
 
 

基于 DD-MA-YOLOv11的设施番茄花穗检测与

花朵状态识别方法
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摘　要：针对设施番茄花果期管理中花穗与花朵目标尺度小、背景复杂、遮挡严重，且单阶段检测方法难以同时兼顾花

穗精准定位与花朵状态精细识别的问题，该研究提出了一种基于 DD-MA-YOLOv11的级联识别网络。该网络以整株番

茄图像作为输入，第一级通过引入 DLKA注意力机制与 Dynamic Head动态检测头增强 YOLOv11的小目标检测能力，

实现花穗区域的准确定位；第二级针对复杂背景下花朵状态差异细微、易受遮挡干扰的识别任务，以MobileNetV4作为

主干网络，并结合 ATFL焦点损失函数，实现花朵状态的高精度识别。试验结果表明，第一级 DD-YOLOv11模型在花

穗检测任务中，精确率、召回率、mAP@0.5及 F1分数分别为 95.27%、90.35%、94.19%、92.73%，较原模型提升 4.02、
5.25、8.49和 4.66个百分点。第二级MA-YOLOv11模型在花朵状态识别任务中，精确率、召回率、mAP@0.5及 F1分
数分别较原模型提升了 5.24、2.97、5.31和 4.07个百分点，整体级联模型在单输入条件下的处理效率为 38.4帧/s，满足

实时处理要求。该模型实现了花穗检测与花朵状态识别，可为番茄的授粉、摘心等农事操作提供依据。
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 0　引　言

番茄是世界上种植面积第二大蔬菜，也是中国种植

的主要蔬菜种类之一[1]，其产量和出口量均位居世界前

列[2]。番茄富含维生素、番茄红素、类胡萝卜素、类黄

酮等多种营养成分，具有极高的营养价值和保健功效[3-4]。

在番茄生产过程中，不同生育时期的栽培管理要求各不

相同。其中，花果期是番茄产量与品质形成的关键阶

段[5]，在此阶段通过授粉、摘心等措施可提高授粉质量、

调控植株营养生长，从而促进果实健全发育与均匀成熟，

提升产量和品质[6-9]。然而，在实际生产中，花穗数量、

花朵开放状态及其空间分布等关键表型信息具有明显的

时序性和空间差异性，目前主要依赖人工经验判断，难

以实现连续、客观的精准获取，制约了设施番茄生产向

高效化、智能化发展的需求。因此，实现对设施番茄花

穗及花朵发育状态的快速、准确识别，是支撑授粉、摘

心等关键农事操作自动化与智能决策的重要前提。

近年来，基于深度学习的农业视觉感知技术在作物

目标检测领域得到广泛应用，相关研究主要集中在果实

检测与成熟度识别任务中，通过引入多尺度特征融合、

注意力机制及网络结构优化等方法提升复杂环境下的检

测性能[10-12]。此外，在植株结构表型提取方面，部分研

究结合图像处理与深度学习方法对作物结构信息进行分

析，但主要集中于茎叶结构及果实相关特征建模[13-15]。

相较而言，针对番茄花穗及花朵发育状态的研究仍相对

不足。在花朵相关研究方面，现有工作主要集中于单花

检测及花期分类任务。如余贤海等[16] 提出 TFDC-Net算
法，基于改进 YOLOv5s模型实现番茄花朵检测，并结

合分类网络完成花期与姿态识别。赵春江等[17] 基于改进

YOLOv3与多尺度特征融合结构实现番茄花期识别。然

而，在实际设施生产环境中，番茄花穗通常呈簇状分布，

花朵之间存在密集排列与遮挡现象，同时不同发育阶段

花朵在颜色、纹理及形态特征上差异较小，使得模型在

复杂场景下容易出现定位偏差与类别混淆问题。

作物视觉感知方法通常可分为基于二维图像与基于

三维信息的方法两类。基于三维信息的方法依赖 RGB-D
或多视角重建技术，可获取较为完整的空间结构信息，

并已应用于花朵检测与授粉目标定位等任务中[18-19]。然

而，该类方法对硬件条件与数据处理流程要求较高，难
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以在设施农业场景中实现长期稳定应用。相比之下，基

