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摘 要： 粗梗水蕨为国家二级重点保护野生的水生蕨类植物，科学监测其生长状态对揭示濒危机

制与制定保护策略具有重要意义 . 本文基于计算机视觉技术，采集并构建粗梗水蕨全生长周期图像

数据集；在 UNet3+图像分割模型的基础上引入欧氏距离自注意力机制，以增强模型对全局上下文

信息的利用效率和细小特征的保留能力，从而提升模型对于叶片形态复杂且茎叶细小的水生植物的

分割精度 . 基于图像分割结果提取其冠层覆盖率、形状因子、绿度指数等形态特征参数，并构建综合

生长状态监测指标（GPI），实现粗梗水蕨生长状态的量化分析 . 结果表明幼苗期、快速生长期和成熟

期 3个阶段的 GPI值分别为（0， 0. 27），［0. 27， 0. 44］与（0. 44，+∞），并验证 GPI在区分生长阶段方

面的有效性 . 本研究结果为其他水生植物生长状态的智能监测提供了技术参考 .
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植物生长状态的智能监测是现代农业、生物多

样性保护及生态学研究中的关键环节 . 精准获取

植物表型信息，不仅有助于优化作物栽培管理策

略，也能为珍稀濒危植物的保护与恢复提供科学依

据 . 粗梗水蕨（Ceratopteris pteridoides）是长江中

下游湿地生态系统中极具代表性的水生蕨类，先后

于 1999 年和 2021 年被列为国家二级重点保护野生

植物［1-2］. 然而，由于其个体小、叶片薄、形态复杂且

易重叠，传统人工调查方式难以实现对其生长过程

的高频、精准监测，严重制约了对其濒危机制与生

态适应性的深入理解［3］. 传统图像处理技术如阈值

分割［4］、边缘检测［5］和区域生长［6］等在简单的图像

场景中取得一定的效果，但在叶片形态复杂、植株

重 叠 交 错 等 情 况 下 ，分 割 精 度 较 低 ，鲁 棒 性 不

足［6-7］，难以准确提取生长指标 . 因此，发展一种高

效、自动化的生长状态监测方法，不仅有助于揭示

其濒危过程中的关键生长节点，也能为其就地保护

与种群恢复提供切实可行的技术手段 .
近年来，随着计算机视觉技术的快速发展，基

于深度学习的图像分割方法在植物表型监测中得

到广泛的应用［8-9］. 以卷积神经网络（convolutional 

neural network， CNN）［10］为基础的 U-Net［11］通过编

码-解码结构和跳跃连接机制，广泛应用于植物叶

片、根系和冠层的自动分割 . 然而，U-Net 及其变

体在处理叶片形态复杂、目标尺度差异大的水生植

物图像时，仍存在感受野受限［12］和细节特征丢

失［13-14］的问题 . 为提升分割性能，研究者提出了多

种改进策略，如引入注意力机制、特征金字塔和多

尺度输入等 . 例如，RAAWC-UNet 通过融合残差

注意力机制与空间金字塔结构，有效提升苹果叶片

与病害分割的准确性［15］； Res-Att-UNet 则通过引

入残差块和多尺度输入增强了特征表达能力，在

CVPPP 数据集中取得了良好的性能［9］. 然而，这些

改进主要针对特征尺度相对均一、背景规则的场

景，对于粗梗水蕨这类水生蕨类植物，其叶片形态

呈羽状分裂结构，茎叶细小且分布密集，使传统卷

积网络在局部特征提取时易出现纹理细节平滑与

边界模糊的问题，难以准确分割不同生长阶段的叶

片，从而影响后续表型指标提取与生长状态评估 .
除 UNet 系列外，其他主流分割模型在面对粗梗水

蕨的分割问题时也存在一定的局限性 . DeepLab［16］

系列通过空洞卷积扩大感受野，但其空间不变性与
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稀疏采样特征，使其在细小结构分割中易产生断

