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基于轻量化分割与热图回归的农业场景路径提取方法

李大寨　 刘晨博　 章纪龙　 王嘉豪
(北京航空航天大学机械工程及自动化学院, 北京 100191)

摘要: 为解决农业非结构化环境下机器人自主导航路径提取过程中路径断裂、中心线偏移、实时性差以及复杂环境

适应性弱等问题,本文提出了一种基于轻量化分割与热图回归的农业场景导航路径提取方法。 采用改进的

Deeplabv3 +语义分割模型,结合轻量化 MobileNetV3 作为主干特征提取网络,有效提升了模型在嵌入式设备中推理

速度,同时保持了较高的分割精度。 基于语义分割获得的可行驶区域掩码图,设计了一种 Mobile Unet 轻量化热

图回归网络,通过加权均方误差与感知损失联合的组合损失函数,增强了模型对热图高响应区域关注能力,并提高

了热图预测结果细节还原能力与结构一致性。 提出一种基于热值引导贪心搜索与非极大值抑制相结合的导航路

径提取算法,能够在复杂农业场景下从热图中高效、稳定提取连续平滑的导航路径。 在自建的农业场景数据集上

开展试验,验证了语义分割模型、热图回归网络及路径提取算法性能。 结果表明,本文方法在保证语义分割精度基

础上,提升了模型在 Jetson TX2 嵌入式平台上的推理速度;在热图回归任务中,所设计的 Mobile Unet 模型结合

Mask 输入方案获得了最低均方误差(MSE)与最佳结构相似性指标(SSIM),且满足实时推理需求。 所提方法兼顾

了精度、速度与实际部署能力,具备良好的农业机器人导航应用前景。
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Agricultural Scene Navigation Path Extraction Method Based on
Lightweight Semantic Segmentation and Heatmap Regression

Li Dazhai　 Liu Chenbo　 Zhang Jilong　 Wang Jiahao
(School of Mechanical Engineering and Automation, Beihang University, Beijing 100191, China)

Abstract: Aiming to solve the problems of path discontinuity, centerline deviation, poor real-time
performance, and weak adaptability to complex environments in unstructured agricultural environments of
robot navigation path extraction, a navigation path extraction method for agricultural scenes was proposed
based on semantic segmentation and heatmap regression. Firstly, an improved Deeplabv3 + semantic
segmentation model was constructed by integrating the lightweight MobileNetV3 as the backbone network,
which effectively improved the inference speed of the model in embedded devices while maintaining a
high segmentation accuracy. Secondly, based on the drivable area mask obtained by semantic
segmentation, a Mobile Unet lightweight heatmap regression network was designed. Through the
combined loss function of weighted mean square error and perceptual loss, the model􀆳s ability to focus on
high-response areas of the heatmap was enhanced, and the detail restoration and structural consistency of
the heatmap prediction results were improved. Finally, a navigation path extraction algorithm combining
heat value-guided greedy search and non-maximum suppression (NMS) was proposed to efficiently and
stably extract continuous and smooth navigation paths from the heatmaps in complex agricultural
environments. Experiment was carried out on a self-built agricultural scene dataset, which verified the
performance of the semantic segmentation model, heatmap regression network and path extraction
algorithm. Results demonstrated that the proposed method maintained high segmentation accuracy while
achieving superior inference speed on the Jetson TX2 embedded platform. In heatmap regression tasks,
the proposed Mobile Unet combined with Mask input achieved the lowest mean square error (MSE) and
the highest structural similarity (SSIM), meeting the requirements for real-time navigation. Overall, the



proposed method took into account accuracy, speed and practical deployment capabilities, and had good
application prospects in agricultural robot navigation.
Key words: agricultural scene; path extraction; lightweight segmentation; heatmap regression

