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基于深度学习和遥感影像的松材线虫病疫

松树目标检测

汪　 晨ꎬ张辉辉ꎬ乐继旺ꎬ赵　 帅

(义乌市勘测设计研究院ꎬ浙江 义乌 ３２２０００)

[摘要] 　 针对传统的松材线虫病大范围监测方法耗费高、效率低的问题ꎬ研究基于高分辨率无人机遥感影像ꎬ
采用深度学习方法对病疫区染病松树进行目标检测及地理定位. 建立病疫松树样本数据集ꎬ采用 ＹＯＬＯ 目标检

测模型ꎬ通过锚框尺寸重算、模型迁移学习等方法进行样本训练. 将大幅影像进行滑窗分割、逐个检测、ＮＭＳ 重

叠处理、坐标转换之后ꎬ得到研究区内染病松树的数量及其精确坐标. 实验结果表明ꎬ本研究算法的准确率为

８４.８％ꎬ召回率为 ８１.７％. 本研究算法相比传统的目视解译方法ꎬ精度接近ꎬ但耗时仅为目视解译方法的 １ / ４ꎬ更
能满足管理部门对松材线虫病害防治大范围、高精度、快速识别的要求.
[关键词] 　 松材线虫病ꎬ遥感影像ꎬ深度学习ꎬＹＯＬＯｖ３ꎬ聚类统计ꎬＮＭＳ 算法

[中图分类号]Ｐ２０８ꎬＰ２３７　 [文献标志码]Ａ　 [文章编号]１００１－４６１６(２０２１)０３－００８４－０６

Ｏｂｊｅｃｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ Ｐｉｎｅ Ｔｒｅｅｓ Ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ Ｐｉｎｅ Ｗｉｌｔ Ｄｉｓｅａｓｅ
ｉｎ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ Ｉｍａｇｅｓ Ｕｓｉｎｇ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ

Ｗａｎｇ ＣｈｅｎꎬＺｈａｎｇ ＨｕｉｈｕｉꎬＬｅ ＪｉｗａｎｇꎬＺｈａｏ Ｓｈｕａｉ

(Ｙｉｗｕ Ｓｕｒｖｅｙｉｎｇ ａｎｄ Ｄｅｓｉｇｎ ＩｎｓｔｉｔｕｔｅꎬＹｉｗｕ ３２２０００ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ ｈｉｇｈ ｃｏｓｔ ａｎｄ ｌｏｗ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｐｉｎｅ
ｗｉｌｔ ｄｉｓｅａｓｅꎬｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ＵＡＶ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅｄ ｐｉｎｅ ｔｒｅｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅｐｉｄｅｍｉｃ ａｒｅａ. Ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａ ｓａｍｐｌｅ ｄａｔａ ｓｅｔ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅｄ ｐｉｎｅ ｔｒｅｅｓꎬ
ｕｓｅ ｔｈｅ ＹＯＬＯ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎬａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍ ｓａｍｐｌｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ ｍｅｔｈｏｄｓ ｓｕｃｈ ａｓ ａｎｃｈｏｒ ｆｒａｍｅ ｓｉｚｅ ｒｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ
ａｎｄ ｍｏｄｅｌ ｍｉｇｒａｔｉｏｎ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｄｉｖｉｄｅ ｌａｒｇｅ ｉｍａｇｅｓ ｉｎｔｏ ｓｌｉｄｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｔｅｃｔ ｔｈｅｍ ｏｎｅ ｂｙ ｏｎｅꎬａｆｔｅｒ ＮＭＳ
ｏｖｅｒｌａｐ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎꎬｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｇｅｔｓ ｔｈｅ ｅｘａｃｔ ｎｕｍｂｅｒ ａｎｄ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ ｏｆ ｄｅｓｅａｓｅｄ ｐｉｎｅ ｔｒｅｅｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｓｅａｓｅｄ ｐｉｎｅ ｔｒｅｅｓ ａｃｈｉｅｖｅｓ ａ ｈｉｇｈ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ８４.８％ ｏｆ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ｒａｔｅ ａｎｄ ８１.７％ ｏｆ ｒｅｃａｌｌ ｒａｔｅ. Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｖｉｓｕａｌ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄꎬｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｉｓ ｃｌｏｓｅꎬｂｕｔ ｔｈｅ ｔｉｍｅ￣ｃｏｎｓｕｍｉｎｇ ｉｓ ｏｎｌｙ １ / ４ ｏｆ ｔｈｅ ｖｉｓｕａｌ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ. Ｉｔ ｃａｎ ｂｅｔｔｅｒ ｍｅｅｔ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｏｆ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔｓ ｆｏｒ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅꎬｈｉｇｈ￣ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬａｎｄ ｒａｐｉｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｉｎｅ ｗｉｌｔ ｄｉｓｅａｓｅ ｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:ｐｉｎｅ ｗｉｌｔ ｄｉｓｅａｓｅꎬｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓꎬｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬＹＯＬＯｖ３ꎬｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓꎬＮＭＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