裂 . HRNet［17］与 PSPNet［18］虽能整合多尺度上下文

信息，但在复杂边缘情况下易出现噪声或区域粘

连；而 Mask R-CNN 等实例分割模型在背景复杂、

目标粘连的场景中则易产生掩膜断裂与欠分割的

问题［19］. Transformer 架构［20］虽然具备全局建模能

力，但其高计算开销与对大规模数据的依赖，使其

在有限样本条件下难以发挥优势 .
在植物生长监测方面，已有研究尝试结合图像

分割与表型参数提取，构建生长状态评估模型 . 例

如， Lee等［21］通过无人机与深度学习方法，对西蓝花

单株进行精准分割，并基于冠幅和覆盖率等指标实

现生长监测 . 李孟成等［22］采用 UNet-Attention 提取

油菜叶片信息，通过叶面积变化分析其生长趋势；Yu
等［23］则利用 AUNet 与 Bi-LSTM 模型相结合的方

法，对受控条件下栽培的生菜进行表型特征提取和

时序生长预测 . 这些方法在一定程度上验证了深度

学习在植物生长监测中的应用潜力，但多依赖于结

构规则，成像条件理想的作物对象，对于粗梗水蕨这

类叶片形态复杂且茎叶细小的水生植物，可能无法

准确提取其形态特征信息和生长信息 . 此外，现有研

究多依赖覆盖率、叶面积或高度等单一或少量指标

来反映生长趋势，对于结构变化复杂、形态异质性显

著的粗梗水蕨而言，难以全面刻画其生长动态 .
针对上述问题，本文提出了一种基于深度学习

的粗梗水蕨生长监测的方法 . 首先，在 UNet3+［24］

的基础上，创新性地引入欧氏距离自注意力机制

（Euclidean distance-based self-attention，EDSA），

以增强模型对全局上下文信息的利用效率和细小

特征的保留能力，提升模型对于叶片形态复杂且茎

叶细小的水生植物的分割精度 . 其次，构建涵盖水

蕨生长周期不同阶段的数据集，通过分割结果提取

冠层覆盖率、形状因子等关键生长指标，实现对其

生长动态的量化表征 . 最后，针对单一指标难以全

面反映生长状态的问题，本文构建综合生长状态监

测指标（growth performance index，GPI），通过融合

多项生长指标，以定量分析水蕨生长趋势，并进行

生长阶段划分，为粗梗水蕨生长监测提供一种高

效、可量化的方法 . 本方法也为其他水生植物长期

动态监测以及相关生态研究提供技术参考 .

1  研究材料和方法  

1. 1  采样地点与数据集构建　

为确保研究数据的科学性与代表性，实验共进

行 2 次独立采样，分别用于神经网络模型训练与粗

梗水蕨生长状态监测 .
第 1 次采样于 2023 年 9 月在湖北省咸宁市内

水域进行，采集对象为成熟阶段的粗梗水蕨 . 将植

株采回实验室后，置于室内水体容器中，营造近似

湿地的静水环境 . 拍摄采用 Intel RealSense D435
深度相机，配合固定光源设置，获取多角度图像，构

建用于模型训练和验证的图像分割数据集 .
第 2 次采样于 2024 年 7 月在湖北省荆州市洪

湖市，采集叶型较好，根系健康的幼苗的 3 株粗梗

水蕨个体作为样本，连同原生土壤一并带回实验

室，并栽培于通风良好、自然光充足的环境中 . 通

过定时浇水和换水以维持稳定的湿度与水质，控制

每天 8~10 h 光照，温度为 25 ℃~30 ℃，水体 pH 值

6~7，每 2~3 w 施肥一次，使其保持自然生长状

态 . 拍摄采用 iPhone 13 Pro，固定于三脚架上进行

拍摄 . 自移栽起至成熟阶段持续监测，每日早、中、

晚固定时间点进行拍摄，保持拍摄高度、角度、距离

固定采集俯视图，确保图像采集的一致性和可比

性 . 图像用于构建生长监测数据集，用于后续表型

分析与 GPI指标构建 .
1. 1. 1  粗梗水蕨分割数据集构建　为确保数据集

的多样性和代表性，所有图像均在相同光源和背景

下拍摄，并采用俯视、侧视及不同倾斜角度进行多

视角拍摄，以增强模型对不同视角变化的适应能

力 . 采用 Labelme 软件进行手动标注，标注类别包

含植株整体和叶片区域，以提供精确的监督信号 .
为进一步扩充数据规模并提升泛化能力，采用随机

裁剪，水平翻转、旋转等数据增强策略，使数据规模

由 442 张扩充至 2 496 张 . 数据集按照 7∶2∶1 的比

例划分为训练集、验证集和测试集，并统一调整为

512 px × 512 px 的分辨率，以满足模型训练需求 .
此外，为验证模型在复杂场景下的适用性，另独立

制作 20 张来自野外环境的粗梗水蕨作为测试集，

用于进一步验证模型的分割效果（图 1）.

1. 1. 2  生长监测数据集构建　为实现粗梗水蕨生

长过程动态追踪与定量分析，本文基于室内栽培样

本建立为期 51 d 的生长监测数据集，每天早、中、晚

图 1　数据集展示

Fig.  1　Dataset visualization

272



第  2 期 胡慧莉等： 基于改进 UNet3+的粗梗水蕨生长状态智能视觉监测及其 GPI综合评估方法

3 个固定时间进行拍摄，并确保每次拍摄的角度恒

定和环境条件一致，以最大限度地减少外界因素对

数据的干扰以及数据的时序性和一致性 . 该数据

集涵盖了粗梗水蕨从幼苗期到成熟期的完整生长

周期，包含单株和多株（3 株）2 组，每组包含 150 张

图像 . 数据集中每张图像均经过标准化处理，用于

后续生长指标的提取、GPI 计算及生长阶段的自动

划分 . 图 2 展示了不同生长阶段的图像及分割结果

示例 .

