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摘要:
 

【目的】提升对烟丝组分占比测定的效率和准确性。 【方法】提出一种语义分割模型 CTSegFormer,以
SegFormer 为基础骨架,设计多类型卷积并行融合、增强的高效加性注意力机制及渐进式深度监督模块,完成

对叶丝、薄片丝、梗丝、膨胀丝 4 类烟丝及梗签的有效识别和分割,在此基础上实现对烟丝组分占比的准确测

定,并构建烟丝组分测定数据集用于测试与验证。 【结果】与现有语义分割模型相比,CTSegFormer 模型在分

割和识别烟丝能力上的 mIoU 指标最高,同时,在测定多个不同组分配比样品时,其占比预测相对误差不超

过 6%。 【结论】提出的 CTSegFormer 模型能较好地适用于烟丝组分占比测定任务,对监控成品烟支品质有重

要意义。
关键词:烟丝;组分占比;语义分割;SegFormer
中图分类号:TS45　 　 文献标识码:A　 　 文章编号:2096-1553(2026)05-0094-14

0　 引言

测定生产线上的烟丝组分,评估其是否满足工

艺标准,对监控烟丝质量具有重要意义。 传统烟丝

组分占比测定[1-2]主要通过人工对烟丝进行筛选和

分类,称重得到质量占比,测定速度慢,且由于人工

提取的样本量有限,结果准确性不高。 传统图像分

析技术被用于提高测试的准确性和效率,如刘栋

等[3]通过示踪物表征法,研究了烟丝的掺配均匀

性;李斌等[4]通过拟合模型预测了烟丝中的梗丝含

量;寇霄腾等[5]基于图像处理技术实现了对梗丝掺

配比例的定量测定。 但这些方法主要依赖特殊的

物理抽样和分析,且只对某一类别烟丝适用,这导致

烟丝类别扩展时,方法过于复杂。 而利用计算机视觉
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进行多类别烟丝识别的方法较之于这些方法更为简

单。 杨天卓等[6]利用高光谱成像技术和机器学习方

法预测了烟丝在线掺配比例。 然而,高光谱采集设

备成本高,且传统的回归模型学习能力有限。
随着机器视觉技术的不断发展,使用深度网络

模型实现对烟丝组分占比的精准测定已成为主要

发展趋势,深度语义分割网络模型[7] 能准确分割出

烟丝 区 域, 并 正 确 识 别 每 条 烟 丝 的 类 别。 而

Transformer 架构[8-9]在语义分割任务上的性能普遍

优于其他架构模型,比如,SegFormer[10] 模型因其良

好的上下文信息提取能力和局部信息融合能力,以
及模型较为轻量化而备受关注。 大量研究工

作[11-16]通过适配和改进 SegFormer,使其更好地应

用于遥感图像目标分割、桥梁病害分割和自然场景

文本检测等任务。 然而,SegFormer 在细粒度烟丝组

分的识别方面仍存在一定不足,例如重要空间语义

信息丢失,无法有效捕捉烟丝图像中的边缘和细节

信息等问题。
鉴于此,本文拟基于 SegFormer 语义分割模型,

进一步设计由多特征并行融合 ( MFPF:
 

Multi-
Feature

 

Parallel
 

Fusion)模块、增强的高效加性注意

力(EEAA:
 

Enhanced
 

Efficient
 

Additive
 

Attention)模

块和 渐 进 式 深 度 监 督 ( PDS:
 

Progressive
 

Deep
 

Supervision)模块组成构建的 CTSegFormer 模型,该
模型通过在 Segformer 模型中引入多个功能模块,利
用深度学习丰富的特征学习能力,结合注意力机制

和有效学习信息对模型的监督作用,以期获得较高

准确性的烟丝组分占比测定结果。

1　 CTSegFormer
 

模型构建

1. 1　 符号说明

本文符号 R 表示实数集合, ∗ 表示 2 个实数矩

阵对应的逐元素乘积;·表示实数与实数相乘,或
实数与实数向量(或实数矩阵)相乘;X⌒ 表示对矩阵

或向量 X 进行 L1 归一化; K 表示卷积核的尺寸;S
表示卷积核窗口移动步长(stride); P 表示特征图 4
个边界补零(padding)行(或列)数; T 表示参数为 W
∈ Rd×d 的线性变换;MLP 为多层感知机模块,Conv
表示卷积层。