于二维图像的方法具有成本低、部署灵活等优势，成为

当前农业视觉感知的主流方向。在二维图像检测方法中，

卷积神经网络（CNN）已成为核心技术框架，其中目标

检测方法主要包括两阶段与单阶段两类。两阶段方法

（如 Faster R-CNN、Mask R-CNN）在精度方面表现较

优，但推理效率较低 [20-21]；单阶段方法（如 SSD及

YOLO系列）在保证较高精度的同时具有更好的实时性，

因此在农业场景中应用更为广泛[22]。相关研究表明，

YOLO系列模型在复杂场景目标检测任务中具有较好的

适应性，例如尚钰莹等[23] 基于 YOLOv5实现苹果花朵检

测，吕志远等[24] 结合 ViT与 YOLO构建级联检测框架以

提升复杂环境下检测性能。HAO等[25] 基于YOLOv11构建

番茄成熟度检测模型，验证了其在复杂场景下的有效性。

尽管上述研究在各自任务中取得了一定进展，但现

有基于 YOLO的改进方法大多针对单一目标检测任务设

计，其网络结构通常更适用于目标尺度变化相对有限的

场景。当花穗小目标检测与花朵状态细粒度识别同时存

在于同一整株图像时，单一检测框架往往难以同时兼顾

全局感受野建模与局部细粒度特征表达，容易导致花穗

定位不稳定或花朵状态判别精度受限。

针对上述问题，本文面向设施番茄花果期农事管理

需求，将设施番茄花果期感知任务划分为花穗检测与花

朵状态识别两个子任务，提出一种“先空间定位、后精

细识别”的两阶段级联感知策略，第一阶段输出花穗

空间区域，第二阶段在该区域内对花朵进行状态识别，

从而有效缓解整株图像中尺度差异大、背景干扰强对

识别性能的影响。具体而言，本文以 YOLOv11为基础

构建两阶段级联识别模型，第一阶段引入 DLKA注意

力机制与 Dynamic Head动态检测头，实现番茄花穗的小

目标检测，为后续精细识别提供稳定的花穗区域；第二

阶段引入MobileNetV4主干网络与 ATFL焦点损失函数，

在花穗区域内，针对复杂遮挡且形态差异细微等特点，

开展花朵状态识别。通过两阶段级联策略，在保证整体

检测效率的同时，提升设施环境下花穗定位的稳定性和

花朵状态识别的准确性，以期为设施番茄授粉、摘心等

自动化农事操作提供可靠的视觉感知基础。

 1　材料与方法

 1.1　数据获取与预处理

 1.1.1　数据采集

本研究使用的番茄图像数据集采集于山东省菏泽市

巨野县某农业科技有限公司园区 4号温室（115.87°E，
35.34°N），温室东西长度 120 m，南北跨度 12 m，试验

番茄品种为双飞 8号。数据采集期间，在温室顶部和侧

墙分别布设一台 RGB摄像机，支持侧视、俯视多视角采

集，系统设定每日 8：00至 17：00定时定点自动采集图

像数据并实时上传至云服务器。为进一步丰富数据集，

采用手机辅助采集方式，以获取在不同光照条件、拍摄

角度及背景环境下的图像。

 1.1.2　数据预处理与数据集构建

对采集的原始图像进行质量筛选，剔除模糊及质量

不佳样本，最终获得番茄花穗图像 2 400张。采用 LabelImg
工具对花穗目标进行标注。按照 8∶1∶1比例将数据划

分为训练集、验证集与测试集。在此基础上，对数据进

行离线数据增强，以提升模型泛化能力。增强方法包括

随机高斯噪声、随机亮度调整及随机水平翻转等。经过

增强后，训练集样本扩展至 3 600张，数据集划分结果

如表 1所示。
  

表 1    花穗数据集划分

Table 1    Division of the tomato flower cluster dataset
数据集
Dataset

番茄花穗图像数量
Number of tomato flower cluster images

训练集 Training set 2 880
验证集 Validation set 360
测试集 Testing set 360

 

第二阶段花朵状态识别数据集基于第一阶段花穗检

测模型的输出结果构建。利用已训练完成的花穗检测模

型对原始图像进行处理，利用训练完成的花穗检测模型

对原始图像进行处理，根据模型输出的花穗检测框裁剪

获得对应的花穗区域图像，以减少人工精确裁剪引入的

理想化偏差，提升模型在实际应用中的鲁棒性。

经文献查阅、专家咨询等，将番茄花朵状态分为花

蕾期、花裂期、全开期、谢花期、初果期五种类别，通过

识别花裂期和全开期的花朵判断授粉需求，具体花朵状

态分类如表 2所示，花朵状态各类别示意图如图 1所示。
  

表 2    花朵状态分类

Table 2    Classification of tomato flower states
花朵状态
Flower state

分类依据
Classification criteria

花蕾期
Flower bud stage

花朵尚未开放，花瓣完全包裹在萼片内，形态呈椭圆
或球形，颜色偏浅绿或黄绿色

花裂期
Cracked bud stage

花瓣开始从萼片中伸出，花朵部分开放，花瓣基部可
见，颜色由浅黄逐渐加深

全开期
Full bloom stage

花瓣完全展开，花形平展，雌蕊和雄蕊清晰可见，是
授粉和受精的最佳时期

谢花期
Withered flower stage

花瓣开始萎蔫、卷曲或脱落，颜色逐渐褪去，雄蕊花
粉减少或消失

初果期
Initial fruit stage

花瓣完全脱落，花萼包裹着幼果，果实直径较小且呈
绿色
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图 1　花朵状态各类别示意图

Fig.1    Schematic diagram of different flower state categories
 

在获得花穗区域图像后，使用 LabelImg标注工具对

花朵状态数据集进行人工标注，按照 8∶1∶1的比例将

番茄花朵状态图像划分为训练集、验证集和测试集。为

增强数据集多样性，提高模型对不同光照、姿态及遮挡

条件下花朵的识别能力，在数据集构建阶段采用随机旋

转、镜像翻转、尺度缩放、光照扰动、Mixup及 Cutout
等离线数据增强方法对原始样本进行扩充。经数据增强

后，共获得 4 800张花朵状态图像。以番茄花朵作为目

标对象，共标注 23 258个标签，各标签分布如表 3所示。
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表 3    花朵状态各状态标签分布

Table 3    Distribution of labels for different flower states
花朵状态
Flower state

花朵状态各状态标签数量
Number of samples per flower state category

花蕾期 Flower bud stage 4 823
花裂期 Cracked bud stage 5 176
全开期 Full bloom stage 6 394

谢花期Withered flower stage 3 274
初果期 Initial fruit stage 3 591

 

 1.2　YOLOv11模型分析

番茄花穗检测与花朵状态识别是设施番茄智能管理的

重要基础。其中，花穗目标在整株图像中占比较小，且常

受到叶片遮挡和复杂背景干扰；不同花朵发育阶段之间

存在一定相似性，对模型的目标检测能力和特征表达能力

提出了较高要求。同时，为满足设施农业智能装备实时

作业需求，模型还需兼顾检测精度、推理速度和部署效率。

YOLO系列算法作为典型的单阶段目标检测算法，

具有检测速度快、部署方便和精度较高等优点，已广泛

应用于农业目标检测领域。YOLOv11[26] 在 YOLO系列

模型基础上进一步优化了特征提取与特征融合结构，能

够在保证实时性的同时获得较好的检测性能。因此，本

文选择 YOLOv11作为两阶段级联检测框架的基础模型。

 1.3　目标检测网络构建

 1.3.1　模型整体结构

在设施番茄花果期管理中，授粉与摘心等操作依赖

花穗和花朵状态的准确识别。然而，花穗体积小且密集，

花朵易被叶片遮挡，且不同发育阶段的形态差异细微，

同时温室环境存在复杂背景干扰，增加了花穗目标检测

和花朵状态识别的难度，难以满足实际农事操作需求。

为解决上述问题，本研究基于 YOLOv11的高精度

与实时性能，提出了级联识别模型 DD-MA-YOLOv11。
该模型通过级联两个改进的 YOLOv11模型，分阶段完

成花穗空间定位与花朵状态精细识别。第一阶段构

建 DD-YOLOv11花穗检测模型，在 YOLOv11中引入

DLKA注意力机制与 Dynamic Head动态检测头。针对整

株图像中花穗目标尺度较小、分布密集及存在叶片遮挡

等问题，DLKA通过大卷积核与可变形卷积增强对花穗

及其邻近结构的特征建模能力，Dynamic Head利用尺度

与空间感知机制，提高模型对不同尺度花穗及复杂遮挡

区域的检测稳定性。第二阶段构建 MA-YOLOv11花朵

状态识别模型，以第一阶段输出的花穗区域为输入，在

局部区域内开展花朵状态识别。针对花朵状态间差异细

微、局部遮挡以及类别分布不均衡等问题，模型采用轻

量化主干网络 MobileNetV4，以降低计算复杂度并提升

推理效率；同时引入自适应阈值焦点损失（adaptive
threshold focal loss，ATFL）函数，根据花朵状态类别的

样本分布自适应分配权重，增强对样本数量较少及易混

淆状态的识别能力。

整体流程为首先利用 DD-YOLOv11对整株番茄图像

进行花穗检测，根据检测结果裁剪并预处理花穗区域，

随后将其输入 MA-YOLOv11进行花朵状态识别，最终

输出识别结果，整体流程如图 2所示。

 
 

