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基于 Gland MSConNet 模型的棉花叶片色素腺体
分割与表型量化分析
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摘要: 棉酚是棉属植物特有的有毒物质,在农业和制药等领域具有重要的研究价值。 色素腺体是棉酚的主要载体,
其表型特征与棉酚含量密切相关,能够为棉酚含量评估提供参考。 目前,色素腺体检测主要依赖人工分析,耗时且

效率低。 为此,本文提出了一种可在复杂背景下对棉花叶片色素腺体进行精准语义分割的模型 Gland MSConNet。
该模型引入卷积双向 Mamba 模块和多尺度注意力模块,增强对多尺度特征的捕捉能力和复杂场景的适应性,并通

过亚像素卷积实现高效上采样,避免局部细节丢失。 结果表明,Gland MSConNet 模型分割平均交并比为 89. 83% ,
召回率为 95. 03% ,与 U Net 模型相比,分别提高 4. 66、5. 78 个百分点,具有较高的分割精度和鲁棒性。 Gland
MSConNet 模型为棉花叶片色素腺体分割与表型量化分析提供了有力的技术支持,为棉酚含量自动评估奠定了可

靠基础。
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Abstract: Gossypol, a toxic compound unique to the Gossypium species, holds significant research value
in agriculture and pharmaceuticals. Pigment glands, the primary carriers of gossypol, exhibit phenotypic
traits that strongly correlate with gossypol content, making them effective indicators for its evaluation.
However, the detection of pigment glands primarily relies on manual analysis, which is both time-
consuming and inefficient. To address these limitations, Gland MSConNet, a novel model designed for
the accurate segmentation of cotton leaf pigment glands in complex backgrounds was proposed. The model
integrated the convolutional bidirectional Mamba (ConBimamba) and multi-scale attention aggregation
(MSAA) modules, significantly enhancing its ability to capture multi-scale features and improving
robustness in challenging scenarios. Additionally, the incorporation of sub-pixel convolution facilitated
efficient upsampling, preserving fine-grained details. Experimental results demonstrated that Gland
MSConNet achieved a segmentation mIoU of 89. 83% and a recall rate of 95. 03% , representing
improvements of 4. 66 percentage points and 5. 78 percentage points, respectively, over the U Net
model. These findings highlighted the model’s high segmentation accuracy and robustness. The Gland
MSConNet model provided a strong technical foundation for the segmentation and phenotypic
quantification of cotton leaf pigment glands, offering a reliable basis for the automated evaluation of
gossypol content.
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0　 引言

棉花是全球重要经济作物之一,提供优质天然

纤维[1]、种子油和蛋白质[2],具有产量高、成本低等

优点。 色素腺体在棉花叶片上呈棕色或深棕色斑

点[3],主要成分为棉酚及其衍生物[4]。 棉酚广泛应

用于农业、工业和医学等领域,具有抑制害虫[5 - 6]、
抗氧化[7]、抗病毒[8] 和抗肿瘤[9 - 10] 等作用,但其毒

性限制了棉籽作为食物资源的利用[11 - 12]。 培育不

含色素腺体的棉花品种,能够提高棉籽利用率,促进

粮食安全和资源可持续利用[13]。 因此,评价棉花植

株中棉酚含量能够为棉花抗病虫育种提供依据,对
提高棉花经济价值至关重要。

目前,棉酚测定常用方法包括高效液相色谱

法[14]、毛细管电泳[15]和近红外光谱[16]等,这些方法

损坏样品,且成本较高。 色素腺体作为棉酚储存器

官,其密度与棉酚含量显著正相关[17],因此,色素腺

体表型特征可作为棉酚含量评估的可靠依据[18]。
色素腺体数量是评估有酚棉中棉酚含量的重要

指标。 色素腺体直径为 100 ~ 400 μm,个体小且密

集,人工计数难度大[19]。 早期研究通过显微镜观察

少量色素腺体或棉花叶片局部区域,效率低、误差

大,且难以完全覆盖整个叶片[20]。 OPITZ 等[21] 结

合相机与显微镜推测色素腺体密度,但样本量少、统
计代表性差,尤其在腺体密度变化大的边缘区域表

现不佳。 传统方法难以满足大规模高效检测需求。

图 1　 棉花叶片色素腺体图像分割与表型分析流程

Fig. 1　 Workflow of image segmentation and phenotypic analysis of cotton leaf pigment glands

