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基于改进 YOLO11 的复杂田间环境烟苗实例分割方法
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 摘　要               计算机视觉技术的突破为农业智能化转型注入动力，而复杂农田场景中烟苗的高精度识别与分割能力，

是实现烟草精准化种植管理的核心基础。针对烟苗实例分割任务中存在的小目标识别难、背景干扰多、

光照适应性差等问题，文章提出一种基于 YOLO11-seg 的改进型实例分割模型 YOLO-RB。该模型引入

轻量级 RepViT 骨干网络提升模型处理速度，适配轻量化部署需求；融合双层路由注意力机制强化特征

提取，提升复杂场景鲁棒性。实验结果表明，改进模型的识别精确率达 78.9%，分割精确率为 61.4%，

推理速度达 227 帧 /s，实现了精度与效率的协同优化，为烟田精准管理提供了高效的智能感知方案。   
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0  引言

烟苗生长监测、分布分析及精细化管理是烟草生产的关

键环节，直接影响烟草产量与品质 [1]。当前烟苗管理以人工

巡查和经验判断为主，存在劳动强度大、主观性强、效率低、

成本高的问题，难以适配现代烟草规模化、实时化、精准化

管理需求。

烟苗实例分割技术可通过像素级识别实现烟苗计数、株

距测量及生长参数自动化提取，为补苗、间苗、水肥调控及

农机导航提供数据支撑 [2]。但该任务在实际场景中面临三重

挑战：烟苗个体小、形态相似导致小目标识别精度不足；田

间秸秆、杂草等干扰易造成边界模糊或误分割；光照变化引

发图像对比度不稳定，对模型鲁棒性要求较高。因此，开展

复杂田间环境下烟苗实例分割技术研究，对提升检测分割精

度与鲁棒性具有实践意义，更为现代烟草智能种植体系构建

提供重要技术支撑。

随着计算机视觉技术的更新，实例分割 [3] 作为语义分

割的进阶方向，既能实现像素级类别划分，又能精准区分同

类不同个体，为农业目标精细化识别与管理提供技术支撑。

近年来，深度学习推动实例分割在农业领域落地 [4]，Mask 

R-CNN、YOLO-seg 系列等主流算法凭借优异性能获得广泛

关注 [5]。目前，该技术已在多类农业场景中体现应用价值：

Ünal 等 [6] 结合 GhostConv 模块与全局注意力机制（GAM）

改进 YOLO12n-Seg 模型，用于柑橘害虫损伤与成熟度同步

检测；Xue 等 [7] 提出基于主动学习与改进 YOLO11-DS 的

YOLO-ALDS 框架，实现番茄表面缺陷分割；Zhang 等 [8] 则

通过引入特征融合层与混合注意力机制优化 Mask R-CNN，

解决烟草叶片遮挡与边缘模糊导致的分割难题。实例分割技

术在农业目标识别与场景适配中已取得诸多突破，但面对更

复杂的田间环境与细分农业需求，其精度、效率与泛化性仍

有提升空间。

本文针对复杂田间场景下烟苗实例分割问题，提出一种

基于 YOLO11-seg 的改进型烟苗实例分割模型。该模型通过

引入轻量级 RepViT 骨干网络精简计算开销，实现轻量化部

署适配；结合双层路由注意力机制（BRA）强化特征聚焦，

提升分割精度与复杂场景鲁棒性。该模型为现代烟草种植中

的烟苗长势监测、密度统计等精准管理环节，提供了高效、

低成本的智能感知解决方案，助力烟草农业智能化升级。

1  YOLO-RB

1.1  YOLO11-seg

YOLO11 是 Ultralytics 于 2024 年 9 月 30 日 推 出 的

YOLO 系列新版本检测框架，具有快速、准确的特性，在

YOLOv8 基础上进行改进，进一步提升了性能与灵活性 [9]。

其骨干网络采用 C3k2 模块替代 YOLOv8 的 C2f 模块，该模

块通过双分支并行设计：主分支以深度可分离卷积捕捉空间

特征细节，辅助分支借助 1×1 卷积重组通道信息，结合分组

卷积与通道重排简化计算，且支持动态配置卷积核尺寸，适

配多尺度目标特征提取。骨干网络末端新增 C2PSA 模块，

通 过 融 合 CSP（cross stage partial） 结 构 与 PSA（pyramid 
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squeeze attention）注意力机制，进一步增强多尺度特征提取

