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摘  要：针对田间复杂场景下芒果叶片病害识别中，复杂背景干扰与多叶片同时出现病症导致的特征识别困难和多任

务分割问题，本研究提出了结构空间引导的 G-Mask2Former 模型，实现对叶片实例与病斑语义的协同分割。该模型在

共享特征空间内同时学习叶片和病斑分割，并辅助叶片结构先验对病斑进行空间约束。首先，基于 Mask2Former 的多

尺度像素表征与掩码注意力提取复杂场景中芒果叶片病害有效特征，结合构建病斑伪实例，在单一模型中实现叶片实

例和病斑语义分割，简化模型部署和推理流程；然后，通过叶片结构空间软门控模块，引导模型关注叶片区域，以减

少复杂环境干扰；最后在复杂场景下芒果叶片病害数据集上进行试验，并与其他模型进行对比分析。结果表明：该模

型对复杂场景芒果叶片与病害分割的综合表现优于其他传统模型。在测试集上，实例分割平均精度（AP）达到 87.37%，

语义分割平均交并比（mIoU）达到 82.83%。该方法可为复杂环境中芒果叶片病害的诊断提供有效的量化解决方案。 
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Abstract: To address mango leaf disease recognition in complex in-field scenes, where background interference and 

simultaneous infections across multiple leaves lead to feature recognition difficulties and multi-task segmentation prob-
lems, this paper proposes G-Mask2Former, a structure-space–guided model that achieves collaborative segmentation of 

leaf instances and lesion semantics. The method jointly learns leaf and lesion segmentation within a shared feature space, 
and leverages a leaf-structure prior to impose spatial constraints on the lesion predictions. First, based on Mask2Former, 

we use multi-scale pixel representations and mask attention to extract effective features of mango leaf diseases in com-
plex scenes; by constructing pseudo-instances of lesions, we achieve leaf instance segmentation and lesion semantic 

segmentation within a single model, thereby simplifying model deployment and inference. Second, through a leaf 
structure-space soft gating module, the model is guided to focus on leaf regions, reducing interference from complex 

environments. Finally, we conduct experiments on a mango leaf disease dataset collected in complex in-field scenes and 
perform comparative analyses against other models. The proposed method achieves superior overall performance over 

classical baselines for segmenting mango leaves and diseases in complex in-field scenes. On the test set, the average 
precision (AP) for leaf instance segmentation reaches 87.37%, while the mean Intersection-over-Union (mIoU) for le-

sion semantic segmentation reaches 82.83%. The proposed method would provide an effective solution for mango leaf 



第 2 期 王丹阳等：结构空间引导的复杂环境芒果叶片与病斑分割方法 499 

disease segmentation in complex environments and facilitates quantitative disease assessment. 
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芒果是热带、亚热带重要果树之一，在我国

