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摘  要 

作物–杂草像素级分割是实现变量除草和田间精细管理的重要基础。针对PhenoBench数据集中部分可

见作物(partial-crop)和部分可见杂草(partial-weed)在常规三分类合并后可见性信息被弱化的问题，本

文以U-Net++为统一骨干，比较三分类直接监督(B0)、五分类直接监督(B1)、部分可见像元渐进式重加

权(B2)和训练期五分类辅助监督(B3) 4种标签利用策略。四种方法均采用3个随机种子在官方训练集上

训练，并在完整官方验证集上评价。结果表明，B3的平均交并比(mean intersection over union, mIoU)、
杂草召回率和部分可见杂草召回率分别为0.7943 ± 0.0131、0.6170 ± 0.0117和0.5413 ± 0.0045。相较

B0，B3的杂草召回率提高2.30个百分点，但杂草精确率下降2.88个百分点，mIoU仅提高0.24个百分点。

B1在普通五分类交叉熵(cross-entropy, CE)与Dice联合损失下，部分可见杂草召回率较低且种子间波动

较大。本文结果仅反映验证集上的描述性差异，总体而言，训练期五分类辅助监督能够在不改变三分

类推理输出的前提下改善部分可见杂草的检出，但其精确率–召回率权衡及跨场景泛化仍需进一步验

证。 
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Abstract 
Pixel-level crop-weed segmentation is fundamental to variable-rate weeding and fine-scale field 
management. To address the weakened visibility information caused by merging partially visible 
crop (partial-crop) and partially visible weed (partial-weed) labels into a conventional three-class 
task in the PhenoBench dataset, this study uses U-Net++ as a unified backbone and compares four 
label-utilization strategies: direct three-class supervision (B0), direct five-class supervision (B1), 
progressive reweighting of partially visible pixels (B2), and training-only five-class auxiliary super-
vision (B3). All four methods are trained on the official training set using three random seeds and 
evaluated on the complete official validation set. The results show that B3 achieves a mean inter-
section over union (mIoU), weed recall, and partial-weed recall of 0.7943 ± 0.0131, 0.6170 ± 0.0117, 
and 0.5413 ± 0.0045, respectively. Compared with B0, B3 increases weed recall by 2.30 percentage 
points, while weed precision decreases by 2.88 percentage points and mIoU increases by only 0.24 
percentage points. Under the five-class cross-entropy (CE) and Dice joint-loss configuration without 
class-balancing strategies, B1 exhibits lower partial-weed recall and greater variation across ran-
dom seeds. The reported results represent descriptive differences on the validation set only. Over-
all, training-only five-class auxiliary supervision can improve the detection of partially visible weeds 
without changing the three-class inference output, although its precision-recall trade-off and cross-
scenario generalization require further validation. 
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1. 引言 

作物与杂草的空间分布是精准农业作业决策、杂草防控和变量施药的重要依据。传统人工调查能够

获得较可靠的地面信息，但受作业效率和空间连续性限制，难以满足田间快速、连续和精细化制图的需

求。无人机遥感平台能够灵活搭载传感器并获取高空间分辨率影像，为精准农业中的田间信息采集提供

了重要数据来源[1]。在杂草识别任务中，目标检测可用于定位独立植株或候选区域[2]；语义分割则通过

逐像素预测表达土壤、作物和杂草的空间范围[3]，为杂草面积统计、作业区域划定和变量除草控制提供

基础信息。 
田间作物–杂草分割面临显著的类别不平衡、尺度差异和类间相似性。根据本文对 PhenoBench 标签

的统计，土壤像元占据影像主体，杂草及部分可见杂草所占比例较低；与此同时，作物幼苗与杂草在外

部形态和局部特征上具有一定相似性[4] [5]，进一步增加了两类目标的区分难度。在此情况下，仅依据总

体准确率评价模型，容易掩盖少数类别的性能变化。因此，本文除报告整体分割指标外，还重点分析杂

草类别的精确率、召回率和 F1 分数，并统计部分可见杂草的主要误分方向，以区分减少漏检与控制误检

两类不同的性能变化。 
围绕田间杂草识别，已有研究从轻量化分类[4]、半监督语义分割[6]、域内与跨域半监督检测[7]以及

基于作物行信息的伪标签构建[8]等方面展开。U-Net 通过编码–解码结构和跳跃连接实现定位信息与语

义信息的融合[9]，U-Net++进一步采用嵌套跳跃连接聚合不同语义尺度的特征[10]。然而，PhenoBench 数
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据集同时提供完整目标与部分可见目标的细粒度标签。若将部分可见作物和部分可见杂草直接合并至普