基于计算机视觉和深度学习的自动表型分析技

术为作物育种提供了重要支持[22]。 与传统方法相

比,这类方法克服了费力、耗时等缺点,尤其是深度

学习语义分割技术,已成为作物育种的重要工具。
语义分割将图像像素划分为不同语义类别,有效处理

大规模、高维数据,提高测量精度和效率[23]。 主流的语

义分 割 模 型 包 括 U Net[24]、 DeepLabv3 + [25]、
PSPNet[26]和 TransUnet[27],广泛应用于植物表型的

精准分割与定量分析[28]。 凭借其快速、可靠、高通

量的优势,语义分割模型逐步替代传统手动测量,大
幅提高表型分析的效率和精度[29]。

尽管分割技术不断进步,但仍面临复杂背景下

的误检或漏检问题,特别是小目标形态变化大,现有

技术难以精准分割。 如何平衡全局上下文信息与局

部细节,仍是模型的瓶颈。 近年来,针对这些挑战,
通过改进深度学习和语义分割技术,结合不同架构

和优化策略,有效提升了在遮挡、光照变化等复杂环

境中的分割精度,推动了农业图像处理技术的发

展[30 - 32],为棉花叶片色素腺体的检测与表型分析提

供了重要支持。
针对复杂背景下色素腺体精准分割和表型量化

分析问题,本文提出 Gland MSConNet 语义分割模

型。 该模型基于编码器 解码器架构进行改进,采用

先插值后池化结构,避免下采样导致的特征信息丢

失,提高小目标检测精度;引入卷积双向 Mamba 模

块 ConBimamba 与多尺度注意力聚合(Multi scale
attention aggregation,MSAA)模块,提升特征融合效

果和复杂背景下的检测能力;同时,使用亚像素卷积

(Sub-pixel convolution)替代双线性插值上采样,避
免细节丢失,以提升模型效率与精度。

1　 材料与方法

1. 1　 图像采集与预处理

棉花叶片色素腺体图像分割与表型分析流程如

图 1 所示。 本文图像采集于河北农业大学创新实验

园(38. 85°N,115. 30°E),参照 WANG 等[33] 的种植

方法,在温度 22 ~ 24℃ (夜间)、26 ~ 28℃ (日间)温
室条件下种植棉花,采用 50%的霍格兰营养液进行

养护,4 d 更换一次[34]。 以 16 种陆地棉为研究对

象,待棉花植株生长至 7 ~ 8 片真叶期,取倒二叶,利
用爱普生 V39 型扫描仪采集棉花叶片原始图像,分
辨率为 9 528 像素 × 13 475 像素。
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采用 LabelMe 工具对图像中背景、叶片和色素