松树在我国广泛分布ꎬ是森林生态系统的重要组成部分. 松材线虫病是一种极具危险性的森林病害ꎬ
松树一旦感染ꎬ在几个月内即可死亡[１] . 松材线虫病传播速度极快ꎬ防治困难ꎬ造成极大的生态灾害和经

济损失[２] .
在控制松材线虫病传播过程中ꎬ早期的监测、评估起着重要的指导作用[３] . 传统的基于遥感影像的监

测方法以目视解译为主ꎬ效率较低[４－５]ꎬ而光谱分析[６]、软件模板匹配[７－８] 等方法都是利用图像的低级语

义ꎬ其在复杂场景中的效果并不理想. 染病松树在遥感影像中具备一定的辨识度ꎬ其颜色、纹理、局部特征

甚至一些更深层的信息(见图 １)ꎬ都存在着进一步挖掘的可能.
深度学习是当前计算机视觉领域的研究热门ꎬ它可以看作是机器学习的一个分支ꎬ它的“深度”是指
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图 １　 染病松树现场照片(左)与遥感影像图片(右)
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅｄ ｐｉｎｅ ｔｒｅｅｓ( ｌｅｆｔ)

ａｎｄ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ(ｒｉｇｈｔ)

通过对输入数据多层级信息的挖掘ꎬ自动提取所

有特征ꎬ从而达到有意义的表示[９－１０] . 特别是在

图像目标检测工作中ꎬ相比人工特征提取ꎬ深度

学习能自动对样本从最浅层的颜色、波段ꎬ到形

状、纹理ꎬ再到一些局部特征、隐藏特征进行提

取ꎬ逐步进行信息蒸馏、提纯ꎬ通过大量的训练循

环ꎬ得到接近目标值的训练网络ꎬ在检测结果上

显著优于包括机器学习在内的传统算法ꎬ对遥感

影像中的油罐、飞机、田径场等目标的识别达到

了很高的准确率[１１－１２] .
当前存在两大类主流的深度学习目标检测算法:一类是基于区域建议的算法ꎬ即先给出大量的预选

框ꎬ利用卷积神经网络对每个预选框进行二分类ꎬ判别是否为检测目标ꎬ代表算法有 Ｒ￣ＣＮＮ、Ｆａｓｔ Ｒ￣ＣＮＮ
算法等[１３]ꎻ另一类是无区域建议算法ꎬ它直接把整幅图像输入神经网络ꎬ检测目标类别及坐标ꎬ直接给出

检测结果[１４－１５]ꎬ代表算法有 ＹＯＬＯ 系列、ＳＳＤ 算法等. 前者检测精度更高ꎬ但检测速度较慢ꎻ后者能在保持

较高的检测精度与小物体的检测能力的基础上ꎬ快速完成检测ꎬ适用于遥感影像的目标检测[１６－１７] . 当前ꎬ
已有多个研究案例基于 ＹＯＬＯ 算法实现了对遥感影像中飞机[１８]、火灾烟雾[１９]、海上船舶[２０] 等目标的检

测ꎬ达到了较高的检测精度.
为满足管理部门对松材线虫病害防治大区域范围、快速识别、高精度定位的应用需求ꎬ本文尝试采用

ＹＯＬＯ 算法ꎬ对基于大幅度、高分辨率无人机遥感影像的松材线虫病疫树木目标检测技术进行研究.

