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摘 要

近年来，深度学习技术的发展推动了人工智能在农业视觉分析领域的应用。在果

蔬采后质量检测领域中，视觉模型能够为无损检测与自动分选提供技术支撑。然而，

当前研究仍面临小样本条件下监督信息不足和异构任务联合优化困难等问题。一方

面，公开数据中图像与多属性标签严格对齐的样本较少，模型容易出现过拟合；另

一方面，重量、曲直度和成熟度等连续属性在采集时通常只覆盖少量离散状态，端

点样本之间缺少能够表征渐变过程的中间样本，常规增强难以补充这类变化信息。

以解决小样本监督不足问题和实现多属性联合评估目标为出发点，本文提出面

向农业果蔬多属性联合评估的小样本多任务学习方法，用于重量估计、关键表型特

征回归与等级分类，并在黄瓜与香蕉数据上进行系统验证。具体工作如下：

（1）针对小样本条件下多任务特征干扰和回归分类难以协同的问题，提出基于多

任务学习的果蔬多属性联合评估框架。该方法包括预分类路由、任务分支建模、特征

增强与跨分支交互、联合损失优化。为支撑该方法训练与评估，进一步构建 FruVegSet

多属性对齐数据集，基于重量、曲直度与成熟度测量结果并结合等级映射规则，实

现图像、连续属性与等级标签的一一对应。在当前数据规模与实验协议下，对比单

任务模型和其他多任务模型，该方法在黄瓜和香蕉数据上取得较好的综合表现，尤

其在任务平衡与等级判别方面表现稳定。

（2）针对小样本条件下连续属性的端点样本之间过渡状态缺失的问题，在多任

务联合评估框架基础上进一步提出基于中间样本生成的多任务扩展学习方法。该方

法通过 DiffMorpher生成中间过渡样本，结合 SAM2分割模型、主体掩膜筛选策略与

分任务伪标签构建提升补充监督质量。在该策略作用下，该方法在关键表型特征回

归与等级分类任务中取得稳定提升，并一定程度改善三项任务的整体表现。

关键词：多任务学习；多属性联合评估；中间样本生成；伪标签构建；小样本学习
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ABSTRACT

In recent years, the development of deep learning has promoted the application of ar-

tificial intelligence in agricultural visual analysis. In postharvest fruit and vegetable quality

inspection, vision models can provide technical support for nondestructive inspection and

automated sorting. However, current studies still face two key challenges, namely insuffi-

cient supervision under few-shot conditions and difficult joint optimization across hetero-

geneous tasks. On one hand, publicly available datasets with strictly aligned image-level

multi-attribute labels are limited; on the other hand, continuous attributes such as weight,

straightness, and maturity are usually sampled at only a few discrete states during data col-

lection, and representative intermediate samples between endpoints are often missing, which

is difficult to compensate for using conventional augmentation.

To address insufficient supervision under few-shot conditions and achieve joint eval-

uation of multiple attributes, this thesis proposes a few-shot multitask learning method for

agricultural fruits and vegetables, targeting weight estimation, key phenotypic attribute re-

gression, and grade classification, and validates it systematically on cucumber and banana

datasets. The main work is as follows:

(1) To address feature interference across tasks and the difficulty of coordinating re-

gression and classification under few-shot conditions, a fruit and vegetable multi-attribute

joint evaluation framework based on multitask learning is proposed. The framework in-

cludes preclassification routing, task-specific branch modeling, feature enhancement with

cross-branch interaction, and joint loss optimization. To support training and evaluation, a

multi-attribute aligned dataset, FruVegSet, is further constructed. Based on measurements of

weight, straightness, and maturity together with grade mapping rules, one-to-one alignment

between images, continuous attributes, and grade labels is established. Under the current

data scale and experimental protocol, compared with single-task models and other multitask

models, the framework achieves good overall performance on both cucumber and banana

datasets, especially in task balance and grade discrimination.

II
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(2) To address the lack of transition states between endpoint samples of continuous

attributes under few-shot conditions, a multitask extended learning method based on in-

termediate sample generation is further proposed on top of the multitask joint evaluation

framework. The method generates intermediate transition samples using DiffMorpher and

improves the quality of supplementary supervision by combining a SAM2 segmentation

model, a principal mask selection strategy, and task-specific pseudo-label construction. With

this strategy, stable gains are achieved in key phenotypic attribute regression and grade clas-

sification, and the overall performance of the three tasks is improved to a certain extent.

Keywords: multitask learning; joint evaluation of multiple attributes; intermediate sample

generation; pseudo-label construction; few-shot learning
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第一章 绪 论

1.1 课题来源

本课题得到国家自然科学基金（面上，编号：52273228），中国国家自然科学基金

青年科学基金项目（编号：62401352，62002215），上海市科技青年人才扬帆计划（编

号：23YF1412900），教育部硅酸盐质文物保护重点实验室（上海大学）项目（编号：

SCRC2024ZZ07TS，SCRC2024ZZ05TS）以及上海市浦江计划（编号：20PJ1404400）

资助。

1.2 课题背景概述

随着全球人口增长、城市化进程加快以及农产品流通规模持续扩大，农业采后

处理环节对自动化、标准化和高效率检测的需求不断提升。传统依赖人工经验的称

重、分拣与分级流程虽然应用广泛，但在处理效率、结果一致性和长期用工成本方

面存在明显瓶颈。相关研究指出，人工智能技术正在农业场景中形成由感知到决策

的技术链条，应用范围已覆盖监测、识别、品质评估与流程优化 [1-3]。智能农业系统

不仅依赖深度学习模型本身，还需要将模型部署到持续运行的数据系统中 [4-6]。围绕

这一趋势，物联网与人工智能的融合、传感网络协同和系统级评估方法也在同步推

进 [7-8]。此外，气候适应性与多源信息融合研究进一步表明，农业智能化已经从单模

态识别扩展到跨模态协同 [9-11]。

在果蔬流通与商品化场景中，重量、关键表型特征和质量等级是决定定价、包

装、运输和市场接受度的核心属性。重量反映交易计量与产量信息；关键表型特征

反映外观状态与规格差异；质量等级反映商品品质与流通标准。长期以来，这些属

性主要依赖人工称量、人工测量和目视判别获取，难以满足大批量、无损、快速与稳

定检测的现实需求 [12]。

随着机器视觉技术的发展，基于图像的果蔬属性分析已具备可行性。面向无接

触计量的研究表明，视觉重量估计在受控条件下可以获得较稳定精度 [13-14]。在形状

与规格分析方面，基于轮廓和几何结构的表型测量方法也在持续完善 [15]。在质量检

测方面，实时检测、采后质量控制和田间鲁棒评估等研究正在并行推进 [12,16-19]。但

1
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多数方法仍围绕单一目标优化，尚未充分利用多属性之间的协同关系。

除建模问题外，数据条件也是关键约束。公开数据集中，部分数据主要支持类

别识别，如 Fruits-360一类的数据资源更侧重类别标签 [20-21]。也有数据集开始覆盖

体积或质量标签，例如 AppleV、FruitQ以及若干面向质量评估的数据集 [22-28]。然而，

这些数据通常仍以单任务为主，难以直接支撑图像、连续属性和等级标签的严格对

齐联合学习。同时，重量、曲直度、成熟度等连续属性在实际采集中常表现为离散采

样，端点状态之间缺少代表性中间样本；常规翻转、旋转和裁剪等增强虽然能扩充

数量，但难以补充新的状态语义 [29-31]。

因此，面向果蔬多属性联合分析，当前需要同时回答两个核心问题：其一，如何

在统一视觉输入下实现重量、关键表型特征与等级任务的协同建模；其二，如何在

小样本条件下补充连续属性的过渡状态样本并构建可用监督。围绕上述问题开展研

究，是推动果蔬采后智能检测由单项识别走向一体化评估的重要基础。

1.3 课题研究的目的与意义

果蔬在采后处理、流通运输和商品销售阶段，需要完成称重、规格判定和品质

分级等多个环节。传统流程通常依赖人工称量、人工目测和简单机械分选，在效率、

一致性和长期成本方面存在明显限制。随着果蔬商品化和标准化程度提高，行业对

无损、快速、稳定的自动检测技术提出了更高要求。基于此，本文将研究对象统一为

重量估计、关键表型特征预测和质量等级分类三项任务，并围绕三者的联合建模开

展研究。

从研究目的看，重量和关键表型特征属于连续属性，品质等级属于离散判定结

果，三者在同一视觉对象上存在耦合关系。若分别建模，容易出现特征重复学习、任

务信息利用不足和系统部署冗余等问题。因此，本文的核心目标是：在统一视觉输

入下构建可同时支持连续属性预测与等级判定的协同学习方法，并在小样本条件下

提升模型对属性变化规律的学习能力。

从理论意义看，该问题同时包含回归与分类两类监督形式，能够为异构任务条

件下的共享表示学习、任务协同与任务干扰分析提供具体研究场景。围绕果蔬多属

性联合建模开展研究，有助于检验多任务学习和特征增强方法在农业视觉场景中的

适用边界，并为后续方法改进提供可验证的问题设定。
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从应用意义看，若单次成像可同时输出重量、关键表型特征和质量等级，可减

少称重、测量和人工分级等环节切换，提高分选流程自动化程度。该能力可直接服

务于分拣、包装、仓储、运输和零售等环节，提升定价与分级一致性，降低由重复操

作和误判带来的采后损耗。

综上，本文的研究意义主要在于针对小样本条件下的多属性联合分析问题，给

出可复现的建模路径与实验验证，为后续工程化应用提供更明确的方法依据。

1.4 国内外研究现状

现有果蔬智能检测研究已经从传统机器视觉逐步发展到深度学习驱动的自动分

析框架。国际综述指出，该领域已形成外观质量分类、重量估计和关键表型特征分

析三类主线 [12]。另有综述进一步强调，深度学习正在替代传统规则方法成为主流技

术路线 [32]。

围绕采后质量控制，研究正由单一分类逐步扩展到实时检测与流程优化 [16]。在

采后环节的系统化应用方面，也有研究关注智能评估链路重构 [17]。与此同时，无损

检测技术体系和田间鲁棒评估研究也在持续推进 [18-19]。

围绕跨场景监测与模型持续学习，已有研究探索增量更新机制 [33]。也有工作关

注农业视觉模型在复杂环境中的泛化问题 [3,34]。国内相关工作同样形成了从基础综

述到工程应用的研究脉络 [35-36]。在无损检测体系方面，国内研究已覆盖关键技术与

应用流程 [37]。此外，产地处理与在线感知研究表明，国内研究正在向系统化与在线

化方向发展 [38-39]。

1.4.1 果蔬单任务视觉分析研究

果蔬视觉分析早期主要依赖颜色阈值分割、纹理描述和几何参数计算，用于尺

寸测量、成熟度识别和缺陷检测。随着深度学习方法的发展，卷积神经网络逐渐成

为外观品质检测与等级分类的主流路线。例如，深度模型已能够对颜色、尺寸、纹理

和损伤信息进行联合表征 [12,32]，国内相关研究也已从规则驱动方法逐步转向数据驱

动建模 [35-36]。

在重量估计方面，现有研究通常通过图像分割、面积统计、几何参数提取或体

积近似建立视觉特征与重量之间的映射关系。早期方法多依赖经验公式和机器学习

回归器，并在无接触称量场景中验证可行性 [13]。面向多对象无损估重的研究也报告
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了可部署性结果 [13]。后续研究引入深度回归框架，以提升单视角图像条件下的重量

估计稳定性 [14]。针对具体对象的重量预测研究也在持续增加，例如芒果和李子等果

实 [40-41]。在国内应用层面，视觉识别与智能称重设备融合的研究也已出现 [42]。

在关键表型特征分析方面，研究重点包括轮廓提取、尺寸测量、曲率描述、体积

估计和表型参数分析。相关综述表明，视觉方法已由简单测径逐步发展到结合分割、

检测与几何建模的综合框架 [15,43]。同时，也有研究利用颜色与三维几何特征进行联

合测量，推动关键表型特征分析从二维向多源信息扩展 [22,44]。国内在果实尺寸和品

质指标自动测量方面也已有实证工作 [45]。

综合分析来看，单任务研究已分别在重量估计、关键表型特征分析和质量分类

上取得进展，但三类任务大多仍独立建模。由于这些任务共享同一图像中的边缘、轮

廓、颜色和纹理信息，独立建模容易导致特征重复学习，且难以充分利用任务间关

联，因此仍需要面向多属性协同的统一建模框架。

1.4.2 小样本与数据受限学习研究

果蔬智能检测研究普遍面临样本规模有限、标注成本较高以及类别分布不平衡

等问题。与通用视觉任务相比，农业图像采集常受季节、品种、拍摄环境和标注条件

限制，导致很多研究只能在小规模数据上进行训练和验证。因此，小样本学习、迁移

学习、数据增强和预训练迁移等方法逐渐成为果蔬视觉研究中的一个重要方向。

现有研究表明，在样本不足条件下，小样本学习和迁移学习能够在一定程度上

缓解模型对大规模标注数据的依赖。以成熟度判别为例，小样本策略在有限样本下

可获得较好的适应性 [29]。针对绿色果实检测等难样本场景，研究普遍结合数据增强

和检测结构改进以提升性能 [30,46]。围绕复杂背景和尺度变化问题，也有研究通过结

构优化进一步改进小样本检测效果 [47-48]。相关研究还从网络结构改进与训练策略层

面给出补充证据 [49-51]。

相关综述指出，果蔬质量检测仍普遍依赖小规模或单任务数据集 [12,32]。面向农

业视觉任务的数据受限问题，也有综述给出一致判断 [52]。为补足训练数据，迁移学

习、轻量网络和合成增强策略被广泛采用 [53-54]。在模型效率优化方向，轻量网络搜

索方法也被引入相关研究 [55]。国内在线感知研究同样强调了高质量数据获取与标注

成本对模型性能的制约 [39]。

综合分析来看，现有小样本研究仍主要集中在检测、成熟度识别或病害识别等
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单一任务。对于同时包含回归和分类目标的多属性任务，仅依靠传统增强或简单迁

移学习往往不足以解决监督稀缺和任务耦合问题。特别是在重量和成熟状态等连续

属性任务中，端点样本之间中间状态不足的问题仍未被充分解决。

1.4.3 多任务学习与特征增强研究

为了提高模型对复杂农业图像的表达能力，近年来研究开始更多关注特征增强

和多任务学习方法。一类研究侧重于多尺度特征融合。特征金字塔网络通过自顶向下

路径和横向连接融合不同层级语义信息，可增强模型对尺度变化目标的表征能力 [56]。

后续研究进一步补充了该范式在检测任务中的结构实现 [56]。另一类研究强调注意力

重加权机制，通过空间和通道响应选择提升关键区域表达 [57-58]。这些方法为关键表

型特征建模与多属性联合学习提供了可复用的特征基础。

另一条主线是多任务学习，即在共享输入下同时优化多个相关目标。经典框架

通常采用硬参数共享以提高特征复用效率 [59]。随后，研究者提出了 Cross-Stitch、不

确定性加权、分支学习和专家路由等策略以缓解任务冲突 [60-63]。在任务关系建模方

面，MMoE和MTAN等结构进一步增强了任务间信息选择能力 [64-65]。在农业质量检

测场景中，已有研究尝试用多任务框架联合完成新鲜度与类别相关任务，验证了多

任务路线的可行性 [66]。国内分选与产地处理研究也在强调多参数协同感知，但多属

性联合建模仍处于发展阶段 [38,67]。

综合分析来看，果蔬多任务研究虽然已从并列输出走向关系建模，但在农业场

景中的方法深度仍有限。特别是在重量回归、关键表型特征回归和质量等级分类并

存时，任务监督形式与语义层级差异显著，如何在共享表示与任务特异性之间取得

平衡仍是核心问题。

1.4.4 果蔬数据集研究现状

数据集是支撑果蔬智能检测研究的基础。现有公开数据集大多围绕单一任务构

建，其中较常见的是面向类别识别、成熟度分类或外观质量分级的数据集。以 Fruits-

360为代表的数据集在类别识别方面应用广泛，但标签主要集中于类别信息 [20-21]。面

向质量或成熟度任务的专用数据集也在增加，例如火龙果相关数据资源已支持成熟

度和质量分级研究 [28,68]。类似地，FruitQ相关数据资源在外观质量分类任务上具有

较高应用价值 [23,69]。
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在物理属性标注方面，已有部分数据开始关注重量、体积或内部品质指标。Ap-

pleV数据集主要服务于苹果体积估计 [22]。针对芒果、李子等对象的研究也提供了重

量建模样本 [13,40-41]。此外，SpectroFood等数据集利用高光谱反射信息提供干物质等

内部质量指标 [26,70]。国内相关研究也已覆盖在线感知和多传感测量，但主要聚焦系

统应用和单场景验证 [39,45]。

综合分析来看，现有数据资源虽然在数量和任务类型上持续增长，但整体仍以

单任务标注为主。受控采集、背景简单和标注维度有限等问题依然普遍存在 [12,32]。面

向实际工程部署的数据集也常出现采集条件受限问题 [24]。在工程化数据采集场景中，

样本分布偏窄和任务标签不完整的问题较常见 [25,27,71]。无论在国际还是国内研究中，

图像、重量、关键表型特征和质量等级严格对齐的公开数据组织形式仍较少，这直

接限制了多属性协同建模研究的可复现性与可比性。

1.5 论文主要工作

针对农业果蔬图像中重量、关键表型特征和等级联合预测任务面临的小样本、任

务差异明显以及中间样本不足等问题，本文围绕多任务联合建模与扩展学习两个层

面开展研究。论文主要工作如下：

（1）在小样本条件下，提出基于多任务学习的果蔬多属性联合评估框架，并构

建配套的 FruVegSet多属性对齐数据集。方法层面，针对回归与分类任务协同困难问

题，设计预分类路由、双分支特征提取、特征增强与跨分支交互机制，以及联合损失

优化策略。数据层面，围绕黄瓜与香蕉两类对象建立图像、重量、关键表型特征和等

级标签的一一对应关系，其中关键表型特征在黄瓜子集为曲直度，在香蕉子集为成

熟度。基于该数据与实验协议，所提方法在综合任务表现上优于单任务模型与其他

多任务基线。

（2）在上述多属性联合评估的多任务框架基础上，提出基于中间样本生成的多

任务扩展学习方法。针对端点状态之间过渡样本缺失问题，在同类端点样本对之间

利用 DiffMorpher 生成中间图像，并结合 SAM2 与主体掩膜筛选策略提取稳定的目

标区域，进一步构建重量、关键表型特征与等级伪标签。通过将生成样本以可控比

例注入训练过程，一定程度上增强了小样本条件下模型对连续变化过程的学习能力，

并改善了关键表型特征回归与等级分类表现。
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1.6 论文组织架构

