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摘要:目的:提 高 木 瓜 成 熟 度 检 测 准 确 率 及 鲁 棒 性.方

法:提出一种基于多目标采样和改进 MaskRＧCNN 的木

瓜成熟度 检 测 方 法.通 过 均 值 平 均 精 度、准 确 率、精 确

率—召回率曲线和计算时间等指标,验证所提方法的有

效性 和 鲁 棒 性,并 将 其 检 测 效 果 与 Faster RＧCNN、

RetinaNet和 CenterMask等 方 法 进 行 对 比.结果:试 验

方法对木瓜成熟度检测的平均精度均值、５０％平均精度

均 值、７５％ 平 均 精 度 均 值 分 别 为９８．４３％,９８．６７％,

９８．６８％,对未成熟、半成熟和成熟木瓜成熟度的平均检测

精度为９９．３８％,９８．８１％,９９．３７％.结论:该方法可用于

开发木瓜成熟度检测的电子系统,提升木瓜成熟度检测

和木瓜分级的性能.

关键词:成熟度检测;多目标采样;MaskRＧCNN;小数据

集;木瓜

Abstract:Objective:Improvetheaccuracyandrobustnessof

papayaripenessdetection．Methods:Amethodofpapayaripeness

detectionbasedonmultiＧtargetsamplingandimprovedMaskRＧ

CNNwasproposed．Intheprocessofdataexpansion,themethod

introducedmultiＧobjectsamplingtechnologytogenerateenhanced

imagesfromsmalldatasetstakenundercontrolledconditions,

whichwasconducivetoextendingtheproposedmethodtodata

sets with complex features of actual papaya images．The

effectivenessandrobustnessoftheproposedmethodwereverified

bymeansofaverageaccuracy,accuracy,accuracyＧrecallcurve

andcalculationtime,andtheresultsofpapayaripenessdetection

effectwerecomparedwiththoseofFasterRＧCNN,RetinaNet

andCenterMask．Results:Thevaluesofmeanawerageprecision,

５０％ meanawerageprecisionand７５％ meanawerageprecision

forthepapayaripenessdetection were９８．４３％,９８．６７％ and

９８．６８％,respectively．Theaverageaccuraciesfortheripeness

detectionofimmature,semiＧmatureand maturepapayaswere

９９．３８％,９８．８１％ and９９．３７％,respectively．Conclusion:This

methodcanbeusedtodevelopanelectronicsystemforpapaya

ripeness detection and improve the performance of papaya

ripenessdetectionandgrading．

Keywords:maturitydetection;multiＧtargetsampling;MaskRＧ

CNN;smalldataset;papaya

随着农业科技的不断发展和人们对食品品质的日益

关注,对农作物的精准监测与检测成为了现代农业中至

关重要的研究领域[１].作为热带和亚热带地区的主要经

济作物之一,木瓜因其丰富的营养价值和广泛的应用而

备受关注[２].然而,木瓜的成熟度对于品质和产量的影

响不容忽视[３].传统的木瓜成熟度评估方法通常依赖于

主观经验和人工抽样,一定程度上限制了成熟度评估的

准确性和效率[４].

近年来,计算机视觉技术的迅猛发展为农作物成熟

度的非侵入式监测提供了新的可能,其中,深度学习技术

在图像分析领域取得了显著成果.此外,目标检测和语

义分割方法的结合在农作物成熟度检测方面展现出了巨

大潜力.熊俊涛等[４]基于轻量化 YOLOv５ＧLite模型,提

出了一种自然环境下木瓜成熟度检测方法,该方法对木

瓜成熟度检测的均值平均精度(mAP)为９２．４％.Suban
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等[５]提出了一种基于 k最近邻算法的木瓜成熟度识别

方法,该方法能够准确识别木瓜果实的成熟度.Ratha
等[６]提出了一种基于 VGG１６和离散小波变换的番木瓜

成熟度识别方法,该方法对木瓜成熟度检测的准确率达

９８％.Behera等[７]提出了一种基于 VGG１９和迁移学习

算法的木瓜成熟度分类方法,通过 VGG１９和迁移学习算

法的结合,该方法对木瓜成熟度的分类准确率得到显著

提升.

