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基于MLKA与时序 RANSAC融合的梨园导航线提取方法
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摘要: 在复杂梨园环境中,传统视觉导航方法容易受到光照变化、杂草遮挡等因素的干扰。 针对此问题,本文提出

了一种基于改进 YOLO v8 模型的梨园导航线提取方法。 该方法在 YOLO v8 模型中集成了多尺度大核注意力

(Multi-scale large kernel attention,MLKA)模块以增强对树干特征的感知。 设计了多帧特征点融合机制,通过记录并

利用连续 5 帧图像中检测到的特征点,有效弥补了单帧图像特征点不足的问题。 此外,引入随机抽样一致性

(Random sample consensus,RANSAC)算法,分别对左右两侧树行的特征点进行降噪处理,并使用最小二乘法进行树

行线拟合。 通过计算左右两侧树行线的角平分线生成果园导航线。 实验结果表明:改进模型在复杂的果园环境

中,树干检测的精确率(Precision)达到 89. 8% ,召回率(Recall)达到 79. 9% ,平均精度均值(mean average precision,
mAP50 - 95)达到了 55. 1% 。 结合多帧特征点融合与 RANSAC 降噪生成的导航线与手动标注的参考导航线之间的

角度偏差均值为 1. 17°,位置偏差均值为 20. 40 像素,均方根偏差均值为 0. 27。 本文方法为梨园环境中的视觉导航

提供了一种低成本、高适应性的技术方案。
关键词: 梨园; 自动导航; YOLO v8; MLKA; RANSAC 算法; 多帧特征点融合

中图分类号: TP391. 4 文献标识码: A 文章编号: 1000-1298(2025)12-0657-09 OSID:

收稿日期: 2025 05 15　 修回日期: 2025 07 10
基金项目: 国家自然科学基金面上项目(61973040)和北京石油化工学院国家级大学生创新创业训练计划项目(2025J00250)
作者简介: 周建军(1977—),男,副教授,博士,主要从事农业智能装备研究,E-mail: zhoujianjun@ bipt. edu. cn

Navigation Line Extractionin in Pear Orchard Based on MLKA and
Temporal RANSAC Fusion

ZHOU Jianjun1 　 LIU Quanle1 　 CAO Lei1 　 FAN Lin1 　 QIU Quan2

(1. College of Information Engineering, Beijing Institute of Petrochemical Technology, Beijing 102617, China
2. College of Intelligent Science and Engineering, Beijing University of Agriculture, Beijing 102206, China)

Abstract: Traditional visual navigation methods struggle to handle interference from varying lighting
conditions and weed occlusion in complex pear orchard environments. An improved navigation line
extraction method was proposed based on YOLO v8 to address this challenge. The process integrated a
multi-scale large kernel attention (MLKA) module into the YOLO v8 model to enhance the perception of
trunk features. A multi-frame feature point fusion mechanism was designed. By recording and utilizing
feature points detected in five consecutive frames, this mechanism effectively compensated for the problem
of insufficient feature points in single-frame detection. Additionally, the random sample consensus
(RANSAC) algorithm was introduced to denoise the feature points of the left and right tree rows,
respectively, and the least squares method was used for the two side tree rows’ line fitting. The
navigation line was ultimately generated by calculating the angle bisector of the fitted lines from both sides
of the tree rows. Experimental results showed that the improved model achieved a precision of 89. 8% , a
recall of 79. 9% , and a mean average precision (mAP50 - 95) of 55. 1% in tree trunk detection tasks
under various lighting conditions and weed occlusion scenarios. The navigation line generated by
combining multi-frame feature point fusion with RANSAC denoising exhibited an average angular
deviation of only 1. 17° from the manually annotated reference navigation line, an average position
deviation of 20. 40 pixels, and an average root mean square deviation of 0. 27. The research result can
provide a low-cost and highly adaptable technical solution for visual navigation in pear orchard
environments.
Key words: pear orchard; automatic navigation; YOLO v8; MLKA; RANSAC algorithm; multi-frame