0　 引言

以智能控制和信息技术为核心的农业机器人,
已成为全球智慧农业领域的核心组成部分[1 - 2]。 农

业机器人核心优势在于其自动化的特点,能够显著

提高劳动效率,降低劳动成本。 而自主导航技术则

是实现这一优势的关键,它能使机器人根据不同地

形与作物布局精准执行各类农业作业任务。
早期学者致力于 GNSS 导航系统研究,旨在借

助此类系统使机器人在农业场景下实现较为精准的

绝对定位[3 - 4]。 但这类方法对作物枝叶及障碍物遮

挡敏感,定位精度易受影响[5]。 随着激光雷达、RGB
D 相机、IMU 等传感器的发展,自主导航技术研究取

得了新的突破,许多学者致力于将其应用于农业场

景中[6 - 8]。 然而,农业环境动态特性使得单一传感

器很难表现出更高的定位精度,于是研究者开始尝

试多种传感器融合方法[9 - 10]。 这些方法提升了系

统环境感知与定位精度,但涉及多个传感器之间时

间同步与空间标定,系统集成与实际部署困难,并且

经济成本较高。
近几年基于机器视觉的自主导航得到了学者青

睐[11],为机器人在作业场景中寻找可行驶区域、避
障以及路径规划提供了强力的支撑。 Yang 等[12] 利

用 Segnet 和 Unet 训练语义分割网络,再对果园路况

掩码区域进行处理,实现导航路径。 Panda 等[13] 提

出了一种端到端的自主导航框架 Agronav,首先对输

入的 RGB 图像进行语义分割,得到道路掩码,再对

掩码区域进行语义线检测,输出道路中心线。 He
等[14]使用 MVS 算法识别导航路径,利用 Otsu 分割

创建了二进制图像,最终利用最小二乘法生成导航

线。 Liu 等[15]提出了一种单阶段导航路径提取网络

NPENet,直接将道路中心线作为神经网络预测目

标,为果园环境中移动机器人提供准确的道路信息。
总的来说,上述机器视觉方法都能很好地完成机器

人在农业环境下自助导航和路径规划,但同时也存

在一些局限:首先大多数方法生成的导航路径均为

直线,导致应用场景受限;其次,传统路径提取方法

受道路边界形态影响大,易出现中心线偏移、断裂或

生成多个分支等现象。
针对上述问题,本文提出一种融合轻量化语义

分割与热图回归的农业场景导航路径提取方法。 旨

在通过视觉感知技术为农业机器人生成安全、连续

的导航路径,满足在非结构化场景下自主作业需求。

1　 方法和数据

本文所构建的视觉感知与路径生成整体算法框

架如图 1 所示。 该方法执行流程主要为:对相机采

集的 RGB 图像进行轻量化语义分割,提取可行驶区

域;引入热图回归模型对分割后的结果进行处理,得
到路径位置的二维概率分布;基于预测热图进行后

处理,提取精确、连续的导航路径。

图 1　 导航路径提取方法整体流程

Fig. 1　 Overall flowchart of navigation path extraction
　

1. 1　 试验平台和设备

以自主设计研发的番茄采摘机器人为试验平

台,进行图像数据采集,机器人整体结构如图 2 所

示。 该机器人配备 1 个具有越障能力的履带式底

盘,底盘长为 850 mm,宽为 400 mm,高为 270 mm,最
快运行速度为 1 m / s,最大负载 100 kg,最大越障高

度可达 100 mm。

图 2　 番茄采摘机器人试验平台

Fig. 2　 Tomato picking robot experimental platform
1. 双目相机　 2. 机械臂　 3. 履带底盘　 4. 电控柜　 5. 激光雷达

　
电控柜安装机器人电气系统,包括主控制器、通

信系统、供电系统以及逻辑控制电路。 主控制器使

用 Nvidia 的 Jetson TX2,在此平台上进行机器人软

件开发,实现机器人导航与定位算法和底盘运动控

制等功能。 其配备 256 核 NVIDIA Pascal GPU,核心

频率为 1 300 MHz,GPU 算力可达 1. 33 TFLOPS,适
合深度学习模型的部署和推理。 TX2 的 CPU 与内

存性能能满足相关需求。
该机器人还配备 1 个多线固态激光雷达以及
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1 个深度相机用于感知周围环境。 选用 StereoLabs
的 Zed2i 型深度相机,内置 IMU、气压计、磁力计以