广西、广东、云南、海南等省（区）广泛种植。

据农业农村部农垦局统计，2021 年我国芒果种植

面积约 37.46 万 hm2[1]。芒果产业在促进地方经济

发展中发挥了重要作用，而病害是芒果生产上最

为严重的生物限制因素之一，严重影响芒果的产

量和品质。芒果叶部病害主要有炭疽病、藻斑病

等，这些病害常破坏芒果树的正常生长和发育。

植物叶片通过光合作用为植物提供必要的营养和

能量，其健康状况直接影响作物的生长状态、产

量和品质。当植物叶片受病害侵染后，病斑迅速

扩散会导致有效光合作用面积减少，从而降低了

光合效率，果实减产或品质下降。因此，及时精

准识别并量化叶片病害程度，对病害早期诊断、

精准防治及保障作物产量具有重要意义。 

传统芒果叶片病害诊断及严重度评估主要依

赖人工目测，该方法依靠植保专家的专业知识和

经验判断，主观性强。在大规模种植环境下，人

工巡查耗时耗力、诊断效率低，难以满足现代农

业快速、精准监测的需求。因此，发展高效、自

动化且客观准确的叶片病害分割与识别技术已成

为亟待解决的科技难题。随着图像处理和智能计

算技术的快速发展，作物病害自动化诊断得到了

广泛关注[2-3]。早期的研究工作多将病害严重程度

评估视为典型的图像分类任务[4-6]。依据专家经验

先将病害划分为健康、发病早期、发病中期和发

病晚期（或健康、一般和严重）等类别，再利用

分类模型对图像特征进行提取和识别，实现病害

自动分级和诊断。然而，专家在评估严重程度时

因受人为主观性影响，常会造成病害等级评估的

人为偏差，如在疾病严重程度较低时，高估病害

等级，而在严重程度相同的情况下，病情较小的

病害通常会被高估[7]。 

为了更科学地评估病害严重程度，研究人员

尝试利用图像分割技术进行病害区域的精准识别

与定量分析[8]，通过计算病斑在叶片上的面积占

比，客观量化病害严重程度。图像分割将像素划

分为不同类别或实例，常见任务包括语义分割、

实例分割和全景分割。其中，语义分割为每个像

素分配类别，但不区分同类个体；实例分割在像

素级同时预测类别和掩码以区分不同实例；全景

分割则对整幅图像所有像素进行互斥划分，兼顾

可数目标实例与不可数区域的语义类别。在叶片

病害程度评估方面，已有研究多采用语义分割模

型实现叶片和病斑区域分割。如邓阳军等[9]基于

改进的 UNet 模型分割水稻叶片及病斑，并根据

病斑面积占比对病害程度进行分级；DENG 等[10]

提出跨层注意力融合机制结合多卷积的 MC- 

UNet 模型用于番茄叶片病害分割。然而，此类数

据集多采集于受控的室内环境，背景单一，因而

在自然场景中的可迁移性有限，如 DENG 等[10]

发现简单背景数据训练的模型在实际生产基地复

杂环境病害图像中会将背景部分土壤错误分割为

病害。针对复杂背景病害分割问题，LI 等[11]优化

DeepLabV3+模型用于复杂场景下黄瓜叶片病害

的分割与严重程度估计，LU 等[12]提出轻量混合

网络分割模型 MixSeg，以提升复杂环境下苹果叶

片和病斑的分割性能。为降低复杂背景干扰，有

些研究采用分阶段策略，即先从复杂背景中提取

叶片，再进行病斑分割。如 WANG 等[13]提出两阶

段 DUNet 模型，第一阶段采用 DeepLabV3+分割

黄瓜叶片，第二阶段使用 UNet 提取病斑；CHENG

等[14]分别采用 PBGNet 和 PDFNet 完成叶片与病

斑分割，实现苹果叶片病害严重程度分级；XU

等[15]基于改进的 DeepLabV3+设计轻量级两阶段

分割模型用于田间病叶和病斑提取。此外，有些

研究结合实例分割与语义分割用于复杂场景下叶

片病害检测。TASSIS 等[16]先用 Mask-RCNN 识别

咖啡叶片位置，再用 UNet 和 PSPNet 提取咖啡叶

片和病斑区域。LI 等[17]设计融合实例分割、分类

和语义分割模型的集成框架，先用 Mask R-CNN

从复杂背景中分割出马铃薯叶片实例，提取单个

叶片，再通过分类和分割模型完成病害识别与分

割，实现复杂场景下多片叶片病害分割与检测。 

与大多数默认单叶片无遮挡的研究不同，设

施农业环境中，植株自然状态下采集的图像中常

出现叶片相互遮挡及多片病叶并存情况，此时仅

采用语义分割缺乏实例感知，难以区分不同叶片

个体，无法按叶片统计病害严重程度。为适应真

实生产条件，本研究采用叶片可见病斑面积占比
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作为近似指标，以描述病害严重程度的大致范围。