MaskRＧCNN作为一种强大的视觉识别模型,通过

同时实现目标检测和像素级别的语义分割,为农作物成

熟度的精准检测提供了可能[８].但现有的 MaskRＧCNN
模型在应用于木瓜成熟度检测时仍存在一些挑战.首

先,木瓜的生长状态和形态多样,生长环境复杂,导致成

熟度检测变得更加复杂,而现有方法针对不同背景下木

瓜成熟度检测的泛化能力不足.其次,由于木瓜的颜色

和纹理在不同成熟度阶段呈现出明显变化,传统的目标

检测方法可能无法准确捕捉这些细微的特征变化.

研究拟提出一种非破坏性的木瓜成熟度检测框架,

开发一种基于多目标采样和改进 MaskRＧCNN的木瓜成

熟度检测方法.该方法在数据增强过程中采用单图像多

目标采样技术,从而将单目标训练模型推广到能够适应

多目标和杂乱背景场景;由于小数据集导致模型对未见

数据高度敏感,且不同成熟度阶段的木瓜具有相似的纹

理和颜色模式,因此,在所提出的方法中评估和比较了分

割模型的鲁棒性;提出了最佳置信度阈值试验性选择方

法,以期为小数据集、具有相似模式但具有强鲁棒性的水

果分级模型开发提供依据.

１　MaskRＧCNN
试验目的是利用目标检测和实例分割模型[９]对图像

中的木瓜果实进行检测,并对其成熟度进行识别.所提

出的木瓜成熟度检测方法将不同卷积神经网络层次的特

征结合到自下而上的区域方案中,在目标定位和分割方

面有较大改进.检测准确度依赖于区域候选技术,该技

术已被引入基于 RＧCNN 的多种 CNN 方法,如快速 RＧ
CNN和 MaskRＧCNN[１０].

所改 进 的 MaskRＧCNN 结 构 实 现 了 对 FasterRＧ
CNN扩展,如图１所示.

图１　所提方法使用的 MaskRＧCNN架构

Figure１　MaskRＧCNNarchitectureusedbythe
proposedmethod

　　改进的 MaskRＧCNN包括使用卷积神经网络(主干)

的区域候选网络(RPN)和用于对象回归、分类的网络头

部两个主要组件.与 FasterRＧCNN 相比,MaskRＧCNN
还输出每个感兴趣区域(ROI)的掩模检测.

改进的 MaskRＧCNN 使用的卷积主干为 ResNeXt
网络[１１]和具有５０,１０１层的残差网络 ResNet[１２].

ResNeXt重复了一个构建模块,该模块聚合了一组

具有相同拓扑结构的转换.与 ResNet相比,其引入了一

个新的维度:基数(转换集的大小)C,并将其作为除深度

和宽度之 外 的 一 个 关 键 因 素.一 组 聚 合 转 换 可 以 表

示为:

F(x)＝ ∑
C

i＝１
Ti(x), (１)

式中:

Ti(x)———任意函数.