能力 [10]。颈部沿用 PAN 结构并集成 C3k2 模块，强化跨尺度

特征互补 [11]；头部优化实例分割输出分支，分类分支以深度

可分离卷积削减冗余，分割分支通过精细化特征映射精准勾

勒目标轮廓。

1.2  轻量级骨干网络 RepViT

本文提出以轻量级 RepViT 替代 YOLO11-seg 的骨干网

络，在保障特征提取能力的同时优化计算效率，适配边缘计

算场景部署需求；保留原生空间金字塔池化（SPPF）模块，

通过多尺度特征融合增强对不同尺寸烟苗目标的检测与分

割适应性，改进后模型命名为 YOLO-RB，网络结构如图 1

所示。

图 1  YOLO-RB 网络结构图

YOLO11-seg 原始骨干网络虽能提取多尺度特征支撑实

例分割，但深度结构与复杂卷积导致计算开销高，限制低性

能硬件部署；且在复杂田间场景中，因特征融合时上下文信

息挖掘不足，面对高分辨率图像与密集小尺寸烟苗，难以区

分目标与背景，易出现漏检、误检，影响分割精度。

RepViT（re-parameterized vision transformer）作为兼

顾 CNN 高效性与 ViT 全局建模能力的轻量级骨干网络 [12]，

核心优势体现在架构设计、性能均衡与部署适配的协同优

化。其采用重参数化技术，训练阶段以多分支结构丰富特

征表达 [13]，推理阶段等价融合为单一卷积核，结合局部窗

口注意力与深度可分离卷积实现高效从局部到全局的特征

学习，在不损失性能的前提下降低计算复杂度；依托通道

注意力机制与分层特征融合策略，有限参数量下对细粒度

目标与复杂背景的区分能力优于传统轻量级 CNN，推理延

迟低于同量级 ViT 变体，且推理阶段结构简洁，可直接适

配边缘设备资源约束，低功耗特性契合智慧农业等部署敏

感场景。

1.3  双层路由注意力机制

YOLO11 的 C2PSA 层存在两方面局限：一是全局令牌

交互导致复杂田间场景下冗余计算与内存占用较高，制约边

缘部署效率；二是静态注意力分配缺乏内容感知筛选，易受

背景干扰，影响烟苗分割精度。

双 层 路 由 注 意 力（bilevel routing attention, BRA） 是

BiFormer 提出的动态稀疏注意力模块 [14]，核心通过粗粒度区

域筛选与细粒度令牌交互实现高效特征建模：先在区域级别

过滤与查询无关的键值对，筛选出候选路由区域 [15]；再在候

选区域内执行细粒度令牌注意力计算，依托 GPU 友好的密集

矩阵乘法，利用稀疏性降低计算与内存开销的同时保障运算

效率。将该机制添加于 C2PSA 层后，可针对性解决 YOLO11

缺陷：动态稀疏计算大幅削减冗余开销，适配边缘部署；内

容感知的双层路由能精准聚焦烟苗目标令牌，减少背景干扰，

尤其提升密集、小尺寸烟苗的分割精度，实现性能与效率的

协同优化。

2  数据集构建

本文所采用的烟苗图像数据通过 DJI Mavic 3E 无人机

搭载长焦相机在真实复杂田间环境中采集，覆盖杂草、土壤

异质、光照变化等自然干扰。采集采用 3 m、5 m、8 m 多高

度及 90° 俯拍、1.4 m 45° 斜拍多角度方案，如图 2 所示。固

定 1 m/s 飞行速度与 25 Hz 采集频率，获取 5 280 px×3 956 px 

JPEG 格式有效图像 1 139 张，涵盖不同生长阶段、密度及环

境的烟苗样本。使用 RoboFlow[16] 平台完成实例分割标注后，

按 8:1:1 比例分层随机划分为训练集（910 张）、测试集（115

张）与验证集（114 张），分别用于模型训练、性能评估与

超参数调优，确保各子集数据分布一致，避免分布偏移影响

实验结果。

     （a）3 m  90° 俯拍图像             （b）5 m  90° 俯拍图像

     （c）8 m  90° 俯拍图像           （d）1.4 m  45° 斜拍图像

图 2  图像数据集
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3  实验与结果分析

3.1  实验环境

本文实验环境硬件配置为 13th Gen Intel Core i7-13700KF

处理器、32 GB 内存及 NVIDIA GeForce RTX 4070 Ti SUPER

