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基于YOLOv11-VCL模型的田间辣椒苗
实时检测方法
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摘要： 为精准监测辣椒苗移栽后的存活状态，以提升移栽成功率并评估其生长状态，以YOLOv11n

为基础模型构建并优化辣椒苗快速检测模型，针对田间辣椒苗检测中常见的复杂背景与光照条件

干扰问题，在骨干网络的跨阶段局部v3+2×2卷积核（cross-stage partial v3 with kernel 2，C3k2）模块

中引入坐标注意力（coordinate attention，CA）机制；同时加入视觉变换器（vision transformer，ViT）注

意力机制模块以优化多尺度特征融合的识别效率与精准度，采用高效交并比（efficient intersection 

over union，EIoU）损失函数替代传统定位损失模块，结合多任务权重自适应策略和数据增强手段优

化训练过程，以提高定位精度。结果表明：改进的YOLOv11-VCL模型对于不同光照、复杂背景条件

下的辣椒苗均有较好的检测效果，精确率、召回率和平均精度均值分别为 95.8%、90.6%和95.1%，

明显优于 YOLOv5n、YOLOv8n、YOLOv9n、YOLOv10n 和 YOLOv11n 模型。YOLOv11-VCL 模型

的参数量为3.3 M，计算量为7.5 GFLOP，推理速度为每秒146帧，能够满足精准施药边缘计算设备

的运行要求，有效助力辣椒的自动化田间管理。
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Abstract: Accurate monitoring of the survival status of pepper seedlings post-transplanting is the key to 

improving the transplanting success rate and evaluating growth status, and also a prerequisite for realiz‐

ing the automatic field management of peppers. To this end, this study proposes a fast detection method 

for the survival status of  pepper seedlings named YOLOv11-VCL, which is based on the improved 

YOLOv11n. Firstly, aiming at the common interference problems of complex background and illumina‐

tion conditions in field pepper seedling detection, the coordinate attention (CA) mechanism is intro‐

duced into the cross-stage partial v3 with kernel 2 (C3k2) module of the backbone network. Meanwhile, 

to further optimize the recognition efficiency and accuracy of multi-scale feature fusion, the vision trans‐
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former (ViT) attention mechanism module is added to enable the model to detect pepper seedlings more 

accurately in complex field scenarios. In addition, efficient intersection over union (EIoU) is adopted to 

replace the traditional localization loss, and the multi-task weight adaptive strategy and data augmenta‐

tion methods are integrated to optimize the model training so as to improve the localization accuracy. 

The results showed that the YOLOv11-VCL network model achieved excellent detection performance 

for pepper seedlings under different illumination and complex background conditions, with the preci‐

sion, recall and mean average precision (mAP) reaching 95.8%, 90.6% and 95.1%, respectively. The 

detection results were significantly superior to those of the YOLOv5n, YOLOv8n, YOLOv9n, 

YOLOv10n and YOLOv11n models, and the missed detection and false detection rates of the improved 

model were significantly reduced. The improved model has a parameter quantity of 3.3 M, GFLOPs of 

7.5 and a frame rate of 146 frames per second (FPS), which can meet the operation requirements of 

edge computing devices for precision pesticide application, and effectively facilitate the realization of 

automatic field management.

Key words: pepper seedling; real-time detection; attention mechanism; YOLOv11-VCL; convolutional 

