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基于无监督深度神经网络的卷烟小包拉线缺陷视觉 
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摘要：目的 为减少 ZB47 包装机小包拉线缺陷投诉，基于无监督深度神经网络构建一种小包拉线缺陷

视觉智能检测方法。方法 首先，在 ZB47 包装机 CH 转塔部位设计并加装小包图像采集装置，获得实时

高清晰度小包图像。其次，将小包图像根据拉线位置进行固定位置的裁剪，从而减轻不同工况的环境背景

影响并且加快检测速度。然后，构建自编码器–编码器结构的主干网络，同时叠加生成对抗网络中的判别

器模块组成缺陷判别模型，并综合采用图像间、图像隐空间以及图像特征间的信息构建模型的损失函数。

最后，使用裁剪后的正常小包拉线图像对构建的缺陷判别模型进行训练，并基于所有的正常小包图像得

到异常阈值。结果 实际验证阶段，待检测图像的得分大于异常阈值即判断为异常图像，触发 CH 转塔

部位的小包剔除装置将该缺陷小包剔除。生产现场测试表明，所提方法可以对典型小包缺陷进行快速准

确检测，缺陷检测准确率为 99.99%。结论 该方法能够满足生产现场卷烟小包拉线缺陷检测的准确性和

实时性要求。 
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Vision Intelligent Detection Method of Cigarette Packet Tear Tape Defects Based on 
Unsupervised Deep Neural Network 

ZHU Li-ming, WANG Wei, FAN Xia-ping, WANG Wen-bo, XU Xin, XU Xiao-shuang 

(China Tobacco Zhejiang Industrial Co., Ltd., Hangzhou 310024, China) 

ABSTRACT: The work aims to construct a vision intelligent detection method for cigarette packet tear tape defects based 
on the unsupervised deep neural network to reduce the complaints of cigarette packet tear tape defects for the ZB47 
packaging machine. First, the cigarette packet image acquisition hardware acquisition device at the CH turret position of 
the ZB47 packaging machine was designed and installed to obtain real-time high-precision small packet images. Second, 
the cigarette packet image was cropped at a fixed position according to the position of the tear tape, thereby reducing the 
effects of the environmental background of different working conditions and speeding up the detection speed. Then, 
the backbone network of the autoencoder-encoder structure was constructed, and the discriminator module in the genera-
tive adversarial networks was added to form the defect detection module. The loss function of the model was constructed 
according to the information between the images, the latent space and the features of the images. Finally, the cropped 
normal cigarette packet transparent paper images were used to train the constructed defect detection model, and the ab-
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normal score threshold was obtained based on all normal cigarette packet images. In the actual verification stage, if the 
score of the detected image was greater than the abnormal score threshold, it is judged to be an abnormal image, and the 
cigarette packet removal device at the CH turret position was triggered to remove the defective cigarette packet. The test 
at production site showed that the proposed method could quickly and accurately detect the cigarette packet tear tape de-
fects with an accuracy rate of 99.99%. The method can meet the dual requirements of the actual production process for 
detection accuracy and detection speed of cigarette packet tear tape defects. 
KEY WORDS: cigarette packet tear tape; generative adversarial networks; autoencoder; vision intelligent detection 