类似于简单神经元,函数Ti 应将x 投影到一个(可

选的低维)嵌入中,并对其进行转换.
(１)基本构建块:ResNeXt的基本构建块称为“基数

组”.“基 数”指 组 内 并 行 路 径 或 分 支 的 数 量. 在

ResNeXt中,每个组包含多条并行路径,这些路径用于从

输入数据中捕获不同的特征.使用多条路径与传统的

ResNet架构不同,后者只使用两条路径(一条快捷路径和

一条主路径).基数参数(通常表示为“C”)确定组内有多

少个并行路径.
(２)基数组:在基数组内,并行路径被实现为“瓶颈

块”.这些块包括３个主要组件:１×１卷积、３×３卷积和

另一个１×１卷积.１×１卷积用于降低输入特征的维度,

而３×３卷积负责捕获更复杂的模式.然后,这些并行路

径的输出通常通过求和聚合在一起,以创建组的最终

输出.
(３)架构:ResNeXt架构可表示为:“ResNeXtＧC(C×

４)ＧY”.“C”表示基数,确定组内并行路径数.“C×４”表
示组内每条并行路径中的滤波器或通道数.“４”是原始

ResNeXt中常用的乘数.“Y”表示整体网络架构,例如

ResNeXtＧ５０的“５０”,ResNeXtＧ１０１的“１０１”等.
(４)更深和更宽的网络:ResNeXt在增加深度(加深)

和增加宽度(添加更多并行路径/组)之间提供了一个权

衡.这种灵活性使研究人员能够根据任务的特定要求来

定制架构.更深的网络可以捕获更复杂的特征,而更宽

的网络(具有更多并行路径)可以捕获更多样的特征,使
其对各种任务非常有效.

残差网络具有跳跃连接,解决了梯度消失问题.ROI
特征通过从特征金字塔网络(FPN)的不同层次中提取出

来,FPN 具 有 自 上 而 下 的 结 构 和 横 向 连 接[１３].使 用

ResNetＧFPN主干进行特征提取,其在准确率和计算时间

上都具有很高的性能.区域候选网络用于提出候选对
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象,使用注意机制在边界框中输出一组候选对象.

所改进 MaskRＧCNN 的网络头部使用 ROIAlign,

ROIAlign使用双线性插值来计算采样位置的输入特征

的精确值,然后对组合结果使用最大值或平均值[１４].

双线性插值,又称为双线性内插.在数学上,双线性

插值是有两个变量的插值函数的线性插值扩展,其核心

思想是在两个方向分别进行一次线性插值.

如图２所示,若想得到未知函数f 在点P＝(x,y)的
值,假设 已 知 函 数 在 Q１１ ＝ (x１,y１)、Q１２ ＝ (x１,y２)、

Q２１＝(x２,y１)和Q２２＝(x２,y２)４个点的值.首先在x 方

向进行线性插值,得到

图２　双线性插值示例图

Figure２　Bilinearinterpolationexamplediagram

f(R１)≈
x２－x
x２－x１

f(Q１１)＋
x－x１

x２－x１
f(Q２１),R１＝(x,

y１), (２)

f(R２)≈
x２－x２

x２－x１
f(Q１２)＋

x２－x１

x２－x１
f(Q２２),R２＝(x,

y２). (３)

然后在y 方向进行线性插值,得到

f(P)≈
y２－y
y２－y１

f(R１)＋
y－y１

y２－y１
f(R２). (４)

得到所要的结果:

f(x,y)≈
f(Q１１)

(x２－x１)(y２－y１)
(x２－x)(y２－y)＋

f(Q２１)
(x２－x１)(y２－y１)

(x － x１ ) (y２ － y ) ＋

f(Q１２)
(x２－x１)(y２－y１)

(x２ － x ) (y － y１ ) ＋

f(Q２２)
(x２－x１)(y２－y１)

(x－x１)(y－y１). (５)

如果选择一个坐标系统使得f 的４个已知点坐标分

别为(０,０)、(０,１)、(１,０)和(１,１),那么插值公式就可以

化简为

f(x,y)≈f(０,０)(１－x)(１－y)＋f(１,０)x(１－y)＋

f(０,１)(１－x)y＋f(１,１)xy. (６)

ROIAlign的输出用于根据框检测和类分数对每个

候选对象执行对象回归和分类.全卷积网络(FCN)的头

部网络包括卷积掩码检测分支,该分支具有用于使用

sigmoid和二进制损失检测掩码的一些滤波器.总的训

练损失包括分类损失、边界框损失和平均二进制交叉熵

损失[１５].

