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[摘要] 　 针对三北防护林树种混交比例低、灌水不足、空间分布不均匀、病虫害时发造成的防护林衰退问题ꎬ提出

了一种小样本下基于无人机多光谱波段生成的 ＳＯＬＯ(ｓｅｇｍｅｎｔｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔｓ ｂｙ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ)实例分割提取枯树的方法. 通
过无人机搭载 Ｍｉｃｒｏ ＭＣＡ１２ Ｓｎａｐ 多光谱相机获取高空间分辨率影像ꎬ将多光谱可见光波段(波段 ５、波段 ３、波段

１)导出并标注样本ꎬ基于最佳指数因子选出排名前 １０ 的波段组合进行数据集的扩充ꎬ最后基于实例分割 ＳＯＬＯ 模

型进行防护林枯树的提取. 实验结果表明ꎬ加入健康树样本ꎬ基于 ＲｅｓＮｅｔ￣１０１＋ＦＰＮ 的 ＳＯＬＯ 模型 ＡＰ 从 ６１.３％提升

到 ６３.８％ꎬＲｅｓＮｅｔ￣５０＋ＦＰＮ 组合 ＡＰ 从 ６０.７％提升到 ６３.６％ꎬ同时进一步验证了这种样本增强方式的有效性.
[关键词] 　 无人机多光谱影像ꎬ最佳指数因子ꎬ样本生成ꎬＳＯＬＯꎬ防护林枯树提取

[中图分类号]ＴＰ３９１　 [文献标志码]Ａ　 [文章编号]１６７２－１２９２(２０２２)０１－００４６－０６

Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｄｅａｄ Ｔｒｅｅｓ ｆｒｏｍ Ｓｈｅｌｔｅｒ￣Ｆｏｒｅｓｔ Ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＵＡＶ Ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ａｎｄ ＳＯＬＯ Ｍｏｄｅｌ

Ｗａｎｇ Ｘｕｅｗｅｎ１ꎬ２ꎬＺｈａｏ Ｑｉｎｇｚｈａｎ１ꎬ２ꎬＬｏｎｇ Ｘｕｅｆｅｎｇ１ꎬ２ꎬＨｕ Ｂｉｎ１ꎬ２

(１.Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬＳｈｉｈｅｚｉ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＳｈｉｈｅｚｉ ８３２００３ꎬＣｈｉｎａ)
(２.Ｇｅｏｓｐａｔｉａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ＣｅｎｔｅｒꎬＸｉｎｊｉａｎｇ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ＣｏｒｐｓꎬＳｈｉｈｅｚｉ ８３２００３ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｄｅｃｌｉｎｅ ｏｆ ｔｈｒｅｅ￣ｎｏｒｔｈ ｓｈｅｌｔｅｒ￣ｆｏｒｅｓｔ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｌｏｗ ｍｉｘｅｄ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒｅｅ ｓｐｅｃｉｅｓꎬｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｉｒｒｉｇａｔｉｏｎꎬｕｎｅｖｅｎ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｔ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ ｄｉｓｅａｓｅｓ ａｎｄ ｐｅｓｔｓꎬａ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｄｅａｄ ｔｒｅｅｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＳＯＬＯ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ＵＡＶ ｍｕｌｔｉ￣ｓｐｅｃｔｒａｌ ｂａｎｄ ｕｎｄｅｒ ｆｅｗ￣ｓｈｏｔ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ. Ｔｈｅ ＵＡＶ ｉｓ ｅｑｕｉｐｐｅｄ ｗｉｔｈ ａ
Ｍｉｃｒｏ ＭＣＡ１２ Ｓｎａｐ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｃａｍｅｒａ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｈｉｇｈ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｉｍａｇｅｓꎬｄｅｒｉｖｅ ａｎｄ ｌａｂｅｌｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ
ｖｉｓｉｂｌｅ ｂａｎｄｓ(ｂａｎｄ ５ꎬｂａｎｄ ３ꎬｂａｎｄ １). Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｏｐ １０ ｂａｎｄ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ
ｆａｃｔｏｒꎬｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ｅｘｐａｎｄｅｄꎬａｎｄ ｆｉｎａｌｌｙ ｄｅａｄ ｔｒｅｅｓ ｏｆ ｓｈｅｌｔｅｒ￣ｆｏｒｅｓｔ ａｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ＳＯＬＯ ｍｏｄｅｌ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｄｄｉｔｉｏｎ ｏｆ ｈｅａｌｔｈ ｔｒｅｅ ｓａｍｐｌｅｓꎬｔｈｅ ＳＯＬＯ ｍｏｄｅｌ ＡＰ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ＲｅｓＮｅｔ￣１０１＋ＦＰＮ ｉｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｆｒｏｍ ６１.３％ ｔｏ ６３.８％ꎬａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ＲｅｓＮｅｔ￣５０＋ＦＰＮ ＡＰ ｉｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｆｒｏｍ ６０.７％ ｔｏ
６３.６％. Ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅꎬｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｓａｍｐｌｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｆｕｒｔｈｅｒ ｖｅｒｉｆｉｅｄ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:ＵＡＶ ｍｕｌｔｉｓｐｅｃｔｒａｌ ｉｍａｇｅꎬｏｐｔｉｍａｌ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ｆａｃｔｏｒꎬｓａｍｐｌｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎꎬＳＯＬＯ ｍｏｄｅｌꎬｄｅａｄ ｔｒｅｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｏｆ ｓｈｅｌｔｅｒｂｅｌｔ

