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摘要: 【目的】针对在松枯死树监测实践中ꎬ从无人机航拍 ＲＧＢ 影像中自动识别松枯死树漏检率高的问

题ꎬ提出了一种生产应用场景下基于多色彩空间的 ＹＯＬＯｖ５ 松枯死树高精度自动识别新方法ꎮ 【方法】利
用无人机采集大面积松材线虫病发生林分的 ＲＧＢ 图像ꎬ用 Ｐｉｘ４Ｄｍａｐｐｅｒ 软件拼接ꎬ用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 开源软件

建立 ＶＯＣ 格式的松枯死树数据集ꎬ分别用 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ４、ＹＯＬＯｖ５、ＳＳＤ 和 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ
等 ６ 种基于深度学习的目标检测算法对数据集进行训练和测试ꎬ以精确率、召回率、平均准确率以及 Ｆ１

分数作为评价指标筛选出最优目标检测算法ꎻ然后将采集的 ＲＧＢ 图像转换成 ＬＡＢ 和 ＨＳＶ 色彩空间图

像ꎬ再将这 ３ 个色彩空间的图像分别用最优目标检测算法进行训练ꎬ得到目标在每个色彩空间的边界框ꎬ使用非极大值抑

制算法对这些边界框进行处理ꎬ得到最优边界框实现松枯死树自动识别ꎮ 【结果】６ 种算法均取得良好效果ꎬ其中 ＹＯＬＯｖ５
模型为最优算法ꎬ其精准率、平均查准率和 Ｆ１ 分数在 ６ 种算法中均最高ꎬ分别达到 ９７.５８％、８２.４０％和 ０.８５ꎮ 通过 ３ 个色彩

空间融合后ꎬ反映漏检情况的召回率由 ７４.５４％提高到 ９８.９９％ꎬ平均准确率提升至 ９８.３９％ꎮ 【结论】基于多色彩空间的

ＹＯＬＯｖ５ 模型能够显著提高从无人机航拍 ＲＧＢ 影像中检测松枯死树的精度ꎬ为松枯死树监测提供了有力工具ꎬ也有助于松

材线虫病的防治ꎮ
关键词: 无人机影像ꎻ 松枯死树ꎻ 深度学习ꎻ 多色彩空间ꎻ 松材线虫病
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ｃａｌｌ ｒａｔｅꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｆｒｏｍ ７４.５４％ ｔｏ ９８.９９％ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ＡＰꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｔｏ ９８.３９％. 【Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ】 Ｔｈｅ ＹＯＬＯｖ５ ｍｏｄｅｌ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｌｏｒ ｓｐａｃｅ ｃａｎ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｄｅａｄ ｐｉｎｅ ｔｒｅｅｓ ｆｒｏｍ ＲＧＢ ｉｍａｇｅｓ ｔａｋｅｎ ｂｙ ｔｈｅ ＵＡＶ.
Ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ａ ｐｏｗｅｒｆｕｌ ｔｏｏｌ ｆｏｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｄｅａｄ ｔｒｅｅｓ ａｎｄ ａｓｓｉｓｔｉｎｇ ｉｎ ｃｏｎｔｒｏｌｌｉｎｇ ｐｉｎｅ ｗｏｏｄ ｎｅｍａｔｏｄｅ ｄｉｓｅａｓｅ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ＵＡＶ ｉｍａｇｅꎻ ｄｅａｄ ｐｉｎｅ ｔｒｅｅｓꎻ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎻ ｍｕｌｔｉ￣ｃｏｌｏｒ ｓｐａｃｅꎻ ｐｉｎｅ ｗｏｏｄ ｎｅｍａｔｏｄｅ ｄｉｓｅａｓｅ

　 　 松材线虫病 Ｂｕｒｓａｐｈｅｌｅｎｃｈｕｓ ｘｙｌｏｐｈｉｌｕｓ (Ｓｔｅｉｎｅｒ
ｅｔ Ｂｕｈｒｅｒ) Ｎｉｃｋｌｅ 是一种危害松科植物的林业检疫

性有害生物ꎬ已在我国造成较大危害 (叶建仁ꎬ
２０１９)ꎮ 该病主要通过媒介昆虫松墨天牛 Ｍｏｎｏｃｈａ￣
ｍｕｓ ａｌｔｅｒｎａｔｕｓ Ｈｏｐｅ 扩散蔓延ꎬ而该虫具有选择衰

弱、濒死松树产卵的习性ꎮ 准确监测和定位林分中

的松枯死树ꎬ并对其及时进行无害化处理ꎬ是防治

松材线虫病的核心措施之一(李成和刘波ꎬ２０２１)ꎮ
长期以来我国主要采用地面人工普查、目测方法进

行松枯死树的监测定位ꎮ 然而ꎬ由于山地地形复

杂、林层多样、交通不便以及地面人工普查存在成

本高、效率低等ꎬ大量的松枯死树不能被及时发现

和无害化处理ꎬ已成为影响松材线虫病防治的重要

因素之一ꎮ
随着无人机和数字图像等技术的快速发展ꎬ利

用无人机快速获取林分彩色( ｒｅｄ￣ｇｒｅｅｎ￣ｂｌｕｅ ｃｏｌｏｒ
ｓｐａｃｅꎬ ＲＧＢ)遥感影像监测定位野外松枯死树ꎬ具
有高效、精准、低成本、受地形因子限制小等优势ꎬ
具有广阔的应用前景ꎮ 但由于无人机获取的影像

