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基于YOLOv11-FS模型的柑橘花粉活力检测

刘力源1，张学林1，陈洪1，李伟夫1，廖健华2，解凯东2，伍小萌2，郭文武2，陈耀晖3

1.华中农业大学信息学院，武汉 430070； 2.果蔬园艺作物种质创新与利用全国重点实验室，武汉 430070；

3.华中农业大学工学院，武汉 430070

摘要 为促进无核柑橘品种培育、满足高品质柑橘生产需求，提出一种新的花粉活力检测模型YOLOv11-
FS。通过人工采集和专家标注的方式，构建了适用于花粉活力检测的数据集，改进了YOLOv11深度神经网络；

检测过程中，采用 Focal-EIOU 损失函数替换 YOLOv11 的 EIOU 损失，改善对不均衡样本的检测性能，结合

Soft-NMS 提升检测框精度，克服柑橘花粉颗粒抱团明显、体积较小且背景复杂等挑战。结果显示，改进的

YOLOv11-FS 模型在花粉检测任务方面表现优秀，预测的花粉活力与真实的花粉活力误差仅为 0.70百分点，

可育花粉和不可育花粉检测的召回率、精确率和 F1-score 分别达 98.76%、99.67%、99.22% 和 94.87%、

98.89%、96.84%，满足花粉活力检测基本需求。以上结果表明，该检测方法可实现柑橘花粉活力的高效、精准

识别。
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柑橘是全球种植与消费规模最大的水果品类，

含有丰富的维生素 C、膳食纤维，以及具有保健功效

的类黄酮、类胡萝卜素等多种营养成分，因此，柑橘

鲜果及其加工制品（如果汁、果脯等）在世界范围内

备受青睐，拥有庞大的消费群体。我国作为全球柑

橘生产大国，柑橘产业在我国南方地区广泛分布，是

极具经济价值的农作物之一［1-2］。

在经济高速发展、社会不断进步以及人民生活

水平不断提高的当下，大众对于水果这一生活必需

品的品质追求和种类需求越来越高。因此，不断培

育高品质的柑橘新品种是满足市场对柑橘品种多样

性和果实品质高要求的关键举措。其中，无核（或少

核）特性是衡量柑橘品质优良的重要指标之一，也是

长期以来我国柑橘育种工作重点关注的目标［3］。值

得注意的是，大多数柑橘品种具有一定程度的单性

结实能力，即便果实中缺乏种子，依然能够正常发育

成熟，这一独特特性为雄性不育柑橘品种实现无核

果实的形成提供了坚实的生理条件［4-6］。

雄性不育是指雄蕊（花药）发育异常，不能产生

有正常生活力花粉的现象［7］。因此统计花粉活力是

培育无核柑橘的重要一环［8］。花粉活力的估算可通

过计算整体花粉中可育花粉与不可育花粉的比例来

实现。然而，传统的以人工标注和计数方式估算花

粉活力的方法，存在耗时久、操作繁杂以及成本高昂

等弊端。显然，这项任务是一项费力、耗时的活动，

需要熟练的技术人员参与。然而，人工标注的结果

不容易统一，Escriche 等［9］研究发现，几个经过认证

的花粉分析实验室针对相同的蜂蜜样本给出了不同

的检测结果。该方法易受技术人员主观因素影响，

其原因包括快速出具结果的压力、长时间进行图像

分析导致的疲劳，以及区分花粉与众多植物物种所

面临的困难。因此，开发一个自动检测花粉活力的

程序具有重大意义。近些年来，研究人员对花粉图

像的自动检测进行了广泛的研究。这些研究主要集

中于利用传统机器学习算法和神经网络模型从花粉

图像中提取花粉的独特特征，实现花粉颗粒的识别

和分类，助力花粉识别准确性的提升。为降低图像

特征向量的维度，Travieso 等［10］基于轮廓特征提出
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了一种隐马尔可夫模型特征描述子，并将该方法应