１　 研究方法

本研究首要考虑的是遥感影像的目标检测问题ꎬ包括精度、效率等ꎬ其次ꎬ需解决整幅影像的裁切、重
复目标消除、坐标换算等问题. 研究路线如图 ２.

图 ２　 研究路线图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｒｏａｄｍａｐ

研究首先采集病疫松树样本ꎬ在样本训练中通过对 ＹＯＬＯ 框架的一系列参数调整、算法优化ꎬ最终得

到较高识别精度的算法模型. 使用滑窗算法将遥感影像按设定尺寸裁切ꎬ利用模型对每一块影像进行目

标检测. 合并检测成果ꎬ使用 ＮＭＳ 算法消除重叠区域的重叠框ꎬ再按公式进行坐标转换ꎬ最终得到研究区

染病松树的数量及其精确坐标.
该研究路线保证了较高的检测准确率和效率ꎬ同时对大幅影像如何输入模型进行检测提出了解决方法.

１.１　 ＹＯＬＯ 简介

ＹＯＬＯ 全称是 Ｙｏｕ Ｏｎｌｙ Ｌｏｏｋ Ｏｎｃｅ(你只需看一次)ꎬ意为它在检测时观察整张图像ꎬ并通过单一网络
评估ꎬ而不是像其他网络那样进行多次预测[２１－２２] . 这是一种能实现实时、多目标的检测算法ꎬ由 Ｊｅｓｅｐｈ
Ｒｅｄｍｏｎ 在华盛顿大学攻读博士学位期间提出. 截止 ２０１９ 年 ９ 月ꎬＹＯＬＯ 算法已发展到了第 ３ 版本ꎬ本文

选取该版本算法作为研究算法.
ＹＯＬＯｖ３ 使用线性回归算法来解决目标检测问题ꎬ它分别用 ３ 个不同尺度的网格来均分输入图片ꎬ再
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逐个检测落在格子内的目标. 结合先验框ꎬ每个网格会形成一定数量的预测框及其置信度. 置信度的定义

为 Ｐｒｏｂｊｅｃｔ×ＩＯＵｔｒｕｅ
ｐｒｅｄｉｃｔꎬ其中 Ｐｒｏｂｊｅｃｔ代表预测框中含有目标的概率ꎬ取值在 ０~１ 之间ꎬ值越大ꎬ框内包含目标的

概率越高ꎻＩＯＵｔｒｕｅ
ｐｒｅｄｉｃｔ代表预测框的准确度ꎬ用预测框范围 Ｓ１ 与目标实际范围 Ｓ２ 的叠盖程度来表示(图 ３)ꎬ

ＩＯＵ(ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎꎬ交并比)公式如下:

图 ３　 预测框与实际框的交并比

Ｆｉｇ􀆰 ３　 ＩＯＵ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｂｏｘ ａｎｄ ｏｂｊｅｃｔ ｂｏｘ

ＩＯＵ＝
Ｓ∩

Ｓ１＋Ｓ２－Ｓ∩
.

每一网格需要分别对 Ｃ 个类别进行概率预测ꎬ记为

Ｐｒ(ｃｌａｓｓｉ ｜ ｏｂｊｅｃｔ)ꎬ由此可计算各类别的置信度ꎬ公式如下:
Ｐｒ(ｃｌａｓｓｉ ｜ ｏｂｊｅｃｔ)×Ｐｒｏｂｊｅｃｔ×ＩＯＵｔｒｕｅ

ｐｒｅｄｉｃｔ ＝Ｐｒ(ｃｌａｓｓｉ)×ＩＯＵｔｒｕｅ
ｐｒｅｄｉｃｔ .

检测时ꎬ设置置信度阈值ꎬＰｒ(ｃｌａｓｓｉ ｜ ｏｂｊｅｃｔ)大于阈值

即可认定为检测结果.
１.２　 模型训练

依据样本采集原则进行样本采集[１８] . 首先在影像中

确定样本点ꎬ然后以样本点为中心ꎬ裁剪 ４１６×４１６ 像素图

片ꎬ按照 Ｐａｓｃａｌ ＶＯＣ 数据集格式进行目标标记. 标记完成后形成与图片同名的 ｘｍｌ 文件ꎬ文件记录样本照

片的目标像素坐标、标签等属性.
本研究共采集制作了 ７１８ 张病疫松树的样本数据集ꎬ其中 ６４６ 张用于训练ꎬ６０ 张用于验证ꎬ１２ 张用于

测试.
ＹＯＬＯｖ３ 网络采用预先设定的锚框作为先验框来进行目标检测ꎬ锚框是根据已标注的样本数据通过

聚类统计得出的最可能的检测目标的形状. 原始的锚框尺寸是根据 ＶＯＣ 和 ＣＯＣＯ 数据集聚类得到的ꎬ不
符合本研究的目标尺寸ꎬ需对采集样本数据重新进行聚类分析. 本文采用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法ꎬ对样本数据集进

