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基于 YOLOv8 和 PSP-Ellipse 的火龙果成熟度识别
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摘要：［目的］提高火龙果成熟度检测准确率及鲁棒性。［方法］采用 YOLOv8 目标检测模型与 PSP-Ellipse 分割算法相结

合的策略，提出一种高效且准确的火龙果成熟度自动识别方法。先利用 YOLOv8 的实时目标检测功能对火龙果进行

初步定位和识别，再通过 PSP-Ellipse 的形状识别能力，对火龙果的形状和成熟度进行进一步的精细分类。［结果］火龙

果成熟度分类准确率为 97.6%，鲁棒性较强。［结论］该方法在复杂背景和多种光照条件下能够显著提高火龙果的自动

化分级效率。
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Ripeness identification of pitaya fruit based on YOLOv8 and PSP-Ellipse
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Abstract: ［［Objective］］ Improve the accuracy and robustness of maturity detection of pitaya fruit. ［［Methods］］ Combining the YOLOv8 

object detection model with the PSP-Ellipse segmentation algorithm, an efficient and accurate automatic identification method for pitaya 

fruit maturity was proposed. First, the real-time target detection function of YOLOv8 was used to locate and identify the pitaya fruit initially. 

Then the shape recognition capability of PSP-Ellipse was used to further fine classify the shape and maturity of the pitaya fruit. ［［Results］］ 

The accuracy rate of maturity classification of pitaya fruit was 97.6%, and the robustness was strong. ［［Conclusion］］ This method can 

significantly improve the automatic classification efficiency of pitaya fruit under complex backgrounds and various lighting conditions.
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火龙果作为一种富含营养且外观独特的热带水果，

因其广泛的市场需求和高经济价值而备受关注 [1-2]。传

统的水果成熟度评估方法主要依赖于人工经验，主观性

较 强 ，效 率 低 下 且 难 以 满 足 大 规 模 商 业 化 生 产 的 需

求 [3-4]。随着农业自动化的发展，通过图像处理技术实现

对火龙果成熟度的精准判断，能够有效提升检测效率和

准确性 [5]。

近年来，深度学习技术在水果检测与分级领域取得

了显著进展，特别是 YOLO 系列模型，因其在实时检测中

的优异表现，被广泛应用于各种复杂的水果检测任务

中 [6-7]。YOLO 系列模型的优势在于其端到端的检测机制

和高效的卷积神经网络架构，使其能够在保持高精度的

同时，实现实时检测 [8]。

马瑞峻等 [5]研究了一种基于 YOLOv5 的火龙果成熟

度识别方法，目标检测模型的平均精度均值为 94.90%，F1

值为 91.37%。徐婷婷等 [6]研究了一种基于 YOLO v7-RA

的火龙果品质与成熟度双指标检测方法，无遮挡情况下，

该方法精准率为 97.4%，召回率为 97.7%；遮挡情况下，该

方法检测精准率为 91.4%，具有较好泛化能力。Vo 等 [9]研

究了基于深度迁移学习的火龙果成熟度分类方法，该方

法在不考虑光照条件和背景复杂度的情况下，对火龙果

的 分 类 准 确 率 达 97.07%。 Qiu 等 [10] 研 究 了 基 于 改 进

YOLOv8n 的火龙果成熟度判别模型，对火龙果成熟度识

别准确率为 85.2%，召回率为 87.3%，F1得分为 86.23%。
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然而，火龙果的成熟度检测却面临诸多挑战。火龙果

