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摘  要 

松材线虫病对我国松树类物种具有极大的伤害，需要对病虫区域进行准确高效的确定以提早防治。这种

病在传播方式上具有跳跃特性。它具有传播途径多种多样、发病部位较隐蔽难以发现、病情潜伏时间长、

发病速度迅速、治理不方便等特点，严重时会导致大量松树病死，导致环境和森林景观的严重损坏，并

可能导致严重的经济和环境损失。本论文通过使用深度学习目标检测中的RetinaNet方法，将无人机拍

摄的影像作为训练样本，充分利用深度学习目标检测方法的优势，将其对比SSD和YOLO v3方法的识别

效果，实现病虫树木的高效判别。对松材线虫病树区域展开定位研究，在节省人工成本的同时能迅速防

止病虫害对松树的疾病扩散，为清除和防治病害区域扩散至更大范围提供有效帮助。 
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Abstract 
Pine wood nematode disease is very harmful to pine species in China, so it is necessary to deter-
mine the pest area accurately and efficiently in order to prevent it in advance. The disease has a 
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leaping characteristic in its mode of transmission. It has the characteristics of diversity, strong 
concealment of transmission route, long incubation period of disease, fast transmission speed and 
inconvenient management. When it is serious, a large number of pine trees will die, causing se-
rious damage to environment and forest landscape, and may lead to serious economic and envi-
ronmental damage. In this paper, through the use of RetinaNet method in deep learning target de-
tection, the unmanned aerial vehicle images are taken as training samples, making full use of the 
advantages of deep learning target detection method, the recognition effect of SSD and Yolo V3 
method is compared, and the efficient identification of pest trees is realized. The research on the 
location of pine wood nematode disease tree area can save the labor cost and prevent the spread 
of diseases and insect pests on pine trees quickly, which can provide effective help for clearing and 
controlling the spread of disease area to a wider range. 
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1. 引言 

松材线虫是松树的毁灭性病害，在 1982 年被人们发现时便迅速蔓延，对大片的松林构成了毁灭性威

胁。它具有传播途径多种多样、发病部位较隐蔽难以发现、病情潜伏时间长难以提前察觉、发病速度迅

速、治理不方便等特点[1]。树木针叶颜色逐渐变成黄色或者褐色是被感染松树的表面症状，而红褐色的

针叶是重病时期松树。为了防治松材线虫对森林资源的伤害，必须及时清理死树或者染上疾病的松树[2]。
此外，一旦病情蔓延会造成大量的松树死亡，如果不及早发现和治疗，松材线虫病的出现将会给国家带

来巨大的经济损失以及对森林的生态产生一定的破坏。根据不完全统计，松材线虫病已在浙江、广东、

四川的 244 个县级行政区域及其他 16 个省出现，累计死亡松树达到 500 多万株，造成的直接和间接经济

损失达到约 275 亿元[3]。 
如今病虫区域的检测有很多种，其中人工方式监测病害树木虽然可行但部分发病区耗时耗力、成本

高且人力难以到达。但是如果可以利用将无人机技术、卫星导航定位技术、计算机技术等手段相结合的

方式[4]，便能对松材线虫病树进行实时的监测，这样有害生物监测和预警就会变得高效有用，还可以解

决一旦病情爆发发现不及时的重大问题[5]。 
目前，利用遥感技术识别枯木的方法多种多样[6]。在对研究区马尾松进行多光谱校正和分割后，使

用依赖于先验知识的决策树分类方法对马尾松进行信息提取[7]。并且在监测过程中，还可以通过松树的

纹理和颜色的特征，利用隶属函数法对患病松树进行识别，进而可以将松树的疾病程度分为轻度、中度

和重度。利用计算机图像分析技术比如说图像分割算法提取无人机航拍图像中的害虫区域。利用面向对

象分类算法和支持向量机、k 近邻、随机森林等机器学习分类算法对无人机高光谱图像中的植被种类和

灾害等级进行分类[8]。 
与传统的目标探测相比，深度学习模型具有较强的表现能力，多尺度问题上的特征提取和时间效率

上有优势。这种病虫树的有效提取，不仅可以降低人工筛选的成本，而且可以对人迹罕至的深山林区进

行监测，提高病虫树的筛选效率，及时发现病虫树和枯树，防止进一步扩大病虫害的范围，并减少因病
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虫害造成的经济损失[9]。本文主要研究深度学习目标检测的方法 RetinaNet 结合 ResNet 主干网络对松材