鉴于分段式方法往往依赖多套模型，模型维护与

部署复杂，本研究在单一模型中同时实现叶片实

例分割与病斑语义分割。针对复杂背景干扰和多

叶片同时发生病害导致的特征提取困难和多任务

分割问题，在 Mask2Former 框架上提出一种结构

空间引导的实例-语义分割方法，在共享特征空间

内同时学习叶片实例分割和病斑语义分割，并借

助叶片结构先验引导模型关注叶片区域信息，从

而提升在遮挡与杂乱背景中定位与分割质量；并

在田间复杂场景下芒果叶片病害数据集上对模型

进行验证分析，证实方法的有效性。 

1  材料与方法 

1.1  数据集与标注 

芒果叶片病害数据集采自海南省三亚市和乐

东黎族自治县的芒果种植基地，包含芒果叶片炭

疽病和藻斑病。使用开源标注工具 LabelMe[18]标

注出包含病斑的叶片和病斑，得到炭疽病标注图

像 153 幅，藻斑病标注图像 154 幅。图 1 为芒果

叶片病害图像和标签的可视化示例。按 7∶2∶1

将数据集各个病害均衡划分为训练集、验证集和

测试集，得到训练集 214 幅、验证集 60 幅、测试

集 33 幅，并统一裁剪成分辨率为 512 像素×512

像素的图像。为了提高模型的泛化能力，采用翻

转、几何变化、亮度变化和增加高斯噪声等数据

增强技术，来增强数据的多样性。通过数据增强

技术，将芒果叶片病害训练集由 214 幅图像扩增

至 1284 幅；验证集与测试集分别包含 60 幅与 33

幅图像。对应的叶片实例数为：训练集 2496 个、

验证集 135 个、测试集 55 个。 

 

 

炭疽病 藻斑病 

图 1  芒果叶片病害图像和标签可视化 
Fig. 1  Mango leaf disease images and annotation  

visualization 
 
1.2  模型框架 

本研究在 Mask2Former[19]框架基础上构建了

结构空间引导的分割框架 G-Mask2Former，用于

叶片实例分割和病斑语义分割任务。图 2 为

G-Mask2Former 的总体框架。为在单一架构中统

一 2 个任务，我们采用共享查询空间的方法。首

先，将病斑语义类构建为伪实例类标签，然后将

病斑伪实例标签和叶片实例标签映射到一个合并

类别集合中进行匹配计算损失。此外，通过叶片

结构空间软门控模块引入“病斑应位于叶片区域

内”结构空间先验，引导模型关注叶片区域。以

下依次介绍 Mask2Former、多任务联合训练策略

和叶片结构空间软门控模块。 
 

 

图 2  G-Mask2Former 总体框架 
Fig. 2  Overall framework for G-Mask2Former 

 
1.2.1  Mask2Former  Mask2Former 是一种将语

义分割、实例分割和全景分割统一为掩码分类问

题的通用图像分割框架，由主干网络、像素解码

器和 Transformer 解码器组成。主干特征提取器可

以基于 CNN（ResNet）或 Transformer 模型构建，

本研究使用基于 ResNet50[20]构建的主干特征提

取器。Mask2Former 默认采用多尺度可变形注意

力（MSDeformAttn）的像素解码器，在控制计算
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量的同时融合不同分辨率特征，形成多尺度特征