数据量大ꎬ人工判读存在工作量大、时效性差等问

题ꎬ因此ꎬ利用计算机视觉技术自动识别影像中的

松枯死树已成为生产应用上亟待解决的问题(地力

夏提􀅰包尔汉ꎬ２０２１)ꎮ 对此ꎬ国内外进行了大量相

关研究ꎬ如:尹华阳等(２０２０)采用传统机器学习方

法ꎬ利用手工设计的特征通过算子提取松枯死树的

特征ꎬ然后应用分类器进行识别ꎬ取得了良好的效

果ꎻ陈魏冬(２０１８)、陶欢等(２０１９)研究发现ꎬ在“色
调—饱和度—明度” (ｈｕｅ￣ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ￣ｖａｌｕｅꎬ ＨＳＶ)色

彩空间和 ＬＡＢ (ＣＩＥＬａｂ ｃｏｌｏｒ ｓｐａｃｅ)色彩空间中ꎬ可
以识别出在 ＲＧＢ 色彩空间中无法识别的松枯死树ꎮ

随着深度学习技术的逐渐成熟(Ｄｏｓｏｖｉｔｓｋｉｙ ｅｔ
ａｌ.ꎬ２０２０)ꎬ利用该方法替代传统的机器学习方法被

广泛用于松枯死树的监测研究(Ｄｅｎｇ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０１９)ꎮ
相较于传统机器学习方法ꎬ深度学习不需要手工提

取特征ꎬ而是使用自动设计特征提取的方法ꎬ自动

抽取无人机拍摄的松枯死树低层的细节信息和高

层的语义信息ꎬ并通过信息融合的方式实现识别ꎬ
其识别性能显著高于传统方法ꎮ 因此ꎬ深度学习算

法等已成为松枯死树识别最重要的方法(李浩等ꎬ
２０２１ꎻ 刘顺利等ꎬ２０２２ꎻ Ｗｕ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０２１)ꎮ

尽管将深度学习算法应用于松枯死树的监测

研究中取得了很高的精度ꎬ但在实践应用中还存在

一些局限性ꎮ 首先ꎬ对于松材线虫病防治而言ꎬ全
面彻底无害化处置松枯死树是其中关键的环节ꎬ这
就要求对松枯死树的监测和识别有高准确率的同

时还要有低漏检率ꎮ 现有研究虽已有了较高的精

度ꎬ但是对识别误差的分析表明ꎬ漏检是当前误差

的主要来源ꎮ 其次ꎬ现有研究大多在特定飞行高

度、小面积林分等场景下进行ꎬ但由于野外地形的

复杂多变ꎬ在野外大面积实践应用中往往需要提高

无人机飞行高度以便提高效率ꎬ这也导致识别的性

能降低ꎮ 造成上述问题的一个重要原因在于现有

深度学习算法仅在 ＲＧＢ 空间进行分析ꎬ对不同颜

色空间的信息利用缺乏研究ꎮ
鉴于此ꎬ本研究在生产应用实际场景下ꎬ利用

无人机采集大面积松材线虫病发生林分的 ＲＧＢ 遥

感影像ꎮ 在此基础上ꎬ应用多种基于深度学习的目

标检测算法识别松枯死树ꎬ在筛选出性能最优算法

的基础上ꎬ充分利用不同色彩空间存在的互补作用

(Ｇｏｗｄａ ＆ Ｙｕａｎꎬ２０１８)ꎬ进一步挖掘在多个色彩空

间的目标检测结果ꎬ达到降低漏检率并提高识别性

能的目的ꎬ以期建立一种满足生产实践需求ꎬ能够

及时、高效、省时省力地从大面积林分中准确识别

松枯死树的技术ꎬ为科学有效防治松材线虫病提供

技术支撑ꎮ

１　 材料与方法
１.１　 研究样地与数据采集

本研究设 ２ 个无人机航拍样地:样地 １ 位于福

建省福州市闽侯县鸿尾乡(１１８.９７°Ｅꎬ２６.１４７°Ｎ)ꎬ
属南方典型丘陵地势ꎬ林地最高点海拔 １０３７ ｍꎬ林
分构成以马尾松 Ｐｉｎｕｓ ｍａｓｓｏｎｉａｎａ Ｌａｍｂ.为主ꎬ混有

杉木 Ｃｕｎｎｉｎｇｈａｍｉａ ｌａｎｃｅｏｌａｔａ ( Ｌａｍｂ.) Ｈｏｏｋ.以及

多种彩色阔叶树或落叶阔叶树ꎬ该样地松材线虫病

发生严重ꎬ松枯死树多ꎻ研究样地 ２ 位于福建省莆

田市仙游县西天尾镇(１１９.０４°Ｅꎬ２５.５３９°Ｎ)ꎬ其林
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分类型也是马尾松为优势种的马、杉、阔混交林ꎮ
２０２０ 年 １１ 月ꎬ松树受害枯死高峰期后ꎬ选择晴