腺体 3 类 区 域 进 行 标 注, 将 标 签 分 别 命 名 为

background、leaf 和 gland。 标注分 2 次完成:第 1 次

标注背景和色素腺体区域;第 2 次标注背景和叶片

区域。 每次标注完成后,将标注数据以 JSON 文件

格式保存,然后利用图像合并算法将 JSON 文件转

换为二值图像,再将 2 幅二值图像合并为 1 幅。 生

成的图像中背景、色素腺体和棉花叶片分别对应像

素值为 0、1 和 2,以 PNG 格式保存,便于后续模型训

练与测试使用。
为了评价分割结果精度,基于扫描仪的固定扫

描范围(210 mm ×297 mm)和图像像素分辨率,通过

计算得出一个像素面积为 4. 857 86 × 10 - 4 mm2。 以

此为依据,将图像中的像素面积转换为实际的棉花

色素腺体面积,从而进一步评估色素腺体数量、面
积、密度和平均直径,以及色素腺体面积与棉花叶片

面积比值等表型参数。
1. 2　 数据集构建

由于原始图像视野较广,对显存消耗较大,直接

处理存在困难,因此需要对棉花叶片的原始图像进

行裁剪,得到 2 132 幅尺寸为 256 像素 × 256 像素的

子图像。 PNG 格式的标注图像也采用相同方式进

行处理。 裁剪后的数据按比例 8∶ 2划分为训练集和

测试集。 训练集包含 1 206 幅裁剪后的子图像和 2

500 幅通过数据增强操作生成的图像,数据增强方

式包括水平翻转、垂直翻转和镜像倒转,以丰富数据

集并提升模型的泛化能力。 测试集包含 926 幅裁剪

后的子图像,为模型的训练和性能评估提供了充分

且高质量的数据支撑。
1. 3　 Gland MSConNet 语义分割模型

色素腺体与棉花叶片的面积占比极不平衡,且
色素腺体体积小、分布密集,再加上叶片上叶脉阴影

与色素腺体形态相似,导致分割结果出现偏差,获取

色素腺体数量、面积、密度、平均直径、面积占比等关

键表型参数变得异常困难。
本文提出 Gland MSConNet 模型(如图 2 所

示),用于棉花叶片色素腺体分割与表型分析,以
有效应对上述挑战。 该模型优化了经典的编码

器 解码器架构,通过引入 ConBimamba、MSAA 和

亚像素卷积模块显著提升模型的识别能力与泛化

能力。 优化之后的编码器和解码器结构,采用先

插值后池化的方法,有效避免卷积导致的目标特

征信息丢失。 编码器部分通过标准卷积层提取特

征,在浅层加入 ConBimamba 模块。 解码器部分采

用亚像素卷积实现高效上采样,降低计算开销。
模型融合了多层次特征,采用跳跃连接结合不同

深度的特征层,并借助 MSAA 模块实现多尺度特

征的自适应聚合。

图 2　 Gland MSConNet 模型架构图

Fig. 2　 Gland MSConNet model architecture diagram
　

1. 3. 1　 卷积双向 Mamba 模块

卷积双向 Mamba 模块 ConBimamba[35] 充分借

鉴了 Mamba 在语言建模中的成功经验[36],将其强

大的序列建模能力巧妙地迁移到视觉领域。 在编码

器部分引入 ConBimamba 模块是 Gland MSConNet
模型的关键改进点,通过结合多头注意力机制和扩

展卷积结构,显著提升了特征表达的精细度和复杂

场景中的表现能力。

引入 ConBimamba 模块,通过正向和反向动态交

互的双向序列建模,有效捕获复杂纹理和特征的顺序

关系,非常适用于腺体与背景交织的分割任务。
ConBimamba 模块如图 3 所示,包含 2 个前馈模块

(Feed Forward),中间夹有 Mamba 和 Convolution。
这种 三 明 治 的 灵 感 来 自 Macaron Net[37], 将

Transformer 中的 Feed Forward 替换为 2 个半步

Feed Forward,也就是 Feed Forward 的输出乘以 1/ 2,
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图 3　 ConBimamba 模块

Fig. 3　 ConBimamba module
　

然后再做残差连接。 一个半步 Feed Forward 在注意

力层前面,另一个在注意力层后面,执行步骤如下:
(1 ) 给定输入 X, 通过第 1 个半步 Feed

Forward,输出 X1。
(2) 执 行 双 向 Mamba。 将 X1 输 入 到 正 向

Mamba 模块中,输出 U1;将 X1(X1 的反向表示)输入

到反向 Mamba 模块中,输出 U2;再将 U1、U2 (U2 的

反向表示)和 X1 在通道上进行拼接,并通过线性层

恢复为和输入相同的通道数,然后添加残差连接,输
出结果 X2。

(3)执行 Conv1 × 1 卷积操作,输出 X3;再通过

DWConv 以及门控线性单元等操作,输出 X4。
(4)执行第 2 个半步 Feed Forward,再进行归

一化 操 作 ( Layer Norm ), 输 出 结 果 Y, 作 为

ConBimamba 模块的最终输出。
在注意力机制的前后分别加入前馈“半步”结

构,进一步增强了全局信息与局部特征之间的交互

能力。 同时,卷积操作弥补了传统序列建模对局部

细节表达的不足,结合门控线性单元动态调控特征

表达,使色素腺体区域和背景区域的特征分离更加

精准。 模块中的残差连接与归一化设计进一步增强

了网络的稳定性和泛化能力,能够更好地应对色素

腺体分布密集的问题。
ConBimamba 模块不仅优化了模型特征提取过

程,而且显著改善了色素腺体在复杂场景中的分割

效果。 尤其是在色素腺体区域被叶脉阴影干扰或背

景复杂变化时,ConBimamba 模块能够对色素腺体表

型的关键细节进行精细化捕捉,保证了分割结果的

稳定性和可靠性。
1. 3. 2　 亚像素卷积

为实现高效上采样,Gland MSConNet 模型在

解码器部分采用亚像素卷积,其为一种高效的超分

辨率(Super-resolution)方法[38],结构简单,高效且易

于实现。 与传统卷积不同,亚像素卷积通过通道重

排的方式提升图像分辨率。 使用卷积操作增加通道

维度,然后通过 PixelShuffle 操作将新增的通道数据

重新组织到空间维度,从而实现图像放大,具体操作

如图 4 所示,图像经过一系列卷积后,得到尺寸为

H ×W × C2的特征图,其中,H 表示图像高度,W 表示

图像宽度,C 表示图像通道数。 Sub-pixel 将特征图

上每个像素的 C2个通道重新排列成一个C × C 的区

域,对应高分辨率图像中的一个 C × C 大小的子块,
使得尺寸为 H × W × C2 的特征图被重新排列成

CH × CW × 1 的高分辨率图像。 作为一种创新的基

于卷 积 神 经 网 络 ( Convolutional neural network,
CNN)的技术,亚像素卷积通过“像素重排”有效避

免了传统方法中因下采样导致的信息丢失,不仅提

升了图像质量,而且降低了计算复杂度。

图 4　 Sub-pixel Convolution 模块

Fig. 4　 Sub-pixel Convolution module
　

1. 3. 3　 多尺度注意力模块

MSAA 模块[39] 专为聚合空间与通道维度信息

设计,通过多层次的特征优化增强分割效果。 本文

在 Gland MSConNet 模型中引入 MSAA 模块,以进

一步提升模型对多尺度特征的捕捉能力和复杂场景

的适应性。
MSAA 模块为 2 分支结构,由空间分支和通道

分支组成,如图 5 所示,其中 N 为输入该模块特征

图,K 为模块输出特征图。 空间分支通过多尺度卷

积和空间注意力机制生成权重,显著提升模型对复

杂背景区域的感知能力;通道分支则通过捕获通道

间的相关性,强化模型对重要特征的识别能力。 空

间分支和通道分支的特征融合通过逐元素交互完

成,并通过元素乘法进行融合,保持特征信息的完整

性和传递性。
给定输入特征图 N∈RC × H ×W,首先通过 Conv

1 × 1 将通道数降维得到

Z∈RD × H ×W = Conv(N) (1)
式中　 D———经 Conv 1 × 1 降维后特征图的通道数,

且 D 小于拼接前单个特征的通道数 C
将 Z 通过多个具有不同卷积核大小的卷积层,

以相加的方式进行多尺度融合,计算式为
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图 5　 MSAA 模块