本文围绕果蔬图像中重量、关键表型特征与质量等级的联合评估问题展开研

究，研究路径分为多任务联合建模与中间样本扩展两条主线。论文整体技术路线如

图 1.1所示。

研究问题与背景

• 农业果蔬小样本条件
• 多任务监督形式不同
• 连续属性的端点样本之

间缺少过渡状态的样本

研究目标

• 实现重量回归、关键表型
特征回归、等级分类的联
合评估

• 提升小样本条件下模型稳
定性和泛化能力

数据构建

• 对象：黄瓜、香蕉
• 标签：重量、关键表型特征

（黄瓜曲直度/香蕉成熟度）、
等级

• 图像与多属性标签一一对应

第三章

多任务联合
评估框架 图像

预分类

重量分支

关键表型分支

跨分支特征交
互与融合

联合输出：
• 重量
• 关键表型值
• 等级

第四章

中间样本
扩展学习

端点样本

…… ……

中间样本生成与掩膜选择

轻量伪标
签构建

真实样本与生成
样本联合训练

图 1.1 本文技术路线图

本文其余章节安排如下：

第二章介绍研究所需的相关理论与关键技术，包括卷积神经网络、特征增强与

融合、多任务学习以及评价指标，为后续方法与实验提供理论基础。

第三章提出基于多任务学习的果蔬多属性联合评估框架。该章先介绍整体框架，

由预分类路由、双分支特征提取、特征增强与跨分支交互模块组成，以及联合损失

函数设计，随后给出 FruVegSet数据集构建与标签组织方式，最后通过对比实验与消

融实验，分析模型在重量、关键表型特征和等级任务上的联合学习表现。

第四章提出基于中间样本生成的多任务扩展学习方法。该章围绕端点样本配对、

中间样本生成、主体掩膜筛选和分任务伪标签赋值展开，进一步给出真实样本与生

成样本联合训练的优化方式，最后通过对比实验与消融实验，分析样本注入比例、主

体掩模选择策略和伪标签构建流程对模型性能的影响。

第五章对全文研究工作进行总结，归纳主要结论，并结合现有不足提出后续研

究方向。
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第二章 相关理论和技术概述

深度学习视觉方法的研究重点已由单一结构性能提升转向系统化建模，即在统

一框架内同时处理基础表示学习、特征增强与融合、联合优化以及结果判定标准四

个层面。本章围绕卷积神经网络、特征增强和融合方法、多任务学习、评价指标展

开，目的在于建立后续章节理论支撑链条，使方法设计、训练策略和实验结论具备

统一的原理依据。

2.1 卷积神经网络

卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）解决的是高维输入如何映

射为可判别中间表示的问题。该问题的难点不在于函数形式是否足够复杂，而在于

模型是否能够在可训练条件下提取稳定特征。卷积结构通过局部连接和参数共享引

入结构先验，显著降低参数冗余，避免在输入维度较高时出现不可控的参数膨胀。

局部连接假设意味着模型优先学习邻域模式，参数共享假设意味着同类模式在

不同空间位置可由同一组参数识别。两种假设共同提高了统计效率，模型无需为每

个位置学习独立参数，即可形成可迁移的局部特征检测器。该机制解释了卷积网络

在视觉任务中长期稳定有效的原因。

CNN的层级表示具备清晰的语义演化过程。浅层特征倾向于编码边缘、纹理和

局部对比关系，中层特征逐步形成结构片段，高层特征则聚合为语义模式。该层级

路径并非简单堆叠，而是把低层可观测信号转化为高层可分离表示，为后续模块提

供输入。激活函数与下采样结构在这一过程中承担关键角色。激活函数引入非线性，

使网络能够表达复杂映射关系；下采样压缩冗余并扩大有效感受域，使后续层具有

更强上下文整合能力。若缺少这两类操作，卷积层即使加深也难以形成稳定的语义

抽象。

普通深层卷积网络常出现优化退化，表现为层数增加后训练误差不降反升。该

现象主要来自优化路径不稳定，而非表示能力不足。残差学习通过捷径连接重构信

息流，其基本形式为

y = F (x) + x, (2.1)
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其中 x表示输入特征，F (·)表示参数化变换分支，y 表示残差块输出。该公式的含

义在于网络学习的对象不再是完整映射，而是相对输入的增量修正。其对应的训练

价值在于保留路径与修正路径并存。若某层尚未学习到有效模式，恒等分支仍可保

持信息连续传递；若某层学习到有效增量，输出将通过残差累积逐步改善表示质量。

该机制直接提升了深层训练稳定性 [72-73]。

图 2.1 残差结构示意图

批归一化与初始化策略是残差机制稳定落地的配套条件。批归一化减少层间分

布漂移，初始化策略抑制训练早期梯度波动，两者共同降低优化不确定性 [74-75]。主

干网络在这一组合下更容易形成平滑、可复用的中间表示。

卷积主干的理论边界同样明确。卷积机制擅长局部模式建模，但对远距离依赖

的直接表达能力有限；参数共享提升效率，但也可能削弱位置特异信息。主干输出

通常仍需后续结构做信息重分配与跨层整合，才能满足复杂目标的建模需求。另外，

卷积网络性能并不只由深度决定，表示质量与训练可控性更关键。网络越深并不必

然越优，若优化路径不稳定或特征分布波动过大，额外深度可能转化为训练噪声放
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大器。

就结构而言，卷积主干负责提供基础表示，其作用是建立统一特征底座，而非直

接完成全部预测目标。后续特征增强、交互与联合优化模块建立在该底座之上，主

干质量将直接影响这些模块的有效性上限。

2.2 特征增强和融合方法

卷积特征存在天然层级差异，浅层特征细节丰富但语义弱，深层特征语义强但

细节弱，单层特征难以同时满足多类判别需求。特征增强和融合方法针对这一矛盾

提出，核心目标是提高中间表示的均衡性与可用性。

在机制层面，特征增强可划分为两条主线：一条是跨层尺度融合，解决信息来

源不完整问题；另一条是动态权重分配，解决信息使用不充分问题。前者处理可用

信息范围，后者处理信息优先级。两条主线共同构成现代视觉模型的中间表示优化

框架。结构设计若忽略这两类问题，模型容易出现典型失衡：仅依赖浅层时语义判

别不足，仅依赖深层时细节证据不足；仅做静态拼接时特征干扰明显，仅做单通路

传播时信息覆盖不完整。增强与融合模块的引入，本质上是为了把表示能力从可提

取推进到可利用。

2.2.1 特征金字塔

特征金字塔方法 (FPN)针对层间语义断层提出。深层特征语义抽象能力高，浅

层特征空间细节保持度高，若两者隔离使用，模型难以形成稳定统一表示。FPN通

过自顶向下路径与横向连接实现跨层融合，其标准形式为

Pl = Conv(Cl + Up(Pl+1)) , (2.2)

其中Cl表示第 l层主干特征，Pl+1表示上一级金字塔特征，Up(·)表示上采样，Conv(·)

表示融合平滑，Pl表示当前层融合输出 [56]。

该公式包含两步逻辑。第一步是语义回流，高层语义通过上采样传递到低层尺

度；第二步是细节补偿，低层细节与回流语义融合，得到语义强度更均衡的特征表

示。公式中的加法操作反映信息对齐融合，卷积平滑用于抑制融合后的局部噪声。

特征金字塔的直接收益体现在三方面：跨层复用提升信息利用率，语义对齐降

低层间表达割裂，融合输出增强后续模块的输入稳定性。对后续决策层而言，金字
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图 2.2 特征金字塔示意图 [56]

塔输出通常比单层特征更具鲁棒性。

横向融合方式通常包括逐元素相加与通道拼接。逐元素相加结构简洁、数值稳

定，通道拼接保留信息更完整。二者选择不属于固定优劣关系，关键在于后续模块

对融合特征的消费方式与训练稳定性要求。

然而，金字塔机制并不意味着融合层越多越好。层间分布差异过大时，融合可

能引入额外不一致噪声；若输入本身噪声显著，跨层传播也可能放大噪声链路。有

效应用通常依赖分布对齐、归一化与稳定训练策略的配合。特征金字塔提升的是表

示质量，而不是直接定义优化目标。它改善的是信息组织方式，不能替代目标函数

设计与优化控制。若目标之间存在冲突，仅靠尺度融合无法自动消解冲突。

特征金字塔还具备较强可组合性。其输出能够与注意力、分支交互、多头预测

结构直接衔接，形成清晰的中间接口层。这种接口属性使金字塔方法在复杂系统中

具有较高工程复用价值。

2.2.2 注意力机制

注意力机制处理的是信息分配问题。卷积特征并不天然区分重要与次要成分，若

所有通道和位置被同等处理，关键模式容易被冗余响应稀释。注意力通过可学习权

重实现动态筛选，使模型容量优先服务于高价值信息。

通道注意力、空间注意力和跨源注意力对应三类不同问题。通道注意力处理语

义维度权重分配，空间注意力处理位置维度权重分配，跨源注意力处理特征源之间

的条件化关联。三者共同构成注意力机制的基本范式 [76-77]。

交叉注意力用于显式建模不同特征源之间的依赖关系，标准形式为

Attn(Q,K,V ) = softmax
(
QK⊤
√
dk

)
V , (2.3)

11



上海大学硕士学位论文

其中Q为查询特征，K 为键特征，V 为值特征，dk为键向量维度。QK⊤给出相关

性评分，softmax将评分归一化为权重，右乘 V 得到加权汇聚输出，如图 2.3所示。

图 2.3 交叉注意力机制示意图 [78]

公式中的每个部件对应明确功能：查询决定当前信息需求，键提供可匹配索引，

值提供被汇聚内容，归一化权重决定信息注入比例。该过程把静态连接转化为输入

条件驱动的动态交互。与直接拼接相比，交叉注意力能够表达按相关性进行选择性

交互；与固定加权相比，权重随输入变化而变化，表达灵活性更高。该机制尤其适用

于需要跨分支、跨层或跨模态建立对应关系的场景。

注意力机制与卷积机制能够互相补充，卷积提供稳定局部先验，注意力提供动

态全局重分配。二者联合时，卷积负责基础模式编码，注意力负责信息重排与关联

强化，系统整体表达能力通常更完整。同样，注意力机制提高的是表示利用效率，不

直接替代目标定义与优化控制。若损失目标设置不合理，或训练协议不稳定，注意

力模块难以单独保证性能提升。
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2.3 多任务学习

多任务学习（Multi-Task Learning, MTL）关注多个目标在统一模型中的协同优

化。核心命题不是任务数量增加，而是共享与分化如何同时成立。有效多任务系统

需要在参数效率、目标一致性和训练稳定性之间取得平衡。

多任务目标函数的一般形式为

Lmtl =
T∑
t=1

λtLt, (2.4)

其中 T 为任务数量，Lt为第 t个任务损失，λt为任务权重。该式揭示联合训练的本

质是多目标加权优化，任务关系会通过权重和梯度共同作用于共享参数更新。

共享机制通常分为硬共享与软共享。硬共享直接复用主干参数，参数效率高，结

构简单；软共享通过分支交互或约束机制控制共享强度，冲突可控性更好。两者差

异不在于是否共享，而在于共享颗粒度与信息流路径。硬共享的风险在于目标差异

较大时梯度冲突更明显，软共享的风险在于结构复杂度提高带来的训练不稳定。机

制选择应依据目标相关性和可控性需求，而非固定偏好。

联合优化中的常见问题是损失尺度失衡。某些任务损失数值天然较大，若直接

加权求和，更新过程会被单一任务主导，其他任务学习被压制。固定权重方案实现

简单，但超参数敏感，且对训练阶段变化适应性较弱。

基于不确定性的权重学习把权重参数化并纳入训练，其形式为 [61]

Luw =
T∑
t=1

(
1

2σ2
t

Lt + logσt

)
, (2.5)

其中 σt 为第 t个任务的不确定性参数。第一项提供自适应缩放，第二项约束权重避

免无界扩张。该机制将静态调权转为动态学习，降低人工调参与阶段不匹配问题。不

确定性加权不是冲突消除器。若目标方向本身矛盾，权重学习只能缓和冲突强度，无

法消除冲突来源。此时仍需结合分支解耦、受控交互或阶段化训练策略，形成结构

与优化协同。

多任务系统评价应强调整体平衡而非单项峰值。某一任务显著提升但其他任务

明显退化时，系统收益并不成立。联合优化分析应报告多目标表现、波动范围与平

衡关系，而非只比较单一指标极值。
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2.4 评价指标

评价体系的作用是把模型行为转化为可比较、可解释、可复核的定量结论。完

整评价包含三层信息：精度水平、稳定程度与差异可信度。回归指标描述连续输出

误差，分类指标描述离散判别质量，显著性检验判断比较结论是否可靠。

回归评价关注预测值与真实值之间的偏差关系。决定系数 R2 与均方根误差

RMSE形成互补指标组：R2反映趋势解释能力，RMSE反映绝对误差量级。

决定系数定义为

R2 = 1−
∑n

i=1(yi − ŷi)
2∑n

i=1(yi − ȳ)2
, (2.6)

其中 yi为第 i个样本真实值，ŷi为预测值，ȳ为真实值均值，n为样本数。分子是残

差平方和，分母是总离差平方和。该指标衡量模型对真实波动的解释程度。

RMSE定义为

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2, (2.7)

其中符号含义与上式一致。RMSE与目标变量同量纲，便于直接解释平均误差规模；

平方项使其对大偏差更敏感，能够更明显反映异常误差样本影响。

两类指标联合使用可避免解释偏差。单独使用 R2可能忽略绝对误差，单独使用

RMSE可能忽略趋势拟合能力。数据分布会影响指标解释。目标值方差较小时，R2

对微小偏差敏感；目标值范围较大时，RMSE容易受少量大偏差样本牵引。

2.4.1 分类任务指标

分类评价关注离散标签预测正确性与类别均衡性。准确率提供总体正确比例，宏

平均指标提供类别层面的平衡视角。

准确率定义为

Acc =
1

n

n∑
i=1

I(ŷi = yi), (2.8)

其中 ŷi为预测标签，yi为真实标签，I(·)为示性函数，n为样本数。准确率直观，但

在类别不平衡时可能高估模型能力。

14



上海大学硕士学位论文

第 k类精确率、召回率与 F1定义为

Preck =
TPk

TPk + FPk

, (2.9)

Recallk =
TPk

TPk + FNk

, (2.10)

F1,k =
2 Preck Recallk
Preck + Recallk

, (2.11)

其中 TPk、FPk、FNk 分别表示第 k 类真阳性、假阳性与假阴性数量。精确率对应

预测可靠性，召回率对应检出能力，F1提供二者平衡刻画。

宏平均定义为

Precmacro =
1

K

K∑
k=1

Preck, (2.12)

F1,macro =
1

K

K∑
k=1

F1,k, (2.13)

其中K 为类别总数。宏平均为各类别赋予等权重，能够降低类别不平衡对总体结论

的掩盖效应。多类问题下，准确率与宏平均指标应联合报告。前者反映总体正确率，

后者反映类别均衡表现。两者结合可形成更完整、更公平的分类评价结论。

2.4.2 显著性检验

方法比较若仅依据均值差异，结论易受随机波动影响。显著性检验用于判定差

异是否具有统计可靠性，其作用是为比较结论提供概率意义上的支持。

McNemar检验 [79]用于同一测试集样本级配对分类比较，统计量为

χ2 =
(b− c)2

b+ c
, (2.14)

其中 b表示模型 A误判且模型 B正判的样本数，c表示模型 A正判且模型 B误判的

样本数。该检验关注错误模式差异，而非仅比较总体准确率。
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Wilcoxon符号秩检验 [80]用于重复实验形成的配对指标序列。该方法不要求差值

服从正态分布，对小样本重复实验具有较高适用性，其统计思想是比较差值秩分布

而非原值大小，因而对异常值更稳健。在本文中，该检验用于比较多次重复实验得

到的分类准确率序列。

比较结果报告包含均值、标准差与显著性结论。均值描述中心水平，标准差描

述波动范围，显著性检验描述差异可靠度，三类信息共同构成完整证据链。显著性

结果仍需结合差异幅度解释。统计显著不自动等价于实际意义显著。若增益量级很

小，方法价值可能有限；若增益显著且稳定，结论可信度更高。

2.5 本章小结

本章介绍了本论文使用到的相关理论和技术。首先介绍了卷积神经网络的基本

原理与残差学习机制，然后介绍了特征增强和融合方法中的特征金字塔与注意力机

制，随后介绍了多任务学习中的共享机制与联合优化思想，最后介绍了回归任务与

分类任务的评价指标定义以及显著性分析，为后续章节的方法构建与实验分析提供

理论基础。
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第三章 基于多任务学习的果蔬多属性联合评估框架

