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基于 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ的松材线虫病受害木识别与定位
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摘要：松材线虫病是一种毁灭性松树传染病，其传播速度快、发病时间短、致病力强，及时发现、确定受害木的位置，

并采取安全处理措施是目前控制松材线虫病蔓延的有效手段。本文通过小型无人机搭载可见光 ＲＧＢ数码相机获

取超高空间分辨率影像，采用 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ目标检测算法实现对染病变色松树的自动识别，与传统受害木识别方

法不同，本文考虑了其他枯死树和红色阔叶树对受害木识别的影响。实验结果表明，根据受害木的冠幅大小修改

区域生成网络中的锚框（ａｎｃｈｏｒ）尺寸，并考虑其他枯死树和红色阔叶树的影响，有利于提高受害木识别效果和检测

精度。改进后受害木识别总体精度从 ７５６４％提高到 ８２４２％，提高了 ６７８个百分点，能够满足森林防护人员对受

害木定位处理的需求。通过坐标转换的方式得到受害木的精确位置信息与空间分布情况，结合点位合并过程，最

终正确定位出 ４９４棵受害木。本文通过无人机遥感结合目标检测算法能监测松材线虫病的发生和获取受害木的

分布情况，可为松材线虫病的防控提供技术支持。
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０　引言

松材线虫病是松树的毁灭性病害，具有很强的

传染 性，主 要 通 过 传 播 媒 介 松 墨 天 牛
［１］

（Ｍｏｎｏｃｈａｍｕｓａｌｔｅｒｎａｔｕｓ）进行扩散。松树一旦感染
此病（以下称为“受害木”），从出现症状到死亡只需

４０ｄ左右，整片松林的毁灭只需 ３～５年［２］
。

ＫＩＹＯＨＡＲＡ等［３］
进行了大规模的接种试验，于 １９７１

年首次证实了松材线虫（Ｐｉｎｅｗｉｌｔｎｅｍａｔｏｄｅ，ＰＷＮ）
对松树的致病性。在分子植物病理学中，松材线虫

是十大植物寄生线虫之一
［４］
。松树染病后，其针叶

由有光泽的绿色变为黄褐色乃至红褐色，直至最后

枯萎死亡
［５］
。松材线虫病起源于北美洲，之后传播

至日本
［６］
。我国自 １９８２年在南京中山陵首次发现

感染松材线虫病的黑松
［７］
后，该病在我国不断扩

散，并造成大量松树死亡。据国家林业和草原局

２０１９年２月１日发布的松材线虫病疫区公告，全国
范围内松材线虫病疫区已扩散至 １８个省的 ５８８个
县，新增疫区２８２个，发生面积 ６４９３万 ｈｍ２［８］。据
不完全统计，３０多年来，全国因松材线虫病致死的
松树累计达数十亿株，造成了上千亿元直接和间接

