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摘要：目的 为快速准确地鉴别多品牌卷烟真伪，提出一种基于视觉词袋模型提取烟盒胶痕图像特征的

鉴别方法。方法 首先，利用自主设计的多光源胶痕采集装置获取烟盒内部的胶痕图像，通过图像处理

技术去除原始图像的部分背景后得到胶痕图像样本；然后，从胶痕图像样本中提取尺度不变特征转换

（SIFT）特征，并用 K-Means 算法对特征聚类生成视觉词典；再依据视觉词典的视觉单词直方图特征

集对胶痕图像进行训练分类，从而达到鉴别卷烟真伪的目的。结果 以 10 种真品包装机型生产的烟盒胶

痕图像以及假冒烟盒胶痕图像为对象，烟盒样品涉及 64 个卷烟品牌，对 360 张胶痕图像分类测试，得

到真伪识别率为 97.22%，每个样本平均鉴别时间为 0.05 s。结论 提出的方法采集胶痕图像简便、真伪

鉴别效率和准确率高，并适用于多种卷烟品牌。为提高真伪卷烟鉴别效率、准确率和通用性提供了技术

支持。 
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ABSTRACT: The work aims to propose a method based on visual word bag model to extract the features of plastic marks 
in cigarette packets to quickly and accurately identify the authenticity of multi-brand cigarettes. Firstly, a self-designed 
multi-light source glue mark acquisition device was used to obtain the glue mark image inside the cigarette packet, and the 
glue mark image sample was obtained after removing part of the background of the original image by image processing 
technology. Then, scale invariant Feature conversion (SIFT) features were extracted from the glue mark image samples, 
and K-Means algorithm was used to cluster the features to generate a visual dictionary. Then, according to the visual word 
histogram feature set of the visual dictionary, the glue mark images were trained and classified, so as to identify the au-
thenticity of cigarette. In this paper, 10 samples of authentic cigarette packets and counterfeit cigarette packets of 64 cig-
arette brands were taken as the objects. The classification test of 360 cigarette packet images showed that the authenticity 
recognition rate was 97.22%, and the average identification time of each sample was less than 0.05 s. The above method is 
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simple to collect glue marks, has high authenticity identification efficiency and accuracy, and is suitable for a variety of ciga-
rette brands. It provides technical support for improving the efficiency, accuracy and universality of authenticity identification. 
KEY WORDS: cigarette authenticity identification; visual word bag model; glue mark image; visual word histogram 

