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基于双分支混合网络与级联线性回归的无人机航拍
蔗田作物行与杂草定位方法
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摘要: 针对无人机航拍蔗田超大尺度正射图像中作物行与杂草联合定位易受杂草形态破碎、行间干扰及长距离角

度误差累积影响的问题,提出一种双分支混合网络(CANESNet)语义分割与级联(RANSAC)线性回归的作物行中

心线和杂草定位方法。 构建 Segformer 与 MobileNetV3 双分支编码网络,引入 DCNv4 和 UNet 式多级解码结构,以
增强作物行连续结构建模和杂草边界细节表达;在此基础上,基于分割掩膜提取作物行特征点,结合旋转投影分组

和 2 次 RANSAC 拟合,实现跨区间行线合并与累计误差抑制。 试验结果表明,CANESNet 在蔗田作物行与杂草分割

任务中平均像素准确率、平均交并比、准确率和 F1 分数分别达 91. 21% 、85. 50% 、96. 68% 和 94. 49% ,推理速度为

52. 79 f / s;杂草类别交并比、像素准确率和精确率分别为 61. 52% 、81. 19% 和 71. 75% 。 级联 RANSAC 行线提取成

功率为 92. 65% ,实际位置偏差平均值为 0. 013 m,角度偏差平均值为 0. 074°。 结果表明,该方法能够在无需人工预

设作物行数的条件下稳定提取蔗田作物行中心线并定位杂草区域,可为蔗田除草机器人导航线生成和精准除草作

业提供环境感知支撑。
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Abstract: Aiming to address the challenges of joint crop-row and weed localization in ultra-large-scale
UAV orthophotos of sugarcane fields, where fragmented weed morphology, inter-row interference, and
accumulated angular errors over long distances often lead to unstable segmentation and row extraction
offsets, a localization method integrating CANESNet semantic segmentation with cascaded RANSAC-based
linear regression was proposed. CANESNet adopted a dual-branch encoder combining Segformer and
MobileNetV3, with DCNv4 and a UNet-style multi-level decoder introduced to enhance continuous crop-
row representation and fine weed-boundary recovery. Based on the segmentation masks, crop-row feature
points were extracted and grouped using rotational projection, followed by two-stage RANSAC fitting to
merge cross-regional row segments and suppress cumulative fitting errors. Experimental results showed
that CANESNet achieved mPA, mIoU, Acc, and F1 values of 91. 21% , 85. 50% , 96. 68% , and



94. 49% , respectively, with an inference speed of 52. 79 f / s. For the weed category, the IoU, PA, and
precision reached 61. 52% , 81. 19% , and 71. 75% , respectively. The cascaded RANSAC method
achieved a crop-row extraction success rate of 92. 65% , with an average positional deviation of 0. 013 m
and an average angular deviation of 0. 074°. These results indicated that the proposed method can stably
extract sugarcane crop-row centerlines and localize weed areas without manually presetting the number of
crop rows, providing reliable environmental perception support for navigation-line generation and
precision weeding operations in sugarcane fields.
Key words: sugarcane; UAV aerial images; crop row centerline; semantic segmentation; dual-branch

