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基于改进 YOLOv11n模型的香蕉成熟度识别方法
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摘要：［目的］提 高 香 蕉 成 熟 度 的 识 别 效 率 。［方法］提 出 基 于 改 进 YOLOv11n 模 型 的 香 蕉 成 熟 度 识 别 方 法 。 在

YOLOv11n 模型中，引入改进后的极化自注意力机制，提升骨干网络在多个香蕉果实分布场景下的特征提取能力；使用

内容感知的特征重组模块替换原始上采样，增大感受野，更有效地聚合上下文信息；将斯库拉交并比损失函数作为新

的边界框损失函数，计算真实框与预测框之间的向量角度，更好地解决真实框与预测框的匹配问题，降低漏检和错检

机率。［结果］改进后的方法在平均精度均值 0.50 和平均精度均值 0.50~0.95 指标上分别提高了 1.4% 和 3.0%，识别精度

高于现有方法。［结论］改进方法有效提升了香蕉成熟度识别的准确性和效率，具有较高的实用价值。
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Abstract: ［［Objective］］ To improve the efficiency of recognition for banana ripeness. ［［Methods］］ A method for recognizing banana ripeness 

is developed based on improved YOLOv11n. A modified polarized self-attention mechanism is introduced into YOLOv11n to enhance the 

feature extraction capability of the backbone network across various banana distribution scenarios. The original upsampling is replaced with 

a module of content-aware reassembly of features, which enlarges the receptive field to more effectively aggregate contextual information. 

Scylla intersection over union (SIoU) is adopted as the new bounding box loss, which calculates the vector angle between ground truth and 

predicted boxes to better address the matching problem between them and reduce instances of missed and false detection. ［［Results］］ The 

improved method achieves increases of 1.4% and 3.0% in mean Average Precision 0.50 (mAP0.50) and mean Average Precision 0.50~0.95 

(mAP0.50~0.95), respectively, with the recognition accuracy surpassing other existing methods. ［［Conclusion］］ The proposed method effectively 

enhances the accuracy and efficiency of recognition for banana ripeness, demonstrating high practical value.
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作为全球重要水果之一，香蕉在不同成熟阶段呈现

出显著的外观和质地变化，从未成熟的绿色到成熟的黄

色，再到过熟的褐色［1］。在贮藏、分拣、运输和销售过程

中，成熟度是香蕉分级的关键指标，对其品质有显著影
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响。传统上，成熟度依赖于人员的主观判断，但这种方法