卷烟制造环节中，相较于人工缺陷检查，采用机

器视觉的缺陷智能检测方法具有检测速度快、检测准

确性高等优点。机器视觉的缺陷智能检测方法已逐步

在烟梗切丝质量检测[1]、爆珠缺陷检测[2-4]、滤棒数量

检测[5]、烟支接装质量检测[6]、中速包装机小包透明纸

缺陷检测[7-8]、条盒缺陷检测[9-11]、烟箱缺条检测[12-13]、

烟草品牌检测 [14]等多个场景进行了成功应用。国产

ZB47 是一种生产速度为 550 包/分钟的高速包装机，

是“十三五”期间烟草期间行业重大技术装备，目前已

在 19 家中烟工业公司广泛使用。该机型已有小包外

观检测、条盒外观检测等成功应用，但是小包外观

检测主要利用模板匹配方法对未包装透明纸的小包

进行缺陷检测，包装好透明纸的小包外观检测仍处

于在线监控盲区，实际生产过程会出现无拉线、拉

线高/低等小包拉线质量缺陷和投诉。由于安装图像

采集装置物理空间制约，以及检测算法极高的实时

性和准确率要求，针对 ZB47 高速包装机包装好透明

纸的小包拉线缺陷检测未见相关研究和成功应用的

报道。针对仅有极少量缺陷样本，以及极高的检测

实时性和准确率要求的 ZB47 高速包装机小包拉线

在线检测场景，亟需研发一套基于无监督深度学习

的小包拉线缺陷智能检测装置，实现小包拉线缺陷

的实时检测和联动剔除。 

1  小包图像采集装置设计 

为了保证含有拉线缺陷的小包能被及时发现并

剔除，需要在剔除装置之前进行小包图像采集和缺

陷检测。ZB47 高速包装机 CH 转塔部位位置狭小且

处于半封闭空间，该处小包已经包好透明纸及拉线，

但还未经过整容器进一步烫平美容，CH 转塔部位

的剔除位置位于转轮转盘正中位置，需要在前一个

工位进行小包图像采集装置的设计和安装，并完成

小包图像的采集和缺陷检测。CH 转塔部位的工位

见图 1。 
图中 1 号工位为检测位，实现小包图像采集和缺陷

检测，并给出剔除反馈；2 号工位为剔除位，实现缺陷

小包的及时剔除；3 号工位为整容器入口位置。 
由于 CH 转塔部位位置狭小且属于半封闭空间，

没有足够的物理空间安装支架、工业相机和光源，

 
 

图 1  CH 转塔部位的工位示意图 
Fig.1 Schematic diagram of station of the CH turret 

 
最终安装位置选取在转轮外部台阶上。此时工业相机

到小包的直线距离为 380 mm 左右，通过多次现场测

试最终选用 130 万像素彩色工业相机、25 mm 工业镜

头和定制光斑直径为 60 mm 的 LED 聚光光源（光源

采用低角度打光），安装位置见图 2。 
小包在转塔部位转盘的位置状态可以分为 2 种：

工位处和工位之间运动处。当 CH 转盘将烟包输送到

1 号工位时，会有一个短暂停留，利用该时间进行小

包图像采集，采集的图像发送至系统后台，并由缺陷

视觉智能检测方法进行缺陷检测，对于有缺陷的小

包，系统将剔除信号发送给包装机 ZB47 电控系统。 

2  小包图像缺陷检测算法设计 

ZB47 高速包装机其生产速度 550 包/分钟，烟包在

CH 转盘上每转动一个工位的时间周期约为 200 ms。该

时间内需要执行工业相机触发拍照、图像缺陷检测算

法模型运算、给电控系统输出剔除信号等。采用相机

千兆网 GigE 接口传输图片时，各个操作预估耗时见

表 1。 
ZB47 高速包装机小包实际生产过程中，因前期

未进行小包拉线图像采集，通过上述设计的小包图像

采集装置，实现了小包拉线图像的数字化表征和存

储，但收集的图像数据主要为正常小包拉线图像样 
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图 2  CH 转塔部位的图像采集装置示意图 
Fig.2 Schematic diagram of image acquisition device at the CH turret 

 
表 1  转盘单个转动周期内各个操作的预估耗时表 

Tab.1 Estimated time consumption of each operation in a single rotation cycle of the turntable 