Fig. 5　 MSAA module
　
U∈RD × H ×W = Z1 + Z2 + Z3 (2)

多尺度融合的输出被馈入到空间注意力中,首
先在通道方向上执行平均池化和最大池化,然后拼

接并降维,通过 Sigmoid 函数生成空间权重,即
Ws∈R1 × H ×W = Sigmoid(Conv(Pool(U))) (3)

式中　 Ws———用于调整输入特征,并通过 Conv 层

进行线性变换,输出Us

通过通道注意力调整输入特征的通道重要性。
从降维特征 Z∈RD × H ×W通过全局平均池化得到通道

特征表示,然后通过 2 个 Conv 1 × 1 学习通道间的

相关性,并通过 Sigmoid 函数生成通道权重,即
Wc = RD × 1 × 1 = Sigmoid(Conv(Conv(Pool(Z))))

(4)
通过生成的通道权重Wc对输入特征进行调整,

输出Uc。 空间注意力的输入和通道注意力的输入通

过逐元素点积进行交互,并通过一个 Conv 层恢复至

和输入特征相同的通道,最后添加一个残差连接得

到最终的输出

K∈RC × H ×W = Conv(Us☉Uc) + Z (5)
MSAA 模块被嵌入在解码器部分,配合跳跃连

接和池化操作,有效合并不同层次特征。 MSAA 模

块的引入优化了模型对小目标色素腺体的检测性

能,有效解决了棉花叶片叶脉阴影干扰以及色素腺

体分布密集等问题。 通过整合多尺度信息,MSAA
模块显著提升了色素腺体表型特征的检测精度,为
实现色素腺体特征的细粒度量化分析提供了技术

保障。
1. 3. 4　 损失函数

考虑到棉花叶片中色素腺体与背景之间存在显

著的类别不平衡问题,腺体目标通常具有体积小、数
量密集、边缘模糊等特征,且在整体图像中所占面积

远小于背景区域,这使得交叉熵(Cross-entropy,CE)
等传统损失函数在优化小目标区域识别方面存在明

显局限。 为有效应对上述挑战,本文引入 Dice Loss

与 Focal Loss 的组合策略,以同时兼顾小目标分割

精度与模型对复杂背景的鲁棒性。
Dice Loss 目标是最小化预测分割结果与真实

分割结果之间的 Dice 系数差异,对目标体积较小且

类别高度不平衡的数据表现出良好的适应能力,适
用于本文中密集分布的色素腺体检测任务。 Dice
系数越高,表示预测结果与真实标签之间的重叠程

度越好,计算式为

LDice = 1 - 2 |A∩B |
|A | + |B | (6)

式中　 A、B———模型预测区域和真实区域

|A∩B |———A 和 B 交集

|A | 、 |B |———A、B 面积

在交叉熵损失的基础上,Focal Loss 引入调制因

子和类别平衡参数,有效降低易分类样本对总损失

的影响,从而增强模型对难分类样本的关注能力,计
算式为

LFocal = - α (1 - pt) γ lgpt (7)
式中　 pt———正确类别概率

α———类别平衡因子

γ———控制难易样本关注程度

为进一步融合二者优势,将 Dice Loss 和 Focal
Loss 进行加权求和构建组合损失函数

LTotal = ω1LDice + ω2LFocal (8)
式中 　 ω1、ω2———可调权重参数,用于平衡两项损

失对总训练目标的影响

Dice Loss 和 Focal Loss 的集成提升了模型在

密集目标检测中的精度,增强了模型训练稳定性

和效率。

2　 实验与结果分析

2. 1　 实验环境

硬件 配 置 使 用 NVIDIA GeForce RTX 4060
Laptop GPU 和英特尔 13th Gen Intel(R) Core(TM)
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i9 13900H CPU,操作系统为Windows 11;软件配置

方面,采用 CUDA 11. 8 和 CUDNN 8. 2. 1 进行深度

学习计算加速,深度学习框架选择 TensorFlow。 为

确保试验结果的一致性,对网络模型参数进行了标

准化处理。 优化器选用 Adam,初始学习率 0. 000 1,
批量大小为 4,总训练轮次(epoch)为 100。 同时,添
加权重衰减系数为 0. 000 5 以防止过拟合,增强模

型泛化能力。
2. 2　 评价指标

为评价网络性能, 使用平均交并比 ( Mean
intersection over union,mIoU)、准确率(Accuracy)、
精确率(Precision)、召回率(Recall)和 F1 分数(F1
score)等作为模型评价指标。
2. 3　 消融实验