针对不同农产品判别依据不一致、多任务特征需求存在差异、以及小规模数据

条件下任务相互干扰的问题，本章提出一种基于多任务学习的果蔬多属性联合评估

框架，聚焦果蔬多属性联合评估任务，目标是在统一框架下同时完成重量回归、关

键表型特征回归与质量等级分类。该框架先通过预分类模块完成类别路由，再由重

量分支与关键表型分支分别学习对应表征，并结合特征融合与交叉注意力机制实现

联合预测，用于黄瓜与香蕉两类样本的协同建模与综合评估。本章先介绍模型总体

设计与训练目标，再说明数据集构建与标签组织过程，最后给出对比实验与消融分

析。

3.1 方法概述

3.1.1 框架概述

本节先从整体结构出发说明多任务框架的组成与信息流，再逐步给出各模块的

计算过程和损失定义。所提出的框架采用分而治之的策略，提出分层结构，首先进

行水果和蔬菜类型识别，然后应用针对该类型定制的多任务预测模型。如图 3.1所示，

预分类模块首先分析输入图像以确定农产品类别，例如黄瓜或香蕉。基于此结果，框

架动态地将图像路由到相应的特定任务子网络。

每个子网络旨在同时执行三项任务：重量估计、关键表型特征回归和品质等级

分类。这些任务通过子网络内的专用分支实现，每个分支接收特定类型的视觉特征。

在黄瓜和香蕉模型中，输入图像首先分别进行重量 fw和关键表型特征 ft提取，例如

黄瓜的曲直度和香蕉的成熟度。然后，利用这些特征预测重量和相应的关键表型指

标。最后，将特征与中间表示融合，生成品质等级分类得分，最终预测品质等级。具

体过程在后文描述。这种模块化和类型感知的设计使框架能够适应不同类别的产品，

同时在每种类型中保持多任务学习的优势。
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预分类模块

图像

黄瓜

香蕉

特征提取

特征提取

大核注意力融合

特征金字塔

前馈神经
网络

交叉
注意力

前馈神经
网络

前馈神
经网络

重量

关键表
型特征
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特征提取

特征提取 

大核注意力融合

特征金字塔

前馈神经
网络

交叉
注意力

前馈神经
网络

前馈神
经网络

重量

关键表
型特征

品质等级

图 3.1 本章方法整体框架

3.1.2 预分类模块

预分类模块作为一种路由机制，用于确定输入图像的农产品类别，并将其导向

专门的多任务预测子网络。这种分层结构使得整个框架能够适应不同类型的水果和

蔬菜，同时保持对每种水果和蔬菜的专门处理。输入图像 I ∈ RH×W×3 首先由预分

类网络 fpre(·)进行处理，该网络输出预测的类别标签 c。基于预测的类别 c ∈ {0, 1}，

其中 c = 0表示黄瓜，c = 1表示香蕉，从一组特定任务的子网络 {f0, f1}中选择相

应的专家模型 fc(·)。最终预测向量为：

Y = fc(I), Y = [ŵ, t̂, ĝ]. (3.1)

其中，ŵ为预测的重量标量，t̂为预测的关键表型相关标量，也就是曲直度或成熟度，

ĝ ∈ R4表示品质的分类 logits。这些预测的详细公式在后文描述。

本章采用 ResNet18 [72] 作为预分类模块的架构，因为它在效率和准确率之间取得

了良好的平衡。首先在 ImageNet [81] 上进行预训练，然后在 FVS的混合部分上进行

微调。在当前数据划分下，该模块在预留测试集上达到 100%分类准确率，说明其在

本实验设置中能够满足路由需求。

引入可学习的预分类模块是为了从结构角度支持统一且可扩展的系统。虽然简

单的像素级规则可以区分黄色香蕉和绿色黄瓜，但在一些模糊情况下，例如未成熟
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的绿色香蕉与黄瓜颜色特征相似时，这些规则可能会失效。可学习的分类器利用纹

理和轮廓线索来解决此类区别，而固定规则则依赖有限的视觉信号。

此外，黄瓜和香蕉的关键表型目标遵循不同的规则，因为曲直度描述的是几何

形状，而成熟度描述的是表面斑点。这些目标无法在共享空间中同时学习而不相互

干扰。预分类器充当路由步骤，将样本发送到正确的分支，从而防止负迁移，此设计

旨在支持本章范围内各种采集条件下的可靠路由。

为了增强模块化并减少潜在的任务干扰，预分类模块与下游子网络分开训练。然

后，使用预分类器分配的样本对每个特定任务的模型进行优化，从而实现针对每种

农产品类别的定向监督和结构设计。这种设计还确保每个子网络中的关键表型回归

模块专注于相关特征，避免不同类型之间的混淆，例如，黄瓜关注曲直度，香蕉关注

成熟度。

3.1.3 多任务子网络结构

大核
注意力
融合

大核
注意力
融合

大核
注意力
融合

大核
注意力
融合

前馈
神经
网络

交叉
注意力

前馈
神经
网络

前馈
神经
网络

特
征
金
字
塔

全连接FC RELU 全连接FC

Conv1x1

GELU

LKA

Conv1x1

Conv3x3

Conv5x5

Conv7x7

Conv1x1

元素相加操作

元素相乘操作

(a)

(b)

(c)

前馈神经网络

大核注意力融合模块

Conv 卷积操作

图 3.2 多任务子网络结构

多任务子网络采用并行双分支设计与特征融合策略进行多任务预测，如图 3.2所

示。经过预分类模块路由后，每个输入图像 I被送入一个特定任务的子网络，该子网

络包含两个专门的 CNN骨干网络，也就是重量骨干网络 fw(·)和关键表型骨干网络

ft(·)。这些骨干网络从四个阶段提取多尺度特征图，分别表示为 {F w
i }4i=1和 {F t

i}4i=1，
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其中 F w
i ,F

t
i ∈ RHi×Wi×Ci 分别表示重量骨干网络和关键表型骨干网络第 i阶段的中

间特征。

这种双主干设计源于任务截然不同的视觉特性。重量的估计主要依赖于全局几

何属性，而关键表型回归则依赖于精细的局部边缘或纹理。共享同一主干会导致负

迁移，即一个任务会干扰另一个任务的特征提取。正如本章消融实验中验证的那样，

使用两个不共享的主干可以让每个分支专注于与其目标最相关的特征，同时仍然可

以通过融合模块实现交互。

为了捕捉多尺度语义线索，关键表型相关特征通过自顶向下的特征金字塔网络

结构进行细化。第 i层上采样和合并的特征计算如下：

F̂ t
i = F t

i + Upsample(F̂ t
i+1), i = 3, 2, 1; F̂ t

4 = F t
4 (3.2)

其中，Upsample 表示上采样操作。这里的 F t
i 表示关键表型骨干网络在第 i 层输出

的特征图，F̂ t
i 表示经由自顶向下路径融合后的关键表型特征图。符号 i为层级索引，

取值为 1, 2, 3, 4，其中 i = 4对应语义层级更高的深层特征。

为了融合重量与关键表型信息，在每个层级 i上应用由大核注意力 (LKA) [58] 调

整的大核注意力融合模块 (LKAF)：

Si = F w
i + F̂ t

i + δi, δi =


0, i = 1,

Upsample
(
F̃i−1

)
, i > 1,

(3.3)

Ui = GELU
(
Conv1×1(Si)

)
, (3.4)

F̄i = Si + Conv1×1

(
LKA(Ui)

)
, (3.5)

F̃i = Conv3×3(F̄i). (3.6)

其中，Conv1×1(·)表示卷积核大小为 1× 1的卷积操作，主要用于通道映射与特征重

组；Conv3×3(·)表示卷积核大小为 3× 3的卷积操作，用于在局部邻域内进一步整合

空间上下文。GELU(·)表示高斯误差线性单元激活函数，用于引入非线性表达能力。

LKA(·)表示大核注意力操作，用于增强与目标相关的空间响应区域。

最深层的融合特征 F̃4经过池化处理后，被送入前馈网络以预测重量：

zw = GAP(F̃4), ŵ = FFNw(zw) (3.7)
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其中，GAP(·)表示全局平均池化操作。对于输入特征图X ∈ RH×W×C，其输出向量

定义为

GAP(X)c =
1

HW

H∑
u=1

W∑
v=1

Xu,v,c, c = 1, . . . , C. (3.8)

输出 zw为重量分支的全局特征向量，ŵ为预测重量。

同理，最上层的关键表型特征 F̂ t
4经过池化处理后，被送入前馈网络来预测所表

示的关键表型值：

zt = GAP(F̂ t
4), t̂ = FFNt(zt) (3.9)

其中，t̂表示预测的关键表型值，对应于曲直度或成熟度，具体取决于对应的类别。

本章三处前馈网络均采用两层全连接结构，即 FC、ReLU、FC，其形式写为

FFN(z) = FC2(ReLU(FC1(z))) , (3.10)

其中，FC1(·)表示第一层全连接映射，FC2(·)表示第二层全连接映射。该结构在重量

回归头、关键表型回归头和等级分类头中保持一致。当用于重量与关键表型回归时

输出为标量，当用于等级分类时输出为四维 logits。

为了对果蔬的质量品级进行分类，本章应用了交叉注意力机制，其中查询Q由

F̃4生成，键K 和值 V 均由 F̂ t
4导出：

Q = Conv1×1(F̃4), K = V = F̂ t
4

Fatt = CrossAttn(Q,K,V ) (3.11)

其中，CrossAttn(·)表示交叉注意力操作，Q为查询特征，K为键特征，V 为值特征。

交叉注意力的结果经过投影和全局平均池化处理后，被送入前馈网络来预测质

量品级：

zl = GAP(Conv1×1(Fatt)), ĝ = FFNcls(zl) (3.12)

其中 ĝ ∈ R4是果蔬品级分类的 logit向量。

最终，每个子网络能够输出三个预测结果：重量值 ŵ ∈ R、关键表型值 t̂ ∈ R和

品级分类的 logit向量 ĝ ∈ R4。这些预测对应于式 (3.1)中描述的向量 Y 的分量。
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3.1.4 损失函数

本章模型需要同时完成重量回归、关键表型特征回归和品质等级分类三个任务。

其中，关键表型特征在黄瓜子集中对应曲直度，在香蕉子集中对应成熟度。为实现三

项任务的联合优化，本章将总损失定义为两个回归损失与一个分类损失的组合。考

虑到不同任务在目标形式、数值范围和学习难度上存在差异，若直接对各损失项进

行固定权重求和，容易导致某一任务在训练过程中占据主导，从而影响整体优化效

果。为此，本章采用基于任务不确定性的加权策略，对多任务目标进行自适应平衡。

设 ŵ 和 w 分别表示预测重量与真实重量，t̂和 t分别表示预测关键表型值与真

实关键表型值，ĝ 表示质量等级分类的预测 logits，g 表示对应的真实类别标签。本

章首先定义重量回归损失、关键表型特征回归损失以及等级分类损失为

Lweight = Huber(ŵ, w), Ltrait = Huber(t̂, t), Lgrade = CE(ĝ, g), (3.13)

其中，Huber(·)表示 Huber损失，CE(·)表示交叉熵损失。相较于均方误差，Huber损

失在误差较小时保持平滑优化特性，在误差较大时对异常值不那么敏感，因此更适

合本章中存在一定标注波动和样本规模有限的回归任务。

在此基础上，本章采用不确定性加权的方式构建总损失函数：

Ltotal =
1

2σ2
1

Lweight +
1

2σ2
2

Ltrait + logσ1 + logσ2 + γLgrade, (3.14)

其中，σ1和 σ2为可学习的任务不确定性参数，分别对应重量回归任务和关键表型特

征回归任务，γ 为分类损失的权重系数，本章中设为 1。

上述设计的核心思想在于通过引入可学习的不确定性参数，模型可以在训练过

程中自动调整不同回归任务的贡献大小，从而减弱因任务量纲差异和学习难度差异

所带来的优化失衡问题。同时，分类任务仍通过交叉熵损失对等级预测进行直接约

束，使模型能够在连续关键表型估计与离散等级判别之间建立稳定的联合学习过程。

该损失设计与本章的双分支多任务框架相匹配，有助于提高整体训练稳定性与多任

务协同优化效果。
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3.2 数据集构建

在完成方法设计说明后，本节介绍用于训练与评估的数据集来源、采集流程和

标签构建方式。为了支持重量估计、关键表型特征分析和质量分类的多任务学习，本

章构建了一个名为 FruVegSet (FVS)的自定义数据集。该数据集包含黄瓜和香蕉的图

像和物理属性对，分别代表两种典型的水果和蔬菜类别。下文将详细介绍黄瓜与香

蕉两类样本的采集和处理流程。

3.2.1 黄瓜数据构建

为确保黄瓜成像条件的一致性，本章搭建了一个尺寸为 60厘米 ×40厘米的定制

成像平台。一台 4K摄像机固定在平台上方 30厘米的高度，如图 3.3所示。图像采集

在玻璃温室中进行，温室可提供稳定的自然光照并减少阴影。每个黄瓜样本都放置

在白色背景的墙纸上，以增强对比度。

图 3.3 采集示意图

采集得到的黄瓜原始图像如图 3.4左侧所示。图像采集后，将每根黄瓜从其所属

的组图像中分割出来，生成单独的分割黄瓜图像，用于进一步分析。
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图 3.4 采集的原始图像示例

对于每一根黄瓜，本章使用电子秤测量其鲜重，并且还基于端点之间最大的线

性距离 d，和从该线段到外曲线顶点的最大垂直距离 h这两个像素测量值来计算黄

瓜的曲直度 C。然后，曲直度指标定义为 C = d/h，如图 3.5所示。最终得到的黄瓜

数据共有 220张黄瓜图像。

图 3.5 黄瓜曲直度计算示意图

表 3.1 黄瓜样本标签示例

样本 重量 (g) 关键表型特征 (曲直度) 等级

(a) 83.0 38.897 特级
(b) 148.0 13.903 一级
(c) 131.0 6.079 二级
(d) 30.0 2.901 三级

本章还分析了视觉外观与物理属性之间的关系，以验证数据集的设计。图 3.6和
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图 3.6 不同等级黄瓜样本示例

表 3.1展示了数据集中的四个代表性黄瓜样本。其中，图 3.6中子图 (a)至 (d)依次对

应特级、一级、二级和三级。特级样本几乎是直的，其曲直度值最高；而三级样本

弯曲最为明显，曲直度值最低。上述样例主要用于说明标签与外观之间的对应关系，

不能单独作为总体结论依据；关于曲直度与重量关系及其区分能力的判断，仍需结

合后续统计分布结果进一步分析。

图 3.7 黄瓜重量、关键表型特征（曲直度）与等级关系

本章在图 3.7中进一步总结了这些关系。左侧散点图显示，重量相近的黄瓜的曲

直度差异很大。重量在 100克左右的样本，其曲直度值可能从非常小到超过 30，表

明这两个属性之间没有较高的相关性。中间和右侧分布图显示，虽然不同等级的黄

瓜重量范围重叠度很高，但曲直度从特级到三级单调递减，且各等级之间界限分明。

这提示在本数据集中，曲直度相较重量具有更高的等级区分潜力。基于这一统计现
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象，本章将重量与曲直度作为两个相互补充的回归目标进行联合建模。为保证等级

标签定义的一致性，本章参考《黄瓜等级规格》[82]并结合本章数据分布进行扩展，将

曲直度阈值 20、10和 5作为四级划分边界。具体地，C > 20对应特级，10 < C ≤ 20

对应一级，5 < C ≤ 10对应二级，C ≤ 5对应三级。

3.2.2 香蕉数据构建

本章在实验室环境下独立采集了香蕉的样本。虽然实验室的光照条件相对稳定，

但为了减少天花板灯光的阴影，使用手机的手电筒功能，并以适当角度照射。摄像

头位于样本上方约 40厘米处。每个香蕉都放置在纯白色背景上，以确保能够清晰地

分离出物体，如图 3.4右侧所示。同样地，对每张原始香蕉的采集图像进行分割，提

取出香蕉区域，最终得到 159张处理后的香蕉图像。

对于每一根香蕉，本章用电子秤记录其鲜重，并且还计算每根香蕉的成熟度指

标 m。首先，将 159张图像转换为灰度图像，然后应用阈值分割识别深色斑点。接

着，统计斑点像素个数 Nb 和香蕉总像素个数 Na，并将成熟度计算为 m = Nb/Na。

此过程如图 3.8所示。

图 3.8 香蕉成熟度计算示例

表 3.2 香蕉样本标签示例

样本 重量 (g) 关键表型特征 (成熟度) 等级

(a) 175.9 0.0112 特级
(b) 120.3 0.0819 一级
(c) 114.9 0.1497 二级
(d) 118.6 0.3208 三级
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图 3.9 不同等级香蕉样本示例

图 3.9展示了四个香蕉样品，它们的表面斑点存在明显差异。其中，图 3.9中子

图 (a)至 (d)依次对应特级、一级、二级和三级。特级样品表面光滑呈黄色，几乎没

有深色区域。随着等级降低，深色斑点的数量和密度均有所增加。三级样品的斑点

最多，且斑点聚集面积最大。如表 3.2所示，成熟度从特级样品的 0.0112增加到三级

样品的 0.3208，而重量则没有呈现一致的变化趋势。这些样例仅用于展示可观察到

的变化趋势，尚不足以直接推出总体规律；成熟度与等级关系的总体判断需结合后

续统计分布结果给出。

图 3.10 香蕉重量、关键表型特征（成熟度）与等级关系

图 3.10进一步展示了这些统计数据。左侧散点图显示，重量相近的香蕉成熟度

差异显著。这意味着重量和成熟度分别代表了香蕉物理状态的不同方面，应该独立

预测。中间和右侧分布图显示，虽然不同等级的香蕉重量重叠度较高，但成熟度却

能为质量评估提供清晰的单调信号。这些统计结果支持将重量和成熟度作为两个独

立但互补的回归目标。本章参考《香蕉等级规格》[83]并结合本章数据分布进行扩展，
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将成熟度阈值 0.025、0.1和 0.2作为四级划分边界。具体地，m ≤ 0.025对应特级，