输入
Input

DD-YOLOv11花穗检测

Backbone

Neck

Feature

selection

Feature

selection

Head

Dynamic head

Dynamic head

Dynamic head

ear_numbers: 2
花穗数: 2

输出
Output

图像裁剪及预处理模块

图像裁剪

尺寸
归一化

像素
标准化

输入
Input

MA-YOLOv11花朵状态识别

Backbone

MobileNetV4

SPPF

C2PSA

Neck

Feature

selection

Feature

selection

Head

Bud

Crack Full

Wither Initial

输出
Output

注：Feature selection 为特征选择；Dynamic head 为动态检测头模块；SPPF 为快速空间金字塔池化模块；C2PSA 为跨阶段注意力模块；MobileNetV4 为轻量

化移动端网络；Bud 为花蕾期；Crack 为花裂期；Full 为全开期；Wither 为谢花期；Initial 为初果期。下同。
Note:  Feature selection represents feature selection;  Dynamic head represents dynamic detection head module;  SPPF represents spatial  pyramid pooling fast  module;
C2PSA represents cross-stage attention module; MobileNetV4 represents lightweight mobile network; Bud represents flower bud stage; Crack represents cracked bud
stage; Full represents full bloom stage; Wither represents withered flower stage; Initial represents initial fruit stage. The same below.

图 2　整体流程图

Fig.2    Overall flow diagram
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 1.3.2　DD-YOLOv11花穗检测模型

在番茄生长过程中，花穗的检测对于摘心操作具有

重要指导意义。然而，花穗在番茄整株图像中通常尺寸

较小、像素占比低且特征有限，属于典型的小目标检测

问题，识别难度较大。针对这一问题，本研究提出了

DD-YOLOv11花穗检测模型。该模型在 YOLOv11主干

网络的 C2PSA模块中引入 DLKA注意力机制，以增强

模型对小目标的关注能力，并结合 Dynamic head提升检

测头的特征表征与自适应能力，在保持计算效率的基础

上显著提高花穗的检测精度。DD-YOLOv11花穗检测模

型的整体结构如图 3所示。 
1）DLKA注意力机制

可变形大卷积核注意力机制 DLKA[27] 是一种简化注

意力机制，通过大卷积核提取上下文关系，并借助可变

形卷积使采样网格自适应变形，从而提升模型对多维数

据模式的适应能力。DLKA模块架构如图 4所示。
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注：Conv为卷积模块；C3k2为复合卷积模块；Concat为特征连接模块；DLKA为可变形大卷积核；Upsample为上采样模块；Split为特征通道分离操作；

Bottleneck为基础残差单元；C3k为复合卷积模块；MaxPool2d为二维最大池化模块。N 表示对应子模块的堆叠重复次数。下同。
Note:  Conv  is  a  convolution  module;  C3k2 is  a  composite  convolution  module;  Concat  is  a  feature  concatenation  module;  DLKA  is  a  deformable  large-kernel
convolution module; Upsample is an upsampling module; Split is a feature channel splitting operation; Bottleneck is a basic residual unit; C3k is a composite convo-
lution module; MaxPool2d is a two-dimensional max-pooling module. N represents the stacking repetition times of the corresponding submodules. The same below.

图 3　DD-YOLOv11花穗检测模型整体结构

Fig.3    Overall architecture of the DD-YOLOv11 model for tomato flower cluster detection
 

大卷积核具备捕获上下文信息的能力，可在一定程

度上模拟自注意力机制的大感受野行为。该模块通过结

合深度可分离卷积（DW Conv）与深度可分离膨胀卷积

（DW-D Conv），构建大卷积核结构，在扩大感受野的同

时有效控制参数规模与计算复杂度，提升模型运行效率。

在此基础上，DLKA机制引入可变形卷积 [28]，该机制

依据目标尺度自适应调整采样位置。针对番茄花穗尺寸

差异明显、结构形态多样的特点，可变形卷积能够根据

目标特征动态调整采样位置，更精准地捕获花穗关键区

域信息，从而增强模型对不同尺度花穗的表征能力，并

有效抑制复杂背景带来的干扰。

本研究在 YOLOv11主干网络中的 C2PSA模块中引

入 DLKA模块，替代原有的注意力机制。通过在深层特

征层引入 DLKA，网络能够在较大感受野范围内建模花

穗目标与周围植株结构之间的上下文关系，从而增强深

层语义特征中与花穗相关的判别性表达。经 DLKA增强

后的深层语义特征通过 FPN结构向浅层逐级传递，并与

高分辨率特征进行多尺度融合，使检测头在保持空间定

位精度的同时获得更具判别性的语义约束，提升复杂设

施环境下花穗小目标在背景干扰条件下的检测稳定性与

鲁棒性。

2）Dynamic Head
Dynamic Head是一种基于动态特征聚合的新型检测

头架构[29]，通过集成空间尺度、空间位置信息以及任务

感知机制，利用多头自注意力增强模型的特征表达能力，

从而动态聚焦于关键区域与细微特征。适用于检测复杂

背景中的小目标或被遮挡对象，能够有效提升检测的准

确性与鲁棒性。

Dynamic head网络架构如图 5所示。尺度感知注意

力是 Dynamic head的重要组成部分。在花穗检测任务中，

不同大小的花穗在图像中具有不同的语义重要性。该机

制能够依据不同尺度的语义重要性，在特征层次自适应

地融合多尺度信息，增强模型对花穗尺度变化的感知能

力，进而提升检测头在处理多尺度目标的性能。空间感

知注意力主要作用于空间维度（高度×广度），专注于识

别具有判别性的空间区域。首先利用可变形卷积对注意

力学习过程进行稀疏化处理，使卷积采样点能够根据花

穗的具体形态和位置自适应调整，精准提取花穗特征。

随后，通过对同一空间位置跨不同特征层的信息进行自

适应聚合，融合多级别特征，使特征响应更集中于花穗
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的关键空间区域。该方法有助于在复杂的番茄植株背景

下准确区分花穗与茎叶等干扰物，从而提高检测精度。
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Note: Conv2D is a standard two-dimensional convolution module; Conv 3×3 is a
3×3 size  convolution  module;  Offsets  Field  is  the  offset  field  feature  map;
Deform-DW Conv2D is  a  deformable  depthwise  convolution  module;  Deform-
DW-D Conv2D is a deformable dilated depthwise convolution module; GELU is
the  Gaussian  error  linear  activation  function;    denotes  element-wise  addition
fusion operation;   denotes element-wise multiplication weighting operation; C
represents  the  number  of  input  feature  channels; C'  represents  the  number  of
output channels of the offset field. The same below.