1. 2　 模型架构

CTSegFormer 网络整体架构及对应模块如图 1
所示。 由图 1 可知,CTSegFormer 由编码器和解码器

组成,这种结构与 U-Net[20] 、SegFormer、SegNet[21] 等

类似,能有效地组合多个阶段不同尺度的特征,帮
助模型理解更丰富的上下文语义信息,提高目标定

位和分割精度。
编码器由 4 个 MFPF 模块和 4 个并行注意力通

道(Parallel
 

Attention
 

Channels,PAC)模块组成,其中

PAC 模块由原始 SegFormer 中的 Transformer 模块和

EEAA 模块 2 个并行分支共同提取长距离上下文信

息,每个 MFPF 模块后接 1 个 PAC 模块,构成一个整

体,作为 CTSegFormer 结构中的一层。 MFPF 模块的

输出即为 PAC 模块的输入,PAC 模块对 MFPF 模块

提取的局部特征进行注意力计算操作,将结果送入下

一个整体模块进行处理,在此过程中 4 个整体模块分

别将特征维度缩放到原始输入图像的 1 / 4,1 / 8,1 / 16
和 1 / 32。 解码器的 PDS 模块先使用渐进的双线性插

值对低分辨率特征进行上采样,再使用 MLP 融合特

征信息,上采样后作为最终分割结果,同时使用多层

次的监督损失进行训练,4 个 PAC
 

模块的输出均使用

线性层上采样后计算 GHMLoss[22] 。

1. 3　 MFPF 模块
普通的卷积层受限于卷积核大小,其感受野区

域有限,无法捕捉到更广泛的上下文信息,虽然增

大卷积核可以缓解该问题,但会增加模型的参数数

量,不利于小面积目标的特征提取。 对于烟丝分割

任务,常因出现小片烟丝,不宜过多使用大尺寸的

卷积核。 W. H. Wang 等[23]在 PVT
 

v2 中引入了重叠

分块(Overlap
 

Patch,
 

OP)操作,在保留更多局部信

息的同时,增强了模型对不同尺寸输入图像的适应

能力。 虽然 OP 在普通图像分割任务中表现优异,
但烟丝语义分割更趋向于细粒度的图像分割,对纹

理、形状、颜色、边缘信息等局部特征的提取能力要

求更高,单一的重叠卷积难以充勿捕捉和表征上述

复杂信息。 因此,为增强模型的特征提取能力并丰

富烟丝局部特征表达,本文提出了 MFPF 模块。 该

模块采用并行结构,包括 OP 卷积分支、CDC 卷积分

支和膨胀卷积分支。 由图 1b)可知,OP 卷积分支和

CDC 卷积分支仅包含 1 层卷积层,而 DC 卷积分支
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图 1　 CTSegFormer
 

网络整体架构及对应模块
Fig. 1　 Overall

 

architecture
 

of
 

the
 

CTSegFormer
 

network
 

and
 

its
 

corresponding
 

modules

由 3 层并行的 DC 卷积组成,膨胀率分别设置为 1、
2、3,这 3 条分支的输出与输入特征尺寸均保持相

同。 最后使用拼接操作对 3 条分支提取的特征进行

融合,并使用 1 层卷积层来还原通道数,此外,增强

模型对局部及边缘信息的抽取能力。 膨胀卷积也

能够提供中远距离的位置信息,帮助模型学习更丰

富和层次化的特征表示。 4 个阶段的 MFPF 模块的

具体参数设置见表 1,遵循普遍的经验性设计,在第

1 阶段选用大尺寸卷积核提取特征,更大的感受野

有助于在网络早期阶段捕获更多的空间信息,在第

2 阶段到第 4 阶段则是选择大小为 3 的卷积核,帮
助模型捕获更深层次的精细特征。

该模块的整个特征提取过程表示如下:

xout = Conv1 ×1 Concat
OP(x in),CDC(x in),

∑
2

i = 0
DC i(x in)( )( )

式中, x in ∈ RH×W×C 是输入特征, xout ∈ R
H
2 × W

2 ×C′
是输

出特征; Conv1 ×1 是 1 × 1 的卷积核,用于融合 3 个卷

积的信息; Concat 是通道的拼接操作, DC i( i = 0,1,
2) 表示 3 个 DC 卷积分支,3 个分支相加,加权比例

均设为 1。
1. 4　 PAC 模块

SegFormer 的 Efficient
 

Self-attention 模块通过降

低 K、V 特征维度的方式减少自注意机制的计算量,
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对于局部特征和边缘信息精细的烟丝会导致测定

精度下降。 因此,本文提出了 PAC 模块,在仅增加

少量模型参数和线性计算量的前提下, 来增强

MFPF 模块的特征提取,弥补 Efficient
 

Self-attention
模块性能损失,获取更加有效的特征表示。 由图

1c)可知,MFPF 模块输出的特征被送入上下 2 个

注意力分支,上方分支与 SegFormer 的 Transformer
模块采用了完全相同的结构,使用 Efficient

 

Self-
attention 和 Mix-FNN 代替原始的自注意力机制,在
CTSegFormer 模型的 4 个阶段中,Transformer 的层数

分别为 3、4、3、6。 下方分支是 EEAA 模块,每个阶

段只有 1 层,最后通过加法融合 2 个注意力分支的

结果。
本文提出的 EEAA

 

模块灵感来源于 SwiftFormer
 

的高效加性注意力 ( Efficient
 

Additive
 

Attention,
 

EAA)模块,EAA 模块结构图如图 2 所示。 由图 2
可知,与 MobileViT-v2[24] 提出的可分离自注意力类

似,该模块同样使用逐元素乘积操作来计算注意力

矩阵,但 EAA 模块移除了 Key 与 Value 间的无效交

互,只关注 Query 与 Key 之间的有效交互,并使用额

外的线性层学习 tokens 之间的联系。 具体地,对于

输入的编码特征 x ∈ Rn×d ,使用线性变换得到查询

Q ∈ Rn×d 和键 K ∈ Rn×d ,其中 n 是 token 的长度,d
是编码向量的维度。 EAA 模块的输出如下:

x̂ = Q + T(K∗q)
式中,Q 是归一化的查询矩阵,T 是线性变换,使用 1
个线性变换 WT ∈ Rd×d 来学习 tokens

 

的隐藏表示。
可以看出,EAA 模块在最后一步中将查询矩阵

Q 与全局上下文矩阵的隐藏表示 T(K∗q) 直接相

加,无显式地考虑值 V,形式上缺少了 Key 与 Value
的关系刻画。

与 EAA 不同,EEAA 先使用 1 个 MLP 层加一维

　 　
表 1　 MFPF 模块具体参数设置

Table
 

1　 Detailed
 

parameter
 

settings
 

of
 

the
 

MFPF
 

module
卷积核
名称

阶段 1
K,S,P

阶段 2
K,S,P

阶段 3
K,S,P

阶段 4
K,S,P

OP 7,4,3 3,2,1 3,2,1 3,2,1
CDC 7,4,3 3,2,1 3,2,1 3,2,1

DC
 

d= 1 7,4,3 3,2,1 3,2,1 3,2,1
DC

 

d= 2 5,4,3 3,2,2 3,2,2 3,2,2
DC

 

d= 3 5,4,5 3,2,3 3,2,3 3,2,3

卷积层直接从查询 Q 中学习全局的注意力查询向

量 α ∈ Rn ;MLP 能够学习输入特征的非线性表示,
有助于捕捉查询 Q 中更复杂的特征关系,生成更丰

富的查询向量参数;一维卷积擅长捕捉局部特征,
可以在查询 Q 上提取有用的局部模式,数学表达式

如下:

