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摘  要 

松材线虫病是一种严重危害林木的疾病，由微小的松材线虫引发，主要寄生于松树和其他针叶树种。这

种疾病通过线虫的侵入和繁殖，释放毒素导致树木逐渐衰退直至死亡。它不仅对林业产业构成威胁，还

对生态系统的稳定性有重大影响，并且具有高度传染性，在森林中迅速扩散。为了控制其传播，采取了

包括对木材国际贸易限制在内的严格检疫和防治措施。此外，本研究采用了先进的目标检测网络技术

YOLOv5进行松材线虫病的监测，经过500个epoch的训练，实现了0.88的平均精度(mAP)。本文还提出

了一种用于无人机航拍的实时高效监测解决方案，以加强病害控制，为相关领域的研究和应用提供了有

力支持。 
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Abstract 
Pine Wood Nematode Disease is a serious affliction damaging forest trees, caused by the tiny pine 
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wood nematode. This nematode primarily parasitizes pine trees and other conifer species, leading 
to the gradual decline and eventual death of infected trees. The disease not only threatens the fo-
restry industry but also has a significant impact on the stability of ecosystems due to its highly 
contagious nature, spreading rapidly in forest ecosystems. To curb the spread of pine wilt disease, 
strict quarantine and control measures have been adopted by various countries, including restric-
tions on the international trade of wood and wood products to prevent the spread of the nema-
tode. Additionally, this study utilized advanced target detection network technology, YOLOv5, for 
monitoring pine wilt disease. After training through 500 epochs, it achieved an average precision 
(mAP) of 0.88. The paper also proposes a real-time and efficient monitoring solution using drones, 
enhancing the monitoring and control of pine wilt disease and providing robust support for re-
search and application in related fields. 
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1. 引言 

森林是地球上宝贵的生态系统之一，覆盖着广袤的土地。它在维持生态平衡、气候调节和提供重要

资源方面发挥着至关重要的作用。然而，森林面临着多种威胁[1]，其中之一是松材线虫病[2]。松材线虫

病是一种严重的森林病害，特别对松树和其他针叶树种造成危害。其快速传播速度和严重破坏性[3]让它

成为全球森林资源和生态系统的重大威胁。 
松材线虫病通常在每年的 5 至 10 月之间发生[4]。线虫通过伤口侵入松树，大量繁殖，到了 8 至 9 月，

症状开始明显，最终导致树木感染严重，常常在 10 月左右枯萎死亡。如果发病时气温在 20 至 25 摄氏度之

间，松材线虫病就会快速扩散。松材线虫在寄主树内几乎是全树性的分布。该病的特征如图 1 所示。 
松材线虫病可以感染多种针叶树种，已知有 70 多种树种可以成为寄主。目前，松材线虫病是中国林

业上最危险和毁灭性的病害之一[5]，其传播速度快，危害程度大[6]，寄主树木死亡迅速。一旦感染，松

树通常在 40 天左右就会枯死，整片松树林从感染到毁灭通常只需要 3 至 5 年的时间。 
为了保护森林，早期检测和监测松材线虫病至关重要。然而，传统的监测方法[7]通常需要大量时间、

人力和资源，并且常常在疾病已经扩散时才能够发现[8]。因此，寻求更高效和精确的监测方法以便早期

发现和控制松材线虫病至关重要。 
近年来，深度学习技术在计算机视觉领域取得了巨大突破，为目标检测提供了强大的工具。YOLO 

(You Only Look Once) [9]系列模型以其高效的实时检测能力而备受推崇。本研究旨在结合 YOLOv5 技术

和无人机航拍图像，为松材线虫病的监测提供新的解决方案。通过无人机的高可用，实时图传的特性可

以实现全天候，实时的森林松材线虫病监测，减少了时间人力成本，在松材线虫病在森林扩散之前采取

对应措施，防止松材线虫病在森林中扩散。 
本研究的目标是开发一个能够快速、准确地识别受感染的树木并跟踪松材线虫病传播的系统。这将

有助于及早采取控制措施，减轻疾病对森林资源和生态系统的损害。通过结合深度学习和无人机技术，

我们可以迅速、高效地监测大片森林，为森林保护和可持续管理提供强有力的工具。 
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如图 1 所示，上图为无人机拍摄的原始航拍图片，下图为使用 YOLOv5 目标检测网络检测的结果。