阶段 系统操作 预估耗时/ms 

触发损耗 模盒到位后到触发拍照时间间隔 10～30（可移动传感器位置调节） 

相机内部 
相机曝光 1（图片越清晰耗时越长） 

相机曝光后存储到相机存储器（需要存储时） 1～5（受图片大小影响） 

IO 
图片从相机传输到工控机（TCP） 5～10（受图片大小影响） 

向 ZB47 电控系统写入剔除信号 1～5 

算法模型 深度神经网络算法模型识别 50 以内（受图片大小影响） 

工控程序 工控程序协调运算 5～30 

 
本，缺陷小包拉线图像样本主要靠市场投诉积累，数量

极少。同时由于包装机生产速度快，在对缺小陷小包进

行实时检测和剔除时，需要缺陷检测算法具有很高的实

时性（小于 50 ms）。ZB47 高速包装机小包拉线缺陷检测

需要解决缺陷图像样本少和缺陷检测实时性高等问题。 
有监督缺陷检测算法的网络结构较深，使得其检测

速率较慢，很难满足工业生产场景较高的实时性需求。

对于仅有极少量缺陷样本的快速缺陷检测场景，无监督

缺陷检测算法能够很好地解决缺陷图像样本少和缺陷

检测实时性高的问题[15]。文中提出一种只使用小包正常

图像样本的无监督深度学习缺陷检测算法，实现了卷烟

制造过程小包拉线缺陷的精准实时检测和定位。 

2.1  基于生成对抗网络和自编码器的缺陷

检测模型 

文中提出的无监督深度神经网络小包拉线缺陷 

检测算法结构（见图 3）包括自编码器（AE）和生

成对抗网络（GAN）2 部分。所提小包拉线缺陷检

测算法由 3 个子网络组成，第 1 个子网是自编码器

网络，由 1 个编码器和 1 个解码器组成，用来学习

正常卷烟小包图像的分布。编码器 Ge 读取输入的

小包原始图像 x，通过计算得到对应的隐空间值 z，
之后通过解码器 Gd 得到其重构后的图像 x；第 2

个子网是一个编码网络，由 1 个编码器组成，将重

构的图像 x 输入到编码器 E 中得到其对应的隐空

间值 z（ z和 z 具有相同的维度），从隐空间的层

面上判别缺陷，大大降低数据维度从而能够提高判

别的效率和准确率；第 3 个子网是一个鉴别网络，

由 1 个标准 GAN 网络结构的判别器组成，通过判

别器 D 区分原始图像 x和重构图像 x的差异，通过

对抗训练来使得自编码器能够较好地拟合正常卷

烟小包的分布。  



·276· 包 装 工 程 2022 年 9 月 

 

 
 

图 3  无监督深度神经网络的小包拉线缺陷检测算法结构 
Fig.3 Algorithm structure of cigarette packet tear tape defect 

 detection algorithm based on unsupervised  
deep neural network 

 
无监督深度学习小包缺陷检测模型采用 3 个损失

函数来进行综合训练。首先基于输入图像 x和重构图像

x 的差异定义图像间的重构损失函数，保证了自编码

器能够学习到输入图像的语义信息，其定义如下： 

oss1 1= E [ ( )]D EL x G G x   (1) 

式中： 1E 为 L1 范数（即曼哈顿距离）；

[ ( )]D EG G x 为重构后的图像 x。 
然后基于 EG 输出的隐空间 z 和编码器 E 输出的

z定义编码器损失函数，从隐空间的层面使 2 个编码

器能够学习到相同的特征表达，其定义为： 

oss2 2= E ( ) ( )EL G x E x   (2) 

式中： 2E 为 L2 范数（即欧式距离）； ( )EG x 为

GE 输出的隐空间 z ； ( )E x 为编码器 E 输出的 z。 
最后基于第 3 个子网的判别器 D 定义对抗损失

函数。不同于原始 GAN 中通过判别器 D 的输出值来

更新编码器 GE，采用根据判别器 D 中的内部特征表

示更新编码器 GE，以增强对卷烟小包特征的提取。

由于神经网络越靠后的层所提取的特征越能代表图

像的高维属性，采用判别器 D 倒数第 2 层特征之间

的差异来组成损失函数，公式为： 

oss3 2E ( ) ( )L f x f x    (3) 

式中：f(x)为输入图像 x 在判别器 D 倒数第 2 层

的特征表征；f'(x)为重构图像 x在判别器 D 倒数第 2
层的特征表征。由于判别器 D 的网络结构较为复杂，

从特征层面上定义损失函数以增强模型的鲁棒性。 
基于这 3 个损失函数便组成了小包缺陷检测算

法模型的综合损失函数： 

osscom 1 oss1 2 oss2 3 oss3=L w L w L w L    (4) 