行聚类统计ꎬ计算得出新的锚框尺寸为(２７ꎬ２８)、(４１ꎬ３８)、(４６ꎬ５０)、(６０ꎬ６９)、(６０ꎬ５８)、(７９ꎬ８４)、(１０１ꎬ８９)、
(１１５ꎬ１１６)、(１８０ꎬ１６３).

训练开始前ꎬ引入预训练模型. 预训练模型是卷积神经网络对公开数据集浅层通用特征的提取参数ꎬ
它能提高训练效率ꎬ加强模型的稳定性ꎬ有助于提高训练精度. 训练轮次设定为 ２００ 个 ｅｐｏｃｈｓꎬ设置初始学

习率为 ０.００１ꎬ在迭代 ５０ 次、１００ 次时ꎬ学习率分别下降为初始值的 １ / １０、１ / １００ꎻ批处理设为 ８ꎻ学习动量设

为 ０.９ꎻ权重衰减正则项系数设为 ０.０００ ５. 训练中保留中间过程模型ꎬ并通过判断是否有精度提升来决定

是否跳出训练.

图 ４　 ＮＭＳ 处理前后效果对比

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｆｆｅｃｔｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ
ａｆｔｅｒ ＮＭＳ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ

使用 ＧＥＦＯＲＣＥ ＲＴＸ ２０６０ 显卡(６Ｇ 显存)ꎬ在 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 操作系统下安装 Ｃｕｄａ１０.０ꎬ以 Ｋｅｒａｓ 平台下

的 ＹＯＬＯｖ３ 算法实现作为深度学习框架.
１.３　 影像裁切、重复框消除及坐标转换

图片在输入检测模型之后会经历一些缩放处理ꎬ如
果输入分辨率太高会在压缩过程中损失信息. 综合考虑

裁切效率、ＹＯＬＯｖ３ 算法的最小可检测目标、影像分辨率、
病疫松树的实际尺寸等要素ꎬ确定裁切图片大小为 ５１２×
５１２ 像素ꎻ另一方面ꎬ需要考虑同一目标刚好坐落在相邻

图像边界的情况. 本文采用滑窗算法ꎬ以研究区左下角为

原点ꎬ从下往上ꎬ从左往右ꎬ按滑动步长为 ３８４ 像素、相邻

图像的重叠率为 ２５％进行裁切.
采用非极大值抑制算法( ｎｏｎ￣ｍａｘｉｍｕｍ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎꎬ

ＮＭＳ)来消除重叠部分影像的重叠检测框ꎬＩＯＵ 阈值设置

为 ０.４. 当检测框两两之间交并比大于阈值时ꎬ只保留置

信度更高的检测框. ＮＭＳ 处理效果见图 ４.
每一块裁切影像ꎬ都在数据库中记录影像名称及其

左上角像素中点的平面坐标( ｘｏｒｉｇｉｎꎬｙｏｒｉｇｉｎ). 检测完成后ꎬ
—６８—
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经 ＮＭＳ 处理ꎬ将目标的像素坐标(ｐｘｐｒｅｄｉｃｔꎬｐｙｐｒｅｄｉｃｔ)换算为平面坐标(ｘｐｒｅｄｉｃｔꎬｙｐｒｅｄｉｃｔ). 公式如下:
ｘｐｒｅｄｉｃｔ ＝ ｐｘｐｒｅｄｉｃｔ∗Ｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ＋ｘｏｒｉｇｉｎ－Ｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ / ２ꎬ
ｙｐｒｅｄｉｃｔ ＝ －ｐｙｐｒｅｄｉｃｔ∗Ｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ＋ｙｏｒｉｇｉｎ＋Ｒｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ / ２ꎬ

式中ꎬＲｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ代表影像分辨率.