朗天气采集 ２ 个研究样地的遥感影像ꎮ 使用 ＣＷ￣
００７ 型固定翼无人机搭载 ＣＡ￣１０２ 型无人机相机

(６０ ｍｍ ｆ / ２. ０Ｇ 定焦镜头ꎬ分辨率 ７９５２ × ５３０４ 像

素)ꎻ根据地势情况确定无人机飞行高度ꎬ样地 １ 为

４００~１２００ ｍꎬ样地 ２ 为 ８００ ｍ 左右ꎬ飞行速度均为

２０ ｍ􀅰ｓ－１ꎬ均在最优光照条件期间(１０:００—１５:００)
飞行ꎻ采用定距曝光的方式航拍采集影像数据ꎮ 样

地 １ 采集遥感影像 １５ 个架次ꎬ总计飞行面积约

３６８.１ ｋｍ２ꎮ 样地 ２ 采集遥感影像 ２ 个架次ꎬ总计飞

行面积约 ３２.３ ｋｍ２ꎮ 遥感影像采集完成后ꎬ将每个

架次拍摄的影像导入 Ｐｉｘ４Ｄｍａｐｐｅｒ 软件进行图像

拼接ꎬ得到包含地理信息的完整航空图像ꎬ２ 个样地

共计获得完整航空图像 １７ 张ꎮ
１.２　 数据预处理

将样地 １ 每架次用 Ｐｉｘ４Ｄ 拼接好的 ＲＧＢ 遥感

影像数据等分为 ４０９６ 张图像ꎬ共得到 １５×４０９６ 张

图像ꎮ 参照李凤迪(２０２０)的方法ꎬ应用 ＬａｂｅｌＩｍｇ 软

件使用矩形框人工标注每幅图像中的松枯死树ꎬ每
个矩形框对应一棵松枯死树样本ꎬ并将 ｒｅｄ 标签作

为松枯死树类别标签ꎬ从而得到 ＶＯＣ 格式数据集ꎮ
标注示例见图 １ꎮ 人工标注结果发现ꎬ有松枯死树

的图像 ３４３６ 张ꎬ标注得到松枯死树共 ９０２３ 棵ꎮ 在

完成标注后ꎬ针对样地 １ 中连片或多棵松枯死树聚

集的样本以及因图像清晰度不高导致无法确定的

样本ꎬ采用人工地面踏查结合无人机低空巡查对松

枯死树标注情况进行实地验证ꎬ确保标注准确性和

完整性ꎮ 然后再按照 ０.３５ ∶ ０.３５ ∶ ０.３０ 的比例随机

划分训练集、验证集、测试集ꎬ对模型进行训练ꎮ

图 １　 枯死松树样本示例
Ｆｉｇ.１　 Ｓａｍｐｌｅ ｏｆ ｄｅａｄ ｐｉｎｅ ｔｒｅｅ

１.３　 基于多色彩空间的 ＹＯＬＯｖ５ 目标检测

采用当前流行的目标检测算法 ＹＯＬＯｖ５ 作为

松枯死树识别模型ꎮ 该模型根据残差组件和卷积

核数 量 从 少 到 多 可 分 为 ４ 个 网 络 结 构ꎬ 即

ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ５ｍ、ＹＯＬＯｖ５ｌ、ＹＯＬＯｖ５ｘꎮ 由于航

拍时间、天气、地形因素等影响ꎬ获取的松枯死树大

小、颜色、亮度、纹理、尺度等变化很大ꎬ因此使用残

差组件和卷积核数量最多的 ＹＯＬＯｖ５ｘ 网络结构ꎮ
该结构通过增加模型深度和宽度提高了网络特征

提取和特征融合的能力ꎬ能够更好地应对野外松枯

死树样本特征复杂多变的情况ꎮ
在使用 ＹＯＬＯｖ５ 算法时ꎬ本研究首先对输入图

像通过 Ｍｏｓａｉｃ 数据增强(随机选取带标注的 ４ 张图

片ꎬ分别对 ４ 张图片进行翻转、缩放、色域变化等操

作ꎬ分别进行图片和框的组合)ꎬ以随机缩放、随机

裁剪、随机排布的方式对图片进行拼接ꎬ然后将图

像按目标检测的通常做法自适应缩放至 ６０８×６０８
像素ꎮ 同时ꎬ在输入卷积神经网络前ꎬ使用 ｋ￣ｍｅａｎｓ
算法和遗传学习算法自适应地生成与数据集匹配

的先验框尺寸ꎬ避免人工设计的误差ꎮ
采用 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３ 实现特征提取ꎬ该网络包

括了 Ｆｏｃｕｓ 结构、ＣＳＰ 结构和 ＳＰＰ 结构ꎮ 在特征提

取前使用 Ｆｏｃｕｓ 结构进行切片操作ꎬ将图片隔像素

取值并按区域划分组合ꎬ得到 ４ 份图像后再按通道

融合ꎮ 融合后的图像经 ＣＢＬ (ｃｏｎｖ￣ｂｎ￣ｌｅａｋｙｒｅｌｕ)层
通过卷积、批量归一化和 Ｌｅａｋｙ＿ＲｅＬＵ 函数激活ꎬ提
取特定的局部图像特征ꎮ ＹＯＬＯｖ５ 在主干网络