feature point fusion



0　 引言

随着现代农业向自动化和智能化的不断迈进,
智慧农业已成为未来农业发展的趋势[1]。 自动导

航技术作为智能农机装备的关键技术之一,极大提

高了果园机械作业的品质和效率[2 - 6]。 近年来,激
光雷达和计算机视觉技术在果园智能机械导航领域

均有应用[7]。 其中激光雷达因其硬件成本高昂、在
复杂环境中特征提取困难以及数据信息冗余等因

素,限制了其在小型果园中的应用推广。 相较之下,
视觉导航成本低廉、采集的信息丰富和检测精度高,
逐渐成为果园智能导航研究的主流方向[8 - 13]。

早期的视觉导航主要依赖于传统的图像处理技

术,例如颜色阈值分割、边缘检测或几何特征提取,
再通过 Hough 变换或最小二乘法等数学方法拟合

导航线[14 - 15]。 随着深度学习技术的发展,部分学者

使用该技术进行了导航路径的提取研究[16 - 24]。
但在光照变化、杂草遮挡的复杂果园环境中,视

觉导航仍存在局限性。 单帧图像中树干特征点不足

或缺失会直接影响导航线的生成精度。 现有方法在

处理异常点(包括误检点、相邻行干扰点及各类噪

声点)时缺乏有效的过滤机制,可能导致生成的导

航线精度降低。
针对上述问题,本文提出一种基于改进 YOLO

v8 模型的梨园行间导航线生成方法。 该方法通过

引入 MLKA 模块增强对树干特征的感知能力,设计

多帧特征点融合机制,以弥补单帧图像检测时特征

点缺失或不足的问题。 采用 RANSAC 算法对特征

点进行降噪处理,最终使用最小二乘法对两侧树行

进行拟合,生成准确导航线。

1　 模型与方法

1. 1　 基于改进 YOLO v8 的树干检测

YOLO v8 网络由主干网络 ( Backbone)、颈部

(Neck)和头部(Head)3 部分组成。 主干网络负责

提取图像的层次化特征,采用 CSPDarknet 结构,通
过深层卷积网络和残差连接提取丰富的视觉特征;
颈部负责融合不同尺度的特征图,增强网络对不同

尺寸目标的检测能力;头部负责类别预测并生成最

终的锚框。
在原始 YOLO v8 模型中,SPPF(Spatial pyramid

pooling fast)模块作为主干网络中的关键组件,通过

不同尺度的池化操作来获取多尺度的特征信息,增强

了模型对各种尺寸目标的识别能力。 梨树树干纵向

延伸的细长几何结构通常呈现出明显的空间关联特

性,各部位特征存在层次化依赖关系,因此需要采用

全局感知机制进行特征提取。 使用 YOLO v8 识别梨

树树干时,SPPF 模块通过简单的多尺度池化聚合方

式,难以有效建立树干结构的长距离空间依赖关系,
导致特征表达能力受限。 本文使用 MLKA 模块替换

原有的 SPPF 模块,以增强网络对树干特征的提取能

力。 改进的 YOLO v8 模型结构如图 1 所示。

图 1　 改进的 YOLO v8 模型结构图

Fig. 1　 Structure of improved YOLO v8 model
　

　 　 MLKA 模块的核心在于结合大核注意力机制

(Large kernel attention,LKA)与分组多尺度策略来

捕获图像中的长距离依赖关系[25]。 LKA 机制通过

将计算成本高昂的大核卷积分解为深度卷积、深度

空洞卷积和逐点卷积 3 个步骤,高效地构建了长距

离像素间的关联。
为进一步增强模型的表达能力,MLKA 模块引

入了分组多尺度机制:首先将输入特征图沿通道维
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度划分为 3 组,随后对于每组特征,分别执行由特定