neural network

中国辣椒年种植面积超过200万hm2，是重要的

经济作物之一。在辣椒苗移栽后，采用高效精准的

目标检测技术以实现自动化检测，对后续的移栽成

功率和生长状态监测都具有重要意义（戈刚等，

2025）。目前，辣椒苗的移栽情况检测仍以人工巡检

为主。然而，在实际农业应用中，辣椒移栽环境的多

样性会显著增加目标检测难度；且传统的人工特征

检测方法受限于光照变化、田间有遮挡物以及植株

捕捉不完整等复杂情景；这均会影响对辣椒苗的识

别，难以满足田间动态监测需求。因此，开发新的高

效检测方法对于及时识别和有效管理移栽过程中辣

椒苗的存活情况至关重要。

当前，基于深度学习技术开展的目标检测方法

取得了很大进展。YOLO（You Only Look Once）是

当前在农业领域应用范围较广的实时目标检测框架

（曹亮等，2025；魏冰冰等，2025；周晓彦等，2025），其

核心理念在于通过单次前向传播完成对象的分类和

定位任务（周秀珊等，2024）。戈刚等（2025）基于

YOLOv8n 模型进行了改进，以 Web 应用框架特征

（Web application framework feature，WAFF）融合策

略优化特征权重，提升特征图表达力，但对模型轻量

化关注不足。司超国等（2025）基于YOLOv10s模型

提出Chilli-YOLO算法，用GhostConv优化了骨干网

络以减少模型参数，并增加二阶通道注意力

（second-order channel attention，SOCA）模块来增强

特征捕捉，但在复杂的农田情景下该模型的适应性

仍有待提升。赵鹏等（2025）引入跨阶段局部v3+2×

2卷积核（cross-stage partial v3 with kernel 2，C3k2）_ 

AddBlock_CGLU模块提升了YOLOv11模型的水果

成熟度检测精度，却未充分解决模型低延迟问题。

这些研究虽提高了模型的检测精度和适应性，但在

模型的轻量化、低延迟方面仍有优化空间（邵延华

等，2022）。Liang et al.（2023）提出YOLOv5-sbic算

法并进行荔枝晚秋幼芽检测，检测效率达 79.6%，

但准确性有待提高，且对多尺度特征融合及复杂场

景适应性的考虑不足。Khanam & Hussain（2024）深

入研究了YOLOv11模型，强调其在农作物检测等领

域的应用前景，体现出多技术融合趋势，但未针对性

解决该模型在小目标检测及定位精度方面的短板。

鉴于人工巡检效率低、识别准确性不足的问题，

针对辣椒田的精准检测模型研究正在逐步开展，但

难以充分满足移栽后辣椒苗实时监测的实际需求，

存在对复杂田间场景适应性弱、轻量化与高精度难

以平衡、小目标检测时定位精度不足等问题。本研

究以YOLOv11n为基础模型，通过引入视觉变换器

（vision transformer，ViT）模块、构建C3k2-坐标注意

力（coordinate attention，CA）模块、用高效交并比

（efficient intersection over union，EIoU）损失函数替

代传统定位损失模块及多任务权重自适应策略的改

进，以期提升模型在田间复杂场景下的检测精度，优

化模型轻量化与推理速度，以期为辣椒苗自动化田

间管理提供技术支撑。

1 材料与方法

1.1   材料

供试图像数据：本试验的数据采集自新疆维

吾尔自治区焉耆回族自治县，于2024年4—6月进行

采集，采集设备为 iPhone 13。图像分辨率为2 340像
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素×1 080像素，以 jpg格式保存。所有图片均在距辣

