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基于改进 YOLOv5 的卷烟品规展示视频检测研究
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摘　 要:
 

在卷烟营销管理中,精准统计烟草零售终端柜台中卷烟品规数量对于库存控制和产品陈列优化具有至关重要的作

用。 为了实现高效的卷烟产品识别与统计,本文提出了一种基于 YOLOv5 的轻量化卷烟品规展示视频检测方法。 首先,为了

降低模型复杂度,在 YOLOv5 中引入轻量化的 MobileNetV3 主干网络,以减少计算量和参数规模;其次,采用视频帧匹配技术

融合帧级检测结果,以确保跨帧目标的准确匹配和统计。 实验结果表明,相较于原始 YOLOv5-1 模型,在检测准确率几乎不

变的情况下,改进后的模型参数量减少了 87. 81%,计算量 (FLOPs) 减少了 89. 82%。 整体结果表明,本文方法在确保高精度

检测的同时,显著降低了计算开销,为卷烟品规的自动化统计与智能管理提供了有效的技术支撑。 此外,卷烟产品陈列位置

的可视化记录为工业企业的管理决策提供了有力支持,有助于优化库存管理与品规陈列布局。
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Abstract:
 

In
 

the
 

management
 

of
 

cigarette
 

marketing,
 

accurate
 

statistics
 

of
 

cigarette
 

quantity
 

in
 

the
 

counter
 

of
 

tobacco
 

retail
 

terminal
 

plays
 

a
 

vital
 

role
 

in
 

inventory
 

control
 

and
 

product
 

display
 

optimization.
 

In
 

order
 

to
 

achieve
 

efficient
 

cigarette
 

product
 

identification
 

and
 

statistics,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

video
 

detection
 

method
 

of
 

lightweight
 

cigarette
 

specification
 

display
 

based
 

on
 

YOLOv5.
 

Firstly,
 

in
 

order
 

to
 

reduce
 

the
 

complexity
 

of
 

the
 

model,
 

the
 

lightweight
 

MobileNetV3
 

backbone
 

network
 

is
 

introduced
 

in
 

YOLOv5
 

to
 

reduce
 

the
 

amount
 

of
 

calculation
 

and
 

parameter
 

size;
 

Secondly,
 

the
 

video
 

frame
 

matching
 

technology
 

is
 

used
 

to
 

fuse
 

the
 

frame
 

level
 

detection
 

results
 

to
 

ensure
 

the
 

accurate
 

matching
 

and
 

statistics
 

of
 

cross
 

frame
 

targets.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

YOLOv5-1
 

model,
 

the
 

parameters
 

of
 

the
 

improved
 

model
 

are
 

reduced
 

by
 

87. 81%
 

and
 

the
 

amount
 

of
 

calculation
 

(FLOPs)
 

is
 

reduced
 

by
 

89. 82%
 

with
 

almost
 

the
 

same
 

detection
 

accuracy.
 

The
 

overall
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

not
 

only
 

ensures
 

high-precision
 

detection,
 

but
 

also
 

significantly
 

reduces
 

the
 

computational
 

cost,
 

and
 

provides
 

effective
 

technical
 

support
 

for
 

the
 

automatic
 

statistics
 

and
 

intelligent
 

management
 

of
 

cigarette
 

quality
 

regulation.
 