参数K i(核大小)和di(空洞率)定义的 LKA 操作,使
网络能并行地关注到从局部纹理到全局结构的不同

粒度特征。
考虑到不同尺度特征的重要性可能随输入图像

内容动态变化,并且为了缓解空洞卷积可能带来的

阻断效应,MLKA 模块还整合了门控聚合单元。 该

单元利用一个小型深度卷积为每个 LKA 分支生成

相应的空间门控图,并通过将门控图G i与 LKA 输出

LKAi进行逐元素相乘,实现对各尺度注意力图的自

适应重新校准。 这种机制允许网络根据输入内容动

态调整各尺度特征的权重,例如利用大感受野分支

关注长距离依赖,同时借助小感受野分支保留精细

的局部细节。
1. 2　 多帧特征点融合

本文将改进 YOLO v8 模型检测到的树干锚框

底边中心点作为特征点,利用单侧树行的树干特征

点拟合出树行线。 多帧特征点融合机制的核心是利

用视频序列的时间连续性,累积多帧图像中检测到

的特征点,避免单帧图像中特征点不足或缺失导致

树行线拟合失败。 维护一个固定长度的特征点集队

列,该队列存储过去 n 帧图像内检测到的所有特征

点坐标。 每处理一帧新的图像,其检测到的特征点

集被添加到队列中,同时最早一帧的所有特征点被

移除,从而保持队列长度不变。 多帧特征点队列的

数学表示式为

P t = {p1
t ,p2

t ,…,pm
t }

Phistory = {P t - n + 1,P t - n + 2,…,P t}
{ (1)

式中　 P t———当前帧 t 检测到的 m 个特征点坐标

pi
t———当前帧 t 检测到的第 i 个特征点坐标

Phistory———保留的 n 帧历史特征点坐标集合

n———保留的历史帧数

在特征点融合处理上,采用直接合并的方法,将队列

中 n 帧图像检测到的所有特征点坐标整合为统一的

特征点集合,并作为 RANSAC 树行线拟合算法的输

入。
1. 3　 基于 RANSAC 的树行线拟合

本文采用 RANSAC 算法并结合最小二乘法拟

合两侧树行线。 RANSAC 算法的核心原理是通过迭

代采样,区分特征点中的内点(符合模型的数据)和
外点(异常点),从而在噪声干扰下找到最优模型。
首先根据输入图像将检测到的特征点划分为左右 2
个区域。 对于每个区域的特征点,应用 RANSAC 算

法滤除异常点。 使用该算法时距离阈值设为 10 像

素,迭代次数设置为 100 次。 在每次迭代中,算法随

机选取 2 个特征点构建一条候选直线,然后计算该

区域所有特征点到这条直线的距离,将距离小于阈

值的点标记为内点。 经过 S 次迭代后,选取拥有最

多内点支持的候选直线作为最优模型。 最后,利用

筛选出的所有内点,通过最小二乘法计算树行拟合

线的参数。 具体实现算法为

输入:点集 D = {(xi,yi)},迭代次数 S,距离阈值 τ,
内点比例阈值 d
输出:最佳直线参数(mbest,bbest)
1 初始化mbest←0;
2 初始化bbest←0;
3 初始化最大内点数←0;
4 for i = 1 to S do
5　 随机选择 2 个不同的点(x1,y1),(x2,y2)∈D;

6　 　 计算直线参数 m←
y2 - y1

x2 - x1
;

7　 　 计算直线参数 b←y1 -mx1;
8　 　 初始化内点集合 I←{};
9　 　 for j = 1 to |D | do
10　 　 　 计算点(x j,y j ) 到直线的垂直距离 L j ←

| y j - (mx j + b) |
　
1 +m2

;

11　 　 　 if L j < τ then
12　 　 　 　 将(x j,y j)添加到内点集合 I;
13　 　 　 end
14　 　 end
15　 　 if | I | > d |D |且 | I |大于最大内点数 then
16　 　 　 更新最大内点数←| I | ;
17　 　 　 使用内点集合 I 计算最小二乘法拟合参数

mnew,bnew;
18　 　 　 更新mbest←mnew;
19　 　 　 更新bbest←bnew;
20　 　 end
21 end
22 return (mbest,bbest);
1. 4　 导航线生成

根据左右两侧拟合的树行线参数,通过计算这

2 条直线的角平分线可以生成导航线。 为便于计

算,将这 2 条直线的参数表示为归一化的方向向量

和线上一点的形式,公式为

Lleft = (vxl,vyl,x0l,y0l)
Lright = (vxr,vyr,x0r,y0r)

{ (2)

式中　 Lleft———左侧树行线

vxl———左侧树行线方向向量的水平分量

vyl———左侧树行线方向向量的垂直分量

x0l———左侧树行线上一点的 x 坐标

y0l———左侧树行线上一点的 y 坐标
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Lright———右侧树行线

vxr———右侧树行线方向向量的水平分量

vyr———右侧树行线方向向量的垂直分量

x0r———右侧树行线上一点的 x 坐标

y0r———右侧树行线上一点的 y 坐标

式中的方向向量均已满足归一化条件。
首先计算左右 2 条树行线的交点,作为导航线

的参考点。 交点计算时需要考虑两侧树行线位置关

系的多种情形,当 2 条线都是斜线时,将它们转换为

斜率 截距形式,计算公式为

kl =
vyl
vxl

bl = y0l - klx0l

kr =
vyr
vxr

br = y0r - krx0r

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(3)