及偏光片,还可提供图像深度信息和点云信息。 相

机深度最远可达 20 m,并且在分辨率 1 080 像素下,
视频输出帧率达 30 f / s。
1. 2　 语义分割

1. 2. 1　 图像采集

图像数据采集于内蒙古呼和浩特市果蔬种植大

棚,时间为 2024 年 12 月。 选择作物有番茄、黄瓜、
辣椒等,增强所采集数据通用性。 数据采集期间,手
动控制机器人保持匀速行驶在田垄之间,模拟真实

工作状态。
选取网络上开源数据集,对自有数据集进行扩

充,以拓展模型应用场景。 Agroscapes 数据集[13] 进

行了精准像素级标注,包含从不同高度和角度对草

莓、亚麻、玉米等 6 种不同作物拍摄图像。 此外,
BotanicGarden 数据集[16] 是 1 个专为机器人在非结

构化自然场景中导航而打造的高质量数据集,其场

景复杂多样,道路特征明显。 以上数据集图像主要

取材于室外环境,而自制数据集则多为室内大棚环

境,两者结合恰能弥补单一数据集在环境类型上的

不足。 在数据清洗和筛选后,最终得到由 4 568 幅

图像所构成的农业场景道路数据集,数据集组成如

表 1 所示。

表 1　 数据集组成

Tab. 1　 Composition of dataset

　 　 名称 国家 图像数量 来源

Agroscapes 美国 987 加州大学洛杉矶分校

BotanicGarden 中国 1 605 上海交通大学

自采集 中国 1 976 内蒙古果蔬大棚

图 3　 不同场景下标签图像

Fig. 3　 Label images in different scenes

1. 2. 2　 数据集制作

在数据集制作过程中,考虑图像来源不同,需对

所有图像进行尺寸归一化。 将所有原始 RGB 图像

统一缩放至 512 像素 × 512 像素,以保证数据集在

空间维度上一致性,消除尺寸差异对模型训练稳定

性与预测性能的影响。 为了便于模型训练与评估,
将数据集划分为训练集、验证集与测试集,划分比例

为 70% 、20%和 10% 。
使用开源标注软件 LabelMe 对制作好的数据集

进行像素级语义分割标注。 由于本文重点在可行驶

区域分割和路径提取,故将图像内容主要标注为道

路和背景。 所有图像数据标注完成后,编写程序脚

本,将所有 JSON 格式的标注文件转换为单通道灰

度掩码图 Mask。 图 3 为数据集中不同场景条件下

标签图像。
1. 2. 3　 语义分割网络模型

在语义分割领域,众多网络模型在各种任务场

景中都表现出高精度与高鲁棒性,Deeplab 系列是其

中 1 种[17]。 Deeplabv3 +作为该系列中的改进版本,
在 Deeplabv3 基础上引入解码器结构,进一步提升

了对复杂目标轮廓和多尺度信息的分割能力,在非

结构化的农业场景中表现不错[18]。
Deeplabv3 +结构灵活,可搭配多种不同的特征

提取网络作为 Backbone。 常见的语义分割主干网

络有很多,例如 ResNet[19] 和 ResNeSt[20],都具有较

大的参数量和较高的计算复杂度,对计算平台算力

有一定的要求。 MobileNetV3 是一种轻量化网络模

型,利用深度可分离卷积减少参数量和计算量,有效

提升了特征表达能力,并且内存占用小,在移动设备

上实时性能更好[21 - 22]。 故以 MobileNetV3 作为

Deeplabv3 +主干特征提取网络,结合空洞空间金字

塔池化模块(ASPP),多尺度地捕捉上下文信息[23],
最终通过解码器不断上采样恢复空间分辨率,网络

模型结构如图 4 所示。
从图 4 可以看出,输入图像进入编码器后,首先

会被主干网络 MobileNetV3 提取特征,其中主要由

普通卷积和一系列可分离卷积提取不同层次特征。
深层特征语义信息丰富,传入 ASPP 模块进一步处

理;中层特征分辨率和通道数适中,用于辅助分割头

输入;低层特征保留了很多空间细节信息,直接传入

解码器。 辅助头利用中层特征信息进行辅助性分割

预测,通过 1 个全卷积网络 FCN[24]内部的卷积块提

取特征,最终用于计算辅助损失,以促进主网络特征

学习。 解码器部分利用 ASPP 输出的特征图和由

MobileNetV3 提供的低层特征逐步恢复空间分辨率,
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图 4　 MobileNetV3 Deeplabv3 +模型结构

Fig. 4　 MobileNetV3 Deeplabv3 + model structure
　

最终得到分割结果。
1. 2. 4　 语义分割损失函数

损失函数选择直接影响模型收敛速度和分割精

度。 在语义分割任务中,图像中每个像素都要进行

分类,损失函数则可表示为模型预测结果和真实标

签之间差异,故选用经典的交叉熵损失函数作为优

化目标[25]。 对于单个像素点的多类别分类问题,交
叉熵损失函数可表示为

L = - ∑
M

c = 1
yc lnp̂c (1)