α′ = MLP(Q) + Conv3×1(Q) / d ①
式中, MLP 包括 1 个线性层 Linear(d,2d) , 1 个

ReLU 激活函数,1 个线性层 Linear(2d,1),Conv3×3

的卷积核大小为 3,步长为 1。
为了学习到更丰富的特征表示,EEAA 再使用 1

个线性层来获得 Key 与 Value 之间的交互,EEAA
模块的输出如下:

x⌒ =V⌒ + T(K∗q)
式中, V⌒ 是归一化的矩阵 V 。

由上可知,EEAA 模块的整体计算复杂度依然是

线性且未使用昂贵的矩阵乘法,以 3 个线性层获取了

更丰富的注意力特征矩阵,为 PAC 模块提供了更多

的空间和位置信息。
1. 5　 PDS 模块

由图 1d)可知,在原始的 SegFormer 解码器中,
　 　 　

图 2　 EAA 模块结构图
Fig. 2　 Architecture

 

of
 

the
 

EAA
 

module
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对于 4 个 Transformer 模块输出的特征图 E1 ∈

R
W
4 × H

4 ×C1,E2 ∈ R
W
8 × H

4 ×C2,E3 ∈ R
W
16 × H

16×C3,E4 ∈ R
W
32 × H

32×C4,
先用线性变换将它们的特征通道数全部变换为 C
来增强线性特征,然后用双线性插值将特征图的尺

寸全部恢复到原始输入图像的 1 / 4,最后将这些特

征在通道上进行拼接,使用线性变换得到最终的分

割结果,整个过程的表达式如下所示:

Ê i = Linear(C i,C)(E i),∀i ②

Ê i = Upsample W
4

× H
4( ) Ê i( ) ,∀i ③

E = Linear(4C,C) Concat Ê i( )( ) ,∀i ④
M = Linear(C,Ncls)(E) ⑤

式中, Linear(C i,C) 是 提 升 通 道 数 的 线 性 层,

Upsample W
4

× H
4( ) 是双线性插值上采样, Linear

(4C,C)是降低通道数的线性层,M 是最终的预测分

割图。
考虑到烟丝分割任务对边缘和细节信息的高

度敏感特性,低分辨率特征一次性插值到自身的 4
倍甚至 8 倍, 会带来位置和空间信息丢失。 受

SETR[25]编码器设计理念的启发,对低分辨率特征

图 E3 和 E4 采用渐进式的双线性插值上采样,对公

式②线性变换后的 Ê3 和 Ê4,方法如下:

Ê3 = Upsample W
4

× H
4( ) Upsample W

8
× H

8( ) Ê3( )( )

Ê4 = Upsample W
4

× H
4( )

Upsample W
8

× H
8( )

Upsample W
16

× H
16( ) Ê4( )( )

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

式中, Ê3 经过 2 次连续双线性插值恢复到 1 / 4 尺

寸, Ê4 经过 3 次连续双线性插值恢复到 1 / 4 尺寸。
另外,PDS 模块采用了深度监督损失来辅助训

练,对公式③中尺寸恢复到
W
4

× H
4( ) 的特征图

Ê i(∀i ),再使用卷积核大小为 1,步长为 1 的卷积

层,将这些特征图的通道数降低到 NCLS ,与公式⑤

中的分割结果 M ∈ R
W
4 × H

4 ×C
共同送入损失函数模块,

将它们的损失求和作为最终损失 Loss,该过程如下:

Ê′i = Conv Ê i( ) ,∀i

Loss = GHMLoss M,ylabel( ) + ∑
4

i = 1
ωi·

GHMLoss Ê′
i,ylabel( )

式中,Conv 是卷积层, GHM ( Gradient
 

Harmoni zing
 

Mechanism)
 

Loss 是 GHM 损失函数[18] , ωi 是相应特

征图损失的可学习权重,ylabel 是烟丝图像的真实分

割标签。

2　 实验与分析

2. 1　 烟丝组分占比测定系统、数据集构建与实

验设置
2. 1. 1　 烟丝组分占比测定　 将烟丝直接放在白底

柔性振动台上,打散烟丝,使其均匀平铺,尽量不发

生粘连;再用不反光玻璃压在烟丝上,使其服帖;最
后使用手机摄像头拍摄烟丝图像,通过手机上安装

的自研 App 程序上传至服务器,由服务器上的模型

进行算法处理并将结果返回,App 则实时显示烟丝

样品组分占比测定结果,以及整丝率、碎丝率、梗签

率等信息。 实验设备及测定结果展示如图 3 所示。
2. 1. 2　 烟丝组分占比数据集构建　 数据集构建所

用的实物烟丝主要为芙蓉王品牌烟丝(大于 95%)
和引入了极少量的黄金叶品牌叶丝(不到 5%),上
述烟丝的类别包括叶丝、薄片丝、梗丝、膨胀丝和梗

签。 所有图像的分辨率为 1400 × 1200,按照 7. 0 ∶
1. 5 ∶ 1. 5 的比例划分,其中训练集 3357 张,验证集

和测试集分别为 720 张,每张图像的 5 类别烟丝的

质量占比均有差异,包括接近成品烟支的占比,以
及均匀占比和自定义占比,且尽可能包括了不同的

光照条件,也引入了不同主流手机品牌的摄像头的

图像特性以及不同分辨率以保证图像多样化,将此

数据集命名为 CTobaccoDataset-v1。
2. 1. 3　 实验设置 　 实验中的计算设备为一台含

Xeon(R)
 