烟草是国家和地方财税的重要来源，而卷烟是最

主要的烟草制品。制造和销售假冒伪劣的卷烟产品将

严重影响国家财政收入和市场秩序，并对个人健康造

成危害。因此，鉴别检验卷烟真伪对加强烟草专卖管

理，防止假冒卷烟流入市场具有重要意义[1]。 
目前，鉴别卷烟真伪的方法主要分为感官检验

法、物化仪器检验法和机器视觉检验法。感官检验法

依赖于检测人员根据自身的经验知识，从包装、烟支、

烟丝和吸味等多个方面对待测样品进行人工鉴定，是

实际检验中最常用的方法[2-4]，但该方法存在主观性

强、缺乏科学性、耗费人力、检测效率低等缺点。物

化仪器检验法是利用现有的专用检验设备对卷烟的

理化性质进行测定，然后通过数据处理及分析技术判

别卷烟真伪[5-8]。物化仪器的引入提高了卷烟真伪鉴

别工作的客观性和科学性，然而该方法检测时间较

长，部分仪器操作复杂，检测效率有待提升。近年来，

随着人工智能的快速发展，以图像采集系统模拟人眼

的视觉感知功能，通过计算机对图像进行处理、分析

和识别的机器视觉技术成为卷烟真伪鉴别领域新的

研究方向。钟宇等[9]使用扫描仪采集 3 个品牌真伪卷

烟的包装图像，并提取图像的特征向量，然后通过相

似性度量模型和机器学习模型分别对待测样品进行

真伪判别，其中机器学习模型的总鉴别准确率约为

98%。同样针对卷烟的外包装，肖楠等[10]结合高分辨

率神经网络和注意力机制对约 20 个品牌的卷烟包装

图像进行识别，通过深度学习技术自动提取图像关键

特征，以此实现卷烟包装真伪检测，鉴别准确率最高

可达 97%。李海燕等[11]将 Inception 和 ResNet 2 种卷

积神经网络结构相结合得到新的卷烟鉴别模型

IRCNN，该模型可以提取得到更深层次的卷烟包装图

像特征，最终实现 3 个卷烟品牌的真伪鉴别率为

99.88%。上述研究表明，机器视觉检验法准确率高且

操作便捷，可显著提高卷烟真伪鉴别效率，具有很大

的应用价值。然而，该方法局限于卷烟包装外观检测，

构建的模型仅针对一部分品牌或规格的卷烟包装，面

对繁杂的包装样式和不断革新的包装设计，方法的通

用性受到极大限制。 
相较于卷烟外观的多样化，卷烟包装工艺较为稳

定。据统计，全国中烟工业在使用的包装机型目前主

要有 14 种，对应着包装内侧的粘胶痕迹也是 14 类。

这些形状、大小各异的胶痕特征的图像识别研究目

前未见报道，但其他领域有大量相似研究。如刘晓

琳等[12-13]先后提出 RGB 颜色空间的胶痕图像自动识

别算法和基于改进简化脉冲耦合神经网络模型的机

场跑道胶痕图像分割算法，实现了更高的胶痕检测精

度。以上研究启发了对烟盒胶痕图像的研究思路，可

以依托计算机视觉和机器学习方法，建立烟盒胶痕图

像的分类模型。由此，上千种卷烟品牌的真伪鉴定简

化为数十种机型的烟盒胶痕图像的识别和判断，使得

卷烟真伪鉴定模型具有更广泛的通用性和更长时间

的延续性。 
基于此，本文以烟盒胶痕图像采集设备采集的真

假胶痕图像为实验样本，将卷烟真伪鉴别问题转化为

胶痕图像的分类问题。该方法首先对胶痕图像进行预

处理得到胶痕图像样本；然后从胶痕图像样本中提取

尺度不变特征转换（Scale Invariant Feature Trans-
form，SIFT）特征，并用 K-Means 算法对特征聚类

生成视觉词典；再依据视觉词典的视觉单词直方图特

征集对胶痕图像进行分类训练，从而达到鉴别多品牌

卷烟真伪的目的。 

1  研究方法 

图 1 显示了基于视觉词袋模型提取胶痕特征的

卷烟真伪鉴别流程，包括胶痕图像采集、胶痕图像样

本产生、视觉词袋模型提取胶痕特征和卷烟真伪鉴别

4 个步骤。 
 

 
 

图 1  基于视觉词袋模型提取胶痕特征的 
卷烟真伪鉴别流程 

Fig.1 Flow chart of cigarette authenticity  
identification based on visual word bag model 
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1.1  胶痕图像采集 

胶痕图像采集包括胶痕图像装置设计、装置参数

设置和图像采集步骤。在卷烟工业生产中，卷烟包装

材料的黏接使用白乳胶、热熔胶作为黏接胶。黏接胶

为透明、无色状态，撕开卷烟包装后，透过这层胶痕

可以显示出卷烟包装材料所使用的卡纸底色，难以通

过普通的照片拍摄方式获得清晰、高对比度、易于识

别的胶痕图像[14]。前期在自然光、扫描仪和有角度暗

光源下分别采集了胶痕图像，对比结果发现，有角度

暗光源下采集的胶痕图像分辨率较高，肉眼大致可以

识别，如图 2 所示。基于前期实验结果以及市场上没

有烟盒胶痕图像采集设备的情况下，本文通过选取合适

的光学系统，自主研发设计一种烟盒胶痕图像采集装

置，实现卷烟包装胶痕高效、准确的图像采集。图 3
展示了烟盒胶痕图像采集装置，主要包括手机、箱子、

灯带、USB 灯带开关、USB 插座、黑色铁板、黑色

铁片、软磁条等部件，各部件参数设置如表 1 所示。

该装置设计为一个密闭箱子，在其顶部安装灯带，并

开孔放置拍摄手机，底部为抽拉式的烟盒置放铁板。 
 

 
 