(ｂａｃｋｂｏｎｅ)和模型颈部(ｎｅｃｋ)２ 部分均设计了 ＣＳＰ＿
Ｘ 结构ꎬ本研究使用 ＣＳＰ１＿１２ 和 ＣＳＰ２＿４ 结构ꎮ ＳＰＰ
结构使用滤波器为 ５×５、９×９、１３×１３ 的最大值池化提

取不同尺度特征ꎬ再将原图和池化后的 ３ 幅图像叠

加ꎮ 同时ꎬ模型颈部使用 ＦＰＮ＋ＰＡＮ 的结构ꎮ 经过特

征提取和特征融合网络后ꎬ得到 ３ 种不同尺寸的下

采样特征图ꎮ 计算定位损失采用了 ＧＩＯＵ＿Ｌｏｓｓꎬ对于

多目标框筛选采用 ＤＩＯＵ＿ｎｍｓ 模块ꎮ 并最终输出预

测结果ꎬ从而实现多尺度网络预测ꎮ
本研究以迁移学习的方式用 Ｂｄｄ１００ｋ 数据

(Ｙｕ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０２０)学习的权重参数初始化网络ꎬ然后

对目标数据集从头开始训练ꎬ加快并优化模型的学

习效率ꎮ 同时ꎬ由于不同色彩空间在松枯死树识别

过程中存在互补性ꎬ本研究提出在深度学习的晚期

阶段结合不同色彩空间的信息以提高识别的性能ꎮ
具体如下:首先将训练集 ＲＧＢ 通道图像分别转化

为 ＬＡＢ 通道图像和 ＨＳＶ 通道图像ꎬ之后使用 ３ 个
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色彩通道的图像分别进行训练ꎮ 训练出 ３ 个色彩

通道的预测模型后ꎬ再分别对 ３ 个色彩通道图像进

行预测ꎬ汇总不同颜色空间的目标预测边界框ꎬ使
用非极大值抑制(ｎｏｎ￣ｍａｘｉｍｕｍ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎꎬ ＮＭＳ)
算法保留置信度最高的候选框后ꎬ过滤交并比

(ＩｏＵ)大于 ０.５ 的其他候选框ꎬ解决松枯死树重复

计数的问题ꎬ最终实现不同色彩空间的信息利用ꎮ
１.４　 评价指标

当林分中存在没有被检测发现和无害化处置

的松枯死树ꎬ将显著降低松材线虫病的防治效果ꎮ
因此ꎬ漏检率(即召回率)即没有被检测到的松枯死

树样本数是很重要的一个指标ꎮ 在现有松枯死树

识别研究采用的性能指标中ꎬ一般采用平均准确率

去综合考虑精确率和召回率ꎬ而没有对精确率和召

回率作进一步分析(黄丽明等ꎬ２０２１)ꎬ这导致该类

研究的平均精度较高ꎬ但漏检情况不明确ꎮ 因此ꎬ

本研究采用精确率(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率( ｒｅｃａｌｌ)、平
均准确率(ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ ＡＰ)和 Ｆ１ 分数作为模

型性能的评价指标ꎮ 其中ꎬ精确率是指正样本预测

数占样本预测数的比例ꎻ召回率是指正样本预测数

占正样本数的比例ꎻ平均准确率是指精确率和召回

率曲线(Ｐ￣Ｒ 曲线)下的面积ꎬ即为不同召回率的情

况下所有精确率的平均值ꎻＦ１ 分数是指精确率和召

回率的调和平均ꎬ是一种衡量二分类模型精准度的

指标ꎬ公式如下:

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(１)

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(２)

Ｆ１ ＝ ２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
×Ｒｅｃａｌｌ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ
(３)

式(１)、(２)中 ＴＰ、ＦＰ、ＦＮ 的含义见表 １ 混淆矩阵ꎮ

表 １　 混淆矩阵
Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

真实情况 Ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ
预测结果 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ

正例 Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｅｘａｍｐｌｅ 反例 Ｎｅｇａｔｉｖｅ ｅｘａｍｐｌｅ

正例 Ｐｏｓｉｔｉｖｅ ｅｘａｍｐｌｅ ＴＰ: Ｔｒｕｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ (被模型预测为正的正样本) ＦＮ: Ｆａｌｓｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ (被模型预测为负的负样本)
反例 Ｎｅｇａｔｉｖｅ ｅｘａｍｐｌｅ ＦＰ: Ｆａｌｓｅ ｐｏｓｉｔｉｖｅ (被模型预测为正的负样本) ＴＮ: Ｔｒｕｅ ｎｅｇａｔｉｖｅ (被模型预测为负的正样本)

１.５　 试验环境

ＹＯＬＯｖ５ 模型使用 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架实现ꎬＣＰＵ 为

Ｉｎｔｅｌ Ｘｅｏｎ Ｃａｓｃａｄｅ Ｌａｋｅ ８２５５Ｃ (２.５ ＧＨｚ)ꎬ内存为

３２ ＧＢꎬＧＰＵ 为 Ｔｅｓｌａ Ｖ１００ꎮ 为了说明 ＹＯＬＯｖ５ 在

松枯死树识别中的性能情况ꎬ选择几种常见的基于

深度学习的目标检测算法进行对比ꎬ分别为 Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ￣ＣＮＮ、ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ４、ＳＳＤ 和 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 等目