式中　 L———交叉熵损失函数

M———类别总数

yc———像素点在类别 c 上真实标签

p̂c———像素点在类别 c 上预测概率

1. 3　 热图回归

1. 3. 1　 路径提取原理

在非结构化农业环境中提取机器人路径导航

线,通过语义分割将可行驶区域从背景中分离。 直

接在分割后的掩码图上利用传统几何方法或骨架化

方法提取中心线,常常会因为分割边界存在噪声、不
连续及形状不规则等问题,导致生成的导航路径出

现抖动或不理想偏折。
为了解决上述难题,在分割结果基础上引入基

于热图回归导航线提取方法。 核心思想是避免对二

维坐标的直接回归,而是预测目标在二维图像中出

现位置概率分布图。 现有研究已证明,在自动驾驶

和机器人导航领域,热图回归可有效解决空间感知、
定位和车道线检测等问题[26 - 29]。 热图回归方法可

将准确的位置坐标建模为不确定性的位置概率,在
农业作业场景中极具优势。 最终,通过对预测热图

进行后处理,生成安全、连续且位于通道中央的导航

路径,为机器人自主导航提供参考。
1. 3. 2　 热图数据集构建

为实现热图预测任务,基于可行驶区域掩码图

像,通过一系列图像处理步骤,生成连续强度分布的

热图标签。 实现步骤为:
(1)二值化处理图像,将掩码图中像素为 255

的像素置为 1,背景像素置为 0。
(2)对二值化掩码图进行欧氏距离变换,得到

每个掩码区域像素到最近背景像素距离,生成距离

分布 D(x,y)。
(3)使用高斯滤波器抑制距离变化过程中的噪

声波动,进一步增强热值分布连续和平滑。
(4)根据高斯衰减函数计算各个像素处热值,

计算式为

T(x,y) = exp ( - D2(x,y)
2σ2 ) (2)

式中　 T———像素热值

D———各像素距离分布

σ———高斯衰减系数

(5)对计算得到的热值进行线性归一化,将像

素值重新映射回 0 ~ 255 范围,作为最终热值标签。
经过上述步骤,最终得到由原始 RGB 图像、分

割后的二值化掩码图像以及引导性热图标签构成的

数据集。
1. 3. 3　 热图回归网络模型

为了实现对热图回归任务高精度预测以及多

尺度细节保留,设计一种基于 Mobile Unet 的轻量

化回归网络,在经典 Unet 结构[30] 基础上进行改

进,采用编码器 解码器结构,模型整体结构如图 5
所示。

编码器使用 MobileNetV3 Small 特征子网络,
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图 5　 Mobile Unet 模型结构

Fig. 5　 Mobile Unet model structure
　

实现高效特征提取和模型轻量化。 为了增强模型对

空间细节的保留能力,自定义跳跃连接机制,将编码

器阶段不同分辨率下特征图进行保存,在解码器相

应阶段与上采样特征图进行拼接。 该操作能够有效

恢复空间分辨率并且增强特征图细节表达能力[31]。
解码器部分采用 Unet 风格结构,通过上采样卷

积模块和由 2 个 3 × 3 卷积和 ReLU 激活函数组成

的卷积块,逐层恢复特征图像的空间分辨率。 最终

解码器使用 1 个 1 × 1 卷积将通道数映射为 1,输出

尺寸为 512 像素 × 512 像素 × 1 热图。
1. 3. 4　 热图回归损失函数

在一般回归任务中,均方误差损失(MSE loss)
常作为训练损失函数。 在热图回归问题中,则表示

每个像素预测值和真实值之间的差距,计算式为

LMSE = 1
n ∑

n

i = 1
(yi - ŷi) 2 (3)

式中　 LMSE———均方误差损失

yi———真实值　 　 ŷi———预测值

均方误差损失平等地衡量模型输出与标签之间

每个像素数值差距,但热图回归问题中,受大量背景

区域影响,往往无法突出热图中热值区域。 其次

MSE 损失仅衡量像素级强度差异,缺乏对高阶空间

结构和语义特征的一致性约束,容易导致预测热图

热值区域边缘模糊、热点扩散等问题。
为了避免上述问题,本文提出基于加权均方误

差(Weighted MSE)与感知损失(Perceptual loss)联

合的组合损失函数,兼顾像素强度拟合精度与高层

结构一致性。 加权均方误差计算式为

LWMSE = 1
n w i ∑

n

i = 1
(yi - ŷi) 2 (4)

式中　 LWMSE———加权均方误差

w i———权重

相比于普通均方误差,加权均方误差多 1 个权

重,通过对热核区域赋予更高权重,背景区域赋予

较低权重,使模型更加关注热核区域。 感知损失

基于预训练的 VGG16 网络[32]中间卷积层特征图,
衡量预测热图与真实热图在特征空间中的差异,
计算式为

LPerceptual =
1

CHW‖ϕ( Ŷ) - ϕ(Y)‖2
2 (5)