图 2  3 种光源下采集的胶痕图像 
Fig.2 Glue mark images collected under  

three light sources source 
 

1.2  胶痕图像样本产生 

胶痕图像样本产生步骤包括图像二值化、开操 

作、外轮廓点和 4 个关键点。图 4 显示了硬烟盒和软

烟盒胶痕图像样本生成过程，图 4a 为硬烟盒胶痕图

像采集装置采集到的原始胶痕图像，然后对其进行二

值化操作，得到白色区域为硬烟盒整体轮廓，如图

4b 所示。为了消除图像噪声和较小的连通域，再对

其进行开操作，得到平滑的轮廓图，如图 4c 所示。

根据位置关系，在轮廓点中筛选出 4 个红色关键点，

最终得到硬壳胶痕图像样本，如图 4f 所示。软烟盒

图像样本生成过程与硬烟盒相同，如图 4g—l 所示。 

1.3  视觉词袋模型提取胶痕特征 

视觉词袋模型（Bag of Visual Word，BOVW）提

取胶痕特征包括 3 个步骤：首先，基于 SIFT 算法检

测图像关键点特征；然后，基于 K-means 算法得到聚

类中心点（即为视觉单词），再基于最近相邻法将图

像关键点特征映射分配到视觉词典；最后，统计出视

觉词典中每个视觉单词在胶痕图像中出现的频率，得

到视觉单词直方图。 
 

 

 
 

图 3  烟盒胶痕图像采集装置 
Fig.3 Cigarette packet glue mark  

image acquisition device 

 
表 1  烟盒胶痕图像采集装置各部件参数设置 

Tab.1 Parameter settings of each component of cigarette packet glue mark image acquisition device 

部件 参数设置 

手机 iPhone 11 Pro Max 手机，打开 Lightroom 软件，选择专业模型、镜头 W 和缩放 200% 

箱子 箱子厚度为 0.8 cm，尺寸为 29.20 cm×25.50 cm×32.30 cm 

灯带 
5 V LED USB 灯带：左边 1 条蓝光、中间 1 条白光和右边 1 条蓝光。蓝光灯带与白光灯带的间距为 2.4 cm；

每条蓝光灯带装有 23 粒灯珠、灯珠等间距为 0.8 cm、蓝光波长为 400～450 nm；每条白色灯带有 23 粒灯

珠、灯珠等间距为 0.8 cm、白光波长为 400～760 nm 
USB 插座 5 V/2.4 A 多口 USB 充电器 

黑色铁板 不反光黑色铁板 1 块，尺寸为 26.50 cm×20.50 cm×0.2 cm 

黑色铁片 
不反光黑色铁片，1 块尺寸为 20 cm×4 cm×0.6 cm，1 块尺寸为 5 cm×2.5 cm×0.6 cm， 

2 块尺寸为 4 cm×0.5 cm×0.5 cm，2 块尺寸为 2.5 cm×1.5 cm×0.6 cm 
软磁条 白色软磁条 1 块，尺寸为 15 cm×2 cm×0.6 cm 
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图 4  烟盒胶痕图像样本的生成过程 
Fig.4 Generation process of cigarette packet glue mark image sample 

 
1.3.1  SIFT 特征提取 

通过提取胶痕图像特征，获得目标图像中的关键
信息，借助于这些信息能够有效地区分其他类别图
像。SIFT 是一种用于图像处理和计算机视觉中的算
法，可以在不同大小、旋转和光照条件下检测和匹配
图像中的特征点，具有较强的鲁棒性和准确性[15]。如
图 5a 硬烟盒和图 5b 软烟盒的 SIFT 关键点特征分布
图，95%以上的关键点特征都集中在胶痕区域。 

 

 
 

图 5  烟盒 SIFT 关键点特征分布 
Fig.5 SIFT key point features distribution for  
hard (left) and soft (right) cigarette packets 

 