hybrid network; cascaded RANSAC

0　 引言

甘蔗作为重要的糖料作物,生产过程正逐步向

规模化、机械化和智能化方向发展[1]。 尤其在南方

蔗区,大规模连片种植已成为主流生产模式。 其中,
杂草竞争是制约甘蔗早期生长和产量形成的重要因

素[2],传统的人工或粗放式除草方式不仅劳动强度

大、作业成本高,而且难以兼顾作物保护与精准作业

需求[3 - 6]。 随着农业劳动力持续短缺以及农业装备

智能化水平不断提升,依托无人系统实现蔗田环境

感知与精准作业,已成为智慧农业领域的重要发展

方向[7 - 10]。
在甘蔗生产过程,除草机器人是提升除草效

率和减少作物损伤的关键装备。 要实现除草机器

人的可靠导航,首要问题在于准确获取蔗田中作

物行的空间位置及杂草分布信息,并转换为可供

导航系统使用的地理坐标信息[11 - 14] 。 随着深度

学习技术在农业领域的不断应用,目前基于机器

视觉提取作物行几何信息并构建导航线的主流研

究,通常遵循“图像分割、特征点聚类、线段拟合”
的流程。

在图像分割阶段,现有方法可归纳为 2 类:①以

单株作物为基本感知单元,借助目标检测定位后推

断作物行结构[15 - 16],其局部定位精度高,但对缺行

断垄的适应性不足。 ②直接利用语义分割模型区分

作物与背景,整体获取作物行分布[17 - 19],场景适应

性好,但因分割结果不包含几何结构表达,需作为后

续算法的输入。 在特征点聚类阶段,需对由分割掩

膜或形态学操作获取的特征点集进行划分,其鲁棒

性直接决定最终的拟合准确性。 然而,主流方法难

以完全适应大规模农田的自动化处理需求。 例如

K Means 算法需预先设定聚类数目[20];而基于密

度聚类的 DBSCAN 算法虽无需预设数目,但依赖较

高的特征点密度以确保聚类效果,往往会导致大规

模场景下输入数据量显著增加[21 - 22]。 在线段拟合

阶段,研究者通常在聚类完成后,采用霍夫变换[23]、
最小二乘法[24 - 25] 或 RANSAC[26 - 28] 等线性回归方

法对各聚类簇进行拟合以实现作物行建模。 这类

方法在作物行较规则、视角偏差较小的情况下具

有一定有效性,但在无人机航拍的超大尺度蔗田

场景中,由于作物行跨度长、视角变化累积明显,
往往无法有效处理作物行较长时由角度误差引发

的定位偏移。
针对上述问题,本文面向无人机航拍蔗田的智

能除草作业需求,提出一种基于 Segformer 的双分支

结构模型 CANESNet 与级联线性回归的作物行与杂

草 定 位 方 法。 通 过 构 建 融 合 Segformer 与

MobileNetV3 双分支编码器的语义分割模型,实现蔗

田作物行与杂草的精细化识别。 通过作物行掩膜的

特征点提取与旋转投影分析获取作物行的空间分布

特征,并结合级联 RANSAC 线性拟合抑制长距离尺

度下累积误差。 最终,将识别的作物行与杂草区域

映射至地理坐标系,以期为除草机器人导航与精准

作业提供可靠的环境感知信息。

1　 数据采集与处理

1. 1　 蔗田航拍图像数据采集

甘蔗生长发育过程通常可划分为出苗期、分蘖

期、伸长期和成熟期 4 个阶段。 在出苗期,甘蔗苗体

高度较低,植株之间尚未形成明显的冠层遮挡,有利

于作物行与杂草的区分与识别;而在分蘖期及之后,
相邻作物行之间易发生交叉遮挡,不利于作物行提

取。 另一方面,甘蔗特别是宿根蔗出苗期田间杂草

往往基数比较大且生长迅速,易与甘蔗竞争养分、水
分与空间,需要及时进行除草作业以保证甘蔗产量。
因此,本研究选择在甘蔗出苗期进行研究。 航拍平

台采用大疆 Mavic 3M 型无人机,具有高分辨率成像

能力,并支持实时动态(Real-time kinematic, RTK)
高精度定位,可满足农业场景下厘米级空间定位需

求。 采集时间 2025 年 4 月 28 日,蔗田位于广东省

湛江市遂溪县北坡镇下黎村,地块中心位置为北纬

21°09′51. 50″,东经 109°51′39. 81″。 研究地块原始

种植面积约为 50 hm2,为避免地块边缘缺失,在任务

规划阶段对地块边界向外进行了适当扩展,最终完
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成航拍覆盖面积为 76. 94 hm2。 采集时间为 10:00
左右,当日天气为阴天,整体光照条件较为均匀,地
表阴影不明显。 航拍任务中无人机云台始终保持垂

直向下姿态,飞行高度设置为 12 m,航向重叠率为

80% ,旁向重叠率为 70% ,飞行速度为 3. 6 m / s。 整

个航拍任务过程 RTK 卫星定位系统持续处于固定

解状态,定位精度保持在 1. 5 cm 以内。 在上述参数

设置下,图像地面采样间隔值 ( Ground sampling
distance, GSD)约为 0. 4 cm /像素。 研究田块地理位

置及其实景图如图 1 所示。

图 1　 研究区地理位置、实景图及对应航拍图像 ROI
Fig. 1　 Geographical location, field photograph, and corresponding aerial image ROIs of study area

　
　 　 航拍任务共获取原始图像 3 839 幅,单幅图像

分辨率为 5 280 像素 × 3 956 像素。 所有原始图像

数据通过大疆智慧农业平台进行处理,最终拼接生

成 1 幅完整的蔗田正射图像(GeoTIFF 格式),分辨

率为 115 727 像素 × 34 901 像素。 在此基础上,以蔗

田实际边界为界限选定感兴趣区域 ( Region of
interest, ROI),将其余像素统一置为黑色背景。
ROI 及其局部放大图如图 1 所示,可见区域内图像