1. 2  生长状态监测及数据分析方法　

针对粗梗水蕨叶片形态复杂且茎叶细小形态

特征，本文选取在多尺度特征融合方面具有优势且

结构相对高效的 UNet3+作为基础图像分割模型，

该结构通过密集跳跃连接，能够较好地保留空间细

节信息 . 为进一步增强模型对全局上下文的建模

能力并提升细小结构的分割精度，本文在 UNet3+
的瓶颈层引入欧氏自注意力机制，通过计算特征向

量之间的欧氏距离衡量相似性，以增强模型对全局

上下文信息的利用效率和细小特征的保留能力，从

而提升粗梗水蕨图像的分割精度，为后续的生长监

测提供更加准确的生长指标 . 在获取分割结果后，

本文选取冠层覆盖率、冠幅直径、绿度指数、分形维

数、边界密度和形状因子等六个表型指标，作为生

长状态检测的主要参数，分别用于表征植株的生长

面积、健康状况和复杂性 .
为实现多指标融合，进一步构建综合生长状态

指 数 GPI，本 文 采 用 主 成 分 分 析（principal 
component analysis，PCA）方法对各指标进行权重

提取，并结合粗梗水蕨的生物学特征对权重进行修

正，以确保指数的生物学解释性与稳定性 . 为验证

GPI 指数划分生长阶段的准确性，本文将其结果与

人工标注结果进行对比，并引入 Kappa 系数用于一

致性评价，以剔除随机因素的影响，衡量划分结果

的稳定性与可靠性 . 最终，基于 GPI 指数的时序变

化，通过 K-means 聚类与 Multi-Otus 方法对水蕨

的生长阶段阈值划分，实现粗梗水蕨生长状态的定

量分析与阶段判定 . 本文总体流程如图 3 所示，包

括图像采集与预处理、分割网络训练、形态参数提

取、生长指标计算及阶段判断 5 个步骤 .

1. 2. 1  图像分割模型　

1）  欧氏距离自注意力机制 . 本文提出一种欧

氏距离自注意力机制，以增强模型对远距离像素间

的特征建模能力，提升模型对全局上下文信息的利

用效率和细小特征的保留能力 . 传统的自注意力机

制通常基于向量的内积来计算相似性，难以有效捕

捉全局空间信息与远距离特征的关联 . 而 EDSA
通过欧氏距离来度量像素之间的相似性，可以更好

地关注全局特征间的空间关系，特别是处理不同尺

度和远距离目标时，能够有效保留细节信息，使得

模型在不同尺度和远距离特征建模方面更加精

准 . 欧氏距离的计算公式为：

d ( x，y )= ∑
i = 1

n

( xi - yi )2 ， （1）

其中，x，y 代表两个像素特征向量，xi，yi 分别表示

其第 i个分量 . 该距离度量方式能够反映像素点之

间的全局空间分布，使得模型更容易捕捉远距离特

征的关系 .
在 EDSA 机制中，首先将输入特征 X 通过线性

映射变换为 Query（Q）和 Value（V）：

Q =WQ X，V =WV X， （2）

图 2　粗梗水蕨生长数据集

Fig.  2　Growth Dataset of Ceratopteris pteridoides

图 3　生长状态监测流程图

Fig.  3　Flowchart of growth status monitoring
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其中，WQ 和WV 为可学习的权重矩阵 .
基于 Query 特征中的像素点之间的欧氏距离，

构建空间距离矩阵：

Dmn = ( Q m - Q n )2 ， （3）

计算得到的距离矩阵 D经过归一化后得到注意力

权重矩阵A，经过重塑后与原始输入特征的值向量

V相乘，最后重塑得到经过加权后的新的特征表，

表达式如下：

Attention ( Q，V )=AV=Soft max ( ( Q-Q T )2 )V，

（4）
欧氏自注意力机制的模块结构图如图 4 所示 .

特征图经过 1×1 的卷积进行权重初始化，得到两

个不一样的权重矩阵，再将红色的权重矩阵分别重

塑成一行一列进行广播相减，之后再对其进行欧氏

距离计算，最后进行归一化处理并重塑成原来的大

小 . 再使用绿色的权重矩阵进行自注意力加权，最

后得到新的特征图矩阵 .

2）  EDSAUNet3+ . 本 文 提 出 的 EDSAU⁃
Net3+ （Euclidean distance-based self-attention 
UNet3+）是在 UNet3+的基础上，引入 EDSA 机

制，以增强远距离特征建模能力和小目标分割能

力 . 将 EDSA 集成到 UNet3+的瓶颈层，即位于编

码器的最后一层与解码器的第一层之间，用于优化

全局特征建模，增强不同区域之间的像素关联性 .
模型结构如图 5 所示 . 下采样过程中瓶颈层聚集了

丰富的语义信息，但牺牲了部分空间细节，空间分

辨率较低，传统卷积操作难以有效捕捉全局特征 .
引入 EDSA 机制后，模型能够基于欧氏距离衡量像

素间的相似性，提升空间特征的建模精度 . 这不

仅有助于提升远距离像素间的关联性，还能在小

目标区域增强细节信息，为后续上采样恢复高分

辨率分割结果提供了更精准的特征基础，从而提

升分割精度 .

1. 2. 2  分割性能评估方案

1） 评估指标 . 为了更加有效地评估模型的分

割效果，本文采用 Dice 系数、IoU 和 F1score 作为评

估指标对模型的分割性能进行衡量［25］，如公式（5）
所示 . 这 3 个指标的值越大，表明分割结果与模型

的相似度越高，模型的分割效果越好 .