防护林具有预防土地荒漠化、防风固沙的作用ꎬ可以使生态系统自我调节能力增强. 减缓土地沙化扩

展ꎬ是沙漠边缘的一道绿色屏障. 近年来ꎬ由于自然灾害、生态环境恶劣导致防护林衰退ꎬ中国政府相继提

出三北防护林计划(ｔｈｒｅｅ￣ｎｏｒｔｈ ｓｈｅｌｔｅｒｂｅｌｔ ｐｒｏｊｅｃｔꎬＴＮＳＰ)、退耕还林计划(ｇｒａｉｎ ｔｏ ｇｒｅｅｎ ｐｒｏｇｒａｍｍｅꎬＧＣＰ)等
生态恢复项目[１－２]ꎬ以改善防护林生态环境. 防护林通常由于病树不及时治理ꎬ使病菌蔓延ꎬ且种植结构单

一ꎬ使得防护林生态系统稳定性下降ꎬ基干林快速衰退. 目前ꎬ最常用的林业健康状况监测手段是利用人
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工进行监测ꎬ会耗费较大的人力和物力ꎬ判断也存在一定的主观性ꎬ且不能及时将信息反馈至决策者. 传

统的人工监测方法已经远远不能满足日益严峻的林地健康状况监测的需要. 遥感技术的快速发展为防护

林监测提供了新的技术手段ꎬ可快速得到防护林枯树信息ꎬ对及时采伐和补植补种提供数据基础ꎬ维持防

护林健康生态系统具有重要意义.
基于遥感技术的枯、受害木的识别已经有大量的研究报道. 遥感影像是地面调查的较好补充ꎬ可以提

供快速的大面积监测. Ｃｏｏｐｓ 等[３]利用卫星影像定量评估当地的枯树程度. 一些研究将多时相遥感数据与

增强型湿度差值指数(ｅｎｈａｎｃｅｄ ｗｅｔｎｅｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎｄｅｘꎬＥＷＤＩ)相结合ꎬ以检测大范围的枯树面积[４] . 然

而ꎬ卫星遥感的分辨率已经不能满足目前枯树识别的需要ꎬ枯树通常是在单个目标下ꎬ低精度的卫星影像

无法识别出来ꎬ要检测独立个体的枯树ꎬ往往需要更高分辨率的影像才能解决这个问题. 陶欢等[５]对获取

的无人机影像采用 ＨＳＶ(色调、饱和度、明度)阈值法实现死松树的识别ꎬ能有效提高人工判断的效率. 吕

晓君等[６]根据感病松树树冠颜色的变化ꎬ对无人机采集的数字正射图像进行目视判读. 卷积神经网络

(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)是一种以监督方式训练的前馈神经网络ꎬ由于其在计算机视觉中的应