纹理清晰、结构规则,甘蔗作物行呈现明显的规则条

带状分布,作物行整体走向一致,作物行之间基本平

行,行距分布较为均匀,土壤背景在图像中大面积裸

露,作物行与土壤背景在空间上交替排列,形成较为

清晰的明暗与颜色对比特征,部分区域可见连片杂

草分布。
1. 2　 数据集制备

在完成蔗田正射图像拼接与 ROI 区域选取后,
为便于语义分割模型的训练与推理处理,将生成的

高分辨率蔗田全景图像裁剪为分辨率为 512 像素 ×
512 像素的子图,人工筛选获得 500 幅具有代表性

的蔗田航拍图像作为原始数据集。 样本覆盖不同程

度的草害情况以及多种作物行形态特征,包括地块

边缘区域、作物行局部偏斜、缺苗以及行间杂草分布

不均等典型复杂场景,采用开源标注软件 LabelMe
对所选子图进行人工语义标注。 标注过程以作物行

中心位置为基准对甘蔗作物行进行整体标注,并视为

连续带状目标,而不对单株作物进行区分。 杂草目标

仅对作物行之间的行间杂草进行标注,行内区域杂草

不纳入标注范围,部分标注如图 2 所示。

图 2　 标注样本示例

Fig. 2　 Examples of annotation samples
　

在完成原始样本标注后,对数据集进行数据增

强处理,包括 ± 90°、 ± 180°旋转,0 ~ 20% 裁剪与缩

放,0 ~ 10 像素运动模糊, - 10% ~ 10% 亮度调整,
- 20% ~20%对比度调整。 由于模型基于预训练权

重进行微调,故使用 3 倍的扩增规模即可达到微调

所需数据集规模。 增强后样本集扩展至 1 500 幅图

像,样本图像如图 3 所示,对每幅图像同时使用 1 种

或多种类型的增强,以增强数据集的多样性。 将数

据集按比例 8 ∶ 2划分为训练集和验证集,并统一转

换为 PASCAL VOC 格式的语义分割掩膜图像,以满

足模型训练与验证需求。

2　 研究方法

2. 1　 甘蔗作物行与杂草区域分割模型

2. 1. 1　 网络总体框架

针对航拍甘蔗田场景中作物行与杂草区域分割

需求,以 Segformer 为基础架构,引入 MobileNetV3 构

建双 分 支 特 征 提 取 结 构, 提 出 了 一 种 名 为

CANESNet 的语义分割模型。 整体框架继承自
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图 3　 数据增强后的样本图像

Fig. 3　 Sample images after data augmentation
　

Segformer[29]的分层 Transformer 编码结构,以较低的

计算代价获取稳定的全局表征能力。 与一般地物分

割不同,甘蔗作物行在图像中具有贯穿性与连续性,
空间走向与整体结构信息依赖较大的感受野;而杂

草区域则呈现尺度差异显著、形态破碎且边界复杂

图 4　 CANESNet 网络结构

Fig. 4　 CANESNet network structure

等特点,更依赖底层纹理与局部细节的充分表达。
基于上述差异化特征,单一编码路径难以同时兼顾

全局一致性与局部细节判别,因而本文以 Segformer
b0 为基础,在主分支之外,引入基于卷积神经网络

的 MobileNetV3[30]细节分支,形成全局与局部协同

的双分支编码结构。
在网络前向传播过程,输入图像分别进入 2 条

并行特征提取路径:Segformer 分支通过多级特征提

取单元逐层提取高层语义特征,对作物行整体结构

与跨区域关联的建模;MobileNetV3 分支则以卷积与

带有 SE(Squeeze-and-excitation)注意力[31]的倒残差

模块为主,重点保留浅层纹理、边界与小尺度目标的

判别线索,并在深层引入可变形卷积 (Deformable
convolution, DCN)算子 DCNv4 以增强特征对齐与

几何适应的能力。 Segformer 分支输出经逐级上采

样后,与 DCN MobileNetV3 分支相应尺度特征进行

通道拼接,共同形成同时包含全局语义与局部细节

的多尺度表示。 在解码阶段,原始 Segformer 使用多

层感知机解码器对特征图进行线性映射解码,容易

导致小尺度区域预测不完整。 采用 UNet[32] 式多级

解码器进行逐层解码与细节恢复,利用跳跃连接使

底层细节与高层语义共同参与解码,并额外加入瓶

颈解码层,利用 MobileNetV3 最深层特征图构建瓶

颈结构,强化语义特征表达,最终经分割头输出与输

入同分辨率的掩膜结果。 CANESNet 整体结构如

图 4 所示。
2. 1. 2　 DCN MobileNetV3 主干网络

为增强航拍高分辨率蔗田图像中杂草区域的局

部特征提取能力,同时兼顾模型整体的计算效率,在
双分支结构中引入 MobileNetV3 作为卷积编码主

干,并在高层特征提取阶段融合可变形卷积算子

DCNv4[33],构建 DCN MobileNetV3 主干网络,结构

如图 4 所示。 在原始 MobileNetV3 网络中,使用深

度可分离卷积与倒残差模块平衡特征提取效率与网

络深度,并在瓶颈层结构中嵌入 SE 注意力机制,增
强模型对关键纹理与边缘特征的捕捉能力。 此外,
针对传统非线性函数在边缘设备推理时计算瓶颈,
MobileNetV3 引入分段线性的 Hard Swish 激活函

数替代原有的 Swish 函数,改善模型在低精度量化

环境下数值稳定性。
在 MobileNetV3 骨干网络结构中,首先采用 1 ×
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1 卷积对输入特征进行升维处理以构建高维特征空