所改进 MaskRＧCNN参数使用均值平均精度(mAP)

与准确率[真实木瓜标签数量与所有检测到的数量(假阳

性标签和真实标签之和)之比]之间的关系进行选择.

２　数据采集和数据增强

所构建的木瓜图像数据集包括原始数据集＃１和增

强数据集＃２两部分.数据集＃１中的木瓜图像在白色

背景下拍摄,然后在像素级别对每个图像进行标注.由

于数据集＃１中木瓜图像数量有限,使用旋转、缩放和平

移技术进行图像增强,并从像素级别的标签生成附加的

图像数据集,得到增强数据集＃２.数据集＃１和数据集

＃２用于训练和测试木瓜图像检测和分割模型、最佳成熟

度检测阈值的选择和验证基于多目标采样和改进 Mask
RＧCNN的木瓜成熟度检测模型.

实际上,木瓜的成熟度分为未成熟、半成熟和完全成

熟３个级别(表１),该指标可用以确定目标在送达客户之

前仍保持新鲜的时间长度.

表１　木瓜成熟度等级分组

Table１　Classificationgroupofpapayamaturity

等级 成熟度指数 描述

未成熟 ０ 全绿色

１ 轻微变色

半成熟 ２ 金色区域比例＜１/４

３ 金色区域比例为１/４~１/２

成熟　 ４ 金色区域比例为１/２~３/４

５ 金色区域比例为３/４~１

６ 全金色

　　未成熟的木瓜可以在成熟前存放６~７d,而部分成

熟的木瓜可以再保鲜３~４d.完全成熟的木瓜应尽快食

用或加工.因此,未成熟和部分成熟的木瓜可以通过包

装以便远距离输送或出口,而完全成熟的木瓜将在当地

销售.

２．１　数据采集

为了获得图像,木瓜被放置在一个由漫射荧光灯源

均匀照明的相机中.加入白色背景以提高对比度,并在

此背景上放置尺子以允许在开发的代码中进行校准(见
图３).使用高分辨率数码相机(尼康 AFＧSDX Nikkor
１８~５５mm)获取木瓜图像,无闪光灯和变焦(５５×).

　　对６０个番木瓜果实采集了２４０张图像(每个木瓜

４张图像),不同成熟阶段的木瓜图像如图４所示.
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　　由于木瓜图像中含有背景像素,对于未成熟、半成熟

和完全成熟的不同成熟度的原始图像,用白色像素标记

木瓜,如图５所示.

２．２　数据增强

通过在原始带标签的真实图像基础上生成更多的数

据,以提高训练数据的效率,使其更加真实和实用[１６].使

a．相机　b．光源　c．待采样的木瓜　d．背景　e．校准线条

f．隔离外部光线的盒子

图３　木瓜图像捕捉试验装置

Figure３　Anexperimentaldeviceforcapturing
papayaimages

图４　不同成熟阶段的木瓜图像

Figure４　Papayaindifferentstagesofmaturity

图５　木瓜图像样本及其标记的木瓜所在范围实况

Figure５　Papayaimagesamplesandtheirrealmarked

papayarange

用几何变换来区分５０％原始图像中不同的木瓜外皮、朝

向和位置.此外,图像中包括了背景元素.通过像素级

别的标注,将所有的木瓜对象存储在数据库中.将另外

的２５％原始图像添加到不同的背景图像中,包括天然木

瓜田、超市、工厂等,另外２５％的原始图像添加到带有多

个不同尺寸、朝向和位置的多木瓜背景图像中,以模拟更

真实的包含多个对象的图像[１７].每个木瓜都在像素级别

和实例级别上进行了标注.用于训练的木瓜图像包括原

始图像和增强图像,完全与测试数据集分开.