Gold
 

6226R 型号的 CPU,
 

内存 376 G,4 块

RTX
 

3090GPU 服务器,运行的操作系统为 Ubuntu
 

18. 04. 4
 

LTS。 模型训练的主要参数设置如下:输入

图片分辨率为 1400 × 1200,批大小为 4,采用 GHM
 

Loss 为损失函数,采用 AdamW 为优化器,动量因子

为 0. 9,初始学习率为 1 × 10-4,最小学习率为 1 ×
10-6,采用余弦学习率衰减策略,迭代轮次为 200。
2. 2　 烟丝语义分割结果分析

笔者选择了代表性的基于深度学习的语义分割

·89·



　 丁多,等:CTSegFormer:一种面向烟丝组分占比测定的语义分割网络模型

方法作为对比方法,包括 FCN[26] 、U-Net、PSPNet[27] 、
DeeplabV3 +、 HRNet[28] 、 SETR、 SegFormer 和

SegNext[29] 。 不同模型在 CTobaccoDataset-v1 数据集

上的性能见表 2,对比指标有平均交并比(mIoU)、
平均像素准确率(mPA)、叶丝率(PA1 )、薄片丝率

(PA2 )、膨胀丝率 (PA3 )、梗丝率 (PA4 ) 及梗签率

(PA5 ),另外本文给出了每个模型的参数量,其中

mIoU 和 mPA 均不包含背景。
由表 2 可知,CTSegFormer 模型的综合性能最

好,mIoU 和 mPA 分别达到了 76. 1%和 87. 6%,比性

能排第二位的 SegNext-Base 模型分别提升了 3. 3%
和 2. 2%,比性能排第三位的 SETR 模型分别提升了

3. 3%和 2. 5%。 在梗丝的类别像素准确率上,
CTSegFormer 比 SETR 提升了 5. 1%;在叶丝率、膨胀

丝率和梗签率的类别像素准确率上,也都提升了

2. 5%以上。 对于基于卷积神经网络的几个语义分

割方法,PSPNet 和 DeeplabV3+模型的表现似乎没有

达到预期,在 mIoU 指标上只高于 FCN 模型 1%左

右,高于 U-Net 模型 5%左右,这是因为烟丝分割任

务非常依赖于特征图的尺寸,PSPNet 和 DeeplabV3+
均采用了 8 倍下采样策略,在上采样时也是从 1 / 8
大小直接恢复到原始尺寸,导致图像丢失了大量的

细小烟丝特征,使模型的 mIoU 大幅下降,这一点从

FCN 模型的结果也可以得到证实,即使模型的参数

量达到 134 M,远超对比模型,但因为同样采用了 8
　 　

倍下采样,性能表现较差。 HRNet 模型在网络架构

中则是采用了 1 / 4 大小到 1 / 32 大小的多尺度特征

信息融合,虽仅有 29. 8 M 的参数量,但性能只稍稍

低于 SegFormer 模型。 对于 SegNext 模型,选取了标

准版本 SegNext-Base,虽然其在公开数据集上性能

比原始 SegFormer 好一些,但本实验发现,将其直接

用于烟丝的效果也不如 CTSegFormer,mIoU 降低

了 3. 3%。
不同方法在 CTobaccoDataset-v1 数据集上的

mIoU 训 练 曲 线 如 图 4 所 示。 由 图 4 可 知,
CTSegFormer 在前 80 个周期内性能低于 SegFormer
和 SETR, 后 期 提 升 较 大。 FCN、 DeeplabV3 +
(Xception)和 PSPNet 的 mIoU 训练曲线稳定性较

差,存在较多震荡。 不同模型的置信度区间如图 5
所示。 由图 5 可知,这些模型在烟丝语义分割任务

上的训练结果重复性较好,本文所建模型随训练次

数增加,指标达到最大,进一步说明了本文模型的

性能优势是稳定的。
2. 3　 可视化结果分析

不同模型分割烟丝的可视化结果如图 6 所示,
本文从大分辨率的烟丝分割图像中剪裁出局部区

域以方便观察。 第 1 列是原始图像,包含了在不同

光照条件拍摄到的烟丝样例图,第 2 列是从原始图

像截取的局部区域,第 3 列是该局部区域的标签,第
4 列到第 7 列是用于比较的语义分割方法,包括

　 　

图 3　 实验设备及测定结果展示
Fig. 3　 Experimental

 

equipment
 

and
 

proportion
 

determination
 

results
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表 2　 不同模型在 CTobaccoDataset-v1 数据集上的性能
Table

 

2　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

CTobaccoDataset-v1
 

dataset
模型 mIoU / % mPA / % PA1 / % PA2 / % PA3 / % PA4 / % PA5 / % 参数量 / M
FCN 58. 5 72. 4 73. 7 68. 9 74. 6 74. 0 70. 8 134. 0

PSPNet 59. 1 74. 5 76. 1 58. 1 73. 4 78. 0 86. 8 46. 8
DeeplabV3+(MobileNetV2) 59. 6 74. 9 78. 7 71. 5 69. 1 73. 2 81. 9 5. 8

DeeplabV3+(Xception) 62. 3 76. 6 80. 6 72. 9 72. 4 74. 1 83. 0 56. 2
U-Net 64. 5 77. 0 69. 9 80. 1 78. 5 75. 7 81. 0 44. 0
HRNet 67. 4 81. 4 81. 3 81. 3 78. 7 81. 7 84. 0 29. 8

SegFormer 70. 4 83. 9 83. 3 82. 6 79. 2 84. 2 80. 2 27. 4
SETR 72. 8 85. 1 84. 4 86. 8 81. 2 82. 9 90. 2 92. 6

SegNext-Base 72. 8 85. 4 85. 3 84. 6 84. 4 84. 9 87. 8 27. 6
CTSegFormer-Base 76. 1 87. 6 87. 9 84. 8 83. 9 88. 0 93. 5 37. 1