0.025 < m ≤ 0.1对应一级，0.1 < m ≤ 0.2对应二级，m > 0.2对应三级。

值得注意的是，数据采集环境代表了不同的农业生产阶段。黄瓜图像是在温室

自然光照下采集的，代表现场评估；香蕉图像是在实验室人工光照下采集的，代表

标准化分级。这些设置导致背景和光照质量存在差异，因为自然光照会变化，而人

工光照则相对稳定。尽管如此，处理流程仍然保持一致。具体而言，分割步骤去除背

景，网络提取特征以应对不同的表面光照。这些设置主要用于提升数据采集与预处

理的一致性，为后续模型比较提供可比条件。

考虑到原始香蕉测试集样本数量有限，为了解决数据规模可能存在的问题，本

章进一步扩展了香蕉测试集，以获得更可靠的评估结果。本章额外采集并拍摄了 70

张带有相应标签的香蕉分割图像。这些图像被添加到现有的测试子集中，最终得到

100张香蕉测试图像。此次扩展提供了更广泛的外观变化范围，并有助于进行更稳定

的评估。由于黄瓜的外形的曲直与黄瓜的生长周期和季节性供应有关，使得在短时

间内收集并扩展数据变得十分困难，因此没有额外对黄瓜测试数据作出扩展。

由于数据集规模有限，本章特意采用手工设计的关键表型指标来表征曲直度和

成熟度，而非端到端学习的特征。虽然深度特征能够捕捉复杂的语义信息，但在训

练数据集有限的情况下，它们可能存在过拟合的问题。相比之下，这些清晰的几何

指标能够提供稳定、低噪声的监督信号，该信号在数学上具有鲁棒性，并且易于在

农业实践中解释。因此，本章特意使用显式的关键表型指标，以支持在数据有限的

情况下进行稳定学习，同时保持可扩展性，以便在未来获得更大数据集时学习关键

表型表示。

最终的果蔬数据集（FVS）包含 220张黄瓜图像和 159张香蕉图像用于基本的实

验，以及额外 70张香蕉图像用于扩展测试，共计 449个样本。每张图像都标注了新

鲜重量、关键表型特征和质量等级。这种多模态标注结构为多任务模型的开发提供

了丰富的监督信息。
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3.3 实验分析

3.3.1 实验设置

所有实验均在 FVS数据集上进行，具体构建方法见第 3.2节。该混合数据集用于

训练和评估预分类模块，根据预测的类别，每张图像都会被分配到相应的子网络。

为了训练主要的多任务子网络模型，所有输入图像都被动态地调整为 224 × 224

像素。黄瓜子集被分为 195张用于训练和验证，25张用于测试。类似地，香蕉子集

包含 129张用于训练和验证，30张用于测试，并且与额外的 70张合并为 100张作为

扩展测试。为了增强模型的泛化能力，在训练过程中应用了一种在线增强策略，即

引入最大 15度的随机旋转。每个输入样本包含 RGB图像及其对应的真实标注。这

些属性作为模型回归头和分类头的预测目标。

所有模型均使用 AdamW优化器 [84] 进行训练，学习率为 0.00005，批大小为 20，

训练轮数为 100。所有实验均在 NVIDIA 3090 GPU上进行。这些超参数的选择基于

初步实验，以确保模型在两个子集上均能稳定收敛。

3.3.2 对比实验

为了体现本章提出的多任务框架的结果，本章与单任务模型、农业领域模型以

及多任务模型进行对比实验。

首先，本章与单任务骨干网络进行比较。本章比较了不同卷积骨干网络在三种彼

此独立的单任务模型中训练时的表现，以及将其集成到多任务框架中时的表现。单

任务模型分别针对重量回归、类别特定的关键表型回归和品质等级分类单独训练。单

任务结果通过训练三个彼此独立的模型得到，每个模型都配置为仅针对一个任务优

化的单输入单输出网络。子网络在两个分支中使用相同的骨干网络。

表 3.3 黄瓜数据上的单任务与本章框架对比

单任务模型 重量 R2 关键表型特征 R2 等级准确率

ResNet18 0.734 0.884 0.680
ResNet34 0.964 0.915 0.760
ResNet50 0.963 0.725 0.920
VGG11 0.950 0.728 0.800
VGG16 0.971 0.867 0.920

本章方法 0.969 0.897 0.920
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表 3.3给出了黄瓜子集上的结果。对于回归任务，报告R2；对于分类任务，给出

准确率。表中加粗表示该列最优结果，下划线表示该列次优结果。从重量回归看，单

任务 VGG16取得最高 R2，本章方法为 0.969，为该指标次优；从曲直度回归看，单

任务 ResNet34取得最高 R2，本章方法为 0.897，同样为次优，二者差值为 0.018。等

级分类方面，本章方法准确率为 0.920，与单任务 ResNet50和 VGG16并列最优。该

结果表明，在黄瓜数据上，本章方法未在两个回归指标上取得绝对最优，但保持了

接近最优的回归性能，同时在等级分类上达到最优水平。

为了控制骨干网络容量的影响，本章在黄瓜数据上使用 ResNet34对框架和单任

务基线进行聚焦比较。所有模型都使用相同的数据划分、优化器和训练配置。在相

同骨干网络和训练设置下，提出的框架取得了 0.920 的分类准确率，相比单任务分

类模型的 0.760提升了 0.160。重量回归的 R2 从 0.964略微提升到 0.969，关键表型

特征回归的 R2 从 0.915略微下降到 0.897。结合这三项结果可见，在当前数据规模

与实验协议下，多任务框架在回归任务上保持了与单任务模型接近的结果，同时在

等级分类任务上获得了更明显的提升。该提升是在统一骨干与统一训练设置下得到

的，并且对应于将三个独立模型整合为一个模型的训练与推理流程。详细对比可见

图 3.11左图。

表 3.4 香蕉数据上的单任务与本章框架对比

单任务模型 重量 R2 关键表型特征 R2 等级准确率

ResNet18 0.281 0.713 0.833
ResNet34 0.769 0.822 0.900
ResNet50 0.778 0.765 0.867
VGG11 0.779 0.966 0.800
VGG16 0.688 0.964 0.867

本章方法 0.831 0.906 0.933

表 3.4给出了香蕉子集上的结果，表格结构与前文一致。回归任务包括重量回归

和成熟度回归，报告指标为 R2；分类准确率以 0到 1之间的小数表示。表中加粗表

示该列最优结果。由表 3.4可见，在香蕉数据上，本章方法在重量回归和等级分类上

均取得最优结果：重量 R2为 0.831，高于单任务最优值 0.779；等级准确率为 0.933，

高于单任务最优值 0.900。成熟度回归方面，单任务 VGG11的 R2最高，本章方法为

0.906，低于最优值，但仍高于多数单任务骨干。该结果说明，在当前香蕉子集划分
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下，多任务模型结构能够同时维持较高的回归与分类表现。

为了控制骨干网络容量的影响，本章在香蕉数据上对提出框架和单任务基线统

一使用 ResNet18骨干网络进行聚焦比较。在相同骨干网络和训练设置下，所提框架

将重量 R2从 0.281提升到 0.831，将关键表型特征回归 R2从 0.713提升到 0.906，并

将分类准确率从 0.833提升到 0.933。由此可见，在该受控比较中，多任务框架在三

项指标上均高于对应的单任务基线。对应结果在图 3.11右图中给出了可视化对比。

图 3.11 单任务方法与本章框架使用同一骨干的聚焦比较

本章还将提出的框架与专门为果蔬品质分类任务设计的模型进行比较。CIDIS

模型 [85] 被选为具有代表性的外部基线，因为它在水果质量分级方面已经表现出较好

的效果。CIDIS采用专门的卷积结构，用于检测表面缺陷和表征成熟度的视觉模式。

与本章提出的框架不同，它是一个单任务网络，仅处理输入图像并输出分类结果。为

了适配本章数据集，本章将 CIDIS最后的全连接层修改为四维输出，对应预定义的

四个品质等级。

本章还纳入了 FruitVision [86]，这是一个为水果分类任务设计的轻量模型。本章

考虑了两种训练设置：一种是不冻结任何层的全量微调，另一种是冻结骨干网络、仅

训练分类头的部分微调。与 CIDIS类似，FruitVision中最后的全连接层也被替换为

四维输出层，以匹配数据集中的品质分级方案。所有模型都在与提出的框架相同的

数据集和数据划分上训练和评估，使用相同的超参数。

表 3.5 报告了在保留测试集上使用标准 RGB 图像输入时的准确率。提出的框

架在两种数据上都取得了最高准确率。为了更严格地验证这些结果，本章对配对预
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表 3.5 本章框架与农业模型等级分类性能比较

模型 黄瓜准确率 p 香蕉准确率 p

CIDIS 0.520 0.044 0.867 0.617
FruitVision（未冻结） 0.440 0.001 0.733 0.041
FruitVision（冻结） 0.640 0.070 0.667 0.043
本章方法 0.920 0.933

测结果计算了 McNemar 检验的 p 值。对于黄瓜数据，提出的模型显著优于 CIDIS

和 FruitVision。对于香蕉数据，由于测试集较小，相比 CIDIS的提升在统计上相当，

p = 0.617，但相较 FruitVision的优势仍然显著，p < 0.05。为了进一步分析分类行

为，图 3.12给出了黄瓜和香蕉数据集上的混淆矩阵。图 3.12中子图 (a)至 (d)是在黄

瓜数据上的结果，子图 (e)至 (h)是在香蕉数据上的结果，按从上到下的顺序依次对

应 CIDIS、FruitVision（未冻结）、FruitVision（冻结）和本章方法。可视化结果表明，

提出的模型具有更少的非对角误差，尤其在区分相邻等级时优于各基线模型。

这些结果说明，在当前实验设置下，提出的框架通过回归任务与分类任务的联

合学习，能够获得更丰富的特征表示，并在两类数据上取得较一致的分类收益。此

外，提出的框架将多种能力整合进一个统一框架中，减少了对多个独立模型的需求，

并提高了集成农业评估流程中的部署效率。

结合结构设计与实验现象，本章给出三点可能原因。第一，回归任务与分类任务

之间的共享特征表示促使模型同时提取整体轮廓线索和细粒度表面细节，而这两类

信息对于品质分级都具有参考价值。第二，多任务训练提高了数据利用效率，使同

一样本可以同时服务于多个目标，因此在小样本条件下具有一定的过拟合缓解作用。

第三，相关任务的联合优化使模型在被评估的两类农产品上呈现较一致的性能趋势。

一个可能的疑问是，提出的框架受益于多任务监督，而基线模型仅依赖图像输

入。为了解决这一问题并保证比较更加公平，本章在十个随机种子上进行了更稳健

的评估，并对基线模型进行了增强。具体来说，对于 CIDIS和 FruitVision，本章将图

像特征与真实的标量重量和关键表型值进行拼接，从而保证所有方法都能够访问相

同的信息。

表 3.6显示，与三个基线模型相比，Wilcoxon符号秩检验均得到 p < 0.05。这些

结果说明，在扩展输入条件下，提出的多任务框架仍取得了更高的平均准确率。该

现象提示，性能差异不仅与是否使用辅助标量有关，也与模型内部的特征交互机制
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(a)

(b)

(c)

(d)

(e)

(f)

(g)

(h)

图 3.12 黄瓜与香蕉数据集混淆矩阵对比
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表 3.6 扩展输入条件下各模型等级准确率比较

模型 黄瓜准确率 p 香蕉准确率 p

CIDIS 0.856± 0.043 0.010 0.827± 0.056 0.014

FruitVision（冻结） 0.693± 0.080 0.002 0.753± 0.079 0.004

FruitVision（未冻结） 0.540± 0.218 0.002 0.677± 0.180 0.002

本章方法 0.944 ± 0.040 0.900 ± 0.052

相关。

为了评估提出的框架设计选择的有效性，本章还将框架与五种具有代表性的

多任务学习基线进行比较：Hard Parameter Sharing(HPS) [87] , DSelect-k [63] , Learning

to Branch(LTB) [62] , Multi-gate Mixture-of-Experts(MMoE) [64] 以及 Multi-Task Attention

Network(MTAN) [65]，并对它们的输出头进行了修改，以适配数据集。所有模型都在

相同超参数下使用 10个随机种子进行训练。

表 3.7 黄瓜数据上多任务学习基线对比

重量 关键表型特征 等级

模型 R2 RMSE R2 RMSE Prec. F1 Acc. p

DSelect-k 0.941± 0.045 7.170± 2.630 0.699± 0.218 8.018± 2.538 0.849± 0.173 0.842± 0.160 0.852± 0.144 0.125

HPS 0.960± 0.015 6.202 ± 1.138 0.753± 0.063 7.561± 0.966 0.806± 0.045 0.798± 0.048 0.808± 0.047 0.002

LTB 0.922± 0.050 8.444± 2.521 0.777± 0.120 7.033± 1.749 0.843± 0.035 0.800± 0.044 0.816± 0.041 0.002

MMoE 0.885± 0.217 8.515± 6.453 0.811± 0.046 6.619± 0.804 0.751± 0.244 0.756± 0.220 0.776± 0.193 0.002

MTAN 0.958± 0.019 6.308± 1.395 0.718± 0.091 8.028± 1.354 0.878± 0.070 0.867± 0.073 0.876± 0.070 0.084

本章方法 0.962 ± 0.015 7.394± 1.740 0.883 ± 0.043 3.954 ± 1.205 0.951 ± 0.034 0.944 ± 0.040 0.944 ± 0.040

表 3.7 的结果表明，标准多任务学习架构通常难以平衡几何回归与质量分类这

两类任务的竞争需求。HPS在重量回归上表现最好，取得了最低的均方根误差，但在

分级任务上表现较差。这说明单一共享骨干网络往往更关注主要的回归目标，无法

为准确分类提供足够的特征。相反，MTAN虽然取得了有竞争力的分类准确率，但在

关键表型回归上明显较弱，这表明它的注意力机制可能更偏向语义类别可分性，而

不是曲直度估计所需的细粒度几何精度。MMoE和 LTB等其他基线的表现介于两者

之间，但在不同运行之间波动较大，这说明任务交互不够稳定。

相比之下，提出的框架在多任务结果上整体处于前列。它在关键表型回归和质

量分类上相对最接近的基线具有优势。虽然其重量的均方根误差略高于 HPS，但它

取得了最高的重量 R2，说明预测结果与真实值之间仍保持较强相关性。这些结果表

明，在融合之前将重量分支与关键表型分支分开，有助于减少任务干扰，并提升几
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何线索与外观线索的学习效果。

Wilcoxon 符号秩检验进一步验证了提出框架的准确率优势在统计上是显著的，

即相较 HPS、LTB和MMoE时有 p = 0.002。对于 DSelect-k和MTAN，虽然由于基

线运行方差较大，其 p值超过了 0.05阈值，但提出的方法仍取得了更高的平均准确

率和更低的标准差，体现出较好的稳定性。

本章进一步在香蕉子集上使用 30张测试图像评估多任务基线。表 3.8给出了十

个随机种子下的结果。表 3.8与表 3.9中加粗表示最优结果，下划线表示次优结果，p

值由Wilcoxon符号秩检验计算得到。

表 3.8 多任务学习基线在 30张香蕉测试数据上的对比

重量 关键表型特征 等级

模型 R2 RMSE R2 RMSE Prec. F1 Acc. p

DSelect-k −1.387± 5.677 26.996± 29.782 0.768± 0.254 0.064± 0.033 0.863± 0.201 0.852± 0.175 0.873± 0.126 0.824

HPS −0.044± 2.248 19.090± 18.493 0.189± 0.032 0.135± 0.003 0.262± 0.007 0.333± 0.011 0.507± 0.020 0.002

LTB 0.134± 0.777 22.447± 9.065 0.861 ± 0.048 0.055 ± 0.010 0.857± 0.033 0.833± 0.027 0.843± 0.030 0.027

MMoE 0.719± 0.131 13.530 ± 2.702 0.524± 0.345 0.095± 0.041 0.668± 0.329 0.679± 0.284 0.750± 0.205 0.224

MTAN 0.567± 0.287 16.356± 5.072 0.551± 0.219 0.097± 0.026 0.907 ± 0.060 0.899 ± 0.064 0.900± 0.062 0.828

本章方法 0.735 ± 0.156 13.560± 4.490 0.744± 0.144 0.064± 0.013 0.902± 0.063 0.885± 0.064 0.900 ± 0.052