表示，然后将同一个分辨率的特征输入到一个

Transformer 解码器层中。该设计利用高分辨率特

征提升小目标与边界细节，同时借助低分辨率特

征提供语义上下文，从而整体提升分割性能。

Transformer 解码器使用掩码注意力（ masked 

attention）重点关注预测片段为中心的局部特征，

与标准 Transformer 解码器中使用的关注整张特征

图的交叉注意力相比，加快了收敛和提升了性能。 

1.2.2  多任务联合训练策略  为在一个查询集合

中同时学习叶片实例分割和病斑语义分割，本研

究采用共享查询空间与统一集合预测范式。具体

而言，将语义掩码转化为“伪实例”，并与叶片

实例在统一类别空间中对齐后拼接为无序目标

集。训练阶段在预测值与真实值之间建立一一对

应关系，采用与 Mask2Former 一致的损失进行优

化。该设计在单一模型中同时完成叶片实例分割

和病斑语义分割，避免了为不同任务分别训练和

部署多个模型，从而在一定程度上简化了部署与

推理流程。 

1.2.3  叶片结构空间软门控模块  在植物病害诊

断中，病斑总发生在叶片区域内。为降低复杂环

境的干扰，本研究引入病斑在叶片上这一结构先

验知识。在训练阶段对多尺度特征图实施叶片引

导的空间门控：在叶片内像素保持原有特征，叶

片外像素按系数1  进行轻度抑制，从而将表达

能力聚焦到叶片内部，同时保留必要上下文。 

根据叶片实例构造二值并集  leaf 0,1
H W

U
 ，

其中叶片内像素为 1，叶片外像素为 0。给定抑制

强度  0,1  ，生成叶片空间门控： 

 leaf leaf1A U     

设有多尺度特征表示为   1

K
k k

F

，对任意尺度

特征（ kF ），以双线性插值将 leafA 映射到对应尺

度 leaf
kA ，并对多尺度特征分别做逐点乘法门控： 

leaf
k

k kF A F    

1.3  损失函数 

本研究在训练过程中，采用与 Mask2Former

一致的损失，使用二元交叉熵损失（Lce）和 Dice

损失（Ldice）来计算掩码损失（mask loss, Lmask）：

mask ce ce dice diceL L L   ；使用交叉熵损失来计算

分类损失（ clsL ）。掩码和分类的损失组合表示

为： mask cls clsL L L  ，其中 为损失权重。 

1.4  试验环境及设置 

试验在一台配备 CPU 为 Intel(R) Core(TM) 

i9-10900K CPU @3.70GHz， GPU 为 NVIDIA 

GeForce RTX 3090 的 计 算 机 上 运 行 ， 使 用

Python3.8 环境下的 PyTorch 深度学习框架。试验

设置的批处理大小为 4，学习率为 0.0001，迭代

次数为 5000，使用 ResNet50[20]为模型主干网络。 

1.5  评价指标 

为了客观评价模型性能，我们采用平均交并

比（mIoU）来评估语义分割，采用平均精度（AP）

来评估实例分割。 iip 表示真实值和预测值均是类

别 i 的像素总数， jip 表示预测像素类别为 j 真实

像素类别为 i 的像素总数， ijp 表示预测像素类别

为 i 真实像素类别为 j 的像素总数。 1K  表示类

别总数。交并比（IoU）是计算预测区域与真实区

域的交集与并集的比值，单类 IoU 定义如下： 

0 0

IoU ii
i K K

ij ji iij j

p

p p p
 


  

 

平均交并比（mIoU）是通过计算所有类 IoU

的平均值，对模型整体性能进行综合评价的指标。

定义如下：  

0
0 0

1
mIoU

1

K
ii

K K
i ij ji iij j

p

K p p p
 


  

 

 

实例分割任务中，AP 表示不同目标类别上的

平均精度；AP50 表示 IoU 阈值为 50%的平均精度，

AP75 表示 IoU 阈值为 75%的平均精度。 

2  结果与分析 

为评估 G-Mask2Former 在复杂场景下芒果叶

片实例分割和病害语义分割性能，在芒果叶片病

害数据集上开展一系列试验。首先对提出模块进

行消融试验，并将所提模型与其他典型模型进行

比较，最后得出严重程度计算量化结果的可视化。 

2.1  消融试验 

为评估各个模块的有效性，本研究设计了消

融试验。其中，第一、第二个方案是直接使用

Mask2Former 分别进行实例分割和语义分割试

验，第三个方案是在不增加参数的前提下通过构

建病斑伪实例标签实现多任务联合训练，第四个

方案在第三个方案的基础上加入结构空间软门控

模块。通过这一系列试验，分析各个模块对平均

精度（AP）、平均交并比（mIoU）和模型参数量
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的影响。消融试验结果中仅实例分割任务无 mIoU

结果，仅语义分割任务无 AP 结果。结果表明，

在总体参数量基本不变的情况下，多任务联合训

练在各项评价指标上取得了与单任务相当的性

能。引入叶片空间软门控模块后，验证集 AP 从

80.99%提升至 82.26%，mIoU 从 83.71%提升至

84.38%；而在测试集上 AP 从 86.93%提升至

87.37%，mIoU 从 80.43%提升至 82.83%（表 1）。

值得注意的是，AP75 提高了 2.96 个百分点，表明

该模块增强了边界定位能力，而增加的参数开销可

忽略不计。这些结果表明多任务联合训练与叶片结

构空间软门控的有效性，在不显著增加模型参数量

的前提下，模型更专注叶片区域，提升了病斑语义

分割性能，同时改善了叶片实例分割的精度。 
 

表 1  消融试验结果 
Tab. 1  Results of ablation study 

验证集 Validation set 测试集 Test set 试验方案 
Experimental protocol  AP/% AP50/% AP75/% mIoU/% AP/% AP50/% AP75/% mIoU/% 