PSPNet、 HRNet、 SETR 和 CTSegFormer。 由图 6 可

知,CTSegFormer 相对其他分割方法表现更加出色,
其中 PSPNet 由于下采样倍数过大,每一张图的分

割结果都明显劣于其他方法,除了分割边界模糊的

问题,也没有捕捉到烟丝中的细微结构,细节信息

丢失严重, 同时存在类别混淆和漏检的情况。
HRNet 得益于其全程高分辨率的特征图,在分割细

节上有了明显提升,但是漏检和分割不准确的问题

依然存在,尤其在第 1 张和第 5 张图中能够观察到

这一现象。 SETR 的分割准确度进一步提高,但是

在第 1 张图和第 6 张图仍然存在少量类别混淆的分

割。 CTSegFormer 通过其优秀的局部特征提取模块

和注意力模块的改进,能够有效提取烟丝的细节和

边缘信息,只存在极少量的类别混淆,并且没有出

现漏检和烟丝细节结构信息丢失,因此 CTSegFormer
分割效果是最好的。

2. 4　 消融实验结果分析

MFPF、PAC 和 PDS 模块的消融实验结果对比

见表 3。 由表 3 可知,本文将 SegFormer 的编码器中

每一层 OP 卷积模块替换为 MFPF 模块后,模型性

能得到了明显提升,各项指标均提升了 2%,其中对

梗签的像素级分类准确率更是提升了 11%。 这说

明 MFPF 模块受益于其较大的感受野和良好的细节

处理能力,具备更强大的局部特征提取能力,能够

更精细地处理烟丝细粒度的特征。 膨胀卷积的 3 个

分支取不同权值与等权值几乎没有明显差别,故最

终取等权值。
为进一步了解 MFPF 中每一种卷积对模型性能

图 4　 不同方法在 CTobaccoDataset-v1 数据集上的
mIoU 训练曲线

Fig. 4　 MIoU
 

training
 

curves
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

CTobaccoDataset-v1
 

dataset

的影响,设计实验将全部的 MFPF 模块退化为只包

含单独的 OP 卷积、CDC 卷积或 DC 卷积,以及它们

的不同组合,测定 mIoU 和 mPA,3 种卷积单独和组

合的性能对比如图 7 所示。 由图 7 可知,3 个卷积

组合时性能最好,且包含 OP 卷积模块的组合比不

包含 OP 卷积的组合性能更好一些。
PAC 模块性能分析:由表 3 可知,在模型参数

量仅提升 0. 9
 

M 的前提下,SegFormer+PAC 模型相

较于 SegFormer 模型的 mIoU 和 mPA 分别获得了

1. 4%和 3. 2%的提升,PA5 同样得到了大幅度提升,
这说 明 本 文 设 计 的 EEAA 模 块 能 够 弥 补 原

Transformer 模块的不足,可提供更多空间和位置信

息,并充分感知烟丝目标位置,从而有效增强特征

表达。 不同改进模型的置信度区间如图 8 所示,每
个模型测量 5 次。 由图 8 可知,该模型及各改进模

块的 mIoU 置信度区间的最大和最小值变动范围均
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图 5　 不同模型的置信度区间
Fig. 5　 Confidence

 

intervals
 

of
 

different
 

models

图 6　 不同模型分割烟丝的可视化结果
Fig. 6　 Visualization

 

results
 

of
 

tobacco
 

shred
 

segmentation
 

by
 

different
 

models
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表 3　 MFPF、PAC 和 PDS 模块的消融实验结果对比
Table

 

3　 Comparative
 

ablation
 

study
 

results
 

of
 

MFPF,
 

PAC
 

and
 

PDS
 

modules
模型 mIoU / % mPA / % PA1 / % PA2 / % PA3 / % PA4 / % PA5 / % 参数量 / M

SegFormer(ViT-B2) 70. 4 81. 9 83. 3 82. 6 79. 2 84. 2 80. 2 27. 4

SegFormer+MFPF

DCi = 2 ∶ 1 ∶ 1 73. 8 86. 3 86. 8 84. 3 82. 6 86. 1 91. 7 36. 2
DCi = 1 ∶ 2 ∶ 1 73. 8 86. 3 86. 6 84. 2 82. 7 86. 3 91. 8 36. 2
DCi = 1 ∶ 1 ∶ 2 73. 7 86. 3 86. 8 84. 2 82. 6 86. 3 91. 6 36. 2
DCi = 1 ∶ 1 ∶ 1 73. 8 86. 4 86. 8 84. 3 82. 6 86. 3 91. 8 36. 2

SegFormer+PAC 71. 8 85. 1 85. 9 84. 6 82. 1 86. 3 86. 5 28. 3
SegFormer+MFPF+PAC 75. 0 87. 3 86. 9 85. 7 84. 7 87. 4 91. 8 37. 1

SegFormer+MFPF+PAC+PDS
(CTSegFormer-Base)

76. 1 87. 6 87. 9 84. 8 83. 9 88. 0 93. 5 37. 1

小于 1. 2,说明本文模型的性能提升比较稳定。
其次,对 EEAA 中的 MLP 项和卷积项 ( 公式

①)的相关参数设置做了对比实验,有关 EEAA 模

图 7　 3 种卷积单独和组合的性能对比
Fig. 7　 Performance

 

comparison
 

of
 

three
 

convolutions
 

used
 

individually
 

and
 

in
 

combination

图 8　 不同改进模型的置信度区间
Fig. 8　 Confidence

 