表面具有复杂的纹理特征，这些特征会随着成熟度的变化

而发生显著变化[11]；火龙果在不同成熟阶段的颜色变化较

大，给颜色特征提取带来了困难[12]；在不同的光照条件和背

景复杂度下，火龙果的外观和形态可能会有较大差异[13]，这

要求检测模型具有较强的鲁棒性和适应性，而以上方法均

未充分考虑该问题。YOLOv8 模型在目标检测中具有高

效性和精确性，而 PSP-Ellipse模型通过多尺度场景解析与

椭圆形状识别，可进一步对火龙果的形状特征进行细致分

析，从而实现更精确的成熟度分级。研究拟提出一种基于

YOLOv8 和 PSP-Ellipse的火龙果成熟度自动识别方法，旨

在提高火龙果成熟度检测的准确性和效率，推动农业领域

的自动化进程，为现代化农业生产提供依据。

1　数据集的构建与预处理

为了准确检测和分级火龙果的成熟度，收集大量在

不同成熟度阶段和光照条件下的火龙果图像，并对这些

图像进行详细的手动标注，这不仅包括火龙果的边界框

位置，还对其成熟度进行精细地分类，以构建一个多层次

的火龙果成熟度数据集。

1.1　数据采集与标注

为提高火龙果成熟度识别准确性和鲁棒性，对火龙

果图像数据进行系统采集，共选取 850 个火龙果样品，覆

盖了不同的成熟度等级和生长环境。为了保证数据的多

样性和代表性，图像采集在标准化的成像系统（图 1）中

进行。

图像采集过程在一个具有可控光照条件的照明箱内

完成，使用尼康 D850 数码单反相机。该相机主要参数：

有效像素约 4 575 万、影像处理器为 EXPEED 5、7 倍光学

变焦、最高 ISO 感光度为 102 400、等效 35 mm 焦距为 24~

120 mm。为了消除外界环境光对图像质量的影响，照明

箱顶部安装两个高亮度的 LED 灯，每个 LED 灯的额定功

率为 150 W，光通量为 8 000 lm，光照强度可根据实际需

求进行调节。

此外，为了模拟火龙果在不同自然环境下的光照条

件，试验设置了多种光照场景，包括强光、弱光和自然光

环境。这种多样化的光照条件能够更好地训练模型，使

其在实际应用中具备更高的适应性和鲁棒性。

通过这种精确的图像采集方式，为后续的 YOLOv8

目标检测和 PSP-Ellipse 分割算法的研究提供了高质量的

图像数据基础，从而有效提升火龙果成熟度自动识别的

整体性能。

使用标注工具对图像中的火龙果进行边界框标注，

并依据火龙果的颜色、形状等特征，将其分为多个成熟度

级别（如未成熟、半成熟、成熟）[14]。标注结果经过严格审

核，确保数据的准确性和一致性。

标注形式为：

边界框坐标：( xmin,ymin,xmax,ymax)， （1）

式中：

( xmin,ymin)——边界框的左上角坐标；

( xmax,ymax)——边界框的右下角坐标。

1.2　数据增强

为了增强数据集的多样性和泛化能力，在原始数据

的 基 础 上 进 行 多 种 数 据 增 强 操 作 ，增 强 模 型 的 泛 化

能力 [15]。

（1） 旋转：对图像进行随机旋转，增强模型对不同角

度的鲁棒性。

I rot ( x',y')= I ( x cos θ- y sin θ,x sin θ+ y cos θ )，（2）

式中：

I——图像的像素值函数；

x、y——图像任一点的横、纵坐标；

θ——参考点(0,0)与坐标点(x,y)之间的连线相对参考

轴逆时针旋转的角度，°。

（2） 缩放：通过随机缩放火龙果图像，使模型能够适

应不同大小的目标物体。

Iscale ( x,y )= I ( αx,αy ),α> 0， （3）

式中：

α——缩放的比例系数。

（3） 对比度调整：通过调整图像的对比度，增强模型

对不同光照条件下火龙果的检测能力。

Icontrast = α ⋅ I ( x,y )+ β,α> 0， （4）

式中：

β——对图像点像素值的平移度。

1.3　数据预处理

在数据集构建完成后，对图像进行预处理，以适应

YOLOv8 和 PSP-Ellipse模型的输入要求 [16]。

（1） 尺寸标准化：将所有图像统一调整到模型输入所

需的尺寸。

（2） 归一化：将图像像素值归一化到 [0,1]，保证数据

图 1　成像采集系统

Figure 1　Imaging acquisition system
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的一致性。