２　 实验

本文以义乌市作为研究实验区ꎬ义乌位于我国东南沿海的浙江省中部ꎬ隶属金华市管辖ꎬ市域面积约

１ １００ ｋｍ２ꎬ在北纬 ２９°０２′~２９°３３′、东经 １１９°４９′~１２０°１７′之间. 义乌地处金衢盆地内ꎬ地形以丘陵岗地为

主ꎬ北、东、南三面环山ꎬ东阳江自东向西南穿过ꎬ在市域中部形成平坦的冲击平原. 气候类型属亚热带季

风气候ꎬ四季分明ꎬ降水丰富. 义乌植物资源丰富ꎬ林地以次生林为主ꎬ马尾松林群系为市域内分布最广的

次生植被群系ꎬ占地面积约 ２９ ５４７ ｈｍ２ꎬ约占全市乔木林面积的 ５９％ꎬ其次为阔叶林ꎬ面积占比为 ３９％[２３] .
义乌市自 ２０１３ 年发现首例松材线虫病以来ꎬ疫情逐年扩散蔓延ꎬ目前全市已有数十万棵松树被感染ꎬ

林业管理部门急需对全市林区进行疫情调查评估.

图 ５　 实验区航摄影像条带

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｓｔｒｉｐｅｓ ｏｆ ａｅｒｉａｌ ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｙ ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ａｒｅａ

２０１９ 年 ９—１０ 月ꎬ在夏末秋初松材线虫病高发

期ꎬ利用纵横大鹏 ＣＷ－１５ 无人机搭载的索尼 ａ７ｒ 相机

对测区范围进行航摄. 因航空管制及天气原因ꎬ拍摄

从 ２０１９ 年 ９ 月初开始ꎬ持续 ４５ ｄ. 相片经纠正配准后ꎬ
融合形成宽 １~ ３ ｋｍ 的影像条带ꎬ共 ５１２ 幅条带组成

覆盖全市域的影像镶嵌数据集(图 ５)ꎬ空间分辨率为

８ ｃｍꎬ数据格式为 ｔｉｆｆꎬ３ 波段组成ꎬ位深为 ８ 位整型.
实验过程中ꎬ将判别出的目标用红色方框框出ꎬ并

在上方标记目标类别、置信度. 检测框的置信度取值

在 ０~１ 之间ꎬ置信度越高ꎬ代表检测目标的可能性越

大、范围框越准. 在分类预测精度上ꎬ由于地形起伏、
太阳照射角度等原因ꎬ同样状态的病疫松树在不同区

域的影像上表现不同ꎻ在预测框范围准确度上ꎬ不同于

轮船、飞机等目标具有明确的边界和突出的纹理ꎬ目标

松树的边界更加模糊ꎬ遮挡情况也普遍存在. 因此ꎬ本
文将置信度的阈值设为 ０.３.

３　 结果与讨论

以准确率 Ｐｐｒｅｃｉｓｉｏｎ和召回率 Ｒｒｅｃａｌｌ作为精度评价指标ꎬ公式分别如下:

Ｐｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

ꎬ

Ｒｒｅｃａｌｌ ＝
ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

ꎬ

式中ꎬＴＰ为正确检出的病疫松树数目ꎬＦＰ为误检的病疫松树数目ꎬＦＮ为未检出的病疫松树数目.
外业核查小组从北往南依次挑选了 ７ 块区域ꎬ利用遥感影像与外业调绘软件实地调查ꎬ记录染病松树

位置与数量ꎬ与检测模型精度进行对比. 结果如表 １.
根据表 １ 可知ꎬ在全部 ５９５ 个病疫松树中ꎬ共检测出 ４８６ 个ꎬ漏检 １０９ 个ꎬ误检 ８７ 个ꎬ检测模型的准确

率为 ８４.８％ꎬ召回率为 ８１.７％ꎬ接近目视解译方法的检测精度[８] .
图 ６ 示例了单张图片的检测结果ꎬ可以看出:检测模型能准确识别出大小不同的染病松树并且框出松

