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基于光谱图像的森林病虫害自动检测方法

周晓丽1，周立君2，伊力塔1，刘　宇2

（1. 阿鲁科尔沁旗森林草原保护发展中心，内蒙古 阿鲁科尔沁旗 025550；2. 西安应用光学研究所，陕西 西安 710065）

摘     要：我国天然林区分布范围广，地形复杂，依靠传统的护林员巡检方式进行林木病虫害防治，

效率较低，难于及时发现早期的林木病虫害，可能因此错过防治的最佳时机。针对该问题，设计

了一种基于多光谱图像检测林木病虫害的深度学习网络，研发了一套检测软件，通过无人机挂飞

实验，利用搭建的深度学习网络，完成林区染病区检测，对检测结果进行了分析。
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Automatic detection method of forest diseases and insect pests
based on spectral images

ZHOU Xiaoli1，ZHOU Lijun2，YI Lita1，LIU Yu2

（1. Forest and Grassland Protection and Development Center of Ar Horqin Banner, Ar Horqin Banner 025550, China；
2. Xi'an Institute of Applied Optics, Xi'an 710065, China）

Abstract：The natural forest areas in China are widely distributed and the terrain is complex. Relying on the

traditional  patrol  detection method of forest  rangers to prevent and control  forest  diseases and insect  pests  is

inefficient, so it is difficult to find early forest diseases and insect pests in time, which may miss the best time

for  prevention  and  control.  In  view  of  this  problem,  a  deep  learning  network  based  on  multispectral  image

detection  of  forest  diseases  and  insect  pests  was  designed,  and  a  set  of  detection  software  was  developed.

Through  the  UAV  hanging  flight  experiment,  the  built  deep  learning  network  was  used  to  complete  the

detection of infected areas in forest areas, and the detection results were analyzed.

Key words：spectral images；forest diseases and insect pests；deep learning；attention mechanism
  
引言

我国天然林区主要分布在东北和西南地区，包

括东北大兴安岭、小兴安岭、长白山、西南的四

川、云南等地在内的广袤国土范围上。现存林木

多生长在山地、峡谷和丘陵地带，地形较为复杂，

在春夏森林病虫害高发季节，依靠传统的护林员

巡检方式进行林木病虫害防治，效率较低，时效性

差，可能由于难于及时发现发展进程中的林木病

虫害，错过防治的最佳时机[1]。

随着无人机的广泛应用和人工智能技术的发

展，利用无人机采集林木的多光谱图像，利用深度

学习的方法进行分析和处理，能够有效检测出病虫

害区域，可以大大提升森林病虫害防治的效率。林

木的病虫害会导致植物叶片密度、形态、含水量等

物理特征发生改变，这些特征变化在人眼远距离观

测时不易察觉，但是在特定的光谱谱段下却能产生

明显的光谱反射特性改变。因此，本文设计了一种

基于多光谱图像检测林木病虫害的深度学习网络，

并研发了一套检测软件，经过实验，能够有效检测

松萎蔫病、松材线虫等常见林木病虫害[2-3]。 

1    检测流程
基于光谱图像的森林虫害检测处理流程如图 1

所示，利用无人机挂多光谱图像传感器，采集各谱
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段的光谱图像，形成光谱图像数据立方体，然后通

过一定的降维方法，得到特征表现最强的几幅（图

中设定为 3）光谱图像，送入深度学习网络进行推

理，推理结束后深度学习网络给出预测的染病区

域，林业部门根据检测结果采取相应的措施，进行

针对性的病虫害防治[4]。
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图 1    基于光谱图像的森林虫害检测的处理流程

Fig. 1    Processing  flow  of  forest  pests  detection  based  on

spectral images
 
  