椒苗1.0~1.5 m处拍摄，包括自上而下、侧面、正面等

不同角度，数据集图像包含多种光照和背景条件下

的辣椒苗，以确保数据集的多样性。经筛选后共保

留了3 192幅图像，其中包含不同光照强度、叶片重

叠、非目标物遮挡等复杂环境的图像。

模型运行平台：本研究模型使用 PyTorch 框架

实现，操作系统为 Windows 11，GPU 为 RTX 3090

（24 Gb），Python 版本为 3.8.18，CUDA 版本为 11.8，

PyTorch版本为2.0.1，torch版本为0.15.2。模型训练

参数设置：Epochs 为 150，Batch 为 32，Optimizer 为 

ADAM，Imgsz为640，Workers为4，Close_mosaic为10。

1.2   方法

1.2.1    样本预处理和图像增强处理

利用在线矩形区域标注工具 LabelImg 对采集

到的图像进行人工标注，即针对图像中辣椒苗的目

标区域，采用矩形框标注方式进行精准框选，统一设

置标签名称为“chilli seedling”，确保标注规则一致。

标注完成后，通过人工复核与交叉校验剔除错误标

注、修正边界框偏差，最终形成高质量标注数据集。

同时对图像进行清洗、预处理操作，包括亮度调整、

图像平移、增加高斯噪声以及旋转等数据增强手段，

以便有效减少过拟合现象，提高模型的泛化能力，以

适应不同任务和模型的具体要求。

1.2.2    YOLOv11网络体系的构建及改进途径

YOLOv11n的架构由输入层、骨干网络、连接层

以及头部网络构成（魏迎澳等，2025；熊干等，

2025）。相较于 YOLOv8 模型，其将卷积特征融合

（convolutional feature fusion，CF2）模块改成C3k2模

块，提高了目标定位的准确性，并加强了骨干网络中

的多分支信息融合（李成轩等，2025）；在分类检测头

中增加两个DWConv，极大减少了参数量和计算量。

在 YOLOv11 的 5 个版本 YOLOv11n、YOLOv11s、

YOLOv11m、YOLOv11l和YOLOv11x中，本研究采

用YOLOv11n模型，其具有体积小、精度高、更适应

农田中复杂环境的优势（刘侦龙等，2025）。

在移栽期辣椒苗检测的背景下，对光照变化、植

株捕捉不完整以及遮挡物遮挡叶片等挑战，本研究

拟对YOLOv11n模型进行一系列优化，其中在骨干

网络加入ViT模块，将Transformer架构用于视觉任

务，通过图像分块编码，提升视觉任务的性能，能更

好地捕捉图像的全局特征，理解图像整体语义信息，

有利于把握辣椒苗在场景中的布局、存活率、倒伏等

信息。此外对通道特征聚焦精准性进行改进，即在

骨干网络及连接网络的 C3k2 模块引入 CA 注意力

机制，形成C3k2-CA模块（图1），可聚焦关键通道信

息，突出与辣椒苗相关的特征，抑制不相关背景的干

扰，如土块、地膜等的遮挡，以提升特征提取针对性

与有效性。在损失函数优化方面，采用EIoU损失函

数替代传统定位损失模块，其综合考量边界框重叠

面积、中心点距离及长宽比差异，可精准适配因植株

密集、形态不同导致的定位偏差问题。改进后的模

型将在辣椒苗检测任务中能更精准定位，对于密集

种植的辣椒苗可区分不同个体，避免漏检、误检。

1.2.3    YOLOv11n模型引入ViT模块的改进

在YOLOv11n架构下的辣椒苗识别任务中，当

田间辣椒苗出现部分遮挡、形态差异较大或移栽较

密集时，模型容易漏检目标或误判边界框位置，导致

检测精度不足，在复杂场景下泛化能力较弱（赵静

等，2025）。利用YOLOv11n模型进行特征提取时，

主要依赖多种卷积操作捕捉局部特征，对于不同光

照、密集排列且存在叶片被遮挡的辣椒苗，难以有效

获取全局语义信息与长距离依赖关系。为解决该问

题，本研究在骨干网络引入ViT模块（图 2），该模块

是基于Transformer的自注意力机制，可打破卷积操

作的局部性限制，直接对图像全局信息进行建模。

在辣椒苗识别任务中，ViT模块通过多头自注意力

机制，能同时关注不同区域的辣椒苗特征，捕捉叶

片、茎秆等部件的长距离关联，精准识别辣椒苗整体

形态与空间位置。此外，ViT模板在大规模图像数

据集上预训练形成的泛化能力，迁移至辣椒苗检测

任务时，可有效提升模型对新环境的适应能力。

1.2.4    YOLOv11n模型引入C3k2-CA模块的改进

传统 C3k2 模块作为基于跨阶段局部（cross-

stage partial，CSP）结构的核心卷积块，虽通过残差

连接增强了特征传播效率，但在空间位置信息提取

上存在明显短板（张小艾等，2025）。尤其在田间复