图 4　DLKA注意力机制模块架构

Fig.4    Architecture of the DLKA attention mechanism module
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图 5　Dynamic head网络架构

Fig.5    Architecture of the Dynamic head
 

在本研究中，将 Dynamic head结构引入 YOLOv11
的检测头中，将多维注意力机制集成于原有架构。多种注

意力机制在不同维度协同工作、互为补充，增强了检测

头的特征表征能力，提升了模型对番茄花穗的检测性能。

 1.3.3　图像裁剪及预处理模块

为实现两阶段检测网络的有效衔接，本研究在花穗

检测模块与花朵状态识别模块之间设计了图像裁剪及预

处理模块。第一阶段 DD-YOLOv11模型以 960×960像素

图像作为输入进行花穗检测。该模块的主要作用是将第

一阶段花穗检测模型输出的检测框转换为适用于第二阶

段模型输入的候选区域图像。

具体而言，根据第一阶段模型输出的花穗检测框坐

标，从原始图像中裁剪出对应的花穗区域。为满足第二

阶段 MA-YOLOv11模型的输入要求，首先采用等比例

缩放与边缘填充相结合的方式，对裁剪后的花穗区域图

像进行尺寸归一化处理，统一调整为 640×640像素；随

后对图像进行像素值标准化处理，将 RGB图像像素值

由 [0,255]线性映射至 [0,1]区间，以减小不同图像间亮

度差异对模型训练和推理的影响。

经预处理后的花穗区域图像被输入至第二阶段花朵状

态识别模型，以实现花朵状态识别。通过该模块的设置，

第一阶段的花穗检测结果有效传递至第二阶段花朵状态

识别模型，保证了两阶段方法的整体闭环性和特征表达

的完整性，为后续的花朵状态识别提供了可靠的数据基础。

 1.3.4　MA-YOLOv11花朵状态识别模型

设施环境中，番茄花朵易受叶片及其他花朵遮挡，

导致关键特征信息难以完整获取。同时，生产管理中对

花朵状态的实时监测具有重要需求，尤其是对花裂期、

全开期等适宜授粉的关键阶段的及时识别，可有效把握

最佳授粉时机，提升授粉成功率与果实品质。为解决上

述问题，本研究提出了 MA-YOLOv11花朵状态识别模

型，该模型在 YOLOv11的基础上采用轻量化主干网络

MobileNetV4，以降低计算复杂度并提升推理效率；同时

引入自适应阈值焦点损失（adaptive threshold focal loss，
ATFL）函数，以改善类别不平衡条件下的识别效果，提

升模型在复杂遮挡环境下的精度与鲁棒性。MA-YOLOv11
花朵状态识别模型整体结构如图 6所示。

1）MobileNetV4
MobileNetV4引入通用反向瓶颈（universal inverted

bottleneck，UIB）搜索块和 Mobile MQA注意力模块创

新设计，UIB 模块结构示意如图 7所示。

UIB结构在倒瓶颈块中引入了两个可选的深度卷积，

旨在提升特征提取的灵活性和效率[30]。其中，第一个深

度卷积位于扩展层之前，负责对输入特征进行初步处理，

从而更好地提取低层次特征，即便花朵存在部分遮挡，仍

能从输入特征中提取出花朵的边缘、纹理等低层次特征。

第二个深度卷积位于扩展层和投影层之间，主要用于增

强模型对深层次特征的提取能力。深层次特征能够融合

更多上下文信息，在花朵被遮挡的情况下，可通过周围

未遮挡区域的信息及其语义关联，推断出花朵的整体状

态。MobileNetV4在网络设计中兼顾模型性能与计算开

销，通过优化网络结构减少参数量和计算复杂度；并通

过结合粗粒度和细粒度的神经架构搜索（ neural
architecture search，NAS）策略，对网络结构进行自动化

搜索与优化。

本研究采用 MobileNetV4替换 YOLOv11的主干网

络，旨在提升推理速度，增强在遮挡和复杂背景下的特

征提取能力，从而能够有效提升模型的鲁棒性与实时检

测性能，为花朵状态识别任务提供了可靠支持。

2）ATFL焦点损失函数

自适应阈值焦点损失（adaptive threshold focal loss，
ATFL）是一种动态调整损失权重的损失函数[31]，旨在缓
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解类别分布差异带来的影响，并提高模型对难分类样本

的关注，从而提高检测性能。与阈值焦点损失

（threshold focal loss，TFL）采用固定阈值和调制参数不

同，ATFL通过引入自适应权重分配和动态阈值调节机

制，实现损失权重的动态调整。由表 3可知，花朵状态

数据集中不同类别标签数量存在一定差异，同时花蕾期、

花裂期和全开期等相邻发育阶段在形态特征上具有较高

相似性，容易产生分类混淆。因此，本文引入 ATFL损

失函数，以增强模型对少样本类别和困难样本的学习能

力，提高花朵状态识别性能。
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图 6　MA-YOLOv11花朵状态识别模型整体结构

Fig.6    Overall architecture of the MA-YOLOv11 flower state recognition model
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基于原始 Focal Loss，ATFL通过引入自适应权重分

配和动态阈值调节机制，根据样本预测结果动态调整损

失权重，提高模型对少样本类别和困难样本的学习能力。

ATFL通过自适应阈值机制为各样本计算最优权重，

使损失函数更精确地反映样本重要性；同时利用聚焦机

制抑制易分类样本的损失贡献，加强对难分类样本的关
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注。通过优化损失计算过程，加快了关键特征的学习速