标检测模型ꎮ 其中ꎬ ＹＯＬＯｖ３、 ＹＯＬＯｖ４、 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣
ＣＮＮ 与 ＳＳＤ 模型已应用到松枯死木识别中ꎬＥｆｆｉ￣
ｃｉｅｎｔＤｅｔ 模型(Ｔａｎ ｅｔ ａｌ.ꎬ２０２０)是新提出的性能较

优的目标检测模型ꎮ 不同模型采用的框架见表 ２ꎬ
其他参数设置:批量大小 ８ꎬ训练轮次 ３００ꎬ学习速

率 ０.００１ꎮ
１.６　 模型验证

为进一步测试模型性能ꎬ模拟实际生产应用的

场景ꎮ 本研究在研究样地 １ 测试集的基础上ꎬ以研

究样地 ２ 为新的测试集ꎬ并同样采取人工地面踏查

结合无人机低空飞行的方式ꎬ对模型预测结果进行

验证ꎬ根据验证结果对模型性能进行评价ꎮ

表 ２　 不同深度学习算法使用的主干网络
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍａｉｎ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｉｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

深度学习算法
Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

主干网络
Ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ＲｅｓＮｅｔ５０
ＹＯＬＯｖ３ ＤａｒｋＮｅｔ５３
ＹＯＬＯｖ４ ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３
ＹＯＬＯｖ５ ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ５３
ＳＳＤ ＶＧＧ
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ ＥｆｆｅｃｉｅｎｔＮｅｔ

２　 结果与分析
２.１　 不同深度学习算法性能比较

采用不同深度学习算法处理样地 １ 的数据集ꎬ
得到 ＲＧＢ 图像空间下的松枯死树识别精确率、召
回率、平均准确率及 Ｆ１分数见表 ３ꎮ 从表中可以看

出ꎬ不同算法的精确率高低依次为 ＹＯＬＯｖ５>Ｅｆｆｉ￣
ｃｉｅｎｔＤｅｔ> ＹＯＬＯｖ４ > ＳＳＤ > ＹＯＬＯｖ３ > Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮꎬ
ＹＯＬＯｖ５ 模型在所有算法中最高ꎬ达到 ９７.５８％ꎬ说
明该算法能够很好地识别出松枯死树样本ꎬ将松枯

死树误分为负样本的情况很少ꎮ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 的

精确率最低ꎬ说明该算法将松树枯死误分为负样本
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的情况很多ꎮ 不同算法的召回率大小次序为 Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ￣ＣＮＮ>ＹＯＬＯｖ５>ＹＯＬＯｖ４>ＳＳＤ>ＹＯＬＯｖ３>Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ￣
Ｄｅｔꎬ说明 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算法将松枯死树漏检的情

况较少ꎬ而 ＹＯＬＯｖ５ 算法的漏检率仅比 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣
ＣＮＮ 低ꎬ普遍优于其他算法ꎬＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 则存在严

重的漏检情况ꎬ说明不同算法在精确率和召回率指

标上有很大差异ꎮ 不同算法的平均准确率从高到

低依次为 ＹＯＬＯｖ５>ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ>ＹＯＬＯｖ４>Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣
ＣＮＮ> ＳＳＤ > ＹＯＬＯｖ３ꎮ 综合考虑各项评价指标ꎬ
ＹＯＬＯｖ５ 是性能最优的算法ꎬ 其准确率达到了

８２.４０％ꎬ在精确率和召回率上取得了较优的平衡ꎮ

表 ３　 不同深度学习算法的性能评价
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

深度学习算法 Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ 精确率 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ / ％ 召回率 Ｒｅｃａｌｌ / ％ 平均准确率 ＡＰ / ％ Ｆ１ 分数 Ｆ１ ｓｃｏｒｅ

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ５６.４６ ８０.６５ ６７.６８ ０.６６
ＹＯＬＯｖ３ ７８.１４ ５６.３０ ５０.５１ ０.６５
ＹＯＬＯｖ４ ８６.７０ ６２.５２ ７２.７７ ０.７３
ＹＯＬＯｖ５ ９７.５８ ７４.５４ ８２.４０ ０.８５
ＳＳＤ ８１.１９ ６０.４９ ６６.４３ ０.６９
ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ ９４.８７ ３３.３５ ７３.６１ ０.４９

２.２　 ＹＯＬＯｖ５ 算法在不同色彩空间的性能

分别计算在 ＲＧＢ、ＬＡＢ、ＨＳＶ ３ 个色彩空间及

其融合色彩空间中 ＹＯＬＯｖ５ 模型的识别性能ꎬ结果

见表 ４:与 ＲＧＢ 和 ＬＡＢ 色彩空间相比ꎬ基于多色彩

空间的精确率为 ７７.５１％ꎬ说明不同色彩空间融合

后错误样本判别数增加ꎻ基于多色彩空间的召回率

为 ９８.９９％ꎬ而在单独的色彩空间中ꎬ其召回率均低

于 ８０％ꎬ说明结合了不同色彩空间的信息后ꎬ松枯

死树被漏判的情况显著减少ꎻ基于多色彩空间的平

均准 确 率 达 到 ９８. ３９％ꎬ 远 高 于 ＲＧＢ 空 间 的

８２.４０％ꎻ基于多色彩空间的 Ｆ１ 分数也比独立的色

彩空间有明显提升ꎮ

表 ４　 ＹＯＬＯｖ５ 算法在不同色彩空间的性能评价
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＹＯＬＯｖ５ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｌｏｒ ｓｐａｃｅｓ