在这个较小的测试划分上，不同基线处理三项任务的方式呈现出明显差异。

MMoE 能较好拟合重量分布，这一点从较低的均方根误差可以看出，但它在关键

表型与等级任务上表现不佳。其关键表型 R2和准确率都较低，说明它学习这两个目

标的能力有限。相比之下，LTB取得了最高的关键表型 R2，似乎能够较好捕捉局部

斑点模式，但其重量预测较弱。MTAN得到了最佳准确率，但在回归任务上出现下

降，尤其是在重量预测上。这说明它的注意力图更关注与类别相关的区域，而不是

重量和成熟度所需的连续物理线索。

虽然提出的框架没有在每一个指标上都取得最佳值，但它给出了较稳定的多任

务结果。它取得了最高的重量 R2，并在准确率上与最佳基线持平，同时保持了较强

的关键表型回归性能，位列第二。与通过牺牲分类性能来提高重量预测的MMoE，以

及通过降低重量预测性能来提高分类性能的MTAN相比，提出的带有注意力融合的

双分支设计在多个任务之间实现了相对更均衡的表现。

Wilcoxon符号秩检验表明，提出的框架相比HPS和 LTB在准确率上取得了统计

显著的提升。然而，与 DSelect-k、MMoE和MTAN的比较得到了较高的 p值，这说

明在这个有限测试数据上，性能差异尚不能在统计上区分。因此，仅依赖这个小测
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试集不足以进行严格评估。这一发现直接促使本章在下一节构建扩展的 100图像测

试集，以提供更稳健的评估。

在上述比较基础上，进一步分析了测试集扩展的影响。为了评估泛化能力，本

章在扩展后的 100张香蕉图像划分上测试了各模型。表 3.9揭示了一个关键现象，即

测试集扩展暴露了基线多任务学习方法的脆弱性。

表 3.9 多任务学习基线在 100张香蕉测试数据上的对比

重量 关键表型特征 等级

模型 R2 RMSE R2 RMSE Prec. F1 Acc. p

DSelect-k −4.090± 11.921 26.266± 28.069 0.658± 0.201 0.070 ± 0.019 0.712± 0.174 0.646± 0.126 0.677± 0.089 0.361

HPS −1.407± 4.717 20.369± 16.851 0.213± 0.041 0.110± 0.003 0.190± 0.022 0.249± 0.027 0.385± 0.033 0.002

LTB −0.964± 0.770 23.448± 4.518 −28.922± 40.751 0.536± 0.415 0.065± 0.014 0.101± 0.013 0.236± 0.009 0.002

MMoE 0.271± 0.267 14.315± 2.568 0.479± 0.261 0.086± 0.024 0.535± 0.279 0.498± 0.209 0.567± 0.156 0.098

MTAN 0.092± 0.506 15.704± 4.134 0.197± 0.354 0.108± 0.026 0.785 ± 0.040 0.720 ± 0.048 0.731 ± 0.045 0.004

本章方法 0.451 ± 0.099 12.580 ± 1.120 0.662 ± 0.083 0.072± 0.009 0.758± 0.031 0.656± 0.028 0.677± 0.022

表 3.9的结果显示，基线模型在回归任务上出现了明显崩溃。最突出的问题出现

在重量预测上，DSelect-k、HPS和 LTB等方法都给出了负的 R2，并伴随很大的标准

差。这说明它们完全无法拟合扩展后更大测试集中的重量模式。即使是分类准确率

高于提出的模型且对应 p = 0.004的MTAN，在回归结果上也非常弱。其重量 R2仅

约为 0.092，关键表型 R2 仅约为 0.197。这表明 MTAN过于关注类别信号，使得模

型更像一个分类器，而不是一个真正的多任务模型。

相比之下，提出的框架在三项任务上表现得更加稳定。它在重量预测上取得了

最高的 R2，数值为 0.451，在关键表型预测上也取得了最高的 R2，数值为 0.662。这

些结果说明，在该测试划分下，提出框架的预测总体上更接近真实值，而部分基线

模型的回归可用性较弱。提出的模型牺牲了少量分类准确率，以保持两个回归任务

的可靠性，这与联合评估方法的核心目标一致。Wilcoxon检验显示，提出的方法与

HPS 和 LTB 在分类结果上的差异十分明显，其 p 值为 0.002。尽管对于 MMoE 和

DSelect-k，准确率上的 p值高于 0.05，但其回归结果相对较弱，因此在本章的多任

务目标下适用性受限。

可以看到，与 30图像测试划分相比，多个指标都有明显下降。为了理解这种变

化，本章考察了图 3.13所示的数据分布。较大的测试集在重量和成熟度两个连续变

量上都具有更窄的取值范围，其中非常重或非常成熟的样本更少。这种更窄的范围

增加了 R2指标的敏感性。现在，即使绝对误差较小，也会产生更大的相对误差，从
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而降低R2数值，即使模型整体行为仍然稳定。更大数据集中的等级分布也更加均衡，

这消除了较小测试集中的类别不平衡，而这种不平衡此前会抬高准确率分数。这些

发现说明，评估结果的变化是由测试集本身的性质造成的。提出的框架在这个更均

衡且更具挑战性的划分上仍然保持稳定表现，这表明它在当前评估条件下具有稳定

性，但未来仍然需要在更大规模的数据集上进一步验证。

图 3.13 香蕉测试集扩展前后数据分布对比图

3.3.3 消融实验

为了探究提出的框架内部模块的有效性及其影响，本章设计了一系列消融实验，

包括骨干网络、损失函数、特征增强和融合的消融实验。首先，分析骨干网络选择对

多任务性能的影响。在该组实验中，仅替换主干网络类型，其余训练与推理设置保

持一致，以便直接比较网络容量与特征偏好对三任务联合优化的影响。

表 3.10 黄瓜数据上的骨干网络消融实验

骨干网络 重量 R2 曲直度 R2 等级准确率
ResNet18 0.962 0.833 0.880
ResNet34 0.969 0.897 0.920
ResNet50 0.971 0.787 0.720

表 3.11 香蕉数据上的骨干网络消融实验

骨干网络 重量 R2 成熟度 R2 等级准确率
ResNet18 0.831 0.906 0.933
ResNet34 0.882 0.863 0.833
ResNet50 0.767 0.809 0.867
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由表 3.10可见，黄瓜数据上三种主干呈现出明显的任务权衡关系。ResNet50在

重量回归上取得最高R2，结果为 0.971，但其曲直度R2仅为 0.787，等级准确率仅为

0.720。相较之下，ResNet34的重量 R2为 0.969，仅低 0.002，却在曲直度回归上提升

0.110，在等级分类上提升 0.200。与 ResNet18相比，ResNet34在重量、曲直度和等级

准确率上分别提升 0.007、0.064和 0.040。上述结果说明，在黄瓜数据上，ResNet34

在三任务之间提供了更稳健的综合平衡。

由表 3.11可见，香蕉数据上的最优骨干与黄瓜不同。ResNet18在成熟度回归与

等级分类上分别达到 0.906和 0.933，均为该数据集最优。虽然 ResNet34在重量回归

上更高，结果为 0.882，而 ResNet18为 0.831，但其成熟度回归下降 0.043，等级准确

率下降 0.100，整体任务协同性明显减弱。ResNet50在三个任务上也未超过ResNet18。

该差异表明，不同农产品类别对特征层级与模型容量的需求并不一致。黄瓜更依赖

中等容量主干对形态与等级信息的联合建模，香蕉在当前样本规模下更适合轻量主

干对纹理与成熟度线索的稳定提取。

基于以上结果，后续消融实验采用分数据集的骨干设置：黄瓜使用 ResNet34，香

蕉使用 ResNet18。在此基础上，进一步分析不同损失函数设置对多任务性能的影响。

为验证本章所采用损失函数设计的合理性，本节比较三种多任务损失设置对模型性

能的影响，并在上述骨干设置下分别于黄瓜和香蕉数据上进行评估。对于回归任务，

报告 R2与均方根误差 RMSE；对于分类任务，报告精确率 Precision、F1值和准确率

Accuracy。所有指标均表示为多次重复运行下的均值 ±标准差。本节消融表格中加

粗数值表示对应设置下的最优结果。

本章考虑三种设置。均方误差记为MSE。交叉熵记为 CE。

第一种设置是两个回归头使用均方误差MSE，分类头使用交叉熵 CE。总损失为

Ltotal = LMSE_weight + LMSE_trait + LCE_grade. (3.15)

其中，LMSE_weight 和 LMSE_trait 分别表示重量回归与关键表型特征回归的 MSE 损失，

LCE_grade表示质量分类的 CE损失。

第二种设置是两个回归头使用 Huber损失，分类头使用交叉熵 CE。总损失为

Ltotal = LHuber_weight + LHuber_trait + LCE_grade. (3.16)
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其中，LHuber_weight和 LHuber_trait分别表示重量回归与关键表型特征回归的 Huber损失。

第三种设置，也是本章的设置，回归头使用任务不确定性对损失进行加权 [61]。

进一步，将总损失修改为

Ltotal =
1

2σ2
1

Lweight +
1

2σ2
2

Ltrait + logσ1 + logσ2 + γ Lgrade. (3.17)

其中，Lweight和 Ltrait分别表示重量与关键表型特征的 Huber损失项，Lgrade表示分类

任务的 CE损失，σ1 和 σ2 是可学习的对数方差参数，γ 是一个标量，若无特别说明

则设为 1。

表 3.12 损失函数设置消融实验

重量 关键表型特征 等级

数据 损失 R2 RMSE R2 RMSE Prec. F1 Acc.

黄瓜
MSE + CE 0.955±0.012 6.648±0.893 0.873±0.042 5.362±1.007 0.789±0.100 0.715±0.095 0.740±0.087
Huber + CE 0.968±0.007 5.636±0.614 0.879±0.051 5.218±1.106 0.919±0.048 0.900±0.058 0.904±0.054
Uncertainty-Weighted 0.979±0.003 4.543±0.321 0.909±0.034 4.546±0.891 0.931±0.039 0.918±0.046 0.920±0.044

香蕉
MSE + CE 0.823±0.059 10.782±1.803 0.114±0.224 0.140±0.017 0.376±0.267 0.365±0.192 0.473±0.148
Huber + CE 0.851±0.040 9.961±1.379 0.758±0.084 0.073±0.013 0.818±0.115 0.760±0.083 0.800±0.056
Uncertainty-Weighted 0.849±0.035 10.035±1.177 0.881±0.021 0.052±0.005 0.871±0.078 0.849±0.077 0.853±0.078

表 3.12给出了实验结果。在黄瓜数据上，不确定性加权设置在所有任务上都取

得了最佳结果，包括回归与分类。在香蕉数据上，Huber 加交叉熵在重量回归上取

得最佳结果，而不确定性加权设置在关键表型特征回归与分类指标上取得最佳结果。

均方误差加交叉熵的损失设置在香蕉数据上的关键表型特征任务与分类任务上明显

落后。

这些现象表明，在存在标签噪声时，鲁棒回归更有利于重量估计，因此 Huber损

失更合适。不确定性加权方案能够在训练过程中平衡各任务贡献，并利用关键表型

线索与等级之间的相关性，因此有利于关键表型估计与质量预测。

在完成损失函数设置分析后，本节进一步评估分类头中不同融合方法的影响，重

点考察交叉注意力融合策略的作用。共比较四种策略，即逐元素加法、逐元素乘法、

通道拼接和交叉注意力。实验在黄瓜和香蕉数据上进行，骨干网络分别采用上一小

节确定的 ResNet34与 ResNet18。结果汇总于表 3.13。

在黄瓜数据上，交叉注意力在等级分类上取得了最高准确率，并在曲直度回归

上取得了最高的 R2。它在重量估计上也达到了有竞争力的性能。通道拼接在重量回

归上取得了最高的 R2，但同时带来了分类准确率的明显下降。这些结果说明，交叉
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注意力更善于利用来自关键表型分支的空间信息来支持质量分级任务，同时保持稳

定的回归性能。

在香蕉数据上，交叉注意力在重量回归、成熟度回归和等级分类上都优于其他

方法。特别是，它在成熟度回归上取得了最高的 R2，并在分类任务上取得了最佳的

精确值、F1和准确率。这说明，交叉注意力提供的选择性关键表型线索整合方式增

强了共享特征的判别能力，因此同时有利于回归和分类。

总体上，交叉注意力相比更简单的融合方法，在多个任务之间取得了更好的平

衡。它能够自适应地从关键表型分支传递信息，从而增强特征表示，并支持回归与

分类任务的联合优化。

表 3.13 交叉注意力融合方式消融实验

重量 关键表型特征 等级

数据 方法 R2 RMSE R2 RMSE Prec. F1 Acc.

黄瓜

add 0.971±0.005 5.357±0.473 0.864±0.045 5.564±0.971 0.897±0.035 0.867±0.043 0.872±0.039
concat 0.980±0.002 4.438±0.194 0.902±0.040 4.696±1.028 0.841±0.042 0.799±0.052 0.808±0.047
multiply 0.974±0.005 4.996±0.559 0.837±0.058 6.086±1.123 0.872±0.012 0.821±0.042 0.840±0.025
cross-attn 0.979±0.003 4.543±0.321 0.909±0.034 4.546±0.891 0.931±0.039 0.918±0.046 0.920±0.044

香蕉

add 0.818±0.093 10.783±2.677 0.588±0.142 0.095±0.016 0.158±0.081 0.219±0.096 0.373±0.090
concat 0.825±0.072 10.651±2.190 0.690±0.076 0.083±0.010 0.090±0.000 0.139±0.000 0.300±0.000
multiply 0.840±0.056 10.246±1.839 0.751±0.143 0.072±0.019 0.804±0.098 0.782±0.063 0.813±0.034
cross-attn 0.849±0.035 10.035±1.177 0.881±0.021 0.052±0.005 0.871±0.078 0.849±0.077 0.853±0.078

随后，本节分析大核注意力融合 LKAF的放置位置与层数影响。具体做法是改

变 LKAF在特征融合路径中的放置位置及其层数。本章考虑了四个可能的位置，从

浅到深记为 L1层到 L4层。不同设置在黄瓜和香蕉数据上进行测试。结果见表 3.14。

表中勾号表示对应层启用 LKAF。

在黄瓜数据上，加入 LKAF后，所有任务的性能都逐步提升。当 LKAF被应用

在全部四层时，结果最好。该配置在重量回归上取得了最高的 R2，在两个回归任务

上都取得了最低的均方根误差，并在分类任务上取得了最佳的精确值、F1和准确率。

仅在较深层使用 LKAF相比只带来了有限收益，这说明，在多个尺度上引入长程依

赖对于稳定的多任务性能很重要。

在香蕉数据上，完整的 LKAF配置同样取得了最佳分类性能以及成熟度回归中

最佳的 R2。对于重量回归，仅在最深的两层使用 LKAF可以得到最高的 R2，但会导

致分类准确率下降。这说明，尽管更深层的 LKAF有利于回归，但多层级 LKAF更
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有利于在所有任务之间取得平衡。

这些结果验证了 LKAF是本章框架中的一个关键组成部分。多层级放置方式使

网络能够在整个特征层级中持续建模长程空间依赖，从而提高回归精度，并增强质

量分类所需的共享表示。

表 3.14 LKAF放置位置与层数消融实验

LKAF放置位置 重量 关键表型特征 等级

数据 L1 L2 L3 L4 R2 RMSE R2 RMSE Prec. F1 Acc.

黄瓜

0.974±0.006 5.017±0.598 0.906±0.055 4.456±1.491 0.920±0.029 0.902±0.021 0.904±0.020
✓ 0.970±0.009 5.440±0.752 0.898±0.040 4.789±1.009 0.912±0.033 0.893±0.042 0.896±0.041

✓ ✓ 0.970±0.006 5.377±0.583 0.895±0.014 4.956±0.327 0.920±0.045 0.912±0.054 0.912±0.053
✓ ✓ ✓ 0.974±0.006 5.062±0.607 0.899±0.033 4.802±0.802 0.906±0.054 0.892±0.052 0.896±0.048

✓ ✓ ✓ ✓ 0.979±0.003 4.543±0.321 0.909±0.034 4.546±0.891 0.931±0.039 0.918±0.046 0.920±0.044

香蕉

0.840±0.049 10.291±1.604 0.757±0.090 0.073±0.014 0.822±0.125 0.772±0.085 0.807±0.053
✓ 0.848±0.035 10.082±1.214 0.761±0.072 0.072±0.011 0.861±0.020 0.760±0.054 0.800±0.037

✓ ✓ 0.864±0.026 9.564±0.950 0.695±0.167 0.080±0.022 0.714±0.162 0.688±0.159 0.747±0.119
✓ ✓ ✓ 0.837±0.037 10.431±1.158 0.707±0.031 0.081±0.004 0.805±0.073 0.720±0.094 0.747±0.075

✓ ✓ ✓ ✓ 0.849±0.035 10.035±1.177 0.881±0.021 0.052±0.005 0.871±0.078 0.849±0.077 0.853±0.078

进一步地，本节分析 FPN在不同分支中的放置位置影响。具体做法是调整特征

金字塔网络 FPN在网络中的作用分支。考虑了四种配置，即同时应用于重量分支和

关键表型分支、两个分支都不使用、仅应用于重量分支以及仅应用于关键表型分支。

实验在黄瓜和香蕉数据上进行。结果见表 3.15。表中W与 T分别表示重量分支与关

键表型分支是否启用 FPN。

在黄瓜数据上，仅在关键表型分支中使用 FPN取得了最佳的整体平衡。该配置

在曲直度回归上取得了最高的 R2，在两个回归任务上都取得了最低的均方根误差，

并取得了最佳分类准确率。当 FPN同时作用于两个分支时，重量回归性能略有提升，

但代价是分类准确率下降。完全去除 FPN 也会导致关键表型回归和分类性能下降。

这些结果说明，FPN提供的多尺度特征聚合在关键表型分支中最有效，因为该分支

需要更细致的空间表示。

在香蕉数据上，趋势保持一致。仅在关键表型分支中使用 FPN时，成熟度回归

的 R2最高，分类结果也最好。相比之下，仅在重量分支中使用 FPN时，重量回归性

能最好，但分类和成熟度预测较弱。在两个分支上同时使用 FPN并没有超过仅关键

表型分支的设置。这些发现说明，将 FPN集中用于关键表型分支有助于捕捉与曲直

度或成熟度相关的细微视觉线索，而这些线索对分类很关键；而在重量分支中过多

使用 FPN可能会削弱这种效果。

41



上海大学硕士学位论文

总体来看，这一消融实验验证了最有效的 FPN放置方式是在关键表型分支内部。

这种设计为关键表型相关任务利用了多尺度空间特征，同时也支持了更好的分类性

能。

表 3.15 FPN放置位置消融实验

FPN放置位置 重量 关键表型特征 等级

数据 W T R2 RMSE R2 RMSE Prec. F1 Acc.

