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摘 要：当前，结合遥感图像和深度学习进行单木树冠检测已经成为一种趋势。RGB图像是检测中最常用的数

据类型，但由于树冠的颜色和纹理一般比较接近，在树冠密度较高的区域，仅使用RGB图像的颜色和纹理信息

难以区分不同个体的树冠。对此，本研究在RGB图像的基础上，叠加了高程信息，以提高单木树冠检测的精度。

实验采用彩色图像RGB图像和数字表面模型DSM （Digital Surface Model）作为数据源，并分别利用波段组合和双

源检测网络模型两种方法结合RGB和DSM进行单木树冠检测。在前一种方法中，对RGB和DSM进行波段组合，

生成GBD、RGD和RBD 3类图像，并使用这 3类图像分别进行网络的训练和测试。在后一种方法中，将RGB和

DSM 输入双源检测网络模型，并得到检测结果。本文使用 FPN-Faster-R-CNN 和 Yolov3进行实验，相比于 RGB
方案（仅使用地物的颜色和纹理信息进行单木树冠检测，是对照方案），FPN-Faster-R-CNN在GBD方案、RBD
方案和双源检测网络方案中的平均精度分别上升了 3.36%、2.45% 和 7.77%，在 RGD 方案中的平均精度下降了

0.17%，Yolov3在GBD方案、RBD方案和双源检测网络方案中的平均精度分别上升了0.72%、0.14%和5.71%，在

RGD方案中的平均精度下降了 0.98%。在两个网络下，双源检测网络方案都在各方案中取得了最佳的检测结果。

并且相对于RGB方案，双源检测网络方案在平均精度上的提升幅度随着树冠密度的上升呈现出上升的趋势。对

比分析实验结果可知，在基于深度学习的城市单木树冠检测任务中，妥善结合并利用地物的颜色、纹理信息和

高程信息有利于提高任务性能。
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1　引 言

城市森林具有调节城市气候、吸收有毒有害

气体、改善居住环境和维持生物多样性等重要作

用。随着城市化效应日趋严重，城市森林的建设

愈发受到重视。单木树冠检测 ITCD（Individual Tree 
Crown Detection）作为实现城市森林可持续经营和

管理的重要方法（Goldbergs等，2018），不但被用

于获取树木的基本信息，还在病树检测（Endreny，

2018）和城市绿量监测（兰玉彬 等，2019）等方

面有重要应用。

ITCD 任务可以分为两个步骤：位置检测和边

缘描绘。位置检测的常用算法包括局部最大值法

（Xu 等，2021b）、模板匹配法、尺度分析法等；边

缘描绘的常用算法包括区域生长法 （Torresan 等，

2020）、分水岭分割法（Huang等，2018）、谷底跟

踪法等。在之前很长一段时间，ITCD 任务都是基
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于这些非深度学习的机器学习算法进行的。