用于花粉的自动分类任务。Rodriguez-Damian等［11］

提出的以亮度和形状为基础的特征描述子，先通过

Hough Transform 来估计花粉的轮廓，再利用活动轮

廓模型来获得更精确的边界，最终得到能够确定花

粉类别信息的特征描述子。Scharring等［12］采用了一

种基于灰度不变量的花粉自动识别技术，该技术提

取花粉特征不依赖于花粉粒在显微镜样品上的位置

和方向，而是结合透射光和荧光显微镜的灰度图像

信息。Pedersen等［13］利用了多层感知机强大的非线

性拟合能力，从每张图像中提取包含 43个特征的特

征向量，从而判断图像中的物体是否是花粉颗粒。

由于浅层神经网络可以逼近任意函数，Del Pozo-
Baños等［14］使用多个特征描述子从花粉图像中提取

了 26维纹理特征和 24维几何特征，将它们组合成 50
维特征向量，输入到只有一个隐藏层的人工神经网

络作为分类器。Daood 等［15］使用包含 6 个卷积层的

卷积神经网络对花粉进行分类，不再依赖于预先设

计的特征，同时将迁移学习应用到花粉识别上进一

步提高了花粉分类器的性能。为进一步提高模型对

不同尺度的花粉目标识别精度，谢永华等［16］基于高

斯金字塔算法与粗糙度直方图提出了新的花粉图像

特征提取方法，既保留了图像的大致信息，还实现了

提取特征的几何不变性质，该方法在 2个真实的花粉

数据集上（包括 Confoca 与 Pollenmonitor 花粉数据）

取得了理想的预测结果，测试精度分别为 96.12%和

91.33%。朱延刚［17］采用的方法是将原始图像与梯

度方向直方图（histogram of oriented gradient）特征融

合作为输入的方案，实现花粉图像高效识别，在Con‑
focal和Pollenmonitor花粉库上平均识别率分别达到

96.2% 与 93.4%，效果显著优于传统方法。Mah‑
mood 等［18］ 利 用 POLLEN73S、POLLEN23E 和

CRETAN花粉数据集验证了提出的新的 CNN（AP‑
FA Net）的有效性。Valiente 等［19］利用从西班牙柑

橘和迷迭香蜂蜜中获得的花粉数据集对 APFA Net
模型进行了验证与分析，并在该工作中提出了一种

全新的卷积神经网络模型——PolleNetV1，用于实

现花粉的自动识别。Valiente 等［20］构建了花粉图像

数据集（POLLEN24_SP），并使用 EfficientNetV2M
网络实现了较高的分类准确性。综上所述，当前花

粉图像领域的研究多数都聚焦于自动分类方面，关

于花粉活力检测的研究显得较为匮乏。

自动分类任务中的核心目标是精准预测花粉的

种类信息；而花粉活力预测任务的关键则是估计可

育花粉与不可育花粉之间的比例关系。除此之外，

花粉检测领域的相关数据集存在明显不足。目前大

多数研究所依赖的数据集中，每张图片内仅包含 1粒

花粉［21］，然而如图 1 所示，对于花粉活力预测来说，

面临的任务是要精准识别出特定区域内所有的花粉

颗粒，现有的数据集数量与质量难以满足这一实际

需求。再者，花粉颗粒自身的一些特性也导致了研

究的复杂性。在实际图像中（图 1），花粉颗粒的呈现

状态易受采集方式和镜检方式的影响，往往存在体

积较小、容易抱团、破裂畸形的问题，同时它们还容

易与背景相互混淆，而背景信息本身也较为杂乱。

针对以上问题，本研究构建了花粉活力自动检测算

图1 花粉染色后样本

Fig. 1 Sample image after pollen staining
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法研究数据集，并根据花粉数据集特点改进 YO‑
LOv11 模型，提出 YOLOv11-FS 模型，以期为筛选