为深入探讨模型各组成部分对整体性能的影

响,设计了一系列消融实验。 针对模型训练过程中

关键的损失函数,分析其对分割效果的作用;在确定

最优损失函数的基础上,进一步评估模型中关键创

新模块的有效性,以验证各模块在提升色素腺体分

割性能中的具体贡献。 通过系统的实验分析,力求

全面揭示各因素对模型表现的影响机制。
为评估不同损失函数对模型性能的影响,对比

4 种损失函数配置下的分割效果,结果如表 1 所示。
与传统交叉熵损失相比,Dice Loss 更加关注预测结

果与真实标签的区域重叠,能够有效提升对体积小、
分布密集的色素腺体目标的分割效果,尤其 mIoU
表现突出。 Focal Loss 通过抑制易分类样本的影响、
强化对困难样本的关注,有助于提升模型在应对叶

脉阴影和边缘模糊等复杂背景时的鲁棒性。 二者结

合使用后,模型在前景识别与背景抑制之间实现更

优平衡,显著增强了类别不平衡条件下的训练稳定

性和整体分割性能。 相比单一损失函数,该组合方

式进一步缓解了过拟合风险,提高了模型在复杂场

景下的稳定性和泛化能力。 结果表明,Dice + Focal
的组合策略在 mIoU 和 F1 分数两项指标均达最佳

效果,验证了其在棉花叶片色素腺体分割任务中的

有效性与推广潜力。

表 1　 不同损失函数效果对比

Tab. 1　 Comparison of effects of different loss functions
%

　 损失函数 平均交并比 F1 分数

CE Loss 86. 42 91. 25
Dice Loss 88. 17 92. 84
Focal Loss 87. 03 92. 07
Dice + Focal Loss 89. 83 94. 18

　 　 为进一步验证改进网络中不同改进方案的有效

性,进行了消融实验。 以 Gland MSConNet 模型中

去除 ConBimamba 模块、MSAA 模块以及亚像素卷积

模块后得到的模型作为基础模型,通过逐一添加模

块测试方案性能,分析各模块对整体性能提升的作

用,共设计了 8 组实验,结果如表 2 所示。 所有实验

在相同的数据集上进行,学习率、训练轮次等模型超

参数保持一致。

表 2　 消融实验结果

Tab. 2　 Ablation experiment results %

ConBimamba 亚像素卷积 MSAA 平均交并比 准确率 召回率

× × × 82. 43 99. 20 85. 01
√ × × 86. 90 99. 43 90. 75
× √ × 85. 51 99. 29 89. 88
× × √ 86. 30 99. 35 90. 15
√ √ × 87. 95 99. 52 92. 23
× √ √ 87. 72 99. 50 92. 10
√ × √ 88. 80 99. 59 94. 12
√ √ √ 89. 83 99. 66 95. 03

　 　 注:√表示采用此模块, × 表示未采用此模块。

　 　 由表 2 可知,未进行任何改进的模型的 mIoU、
准 确 率 和 召 回 率 分 别 为 82. 43% 、 99. 20% 和

85. 01% ,可作为后续对比的参考。 在单模块实验

中,引入 ConBimamba 模块后,mIoU 提升 4. 47 个百

分点,召回率提升 5. 74 个百分点,对局部细节增强

作用显著;引入亚像素卷积后,mIoU 提升 3. 08 个百

分点,表明该模块对高分辨率特征恢复具有一定贡

献,但对复杂背景的适应性较弱;引入 MSAA 模块

后,mIoU 提升 3. 87 个百分点,对背景噪声的抑制效

果较好。 在双模块组合实验中,ConBimamba + 亚像

素卷积组合的 mIoU 提升 5. 52 个百分点,体现出对

局部特征表达和边界细化的协同作用;ConBimamba +
MSAA 组合表现最佳, mIoU 和召回率分别提升

6. 37、9. 11 个百分点,展现出 MSAA 模块对复杂背

景的适应性和 ConBimamba 模块对细节的增强作

用;亚像素卷积 + MSAA 组合的 mIoU 和召回率分别

提高 5. 29、7. 09 个百分点,在高分辨率恢复和背景

噪声处理上表现均衡,但略逊于 ConBimamba +
MSAA 组合和 ConBimamba + 亚像素卷积组合。
Gland MSConNet 模型加入 3 个模块后,mIoU、准确

率和召回率达到 89. 83% 、99. 66%和 95. 03% ,分别

提高 7. 4、 0. 46、 10. 02 个 百 分 点。 通 过 结 合

ConBimamba 模块的局部细节增强、亚像素卷积的高

分辨率细节复原和 MSAA 模块对复杂背景的适应

性,提升了模型性能。
然而,消融实验也揭示了一些局限性,3 个模块

全面组合后性能提升较小。 相较 ConBimamba +
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MSAA 组合,加入亚像素卷积后 mIoU 仅提升 1. 03
个百分点,召回率提升 0. 91 个百分点,提升幅度不