随着计算机算力的提升和数据量的增加，强

大的特征学习能力使得深度学习在适应复杂背景、

泛化模型和降低准入门槛等方面具备了明显的优

势（Weinstein等，2019），这些优势使得深度学习

在人脸识别（Gong和Niu，2020）、无人驾驶（Wang，
2020）等多个领域得到了广泛的应用。在林业上，

结合深度学习和无人机高分影像，ITCD任务被应用

于诸多场景：为了监测森林虫害，孙钰等（2018）
基于油松树冠的无人机航拍彩色图像，利用 SSD
检测受红脂大小蠹危害的油松。为了快速获取作

物信息以优化果园的管理工作，Wu等（2020）使用

深度学习检测无人机彩色图像中的苹果树冠。为

了获取城市树木的信息，Wegner等（2016）结合使

用无人机彩色图像和 Google Map 街景图，基于深

度学习对城市中的 13类行道树进行检测。为了快

速且准确地评估柑橘的产量， Apolo-Apolo 等

（2020）使用 Faster R-CNN检测无人机图像中的柑

橘树，并在此基础上进行产量评估模型的训练。

已有研究表明，高程信息有助于提升计算机

视觉任务的性能（Guo和 Chen，2018）。一些研究

者在 ITCD 研究中使用了高程数据：Goldbergs 等

（2018）利用无人机高分影像生成数字表面模型DSM
（Digital Surface Model） 和点云，进而生成树冠高

度模型，最后结合局部最大值算法和分水岭算法

分割出树冠并提取树高等因子。Zhen 等 （2014）
使用激光雷达点云数据生成树冠高度模型，然后

基于正射影像图 DOM （Digital Orthophoto Map）和

树冠高度模型，利用区域生长法进行树冠边界勾

绘。Xu 等（2021a）对局部最大值算法进行改进，提

出了一种基于树冠形态信息的方法用于从树冠高

度模型中检测树冠。Dong 等（2020）提出了一种

基于图像分割的方法，可以从点云数据中提取林下

乔木。Nevalainen等（2017）利用无人机彩色图像生

成树冠高度模型，并与高光谱数据结合，对针叶

林进行单木树冠的检测和分类。上述研究在基于

非深度学习算法的 ITCD研究中使用了高程数据，其

采用的这些无监督学习算法更加适合纯林及景观

同质化区域 （Xie 等，2018），但是本文的研究区

位于城市之中，含有多种类型的植被及其他类型

的地物。在这种复杂的环境中，上述算法难以取

得良好的检测效果，因此本文选择基于深度学习

算法进行研究。

目前，基于深度学习的 ITCD研究主要使用多

光谱图像、高光谱图像、彩色图像作为数据源：

Ampatzidis 和 Partel （2019） 使用 Yolov3 对多光谱

图像进行柑橘树冠的检测，并针对柑橘园中柑橘

排列规律这一特点提出了一种数据处理方法和流

程，取得了更优的检测结果。Miyoshi等（2020）提

出了一种基于深度学习的方法，该方法在网络头

部加入了波段选择模块，可以从高光谱数据中选

择一定数量的波段，用以对复杂林地进行单木树

冠检测。Torres等（2020）对比了 5种深度学习方

法利用无人机RGB影像检测分割单木树冠的能力，

并评估了条件随机场对结果的影响。Dos Santos等
（2019）为了检测某一濒危树种，使用了 3种经典

的深度学习网络对彩色图像进行单木树冠检测。

这些研究都依靠遥感图像中地物的颜色和纹理信

息检测树冠，却忽略了地物的高程信息。

在实际应用中，一些林地的树冠密度较高，

树冠之间难以区分。同时，树冠本身具有类间差

异小，类内差异大的特点，在不少情况下，深度学

习网络仅凭借地物的颜色和纹理信息，难以给出

令人满意的检测结果。而高程信息是树冠除了颜

色和纹理信息之外，所具有的另一种类型的信息，

也可以用于单木树冠检测。并且，高程数据易于

获取，可以利用无人机航摄影像和运动结构恢复

算法生成。融合地物的颜色、纹理信息和高程信

息进行单木树冠检测，将有助于解决上述问题。

对此，本研究基于深度学习，结合RGB和DSM
进行 ITCD研究，以探究在城市场景下的 ITCD任务

中，地物的颜色、纹理信息与高程信息的结合对

任务性能的影响。在实验过程中，由于RGB和DSM
分别是三通道图像和单通道图像（两者共计有 4个

通道），而目前通用的深度学习网络接受的是三通

道图像，因此在结合两类数据进行研究之前，必

须设法解决研究数据和网络在通道数量上的矛盾。

针对这个问题，本研究使用了波段组合和双源检测

网络模型两种方法进行处理。在前一种方法中，

处理问题的思路是舍弃RGB三通道中的一个通道，

然后利用 4个通道中剩余的 3个通道构成三通道图

像，进而展开研究。在后一种方法中，处理问题的

思路是对通用的深度学习网络进行改进，以得到双

源检测网络模型，双源检测网络模型能够同时利

用 RGB图像中包含的颜色和纹理信息以及 DSM中

包含的高程信息，并不舍弃任意一个通道。
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2　研究区概况与数据采集