间,配合深度可分离卷积与 Hard Swish 激活函数

进行空间特征提取,随后 SE 注意力模块通过全局

平均池化压缩空间信息,并经由 2 个全连接层计算

通道依赖关系生成权重系数,再将权重与特征图逐

通道相乘,完成特征的自适应重标定以抑制无效背

景干扰。 最后使用 1 × 1 逐点卷积将特征还原至目

标维度并进行特征融合输出。 引入 MobileNetV3 分

支为原 Segformer 架构补充了局部归纳偏置,弥补了

Transformer 架构在浅层纹理捕捉的不足,提升模型

在复杂田间环境下对杂草边缘与细微特征的解析

能力。
由于杂草丛的尺度、形状存在明显差异,且目标

区域常与作物行边界邻接,因此需在固定感受野的

卷积操作和具有全局感知能力的自注意力机制之间

补充感受野动态调整机制以适应形态多变的杂草目

标。 在 MobileNetV3 中引入可变形卷积 DCNv4 以增

强特征提取的空间自适应能力。 不同于传统规则

卷积在固定采样位置进行特征聚合,DCNv4 通过

引入可学习的偏移量,使卷积核的采样位置能够

依据输入特征的空间分布进行动态调整;同时引

入调制系数,以抑制无效偏移对后续网络层的影

响。 此外,DCNv4 对通道进行分组,并为每个分组

分别学习最优偏移量,从而获得更精细的输出特

征表示。 对输入特征图 x∈RRh × w × c,DCNv4 输出 y
计算式为

y = concat([y1,y2,…,yg],axis = - 1) (1)

其中 yg = ∑
K

k = 1
mgkxg(p0 + pk + Δpgk) (2)

式中　 p0———卷积核的采样中心坐标

pk———第 k 个采样点与采样中心相对坐标

Δpgk———第 g 个分组第 k 个采样点偏移量

mgk———对应的调制系数

式(1)表示对所有分组的权重进行逐通道相

加,式(2)为单个分组内的特征聚合过程。 采样点

偏移过程如图 5a 所示。 蓝色方框为普通卷积采样

图 5　 DCNv4 采样偏移与感受野示意图

Fig. 5　 DCNv4 sampling offsets and receptive field

点,浅蓝色星形符号为采样中心,橙色箭头指向采样

点偏移位置,红色方框为偏移后采样点。

在计算复杂度方面,DCNv4 取消 Softmax 操

作,移除了对权重值的范围限制,以增强特征表达

能力并提升算子学习效率;同时,通过共享 GPU
线程完成同一分组内不同通道的偏移量计算,从
而避免额外复杂度增长,维持特征提取精度并提

高计算效率。
2. 1. 3　 UNet 多级解码器

原始 Segformer 采用基于多层感知机的解码方

式对不同尺度特征进行线性映射与统一上采样,其
对空间结构信息的建模能力有限,浅层特征中纹理

与边界信息难以在解码阶段得到充分利用,易影响

杂草区域边缘与作物行轮廓的精细表达。 基于上述

特性,引入 UNet 式多级解码器对融合后多尺度特征

进行逐级重建,解码器结构如图 4 所示。 UNet 解码

结构通过自顶向下的上采样路径,将高层语义特征

逐步恢复至高分辨率空间,并通过跳跃连接将编码

阶段对应尺度的特征直接引入解码过程,使浅层空

间信息与深层语义特征在不同尺度下进行融合,从
而更有利于保持目标边界与局部结构的一致性。 为

充分利用最深层的语义信息,在标准 UNet 解码路径

前额外引入一层瓶颈解码模块,用于处理最深层的

高维特征表示。
设计瓶颈解码模块时,由于 MobileNetV3 分支

在该层输出通道数较高,直接参与后续解码融合会

增加计算负担,因此通过 3 × 3 卷积对通道数进行压

缩,并进一步采用 3 × 3 卷积对特征分布进行重整,
以获得更适合后续逐级解码的特征表示。 其余解码

器依次执行 4 级 UNet 解码块,通过上采样与特征拼

接逐步恢复空间分辨率,最终经 1 × 1 卷积输出与输

入子图像分辨率一致的分割结果。
2. 2　 作物行中心线提取方法

2. 2. 1　 作物行特征点提取

在获取前述语义分割模型输出的多类别掩膜图

像后,为便于几何结构分析,仅保留作物行区域信

息,将掩膜中属于杂草及其他非作物行类别的像素

统一置为背景,将作物行类别像素置为前景,通过将

背景像素置 0,前景像素置 1,得到作物行二值掩膜

图像。 模型输出的分割掩膜及其二值化结果如图 6
所示。

为减少作物行中心线拟合的计算量,采用像素

统计的峰值分析方法提取作物行特征点。 根据作物

行的近似方向(本文为水平),将作物行二值掩膜沿

作物行走向的近似法向划分为若干宽为 d 的条带。
经离线试验验证,当作物行走向为 45°时,无论将条

带设定为纵向还是横向,提取的特征点仅在图像尾

部小区域内出现偏移。 这是由于条带无法完整覆盖
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图 6　 模型输出的分割掩膜及其二值化图像