的经济损失。

杀灭松材线虫病的传播媒介松墨天牛是目前防

控松材线虫病的主要手段，最有效的措施是直接对

受害木进行砍伐，然后对其进行熏蒸、焚烧或微波加

热等无害化处理
［９］
，也可采用悬挂诱捕器

［１０－１１］
和

投放天敌的方式。疫情调查是松材线虫病防控的工

作基础，现有受害木的监测手段主要有地面调

查
［１２］
、卫 星 遥 感 监 测

［１３－１４］
和 无 人 机 遥 感 监

测
［１５－２０］

。地面调查和卫星遥感监测有其局限性。

无人机遥感具有灵活性高、应用周期短、时间和空间

分辨率高、成本低、操作简便等优点
［２１］
，目前已在森

林资源调查、森林火灾监测、森林病虫害监测防治、

森林信息提取等方面得到广泛应用
［２１－２３］

。在受害

木的检测中，使用无人机遥感既能节省大量的人力

和物力，又能克服空间分辨率的限制，达到监测单株

受害木的目的。

基于无人机的受害木识别已有大量的研究报

道。李卫正等
［１５］
用无人机获取高空间分辨率的松

林影像，正射处理后导入 ＧｅｏＬｉｎｋ软件，通过目视
判读寻找受害木。吕晓君等

［１６］
根据感病松树树冠

颜色的变化，对无人机采集的数字正射图像进行目

视判读。利用人工对无人机影像中的受害木进行判

读，效率低且主观性强。陶欢等
［１７］
对获取的无人机

影像采用 ＨＳＶ（色调、饱和度、明度）阈值法实现变
色松树的识别，能有效提高人工判断的效率。随着

图像分析技术的发展，刘遐龄等
［１８］
用无人机获取高

分辨率影像，采用多模板识别法对不同染病阶段的

受害木进行识别，结果表明，相比于目视判读，模版

匹配方法能有效提高受害木的检测效率。当机器学

习成为研究热点后，一些研究者尝试使用机器学习

的方法对受害木进行检测
［１９－２０］

。

基于深度学习的 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ［２４］目标检测算
法在番茄

［２５］
、船

［２６－２７］
、鸟

［２８］
和飞机

［２７－２９］
等物体的

检测中都取得了较好的效果。ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ是一
种基于区域建议的目标检测算法，在 ＦａｓｔＲ
ＣＮＮ［３０］和 Ｒ ＣＮＮ［３１］算法基础上改进后提出。与
基于回归的 ＳＳＤ［３２］和 ＹＯＬＯ［３３］等目标检测算法相
比，ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ算法的检测精度更高［３４］

。目前，

在受害木的识别中尚未见使用深度学习的方法。本

文提出基于深度学习的高空间分辨率无人机遥感影

像的受害木自动检测方法，同时考虑因其他原因

（干旱或自然死亡等）致死的松树（以下称为“其他

枯死树”）和红色阔叶树对受害木识别的影响，使用

包含受害木、其他枯死树和红色阔叶树的数据集对

模型进行训练，以达到提高受害木识别效果和检测

精度的目的。

１　研究区概况

研究区位于福建省晋江市紫帽镇（２４８７°～
２４９１°Ｎ，１１８４７°～１１８５３°Ｅ），如图 １ａ所示，该地
区为松材线虫病重疫区

［８］
。所选区域的总面积为

４２５ｋｍ２，最高海拔为５１７８ｍ，如图１ｂ所示。晋江
市属于亚热带季风气候，夏季长冬季短，年平均光照

时间为２１００ｈ，年平均温度为２０～２１℃，七、八月是
温度最高的 ２个月（平均气温 ２７８～２９４℃）。年
平均降水量为 ９１１～１２３１ｍｍ，降雨主要集中在夏
季，夏季以西南风为主，其他季节盛行东北风。在现

有森林资源中，松林面积１６ｋｍ２，占全市林分总面积
的２６１５％。晋江市于 ２０１５年秋季和 ２０１６年春季
开展松材线虫病及受害木普查，紫帽镇为重点调查

区域且该区域的疫情较为严重。由于寄主植物（松

树）和寄主昆虫（松墨天牛）的存在以及舒适的生存

环境，松材线虫病在该区域呈爆发式传播。

２　材料与方法

２１　数据获取与预处理
使用 ＱＫ ４０７１型无人机（配备包含红、绿、蓝

３个光谱的 ＳＯＮＹＡ５１００型数码相机）获取研究区
域的影像，将全球导航卫星系统（Ｇｌｏｂａｌｎａｖｉｇａｔｉｏｎ
ｓａｔｅｌｌｉｔｅｓｙｓｔｅｍ，ＧＮＳＳ）和惯性测量单元 （Ｉｎｅｒｔｉａｌ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｕｎｉｔ，ＩＭＵ）模块整合到无人机平台，确

９２２第 ７期　　　　　　　　　　　徐信罗 等：基于 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ的松材线虫病受害木识别与定位



图 １　研究区域

Ｆｉｇ．１　Ｒｅｓｅａｒｃｈａｒｅａ
　

保水平和垂直方向的位置误差在 ２ｍ和 ５ｍ左右。
数码相机的镜头与位置和方向系统（Ｐｏｓｉｔｉｏｎａｎｄ
ｏｒｉｅｎｔａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ，ＰＯＳ）信息的记录同步，以确保将
ＰＯＳ信息附加到每幅图像上。