2.1　研究区概况

研究区位于浙江省杭州市临安区（118°51'E—
119°52'E，29°56'N—30°23'N），地处中亚热带季

风气候区南缘，夏季炎热湿润，冬季寒冷干燥，

春秋两季舒适宜人。由于临安区拥有极其丰富的

植物资源，且森林覆盖率达到 81.9%，因此被称为

“国家园林城市”。本文选取农林大路、武肃街、

马溪路、西墅街等街道和浙江农林大学东湖校区

内的若干绿化用地和山坡作为数据采集区域。目

标区域内含建筑物、道路、路灯、各类交通工具

等多类地物，属于典型的城市场景。研究区概况

图如图1所示。

2.2　无人机图像采集

在临安城区中，主要树种有三千余种，这些树

木起着净化空气、吸收有毒有害气体、削弱噪音等

保健作用。其中，樟树（Cinnamomum camphora）是

常绿乔木，树冠雄伟，材质优良，作为一种优秀的

城乡绿化树种，在研究区内分布得极为广泛，因

此本文选择樟树作为研究对象。

本文采用大疆创新科技有限公司的精灵Phantom 
4 RTK 无人机及其搭载的相机作为图像采集系统，

无人机图像采集系统的详细参数见表 1。图像于

2021年3月3日至2021年3月15日，在天气晴朗或

多云、风速较小的环境下，利用无人机自动巡航、定

时拍摄的方式获取。本研究共执行飞行任务31次，

飞行参数不完全一致。考虑到研究区内的楼高问

题，在浙江农林大学校园内执行的飞行任务，航高

设为 50 m，在浙江农林大学校园外执行的飞行任

务，航高设为70 m。为了制作正射影像图，航向重

叠和旁向重叠均设为 90%。经过上述飞行任务，本

研究得到31批，共计11377张无人机航拍图像。

3　研究方法

3.1　目标检测网络

本文使用目标检测网络检测图像中的樟树树

冠。其中，目标检测 （Xiao 等，2020） 是指在图

像中精准地找到目标物体的位置并判定其类别的

过程，在这个过程中使用的卷积神经网络即为目

标检测网络。

本文使用 FPN-Faster-R-CNN （Lin 等，2017）
和 Yolov3 （Redmon 和 Farhadi，2018）作为研究用

的目标检测算法，原因如下：（1）由于环境、树龄、

病虫害等因素的影响，树冠大小具有一定的变异

性，其中的一些小树冠容易被算法遗漏。由于FPN
在小目标检测方面具有良好的效果，因此本文采

用FPN-Faster-R-CNN （FPN在Faster-R-CNN上的

应用）和Yolov3（FPN在Yolo上的应用）进行研究。

（2） FPN-Faster-R-CNN 是典型的二阶段网络，

Yolov3 是典型的一阶段网络，为了使实验结果更

加具有广泛性和代表性，本文选择这两种不同类

图1　研究区概况图

Fig. 1　Overview of the study area

表1　无人机图像采集系统参数

Table 1　　UAV image acquisition system parameters

无人机

相机

参数

重量（含桨和电池）

最大水平飞行速度

最大上升速度

最大下降速度

最大可倾斜角度

飞行时间

影像传感器

像素

图像分辨率

照片格式

视场角

数值

1391 g
50 km/h

6 m/s
3 m/s
258°

约30 min
1英寸CMOS

2000万

5472×3648 pixels
JPEG
84°
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型的网络进行研究。

3.2　RGB和DSM的结合方法

想要结合RGB和DSM进行 ITCD研究，必须解

决引言中提到的研究数据和网络在通道数量上的

矛盾。针对这个问题，本研究共采用了波段组合

和双源检测网络模型两种方法进行处理，具体如

下所述。

3.2.1　波段组合

将 RGB 和 DSM 进行波段组合的具体做法是：

舍弃 RGB 的 3 个通道中的其中一个通道，然后利

用剩下的两个通道和 DSM 包含的一个通道构成三

通道图像。RGB的 3个通道分别代表了研究区的地

物在红、绿、蓝 3个波段的颜色和纹理信息，记为

R、G、B，DSM 的一个通道代表了研究区样地的

高程信息，记为D。在本研究中，波段组合方案共

有 3 种：对 G、B、D 的 3 个波段进行组合 （后称

GBD方案），对R、G、D的 3个波段进行组合（后

称 RGD 方案），对 R、B、D 的 3 个波段进行组合

（后称 RBD 方案）。在上述 3 种方案中，本研究分

别使用不同波段组合构成的图像对深度学习网络

进行训练和测试，最终得到3种检测结果。

3.2.2　双源检测网络模型

为了在 ITCD任务中充分利用RGB和DSM包含

的信息，本研究提出了一种双源检测网络模型，

该模型在FPN-Faster-R-CNN和Yolov3的基础上改

进而来，结构如图 2 所示：RGB 和 DSM 在经过各

自的分支进行特征提取后得到两个特征图，分别

在两个特征图上生成感兴趣区域，然后对两组感

兴趣区域进行分类，进而得到两组候选检测框

（即图 2中的 Candidate Detection Boxes）。接着对这

两组候选检测框进行置信度加权和冗余剔除，得

到一组最终的检测框 （即图 2 中的 Final Detection 
Boxes）。最后对检测结果进行评价，得到评价指标

（即图 2 中的 Precision、Recall 和 Average Precision，
具体定义详见3.5章节）。

其中，对两组候选检测框的具体处理方法如

下：若两个检测框分别属于两组候选检测框且代

表同一个树冠，则将两者的置信度进行加权，然

后赋给原先置信度较高的那个检测框，并剔除另

一个检测框；若代表某一物体的检测框只出现在

一组候选检测框中，则将其置信度乘以相应的权

重。判断两个检测框是否代表同一个树冠的唯一

标准是两个检测框之间的交并比 IoU （Intersection 
over Union，），若 IoU 大于等于 0.5，则认为这两个

检测框代表了同一个樟树树冠，若 IoU 小于 0.5，

则认为这两个检测框不是代表同一个樟树树冠。

计算公式如式（1）所示：

IoU(X,Y ) = X + Y - X ∪ Y
X ∪ Y

(1)