图 4　基于欧氏距离的自注意力模块

Fig.  4　Self-attention module based on Euclidean distance

图 5　EDSAUNet3+模型示意图

Fig.  5　Schematic diagram of EDSAUNet3+ model
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Dice = 2 || X ∩ Y
|| X + ||Y

，

IoU = X ∩ Y
X ∪ Y

，

F1score = N TP

N TP + 1
2 ( N FP + N FN ).

（5）

2）试 验 设 置 . 本 次 试 验 所 用 服 务 器 使 用

Window10操作系统，硬件方面使用了 Intel® Core™ 
13 700K CPU 和 NVIDIA GeForce RTX 3090TI 
GPU 显 卡 ，训 练 平 台 和 学 习 库 选 择 了 Python 
3. 7. 10、torch1. 8. 1. 优化器为 Adam 优化器，学习

率设置为 0. 001，训练时的 Batch 为 4，测试时的

Batch 为 1.
1. 2. 3 生长监测指标　

1） 冠层覆盖率 . 冠层覆盖率（foliage coverage 
index，FCI）［26］表示植物叶片或植被在图像中的占

比，用于评估植被的生长面积扩展情况，其计算方

法为：

IFC ( C. pteridoides )=
∑
i = 1

N

I ( xi ∈ Ω veg )

∑
j = 1

M

I ( xj ∈ Ω total )
× 100%，（6）

式中，I表示函数，当像素 xi 属于植被区域时取值为

1，否则为 0；Ω veg 表示图中植被区域的像素集合；

Ω total 图中区域像素集合；N、M 分别为植被像素和

总像素的数量（N≤M）.
2） 冠幅直径 . 通过最小外接圆来计算，最小外

接圆的直径即为冠幅直径（crown diameter，CD），

用来量化水蕨空间上的扩展范围 . 其计算方法为：

D c ( C. pteridoides )= min{d ( C )}， （7）
式中，C 为包含所有叶片像素点的圆,d（C）表示圆

C 的直径［27］.
3） 绿 度 指 数 . 绿 度 指 数（green leaf index，

GLI）［28］是一种常见的植被指数，反映植物的叶绿

素含量，与光合作用效率和健康状况相关 . 绿度指

数较高的植物通常健康且生长旺盛，其计算方

法为：

IGL ( C. pteridoides )= 2G - R - B
2G + R + B

， （8）

式中，R、G、B 分别表示图像中红色、绿色和蓝色通

道的像素值 .
4）分 形 维 数 . 分 形 维 数（information fractal 

dimension，IFD）［29］主要描述的是图像的复杂度，用

于评估叶片或者植被的边界复杂度 . 分形结构越

复杂，植物叶片形态越复杂，其计算方法为：

D IF ( C. pteridoides )= - log ( N )
log ( s )

， （9）

式中，s 是盒子的大小，N 是 s 尺度下被覆盖植被的

盒子数 .
5） 边界密度 . 边界密度（edge density，ED）是

衡量植被边界复杂性的重要指标，反映了植被边缘

的长度相对于研究区域总面积的密集程度，其计算

方法为：

DE ( C. pteridoides )=
∑
i = 1

N

Ei

A
， （10）

其中，Ei 为第 i 个斑块的边缘长度（像素或实际单

位）；A 为研究区域总面积［30］.
6） 形 状 因 子 . 形 状 因 子（form coefficient，

FC）［31］主要是用于衡量叶片或者植被的形状是否

规则，主要用于区分生长形态不同的植物 . 其计算

方法为：

CF ( C. pteridoides )= 4πS
C 2 ， （11）

式中，S 是叶片的面积，C 是叶片的周长 .
1. 2  4 生长状态评估方法　

为实现对粗梗水蕨生长状态的稳定评估与阶

段划分，本文提出综合性生长状态指数 GPI. GPI
指数基于 6 项关键表型指标构建，分别为 FCI、
GLI、CD、ED、IFD 及 FC，涵盖了生长面积、健康状

态与形态复杂性等方面 .
在权重设置方面，本文首先采用皮尔逊相关分

析初步评估各指标之间的关系，随后利用 PCA 方

法提取主要影响成分 . PCA 结果用于判断各指标

对粗梗水蕨生长状态的主导程度，以构建 GPI的初

步权重分配框架 . 在此基础上，结合粗梗水蕨的生

长生物学特性对各项权重进行适当调整，以增强

GPI 在实际应用中的生物解释性和稳定性，最终形

成基于线性加权模型的 GPI 指数构建公式 . 本文

结合结合 Multi-Otsu 方法和 K-means 聚类分析两

种方法对粗梗水蕨的生长阶段进行划分，确保生长

阶段划分的结果源于数据本身的自然结构，而非单

一算法的局限性 .
为验证 GPI系数划分的准确性，本文以人工判

读的生长阶段作为参考真值，将基于 GPI的自动划

分结果与其进行对比，通过计算其总体的分类的准

确性（accuracy）与 Kappa 系数，对分类效果进行评

价 . 根 据 Landis 和 Koch 的 研 究  ，Kappa 系 数 为

（0. 8，+∞）表示完全一致，（0. 6，0. 8］表示高度一
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致，（0. 4，0. 6］表示中度一致，［0. 2，0. 4］表示一般

一致，［0，0. 2］表示一致性较差 .