首先从 ＧｏｏｇｌｅＥａｒｔｈ卫星影像中了解研究区域
的地理情况并根据天气情况制定相应的飞行计划。

然后在 ２０１８年 ３月 １１—１３日利用无人机获取影
像，在晴朗无风条件下共飞行了 １３架次，分别为：
３月１１日１１：００—１６：００，飞行 ５架次；３月 １２日
１１：００—１６：００，飞行４架次；３月１３日１０：００—１３：００，飞
行４架次。考虑到实际地形、植被状况以及所需覆
盖的区域，将无人机飞行的相对高度设置为３００ｍ，
每次飞行的航向重叠率和旁向重叠率分别为 ６０％
和５０％。每次飞行后，检查每幅影像的数据质量，
将无效影像删除并再次拍摄。最后使用 Ｐｉｘ４Ｄ软
件进行图像校准和镶 嵌，得到空间 分 辨 率 为

８４７ｃｍ的数字正射模型（Ｄｉｇｉｔａｌｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｍｏｄｅｌ，
ＤＯＭ）影像，利用 ＥＮＶＩ软件对影像进行增强。使用
无人机自身携带的差分自动驾驶仪可以精确给出每

幅影像中心点经纬度坐标，再结合无人机航向、姿态

数据和相机参数，可精确给出影像上每个像元的坐

标信息，为受害木的定位提供准确位置信息。

２２　数据集准备
受害木表现出红褐色的颜色特征，在无人机影

像上与绿色的健康松树存在明显的色差。通过

２０１８年４月１—３日的地面调查以及对无人机影像
的分析发现，研究区域存在一些颜色、纹理与受害木

相近的树木，比如其他枯死树，此类松树以灰褐色为

主；红色阔叶树呈黄褐色，此类树木与枯死树颜色最

为相近，３种树木的无人机影像和实地图像如表 １
所示。其他枯死树和红色阔叶树没有松材线虫病，

故无需对其进行处理，但这两种树木对受害木的识

别会造成一定干扰。

首先将研究区划分为训练区和测试区，如图１ｂ

表 １　３种树木的无人机影像和实地图像

Ｔａｂ．１　ＵＡＶｉｍａｇｅｓａｎｄｆｉｅｌｄｐｈｏｔｏｓｏｆｔｈｒｅｅｔｒｅｅｓ

所示，蓝色区域为训练区，红色区域为测试区。选择

较大的区域作为训练区，是为了保证深度学习模型

学习到足够多的特征信息。然后对训练区和测试区

进行影像裁剪，人工对训练区内的受害木进行标注

并裁剪图像（２５６×２５６，图像尺寸单位为像素，下
同），在训练区共采集到１２８３幅图像，按８∶２的比例
将训练区的图像随机分成训练集和验证集，训练集

包含 １０２６幅图像，验证集包含 ２５７幅图像。通过
ＡｒｃＧＩＳ软件中的 ＳｐｌｉｔＲａｓｔｅｒ工具将测试区的图像
裁剪为 ２５６×２５６，共采集到 ２７９幅图像。由于其他
枯死树和红色阔叶树的存在，故将这两种树木与受

害木同时用于模型训练，则该数据集包括受害木、其

他枯死树和红色阔叶树３类树木。在使用 ＬａｂｅｌＩｍｇ
软件制作与图像一一对应的可扩展标记语言

（ＸＭＬ）文件时，将 ３种类型的树木都做上标记，将
该数据集称为数据集 １。此外，建立只包含受害木
信息的数据集，即在制作 ＸＭＬ文件时只对图像中受
害木进行标记，将该数据集称为数据集 ２，用于验证
在考虑了其他枯死树和红色阔叶树后是否有助于提