花粉培育无核柑橘提供技术支撑。

1　材料与方法

1.1　材料采集及模型构建

柑橘花粉样本［不知火橘（Citrus reticulata ‘Shi‑
ranui’）、大果夏橙（Citrus sinensis ‘Algerian Summer 
Orange’）、稻叶温州蜜柑（Citrus unshiu ‘Inaba’）、贡

水白柚（Citrus maxima ‘Gongshui Baiyou’）、马家柚

（Citrus maxima ‘Majiayou’）、克里曼丁橘（Citrus×
clementina）、露德红夏橙（Citrus sinensis ‘Rohde Red 
Valencia’）、椪柑（Citrus reticulata ‘Ponkan’），纽荷

尔脐橙（Citrus sinensis ‘Newhall’）、蒙特利尔橘（Cit⁃
rus reticulata ‘Montreal’）、春香橘柚（Citrus×tangelo 

‘Chunxiang’）、春见（Citrus reticulata ‘Chunjian’）、

马利索橘（Citrus reticulata ‘Maliso’）、奥兰多橘柚

（Citrus × tangelo‘Orlando’）、金秋砂糖橘（Citrus re⁃
ticulata ‘Jinqiu Shatangju’）、黄金蜜柚（Citrus maxi⁃
ma ‘Huangjin Miyou’）］采集自湖北省武汉市华中农