P accuracy = N correct

N total
， （12）

其中，N correct 为 GPI 划分与人工判定一致的样本数，

N total 为样本 .

K = po - pe

1 - pe
， （13）

其中，po 为观测一致率，pe 为随机一致率 .

2  研究结果  

2. 1  图像分割结果　

为全面 EDSAUNet3+模型的性能，分别进行

了消融实验和与现有先进方法的对比试验 . 试验

设置均使用 1. 2. 2 所述设置，采用了分割任务当中

的 6 项分割指标，用于从不同维度综合评估模型性

能 . 但主要将骰子系数（Dice）、交并比（IOU）和 F1
这 3 项作为衡量分割模型的核心指标，因其能更直

接、全面反映分割结果与真实标注的一致性体现模

型的分割能力 . 但为全面验证模型在不同维度的

表现，本文在消融实验中仍保留其他辅助指标，以

进一步分析模型的综合性能 .
2. 1. 1  消融实验结果　为定量评估 EDSA 机制对

UNet3+性能的提升作用，设计了消融实验，对比

EDSAUNet3+、基础 UNet3+以及引入传统自注

意力机制的改进模型 UNet3_SelfAttention 在同一

水蕨数据集上的分割性能，分割结果如表 1 所示 .
EDSAUNet3+ 在所有指标上均优于 UNet3+ 和

UNet3_SelfAttention，尤其是在 Dice 和 IoU 的方面

较 UNet3_SelfAttention 提升了 1. 2% 和 1. 8%，展

现出了更强的分割能力 . 其中，EDSAUNet3+的

Dice 和 IoU 分别达到了 91. 9% 和 85. 2%，表明其

能够更准确地捕捉目标区域，提高分割精度；F1 相

较 UNet3+提升了 1. 9% ，表明 EDSAUNet3+在

平衡精度（Precision）与召回率（Recall）方面表现更

好，能够减少假阳性和假阴性，确保目标区域的分

割更为全面和准确，验证了 EDSA 注意力机制在细

节捕捉方面的优势 .

2. 1. 2  对 比 实 验 结 果　 为 了 验 证 本 文 提 出 的

EDSAUNet3+ 模 型 的 在 粗 梗 水 蕨 分 割 上 的 有

效性，选择多类具有代表性的语义分割方法进

行对 比 ，包 括 经 典 的 多 尺 度 上 下 建 模 网 络

DeepLabV3+［32］、具 备 边 界 感 知 能 力 的 Agate 
Net［33］、融合 CNN 与 Transformer 的  TransUNet［34］，

以及近年来提出的轻量化嵌套网络 U2NETP［35］和

高效 Transformer 分割模型 SegFormer［36］，面向农

业植株实例、具备层级结构优势的 HAPT［37］. 这些

方法分别代表卷积型、注意力增强型和 Transformer
型等不同思路，在同一数据集上的分割效果进行对

比，从而更全面地评价本文方法的有效性，分割性

能结果对比如表 2 所示 .