用而引起人们的关注ꎬ主要用于解决遥感场景中的地物分割问题[７－８] . 大多数研究人员已使用语义分割模

型(例如 Ｕ￣Ｎｅｔ[９]、 ＤｅｅｐＬａｂ[１０])来实现从高分辨率遥感图像中高效且自动的单木提取. 尽管语义分割模

型已经取得不错的效果ꎬ仍然存在一定的弊端ꎬ如语义分割不能区分同一类别的对象ꎬ在复杂多变的地理

环境下ꎬ可能会导致树冠边缘黏连ꎬ不利于单个树的定量研究. 与语义分割相比ꎬ实例分割可以将每棵树

作为一个目标识别出来ꎬ是防护林枯树提取的一种新思路.
随着深度学习、遥感图像解译的发展ꎬ在卫星影像解译、无人机动态实时跟踪等场景发挥着至关重要

的作用. 深度学习凭借强大的自学习能力和模型泛化能力ꎬ已经在遥感影像解译方面有大量的研

究[１１] . 深度学习模型复杂度较高ꎬ过度依赖样本的数量和质量ꎬ但遥感场景包含大量复杂背景和多类目

标ꎬ常面临样本不均衡问题. 因此ꎬ降低对遥感样本数据量需求的同时ꎬ能够有效完成遥感影像的解译依

然是热点问题ꎬ即如何解决小样本遥感完成高效的影像解译.
本文的主要贡献包括 ２ 个方面:
(１)我们提出了一种基于多光谱波段选择的样本生成方法ꎬ通过最佳指数因子建立不同波段组合达

到样本数据增强的目的.
(２)应用 ＳＯＬＯ 实例分割模型验证在防护林枯树提取的可行性和有效性.

１　 相关工作

在深度学习算法中ꎬ通常会面临着小样本问题ꎬ对于出现频率较低的目标ꎬ实际只能获取几幅到几十

幅的样本数据. 基于样本生成的小样本学习方法研究如何自动化地完成高质量遥感数据集的生成ꎬ生成

后样本可满足深度学习模型对样本量的需求. 传统数据扩充方法采用对原始样本平移、旋转一定角度、添
加噪声的方式进行ꎬ然而这种数据增强方式往往不够智能、且新样本与原样本差距不大ꎬ纹理、光谱等信息

丰富度有限[１２－１３] . 而且目前数据集的扩充是基于 ＩｍａｇｅＮｅｔ 等 ＲＧＢ 波段的可见光遥感ꎬ对于光谱信息较为

缺失ꎬ在多光谱、高光谱遥感解译任务中ꎬ缺乏合适的样本来验证模型的复用能力. 本研究所使用 Ｍｉｃｒｏ
ＭＣＡ１２ Ｓｎａｐ 多光谱相机ꎬ共有 １２ 个波段ꎬ可通过波段组合的方式对样本进行扩充ꎬ即提高了样本的数量ꎬ
也对扩充样本的丰度有所提升ꎬ在纹理维、光谱维等上扩充了数据ꎬ可以有效提高传统深度学习仅基于

ＲＧＢ 波段完成遥感影像解译任务的不足.
目前实例分割主要为两种:两阶段的实例分割ꎬ如 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ[１４]ꎬ首先通过目标检测方法找出实例

所在的区域ꎬ然后在检测框内进行语义分割ꎬ每个分割结果都作为一个不同的实例输出. 单阶段的实例分

割ꎬ如 ＹＯＬＡＣＴ[１５]、ＣｅｎｔｅｒＭａｓｋ[１６]、ＳＯＬＯ[１７] . 在遥感影像两种实例分割模型均有所应用ꎬ邓颖等[１８] 基于

Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 对柑橘花朵及花量进行统计ꎬ误差率在 １２％左右. ＪＯＳÉ 等[１９] 从高分辨率的 ＷｏｒｄＶｉｅｗ－２ 卫

星影像数据中使用 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 模型来提取树冠ꎬＦ１ 值达到 ０.８６ꎬ该研究可为林业资源清查和规划提供