In
 

addition,
 

the
 

visual
 

record
 

of
 

cigarette
 

product
 

display
 

location
 

provides
 

strong
 

support
 

for
 

the
 

management
 

decision - making
 

of
 

industrial
 

enterprises,
 

and
 

helps
 

to
 

optimize
 

inventory
 

management
 

and
 

product
 

specification
 

display
 

layout.
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0　 引　 言

卷烟零售业是全球消费品市场的重要组成部

分,其发展也与时代变化息息相关。 在卷烟的生产、
包装、运输和销售等各环节中,卷烟产品的管理与检

测具有重要作用[1] 。 然而,传统的卷烟管理与检测

方式主要依赖于人工检查和基于规则的图像处理技

术。 人工检查方法虽然灵活性较强,但效率低下且

容易受到疲劳和主观因素的干扰;基于规则的图像

处理技术通过固定算法检测卷烟外观,适应性明显

不足。 这些传统方式难以应对现代卷烟零售业对高

效性、精准性和智能化的更高要求。
在这种背景下,视频检测技术应运而生,成为解

决上述问题的有效途径。 与静态图像检测相比,视
频检测不仅可以利用时间序列信息实现对卷烟产品

的持续跟踪和识别,还能通过多帧数据融合提高检



测的稳定性和准确性[2] 。 深度学习的快速发展为

卷烟检测提供了新的解决方案。 文献[3]提出了一

种基于计算机视觉和机器学习的卷烟包装真伪鉴别

模型,通过图像处理和机器学习模型,实现了高准确

率的真伪卷烟包装鉴别。 文献[4]设计了一套由工

业相机、旋转编码器、光源和图像处理系统组成的工

业化系统,实现对卷烟烟盒商标纸表面缺陷检测。
然而上述模型并不具有计数和盘点的功能,且模型

复杂。 为了解决这些问题,文献[5]利用 Mask
 

R -
CNN 模型实现卷烟烟盒可视区域检测。 文献[6]提

出了一种改进的 YOLOV5 模型应用于复杂场景下

的卷烟烟盒识别任务。 文献[7]在 YOLOv3 模型的

基础上加入多空间金字塔池化结构。 文献[8]结合

深度残差网络 ( ResNet) 和自适应选择卷积网络

(SKNet),以提高烟盒识别的准确性和效率。 尽管

现有深度学习模型在静态图像的烟盒检测、分类和

规格识别方面取得了可观成效,但在动态视频场景

中的目标检测与追踪任务中仍存在明显不足。 与静

态图像检测相比,视频扫描货架具有显著优势。 视

频数据在多时间点上提供多样化视角和背景信息,
全面覆盖货架上卷烟不同位置,节省资源的同时有

效降低了漏检率,克服了依赖单一静态图像所带来

的局限性。 然而,现有深度学习方法在动态视频场

景下仍难以兼顾效率与精度。 此外,现有模型普遍

依赖大量内存和计算资源,进一步限制了其在移动

设备上的部署和应用。
为解决上述问题,本文对 YOLOv5 主干网络进

行了优化,采用了轻量化的 MobileNetV3[9] 结构。
MobileNetV3 通 过 深 度 可 分 离 卷 积 ( Depthwise

 

Separable
 

Convolution)可显著降低模型的计算复杂

度,同时保留了较强的特征提取能力。 这种优化降

低了模型的资源需求,提高对卷烟的适应性,使其更

适合在嵌入式设备和动态场景中运行。 此外,结合

图像处理技术,本文进一步实现了动态视频场景下

卷烟产品的高效检测与计数,有效提升了生产管理

效率。
综 上 所 述, 本 文 基 于 YOLOv5 框 架 和

MobileNetV3 网络,对卷烟视频检测与计数进行研究

与改进,主要贡献如下:
(1)构建常见卷烟数据集。 采集市场上常见卷

烟产品的数据,进行高质量标注,构建了一套适用于

深度学习的卷烟检测数据集。
(2)模型优化。 基于 YOLOv5 模型进行改进,

采用了轻量化的 MobileNetV3 结构对 YOLOv5 的主

干网络进行优化,提升模型在复杂背景环境下的性

能,降低了模型推理计算量,同时使其更加适合卷烟

检测任务。
(3)视频计数。 提出基于视频帧间匹配的计数

方法,解决了卷烟视频检测中目标计数的问题,实现

了高效、精准的视频目标计数功能。
(4)可视化界面。 提供了可视化界面以展示模

型的检测结果。
本研究为卷烟行业提供了一套智能化的视频检

测与计数解决方案,同时为深度学习技术在工业领

域的应用探索提供了重要借鉴。

1　 相关技术与理论

1. 1　 目标检测算法

目标检测是计算机视觉领域的核心任务之一,
旨在识别图像或视频中的目标对象。 当前目标检测

方法主要分为两大类:基于候选区域的检测方法

(Two-Stage)和单阶段检测方法(One-Stage)。 典型

的 Two-Stage 目标检测方法包括 R-CNN[10]系列,如
Fast

 