树范围(图 ６(ａ)、(ｂ))ꎻ模型具备较强的抗干扰能力ꎬ即使影像亮度不足、周围树木颜色形态与目标接近ꎬ
也能准确识别(图 ６(ｃ)、(ｄ))ꎻ当影像质量不佳时ꎬ模型易出现错检与漏检(图 ６(ｅ)绿框)ꎻ小目标、被遮

盖目标也存在一定比例的漏检(图 ６(ｆ)绿框).
—７８—
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表 １　 检测结果统计表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

位置 核查数 检出数 漏检数 误检数 准确率 召回率

大陈镇北金山村 ８７ ７０ １７ １５ ８２.４％ ８０.５％
大陈镇杜门村 ３２ ２５ ７ ６ ８０.６％ ７８.１％

江东街道徐村高速路口两侧 ９４ ７７ １７ １４ ８４.６％ ８１.９％
城西街道东萧公路隧道口 ７６ ６０ １６ １２ ８３.３％ ７８.９％
赤岸镇三角毛店东侧山坡 ９８ ８２ １６ １３ ８６.３％ ８３.７％

赤岸镇塘边村北侧 ８９ ７３ １６ １２ ８５.９％ ８２.０％
赤岸镇机动车驾驶人考试中心南 １１９ ９９ ２０ １５ ８６.８％ ８３.２％

合计 ５９５ ４８６ １０９ ８７ ８４.８％ ８１.７％

图 ６　 检测结果

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

图 ７　 检测耗时对比

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｉｍｅ ｓｐｅｎｔ ｏｎ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

　 　 相比飞机、轮船等目标检测 ９０％以上的准确率与召回率ꎬ本研究的准确率与召回率较低ꎬ这因为一些

因素对检测精度产生了一定的负面影响:检测目标所在的背景环境如起伏的地形、针阔林混杂、树冠叠盖

等情况普遍存在ꎬ远比机场、公路等复杂ꎬ而且松树的边界相比人造物更加模糊、难以界定ꎻ松材线虫病的

病程发展过程中ꎬ松树从染病初期到完全枯死ꎬ颜色、纹理会产生一系列变化ꎬ本研究的样本大多集中在特

征最明显的中期ꎬ前期、后期样本数较少ꎻ由于机场空中管制、天气状况差等原因ꎬ研究区部分区域的影像

质量较差.
在检测效率上ꎬ样本采集与标记、模型训练调

参、脚本编写等共花费约 １００ ｈꎬ模型训练完成后ꎬ平
均每平方千米检测仅需 ３ ｍｉｎꎬ遥感影像裁切、ＮＭＳ
处理、检测成果坐标转换等中间过程全部由脚本批

量自动完成ꎬ无需耗费人力ꎬ检测完成后还需人工

二次检查ꎬ平均每平方千米耗时约 １２ ｍｉｎꎻ而经验估

算目视解译方法平均每平方千米需耗时 １.５ ｈ. 效率

对比如图 ７.
—８８—
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对比可知ꎬ除了前期模型训练期进度落后于目视解译ꎬ随着检测区域面积的增长ꎬ深度学习方法的优

势越发明显ꎬ其斜率仅为目视解译的 １ / ６. 完成研究区全域检测目视解译需 １ ６００ 多 ｈꎬ而深度学习方法仅

需不到 ４００ ｈ.

４　 结论

本文主要研究了深度学习在大幅遥感影像中对松材线虫病疫松树的目标检测及定位问题. 利用高分

辨率航摄影像ꎬ建立样本数据集ꎬ使用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法对样本数据集进行聚类统计ꎬ重算锚框尺寸ꎻ采用

ＹＯＬＯｖ３ 算法训练样本ꎬ得到目标检测模型ꎻ滑窗裁切大幅遥感影像ꎬ逐个检测ꎬ经 ＮＭＳ 处理、坐标转换等

步骤后ꎬ最终得到研究区枯死松树的数量及其精确坐标. 通过验证ꎬ本模型对影像中病疫松树的检测准确

率为 ８４.８％ꎬ召回率为 ８１.７％ꎬ达到较高的检测精度. 相比传统的目视解译方法ꎬ本模型在检测效率上优势

明显ꎬ尤其适用于较大范围的检测项目ꎬ更能满足管理部门对松材线虫病害防治高精度、快速识别的要求ꎬ
具有积极的现实意义.
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