这使得我们能够将该模型部署在应用程序内，用于林木健康监测系统，以支持森林生态系统的研究和保

护工作。 
 

 
Figure 1. Pine wood nematode disease 
图 1. 松材线虫病 

2. 算法概述 

2.1. YOLO 模型概述 

YOLO (You Only Look Once)是一种流行的目标检测算法，它具有高效的实时目标检测能力。相较于

其他目标检测模型，YOLO 有如下特点： 
单次检测：YOLO 的核心思想是一次前向传递即可完成目标检测，而不需要多次的候选区域生成或

多次分类。这使得它非常高效，适用于实时应用。 
边界框和类别预测：YOLO 模型同时预测目标的边界框和类别。每个边界框包括目标的位置(中心坐

标和宽高)以及与之关联的概率分数。这个概率分数表示该边界框内是否包含一个目标以及该目标属于哪

个类别。 
多尺度检测[10]：YOLO 使用多尺度特征图来检测不同大小的目标。通过在不同层次的特征图上执行

目标检测，YOLO 能够同时检测小目标和大目标。 
锚框：为了提高边界框的准确性，YOLO 使用了锚框的概念，它们是预定义的不同宽高比的矩形框。

模型通过预测与这些锚框的偏移量来确定最终的边界框。 
非极大值抑制[11]：为了消除冗余的边界框，YOLO 使用非极大值抑制技术，仅保留具有高概率的目

标边界框。 
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YOLO 是一种高效的目标检测算法，通过一次前向传递即可完成目标检测，同时输出目标的位置和

类别信息，因此在实时应用中表现出色。随着不断的改进和发展，YOLO 系列模型成为计算机视觉领域

中的一项重要技术。 

2.2. YOLOv5 模型概述 

YOLOv5 的网络结构如图 2 所示。 
YOLOv5 使用了 CSPDarknet53 [12]作为其骨干网络，它是 Darknet 网络的一种变体。CSP (Cross-Stage 

Partial) [13]结构允许特征图的跨层连接，从而提高了信息的传递效率和特征的重用。这有助于网络捕获

多尺度的信息。YOLOv5 在骨干网络之后引入了一个特殊的颈部结构，用于进一步处理特征图。这个颈

部结构包括多个 SPP (Spatial Pyramid Pooling) [14]模块，用于处理不同尺度的信息，以及 PANet (Path 
Aggregation Network) [15]模块，用于进行特征图融合，以捕获各种尺度的目标。其网络结构如图 2 所示。 

YOLOv5 的检测头部包括三个不同尺度的输出层，分别用于检测不同大小的目标。每个输出层负责

检测预定义类别的目标，并生成边界框和相应的置信度分数。每个边界框通常由坐标(x、y、宽度、高度)
和目标的类别概率组成。YOLOv5 使用预定义的锚框，这些锚框在训练过程中根据目标尺寸和比例进行

优化。锚框有助于网络预测不同尺寸目标的位置。 
YOLOv5 使用一种组合损失函数，包括目标检测中常见的分类损失、坐标损失和置信度损失。这些

损失函数用于调整模型的权重，以便更准确地定位和识别目标。 
在模型输出后，YOLOv5 使用 NMS (Non-Maximum Suppression)来删除重叠的边界框，仅保留最可

信的边界框。这有助于消除多次检测同一目标的问题。YOLOv5 是 YOLO 系列中的一款高性能、轻量级

的目标检测模型，具有多尺度检测、自动数据增强和更好的特征提取网络等优势。它已成为计算机视觉

领域中的一项重要技术，为各种应用领域提供了强大的目标检测能力。 
 

 
Figure 2. YOLOv5 network architecture 
图 2. YOLOv5 网络结构 
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3. 实验 

