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摘 要： 精确的果实颗粒形状是评估枸杞生长状态、测量果实尺寸的重要基础。本文提出了一种融合多尺度特征的枸

杞果实颗粒分割网络（Chinese Wolfberry Fruitlet Particles Instance Segmentation Network，CWISNet），用于从图像中提

取精确的枸杞果实颗粒形状。CWISNet融合Transformer的全局特征提取能力和卷积神经网络的局部细节特征能力提

取逐像素语义特征，融合ResNet-34的深层特征提取能力和空洞卷积的大感受野能力生成边缘信息，利用分级融合策

略对逐像素语义特征和边缘信息进行融合，生成高质量的逐像素语义特征，最后利用多级候选框提取出精细的枸杞果

实颗粒形状。综合考虑形状损失和边界损失构建损失函数，用于对模型进行训练。选择宁夏回族自治区中宁县为实

验区，选择Mask R-CNN、YOLACT、HTC、SOLOv2作为对比模型开展实验。实验结果表明，本方法的边界框平均精度

均值和掩码平均精度均值在 IoU=0.5阈值下分别达到了92.5%和92.3%，明显优于对比模型，在密集遮挡和边界模糊场

景下同样表现出了卓越的性能，可为科研和生产实际提供技术和数据支撑。
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Abstract: Accurate fruit particle shape is an important basis for evaluating the growth status of Chinese Wolfberry and 

measuring fruit size. This paper proposes a Chinese Wolfberry Fruitlet Particles Instance Segmentation Network (CWISNet) 

that fuses multi-scale features to extract accurate shapes of Chinese Wolfberry fruitlet particles from images. CWISNet 

combines the global feature extraction capability of Transformer with the local detail feature extraction capability of the 

convolutional neural network to obtain pixel-wise semantic features. It also fuses the deep feature extraction capability of 

ResNet-34 with the large receptive field capability of dilated convolution to generate edge information. A hierarchical fusion 

strategy is used to merge the pixel-wise semantic features and edge information, producing high-quality pixel-wise semantic 

features. Finally, multi-level candidate boxes are used to extract fine Chinese Wolfberry fruitlet particle shapes. Considering 

both shape loss and boundary loss, CWISNet constructs a loss function to train the model. Zhongning County in Ningxia Hui 

Autonomous Region is selected as the experimental area, and Mask R-CNN, YOLACT, HTC, and SOLOv2 are used as 

comparative models for the experiments. The results show that the proposed method achieves a box mAP of 92.5% and a 
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mask mAP of 92.3% at an IoU threshold of 0.5, outperforming the comparative models by a clear margin. It also 

demonstrates excellent performance in scenes with dense occlusions and blurred boundaries, providing technical and data 

support for both research and field applications.

Keywords: Chinese Wolfberry; instance segmentation; edge detection; hybrid architecture; deep learning