黄瓜

✓ ✓ 0.972±0.007 5.201±0.696 0.897±0.031 4.881±0.688 0.922±0.036 0.902±0.042 0.904±0.041
0.980±0.009 4.380±0.941 0.846±0.053 5.931±1.021 0.894±0.073 0.873±0.071 0.880±0.067

✓ 0.972±0.010 5.197±0.884 0.862±0.066 5.554±1.290 0.920±0.036 0.930±0.034 0.919±0.036
✓ 0.979±0.003 4.543±0.321 0.909±0.034 4.546±0.891 0.931±0.039 0.918±0.046 0.920±0.044

香蕉

✓ ✓ 0.842±0.055 10.178±1.752 0.797±0.084 0.066±0.013 0.856±0.065 0.810±0.054 0.827±0.053
0.842±0.027 10.323±0.862 0.756±0.113 0.072±0.017 0.852±0.037 0.789±0.053 0.813±0.045

✓ 0.851±0.040 9.961±1.379 0.758±0.084 0.073±0.013 0.818±0.115 0.760±0.083 0.800±0.056
✓ 0.849±0.035 10.035±1.177 0.881±0.021 0.052±0.005 0.871±0.078 0.849±0.077 0.853±0.078

最后，本节分析共享与非共享骨干网络的差异。为了研究骨干网络设计对三个

任务的影响，本章比较了一个在任务之间共享骨干网络的变体与提出的架构。提出

的架构为每个任务使用彼此独立的任务特定骨干网络。表 3.16给出了黄瓜和香蕉两

个子集上的结果。

表 3.16 共享与非共享骨干网络消融实验

重量 关键表型特征 等级

数据 骨干设置 R2 RMSE R2 RMSE Prec. F1 Acc.

黄瓜
共享 0.960± 0.011 6.271± 0.837 0.826± 0.025 6.389± 0.464 0.740± 0.092 0.724± 0.089 0.736± 0.083

非共享 0.979 ± 0.003 4.543 ± 0.321 0.909 ± 0.034 4.546 ± 0.891 0.931 ± 0.039 0.918 ± 0.046 0.920 ± 0.044

香蕉
共享 0.846± 0.035 10.164± 1.159 0.682± 0.213 0.082± 0.025 0.848± 0.071 0.826± 0.068 0.833± 0.067

非共享 0.849 ± 0.035 10.035 ± 1.177 0.881 ± 0.021 0.052 ± 0.005 0.871 ± 0.078 0.849 ± 0.077 0.853 ± 0.078

在黄瓜数据上，使用非共享骨干网络在所有任务上都带来了明显提升。共享模型

虽然在重量预测上仍然可接受，但在分级准确率上出现了较大下降，数值约为 73.6%。

这说明，为重量预测学习到的特征主导了共享特征空间，从而削弱了正确分级所需

的有效线索。当两个骨干网络彼此分离后，网络可以同时学习用于重量预测的全局

轮廓信息以及用于曲直度预测的局部弯折线索，并且不会让一个任务干扰另一个任

务。这种设计将分类准确率提升到 92.0%，并降低了关键表型回归的均方根误差。这

些结果说明，独立特征提取对于学习黄瓜不同物理属性很重要。

在香蕉数据上，分离骨干网络的效果在成熟度相关的关键表型预测上最为明显。

两种设计在重量指标上的变化不大，但非共享结构将关键表型 R2从 0.682提升到了
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0.881。这说明，在共享模型中，有利于重量预测的强全局信号会掩盖香蕉表面细小

纹理模式，而这些局部纹理正是成熟度估计所需要的。将两个分支分开后，关键表

型路径便可以专注于这些局部纹理线索，从而恢复原先丢失的性能。改进后的关键

表型特征也进一步提高了分级准确率，这说明当不同任务依赖的视觉线索差异较大

时，非共享设计能够提供更好的任务平衡。

3.4 本章小结

本章提出了基于多任务学习的果蔬多属性联合评估框架，围绕黄瓜与香蕉两类

样本，构建了包含重量、关键表型特征值与等级标签的 FruVegSet数据集。该框架通

过重量分支与关键表型分支分别建模不同任务所需线索，再结合 FPN、LKAF与交

叉注意力完成重量回归、关键表型回归和等级分类的联合优化，并通过不确定性加

权损失提升训练过程的稳定性与任务平衡性。在当前数据规模与实验协议下，对比

实验表明本章方法在两类数据上均具有较好的综合表现，尤其在关键表型相关任务

和等级分类任务上体现出更稳定的优势。消融实验进一步说明，非共享双分支骨干、

关键表型分支中的多尺度特征增强以及跨分支融合模块是性能提升的主要来源。上

述结果为下一章基于中间样本扩展与伪标签学习的方法提供了可复用的基础模型与

训练框架。
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第四章 基于中间样本生成的多任务扩展学习方法

针对上一章农业果蔬图像数据及其对应标注数据规模有限的问题，本章提出一

种基于中间样本生成的多任务扩展学习方法。方法流程包括中间样本生成、主体区

域提取、伪标签赋值和联合训练四个阶段。本章所称的“轻量”，主要指伪标签构建

阶段直接利用已训练分支输出、显式几何测量与确定性映射规则完成标签构建，并

仅引入少量可调超参数。该设计旨在在不显著增加人工标注成本与训练开销的条件

下，为下游多任务学习提供稳定的补充监督。

4.1 方法概述

4.1.1 整体框架

+B

+B

DiffMorpher

I0

IT+1

提示词 “A picture of a cucumber”

SAM2

…
…

…
…

…
…

…
…

轻量伪标
签构建

掩膜
选择
策略

M

伪标签

+ 标签

+ 伪标签

MTL

重量

等级

关键表型值

……

……

数据集

端点样本对

中间样本生成

联合训练

IU

IW

T

图 4.1 本章方法整体框架

本章方法的整体框架如图 4.1所示，整体流程由中间样本生成、掩膜主体区域

提取、伪标签构建以及联合训练四个部分组成。首先，仅在同一类别的训练子集中

构造端点样本对，并在端点之间生成中间图像，以补充原始数据中难以直接采集的

过渡状态。在送入生成模型之前，先从数据集中选取同类样本的图像对，作为端点
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样本，并对端点样本执行统一背景补全，将主体图像叠加到背景模板B上，形成生

成模型的输入图像，以减弱原始裁剪差异和背景缺失对后续生成过程的干扰。随后，

对生成图像执行自动分割并通过主体掩膜选择策略来确定生成图像中果蔬的主体区

域，以降低生成图像中的背景干扰对后续测量的影响。

在获得主体区域后，本章分别构建重量、关键表型特征和等级伪标签：重量标

签由预测值与端点区间门控共同确定；关键表型特征标签由显式测量直接计算；等

级标签由连续属性通过明确映射规则得到。最后，将伪标注中间样本与原始样本联

合用于多任务模型训练。相关端点配对规则、生成参数、伪标签边界处理与映射公

式在后续小节中给出。

4.1.2 中间样本生成

图 4.2 DiffMorpher框架图 [88]

中间样本生成的目的在于为原本规模较小的训练数据提供扩展样本，并在一定

程度上补充端点样本之间缺失的过渡状态。对于农业果蔬对象而言，重量、关键表

型特征以及品质等级等属性通常并不是完全孤立变化的，而是随着外观状态的改变

呈现出一定的连续变化趋势。然而，受采集条件和标注成本限制，原始数据只覆盖

少量离散状态，这会限制模型的学习能力。为此，本章在两个真实端点样本之间构

造过渡图像，以实现中间样本补充，从而扩展训练样本。

本章采用 DiffMorpher [88] 作为中间样本生成模型。DiffMorpher是一种基于预训
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练扩散模型的图像变化方法，其目标是在两张输入图像之间生成自然且平滑的中间

过渡序列。与传统依赖几何配准和像素混合的图像形变方法不同，DiffMorpher并不

是直接在像素空间中对两张图像做简单融合，而是借助扩散模型的生成先验，在更

高层的表示空间中建立由起始图像到目标图像的连续过渡路径，因此生成得到的中

间图像通常具有较好的结构合理性与视觉自然性。根据其整体流程，DiffMorpher以

两张输入图像及其文本提示作为输入，首先对两端图像进行 DDIM反向的操作以获

得对应潜空间表示，同时分别拟合各自的 LoRA模块。随后，在 LoRA参数空间和

潜变量空间中进行联合插值，使中间结果在高层语义和低层外观两个层面都表现出

逐步过渡的特征。此外，原方法还通过自注意力插值、AdaIN调整和采样顺序控制，

进一步提升相邻中间帧之间的纹理连续性和视觉一致性。

在本章中，DiffMorpher被用于农业果蔬同类别样本之间的中间样本构造。首先

在同一类别内部选取两个真实样本作为一组端点输入，其中黄瓜样本仅与黄瓜样本

配对，香蕉样本仅与香蕉样本配对，以避免跨类别生成带来的语义偏移。端点选择

基于训练子集中的组图像组织方式进行，每组仅在类别内部配对。考虑到原始样本

多为主体裁剪结果，设该端点样本对后续共生成 T 个中间样本，则对应序列索引为

0, 1, . . . , T, T + 1，其中 0与 T + 1分别表示两端点位置。在输入 DiffMorpher之前，

本章先对每个端点图像补加背景模板B，并将两端输入定义为

I0 = IU +B, (4.1)

IT+1 = IW +B. (4.2)

其中，IU 和 IW 分别表示同一类别下选取的一对真实端点样本图像，B 表示背景模

板，I0和 IT+1表示加入背景后的两端输入图像，“+B”的操作表示在保留主体外观

不变的前提下添加背景。该处理用于统一端点图像的背景分布，降低生成序列中的

伪影，并尽量减少生成失真图像对后续步骤的影响。

在端点样本对确定之后，本章将其与提示词输入 DiffMorpher，对于一组香蕉样

本，使用提示词“A picture of a banana”；对于一组黄瓜样本，使用提示词“A picture

of a cucumber”。将图像和对应提示词输入 DiffMorpher后，训练其中的 LoRA模块，

并通过插值和采样，生成中间图像。对于同一对端点图像，生成得到的中间图像在
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视觉上表现为由起始端点向目标端点逐步过渡的过程。这些中间图像并不是对原图

进行翻转、旋转或裁剪等简单增强后得到的结果，而是对应于两个真实状态之间构

造出的新样本，因此既能够在一定程度上扩充原始小样本数据，也能够为端点之间

原本未被采集到的中间状态提供补充。

图 4.3和图 4.4给出了黄瓜和香蕉的中间样本生成示例。其中，子图 (a)展示了

由两端真实样本之间生成的一组中间图像，可以观察到目标外观沿序列呈现出较为

连续的变化过程。对于黄瓜样本，中间序列主要反映了形态和弯曲状态的逐步变化；

对于香蕉样本，中间序列则体现了整体外观和表面状态的渐变特征。

(a) (b)

图 4.3 黄瓜的中间样本生成示例及其分割掩膜

4.1.3 主体掩膜选择策略

在完成中间样本生成之后，所得图像虽然在视觉上构成了由端点样本向目标样

本逐步过渡的序列，但这些图像并不能直接用于后续的关键表型特征测量与伪标签

构建。其原因在于，农业果蔬目标通常只占据图像中的局部区域，而生成过程中可

能同时引入背景干扰等现象。如果直接在整幅图像上进行属性计算，容易受到无关

区域影响，从而降低后续几何测量和标签构建的稳定性。因此，在中间样本生成之

后，本章首先对生成图像进行目标分割，以提取尽可能准确的主体区域，为后续分

析提供统一基础。
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(a) (b)

图 4.4 香蕉的中间样本生成示例及其分割掩膜

图 4.5 SAM2框架图 [89]

本章采用 Segment Anything Model 2（SAM2） [89] 作为自动分割模型。SAM2是

一种面向图像与视频统一建模的可提示分割基础模型，其核心思想是在当前帧图像

特征的基础上，结合提示信息与历史记忆，预测目标区域对应的分割掩膜。根据原

论文给出的模型结构，SAM2主要由图像编码器、记忆注意力模块、提示编码器、掩

膜解码器以及记忆编码器等部分组成。其中，图像编码器负责提取输入图像的视觉

特征，提示编码器用于接收点、框或掩膜等提示信息，掩膜解码器则根据融合后的

特征输出目标区域的分割结果；在视频任务中，模型还通过记忆模块利用前序帧信

息增强时序一致性，而在单张图像场景下，该过程可以视为记忆为空的特殊情况。

对于本章任务而言，尽管中间样本是单张生成图像而非原始视频序列，但 SAM2

仍然适合作为自动分割工具。原因在于 SAM2具备较强的开放域目标分割能力，能

够在缺乏专门训练的情况下对果蔬主体区域给出较合理的候选掩膜；基于这一考虑，
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本章使用 SAM2对每张中间样本图像进行自动分割，获得对应的候选掩膜集合。然

而，SAM2对单张图像进行自动分割时，通常会输出多个候选掩膜。这些候选结果中

既可能包含真实目标主体，也可能包含背景区域等其他区域。如果直接将其中任意

一个候选掩膜作为后续分析对象，容易引入额外噪声。

因此，本章设计了一种基于多因素加权的主体掩膜选择策略，从所有候选掩膜

中选取最可能对应主体的区域。该策略综合考虑候选区域的面积、中心位置、长宽

比、分割质量以及是否贴近图像边界等因素。

设输入图像尺寸的高度为 H，宽度为W，则图像面积 Aimg为

Aimg = H ·W. (4.3)

对于自动生成的候选掩膜集合M = {Mi}Ni=1，将每个候选掩膜Mi对应的面积

记为 Ai，并将其外接框记为 bi表示为

bi = (xi, yi, wi, hi), (4.4)

其中 (xi, yi)为外接框左上角坐标，wi和 hi分别表示外接框的宽和高。

为去除明显过小的噪声区域，仅保留面积不低于图像总面积一定比例的候选掩

膜，即

Ai ≥ τAimg, (4.5)

其中 τ 为面积阈值。本章中设定 τ = 0.01。满足式 (4.5)的掩膜候选集合记为M′。对

于任一保留候选掩膜Mi ∈ M′，其外接框中心坐标 (cxi , c
y
i )定义为

cxi = xi +
wi

2
, cyi = yi +

hi

2
. (4.6)

图像中心坐标 (cximg, c
y
img)定义为

cximg =
W

2
, cyimg =

H

2
. (4.7)

同时，为衡量候选区域与图像中心的接近程度，定义中心距离 di为

di =

√(
cxi − cximg

)2
+
(
cyi − cyimg

)2
, (4.8)
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并将其归一化为中心位置得分 scenter
i ：

scenter
i = − di

max(H,W )
. (4.9)

由式 (4.9)可知，候选区域越接近图像中心，其得分越高。

其次，考虑到生成目标通常呈细长形态，进一步定义长宽比偏好项。计算候选

外接框的对称长宽比 ri为

ri = max
(

wi

hi + ε
,

hi

wi + ε

)
, (4.10)

其中 ε是防止除零的极小常数。随后将其截断并归一化，得到长宽比得分 saspect
i ：

saspect
i =

min(ri, rmax)

rmax
, (4.11)

其中 rmax为长宽比上限，本章中设定 rmax = 8.0。该定义使得细长的候选区域获得更

高得分，但同时限制过大长宽比对总分的影响。

此外，自动分割模型还会在分割掩膜的同时输出每个候选区域的质量估计，例

如预测交并比（predicted IoU）和稳定性得分（stability score）。记这两个分数分别为

ui和 vi，则候选区域的质量得分 squality
i 定义为

squality
i = αui + (1− α)vi, (4.12)

其中 α ∈ [0, 1]为权重系数。本章中设定 α = 0.5。

为了避免选择过度贴近图像边界的区域，引入边界惩罚项。设边界容差为 k，当

候选外接框满足下列任一条件时，

xi ≤ k, yi ≤ k, xi + wi ≥ W − k, yi + hi ≥ H − k, (4.13)

则认为该候选区域与图像边界接触。其边界惩罚 sborder
i 定义为

sborder
i =


−β, 若候选区域贴近图像边界,

0, 否则,

(4.14)

其中 β > 0为惩罚系数。本章中设定 k = 5，β = 0.3。

50



上海大学硕士学位论文

综合以上各项，候选掩膜Mi的总评分 Si如式 (4.15)所示：

Si = λ1s
quality
i + λ2s

center
i + λ3s

aspect
i + sborder

i , (4.15)

其中 λ1, λ2, λ3 分别表示质量项、中心项和长宽比项的权重。本章中设定 λ1 = 1.2，

λ2 = 0.8，λ3 = 0.8。

最终，选择综合评分最高的候选掩膜作为主体目标区域，即选择候选掩膜M ∗

为

M ∗ = arg max
Mi∈M′

Si. (4.16)