度，进一步提高了训练效率与实时检测性能。

阈值焦点损失（TFL）通过降低易分类样本的损失

权重，同时增加难分类样本的损失权重，减轻易分类样

本对训练过程的影响。TFL计算如下：

TFL =

−(λ−Pt)η log(Pt), Pt≤0.5
−(1−Pt)γ log(Pt), Pt > 0.5

（1）

式中 Pt 为模型对目标类别的预测概率；γ 为高置信易分

样本的自适应调制系数；η 和 λ（λ > 1）为超参数。针对

不同数据集与模型结构，通过多次试验调整超参数以取

得最佳性能。

为提升自适应性，对 η 和 γ 进行了修改。通常，高

预测概率对应较低的信息增益，而低概率则意味着较高

的信息增益。因此，自适应调制因子 γ 定义为

γ = − ln(p̂c) （2）
p̂c式中 为类别自适应预测概率。

在网络训练后期，过高的期望概率会降低难分类样

本的比例，导致模型对困难样本的学习不足。因此，η
定义为

η = − ln(Pt) （3）

本文在 YOLOv11中引入 ATFL替代传统交叉熵损

失，通过动态调整不同样本的损失权重，旨在提高模型

对少样本类别和困难样本的学习能力，增强对易混淆花

朵状态的判别能力，从而提升花朵状态识别性能。

 1.4　试验环境及评价指标

 1.4.1　试验环境与参数

试验基于 Pytorch1.13.0+cu117深度学习框架开展，

试验运行环境为 Windows  11操作系统，硬件平台为

Intel Core i7-13700F CPU与 GeForce RTX 4 070 GPU，开

发语言为 Python 3.8。
在模型训练过程中，结合前期研究基础与多次试验

调优，以平衡训练效率与模型性能。最终训练策略采用

SGD优化器，初始学习率设置为 0.001，动量系数为

0.937，权重衰减系数为 0.005，训练轮数（epochs）设置

为 300，批量大小（batch size）为 16。
在不同任务的输入设置方面，花穗检测任务的输入

图像尺寸统一调整为 960×960像素，花朵状态识别任务

的输入图像尺寸设置为 640×640像素。

 1.4.2　评价指标

为全面评估所提出的两阶段模型的检测与识别性能，

选取了准确率（precision，P）、召回率（ recall，R）、
平均精度均值（mean average precision，mAP）、推理速

度（ frames per  second，FPS）以及 F1分数（F1-score，
F1）作为评价指标。各指标计算式如下：

P =
TP

TP+FP
×100% （4）

R =
TP

TP+FN
×100% （5）

mAP =
1
N

∑
N
i=1APi （6）

FPS =
K
T

（7）

F1 =
2×P×R

P+R
×100% （8）

式中 TP 指在检测过程中被正确识别为目标类别的样本数

量；FP 指在检测过程中被错误识别为目标类别，但实际

上并不属于该类别的样本数量；FN 指在检测过程中未能

识别为目标类别，但实际上属于该类别的样本数量；N
为检测类别的数目；APi 是第 i 个类别的平均精度；K 为

处理图像数量，T 为处理时间，s。

 2　结果与分析

 2.1　消融试验

 2.1.1　花穗检测模型消融试验结果

为评估花穗检测模型中对 YOLOv11采用的两种改

进策略的有效性，进行了消融试验，结果如表 4所示。
  

表 4    DD-YOLOv11模型消融试验结果

Table 4    Ablation study results of the DD-YOLOv11 model

DLKA Dynamic
head

精确率
Precision

P/%

召回率
Recall R/%

平均精
度均值

mAP@0.5/%

F1分数
F1/%

推理速度
FPS/

(帧·s−1)
- - 91.25 85.10 85.70 88.07 56.4
√ - 93.48 87.21 90.92 90.24 55.3
- √ 92.63 88.35 91.34 90.44 57.1
√ √ 95.27 90.35 94.19 92.73 59.5

注：-表示不使用该模块，√表示使用该模块。下同。
Note: - means not using this module, and √ means using this module. The same
below.
 

由表 4可知，YOLOv11模型的精确率、召回率、平

均精度均值和 F1分数分别为 91.25%、85.10%、85.70%
和 88.07%，整体性能存在一定局限。引入 DLKA模块

后，精确率提升至 93.48%，召回率提升至 87.21%，平均

精度均值提升至 90.92%，F1分数提升至 90.24%，结果

表明，DLKA模块在一定程度上扩大了特征感受野范围，

从而增强了模型对小目标花穗特征的表达能力，使检测

性能得到改善。引入 Dynamic head模块后，精确率提升

至 92.63%，召回率提升至 88.35%，平均精度均值提升至

91.34%，F1分数提升至 90.44%。其中召回率提升幅度比

较显著，表明动态检测头通过增强分类与定位特征的表

达能力，有助于降低花穗的漏检率。同时引入 DLKA与

Dynamic head后，模型的精确率达到 95.27%，召回率提

升至90.35%，mAP@0.5 提升至94.19%，F1分数达92.73%，

相较基准模型，改进模型的精确率、召回率、mAP@0.5

和 F1分数分别提升 4.02、5.25、8.49和 4.66个百分点，

说明两者具有良好的互补性。整体而言，两种改进策略

联合应用能够有效提升花穗检测性能。

 2.1.2　花朵状态识别模型消融试验结果

为评估各模块在花朵状态识别任务中的贡献，本研

究以 YOLOv11为基准模型，通过逐步引入关键模块进

行消融试验，分析其对各项性能指标的影响，结果如表 5
所示。

由表可知，YOLOv11模型在花朵状态识别任务中的

精确率、召回率、平均精度均值和 F1分数分别为

91.02%、88.77%、90.27%和 89.88%，各类别 AP显示，

花蕾期和谢花期识别性能相对较低，表明模型在复杂背

景与遮挡场景下仍存在一定提升空间。
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表 5    MA-YOLOv11模型消融试验结果

Table 5    Ablation study results of the MA-YOLOv11 model

MobileNetV4 ATFL
精确率
Precision

P/%

召回率
Recall
R/%

AP/%
平均精度均值
mAP@0.5/%

F1分数
F1/%

推理速度 FPS/
(帧·s−1)花蕾期

Bud
花裂期
Cack

全开期
Full

谢花期
Wither

初果期
Initial

- - 91.02 88.77 84.50 92.83 96.21 87.58 90.31 90.27 89.88 60.5
√ - 93.36 89.45 88.12 93.05 96.42 92.14 91.16 92.18 91.36 61.8
- √ 92.58 90.13 85.74 93.81 97.05 93.61 95.14 93.07 91.34 60.4
√ √ 96.26 91.74 91.61 97.37 98.93 94.05 95.94 95.58 93.95 61.1

 