高受害木的检测精度。数据集１中各类树木的统计
情况如表２所示，除受害木外，研究区内的其他枯死
树数量相对较多，而红色阔叶树数量较少，整个区域

共标记２１０２棵受害木、７７８棵其他枯死树和 １９２棵
红色阔叶树，而数据集 ２只包含表 ２中的受害木部
分。

表 ２　数据集 １中各类树木的统计结果

Ｔａｂ．２　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆｖａｒｉｏｕｓｔｙｐｅｓｏｆｔｒｅｅｓ

ｉｎｄａｔａｓｅｔ１ 棵

集合分类 受害木 其他枯死树 红色阔叶树

训练集 １２３６ ４８７ １３４

验证集 ２９４ １５１ ４０

测试集 ５７２ １４０ １８

总计 ２１０２ ７７８ １９２

０３２ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０２０年



２３　研究方法
２３１　受害木识别算法的整体框架

ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ的整体框架如图 ２所示，其中
ＦＣ表示全连接层，Ｃｏｎｖ表示卷积层。ＦａｓｔｅｒＲ
ＣＮＮ目标检测算法主要分为两部分，分别是区域生
成网络（Ｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＰＮ）和 ＦａｓｔＲ
ＣＮＮ。ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ通过共享卷积的方式将这两
部分连接起来。使用 ＶＧＧ１６［３５］作为特征提取网络
并使用线性整流函数（Ｒｅｃｔｉｆｉｅｄｌｉｎｅａｒｕｎｉｔ，ＲｅＬＵ）作
为激活函数，ＶＧＧ１６包含 １３个卷积层、５个最大池
化层和３个全连接层。当输入的无人机遥感图像经
过 ＶＧＧ１６特征提取网络后，会对受害木、其他枯死
树和红色阔叶树的特征信息进行提取，并输出特征

图。ＲＰＮ网络以卷积神经网络输出的特征图作为

输入，并通过滑窗（尺寸为 ３×３）获得锚框，锚为每
个滑窗的中心，结合不同尺寸和比例的区域建议，每

个锚产生９个不同的锚框，然后输出一系列可能包
含受害木、其他枯死树和红色阔叶树的矩形候选框

和相应的候选框得分。由于 ＲＰＮ产生的区域候选
框的尺寸不同，故使用 ＲｏＩＰｏｏｌｉｎｇ层将不同尺寸的
区域候选框映射成固定尺寸后输入全连接层，ＲｏＩ
Ｐｏｏｌｉｎｇ以特征提取网络输出的特征图和 ＲＰＮ网络
输出的区域候选框作为输入。最后利用 Ｓｏｆｔｍａｘ层
对每个候选框进行分类并输出所属类别的得分；同

时利用边框回归获得每个候选框相对实际位置的偏

移量预测值，用于修正候选框的位置，以得到更精确

的受害木边界框。

在 原始的ＲＰＮ网络中，锚框是基于多尺寸

图 ２　ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ整体框架

Ｆｉｇ．２　ＯｖｅｒａｌｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ
　

（｛１２８２，２５６２，５１２２｝）和多比例（｛１∶１，１∶２，２∶１｝）
产生的。ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集中的图像尺寸和目标
尺寸都比较大，则原始的锚框尺寸适合于该数据集，

并能取得较好的实验结果。根据实际情况对数据集

中受害木的冠幅面积进行统计分析，由于 ３类树木
的冠幅尺寸相近，故只对受害木的冠幅进行统计。

由图３可以看出，冠幅面积主要在１０２～６０２之间，且
在 ３０２左右最为集中，原始锚框的像素面积尺寸远
远超过了本数据集中受害木冠幅的尺寸，因此将锚

框的尺寸修改为｛１６２，３２２，６４２｝，使之能达到更好的
识别效果。

２３２　坐标转换与点位合并
为了方便森林防护人员及时了解受害木的分布

情况并进行高效率的处理工作，需给出模型预测结

果中受害木的平面坐标信息并以点的形式在测试区

域中标出。模型的输出结果包含预测边界框的像素

位置信息，即相对于图像左上角的像素坐标信息，结

果用４个数值表示预测边界框的位置，分别是左上

图 ３　冠幅面积统计

Ｆｉｇ．３　Ｃｒｏｗｎａｒｅａｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ
　
角和右下角的像素坐标值 ｘｉｍｉｎ、ｙｉｍｉｎ、ｘｉｍａｘ、ｙｉｍａｘ。因
此需要将预测边界框中心点的像素坐标转换为平面