理论依据. Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 模型已经在遥感影像分割中应用广泛ꎬ并且在树冠提取也有不错的效果ꎬ堪称实

例分割的典范.
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　 　 ＹＯＬＡＣＴ 模型是被认为最早的单阶段实例分割模型ꎬ使用 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ 作为基本网络ꎬ并添加了两个并

行分支来完成模板预测任务:第一个分支使用 ＦＣＮ 去产生一系列独立于单一实例的原型 ｍａｓｋꎻ第二个分

支在检测分支上添加额外的头去预测 ｍａｓｋ 系数ꎬ以用于编码一个实例在原型 ｍａｓｋ 空间的表示. 最后ꎬ在
ＮＭＳ 步骤后ꎬ通过将两分支的输出结果进行线性组合得到最后的预测结果. 在 ＹＯＬＡＣＴ 中ꎬＦＣ 层负责预

测语义标签ꎬＣｏｎｖ 层负责预测原型 ｍａｓｋ 和 ｍａｓｋ 系数. 两分支并行ꎬ最后通过矩阵乘法组装ꎬ这样一来既

保留了空间的相关性ꎬ又保持了 Ｏｎｅ￣ｓｔａｇｅ 的模型结构ꎬ速度极快. Ｗａｎｇ 等[１７]考虑实例是否可以通过中心

位置和对象的尺寸大小直接进行区分ꎬ于是提出了一种新的实例分割方法ꎬ即 ＳＯＬＯ 网络. 网络先由 ＦＰＮ
进行特征提取ꎬ然后划分为 ２ 个分支. 一个负责预测该物体语义类别ꎬ另一个负责预测该物体的实例掩

码. 本文提出使用最佳指数因子进行多光谱波段选择扩充样本ꎬ将 ＳＯＬＯ 模型应用到防护林枯树提取中ꎬ
可有效完成枯树的单颗树提取ꎬ以期获得高精确率的提取效果.

２　 基于无人机多光谱波段选择的样本生成方法

２.１　 数据来源
表 １　 Ｍｉｃｒｏ ＭＣＡ１２ ｓｎａｐ 传感器波段参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｂａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ Ｍｉｃｒｏ
ＭＣＡ１２ ｓｎａｐ ｓｅｎｓｏｒ

波段 波长 / ｎｍ 波宽 / ｎｍ 波段特征

１ ４７０ １０ 区分植被和土壤岩石表层

２ ５１５ １０ 可见光光谱中的绿波波峰

３ ５５０ １０ 对水质浑浊变化敏感

４ ６１０ １０ 植被光谱反射曲线中红光初始波段

５ ６５６ １０ 重新归一化植被指数

６ ７１０ １０ 植被光谱反射曲线的红边波段

７ ７６０ １０ 植被光谱反射曲线的红边波段

８ ８００ １０ 归一化植被指数

９ ８３０ １０ 区别植被种类

１０ ８６０ １０ 与植物总叶绿素含量显著相关

１１ ９００ ２０ 计算特定作物水分敏感指数

１２ ９５０ ４０ 计算水波段指数

　 　 采用成都纵横 ＣＷ－２０ 垂直起降固定翼 ＣＷ－２０
无人机搭载 Ｍｉｃｒｏ ＭＣＡ１２ ｓｎａｐ 多光谱相机获取的

无人机影像作为数据源. 该无人机具有全自主起

飞、快速安装等优势ꎬ属于专业级航测无人机ꎬ巡航

速度 ２６－４０ ｍ / ｓꎬ续航时间 ３ ｈꎬ配合 ＧＣＳ－２０２ 地面

站和 ＣＷＣｏｍｍａｎｄｅｒ 软件ꎬ并借助 ＲＴＫ / ＰＰＫ 定位技

术ꎬ将获取到的遥感影像位置信息可达厘米级别ꎬ已
在中航时、大范围农林业遥感数据获取得到广泛应

用. 拍摄选择 ２０１９ 年 １０ 月 ９ 日ꎬ相对航高 ４００ ｍꎬ
为满足拼接需求ꎬＭｉｃｒｏ ＭＣＡ１２ ｓｎａｐ 多光谱相机(波
段参数见表 １)设置航线重叠率 ６０％ꎬ旁向重叠率