intervals
 

of
 

different
 

improved
 

models

　 　块的消融实验结果见表 4。 由表 4 可知,MLP 的隐

含层神经元个数多一些性能会更好,而卷积项的卷

积核尺寸设置得小一些更有利于性能提升,故采用

1024 个神经元,3×1 的小卷积核以保证模型的整体

性能。
PDS 模块性能分析:表 3 也呈现了 CTSegFormer

模型在解码器部分使用和未使用 PDS 模块的实验

结果。 在未使用
 

PDS
 

模块的情况下, 解码器是

SegFormer 的轻量级解码器,只包含一些 MLP 层和

双线性插值。 使用 PDS 模块后,mPA 提升了 0. 3%,
mIoU 提升了 1. 1%,表明采用渐进式的双线性插值

上采样可以保留更多的细节特征,提升 mIoU,同时

深度监督的训练策略能够确保不同尺寸的分支都

可以学习到烟丝的结构和细节局部特征,进而提升

了模型的综合性能。
损失函数性能分析:有关损失函数的消融实验

结果见表 5。 由表 5 可知,使用 Loss 替换 Focal
 

Loss
时(表 5 最后 1 行),每个指标都取得了小幅度提

　 　
表 4　 有关 EEAA 模块的消融实验结果

Table
 

4　 Ablation
 

study
 

results
 

on
 

the
 

EEAA
 

module
EEAA 的 MLP 隐含层

神经元个数
EEAA 卷积项的

卷积核大小 mIoU / %

256
3×1 75. 22
5×1 75. 37
7×1 75. 03

512
3×1 75. 81
5×1 75. 69
7×1 75. 43

1024
3×1 76. 12
5×1 75. 98
7×1 75. 83
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升,其中 mIoU 和 mPA 分别小幅提升了 0. 5% 和

0. 6%,PA5 提升幅度较大,提升了 1. 2%。 这说明

GHMLoss 的引入能够小幅度改善烟丝样本不平衡

的情况,为模型带来更高的分割准确度。 由公式⑤
的损失函数中 ωι 取不同加权值时的结果可知,固定

取 ω1 = 1,ω2 = 1,ω3 = 1,ω4 = 2 综合效果最好。
Transformer 模 块 尺 寸 性 能 分 析: 有 关

Transformer 骨架大小的消融实验结果见表 6,遵循

Segformer 原文设置,表中显示 3 种 Transformer 模块

尺寸 Vit-B0、 Vit-B1 和 Vit-B2。 使 用 Vit-B0 的

CTSegFormer 命名为 CTSegFormer-Tiny,使用 Vit-B1
的 CTSegFormer 命名为

 

CTSegFormer-Small,由表 6
可知,相比与之对应的基准模型 SegFormer(Vit-B0)
和 SegFormer

 

( Vit-B1),mIoU 分别提升了 3. 8%和

4. 1%, 这 说明本文提出的改进模块在轻量级

SegFormer 模型上同样能够提升分割精度。 但是两者

提高幅度均低于 SegFormer(Vit-B2),说明 Transformer
模块的全局信息提取能力同样不可忽视。

输入图像的分辨率:除实验中所使用的图像分辨

率外,还进一步测试了 1200×1024、1024×768 和 768×
5763 种更低分辨率的样本图像,验证 CTSegFormer-
Base 对输入图像尺寸变化的鲁棒性。 实验发现,随着

分辨率的降低,纹理丢失对类别的辨识影响很大,导
致 CTSegFormer-Base 的 mIoU 分别下降了 1. 13%、
4. 12%和 9. 20%。
2. 5　 烟丝占比测定结果分析

在完成语义分割后,统计各类像素的个数作为

各类烟丝在摄像机下的投影面积,再分别乘以事先

测定的各类烟丝面密度比,即得到烟丝质量比,归
一化后可得到组分占比 r 。 使用相对误差来衡量占

比预测的性能,第 i 类烟丝的相对误差定义如下:

err =
ri -r- i
r- i

其中, r- i 为第 i 类真实占比。 为验证组分占比的预

测精度,选取了 4 组不同占比的混合烟丝,由各类纯

丝和梗签混合得到。 配料时,先称取各类别烟丝的

质量,计算占比真实值。 混合时先用镊子随机夹取

放入器皿,而后再轻轻摇晃,以保证烟丝不破损。
摇匀后轻轻倒在柔性振动台上,振动至烟丝能均匀

摊开,再用手机拍摄烟丝图像。

CTSegFormer 模型对真实烟丝样品的组分占比

测定结果见表 7。 由表 7 可知,4 组样品所有类别烟

丝的相对误差最大为 5. 96%。 而第 6、7 列中用格式

(误差源 1 误差,误差源 2 误差)给出的数据进一步

列出了 2 个主要误差源的绝对误差和相对误差。 这

2 个主要误差是由烟丝识别与分割 2 部分产生。 误

差源 1 来源于测试图像欠清晰、小碎片烟丝与其他

烟丝粘连,以及部分稀有形态烟丝样本在训练集中

覆盖不足等;误差源 2 来源于烟丝的自缠绕和遮挡,
即使压平且可见部分分割正确,烟丝面积统计也会

存在一定的误差,影响烟丝组分占比的预测结果。
总体来看,4 组样品所有类别烟丝的相对误差最大

为第 2 组样品中的膨胀丝,为 5. 96%,4 组样品中叶

丝的平均相对误差最小,其他 3 类都在某一组样品

中出现了较大的相对误差。
2. 6　 占比测定性能和模型鲁棒性分析

近年来,行业内一般期望自动化烟丝组分占比

测定能够达到与人工测量接近或更低的相对误差,
即不超过 5%。 因此,本文选取了基于高光谱和太

赫兹的烟丝组分占比测定方法作对比。 经测定,基
于高光谱的测定方法[6] 相对误差范围为 0. 71% ~
8. 36%,基于太赫兹的测定方法[30] 的相对误差范围