Fig. 6　 Segmentation mask output by model and its
binarized result

　
倾斜作物行所致,但偏移的特征点数量在总点数中

占比很少,不会对拟合结果造成影响。 为平衡计算

效率与拟合准确性,选取 d 为 120 像素。 对任意条

带,统计该条带内每行上白色像素点数量,从而得到

该条带对应的行像素投影直方图。 由于作物行在二

值图像中表现为连续的白色区域,统计结果在直方

图中将形成一系列明显的波峰结构,每个波峰对应

于 1 条作物行在该条带中垂直位置。 随后,对行像

素投影直方图进行峰值检测。 为消除由分割误差或

局部噪声引起的干扰,设置像素数量阈值,对高度低

于阈值的波峰进行滤除,以去除面积过小的白色块。
通过对条带直方图的抽样统计,取像素阈值为 20 可

较好地过滤噪声并提取特征点;在此基础上,统计每

图 7　 作物行特征点提取流程

Fig. 7　 Flow of crop row feature point extraction

个波峰的连续宽度,当波峰宽度小于给定阈值时予

以剔除。 对筛选后每个有效波峰,分别记录其对应

白色块的上边界和下边界纵坐标(ytop
n,t,ybottom

n,t ),其中

n 表示条带编号,t 表示条带内自上而下第 t 条作物

行,以条带中心横坐标 xn 作为特征点的横坐标,并
以上下边界纵坐标平均值作为特征点的纵坐标,从
而得到作物行特征点坐标,作物特征点提取流程如

图 7 所示。
2. 2. 2　 基于级联 RANSAC 的作物行中心线提取方法

在获得作物行特征点后,进一步提取作物行中

心线。 甘蔗作物行通常呈现为 1 组近似平行的直

线,但受地形起伏与播种误差影响,单条作物行在长

距离范围内可能存在轻微方向偏差。 因此,本文提

出一种旋转投影与二次 RANSAC 拟合相结合的作

物行中心线提取方法。 在像素坐标系下估计作物行

的整体倾角,并将所有特征点绕图像中心进行反向

旋转,使特征点近似水平分布,并平移点集,使位于

负数区间的点落在正数区间。
在此基础上,将旋转后的特征点按固定步长投

影至作物行垂直方向,形成一维投影统计分布。 投

影步长略大于作物行行宽,以保证同一作物行的特

征点在投影空间中能落入相同或相邻的投影区间,
如图 8a 所示。 通过对行宽的抽样统计,宽度范围为

140 ~ 150 像素,本文取 120 像素作为直方图区间宽

度。 通过阈值筛选去除干扰与噪声点,并将同一区

间的特征点归为同一聚类,从而获得作物行的初始

分组结果。 随后,在每一组特征点上采用 RANSAC
方法进行直线拟合,得到作物行初始中心线。 第 1
次拟合结果如图 8b 所示,直线下特征点为参与拟合

的特征点。
然而,由于种植时机具的对行误差,作物行微小

斜率偏差在超长尺度范围下会逐渐累积,导致特征

点跨越相邻投影区间,从而被分割为多段初始直线,
图 8b 中第 5、6、13、19 行累计误差对拟合结果均有

影响。 为消除累计误差,使用线段间的距离作为判

据,采用 Shapely 几何库中 LineString. distance 方法

计算 2 条有限线段之间的空间距离,以合并跨越区

间的作物行线。 对于待计算距离的线段AB、CD,设
2 条直线参数化方程为

P( r) = A + r(B - A) (3)
Q( s) = C + s(D - C) (4)

式中　 P( r)———线段AB参数化方程

Q( s)———线段CD参数化方程

A、B、C、D———2 直线端点坐标

r、s———线段上某点相较线段起点的相对位置
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图 8　 第 1 次 RANSAC 拟合结果

Fig. 8　 Result of the first RANSAC fitting
　

通过联立 2 条直线方程 P( r) = Q( s),解得交

点位置参数 r、s,当满足 r∈[0,1]且 s∈[0,1]时,则
认为 2 条线段相交,否则认为 2 条线段不相交。 当

2 线段不相交时,其距离定义为 4 个端点到对方线

段距离中最小值,即
d(AB,CD) = min (d(A,CD),d(B,CD),

d(C,AB),d(D,AB)) (5)
式中　 d(AB,CD)———线段AB到线段CD的距离

d(A,CD)、d(B,CD)———端点 A、B 到线段

CD的距离

d(C,AB)、d(D,AB)———端点 C、D 到线段AB
的距离

min()———距离最小值

点到线段的距离可由对应的欧氏距离公式求

出。 当 2 条中心线段之间的距离小于给定阈值时,
认为其来源于同一条作物行,并将对应特征点集合

合并后再次采用 RANSAC 方法进行拟合,从而获得

最终的作物行中心线。 距离阈值为对 1 次 RANSAC
结果分析取得的经验值,本文设置为 50 像素。 最终

作物行中心线拟合结果如图 9 所示。

3　 试验与结果分析

3. 1　 模型训练环境与参数设置

为保证试验结果可靠性,所有消融试验与横向

对比试验均使用同一计算平台进行,主要硬件参数

为 AMD Ryzen7 5700X 的 CPU 以及 NVIDIA RTX
3090 24 GB 的 GPU。 同时配置 32 G 的 RAM 以满足

图 9　 最终作物行中心线拟合结果及其局部放大图

Fig. 9　 Final fitting result and its magnified views
　

训 练 需 要。 训 练 使 用 的 工 具 链 版 本 分 别 为

Python3. 11. 0、Pytorch2. 7. 0 和 CUDA12. 6。 所有模

型训练的超参数均保持一致,超参数设置分别为训

练轮次 300,初始学习率 1 × 10 - 4,最小学习率 1 ×
10 - 6,权值衰减 0. 01,动量 0. 9,批次大小 6,初始种

子 11,学习率下降算法为余弦退火, 优化器为

AdamW。
3. 2　 评价指标

甘蔗作物行与杂草分割模型主要通过准确率

(Accuracy, Acc )、 平均像素准确率 ( Mean pixel
accuracy, mPA)、平均交并比(Mean intersection over
union, mIoU)以及 F1 分数进行评价,模型推理效率