枸杞是宁夏等地农民增收和经济发展的支

柱产业，但传统生产管理方式劳动强度较大［1，2］。

利用图像处理技术准确提取枸杞果实颗粒信息，

是枸杞生产管理中进行机械作业时的关键环

节［3］。但由于枸杞果实体积小、果实分布密集，

果实之间、果实与枝叶之间常发生相互遮挡，导

致分割难度较大，如何从图像中提取出准确的果

实颗粒信息，成为目前枸杞产业迫切需要解决的

关键技术难题［4］。

高质量特征是准确提取枸杞果实的基

础［5，6］。近年来，以卷积神经网络（Convolutional 

Neural Network，CNN）为基础的目标检测与实例

分 割 技 术 在 农 业 领 域 得 到 广 泛 应 用 ，如

YOLOv3［7］、YOLOv5［8］、YOLOv8［9］、Faster R-

CNN［10］、Mask R-CNN［11］、RetinaNet［12］。其中，

Mask R-CNN是性能较为出色的模型，应用于油

茶果［13］、葡萄［14］、草莓［15］、苹果［16］、番茄［17］等作物

时都取得了较理想的效果。CNN的突出特点是

具有平移不变性和局部性，但由于CNN较为关

注局部信息，感受野通常较小，在捕捉长距离依

赖和建模全局上下文方面能力不足，难以平衡全

局语义与局部细节的需求［18，19］，影响了复杂条件

下特征提取结果的质量。

现有研究发现，CNN的全局特征提取能力

仍然不够理想［19］，针对这一问题，研究者使用

Transformer 结构去捕捉全局特征 ，如 Swin 

Transformer通过引入层次化设计和基于移位窗

口的自注意力机制，实现了高效的全局特征提

取［20，21］。但Transformer架构缺乏CNN所具有的

平移不变性和局部性，导致在表达精细纹理与局

部特征时效果不够理想。

为了综合利用两者的优势，研究者开始尝试

使用 Transformer-CNN 混合架构来构建能够兼

顾全局与局部的特征提取方法［22］。但从公开文

献来看，现有方法多采用简单的特征拼接或串联

方式［23，24］，这类方法应用于目标结构复杂的场景

时，由于现有混合方式未能充分挖掘两种架构在

特征层面的互补潜力，仍难以提取出理想的高质

量特征。

由于颜色、亮度的变化，图像上的果粒间通

常会呈现出较明显的边界［25，26］。有研究者发现

在提取过程中融入边界信息后，可明显提高提取

结果的精度［27］，即使在复杂背景下也能取得较理

想的效果［28］。在多任务学习联合优化轮廓的工

作中，边界信息的作用更为明显［29，30］。但现有研

究中，边界提取与语义分割通常共享同一骨干网

络，这种结构可能会导致在逐级抽象生成高级语

义特征的过程中，细微的边缘信息被平滑掉［31，32］；

另一方面，边界与语义特征的融合策略较为单一，

多在单一尺度上进行简单拼接，不能兼顾不同尺

度目标的边界细化［33，34］。为了保证提取过程中能

够生成精细的果粒边界，需要针对果粒的实际情

况设计相应的模型结构和融合策略。

基于上述分析，本文针对科研和生产实际对

提取精细果实颗粒信息的迫切需求，提出了一种

融合多尺度特征的枸杞果实颗粒分割网络

（Chinese Wolfberry Fruitlet Particles Instance 

Segmentation Network，CWISNet），该网络综合

利用Transformer和CNN在特征提取方面的优势

建立特征提取模块，生成兼顾全局与细节的综合

语义特征；利用多个层叠加的方式建立了边缘信

息提取模块，生成枸杞果实颗粒边缘信息；最后

融合边界信息与逐像素特征生成精细的枸杞果

实轮廓。

1　数据获取与预处理

选择宁夏回族自治区中宁县作为研究区，中

宁是我国重要的高品质枸杞产区，该县位于干旱

地带，少雨、多日照、大温差的气象条件非常适合

枸杞的生长，其地理位置如图1所示。

图像采集工作于 2024 年和 2025 年的 5 至

10月进行，使用搭配有定焦镜头的专业相机进

行拍摄，在拍摄过程中，注重从多个角度取景，充

分获取了多类型的田间环境、不同程度遮挡等情

况的数据资料，共采集3 000余张有效图像。

图 2展示了三张图像，从图中可以看出，存

在多种导致枸杞果实颗粒分割难度较大的因素，

如枸杞果实形态差异较大；自然光照在果实上产
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生了高光和阴影；枸杞果实以簇生形式密集分