坐标点信息，然后用 ＡｒｃＧＩＳ软件进行标点，所选用
的坐标系统为 ＷＧＳ＿１９８４＿ＵＴＭ＿ｚｏｎｅ＿５０Ｎ。

图４ａ中的 ＸＹ坐标系为平面坐标系，ｘｙ坐标系
为像素坐标系，大的矩形框表示图像，小的矩形框表

示图像中的某一预测边界框。结合图像获取和图像

裁剪过程，可知每幅图像中心点（Ｘ０，Ｙ０）的平面坐
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标，然后根据（Ｘ０，Ｙ０）计算每个预测边界框的中心
点的平面坐标。首先计算图像左上角的平面坐标值

Ｘ０１＝Ｘ０－
１
２
Ｌ

Ｙ０１＝Ｙ０－
１
２

{ ｂ
（１）

其中 Ｌ＝ｂ＝２１６９ｍ
式中　Ｌ———图像长度所表示的实际地理长度，ｍ

ｂ———图像宽度所表示的实际地理宽度，ｍ
（Ｘ０１，Ｙ０１）———图像左上角的平面坐标，ｍ

图 ４　坐标转换与点位合并

Ｆｉｇ．４　Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｐｏｉｎｔｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ

然后计算图像中预测边界框中心点像素坐标值

ｘｉ＝
１
２
（ｘｉｍｉｎ＋ｘｉｍａｘ）

ｙｉ＝
１
２
（ｙｉｍｉｎ＋ｙｉｍａｘ{ ）

（２）

式中　ｉ———图像上预测框的序号
（ｘｉ，ｙｉ）———边界框中心点像素坐标

最后将预测框中心点的像素坐标转换为平面坐

标

Ｘｉ＝ｘｉΔｘ＋Ｘ０１
Ｙｉ＝ｙｉΔｙ－Ｙ{

０１

（３）

其中 Δｘ＝Δｙ＝８４７ｃｍ
式中　Δｘ———水平方向上的空间分辨率，ｃｍ

Δｙ———垂直方向上的空间分辨率，ｃｍ
（Ｘｉ，Ｙｉ）———第 ｉ个预测边界框中心点平面

坐标，ｃｍ
由此可得到每个预测边界框中心点的平面坐标。

在对无人机影像进行裁剪的过程中可能将某一

棵受害木切割到两幅甚至更多幅子图像中，故在定

位结果中会存在某一棵受害木同时由两个以上点位

表示的情况。为了避免这种情况，需要对同时表示

一棵受害木的多个点进行合并。通过对整个测试区

域的分析发现，受害木的分布较为离散，不存在连片

的受害木；对受害木的冠幅尺寸进行分析，由图 ４ｂ
可以看出，冠幅的长、宽主要集中在８０像素以内，再
结合空间分辨率 ８４７ｃｍ，故将点位合并的欧氏距
离阈值设置为 ３４０ｍ。合并后的点位坐标值为原
来各点位的平均坐标值。

２４　ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ模型训练
２４１　实验平台和参数设置

实验操作平台为 Ｕｂｕｎｔｕ１６０４计算机，Ｉｎｔｅｌ
Ｃｏｒｅｉ７ ３７７０ＣＰＵ＠３４０ＧＨｚ，８位英特尔处理器，
ＮＶＩＤＩＡＧｅＦｏｒｃｅＧＴＸ１０８０ＴｉＧＰＵ，使用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ
作为深度学习框架。在参数设置方面，迭代次数设

置为４００００次，初始学习率设为０００１，每次迭代训
练图像的数量（ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）为 ２５６，学习率的衰减系
数（γ）和动量分别为 ０１和 ０９［２５］，非极大值抑制
（ＮＭＳ）的阈值为０７［２９］，置信度阈值设置为０８。
２４２　评价指标

为了 定 量 评 价 模 型 的 性 能，采 用 交 并 比

（ＩｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎｏｖｅｒＵｎｉｏｎ，ＩｏＵ）、准确率 Ｐ（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、
召回率 Ｒ（Ｒｅｃａｌｌ）、总体精度 Ｆ１值和平均精度
（Ａｖｅｒａｇｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）作为评价指标。