易受个体差异影响，导致结果不一致［2］。此外，人工检测

耗时费力，尤其在大规模生产和供应链中，可能导致效率

低下并增加成本。

目前，香蕉成熟度的自动识别方法备受关注，在多种

技术路线和算法模型上取得了显著进展。Da Conçeicão 

Luiz 等［3］通过分析香蕉不同成熟阶段化学成分引起的红

外光谱特征变化，实现了成熟度识别。莫松涛等［4］截取了

香蕉果实上、中、下 3 个部位的横切面，提取棱角数值作为

特征，结合遗传算法优化的支持向量机模型，成熟度判别

准 确 率 达 到 86.2%。 王 灵 敏 等［5］提 出 了 一 种 基 于

AlexNet［6］和 Softmax 分类器的香蕉图像分类算法，准确率

达 95.56%。针对 AlexNet在移动设备应用中的局限性，蒋

瑜等［7］进一步设计了轻量化的 Mini-AlexNet模型，通过调

整网络结构并采用全局平均池化，大幅降低了参数量和

内存开销。Kahfi等［8］利用灰度共生矩阵与 K 近邻算法构

建了香蕉成熟度判别模型，该模型在成熟度识别方面具

有 较 高 的 准 确 性 。 韩 雪 等［9］将 视 觉 几 何 组 网 络

（VGGNet［10］）特征提取与极限梯度提升算法相结合，并通

过贝叶斯优化调整超参数，成功建立了高精度的香蕉成

熟度判别方法，准确率达到 91.25%。

尽管上述方法在单个香蕉果实的成熟度识别中取得

了较好效果，但在实际应用中仍存在诸多挑战。光谱技

术易受环境因素影响，导致测量结果不稳定且设备成本

较高；图像分类方法虽取得一定进展，但难以实现对果实

的精确定位，且多集中于单果识别，难以满足多果实复杂

场景的需求。相比之下，目标检测技术不仅能够准确定

位香蕉图像中的多个果实，还能实现果实成熟度的有效

识别，因此更适用于复杂的实际应用场景。

在目标检测算法中，YOLO 模型因其高效且实时识别

的能力被广泛应用。试验拟基于 YOLOv11n 模型进行香

蕉成熟度识别，并改进 YOLOv11n 模型在提取颜色渐变

特征方面的不足。将经过改进的极化自注意力（PSA［11］）

机制替换跨阶段局部金字塔挤压注意力（C2PSA）模块中

的多头注意力机制，以增强骨干网络的特征提取能力。

将 原 始 上 采 样 模 块 替 换 为 内 容 感 知 的 特 征 重 组

（CARAFE［12］）模块，动态生成上采样核，更有效地聚合上

下文信息。使用斯库拉交并比（SIoU［13］）损失函数代替原

来的完整交并比（CIoU［14］）损失函数，设计预测框与真实框

的角度匹配机制，使得预测框在训练时能够有方向地与真

实框进行匹配，提高识别准确率，并降低漏检和错检机率。

该试验旨在为香蕉成熟度智能识别提供技术支撑。

1　材料与方法

1.1　图像收集

采用 Roboflow 平台上广受认可且具有较高影响力的

香蕉成熟度公开数据集（https：//app. roboflow. com/wob/

banana-ripeness-skmyq），该数据集共有 5 234 张图像，包

含 6 个类别：新鲜成熟、新鲜未成熟、过熟、成熟、腐烂和未

成熟。将数据集按 7∶2∶1 划分为训练集、测试集和验证

集，部分香蕉图像如 1 所示。

1.2　改进后的模型

YOLOv11n 模型是一款全新一阶段目标检测算法，旨

在提升检测的准确性和速度。该模型的主干网络负责特

征提取与信息优化两项关键任务，可有效增强对多尺度

及复杂场景特征的捕捉能力。模型颈部采用单向特征金

字塔结构，通过融合浅层与深层特征，显著提升语义表达

能力，增强目标的识别与定位效果。试验对 YOLOv11n

模型结构进行了优化调整，改进后的模型结构如图 2 所

示。首先，将 C2PSA 中的多头注意力机制替换为改进的

极化自注意力机制，进一步融合空间与通道维度信息，使

模型能够在不同尺度下精准捕捉与香蕉成熟相关的关键

特征，改进后的模块命名为 C2PSA-imp；其次，优化模型

颈部，将传统的上采样操作替换为内容感知的特征重组

CARAFE 结构，扩大感受野并改善上下文信息的聚合，更

好地利用成熟香蕉的特征，提升识别精度；最后，采用形

状感知交并比 SIoU 损失函数取代完整交并比 CIoU 损失

函数，通过计算真实框与预测框的向量角度，增强边界框

在形状和方向上的一致性，显著提升回归的稳定性与精

确度。改进后的模型在复杂场景下表现更加优异。改进

后的模型命名为 YOLOv11n-PCS。

1.2.1　改进 C2PSA　在 C2PSA 模块中，原有的多头注意

力机制模块虽然能够捕捉局部空间细节，但在建模通道

间的全局关系时存在局限性，难以充分挖掘整体颜色分

布等全局语义信息，从而限制了对香蕉成熟度特征的全

面理解。为了解决这个问题，引入了改进的 PSA 注意力

机制，以替代原有的多头注意力机制。

PSA 为像素级回归任务设计的融合空间与通道注意

图 1　部分不同成熟度的香蕉图像

Figure 1　Bananas at varying stages of ripeness
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力的双重注意力机制，借鉴摄影原理，在注意力计算时，