布；密集的枝叶与果实重叠（图 2（a），图 2（b）），

土壤、枯枝等形成的复杂背景（图2（c））。

利用LabelMe图像标注软件标记出每个枸

杞果实颗粒的轮廓，共标绘枸杞实例 63 756个。

为平衡计算效率与模型精度，将所有图片尺寸调

整至800×800像素。使用随机划分方式，选择出

训练集1 600张图像（46 736个果实），验证集300

张图像（8 357个果实），测试集300张图像（8 663

个果实）。对训练集采用了多种离线数据增强技

术，包括水平翻转、垂直翻转、颜色抖动（亮度变

化范围为±50%，对比度变化范围为±50%，色调

偏移范围为±20%）、添加高斯噪声（均值 μ=0、标

准差 σ=50）和随机旋转（角度范围为±25°），最终

训练集图像数量为9 600张。

2　方法

CWISNet的结构如图 3所示，主要包含（a）

输入，（b）语义特征提取模块，（c）边缘信息提取

模块，（d）特征融合模块，（e）分割生成模块，（f）

输出六个部分。其中特征提取模块用于从图像

中提取逐像素语义特征和边缘信息；特征融合模

块用于对语义特征和边缘特征进行融合、优化；

生成分割模块用于生成枸杞果实的分割结果；输

入输出均为图像。

2.1　语义特征提取模块

语义特征提取子模块用于获取图像的全局

特征和局部细节特征，生成逐像素的语义特征，

由多个使用残差连接的Swin-Conv混合块组成。

从图4所给出的Swin-Conv混合块结构图可以看

出，一个 Swin-Conv 混合块由两个连续的层构

成 ，主要组件为位置编码生成器（Position 

Encoding Generator，PEG）、窗口多头自注意力

（Window-based Multi-Head Self-Attention，W-

MSA）、移位窗口多头自注意力（Shifted Window-

图2 田间自然场景下的枸杞图像

Fig. 2 Wolfberry images in natural field scenes

图1 中宁县位置

Fig. 1 Location of Zhongning County
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based Multi-Head Self-Attention，SW-MSA）和卷

积前馈网络（Convolutional Feed-Forward Network， 

ConvFFN）。Swin-Conv 混合块中，内容感知的

条件位置编码和卷积化的前馈网络是专门针对

枸杞果实个体小、簇生分布的特点设计的，可有

效提升网络对纹理和轮廓的捕捉能力。

Swin-Conv 的第一层和第二层均设置了

PEG，PEG能够利用深度卷积生成包含语义特征

和位置相关信息的位置编码。位置编码计算方

法如公式（1）所示。

PEG ( z ) = z + DWConv3 ×3 (reshape ( z ) ) (1)

其中 z是输入的特征图，DWConv3 ×3代表一个核

大小为 3×3的深度卷积。在图像内容变化剧烈

的区域，位置编码的差异较大，而在图像内容变

化较小的区域，位置编码变化也相对平滑；在两

个枸杞颗粒的交界处，PEG将生成具有明显梯度

的位置编码。

Swin-Conv第一个子层使用W-MSA作为注

意力机制，用于对来自 PEG的特征图进行自注

意力处理，W-MSA首先将输入划分为多个不重叠

的局部窗口，然后在每个窗口内部独立进行自注

意力计算，在捕捉有效特征依赖的同时显著减少

了计算量。W-MSA输出的结果通过残差与PEG

的输出连接，生成中间特征 Ẑ l，如公式（2）所示。

Ẑ l = W -MSA ( )LN ( )PEG ( Z l −  1 ) + PEG ( Z l −  1 ) (2)

其中LN表示层归一化，LN通过统计单个样本在

所有特征维度上的均值 μ和方差 σ 2 来对输入特

征 x进行标准化，加速收敛并提高训练稳定性，

其计算过程如公式（3）所示。

LN ( x ) =
x - μ

σ 2 + ϵ
∙γ + β (3)

其中，ϵ为极小常数（本文中为10−  5），γ和β分别为

模型在训练过程中学习到的缩放因子和偏置

因子。

前馈网络（Feed-Forward Network， FFN）是

Transformer的重要组件，对于获取局部细节特征

图3 CWISNet总览

Fig. 3 CWISNet overview

图4 Swin-Conv块结构示意图

Fig. 4 Swin-Conv block structure diagram
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具有重要作用，为了提高FFN的性能，CWISNet

在 经 典 的 FFN 中 引 入 深 度 卷 积 ，形 成 了

ConvFFN。与 FFN 相比，ConvFFN 明显增强了

获取局部空间上下文信息的能力，能够更好地适

应枸杞果实颗粒小而密的特点。ConvFFN的计

算方法如公式（4）所示。

ConvFFN ( z ) =

Convdown
1 × 1 (GELU (DWConv3 ×3 (Convup

1 ×1 ( z ) ) ) )

(4)

其中，GELU为激活函数［24］。

经过归一化后的 Ẑ l输入到卷积化前馈网络

（ConvFFN），生成的输出与中间特征图 Ẑ l相加后，

生成该层的最终输出特征图Z l，如公式（5）所示。

Z l = ConvFFN (LN ( Ẑ l ) ) + Ẑ l (5)