（１）交并比
交并比定义为模型预测边界框与真实标记框的

重叠比率，用于评价目标是否被准确预测，结果越趋

近于１表示预测越准确。计算公式为

Ｉ＝
Ａ（Ｂｐｒｅｄ∩Ｂｔｒｕｔｈ）
Ａ（Ｂｐｒｅｄ∪Ｂｔｒｕｔｈ）

（４）

式中　Ｉ———交并比　　Ａ———面积函数
Ｂｐｒｅｄ———预测边界框的区域
Ｂｔｒｕｔｈ———真实标记框的区域

（２）召回率和准确率
Ｒ和 Ｐ的计算依赖于正确检测（ＴＰ）、错检

（ＦＰ）和漏检（ＦＮ）３个参数。如果某一预测边界框
与同类的真实标记框的交并比大于某一确定的阈值

（本研究中 Ｉ设定为 ０５）［２７］，则将该预测边界框定
义为 ＴＰ，即为正确检测。否则将该预测框定义为
ＦＰ，即为错检。如果某个真实标记框找不到相应的
预测边界框与之相匹配，则将这一真实标记框定义

为 ＦＮ，即为漏检。Ｐ和 Ｒ的计算公式为

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
×１００％ （５）
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Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
×１００％ （６）

式中　ＴＰ———正确检测的样本数量
ＦＰ———错误检测的样本数量
ＦＮ———漏检样本数量

Ｐ表示在某个类别的所有预测结果中，正确检
测的比例。Ｒ表示在某个类别的所有真实标记框
中，正确检测的比例。

（３）总体精度和平均精度
Ｆ１值［３５］

用于评价模型的整体性能，计算公式

为

Ｆ１＝２
ＰＲ
Ｐ＋Ｒ

（７）

式中　Ｆ１———总体精度
Ｆ１值为 Ｐ和 Ｒ的调和平均数，在 ０（最差）和 １

（最佳）之间变化。

平均精度是评价模型性能的重要指标，计算公

式为

ＩＡＰ＝∫
１

０
ＰｄＲ （８）

式中　ＩＡＰ———平均精度
若一个模型在不同的 Ｒ下都能保持较高的 Ｐ，

则 ＩＡＰ就越高，说明模型对此类检测的表现较好。

３　实验结果

３１　受害木识别
将由数据集１训练得到的模型对测试集进行测

试，得到的受害木ＩＡＰ为７８４２％，其他枯死树和红色
阔叶树的 ＩＡＰ分别为 ６３２７％和 ３３２０％，红色阔叶
树的 ＩＡＰ较低，可能与其样本量相对较少有关。本研
究以受害木的识别为重点，由于其他枯死树和红色

阔叶树不带有松材线虫病，且不需要森林防护人员

进行及时清理，故对这两种树木的检测结果不做具

体分析。

该模型检测的各类树木的准确率、召回率和 Ｆ１
值的计算结果如表 ３所示，模型从 ５７２棵受害木中
正确检测出 ５０４棵，漏检了 ６８棵，其召回率达到了
８８１１％，受害木漏检率为１１８９％；模型误判了 １４７
棵受害木，原因是将其他枯死树和红色阔叶树误判

为受害木，其准确率为 ７７４２％；模型识别受害木的
总体精度为８２４２％。
　　模型训练过程中损失值（Ｌｏｓｓ）随迭代次数变化
的曲线如图５所示。模型的迭代次数为 ４００００次，
在模型训练的初始阶段其 Ｌｏｓｓ值保持在一个较高
的水平，随着迭代次数的增加，Ｌｏｓｓ值存在一个缓慢
振荡下降的过程，当迭代到２５０００次之后，Ｌｏｓｓ值

表 ３　准确率、召回率和 Ｆ１值的计算结果

Ｔａｂ．３　Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｆｏｒｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｒｅｃａｌｌａｎｄ

Ｆ１ｓｃｏｒｅｓ

　　参数 受害木 其他枯死树 红色阔叶树

检测到的目标数量／棵 ６５１ ９４ ９

真实目标数量／棵 ５７２ １４０ １８

ＴＰ／棵 ５０４ ７６ ５

ＦＰ／棵 １４７ １８ ４

ＦＮ／棵 ６８ ６４ １３

Ｐ／％ ７７４２ ８０８５ ５５５６

Ｒ／％ ８８１１ ５４２９ ２７７８

Ｆ１值／％ ８２４２ ６４９５ ３７０４

基本趋于稳定且不再下降。总体来说，Ｌｏｓｓ曲线相
对平滑且最终 Ｌｏｓｓ值保持在０１４左右。

图 ５　ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ训练时的损失值曲线

Ｆｉｇ．５　ＬｏｓｓｃｕｒｖｅｏｆＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮｔｒａｉｎｉｎｇ
　
３２　受害木定位