2    多光谱图像降维处理
林木光谱图像立方体包含了各谱段全面的光

谱信息，但是由于数据量太大，直接送入卷积神经

网络进行特征提取会导致网络规模过大，增加了

深度网络的训练难度。而没有充分的样本训练可

能导致网络参数过拟合，直接影响网络的性能。

因此，在利用深度学习网络进行染病区检测前，一

般需要对数据立方体进行降维处理。对光谱立方

体所采用的降维方法可以分为两类，分别是基于

统计的降维方法和基于经验的降维方法[5]。

基于统计的降维方法，是利用原始光谱立方体

中的某些统计特性，对原始输入数据中主要的信

息成分进行提取，从而减少无效的数据量，得到高

特征表达的特征谱图像。其中主成分分析是用于

数据降维的最常用的统计方法，该方法是利用投

影变换的思想，将原有的高维空间的数据映射到

低维空间，在大幅降低数据量的情况下，尽量多地

保留原有的信息量，去除信息间的冗余。因此，主

成分分析可用于对林木光谱图像立方体数据进行

降维处理，具体步骤如下：

X = [x1, x2, · · · , xn] m

X m×n

令 ，代表 幅输入光谱图像各

像素点在各个谱段下规范化后的灰度值，假设总

共有 m个谱段，n为像素数，则 x1, x2,···, xn 都是 m×1
的一维向量，而 为一个 的矩阵。

R计算光谱图像的相关矩阵

R =
1

n−1
XXT （1）

XT X R m×m R式中： 为 的转置，则 为 的矩阵，求解 的

特征方程

|λI−R| = 0 （2）

I m式中： 代表单位阵，求解特征方程得到 个特征值

并进行排序

λ1 ⩾ λ2 ⩾ · · · ⩾ λm （3）

统计每个特征值的累积方差贡献率

Gi =
λi∑m

j=1
λ j

, i = 1,2, · · · ,m （4）

G1+G2+ · · ·Gk

λ1,λ2, · · · ,λk

如果 大于 0.8，则可按下式计算

对应特征值 的特征向量

α1,α2, · · · ,αk （5）

α1,α2, · · · ,αk m×1为 的向量，计算主成分

yi = αi
T ∗ x j，i = 1,2, · · · ,k （6）

{y1, y2, · · · , yk}（k < m）

x j k

k

k

k

向量 可以视作输入向量

的主成分编码。 选择的越大，保留特征越多，理

论上检测效果更好，但是因为数据量大，也会导致

后续检测模型的通道数和参数更多，模型体量更

大，模型训练和收敛难度也因此增加；而如果 太

小，保留的有效特征太少，检测网络就不能够有效

检出染病区域。所以， 的选择应该充分考虑模型

体量和训练效果，并在实际使用中通过检测效果进

行验证，本文中 =3。通过以上主成分处理，将 m个

谱段的 m幅输入图像，降维为 3张高特征表现的主

成分图像，大大减少了数据量，把这 3幅图像输入

后面深度学习网络用于林木病害区域检测，可以降

低网络参数规模，更易于网络训练和收敛[6-9]。

基于经验的方法是通过对健康林木和染病林

木的相对光谱反射率数据进行统计分析，绘制健

康林木和染病林的相对光谱反射率曲线。通过观

察曲线，寻找健康林木和染病林木在相对光谱反

射率曲线的特异谱段，进而选取差异大的谱段图

像，送入深度学习网络进行检测。如图 2所示，图

中展示了西安应用光学研究所光学特性研究室采

集的春夏季健康林木和染病林木经过归一化的相

对光谱反射率曲线，相对光谱反射率曲线的光谱

波长范围为 450 nm～950 nm，覆盖频段范围从蓝

光一直到近红外波段。图中的实线是健康林木的

光谱反射率曲线；相对地，虚线是染病林木的光谱

反射率曲线。从图中可以看出，在蓝绿光波段红

色健康林木和染病林木光谱反射率差异相对较

小，而在近红外波段，健康林木和染病林木的光谱

反射率曲线出现较大差异。因此，可以选取 550 nm、

650 nm、800 nm波段的光谱图像作为强特征表现

图像，输入深度学习网络进行染病区域检测。相
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比较基于统计的方法，基于经验的方法不用进行

复杂的计算，也能取得较好的检测效果。
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图 2    健康林木和染病林木相对光谱反射率曲线对比

Fig. 2    Comparison  of  relative  spectral  reflectance  curves

between healthy trees and infected trees
 
  