线虫病枯死树训练样本进行训练，训练出来的模型能很好地识别受灾地区松材线虫病树的位置。 

2. 基于深度学习的目标检测发展 

在过去十年中，自然图像对象检测算法可分为两个不同的阶段，第一阶段是在 2013 年的期间基于传

统的人工时代，第二个阶段则是以深度学习为基础进行的目标检测。如果从目标检测技术演变的角度来

看，技术的发展则分别经历了包围框回归时期、多参考窗口时期、深度神经网络兴起时期、难样本挖掘

与聚焦时期和多尺度多端口检测时期[10]。 
此外，在图像识别领域，目前深度学习通过构建神经网络学习的方法使错误率降低，可以分为基于

候选区域的方法和回归方法。前者是 two-stage 类，主要包括 SPP-Net [11]、RCNN [12]、Fast R-CNN [13]、
Faster R-CNN [13]等，包括候选区域提取，特征提取，卷积神经网络分类和回归的边界框。这种基于候

选区域的检测方法与以往基于机器学习的检测方法相比检测精度有了很大的提高，但处理速度不能满足

实时检测的要求，与病树检测对时效性要求较高的要求违背。后者是基于回归的 one-stage 类方法，主要

有 SSD [14]和 YOLO [15]系列算法。目标检测任务被这些算法看成回归问题，直接返回目标类别和目标

边界框，大大提高了检测速度，但检测精度不及前者算法。正是因为检测速度比 two-stage 快，因此精度

方面相比就有所下降。其根本原因就是 one-stage 类别虽然检测速度快但却受制于类别不平衡。类别不平

衡是指在目标检测算法的前期会生成一大波的包含物体的一个紧致矩形边界框。在检测一幅常规的图片

中，需要识别的对象并不会有很多，这意味着绝大多数的先验框属于不需要识别的背景，导致先验框数

量爆炸。先验框中属于背景的框远远超出识别物体的边界框，所以如果分类器会自动地把所有先验框统

一归类为背景框，这样精度即使可以刷得很高，但很明显不符合要求。在第一次生成类别极不平衡的先

验框中 one-stage 类型的目标检测直接就进行难度极大的细分类，希望能直接输出先验框和检测的结果。

而损失函数无法从根本上解决类别的巨大不平衡，这样还是会导致模型的训练失败。因此，one-stage 类

型的检测在保持住了检测速度的同时却丧失了检测精度[16]。 

3. RetinaNet 的突破 

3.1. Focal Loss 的特点 

RetinaNet 其实在目标检测的框架上相对于 YOLO、SSD 没有什么特别改进，脸书团队通过后续实验

证明了 Focal loss 可在 one-stage 类型中的成功使用，最终以 two-stage 系相似或者更加优秀的效果和更快

的速率实现。 
Focal loss 的特点在于两个方面一是控制了正负样本的权重，二是控制容易分类和难分类样本的权重

[17]。正负样本就是一张图可能会生成巨大数量的候选框，只有少部分有我们要检测的物体，有这些物体

的候选框就是正样本，没有就是负样本。对于常用的交叉熵 loss 公式(1)。 

( ) ( ) ( ), logCE p y CE pt pt= = −                               (1) 

显然需要在公式上做改动减少正样本和负样本的影响，可以通过增加系数 tα 实现即将交叉熵变为公

式(2)。 

( ) ( )logtCE pt ptα= −                                   (2) 

当真实标签为 1 的时候， tα α= ；当真实标签为 otherwise 也就是 0 的时候， 1tα α= − ，α 的范围

也是 0 到 1。当把α 的值设置在 0 到 0.5 之间的时候公式(3)和公式(4)。 
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( )1t yα α= =                                      (3) 

( )1 otherwisetα α= −                                   (4) 

这两种情况中α 的值可以看出，正样本的权重降低，而负样本的权重增加。当把α 的值设置在 0.5
到 1 之间的时候，正样本的权重增加，而负样本的权重降低。如此一来α 就能解决正负样本权重不平衡

的问题。 
同理，控制容易分类和难分类样本的权重的问题也需要得到解决。调节正负样本权重的公式(5)。 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )ˆ1 log 1 iFL pt pt pt pt CE yγ γ= − − = −                         (5) 