杂场景下，面对生长密集、形态各异的辣椒苗，或存

在叶片遮挡、背景干扰时，经常因关键位置特征捕捉

不足导致小目标辣椒苗漏检、误判或识别不出遮挡、

倒伏的辣椒苗。为此，本研究将CA机制嵌入C3k2

构建C3k2-CA模块。具体添加于C3k2模块残差分

支的特征融合阶段，在3×3卷积与1×1卷积融合前，

插入 CA 模块进行空间-通道维度的注意力加权；

CA 机制通过水平与垂直方向的全局池化，捕获特

征图行列位置依赖关系，经卷积与激活函数处理后

生成注意力权重，与原特征图相乘，强化辣椒苗关键

区域的特征表达（图3）。
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1.2.5    YOLOv11n模型损失函数的改进

在 YOLOv11n 现有框架下，基于交并比（inter‐

section over union，IoU）损失函数的边框回归方法

多聚焦于添加新损失项以加速收敛，却忽视了 IoU

损失函数自身存在的局限性。尽管理论上 IoU 损

失函数能有效描述辣椒苗边框回归状态，但在实际

应用中，面对不同的检测器配置以及复杂多变的检

测场景，如辣椒苗处于不同光照、移栽后密度各异、

植株远近不一等情况时，IoU损失函数无法自适应

调整，泛化性能不足，难以精准适配各类复杂情形。

为此，将 YOLOv11n 中基于 C2 轻量化残差结构的

金字塔分割注意力（C2-based pyramid split atten‐

tion，C2PSA）模块的 IoU 损失函数替换为高效 IoU

（efficient IoU，EIoU）损失函数，其优势在于综合性

的考量：不仅继承了传统 IoU对边界框重叠面积的

度量，确保准确覆盖辣椒苗主体部分，还融入距离

IoU（distance IoU，DIoU）对边界框中心点距离的考

Conv：卷积层；k：卷积核尺寸；s：步幅；C3k2：跨阶段局部v3+2×2卷积核模块；CA：坐标注意力；SPPF：快速空间金字塔池化模

块；ViT：视觉变换器模块；Concat：特征拼接；Upsample：上采样。Conv: Convolutional layer; k: kernel size; s: stride; C3k2: cross-

stage partial v3 with kernel 2 module; CA: coordinate attention; SPPF: spatial pyramid pooling-fast module; ViT: vision transformer 

module; Concat: concatenation.

图1  YOLOv11模型改进网络结构图

Fig. 1  Schematic diagram of the modified YOLOv11 network

C2PSA：基于 C2 轻量化残差结构的金字塔分割注意力。

C2PSA: C2-based pyramid split attention.

图2  YOLOv11n模型引入ViT模块的改进

Fig. 2  The improvement of the YOLOv11n model by 

introducing a ViT module
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量，使预测框在辣椒苗密集或存在遮挡时能更快定

位到真实框中心；尤为关键的是 EIoU 引入长宽比

差异，从而精准匹配不同生长阶段下辣椒苗或矮壮

或细长的形态特征，避免因长宽比例失配导致的定

位偏差，进而显著提升检测的精准度与模型的泛化

能力。

1.2.6    YOLOv11n模型多任务权重自适应的改进

为了进一步提升YOLOv11n模型的性能，应用

了多任务权重自适应的改进策略。该策略能随训练

阶段动态调整多任务权重，从而平衡定位损失和分

类损失在不同训练时期的重要性。在前 30%的训

练轮次中，辣椒苗的边界框回归准确性是关键。因

为只有准确定位辣椒苗的位置，后续分类任务才有

可靠的基础。所以在这个阶段应加大定位损失的权

重，可以让模型更加关注边界框的精确回归，使得预

测的边界框能紧密贴合辣椒苗的实际位置，减少定

位误差。而在训练后期，当模型已经具备了较好的

定位能力后，分类的准确性就成为提升整体性能的

关键因素。此阶段应提升分类损失的权重，促使模

型将更多的精力放在优化类别判别上，从而更准确

地识别出不同生长阶段、不同形态的辣椒苗。
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αcls_init × ( )1 - t - T0.3