式中　 LPerceptual———感知损失

ϕ(·)———VGG16 网络卷积特征提取函数

C———特征图通道数

H———特征图高度

W———特征图宽度

Ŷ———预测热图

Y———真实热图

感知损失能够有效增强预测热图结构特征,缓
解热核边缘模糊问题。 最终组合损失函数为

Ltotal = αLWMSE + βLPerceptual (6)
式中　 Ltotal———总损失

α、β———权重

不同权重表示模型训练时不同倾向。
1. 4　 导航路径提取算法

导航路径提取直接影响机器人移动轨迹,针
对回归模型预测得到的热图,提出一种非极大值

抑制结合热值引导贪心搜索的导航路径提取方

法。 与一般骨架结构化方法不同[33] ,基于越靠近

主干热度扩散概率越大,热值越高的思想,极大利

用回归图像本身形态和热值,对于岔路干扰与道

路变形有较强的适应性。 导航路径生成流程如

图 6 所示,实现步骤为:
(1)热图归一化。 将输入热图像素值归一化至

[0,1]范围内,确保后续处理稳定。
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图 6　 导航路径提取流程

Fig. 6　 Navigation path extraction process
　

(2)局部峰值检测。 对热图进行非极大值抑制

(NMS),提取所有局部最大值点作为后续路径提取

的起始候选点,同时还能辅助观察热图响应分布。
(3)热值引导的路径搜索。 将上一步非极大值

抑制得到的局部热值最大点作为起点,进行热值引

导路径搜索。 采用 1 种方向约束下贪心搜索算

法,在局部搜索窗口内贪婪选择热值最大、方向合

理、热值连续下一路径点,并迭代前进,直到无法

推进或到达指定长度。 该算法无需全图搜索,能
快速获得 1 条热值响应最强且路径方向稳定的主

干路线。
(4)路径平滑。 将上一步得到的各条路径进行

合并得到整体路径,使用滤波器对路径点进行平滑,
消除抖动,保持整体趋势。

(5)关键点提取与路径拟合。 沿平滑后路径按

一定长度均匀采样一组关键点,用于简化表示主路

径形态特征。 对提取到的关键点进行 B 样条插值

拟合,形成高质量导航路径。

2　 试验结果与分析

2. 1　 语义分割试验

2. 1. 1　 试验设置

模型训练统一在 NVIDIA RTX 3090 GPU 上进

行,训练批处理大小设为 16,总训练轮次为 50。 优

化器采用 Adam,初始学习率设置为 0. 000 1,权重衰

减为 0. 000 1。 并且所有输入数据都进行数据增强,
以增强模型泛化能力。 在每一轮训练后进行 1 次模

型验证,对当前模型性能进行评估,最终以验证集上

平均交并比(mIoU)最佳的模型作为最终模型。
2. 1. 2　 模型结构性能试验

为了检验 MobileNetV3 Deeplabv3 + 改进模型

可行性,选取 ResNeSt50 和 ResNet50 作为 Deeplabv3 +
模型框架主干网络进行训练和预测评估,与本文模

型进行效果对比。 除此之外,还选取不同分割模型

Unet 和 PSPNet 进行训练,最终在同一测试集上进

行性能评估,结果如表 2 所示。

表 2　 不同模型性能

Tab. 2　 Performance of different models

　 　 　 模型结构 交并比 / %
Dice 系数 /

%
精确率 / % 召回率 / % 参数量 浮点运算量

内存占用

量 / MB

帧率 /

( f·s - 1)
本文模型 92. 00 95. 83 96. 11 95. 55 2. 10 × 106 9. 03 × 109 631 6. 92
ResNet50 Deeplabv3 + 92. 99 96. 37 96. 38 96. 36 4. 12 × 107 1. 76 × 1010 972 1. 96
ResNeSt50 Deeplabv3 + 93. 59 96. 69 96. 34 97. 04 4. 31 × 107 1. 78 × 1010 859 1. 76
PSPNet 89. 17 94. 28 96. 99 91. 71 4. 66 × 107 1. 79 × 1010 775 2. 96
Unet 90. 46 94. 99 97. 01 93. 05 2. 90 × 107 2. 03 × 1010 941 2. 80