通作物和杂草类别，可简化最终输出空间，但会弱化可见性信息；若将其直接设置为独立类别，又可能

受到极端类别不平衡的影响。因此，有必要在统一网络和训练条件下比较不同的标签利用方式。 
基于上述问题，本文以 U-Net++为统一骨干，比较 4 种部分可见标签利用策略：三分类直接监督、

五分类直接监督、渐进式损失重加权和训练期五分类辅助监督。研究主要包括三方面内容：一是在网络

主体和基础损失保持一致的条件下开展控制变量比较；二是依据原始五类标签分别统计完整杂草与部分

可见杂草的识别结果；三是结合混淆矩阵和真实样本预测结果，分析不同策略对少数类别漏检与误检的

影响。 

2. 数据集与实验设计 

2.1. 数据集与标签设置 

本文采用公开的 PhenoBench 数据集[11]，实验使用 v1.1.0 版本。该数据集由无人机在甜菜田自然光

照条件下采集，单幅 RGB 影像大小为 1024 × 1024 像素。本文使用官方训练集 1407 幅和官方验证集 772
幅；所有模型均在官方训练集上训练。PhenoBench 原始语义标注包括土壤(soil)、作物(crop)、杂草(weed)、
部分可见作物(partial-crop)和部分可见杂草(partial-weed)5 类，其中部分可见类别指目标可见像元比例低

于 50%的区域[11]。本文将 crop 与 partial-crop 合并为作物，将 weed 与 partial-weed 合并为杂草，以构建

土壤、作物和杂草三分类任务；B1 在训练和预测阶段保留原始五类输出，评价时再按同一规则合并为三

类。训练集和验证集中，土壤像元分别占 87.66%和 89.92%，杂草像元分别占 0.48%和 0.51%，partial-weed
像元进一步降至 0.017%和 0.023%，表明该任务具有明显的类别不平衡特征。 

2.2. 对比实验设置 

为比较部分可见标签的不同利用方式，本文设置 B0、B1、B2 和 B3 四组实验。B0 将原始五类标签

合并为三类后直接监督；B1 保留原始五类标签进行训练，并在评价阶段合并为三类；B2 保持三分类输

出，对部分可见像元实施渐进式损失重加权；B3 设置三分类主分支和五分类辅助分支，推理阶段仅保留

三分类主输出。四组实验均采用交叉熵(cross-entropy, CE)损失与 Dice 损失(Dice loss)的联合形式，除标签

利用方式外，网络主体、数据增强、优化策略和最大训练轮数保持一致。每组采用随机种子 42、2026 和

3407 重复训练，结果以算术平均值和样本标准差表示。四组对比实验的具体设置见表 1。 
 

Table 1. Settings of the four comparative experiments 
表 1. 四组对比实验设置 

实验组 标签处理 监督方式 损失函数 训练输出 推理输出/评价映射 

B0 五类合并为三类 三分类直接监督 CE + Dice 三类 三类分类得分 

B1 保留原始五类 五分类直接监督 五分类 CE + Dice 五类 1/3→作物； 
2/4→杂草，按三类评价 

B2 三类标签；标记

部分可见像元 渐进式重加权 加权 CE +  
加权 Dice 三类 三类分类得分 

B3 三类主标签 +  
原始五类标签 

三分类主分支 + 
五分类辅助分支 Lmain + 0.2Laux 训练期三类主分支和 

五类辅助分支 
仅三分类主分支； 
辅助分支仅训练使用 

2.3. 评价指标 

本文采用交并比(intersection over union, IoU)、精确率(precision)、召回率(recall)、F1 分数(F1-score)、
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平均交并比(mean intersection over union, mIoU)、平均 F1 分数(mean F1-score, mF1)和总体准确率(overall 
accuracy, OA)评价模型性能。其中，真正例(true positive, TP)表示真实类别与预测类别均为目标类别的像