７０％ꎬ相对航高 ４００ ｍꎬ空间分辨率 ０.２ ｍ.
２.２　 波段选择方法

最佳指数因子(ｏｐｔｉｍｕｍ ｉｎｄｅｘ ｆａｃｔｏｒꎬＯＩＦ)是基于波段间相关性系数以及波段间的标准差来反映波段

组合信息质量的一种方法ꎬ计算公式为[２０]:

Ｏ＝
∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｓｉ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑
ｎ

ｊ ＝ １
｜ Ｒ ｉｊ ｜

. (１)

式中ꎬＯ为最佳指数因子ꎻＳｉ 为第 ｉ个波段的标准差ꎻＲ ｉｊ为第 ｉ和 ｊ波段的相关系数ꎻｎ为所选波段的波段数

(本研究为 ３ 波段).
所选择的最佳波段应该满足以下条件:
(１)波段间的相关性较小.
(２)波段所包含信息量较大且丰富.
(３)所选波段组合可以提升模型提取精度.
将最佳指数因子排名前 １０ 的波段组合选出ꎬ将 ３ 波段 ＴＩＦＦ 格式的影像转换为 ｊｐｇ 格式ꎬ制作成

ＣＯＣＯ 数据集格式ꎬ以便后续进行模型训练.

３　 基于 ＳＯＬＯ 模型的防护林枯树提取

ＳＯＬＯ 实例分割[１７]模型是目前较好的单阶段实例分割框架(如图 １ 所示)ꎬ与 Ｍａｓｋ Ｒ￣ＣＮＮ 这类两阶

段实例分割相比ꎬＳＯＬＯ 不必检测目标框ꎬ可以直接得到实例的像素分割结果ꎬ提出以目标的中心位置和

对象大小分离对象实例ꎬ简化了实例分割的模型大小与计算机复杂性.
—８４—
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图 １　 ＳＯＬＯ 网络结构

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ＳＯＬＯ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

将输入的原始遥感影像经过特征金字塔网络(ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＦＰＮ)网络ꎬ从而将不同尺寸的

对象分配到不同层次的特征图中ꎬ分别送入 ＳＯＬＯ 网络的两个分支ꎬＣａｔｅｇｏｒｙ Ｂｒａｎｃｈ 和 Ｍａｓｋ Ｂｒａｎｃｈꎬ
Ｃａｔｅｇｏｒｙ Ｂｒａｎｃｈ 分支特征图为 Ｓ×Ｓ×Ｃꎬ用于预测各个位置目标的类别ꎬＣ为类别数. Ｍａｓｋ Ｂｒａｎｃｈ 分支特征

图为 Ｈ×Ｗ×Ｓ２ꎬ因为 Ｍａｓｋ Ｂｒａｎｃｈ 分支有 Ｓ２ 个位置ꎬ因此 Ｍａｓｋ Ｂｒａｎｃｈ 分支会生成 Ｓ２ 个 Ｈ×Ｗ的特征图ꎬ用
于目标的全图位置预测.

在 Ｃａｔｅｇｏｒｙ Ｂｒａｎｃｈ 分支中ꎬ经过 ＦＰＮ 得到的特征图为 Ｈ×Ｗ经过上采样变为 Ｓ×Ｓꎬ预测 Ｓ×Ｓ 区域中每

个区域所属类别ꎬ网格落到中心区域则为正样本ꎬ否则为负样本. 在 Ｍａｓｋ Ｂｒａｎｃｈ 分支ꎬ生成 ｍａｓｋ 的分支

类似于语义分割ꎬ是全卷积神经网络(ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＦＣＮ)ꎬ具有平移不变性. 因此在 ＦＣＮ 基

础上增加两个通道ꎬ增加坐标信息ꎬ将像素横纵坐标 ｘꎬｙꎬ归一化到[－１ꎬ１]ꎬ如图 ３ 所示ꎬ将 ＦＣＮ 生成特征

图 Ｈ×Ｗ×２５６ 增加 ２ 个通道.
采用损失函数公式如下:

Ｌ＝Ｌｃａｔｅ＋λＬｍａｓｋ . (２)
式中ꎬＬｃａｔｅ是 Ｃａｔｅｇｏｒｙ Ｂｒａｎｃｈ 分支的损失函数ꎬ用的 Ｆｏｃａｌ ＬｏｓｓꎬＬｍａｓｋ是 Ｍａｓｋ Ｂｒａｎｃｈ 分支的损失函数ꎬ用的

是 Ｄｉｃｅ Ｌｏｓｓ.
最后使用置信度阈值 ０.１ 过滤掉分数比较低的预测ꎬ然后选取前 ５００ 个排好序的 ｍａｓｋ 进行非极大值

抑制(ｎｏｎ￣ｍａｘｉｍｕｍ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎꎬＮＭＳ)操作ꎬ然后用 ０.５ 的阈值进行 ｍａｓｋ 二值化ꎬ保留前 １００ 个 ｉｎｓｔａｎｃｅ
ｍａｓｋ 进行评估.

４　 实验结果分析

４.１　 数据集

对原始多光谱影像的边缘无用信息裁剪ꎬ选取可见光波段(波段 ５、波段 ３、波段 １)进行组合ꎬ裁剪成

１２８×１２８ 的图片ꎬ共计 １３６ 张. 使用 Ｌａｂｅｌｍｅ 进行防护林标注ꎬ枯树标签为 ｄｅａｄ＿ｔｒｅｅꎬ共标注 １ ０８７ 颗ꎬ健康

(活)树标签为 ｌｉｖｅ＿ｔｒｅｅꎬ共标注 １ ４８８ 颗树ꎬ并在 ｐｙｔｈｏｎ 中编写程序将数据集制作成 ＣＯＣＯ 标准格式ꎬ所
以 ｊｓｏｎ 文件合并到一个 ｊｓｏｎ 文件.

根据最佳指数因子对多光谱原始波段进行计算ꎬ得到如表 ２ 所示的 ＯＩＦ 值排名前 １０ 的波段组合.
表 ２　 ＯＩＦ 值排名前 １０ 的波段组合

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｏｐ １０ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ＯＩＦ ｖａｌｕｅｓ

序号 波段组合 ＯＩＦ 序号 波段组合 ＯＩＦ

１ ９、１１、１２ １１６.９０ ６ ７、９、１２ １０４.１２
２ ９、１０、１２ １０９.６２ ７ １、９、１２ １０１.７９
３ １０、１１、１２ １０７.１６ ８ ７、１１、１２ １０１.６６
４ ８、９、１２ １０６.７５ ９ ６、９、１２ １００.１５
５ ８、１１、１２ １０４.３０ １０ ２、９、１２ ９９.４２

　 　 对排名前 １０ 的波段组合使用 ＡｒｃＧＩＳ 导出ꎬ由于与可见光波段的图片位置、大小均相同ꎬ不再需要标

注ꎬ使用波段 ５、波段 ３、波段 １ 的标注结果即可ꎬ扩充后的数据集共计 １ ４９６ 张.
４.２　 实例分割结果

实验都是基于安装 Ｕｂｕｎｔｕ １６.０４ 操作系统上的ＭＭＤｅｔｅｃｔｉｏｎ[２１]对象检测工具箱和 ＰｙＴｏｒｃｈ[２２]进行的ꎬ
同时配备 ＮＶＩＤＩＡ ２０８０Ｔｉ 进行 ＧＰＵ 加速. 动量为 ０.９ 的随机梯度下降(ＳＧＤ)用于优化网络ꎬ使用了预先训

—９４—
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练的模型ꎬ将批次大小设置为 ２ꎬ并训练了 ８０ 个 ｅｐｏｃｈ. 初始学习率设置为 ０.００２５ꎬ在 ２７ 和 ３３ 个 ｅｐｏｃｈ 时