式中，X和Y分别代表了两个检测框。

实现上述过程的做法是：将两组候选检测框

汇集，其中置信度最高的检测框为α，剩余的检测

框组成一个集合Boxes，如式（2）所示。

Boxes = { box1, box2, … } (2)

计算检测框 α与集合 Boxes中所有检测框的

IoU，并取最大的 IoU，如式（3）所示。

图2　双源检测网络模型（黄色数字代表了对应检测框的置信度。在4个树冠中，最右侧的树冠并非樟树树冠，其对应候选检

测框的置信度在加权之后过低，因此在最终检测框中被剔除）

Fig. 2　The double source detection network model （The yellow number represents the confidence of the corresponding detection box. 
Among the four tree crowns， the rightmost one is not a tree crown of Cinnamomum camphora， and the confidence of its corresponding 

candidate detection box is too low after weighting， so it is excluded from the final detection box）
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Max_IoU(α, Boxes) = max (IoU(α, box1) , 
)IoU(α, box2), … (3)

假设检测框 α与检测框 β之间的 IoU 最大，

式（4）决定了 β的权重：如果该 IoU大于等于 0.5，
则认为 α和 β代表了同一个樟树树冠，给 β的权重

为 weight_β；如果该 IoU 小于 0.5，则认为 α和 β不

是代表同一个樟树树冠，给β的权重为0。
Weight (max_iou) = {weight_β, max_iou >= 0.5

0, max_iou < 0.5 (4)

最后，如式（5）所示，将α和β进行加权得到

一个新置信度。这个新置信度被赋值给检测框 α，

代表在此方案（后称双源检测网络方案）的检测

结果中，检测框α里的物体是樟树树冠的概率，而

检测框 β则被剔除。其中，conf_α和 conf_β分别代

表α和 β的置信度。重复上述流程，直到完成所有

检测框的处理。

Conf (α, Boxes) = weight_α ⋅ conf_α +
Weight ( )Max_IoU(α, Boxes) ⋅ conf_β (5)

式（4）和式（5）中的weight_α和weight_β分
别代表了检测框α和检测框 β的权重，其值取决于

检测框所属的图像和采用的权重策略，具体情况

见表 2。本研究共采用了 3种权重策略，分别是平

分法、波段决定法和AP决定法。平分法对属于两

类图像的检测框给出相同的权重，都为 50%。波

段决定法根据两类图像的通道数量给出相应的权

重，由于RGB含有 3个通道，DSM含有一个通道，

因此给 RGB 和 DSM 所属检测框的权重分别为 75%
和 25%。AP决定法根据RGB方案和DSM方案在测

试集上所得到的平均精度来给出相应的权重，平

均精度越高，所属方案的检测框就拥有更高的权

重。在这里共有 4种情况，每种情况都基于图 3和

图 4 （由于不同权重策略下，双源检测网络方案的

表现相近，这里将AP决定法下的实验结果作为代

表，图 4同。）中RGB方案和DSM方案在两个网络

中的平均精度进行计算后给出具体数值。

表2　RGB和DSM的权重配置

Table 2　　Weight configuration for RGB and DSM

权重策略

平分法

波段

决定法

AP
决定法

RGB
FPN-Faster-R-CNN（50%）

Yolov3（50%）

FPN-Faster-R-CNN（75%）

Yolov3（75%）

FPN-Faster-R-CNN（51.27%）

Yolov3（50.67%）

FPN-Faster-R-CNN（52.03%）

Yolov3（49.91%）

DSM
FPN-Faster-R-CNN（50%）

Yolov3（50%）

FPN-Faster-R-CNN（25%）

Yolov3（25%）

FPN-Faster-R-CNN（48.73%）

Yolov3（49.33%）

Yolov3（47.97%）

FPN-Faster-R-CNN（50.09%）

图3　各方案在FPN-Faster-R-CNN下的实验结果

Fig. 3　Experimental results of each scheme under FPN-Faster-R-CNN

图4　各方案在Yolov3下的实验结果

Fig. 4　Experimental results of each scheme under Yolov3
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在对检测结果进行评价时，评价指标的计算