R - CNN[11] 、 Faster
 

R - CNN[12] 等。 Faster
 

R -
CNN 通过引入区域建议网络,有效提升了目标检测

效率。 然而,该类方法通常计算量较大,难以满足实

时性要求。 相比之下,单阶段检测方法摒弃了候选

区域生成步骤,直接回归目标类别与位置。 代表性

方法包括 YOLO(You
 

Only
 

Look
 

Once) [13] 系列、SSD
(Single

 

Shot
 

multiBox
 

Detector) [14] 等。 SSD 采用多

尺度特征融合方式,YOLO 框架则采用全局回归策

略,将目标检测任务转化为回归问题,具有更高的检

测速度。
YOLO 算法核心流程包含 3 个关键阶段。 首先

进行网格化空间划分。 随后,每个网格同步预测目

标的空间参数与语义信息。 最后,采用非极大值抑

制技术,从中筛选出置信度最高的边界框,并移除其

他冗余框,以确保最终检测结果的准确性和简洁性。
近年 来, YOLO 系 列 不 断 发 展[15] 。 然 而,

YOLOv5
 

仍具有明显优势。 首先,YOLOv5
 

相较于
 

YOLOv8
 

计算复杂度更低,虽然
 

YOLOv8
 

检测精度

提升,但其网络结构更深,推理速度较慢,难以在资

源受限的设备上高效运行。 此外,YOLOv5
 

的检测

框架更为稳定,经过长期优化和工程实践,YOLOv5
 

在
 

ONNX 等推理加速框架中兼容性较好[16] 。 因此,
本文选择

 

YOLOv5
 

作为基础检测框架,并结合轻量

化主干网络
 

MobileNetV3,以进一步提升在移动终端

设备下的检测性能和实时性。
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1. 2　 图像匹配算法

由于卷烟视频中存在烟盒目标密集、排列紧凑

的情况,传统的视频跟踪方法已难以有效应对,因此

采用了基于尺度不变特征变换 ( Scale - Invariant
 

Feature
 

Transform,SIFT)算法[17] 的图像特征匹配方

法。 SIFT 是一种经典的局部特征提取算法,能够从

图像中提取出显著性关键点,并在相邻帧之间进行

目标匹配。 在特征匹配过程中,使用快速最近邻搜

索库(Fast
 

Library
 

for
 

Approximate
 

Nearest
 

Neighbors,
FLANN) [18]来提高匹配效率。 FLANN 是一种高效

的算法,能够在较大的数据集中快速找到最接近的

特征点。 为了提高匹配的准确性,采用了最近邻比

率法(Nearest
 

Neighbor
 

Ratio
 

Test)对匹配质量进行

筛选。 在筛选出高质量的匹配点对后,进一步计算

单应性矩阵( Homography
 

Matrix) [19] 来实现目标框

的坐标变换。 单应性矩阵是描述图像几何关系的矩

阵,通过匹配点对推导出两帧图像之间的透视变换。
然而,由于图像中的某些匹配点可能存在误差,导致

计算不准确,为了剔除这些异常匹配点并提高结果

的准确性,引入了随机采样一致性( Random
 

Sample
 

Consensus,RANSAC) [20] 算法。 RANSAC 通过反复

随机选择匹配点对,计算单应性矩阵,从而剔除

错误匹配点,确保最终的目标框坐标变换具有较高

的鲁棒性和精度。
通过上述方法,能够在视频帧之间精确地匹配

目标框,从而有效避免重复计数或漏计。 这种方法

克服了传统视频跟踪方法在密集目标、遮挡等情况

下的局限性,从而实现高效准确的目标追踪与计数。

2　 所提算法

整体流程如图 1 所示。 首先,系统接收视频输

入并提取关键帧,关键帧的数量与视频长度成正比。
将提取的关键帧输入识别网络,进行卷烟检测。 随

后对检测到的目标框进行坐标转换与数据融合,确
保数据准确对齐。 最后,品规位置和数量信息以可

视化形式进行呈现,便于直观展示分析。

视频帧
输入

网络检测 目标框
变换与融合 可视化呈现

图 1　 算法工作流程

Fig.
 