元数；假正例(false positive, FP)表示被误判为目标类别的像元数；假负例(false negative, FN)表示真实属于

目标类别但未被正确识别的像元数。mIoU 和 mF1 分别为土壤、作物和杂草三类 IoU 与 F1 分数的算术平

均值，OA 表示正确分类像元占全部像元的比例。评价时先在完整验证集上累计像元混淆矩阵，再统一计

算各项指标；混淆矩阵以真实类别为行、预测类别为列，类别顺序依次为土壤、作物和杂草。 

2.4. 实验环境与实现细节 

输入影像保持 1024 × 1024 像素的原始分辨率，并将像元值归一化至[0, 1]，不进行均值–标准差归一

化。训练阶段采用随机水平翻转、垂直翻转、90˚旋转及亮度–对比度扰动进行数据增强，其中三种几何变换

的执行概率均为 0.5，光度扰动概率为 0.3。几何变换同步作用于影像及对应标签，光度扰动仅作用于影像。 
U-Net++的输入通道数为 3，基础通道数为 16，五级特征通道依次为 16、32、64、128 和 256。每个

卷积块由两组 3 × 3 卷积、批量归一化(batch normalization)和修正线性单元(rectified linear unit, ReLU)组
成；下采样采用 2 × 2 最大池化，上采样采用双线性插值。模型未启用深监督，最高分辨率解码特征节点

x0.4连接 1 × 1 分类头。B0 和 B2 采用 3 通道输出头，B1 采用 5 通道输出头；B3 在共享特征上同时设置

3 通道主头和 5 通道辅助头。模型采用 AdamW 优化器，初始学习率和权重衰减均为 1 × 10−4；以验证集

mIoU 为依据自适应降低学习率，衰减系数为 0.5，连续 8 轮未改善时触发，最低学习率为 1 × 10−7。批量

大小为 1，梯度累积步数为 4，最大训练轮数为 80；早停耐心值为 15，梯度裁剪阈值为 1.0，并采用混合

精度训练。为降低随机性影响，各方法采用统一的随机种子和确定性设置，并在 NVIDIA GeForce RTX 
4060 Ti 图形处理器(graphics processing unit, GPU)上完成训练。 

3. 部分可见标签的利用策略 

3.1. 三分类直接监督 B0 

设输入 RGB 影像张量为 3R H WX × ×∈ ，原始五类标签 y 经映射函数 ( )M ⋅ 转换为三类标签，具体映射

关系见式(1)： 

 ( ) { }
{ }

0, 0,
1, 1,3 ,
2, 2,4 .

y
M y y

y

=
= ∈
 ∈

  (1) 

式(1)中，标签 0 表示土壤，标签 1 和 3 分别表示作物与部分可见作物，统一映射为作物类别；标签 2 和

4 分别表示杂草与部分可见杂草，统一映射为杂草类别。B0 输出土壤、作物和杂草三类分类得分，损失

由 CE 损失和多分类 Dice 损失等权相加。CE 损失采用像元均值约简；Dice 损失首先对分类得分执行

Softmax 函数，并将真实标签转换为独热编码(one-hot encoding)，随后跨批次维度和空间维度逐类统计。

平滑项设为 1.0，土壤在内的全部类别均参与算术平均，验证批次中暂未出现的类别不予剔除。U-Net++
通过嵌套跳跃连接聚合不同语义尺度的特征[10]，有利于兼顾区域语义与目标边界。 

B0 不区分完整目标与部分可见目标，其输出空间与最终三分类任务一致，结构和训练流程较为直接；

但在标签合并后，部分可见目标包含的可见性信息不再单独参与监督。B1、B2 和 B3 均以 B0 为参照，

仅改变原始部分可见标签的利用方式。 

3.2. 五分类直接监督 B1 

B1 直接使用土壤、作物、杂草、部分可见作物和部分可见杂草 5 类标签训练 U-Net++，输出通道数
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由 3 扩展为 5，损失由式(2)给出。评价阶段先对五类预测结果取最大概率类别，再按照式(1)合并为土壤、

作物和杂草三类；学习率调度、早停和模型选择均依据合并后的验证集 mIoU。除三分类主指标外，本文

还报告 B1 的五分类 mIoU 和 partial-weed IoU，用于判断模型能否稳定区分完整目标与部分可见目标。 

 ( ) ( )5 5
B1 CE DiceL L L= +   (2) 

B1 旨在保持 U-Net++主体结构及 CE 与 Dice 联合损失不变，单独考察将 partial-crop 和 partial-weed
设置为独立输出类别的影响。因此，B1 属于控制变量条件下的普通五分类对照，未进一步引入类别加权