第二个子层的结构与第一个子层类似，但第

二层在 W-MSA 中引入移位机制，形成了 SW-

MSA，SW-MSA通过对特征图进行循环移位，使

上一层中原本位于不同窗口的特征能够在当前

窗口内进行信息交互，实现了跨窗口的信息交

换，用于在更大范围内捕捉关键的上下文信息。

2.2　边缘信息提取模块

边缘信息提取模块的作用是生成与原图像

尺寸一致的边缘概率图，图中每个像素的值表示

该像素为枸杞果实边缘的概率。边缘信息提取

模块由编码器、扩张卷积块、解码器组成，模块结

构如图5所示。

基于ResNet-34在提取低层次、高频的边缘

特征方面的优势，边缘信息提取模块采用

ResNet-34 网络作为编码器。从图 5 中可以看

出，编码器共设置了四级编码单元。第4级编码

单元后设置了一个扩张卷积块，扩张卷积块由四

层空洞卷积组成，空洞率依次设置为｛1，2，4，8｝，

用于扩大感受野的范围，扩张卷积块生成的结果

将输入到解码器中生成边缘概率图。扩张卷积

块的计算过程如公式（6）所示。

Ak = ReLU (BN (Conv3 ×3, dilation =

2k - 1 (  Ak - 1 ) ) ) ,k = 1,2,3,4,A0 = E4 (6)

其中，A表示扩张卷积块的输出，ReLU为激活函

数，BN为归一化层，Conv为卷积运算。

与编码器相对应，解码器也由D4，D3，D2，D1

共四个解码单元组成，每个解码单元将对来自上

层解码单元的输出和同级编码单元的输出进行

融合，解码单元的计算过程如公式（7）所示。

Ok = Dk(Ok + 1 ) + Π ( k > 1) Ek(k = 1,2,3,4) (7)

其中，Π ( k > 1)为指示函数，k>1时为 1，否则为

0，Ok + 1 代表上一层解码单元的输出，当 k=4时，

Ok + 1为扩张卷积块的输出；Dk代表第 k个解码单

元的操作， Ek 表示第 k 个编码单元输出的特

征图。

2.3　特征融合模块

特征融合模块用于对语义特征和边缘信息

进行融合，降低枸杞果实尺寸差异、遮挡等情形

对语义特征提取过程的影响，进一步提高逐像素

语义特征的质量，为分割生成模块提供高质量的

特征数据。

特征融合模块首先使用自适应融合子模块

（Adaptive Spatial Feature Fusion， ASFF）［31］对语

义特征提取模块生成的多尺度语义特征进行优

化，所使用的自适应融合子模块是参考文献［31］

图 5 边缘信息提取模块结构图

Fig. 5 Edge information extraction module structure diagram
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中结构实现的。

边缘信息融合子模块将枸杞果实颗粒边缘

信息图与优化后的逐像素语义特征进行融合，一

方面为边缘像素附加上语义信息，便于在分割时

将同一果实颗粒的边缘点形成一个整体；另一方

面增强边缘两侧像素的特征差异，使逐像素分类

器能够更好地完成分类工作，提高逐像素分类结

果的精度。

2.4　分割生成模块

分割生成模块由区域候选框生成器（Region 

Proposal Network， RPN）、多 尺 度 感 兴 趣 区

（Region of Interest， RoI）对齐、边缘对齐、逐像素

分类、边缘生成、形状生成等组件构成。

RPN组件是构成分割生成模块最重要的组

件，负责从输入的特征图中生成可能包含枸杞果

实的候选框。通过对枸杞果实颗粒图像进行统

计分析，发现枸杞颗粒的宽高比可分为1∶1，1∶2

和 2∶1等三种结果，根据这一统计知识，RPN首

先设计了 8×8，16×16，32×32 和 64×64 四种尺寸

的正方形基础锚点框，再对每种基础锚点框进行

三种变化，共形成了12种不同尺寸的锚点框，以

适应不同尺寸的枸杞颗粒。

RPN生成的锚点框经过筛选后，包含完整枸

杞颗粒的候选框内的语义特征子图将被送到多

尺度感兴趣区对齐组件进行尺寸对齐处理；然后

与经过边缘对齐的边缘信息进行拼接，输入到逐

像素分类组件进行分类处理，初步获取枸杞颗粒

所在区域；提取出的初始枸杞颗粒区域与边缘生

成组件生成的边缘图一起作为形状生成组件的

输入，经形状组件处理后，生成最终的高质量枸

杞颗粒形状。

2.5　损失函数

损失函数由形状损失和边界损失构成，如公

式（8）所示。

L total = ( )LRPN + Lcls + Lreg + Lmask + λb Lb (8)