1　 Algorithm
 

workflow

2. 1　 MobileNetV3 主干网络检测模块

传统 YOLOv5 框架中采用的 CSPDarkNet 主干

网络通过大量卷积模块提取特征,在计算资源上的

消耗 较 大。 本 文 在 YOLOv5 的 框 架 下 引 入

MobileNetV3 作为轻量化骨干网络,以提高特征提取

的效率。 网络整体架构如图 2 所示。
 

Backbone

640?640?3

输入

MobileNetV3
Block

block1

block6

block13

block15

Conv

Neck

Concat

Upsample

Conv

C3

Concat

Upsample

C3

Conv

Concat

C3

Conv

Concat

C3

Conv

Conv

Conv

80?80

40?40

20?20

Conv DWConv ConvSE
Block

ShortCut

MobileNetV3
Block

Head

图 2　 所提算法网络结构图

Fig.
 

2　 Network
 

structure
 

diagram
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
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　 　 主干网络(Backbone)包含多个 MobileNetV3 模

块 和 1 个 起 连 接 作 用 的 卷 积 模 块。 每 个

MobileNetV3 模块由 2 个 1×1 的普通卷积和 1 个深

度卷积以及 SE 注意力模块组成。 1×1 的普通卷积

用于改变特征图的深度。 深度卷积用于特征提取,
其通道数始终为 1,这减少了特征提取时卷积核的

深度,从而极大减少模型推理计算量。 SE 注意力模

块在识别过程中自动为特征图赋予权重,以加强对

关键特征的识别与关注,并提升模型对不同通道特

征的区分能力。 为了进一步减少计算量并加快模型

推理 速 度, MobileNetV3 模 块 在 设 计 时 采 用 了

Shortcut 结构。
 

特征融合网络( Neck) 和检测头 ( Head) 与原

YOLOv5 框架保持一致。 特征融合网络(Neck)处理

后,将多尺度的特征图传递到检测头( Head),实现

目标的分类和定位。 特征融合网络主要采用特征金

字塔网络(Feature
 

Pyramid
 

Network,
 

FPN)和路径聚

合网络( Path
 

Aggregation
 

Network,
 

PAN) 的组合结

构,通过自上而下和自下而上的特征融合方式,有效

捕捉不同尺度目标的特征信息。 其中,自上而下路

径用于增强高层语义信息对低层特征的指导能力,
自下而上路径则用于补充底层细节信息,提升小目

标的检测性能。 在检测头(Head)部分,网络通过多

尺度预测策略有效处理小、中、大目标的检测任务。
检测头通过设置多个不同尺度的输出层,结合锚框

机制和边界框回归,分别对多尺度特征图进行分类

和定位,输出目标的类别概率和位置坐标。 这种设

计提高了模型对目标大小差异的适应能力,使其在

多种复杂场景下都能保持良好的检测性能。 每个输

出层包含 1 个卷积层,用于进一步处理特征图,以生

成精确的检测结果。 在此过程中, 引入了
 

CIoU
(Complete

 

Intersection
 

over
 

Union)损失函数,用于优

化边界框。 这种多层次的优化策略,使得检测头在

实时性和精确性方面均表现出色。
2. 2　 基于特征匹配的目标框变换与融合方法

为解决多帧识别中的重复计数问题,本研究采

用了图像特征点匹配技术,通过在相邻视频帧之间

进行目标框的坐标变换与融合,去除重复信息,从而

准确追踪烟盒位置并计数。 具体而言,使用 SIFT 算

法进行特征提取,并结合 FLANN 进行高效特征匹

配,最后通过单应性矩阵实现目标框坐标的变换。
　 　 在完成目标框坐标变换后,进一步将变换后的

目标框与前一帧的目标框进行比较,通过计算交并

比来判断两者是否属于同一目标。 当交并比值大于

设定的阈值时,认为当前目标框与前一帧目标框为

同一目标,并进行融合;若未找到匹配的目标框,则
认为该目标为新目标,并将其加入追踪列表。 该算

法采用视频序列抽帧处理策略,通过对间隔采样的

非连续帧进行跨帧目标关联和时序上下文建模,在
降低计算量的同时有效地确保了目标位置的追踪精

度。
通过精准的目标框匹配与融合,该方法能够有

效减少因烟盒目标相似性或重复现象导致的计数误

差。 最终,变换与融合后的目标框及其类别信息被

输出为图像和文本文件,文本文件可供进一步分析

与处理;而将所有识别的目标框合成一幅完整图像,
可直观展示不同品规卷烟在视频中的位置分布与变

化趋势,为计数任务以及后续商业分析提供了可靠

支持。

3　 实验分析

3. 1　 数据集与实验平台

本实验数据来源于陕西省西安市卷烟销售点的

零售柜台拍摄视频,总计 43 条视频,涵盖市场上最

常见的 44 种卷烟品规。 卷烟随机进行摆放以尽可

能符合实际销售环境。 从这些视频中抽取图片 214
张,并使用

 