PSA 对输入张量在一个方向上进行压缩，同时在正交方

向保持高分辨率。并在另一方向上完全折叠特征，从而

保持高保真度的特征［15］。随后，通过 Softmax 函数对最小

张量进行非线性处理，进一步扩展注意力范围，实现动态

映射。

PSA 模块中的 Sigmoid 激活函数在［0，1］内梯度较

小，可能导致对颜色渐变、黑斑等细微特征的敏感性不

足，从而在区分成熟度相近阶段的香蕉时容易出现误判。

因此，引入 SiLU 激活函数［16］，该激活函数在 Sigmoid 函数

的基础上乘以一个输入值，从而在整个区间内具有更大

的梯度，能够更敏锐地捕捉相似目标之间的细微特征变

化。此外，进一步优化模块结构，优先处理空间信息再处

理通道信息。先进行空间注意力计算，可聚焦于香蕉所

在区域，快速区分出不同香蕉个体，避免背景干扰。再进

行通道注意力计算，能针对性地突出与成熟度相关特征，

通过强化对颜色和纹理相关通道特征的关注，可更准确

地判断香蕉成熟度。改进前后的极化自注意力机制如

图 3 所示。

1.2.2　改进上采样模块　原始的 YOLOv11n 模型中，特

征金字塔采用最近邻插值上采样，但此方法仅依赖像素

空间位置，难以充分利用香蕉特征信息。为解决此问题，

将上采样结构替换为 CARAFE。CARAFE 不仅具备上采

样能力，还拥有更大感受野，能有效聚合上下文信息［17］。

其结构如图 4 所示。

内核预测模块主要有通道压缩、内容编码和内核归

一化 3 个步骤。①  通道压缩的目的是减少输入特征图的

通道数。通过使用 1×1 卷积核的卷积层将输入特征通道

数从 C压缩到 C in，可以减少后续步骤的参数量和计算成

图 2　YOLOv11n-PCS 结构图

Figure 2　YOLOv11n-PCS structure

图 3　改进前后的 PSA 模块结构图

Figure 3　PSA module structure before and after improvement
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本，提升 CARAFE 的效率。②  内容编码将压缩后的特征