显卡，软件环境基于 Ubuntu 操作系统，采用 Python 3.11 编

程语言与 PyTorch 深度学习框架。

训练参数设置如下：输入图像规格调整为 640 px×640 px，

总训练轮次设为 600 轮，批次大小 32，初始学习率 0.015，

优化器选用 SGD。为提升训练效率、加速收敛，设置 50 轮

耐心值，若 50 轮内性能无改善则终止训练。

3.2  对比试验

为全面评估改进模型在烟苗实例分割任务中的性能，

本文从检测精度、分割精度与推理效率三个核心维度选取

主流评价指标：检测与分割精度均通过精确率（precision, 

P）、召回率（recall, R）及平均精度（mAP）衡量；推理

效率以每秒帧数（帧 /s）量化，综合反映模型实时部署能力。

为验证 YOLO-RB 的性能优势，选取 YOLOv8n-seg[17]、

YOLOv9c-seg[18]、YOLO11-seg 作为对比模型，具体结果如

表 1 所示。

目标检测维度，YOLO-RB 精确率提升了约 6.05%。虽

然 mAP50-95 不及 YOLOv9c-seg，但显著优于 YOLO11-seg

与 YOLOv8n-seg；实例分割维度，提升了约 23.29%。推理

速度达 227 帧 /s，提升了约 9.13%。实现精度与速度均衡优

化。训练指标曲线如图 3所示，YOLO-RB初期指标提升最快，

中期收敛平稳，最终精确率稳定在 0.7 以上、召回率接近 0.8，

核心指标均领先对比模型。

图 3  训练过程指标曲线

YOLO-RB 通过 RepViT 与 BRA 协同改进，相较于主流

YOLO 系列模型，显著提升了烟苗分割精度并保障推理速度，

验证了改进策略的工程实用性与技术优越性。

3.3  实例分割效果

为直观验证模型在真实场景下的分割性能，本文对

YOLO11-seg 与 YOLO-RB 的实例分割效果进行视觉对比，

如图 4 所示。其中，用矩形框标注存在分割问题的区域。

图 4  实例分割效果对比

图 4（a）显示，1.4  m 高度 45° 拍摄场景中，YOLO11-

seg 对烟苗存在明显误检；图 4（b）中 3 m 高度 90° 俯拍场

景下，YOLO11-seg出现烟苗漏检问题。而YOLO-RB在 1.4 m、

3 m 等低高度及 45°、90° 不同拍摄角度下，分割效果均显著

表 1  对比实验结果

模型
目标检测 实例分割

帧 /s
P/% R/% mAP50/% mAP50-95/% P /% R/% mAP50/% mAP50-95/%

YOLOv8n-seg 74.4 80 78.6 37.8 49.8 54.4 49.8 17 208

YOLOv9c-seg 77.8 76.9 79.8 42.8 50.4 48.6 45.1 15.5 51.4

YOLO11-seg 75.3 76.5 74.8 34.4 49.6 49.9 48.4 16.3 211

YOLO-RB 78.9 79.2 75.9 34.4 61.4 62.3 52.7 18.6 227
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优于 YOLO11-seg，角度对其检测精度无明显影响，这得益

于数据集采集阶段覆盖多高度、多角度场景，使模型具备良

好泛化能力。进一步观察图 4（c），8 m 高度 90° 俯拍场景中，

两款模型均出现不同程度漏检、误检，原因在于拍摄高度增

加后，烟苗像素尺寸急剧减小、特征表达弱化，现有模型对

小尺寸烟苗的实例分割能力仍存在局限。

4  结论

本文针对复杂田间烟苗实例分割需求，改进 YOLO11-

seg 模型，引入轻量级 RepViT 骨干网络与 BRA。实验表明，

改进后的 YOLO-RB 模型在低高度、多角度场景下，有效解

决原模型误检、漏检问题，实现检测精度、分割精度与推理

速度的协同优化，验证了改进策略的有效性。但模型在小尺

寸烟苗场景下仍有性能瓶颈，未来将聚焦小目标特征增强与

多尺度注意力机制优化，提升全高度范围烟苗分割能力，为

现代烟草智能种植体系提供更完善的技术支撑。
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