３　试验与结果分析

为验证所提出的木瓜成熟度检测方法 MaskRＧCNN
(ResNeXtＧ１０１)的有效性和鲁棒性,将其对木瓜成熟度的

检测结果与 RＧCNN的其他模型进行对比,所选择对比的

方法对水果进行检测时具有较高的平均检测精度[１８].

ResNeXtＧ１０１简记为 X１０１.

该试验使用detectron２框架[１９]和配备有Intel(R)２
核 Xeon(R)CPU ＠ ２．２０ GHz、NVIDIA TeslaV１００Ｇ

SXM２显卡和１６GBHBM２内存的 GoogleColab机器,

使用 PyTorch１．８运行程序.参数配置是根据每个模型

的总损失经验进行选择;所有基于 RＧCNN 模型均使用相

同的参数配置,例如最大迭代次数为１０００,基本学习率

为０．０００２５,每 批 处 理 ２ 张 图 像.原 始 图 像 尺 寸 为

４１２８像素×３０９６像素,增强后的图像尺寸从 ８５５ 像

素×１２８０像素到６０１６像素×４０００像素不等.每个模

型均使用在COCO 数据集[２０]上预训练的原始模型进行

初始化,然后在两个不同数据集上进行微调:原始的木瓜

数据集(数据集＃１)和带有多目标采样的木瓜数据集(数

据集＃２),如表２所示.

３．１　RＧCNN模型和残差网络

所对比的 RＧCNN 模型包括 RetinaNet、CenterMask、

MaskRＧCNN、FasterRＧCNN,所采用的残差网络包括具

有９９,５７层的 VoVNetV２和具有５０,１０１层的 ResNet.

根据 RＧCNN模型和残差网络的不同组合,所对比的方法

主 要 包 括 CenterMask (VoVNetＧ９９)、CenterMask
(VoVNetＧ５７)、Faster RＧCNN (ResNetＧ５０)、Faster RＧ

CNN (ResNetＧ１０１)、RetinaNet(ResNetＧ１０１)、RetinaNet
(ResNetＧ５０)、MaskRＧCNN(ResNetＧ１０１)、MaskRＧCNN

表２　原始数据集和增强数据集中不同成熟阶段木瓜图像数

Table２　Thenumberofpapayaimagesatdifferentstagesofmaturityintheoriginaldataset

andtheenhanceddataset

数据集
训练集

未成熟 半成熟 成熟

测试集

未成熟 半成熟 成熟
总图像数

原始数据集 ５６ ５６ ５６ ２４ ２４ ２４ ２４０

增强数据集 １０５ １１８ １１７ ４１ ４８ ４２ ３６０

５５
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(ResNetＧ５０).后 续 分 析 中,VoVNetＧ９９ 简 记 为 v９９,

VoVNetＧ５７简记为v５７,ResNetＧ１０１简记为r１０１,ResNetＧ
５０简记为r５０.

(１)RetinaNet是一种应用于密集采样候选对象的单

级检测器.RetinaNet由一个主干网络和两个子网络组

成,分别用于框分类和框回归.由于背景和前景之间的

类不平衡是影响检测准确性的主要问题,RetinaNet通过

对负面示例进行重点训练来计算焦点损失.焦点损失由

所有候选对象的焦点损失之和计算得出.训练损失包括

分类损失和边界框损失.
(２)基于最新分割模型 CenterMask的检测方法,

CenterMask是 一 个 单 阶 段 和 无 锚 点 实 例 分 割 模 型,

CenterMask通过 增 加 一 个 空 间 注 意 引 导 的 掩 码 网 络

(SAGＧmask)用于检测物体掩码.SAGＧmask网络包含空

间注意图(SAM),在聚焦于信息像素并减少噪声方面起

着至关重要的作用.