或重采样策略。 

3.3. 渐进式重加权 B2 

B2 保持三分类输出，并依据原始五类标签中的部分可见像元位置构建权重图。设第 e 轮训练进度 p 
= min(1, e/30)，partial-crop 像元权重由 0.5 线性增加至 1.0，partial-weed 像元权重由 0.5 线性增加至 1.5，
其余像元权重恒为 1，两类权重均在第 30 轮达到设定上限。加权 CE 损失先计算逐像元损失，再按权重

求和并除以权重总和；加权 Dice 损失中，权重同时作用于交集项以及预测项和真实项。B2 的推理结构

与 B0 一致，仍输出土壤、作物和杂草三类。 

3.4. 五分类辅助监督 B3 

B3 在 U-Net++最高分辨率解码特征节点 x0.4 上设置三分类主头和五分类辅助头，两者均为 1 × 1 卷

积，输出通道分别为 3 和 5。主分支预测土壤、作物和杂草，辅助分支使用原始五类语义标签监督；训练

阶段同时优化三分类主任务损失 Lmain和五分类辅助损失 Laux，总损失见式(3)。 

 main aux0.2L L L= +   (3) 

其中，Lmain 和 Laux 均采用 CE 损失与 Dice 损失等权相加，辅助损失权重 λ固定为 0.2。辅助头仅增加 85
个参数，两项损失共同更新共享特征；验证和推理阶段只保留三分类主头。本文未开展 λ 的系统敏感性

分析，因此 0.2 仅代表本实验配置，不能视为最优取值。 
B3 并不要求主分支显式输出 partial-weed，而是利用训练期辅助目标约束共享特征，使三分类主任务

能够保留更多部分可见目标信息。与利用作物行结构构建伪标签的 RoWeeder [8]以及利用未标注数据开

展半监督学习的方法[6] [7]不同，B3 不引入额外数据，而是重新利用 PhenoBench 已有的细粒度语义标

注。 

4. 实验结果与讨论 

4.1. 总体与杂草类别性能 

四种方法在官方验证集上的三分类指标见表 2。B3 的 mIoU、mF1 和 OA 分别为 0.7943 ± 0.0131、
0.8632 ± 0.0114 和 0.9915 ± 0.0005，平均值均为四组实验中最高。B0 的 mIoU 为 0.7919 ± 0.0199，与 B3
相差 0.24 个百分点；该差值小于两种方法各自的随机种子标准差，因此仅能解释为平均值上的小幅变化，

不作统计显著性判断。B2 和 B1 的 mIoU 分别为 0.7836 ± 0.0150 和 0.7726 ± 0.0181，说明在当前训练配

置下，渐进式重加权和普通五分类直接监督均未超过三分类基线。 
杂草类别的差异更为明显。B3的杂草召回率为 0.6170 ± 0.0117，高于B0、B1和B2的 0.5940 ± 0.0742、

0.5448 ± 0.0839 和 0.5585 ± 0.0639；杂草 F1 分数为 0.6294 ± 0.0311。与此同时，B3 的杂草精确率为 0.6434 
± 0.0546，低于 B0 的 0.6722 ± 0.0884。由此可见，B3 的主要作用表现为减少杂草漏检，而非同时提高精

确率和召回率。B1 的杂草 IoU 和 F1 分数最低，表明普通五分类 CE 与 Dice 联合损失在合并后的三分类
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任务上表现较弱。 
 

Table 2. Overall and weed-class segmentation metrics of different experimental groups 
表 2. 不同实验组总体与杂草类别分割指标 