容易分类的样本是当输入的样本为正样本时，pt 接近于 1 意味着此时的网络可以正确识别输入进来

的样本，那么权重就会很小。难分类的样本是当输入的样本为负样本时，pt 接近于 0 时，此时当前网络

没有办法正确识别输入进来的样本，那么权重与容易分类的样本的权重相比会大很多。 
如果 pt 的值接近于 0 时，调制系数 ( )1 pt γ− 的值就会趋于 1，这样对交叉熵的贡献很大。如果该值

接近于 1，对应的调制系数就趋于 0，也就是对于交叉熵贡献就会很小。这样 pt 能控制难以分类和容易

分类样本的权重，前面提到通过控制 α的大小能调节正负样本对 loss 的贡献。这样将这两个可控的因素

合在一起就变成最终版本的 focal loss 公式(6) [18]。 

( ) ( ) ( )1 logtFL pt pt ptγα= − −                               (6) 

3.2. RetinaNet 的实现思路 

由图 1 中 RetinaNet 抽象的结构图可知，主要分为三个部分。第一个部分是主干网络的特征提取，主

干网络是 ResNet 深度残差网络。有一条残差边经过处理直接从某一个特征层的输入跨越到某一个特征层

的输出也就是意味着将靠前若干层的某一层数据输出跨越到后面输入的数据层[19]。第二个部分是在主干

特征提取网络里面加上的图像金字塔(feature pyramid net)，主要解决的是物体检测中的多尺度问题，通过

简单的网络连接改变，在基本不增加原有模型计算量的情况下，大幅度提升了小物体检测的性能，它通

过高层特征进行上采样和低层特征进行自顶向下的连接。第三个部分是将前面提取到的有效的特征层传

输过 class + box subnets 获得预测结果。class subnet 可以用于预测每一个网格内每一个先验框的种类。box 
subnet 是预测每一个网格上每一个先验框调整结构。 
 

 
Figure 1. The network structure of RetinaNet 
图 1. RetinaNet 网络结构 
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4. 实验过程 

本次实验数据选用航空遥感数据 10 张湖北省宜昌市夷陵区航空遥感影像(大小 13,527 × 9113，分辨

率 0.1 米)大图，将其裁剪成 200 小图，然后通过一款开源的图像标注工具 labellmg，采集每张图片中病

树的训练样本。实验选用台式机作为部署平台，硬件信息如表 1 所示。 
 
Table 1. Specific information of computer hardware environment 
表 1. 计算机硬件环境具体信息 

硬件信息 环境信息 

平台 型号 主频/内存 平台 版本 

RAM ChannelB-DIMM1 16G tensorflow-gpu 1.13.2 

CPU i7-9700 3.0 GHz CUDA 10.0 

GPU GTX 1650 12G CUDNN 7.4.1.5 

Windows 10 64 位  Python 3.6 

 
病树的数据集为 VOC2007 格式，模型的训练必须依赖数据集，将文件夹命名为 VOCdevkit。该数据

集格式中会有三类文件夹分别名为 Annotations 文件夹，ImageSets 文件夹和 JPEGImages 文件夹。

Annotations 文件夹内存放的是与图像对应的检测目标的标签文件，该文件是对图片的解释，不同的图片

对应于一个同名的xml文件，也与图片文件夹里的图片相对应。ImageSets文件夹中的 txt文件将VOCdevkit
里保存的图片分类为各种集合。 

此外，深度学习目标检测的模型训练过程中通过设置初始化参数、调整数据规模是提高整体训练效

率的有效方式。参数的设置需要在不断调整中充分考虑到训练精度、训练速度和硬件条件。初始化参数

方面，num_classes 代表需要检测的种类，本论文只需要检测病树区域也就是病树区域，因此 num_classes
设置为 1。验证集和数据集划分时，设置 90%的用于训练剩下 10%的用于验证，因此 val_split 设置为 0.1。
训练参数方面，batch_size、learning rate 和 epochs 非常重要。batch_size 代表一次训练所选取的样本数，

它大小影响模型的优化程度和速度，同时其直接影响到GPU内存的使用情况，batch_size设置为 2。learning 
rate 是监督学习以及深度学习中重要的超参，其决定着目标函数能否收敛到局部最小值以及何时收敛到

最小值，合适的学习率能够使目标函数在合适的时间内收敛到局部最小值，learning rate 设置为 0.001。
epochs 为向前和向后传播中所有批次的单次训练迭代，考虑到数据集，epochs 设置大小为 100。在本文