式中　 kl———左侧树行线的斜率

bl———左侧树行线的截距

kr———右侧树行线的斜率

br———右侧树行线的截距

通过解方程组可得交点坐标

xintersection =
br - bl

kl - kr

yintersection = klxintersection + bl

ì

î

í

ïï

ïï
(4)

式中　 xintersection———左右树行线交点的 x 坐标

yintersection———左右树行线交点的 y 坐标

当左右两侧树行线方向向量的点积绝对值大于

0. 99 时,两树行线近似平行,判定此时不存在交点,
取 2 条树行线的中心线作为导航线。 在图像坐标系

中随机选取一个参考点yref,计算该 y 坐标下左右树

行线上的对应点xl和xr,然后取其中点( xmid,yref)作
为导航线上的参考点,表达式为

xl =
yref - bl

kl

xr =
yref - br

kr

xmid =
xl + xr

2

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(5)

式中　 yref———选取的参考点 y 坐标

xmid———参考点的 x 坐标

对于一条垂直线与一条斜线相交的情况,直接

使用垂直线的 x 坐标,代入斜线方程求得 y 坐标。
确定交点后,通过计算角平分线生成导航线。 角平

分线向量通过左右树行线方向向量相加并归一化获

得,计算式为

vnav =
vl + vr

| vl + vr |
= (vxnav,vynav) (6)

式中　 vnav———导航线的方向向量

vl———左侧树行线的方向向量

vr———右侧树行线的方向向量

vxnav———导航线方向向量的水平分量

vynav———导航线方向向量的垂直分量

最终导航线使用斜率 截距式方程表示为

knav =
vynav
vxnav

bnav = yintersection - knavxintersection

ì

î

í

ïï

ïï
(7)

式中　 knav———导航线的斜率

bnav———导航线的截距

当水平分量的绝对值小于10 - 5时,则使用垂直

线形式 x = xintersection表示。
针对特殊情况,如当前帧仅检测到单侧树行的

特征点时,利用多帧特征点融合机制,通过队列中前

几帧的历史特征点数据,按照 1. 3 节的拟合流程,对
缺失的树行进行线性拟合,最终通过计算左右两侧

拟合线的角平分线生成导航线。

2　 实验与结果分析

2. 1　 图像采集与数据集制作

于 2024 年 9—11 月在北京市大兴区庞各庄镇

赵村的梨园内采集数据,分为静态图像采集和动态

视频采集 2 个阶段。 为增强模型的泛化能力,选择

在晴朗、多云、阴天等多种天气条件下,使用分辨率

为 1 920 像素 × 1 080 像素的摄像设备进行图像和

视频数据采集。 并设计了覆盖全天不同光照条件的

采集方案,分别在早晨、中午和傍晚 3 个时间段获取

顺光、逆光、强光、弱光等数据样本。 同时,采集范围

涵盖了多种复杂场景,包括树干被地面杂草或自身

枝叶部分遮挡、强烈阳光直射在树干上形成高光区

域、树干与背景颜色或纹理相近等场景。
静态图像采集阶段手持摄像设备进行相对静止

的图像采集工作,采集过程中,摄像设备保持在距离

地面约 0. 8 m 的高度。 在获取原始图像后,对样本

进行了筛选,剔除了模糊、过度曝光等不合格图像,
最终保留了 742 幅高质量的图像用于模型训练。 为

保持数据真实性,所有图像均保持原始分辨率,未进

行额外的尺寸调整或数据增强处理。 使用标注工具

JieLabel 6. 2. 0 对梨树树干进行了边界框标注。 按

照比例 7∶ 2∶ 1将数据集随机划分为训练集、验证集

和测试集。
动态视频采集阶段将摄像设备安装于作业机械

上,在树行间以正常作业速度移动并录制连续的视
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频数据。 从视频中按一定间隔提取关键帧,获得包