T - T0.3

+ αcls-final ×
t - T0.3

T - T0.3

,  t > T0.3

，

式中，t表示当前的训练轮次，T是总训练轮次，T0.3 =

0.3T表示前30%训练轮次的界限，α loc_init 和α loc_final 分

别是定位损失在训练前期开始和结束时的权重，

αcls_init 和αcls-final 分别是分类损失在训练后期开始和结

束时的权重。

1.2.7    不同模型的检测性能对比

本研究选取 YOLOv5n、YOLOv8n、YOLOv9n、

YOLOv10n和YOLOv11n作为基准模型，与本研究

改进的YOLOv11n模型进行对比试验。所有模型均

在相同的试验条件下，使用本研究构建的辣椒数据

集进行训练与测试，使用精确率P、召回率R、平均精

度均值（mean average precision，mAP）、F1权重、参数

量、计算量及每秒帧数（frames per second，FPS）共

7项核心评估指标，全方位量化模型的综合性能表

现。P=TP/（TP+FP）×100%，R=TP/（TP+FN）×100%，式

中，TP指样本属于正类并且模型预测结果也为正类

的样本数量；FP指样本属于负类，但模型却预测为正

类的样本数量；FN指样本实际为正类，但模型却预

测为负类的样本数量。mAP=（∑AP）/n，AP表示针

对某一类标签所计算出的平均精确率，AP =

∫
0

1

P ( R)dR；n代表分类任务中类别的总数。本研究

中mAP仅涉及mAP@0.5（IoU阈值设定为0.5）这一

指标。F1权重是兼顾精准率与召回率的综合评价指

标，通过对二者的调和平均计算平衡权重占比，解决

单一指标评价模型性能的片面性问题。在模型复杂

度方面，参数量即模型训练时所用参数的总数，是评

估模型空间复杂度和规模的关键指标。计算量是指

在前向传播过程中，模型所需的浮点运算量，主要用

于衡量计算资源的消耗量，通常以每秒十亿次浮点

运算（giga floating-point operation，GFLOP）为单位

表示。FPS（frames per second）则是衡量模型推理速

度的指标，反映单位时间每秒内能够处理的图像

帧数。

1.2.8    改进YOLOv11n模型的消融试验

为系统评估 ViT 模块、C3k2-CA 机制、EIoU 损

失函数和多任务权重自适应策略对田间辣椒检测性

C：特征图通道数；H：特征图高度；W：特征图宽度；r：通道压

缩比；Concat：特征拼接；Conv2d：二维卷积层。C: No. of 

channels; H: height of feature map; W: width of feature map; r: 

reduction ratio; Concat: concatenation; Conv2d: 2D convolutional 

layer.