该策略利用目标通常位于图像中心、具有细长外形且具备较高分割质量这一先

验，对候选掩膜进行排序并选择最终主体区域。其效果将在第 4.2.3节的掩膜消融实

验中给出。

4.1.4 轻量伪标签构建

在完成中间样本生成与主体区域确定之后，这些样本虽然在视觉上体现了由起

始端点到目标端点的连续过渡，但并不具备人工标注信息，因此需要进一步为其构

建可用于训练的伪标签。考虑到重量、关键表型特征和等级三类任务的监督来源并

不相同，本章采用分任务的伪标签构建策略。其中，重量伪标签采用区间门控与预

测补全相结合的方式生成；关键表型特征伪标签沿用第三章中定义的几何测量方法

直接计算；等级伪标签则按照第三章构建数据集时的标注规则，根据中间样本的属

性结果进行赋值。通过这种设计，可以使生成样本同时获得连续属性监督和离散分

级监督，从而参与后续联合训练。

对于重量任务，本章不直接将端点重量在线性区间内平均分配给所有中间样本，

也不完全依赖预测模型对全部样本直接赋值，而是采用一种结合先验约束与模型预

测的两阶段伪标签构建方法。其基本考虑在于一方面，中间样本由两个真实端点样

本生成，其合理重量通常应落在端点重量附近的有限范围内；另一方面，图像生成

过程中可能出现局部形变，导致预测模型对某些中间样本给出偏离真实变化趋势的

异常值。因此，若不加约束地直接使用预测结果，容易引入较大噪声。

设某一组端点样本分别为 IU 和 IW，其真实重量标签分别为 wU 和 wW。设该

组端点之间共生成 T 个中间样本，记为 {Ii}Ti=1，其中 i为中间样本在序列中的索引。
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首先定义该组样本的端点重量上下界 wmin和 wmax：

wmin = min(wU , wW ), wmax = max(wU , wW ). (4.17)

考虑到生成样本可能存在轻微超出端点范围的合理波动，本章在端点区间基础

上向两侧外扩容差值 δw ：

δw = 0.05 (wmax − wmin), (4.18)

从而构造重量门控区间 Gw ：

Gw = [wmin − δw, wmax + δw ]. (4.19)

为保证后续补全过程可执行，将端点视为同一序列中的两个锚点，记

ŵ0 = wU , ŵT+1 = wW . (4.20)

其中，端点标签来自真实标注，直接作为固定监督，不参与门控筛选。

对于该组中的第 i个中间样本 Ii，先利用前一阶段在真实标注数据上训练得到

的重量预测分支 fw(·)计算其候选预测值 w̃i：

w̃i = fw(Ii). (4.21)

随后，根据门控区间 Gw 对候选预测值进行筛选。若预测结果满足式 (4.22)

w̃i ∈ Gw, (4.22)

则认为该预测与端点先验一致，可直接作为该样本的重量伪标签 ŵi，即

ŵi = w̃i. (4.23)

若预测结果落在门控区间之外，则暂不立即赋值，而是将该位置记为待补全状

态。这样做的原因在于，超出门控范围的预测值往往意味着模型输出与该组样本应

有的连续变化趋势不一致，不能直接用于训练。

对于所有待补全位置，本章进一步利用其序列中最近的两个已接受伪标签进行

线性插值补全。设第 i个样本尚未获得有效重量标签，在索引集合 {0, 1, . . . , T, T +1}
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上寻找其前后方向最近的两个已赋值位置 p和 q，其中 p < i < q，并已知对应伪标

签分别为 ŵp和 ŵq。这里 p, q可能取端点锚点 0或 T + 1。由于两端锚点 ŵ0与 ŵT+1

始终有效，上述 p, q 对任意待补全位置均存在，因此补全过程在本章设定下是闭合

的。则第 i个样本的补全重量 ŵi定义为

ŵi = ŵp +
i− p

q − p
(ŵq − ŵp) . (4.24)

式 (4.24)的含义是：当某些位置的模型预测不可靠时，利用相邻可靠样本之间

的线性趋势进行补全，通常比直接接受异常预测更稳定。

与重量不同，关键表型特征具有较强可解释性，因此本章不使用学习式预测构

建关键表型特征伪标签，而是直接采用显式测量。对黄瓜，使用第三章定义的曲直

度公式 C = d/h；对香蕉，同理使用第三章定义的暗斑比例m = Nb/Na作为成熟度。

由此得到关键表型特征伪标签 t̂i：

t̂i =


Ci, 黄瓜,

mi, 香蕉.

(4.25)

该定义与数据构建阶段保持一致，并且避免在小样本条件下额外引入回归噪声。

对于等级任务，本章同样不直接依赖分类模型对中间样本进行硬预测，而是沿

用第三章构建数据集时所采用的等级标注规则，根据样本的属性结果生成对应的等

级伪标签。若直接以分类模型输出作为伪标签，容易把模型自身偏差进一步放大；而

若回到数据集构建时的原始规则，则可以保证中间样本的等级定义与真实样本保持

一致。具体地，黄瓜样本按照曲直度阈值规则映射：C > 20为特级，10 < C ≤ 20

为一级，5 < C ≤ 10 为二级，C ≤ 5 为三级；香蕉样本按照成熟度阈值规则映射：

m ≤ 0.025为特级，0.025 < m ≤ 0.1为一级，0.1 < m ≤ 0.2为二级，m > 0.2为三

级。

4.1.5 联合训练与损失函数

在完成中间样本生成、主体区域确定以及伪标签构建之后，本章将生成样本作

为对原始训练集的补充数据来源，并与真实样本共同用于多任务模型训练。本章通

过控制生成样本的注入比例来研究其对模型训练的影响。在构建完成全部伪标注中

间样本之后，本章按照一定比例从生成数据中随机抽取样本，并与原始人工标注样
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本共同组成扩展训练集。通过这种方式，可以在保留原始监督稳定性的基础上，逐

步分析生成样本数量对模型性能的影响。实验部分将进一步比较不同生成数据注入

比例下的结果，以观察中间样本在多任务学习中的实际贡献。

在训练过程中，原始样本和生成样本分别形成两部分监督信号。其中，原始样

本对应的标签来自人工测量与人工标注，具有较高的可靠性；生成样本对应的标签

则来自前文构建的伪标签，虽然能够提供额外的监督信息，但其准确性仍可能受到

中间样本生成误差和伪标签误差的影响。因此，在损失设计上，本章对原始数据和

生成数据分别建模，再通过加权方式进行联合优化。

设原始样本上的重量预测、关键表型特征预测和等级预测对应的损失分别记为

Lreal
w ，Lreal

t ，Lreal
g 。其中，重量和关键表型特征任务采用 Huber损失，等级任务采用

交叉熵损失。则原始数据部分的多任务损失定义为

Lreal =
1

2(σreal
w )2

Lreal
w +

1

2(σreal
t )2

Lreal
t + logσreal

w + logσreal
t + Lreal

g , (4.26)

其中，σreal
w 和 σreal

t 为原始数据部分重量任务和关键表型特征任务对应的可学习不确

定性参数。

类似地，设生成样本上的重量预测、关键表型特征预测和等级预测对应的损失

分别记为 Lgen
w ，Lgen

t ，Lgen
g 。则生成数据部分的多任务损失定义为

Lgen =
1

2(σgen
w )2

Lgen
w +

1

2(σgen
t )2

Lgen
t + logσgen

w + logσgen
t + Lgen

g , (4.27)

其中，σgen
w 和 σgen

t 为生成数据部分对应的可学习不确定性参数。式 (4.26)与式 (4.27)

中的不确定性参数彼此独立，并不共享。这是因为原始数据与生成数据在标签来源

和噪声水平上存在差异，若共享同一组参数，往往会削弱损失加权对两类数据差异

的适应能力。

在此基础上，本章将总损失定义为原始数据损失与生成数据损失的加权和，即

Ltotal = Lreal + γLgen, (4.28)

其中，γ为生成数据损失的权重系数，用于控制伪标注中间样本在整体优化目标中的

贡献大小。通过设置该系数，本章能够在真实监督与伪监督之间进行平衡，从而减

弱生成数据可能带来的噪声干扰。在本章设定中，伪标注样本并不与真实样本采用

同等监督强度，而是通过 γ < 1的全局加权进行降权；同时，原始数据与生成数据分
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别使用独立的不确定性参数进行任务内自适应加权。因此，伪监督在训练中承担的

是补充角色，而非与真实监督等置信度的替代角色。分类损失在式 (4.26)与式 (4.27)

中保持固定权重 1，不再纳入不确定性加权，该设置与第三章保持一致，相比将两类

样本直接合并为单一损失，本章方案仅增加少量标量参数，但可以显式区分真实监

督与伪监督的噪声水平。

4.2 实验分析

4.2.1 实验设置

本章实验在第三章所构建的农业果蔬数据集基础上进行，并在此基础上引入由

中间样本生成方法构造的伪标注样本。原始数据仍包含黄瓜与香蕉两类子集，其中

每张图像均带有重量、关键表型特征和等级标签。黄瓜样本的关键表型特征定义为

曲直度，香蕉样本的关键表型特征定义为成熟度。为保证与第三章结果具有可比性，

本章在原始数据上的划分与第三章保持一致，并以原始人工标注样本作为基础监督

数据。

在生成数据构建方面，本章按照第 4.1.3节和第 4.1.4节的流程处理：对每对端点

生成 27张中间图像，经 SAM2分割与主体掩膜的筛选后，再构建重量、关键表型特

征和等级伪标签。从生成样本中按 25%比例随机抽取，与原始样本组成扩展训练集。

在模型训练阶段，本章仍采用第三章的多任务预测框架作为下游模型。输入图

像统一调整为 224 × 224像素，优化器采用 AdamW，初始学习率为 5 × 10−5，批大

小为 20，训练轮数为 100，在线增强采用不超过 15◦的随机旋转。生成数据损失权重

系数固定为 γ = 0.2。所有实验在 NVIDIA RTX 3090 GPU及 RTX 4090 GPU上完成。

4.2.2 对比实验

第三章已经系统比较了提出的多任务框架与多种典型多任务学习基线方法，并

验证了所提多任务模型结构在农业果蔬多属性联合预测任务中的有效性。因此，第

四章的对比实验不再重复完整的多任务基线比较，而是重点考察在下游模型结构保

持不变的条件下，引入中间样本生成与轻量伪标签构建后是否能够进一步提升模型

性能。

本节将第三章提出的多任务模型作为本章的直接基线。比较对象包括仅使用原
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始人工标注样本训练的第三章多任务模型，以及在相同模型结构基础上进一步引入

生成样本进行联合训练的第四章方法。为便于与已有结果建立联系，本节同时选取

第三章中两个具有代表性的外部多任务学习基线作为参考。

表 4.1 不同多任务学习方法以及使用生成数据在黄瓜测试数据上的对比

重量 关键表型特征 等级

模型 R2 RMSE R2 RMSE Prec. F1 Acc.

MMoE 0.885± 0.217 8.515± 6.453 0.811± 0.046 6.619± 0.804 0.751± 0.244 0.756± 0.220 0.776± 0.193

MTAN 0.958± 0.019 6.308 ± 1.395 0.718± 0.091 8.028± 1.354 0.878± 0.070 0.867± 0.073 0.876± 0.070

第三章方法 0.962 ± 0.015 7.394± 1.740 0.883± 0.043 3.954± 1.205 0.951± 0.034 0.944± 0.040 0.944± 0.040

第三章方法 +生成数据 0.934± 0.047 7.983± 2.574 0.891 ± 0.067 3.371 ± 1.295 0.952 ± 0.034 0.945 ± 0.038 0.945 ± 0.043

表 4.1展示了不同多任务学习方法以及使用生成数据在黄瓜测试数据上的对比，

结果基于十个随机种子，最佳结果用加粗表示，次优结果用下划线表示。从表中结

果来看，第三章提出的模型在原始数据条件下已经优于两种代表性的多任务学习基

线，尤其在关键表型特征回归和等级分类任务上表现出明显优势。其中，提出的方

法在重量预测的决定系数上取得最高值 0.962，在关键表型特征回归上达到 0.883的

决定系数和 3.954的均方根误差，在等级预测上也取得了较高的精确率、F1值和准

确率。这表明在当前黄瓜数据划分下，第三章提出的双分支多任务框架在几何回归

与分类任务之间表现出较好的平衡性。进一步引入生成数据后，黄瓜数据上的结果

呈现出较为清晰的任务差异。具体而言，关键表型特征回归和等级分类性能继续提

升，其中关键表型特征决定系数从 0.883提高到 0.891，均方根误差从 3.954下降到

3.371，等级任务的精确率、F1值和准确率也小幅提升到 0.952、0.945和 0.945。该结

果提示，在当前设置下，生成样本对黄瓜关键表型特征和等级任务可能提供了更直

接的补充信息。另一方面，重量任务并未继续提升，加入生成数据后重量决定系数

从 0.962下降到 0.934，均方根误差也由 7.394上升到 7.983。这一现象表明，生成样

本对不同任务的作用并不一致，在本实验中其对关键表型特征和等级任务的增益更

明显，而对重量回归的帮助相对有限。

对于黄瓜而言，中间样本生成主要改变的是外观形态和曲直状态，这类变化与

关键表型特征和等级标签之间具有更直接的对应关系；而重量属于物理属性，其变

化不仅受轮廓外观影响，还与真实体积、密度和采集样本分布有关，难以仅由生成

图像中的视觉过渡充分表征。同时，本章重量伪标签由预测门控与序列插值补全得

到，并非人工实测标签，因此在小样本条件下可能引入一定伪标签误差。当生成样
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本参与训练后，这类误差可能对重量回归产生干扰，使其表现弱于原始监督条件下

的结果。相比之下，关键表型特征和等级标签分别由显式测量和规则映射得到，监

督信号与生成图像外观变化更一致，因此更容易从中间样本中获得增益。

表 4.2 不同多任务学习方法以及使用生成数据在 30张香蕉测试数据上的对比

重量 关键表型特征 等级

模型 R2 RMSE R2 RMSE Prec. F1 Acc.

MMoE 0.719± 0.131 13.530 ± 2.702 0.524± 0.345 0.095± 0.041 0.668± 0.329 0.679± 0.284 0.750± 0.205

MTAN 0.567± 0.287 16.356± 5.072 0.551± 0.219 0.097± 0.026 0.907± 0.060 0.899± 0.064 0.900± 0.062

第三章方法 0.735 ± 0.156 13.560± 4.490 0.744± 0.144 0.064± 0.013 0.902± 0.063 0.885± 0.064 0.900 ± 0.052
第三章方法 +生成数据 0.727± 0.149 13.548± 4.511 0.747 ± 0.142 0.063 ± 0.020 0.910 ± 0.056 0.899 ± 0.062 0.900± 0.060

表 4.2展示了不同多任务学习方法以及使用生成数据在 30张香蕉测试数据上的

对比，结果基于十个随机种子，最佳结果用加粗表示，次优结果用下划线表示。香

蕉 30张测试图像上的结果显示，在较小测试规模下，不同方法之间的任务偏向性依

然较为明显。MMoE在重量回归上表现最好，取得最低均方根误差 13.530；MTAN

在等级分类任务上具有优势，精确率和 F1值分别达到 0.907和 0.899。相比之下，第

三章提出的模型在原始数据条件下取得了最高的重量决定系数 0.735，同时在关键表

型特征回归上达到 0.744 的决定系数，并在准确率上与最优方法持平，体现出较好

的多任务平衡能力。在此基础上，引入生成数据后，香蕉 30张测试图像上的关键表

型特征回归和等级分类性能继续改善。关键表型特征决定系数由 0.744提高到 0.747，

均方根误差由 0.064下降到 0.063，等级任务中的精确率提高到 0.910，F1值提高到

0.899，准确率维持在 0.900。上述结果提示，对于香蕉这类成熟度和等级变化依赖中

间状态信息的对象，生成样本在小测试集上可能有助于成熟度回归与等级判别。不

过，与黄瓜类似，重量任务并未从生成数据中获得进一步增益，重量决定系数略微

下降到 0.727，虽然均方根误差相比原始模型略有下降，但整体改进幅度有限。这也

说明在较小测试集条件下，生成样本对香蕉重量任务的帮助仍不够稳定。

表 4.3 不同多任务学习方法以及使用生成数据在 100张香蕉测试数据上的对比

重量 关键表型特征 等级

模型 R2 RMSE R2 RMSE Prec. F1 Acc.