在保持整体网络结构不变的情况下，将主干网络替

换为 MobileNetV4后，模型的精确率、召回率、平均精

度均值和 F1分数分别提升至 93.36%、89.45%、92.18%
和 91.36%。各花朵状态的 AP均有不同程度提升，尤其

是花蕾期与初果期的识别效果改善较为明显。表明

MobileNetV4通过深度可分离卷积与轻量化设计，在降

低冗余计算的同时增强了对全局语义信息的建模能力，

有助于提升模型在复杂环境下的特征提取效率与判别稳

定性。

在基准模型中引入 ATFL模块后，精确率和召回率

分别提升至 92.58%和 90.13%，平均精度均值达到 93.07%。

从各类别 AP分析可见，与基准模型相比，花裂期、全

开期及谢花期的识别性能提升显著，表明 ATFL损失函

数通过自适应调制因子与阈值机制，增强模型对难分类

样本的关注，从优化目标函数层面提升花朵状态的判别

能力。

当同时引入 MobileNetV4与 ATFL模块后，模型在

精确率、召回率、平均精度均值和 F1分数指标上分别达

到 96.26%、 91.74%、 95.58%和 93.95%，较 YOLOv11
模型提升了 5.24、2.97、5.31和 4.07个百分点，各花朵

状态的 AP值均有所提升。结果表明，MobileNetV4在全

局特征提取与计算效率方面的优势，与 ATFL模块在局

部细粒度特征增强和多尺度信息建模方面形成了良好的

互补关系。两者协同作用，使模型在保持高效推理能力

的同时，提升了对复杂花朵状态的识别精度与鲁棒性。

 2.2　不同模型检测性能对比

 2.2.1　花穗检测模型结果分析

为验证本文所提出的 DD-YOLOv11花穗检测模型的

有效性，选取 SSD、 Faster  R-CNN、 RT-DETR-R34、
YOLOv5、YOLOv8、YOLOv11、YOLOv12和YOLOv13
等主流目标检测算法进行对比分析，试验结果如表 6所示。

由表 6可知，SSD与 Faster R-CNN整体性能较弱。

SSD的精确率和召回率仅为 72.84%和 65.37%，平均精

度均值不足 70%，精度明显不足。Faster R-CNN的精确

率虽达到 83.92%，但召回率和检测速度均明显不足。RT-
DETR-R34在检测精度和推理速度方面具有一定优势，

精确率和平均精度均值分别达到 88.73%和 86.87%，但

召回能力受限，召回率仅为 76.48%。

YOLO系列模型在检测精度和实时性之间表现出较

好的平衡性。其中 YOLOv5的召回率为 88.30%，F1分
数达到 86.47%，具有较好的召回能力，但精确率相对偏

低。YOLOv8在精确率和平均精度均值指标上分别提升

至 90.98%和 89.09%，但召回率下降至 78.37%，对部分

花穗目标存在漏检。YOLOv11在精确率、召回率和 F1
分数分别达到 91.25%、85.10%和 88.07%，但平均精度

略低。YOLOv12与 YOLOv13在精确率、召回率及检测

速度方面与 YOLOv11表现接近，但在花穗检测场景中，

整体性能有限。
  

表 6    DD-YOLOv11模型试验结果对比

Table 6    Comparison of experimental results of the DD-YOLOv11
model and other models

模型
Models

精确率
Precision

P/%

召回率
Recall
R/%

平均精度
均值

mAP@0.5/%

F1分数
F1/%

推理速度 FPS/
(帧·s−1)

SSD 72.84 65.37 68.12 68.89 43.6
Faster R-CNN 83.92 76.25 78.46 79.91 19.2
RT-DETR-R34 88.73 76.48 86.87 82.19 44.3

YOLOv5 84.70 88.30 87.10 86.47 52.6
YOLOv8 90.98 78.37 89.09 84.21 55.1
YOLOv11 91.25 85.10 85.70 88.07 56.4
YOLOv12 90.78 83.46 87.92 86.96 56.1
YOLOv13 90.96 84.29 85.07 87.32 55.9

DD-YOLOv11 95.27 90.35 94.19 92.73 59.5
 

本研究改进后的 DD-YOLOv11花穗检测模型的精确

率、召回率、平均精度均值及 F1分数分别达到 95.27%、

90.35%、94.19%和 92.73%，同时推理速度提升至 59.5
FPS。DLKA注意力机制增强了花穗关键特征的表达能

力，Dynamic head优化了多尺度特征融合过程，从而提

高了小目标花穗的检测性能。

 2.2.2　花朵状态识别结果分析

为评估MA-YOLOv11花朵状态识别模型的性能，选

取多个目标检测模型进行对比分析，试验结果如表 7所示。
 
 

表 7    MA-YOLOv11模型试验结果对比

Table 7    Comparison of experimental results of the MA-YOLOv11 model and other models

模型
Models

精确率
Precision P/%

召回率
Recall R/%

AP/%
平均精度均值
mAP@0.5/%

F1分数
F1/%

推理速度 FPS/
(帧·s−1)花蕾期

Bud
花裂期
Crack

全开期
Full

谢花期
Witherr

初果期
Initial

SSD 74.36 66.42 56.31 77.85 88.03 58.69 63.97 68.97 70.17 44.5
Faster R-CNN 82.95 75.80 68.11 83.41 92.84 72.77 79.57 79.34 79.20 21.7
RT-DETR-R34 87.91 84.26 80.15 87.62 93.58 82.97 86.83 86.23 86.05 46.7

YOLOv5 85.50 82.30 75.21 87.73 93.76 80.04 84.26 84.20 83.88 56.2
YOLOv8 89.10 86.50 82.84 90.12 95.11 85.93 89.75 88.75 87.80 58.7
YOLOv11 91.02 88.77 84.50 92.83 96.21 87.58 90.31 90.27 89.88 60.5
YOLOv12 90.47 87.29 82.86 91.37 95.15 85.82 88.94 88.83 88.85 59.7
YOLOv13 89.86 86.43 82.11 90.59 94.62 84.73 87.86 87.98 88.12 58.9

MA-YOLOv11 96.26 91.74 91.61 97.37 98.93 94.05 95.94 95.58 93.95 61.1
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由表 7可知，SSD和 Faster R-CNN模型的平均精度