３．２　评估指标

为了评估不同方法对木瓜果实图像成熟度检测的性

能,考虑检测到的目标与真实边界框之间的相似性,包括

重叠面积和检测到的木瓜成熟度.交并比(IoU)IIoU可用

于衡量检测目标的边界框(Ap)和真实边界框(Agt)之间

重叠区域的比率[２１]:

IIoU＝
Ap∩Agt

Ap∪Agt
. (７)

当IIoU＝１时,IoU 分数为最佳,而IoU 阈值通常设

置为识别到的目标是否正确的限制程度.此外,精确率

可以用来识别所有检测到的物体中的正确阳性样本数,

而召回率用于识别图像中所有真实边界框对象[２２].

PPrecision＝
NTP

NTP＋NFP
, (８)

RRecall＝
NTP

NTP＋NFN
, (９)

式中:

NTP———正确检测到的样本数量;

NFP———错误检测到的样本数量或不 存 在 的 样 本

数量;

NFN———未检测到的真实样本数量.

此外,目标检测器的置信度分数也可以考虑在检测

指标内.较大的置信度分数可以被视为正的检测结果.

将精确度和召回率重新表示为置信度阈值(τ)的函数[２３]:

PPrecision(τ)＝
NTP(τ)

NTP(τ)＋NFP(τ), (１０)

RRecall(τ)＝
NTP(τ)

NTP(τ)＋NFN(τ). (１１)

理想的目标检测器应具有精确率和召回率均为１的

性能.精确率—召回率曲线(PR 曲线)呈现了从检测开

始的不同阈值的精确率—召回率关系,试验方法的PR曲

线呈锯齿状(图６).此外,平均精度(AP)是一种常用的

指标,为PR曲线下的面积;mAP为 AP在类别和阈值上

的平均值.

图６　不同方法对未熟、半熟和全熟木瓜检测的PR曲线

Figure６　PRcurvesofunripe,halfＧripeandfullyripepapayabydifferentmethods

３．３　成熟度阶段检测及最优阈值选择

３．３．１　成熟度阶段检测　mAP从５０％变化到９５％,步
长为５％,AP５０和 AP７５分别对应５０％和７５％的平均检

测精确度.由表３可知,试验方法在所有指标得分上的

表现最好,而 MaskRＧCNN和FasterRＧCNN在考虑特定

重叠阈值时在 AP５０和 AP７５上表现出较高的精确度.

CenterMask在 AP５０阈值下展现出良好的检测性能.

　　由表４可知,由于未知的背景干扰、重叠的目标、不

同尺寸的目标和其他目标变化,所有方法对木瓜成熟度

检测的 mAP均有不同程度的下降,但试验方法在所有指

标得分上的表现仍是最好的.由表５可知,通过多目标

采样技术,试验方法在不受限制的数据集(数据集＃２)上
泛化能力更强,如 mAP从９２．７６％提升至９８．４３％.

３．３．２　 计 算 时 间 　 由 图 ７ 可 知,相 比 于 ResNet５０ 和

VoVNet５９ 等 较 小 尺 寸 的 层,r１０１(ResNet１０１)和 v９９
(VoVNet９９)等较大尺寸的层通常需要更多的计算时间.

６５
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MaskRＧCNN通过全连接网络进行掩码检测,因此需要

更多的计算时间.RetinaNet和 FasterRＧCNN 具有最高

的计算速度,但 RatinaNet出现了较多误检.

３．４　木瓜成熟度检测性能比较

为进一步验证试验方法的有效性,将试验方法的木

瓜成熟度检测性能与基于轻量化YOLOv５ＧLite模型的

表３　使用原始数据集(数据集＃１)训练和测试不同方法时的木瓜成熟度检测结果

Table３　Papayaripenessdetectionresultswhentrainedandtestedwithdifferentmethods
usingtheoriginaldataset(dataset＃１) ％

方法 mAP AP５０ AP７５ AP(未成熟)AP(半成熟)AP(成熟)