指标类别 指标 B0 B1 B2 B3 

总体 mIoU 0.7919 ± 0.0199 0.7726 ± 0.0181 0.7836 ± 0.0150 0.7943 ± 0.0131 

总体 mF1 0.8613 ± 0.0182 0.8434 ± 0.0173 0.8536 ± 0.0139 0.8632 ± 0.0114 

总体 OA 0.9911 ± 0.0005 0.9905 ± 0.0006 0.9911 ± 0.0006 0.9915 ± 0.0005 

杂草类 IoU 0.4574 ± 0.0583 0.4048 ± 0.0479 0.4327 ± 0.0419 0.4597 ± 0.0335 

杂草类 精确率 0.6722 ± 0.0884 0.6152 ± 0.0219 0.6631 ± 0.0646 0.6434 ± 0.0546 

杂草类 召回率 0.5940 ± 0.0742 0.5448 ± 0.0839 0.5585 ± 0.0639 0.6170 ± 0.0117 

杂草类 F1 分数 0.6263 ± 0.0538 0.5752 ± 0.0485 0.6032 ± 0.0402 0.6294 ± 0.0311 

4.2. 部分可见杂草区域诊断 

部分可见杂草区域诊断结果见表 3。该表分别统计完整杂草和部分可见杂草区域的召回率，并给出

partial-weed 误分为作物和土壤的比例。B3 的部分可见杂草召回率为 0.5413 ± 0.0045，较 B0 提高 5.56 个

百分点，较 B1 提高 19.22 个百分点；其 partial-weed 误分为作物和土壤的比例分别为 0.2872 ± 0.0174 和

0.1716 ± 0.0174，均低于 B0 和 B1。B1 的部分可见杂草召回率为 0.3491 ± 0.1340，且随机种子间波动较

大。 
 

Table 3. Diagnostic results for partially visible weed regions 
表 3. 部分可见杂草区域诊断结果 

指标 B0 B1 B2 B3 

完整杂草召回率 0.5990 ± 0.0781 0.5538 ± 0.0825 0.5632 ± 0.0650 0.6204 ± 0.0122 

部分可见杂草召回率 0.4857 ± 0.0657 0.3491 ± 0.1340 0.4579 ± 0.0411 0.5413 ± 0.0045 

部分可见杂草→作物 0.3194 ± 0.0485 0.4361 ± 0.0722 0.3425 ± 0.0371 0.2872 ± 0.0174 

部分可见杂草→土壤 0.1948 ± 0.0181 0.2148 ± 0.0623 0.1996 ± 0.0082 0.1716 ± 0.0174 

4.3. B1 五分类学习表现 

B1 的五分类诊断结果为：五分类 mIoU = 0.5252 ± 0.0339、五分类宏平均 F1 分数(macro-averaged F1-
score) 0.6191 ± 0.0459、五分类 OA = 0.9791 ± 0.0011、partial-crop IoU = 0.3827 ± 0.0367、partial-weed IoU 
= 0.0491 ± 0.0851。该结果仅用于解释 B1 对原始五类标签的学习情况，不与其他方法的三分类主指标直

接比较。partial-weed IoU 在随机种子 2026 和 3407 下均为 0，说明在当前普通五分类 CE 与 Dice 联合损

失配置中，极少量 partial-weed 类别的学习稳定性不足。类别极端不平衡可能是原因之一，但现有实验不

能确定唯一成因，也不能外推至采用类别平衡损失或采样策略的其他五分类方案。 

4.4. 混淆矩阵分析 

四种方法在官方验证集上的行归一化三分类混淆矩阵如图 1 所示。该图由每种方法 3 个随机种子的

最佳模型在完整验证集上重新评价所得的混淆矩阵按像元计数求和，并进行行归一化。B0、B1、B2 和 B3
对真实杂草的正确识别比例分别为 0.594、0.545、0.559 和 0.617。B1 将部分可见标签设置为独立类别后，
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合并三分类的杂草召回率仍低于 B0 与 B3；B3 的杂草误分为作物的比例为 0.182，低于 B0 的 0.193 和 B1
的 0.247。由于四种方法的土壤正确识别比例均接近 0.997，仅依据 OA 难以反映少数类别的性能差异。 

 

 
Figure 1. Row-normalized three-class confusion matrices of B0, B1, B2, and B3 on the PhenoBench official validation split 
图 1. B0、B1、B2 和 B3 在 PhenoBench 官方验证集上的行归一化三分类混淆矩阵 

4.5. 定性结果分析 

不同部分可见场景下的定性分割结果如图 2 所示。图中选取 3 组真实样本，自上而下分别对应连续

部分可见杂草、作物邻近或遮挡场景以及分散小目标。B0、B1 和 B2 在不同程度上出现杂草漏分或向作

物类别误分，B3 的预测区域整体更接近真实标签。第一组样本中，B3 对连续部分可见杂草区域的恢复

更完整；第二组样本表明，在作物与杂草空间邻近或局部遮挡时，辅助监督有助于减轻类别混淆；第三

组样本中，B3 对分散小目标的响应更接近真实标签。 
 

 
Figure 2. Qualitative comparison of real B0~B3 segmentation results under different partial-visibility scenarios 
图 2. 不同部分可见场景下 B0~B3 的真实分割结果比较 