业大学柑橘种质资源圃（30°28'N，114°21'E）。

1）花药的采集与预处理。于华中农业大学试验

田的柑橘种植区人工采集花药，并将其置于烘干设

备中进行干燥处理。取适量烘干后的花药置于载玻

片上，滴加染液，用镊子将花药仔细碾碎，去除杂质

后覆盖盖玻片［8］。

2）显微镜观察与图像采集。将制备好的玻片标

本置于奥林巴斯BX61万能显微镜下进行镜检，利用

DPC控制器采集染色图像，可育花粉呈深红色，不可

育花粉为淡黄色或灰色。

3）花粉数量统计与分析。借助 ImageJ软件对采

集到的图像进行处理，统计花粉数量，每个品种统计

500~800 粒花粉，以确保实验数据的准确性和可靠

性。对捕获的花粉图像进行清洁，去除不清晰的图

像；再用图像标记软件标记清洁的花粉图像，以区分

可育花粉和不可育花粉；经统计，最终构建的数据集

共包含 275幅图像、16个柑橘品种、12 201粒花粉，其

中可育花粉 9 938粒，不可育花粉 2 263粒，可育花粉

占比约81.5%，数据集整体呈现明显的类别不平衡特

征（图2）。

4）模型训练。数据处理好之后，将花粉图像和

标记文件输入深度学习模型进行训练。

5）模型检测。最后将 1 组新图像发送到训练好

的深度学习模型进行检测，以评估模型性能并选择

最佳模型。

1.2　YOLOv11-FS检测网络

YOLOv11［22］是Ultralytics团队公开的最新版本

YOLO系列算法，不仅支持目标检测任务，还可以完

成目标追踪、实例分割以及姿态检测等任务。YO‑
LOv11网络在检测精度、检测速度以及模型参数量 3
个关键指标上均表现优秀。与 YOLOv8 网络相比，

YOLOv11 在主干网络中通过引入创新性的多尺度

特征融合（C3k2）模块和注意力特征优化（C2PSA）模

块来强化网络的特征提取能力；此外，还对检测头部

使用了轻量化设计，有效减少了模型的参数量。输

入图像在经过数据增强等预处理操作后，会根据网

络的输入要求进行相应的缩放处理，随后被送入

Backbone网络以进行特征提取。而Backbone网络通

过高效的网络聚合方式，显著提升了模型的特征提

取性能。提取到的特征随后经由 Neck 模块进行融

合，生成 3种不同尺度的特征图，这些融合后的特征

进一步被送入 Head 部分进行最终的检测。由于网

络存在对每个特征点的重复检测情况，因此采用

NMS（非极大值抑制）算法来筛选出置信度（con）最

高的预测框作为最终输出（图3）。

除此之外，YOLOv11模型中还使用了一种新的

损失函数-EIoU（Enhanced IoU）［23］。与传统方法相

比，EIoU能够更精确地计算预测框与真实框的重叠

程度，改善边界框回归效果，提高检测任务的整体性

能。EIoU损失函数的参数示意图如图4所示。

EIoU的计算公式如下所示：
LEIOU = LIoU + Ldis + Lasp

图2 数据集中可育花粉和不可育花粉个数

Fig. 2 Number of fertile pollen and sterile 
pollen in the dataset
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= 1 - JIoU + ρ ( )A',B'
c2 + ρ ( )WA,WB

WC
2 + ρ ( )HA,HB

HC
2  （1）

JIoU = A ∩ B
A ∪ B （2）

式（1）~（2）中，ρ（WA， WB）和 ρ（HA， HB）分别表

示宽的差的平方和高的差的平方，c是所求的最小外

接框C的对角线长度。但是使用这种损失构建的算

法在实际应用中，例如当花粉可育和不可育数据存

在分布不均衡问题时，其效果不佳。因此，本研究基

于原始 YOLOv11 模型，使用 Focal-EIoU 损失［23］替

代 YOLOv11 所使用的 EIoU 损失［22］。该改进方法

引入 Focal聚焦机制以筛选优质锚框，并结合 IoU对

EIoU损失进行加权，使得损失函数能够重点关注难

以分辨的样本，进而显著提升目标检测算法的检测

性能。Focal-EIoU的计算公式如下所示：
LFocal–EIoU = JIoU

γ LEIoU （3）

式（3）中，γ 为可调节的超参数用来控制异常值

的抑制程度，当γ取值小于 1时，IoU作为置信度再次

加权：高 IoU（易回归）框权重被削弱；低 IoU（难回

归、少数样本）框权重被放大。为简要说明上述加权

机制的有效性，给出高低 IoU框的权重比值关系：
JIoU

γ
高

JIoU
γ
低

≤
JIoU 高

JIoU 低

 （4）

式（4）中，JIoU 高 代表易回归样本的高 IoU 值，JIoU 低

代表难回归样本的低 IoU值。该不等式清晰印证了

前文所述的“高 IoU 框权重相对降低、低 IoU 框权重

相对提升”的特性：在γ<1的条件下，高 IoU与低 IoU
样本的权重比值被进一步缩小，难回归样本在损失

计算中的占比被相对放大，易回归样本的影响被相

对抑制。

因此，Focal-EIoU 损失通过这种重加权机制，

可有效缓解目标检测中的正负样本不均衡与类别

不平衡问题，尤其适用于本研究中可育花粉（多数

类）与不可育花粉（少数类）数量差异显著的检测

场景。

图3 YOLOv11结构图

Fig. 3 Architecture diagram of YOLOv11

A：真实框，B：预测框，C：A和B的最小外接框；WA、WB、WC以及

HA、HB、HC分别为A、B、C 3个框的宽和高；ρ（A'， B'）为A框中心点

A'到 B 框中心点 B'的距离。A： Ground-truth box， B： Predicted 
box， C： Minimum enclosing rectangle of A and B.WA， WB， WC and 
HA， HB， HC denote the widths and heights of boxes A， B， and C， 
respectively.ρ（A'， B'） represents the euclidean distance between the 
center point A' of box A and the center point B' of box B.