图3  C3k2-CA模块的结构

Fig. 3  Structure of the C3k2-CA module

158



1期 胡家睿等： 基于YOLOv11-VCL模型的田间辣椒苗实时检测方法

能的贡献，本研究在采集并构建的辣椒数据集上开

展了消融试验。即以原始YOLOv11n模型为基线，

依次叠加上述改进模块，通过控制变量法逐步验证

各模块对模型性能的影响。模型性能评价方法

同1.2.7。

1.2.9    改进YOLOv11n模型的实际检测效果评价

将本研究构建的辣椒图像数据集按训练集∶验

证集∶测试集=8∶1∶1的比例随机划分，其中训练集

2 553幅图像，验证集319幅图像，测试集含320幅图

像。为验证YOLOv11n模型的改进效果，本研究选

取 320幅不参与训练的测试集图像，通过对比其与

原始YOLOv11n模型的置信度，评判最终模型性能。

为进一步证明本研究所改进的YOLOv11模型的优

势，对其训练损失曲线和验证损失曲线进行分析，验

证改进模型在田间辣椒苗识别任务中的实用性与优

越性。

2 结果与分析

2.1   不同模型的检测性能对比结果

本研究以YOLOv11模型为基础模型，成功通过

引入 ViT 模块、C3k2-CA 机制、EIoU 损失函数和多

任务权重自适应策略进行了改进，改进后的模型命

名 为 YOLOv11-VCL。 与 YOLOv5n、YOLOv8n、

YOLOv9n、YOLOv10n 和 YOLOv11n 模 型 相 比 ，

YOLOv11-VCL模型在目标检测的关键指标上展现

出明显优势，其中，精确率提升了2.3~9.4百分点，召

回率提升了0.9~9.2百分点，F1权重提升了0.8~7.4百

分点，mAP@0.5增加了0.9~4.0百分点，均明显高于

上述 5 个传统模型（表 1），充分体现了 YOLOv11-

VCL模型在田间辣椒苗检测任务中降低漏检与误

检方面的优越性。在计算资源方面，YOLOv11-

VCL模型的参数量为 3.3 M，计算量为 7.5 GFLOP，

推理速度为 146 FPS，使得训练时辣椒苗候选框的

生成速度大幅加快，在模型性能、鲁棒性和泛化能力

上表现优异。

2.2   ViT模块对YOLOv11-VCL模型性能的影响

原始 YOLOv11n 模型在加入 ViT 模块后，小目

标检测的mAP@0.5较原始模型提升 2.5百分点，达

到92.9%；同时，在密集种植场景下，ViT模块凭借全

局特征提取优势与其他模块形成协同作用，进一步

强化目标区分度，使模型的精确率提升了约0.7百分

点（表2）。此外，ViT模块通过优化特征提取效率还

提升了模型的推理速度，使模型能更快速输出辣椒

苗检测结果，提升了实际应用效率。

2.3   C3k2-CA模块对YOLOv11-VCL模型性能的影响

C3k2-CA 模块的引入使模型召回率从基线的

85.4%提升至86.2%，提升幅度为0.8百分点，能有效

召回更多田间真实存在的辣椒苗目标；在密集种植

的复杂场景下，C3k2-CA模块与ViT模块协同作用，

可使模型的精确度提升约1.3百分点（表2），解决了

因植株密集遮挡导致的目标漏检问题。C3k2-CA

模块的融合还优化了模型的训练效率，原始

YOLOv11n 模型需经过 150 轮训练才能完成收敛，

引入该模块后仅需约 120轮即可达到收敛状态，大

幅节省了模型训练的时间成本与计算资源消耗，加

速了模型的迭代优化。

2.4   EIoU对YOLOv11-VCL模型性能的影响

本研究通过引入EIoU损失函数优化定位损失，

结合多任务权重自适应策略，使模型在辣椒苗检测

任务中训练效果明显提升，在引入ViT 模块将模型

的 mAP@0.5 提升至 92.9%的基础上，经 EIoU 损失

函数与多任务权重自适应策略的协同优化，模型的

表1  YOLOv11-VCL模型与其他相关YOLOv模型的性能对比结果

Table 1  Performance comparison results of YOLOv11-VCL model and other related YOLOv models

模型
Model

YOLOv5n

YOLOv8n

YOLOv9n

YOLOv10n

YOLOv11n

YOLOv11-VCL

精确率
Precision/%

86.4

92.3

92.1

93.2

93.5

95.8

召回率
Recall/%

81.4

89.3

88.4

89.5

89.7

90.6

mAP@0.5/%

91.1

93.5

93.1

93.9

94.2

95.1

F1权重
F1 score/%

89.5

95.9

95.8

93.3

96.1

96.9

计算量
Computational

complexity/GFLOP

15.4

8.6

11.4

9.6

8.2

7.5

参数量
No. of

parameters/M

3.7

3.3

3.5

3.8

3.5

3.3

推理速度
Reasoning
speed/FPS

139

146

142

137

141

146

GFLOP：每秒十亿次浮点运算；FPS：每秒帧数。GFLOP: Giga floating-point operation; FPS: frames per second.
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mAP@0.5进一步提升至 93.5%，较原始模型提升了