图作为输入，通过使用卷积核大小为 k2 × k2 的卷积层对

内容进行编码生成重组核。③  使用像素混洗方法将通道

维在空间维展开，得到形状为 σH× σW× k 2
2 的上采样重

组核，每个重组核在空间上使 Softmax 函数进行归一化。

归一化强制将特征值的总和为 1，从而使得 CARAFE 算法

能够更灵活地处理不同区域的特征，而不引起整体缩放

或平均值的改变。

特征重组模块将预测出的上采样核与特征图的每一

层特征进行逐层乘积，生成最终的上采样输出，这使得模

型能够动态地调整上采样操作，提高对不同特征的适

应性。

1.2.3　改进损失函数　YOLOv11n 模型在计算边界框损

失时采用了 CIoU 损失函数，忽视了预测框与真实框之间

的方向不匹配问题。当预测框与真实框的方向不一致

时，可能导致预测框在训练中随机移动，进而减缓收敛速

度，降低训练效率，影响模型性能。

为解决此问题，引入 SIoU 损失函数，通过计算真实框

与预测框之间的向量角度，有效克服了方向不匹配带来

的影响。其计算式为：

LSIoU = 1 - IoU+ Δ+ Ω
2 ， （1）

Δ= ( 1 - e( Λ- 2 ) ρx )θ + (1 - e( Λ- 2 ) ρy) θ， （2）

Λ= 1 - 2 sin2(arcsin ( x)- π
4 )， （3）

Ω= ∑
t= w,h

(1 - e-ωt) θ， （4）

式中：

Δ——距离损失；

Λ——角度损失；

Ω——形状损失；

ρx、ρy——真实框的中心点与预测框的中心点 XY 轴

的差值；

t——当前计算的维度变量；

w、h——宽、高；

θ——形状损失的非线性调整参数；

ω——形状损失的缩放参数。

2　结果与分析

2.1　实现环境

该模型训练在 Linux 操作系统的环境中完成，所用硬

件设备包括 NVIDIA RTX 3060 GPU（显存容量为 8 GB）

以及 Intel Xeon E5-2683 CPU。训练过程采用 Python 3.8

编程语言，基于 PyTorch 2.0.1 深度学习框架实现，并配合

CUDA 11.8 版本支持 GPU 加速计算。训练参数方面，为

了促进梯度更新的稳定性和收敛速度，动量设置为 0.937；

为了抑制模型过拟合，权重衰减设置为 0.000 5；为了充分

学习数据中的特征信息，模型训练 200 轮。

2.2　消融试验

为确保改进后模型的有效性与合理性，以 YOLOv11n

为基础模型进行消融试验，结果见表 1。组合 1~组合 5 分

别引入不同的模块。由表 1 可知，前 3 个组合在参数量和

计算量未显著增加的情况下，平均精度均值 0.50（mAP0.50）

分别提升了 1.1，0.2，0.4 个百分点，平均精度均值 0.50~

0.95（mAP0.50~0.95）分别提升了 2.2，0.4，0.8 个百分点，验证

了各模块的有效性。组合 4 相较于组合 1 在两个指标上

略有提升，而组合 5 相较于组合４在 mAP0.50~0.95 上提升了

0.6 个百分点，且未增加额外参数。最终，改进模型相较于

YOLOv11n 在 mAP0.50 和 mAP0.50~0.95 上分别提升了 1.4 和

3.0 个百分点，表明该改进的有效性。

为了验证改进后的模型在香蕉成熟度识别方面的良

好表现，随机选取一组图像进行测试，结果如图 5 所示。

由图 5 可知，对于正常光的第一幅图像、第二幅图像和昏

暗光图像，原始模型 YOLOv11n 分别漏检了 1 个腐烂

图 4　CARAFE 模块图

Figure 4　CARAFE module
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（rotten）香蕉、将 2 个香蕉的新鲜成熟（fresh ripe）错误识别