其中，L total表示综合损失，LRPN表示区域候选框生

成器损失，Lcls 表示分类损失，Lreg 表示边界框回

归损失，Lmask 表示掩码分割损失，Lb 表示边界辅

助损失，λb为权重参数表示边界辅助损失在综合

损失中的占比，其值根据验证集上的对比实验确

定，在候选取值集合｛0.05， 0.1， 0.2， 0.5， 1.0｝中

分别训练并比较验证集效果后选取性能最优者，

最终确定该参数的值为0.2。

LRPN的计算公式如公式（9）所示：

LRPN =− 1
Na
∑
i = 1

Na

[ yi∙log ( pi ) + (1 − yi )∙log (1 −
pi ) ] + λrpn_reg

1
Npos
∑
i ∈ ρa

smoothL1( )ti − t *
i (9)

其中，Na 为锚框总数，yi 为第 i个锚框的真实标

签，pi为模型预测第 i个锚框为枸杞果实的概率，

ρa 为枸杞果实锚框的集合，Npos为枸杞果实锚框

总数，ti和 t *
i 为第 i个锚框的预测参数和真实边界

框参数。

Lcls的计算公式如公式（10）所示：

Lcls =− 1
Mr
∑
j = 1

Mr

log ( )pj,cj
(10)

其中，Mr为RoI的总数，pj，cj
为模型预测第 j个RoI

属于其真实类别cj的概率。

Lreg的计算公式如公式（11）所示：

Lreg =
1

Mpos
∑
j ∈ ρroi

∑
k = 1

4

smoothL1( )tj,k − t *
j,k (11)

其中，ρroi为正样本RoI集合，Mpos为枸杞果实RoI 

的数量，tj，k 和 t *
j，k 为第 j个RoI的第 k个边界框参

数的预测值和真实值。

Lmask的计算公式如公式（12）所示：

Lmask =

− 1
Mpos
∑
j ∈ ρroi

1
H × W∑h = 1

H ∑
w = 1

W

[m*
j,h,w ⋅ log (mj,h,w ) +

]( )1 − m*
j,h,w ∙log ( )1 − mj,h,w (12)

其中，mj，h，w 和m*
j，h，w 为第 j个RoI在位置（h，w）的

预测掩码值和真实掩码值。

Lb的计算公式如公式（13）所示：

Lb =− 1
N∑i = 1

N

[ ]wp∙q*
i∙log( )qi + wn( )1 − q*

i ∙log( )1 − qi

(13)

其中，N是像素总数，qi和q*
i 是第 i个像素的边缘

预测概率和真实标签，wp 和wn 分别代表正负样

本的权重，用于缓解正负样本数量不均衡对训练

的影响，一般可设置wp = 0.9、wn = 0.1。

3　实验结果与分析

3.1　对比实验设计

选择 PyTorch 作为深度学习框架，选择

OpenCV等开源组件作为基础库，使用Python语
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言开发了CWISNet的代码。

