUDA12.4、Pycharm24.1.2 作为开发环境，编程语言

为 Python3.12；在模型性能评估方面，采用精确度、召回率、平均精度、F1 得分和平均精度

均值全面衡量检测效果；基于参数量、计算量和模型体积来分析和比较模型的复杂程度。同

时，运行内存和运行功耗两个指标用于评估模型的运行成本，单张图像的判别时间指标用于

评估模型的检测实时性。 

2.结果与分析 

2.1 基于 YOLOv3 的中部叶烘烤阶段图像判别模型性能分析 

基于 YOLOv3 算法构建的中部叶烘烤阶段判别模型在验证集和测试集上的检测结果如

图 3 所示。YOLOv3 模型在验证集的检测上具有出色表现，整体精确度达到 99.4%，召回率

为 99.6%，F1 得分为 99.5%，平均精度均值为 99.5%。而该模型针对测试集的检测总体精确

度为 83.8%，召回率为 88.8%，F1 得分为 86.2%，平均精度均值为 92.1%。特别是对于 stage2

和 stage6，其 F1 得分仅为 78.6%与 72.7%，且平均精度也仅为 82.2%与 74.6%，明显低于整

体 F1 得分与平均精度均值；而对于 stage1、stage4 和 stage10，F1 得分分别为 95.8%、95.9%

和 96.0%，其平均精度也分别达到了 99.0%、99.1%和 99.0%，均处于较高水平。结果表明，

基于 YOLOv3 算法构建的模型对 stage2 和 stage6 的检测能力较弱，而对于 stage1、stage4 和

stage10 的检测能力则较为出色。 

 

A 为精确度；B 为召回率；C 为 F1 得分；D 为平均精度。蓝色代表验证集，橘色代表测试集，下

同。 

A is accuracy；B is Recall rate; C is F1 score; D is average accuracy. The blue represents the validation set 

and orange represents the test set, the same applies below. 

图 3 YOLOv3 模型的各项评估指标 

Fig. 3 Evaluation metrics of the YOLOv3 model 

2.2 基于 YOLOv5s 的中部叶烘烤阶段图像判别模型性能分析 

基于YOLOv5s 算法构建的中部叶烘烤阶段判别模型在验证集和测试集上的检测结果如

图 4 所示。该模型在验证集的检测上也表现出了优异，其整体精确度、召回率、F1 得分和

平均精度均值分别为 99.2%、99.7%、99.4%和 99.5%，与 YOLOv3 模型的结果相当。然而，

该模型在测试集上的检测结果略显不足，整体精确度、召回率、F1 得分和平均精度均值分

别为 84.1%、93.3%、88.5%和 93.9%。特别是对于 stage2 和 stage6 的检测能力较弱，F1 得

分分别为 81.7%和 79.0%，平均精度为 73.6%和 88.7%；而 stage4 和 stage10 的表现则相对优

异，F1 得分达到了 97.1%和 95.0%，平均精度也达到了 99.3%和 99.2%。总体来看，与 YOLOv3

相比，YOLOv5s 通过采取引入 C3 核心模块与 Focus 层等改进措施，优化了对图像特征的提



取与融合能力，使其检测性能稍占优势，尤其在整体召回率方面高达 93.3%。  

 

A 为精确度；B 为召回率；C 为 F1 得分；D 为平均精度。 

A is accuracy；B is Recall rate; C is F1 score; D is average accuracy. 

图 4 YOLOv5s 模型的各项评估指标 

Fig. 4 Evaluation metrics of the YOLOv5s model 

2.3 基于 YOLOv8s 的中部叶烘烤阶段图像判别模型性能分析 

基于YOLOv8s 算法构建的中部叶烘烤阶段判别模型在验证集和测试集上的检测结果如

图 5 所示。通过引入解耦头的设计，YOLOv8s 具备了更为高效的类别判断与目标识别能力，

C2f 核心模块的替换更进一步提高了算法的判别性能。因此，YOLOv8s 模型在验证集和测

试集上均表现出极其优异的检测性能，尤其是在测试集上，其整体精确度、召回率、F1 得

分和平均精度均值均超过了 90%，分别为 95.0%、91.1%、93.0%和 97.1%。特别是在对 stage4

与 stage10 的检测中，模型的 F1 得分更是分别达到了 97.4%和 98.2%，平均精度也均高达

99.5%，显示出了出色的检测能力；然而，对于 stage2 和 stage6 的检测，F1 得分与平均精度

相对较低，分别为 83.9%和 81.2%及 83.9%和 96.7%。与 YOLOv3 和 YOLOv5s 相比，YOLOv8s

模型在检测性能上更具优势。 

 

A 为精确度；B 为召回率；C 为 F1 得分；D 为平均精度。 

A is accuracy；B is Recall rate; C is F1 score; D is average accuracy. 