色彩空间 Ｃｏｌｏｒ ｓｐａｃｅｓ 精确率 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ / ％ 召回率 Ｒｅｃａｌｌ / ％ 平均准确率 ＡＰ / ％ Ｆ１ 分数 Ｆ１ ｓｃｏｒｅ

ＲＧＢ ９７.５８ ７４.５４ ８２.４０ ０.８５
ＬＡＢ ８７.０３ ７３.７４ ７９.７３ ０.８０
ＨＳＶ ７６.９６ ７９.９６ ７９.８０ ０.７８
ＲＧＢ＋ＬＡＢ＋ＨＳＶ ７７.５１ ９８.９９ ９８.３９ ０.８７

　 　 进一步对模型在不同色彩空间中的性能进行

可视化分析(图 ２)ꎮ 从图中可以看出ꎬ图 ２Ａ 中在

ＲＧＢ 彩色空间中未检测到 ３ 棵松树ꎬ但在 ＬＡＢ 空

间中(图 ２Ｂ)能够全部检测出图像中的松枯死树ꎻ
在 ＨＳＶ 空间中(图 ２Ｃ)能够检测出 ＲＧＢ 空间中遗

漏的 ３ 棵树ꎬ但 ＲＧＢ 空间中能够检测出的部分目

标在 ＨＳＶ 空间则未能检测出ꎮ 在图 ２Ｄ 的 ＲＧＢ 空

间中有一棵松树被漏检ꎬ在 ＬＡＢ 空间(图 ２Ｅ)也同

样未检出ꎬ但在 ＨＳＶ 空间中(图 ２Ｆ)被检出ꎮ 上述

结果说明ꎬ不同色彩空间之间存在着较强的互补

性ꎮ 因此ꎬ将 ３ 个色彩空间的结果汇总后ꎬ通过

ＮＭＳ 算法保留置信度最高的候选框后过滤交并比

大于 ０.５ 的其他候选框ꎬ就可以利用不同色彩空间

的检测信息得到比单一色彩空间更优的性能ꎮ
２.３　 模型验证

采用样地 ２ 的数据验证 ＹＯＬＯｖ５ 算法在不同

色彩空间的性能ꎬ结果见表 ５ꎮ 从表中可以看出ꎬ基
于多色彩空间的模型相对于单色彩空间的模型在

精确率上略有下降ꎬ但是召回率显著上升ꎬ说明此

前单一色彩空间中被遗漏的样本经过挖掘多色彩

空间的信息后被预测出来ꎮ 平均准确率和 Ｆ１ 分数

也显著提高ꎮ 综合以上评价结果发现ꎬ单色彩空间

下模型性能伴随着数据集的更换准确率有所浮动ꎬ
但是综合利用多色彩空间信息的模型表现十分稳

定ꎬ性能相较于单色彩空间的模型均有明显提升ꎮ
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图 ２　 不同色彩通道下枯死松树检测示例
Ｆｉｇ.２　 Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅａｄ ｐｉｎｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｌｏｒ ｓｐａｃｅｓ

Ａ:ＲＧＢ 通道图像预测结果 １ꎻＢ:ＬＡＢ 通道图像预测结果 １ꎻＣ:ＨＳＶ 通道图像预测结果 １ꎻＤ:ＲＧＢ 通道图像预测结果 ２ꎻＥ:ＬＡＢ 通道图像

预测结果 ２ꎻＦ:ＨＳＶ 通道图像预测结果 ２ꎮ 黄色边框表示在 ＲＧＢ 空间中被漏检的枯死松树ꎬ红色边框表示在不同色彩空间中检出的松树ꎮ
Ａ: Ｒｅｓｕｌｔ １ ｏｆ ＲＧＢ ｃｈａｎｎｅｌ ｉｍａｇｅ ｐｒｅｄｉｔｉｏｎꎻ Ｂ: Ｒｅｓｕｌｔ １ ｏｆ ＬＡＢ ｃｈａｎｎｅｌ ｉｍａｇｅ ｐｒｅｄｉｔｉｏｎꎻ Ｃ: Ｒｅｓｕｌｔ １ ｏｆ ＨＳＶ ｃｈａｎｎｅｌ ｉｍａｇｅ ｐｒｅｄｉｔｉｏｎꎻ Ｄ: Ｒｅｓｕｌｔ
２ ｏｆ ＲＧＢ ｃｈａｎｎｅｌ ｉｍａｇｅ ｐｒｅｄｉｔｉｏｎꎻ Ｅ: Ｒｅｓｕｌｔ ２ ｏｆ ＬＡＢ ｃｈａｎｎｅｌ ｉｍａｇｅ ｐｒｅｄｉｔｉｏｎꎻ Ｆ: Ｒｅｓｕｌｔ ２ ｏｆ ＨＳＶ ｃｈａｎｎｅｌ ｉｍａｇｅ ｐｒｅｄｉｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｙｅｌｌｏｗ ｂｏｒｄｅｒ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｄｅａｄ ｐｉｎｅ ｔｈａｔ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｍｉｓｓｅｄ ｉｎ ＲＧＢ ｓｐａｃｅꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｄ ｂｏｒｄｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｐｉｎｅ ｔｈａｔ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｌｏｒ ｓｐａｃｅｓ.