通过模型推理速度(FPS)进行评估。
作物行中心线提取评价指标由成功率 S 和偏差

δ 构成。 对作物行是否提取成功判据:①若提取的

作物行中心线在空间上出现明显中断,无法形成一

条连续曲线,则判定为断行。 ②若提取的作物行中

心线落入其他作物行区域或对应到错误的作物行,
则判定为错行。 ③若人工标记中存在的作物行在提

取结 果 中 完 全 未 被 检 测 到, 则 判 定 为 漏 行。
④针对每条提取的作物行中心线,分别检查起点与

终点位置是否与人工标记的对应起点、终点误差在

300 像素以内,若满足要求,则认为作物行成功识

别。 在上述判别基础上,将未发生断行、错行和漏行

的作物行视为成功识别的作物行。 据此,成功率 S
定义为成功识别的作物行数量与作物行总数的

比值。
同时由于地块边缘的作物行种植偏差较大,易

因噪声产生重复检测,而导致检出行数大于实际行

数,因此,本文进一步给出算法复检的作物行数。 由

于整幅航拍图像尺度较大,逐行人工精标难以实现,
偏差 δ 定义采用分区抽样的方式进行偏差评估,将
实际耕种区域沿 x 轴方向均匀划分为 10 个子区域,
并在第 1、5、7、10 子区域内进行人工抽检。 人工标

注每个抽检子区域内行的中心线,计算人工标注与

算法提取的 2 条中心线之间的最大像素距离并乘以

航拍图 GSD,作为该子区域内该作物行的偏差值。
最终,将所有抽检子区域内作物行偏差取平均,作为

972第 22 期　 　 　 　 张智刚 等: 基于双分支混合网络与级联线性回归的无人机航拍蔗田作物行与杂草定位方法



作物行中心线提取的整体位置偏差指标。
3. 3　 模型分割性能

3. 3. 1　 不同模型分割性能试验

为验证 CANESNet 在甘蔗作物行与杂草检测任

务中有效性,基于前述数据集与训练参数,与其他主

流的语义分割模型进行精度与识别效果比较,模型

精度试验结果如表 1 所示,CANESNet 平均像素准

确率和平均交并比分别达 91. 21%和 85. 50% ,准确

率与 F1 分数为 96. 68%和 94. 49% 。 通过多分支特

征融合策略的优化, CANESNet 平均交并比相比

ResNet50 _ PSPNet、 MobileNetV2 _ DeepLabV3 + 、
MobileNetV3_ UNet 及 Vgg _ UNet 分别提升 1. 17、
1. 81、4. 35、5. 63 个百分点。 尽管在准确率上,由于

杂草区域与作物行区域像素数量差距较大,导致该

指标饱和较快。 但本文方法在平均像素准确率和平

均交并比等指标均较其他模型有一定提升,证明了

表 1　 CANESNet 和其他语义分割模型试验结果

Tab. 1　 Experimental results of CANESNet and
other models

　 　 模型

平均像素

准确率 /
%

平均

交并

比 / %

准确

率 / %
F1 分数 /

%

推理

速度 /

( f·s - 1)
CANESNet 91. 21 85. 50 96. 68 94. 49 52. 79
MobileNetV2_
DeepLabV3 +

90. 00 83. 69 96. 54 93. 23 95. 22

Vgg_UNet 87. 23 79. 87 94. 88 90. 99 41. 95
MobileNetV3_UNet 88. 52 81. 15 95. 83 90. 11 53. 87
Segformer b0 90. 51 83. 88 96. 62 91. 18 88. 05
ResNet50_PSPNet 91. 03 84. 33 96. 65 94. 02 88. 52