1.3.2  生成视觉单词和视觉词典 

接下来基于 K-means 算法对胶痕图像关键点特

征聚类分析，得到的聚类中心称为视觉单词。K-means
算法主要思想是在关键点特征数据集 X={x1, x2,.., 

xi, .., xN}中找到 k 个簇的聚类中心{c1, c2, .., cj, .., ck}
使得各个簇中样本向量到对应簇聚类中心的欧式距

离最小，公式如下： 
2

1 j

K

i j
j i N

E x c
= ∈

= −  (1) 

式中：|E|为所有关键点特征与它所属的聚类中心

的欧式距离平方和；Nj 为簇 cj 中包含的关键点特征样

本数目；cj 为第 j 个簇的聚类中心。 
然后采用最近相邻法，将胶痕图像中 SIFT 关键

点特征分别与 k 个聚类中心（即为视觉单词）进行距

离计算，哪一个视觉单词距离最小，就将 SIFT 关键

点特征分配给该视觉单词。最终得到的集合就是视觉

词典，表示如下： 
{ }1 2, ,..., ,...,i kD d d d d=  (2) 

式中：D 为视觉词典；di 为词典中第 i 个视觉单
词；k 为视觉单词总数。 
1.3.3  生成直方图 

将胶痕图像视觉单词在视觉词典中出现的次数
直方图转换为向量，并用其描述图像，表示为： 

{ }1 2, ,..., ,...,i kh h h h=H  (3) 
式中：hi 为视觉单词 di 在胶痕图像中出现的次数。

选取前 300 个视觉单词作为胶痕图像的特征，得到硬烟盒

1 和软烟盒 1 的胶痕图像视觉单词直方图，如图 6 所示。 

1.3.4  空间金字塔视觉单词直方图 

利用胶痕图像生成的视觉词典，结合空间金字塔
匹配模型生成新的视觉词典模型，将图像表示为空间
金字塔直方图向量。该模型能够获得胶痕图像特征点
相对的空间位置关系，可以更好地描述图像特征，从
而提高图像分类精度[16]。 
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图 6  硬烟盒 1 和软烟盒 1 胶痕图像 
视觉单词直方图 

Fig.6 Visual word histograms of glue  
marks in hard cigarette packet 1 and  

soft cigarette packet 1 
 

空间金字塔视觉单词直方图 [16]的主要思想：首
先，将图像划分为多层级（0, 1, …, l, …, L，L 为层
数，0≤l≤L），在空间金字塔的第 l 层上，图像被划
分为 4l 个方格（因为图像水平和垂直方向都分为 2l

个方格），统计每个视觉单词在该层级每个方格内出
现的频次；然后，将所有视觉单词的频次组成一个向
量，即为该层级的视觉单词直方图；最后，串联所有
层级的视觉单词直方图，即为整张图像的视觉单词直
方图。为了能够更容易地理解空间金字塔视觉单词直
方图的求解过程，将图像划分为 2 个层级（0，1，2），
则每个层级图像被划分为 1、4、16（4l）个网格，如
图 7a、b、c 所示；统计每个层级中每个方格内不同
形状视觉单词的出现频次，组成一个向量即为该方格
的视觉单词直方图，如图 7d、e、f 所示。 

 

 
 

图 7  空间金字塔示意图 
Fig.7 Schematic diagram of spacial pyramid 

 
假设视觉单词数目为 N，图像划分层级为 L，则空

间 金 字 塔 视 觉 单 词 数 目 计 算 式 为
0

4
L

l

l
N

=
=  

1(4 1)
3

L

N
+ −

。由此可见，图像划分层级 L 和视觉单词

数目 N 越大，该方法能够得到的空间金字塔视觉单词

维数越高，使得空间金字塔模型可以从更多个尺度去

描述图像，从而提高图像分类准确率。图 8 展示了硬

烟盒 1 和软烟盒 1 的胶痕图像空间金字塔视觉单词直

方图，视觉单词数 N=300，图像划分层级 L=2，计算

得到 6 300 个空间金字塔视觉单词。 
 

 
 