从模型的预测结果中筛选出所有被正确检测的

受害木共 ５０４棵，然后将每个受害木预测边界框的
位置信息通过式（１）～（３）转换得到其在平面坐标
系中的点位坐标，并将点位坐标通过 ＡｒｃＧＩＳ软件在
测试区域以点的形式标出。最后，通过设定的点位

合并阈值将表示同一棵受害木的多个点位进行合

并，最终正确定位出４９４棵受害木，点位合并过程如
图６ａ所示。最终的受害木定位结果如图６ｂ所示。

４　讨论

使用只包含受害木信息的数据集２进行模型训
练与检测。此外，使用原始锚框尺寸（｛１２８２，２５６２，
５１２２｝）对２个数据集进行检测实验，所有实验使用
的平台和参数设置都一致。表４为在不同模型下测
试得到的 ＩＡＰ，表５为不同模型下受害木检测的准确
率、召回率和 Ｆ１值。对比表 ４中模型 １、３和模型
２、４发现，在相同的锚框尺寸下，数据集 １训练模型
比数据集２训练模型的受害木的 ＩＡＰ分别高 ５３８个
百分点和 ６１４个百分点；同理，表 ５中模型 １、２比
模型３、４的Ｆ１值分别提高了５２２个百分点和６１０
个百分点，此外准确率和召回率都有不同程度的提

高；结果表明，由数据集１训练的模型在受害木识别
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图 ６　受害木定位合并过程与定位结果分布图

Ｆｉｇ．６　ＤＰＴｐｏｓｉｔｉｏｎｉｎｇｐｒｏｃｅｓｓａｎｄｒｅｓｕｌｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｐ
　

表 ４　不同模型的 ＩＡＰ
Ｔａｂ．４　ＩＡＰｖａｌｕｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ ％

模型

序号

数据

集
基础锚框尺寸 受害木

其他

枯死树

红色

阔叶树

１ １ ｛１６２，３２２，６４２｝ ７８４２ ６２３７ ３２２０

２ １ ｛１２８２，２５６２，５１２２｝ ７５７４ ５０９５ ２８６６

３ ２ ｛１６２，３２２，６４２｝ ７３０４

４ ２ ｛１２８２，２５６２，５１２２｝ ６９６０

表 ５　受害木在不同模型下的准确率、召回率和 Ｆ１值

Ｔａｂ．５　Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｒｅｃａｌｌａｎｄＦ１ｓｃｏｒｅｖａｌｕｅｓｆｏｒＤＰＴ

ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ ％

模型

序号

数据

集
基础锚框尺寸 Ｐ Ｒ Ｆ１值

１ １ ｛１６２，３２２，６４２｝ ７７４２ ８８１１ ８２４２

２ １ ｛１２８２，２５６２，５１２２｝ ７７１７ ８６８９ ８１７４

３ ２ ｛１６２，３２２，６４２｝ ７７１４ ７７２７ ７７２０

４ ２ ｛１２８２，２５６２，５１２２｝ ７６３０ ７５００ ７５６４

上有更好的表现和检测精度。对比表 ４中模型 １、２
和模型３、４发现，在相同的数据集下，根据实际目标
大小将锚框尺寸修改为｛１６２，３２２，６４２｝后，受害木的
ＩＡＰ分别提高了２６８个百分点和 ３３４个百分点，且
模型１中其他枯死树和红色阔叶树的 ＩＡＰ均高于模