（3） 数据划分：将数据集划分为训练集、验证集和测

试集，比例为 70%，15%，15%。

通过以上步骤，最终构建的数据集不仅能够真实反

映火龙果的多样性，还为模型的训练和评估提供了可靠

的数据基础。该数据集的高质量构建为火龙果成熟度检

测模型的开发与优化奠定了坚实基础。

2　火龙果成熟度检测

新模型的结构图和对火龙果成熟度的识别流程如

图 2 所示。

2.1　基于 YOLOv8 的目标检测

YOLOv8 作为最新的目标检测模型之一，在检测精度

和实时性之间取得了极佳的平衡 [17]。 YOLOv8 继承了

YOLO 家族的一贯优势，通过在单一网络中同时进行目标

检测和分类，能够在保持高效检测速度的同时，确保检测

精度 [18]。

2.1.1　YOLOv8 的架构与工作原理　YOLOv8 的基础架

构采用卷积神经网络（CNN），并在其输出层使用多个预

测头，以实现不同尺度下的目标检测。每个预测头负责

在不同的特征图上检测目标，形成多尺度的检测机制。

YOLOv8 的核心思路是将整个输入图像分成多个网

格，每个网格预测出该区域是否包含目标，以及目标的类

别和位置。YOLOv8 引入了 Anchor-based 机制，通过预定

义的 Anchor Box 与目标真实框进行匹配，并基于这种匹

配计算损失函数，以优化目标检测效果。

假设输入图像为 I∈ RH×W× 3，网络的输出为一组特

征图 F ∈ RHf ×Wf × D，其中 Hf、Wf为特征图的高度和宽度，

D为特征维度。对于每个特征图的每个单元，YOLOv8 输

出一个预测向量 p，其内容包括类别概率、边界框坐标和

目标置信度：

p= [ p class1,p class2,…,p classn,x cen,y cen,w,h,p conf ]， （5）

式中：

x cen、y cen——边界框的中心横、纵坐标；

w、h——边界框的宽和高，cm；

p conf——目标存在的置信度，在[0,1]内取值；

p class1、p class2、p classn——火龙果属于第 1 类、第 2 类和第 n

类的概率，在[0,1]内取值。

2.1.2　特征微调与迁移学习　为了使 YOLOv8 模型更好

地适应火龙果的特性，采用迁移学习技术。迁移学习通

过使用在大规模数据集上预训练的模型权重 [19]，并基于

火龙果数据集进行特征微调，以提高模型的检测效果。

微调过程中，冻结了模型的前几层（基础特征提取

层），只对后续的检测层进行训练。损失函数包括分类损

失、边界框损失和目标置信度损失：

L= λ class ⋅L class + λbox ⋅L box + λ conf ⋅L conf ， （6）

式中：

图 2　新模型的结构图和对火龙果成熟度的识别流程

Figure 2　Structure diagram of the new model and identification process of pitaya fruit maturity
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λ class、λbox、λ conf ——不同损失项的权重。