表 1　消融实验结果

Tab.  1　Results of ablation experiments

模型

UNet3+

UNet3_SelfAttention

EDSAUNet3+

精确率/%

95. 9

94. 9

95. 7

骰子系数/%

90. 0

90. 7

91. 9

交并比/%

82. 5

83. 4

85. 2

F1/%

90

90. 7

91. 9

平均交并比/%

89. 8

90. 1

91. 4

召回率/%

85. 6

87. 3

88. 6

表 2　不同网络对比试验结果

Tab.  2　Comparison experiments results of different networks

模型

HAPT

Agate Net

DeepLabV3+

TransUNet

U2NETP

SegFormer

EDSAUNet3+

精确率/%

94. 70

93. 40

93. 90

92. 40

94. 70

94. 80

95. 70

骰子系数/%

91. 00

90. 40

88. 80

90. 50

90. 90

89. 60

91. 90

交并比/%

83. 80

82. 80

80. 30

82. 90

83. 70

81. 60

85. 20

F1/%

91. 00

90. 40

88. 80

90. 50

90. 90

89. 60

91. 90

平均交并比/%

90. 40

90. 00

88. 30

90. 20

90. 20

89. 00

91. 40

召回率/%

88. 00

86. 70

84. 90

89. 10

87. 90

85. 40

88. 60
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各个模型在粗梗水蕨图像分割任务中的表现

存在一定差异 . SegFormer与 DeepLabV3+在精确

率指标上相对较高，但 Dice、IOU 和召回率指标相

对较低，说明模型在追求细节分割的同时牺牲了对

整体形状的捕捉 . 与之相反，TransUNet 在 Recall
指 标 上 表 现 突 出 ，能 够 有 效 捕 捉 目 标 ，验 证 了

Transformer 架构在全局上下文感知与捕捉方面的

优势，但 Precision 指标偏低，表明其存在一定过分

割现象 . Agate Net 的各项指标表现均衡但均不突

出，表明其在处理粗梗水蕨这类分割任务时的性能

局限性 . 模型 U2NETP 与 HAPT 的 Dice 与 IoU 分

别为 90. 90%、83. 70% 和 91. 00%、83. 80%，优于

前述模型，表明其边界细节刻画具有优势 . 整体而

言 ，所 提 出 的 EDSAUNet3+ 在 Precision、Dice、
IOU 与 MIOU 等指标上较 HAPT 模型分别提升

1. 0%、0. 9%、1. 4% 和 1. 0%，验证其在全局特征

建模、细节保持以及复杂形态适应性方面的有效性

与优越性 .
为了验证模型在真实复杂湿地环境下的适用

性，本文算法在野外粗梗水蕨图像上进行了测试 .
尽管整体分割指标较实验室场景有所下降，但所提

出的 EDSAUNet3+模型在 Dice、IoU、mIoU 以及

Recall 等 指 标 上 均 优 于 其 他 算 法（表 3），表 明

EDSAUNet3+在复杂背景下仍具有较强的分割

性能 .

为进一步验证模型分割的有效性，本文将对比

实验算法用于对粗梗水蕨生长数据集在快速生长

期、成熟期等不同生长阶段及单株、多株等不同植

株密度下进行分割测试（图 6），其中，蓝色框表示

分割不细致区域，绿色框表示误分割区域 . 为便于

结果对比，用白色框在标签图中标出与蓝色框区域

相对应的部位，以展示本文改进算法在细节还原方

面的优势 .

2. 2  智能视觉监测结果　

利用前面改进好的 EDSAUNet3+算法，对 51
天（每天一张）的粗梗水蕨图像进行分割，将分割结

果分为黑白图像和彩色图像，用于粗梗水蕨的表型

分析 . 为避免不同生长指标量纲差异对后续分析

的影响，对各指标原始数据进行了归一化的处理，

归一化后的所有指标被映射在 0 到 1 的区间，确保

数据的可比性，为了减少环境干扰、测量误差及个

表 3　复杂背景下的对比试验结果

Tab.  3　Comparison experiments results under complex backgrounds

模型

HAPT

Agate Net

DeepLabV3+

TransUNet

U2NETP

SegFormer

EDSAUNet3+

精确率/%

93. 80

97. 30

92. 20

95. 64

94. 45

94. 11

90. 71

骰子系数/%

73. 40

54. 80

73. 10

61. 35

62. 17

72. 30

76. 46

交并比/%

59. 90

39. 90

59. 60

46. 02

46. 93

58. 43

62. 82

F1/%

73. 40

54. 90

73. 10

61. 35

62. 17

72. 30

76. 46

平均交并比/%

69. 30

45. 60

70. 30

54. 53

55. 11

67. 79

72. 74

召回率/%

62. 90

40. 30

64. 10

47. 86

49. 56

61. 60

68. 16

图 6　对比模型算法在水蕨生长数据集的分割结果

Fig.  6　Segmentation results of comparison model algorithms on the ceratopteris growth dataset
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体生长波动带来的噪声对分析结果的影响，采用

Savitzky-Golay 滤波器进行平滑处理，能够有效减

少噪声，以便更准确地分析水蕨的生长趋势 .
利用冠层覆盖率、冠幅直径、绿度指数、分形维

数、边界密度和形状因子等 6 个生长指标，对分割

后的结果进行计算和分析，绘制出的生长指数曲线

（图 7）. 其中，左图为单株样本的指标变化曲线，右

图为多株样本的变化曲线 . 可以看出，多株样本由

于个体间存在光照与空间竞争，表现出一定波动

性，但其整体生长趋势与单株样本基本一致，表明

所构建的指标体系具有较好的稳定性和代表性 .

2. 3  生长状态综合评估　

皮尔逊相关分析结果表明，粗梗水蕨的主要表

型指标存在显著相关性，尤其是冠层覆盖率、分形

维数、边界密度、形状因子与冠幅直径之间的相关

性最为紧密（图 8），为后续指标融合提供理论

依据 .
PCA 结果显示，PC1 解释了 79. 53% 的方差，

主要反映水蕨的整体生长与空间扩展，PC2 和 PC3

分别解释了 11. 45% 和 4. 65% 的方差，揭示形态复

杂性以及细微的变化 . 根据 PCA 载荷矩阵（表 4），

可以进一步确定各生长监测指标的权重分配，并进

一步构建 GPI指数 .
为将主成分分析的结果转化为可量化的评价

指标，基于承载了绝大部分数据信息的 PC1 载荷

系数计算各指标的初始权值，对 PC1 的载荷绝对

值进行归一化处理，得到指标的初始贡献度 . 但考

a~b.  冠层覆盖率变化曲线；c~d.  冠幅直径变化曲线；e~f.  叶绿指数变化曲线；g~h.  分形维数变化曲线；i~j.  边界密度变化曲线；

k~l.  形状因子变化曲线

图 7　粗梗水蕨 6 个生长指标变化曲线

Fig.  7　Variation curves of six growth indicators of Ceratopteris pteridoides
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虑到  PCA 仅基于方差解释率，未必完全符合生物