CenterMask(VoVNetＧ９９) ５３．６３ ８３．３６ ６３．５８ ９０．３３ ６６．２０ ９３．８２

CenterMask(VoVNetＧ５７) ３７．６８ ８０．６１ ９．４６ ９６．７９ ７０．４２ ７４．５４

FasterRＧCNN (ResNetＧ１０１) ９１．０１ ９８．９４ ９８．９４ ９９．１８ ９８．８０ ９９．０７

FasterRＧCNN (ResNetＧ５０) ９１．９６ ９４．４２ ９４．４２ ９７．５４ ８７．７８ ９８．５０

RetinaNet(ResNetＧ１０１) ９１．９６ ９４．４２ ９４．４２ ９７．５４ ８７．７８ ９８．５０

RetinaNet(ResNetＧ５０) ９４．１９ ９５．９８ ９５．９８ ９９．５４ ８９．７３ ９８．８８

MaskRＧCNN (ResNetＧ１０１) ８７．４７ ９７．４７ ９７．４７ ９８．９２ ９４．６５ ９９．１７

MaskRＧCNN (ResNetＧ５０) ７０．８９ ９１．０４ ８６．８０ ９９．０４ ７４．４８ ９９．６７

试验方法 ９８．４３ ９８．７１ ９８．７１ ９９．５４ ９９．００ ９９．８６

表４　使用原始数据集(数据集＃１)训练、增强数据集(数据集＃２)测试不同方法时的木瓜成熟度检测结果

Table４　Papayaripenessdetectionresultsofdifferentmethodstrainedusingtheoriginaldataset(dataset＃１)and
testedbasedontheenhanceddataset(dataset＃２) ％

方法 mAP AP５０ AP７５ AP(未成熟)AP(半成熟)AP(成熟)

CenterMask(VoVNetＧ９９) ３２．２６ ５４．６９ ３４．９７ ５４．２８ ３６．９７ ７３．１６

CenterMask(VoVNetＧ５７) ２４．０２ ５４．２９ ５．５６ ６４．７５ ３８．４７ ５９．５３

FasterRＧCNN (ResNetＧ１０１) ６９．２７ ７８．１１ ７７．７６ ８７．５３ ５６．２６ ９０．９７

FasterRＧCNN (ResNetＧ５０) ７１．１２ ７３．５８ ７３．５８ ７９．１２ ５７．７８ ８４．２３

RetinaNet(ResNetＧ１０１) ６９．１６ ７８．２４ ７８．２４ ８３．０２ ５９．２８ ９２．２９

RetinaNet(ResNetＧ５０) ７５．２２ ７７．０７ ７７．０７ ８１．６５ ６３．９７ ８６．４０

MaskRＧCNN (ResNetＧ１０１) ６２．９３ ７２．３７ ７２．１１ ７３．０２ ５９．９３ ８４．７５

MaskRＧCNN (ResNetＧ５０) ５６．２９ ７３．６２ ７２．２６ ７６．０６ ５３．４６ ９２．００

试验方法 ９２．７６ ９３．０２ ９２．９０ ９３．４７ ９２．２５ ９２．７１

表５　使用原始数据集(数据集＃１)＋增强数据集(数据集 ＃２)训练和测试不同方法时的木瓜成熟度检测结果

Table５　Papayaripenessdetectionresultsofdifferentmethodstrainedandtestedusingtheoriginaldataset
(dataset＃１)andtheenhanceddataset(dataset＃２)simultaneously ％

方法 mAP AP５０ AP７５ AP(未成熟)AP(半成熟)AP(成熟)