参数量 
Parameter/M 

第一方案 79.58 83.31 79.96   86.94 90.49 87.02   43.95 

第二方案       84.38       81.94 43.95 

第三方案 80.99 87.43 81.32 83.71 86.93 90.20 86.15 80.43 43.95 

第四方案 82.26 88.85 82.66 84.38 87.37 90.51 89.11 82.83 44.25 

 
2.2  对比试验  

所提出的 Mask2Former 模型可以在单一框架

下实现叶片实例分割和病害语义分割，为了验证

所提出模型的有效性，本研究在相同主干网络下评

估所提出模型的性能，并分别与典型的实例分割和

语义分割模型进行对比。对于叶片实例分割，使用

经典实例分割模型 Mask R-CNN[21]、SOLOv2[22]、

CondInst[23]和 Mask2Former 模型进行分割试验。

不同实例分割模型在芒果叶片病害数据集上叶片

分割性能见表 2。G-Mask2Former 模型在芒果叶

片病害验证集和测试集上叶片实例分割 AP 分别

达 到 82.26% 和 87.37% 。 与 Mask R-CNN 、

SOLOv2、CondInst 和 Mask2Former 模型相比，

G-Mask2Former 模型在测试集上叶片实例分割

AP 分别提高 9.52、3.77、4.00 和 0.43 个百分点。

在测试集上，G-Mask2Former 模型的 AP75 相对于

Mask R-CNN、SOLOv2、CondInst 和 Mask2Former

分别提升了 9.55、4.44、5.52 和 2.09 个百分点。由

于高 IoU 阈值的 AP（如 AP75）更强调掩码边界与

精确定位，该指标的增益表明，G-Mask2Former

模型在相互遮挡与边界细粒度刻画方面更具优

势。与此同时，AP 与 AP50 取得不同程度提升，

体现出复杂背景多叶片同时发病场景中模型的总

体匹配质量更加稳健。在模型参数量方面，

G-Mask2Former 相较 Mask2Former 的模型参数量

仅增加 0.30 M，但在叶片实例分割上取得更好的

整体性能。综合来看，所提出模型在田间复杂场景

下的芒果病害叶片实例分割中表现出较优的性能。 

 
表 2  不同模型叶片实例分割试验结果 

Tab. 2  Experimental results of leaf instance segmentation across models 

验证集 Validation set 测试集 Test set 模型 
Model AP/% AP50/% AP75/% AP/% AP50/% AP75/% 

参数量 
Parameter/M 

Mask R-CNN 75.24 82.37 76.81 77.85 82.47 79.56 43.92 

SOLOv2 75.79 81.73 78.20 83.60 87.37 84.67 46.18 

CondInst 76.81 82.80 77.93 83.37 88.51 83.59 34.11 

Mask2Former 79.58 83.31 79.96 86.94 90.49 87.02 43.95 

G-Mask2Former 82.26 88.85 82.66 87.37 90.51 89.11 44.25 

  
不同模型在复杂场景下芒果叶片实例分割可

视化对比如图 3 所示。整体观察可见，提出的

G-MasksFormer 模型在复杂场景中遮挡、贴边干

扰条件下能更完整、准确地勾勒叶片轮廓，与测

试集上性能领先表现一致。Mask R-CNN 模型易

产生过分割和误检情况，在未发生病害的健康叶

片上常出现伪目标，对应了其较低的 AP75。

SOLOv2 模型在边界刻画方面不足，叶片边缘处
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出现轮廓缺失与侵蚀，遮挡处分割不完整。

CondInst 模型同样存在结构不完整与健康叶片误

识别问题。Mask2Former 整体优于上述模型，但

仍出现少量其他病害叶片误分割。相比之下，

G-MasksFormer 模型在边界连续性与遮挡处实例

分割表现更稳健，遮挡重叠的相邻叶片能被清晰

分开。定量评估和定性可视化结果表明，所提出

的 G-MasksFormer 模型在复杂背景叶片相互遮挡

干扰下的边界细粒度刻画与实例区分能力更强，

适用于田间复杂场景下芒果病害叶片实例分割。 
 

   