太明显。 这表明,ConBimamba 和 MSAA 组合已较好

地增强了局部细节与背景抑制,加入亚像素卷积使

部分功能重叠,导致其贡献相对有限。 此外,尽管

Recall 指标整体较高,但不同实验组间差异较小,模
型对更复杂场景的适应性仍需加强;同时,3 个模块

的叠加增加了计算复杂度,推理速度有所下降,在一

定程度上会影响在资源受限的场景中的应用。 消融

实验验证了各模块的独立有效性及协同作用,同时

明确了进一步优化的方向。
2. 4　 对比实验

为更全面对比 Gland MSConNet 模型的整体性

能,验证其在棉花叶片色素腺体分割任务上的有效

性,本文与其他模型进行了对比,主要包括 U Net、
PSPNet(Pyramid scene parsing network)、DeepLabv3+和

TransUnet。
2. 4. 1　 定量评估

对比结果如表 3 所示。 由表 3 可以看出,Gland
MSConNet 在各项评估指标上均表现较优,尤其是

mIoU 和 F1 分数,分别为 89. 83% 和 94. 18% ,显著

高于 其 他 模 型。 Gland MSConNet 的 mIoU 比

PSPNet、DeepLabv3+ 、TransUnet 和 U Net 分别高

25、17. 33、7. 47、4. 66个百分点,体现出较高的分割

表 3　 对比实验结果

Tab. 3　 Results of Comparative experiment %

　 模型 平均交并比 精确率 召回率 F1 分数

PSPNet 64. 83 65. 53 65. 94 65. 73
DeepLabv3+ 72. 50 80. 33 77. 09 78. 68
TransUnet 82. 36 88. 00 84. 55 86. 24
U Net 85. 17 92. 48 89. 25 90. 82
Gland MSConNet 89. 83 93. 32 95. 03 94. 18

准确性。 F1 分数也明显领先,较 U Net 高 3. 36
个百分点,并且精确率和召回率分别高 0. 84、5. 78
个百分点,同样表现优越,表明该模型在分割精度

和召 回 率 方 面 具 有 良 好 平 衡,验 证 了 Gland
MSConNet 模型在棉花叶片色素腺体分割任务中的

优越性。
2. 4. 2　 定性评估

图 6 为不同模型下色素腺体分割效果对比。 由

图 6 可知,Gland MSConNet 在细粒度表型特征的

提取上表现最为出色,能够精准提取色素腺体的关键

表型特征,实现精细化分割。 其他模型(如 U Net、
PSPNet、DeepLabv3+和 TransUnet)在棉花叶片色素腺

体的分割任务中普遍存在性能下降的问题,分割效

果明 显 低 于 Gland MSConNet。 DeepLabv3+ 和

PSPNet 在特征提取过程中会造成色素腺体的特征

丢失,导致分割后的图像存在色素腺体被误分类为

背景的问题,分割效果很不理想。 虽然 U Net 和
TransUnet 在一些情况下能够较为精准地分割色素

腺体,但在处理含有叶脉和叶片边缘的图像时,叶脉

阴影容易被误识别为色素腺体,叶片边缘的分割也

较为模糊, 导致分割结果与真实值差距较大。
Gland MSConNet 在面对复杂背景和形态变化的色

素腺体时,展现了更强的适应性,能够有效减少叶脉

阴影和叶片边缘的影响,确保分割结果的稳定性,特
别是在密集分布和形态变异的情境下,表现出比其

他模型更为精确的分割能力。
通过定量与定性综合评估,本文模型性能优于

其他主流语义分割模型。 Gland MSConNet 凭借其

优化的特征提取过程和细粒度表型特征捕捉能力,
显著提升了棉花叶片色素腺体分割效果,并在复杂

场景下表现出较强的稳定性和可靠性。

图 6　 不同模型下色素腺体分割效果对比

Fig. 6　 Comparison of pigment gland segmentation across different models
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2. 5　 模型复杂度与可部署性分析

为全面评估本文模型在实际应用中的部署可行

性与计算效率,采用参数量、浮点运算量、推理时间、
帧率、模型内存占用量及 ONNX 文件大小作为评价

　 　 　

指标,与主流语义分割模型(PSPNet、DeepLabv3+ 、
TransUnet 和 U Net)在多个关键性能指标对比结

果见表 4。
　 　 由表 4 可知,Gland MSConNet 在保持较高分

　 　 　表 4　 不同网络模型性能测试结果

Tab. 4　 Performance test results of different network models

　 　 模型 参数量 浮点运算量
推理时间 /

ms

帧率 /

( f·s - 1)

模型内存占用

量 / MB
ONNX 文件

大小 / MB
平均交并比 /

%
PSPNet 4. 672 × 107 1. 185 × 109 16. 61 60. 21 270. 19 178. 08 64. 83
DeepLabv3+ 5. 471 × 107 1. 670 × 109 27. 13 36. 86 291. 10 208. 36 72. 50
TransUnet 9. 702 × 107 2. 401 × 109 40. 00 25. 00 478. 17 216. 83 82. 36
U Net 4. 393 × 107 1. 847 × 109 20. 49 48. 80 260. 72 167. 50 85. 17
Gland MSConNet 5. 860 × 107 1. 929 × 109 31. 75 31. 50 320. 24 183. 79 89. 83