图4 EIoU参数示意图

Fig. 4 EIOU parameter schematic diagram
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除了将Focal-EIOU损失函数引入YOLOv11网

络外，为应对花粉重叠现象对检测框准确性的影响，

本研究还使用了 Soft-NMS［24］对重叠检测框进行高

斯加权来调整其置信度，以降低NMS操作误删重叠

检测框的概率，具体公式如下所示：

si = siexp ( - ( )IoU ( )M,bi
2

δ ) （5）

式（5）中，si代表原检测框的置信度，M为当前检

测框的置信度，bi为与其重叠的检测框的置信度。传

统的NMS定义为：

si =
ì
í
î

ïï

ïï

si,IoU ( )M,bi ≤ Nt,
0,IoU ( )M,bi > Nt

 （6）

式（6）中，Nt 是预先设定的阈值。结合式（5）、

（6）可以看出，在NMS中，当 IoU（M， bi）超过阈值Nt

时会导致 si为零，而在Soft-NMS中，即使 IoU数值很

高，框的置信度仅会被减弱而非清零，重叠目标仍有

机会保留。在相同置信度条件下，检测框的重叠度

与置信度得分呈反比，即重叠度越高，置信度得分越

低。由图 5 可知，A、B、C 3 个检测框均满足阈值要

求。在NMS的操作过程中，往往只会保留置信度最

高的检测框 A，然后直接剔除掉邻近的检测框 B、C。

尽管此方法能够保证目标检测的唯一性，却可能误

删正确的检测框（C 检测框）。相比之下，Soft-NMS
通过引入对置信度加权的机制，适当降低邻近检测

框的置信度，使得可以在保留C检测框的同时，提升

整体检测精度。综上所述，本研究在YOLOv11模型

的基础上，引入了 Focal-EIOU 损失和 Soft-NMS 技

术，以提高花粉活力检测的精度。

1.3　实验环境及配置

本研究实验环境为台式电脑，Windows 10 操作

系 统 ，处 理 器 为 Intel（R） Core（TM） i9-9900K 
CPU@3.60 GHz， 显 卡 为 NVIDIA GeForce 
RTX2060（6 GB），运行内存为 16 GB，开发环境为

Python 3.8。本研究将 YOLOv11-FS 模型与 Faster 
R-CNN、YOLOv9、YOLOv10、YOLOv11 和 YO‑
LOv12深度学习模型进行性能比较。

1.4　实验参数设置

本研究的超参数设置如下：学习率采用余弦退

火 策 略 ，初 始 值 设 为 0.01，此 设 置 参 考 了 YO‑
LOv11［22］的官方实现方式；优化器选用随机梯度下

降（SGD），动量设置为 0.937，权重衰减为 0.000 5，遵
循 YOLOv11 的默认配置［22］，批次大小设置为 8，该
参数是依据实验所使用的硬件（RTX2060 6 GB）来

确定的，目的是在避免出现内存溢出的情况下，尽可

能增大批大小以此提高训练效率，最大迭代次数设

定为 300，经过重复试验验证，模型在大约 230个 ep‑
ochs后损失趋向于平稳，这样的设置能够有效避免出

现过拟合现象，损失函数权重γ设为0.5，依据文献［23］
的消融实验结果，这个取值对于不平衡样本的优化

效果是最好的；Soft-NMS 阈值设置为 δ=0.5、Nt=
0.6，采用的是 Bodla 等［24］的推荐值，以此来保留高 
IoU 的目标框。训练集、验证集、测试集按照 14∶3∶3
随机划分，按柑橘品种进行分层抽样，保证每个品种

在训练集中的代表性。

1.5　花粉检测性能评估指标

为了评估新网络在花粉活力检测中的性能，使

用平均交并比（mean intersection over union， mIoU）

作为关键指标，用于计算检测框与真实框之间的重

合程度。此外还使用精确率（precision，P）来衡量网

络预测结果中正样本的准确性，即预测为正类的结

果中有多少是真正的正类；而召回率（recall，R）则关

注所有实际的正样本中，网络能够正确预测为正类

的比例；F1-score 则综合考虑了精确率和召回率，能

够更全面地反映模型在检测任务中的性能，相关指

标的具体计算公式如下所示：

P = TP

TP + FP
 （7）

R = TP

TP + FN
 （8）

F1 = 2 × R × P
R + P

 (9)