型２，该结果与 ＲＥＮ等［２９］
在小目标检测中根据真实

目标大小修改锚框尺寸后得到的实验结果一致；同

理，表５中模型１、３比模型２、４的受害木的 Ｆ１值分

别提高了０６８个百分点和 １５６个百分点，准确率
和召回率同样有小幅度的提高。结果表明，在使用

基于深度学习的目标检测技术对受害木进行检测

时，根据受害木冠幅大小修改锚框尺寸后并将松林

中存在的其他枯死树和红色阔叶树的样本信息加入

数据集并用于模型训练，能提高受害木识别效果和

检测精度。

使用目标检测技术对受害木进行识别能达到较

好的检测精度，同时也会引起漏检和误判。最理想

的检测结果如图７ａ所示，图中５棵受害木均能被正
确检测出。图７ｂ中有２棵受害木，模型正确检测出
了１棵，漏检了１棵。图７ｃ显示的是将其他枯死树
误判为受害木的情况，除了将 １棵其他枯死树误判
为受害木外，模型正确检测出了其余受害木。图 ７ｄ
是将红色阔叶树误判为受害木的情况，模型将图中

图 ７　模型 １检测结果可视化

Ｆｉｇ．７　Ｍｏｄｅｌ１ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

受害木和其中一棵红色阔叶树正确检测出来的同

时，将另一颗红色阔叶树误判为受害木。误判的原

因可能是其他枯死树和红色阔叶树的颜色特征相

近。图７中 ｄｅａｄｐｉｎｅｔｒｅｅｓ表示受害木，ｏｔｈｅｒｄｅａｄｔｒｅｅｓ
表示其他枯死树，ｒｅｄｂｒｏａｄｌｅａｖｅｄｔｒｅｅｓ表示红色阔叶
树，黄色矩形框表示漏检，黑色矩形框表示误判。

使用深度学习的方法对受害木进行识别，Ｆ１值
能达到 ８２４２％，能够满足森林防护人员对受害木
实地砍伐的要求。与传统的目视判读方法相比该方

法能极大地提高受害木的识别效率并且能做到自动

识别。与陶欢等
［１７］
提出的 ＨＳＶ阈值法的总体精度

（５８％ ～６５％）相比，检测精度有明显的提高。本研
究的精度略低于刘遐龄等

［１８］
提出的模板匹配方法

的正确率（８３９％），但本研究考虑了其他枯死树和
红色阔叶树的存在，精度的可靠性更高。使用深度
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学习方法检测受害木能充分发挥计算机识别速度快

的优点，从而达到及时检测的目的。最后通过坐标

转换的方法对预测结果中的受害木进行定位，能提

供每棵受害木精确的位置信息及总体分布情况，为

森林防护人员寻找和清除染病松树提供了技术支

持，且能有效提高工作效率。本研究利用无人机遥

感技术对松材线虫病进行监测并使用目标检测算法

对染病松树进行识别，表明通过结合无人机遥感和

目标检测算法能监测松材线虫病的发生现状和染病

松树的分布情况，为后续的实时处理提供了依据，具

有重要的现实意义。

松树感染松材线虫病是一个动态过程，不同的

染病阶段症状不尽相同
［３７－３８］

，染病初期只有少量松

树针叶褪色发黄，染病中期大部分针叶变为黄褐色，

染病后期全部针叶变为黄褐色或红褐色
［１８］
。本方

法根据颜色特征只能识别出中后期的染病松树，无

法检测颜色变化较小的染病初期的松树，因此不能

全面对染病松树进行检测。在今后的研究中将采用

高光谱数据进行实验。

５　结束语

使用无人机遥感技术获取超高空间分辨率的松

林影像，并结合深度学习的目标检测技术对受害木

进行检测，能有效提高受害木的识别效率，且具有较

高的检测精度。当根据受害木冠幅的实际尺寸修改

ＲＰＮ网络中的锚框尺寸后，在数据集中加入其他枯
死树和红色阔叶树的样本信息，能提高受害木的识

别效果和检测精度，受害木识别的总体精度达到

８２４２％。使用坐标转换的方法对预测结果中的受
害木进行定位，结合点位合并过程，最终正确定位出

４９４棵受害木。本文方法能及时发现染病松树，并
确定其分布情况，有效监测松材线虫病疫情的发展

动态，可为松林管理人员和森林防护人员及时提供

准确的信息，同时也为松材线虫病灾害损失评估和

松林管理部门制定松材线虫病防控目标等提供客观

依据。
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