为 1. 70% ~ 10. 00%,本文测定方法利用可见光谱

段,相对误差范围为 0. 42% ~ 5. 96%。
由于不同品牌手机的摄像头在靶面类型、尺寸

等工艺参数上存在差异,其成像特性会对烟丝样品

的拍摄效果产生直接影响。 为验证本文所建模型

的鲁棒性,用 CTSegFormer 模型对国内外 5 种主流

品牌手机( iPhone、vivo、小米、华为、OPPO) 所拍摄

的同 一 组 烟 丝 的 语 义 分 割 结 果 如 图 9 所 示,
CTSegFormer 对不同手机拍摄同一组烟丝样品组分

占比测定结果见表 8。 由图 9 和表 8 可知,拍摄图

像质量主要影响模型对烟丝类型的识别精度和语

义分割的准确性。 从相对误差数据可以看出,各品

牌手机对应的测定误差大小与人眼主观评判的图

像质量基本排序一致。 因使用不同品牌手机拍摄

而引起的每一类烟丝占比预测的最大和最小相对

误差的差异分别为:叶丝 4. 90%,膨胀丝 2. 17%,薄
片丝 1. 37%,梗丝 2. 88%,在本文测定方法的相对

误差范围内,且远小于高光谱和太赫兹测定方法的

误差上限,说明本文所建模型 CTSegFormer 的鲁棒
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　 　 表 5　 有关损失函数的消融实验结果
Table

 

5　 Ablation
 

study
 

results
 

on
 

loss
 

functions %
模型 mIoU mPA PA1 PA2 PA3 PA4 PA5

CTSegFormer-Base(Focal) 75. 6 87. 0 87. 6 83. 9 83. 5 86. 8 93. 0
CTSegFormer-Base(GHM

 

)所有 ωι 在 1~ 2 范围自适应学习 75. 8 87. 4 87. 5 83. 2 82. 2 86. 2 93. 1
CTSegFormer-Base(GHM

 

)ω1 = 2,ω2 = 1,ω3 = 1,ω4 = 1 75. 7 87. 5 87. 1 84. 5 83. 3 85. 8 92. 7
CTSegFormer-Base(GHM

 

)ω1 = 1,ω2 = 2,ω3 = 1,ω4 = 1 75. 3 87. 1 87. 3 84. 2 83. 5 86. 4 92. 4
CTSegFormer-Base(GHM

 

)ω1 = 1,ω2 = 1,ω3 = 2,ω4 = 1 75. 8 87. 0 87. 6 84. 0 83. 2 86. 3 92. 1
CTSegFormer-Base(GHM)ω1 = 1,ω2 = 1,ω3 = 1,ω4 = 2 76. 1 87. 6 87. 9 84. 8 83. 9 88. 0 93. 5

表 6　 有关 Transformer 骨架大小的消融实验结果
Table

 

6　 Ablation
 

study
 

results
 

on
 

Transformer
 

backbone
 

sizes
模型 mIoU / % mPA / % PA1 / % PA2 / % PA3 / % PA4 / % PA5 / % 参数量 / M

SegFormer(Vit-B0) 62. 4 76. 4 79. 8 76. 2 72. 2 75. 9 77. 9 3. 7
SegFormer(Vit-B1) 68. 5 81. 1 82. 9 81. 9 77. 9 83. 9 79. 2 13. 7
SegFormer(Vit-B2) 70. 4 83. 9 83. 3 82. 6 79. 2 84. 2 80. 2 27. 4
CTSegFormer-Tiny 66. 2 80. 0 81. 7 81. 4 81. 2 76. 0 79. 7 6. 2
CTSegFormer-Small 72. 6 84. 9 85. 1 83. 4 83. 1 85. 9 87. 0 23. 4
CTSegFormer-Base 76. 1 87. 6 87. 9 84. 8 83. 9 88. 0 93. 5 37. 1

表 7　
 

CTSegFormer 对真实烟丝样品的组分占比测定结果
Table

 

7　 Results
 

of
 

component
 

proportion
 

analysis
 

in
 

real
 

tobacco
 

samples
 

by
 

CTSegFormer

编号 烟丝
种类

真实
质量 / g

实际组分
占比 / %

预测组分
占比 / %

绝对误差 / %
(误差源 1,误差源 2)

相对误差 / %
(误差源 1,误差源 2)

真实
样品 1

叶丝 0. 30 42. 86 42. 16 0. 70
(0. 21,0. 49)

1. 63
(0. 49,1. 14)

膨胀丝 0. 10 14. 29 14. 45 0. 16
(0. 09,0. 07)

1. 12
(0. 63,0. 49)

薄片丝 0. 20 28. 57 29. 09 0. 51
(0. 13,0. 38)

1. 79
(0. 46,1. 33)

梗丝 0. 10 14. 29 14. 31 0. 02
(0. 008,0. 012)

0. 14
(0. 06,0. 08)

真实
样品 2

叶丝 0. 40 40. 00 40. 17 0. 17
(0. 04,0. 13)

0. 42
(0. 10,0. 32)

膨胀丝 0. 20 20. 00 21. 19 1. 19
(0. 73,0. 46)

5. 96
(3. 65,2. 31)

薄片丝 0. 20 20. 00 19. 88 0. 12
(0. 05,0. 07)

0. 60
0. 265,0. 335)

梗丝 0. 20 20. 00 18. 86 1. 14
(0. 55,0. 59)

5. 70
(2. 75,2. 95)

真实
样品 3

叶丝 0. 40 57. 14 56. 33 0. 81
(0. 44,0. 37)

1. 42
(0. 77,0. 65)

膨胀丝 0. 1 14. 29 14. 21 0. 07
(0. 03,0. 04)

0. 49
(0. 23,0. 26)

薄片丝 0. 1 14. 29 15. 03 0. 74
(0. 22,0. 52)

5. 18
(1. 54,3. 64)

梗丝 0. 1 14. 29 13. 82 0. 46
(0. 31,0. 15)

3. 22
(2. 17,1. 05)

真实
样品 4

叶丝 0. 4 44. 44 44. 78 0. 34
(0. 11,0. 23)