MMoE 0.271± 0.267 14.315± 2.568 0.479± 0.261 0.086± 0.024 0.535± 0.279 0.498± 0.209 0.567± 0.156

MTAN 0.092± 0.506 15.704± 4.134 0.197± 0.354 0.108± 0.026 0.785± 0.040 0.720± 0.048 0.731± 0.045

第三章方法 0.451± 0.099 12.580± 1.120 0.662± 0.083 0.072± 0.009 0.758± 0.031 0.656± 0.028 0.677± 0.022

第三章方法 +生成数据 0.533 ± 0.125 10.578 ± 1.273 0.694 ± 0.092 0.070 ± 0.017 0.793 ± 0.038 0.737 ± 0.046 0.741 ± 0.039
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表 4.3展示了不同多任务学习方法以及使用生成数据在 100张香蕉测试数据上

的对比，结果基于十个随机种子，最佳结果用加粗表示，次优结果用下划线表示。相

比之下，香蕉 100张测试图像上的结果更加清楚地体现了本章所引入生成数据的作

用。在原始数据条件下，第三章提出的模型已经优于MMoE和MTAN，特别是在重

量和关键表型特征两个连续属性任务上分别取得了 0.451和 0.662的决定系数，同时

均方根误差也低于两种基线。在此基础上，进一步引入生成数据后，模型在当前 100

张香蕉测试集上的各项指标均有提升。其中，重量决定系数从 0.451 提升到 0.533，

均方根误差从 12.580下降到 10.578，关键表型特征决定系数从 0.662提升到 0.694，

均方根误差从 0.072下降到 0.070，等级分类的精确率、F1值和准确率也分别提升到

0.793、0.737和 0.741。该结果提示，本章提出的中间样本生成与轻量伪标签构建方

法在该测试设置下可以作为补充监督来源，并在重量、关键表型特征和等级任务上

带来一致方向的改进。对于连续属性任务，生成样本在端点之间补充了过渡状态样

本；对于等级分类任务，生成数据也补充了类别边界附近样本。从中可以看出，香蕉

100张测试图像上的结果支持生成数据对多任务预测具有正向作用。

4.2.3 消融实验

对比实验结果显示，本章提出的中间样本生成与轻量伪标签构建方法在部分任

务上观察到性能提升。为了进一步分析各组成部分在整体方法中的具体作用，本节

从主体掩膜选择策略和生成数据注入比例两个方面开展消融实验。前者用于考察中

间样本分割后主体区域选择的合理性，后者用于分析生成数据参与训练的强度对模

型性能的影响。

图 4.6中子图 (a)和子图 (b)分别展示了使用和不使用主体掩膜选择策略的生成

掩膜的比较。可以看到，在使用主体掩膜选择策略后，子图 (a)中的掩膜能够较完整

地覆盖香蕉主体区域，背景区域被有效排除，目标轮廓也较为连续，能够为后续成

熟度计算和伪标签构建提供较稳定的主体区域。相比之下，未使用该策略时，子图

(b)中的掩膜明显偏离真实主体，模型选择了大面积背景区域作为分割结果，仅保留

了少量香蕉局部区域。这类错误掩膜会直接影响目标面积、暗斑比例以及关键表型

特征等后续计算结果，从而向伪标签构建阶段引入较大噪声。该结果说明，仅依赖

自动分割模型输出的候选结果并不能保证最终掩膜一定对应果蔬主体。尤其在生成

图像中，背景纹理、边界伪影或局部生成异常可能会被误识别为候选区域，导致主
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图 4.6 掩膜选择策略使用和不使用的比较

体提取失败。

考虑到由端点图像 I0 和 IT+1 通过 DiffMorpher 生成的一组中间样本缺乏真实

分割标注，本章设计了一种无监督评分策略来评价和量化候选掩膜的质量，并将其

作为不同评分配置比较的统一依据。设该组中间图像序列为 {I1, I2, . . . , IT}，其中

T 表示该组生成样本的数量。对于第 i个中间样本，记其候选掩膜为Mi。为避免与

式 (4.15)中的 λ1, λ2, λ3 混淆，本节将无监督质量评分权重记为 η1, η2, η3，其质量分

数 Qi定义为

Qi = η1Q
sam
i + η2Q

conn
i + η3Q

smooth
i , (4.29)

其中，Qsam
i 表示 SAM2的内部置信度得分，Qconn

i 表示掩膜的主体连通性得分，Qsmooth
i

表示该掩膜在序列中的平滑性得分，且满足 η1 + η2 + η3 = 1。本章中设定 η1 = 0.3、

η2 = 0.2、η3 = 0.5。

首先，SAM2内部置信度项 Qsam
i 定义为

Qsam
i =

siou
i + sstab

i

2
, (4.30)

其中，siou
i 为 SAM2输出的预测交并比，sstab

i 为稳定性分数。该项用于反映模型对当

前掩膜的基础置信程度。
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其次，为了保证生成的掩膜主要对应单一主体区域，连通性项 Qconn
i 定义为

Qconn
i =

Amax
i

Ai

, (4.31)

其中，Amax
i 表示第 i个掩膜的最大连通区域面积，Ai 表示该掩膜的总面积。若掩膜

主要由一个完整连通区域构成，则该项取值接近于 1；若掩膜中存在较多碎块噪声，

则该项会降低。

再次，考虑到中间样本由端点图像连续插值得到，相邻图像之间的目标外观变

化通常较为平滑，因此序列平滑性项 Qsmooth
i 定义为

Qsmooth
i =

1

2
[IoU(Mi,Mi−1) + IoU(Mi,Mi+1)] , (4.32)

其中，IoU(·, ·)表示两个掩膜之间的交并比，Mi−1和Mi+1分别表示第 i− 1帧和第

i+ 1帧的掩膜。对于序列边界处的样本，仅与其唯一相邻帧计算一致性。

上述评分首先在每一组端点图像对应的生成序列内部进行。也就是说，单帧分

数 Qi是针对某一组生成样本中的第 i帧计算的。为了进一步评价整组生成序列的伪

分割质量，组级评分 Qgroup定义为

Qgroup =
1

T

T∑
i=1

Qi. (4.33)

最后，若实验中包含 N 组端点图像，则可在所有组上进一步统计整体平均质量

分数：

Qall =
1

N

N∑
n=1

Q(n)
group, (4.34)

其中，Q(n)
group表示第 n组生成序列的平均掩膜质量分数。这种评价方式用于在无真实

标注条件下对 DiffMorpher中间样本的伪分割结果进行定量分析。

为了验证第4.1.3节中主体掩膜选择策略各评分项的作用，本章进一步设计了主

体掩膜评分配置的消融实验。该实验仅关注候选掩膜选择本身的质量，不涉及下游

回归或分类任务指标。具体而言，在保持中间样本生成过程、候选掩膜来源以及图

像序列不变的条件下，分别改变主体掩膜选择时的评分配置，并采用无标注条件下

的掩膜质量指标对结果进行统一评价。根据前文定义，对于每一帧中间样本，主体

掩膜质量由单帧评分 Qi表征，进一步在每组序列内部计算平均质量分数，并在全部
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序列上统计总体结果。实验中同时报告三项分量得分，即 Qsam、Qconn和 Qsmooth，分

别对应 SAM2内部置信度、主体连通性和序列平滑性；同时给出综合指标 Q，用于

反映不同评分配置下主体掩膜选择的整体效果。Q越高，说明该评分配置越有利于

从候选集合中选出稳定且合理的主体掩膜。

考虑到当前主体掩膜选择策略主要由质量项、中心项、长宽比项和边界项构成，

本节重点比较两类配置：一类是仅保留单一评分项的配置，用于分析各单项先验的

独立作用；另一类是同时启用四个评分项的完整配置，用于评估多因素联合约束下

的整体效果。表 4.4和表 4.5分别给出了黄瓜与香蕉中间样本上的总体汇总结果。

表 4.4 黄瓜中间样本上不同掩膜筛选配置的结果

质量项 中心项 长宽比项 边界项 Qsam Qconn Qsmooth Q

✓ 0.9881 1.0000 0.9590 0.9760
✓ 0.9773 0.9999 0.9345 0.9604

✓ 0.9658 1.0000 0.9557 0.9676
✓ 0.9750 1.0000 0.9057 0.9453

✓ ✓ ✓ ✓ 0.9814 1.0000 0.9646 0.9768

表 4.5 香蕉中间样本上不同掩膜筛选配置的结果

质量项 中心项 长宽比项 边界项 Qsam Qconn Qsmooth Q

✓ 0.9861 1.0000 0.9750 0.9833
✓ 0.9859 1.0000 0.9741 0.9828

✓ 0.9525 0.9998 0.9816 0.9765
✓ 0.9850 0.9999 0.9846 0.9878

✓ ✓ ✓ ✓ 0.9861 1.0000 0.9846 0.9881

从黄瓜数据的结果来看，完整配置在综合指标 Q上取得最高值 0.9768，同时在

序列平滑性得分 Qsmooth 上也达到最高值 0.9646。这提示对于黄瓜中间样本而言，同

时结合质量项、中心项、长宽比项和边界项，更有利于选出序列连续性和整体合理性

较好的主体掩膜。相比之下，仅保留单一评分项时，虽然不同配置在某些分量指标

上仍能取得较高得分，但综合表现均略低于完整配置。其中，仅保留质量项时，Qsam

达到最高值 0.9881，且综合指标 0.9760也最接近完整配置，说明质量项是主体掩膜

选择中较有效的单项依据。仅保留长宽比项时，综合指标为 0.9676，说明长宽比先

验对黄瓜主体区域筛选具有一定作用。相比之下，仅保留中心项和边界项时，综合
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指标分别下降到 0.9604和 0.9453，表明这两类先验更适合作为辅助约束，而不适合

单独作为主体选择依据。

从香蕉数据的结果来看，完整配置同样在综合指标 Q上取得最高值 0.9881，说

明多因素联合约束在香蕉中间样本上也表现出较好的整体效果。与黄瓜类似，仅保

留质量项时综合指标达到 0.9833，最接近完整配置，说明质量项仍然是香蕉主体掩

膜选择中的关键单项因素。仅保留边界项时，综合指标达到 0.9878，并且在序列平

滑性得分 Qsmooth 上与完整配置同为最高值 0.9846，这提示对于香蕉样本，边界约束

在抑制不合理候选区域、保持序列掩膜一致性方面作用更明显。相比之下，仅保留

中心项时综合指标为 0.9828，略低于仅保留质量项；仅保留长宽比项时综合指标下

降到 0.9765，同时 Qsam也明显降低到 0.9525，说明单独依赖长宽比先验时，候选掩

膜的整体质量不如其他配置稳定。

综合两类数据的结果可以看出，完整配置均取得最高综合指标，提示主体掩膜

选择不宜仅依赖单一先验，而更依赖多种约束共同作用。在所有单项配置中，质量项

在黄瓜和香蕉数据上都表现出较强的独立判别能力；同时，边界项在香蕉数据上的

作用更明显，而长宽比项在黄瓜数据上相对更有效。这种差异说明，不同对象类别

在主体区域筛选时对先验信息的依赖程度并不完全一致。总体而言，表 4.4和表 4.5

的结果支持本章采用完整掩膜筛选配置。

为了进一步分析生成数据在联合训练中的作用，对生成数据注入比例进行消融

实验。在前文方法部分中，本章并未将全部生成样本固定加入训练，而是从已构建

的伪标注中间样本中随机抽取一定比例，与原始人工标注样本共同组成扩展训练集。

实验分别设置 25%、50%、75%和 100%四种生成数据注入比例，并在相同训练配置

下进行比较。对于每一种比例，均从全部生成样本中随机抽取对应数量，与原始训

练集共同用于模型训练。通过这种方式，可以观察当生成数据逐步增加时，模型在

重量预测、关键表型特征回归和等级分类任务上的性能变化，从而分析生成样本数

量与模型效果之间的关系。

表 4.6 展示了不同生成数据注入比例下黄瓜数据上的消融实验。从黄瓜数据的

结果来看，不同生成数据注入比例对模型性能的影响较为明显，整体呈现出比例增

大后下降的趋势。其中，在本章测试区间内，25%注入比例在重量、关键表型特征和

等级三个任务上均取得最佳结果。随着注入比例由 25%提高到 50%、75%和 100%，

各项指标整体上持续下降，说明黄瓜任务对生成样本的使用强度较为敏感。这一现
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表 4.6 不同生成数据注入比例下在黄瓜数据上的消融实验

重量 关键表型特征 等级

生成数据比例 R2 RMSE R2 RMSE Prec. F1 Acc.

25% 0.934 ± 0.047 7.983 ± 2.574 0.891 ± 0.067 3.371 ± 1.295 0.952 ± 0.034 0.945 ± 0.038 0.945 ± 0.043
50% 0.896± 0.090 8.747± 2.923 0.863± 0.056 3.455± 1.452 0.918± 0.058 0.910± 0.075 0.912± 0.087

75% 0.883± 0.093 8.931± 2.977 0.849± 0.058 4.273± 1.517 0.866± 0.097 0.847± 0.096 0.854± 0.081

100% 0.850± 0.142 9.024± 3.061 0.838± 0.062 4.689± 1.448 0.855± 0.059 0.828± 0.056 0.839± 0.057

表 4.7 不同生成数据注入比例下在香蕉数据上的消融实验

重量 关键表型特征 等级

生成数据比例 R2 RMSE R2 RMSE Prec. F1 Acc.

25% 0.727 ± 0.149 13.548 ± 4.511 0.747 ± 0.142 0.063 ± 0.020 0.910 ± 0.056 0.899 ± 0.062 0.900 ± 0.060
50% 0.725± 0.166 13.608± 4.789 0.723± 0.238 0.074± 0.025 0.900± 0.083 0.873± 0.068 0.885± 0.040

75% 0.709± 0.158 13.931± 4.894 0.731± 0.161 0.066± 0.031 0.885± 0.074 0.865± 0.094 0.876± 0.105

100% 0.694± 0.209 14.539± 4.944 0.718± 0.195 0.076± 0.028 0.852± 0.103 0.832± 0.172 0.844± 0.062

象提示，适量生成数据有助于补充端点之间的过渡状态，但当生成数据比例进一步

增大时，伪标签误差和生成误差的累积会对训练造成干扰，进而削弱模型性能。尤

其是关键表型特征回归和等级分类任务下降更明显，说明在当前数据设置下，保持

原始人工标注监督主导并仅引入少量生成样本更稳妥。

表 4.7展示了不同生成数据注入比例下 30张香蕉数据上的消融实验。从香蕉数

据的结果来看，也可以观察到类似趋势。在本章测试区间内，25%注入比例在各项

指标上同样表现最好。随着生成数据比例逐步增加，重量、关键表型特征和等级任

务的指标整体上均出现下降。这现象表明，对于香蕉这类成熟度和等级变化依赖中

间状态的对象，少量生成样本可补充表面状态过渡信息，但当生成样本占比过高时，

训练过程对伪监督依赖增强，噪声样本的负面影响也随之加大，因此整体性能不再

提升。

综合黄瓜和香蕉两组结果可以看出，生成数据的作用并不是简单地通过增加样

本数量线性提升性能，而是在信息增益与监督噪声之间形成平衡。较低注入比例下，

生成样本可补充原始数据中缺失的过渡状态；当注入比例过高时，伪标签误差累积

会逐渐抵消这部分收益，使性能下降。两类数据在本章测试区间内均显示 25%注入

比例更稳妥。该结果也说明，中间样本生成与轻量伪标签构建虽能缓解小样本训练

不足，但其使用强度仍需控制。
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4.3 本章小结

针对小样本条件下端点之间过渡样本不足的问题，本章提出基于中间样本生成

的多任务扩展学习方法，先在同类端点样本之间利用 DiffMorpher生成中间图像，再

结合 SAM2与主体掩膜选择策略提取主体区域，并通过重量门控补全、显式关键表

型特征测量及规则映射构建重量、关键表型特征和等级伪标签，最终与原始样本联

合训练。在当前数据规模与实验协议下，该方法在黄瓜数据上的关键表型特征回归

与等级分类表现更稳，在香蕉 100张测试集上对重量、关键表型特征与等级三项指

标均带来一定提升，且消融结果显示完整的掩膜选择配置与 25%生成数据注入比例

在本章测试区间内表现最佳，说明该方法可作为上一章原始监督的有效补充，但收

益仍依赖生成样本质量与注入比例控制。
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第五章 总结与展望

5.1 结论

本文围绕小样本条件下果蔬图像多属性联合预测问题，面向重量估计、关键表

型特征回归与等级分类三类任务，完成了数据构建、多任务联合建模和扩展学习研

究。结合全文方法与实验结果，结论如下：

（1）提出了基于多任务学习的果蔬多属性联合评估框架，并构建了 FruVegSet多

属性对齐数据集。该数据集在黄瓜与香蕉两类对象上建立了图像、连续属性和等级

标签的一一对应关系，保证了回归与分类任务在同一数据基准上的可比性。方法层

面通过任务路由、分支特征学习、跨分支交互和联合损失优化，缓解了连续属性回

归与等级分类之间的任务干扰。在当前数据规模与实验协议下，方法在两类数据上

均呈现出较稳定的综合表现，在保持回归任务可比结果的同时，对等级判别任务表

现出更明显的增益。对比与消融实验表明，非共享双分支结构、关键表型分支中的

多尺度增强以及跨分支融合模块，是维持三任务平衡表现的主要结构因素。

（2）在上述多任务框架基础上，提出了基于中间样本生成的多任务扩展学习方

法，并验证了其在小样本条件下的补充监督作用。该方法通过同类端点样本配对生

成中间过渡图像，结合主体掩膜筛选、重量门控补全和分任务伪标签映射，构建可

用于联合训练的补充样本。在当前实验设置下，方法在关键表型特征回归与等级分

类任务上表现出更稳定增益，并在更大测试规模下对三项任务呈现一致方向的改进

趋势。生成数据注入比例消融显示，在本章测试区间内较低注入比例更稳妥，注入

比例继续增大时会因伪标签噪声累积导致性能回落。该结果说明扩展监督能够有效

补充原始监督，但最终收益仍与生成样本质量和注入强度紧密相关。

5.2 工作展望

尽管本文在小样本多属性联合预测上取得了阶段性结果，但在数据规模、监督

质量和跨场景验证方面仍有改进空间。后续工作可围绕以下两个方向展开：

（1）扩展数据规模与外部验证范围。本文实验主要基于黄瓜与香蕉两类数据，样

本规模与场景复杂度仍有限。后续可在更多类别、更多采集条件、更大样本规模以
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及更新对比模型下进行验证，并逐步建立更统一的多属性标注规范与跨数据集评估

协议，以进一步检验方法的泛化能力与应用可迁移性。

（2）提升扩展监督链路与联合训练过程的稳定性。可继续完善端点配对规则、生

成样本质量控制和伪标签置信度筛选机制，减少高比例注入时的噪声累积；同时可

针对真实样本与生成样本的权重分配、任务损失动态平衡和训练阶段调度开展更细

粒度设计，以提高不同任务之间的协同效率和模型收敛稳定性，并推动方法由受控

实验设置向更复杂应用环境过渡。
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