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摘要：松材线虫病害是一种破坏性和传染性极强的世界性松树病害，且当前监测手段仍以

人工实地勘察为主，而无人机遥感技术能为松材线虫病害智能监测提供有效的技术支持。

本文以松材线虫病害监测智能化、自动化、高效率为目标，利用飞马 D200 多旋翼无人机

飞行平台搭载多光谱相机，于 2019 年 8 月 12 日对安徽省黄山市某区域进行数据采集。针

对染病松树光谱与空间特征，设计并改进 DenseNet 网络结构，结合注意力机制，综合感知

其多层次特征，进一步推进松材线虫病害监测效果。实验结果表明，本文方法识别精度达

到 92.06%，具有识别速度快、精度高、流程自动化等优点，极大减少人力、物力支出，为

松材线虫病害监测提供了可靠的技术支撑。 
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1 引言 

松材线虫病（Pine Wilt Disease，PWD）又称松树枯萎病，是一种由松材线虫引起的世

界性松树病，具有极强的破坏性与传染性，在 1905 年日本就有关于松树大量枯死的记录

[1,2]，1982 年在我国南京中山陵首次发现松材线虫病[3-5]，1983 年松材线虫病在台湾被发现

[5]，1999 年葡萄牙报告了松树枯萎病[6]， 2008 年松材线虫病出现在了西班牙[7]。现如今，

我国 18个省、自治区与直辖市地区都已发现松材线虫病害，累计毁灭松林约 33.33 多万

hm2，造成经济损失数千亿元。 

松材线虫病监测是松材线虫防控的重要环节，传统的松材线虫病害监测主要采用人工

实地调查，很难及时准确的发现染病松树。随着遥感技术的快速发展，利用各类航空航天

遥感技术进行病虫害监测已成为主要技术手段之一[8-10]，卫星影像可以通过增强型植被指

数（Enhanced Vegetation Index，EVI）与叶面积指数（Leaf Area Index，LAI）的相互关

系，能够准确地反映松林的生长与健康情况[11]；测定松材线虫自然侵染后黑松和马尾松不

同受害阶段的光谱曲线，分析其光谱参数、光谱特征以及叶绿素的相应变化，发现随着病

害程度加深，叶绿素含量降低，且光谱特征参数与叶绿素含量之间具有显著的相关性[12]。

卫星遥感在病虫害监测上取得了很多成果，发展较快，但受到成像条件、大气环境、地形

地貌等复杂条件的影响，仍存在许多亟待解决的问题[13],进而难以快速、有效的发现单株染



病松树。但如果不能及时发现染病松树并销毁，则松材线虫病感染范围将会迅速扩散。因

此，如何高效、准确的进行松材线虫病害监测，已经成为当前国家林业资源迫切需要解决

的重点问题之一。近年来，随着无人机技术不断发展，凭借着快速、便捷、高效等优点，

已成为对地观测的重要手段之一
[14-16]

。无人机遥感能快速获取多时态、多角度、多光谱的

超高分辨率影像，为松材线虫病监测提供技术支持 [17]。目前，支持向量机等机器学习算法

能实现对无人机影像松材线虫病害的自动识别
[18-19]