3.1. 数据集及训练环境 

实验数据集来源于林业监测机构，采用高清晰度无人机拍摄技术获取的图像数据。原始图像数据包

括 650 张图像，这些图像经过图像旋转，镜像翻转，亮度和对比度调整，噪声添加等一系列数据增强处

理后，成功扩充训练数据集至总计 1500 张图像。训练数据集中的图像如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Dataset example 
图 3. 数据集实例 
 

本研究训练在 Ubuntu 操作系统下进行，GPU 为 NVIDIA Tesla V100 32 G，CPU 为 Xeon Gold 5218R，
内存为 64 GB，CUDA 版本为 11.3，深度学习框架为 Meta 开源的 Pytorch。实验的迭代参数 epochs 设为

500，批样本数量 batch size 为 32。 

3.2. 实验设计 

本研究旨在设计四个实验，以评估 YoloV5 模型在基于无人机航拍图像的松材线虫病监测任务中的

模型精度和推理速度。考虑到该任务需要实时监测，我们除了常规的目标检测实验外，还加入了单张图

片推理速度实验、视频片段(30 秒)推理实验以及最重要的实时视频推理实验。 
首先，我们将进行单张图片推理速度实验。在该实验中，我们将使用一组包含松材线虫病目标的航

拍图像，并记录 YoloV5 模型对这些图像进行目标检测所需的时间。通过比较不同图像的处理时间，我

们可以评估模型在处理单张图片时的推理速度。 
接下来，我们将进行视频片段(30 秒)推理实验。在该实验中，我们将使用一段包含松材线虫病目标

的航拍视频片段，并记录 YoloV5 模型对该片段进行目标检测所需的时间。通过比较不同片段的处理时

间，我们可以评估模型在处理视频片段时的推理速度。 
最后，我们将进行实时视频推理实验。在该实验中，我们将使用一台搭载 YoloV5 模型的无人机进

行实时航拍，并将航拍的视频流传输到边缘设备上进行处理。通过记录模型对实时视频进行目标检测所

需的时间，我们可以评估模型在实际应用场景中的推理速度。 
以上三个实验将主要考评 YoloV5 模型在基于无人机航拍图像的松材线虫病监测任务中的模型精度
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和推理速度。通过这些实验，我们可以得出关于模型性能的结论，并为进一步优化模型提供参考。 
本研究推理部分的环境采用 NVIDIA Jetson AGX Xavier 边缘计算平台，Jetson AGX Xavier 是一款高

性能的嵌入式计算平台，它搭载了 NVIDIA 的 Volta 架构 GPU，拥有 512 个 CUDA 核心。 

3.3. 实验结果及分析 

本研究的实验结果如图 4 所示，其中目标检测框上方右侧为预测概率： 
 

 
Figure 4. Expriement result 
图 4. 实验结果 

 

在目标检测(Object Detection)中，mAP (Mean Average Precision)是一个常用的性能度量指标，用于评

估模型在检测多个不同物体类别的目标时的准确性和鲁棒性。mAP 是一个综合指标，综合考虑了模型的

准确率和召回率，并且可以在不同的阈值下度量性能。 
精度(Precision)：精度是指模型在预测为正类别的样本中有多少比例是真正的正类别。在目标检测中，

这意味着检测到的物体中有多少比例是真正的目标物体。数学上，精度的计算公式如式 1 所示： 
 

TruePositivesprecision
TruePositives FalseNegatives

=
+

 

Formula 1. Precision calculation formula 
式 1. 精度计算公式 
 

其中，True Positives (TP)是模型正确检测到的目标数量，False Positives (FP)是模型错误地将负样本标记

为正样本的数量。 
召回率(Recall)是指模型在所有真正的正类别中正确检测到的比例。在目标检测中，这表示模型检测

到的目标物体占所有实际存在的目标物体的比例。数学上，召回率的计算公式如式 2 所示： 
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TruePositivesrecall
TruePositives FalseNegatives

=
+

 