   

   
原始图像 Mask R-CNN SOLOv2 CondInst Mask2Former G-MasksFormer 

图 3  不同模型叶片实例分割结果可视化 
Fig. 3  Visualization of leaf instance segmentation results across models 

 
对于病斑语义分割，本研究使用 PSPNet[24]、

DeepLabV3+[25]、ResNet-UNet[20, 26]和 Mask2Former

模型进行试验。从不同模型语义分割试验结果可

以看出，G-Mask2Former 模型在测试集上 mIoU

取得最高值，达到 82.83%。在相同设置下，该模

型 在 测 试 集 上 的 mIoU 相 较 于 PSPNet 、

DeepLabV3+、ResNet-UNet 和 Mask2Former 模型

分别提高了 8.14、2.75、0.97 和 0.89 个百分点，对

应的参数量分别增加 19.94、17.57、3.36、0.30 M

（表 3）。值得注意的是，G-Mask2Former 模型

采用实例分割和语义分割的多任务范式，在与单

任务语义模型相近的参数规模下可达到单任务语

义分割模型性能。结果表明。G-Mask2Former 模

型在复杂场景芒果病害诊断中具有一定应用潜

力。按不同的类别测试集结果对比可以发现，各

模型背景交并比（IoU 背景）为 99.80%左右，基本

饱和，其改进主要来自藻斑病和炭疽病分割性能。

对于藻斑病交并比（IoU 藻斑病），G-Mask2Former

结果较优，为 74.01%；ResNet-UNet 和 Mask2Former

的 IoU 藻斑病分别达到 73.74%和 73.65%，与最优值

表现接近。对于炭疽病交并比（ IoU 炭疽病），

G-Mask2Former 表现最佳，达到 74.67%。综上，

在背景已饱和的条件下，本方法的总体提升主要

由前景类别带动，尤其在炭疽病这一类别上优势

明显，表明 G-Mask2Former 模型在一定程度上能

有效提高病斑分割质量。 

不同模型三幅复杂场景下芒果叶片病害图像

的语义分割结果的可视化见图 4。识别结果中，

黄色表示炭疽病病斑，紫色表示藻斑病病斑。复

杂背景纹理干扰增加了病斑的识别难度，PSPNet、

DeepLabV3+和 Mask2Former 模型容易将炭疽病

图像右上角的树枝截面处误识别为炭疽病，而

G-Mask2Former 模型更关注叶片结构内信息，能

有效抑制该类误检。PSPNet 和 ResNet-UNet 模型

将第一幅藻斑病图像枯萎叶缘误判为病斑，反映

出 对 前 景 组 织 形 态 变 化 的 鲁 棒 性 不 足 。 而

DeepLabV3+模型未能识别出第二幅藻斑病图像

中与叶片颜色对比度低的病斑，存在漏检情况。 
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表 3  不同模型语义分割试验结果 
Tab. 3  Experimental results of semantic segmentation across models 

验证集 Validation set 测试集 Test set 模型 
Model mIoU/% IoU 藻斑病/% IoU 炭疽病/% IoU 背景/% mIoU/% IoU 藻斑病/% IoU 炭疽病/% IoU 背景/% 

参数量 
Parameter/M

PSPNet 77.80 70.94 62.68 99.76 74.69 61.01 63.36 99.72 24.31 

DeepLabV3+ 81.19 74.06 69.70 99.81 80.08 70.17 70.27 99.80 26.68 

ResNet-UNet 82.19 77.06 69.70 99.83 81.86 73.74 72.03 99.81 40.89 

Mask2Former 84.38 78.04 75.27 99.84 81.94 73.65 72.38 99.81 43.95 

G-Mask2Former 84.38 77.68 75.60 99.84 82.83 74.01 74.67 99.81 44.25 

 

炭疽病 

藻斑病 

藻斑病 

 原始图像 PSPNet DeepLabV3+ ResNet-UNet Mask2Former G-Mask2Former 

图 4  不同模型语义分割结果可视化 
Fig. 4  Comparative visualization of semantic segmentation results 