含因相机位移影响导致的视角连续变化、光照快速

波动的图像样本,用于后续验证模型在实际农机作

业环境中检测的准确性以及导航线生成的稳定性。
2. 2　 模型训练

本文的模型训练在台式计算机上完成,运行环

境为 Windows 11 (64 位) 操作系统,硬件配置为

NVIDIA RTX 4060 GPU ( 8 GB 显存), Intel i5
12600KF CPU(16 GB 运行内存)。 软件环境采用

PyTorch 2. 5. 1 的深度学习框架,搭配 CUDA 12. 6 实

现 GPU 加速。
模型训练的总周期( epochs)设置为 400,批处

理大小为 56,初始学习率为 0. 01。 为提高训练初期

的稳定性,引入了学习率预热策略。 优化算法选用

带动量的随机梯度下降(SGD)方法,其中动量因子

设置为 0. 937,以加快模型收敛,权重衰减系数设置

为 0. 000 5,以抑制过拟合现象。
2. 3　 模型的评估指标

为了评估改进后模型在梨树树干检测任务中的

性能表现,本文将精确率、召回率和平均精度均值作

为核心评估指标,并分别赋予 0. 3、0. 2 和 0. 5 的权

重以筛选出最佳模型。
表 1 对比了原始 YOLO v8 模型与改进的 YOLO

v8 模型在梨树树干数据集上的检测性能。 分析结

果显示,改进模型的检测性能在各项性能指标上均

有显著提升。 精确率提升 3. 2 个百分点,表明模型

的误检率降低,能够更准确地识别树干;召回率提升

5. 6 个百分点,表明模型能够检测到更多真正的树

干;平均精度均值提升 2. 5 个百分点,综合反映了改

进模型在不同 IoU 阈值下的整体检测性能得到

提升。

表 1　 模型性能对比

Tab. 1　 Model performance comparison %

　 　 模型 精确率 召回率 平均精度均值

YOLO v8 86. 6 74. 3 52. 6
改进模型(MLKA YOLO v8) 89. 8 79. 9 55. 1

　 　 图 2 展示了原始模型与改进模型在同一测试样

本上的检测结果对比。 从图 2 可看出改进模型在树

干检测任务中生成的置信度分数整体高于原始

模型。
为进一步验证改进模型在不同环境中的泛化能

力,在测试集之外的其他梨园环境中进行了对比验

证实验。 如图 3 所示,在正常光照条件下,原始模型

与改进模型均能有效识别出大部分树干。 但改进模

型在树干检测过程中性能更好,生成的类别置信度

图 2　 树干检测效果对比

Fig. 2　 Comparison of trunk detection effects
　

图 3　 正常光照下检测效果对比

Fig. 3　 Comparison of detection effect under normal light
　

分数普遍高于原始模型。
如图 4 所示,在阴天环境中,自然光线相对暗淡

且分布均匀,树干与背景之间的对比度有所下降。
在此条件下,原始模型有树干检测类别置信度偏低

和漏检的问题,而改进模型在阴天环境中不仅保持

了较高的检测能力,类别置信度也明显高于原始

模型。

图 4　 阴天下检测效果对比

Fig. 4　 Comparison of detection effect under overcast
conditions

　
如图 5 所示,在强光照射条件下,光线过强可能

导致树干与背景的对比度降低。 在此场景下,原始

模型不仅存在明显的类别置信度偏低问题且有误检

情况。 相比之下,改进模型表现出更强的光照适应

能力,维持了较高的检测准确率且抑制了误检现象。

图 5　 强光下检测效果对比

Fig. 5　 Comparison of detection effect under strong light
　

如图 6 所示,在弱光环境中,原始模型特征提取

能力上表现出明显的局限性,部分树干的检测类别

置信度普遍较低且存在漏检现象。 相比之下,改进

模型能够准确地识别出树干,且类别置信度显著

提高。
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图 6　 弱光下检测效果对比

Fig. 6　 Comparison of detection effect under low light
　

如图 7 所示,在存在地面杂草、树干被藤蔓缠绕

或被自身叶片遮挡的复杂梨园环境中,虽然 2 种模

型均能识别出树干,但原始模型在相同目标上的检

测类别置信度显著低于改进模型。

图 7　 遮挡下检测效果对比

Fig. 7　 Comparison of detection effect under occlusion
　

综上,在光照不均、部分树干被遮挡以及树干与

背景颜色相近的复杂场景下,改进模型均表现出更

好的检测性能。
2. 4　 多帧特征点融合与 RANSAC 算法效果分析

本文对是否采用多帧特征点融 合 机 制 和