0. 77
(0. 25,0. 52)

膨胀丝 0. 1 11. 11 11. 59 0. 48
(0. 26,0. 22)

4. 32
(2. 34,1. 98)

薄片丝 0. 2 22. 22 21. 77 0. 45
(0. 009,0. 441)

2. 03
(0. 04,1. 98)

梗丝 0. 2 22. 22 21. 86 0. 36
(0. 17,0. 19)

1. 62
(0. 77,0. 86)
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图 9　 5 种主流品牌手机拍摄同一组烟丝样品的原图像及语义分割结果
Fig. 9　 Original

 

images
 

and
 

semantic
 

segmentation
 

results
 

of
 

the
 

same
 

cut
 

tobacco
 

sample
 

photographed
 

by
 

five
 

mainstream-brand
 

mobile
 

phones
 

表 8　 CTSegFormer 对不同手机拍摄同一组烟丝样品的组分占比测定结果
Table

 

8　 CTSegFormer′s
 

measurement
 

results
 

of
 

component
 

proportions
 

for
 

the
 

same
 

set
 

of
 

tobacco
 

shred
 

samples
 

captured
 

by
 

different
 

mobile
 

phones

样品
真实
占比

iPhone vivo 小米 华为 OPPO
预测
占比

相对
误差

预测
占比

相对
误差

预测
占比

相对
误差

预测
占比

相对
误差

预测
占比

相对
误差

叶丝 31. 84 32. 64 2. 51 32. 54 2. 20 33. 49 5. 18 34. 10 7. 10 33. 98 6. 72
膨胀丝 8. 32 8. 41 1. 08 8. 49 2. 04 8. 19 1. 26 8. 12 2. 40 8. 59 3. 25
薄片丝 22. 64 22. 71 0. 31 22. 81 0. 75 22. 43 0. 93 22. 34 1. 33 22. 26 1. 68
梗丝 37. 20 36. 24 2. 58 36. 16 2. 80 35. 89 3. 52 35. 44 4. 73 35. 17 5. 46

性较好,具有可行性。

3　 结论

本文提出了基于 CTSegFormer 模型的烟丝组分

占比测定方法,以 SegFormer 为基础进行改进,并设

计了 MFPF、PAC 和 PDS 模块,EEAA 模块在引入少

量线 性 层 和 一 维 卷 积 层 的 前 提 下, 增 强 了

SwiftFormer[19]中加性注意力机制的特征提取能力,
在保持计算复杂度 O ( N) 的同时弥补了 Efficient

 

Self-attention 因特征维度放缩带来的性能下降。
PDS 模块则是引入了渐进式的双线性插值进行上

采样,恢复特征分辨率的过程中,能够更好地保留

烟丝的细节和边缘信息,同时多层监督信号能帮助

模型在不同特征层次上学到更丰富的特征表示,提
高模型的泛化能力并加速收敛过程。 同时,构建了

数据集 CTobaccoDataset-v1 用于评估模型性能,在该

数据 集 上 的 大 量 对 比 和 消 融 实 验 结 果 表 明,
CTSegFormer 在烟丝语义分割性能上优于主流模

型,所设计的模块能够有效提升模型性能,在此基

础上,测得烟丝组分占比测定误差小于 6%,验证了

该方法的有效性与可行性。 后续研究将进一步考

虑更多种类的烟丝样本,以提升模型在不同烟丝条

件下的泛化能力;同时,开展模型轻量化研究,以满

足实际检测场景中的部署需求。 此外,还将探索模

型在不同品牌烟丝之间的迁移应用,进一步提高方

法的适用范围和稳定性。
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Abstract:【Objective】 To
 

improve
 

the
 

efficiency
 

and
 

accuracy
 

of
 

component
 

proportion
 

measurement
 

for
 

tobacco
 

shreds. 【 Methods】 A
 

semantic
 

segmentation
 

model
 

named
 

CTSegFormer
 

is
 

proposed.
 

Taking
 

SegFormer
 

as
 

the
 

backbone,
 

the
 

model
 

designs
 

parallel
 

fusion
 

of
 

multiple
 

types
 

of
 

convolutions,
 

an
 

enhanced
 

efficient
 

additive
 

attention
 

mechanism,
 

and
 

a
 

progressive
 

deep
 

supervision
 

module.
 

It
 

achieves
 

effective
 

recognition
 

and
 

segmentation
 

of
 

four
 

categories
 

of
 

tobacco
 

shreds
 

including
 

lamina
 

shreds,
 

reconstituted
 

tobacco
 

shreds,
 

stem
 

shreds,
 

expanded
 

shreds,
 

as
 

well
 

as
 

stem
 

sticks.
 

On
 

this
 

basis,
 

accurate
 

measurement
 

of
 

tobacco
 

shred
 

component
 

proportions
 

is
 

realized,
 

and
 

a
 

tobacco
 

shred
 

component
 

measurement
 

dataset
 

is
 

constructed
 

for
 

testing
 

and
 

validation. 【 Results】
Compared

 

with
 

existing
 

semantic
 

segmentation
 

models,
 

CTSegFormer
 

achieves
 

the
 

highest
 

mIoU
 

in
 

tobacco
 

shred
 

segmentation
 

and
 

recognition.
 

Meanwhile,
 

the
 

relative
 

error
 

of
 

proportion
 

prediction
 

is
 

no
 

more
 

than
 

six
 

percent
 

when
 

testing
 

multiple
 

samples
 

with
 

different
 

component
 

ratios. 【Conclusion】The
 

proposed
 

CTSegFormer
 

model
 

can
 

be
 

well
 

applied
 

to
 

the
 

task
 

of
 

tobacco
 

shred
 

component
 

proportion
 

measurement,
 

and
 

it
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

monitoring
 

the
 

quality
 

of
 

finished
 

cigarettes.
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