，并通过 GIS系统自动获取病源坐标
 

[20]；同时，可将无人机遥感影像中提取的枯死松树地理位置信息与 GPS现地采集的地理位

置信息进行对比验证，表明无人机遥感提取的坐标信息位置数据比较准确，具有较高的可

操作性[21]。虽然当前松材线虫病害监测已经取得了一定发展，但细节特征难以顾及，受复

杂背景条件干扰，易导致椒盐现象，引起误分、漏分，进而影响监测结果。 

深度学习是机器学习研究中的一个新的领域，在计算机视觉领域获得了巨大成功。自

从 Krizhevsky 等[22]构建深度学习网络 AlexNet 赢得了 2012 年 ILSVRC 冠军，深度学习开

始受到学术界广泛的关注。2015 年，Long 等[23]提出完全卷积网络（Fully Convolutional 

Networks , FCN），改变了原有的卷积神经网络结构，通过去掉全连接层、增加上采样层，

完成图像的语义分割任务。FCN 作为最早提出的语义分割网络之一，成为后续许多语义分

割网络的基本框架。其后出现的 U-Net、Segnet、RefineNet、DeepLab 等方法[24-27]，这些网

络框架不仅具有高级特征来进行像素分类的能力，并且能够重复使用低级特征来获取丰富

的空间信息和详细细节。深度学习与遥感技术相结合已成为了研究热点之一，并已经在遥

感监测上取得了良好的效果。 

深度学习与遥感技术相结合已成为了研究热点之一，在遥感监测上取得了良好的效

果，因而本文将 Dense Networks（DenseNets）深度学习网络应用于无人机影像的枯死松树

病害监测技术。DenseNets 网络创新性的提出了 Dense Block，每一个 Dense Block 中任意

两层直接都有直接的连接（dense connection）
[28]。本文以 DenseNet 作为网络的整体框架，

并结合 FCN 模型与注意力机制，充分利用目标的浅层特征与深层特征，构建 FC-DenseNet

模型，综合感知多层次特征，以此提升染病松树的识别率，为地面人员提供可靠的位置信

息。 

 

  

2 实验数据及预处理 



本文以安徽省黄山市岩寺镇某区域为研究区域，该区域以山区为主，松材线虫病虫害感

染严重。以飞马 D200 无人机为空中飞行平台，搭载多光谱相机，包括蓝、绿、红、近红和

红边五个波段，分辨率设置为 10cm。由于本次实验所采用的无人机飞行平台搭载实时差分

系统，能够有效提供影像的外方位元素，且本次飞行范围较小，因此，采用无像控数据采集

方式。首先进行多光谱影像的正射影像生产，主要包含：相机内定向、坐标系统选取、辐射

定标、波段配准、空中三角测量、数字高程模型及多光谱正射影像生产等处理。 

 

图 1飞马 D200无人机起飞前准备及辐射定标 

 

3 研究方法 

3.1 FC-Densenet 

FCN（Fully Convolutional Networks）摈弃了以往 CNN（Convolutional Neural 

Network）的全连接层，采用反卷积层对最后一个卷积层进行上采样，从而解决语义级别的

分割问题。本文以 DenseNet 为框架，结合 FCN 的语义分析能力，构建 FC-DenseNet 模

型。DenseNet 具备多层次特征重用（feature reuse）的特性，能够有效降低因参数和计算成

本等问题引起的梯度弥散和消失效应，加强了特征传递机制，有效利用多层次特征，进一

步提升松材线虫病害的识别能力。L层的传统卷积网络通常将产生 L 个连接，而 DenseNet

具有 L×(L+1)/2 个连接。对于每个特征层，前面所有层的输出将作为输入，其自身也将用

作后续层的输入。本文所使用的 FC-DenseNet 结构如图所示： 



 

图 2 本文所用 FC-Densenet 基本结构 

 

本文的网络结构下采样由批标准化层，激活层，1×1 卷积层，Dropout 层与 2×2 最大池

化层组成，上采样使用 3×3 反卷积层。本文使用两种图片大小作为输入，分别是 64×64 和

128×128。Dense 模块的密集连接具有几个优点，例如加强特征重用，减少参数量，这使得

网络更容易训练。但与此同时，这种方式将导致过度使用低级特征并导致过度分割。 

3.2 注意力机制 

受到注意力机制能够使用高级特征来加权低级特征的启发，首先使用激活层对高级特

征进行激活，并用作低级特征的权重；然后，将高级特征激活输出乘以低级特征以获得加

权的低级特征；最后，添加高级特征和加权低级特征作为 Dense 模块的输入以逐渐恢复影

像的详细信息。注意力模块的体系结构如图所示： 

 

图 3 注意力模块体系结构 



3.3 模型训练与部署 

本试验采用 Tensorlfow 深度学习开源框架，训练阶段采用 Adam 优化器对权重进行优

化，设置初始学习率为 10-2，以 15 张图像为一个批次，共训练 60 轮，每轮设置迭代次数

750 次，同时将图像大小缩小为 64×64，且只输入蓝、绿、红、近红四个波段。 

4 结果与分析 

 图 4(a)为本文的测试区，该区域位于安徽省黄山市，测区大小为 20hm2，该区域地形主

要为山区与盆地，林区树种以松树为主，并有房屋、道路、田地和池塘等多种复杂地物。本

研究基于 FC-DenseNets 模型对该测区影像进行识别，识别结果如图 4(b)所示。 

  