图 8  硬烟盒 1 和软烟盒 1 的胶痕图像空间 
金字塔视觉单词直方图 

Fig.8 Spatial pyramid visual word histogram of  
glue marks in hard cigarette packet 1 and  

soft cigarette packet 1 
 

2  实验结果及分析  

为了验证本文方法的有效性，通过自主设计的胶

痕图像设备采集了 12 种胶痕（涉及 64 种卷烟品牌）

共计 1 800 张胶痕图像，对 2 种视觉词袋模型的分类

性能进行了对比分析。 

2.1  数据及环境 

实验数据源来自烟盒胶痕采集装置采集的数据

集。该数据集共有 12 类，总共 1 800 幅图像，每个

类别包含 150 张样本图像，每幅图像分辨率从 1 508× 
2 010~1 514×2 019 不等。经过 1.2 节中胶痕图像样本

产生方法得到胶痕图像样本集，如表 2 所示。为了对

烟盒胶痕图像的机型保密，真硬包机型设定为硬 1、
硬 2、硬 3、硬 4、硬 5，真软包机型设定为软 1、软

2、软 3、软 4、软 5，胶痕图像样本如图 9 所示。 
为了验证数据的可靠性，实验通过十折交叉验

证将 12 类 1 800 张图像随机等比例抽样，实现数据

的完全训练和分类测试，最终得到较为稳定的分类

准确率。以上所有算法处理和性能评估的硬件配置

为英特尔 Xeon CPU W-2125@4.00 GHz 和 31.7 GB
内存，软件配置为 Windows 10 系统的 Matlab 2020b
软件平台。 

2.2  卷烟真伪鉴别 

为了评估视觉词袋模型提取胶痕特征方法的分

类性能，对基于径向基核函数 SVM 和直方图交叉核 
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表 2  胶痕图像样本集 
Tab.2 Sample set of glue mark images 