均值分别为 68.97%和 79.34%，尤其在花蕾期、谢花期

上的识别效果较差，不适用于花朵状态识别；RT-DETR-
R34整体性能较为均衡，其精确率、召回率和平均精度

均值分别为 87.91%、84.26%和 86.23%，但在花蕾期和

谢花期的 AP分别为 80.15%和 82.97%，对花朵状态的

区分能力有限。

YOLOv5和 YOLOv8性能有所提升，平均精度均值

分别达到 84.20%和 88.75%，但对关键状态花朵的识别

精度仍然有限。YOLOv11在各花朵状态识别上表现较为

均衡，精确率、召回率和平均精度均值分别达到 91.02%、

88.77%和 90.27%，整体表现稳定且实时，但识别精度

仍有提升空间。YOLOv12与 YOLOv13的整体性能与

YOLOv11接近，未在花朵状态识别任务中体现出明显优

势。 其 中 ， YOLOv12的 平 均 精 度 均 值 为 88.83%，

YOLOv13为 87.98%，精度性能不高。

改进后的MA-YOLOv11模型通过引入MobileNetV4
主干网络和 ATFL损失函数，提升了特征提取能力及关

键状态花朵的检测性能。试验结果显示，MA-YOLOv11
的精确率、召回率、F1分数和平均精度均值分别达到

96.26%、91.74%、93.95%和 95.58%，均高于其他对比

模型；其中，花蕾期、花裂期、全开期、谢花期和初果

期的 AP分别达到 91.61%、97.37%、98.93%、94.05%
和 95.94%，在 5种花朵状态识别任务中均表现出较高的

检测精度。同时，模型推理速度达到 61.1帧/s，为所有

对比模型中的最高水平。结果表明，MA-YOLOv11在保

证实时性的同时，显著提升了不同花朵状态的检测精度

和整体识别性能，尤其增强了花裂期和全开期等关键授

粉阶段的识别能力，为番茄精准授粉作业提供了可靠的

技术支撑。

 2.2.3　两阶段检测分析

为验证两阶段级联检测流程在花朵状态识别任务中

的整体性能，本文对比分析了单阶段 MA-YOLOv11整
图花朵状态识别方法与两阶段级联检测流程在最终花朵

状态输出上的检测效果。单阶段方法直接对整幅图像进

行花朵状态识别，而两阶段方法在识别前增加了花穗检

测与区域裁剪过程。结果如表 8所示。
 
 

表 8    单阶段与两阶段级联检测流程性能对比

Table 8    Performance comparison between single-stage and
two-stage detection pipelines

检测流程
Detection
pipeline

精确率
Precision

P/%

召回率
Recall R/%

F1分数
F1/%

平均精度均值
mAP@0.5/%

推理速度 FPS/
（帧·s−1）

单阶段
Single-stage 84.62 81.35 82.95 83.78 45.8

两阶段
Two-stage 92.18 86.47 89.24 90.83 38.4

 

从表 8可见，两阶段级联检测流程相比单阶段整图

识别在花朵状态识别任务中表现更优。两阶段方法的精

确率、召回率、 F1分数和平均精度均值分别达到

92.18%、86.47%、89.24%和 90.83%，较单阶段分别提

升 7.56、5.12、6.29和 7.05个百分点。在推理效率方面，

在设施农业连续监测与农事辅助作业中，视觉感知系统

通常在 10~20帧/s可满足实时感知与决策需求。两阶段

流程的平均推理速度为 38.4帧/s，相比单阶段的 45.8帧/s

略有下降，主要由于增加了花穗检测与裁剪步骤，但仍

满足实时处理需求。综合来看，两阶段流程在提升识别

精度的同时保持较高帧率，适用于花朵状态识别任务。

为分析不同模型对检测任务的适应性，本文将 DD-
YOLOv11和 MA-YOLOv11分别应用于花穗检测和花朵

状态识别任务，并对其性能进行比较，结果如表 9所示。
  
表 9    不同模型在花穗与花朵检测任务上的跨任务性能对比

Table 9    Cross-task performance comparison of different models

模型
Models

检测对象
Detection target

精确率
Precision

P/%

召回率
Recall
R/%

平均精度均值
mAP@0.5/%

F1分数
F1/%

DD-YOLOv11
花穗 95.27 90.35 94.19 92.73
花朵 78.63 72.47 74.12 75.47

MA-YOLOv11
花穗 82.31 79.12 80.24 80.70
花朵 96.26 91.74 95.58 93.95

 

如表 9所示，DD-YOLOv11在花朵检测任务上的精

确率、召回率、平均精度均值和 F1分数分别为 78.63%、

72.47%、74.12%和 75.47%，低于其在花穗检测任务中的

性能。主要因为 DD-YOLOv11引入的 DLKA注意力机

制和 Dynamic Head主要针对多尺度花穗特征进行优化，

对花朵的状态特征表征不足，导致跨任务性能下降。另

一方面，MA-YOLOv11在花穗检测任务上的精确率、召

回率、平均精度均值和 F1分数为 82.31%、 79.12%、

80.24%和 80.70%，低于其在花朵检测任务的指标。这

是由于 MA-YOLOv11采用轻量化主干 MobileNetV4并
结合 ATFL损失函数优化花朵状态特征，其对花穗的空

间与形态特征捕捉能力有限。上述结果表明，两个模型

在非本任务上的性能均有所下降，验证了针对不同任务

特点进行模型设计的必要性。

 2.3　模型结果可视化分析

 2.3.1　花穗检测结果可视化分析

由图 8的可视化结果可以看出，基准模型 YOLOv11
能够基本定位花穗目标，但在检测框边界拟合与目标完

整性方面仍存在一定不足。相比之下，本文提出的 DD-
YOLOv11模型在花穗边界的划分上更加精准，检测结果

更为完整。在开花坐果期，图像中仅包含单个花穗，DD-
YOLOv11能够保持较高的检测准确性；在结果期，随着

花穗数量增多，模型需要同时区分多个小尺度目标，DD-
YOLOv11仍能够保持较高的检测完整性与置信度，体现

出良好的检测能力。

 2.3.2　花朵状态识别结果可视化分析

图 9的可视化结果表明，YOLOv11在多数情况下可

检测到花朵目标，但仍存在一定程度的误检与漏检。在

样品 1中，YOLOv11将花穗中部的枝条结构误判为花蕾；

在样品 2中，YOLOv11将右下方处于初果期的花朵错误

分类为全开期；在样品 3中，YOLOv11存在花蕾目标漏

检的情况。相比之下，MA-YOLOv11在上述场景中未出

现相应的误检或漏检问题，能够对不同花期的花朵实现

稳定、准确的识别。同时，在检测框的边界拟合上更加

精准，目标贴合度更高，置信度分布整体高于 YOLOv11。
为直观分析不同模型在花朵状态识别任务中的分类

性能差异，本文引入混淆矩阵对 YOLOv11与 MA-
YOLOv11在各花期状态上的识别与混淆情况进行对比分

析，如图 10所示。

由 YOLOv11的混淆矩阵可知，模型虽能较好识别
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各花期类别，但在相邻生育阶段仍存在一定混淆，主要

表现为花蕾期与花裂期、以及谢花期与初果期之间的误

判，表明模型对细粒度花期差异的区分能力仍有不足。

相比之下，MA-YOLOv11的混淆矩阵呈现出更加集中的

对角线分布特征。各花期类别的正确识别样本数量均有

所提升，且非对角线元素显著减少，表明模型对不同花

期状态的判别更加准确。其中，花蕾期和花裂期的混淆

数量降低；同时，谢花期与初果期之间的混淆亦得到有

效缓解，模型对花朵生长后期状态的区分能力增强。
  

开花坐果期
Flowering

and fruit set
stage

结果期
Fruit

development
stage

a. 原图
a. Original image

b. YOLOv11 c. DD-YOLOv11

图 8　DD-YOLOv11模型可视化结果对比

Fig.8    Comparison of visualization results of the DD-YOLOv11
model
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图 9　MA-YOLOv11模型可视化结果对比