损失项 L class、L box、L conf 的定义为：

（1） 分类损失：

L class = -∑
c= 1

C

yc log ( pc)， （7）

式中：

C——类别数；

yc——真实类别标签；

pc——预测的类别概率，在[0,1]内取值。

（2） 边界框损失：采用被广泛使用的交并比（IoU）进

行计算。

L box = 1 - P IoU， （8）

式中：

P IoU——真实目标框与预测目标框的交集面积占真

实目标框面积的比例（衡量了两个边界框重叠的相对

大小）。

（3） 目标置信度损失：采用二分类的交叉熵损失计算

目标置信度。

L conf =-[ yconf log ( pconf )+ (1 - yconf ) log (1 - pconf ) ]，
（9）

式中：

y conf ——可设定系数（0 ≤ y conf ≤ 1）。

2.1.3　基于 YOLOv8 的火龙果检测　通过对模型进行特

征微调，YOLOv8 在火龙果的检测任务中取得了优异的性

能。训练过程中，模型能够快速收敛，并在验证集上取得

高精度和低误检率。

2.2　基于 PSP-Ellipse 的火龙果形状解析

PSP-Ellipse 模型通过将多尺度场景解析（PSP）和椭

圆形状识别相结合，在复杂背景下对火龙果的形状特征

进行准确解析 [20]。该模型不仅能够识别火龙果的边缘轮

廓，还能够基于形状特征对火龙果的成熟度进行分级，从

而实现更为精细的分类。

2.2.1　多尺度场景解析　多尺度场景解析是一种在图像

语义分割中常用的技术，用于提取图像中不同尺度下的

全局与局部信息。PSP 模块通过引入金字塔池化，将图像

分解为多个不同尺度的子图，并对每个子图进行池化操

作 [21]。这种方法能够捕捉到图像中从细节到全局的丰富

信息，有助于提高模型在复杂场景中的鲁棒性。

具体而言，假设输入特征图为 F ∈ RHf ×Wf × D，PSP 模

块将其分解为 4 个不同尺度的特征图{F 1,F 2,F 3,F 4}，其
中 F i表示第 i个尺度的特征图。每个特征图通过池化操

作生成固定大小的特征表示：

P i = Pooling (F i)。 （10）

将这些池化结果通过双线性插值恢复到原始分辨率

后，与初始特征图 F进行拼接，形成一个综合特征图 FPSP：

FPSP = Concat ([ P 1,P 2,P 3,P 4,F ] )。 （11）

这种多尺度融合的特征图能够增强模型对复杂背景

下火龙果形状的识别能力。

2.2.2　椭圆形状识别　火龙果在成熟过程中，其形状特

征会发生变化。PSP-Ellipse 模型通过椭圆拟合的方法 [22]，

对火龙果的轮廓进行精准描述，并结合椭圆参数对其成

熟度进行评估。椭圆形状的拟合通常通过最小二乘法进

行，具体步骤为：

假设火龙果的轮廓点集为{( xi,yi) }N
i= 1

，可以通过椭

圆方程对其进行拟合：

Ax2 + Bxy+ Cy2 + Dx+ Ey+ F= 0。 （12）

为了找到最佳拟合的椭圆参数 p=[ A,B,C,D,E,F ]，
需要最小化损失函数：

L ellipse = ∑
i= 1

N

(Ax2
i + Bxi yi + Cy 2

i + Dxi + Eyi + F ) 2
。

（13）

通过优化损失函数，可以得到最优的椭圆参数 p。这

些参数能够反映火龙果的形状特征，如长轴、短轴的长度

及其方向。结合 YOLOv8 的检测结果，PSP-Ellipse 模型

能够进一步对火龙果进行成熟度分级。

2.2.3　成熟度分级与形状特征分析　在检测到火龙果的

位置信息后，PSP-Ellipse 通过其形状特征（如椭圆的长短

轴比率、面积、周长等）对火龙果的成熟度进行分级。具

体的分级标准可以基于形状参数与实际成熟度之间的统

计关联进行确定。例如，长轴与短轴的比率可以作为火

龙果成熟度的一个重要指标，PSP-Ellipse模型通过分析这

些指标，结合 YOLOv8 的分类结果，最终实现对火龙果成

熟度的精准分类。

2.3　模型的集成与优化

通过将 YOLOv8 与 PSP-Ellipse 模型进行集成，开发

一种融合策略，以实现火龙果的高效检测与形状解析。

这种集成模型的核心在于特征共享和多任务学习的应

用，通过两者的结合，检测与分割任务能够在统一框架下

进行联合优化，从而提高模型的性能和稳健性。

2.3.1　特征共享与多任务学习　在集成过程中，首先进

行特征共享，即在 YOLOv8 的卷积特征提取阶段，提取的

多尺度特征不仅用于目标检测任务，还作为输入提供给

PSP-Ellipse模型，以执行形状解析任务。这样的特征共享

能够减少冗余计算，提升模型的整体效率。

通过多任务学习的框架，定义一个联合损失函数

L total ，其形式为：

L total = λdet ⋅L det + λ seg ⋅L seg + λ reg ⋅L reg ， （14）

式中：

L det ——YOLOv8 的目标检测损失；

L seg ——PSP-Ellipse的形状解析损失；
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L reg ——模型的正则化损失；