割精度的同时,参数量为 5. 860 × 107,浮点运算量

为 1. 929 × 109,推理时间为 31. 75 ms,帧率达到

31. 50 f / s,模型内存占用量约为 320. 24 MB。 整体

资源消耗处于传统轻量级模型(如 PSPNet)与复杂

模型 Transformer(如 TransUnet)之间,表现出良好的

性能与计算效率平衡。 与 PSPNet 和 DeepLabv3+ 相

比,Gland MSConNet 的 mIoU 分别提高 25、17. 33
个百分点,而在模型复杂度上仅略高于二者;相比

U Net,mIoU 提升 4. 66 个百分点,浮点运算量增幅

仅为 4. 44% ,同时具备更优的推理速度与更高的帧

率。 由此可见,该模型在显著提升小目标分割精度

的同时,并未显著增加部署成本。
　 　 此外,Gland MSConNet 模型设计中所引入的

ConBimamba 与 MSAA 模块仅在关键位置嵌入,避免

了盲目堆叠注意力模块导致的资源浪费;解码器采

用亚像素卷积替代双线性插值,不仅减少了运算量,
还提升了细节还原能力,加上“先插值后池化”的结

构优化策略,使得整个模型在不牺牲精度的前提下,
实现了高效推理与良好的部署灵活性。 为直观展示

各模型的性能与资源消耗差异,图 7 为综合性能雷

达图,进一步突出了 Gland MSConNet 在精度与部

署效率方面的均衡优势。
2. 6　 色素腺体表型量化分析结果

图 8 为 Gland MSConNet 模型对棉花叶片色素腺

体的表型量化分析结果,该叶片共有 6 278 个色素腺

体,总面积为 113 847 像素,平均直径约 3. 786 6 像素。
为了将像素级测量结果转换为实际物理单位,

采用了像素面积换算系数表示每个像素对应的实际

面积,pixel_area_mm2 为 4. 857 86 × 10 - 4 mm2。 基于

此换算关系,色素腺体总面积计算式为

S =113 847 ×4. 857 86 ×10 -4 ×10 -2 =0. 553 1 cm2

(9)
同理,叶片总面积为 16. 133 6 cm2。 色素腺体

图 7　 不同网络模型的综合性能对比

Fig. 7　 Comprehensive performance comparison
of different network models

　

图 8　 色素腺体表型量化分析结果

Fig. 8　 Results of quantitative analysis of pigment
gland phenotype

　
面积与叶片总面积之比为 3. 428% ,色素腺体密度

达 389. 126 9 个 / cm2。 Gland MSConNet 模型能够

精准分割棉花叶片上的色素腺体。

3　 讨论

3. 1　 模型改进

棉酚在农业和制药等领域具有重要研究价值,
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色素腺体是棉酚的主要载体,其表型性状与棉酚含