Fig.9    Comparison of visualization results of the MA-YOLOv11
model
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图 10　不同模型混淆矩阵

Fig.10    Confusion matrices of different models

总体来看，DD-MA-YOLOv11在各花期状态上的分

类稳定性优于 YOLOv11。

 3　结　论

本文针对设施环境下番茄花穗目标尺度小、花朵状

态识别易受遮挡影响等问题，提出了 DD-MA-YOLOv11
两阶段级联识别模型，主要结论如下：

1）提出了 DD-YOLOv11花穗检测模型。通过引入

DLKA注意力机制和 Dynamic head模块，增强了模型对

小尺度花穗目标的特征提取能力，花穗检测任务的召回

率和平均精度均值分别提高 5.25和 8.49个百分点，有效

提升了复杂设施环境下花穗目标的检测性能，为后续花

朵状态识别提供了可靠的目标定位结果。

2）提出了 MA-YOLOv11花朵状态识别模型。相比

基准 YOLOv11模型，精确率、召回率、平均精度均值

和 F1分数分别提高 5.24、2.97、5.31和 4.07个百分点，

提高了番茄花朵细粒度状态识别精度，增强了不同花朵

状态之间的判别能力。

3）构建了 DD-MA-YOLOv11两阶段级联识别框架，

实现了花穗定位、目标区域裁剪与花朵状态识别的协同

处理。相比单阶段识别方案，两阶段级联策略能够兼顾

花穗检测精度与花朵状态识别性能，模型平均推理速度

达到 38.4帧/s，在保证识别精度的同时满足设施农业连

续监测与在线作业的实时性要求，为设施番茄花期智能

监测提供了一种有效的技术方案。

尽管本文提出的方法在典型设施环境下取得了较好

的检测与识别效果，但在花朵高度密集、重叠严重场景

下，对个体花朵的区分能力仍有进一步提升空间，且模

型在极端光照变化条件下的鲁棒性仍需进一步增强。未

来将重点研究实例分割技术在重叠花朵分离中的应用，

并结合多光谱、多模态信息融合以及迁移学习和领域自

适应等方法，提高模型在复杂环境及不同作物场景中的

泛化能力，为设施农业智能感知与精准管理提供更加可

靠的技术支撑。
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Method for detecting tomato flower clusters and recognizing flower status
based on DD-MA-YOLOv11

GAO Yanan1,2,3 , LIU Pingzeng1,2,3※ , ZHANG Yuxuan1,2,3 , ZHU Ke1,2,3 ,
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Huai-Hai Smart Agricultural Technology, Ministry of Agriculture and Rural Affairs, Tai'an 271018;　3. Agricultural Big-Data Research

Center, Shandong Agricultural University, Tai'an 271018, China)

Abstract: Accurate  perception of  tomato inflorescences  and flower  states  can often be  required to  support  key operations  in
greenhouse tomato production, such as pollination and topping at the flowering and fruiting stage. However, inflorescences and
flowers  are  characterized  by  small  target  size,  dense  spatial  distribution,  complex  backgrounds,  and  frequent  occlusion  by
leaves  and  stems  in  practical  greenhouse  environments.  Single-stage  detection  models  cannot  simultaneously  realize  stable
inflorescence localization and high-precision flower state recognition when operating on whole-plant images.  In this study, a
two-stage cascaded framework of  visual  perception was developed to  detect  tomato inflorescence and flower  states  using an
improved YOLO version 11 network. A “spatial localization followed by fine-grained recognition” strategy was adopted to
decompose  the  overall  perception  task  into  two  sequential  subtasks.  In  the  first  stage,  an  inflorescence  detection  model  was
constructed to enhance the baseline YOLO version eleven network with a Deformable Large Kernel Attention mechanism and
a  Dynamic  Head  detection  structure.  Deformable  Large  Kernel  Attention  Mechanism  also  employed  large  convolutional
kernels  with  deformable  convolution  to  capture  long-range  contextual  information  between  inflorescences  and  adjacent
peduncles,  while morphological  variations were also considered at  different growth stages and plant structures.  The dynamic
head  module  incorporated  scale-  and  spatial-aware  feature  modeling,  thereby  enabling  the  detector  to  robustly  handle
inflorescences of varying sizes for the complex regions, where inflorescences and leaves overlapped. The output precise spatial
regions corresponded to inflorescences, which served as reliable regions of interest for subsequent analysis. In the second stage,
a  flower  state  recognition  model  was  designed  to  operate  exclusively  within  the  inflorescence  regions  in  the  first  stage.  A
lightweight backbone network, MobileNetV4, was adopted to reduce computational complexity for inference efficiency, while
preserving feature representation. An Adaptive Task-aligned Focal Loss function was introduced to balance sample distribution
among  different  flower  developmental  states.  This  loss  function  dynamically  adjusted  category  weights,  according  to
classification difficulty and sample frequency, thereby enhancing recognition performance for the minority and easily confused
flower states under occlusion and cluttered backgrounds. Experiments were conducted on a greenhouse tomato image dataset at
multiple  growth  stages  and  complex  environments.  In  the  inflorescence  task,  the  first-stage  model  achieved  substantial
improvements  in  performance,  compared  with  the  baseline  network,  with  the  precision,  recall,  mean average  precision  at  an
intersection-over-union threshold of 0.5, and F1-score increasing by 4.02, 5.25, 8.49, and 4.66 percentage point, respectively.
These  results  demonstrated  that  the  attention  and  detection  head  enhancements  significantly  improved  small-target  detection
stability  in  complex  scenes.  In  the  flower  state  recognition  task,  the  second-stage  model  further  improved  precision,  recall,
mean  average  precision  at  the  same  threshold,  and  F1-score  by  5.24,  2.97,  5.31,  and  4.07  percentage  point,  respectively,
indicating  stronger  identification  for  fine-grained  flower  state  classification.  The  cascaded  framework  achieved  an  average
processing  speed  of  38.4  frames  per  second  under  a  single-input  condition,  fully  meeting  the  real-time  requirements  of
continuous greenhouse monitoring and online agricultural operations. The cascaded framework effectively balanced detection
accuracy and computational efficiency to decouple spatial localization from fine-grained recognition. The reliable inflorescence
and  flower  state  recognition  from whole-plant  images  can  provide  a  practical  visual  perception  for  pollination,  topping,  and
intelligent operations in greenhouse tomato production.
Keywords: greenhouse tomato; inflorescence detection; flower state recognition; cascaded object detection; YOLOv11
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