为成熟（ripe）、将 1 个香蕉的成熟（ripe）错误识别为过熟

（overripe）。改进后的模型则在检测香蕉个体时表现优

异，准确识别了所有香蕉及其成熟度，说明改进模型在香

蕉成熟度识别任务中的更强能力和更高可靠性。

2.3　注意力机制对比试验

为了验证 PSA-imp 注意力机制在特征提取阶段的优

越 性 ，将 其 与 PSA［11］、Effective Squeeze and Extraction 

Attention［18］、Coordinate Attention［19］、Shuffle Attention［20］和

Normalization-based Attention［21］进行对比，结果见表 2。

由表 2 可知，PSA-imp 在 mAP0.50 和 mAP0.50~0.95 两个指标上

均表现出优异性能，相较于其他注意力机制均有显著提

升，表明 PSA-imp 能更有助于骨干网络提取特征信息，抑

制背景干扰。

2.4　损失函数对比试验

为了验证 SIoU 损失函数在衡量预测框与真实框之间

误差方面的优越性，将 SIoU［13］与 CIoU［14］、高效交并比

（EIoU［22］）、优化型交并比（WIoU［23］）损失函数进行对比，

结果见表 3。由表 3 可知，SIoU 损失函数在 mAP0.50 和

mAP0.50~0.95 两个评价指标上均取得了最佳表现，分别达到

了 96.5% 和 77.0%，优于 CIoU、EIoU 和 WIoU 损失函数。

因此，选取 SIoU 作为最终模型的损失函数，凸显了其在香

蕉成熟度识别任务中的更佳性能和适用性。

2.5　不同目标检测模型对比试验

为了深入验证 YOLOv11n-PCS 模型的优越性，对多

种目标检测算法进行比较，结果见表 4。由表 4 可知，相较

于二阶段目标检测算法快速区域卷积神经网络（Faster R-

CNN［24］），YOLOv11n-PCS 在 mAP0.50 和 mAP0.50~0.95 上分别

高出了 7.4 和 17.0 个百分点，同时在参数量和计算量方面

远远小于 Faster R-CNN。在与一些经典的一阶段算法如

单次多框检测器（SSD［25］）、Retina Net［26］、全卷积单阶段目

标检测器（FCOS［27］）、实时检测转换器（RT-DETR［28］）的对

比中，YOLOv11n-PCS 的各项指标也展现出显著优势。

最后，与 YOLO 系列算法的比较中，原始的 YOLOv11n 识

表 1　消融试验结果

Table 1　Ablation study results

模型

YOLOv11n

组合 1

组合 2

组合 3

组合 4

组合 5

C2PSA-imp

√

√
√

CARAFE

√

√
√

SIoU

√

√

mAP0.50/%

95.1

96.2

95.3

95.5

96.4

96.5

mAP0.50~0.95/%

74.0

76.2

74.4

74.8

76.4

77.0

参数量/M

2.6

2.6

2.7

2.6

2.7

2.7

计算量/G

6.3

6.3

6.5

6.3

6.5

6.5

图 5　模型改进前后推理对比

Figure 5　Inference comparison before and after model 

improvement

表 2　不同注意力机制对比结果

Table 2　Comparison of different attention mechanisms

注意力机制

PSA

PSA-imp

Effective Squeeze and Extraction Attention

Coordinate Attention

Shuffle Attention

Normalization-based Attention

mAP0.50/%

95.5

96.2

94.9

94.8

95.4

94.7

mAP0.50~0.95/%

75.3

76.2

74.1

73.9

74.2

73.7

表 3　不同损失函数对比结果

Table 3　Comparison of different loss functions

损失函数

CIoU

EIoU

WIoU

SIoU

mAP0.50/%

96.4

96.2

96.3

96.5

mAP0.50~0.95/%

76.4

76.4

76.7

77.0
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别 精 度 指 标 上 超 越 了 之 前 的 YOLO 系 列 算 法 ，而

YOLOv11n-PCS 在性能提升方面进一步突破，在 mAP0.50

和 mAP0.50~0.95上分别高出了 1.4 和 3.0 个百分点，同时参数

量 和 计 算 量 也 只 有 略 微 增 加 。 综 上 ，试 验 提 出 的

YOLOv11n-PCS 能够在保持参数量和计算量相当的同时

进一步提高香蕉成熟度的识别精度，减少漏检和错检

问题。

2.6　已有方法对比

为了验证所提方法的优越性，对所使用的数据集进

行筛选，选取仅包含单个香蕉果实的图像组成新的子集。

筛选后的图像数量为 1 845 张，随后按照 7∶2∶1 比例重新

划分为训练集、验证集和测试集。基于该数据集开展试

验 ，并 将 试 验 方 法 与 VGGNet+ 极 限 梯 度 提 升［9］、

AlexNet［5］、Mini-AlexNet［7］以及灰度共生矩阵+K 近邻［8］

方法进行对比，结果见表 5。由表 5 可知，YOLOv11n-PCS

模型在香蕉成熟度识别任务中表现最为优异。相比于结

合深度学习的 VGGNet+极限梯度提升模型，YOLOv11n-

PCS 在准确率和召回率方面均表现更佳，体现出其在特征

提 取 和 分 类 效 果 上 的 优 势 。 尽 管 AlexNet 和 Mini-

AlexNet 在深度学习模型中表现良好，但其指标仍未达到

YOLOv11n-PCS 的水平，尤其在召回率方面存在明显差

距。灰度共生矩阵 +K 近邻方法的各项指标均低于

YOLOv11n-PCS，进一步验证了该模型在香蕉成熟度检测

上的综合优势。

总体来看，YOLOv11n-PCS 不仅在准确率上领先，而

且在精确率和召回率方面表现出较高的稳定性和鲁棒

性，充分彰显了其在香蕉成熟度自动识别领域的应用潜

力和实用价值。

3　结论

为了提升实际环境中香蕉成熟度的识别效率，试验

基于改进的 YOLOv11n 目标检测模型完成了香蕉成熟度

识别任务。通过引入改进的 PSA 注意力机制、CARAFE

模块和 SIoU 损失函数，显著提高了模型在香蕉成熟度识

别中的性能。改进后的模型在 mAP0.50 和 mAP0.50~0.95 指标

上分别提升了 1.4% 和 3.0%，同时保持了较低的参数量。

尽管试验使用的数据集包含了 6 种不同成熟度的香蕉图

像，数据集的规模和质量依然对模型性能产生了重要影

响。未来可以着重于更大规模且更加多样化的数据集进

一步验证模型的泛化能力。
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