机型 规格 数量 类别标签

硬 1 
红塔山（硬经典）、红塔山（硬欣经典）、红塔山（大经典 1956）、红塔山（硬经典 100）、

云烟（硬云龙）、云烟（祥瑞）、云烟（紫）、云烟（小熊猫家园）、云烟（黑金刚印象）、

红河（A7）、红河（硬 88）、红河（硬 99）、玉溪（初心）、玉溪（硬）、恭贺新禧（硬） 
150 1 

硬 2 
红塔山（硬经典 100）、云烟（紫）、云烟（中支云端）、云烟（神秘花园）、云烟（细

支云龙）、云烟（细支大重九）、红河（硬 88）、玉溪（中支和谐）、玉溪（双中支翡翠） 
150 2 

硬 3 
红塔山（硬经典 100）、云烟（中支金腰带）、云烟（紫）、云烟（小熊猫家园）、玉溪

（硬） 
150 3 

硬 4 红塔山（硬欣经典）、红塔山（硬经典）、红塔山（硬经典 100） 150 4 
硬 5 红塔山（硬经典）、云烟（紫）、玉溪（硬和谐） 150 5 

软 1 
红塔山（软新）、红塔山（软经典 1956）、云烟（软如意）、红河（软 88）、红梅（软

黄）、红梅（软白）、阿诗玛（软）、恭贺新禧（软） 
150 6 

软 2 红塔山（软经典） 150 7 

软 3 

红塔山（软世纪）、红塔山（软新）、红塔山（软经典）、云烟（软紫）、云烟（软珍品）、

红河（软 99）、红河（小熊猫世纪风）、红河（软甲）、玉溪（软）、红梅（软白）、红

梅（软黄）、红梅（软顺）、红双喜（软）、白沙（软）、芙蓉王（软蓝）、黄鹤楼（软

蓝）、红旗渠（软红黄）、恭贺新禧（软）、新兴（软 94 mm） 

150 8 

软 4 云烟（软珍品）、玉溪（软） 150 9 
软 5 玉溪（软） 150 10 

硬假 

红塔山（硬经典）、红塔山（硬欣经典）、红塔山（硬经典 1956）、红塔山（硬新势力）、

云烟（紫）、红河（硬甲）、红河（硬 88）、玉溪（和谐）、黄鹤楼（硬金砂）、中华（硬）、

芙蓉王（硬）、南京（炫赫门）、贵烟（跨越）、贵烟（国酒香）、利群（新版）、白沙

（精品） 

150 11 

软假 
红塔山（软新）、红塔山（软经典）、云烟（软紫）、云烟（软珍品）、红河（软 99）、

红河（软甲）、玉溪（软）、玉溪（软小庄园）、中华（软）、贵烟（福）、黄鹤楼（软

1916）、红山茶（软）、红双喜（软）、阿诗玛（软）、大重九（软） 
150 12 

 

 
 

图 9  真烟盒胶痕图像样本 
Fig.9 Sample of real cigarette packet glue marks 

 
函数 SVM 的 2 种分类方法的结果进行对比分析，如

表 3 所示。基于经典词袋模型提取胶痕图像特征时，

径向基核函数 SVM 和直方图交叉核函数 SVM 的分类

准确率分别为 84.61%和 88.46%，运行时间分别为和

0.02 s 和 0.03 s；基于空间金字塔词袋模型提取胶痕图

像特征时，径向基核函数 SVM 和直方图交叉核函数

SVM 的分类准确率分别为 90.26%和 97.22%，运行时间

分别为 0.12 s 和 18.06 s。总体来说，使用空间金字塔模

型可从多个尺度描述纤维图像，可以更好地描述胶痕图

像特征，得到径向基核函数和直方图交叉核函数 SVM
分类准确率分别高于传统词袋模型 3.85%和 6.96%，但

是空间金字塔模型运行时间长，单个样本的平均测试时

间为 0.05 s。图 10 展示了基于空间金字塔词典模型和

直方图交叉核函数 SVM 分类器组合下的最优胶痕图像

分类混淆矩阵，其中硬 1、硬 3、软 2、软 3、软 4、假

软、硬假的测试样本完全正确，硬 2 有 2 个被误判为硬

假、硬 4 有 2 个被误判为硬假、硬 5 有 2 个被误判为硬

4，软 1 有 2 个误判为假软、软 5 有 2 个被误判为假软。

通过分析胶痕图像表明，硬 2 和硬 4 与硬假图像相似、

硬 5 与硬 4 图像相似、软 1 和软 5 与软假图像相似，而

硬 1、硬 3、软 2、软 3、软 4 图像特征鲜明，很难通过

造假技术实现，因此判别率为 100 %。 
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表 3  不同模型和分类器下的卷烟真伪鉴别结果 
Tab.3 Cigarette authenticity identification results under 

different models and classifiers 

模型+分类器 
每个样本平均 
测试时间/s 

准确率
/% 

经典词袋模型+径向基核 
函数 SVM 

0.02 84.61 

经典词袋模型+直方图 
交叉核函数 SVM 

0.03 88.46 

空间金字塔词典模型+径向 
基核函数 SVM 

0.12 90.26 

空间金字塔词典模型+直方

图交叉核函数 SVM 
0.05 97.22 

 

 
 

图 10  胶痕图像分类混淆矩阵 
Fig.10 Confusion matrix of glue  

mark image classification 
 

3  结语 

基于机器视觉技术提出了一种视觉词袋模型提

取胶痕特征的卷烟真伪鉴别方法，将卷烟包装外观检

测转换为卷烟包装胶痕图像检测，可以识别更多的卷

烟品牌，从而提高了机器视觉鉴别方法的通用性和可

靠性。对 12 种胶痕（64 种卷烟品牌）共 360 个样本

进行鉴别测试，结果表明该方法构建的模型能够对待

测样本进行真伪判别，总分类准确率高达 97.22%，

单个样本平均检测时间为 0.05 s。该方法简单、准确、

高效，适用于多种常见的卷烟品牌。未来的工作重点

是收集其他机型足量的烟盒样品，构建更加完备的胶

痕图像数据集。在新的数据集上采用深度学习方法获

取胶痕图像更多有效的深层特征，以期在行业内推行

高效、可靠的卷烟真伪智能鉴别方法。 
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