式（7）~（9）中，TP表示被网络正确检测到的正

类个数；FP表示被网络错误预测的正类个数；FN表示

图5 花粉活力检测中的Soft-NMS示意图

Fig. 5 Schematic of Soft-NMS for 
pollen viability detection
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未被网络检测到的正类个数。

2　结果与分析

2.1　检测框预选

在 YOLOv11-FS 网络架构中，特征提取层会生

成 13×13、26×26、52×52 三种不同尺度的特征图。

其中，为了适应较小尺寸的特征图，往往需要较大的

先验框。Tian 等［25］的研究证明，迁移训练可以使算

法的底层 CNN 形成形状、颜色和其他特征的记忆。

因此，本研究采用迁移学习策略开展模型训练，用来

得到预训练权重，从而优化算法性能。具体而言，网

络的初始权重是由COCO数据集上的预训练模型迁

移获得，并用于柑橘花粉数据集的迁移训练。该方

法有效缩短了模型训练周期，降低了对计算硬件的

要求，同时提升了检测精度。然而，目标检测任务

中，COCO 数据集经大量实验训练得到的默认先验

框尺寸，与本研究柑橘花粉数据集的目标尺度特征

不匹配。为此，本研究结合模型特性与花粉检测任

务需求，对模型参数进行初始化与优化：采用 K-
means 聚类算法对人工标注的可育花粉尺寸进行聚

类分析，得到不同尺度下的最优先验框大小（表 1），

并将其作为网络的初始先验框参数，以进一步提升

模型的检测精确率。

2.2　不同模型花粉活力检测

为验证YOLOv11-FS模型在花粉活力检测中的

准确性，本研究对比了 YOLOv9、YOLOv10、YO‑
LOv11、YOLOv11-FS、YOLOv12 及 Faster R-CNN
共 6种模型的性能，结果如表 2所示。YOLOv11-FS
模型的预测花粉活力为 76.15%，与真实花粉活力