表 ５　 ＹＯＬＯｖ５ 算法在不同色彩空间性能的验证
Ｔａｂｌｅ ５ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｅｓｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ＹＯＬＯｖ５ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｌｏｒ ｓｐａｃｅｓ

色彩空间 Ｃｏｌｏｒ ｓｐａｃｅｓ 精确率 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ / ％ 召回率 Ｒｅｃａｌｌ / ％ 平均准确率 ＡＰ / ％ Ｆ１ 分数 Ｆ１ ｓｃｏｒｅ

ＲＧＢ ９６.８３ ５６.４８ ７１.７８ ０.７１
ＬＡＢ ９６.１０ ６８.５２ ８０.６２ ０.８０
ＨＳＶ ９６.４０ ６２.０４ ７３.６６ ０.７５
ＲＧＢ＋ＬＡＢ＋ＨＳＶ ９３.８１ ８４.２６ ９０.１９ ０.８９

　 　 本研究发现ꎬ对比样地 １ 与样地 ２ 的数据ꎬ在
ＬＡＢ 色彩空间和 ＨＳＶ 色彩空间中的精确率、ＲＧＢ
色彩空间下的召回率差别较大ꎮ 对此进行了可视

化分析ꎬ通过筛选被模型判定为正确ꎬ实际为错误

的样本ꎬ发现误差主要来源于几方面ꎮ (１)阔叶树

的混入ꎮ 在 ＲＧＢ 图像转换为 ＨＳＶ 图像之后ꎬ考虑

到 ＨＳＶ 色彩通道图像的特点ꎬ不同色系的对比更

加明显ꎬ但是相同色系的对比被显著弱化ꎮ 在这种

情况下ꎬ松枯死树与阔叶树的特征在图像上看来十

分接近ꎮ 如图 ３Ｂ 所示ꎬ３ 个样本在 ＨＳＶ 图像中极

为相似ꎬ导致了误判的发生ꎮ (２)红土地的混入ꎮ

由图 ３Ｃ 与图 ３Ｄ 可以看出ꎬ经过色彩空间的转换

后ꎬ部分图像中松枯死树特征与红土地特征相比更

加相近ꎮ 因此ꎬ外观形状接近于松枯死树的红土地

会被机器误判为正确样本ꎮ (３)屋顶的混入ꎮ 在

ＬＡＢ 色彩空间下ꎬ屋顶的特征接近于松枯死树的特

征(图 ３Ｆ)ꎬ造成了在该色彩空间下有屋顶的样本

被识别为松枯死树带来误差ꎮ 上述三点对精确率

带来了影响ꎬ根据样地的不同精确率会产生波动ꎮ
由于样地 ２ 的航拍面积较小ꎬ遇到上述误差来源

少ꎬ因此精确率显著高于样地 １ꎮ (４)松枯死树连

片导致矩形框框选不准确ꎮ 分析发现ꎬ样地 ２ 相对
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于样地 １ 存在更多松枯死树连片的情况ꎮ 在这种

情况下ꎬ本模型在样本框的预测上可能不准确ꎬ即
模型可以准确预测连片区域ꎬ但无法准确框选每个

样本ꎮ 如图 ３Ｇ 所示ꎬ模型仅检测出 ７ 个矩形框的

结果ꎬ但经过现场验证后实际结果共有 １３ 棵松枯

死树ꎬ这也导致了召回率的大幅降低ꎮ

图 ３　 误差主要来源
Ｆｉｇ.３　 Ｍａｉｎ ｓｏｕｒｃｅ ｏｆ ｅｒｒｏｒ

Ａ:ＲＧＢ 通道图像预测结果 １ꎻＢ:ＨＳＶ 通道图像预测结果 １ꎻＣ:ＲＧＢ 通道图像预测结果 ２ꎻＤ:ＨＳＶ 通道图像预测结果 ２ꎻＥ:ＲＧＢ 通道图像

预测结果 ３ꎻＦ:ＬＡＢ 通道图像预测结果 ３ꎻＧ:ＲＧＢ 通道图像预测结果 ４ꎮ ＲＧＢ 图像中的蓝色边框表示

在不同色彩空间中检出的错误样本ꎬ黄色边框表示人工标注的结果ꎮ
Ａ: Ｒｅｓｕｌｔ １ ｏｆ ＲＧＢ ｃｈａｎｎｅｌ ｉｍａｇｅ ｐｒｅｄｉｔｉｏｎꎻ Ｂ: Ｒｅｓｕｌｔ １ ｏｆ ＨＳＶ ｃｈａｎｎｅｌ ｉｍａｇｅ ｐｒｅｄｉｔｉｏｎꎻ Ｃ: Ｒｅｓｕｌｔ ２ ｏｆ ＲＧＢ ｃｈａｎｎｅｌ ｉｍａｇｅ ｐｒｅｄｉｔｉｏｎꎻ
Ｄ: Ｒｅｓｕｌｔ ２ ｏｆ ＨＳＶ ｃｈａｎｎｅｌ ｉｍａｇｅ ｐｒｅｄｉｔｉｏｎꎻ Ｅ: Ｒｅｓｕｌｔ ３ ｏｆ ＲＧＢ ｃｈａｎｎｅｌ ｉｍａｇｅ ｐｒｅｄｉｔｉｏｎꎻ Ｆ: Ｒｅｓｕｌｔ ３ ｏｆ ＬＡＢ ｃｈａｎｎｅｌ ｉｍａｇｅ ｐｒｅｄｉｔｉｏｎꎻ