λdet、λ seg、λ reg ——权重参数（用于平衡不同任务的损

失值）。

2.3.2　超参数优化与训练策略　为了确保集成模型在不

同场景下的高效性和稳定性，针对模型的超参数进行精

细调整。首先，通过网格搜索与随机搜索结合的方法，优

化学习率、批次大小、锚框尺度等关键超参数。训练过程

中，采用预训练模型进行初始化，通过冻结部分层的权

重，使模型在早期阶段能够专注于特征提取，后期再逐渐

解冻这些层，以实现更好的收敛性。

此外，引入余弦退火学习率调度 [23]和自适应梯度裁

剪（AGC）[24]策略，以提高模型在训练中的鲁棒性和收敛

速度。这些优化策略使得集成模型在不同复杂场景下均

能保持较高的检测与解析精度。

2.3.3　模型优化与结果展示　在模型的最终集成与优化

阶段，通过不断地试验验证，逐步改进集成模型的表现。

结果表明，在不同光照、背景、遮挡等复杂环境下，集成模

型能够稳定地检测出火龙果，并准确地进行形状解析与

成熟度分级。

3　试验测试及结果

3.1　试验设置

试验旨在评估集成模型在不同光照条件、背景复杂

度和果实成熟度情况下的性能。试验设置考虑以下因

素：光照条件包括强光、弱光和自然光；背景复杂度涵盖

简单、复杂和自然场景；果实成熟度划分为未成熟、半成

熟和完全成熟 3 个级别。

为了全面评估模型的检测和分割性能，采用精度

（Precision）、召回率（Recall）和 F1分数（F1-Score）作为主要

评价指标。精度用于衡量模型对检测结果的准确性，即

在所有检测出的火龙果中，实际为火龙果的比例；召回率

是衡量模型检测出的所有火龙果中实际检测到的比例；F1

分数则是精度和召回率的调和平均，用于综合评价模型

的性能。

通过试验设置和详细的评估指标，确保了在复杂环

境下对火龙果成熟度的准确检测和分级。

3.2　结果与分析

为进一步验证所提方法的有效性，将所提方法的火

龙果成熟度分类性能与基于 YOLOv7-RA 的火龙果成熟

度分类方法（YOLOv7-RA）[6]、基于深度迁移学习的火龙

果成熟度分类方法（DTL）[9]、YOLOv8 和 PSP-Ellipse 进行

对比。

3.2.1　目标检测性能　通过对不同试验条件下的表现进

行评估，YOLOv8 在精度（Precision）、召回率（Recall）和 F1

分数（F1-Score）方面均实现了高效的目标检测。这一性

能优势得益于 YOLOv8 的高效卷积特征提取、锚框生成

与优化的目标分类与回归能力。

由表 1 可知，YOLOv8 在多种试验条件下均保持了高

效且稳定的性能。特别是在强光和简单背景条件下，

YOLOv8 的精度达到了 99.2%，表明模型在识别明确物体

时表现出色。而在复杂背景和弱光条件下，尽管精度和

召回率略有下降，但模型仍能保持较高的鲁棒性。无论

是在强光还是弱光条件下，YOLOv8 均能稳定发挥作用，

充分证明了其在实际应用中的适应能力。

3.2.2　成熟度分级性能　PSP-Ellipse 模型在火龙果的成

熟度分级任务中展现了其独特的优势。通过引入多尺度

场景解析技术和椭圆形状识别方法，PSP-Ellipse对火龙果

的形状特征进行了精细解析，并进一步提升了分类的准

确性。

假设所对比的分类准确率为 P trad，PSP-Ellipse 模型的

分类准确率为 PPSP，准确率的提升幅度定义为：

ΔP= PPSP - P trad 。 （15）

由表 2 可知，PSP-Ellipse 模型在不同成熟度级别的分

级任务中均表现出较大的准确率提升，PSP-Ellipse在各个

成熟度级别上的表现均优于传统方法，特别是在处理形

状特征明显的成熟火龙果时，表现更加突出。在完全成

熟的火龙果分类中，准确率从 92.3% 提升至 97.4%，提升

幅度达 5.1%。

3.2.3　分类结果对比与分析　综合分析试验方法的整体

表现，该方法在目标检测和成熟度分级任务中均表现出

了较高的鲁棒性和抗干扰能力。与所对比方法相比，试

表 1　不同试验设置下 YOLOv8 的目标检测性能

Table 1　Target detection performance of YOLOv8 under 

different experimental settings % 

试验条件

强光+简单背景

弱光+简单背景

弱光+复杂背景

自然光+自然场景

精度

99.2

98.1

96.7

97.4

召回率

99.5

98.3

96.8

98.1

F1分数

99.3

98.2

96.7

97.7

表 2　不同方法对不同成熟度火龙果的分类效果

Table 2　Classification effects of different methods on 

different maturity of pitaya fruit % 

成熟度级别

YOLOv7-RA

DTL

YOLOv8

PSP-Ellipse

试验方法

平均提升幅度

未成熟

93.3

93.5

94.7

93.0

97.8

+4.18

半成熟

93.1

93.4

94.4

92.9

97.7

+4.25

完全成熟

92.5

92.6

93.9

92.3

97.4

+4.58
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验方法通过特征共享与多任务学习，实现了在复杂场景

下的稳定性与高效性。

由表 3 可知，试验方法在目标检测和成熟度分级的多

个指标上均超越了所对比方法，其中 F1 分数的提升尤其

显著，显示了其在复杂环境下的实际应用潜力。结果表

明，试验方法在不同光照条件和复杂背景下，均能有效完

成火龙果的检测与成熟度分级任务。

4　结论

研究提出了一种基于 YOLOv8 模型和 PSP-Ellipse 算

法的火龙果成熟度识别方法。通过在多种复杂环境下进

行试验，验证了该方法在不同光照条件、背景复杂度以及

火龙果外观变化情况下的高效性与鲁棒性。结果表明，

使用 YOLOv8 和 PSP-Ellipse 的结合方法能够实现 97.8%

的成熟度检测准确率和 97.6% 的目标分类精度，显著优于

所对比的检测方法。该研究尽管取得了积极的成果，但

还存在一些不足之处或遗留未予解决的问题：①  尽管在

不同条件下表现良好，但当前数据集可能依旧缺乏足够

的多样性，特别是在不同地理位置和气候条件下生长的

火龙果品种；②  虽然已在多种背景下测试，但复杂背景可

能仍然会对成熟度识别造成干扰。
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