　 　 从表 2 可以看出, 搭配不同 主 干 网 络 的

Deeplabv3 +模型明显优于 PSPNet 和 Unet 模型。 表

明 ASPP 模块采样到丰富的特征信息,用于恢复空

间结构和轮廓细节,对于分割任务起到了关键作用。
在使用 Deeplabv3 + 模型中,以 ResNeSt50 为主干网

络的模型取得了最佳 IoU(93. 59% ),ResNet50 和

MobileNetV3 效果稍逊一点,但 IoU 也达 92. 99% 。
本文模型同样取得了极佳的分割效果, IoU 达

92. 00% ,Dice 系数为 95. 83% ,精确率和召回率分

别达 96. 11%与 95. 55% 。 试验结果表明,该模型虽

然比同为 Deeplabv3 + 系列的另外 2 种模型性能指

标略低,但优于 Unet 和 PSPNet 分割模型。
尽管本文模型在绝对分割精度上不是最优,稍

逊于同系列的其他模型,但 MobileNetV3 优势主要

在于实现计算效率与模型性能之间的平衡。 从表 2
可以看出,其参数量与浮点运算量均显著低于其他

模型,为了进一步测试上述模型在嵌入式设备上的

性能,以 NVIDIA Jetson TX2 作为试验平台,测试各

个模型图像推理速度与内存消耗。 本文模型处理速

度最快,帧率达 6. 92 f / s,相较于其他模型大幅领

先,并且模型推理时内存占用也最低,仅有 631 MB。
综合来看,本文模型结构表现最优,在分割效果不逊
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于其他模型情况下,图像推理速度远超其他模型,为
农业机器人导航实时性要求提供了保障。
2. 2　 热图回归试验

2. 2. 1　 试验设置

优化器为 Adam,初始学习率为 0. 000 3,采用

SetpLR 学习率衰减策略。 并且为了提升模型鲁棒

性,对输入图像和对应的标签热图进行同步数据

增强,主要进行随机水平翻转、随机垂直翻转、随
机旋转等。 每次训练时批处理大小为 8,训练轮次

为 50。
采用均方误差(MSE)、平均绝对误差(MAE)、

峰值信噪比(PSNR)以及结构相似性指数(SSIM)作
为评估指标。 其中 MSE、MAE、PSNR 主要衡量预测

结果与真实标签之间的像素差异,SSIM 则用于衡量

整体结构分布相似程度。 在每一轮训练完成后进行

一次模型验证,MSE 作为主要指标。
2. 2. 2　 模型结构与输入类型对比试验

为了验证改进方案可行性,对不同模型结构以

及不同模型输入进行了对比。 除了本文所提出的以

Mask 作为输入,Mobile Unet 作为网络模型方案

外,分别替换模型输入为 RGB 原图以及模型结构为

原版 Unet 进行试验。 试验过程中,损失函数统一选

用 Weighted MSE 与 Perceptual loss 的组合损失函

数,所占权重分别为 1 和 0. 05。 训练过程中不同方

案下加权 MSE 损失和感知损失曲线如图 7、8 所示。
4 种方案均表现出了明显的损失下降趋势,在

训练轮次 10 ~ 15 后逐渐收敛,并且最终的损失水平

相当。 可以看出,以 Unet 作为网络模型方案在训练

开始时就表现出较低的损失值,并且收敛速度也

更快。
由图 8 可知,以 Mask 作为输入的方案在训练初

期时感知损失显著低于 RGB 输入的方案,并且最终

收敛后水平也更好,说明使用 Mask 有助于恢复热

图结构特征,也证明了语义分割必要性。

图 7　 加权 MSE 损失曲线

Fig. 7　 Weighted MSE loss curves
　

图 8　 感知损失曲线

Fig. 8　 Perceptual loss curves
　

　 　 为进一步验证各模型在实际热图回归任务中的

泛化能力,在统一测试集上对所训练的多个模型进

行性能评估,结果如表 3 所示。 从表 3 可以看出,不
同方案在测试集上的表现有着明显的差异。 以

RGB 作为输入的方案在各项指标上均不如对应的

Mask 版本,尤其是峰值信噪比相差较多。 Mobile
Unet 模型在 MSE 和 MAE 等误差指标上表现更优,
而 Unet 模型表现出了更高的 SSIM。 综合来看,本
文 Mask + Mobile Unet 方案效果最佳, MSE 为