学意义，例如，冠层覆盖率与绿度指数直接决定了

其光合作用效率与生存竞争能力，是表征其生长健

康状况的关键指标，因此，在初始权重的基础上进

行了提高；同时保持其他指标与 PC1 所揭示的空

间扩展主题一致，并适当降低主要反映细微形态变

化的指标权重 . 最终确定综合生长指标指数 GPI
的计算公式如下：

      IGP = 0.3 × IFC + 0.25 × IGL + 0.2 × DC +
0.15 × DE + 0.1 × DIF + 0.1 × CF.（15）

基于 GPI指数的变化趋势，结合 Multi-Otsu 方

法和 K-means 聚类分析对 GPI 分布进行划分 .
Multi-Otsu 方法基于类间方差最大化原则得到

2 个最优阈值 T1=0. 24，T2=0. 43；K-means 聚类

（k=3）得到三个簇中心 C1=0. 17、C2=0. 32，C3=
0. 59. 两种方法的结果高度一致 . 为提高划分稳健

性，将两种方法得到的分界点进行融合，确定最终

阈值为 T1=0. 27 和 T2=0. 44. 据此，粗梗水蕨生长

过程被划分为幼苗期、快速生长期和成熟期 3 个阶

段 ，对 应 GPI 值 的 3 个 分 布 区 间 分 别 为 GPI < 
0. 27 为幼苗期、0. 27 ≤ GPI ≤ 0. 44 为快速生长期

和  GPI > 0. 44 为成熟期 .
为验证 GPI 指数阶段划分结果的可靠性与有

效性，本文将自动划分结果与人工判定结果进行对

比分析，根据公式（12）与（13）计算得到分类准确率

为 78. 12% 和 Kappa 系数为 0. 67，不同生长阶段人

工判断与自动判断的数量对比如图 10 所示 .

3  讨论  
3. 1  分割性能　

由图  5 可见，不同模型在粗梗水蕨图像分割中

表现差异显著 . Agate Net 与  U2NETP 在花盆边

缘出现明显的误分割，并在叶片末端与细小分枝处

表 现 出 分 割 不 细 致 ，导 致 轮 廓 不 完 整 . 基 于  
Transformer 的  TransUNet 与  SegFormer 能够较

好提取整体形状，但在非目标区域易产生误分割，

且叶片裂片和边缘细节仍存在欠分割 . HAPT 与  
DeepLabV3+在主体区域提取较为准确，但边缘锯

齿、粘连及部分空洞问题较为突出，仍有背景被误

识别的情况 . 值得注意的是，在水蕨早期生长阶段

（图  5 第三行），由于植株株型较小、叶片分散，整体

分割难度较低，各模型均能较为完整地提取目标区

域，分割性能差异不明显 . 然而，随着植株生长，叶

片逐渐细长并出现重叠交错，分割难度显著增加，

各模型性能差异随之显现 . 相比之下，所提出的  
EDSAUNet3+能够在不同样本中保持稳定的分

割性能，误分割现象显著减少，边缘轮廓更加完整，

叶片细裂片与复杂结构得以准确保留，分割结果更

图 8　皮尔逊相关系数矩阵

Fig.  8　Pearson correlation coefficient matrix

表 4　PCA 载荷矩阵

Table 4　PCA Load Matrix

指标

冠层覆盖率 FCI

冠幅直径 CD

绿度指数 GLI

分形维数  IFD

边界密度 ED

形状因子 FC

PC1

0. 438

0. 425

0. 438

0. 377

0. 424

−0. 338

PC2

0. 260

−0. 179

0. 261

0. 476

−0. 178

0. 758

PC3

−0. 272

−0. 099

−0. 271

0. 762

−0. 329

−0. 392
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加 贴 近 于 标 签 . 这 与 表  2 的 量 化 结 果 ，