(a) 原始影像 (b)监测结果 

图 4 松材线虫病害监测结果 

如图 5(a)与图 5(b)所示，本文方法对松材线虫病害具有良好的监测能力。同时，受光照、

地形等因素的影响，造成影像部分区域产生光谱差异，本文方法对于该部分区域，同样具

有良好的监测能力（图 5(c)与图 5(d)）。 

  

(a)样图 1 (b)监测效果图 1  



  

(c)样图 2 (d)监测效果图 2 

图 5 监测效果图 

 

根据识别结果，生成坐标信息，并进行实地核查，核查结果如表 1 所示。实地核查共抽

取 63 处预测点进行核查，抽查率为 30%，其中有 58 处为染病松树或已砍倒的染病松树，正

确率为 92.06%，如表 2 所示： 

表 1 核查结果 

序号 X Y 外业核查结果 

1 627477.43029200000 3295677.07653000000 是 

2 627478.45370500000 3295682.84008000000 是 

3 627500.33918700000 3295687.87545000000 已砍倒枯树 

4 627562.84339000000 3295686.86299000000 已砍倒枯树 

 
表 2 监测精度 

总疑

似点 

抽查

点数 

抽查率 正确识

别数目 

错误识

别数目 

正确率 误检率 

210 63 30% 58 5 92.06% 7.94% 

 

实地核查后发现，本文方法通过利用细节特征，能很好地区分出每一株染病松树，并由

于染病松树砍伐后未及时销毁，在影像上呈现出与染病松树相似的光谱信息，因此本文方法

对已砍倒松树具有同样的识别效果(图 6)。这充分说明本文方法具有良好的松材线虫识别性

能，可以为松材线虫监测及地面人员清理工作检查提供可靠的依据。 

 



  

(a)染病松树 (b)已砍倒松树 

图 6 实地核查图 

经实际核查，部分识别点松树叶片少部分变黄，大部分仍呈现绿色，处于染病前期（图

7），这类染病松树在传统的机器学习算法识别中往往不易被识别。但本文通过引入注意力机

制，忽略背景等无关信息，关注重要的病害信息，经过学习训练，模型更好地区分在影像上

特征表现不明显的染病松树，因此对于这类染病前期的松树，模型也能将其识别出来。若此

类松树能得到及时、有效地治理，能有效的抑制松材线虫病害的传播，缓解松材线虫病害疫

情，具有重要的实际意义。 

  

图 7 染病前期松树 



本次识别结果共有五处错误识别点，其中一处识别点附近未发现相似地物。有一处识别

点为田埂苗木，另有三处为枯黄灌木丛，在影像中的表征与染病松树相似（图 8）。由于本文

方法未对样本库类别进行细化，没有区分树种，而其它枯死树种在多光谱影像中有时与染病

松树具有相似的光谱特征，因此模型对此类地物有时存在难以区分的情况，通过构建多类别

样本库可进一步提高模型精度。 

  

(a)田埂苗木 (b)灌木丛 

图 8 错误识别点 

 

5 结论与讨论 

 本文利用无人机影像具有时效性强、空间分辨率高的特点对松材线虫病害监测方法进行

研究。通过选取飞马 D200 多旋翼无人机在 150m 飞行高度下对感染松材线虫病的枯死松树

进行影像采集，利用 FC-Densenet 模型并结合注意力机制对无人机影像进行了识别，有效改

善了传统方法中存在的椒盐现象，同时解决了 Dense 模块过度利用特征造成的过度分割问

题，对枯死松树、已砍倒的枯死病树以及染病前期的松树都具有良好的识别效果，总体识别

精度达到 92.06%。 

本研究表明将无人机遥感技术与深度学习结合进行松材线虫监测的方法具有重要的应

用价值与实际意义。本方法对松材线虫病的早期预警，以及病死枯树的识别的良好效果很好

的改善了传统作业方法的不足，且具有高效、便捷、精确等优点。但由于其它枯死植物的光

谱特性与枯死松树相近，容易造成误分，在今后的的研究中将考虑植物类别等因素，构建多

类别样本库用以提高模型精度，提升对松材线虫监测的识别率。 
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