3    深度学习检测网络
从特征图中提取染病区域属于典型的语义分

割问题，利用深度学习网络可以提取图像中的深

层和浅层语义，相较于传统模式识别方法，泛化性

能更好，实践中往往能够取得更好的分割效果[10-14]。

本文检测网络如图 3所示，采用经典的编码

器-解码器网络架构。首先对输入图像进行连续的

卷积、下采样操作，通过 1/4、1/8、1/16、1/32比例

的下采样，不断缩减图像尺度，增加通道数，旨在提

取原始图像中不同层次的特征信息，并对特征进行

编码。解码过程与编码过程相反，将编码过程提取

的特征进行解码，并通过尺度变换恢复到输入图像

的尺度，然后通过预测函数进行阈值分割，最后输

出分割结果。网络中用到了金字塔池化模块，它被

用于进一步提炼特征和减少数据。解码过程中用

到的 A模块是一个注意力调整模块，它将不同层级

的编码特征作为调整因子，通过调整因子将编码特

征与解码特征进行融合，期间也汲取了残差网络的

思想，不同网络层级间增加了直连通道，这个处理

过程除了能够补充编解码过程损失的部分细节特

征，也有利于模型的快速收敛[15-16]。

金字塔池化模块详细结构如图 4所示，利用

1×1、2×2以及 4×4的平均值池化，将一张特征图扩

展成 3个尺度特征图，然后分别进行卷积和尺度重

构，形成 3幅与输入特征图等尺度的特征图，将这

3幅特征图相加，再进行卷积，得到处理过的与输

入特征图等尺度的输出特征图。图 4只表示了一

个通道的处理过程，实际上特征图包含很多个通

道，对每个通道进行类似的卷积和尺度变化，在随

后的加和过程，合并了一些通道，这样可以缩减后

级的网络规模，当预训练过的网络在新样本上进

行迁移训练时，网络会更快地收敛。后面的卷积

层采用 1×1卷积核，可以进一步整合通道数目，使之

和后续网络结构匹配，将结果送入下一级网络[17-19]。
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图 4    金字塔池化模块内部结构

Fig. 4    Internal structure of pyramid pooling modules
 
 

图 3中的 A模块，即注意力调整模块，详细内

部结构如图 5所示。将解码层输入特征图上采样，

使得上采样后的特征图尺度和编码层上一级输出
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图 3    深度学习检测网络结构

Fig. 3    Deep learning detection network structure
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图 5    注意力调整模块内部结构

Fig. 5    Internal structure of attention adjustment modules
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特征图尺度相同。将这 2个相同尺度的特征图经

过平均值池化和最大值池化将通道数增加一倍，

经过后面卷积层和激活函数产生 2个互补的调整

因子，使编码过程和解码过程按调整因子的比例

相加，形成融合后的特征图。通过这个过程增加

了直连通道，弥补编解码过程损失的部分细节特

征，同时因为内含了残差网络的思想，使得模型在

训练时能够快速收敛[20]。 

4    检测软件设计
在相关模型算法研究基础上，设计了一套检测

和管理软件，界面如图 6所示。该软件整合了染病

区域检测、结果分析、林区巡检日志及数据管理、

信息网络共享上报等功能，还提供年份、月份对比

分析等功能，可以从整体上记录和分析特定区域

林木的健康情况，防治措施和效果记录，提供数据

分析和可视化显示，能够辅助人工完成林木病虫

害防治管理工作，有效提升林木病虫害防治的效率。 

5    检测结果分析
采用 Tetracam公司的 ADC Snap多光谱相机，

光谱范围 520 nm～920 nm，相机带有运动补偿功

能，能够在无人机和目标图像相对移动时得到较

为清晰的图像，因此较适合无人机航拍。本论文

准备了从东北和西南林区采集的训练样本 2 048
张（松萎蔫病、松材线虫、铁杉球蚜、天幕毛虫图

像各 512张），测试图像 512张（松萎蔫病、松材线

虫、铁杉球蚜、天幕毛虫图像各 128张），拍摄高度

为 25 m～40 m，图像分辨率像素为 1 280×1 024，空
间分辨率约 3 cm，采用  Tesla V100 GPU平台对算

法进行验证。

图 7是近距离观测得到的检测结果，为了对比

方便，每一张检测图片都与多光谱融合染色图进

行对比。从图上可以看到，在无人机近距离观测

时，同等视场角的情况下，目标区域占比更大，更

利于深度学习网络进行目标检测和分割，能够较

为准确地检测出染病区域，甚至有些人眼不易察

觉的染色区域也能被有效识别，取得了较为满意

的识别效果。这主要是因为目标在原始图像中的

占比较大，因此深度学习网络经过数次下采样以

 

 

图 6    检测软件界面

Fig. 6    Test software interface

 

 

图 7    近距离染病区检测结果

Fig. 7    Detection results of close infected area
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后，仍有足够的像素保留细节特征，因为目标特征

能够充分保留和提取，模型最终能够有效检测出

染病区域。

图 8是远距离观测光谱图像的检测效果，由图

中可以看出，随着观测距离拉远，目标区域变小，

对于较大面积连接成片的染病区域，模型仍能够

检出。而对于分散的较小染病区域，则不能有效

检测出来。
 

 

 
图 8    远距离染病区检测结果

Fig. 8    Detection results of remote infected area
 
 

测试图像集上的测试统计结果如表 1所示。

从表 1可以看出，当目标像素数少于一定值时，染

病区域的检出率会大幅下降。导致这个结果的原

因是在深度学习网络检测过程中，为了提取不同

层次的语义特征，需要对输入图像经过 1/4、1/8、
1/16、1/32比例的下采样。这导致较小的目标区域

在下采样过程中被损失掉了，以至于后面的网络

无法提取细节特征，进而在解码过程中，不能有效

恢复图像的细节特征，导致随后的分割图像中缺

失了这部分较小的染病区域。但是，从林木病虫

害防治经验上来说，如果出现图 8所示的检测染病

区域结果，虽然缺失了部分细节，但仍能够评估整

片区域的染病情况，不会影响对防治措施的基本

判断，在林区防护中，同样具有重要的应用价值。
 

  