EDSAUNet3+在  Precision、Dice、IoU 等指标上均

取得最优表现相吻合 .
上述结果进一步验证欧氏距离注意力机制的

有效性，其通过增强模型对远距离像素之间特征关

系的建模能力，提升了模型对于叶片形态复杂且茎

叶 细 小 的 水 生 植 物 的 分 割 精 度 ，证 明

EDSAUNet3+在粗梗水蕨图像分割任务中的有

效性 .
3. 2  监测与评估结果讨论　

监测与评估结果显示，在水蕨的生长过程中，

多个指标呈现显著的时序变化趋势 . 冠层覆盖率

随叶片数量的增加而持续上升，在第 20~25 d 期间

增速最为明显，50 d 后增长趋于缓慢 . 绿度指数在

15~30 d 时增长显著，随后进入生长稳定期 . 分形

维数在 25~40 d 时上升最为显著 . 边界密度总体

趋势在不断增加，尤其是在 20~30 d 之间增长得最

快，而 45 d 后由于空间竞争，增长速率减缓 . 由于

植物叶片数量不断增加，在空间上不断扩展，因此

冠幅直径也在增大，扩展率在 15~35 d 之间最快，

之后放缓 . 相比之下，形状因子呈现出下降的趋

势，在 20~40 d 最明显 .
粗梗水蕨在整个生长周期中，各项生长指标呈

现出清晰的时序变化特征 . 通过对分割结果提取

的表型指标进行归一化处理与时序分析，发现多个

指标在 20~40 d 之间快速变化，这一阶段可视为粗

梗水蕨的快速生长期 . 这一阶段，叶片数量与叶绿

素含量同步上升，反映出植物光合作用效率的增强

和叶片结构向羽状叶形的转变；分形维数与边界密

度的明显增长，则表明植株边缘与植株的形态复杂

度在不断上升 . 上述趋势与陈庆山关于粗梗水蕨

在移栽后 20 d 左右出现羽状叶形，40 d 后转为孢子

叶的观察结果一致［38］.
基于上述指标变化规律以及 PCA 载荷矩阵，

本研究构建了综合生长指标 GPI，用于量化表征粗

梗水蕨的生长状态与发育阶段 . GPI综合了冠层覆

盖率（0. 3）、绿度指数（0. 25）、冠幅直径（0. 2）、边界

密度（0. 15）、分形维数（0. 1）和形状因子（0. 1）6 个

关键参数，权重设置依据各指标与生长状态的生物

学关联性及其在形态建成中的贡献程度确定 . 实

验结果表明，GPI 指数对生长阶段分类的准确率达

到 78. 12%，Kappa 系数为 0. 67，说明 GPI指数在生

长阶段分类任务中具有较好的稳定性和可靠性，能

够有效支持粗梗水蕨表型监测的定量化与自动化

图 9　GPI的时序变化与生长阶段的划分

Fig.  9　Temporal variation of GPI and division of growth stages

图 10　不同生长阶段人工判断与自动判断的数量对比

Fig.  10　Quantity comparison between manual judgment 
and automatic judgment in different growth stages
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分析 .
3. 3  生长状态监测在濒危机制与保护策略中的意

义　

本文提出了将图像分割与生长指标融合的粗

梗水蕨生长监测方法，能够应用于粗梗水蕨的濒危

机制分析 . GPI 指数的时序变化表明，在实验室模

拟的适宜环境中，粗梗水蕨具有良好的生长潜力，

多个指标在第 21~40 d 的快速生长期内表现出显

著增长 . 然而，野外水蕨种群却出现普遍存在个体

缩小、分布破碎和更新能力下降等退化现象 . 这一

差异表明，粗梗水蕨的濒危问题更可能由外部环境

劣化与人类干扰导致，而非其自身的生理缺陷 . 这

一推论也得到了相关研究文献的支持［1］.
通过冠层覆盖率、分形维数、边界密度、形状因

子等关键生长指标的时序分析，系统地揭示粗梗水

蕨从简单叶态向复杂叶态过渡的过程 . 这些指标

的阶段性变化不仅体现了叶片形态复杂度的提升

与光合作用效率的增强，也为不同生长阶段的识别

和划分提供了量化依据 . 进一步地，在种群层面，

这些动态指标可以反映群体活力和结构演替趋势，

一旦监测到指标停止或异常波动，便可视为种群动

态变化的早期信号，从而为濒危预警与保护干预提

供重要依据 .
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Intelligent visual monitoring of growth status and comprehensive 
GPI evaluation method for Ceratopteris pteridoides based on 

improved UNet3+
HU Huili1，2， YE Xi1，2， ZENG Changli2， DONG Yuanhuo2

（1. School of Intelligent Manufacturing，Jianghan University，Wuhan 430056，China；
2.  School of  Life Sciences， Jianghan University / Hubei Engineering Research Center for the Conservation， Development and 

Utilization of Characteristic Biological Resources in the Hanjiang River Basin， Wuhan 430056， China）

Abstract:  Ceratopteris pteridoides， an aquatic fern classified as a second-level nationally 
protected wild plant， holds significant ecological value.  Scientifically monitoring its growth 
status is crucial for elucidating its endangerment mechanisms and formulating conservation 
strategies.  In this study， computer vision technology was employed to collect and construct a 
comprehensive image dataset covering its entire growth cycle.  Building upon the UNet3+ 
image segmentation model， a Euclidean distance self-attention mechanism was introduced to 
enhance the model's efficiency in utilizing global contextual information and its ability to retain 
fine features， thereby improving segmentation accuracy for aquatic plants with complex leaf 
morphologies and slender stems.  Based on the image segmentation results， morphological 
parameters such as canopy coverage， shape factor， and greenness index were extracted.  A 
comprehensive growth status monitoring index （GPI） is constructed to enable quantitative 
analysis of the growth status of Ceratopteris pteridoides.  The results indicated that the GPI 
values were less than 0. 27 during the seedling stage， between 0. 27 and 0. 44 during the rapid 
growth stage， and greater than 0. 44 at the maturity stage， demonstrating the effectiveness of 
GPI in distinguishing growth stages.  These findings provide a technical reference for the 
intelligent monitoring of growth status in other aquatic plants.
Key words： Ceratopteris pteridoides； image segmentation； Euclidean distance selfattention； 
growth status monitoring； quantitative assessment
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