RANSAC 降噪算法的效果进行了比较分析。 对以下

4 种组合方式进行了比较:①降噪前单帧 ( Single
frame before denoising,SFBD),该组合方式根据当前

帧图像检测到的特征点进行树行线拟合,不使用

RANSAC 算法进行降噪处理。 ②降噪前多帧(Multi-
frame before denoising,MFBD),该组合方式融合并

利用 连 续 多 帧 图 像 检 测 到 的 特 征 点, 不 使 用

RANSAC 算法进行降噪处理。 ③降噪后单帧(Single
frame after denoising,SFAD),该组合方式基于当前

帧图像检测到的特征点,使用 RANSAC 算法降噪处

理后再进行树行线的拟合。 ④降噪后多帧(Multi-
frame after denoising,MFAD),该组合方式同时采用

多帧特征点融合机制和 RANSAC 算法对特征点进

行树行线的拟合。
图 8 对比了 SFBD 组合方式与 MFBD 组合方式

处理后的特征点分布及生成的导航线。 在 SFBD 组

合方式下,左侧树行特征点的数量不足,无法有效拟

合出树行线,导致导航线生成失败。 采用多帧特征

点融合机制后,通过累积连续 5 帧的检测结果,显著

图 8　 多帧融合机制效果

Fig. 8　 Effects of temporal fusion mechanism
　

增加了两侧树行的特征点数,即使单帧检测存在漏

检,也有足够的特征点进行树行线的拟合。
图 9 比较了是否采用 RANSAC 降噪算法在树

行线拟合中的效果。 在降噪前(图 9a),特征点中包

含来自目标树行的特征点(蓝点)以及其他树行的

干扰特征点(红点),这些噪点严重干扰了树行线的

拟合过程,导致生成的导航线(红线)明显偏离实际

的树行中心。 经过 RANSAC 降噪处理后(图 9b),
有效滤除了非目标树行的干扰点,保留了属于两侧

树行的内点,两侧树行线的拟合更加准确。

图 9　 RANSAC 降噪效果

Fig. 9　 Denoising effect of RANSAC
　

图 10 展示了在极端条件下,同时应用多帧特征

点融合与 RANSAC 降噪的效果。 在 SFBD 组合方式

(图 10a)下,左侧树行因无法检测到有效特征点,导
致无法生成树行线;同时右侧树行受其他行特征点

影响,树行线拟合精度不足,最终无法生成导航线。
应用多帧特征点融合机制和 RANSAC 降噪算法后

(图 10b),左侧区域累积了足够的特征点进行树行

线的拟合,同时有效剔除了右侧区域的干扰点,最终

导航线(黄色线)精确地生成于树行中心位置。
为了评估 4 种组合方式生成导航线的精度,随

机选取了 35 个测试样本,手动标注参考导航线,并
对每种组合方式生成的导航线与参考导航线之间的

偏差进行分析。 手动标注参考导航线的具体方法

为:在每个测试样本图像上,选择清晰可见的树干底
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图 10　 多帧融合和 RANSAC 降噪结合效果

Fig. 10　 Combined effect of multi-frame fusion
and RANSAC noise reduction

　
部中点作为特征点,并通过最小二乘法分别拟合出

左右树行线,然后计算两侧树行线的角平分线作为

参考导航线。
基于手动标注的参考导航线,采用角度偏差、位

置偏差和均方根偏差(RMSE)作为导航线生成精度

的评估指标。
角度偏差反映了生成导航线与参考导航线在方

向上的差异,其计算公式为

θdev = arccos(vnav·vref) (8)
式中　 θdev———角度偏差,(°)

vref———参考导航线的单位方向向量

位置偏差用于衡量生成导航线与参考导航线之

间的距离差异,通过计算 2 条导航线在图像中间高

度处的水平距离来实现,其计算公式为

dpos = | xnavmid - xrefmid | (9)
式中　 dpos———位置偏差,像素

xnavmid———生成导航线在图像中间高度处的 x
坐标,像素

xrefmid———参考导航线在图像中间高度处的 x
坐标,像素

均方根偏差综合考虑了角度偏差和位置偏差,
能够更全面地评估导航线的整体质量。 考虑到角度

偏差和位置偏差具有不同的量纲和数值尺度,对两

类偏差进行归一化处理。 为在不同方法间建立公平

的对比基准,本文采用动态归一化策略,针对每一个

测试样本动态选取 4 种方法在该样本上的最大偏差

作为归一化基准,将其映射到相同的数值区间,然后

再计算均方根偏差,计算公式为

θnorm =
θdev

θmax

dnorm =
dpos

dmax

RMSE =
θ2
norm + d2

norm

2

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(10)