 
由此可见，G-Mask2Former 模型在复杂背景中能

有效抑制背景干扰，更适用于复杂场景下的芒果

叶片病斑分割。 

目前，大多数叶片病害分割方法仅针对单叶

片图像，通常采用语义分割模型分别对病叶和病

斑进行分割。为与其他叶片病害分割方法进行对

比，本研究将叶片实例分割结果合并到叶片语义

掩码进行评估。选择两阶段方法 DUNet[13]和

ALDNet[14]作为对比模型。其中 DUNet 方法的第

一 阶 段 采 用 以 MobileNet[27] 为 主 干 网 络 的

DeepLabV3 进行叶片分割，第二阶段采用 U-Net

进行病斑分割。在实现过程中，为了简化过程，

本研究选择 MobileNetV2[28]作为主干网络。ALDNet

方法的第一阶段设计 PBGNet（Res2Net[29]）进行叶

片分割，第二阶段设计 PDFNet 进行病斑分割。由

试验结果可以看出，在叶片分割任务上，ALDNet

的 mIoU 最高，G-Mask2Former 次之，DUNet 略

低。在病斑分割任务中，G-Mask2Former 模型达

到较好的效果。而在参数量方面，ALDNet 作为

两阶段方法，其总参数量达到 68.31 M，显著高

于 G-Mask2Former 模型（表 4）。DUNet 的总参

数量虽略低于 G-Mask2Former 模型，但其叶片分

割和病斑分割仍需分别训练两套模型。在工程实

现上，分阶段方法需要维护多个独立模型，部署

流程相对更加复杂。试验结果发现，所提出的模

型在分割精度与参数规模之间实现了良好平衡，对

实际叶片病害分割应用具有一定的参考价值。 

综上所述，G-Mask2Former 模型在复杂场景

下实现了对芒果叶片实例和病斑区域的有效分

割，为后续病害定量评估提供了数据支撑。基于

分割结果，可进一步开展病害严重程度的定量估

算分析。 
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表 4  不同叶片病害分割模型对比试验结果 
Tab. 4  Comparative experimental results of different leaf disease segmentation models 

叶片分割/Leaf segmentation 病斑分割/Lesion segmentation 

测试集 Test set 测试集 Test set 
模型 

Model 
mIoU/% IoU 叶片/% IoU 背景/% 

参数量 
Parameter/M mIoU/% IoU 藻斑病/% IoU 炭疽病/% IoU 背景/% 

参数量 
Parameter/M 

总参数量 
Total  

parameter/M

DUNet 91.82 90.08 93.57  4.38 81.43 72.23 72.24 99.81 31.04 35.42 

ALDNet 93.54 92.22 94.87 27.92 78.79 63.18 73.44 99.77 40.39 68.31 

G-Mask2Former 92.62 91.27 93.97 44.25 82.83 74.01 74.67 99.81 44.25 44.25 

 
2.3  芒果叶片病害量化 

芒果叶片病斑占比是病害定量评估与病情指

数计算的重要依据。通过计算同一片叶片上病斑

面积占总叶面积的百分比，得到病害病斑面积占

比。再依据分级标准可得到病害程度等级（病情

指数）。单片叶片病斑占比（P）计算公式为： 

disease

leaf

100%
S

P
S

   

式中， leafS 为分割后的叶片实例面积， diseaseS 表

示该叶片上的病斑面积。为直观表征病害危害程

度，图 5 为芒果叶片病斑面积占比的可视化结果。

不同的叶片实例采用不同颜色表示，病斑也以轮

廓线圈出以便识别。该可视化结果可直接呈现病

斑在叶片内部的空间分布情况，配合每片叶片的

病斑占比值，为病情指数计算提供定量依据，有

助于开展病害的数字化诊断、监测与防控。 
 

 
          炭疽病                     藻斑病 

图 5  芒果叶片病斑面积占比可视化 
Fig. 5  Visualization of mango leaf lesion area ratio 

 