量密切相关,可用于棉酚含量评估。 目前,色素腺体

的检测主要依赖人工分析,工作量大且耗时。 SHE
等[40]提出了一种棉花叶片色素腺体自动检测与计

数的语义分割模型 IPP Net,可以实现对棉花叶片中

色素腺体的精准分割,分割准确率为 96. 7% ,mIoU
为 81. 81% ,F1 分数为 80. 04% ,可以代替人工进行

棉花色素腺体计数。 XU 等[34]提出了一种棉花叶片

色素腺体面积检测语义分割模型 GlandSegNet,可以

实现对棉花叶片色素腺体的分割和面积测量,mIoU
达到 89. 63% ,F1 分数为 82. 47% 。 这些研究仅完

成了色素腺体数量和面积的检测,对于棉酚含量的

评估工作,还需进一步提取色素腺体其他表型信息,
如色素腺体密度、平均直径以及色素腺体面积与棉

花叶片面积比值等关键表型信息。 相比之下,本文

所提用于快速检测棉花叶片中色素腺体表型的语义

分割模型(Gland MSConNet),可实现色素腺体在

复杂背景下的精准分割和腺体表型特征的全面量化

分析,准确率达到 99. 66% ,mIoU 为 89. 83% ,召回

率为 95. 03% ,F1 分数为 94. 18% 。
Gland MSConNet 模型针对密集分布的小目标

和复杂背景设计了更具表现力的语义分割结构,通
过引入 ConBimamba、MSAA 和亚像素卷积模块显著

增强了模型对目标的识别能力与泛化能力。 编码器

部分通过标准卷积层提取特征,并在浅层加入

ConBimamba 模块,该模块结合多头注意力机制和扩

展卷积,提升对视觉空间的敏感性,强化局部和全局

特征的表达能力,满足全局上下文理解的需求。 解

码器部分采用 Sub-pixel 卷积实现高效上采样,与传

统方法相比,提高了空间分辨率的还原精度。 此外,
模型融合了多层次特征,采用跳跃连接结合不同尺

度的特征层,增强了通道信息表达能力,借助 MSAA
模块实现多尺度特征的自适应聚合,增强在不同尺

度和复杂背景下的检测能力,显著提高了对小目标

和形态多样性的色素腺体检测能力。 对比实验和消

融实验结果均表明,Gland MSConNet 模型具有更

好的分割精度和鲁棒性,分割效果显著优于 U
Net、PSPNet、DeepLabv3+和 TransUnet 等主流语义分

割模型。
从对比结果来看,Gland MSConNet 在实现高

精度分割的同时,展现出良好的计算资源控制能力

和部署灵活性。 整体资源消耗介于传统轻量模型与

复杂 Transformer 架构之间,显著提升分割精度的同

时,保持了适中的参数规模和推理成本,体现出较高

的性能 效率平衡。 本文模型性能的提升并不完全

依赖于模型复杂度的增加,例如,尽管 TransUnet 的

参数量高达 9. 702 × 107,浮点运算量达 2. 401 ×
109,但其分割精度提升有限,说明简单堆叠模块增

加了计算量,并不能带来成比例的性能收益。 相

比之下,Gland MSConNet 通过合理设计网络结

构,在有效控制模型复杂度的同时实现了显著的

性能提升,体现出“小幅复杂度换取大幅性能”的

优化策略。 这种设计理念不仅提升了密集小目标

分割的准确性,也增强了模型在资源受限环境下

的部署可行性。
3. 2　 模型泛化能力评估

为进一步验证 Gland MSConNet 模型在其他植

物类型上的适应性,选取由克莱姆森大学采集的高

粱穗数据集作为迁移测试样本。 高粱穗籽粒排列密

集且边界紧密,籽粒与穗轴在颜色和纹理上高度相

似,导致目标易粘连且背景复杂,这些因素对模型边

缘感知和小目标分割能力提出了较高要求。 实验

中,未对模型进行额外微调,直接将训练完成的

Gland MSConNet 应用于该数据集,高粱穗原始图

像与分割结果如图 9 所示。 由图 9 可知,Gland
MSConNet 凭借其多尺度注意力聚合模块和卷积双

向 Mamba 模块,能够精准分割高密度小目标,有效

识别出每个籽粒,边界清晰且结构完整,展现出良好

的泛化能力。

图 9　 高粱穗原始图像与分割结果对比

Fig. 9　 Comparison between original image and
segmentation result of sorghum panicle

　
实验结果表明,Gland MSConNet 不仅在棉花

叶片色素腺体检测中表现优异,还具备适应复杂植

物结构及密集小目标分布的能力,具备较强的跨作

物泛化潜力,为后续在其他作物表型分析及无损检

测任务中的应用提供了坚实基础。
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3. 3　 讨论及展望

尽管 Gland MSConNet 在整体分割性能上取

得了较好表现,但在部分样本中仍存在色素腺体

边缘不够光滑、轮廓不规则等问题,如图 10 所示,
这在一定程度上影响了腺体形态特征(如直径、面
积等)的准确提取。 造成该现象的原因可能包括:
①图像采集过程中存在轻微模糊或噪声,导致边

缘细节缺失。 ②色素腺体目标尺寸较小,边缘像

素在训练样本中占比较低,模型难以充分学习其

边界特征。 ③当前网络结构尚未显式引入针对边

缘区域的感知机制。

图 10　 色素腺体原始图像与分割结果对比

Fig. 10　 Comparison of original and segmented
pigment gland images

　
为进一步提升模型对色素腺体边缘区域的建模

能力,未来可在数据预处理与模型训练、推理等阶段

进行改进。 在数据准备阶段,采用高分辨率的数据

增强策略,例如对腺体边缘区域进行局部放大、锐化

增强、边缘对比度提升等操作,以丰富模型对边缘细

节的感知样本,提升模型对小目标边界的鲁棒性。
在模型训练阶段,引入边缘感知损失函数 ( Edge-
aware Loss),通过对边缘像素进行加权监督,引导模

　 　 　 　

型更加准确地学习目标轮廓。 在推理阶段,集成

CascadePSP 模块,对模型初步输出进行多尺度细

化,提升分割结果边缘连续性与结构完整性。
在分割性能优化的基础上,后续还将进一步拟

合色素腺体表型特征(如密度、平均直径和面积等)
与棉酚含量之间的理化参数关系,建立非破坏性棉

酚含量估测模型,并结合不同生育期图像构建基于

时间序列的棉酚含量动态预测模型,最终开发集成

分割与分析的无损检测平台,为棉花精准育种提供

技术支撑。

4　 结束语

探索了一种小目标且分布密集环境下进行棉花

叶片色素腺体分割的方法。 利用本文所提出的

Gland MSConNet 模型,实现了在复杂背景下对色

素腺体的精准分割和表型特征的量化分析,解决了

色素腺体检测耗时费力等问题。 为提高检测精度,
在模型编码器部分引入 ConBimamba 模块,在模型

解码器部分引入 MSAA 模块,上采样部分选用亚像

素卷积。 消融实验结果表明,改进模型的 mIoU、准
确 率 和 召 回 率 分 别 达 到 89. 83% 、 99. 66% 和

95. 03% 。 此外,实验结果表明,与传统语义分割模

型相比,本文模型能有效避免叶片叶脉阴影和叶片

边缘造成的色素腺体丢失问题,具有更好的分割精

度和鲁棒性,F1 分数达到 94. 18% 。 本文模型在保

持高精度的基础上,兼顾了模型复杂度与推理效率,
参数量适中且计算资源消耗合理,展现出良好的实

际部署潜力,不仅适用于实验室高精度分析,也具备

面向边缘计算和实时检测的应用价值。
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