依赖于各个检测框的置信度。上述过程中进行的

置信度加权这一步骤，便是为了结合利用高程信

息和颜色、纹理信息对检测框进行判别，以提高

正样本的置信度，降低负样本的置信度，进而改

善检测结果。

3.3　数据处理及数据集制作

3.3.1　数据预处理

将无人机航摄任务所得的 31 批图像分别在

Agisoft Metashape Professional 中加载并生成密集点

云，然后制作并导出 RGB （正射影像图）和 DSM
各 31幅。由于一些样地的形状在长宽比上比较极

端，因此将 DSM 重采样至与 RGB 相同的分辨率，

然后以 1∶1至 2∶1的长宽比裁剪图像，得到一一

对应的RGB局部图像和DSM局部图像各90张。

3.3.2　数据集制作

利用 RGB 局部图像和 DSM 局部图像的 4 个通

道进行波段组合，得到 GBD 局部图像、RGD 局部

图像、RBD局部图像，再将RGB、DSM、GBD、RGD
和 RBD 局部图像 （后统称为 5 类图像） 分别划分

为训练图像和测试图像。每类图像的构成情况相

同，具体如下：测试图像共计46张，包含602个樟

树树冠和409个其他树种树冠。训练图像共计44张，

包含 617个樟树树冠和 435个其他树种树冠。为了

增加数据量以获得更好的检测效果，对训练图像

进行数据增强，通过顺时针90°旋转、顺时针180°旋
转、顺时针270°旋转、左右镜像、上下镜像、0.8倍
亮度变换，将训练图像扩充至308张，包含4319个

樟树树冠和3045个其他树种树冠。

研究人员通过实地调查确定单木树冠的类别、

位置和大小，特别是树冠相互遮盖的地方，是重

点调查区域，确保正确记录每一棵树木的信息。

在此基础上，使用开源标注工具 Labelimg 完成标

注工作。

上述 5类图像是同源的，因此不用进行影像配

准。在进行标注工作的时候，只需要标注其中一

类图像，所得的标注文件可以给 5类图像共用。在

实际操作过程中，由于RGB局部图像是彩色图像，

符合人类视觉的生理特性，因此对其进行标注。

将得到的标注文件分别与这 5 类图像组合，得到

RGB 数据集、DSM 数据集、GBD 数据集、RGD 数

据集和RBD数据集（后统称为5类数据集）。

3.4　网络训练

本研究使用的计算机操作系统为 Windows 10
（64 位，教育版），CPU 为 Intel Xeon E3-1225 v5@ 
3.30 GHz，GPU 为 Nvidia GeForce GTX 1080 Ti，显

存为 11 G。编程语言为 Python，对应环境版本为

3.5.2。为了加快模型的收敛速度，还分别下载两

个网络需要的预训练模型并进行迁移学习，网络

的详细参数见表 3。对于两个网络，分别使用 5类

数据集训练网络，直至网络收敛，得到5个模型。

3.5　评价指标

本研究采用召回率（Recall）、精确率（Precision）
和平均精度 AP （Average Precision） 作为评价指

标，依据这 3个指标在测试集上的表现评价一个模

型的优劣。在本研究中，召回率表示实际存在的

樟树树冠有多少被网络检测到，精确率表示网络

检测到的樟树树冠有多少是正确的。在不同的置

信度下，精确率和召回率不同，由此可以绘制出

一条 P-R 曲线，平均精度在数值上等于 P-R 曲线

下的面积。相关计算公式如下：

precision = TP
TP + FP (6)

recall = TP
TP + FN (7)

AP = ∫0

1
p ( r )dr (8)

式中，TP（True Positive）表示被判定为樟树树冠，

实际上也是樟树树冠的检测框。FP （False Positive）
表示被判定为樟树树冠，但实际上不是樟树树

冠的检测框。FN （False Negative）表示没有被判定

为樟树树冠，但实际上是樟树树冠的检测框。具

体的判定方法如下：取图像对应的标注文件中所

有的矩形标注框，一一计算检测框与这些标注框

表3　网络详细参数

Table 3　　Network detail parameters

参量

优化器

优化器参数

实现框架

主干网络

batch size

FPN-Faster-R-CNN
标准动量优化器

学习率：0.001
动量：0.9

Tensorflow
ResNet101

1

Yolov3
标准动量优化器

学习率：0.001
动量：0.9

Keras
DarkNet53

32
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的 IoU。取最大的 IoU 及其对应的标注框，若该 IoU
大于等于 0.5，则认为检测框和标注框所代表的樟