表 1    不同尺度病害区域的检出率对比

Table 1    Comparison  of  detection  rates  in  different  scale

disease areas
 

区域大小/像素 检出率/%

大于等于50×50 92.3

大于30×30小于50×50 65.6

小于等于30×30 23.1
 
 

表 2统计了在本文测试数据集上本文方法和

主流语义分割算法的性能对比情况。从表中可以

看出，在同样测输入图像尺寸的情况下，本文方法

得到的 MIoU（Mean intersection over union）更高，意

味着分割效果更好。在处理速度上，通过在 Tesla
V100 GPU平台上的测试，本文方法的帧频达到了

137.1 帧/s（帧每秒），比 STDC2-Seg50的帧频略低。
 

  

表 2    本文方法与主流方法的比较

Table 2    Comparison  between  proposed  method  and  main-

stream method
 

模型 图像分辨率/像素 MIoU/% 帧/s

ENet [20] 1 024×512 53.1 60.5

ESPNet [21] 1 024×512 56.5 108.3

BiSeNetV2[22] 1 024×512 65.5 152.1

BiSeNetV2-L[22] 1 024×512 68.9 117

STDC1-Seg50[23] 1 024×512 71.1 198.6

STDC2-Seg50[23] 1 024×512 72.3 149.8

本文方法 1 024×512 75.2 137.1
 
 

为了验证本论文网络结构的有效性，在本项目

本论文 512张测试图像上，对论文网络结构中的金

字塔池化模块、注意力调整模块进行了消融实验，

结果如表 3所示。
 

  

表 3    消融实验情况

Table 3    Results of ablation experiments
 

金字塔池化模块 注意力调整模块 MIoU/% 帧/s

√ 70.3 156.6

√ 74.5 113.8

√ √ 75.2 137.1
 
 

从表中可以看到，保留金字塔池化模块，去掉

注意力调整模块，MIoU值从 75.2%下降到 70.3%，

说明注意力调整模块对模型提取特征具有明显的

提升作用，因为减少了存储和计算环节，处理帧频

从 137.1 帧/s提升到 156.6 帧/s。
进一步实验，去除金字塔池化模块，保留注意

力调整模块。从表中可以看出 MIoU值从 75.2%
下降到 74.5%，没有经过金字塔池化的降维，理论

上模型保留了更多的特征信息，但是实际分割效

果却并没有提升，反而小幅下降。可能的原因是

因为样本数不充分，导致模型没有充分收敛。同

时可以看到，因为数据量大，推理帧频从 137.1 帧/s
下降到了 113.8 帧/s。证明了本论文采用金字塔池

化模块在提升推理速度的同时，也能帮助模型在

训练样本上较好收敛。这个结果也证明了本文第

二节中的分析， 即在样本数目有限的前提下，通过

PCA（主成分分析）降维、金字塔池化等方法减小

模型体量，不一定带来模型效果的下降，反而因为
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模型在特定数量的样本上收敛较好，取得了更好

的分割效果。在具体应用中，降维到何种程度最

为合适，没有确切的理论计算方法，需要反复试验

对比，积累相关经验才能得到较为理想的效果。

通过以上实验可以看出，在同时保留金字塔池

化模块和注意力调整模块的情况下，Tesla V100
GPU处理帧频达到 137.1 帧/s，可以满足实时处理

的需求。在实际应用中，通过无人机挂飞，利用图

传模块将图像传输到地面处理单元，通过深度学

习网络，可以很好地完成林区染病区检测，相比较

护林员人工巡检，大大提高作业效率，缩减巡检周

期，能够对森林病虫害做到早发现、早防治，帮助

我们保护好珍贵、脆弱的天然林区。 

6    结论
我国天然林区分布范围广，地形复杂，依靠传

统的护林员巡检方式进行林木病虫害防治，效率

较低，时效性差，难于及时发现发展进程中的林木

病虫害，可能错过防治的最佳时机。针对这个问

题，本文设计一种基于多光谱图像检测林木病虫

害的深度学习网络，实现了一套检测处理软件。

通过无人机挂飞，利用搭建的深度学习网络，完成

了林区染病区自动检测，最后对实验结果进行了

分析。相比较护林员人工巡检，本文所述方法能

够提高作业效率，缩减巡检周期，提高早期森林病

虫害的发现概率。
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