Formula 2. Recall calculation formula 
式 2. 召回率计算公式 

 
其中，False Negatives (FN)是模型未能检测到的目标数量。 

AP (Average Precision)是指对于每个类别，可以计算一个 AP 值，用于度量该类别的检测性能。AP
是一种曲线下面积(Area Under the Curve, AUC)的度量，其中曲线是精度–召回率曲线(Precision-Recall 
Curve)。AP 表示模型在不同精度和召回率阈值下的平均性能，越高表示模型在该类别上的性能越好。 

mAP (Mean Average Precision)是所有类别的 AP 值的平均值。它是一种对多类别目标检测性能的总体

度量，反映了模型在多个类别上的平均性能。 
为满足边缘计算设备上的推理需求，对每分钟推理的图像数量、定长视频推理时间、摄像头实时采

集视频推理时间以及推理占用计算资源等性能指标提出了较高的要求。在这一背景下，本研究采用

YOLOv5 目标检测网络与 FasterRCNN 进行比较，以凸显本研究所采用的 YOLOv5 网络在此场景下的显

著优越性。 
本研究推理部分的环境采用 NVIDIA Jetson AGX Xavier 边缘计算平台，Jetson AGX Xavier 是一款高

性能的嵌入式计算平台，它搭载了 NVIDIA 的 Volta 架构 GPU，拥有 512 个 CUDA 核心。推理对比结果

如表 1 所示。 
 

Table 1. Comparison of experimental results of object detection model 
表 1. 目标检测模型实验结果对比 

指标 YOLOv5 Faster RCNN 
mAP 0.88 0.75 

单张图片推理速度 10 pics/minute 5 pics/minute 
定长视频(30 秒)推理时间 12 mins 32 mins 

实时视频推理速度 13 frames/minute 3 frames/minute 
 
通过推理对比结果可以得出以下结论：采用 YOLOv5 目标检测模型在多个关键指标上显著提升了性

能，包括平均精度(mAP)、单张图像的推理速度、定长视频(30 秒)的推理时间以及实时视频推理速度等。

这些结果清晰地展示了 YOLOv5 在边缘计算环境中相较于传统的 Faster RCNN 模型所具备的卓越性能，

为其在复杂计算任务中的应用提供了显著的优势。本研究在无人机航拍松叶线虫病检测方面也展现了可

应用性，为相关领域的研究提供了有益的参考和借鉴。通过推理对比结果可知，通过采用 YOLOv5 目标

检测模型，显著地提升了性能在多个关键指标上，包括平均精度(mAP)、单张图像的推理速度、定长视

频(30 秒)的推理时间以及实时视频推理速度等。这些结果清晰地展示了 YOLOv5 在边缘计算环境中相较

于传统的 Faster RCNN 模型所具备的卓越性能，为其在复杂计算任务中的应用提供了显著的优势。 

4. 研究结论及展望 

通过采用 YOLOv5 目标检测模型，我们实现了高效的松材线虫病监测。该模型具备出色的图像处理

能力，能够在航拍图像中迅速、准确地检测出病害区域，为病害监测提供了有效的工具。YOLOv5 不仅

提供了高速的推理速度，还能够精确地定位和识别松材线虫病的病害区域。这有助于及早发现植物感染，

采取必要的防控措施。本研究证明，采用无人机航拍结合 YOLOv5 模型进行松材线虫病监测，相较于传

统的人工巡视方法，能够显著节省时间和人力资源。这为大规模的植物健康监测提供了高效的手段。该

方法在实际应用中表现出良好的实用性和可扩展性。它可以应用于不同地区和不同植物类型的松材线虫

https://doi.org/10.12677/airr.2024.131001


杨蒙达 
 

 

DOI: 10.12677/airr.2024.131001 8 人工智能与机器人研究 
 

病监测，为农业生产和生态保护提供了有力的支持。 
总之，基于无人机航拍图像的 YOLOv5 松材线虫病监测方法在监测效率、准确性和资源节约方面都

表现出卓越性能。这一研究为农业和林业领域提供了一种先进的监测工具，有望在植物病害管理中发挥

积极作用。 
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