式中　 θmax———同一测试样本在不同方法下观测到

的最大角度偏差,(°)
dmax———同一测试样本在不同方法下观测到

的最大位置偏差,像素

θnorm———归一化后的角度偏差

dnorm———归一化后的位置偏差

RMSE———均方根偏差

图 11 展示了 4 种组合方式生成的导航线与参

考导航线在 35 个样本中的角度偏差比较。 从图 11
可以看出,MFAD 组合方式的角度偏差在所有样本

中始终保持在较低水平,且波动最小,稳定性更好;
相比之下,SFBD 和 SFAD 组合方式的角度偏差较大

且波动剧烈;MFBD 组合方式则介于两者之间,表明

多帧特征点融合机制能在一定程度上减轻角度波

动,但缺乏有效的异常点过滤机制,其稳定性提升仍

然有限。

图 11　 角度偏差对比

Fig. 11　 Comparison of angle deviation
　

图 12 展示了 4 种组合方式生成的导航线与参

考导航线之间的位置偏差比较。 从图 12 可知,
MFAD 组合方式生成的导航线在绝大多数的样本中

的偏差显著低于其他 3 种组合方式。

图 12　 位置偏差对比

Fig. 12　 Comparison of position deviation
　

图 13 展示了 4 种组合方式生成的导航线与参

考导航线之间的均方根偏差对比。 结果显示,
MFAD 组合方式生成的导航线几乎在所有样本中均

方根偏差最小。
表 2 为 35 个测试样本使用 4 种组合方式的平

均偏差比较。 从表 2 可以看出,MFAD 组合方式的 3
项指标均优于其他 3 种组合方式:角度偏差均值、位
置偏差均值和均方根偏差均值分别比 SFBD 组合方

式降低 5. 65°、205. 98 像素和 0. 53。

366第 12 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 周建军 等: 基于 MLKA 与时序 RANSAC 融合的梨园导航线提取方法



图 13　 均方根偏差对比

Fig. 13　 Root mean square error comparison
　

表 2　 导航线生成精度对比

Tab. 2　 Comparison of navigation line generation
accuracy

组合方式
角度偏差

均值 / ( °)
位置偏差

均值 / 像素

均方根偏

差均值

SFBD 6. 82 226. 38 0. 80
MFBD 5. 03 147. 69 0. 62
SFAD 4. 56 163. 05 0. 52
MFAD 1. 17 20. 40 0. 27

3　 结论

(1)本文提出了一种基于改进 YOLO v8 模型的

　 　 　

梨园行间导航线生成方法,有效提升了模型在光照

变化、杂草遮挡等复杂梨园环境中对树干特征的感

知与检测能力。 实验结果显示,改进模型的精确率、
召回率和平均精度均值相较于原始模型分别提高

3. 2、5. 6、2. 5 个百分点,减少了检测过程中出现的

误检、漏检现象。
(2) 设计了多帧特征点融合机制, 并结合

RANSAC 算法对特征点进行降噪,应用最小二乘法

对两侧树行进行拟合,最终根据两侧树行线的角平

分线生成导航线。 实验表明,本文提出的方法在所

有评估指标上均取得了最佳效果,角度偏差均值为

1. 17°,位置偏差均值为 20. 40 像素,均方根偏差均

值为 0. 27。 本文提出的方法能够有效提升梨园导

航线生成的精度和稳定性。
(3 ) 本文方法仍存在一定局限性。 首 先,

RANSAC 算法基于随机采样的特性可能无法保证全

局最优,在特征点分布极不均匀时可能影响拟合精

度,目前实验精度满足工程需求。 此外,本文实验主

要基于梨园环境进行实验研究,对于其他果树品种

和种植模式的适应性有待进一步验证。
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