LabelImg
 

标注工具对其进行标注,形成

初始数据集。 在抽取的 214 张图片中,覆盖 44 种卷

烟品规,由于柜台陈列方式的随机性,每张图片中包

含的卷烟种类数量并不固定。 通过添加随机高斯噪

声、调整亮度、随机裁剪( Cutout)、随机旋转以及平

移和镜像的数据增强方法对初始数据集进行扩展,
最终得到的数据集共包含 1

 

926 张图像,采用 4 ∶ 1
的比例将数据集划分为训练集和测试集。

本文的实验环境基于 Windows
 

11 操作系统,硬
件配置包括

 

Intel
 

i7 - 13700KF
 

CPU
 

和
 

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4090D
 

GPU。 模型使用
 

Python
 

3. 8. 19
 

和
 

PyTorch
 

2. 2. 2
 

框架构建,CUDA
 

版本为 11. 8。
在训练过程中,模型的具体设置如下:迭代次数

为
 

600
 

次,批量大小(Batch
 

Size)为
 

16,初始学习率

设为
 

0. 01,并采用余弦退火机制动态调整学习率。
此外,训练过程中使用随机梯度下降优化算法对模

型参数进行优化。
3. 2　 评价指标

本文从以下方面对模型的综合性能进行评估:
精度(Precision,

 

P)、召回率(Recall,
 

R) 和均值平

均精度(mean
 

Average
 

Precision,
 

mAP)。 数学定义

公式如下:
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P = TP
TP + FP

r = TP
TP + FN

mAP = 1
N∑

N

i = 1
AP i

AP =∫1

0
P( r)dr

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ïï

(1)

　 　 其中, TP
 

表示正确检测到的正样本;FP 表示

错误检测到的正样本;FN 表示未被检测到的正样

本;N 表示数据集内样本类别总数。
平均精度(Average

 

Precision,
 

AP)
 

表示模型在不

同召回率值下精度的平均值。 通常 mAP@ X 则表示在

交并比(Intersection
 

over
 

Union, IoU) 阈值设定为 X%
时的mAP。 本文采用混淆矩阵(Confusion

 

Matrix)对各

个类别间的检测与分类效果进行可视化分析。
为了衡量模型的复杂程度,本文还从参数量

(Number
 

of
 

Parameters) 和浮点运算次数 ( Floating
 

Point
 

Operations,
 

FLOPs) 两个方面进行了量化分析。

3. 3　 实验结果分析

在本文构建的卷烟数据测试集上,所提出的检

测模型在 44 个卷烟类别上的平均检测精度 P 达到

0. 981,平均召回率 R 为 0. 971。 同时, mAP@ 0. 5 达

到 0. 988,而 mAP@ 0. 50 - 0. 95 为 0. 783。 结果表

明,该模型在大多数类别上的检测性能均达到较高

水平,能够有效区分不同卷烟品规。 检测结果如图

3 所示。 各类别间的混淆矩阵如图 4 所示,除背景

类(background)外,对角线元素均高于 0. 75,表明模

型在绝大多数类别上的检测精度较高。 其中,大部

分类 别 的 检 测 精 度 超 过 0. 95。 然 而, 编 号 为
 

FJQPL016
 

的卷烟品规由于样本数量较少(仅为其

他品规卷烟的四分之一),检测精度相对较低,未超

过 0. 8。 值得一提的是,即便使用 YOLOv5 - s
 

和
 

YOLOv5-l
 

版本,该类别的检测精度仍未超过 0. 8,
这进一步验证了样本分布不均衡对模型检测精度

的影响,表明在小样本类别上仍存在一定的优化空

间。

（a）视频帧 （b）该帧检测结果
图 3　 检测结果展示

Fig.
 