树树冠是同一个，检测正确；若该IoU小于0.5，则认

为检测框所在的位置不存在樟树树冠，检测错误。

4　实验结果与分析

4.1　各方案检测结果的对比分析

本研究共采用了两个网络 （每个网络 6 种方

案）进行 ITCD 研究，各方案的检测结果如图 3 和

图 4所示，表 4详细展示了双源检测网络在各种情

况下的检测结果。其中，精确率和召回率是统计

置信度大于等于置信度阈值的检测框而得的，经

过实验，Yolov3、FPN-Faster-R-CNN、同时使用

Yolov3和 FPN-Faster-R-CNN 的双源检测网络的置

信度阈值分别设为 0.3、0.5 和 0.5。图 5 展示了各

方案的检测结果示例图，其中，双源检测网络方

案只展示了最佳权重策略（AP决定法）的结果图。

RGB方案是对照方案，FPN-Faster-R-CNN 和

Yolov3 的平均精度分别达到了 80.23% 和 75.98%，

整体表现在6种方案中处于中下游。

DSM方案是表现最差的方案，相比于其他 5个

方案，其检测结果出现了更多的漏判和错判。这

说明在 ITCD领域，仅凭高程信息不足以获得理想

的检测效果，可能的原因是：在树冠非常密集的

区域，仅凭借高程信息，网络容易遗漏一些树冠，

一些在树形上与樟树相似的树种也容易使网络造

成误判。

双源检测网络方案取得了最佳结果，相比于

RGB方案，FPN-Faster-R-CNN下的双源检测网络

和 Yolov3 下的双源检测网络，平均精度分别提高

了 7.77%和 5.71%，且其精确率和召回率也相对靠

前。而两个分支同时使用了FPN-Faster-R-CNN和

Yolov3 的双源检测网络，其平均精度介于上述两

者之间。以上实验结果说明，双源检测网络方案

有效结合并利用了遥感影像中的高程信息和颜色、

纹理信息，提高了 ITCD任务的性能。如图 6所示，

RGB 方案漏判了下方的两个樟树树冠，DSM 方案

漏判了上方的一个樟树树冠，而在双源检测网络

方案中，3个树冠都被正确检测。此外，在不同的

权重策略下，各个双源检测网络的平均精度波动

都控制在 0.6% 之内，这说明本研究采用的 3 种权

重策略具有相近且良好的效果。

相比于RGB方案，两个网络在GBD方案和RBD
方案上的平均精度都有所提高，而在 RGD 方案上

的平均精度都有所下降。这说明虽然红色波段或

者绿色波段的缺失损失了一部分颜色信息，但是

高程信息带来的增益不但抵消了这部分损失，还

提高了检测精度。而蓝色波段的缺失所造成的损

失则是略大于高程信息带来的增益，可能的原因

是：叶绿素、叶红素和叶黄素都在 0.45 μm 附近

（蓝色波段）有一个吸收带，这使得蓝色波段所包

含的颜色信息对 ITCD任务而言比较重要。

在平均精度上，双源检测网络方案比进行波

段组合的 3 个方案都要高，这说明：RGB 和 DSM
的 4个通道都包含了有助于识别樟树树冠的特征，

任意一个通道的缺失都会造成损失，同时利用所

有通道才是最有利于 ITCD任务的做法。

4.2　不同疏密度下检测结果的对比分析

双源检测网络方案在各个方案中取得了最佳

的检测结果，其平均精度相对于 RGB 方案取得了

不小的提升。为了进一步探究该提升的幅度与林

地树冠密度之间的关系，本研究取测试集中部分

典型样地，将其分为低疏密度、中疏密度和高疏

密度 3类，并观察这 3类林地在实验中的表现，以

做出定性判断。

其中，对疏密度的分类办法如下：对图像中

的每个标注框，一一计算该标注框与剩余树冠标

注框间的 IoU，然后求和，并对每个标注框的 IoU
之和取平均值，作为该图像的平均 IoU。若平均

IoU 小于等于 0.05，则将该图像归属于低疏密度；

若大于 0.05且小于等于 0.15，则归属于中疏密度；

表4　双源检测网络方案在不同情况下的检测结果

Table 4　　Detection results of double source detection 
network scheme under different conditions

方法

FPN-RGB FPN-DSM平分法

FPN-RGB FPN-DSM波段决定法

FPN-RGB FPN-DSM AP决定法

Yolo-RGB Yolo-DSM平分法

Yolo-RGB Yolo-DSM 波段决定法

Yolo-RGB Yolo-DSM AP决定法

FPN-DSM Yolo-RGB平分法

FPN-DSM Yolo-RGB波段决定法

FPN-DSM Yolo-RGB AP决定法

FPN-RGB Yolo-DSM平分法

FPN-RGB Yolo-DSM波段决定法

FPN-RGB Yolo-DSM AP决定法

平均精度

AP/%
87.76
87.93
88.00
81.68
81.56
81.69
84.95
85.52
84.95
87.58
87.59
87.44

精确率

Precision/%
86.12
83.61
86.30
86.19
88.36
86.35
89.45
93.51
86.50
90.18
84.08
86.13

召回率

Recall/%
85.55
83.89
83.72
77.74
74.42
77.74
73.26
71.76
75.58
82.39
84.22
83.55
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若大于 0.15，则归属于高疏密度。在低疏密度的