3.1百分点（表2）。

2.5   YOLOv11-VCL模型的消融试验结果

原始 YOLOv11n 模型仅通过嵌入 ViT 模块，其

小目标检测的mAP@0.5便较基线模型提升2.5百分

点，达到 92.9%；在此基础上进一步引入 EIoU 定位

损失优化策略后，mAP@0.5 进一步提升至 93.5%；

最终构建的YOLOv11-VCL模型在复杂田间场景的

测试验证中，mAP@0.5相较于原始模型提升 4.7百

分点，达到 95.1%，且检测精度大幅提升，精确率达

到 95.8%，召回率达到 90.6%（表 2）。表明该模型不

仅可精准识别辣椒苗，有效降低误检情况，还能对幼

苗、小型植株苗及被遮挡辣椒苗实现可靠识别，减少

目标漏检现象。

2.6   YOLOv11-VCL模型的实际检测效果

对原始 YOLOv11n 模型和改进的 YOLOv11-

VCL模型在不同场景下的检测结果进行分析，并通

过随机抽取具有代表性的图片进行展示（图 4）。

YOLOv11n和YOLOv11-VCL模型在近距离无干扰

数据集上均能准确识别辣椒苗，但 YOLOv11-VCL

模型检测置信度更高（图4-A）；在高光处理场景中，

YOLOv11n 模型出现误检，而 YOLOv11-VCL 模型

减少了误检，精准识别出辣椒苗（图4-B）；在暗处理

场景中，YOLOv11n模型发生漏检，YOLOv11-VCL

模型的精确率更高（图 4-C）；在边缘残缺图片检测

中，目标处于图片边缘时导致植株不全，YOLOv11n

模型因缺乏处理不完整特征的机制导致误检和定位

不准，而YOLOv11-VCL模型则基于全局语义准确

推断残缺辣椒苗特征（图 4-D）；在多植株小目标检

测场景下，YOLOv11n模型因小目标混淆出现较多

的漏检和误检，而YOLOv11-VCL模型提升了检测

精度（图 4-E）；在遮挡处理场景中，YOLOv11n模型

对被遮挡辣椒苗检测困难，而YOLOv11-VCL模型

增强了对遮挡场景下辣椒苗的检测能力（图 4-F）。

这表明YOLOv11-VCL模型在多种复杂场景下的检

测性能均明显优于原始YOLOv11n模型。

为进一步证明本研究所改进的YOLOv11-VCL

模型的优势，对其训练损失曲线和验证损失曲线进

行分析，模型训练过程中的边界框回归损失以及分

类损失均随迭代次数增加呈现快速下降后趋于平稳

的趋势，表明模型在训练集上对辣椒苗的边界框定

位与分类判别能力逐步收敛（图 5-A）；而验证损失

曲线与训练损失曲线的下降趋势一致且数值接近

（图5-B），说明模型未出现过拟合，对辣椒苗样本具

备良好的泛化能力。同时也分析了模型对验证集的

mAP 指标，mAP@0.5 最终接近 95%（图 6），体现了

常规判定标准下模型对辣椒苗检测的精度，反映出

模型在不同 IoU严苛程度下的鲁棒性均良好。

3 讨论

本研究提出的 YOLOv11-VCL 模型，针对移栽

期辣椒苗检测中光照变化、植株捕捉不完整及遮挡

叶片等核心难题，构建了全局特征强化、局部特征聚

焦与损失函数优化的三维改进体系。通过在

YOLOv11n 架构中引入 ViT 模块、改进 C3k2-CA 模

块及优化损失函数策略，实现了检测精度与实际适

表2  改进YOLOv11-VCL模型的消融试验性能比较

Table 2  Performance comparison of ablation experiments on the improved YOLOv11-VCL model

模型
Model

YOLOv11n
YOLOv11n+C3k2-CA
YOLOv11n+ViT
YOLOv11n+EIoU
YOLOv11n+C3k2-CA+ViT
YOLOv11n+EIoU+C3k2-CA
YOLOv11n+ViT+EIoU
YOLOv11-VCL