8. 91 × 10 - 5,MAE 为 0. 004 63,同时 PSNR 指标达

44. 00 dB。 虽然 SSIM 相对其他模型稍低,但大于

0. 9 已表明具有很强的结构一致性,完全满足使用

需求。

表 3　 不同方案在测试集上性能

Tab. 3　 Performance of different solutions

输入类型 模型结构 MSE MAE PSNR / dB SSIM 帧率 / ( f·s - 1)
Mask Mobile Unet 8. 91 × 10 - 5 4. 63 × 10 - 3 44. 00 0. 921 50. 73
RGB Mobile Unet 6. 83 × 10 - 4 7. 49 × 10 - 3 37. 50 0. 953 22. 36
Mask Unet 8. 11 × 10 - 4 8. 21 × 10 - 3 35. 09 0. 991 8. 63
RGB Unet 1. 47 × 10 - 3 1. 10 × 10 - 2 32. 84 0. 964 7. 30

　 　 为验证不同模型在嵌入式平台中实际部署性

能,以 NVIDIA Jetson TX2 作为测试环境,进行模型

加载与推理测试。 从表 3 可以看出,Mobile Unet
实时性能远强于普通 Unet,而以 Mask 作为输入的

模型处理速度最佳,达到 50. 73 f / s。 综合来看,以
Mask 作为输入,以 Mobile Unet 作为网络模型方案

同时兼顾了预测精度、结构还原度和实时推理速度,
是针对该热图回归任务的最优方案。
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2. 2. 3　 损失函数性能试验

为了评估感知损失对模型回归性能的影响,设
计不同权重性能试验。 训练过程中,分别记录加权

MSE 损失和感知损失,观察的变化趋势。 训练结束

后,将所有模型在同一测试集下进行性能测试,记录

测试集上性能指标,结果如表 4 所示。

表 4　 不同损失函数下性能

Tab. 4　 Performance with different loss functions

感知损失权重 权重 MSE 损失 感知损失 MSE MAE PSNR / dB SSIM
0 1. 61 × 10 - 4 无 5. 07 × 10 - 5 4. 92 × 10 - 3 43. 88 0. 888

0. 05 1. 73 × 10 - 4 5. 74 × 10 - 3 8. 91 × 10 - 5 4. 63 × 10 - 3 44. 00 0. 921
0. 10 1. 47 × 10 - 4 4. 66 × 10 - 3 2. 92 × 10 - 5 3. 08 × 10 - 3 46. 90 0. 959
0. 20 1. 66 × 10 - 4 4. 23 × 10 - 3 3. 77 × 10 - 5 2. 45 × 10 - 3 47. 48 0. 985