图 5 YOLOv8s 模型的各项评估指标 

Fig. 5 Evaluation metrics of the YOLOv8s model 

2.4 基于 YOLOv11s 的中部叶烘烤阶段图像判别模型性能分析 

基于 YOLOv11s 算法构建的中部叶烘烤阶段判别模型在验证集和测试集上的检测结果

如图 6 所示。该模型在验证集上表现出较优异的判别性能，其整体精确度、召回率、F1 得



分和平均精度均值分别达到了 99.6%、99.9%、99.7%和 99.5%。然而，在测试集上的表现则

相对欠佳，其整体精确度、召回率和 F1 得分均未达到 90%，具体为 86.2%、86.5%和 86.3%，

仅 mAP 达到了 93.6%。进一步分析不同阶段的判别效果可发现，对于 stage1 和 stage10 两个

阶段，模型的检测性能较为理想，F1 得分达到了 97.4%和 98.2%，对应的 mAP 为 99.4%与

99.2%，说明模型对两个阶段具有较强的判别能力。然而，对 stage6 的判别结果较为不理想，

其 F1 得分和 mAP 仅为 63.5%和 75.2%，表明模型对该阶段的判别能力明显不足，可能存在

特征表达不充分或样本分布不均衡等问题。总体而言，相较于 YOLOv8s 模型，YOLOv11s

在本任务中的判别性能存在一定差距。尽管 YOLOv11s 通过引入新的核心模块和 C2PSA 注

意力机制在通用目标检测任务中实现了性能优化，但该结构调整在烟叶烘烤阶段判别这一特

定领域中未能显著提升模型效果，甚至在部分阶段表现出性能退化。这表明该优化策略在应

用于细粒度时序阶段判别任务时仍存在局限性，有待进一步改进与适配。 

 

A 为精确度；B 为召回率；C 为 F1 得分；D 为平均精度。 

A is accuracy；B is Recall rate; C is F1 score; D is average accuracy. 

图 6 YOLOv11s 模型的各项评估指标 

Fig. 6 Evaluation metrics of the YOLOv11s model 

2.5 判别模型的综合性能对比 

2.5.1各烘烤阶段检测性能对比分，【【图 7 展示了基于 YOLO 系列算法构建的 4 种判别模型

在不同烟叶烘烤阶段的判别性能对比结果。从整体趋势来看，YOLO 系列模型对 stage1、

stage4 和 stage10 等阶段表现出了较强的判别能力，相关指标均保持在较高水平，说明在这

些阶段的图像特征较为明显，易于模型识别。然而，在 stage2 和 stage6 两个阶段，各模型的

判别性能普遍较差。结合烟叶图像和烘烤温湿度变化规律分析，其原因可能如下：stage2 处

于烘烤初期，温度尚未达到显著影响烟叶外观的程度，导致图像中颜色和纹理特征变化不明

显，模型难以提取有效特征；而 stage6 处于定色中期，其典型特征为主脉发白，颜色变化

相对温和，且现有模型仍主要依赖颜色通道作为主要判别依据，因而对这类细微结构特征的

敏感度不足，进而导致判别性能下降。值得注意的是，在干筋期的三个阶段中，YOLOv8s 模

型展现出显著优势，其准确率、召回率、F1 分数和平均精度均优于其他模型，尤其在 stage10

阶段的检测效果尤为出色。与已有的烟叶烘烤阶段图像判别模型相比[7,9,12], YOLOv8s 在后期

阶段的判别性能明显更强，表现出更强的鲁棒性和泛化能力。但是，YOLO 系列模型在早期

和中期特征不明显阶段的检测仍存在一定挑战，提升对颜色变化不敏感阶段的识别能力，是

后续研究需重点关注的方向。 



 

A 为精确度；B 为召回率；C 为 F1 得分；D 为平均精度。 

A is accuracy；B is Recall rate; C is F1 score; D is average accuracy. 

图 7 4 种模型在各阶段的评估指标对比 

Fig. 7 Comparison of evaluation metrics for four models at different stages 

2.5.2整体判别性能对比分，【【基于 YOLO 系列算法构建的 4 种判别模型的整体判别性能对

比如图 8 所示。在整体判别性能方面，YOLOv8s 判别模型表现最为出色，其整体精确度、

平均精度均值和 F1 得分均优于其他 3 种算法，四项指标均超过 90%。其次，YOLOv5s 判别

模型同样表现较为优异，其中整体召回率在 4 种模型中表现最佳。 

 

图 8 4 种模型在整体上的评估指标对比雷达图 

Fig. 8 Radar chart comparing the overall evaluation metrics of four models 

2.5.3 复杂程度与运行成本及检测实时性对比分，  本研究采用参数量、计算量和模型体积

3 个参数来评估模型复杂程度，并以运行内存和运行功耗为依据比较模型的运行成本，基于

YOLO 系列算法构建的 4 种判别模型的复杂度与运行成本及检测实时性对比如图 9 所示。

其中，4 种判别模型的运行功耗差距并不明显，而 YOLOv5s 判别模型的参数量、计算量、

模型体积和运行内存依次为 7.04 M、15.8 GFLOPs、13.7 MB 和 108 1 MB，其前 3 项指标均

为最低，低于判别性能最优的 YOLOv8s 模型，且其运行内存也仅高于 YOLOv8s 模型。这

表明YOLOv5s 模型对其硬件要求相对更低，更符合智能判别设备的轻量化需求。相较之下，

YOLOv3 判别模型在复杂度和运行内存占用量上均明显高于其他 3 种模型，且 YOLOv3 模



型的判别性能也未明显优于其他模型。因此，YOLOv3 模型难以满足实际部署的需求。在检

测实时性方面，YOLOv8s模型的单张检测速度最快，仅为 5.5 ms，优于YOLOv5s、 YOLOv11s

和 YOLOv3 模型的检测时间，能够满足烘烤阶段实时检测的需求。 

 