Ｇ: Ｒｅｓｕｌｔ ４ ｏｆ ＲＧＢ ｃｈａｎｎｅｌ ｉｍａｇｅ ｐｒｅｄｉｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｂｌｕｅ ｂｏｒｄｅｒ ｉｎ ＲＧＢ ｉｍａｇｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ａｎ ｅｒｒｏｎｅｏｕｓ ｓａｍｐｌｅ ｄｅｔｅｃｔｅｄ ｉｎ
ａ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｌｏｒ ｓｐａｃｅ. Ｔｈｅ ｙｅｌｌｏｗ ｂｏｒｄｅｒ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｍａｎｕａｌ ｌａｂｅｌｉｎｇ.

３　 讨论
目前ꎬ利用基于深度学习的计算机视觉方法判

别松材线虫病发生林分中的松枯死树研究取得了

重要进展ꎬ一些模型已在我国被尝试用于生产实践

中ꎮ 但由于建模样本量少、评价方法单一和模型先

天缺陷等ꎬ实践中上述模型对松枯死树样本识别准

确性不高ꎬ特别是漏检造成识别性能降低ꎮ 此外ꎬ
现有研究样本数据集的采集均存在无人机飞行高

度较低且单一的局限性ꎬ其飞行高度均在 ６００ ｍ 以

内ꎬ且研究样地较为集中ꎬ因此研究结果往往十分

理想ꎬ但忽视了大面积野外作业条件的复杂性ꎮ 显

然ꎬ无人机低空飞行采集数据拥有更高的识别准确

率ꎬ但实践中进行大面积样地飞行时ꎬ无人机航拍

需根据样地高程情况决定航拍高度ꎬ无法以单一飞

行高度进行所有航拍图像的采集ꎬ这是导致上述模

型在应用实践中存在局限性的主要原因ꎮ

针对以上问题ꎬ本研究根据实际生产应用的场

景ꎬ提出了一种基于深度学习的松枯死树检测方

法ꎬ通过建立大数据量的数据集ꎬ选择多种深度学

习算法ꎬ对目标检测模型进行训练ꎬ筛选出平均准

确率最高的深度学习模型ꎬ并通过综合多个色彩空

间信息的方式ꎬ明显减少了松枯死树漏检的情况ꎬ
提高了松枯死树的识别准确率ꎮ 与前人的研究相

比ꎬ一方面ꎬ本研究采集的数据集样本量大ꎬ经验证

过的松枯死树样本量超过 ９０００ 株ꎬ远高于现有研

究的数据量ꎬ确保深度学习技术可以更加准确、高
效地从样本中提取松枯死树的目标特征ꎮ 另一方

面ꎬ本研究通过收集不同飞行高度下的航拍图像ꎬ
获得了更加丰富的样本数据ꎬ不会因为过高或过低

的飞行高度影响识别准确率ꎮ
此外ꎬ本研究将 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、ＹＯＬＯｖ３、ＹＯＬＯｖ４、

ＹＯＬＯｖ５、ＳＳＤ 和 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＤｅｔ 等 ６ 个深度学习算法用于
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松枯死树识别ꎬ并采用精确率、召回率、平均准确率及

Ｆ１ 分数 ４ 个评价指标对不同模型进行全面评价和对

比分析ꎬ发现 ＹＯＬＯｖ５ 目标检测算法的性能明显优于

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ、ＹＯＬＯｖ３ 等模型ꎮ 在此基础上进一步

有针对性地综合利用多色彩空间的信息ꎬ使用 ＮＭＳ
算法对不同色彩空间下的样本进行汇总ꎬ发现相对

于单一色彩空间下的模型ꎬ充分利用多色彩空间信

息的模型在召回率、平均准确率和 Ｆ１ 分数上均有

明显提升ꎬ特别是召回率提升了 １５.７４％以上ꎬ有效

控制了松枯死树漏检的情况ꎮ
本研究可视化的定性分析结果也表明ꎬ不同色

彩空间在进行目标检测时存在着互补作用ꎮ 在

ＲＧＢ 颜色空间中存在特征模糊的样本和小样本漏

检的情况ꎬ在 ＨＳＶ 和 ＬＡＢ 空间中可以被检出ꎬ这表

明 ＨＳＶ 和 ＬＡＢ 空间具有更强的红色特征提取能

力ꎬ通过 ３ 种色彩空间的互补ꎬ可以大幅减少样本

被漏检的数量ꎬ从而有效提高目标检测的性能ꎮ 本

研究认为ꎬ采用基于多色彩空间的 ＹＯＬＯｖ５ 目标检

测模型是当前更优的检测识别松枯死树的方法ꎬ能
够满足生产实践的需求ꎮ
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