式中：w1、w2 和 w3 用来调整各个损失对于模型

训练的影响，需要在实际的工况条件下进行调整。 

在训练的第 1 阶段，第 3 个子网的判别器被冻

结，第 1 个子网的自编码器和第 2 个子网的编码器

首先寻找正常数据和异常数据出现差异的最佳隐空

间，从而可以根据图像间对应隐空间的不同来判断

是否有缺陷。在第 2 个训练阶段，固定第 1 个子网

的自编码器和第 2 个子网的编码器参数，第 3 个子

网的判别器利用原始图像和生成图像之间的差异进

行缺陷区域定位。无监督深度学习小包缺陷检测算

法整体框架见图 4。 

 

 

 
图 4  无监督深度神经网络的小包缺陷检测算法总体框架 

Fig.4 Overall framework of cigarette packet tear tape  
defect detection algorithm based on unsupervised  

deep neural network 

 
2.2  小包图像处理与缺陷检测 

对于采集到的卷烟小包图像，由于生产环境的不

同，其图像中包含着大量的背景因素。这些与检测主

体无关的背景因素不仅会增加模型的运算量，同时也

会干扰模型的检测，从而导致模型的准确度下降。 
卷烟小包生产过程中，采集到的图像中卷烟小包

的位置是相对固定的。采取固定裁剪框将缺陷可能存

在的拉线区域裁剪下来，从而较好地消除环境因素的

干扰，并使得模型集中在缺陷可能存在的主体区域。

基于裁剪后的有效区域正常卷烟小包图像构建训练

集，进行上述缺陷检测模型的训练，并根据所有正常

卷烟小包图像的异常分数值综合制定正常图像的异

常分数阈值。在检测阶段，根据上述异常分数的定义，

计算待检测图像的异常分数，将异常分数值与制定的

异常分数阈值相比较，如果超过了异常分数阈值则待

检测图像存在缺陷，向包装机电控系统发出剔除信

号。小包拉线缺陷检测流程见图 5。 

3  数据验证与结果分析 

3.1  试验数据准备 

选取某卷烟厂 ZB47 高速包装机采集的卷烟小包

图像进行缺陷检测方法有效性验证。通过数据甄别，

选取 200 张正常的卷烟小包图像构成训练集，500 张

含有正常及异常卷烟小包图像构成测试集（其中正常 
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图 5  小包拉线缺陷检测流程 

Fig.5 Flow chart of cigarette packet tear tape defect detection 

 
小包图像 454 张、异常小包图像 46 张）。正常和异常

卷烟小包图像见图 6，其像素大小为 1 280×1 024×3。 

3.2  模型离线训练 

小包拉线缺陷智能检测模型训练 100 轮，训练样

本的数量 batchsize 取为 64，采用 Adam 作为深度

学习优化器， Adam 中学习率 =0.000 2rl ，动量

1=0.5 、 2 =0.999 。式（4）中 1w 、 2w 和 3w 分别为

50、1 和 1。在隐空间 z 上定义异常分数，隐空间 z
的维度为 128 维。模型使用 Python 中的 Pytorch 框

架实现，Python 版本为 3.6，Pytorch 版本为 1.6。
模型在 RTX 2080Ti GPU 下进行训练，检测一张图像

的平均时间为 3.18 ms，异常分数阈值为 0.25。 
随着训练轮次的增加，缺陷智能检测模型的重构

能力逐渐增强、重构的图像逐渐清晰，当训练到 100
轮时，重构图像与原始图像已经非常接近，几乎能够

达到以假乱真的效果。各个训练轮次模型对原图的重

构效果见图 7。 

 
 

图 6  正常与异常卷烟小包图像 
Fig.6 Images of normal and abnormal cigarette packets 

 
训练过程中各个损失函数的变化曲线见图 8。（其

中损失函数 oss3L 是一个对抗损失，是在和判别器对抗

训练，所以其变化曲线的波动与 oss1L 、 oss2L 变化曲线

的波动不一致。） 

3.3  模型离线测试 

利用 500 张小包图像（其中正常小包图像 454 张、

异常小包图像 46 张）的测试数据进行缺陷智能检测

模型离线验证，模型的准确率、误报率、漏报率等指

标定义如下。 
TP 为图像实际无杂物，且检测算法判断无杂物。

FP 为图像实际有杂物，但检测算法却没报警，即漏报。

FN 为图像实际无杂物，但检测算法却报警，即误报。

TN 为图像实际有杂物，且检测算法正确报警。 
模型准确率，即检测正确的图像样本数与总图像

样本数的比值，计算见式（5）。 

P N
CC

P N P N

100%T TA
T T F F


 