选择Mask R-CNN、YOLACT、HTC、SOLOv2

作为对比模型。Mask R-CNN是两阶段实例分

割的经典方法，用于验证CWISNet相较于标准

两阶段方法在掩码质量与边界细节刻画方面的

提升效果；YOLACT使用两个分支生成原型掩

码和掩码系数，通过线性组合原型掩码与掩码系

数得到分割结果，用于验证CWISNet在相近推

理效率约束下对密集小目标场景的分割精度与

轮廓完整性的优势；HTC通过在级联阶段中交

替执行边界框回归和掩码预测，并引入语义分割

分支辅助，用于验证CWISNet与强两阶段级联

方法对比时对重叠遮挡实例区分及边界精细化

的有效性；SOLOv2作为一种先进的单阶段的实

例分割方法，直接根据实例的位置和尺度预测掩

码，用于验证CWISNet相较于单阶段、无候选框

方法在复杂背景下的鲁棒性与边界定位精度

表现。

对比实验在一台配备 Intel Xeon Silver 

4210R CPU 和 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU

的工作站上完成，使用梯度下降算法对模型进行

训练，使用AdamW作为优化器，在训练过程中，

使用了自动混合精度技术［35］，该技术能够显著加

快训练速度，并降低对显存的需求。为防止梯度

爆炸，应用梯度裁剪将模型参数梯度的L2范数

上限限制为5.0。

3.2　对比实验结果及评价

使用边界框平均精度均值（Mean Average 

Precision for Box， mAPbox）评价分类与定位效

果， mAPbox
50 和mAPbox

75 分别表示 IoU阈值为 0.5和

0.75时的边界框检测精度，值越高表示检测框与

真实框的重合度更高、检测更准确；使用掩码平

均精度均值（Mean Average Precision for Mask， 

mAPmask）评价实例分割效果，该指标在类别预测

正确的前提下衡量掩码重合度，mAPmask
50 和

mAPmask
75 分别表示 IoU 阈值为 0.5 和 0.75 时的掩

码分割精度，值越高表示预测掩码与真实掩码的

重合度更高、果实轮廓分割更精确。对比结果如

表 1所示，因为 SOLOv2的输出没有边界框，所

以在表1中相应指标值为空。

图6给出了一组对比实验的可视化结果，图 中用黄色框出了识别结果差异明显的区域。

对比实验结果可以发现，虽然Mask R-CNN

使用了多尺度特征融合机制，但当图像中枸杞果

实颗粒尺寸差异较大时，Mask R-CNN的多尺度

特征融合模块无法为尺寸小的枸杞颗粒生成有

效的特征信息，从图6可以看出，Mask R-CNN的

结果中，枸杞果实颗粒密集处的边界定位不够准

确。CWISNet通过引入ASFF模块，能够合理设

置不同尺度的权重系数，克服了枸杞颗粒目标尺

表1 不同模型的mAP对比（%）

Table 1 Comparison of mAPs for different models

模型

Model

Mask R-CNN

YOLACT

HTC

SOLOv2

Ours

边界框

mAPbox

63.3

60.5

65.8

\

71.7

边界框@0.5

mAPbox
50

91.0

85.8

91.4

\

92.5

边界框@0.75

mAPbox
75

72.5

71.2

73.6

\

80.6

掩码

mAPmask

62.0

59.3

64.7

61.2

71.0

掩码@0.5

mAPmask
50

90.1

85.5

90.5

87.3

92.3

掩码@0.75

mAPmask
75

71.7

66.9

73.3

68.7

80.2

图6 对比模型结果可视化

Fig. 6 Visualization of comparison model results
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寸差异带来的影响。