（76.85%）的误差仅为 0.70 百分点，远低于其他对比

模型。结果表明，YOLOv11-FS 模型在花粉活力估

计任务中准确性最高，能够精准还原人工统计的真

实活力率，显著优于其他对比模型。

针对可育花粉（多数类样本）的检测任务，各模

型的正检、漏检、误检数量及 Precision、Recall、F1-
score如表 3所示。YOLOv11-FS模型实现了最优的

综合性能：正检数为 1 839，漏检数为 23、误检数为 6，
Precision 为 99.67%、Recall 为 98.76%、F1-score 高达

99.22%，指标均显著领先于其他模型。结果表明，

YOLOv11-FS模型在多数类样本检测中实现了极低

的漏检与误检，兼顾了检测精度与召回率，可有效完

成可育花粉的精准识别。

针对不可育花粉（少数类样本）的检测任务，各

模型的检测结果如表 3 所示。YOLOv11-FS 模型

同样展现出最优性能：正检数为 536，漏检数为 29、
误检数为 6，Precision 为 98.89%、Recall 为 94.87%、

F1-score 达 96.84%，显著优于其他模型。结果表

明，YOLOv11-FS 模型通过针对性优化，有效解决

了数据集的类别不平衡问题，在不可育花粉（少数

类样本）检测中实现了高精度、高召回率的检测效

果，解决了传统模型对少数类样本漏检率高的

问题。

2.3　不同模型花粉检测结果可视化

由图 6可知，YOLOv11-FS模型对不知火橘、大

果夏橙、稻叶温州蜜柑、贡水白柚 4种柑橘品种的花

粉均实现了有效检测，可准确区分可育花粉与不可

育花粉。其中，不知火橘、大果夏橙、稻叶温州蜜柑

等品种的可育花粉数量占比较低，对应花粉活力水

平较低。

为进一步验证YOLOv11-FS模型相较于主流目

标检测模型及YOLOv11基准模型的性能优势，对比

了不同模型下 4 个不同柑橘品种花粉的检测结果。

由图 7可知，相较于其他模型，YOLOv11-FS能够精

准分割可育与不可育花粉，无显著漏检与误检现象。

该检测效果与表 2~表 3 中的定量评估结果高度一

致，模型在各项指标上的表现均最优。总体而言，

YOLOv11-FS 在检测数量与精度上表现突出，相比

表1　先验框聚类结果

Table 1　Clustering results of prior boxes

特征图

Feature map

13×13

26×26

52×52

感受野

Receptive field

大 Large

中 Medium

小 Small

先验框

Prior boxes

10×18

6×12

3×7

11×25

7×16

5×9

16×32

8×21

4×12

表2　不同模型花粉活力检测结果对比

Table 2　Comparison of pollen vitality rates estimated by 
different models      

模型

Model

YOLOv9

YOLOv10

YOLOv11

YOLOv11‑FS

YOLOv12

Faster R‑CNN

预测花粉活力/%
Predicted pollen 

viability

72.48

72.17

72.66

76.15

74.36

58.57

真实花粉

活力/%
True pollen 

viability

77.14

77.29

76.68

76.85

76.39

73.93

误差（百分点）

Error（percent‑
age points）

4.66

5.12

4.02

0.70

2.03

15.36

82



第 3 期 刘力源 等：基于 YOLOv11-FS 模型的柑橘花粉活力检测

之下，YOLOv11 基准模型虽正检数量与之相当，但

漏检数量明显更高。区别于对比方法中其他的YO‑
LO 模型，YOLOv11-FS 网络在其 Backbone 和 Neck
架构中新增了C3k2和C2PSA等组件，增强了特征提

取与关键像素区域识别的能力，使其适用于更复杂

的精细目标识别与检测任务。而对照方法Faster R-
CNN网络的漏检数目最高、检测效果并不理想，其对

花粉颗粒这类分布密集的小目标检测能力较差，这

可能是由于 Faster R-CNN 网络需要通过 RPN 先生

成上千个候选框，再做分类。重叠目标会输出大量

高 IoU 的重复检测框，后续 NMS 极易错误消除，造

成漏检。而且Faster R-CNN的主干网络经过 4次下

采样后，小目标在特征图上仅占据 1~2像素，有效信

息大量丢失。而YOLO系列网络直接在多尺度特征

图上回归框和类别，避免候选框重叠与NMS错误消

除，各项指标显著高于Faster R-CNN。此外，对比最

新开发的 YOLOv12 模型，虽然大部分指标优于

Faster R-CNN、YOLOv9、YOLOv10、YOLOv11，但
是仍旧不及针对于不平衡和花粉重叠样本优化后的

YOLOv11-FS模型。

3　讨 论

本研究构建了包含275幅图像、16个柑橘品种的

柑橘花粉活力检测数据集，并按照 14∶3∶3划分训练

表3　不同模型检测可育花粉和不可育花粉的结果对比

Table 3　Comparison of detection results of fertile and sterile pollen using different models