降低学习率ꎬ选择平均精度(ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬｍＡＰ)作为精度评价指标.
将数据集按照 ７:２:１ 划分训练集、验证集、测试集ꎬ输入到网络中进行训练ꎬ在第 ４０ 个 ｅｐｏｃｈ 左右 ｌｏｓｓ

趋于稳定ꎬ达到收敛. 得到如图 ２ 所示的实例分割效果图.
从图 ２ 可以看出ꎬ整体上看 ＳＯＬＯ 实例分割模型在防护林枯树提取上取得了不错的效果ꎬ整体吻合度

较高. 图 ２(ａ)、图 ２(ｂ)、图 ２(ｄ)、图 ２(ｆ)的枯树均有不同程度的漏分现象ꎬ这可能是由于冠层面积较小ꎬ
将预测分值较小的 ｍａｓｋ 过滤掉了ꎬ导致冠层面积较小的枯树漏分.

图 ２　 基于 ＳＯＬＯ 模型的实例分割效果部分展示

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｐａｒｔｉａｌ ｄｉｓｐｌａｙ ｏｆ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＳＯＬＯ ｍｏｄｅｌ

表 ３　 不同骨干网络和数据集的精度评价结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂａｃｋｂｏｎｅ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

序号 数据集 方法 ＡＰ ＡＰ５０ ＡＰ７５

１
２ １ ＲｅｓＮｅｔ￣５０＋ＦＰＮ

ＲｅｓＮｅｔ￣１０１＋ＦＰＮ
６０.７
６１.３

７９.３
８０.２

７０.５
７２.５

３
４ ２ ＲｅｓＮｅｔ￣５０＋ＦＰＮ

ＲｅｓＮｅｔ￣１０１＋ＦＰＮ
６３.６
６３.８

８２.６
８４.１

７１.６
７８.３

　 注:数据集 １:只包含枯树标签ꎻ数据集 ２:包含枯树和健康树
标签.

　 　 从表 ３ 可以看出ꎬ基于 ＲｅｓＮｅｔ￣１０１＋ＦＰＮ 和数据集

２ 得到了最佳的分割结果ꎬ相对于 ＲｅｓＮｅｔ￣５０＋ＦＰＮ＋数
据集 １、ＲｅｓＮｅｔ￣１０１＋ＦＰＮ＋数据集 １、ＲｅｓＮｅｔ￣５０＋ＦＰＮ＋数
据集 ２ꎬＡＰ 分别提高了 ３.１％、２.５％、０.２％. 结果表明ꎬ
该方法在空间上获得了较为准确的预测结果. 此外ꎬ
ＲｅｓｅＮｅｔ￣１０１＋ＦＰＮ＋数据集 ２ 的 ＡＰ ７５、ＡＰ ５０相较于其他

组合均有所提高. 健康树数据集的加入使得枯树预测

整体结果有所提升ꎬ ＲｅｓｅＮｅｔ￣１０１ ＋ ＦＰＮ 组合提升了

２.５％ꎬＲｅｓｅＮｅｔ￣５０＋ＦＰＮ 组合提升了 ２.９％. 因此ꎬ可以推断出ꎬ基于 ＲｅｓＮｅｔ￣１０１＋ＦＰＮ 的 ＳＯＬＯ 模型可以较

好地完成防护林枯树的提取ꎬ且健康数据集加入对枯树提取的精度有着显著的提升.

５　 结论

本文提出了一种小样本下基于无人机多光谱样本生成的 ＳＯＬＯ 实例分割模型ꎬ能够有效完成防护林

枯树提取ꎬ且具有较高的提取精度. 最佳指数因子的波段组合是一种新的数据集扩充方式ꎬ在深度学习实

例分割模型中得到了验证. 当增加健康树的样本信息ꎬ能够提高枯树的提取效果和检测精度ꎬ枯树提取的

ＡＰ 达到 ６３.８％. 本文方法可以及时发现因病或干旱死亡的枯树ꎬ有效监测防护林的长势情况和发展动态ꎬ
可为林业管理人员提供准确的信息. 后期可设计轻量化实例分割模型ꎬ减少模型的大小ꎬ对模型进行智能

终端的部署ꎬ为林业管理部门的森林资源调查提供客观依据.
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