3　 Display
 

of
 

test
 

results

　 　 为了验证本文所提出模型在性能和复杂度上的

优势,将其与原 YOLOv5 中的 s(small)和 l( large)版
本进行对比分析,结果见表 1。 实验结果表明,在保

证检测精度基本一致的前提下,本文模型显著降低

了计算复杂度和参数规模。 其中,与 YOLOv5-s 相

比,计算量 FLOPs 减少了约 31. 90%,参数量减少了

约 20. 78%;而与 YOLOv5-l 相比,计算量减少了约

89. 82%,参数量减少了约 87. 81%。 这一结果表明,
引入 MobileNetV3 主干网络可有效降低模型复杂

度,同时保持较优的检测性能,使得模型在资源受限

的环境下(如嵌入式设备或移动端应用)具备更强

的部署能力。

表 1　 各模型性能和复杂度对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

performance
 

and
 

complexity
 

of
 

different
 

models

模型 精度 (P) 召回率(R) mAP@ 0. 5 mAP@ 0. 50 - 0. 95 参数量 FLOPs

所提模型 0. 981 0. 971 0. 988 0. 783 5
 

652
 

790 11. 1

YOLOv5-l 0. 981 0. 977 0. 990 0. 784 46
 

364
 

464 109. 0

YOLOv5-s 0. 980 0. 967 0. 982 0. 781 7
 

135
 

600 16. 3

　 　 为了统计整个视频中的卷烟类别数量,本文采

用视频帧匹配技术对帧级检测结果进行融合,以获

得视频级的统计结果。 在测试集上的实验表明,最
终统计得到的视频级检测准确率达到 97. 75%,且

漏检率为 0。 该结果表明,本文方法能够从视频中

高效提取并准确统计目标类别,进一步验证了其在

视频数据分析任务中的有效性和优越性。
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图 4　 混淆矩阵

Fig.
 

4　 Confusion
 

matrix

3. 4　 实验结果界面展示与应用

本研究通过展示界面以更直观地呈现视频级别

的检测结果,如图 5 所示。 通过该界面,用户可以清

晰地看到每个卷烟品规在视频中的实际分布情况。
可视化界面不仅提供了直观的统计结果展示,还能

够辅助卷烟工业企业更有效地进行库存管理和营销

策略优化。 具体阐释如下。
(1)实现库存监测,提供决策依据:利用本研究

的视频检测技术,能精准识别零售终端柜台上不同

品规的库存数量,提升库存盘点效率和准确性的同

时,帮助工业企业了解产品的销售状态,合理调整投

放节奏,确保产品的库存保持在合理水平。

图 5　 实验结果界面展示

Fig.
 

5　 Experimental
 

result
 

interface
 

display

　 　 (2)终端陈列指导与优化:本研究的视频检测

可视化界面能够直观反映各种品牌卷烟在零售终端

销售区域的摆放情况,使管理者能够定期检查各种

及竞品卷烟陈列情况,从而准确分析不同品规的陈

列方式对消费者的购买决策的影响,指导卷烟以更

优的陈列方式进行展示,有助于提升品牌形象,促进

销售。
 

(3)精准营销指导:通过分析零售终端不同产

品的陈列方式、库存等信息,为工业企业制定营销策

略、调整产品结构提供数据支撑,使营销策略更加精

准有效,提高销售效率。

4　 结束语

本文围绕卷烟品规展示检测任务,提出了一种
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基于深度学习的视频级卷烟展示检测方法。 通过改

进 YOLOv5 模型并引入 MobileNetV3 主干网络,保证

高检测精度的同时,大幅降低了计算复杂度,使模型

更适用于实际业务场景。 此外,结合视频帧匹配技

术,对帧级别的检测结果进行融合,以统计整个视频

中的卷烟品规数量。 实验结果表明,该方法在卷烟

数据测试集上达到了 97. 75% 的视频级检测准确

率,证明了其在实际应用中的有效性。
此外,可视化界面为卷烟工业企业提供了基于

数据驱动的决策支持,这对于优化卷烟的库存控制、
陈列布局以及营销策略等应用具有重要意义,有助

于进一步提高管理效率和市场响应能力,从而在激

烈的市场竞争中占据有利位置。 未来,研究可进一

步结合多摄像头数据融合、时序分析等技术[21] ,以
提升系统的智能化水平,为卷烟及相关行业的智能

管理提供更加高效、精准的解决方案。
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