精确度/%
Precision/%

92.5
93.1
93.2
94.2
93.8
92.8
94.5
95.8

召回率/%
Recall/%

85.4
86.2
86.6
87.4
86.9
85.5
88.9
90.6

mAP@0.5/%

90.4
91.6
92.9
94.1
92.4
91.5
93.5
95.1

计算量
Computational 

complexity/GFLOP

7.1
7.4
7.6
8.4
7.7
7.2
8.1
7.5

参数量
No. of parameters/M

3.6
3.7
3.7
3.9
3.8
3.6
3.9
3.3

C3k2：跨阶段局部v3+2×2卷积核模块；ViT：视觉变换器模块；CA：坐标注意力机制；EIoU：高效交并比损失函数；GFLOP：

每秒十亿次浮点运算；FPS：每秒帧数。C3k2: Cross-stage partial v3 with kernel 2 module; ViT: vision transformer module; CA: 

coordinate attention mechanism; EIoU: efficient intersection over union loss function; GFLOP: giga floating-point operation; FPS: 

frames per second.
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配性的双重提升。这一改进思路与现有研究共识一

致，即通过针对性的模块优化与机制创新，可有效突

破传统农业目标检测模型在复杂场景下的性能瓶颈

（Xue & Wang，2025；Shi et al.，2025）。

图5  YOLOv11-VCL模型实际效果验证中的训练损失曲线（A）与验证损失曲线（B）

Fig. 5  Training (A) and validation (B) loss curves of YOLOv11-VCL model in practical effect verification

图4  YOLOv11n与YOLOv11-VCL模型在不同场景下对辣椒幼苗的检测

Fig. 4  Detection of pepper seedlings by YOLOv11n and YOLOv11-VCL models under different scenarios
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与蒋平等（2025）现有农业检测研究相比，本研

究在数据层面专门构建了移栽期辣椒苗数据集，覆

盖多种光照、种植密度及遮挡场景，并通过亮度调

整、图像平移、高斯噪声添加及旋转等数据增强手段

扩充样本多样性，相较于通用农业数据集更贴合移

栽期检测的实际需求。这与Shi et al.（2025）强调的

模型需适配实际农业生产场景的核心诉求高度契合。

本研究改进的YOLOv11-VCL模型针对YOLOv11n

现有架构的不足，引入ViT模块以强化全局特征捕

捉，解决了局部卷积难以建模复杂场景中辣椒苗长

距离依赖关系的难题（Xue & Wang，2025）；改进

C3k2模块并融入CA机制形成C3k2-CA模块，精准

聚焦关键通道信息，提升特征提取的针对性并抑制

背景干扰；创新性地采用EIoU替代传统 IoU损失模

块，综合考量边界框多维度差异，同时结合多任务权

重自适应策略，依训练阶段动态调整定位损失与分

类损失权重，有效提升了模型对复杂场景的适应能

力，实现检测精度与泛化性能的双重优化。这些改

进使YOLOv11-VCL模型在保证高精度的同时，具

备更优的轻量化与低延迟特性，更契合实际农业生

产中对辣椒苗检测的高效性与准确性需求（Shi et 

al.，2025）。

本研究结果表明，YOLOv11-VCL 模型在准确

率与模型体量上均表现出明显优势：精确率达

95.8%，召回率达90.6%，mAP@0.5为95.1%，计算量

为 7.5 GFLOP，参数量为 3.3 M；与 YOLOv11n 模型

相比，改进后的模型在复杂场景下的mAP@0.5提升

4.7百分点，精确度提升3.3百分点，且检测速度快至

6 ms，突出了其在检测任务中的准确性与高效性。

但受田间环境复杂性限制，当前研究仅局限于无病

虫害侵染的辣椒苗。未来工作可侧重于扩充辣椒苗

更多生长状态的数据集，以便进一步开展目标识别

与实时检测研究。本研究证实了深度学习在农业检

测领域的应用潜力，未来将进一步探索多作物多场

景的适应性优化，推动计算机视觉技术与智慧农业

的深度融合。
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