图像中，树冠之间大多彼此分离且保持了一定的

距离；在中疏密度的图像中，树冠大多相互靠近

以至于相切或者有轻微重叠；在高疏密度的图像

中，树冠大多有较高的重叠，部分区域甚至难以

通过目视解译区分不同的单木。

实验结果如图 7和图 8所示，随着疏密度的上

升，双源检测网络对任务性能的增益也在扩大：

同样使用FPN-Faster-R-CNN，在低、中、高3种疏

密度的情况下，双源检测网络方案相对于 RGB 方

案在平均精度上分别提升了约3.4%、5.8%、11.7%；

同样使用Yolov3，在低、中、高 3种疏密度的情况

下，双源检测网络方案相对于 RGB 方案在平均精

度上分别提升了约 0.4%、3.7%、6.4%。出现这种

趋势的可能原因是：在低疏密度的情况下，树冠

与树冠之间保持一定的距离，神经网络凭借地物

的颜色和纹理信息就足以精准地检测出樟树树冠，

在这种情况下，所能提升的空间相对较小，所以高

（a） FPN的RGB方案

（a） RGB scheme of FPN

（e） FPN的RGD方案

（e） RGD scheme of FPN

（i） Yolov3的双源检测网络方案

（i） Double source detection 
network scheme of Yolov3

（b） FPN的DSM方案

（b） DSM scheme of FPN

（f） FPN的RBD方案

（f） RBD scheme of FPN

（j） Yolov3的GBD方案

（j） GBD scheme of Yolov3

（c） FPN双源检测网络方案

（c） Double source detection 
network scheme of FPN

（g） Yolov3的RGB方案

（g） RGB scheme of Yolov3

（k） Yolov3的RGD方案

（k） RGD scheme of Yolov3

（d） FPN的GBD方案

（d） GBD scheme of FPN

（h） Yolov3的DSM方案

（h） DSM scheme of Yolov3

（l） Yolov3的RBD方案

（l） RBD scheme of Yolov3

图5　检测结果对比

Fig.5　Comparison of detection images
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程信息的加入仅能为任务性能带来相对较小的增

益；而随着疏密度的增加，树冠与树冠之间的重

叠率越来越高，神经网络仅凭借地物的颜色和纹理

信息容易出现更多的漏检和错检，在这种情况下，

高程信息中所包含的树冠特征具有更大的发挥空

间，可以减少这些漏检和错检情况的出现。

4.3　樟树树冠检测的误差分析

ITCD 任务中可能出现的误差可以总结为以下

几类：（1）漏检，即图像中存在的某一樟树树冠没

有被检测出来。（2）错检，即错误地将其他树种的

树冠或者非树冠物体识别为樟树树冠。（3）过检，

即某一樟树树冠被检测为若干个樟树树冠。图 9展

示了上述错误情况：图 9 （a）图中，两个较小的

樟树树冠被检测为一个较大的樟树树冠，进而导

致两个樟树树冠被漏检。图 9 （b）图中，两个樟

树树冠直接被漏检。图 9 （c）图中，一个桂花树

冠被错检为樟树树冠。图 9 （d）图中，一个樟树

树冠被过检为两个樟树树冠。在本研究出现的错

误情况中，错检的情况最多，漏检的情况相对少

一些，过检的情况极少。

错检情况的出现主要有两方面原因：一方面，

樟树树冠会随着树龄、树叶稀疏度、开花与否、

修剪与否、光照条件等因素的变化在图像上呈现

出一定程度的差异性，这是 RGB 方案出现错检的

主要原因；另一方面，不少树种在树形上与樟树

相似，这是 DSM 方案出现错检的主要原因。由于

（a） RGB方案局部检测图

（a） The partial detection result of RGB 
scheme

（b） DSM方案局部检测图

（b） The partial detection result of 
DSM scheme

（c） 双源检测网络方案局部检测图

（c） The partial detection result of double 
source detection network scheme

图6　局部检测图像对比

Fig.6　Comparison of partial detection images

图8　Yolov3下双源检测网络方案相对于RGB方案的

平均精度提升幅度

Fig. 8　Average accuracy improvement of double source
detection network scheme compared with RGB scheme

under Yolov3

图7　FPN-Faster-R-CNN下的双源检测网络方案相对于

RGB方案的平均精度提升幅度

Fig. 7　Average accuracy improvement of double source 
detection network scheme compared with RGB scheme under 

FPN-Faster-R-CNN
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进行了加权，双源检测网络方案会同时出现 DSM
方案和 RGB 方案的错检情况，但是加权后的置信