与CWISNet相比，HTC在确定边界时往往

因特征差异较小而出现错误，尤其是当枸杞果实

因遮挡而不规则、边界模糊、密集粘连时，这种现

象尤为突出。CWISNet通过引入边缘概率图，使

得网络对高频区域给予充分关注，从而能够较好

地将相连的颗粒分离开。

与单阶段模型相比，SOLOv2直接利用特征

图分割出目标，但由于缺少两阶段方法中RoI特

征对齐和边界细化等步骤生成的提示信息，导致

分割结果并不理想。从图 6 也可以看出，

SOLOv2生成的结果中存在明显漏检现象，且生

成的形状的贴合度也比两阶段方法差。

从图6可以看出，当因光照变化导致图像亮

度存在差异时，YOLACT的结果中存在较明显

的漏检现象，这种情况是由于YOLACT基于原

型掩码线性组合的机制难以表达复杂边缘导致

的。CWISNet为每个实例独立预测掩码，并融合

边缘概率图提供的边界信息，能够更好地适应光

照变化和复杂形态。

图7展示了CWISNet在不同场景下的分割结

果，可以看出，在高密度簇生（图7（a））、复杂背景

（图 7（b））以及光照多变（图 7（c））等场景下，

CWISNet均能较好地完成准确检测和分割任务。

3.3　消融实验

消融实验设置如表 2 所示，用来定量评估

PEG、ConvFFN、ASFF和边缘信息提取模块对模

型性能的贡献。实验采用Swin Transformer作为

基线模型，其输出的多尺度特征直接送入分割生

成模块。在相同数据和硬件条件下，基线模型的

mAPmask为62.0%，这一数值将作为后续比较的基

础。在表 2中，“×”表示未使用对应模块，“√”表
示在基线模型上引入对应模块，不同字母（A-E）

表示不同的消融配置。其中A表示不引入PEG、

ConvFFN、ASFF与边缘检测模块的基线模型，B

表示在基线模型上仅引入PEG，C表示在B的基

础上进一步引入ConvFFN，D表示在C的基础上

加入ASFF模块，E表示四个模块全部引入。

图7 CWISNet在不同场景下的结果

Fig. 7 Results of CWISNet in different scenes

表2 消融实验配置

Table 2 Ablation experiment configuration

消融配置

Ablation setting

A

B

C

D

E

位置编码生成器

PEG

×

√
√
√
√

卷积前馈网络

ConvFFN

×

×

√
√
√

自适应特征融合

ASFF

×

×

×

√
√

边缘检测

Edge detection

×

×

×

×

√
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表 3汇总了消融实验在不同消融配置下的

边界框检测与掩码分割性能，可以看出各模块的

引入对两类任务均带来稳定增益。相较于基线

配置A，加入PEG（配置B）后边界框与掩码指标

均有所提升，说明内容相关的位置编码有助于密

集区域的实例区分。进一步加入ConvFFN（配

置 C）后，mAPbox 提升至 67.3%，mAPmask 提升至

66.4%，表明局部感知能力增强后，边界框贴合度

与掩码轮廓质量同步改善。在此基础上引入

ASFF（配置D），指标继续提升，说明ASFF有效增

强了不同尺寸目标的定位与分割能力。最终加

入边缘信息提取模块形成完整模型（配置E），指

标达到最高，表明边缘监督为模型提供了更明确

的轮廓约束，有利于密集粘连场景下的精细分割。

图8给出了一组对比结果，从图8可以看出，

基线模型在密集区域存在较多漏检且边界粗糙。

引入 PEG后漏检情况有所改善，但分割边界仍

不够精细；继续引入ConvFFN后，大部分果实能

被正确识别，粘连果实间开始出现分离趋势；加

入 ASFF 后，大小果实的分割完整性进一步提

高；完整的CWISNet能够正确识别大部分果实，

粘连果实之间开始出现较清晰的分离趋势。

4　结论

本文从科研和生产实践出发，针对如何从图

像中提取出完整、精细的单个枸杞果实颗粒形状

这一需求，提出了一种融合多尺度特征的枸杞果

实 颗 粒 分 割 网 络（Chinese Wolfberry Fruitlet 

Particles Instance Segmentation Network，CWISNet），

用于从图像中提取精确的枸杞果实颗粒形状。

CWISNet 在特征捕捉方面，引入 Transformer 的

全局建模能力与卷积网络的局部细节刻画能力，

表3 消融实验的平均精度均值结果（%）

Table 3 mAP results of ablation experiments (%)

消融配置

Ablation setting

A

B

C

D

E

边界框

mAPbox

63.8

65.9

67.3

70.5

71.7

边界框@0.5

mAPbox
50

90.7

91.1

91.8

91.9

92.5

边界框@0.75

mAPbox
75

72.1

73.2

74.6

77.7

80.6

掩码

mAPmask

62.0

63.9

66.4

69.1

71.0

掩码@0.5

mAPmask
50

89.3

89.7

90.8

91.2

92.3

掩码@0.75

mAPmask
75

71.3

72.0

74.3

78.4

80.2

图8 消融实验结果可视化

Fig. 8 Visualization of ablation experiment results
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获得了更具判别力的语义特征；在边缘信息刻画

方面，结合ResNet-34的深层特征提取优势与空

洞卷积的扩展感受野能力，生成稳定的边缘信

息；随后将语义特征与边缘信息融合以构建更高

质量的特征，最终通过多级候选框输出精细的枸

杞果实轮廓。

在后续工作中，将针对 CWISNet 的模型结

构进行优化，引入深度信息或多视角图像等，从

三维视角缓解完全遮挡问题，进一步提升分割结

果的质量，为现代农业领域提供高质量的技术和

数据服务。
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