3  讨论 

植物叶片病害分割与严重程度评估仍是农业

研究的一项突出挑战。本研究提出的 G-Mask2 

Former 模型通过多任务联合训练策略和结构空间

引导模块实现了叶片实例分割和病斑语义分割的

协同优化，在复杂场景下芒果叶片病害分割任务

中表现出良好的性能。现有研究多采用分阶段方

法处理叶片和病斑分割任务。如 WANG 等[13]、

CHENG 等[14]均采用两阶段方法，先进行叶片语

义分割再进行病斑语义分割。此类方法需要分别

训练多个独立模型、模型维护和部署复杂。且叶

片语义分割不能区分不同叶片实例，无法处理多

叶片同时发生病害的情况。本研究通过构建病斑

伪实例标签，在单一 Mask2Former 框架下实现了

叶片实例分割和病斑语义分割的联合训练。这种

统一框架的设计思路为多任务植物叶片病害分割

提供了新的解决方案。此外，对叶片进行实例分

割可支持多叶片同时发生病害的场景，便于统计

每片叶片病斑面积占比，支持叶片级决策。LI

等 [17]在研究马铃薯叶片病害检测方法时设计了

包含多叶片的分割研究，也说明多叶片分割更符

合实际应用场景。 

在复杂田间环境中，背景干扰是影响病害分

类精度的主要原因之一。本研究利用“病斑位于

叶片区域内”这一结构空间约束，设计了叶片结

构空间软门控模块。该模块通过对多尺度特征图

进行空间门控，引导模型关注叶片区域，有效抑

制了背景干扰。消融试验显示，引入该模块后，

测试集 AP 从 86.93%提升至 87.37%，mIoU 从

80.43%提升至 82.83%。上述结果表明，适度融入

领域先验一定程度上会带来性能增益。 

DENG 等[10]通过研究发现，简单环境采集数

据训练的病害识别模型在复杂背景下应用效果不

佳。与使用受控环境或简单背景数据集不同，本

研究所使用数据集采集于海南省芒果种植基地的

真实田间环境，包含光照变化、遮挡、多叶片重

叠等复杂情况。在这种真实应用场景下，本研究

方法仍取得较好效果，证明了该方法对田间复杂

场景芒果叶片病害分割有一定适用性。但是，受

数据规模限制，虽然研究过程中通过数据增强扩

充了数据集，但在强反光、强阴影等更复杂成像

条件下，其稳健性仍需在更大规模、多场景的实
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证中进一步验证，并开展有针对性优化。此外，

数据集的病害多样性相对有限。目前样本仅覆盖

芒果叶片炭疽病和藻斑病两类病害，缺乏对其他

常见病害的表征，在实用性上受到一定约束。 

考虑到病害多样性，进一步研究需采集多种

病害、多场景、多生长阶段的数据，并进行细粒

度标注，完善复杂场景下叶片病害数据集。对于

早期病害，RGB 图像中病害往往不可见或对比度

极不明显，可考虑融合高光谱、热红外图像等多

模态信息，这些信息能够提供植物生理状态的丰

富表征，有助于早期病害检测。同时可结合时间

序列，捕获病害从潜伏期到显化期的特征演化，

提升模型的检测能力。 

4  结论 

本研究针对复杂场景下芒果多叶片同时发生

病害带来的特征学习困难和多任务分割挑战，提

出结构空间引导的 G-Mask2Former 模型。该模型

通过构建病斑伪实例标签，在单一 Mask2Former

框架下实现叶片实例分割和病斑语义分割的联合

训练。与需要分别训练和部署多套子模型的分阶

段病害分割方法相比，该设计在一定程度上简化

了模型部署和推理流程。同时，通过引入叶片结

构空间软门控模块，利用“病斑位于叶片区域内”

的先验知识，有效抑制复杂背景干扰，提升了模

型分割精度。试验结果表明，在田间复杂场景下芒

果叶片病害分割测试数据集上，G-Mask2Former

模型的叶片实例分割平均精度（AP）达到 87.37%，

病斑语义分割平均交并比（mIoU）达到 82.83%，

证明了该方法在复杂环境下芒果叶片病害分割的

有效性。基于分割结果，本研究进一步实现了叶

片病斑面积占比的定量计算，为芒果叶片病害的

严重程度评估提供了客观依据，有助于叶片病害

数字化诊断、监测与精准防控。 
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