本文提出的网络改进策略在提升作物与杂草识别精

度方面的有效性。 在运行效率方面,CANESNet 推
理速度达到 52. 79 f / s。 虽然为应对杂草与作物高

度重叠的复杂场景引入多分支结构,导致模型速度

相较部分模型有所降低,但仍完全满足无人机航拍

图像的实际工程处理需求,实现了精度与推理速度

的良好平衡。
　 　 同时,为测试模型在实际识别过程的准确性和

抗干扰能力,选取该蔗田中具有代表性的复杂场景

作为测试集,共 200 幅,测试集图像选取标准为包含

多尺度杂草丛、存在干扰物、作物稀疏、杂草与作物

行质量,6 个模型实际检测效果如图 10 所示,相较

于其他模型,CANESNet 在处理多尺度杂草丛时能

够精准识别大面积杂草内部的空隙细节,且过分割

现象 最 轻 微。 在 作 物 稀 疏 场 景, MobileNetV2 _
DeeplabV3 + 和 ResNet50_PSPNet 在作物行边缘提

取上存在细微缺失,UNet 系列模型则出现了明显

的分割偏差。 针对行间有干扰物的场景,其他模

型均不同程度地将干扰物误判为杂草或作物,而
CANESNet 表现出良好的抗干扰性,未受此类噪声

影响。 特别是在杂草与作物行重叠的区域,针对

行内杂草归属于作物行这一标注特征,其他模型

出现了语义混淆,错误地将行内杂草单独分割,破
坏 了 作 物 行 的 连 续 性 并 导 致 精 度 下 降; 而

CANESNet 能准确理解全局结构,保持了作物行的

完整性。 综上所述,CANESNet 在实际应用中具备

良好的鲁棒性,成功实现了兼顾细节捕捉与全局

结构感知的目标。

图 10　 典型场景下各模型分割效果

Fig. 10　 Segmentation results of different models in typical scenes
　

3. 3. 2　 消融试验

为验证引入 MobileNetV3 分支、DCNv4 和 UNet
解码器对模型性能的影响,进行了消融试验,结果如

表 2 所示。 MobileNetV3 分支的引入提高了模型平

均交并比,相较于基准模型 Segformer b0 提升 1. 02
个百分点,F1 分数提高 2. 15 个百分点。 随着 UNet
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解码器的加入,平均交并比进一步提高至 85. 32% ,
同时平均像素准确率与准确率也同步增长。 最终,
加入 DCNv4 模块后,平均交并比和平均像素准确率

分别提升 1. 62、0. 7 个百分点,充分验证了各组件集

成的有效性。

表 2　 消融试验结果

Tab. 2　 Result of ablation study %

MobileNetV3 UNet DCNv4
平均像素

准确率

平均

交并比

准确

率

F1
分数

× × × 90. 51 83. 88 96. 62 91. 18
√ × × 90. 74 84. 90 96. 84 93. 33
√ √ × 91. 16 85. 32 96. 97 94. 44
√ √ √ 91. 21 85. 50 96. 68 94. 49

　 　 注:√表示使用该模块, × 表示未使用该模块。

3. 4　 作物行中心线提取算法性能评价

根据前述评价指标,对级联 RANSAC 提取的作

物行中心线进行成功率统计,结果如表 3 所示,其中

实际作物行数为 68 行。 由表 3 可以看出,基于级联

RANSAC 提 取 作 物 行 中 心 线 方 法 成 功 率 达

92. 65% ,较 K Means 提升 2. 94 个百分点。 且无漏

行现象出现。 说明基于级联 RANSAC 方法在未引

入人工行数统计作为先验条件下仍可保证较好的行

线提取准确性。

表 3　 级联 RANSAC 与 K Means 算法成功率

Tab. 3　 Success rates between cascade RANSAC and
K Means algorithms

　 　 算法
成功识别

行数
断行 错行 漏行

复检

行数

成功

率 / %
级联 RANSAC 63 0 5 0 5 92. 65
K Means 61 0 5 2 0 89. 71

　 　 在统计基于级联 RANSAC 方法所提取作物行

中心线与人工标定行线误差时,采用记录人工标定

作物行中心线和算法提取作物行中心线的原始起终

点坐标的方式保证结果可被复现。 最终误差统计结

果如表 4 所示。 其中最大位置偏差为 0. 211 m,平
均位置偏差为 0. 013 m,最大角度偏差为 1. 916°,平
均角度偏差为 0. 074°。 结果表明,本文行线提取方

法能够较好地提取甘蔗作物行的中心线。

表 4　 基于级联 RANSAC 方法作物行提取误差统计

Tab. 4　 Error statistics of crop row extraction based on
cascaded RANSAC

　 　 误差类型 平均值 最大值 标准差 RMSE
像素位置偏差 / 像素 3. 356 52. 962 8. 060 8. 731
实际位置偏差 / m 0. 013 0. 211 0. 032 0. 035
角度偏差 / ( °) 0. 074 1. 916 0. 171 0. 187