度一般较低。而少量的漏检情况主要是由以下两

个原因造成的：第一个原因是某些地方的树冠非

常密集，在彼此遮盖之下，树冠的细节无法在图

像上充分展示，这使得网络难以对树冠进行区分。

这些地方主要是一些长时间未对树冠进行修剪的

绿化用地，树冠在彼此簇拥之下即使是肉眼也难

以分辨。第二个原因是某些单木树冠较小或者树

叶比较稀疏，这使得该单木树冠在特征图中所占

的像素较少或者表现出的特征不够明显。极少数

的过检情况也是由于单木树冠过于密集造成的。

5　结 论

当前基于深度学习的 ITCD研究依靠遥感图像

中的颜色和纹理信息来检测树冠，却忽略了高程

信息。高程信息也反映出了树冠的特征，所以本

研究基于深度学习，并通过波段组合和双源检测

网络模型两种方法，结合代表颜色和纹理信息的

RGB 图像和代表高程信息的 DSM 进行 ITCD 研究，

以期改善任务性能。

由实验结果可知，双源检测网络方案取得了最

佳的检测结果。相比于RGB方案的平均精度，FPN-

Faster-R-CNN 下的双源检测网络方案和 Yolov3 下

的双源检测网络方案分别提高了 7.77% 和 5.71%，

而两个分支同时使用 FPN-Faster-R-CNN 和Yolov3
的双源检测网络方案则介于上述两者之间。在

RGB 方案与 DSM 方案的平均精度相差不大的情况

下，本文采用的 3种权重策略具有相近的效果，双

源检测网络方案在这 3种权重策略下所取得的平均

精度仅有微小的波动。此外，双源检测网络方案

对任务性能的改善幅度受到林地树冠密度的影响，

随着密度的升高，双源检测网络方案对平均精度

的提升幅度呈现出上升的趋势。而波段组合的 3个

方案中，RBD 方案和 GBD 方案在两个网络上都取

得了比RGB方案更好的检测结果，但是RGD方案

在两个网络上的表现则都比 RGB 方案差。分析本

文的实验结果可知，在基于深度学习的城市 ITCD任

务中，妥善地结合并利用 RGB 图像和 DSM 有利于

任务性能的提高。而波段组合方法中的RGD方案的

表现比 RGB 方案差，可能是由于缺失了包含多种

色素吸收带的蓝色波段。对比各方案的实验结果，

同时使用所有的通道对 ITCD任务才最有利。

单木树冠检测过程中，误差来源有 3 种：错

检、漏检和过检。其中，出现错检的原因是同类

树冠间的差异性和不同类树冠间的相似性，出现

漏检的原因是树冠间的重叠率过高、树冠过小和

树冠的树叶过于稀疏，而出现过检的原因也是树

冠间的重叠率过高。

目前，本研究仅在城市这一场景下讨论了RGB
图像和DSM的结合对 ITCD任务性能的影响，下一

步的任务可以考虑在更多的场景下进行实验。
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RGB-DSM images and deep learning

WANG　Hao，XIA　Kai，YANG　Yinhui，FENG　Hailin

1.College of Mathematics and Computer Science, Zhejiang Agriculture and Forestry University, Hangzhou 311300, China;
2.Zhejiang Provincial Key Laboratory of Forestry Intelligent Monitoring and Information Technology, Hangzhou 311300, China;

3.Key Laboratory of Forestry Perception Technology and Intelligent Equipment, State Forestry Administration, Hangzhou 311300, China

Abstract： Currently, combining remote sensing imagery with deep learning is a growing trend in individual tree crown detection. RGB 

image is the most commonly used data type in detection. However, given that the color and texture of the tree crowns are generally close, 

distinguishing the crowns of different individuals by using only the color and texture information of RGB image in areas with high density 

of crowns is difficult. In this study, the elevation information is superimposed to improve the accuracy of individual tree crown detection by 

using RGB images. In the experiment, RGB image (color image) and DSM (digital surface model) were used as data sources, and band 

combination and double-source detection network model were used to combine RGB and DSM for individual tree crown detection. In the 

former method, band combination of RGB and DSM was conducted to generate GBD, RGD, and RBD images, and the three kinds of 

images were used for network training and testing. In the latter method, RGB and DSM were input into the double-source detection network 

model, and the detection results were obtained. FPN-Faster-R-CNN and Yolov3 were used for experiments in this study. Compared with 

RGB scheme as the control scheme (which uses only the color and texture information of ground objects for individual tree crown 

detection), the average accuracy of FPN-Faster-R-CNN in the GBD scheme, RBD scheme, and double-source detection network scheme 

increased by 3.36%, 2.45%, and 7.77%, respectively; it decreased by 0.17% in the RGD scheme. The average accuracy of Yolov3 in the 

GBD scheme, RBD scheme, and double-source detection network scheme increased by 0.72%, 0.14%, and 5.71%, respectively; it decreased 

by 0.98% in the RGD scheme. Under the two networks, the double-source detection network scheme achieved the best detection result in 

each scheme. Compared with the RGB scheme, the improvement in average accuracy of double-source detection network scheme showed a 

rising trend with the increase in forest density. Comparative analysis of the experimental results shows that proper combination and 

utilization of the color, texture, and elevation information of the ground objects is beneficial to improve the performance in the urban 

individual tree crown detection task based on deep learning.

Key words： remote sensing, individual tree crown detection, deep learning, urban, elevation, color image, UAV
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