  
  (5) 

漏报率（负样本），即漏报的有杂物图像样本数

与实际有杂物图像样本数的比值，计算见式（6）。 

P
PR

P N

100%FF
F T

 


    (6) 
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a  原图                                  b  0 轮 

   
c  40 轮                              d  100 轮 

 

图 7  模型训练过程中模型对于原图的重构图 
Fig.7 Reconstruction diagram of model in training process 

 

 
 

图 8  小包拉线缺陷检测模型训练过程的损失函数进化曲线 
Fig.8 Loss function evolution graph in training process of cigarette packet tear tape defect detection model 
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误报率（正样本），即误报的无杂物图像样本数

与实际无杂物图像样本数的比值，计算见式（7）。 

N
NR

N P

100%FF
F T

 


    (7) 

小包拉线缺陷智能检测模型的各个评价指标见

表 2。 
 

表 2  小包拉线缺陷智能检测模型的评价结果 
Tab.2 Evaluation result of cigarette packet tear  

tape defect detection model 

准确率/% 
漏报 
个数 

漏报率
/% 

误报 
个数 

误报率
/% 

99.4 0 0 3 0.66 

 
从离线测试结果可以得出，缺陷智能检测模型的

漏报率和误报率都较低，分别为 0%和 0.66%，模型

的准确率维持在一个较高的水平，达到了 99.4%，能

够满足实际生产的检测要求。 

3.4  生产现场应用 

在生产现场工控机（带 RTX 1050Ti GPU）进行

小包拉线缺陷智能检测模型的部署，并开发了具备实

时监控、历史查询、模型训练、系统设置等功能的小

包缺陷检测系统，软件界面见图 9。无拉线、拉线偏

移、透明纸破、包装纸破、轧包等典型缺陷见图 10。 

 
 

图 9  小包缺陷检测系统界面 
Fig.9 Interface of the cigarette packet defect detection system 
 

经过 3 个月的现场测试，系统对 7 697 402 张样

本图像进行了在线检测，共检出了 4 433 张缺陷样本

图像，通过工艺专家核对，仅发现 21 张误报缺陷样

本图像。误报集中在拉线偏移缺陷，说明算法对拉线

微小偏移的检测仍有进一步优化空间。 
现场测试共产生 769 万多张判断为正常的小包

图像，如此大量的小包图像数据无法直接进行人工核

对，只能通过产品流向市场后的投诉追溯来间接反映

是否存在漏报。通过综合市场投诉的追溯分析，未发

现该机台检测区域有不合格小包流向市场。 

 

 
 

图 10  检测出的典型小包缺陷图像 
Fig.10 Defect picture of typical cigarette packet detected 
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综上所述，在文中算法的现场测试期间，共完

成 7 697 402 张样本图像的在线检测，仅发生 21 次

误报，且未发生对应机台待检区域不合格小包的市场

投诉。构建的小包拉线缺陷检测系统可以对无拉线、

拉线偏移、透明纸破、包装纸破、轧包等典型小包缺

陷进行及时准确检测，有效弥补了小包透明纸拉线外

观检测的在线监控盲区。 

4  结语 

针对卷烟小包拉线缺陷视觉检测问题，提出一种

基于生成对抗网络和自编码器的智能检测方法。该模

型仅需要正常卷烟小包图像，避免了模型训练对大量

缺陷图片数据的需求。通过自编码器子网络对原图像

进行重构，并通过一个单独的编码器网络将图像映射

到低维空间。综合采用图像间、图像隐空间和图像特

征间的信息对模型进行训练，能够从多个角度对卷烟

小包存在的异常情况进行准确判别。经过生产现场实

验验证，该方法能够在极短的检测时间内准确地对卷

烟小包拉线缺陷进行检测，满足卷烟生产现场对小包

缺陷检测准确度和检测速度的双重要求。 
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