4.6. 讨论与局限 

四组对比实验表明，不同部分可见标签利用策略对少数类别的识别效果存在差异。B1 直接扩展为五

分类输出，在未采用类别平衡策略的 CE 与 Dice 联合损失配置下，其三分类 mIoU 和部分可见杂草召回
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率均低于 B0，且两个随机种子下部分可见杂草类别的 IoU 均为 0，说明仅扩展输出类别难以充分发挥细

粒度标签的监督作用。B2 虽然也利用了部分可见标签，但整体性能未呈现与 B3 相同的改善趋势。相比

之下，B3 保留五类标签作为辅助监督，在不改变三分类推理结构的条件下取得了最高的部分可见杂草召

回率，表明辅助监督能够更充分地利用部分可见标签信息。 
B3 与 B0 的差异主要体现在共享特征学习过程。B0 将部分可见作物和部分可见杂草分别合并至普通

类别，网络仅学习土壤、作物和杂草三类目标之间的差异。B3 则通过三分类主任务与五分类辅助任务共

同约束共享特征提取，使网络在完成三类目标判别的同时，进一步学习完整目标与部分可见目标之间的

差异。由此，目标边缘、局部遮挡和弱纹理等细粒度信息能够持续参与模型优化，减少标签合并造成的

细粒度差异信息丢失，为作物与杂草的判别提供更多依据。 
实验结果显示，B3 的杂草召回率较 B0 提高 2.30 个百分点，精确率下降 2.88 个百分点。混淆矩阵结

果表明，真实杂草的正确识别比例由 0.594 提高至 0.617，杂草误分为作物的比例由 0.193 降至 0.182，说

明辅助监督在一定程度上减少了杂草漏检。然而，部分可见杂草与作物边缘、阴影及弱纹理植被之间具

有一定的特征相似性。当模型对这些局部特征更加敏感时，类别边界附近的非杂草像元也更容易被识别

为杂草，从而增加假阳性。综合上述结果推测，辅助监督可通过强化弱杂草相关特征的共享表达，提高

模型对少数类别的检出能力，但同时也导致增强模型对部分模糊区域的响应，进而造成召回率提高而精

确率下降。 
B3 相较 B0 的 mIoU 仅提高 0.24 个百分点，小于随机种子间的波动范围，说明在类别不均衡条件下，

mIoU 对少数类别性能变化的敏感性有限。因此，本文结合精确率、召回率、F1 分数、部分可见杂草召回

率及混淆矩阵，对不同策略进行综合评价。由于辅助监督仅作用于训练阶段，不改变最终推理结构，因

此不会增加模型部署阶段的输出复杂度，在漏检代价较高的田间杂草识别场景中具有一定应用价值。但

在误检较为敏感的精准除草任务中，仍需结合类别平衡、阈值调整或后处理方法控制假阳性。该策略在

其他网络结构和数据集上的适用性仍需进一步验证。 
本文实验仅基于 PhenoBench 数据集和 U-Net++网络开展，每组实验进行了 3 次随机重复训练，尚未

进行统计显著性检验，也未系统分析类别平衡策略、辅助损失权重和决策阈值的影响，因此后续研究将

结合不同数据集和网络结构开展跨场景验证，并通过特征响应可视化和类别特征分布分析，进一步揭示

辅助监督对共享特征学习及分类边界的影响。 

5. 结论 

本文在统一 U-Net++框架下比较了 4 种部分可见标签利用方式。B3 在总体 mIoU、杂草召回率和部

分可见杂草召回率上取得最高平均值，B0 则具有更高的杂草精确率，表明训练期辅助监督带来了精确率

–召回率之间的权衡。在未采用类别平衡策略的五分类 CE 与 Dice 联合损失配置下，B1 对极少量部分可

见杂草类别的学习稳定性不足，B2 的渐进式重加权也未超过三分类基线。结果提示，在当前数据分布和

训练配置下，训练期五分类辅助监督有助于在保持三分类推理输出的同时利用原始五类语义信息，但其

相对 B0 的总体增益有限。上述结论仅适用于当前 PhenoBench 官方验证协议和 U-Net++配置，仍需通过

独立测试、跨场景验证、类别平衡策略比较及辅助损失权重敏感性分析进一步检验。 
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