中，使用微软发布的 Microsoft COCO 作为预训练数据集，该数据集包含约 30 多万张图片、200 多万个

物体被标注、分为 91 个类型，每一类物体的图片包含精确的分割信息，是目前每张图片平均包含目标数

最多的数据集。通过该数据集训练原始的 RetinaNet，将训练后的模型参数对本文模型中相同的部分进行

初始化，然后再用自己制作的病树数据集继续训练，这样可以实现迁移学习，解决样本不足的问题。 

5. 结果分析 

结果精度评价 

在目标检测模型中，为了定量评价模型性能需要用到一些重要指标，包括精确度(Precision)、召回率

(Recall)和 F1 score。 
这些评价指数依赖于 TP、FP 和 FN。TP (True Positive)就是指那些正样本被正确分类。FP (False 

Positives)就是指那些负样本被错误的分类为正样本。FN (False Negatives)就是正样本被错误的分类成负样

本。 
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精确度翻译就是分类时被认为是正样本而且确实是正样本的部分占所有分类过程中被当作是正样本

的比例。那么预测为正就有两种可能了，一种就是把正类预测为正类(TP)，另一种就是把负类预测为正

类(FP)，也就是精确度如公式(7)。 

( )TP TP FP÷ +                                      (7) 

召回率公式实际上就是分类时正样本确实被正确分类的部分占所有的正样本包括被错误分类正样本

的百分比。那也有两种可能，一种是把原来的正类预测成正类(TP)，另一种就是把原来的正类预测为负

类(FN)召回率如公式(8)。 

( )TP TP FN÷ +                                      (8) 

在本次实验中，在同一环境下分别使用 RetinaNet、YOLO v3 和 SSD 3 种目标检测主流 one-stage 类

检测框架，并用同样的标记好的病树数据集进行训练，对最终的预测结果进行分析对比，3 种框架平台

的训练识别效果如图 2 所示。其中红色框为算法检测到的病树区域，黄色框为漏检的病树区域，蓝色框

为错检的病树区域。各个框架对病树的识别效果如表 2 所示。由识别效果得出，在实验区域相同的情况

下基于 one-stage 类检测框架种 RetinaNet 的识别效果最好，没有错检的病树区域，少数病树区域未能被

框架检测到，精确度、召回率和 F1 score 在三种框架皆为最高分别高达 100%、90.4%和 94.9%。其次的

效果是 YOLO v3，能够基本实现对病树区域的判别，但是一旦病树区域较多或者病区接近时便出现漏检

和错检的情况。相比之下同样基于 one-stage 类检测框架的 SSD 的识别效果最差，不仅将区域相近的病树

错检，而且还有一些明显病死的枯树没有被框架识别，但总体上看 SSD 算法和 YOLO v3 算法的精确度

和召回率都很接近。 
 

 
Figure 2. Multiple result graphs of disease tree region detection 
图 2. 多张病树区域检测结果图 

 
Table 2. The recognition effect of each frame on disease tree 
表 2. 各个框架对病树的识别效果 

检测方法 TP FN FP 精确度 召回率 F1 score 

RetinaNet 19 2 0 100% 90.4% 94.9% 

SSD 12 8 1 92.3% 60% 72.7% 

YOLO V3 13 8 1 92.8% 61.9% 74.2% 
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6. 总结与展望 

从整体上来说，实现了 RetinaNet 深度学习网络对无人机影像中的真实场景下松材线虫病树区域目标

物的高效检测，比 SSD 和 YOLO v3 检测效果更好，论证了 Focal loss 的改进使 RetinaNet 有更好的优越

性。实验结果显示，该方式能够有效准确地检测无人机影像中的病树区域，既能减少人工筛查的成本，

更能监测人工无法到达的深山林区，提升了筛查病害树木的效率，及时发现害病树木和枯死树木，防止

病害进一步扩大感染范围，减少病虫害造成的经济损失，为以后深度学习在松材线虫病树的应用提供更

加先进的思路。 
但同时也存在个别病树区域未识别到的现象，在后续的研究中可以通过提高病树集图片的质量、数

量和多样性来给模型提供更丰富的病树特征，增强模型的识别效果；也可以通过提高计算机硬件配置、

计算速度从而修改框架参数获得更好的拟合模型。 
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