A 为各模型参数量；B 为各模型计算量；C 为各模型体积；D 为各模型运行内存；E 为各模型运行

功耗；F 为各模型单张图像判别时间。 

A shows parameter quantity of each model; B shows computational cost of each model; C shows volume 

of each model; D shows runtime memory of each model; E shows power consumption of each model during 

operation; F shows time for single image discrimination of each model. 

图 9 4 种模型的技术指标对比 

Fig. 9 Comparison of technical metrics for four models 

3.结论与讨论 

烟叶烘烤过程是烟叶品质形成的关键阶段，精准判别烘烤阶段对提升烘烤效率和烟叶等

级至关重要。本研究选取 YOLO 系列算法中具有代表性的 YOLOv3、YOLOv5s、YOLOv8s

和 YOLOv11s 版本，用于烟叶烘烤阶段智能判别模型的构建，并进行了详细的性能对比。研

究表明，YOLOv8s 模型在检测性能和速度方面表现最优，但模型复杂度较高，对运行环境

有一定要求。YOLOv5s 模型则在保持较低复杂度的同时，仍具备良好的检测精度和实时性。

YOLOv11s 和 YOLOv3 模型的综合表现一般。在烘烤阶段判别方面，4 种 YOLO 模型对于

stage2 和 stage6 的判别精度均表现相对较差，但对于 stage1、stage4 和 stage10 表现良好。尤

其YOLOv8s车整体性能表现最佳，其对烘烤干筋期3个阶段的判别精确度高达97.3%、97.0%

和 98.7%。 

烟叶图像数据的预处理手段在一定程度上会影响模型的预测性能，为提升模型的实用性



与鲁棒性，通常需要对原始图像进行数据增强预处理。汪伯军等[7]采用水平镜像与垂直镜像

增强处理，姜增昀等[13]对原始图像采取镜像、色彩抖动和中心旋转以实现数据扩充，上述处

理可提升后续训练的数据量，但仍存在数据集高度相似、训练模型出现过拟合的隐患。闫九

福等[14]则将所采集原始数据中的某一烘烤流程单独作为测试集，可有效模拟真实检测环境，

但该方法对原始图像的采集数量规模有着较高要求。为适应并充分利用有限的图像数据，尽

可能提升模型的泛化能力，本研究创新性地提出一种“均匀剪切，随机拼接”的烟叶图像预

处理方法，以丰富数据集的多样性，从而解决图像数据来源单一引起的模型过拟合问题。此

外，判别模型算法的选择更是决定模型实用性的关键。李增盛等[9]利用 GA-SVM、PSO-BP

及 ELM 算法训练判别模型，张成双等[12]通过向 MobileNetv3 模型中引入 ECA 模块进行优

化，姜增昀等[13]在原始 EfficientNetB0 模型的基础上进行轻量化处理改进模型，而闫九福等
[14]则将 CNN 网络与 LSTM 网络进行融合构建烘烤阶段判别模型。上述研究所构建的模型均

具备出色的性能，但其所使用的图像数据中，均含有大量且复杂的烘烤环境背景，而上述研

究在训练模型前，均利用分割手段对图像数据中的烟叶部分进行了提取，这表明在实际应用

过程中，判别模型需首先精准识别检测对象，排除外部背景的干扰。YOLO 算法作为一种网

络结构完备的单阶段检测算法，兼顾了目标的定位与分类，可精准辨别出检测主体，更适配

较为复杂的烘烤判别环境。实验结果证实，YOLOv8s 算法有望解决烟叶烘烤后期阶段误判

率高的难题。因此，将 YOLO 算法引入烟叶烘烤阶段判别领域，有助于进一步实现烘烤阶

段端到端的实时精准判别，推动烟叶烘烤智能化发展。 

总之，虽然 YOLOv8s 和 YOLOv5s 对个别烘烤阶段的判别尚存不足，但因其具备较强

的可塑性，可在原始算法的基础上进行改进，以进一步提高模型性能。未来，研究组将改

进并降低 YOLOv8s 的复杂度和运行成本，以适应嵌入式设备需求；同时引入注意力机

制，加强对烟叶颜色及主脉变化的识别能力，并通过调整骨干或颈部结构提升特征融合效

果，改善对 stage2 和 stage6 的识别准确性。对于轻量化的 YOLOv5s，也将探索不同的算法

结构改进策略以增强整体性能。相关针对性优化有望推动更加高效、实用的烟叶烘烤阶段

判别模型的开发。 
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