　 　 综上所述,作物行中心线提取效果与拟合策略

对大尺度、超长行结构的适配能力相关。 传统基于

聚类的行线提取方法通常依赖总行数作为先验设

定,当田块长度显著增加或局部种植不均导致行结

构发生变化时,易出现漏行问题。 而本文提出的级

联 RANSAC 方法在无需人工统计作物行总数的前

提下仍能保持较高的行线提取可靠性,可用于提取

超长且大尺度地块的作物行线提取。

4　 讨论

4. 1　 杂草定位结果分析

由于蔗田环境下杂草形态各异且常与作物行发

生重叠,对杂草类别模型识别效果评估使用该类别

交并比( Intersection over union, IoU)、像素准确率

(Pixel accuracy, PA)以及精确率(Precision, P) 作

为评价指标。
基于 3. 3. 1 节所述 200 幅测试集,各模型的杂

草单类分割精度结果如表 5 所示, 结果表明,
CANESNet 在杂草检测的各项关键指标上均优于其

他模型。 杂草交并比达到 61. 52% ,较 Segformer
b0、 Vgg _ UNet、 MobileNetV2 _ DeeplabV3 与

MobileNetV3 _ UNet、 ResNet50 _ PSPNet 分 别 提 升

3. 24、 7. 63、 5. 91、 6. 94、 10. 17 个 百 分 点, 证 明

CANESNet 在杂草分类任务中综合性能较好。 在像

素准确率上,本文方法达 81. 19% ,相较 ResNet50_
PSPNet 提升 9. 86 个百分点,表明该模型能有效识

别出绝大部分零散杂草。 同时 CANESNet 精确率达

71. 75% ,反映了双分支混合网络在区分作物与杂草

特征时的判别能力,有效降低了将作物行边缘误判

为杂草的概率。

表 5　 各模型杂草单类分割精度结果

Tab. 5　 Results of per-class segmentation metrics
for weed category %

　 　 　 模型 交并比 像素准确率 精确率

CANESNet 61. 52 81. 19 71. 75
Vgg_UNet 53. 89 77. 95 63. 58
MobileNetV3_UNet 54. 58 77. 27 65. 02
MobileNetV2_DeepLabV3 + 55. 61 73. 01 70. 01
Segformer b0 58. 28 78. 99 68. 98
ResNet50_PSPNet 51. 35 71. 33 64. 71

　 　 结合图 10,可以更直观地验证 CANESNet 在杂

草定位上的性能。 对于多尺度杂草丛以及行内延伸

杂草的复杂场景,CANESNet 能够清晰界定杂草与

作物行的物理边界,实现杂草精准定位。 相比之下,
UNet 系列和 PSPNet 在处理杂草与作物交织区域

时,由于缺乏对细微空隙的捕捉能力,导致杂草定位

结果呈现块状连通,从而产生了较高的误报率。
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4. 2　 级联流程中的误差传递

由于采用 “ 语 义 分 割 特 征 点 提 取 级 联

RANSAC 拟合”的串行流程,分割模型误差会不可

避免地向后传递,并被后续算法放大或抑制。 为探

究分 割 精 度 对 中 心 线 提 取 结 果 的 影 响, 选 取

CANESNet、DeepLabV3 + 、MobileNetV3_UNet 3 个具

有代表性差异的模型进行可视化分析,结果如图 11
所示。

图 11　 分割精度对行线提取结果的影响

Fig. 11　 Impact of segmentation accuracy on row
line extraction results

　
由图 11 可知,拟合偏差主要受行间误分割干扰

较大,原因是为了尽可能保留作物行末端的少量作

物,需要使设定的距离阈值和内点数量下限具有一

定宽容度,因而导致算法对行间的分割噪声较为敏

感。 图 11 红 框 区 域 中, MobileNetV3 _ UNet 与

DeepLabV3 +由于将行间的杂草或倒伏蔗苗分割为

作物行,产生了较大的块状假阳性掩膜,导致在非作

物行区域拟合出错误的直线段。 相对而言,分割掩

膜内部小空洞对最终拟合结果的影响较轻微。 尽管

3 个模型在部分较窄作物行区域均存在微小的断

裂,但由于作物行整体呈长条状连续分布,错误的特

　 　

征点占总点数的比例不足以影响拟合结果。 因此算

法能够忽略这些空洞,准确拟合出全局中心线。
综上,行外噪声对本文提出的级联中心线提取

流程影响较大,而行内缺失的影响程度较小。 模型

分割精度与拟合精度具有相关性。 结合图 10 和

表 5 可知,本文提出的 CANESNet 具备较低的误检

率和抗干扰能力,是后端级联 RANSAC 能够稳定、
准确提取作物行中心线的核心前提。

5　 结论

(1)针对无人机航拍蔗田超大尺度正射图像中

作物行与杂草联合定位易受杂草形态破碎、行间干

扰及长距离角度误差累积影响的问题,本文提出一

种融合 CANESNet 语义分割与级联 RANSAC 线性

回归的蔗田作物行中心线和杂草定位方法。 通过

Segformer 与 MobileNetV3 双分支编码结构增强全局

语义与局部细节表达,并结合 DCNv4 与 UNet 式多

级解码提高作物行连续结构和杂草边界的识别能

力;同时,基于分割掩膜提取作物行特征点,利用旋

转投影分组与 2 次 RANSAC 拟合实现跨区间作物

行中心线合并,有效抑制超长行结构下拟合误差。
(2)试验结果表明,CANESNet 在作物行与杂草

分割任务中平均像素准确率、平均交并比、准确率和

F1 分数分别达到 91. 21% 、 85. 50% 、 96. 68% 和

94. 49% ,推理速度为 52. 79 f / s;杂草类别交并比、像
素准确率和精确率分别达到 61. 52% 、81. 19% 和

71. 75% ,表明模型对复杂行间杂草具有较好的识别

与定位能力。 基于级联 RANSAC 的作物行中心线

提取成功率为 92. 65% ,在无需人工预设作物行数

的条件下,实际位置偏差平均值为 0. 013 m、角度偏

差平均值为 0. 074°。 结果表明,本文方法能够稳定

获取蔗田作物行中心线和杂草分布信息,可为蔗田

除草机器人导航线生成与精准除草作业提供定位

支撑。
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