　 　 由表 4 可知,当感知损失权重逐渐增大时,模型

各项性能都得到了一定程度提升。 权重 MSE 损失

和感知损失都不断降低,PSNR 和 SSIM 同步提升,
说明引入感知损失对热图回归模型的图像结构还原

能力和像素精度有很大的提升。 当感知损失权重提

升到 0. 1 时,各项指标达到最佳平衡,兼顾了像素误

差和结构相似性。 进一步提升权重至 0. 2 后,虽然

感知损失进一步降低,SSIM 也继续提升,但权重

MSE 损失和测试集 MSE 出现反弹。 说明过大的感

知损失权重使模型过度关注图像结构,但对像素误

差优化被限制,最终导致整体回归精度下降。 因此,
综合训练表现和预测指标,将感知损失权重 0. 1 作

为最佳权重,应用于最终模型。
无感知损失与感知损失权重 0. 1 预测结果如

图 9 所示。 从图 9 可以看出,在未加入感知损失时,
预测热图出现明显的热核扩散和边界模糊现象,细
节表达不足。 增加感知损失后,热图轮廓边界逐渐

清晰,热值分布均匀,热核也更加集中。 预测热图表

现与测试集定量指标分析结果一致。

图 9　 热图预测结果

Fig. 9　 Heatmap prediction results
　2. 3　 导航路径提取试验

为了定量地衡量路径提取效果,选择路径点覆

盖热区占比和路径中心性 2 个指标进行评估。 路径

点覆盖热区占比用于衡量提取路径点与回归热图中

高热区域重叠程度,其比例表明路径提取的有效性

和精确度。 试验时设置适当的热值阈值与路径点热

值进行比较,高于阈值的路径点则可判断为在热区

内。 按照该方法对所有路径点进行计算,最终以平

均值作为该条路径的覆盖热区占比。 路径中心性用

于衡量路径分布在热区内部的均匀性,其数值表示

为路径上每一点到热区边界的最小距离与该行热区

宽度比例。 该值接近 50% ,证明路径在热区内分布

均匀,距离两侧边界较远,并且导航路径更加平滑和

安全。 试验时对路径上所有点的中心性取平均,作
为整条导航线中心性指标。 选取测试集中图像进行

路径提取,然后计算各项评估指标,得到分布散点图

如图 10 所示。

图 10　 路径提取指标分布散点图

Fig. 10　 Path extraction index distribution scatter plot
　

从图 10 可以看出,绝大多数图像的覆盖热区占

比都超越 50% ,并且个别图像达到 100% ,表明路径

提取效果精确,遵循了热值引导的基本原则,个别图

像路径点甚至占据了整个高热值区域。 路径中心性

则大部分都高于 40% ,证明了所提取的导航路径安

全可靠,且基本位于道路中心。 测试集中所有图像

指标平均值分别为 66. 1%和 43. 0% ,反映所提取路

径均有很高的质量。 除此之外,选择不同场景下路

径提取效果,如图 11 所示。
为了进一步验证该导航路径提取方法在真实机

器人导航任务中适用性与安全性,在番茄温室大棚

环境中进行了导航试验。 番茄采摘机器人在大棚中

行驶时,利用本文方法实时生成导航路径,得到路径

点在相机像素坐标系下坐标(u,v),然后由相机内

参反投影到相机坐标系下,得到路径点三维坐标

(Xc,Yc,Zc),转换表达式为
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图 11　 导航路径提取效果

Fig. 11　 Navigation path extraction
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式中　 s———深度尺度因子

K———相机内参矩阵

基于预先使用 Matlab 工具箱标定的相机与激

光雷达之间的外参,可得到路径点在激光雷达坐标

系下坐标(X l,Yl,Z l),转换表达式为
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+ tcl (8)

式中　 Rcl———外参旋转矩阵

tcl———外参平移向量

激光雷达与机器人底盘之间相对位姿固定,
通过静态标定关系可将路径点转换到机器人坐标

系下,实现路径与导航系统坐标统一。 利用 Fast
LIO2 算法[34]实现了激光雷达里程计与地图构建,
输出机器人在地图坐标系下位姿序列,得到机器

人真实运行轨迹与对应的三维地图,如图 12 所

示。

图 12　 温室点云地图与导航轨迹

Fig. 12　 Greenhouse point cloud map and navigation
trajectory

　
由图 12 可知,两侧高密度的紫色点云对应温室

中番茄作物,绿色曲线则是机器人导航过程的真实

轨迹。 机器人实际行驶轨迹始终保持在两侧番茄作

物之间,没有发生偏离或进入作物区域的情况。 为

进一步量化分析导航效果,在相同温室通道内进行

5 次重复试验,结果如表 5 所示。

表 5　 导航试验量化结果

Tab. 5　 Navigation experiment results m

组号 最大横向偏差 平均横向偏差

1 0. 05 0. 03

2 0. 08 0. 05

3 0. 09 0. 05

4 0. 09 0. 06

5 0. 06 0. 04

　 　 从表 5 可看出,最大横向偏差不超过 0. 09 m,
各组试验平均横向偏差较小,且均不高于 0. 06 m。
试验结果表明,本文提出的导航路径提取方法能

够在真实农业环境中生成安全可靠的导航路径,
为机器人在农业场景中自主作业提供了有效的路

径参考。

3　 结论

(1)为实现机器人在农业场景下的实时导航,
构建了结合轻量化语义分割和热图回归的路径提取

模型。
(2)设计了以 MobileNetV3 为主干网络的轻量

化 Deeplabv3 +模型,实现农业非结构化场景可行驶

区域分割。 试验结果表明,该模型 IoU 可达 92% ,
推理速度达 6. 92 f / s,有效平衡了精度与效率,高度

适配农业机器人的实时部署需求。
(3)构建了基于 MobileNetV3 与 Unet 的热图回

归模型,并设计加权 MSE 与感知损失复合函数以抑

制热核模糊。 试验结果表明,该模型推理帧率高达

50. 73 f / s;复合损失的引入使预测热图 PSNR 达

47. 48 dB,SSIM 达 0. 985,显著提升了预测热图质量

与精度。
(4)通过热图后处理算法实现了导航路径精确

提取。 试验结果表明,路径平均覆盖热区占比达

66. 1% ,中心性达 43. 0% 。 真实农业场景实机测试

表明,导航平均偏差不高于 0. 06 m,全程无作物干

涉。 该方法满足农业机器人安全、可靠的自主作业

需求。
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