模型

Model

YOLOv9

YOLOv10

YOLOv11

YOLOv11‑FS

YOLOv12

Faster R‑CNN

可育花粉 Fertile pollen

正检

True
positive

1 620

1 675

1 717

1 839

1 691

892

漏检

False 
negative

176

156

123

23

130

605

误检

False 
positive

72

37

28

6

14

371

精确

率/%
Precision

95.74

97.84

98.40

99.67

99.18

70.63

召回

率/%
Recall

90.20

91.48

93.32

98.76

92.86

59.59

F1分

数/%
F1‑score

92.89

94.55

95.79

99.22

95.92

64.64

不可育花粉 Sterile pollen

正检

True 
positive

403

429

499

536

501

316

漏检

False 
negative

138

120

62

29

70

168

误检

False 
positive

30

22

10

6

11

87

精确

率/%
Precision

93.07

95.12

98.04

98.89

97.85

78.41

召回

率/%
Recall

74.49

78.14

88.95

94.87

87.74

71.17

F1分

数/%
F1‑score

82.75

85.80

93.27

96.84

92.52

74.62

蓝色检测框代表检测到可育花粉，绿色检测框代表检测到的不可育花粉。The blue detection box represents the detection of fertile pol‑
len， and the green detection box represents the detection of sterile pollen.

图6 不同品种柑橘花粉的YOLOv11-FS模型检测结果可视化

Fig. 6 Visualization of YOLOv11-FS detection results of different citrus pollen varieties
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集、验证集与测试集。结果表明，所提YOLOv11-FS
模型的花粉活力预测误差仅为 0.70 百分点，可育花

粉检测精确率、召回率、F1-score 分别达 99.67%、

98.76%、99.22%，不可育花粉检测对应指标分别为 
98.89%、94.87%、96.84%，各 项 性 能 均 优 于 YO‑
LOv9、YOLOv10、YOLOv11、YOLOv12 及 Faster 
R-CNN 等主流模型。相较于基准 YOLOv11，该模

型不可育花粉召回率提升 5.92 百分点，花粉活力预

测误差降低 3.32 百分点，有效缓解了数据集类别不

平衡问题。

然而本研究存在着一些局限性：（1）如数据集仅

覆盖 16个柑橘品种，样本多样性有待拓展；（2）仅设

置可育/不可育二分类标签，未实现花粉活力等级细

分；（3）模型未充分适配田间逆境等复杂场景，实际

应用范围受限。未来研究将拓展数据类别，新增 15
个无核柑橘主栽品种及 3个有核对照品种的花粉图

像，以覆盖早、中、晚熟类型；此外在现有“可育/不可

育”二元标签基础上，增添“畸形破裂”“失水干瘪”

“正常饱满”等精细活力等级；并补充黄龙病、溃疡

病、炭疽病等 5种病害感染的花粉样本，以及干旱、低

温、药害 3类逆境胁迫下的花粉图像，以模拟实际果

园复杂场景。这些改进将进一步提升算法的普适性

和准确性，为无核柑橘育种以及柑橘果园的智能化

管理提供更全面的技术支撑。
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YOLOv11-FS model-based detection of pollen viability in citrus
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Abstract A dataset of detecting pollen viability in citrus was constructed to promote the breeding of citrus 
seedless varieties and meet the demand for high-quality production of citrus. A new model of detecting pollen vi‑
tality was proposed by improving the YOLOv11 deep neural network. A dataset suitable for detecting pollen vi‑
tality was established through manual collection and expert annotation. The YOLOv11 deep neural network was 
improved to develop the YOLOv11-FS model. The Focal‑EIOU loss function was used to replace the EIOU 
loss of YOLOv11 to enhance detection performance on imbalanced samples during the process of detection. 
Soft‑NMS was incorporated to improve the precision of detection boxes， overcoming challenges including obvi‑
ous clustering， small size， and complex backgrounds of pollen grains in citrus. Results showed that the improved 
YOLOv11‑FS model performed excellently in the task of detecting pollen， the predicted pollen viability deviates 
from the true pollen viability by only 0.70 percentage points. The recall， precision， and F1‑score of detecting fer‑
tile pollen and sterile pollen reached 98.76%， 99.67%， 99.22%， and 94.87%， 98.89%， 96.84%， respective‑
ly， meeting the basic needs of detecting pollen vitality. It is indicated that the method of detection establshed can 
achieve efficient and accurate identification of pollen vitality in citrus.

Keywords citrus； detection of pollen viability； YOLOv11-FS； Soft-NMS； Focal EIOU loss
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