CenterMask(VoVNetＧ９９) ５２．１１ ８２．６２ ６３．１０ ８９．５９ ６２．３６ ９０．２６

CenterMask(VoVNetＧ５７) ３０．１９ ７８．８６ ７．１９ ９４．１６ ７０．２７ ７３．００

FasterRＧCNN (ResNetＧ１０１) ８７．８１ ９３．６２ ９３．６２ ９７．４６ ８７．８３ ９５．８９

FasterRＧCNN (ResNetＧ５０) ８７．７２ ９２．６７ ９３．７９ ９７．５２ ８４．３１ ９７．６５

RetinaNet(ResNetＧ１０１) ９１．１３ ９４．２１ ９４．２１ ９６．１９ ８６．０２ ９５．６５

RetinaNet(ResNetＧ５０) ９０．１１ ９３．０９ ９３．０９ ９８．７３ ８８．９６ ８９．９０

MaskRＧCNN (ResNetＧ１０１) ８６．７０ ９４．９８ ９５．９８ ９８．２０ ９３．５８ ９８．６３

MaskRＧCNN (ResNetＧ５０) ６２．８１ ９０．７６ ８４．７６ ９７．１８ ６９．３６ ９８．００

试验方法 ９８．４３ ９８．６７ ９８．６８ ９９．３８ ９８．８１ ９９．３７

７５
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木瓜成熟度检测方法(YOLOv５ＧLite)、基于k最近邻算

法的木瓜成熟度识别方法(KNN)、基于 VGG１６和离散小

波变换的番木瓜成熟度识别方法(VGG１６ＧDWT)、基于

VGG１９和 迁 移 学 习 算 法 的 木 瓜 成 熟 度 分 类 方 法

(VGG１９ＧTLA)进行对比,结果见表６.由表６可知,试验

方法对木瓜成熟度检测的 mAP、AP５０、AP７５、未成熟的

AP、半成熟的 AP和成熟的 AP比其他方法至少提高了

０．０７％,０．６５％,０．５６％,１．２７％,０．７８％,０．８８％.

图７　各检测模型在每张图像上的推理时间与 mAP之间的关系

Figure７　Therelationshipbetweenthereasontimeofeachtestmodeloneachimageandthemap

表６　木瓜成熟度检测方法的检测性能对比

Table６　Comparisonofdetectionperformanceofvariouspapayaripenessdetectionmethods ％

方法 mAP AP５０ AP７５ AP(未成熟) AP(半成熟) AP(成熟)

试验方法 ９８．０８ ９８．６７ ９８．６８ ９９．３８ ９８．８１ ９９．３７

YOLOv５ＧLite ９２．４０ ９２．４３ ９４．５９ ９５．３２ ９２．６９ ９３．９８

KNN ９０．９１ ９０．９８ ９２．３５ ９２．１６ ９１．８０ ９２．２４

VGG１６ＧDWT ９８．００ ９７．９７ ９８．１２ ９７．６７ ９７．８４ ９８．４９

VGG１９ＧTLA ９８．１５ ９８．０２ ９７．９８ ９８．１１ ９８．０３ ９８．３２

　　综上,试验方法的木瓜成熟度检测 mAP、准确率和

召回率均优于所对比的其他方法,验证了试验方法的有

效性和实用性.

４　结论

研究提出了一种基于多目标采样和改进 MaskRＧ

CNN的木瓜成熟度检测方法.结果表明,通过多目标采

样技术,试验方法对木瓜成熟度检测的泛化能力更强,可
将均值平均精度、５０％平均精度、７５％平均精度、未成熟

的平均精度、半成熟的平均精度和成熟的平均精度分别

提高５．６７％,５．６５％,５．７８％,５．９１％,６．５６％,６．６６％.与

其他４种木瓜成熟度检测方法相比,试验方法对木瓜成

熟度检测的均值平均精度、５０％平均精度、７５％平均精

度、未成熟的平均精度、半成熟的平均精度和成熟的平均

精度 比 其 他 方 法 至 少 提 高 了 ０．０７％,０．６５％,０．５６％,

１．２７％,０．７８％,０．８８％.试验方法的计算时间偏长,后续

将进一步研究具有更高计算效率且可保持当前木瓜成熟

度检测准确率、召回率等性能优势的方法.
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