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基于卷积神经网络的洱海湿地昆虫分目识别应用
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摘　 要： 以云南大理洱海湿地为研究背景，针对洱海湿地昆虫形态微小，不易识别的特点，本文基于卷积神经网络，对洱海湿

地采集到的 ６ 个目的昆虫图像进行了无模板的特征提取及分目识别。 首先，对昆虫图片进行预处理；其次，输入到剥除全连接

层的 ＶＧＧ１６ 模型中进行特征提取；最后，输入到重构的全连接层进行智能分目识别。 实验结果证明，经过迭代训练，训练集

的平均识别率达到了 ９５．８０％，测试集的平均识别率达到了 ８７．２０％，该分目识别算法对昆虫识别有着较高的应用价值。
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０　 引　 言

昆虫是动物界中种类最多，数量最大，分布最

广，适应能力甚强，与人类关系极为密切的一类动

物［１］。 由于昆虫的种类多，数据集的收集也较为困

难，且昆虫的种类对农作物的生长和产量以及生长

环境都有重大影响。 传统情况下，或是农户根据自

己的经验进行昆虫识别，或者是昆虫专家通过观察

昆虫的外观，根据模型样本来做识别，但却需要大量

人力［２］。 因此，一种精确、可靠且易操作的自动昆

虫识别方法对经济、社会和环境的发展都具有重要

意义。
随着深度学习、人工智能等技术的快速兴起，使

得通过计算机技术来自动识别昆虫种类成为了可

能。 昆虫种类的识别方法主要有 ２ 种：昆虫的图像

识别和声音识别［３］。 近年来，基于图像处理技术的

昆虫识别已成为研究热点。 竺乐庆等人［４］ 在 ２０１３

年基于稀疏编码和 ＳＣＧ ＢＰＮＮ 的对鳞翅目昆虫图

像进行识别，达到较高的识别率，但此方法数据样本

数不大，且程序对昆虫标本的位置和姿态有一定的

依赖性。 Ｂａｏ 等人［５］提出了一种基于复频域变换和

多特征融合的昆虫识别算法。 杨颖［６］ 基于蝶类图

像数据集，使用 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ－ＳＳＤ 目标检测方法，对蝶

类昆虫进行识别检测，达到了较高的识别率。 林达

坤等人［７］基于开源的利兹蝴蝶数据集和拍摄的以

森林鳞翅目昆虫为主的数据集，采用改进的差分进

化算法实现了鳞翅目昆虫图像识别，其识别率分别

达到了 ８１．７３％和 ８８．１８％。 Ｌｕｏ 等人［８］在 ２０１９ 年基

于 ＩＯＳ 移动平台，利用支持向量机（ＳＶＭ）机器学习

设计了一种微型的昆虫图像智能识别系统，其平均

识别率达到了 ８７％。 在这些研究中，支持向量机分

类识别率相对较高，但大规模训练还存在一定的困

难。 由于卷积神经网络具有学习功能和很强的识别

能力，因此利用卷积神经网络（ＣＮＮ）对昆虫图像特



征进行学习训练，达到识别昆虫类别的目的是一种

非常有效的方法，同时也使得快速大量运算成为了

可能。 虽然，近几年也有不少研究者开始将卷积神

经网络应用到昆虫图像识别当中，但这些研究大多

都停留在实验室理论算法研究阶段，很少在实际环

境中付诸识别应用。
洱海位于云南省大理市郊区，是云南省第二大

淡水湖，北起洱源，长约 ４２ ｋｍ，周边有丰富的湿地

资源，生态系统保存较完整，昆虫物种较多［９］。 在

洱海湿地昆虫群落普适生境网络生态行为研究中，
发现洱海湿地昆虫大多是鞘翅目、半翅目、鳞翅目、
直翅目、膜翅目等［１０］。 这些昆虫具有非常微小，难
以识别等特点，目前对于湿地昆虫识别的研究也仍

不多见。 本文拟在大理洱海湿地这一特定物理环境

下，基于卷积神经网络来进行昆虫的分目识别研究。

１　 洱海湿地昆虫图像样本采集

本文于国家自然科学基金项目“洱海湿地昆虫

群落普适生境网络生态行为研究”，选取了洱源东

湖湿地、洱海月湿地和罗时江湿地为样本采集区域。
采集到昆虫样本；再将采集到的昆虫置于鉴定盘里

进行初步分类；最后，根据昆虫分类法利用体视镜成

像鉴定出昆虫的纲、目等信息，具体的昆虫数据样本

采集信息见表 １。

表 １　 洱海湿地昆虫数据样本采集信息

Ｔａｂ． １ 　 Ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ Ｅｒｈａｉ Ｗｅｔｌａｎｄ ｉｎｓｅｃｔｓ ｄａｔａ
ｓａｍｐｌｅｓ

项目 基本信息

采集时间 ２０１９ 年 １０ 月～２０２０ 年 １０ 月

采集湿地 洱海月、洱海东湖、罗时江

采集方法 草丛－扫网法；灌木－震落法

鉴定方法 体视镜成像鉴定

　 　 由于实际采集到的样本集中不同目昆虫的图片

数量相差很大，会出现样本不均衡的问题，使卷积神

经网络对数据量少的目的特征提取和分辨能力降

低。 为此，本文删除了一些昆虫图片数量较少的目，
只留下一些昆虫图片数量大致相当的目，来均衡训

练样本数据，减小由于各个目昆虫的图像分布不均

匀所导致的识别效果的差异。 最终选取了 ６ 个目、
共 ４５２ 张昆虫图片组成的昆虫数据集用于本文的研

究，具体信息见表 ２。

表 ２　 洱海湿地昆虫样本集

Ｔａｂ． ２　 Ｅｒｈａｉ Ｗｅｔｌａｎｄ ｉｎｓｅｃｔｓ ｓａｍｐｌｅｓ ｓｅｔ

昆虫类别 昆虫图像示例 采集样本数量

半翅目

鳞翅目

膜翅目

鞘翅目

双翅目

蜘蛛目

64

52

101

88

98

49

２　 洱海湿地昆虫图像样本处理

由于从洱海湿地采集到的昆虫图片数据量较

小，而采用卷积神经网络进行识别需要大量的训练

样本，才能有更好的效果。 在做训练之前首先需要

扩充洱海湿地昆虫图像训练样本，减轻或者防止模

型训练的过拟合现象，本文通过 Ｐｙｔｈｏｎ 平台中的

ｋｅｒａｓ 库自带的数据增强函数对昆虫图像样本进行

数据增强，共得到 ３ ５６４ 张昆虫图片，样本集中数据

分布见表 ３。

表 ３　 数据增强后的昆虫样本集

Ｔａｂ． ３　 Ｉｎｓｅｃｔｓ ｓａｍｐｌｅｓ ｓｅｔ ａｆｔｅｒ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

昆虫类别 增强后样本数量

半翅目 ５７７

鳞翅目 ６００

膜翅目 ５９５

鞘翅目 ５９３

双翅目 ６００

蜘蛛目 ５９９

　 　 将所有半翅目的图片都打上标签 ０，鳞翅目的

图片打上标签 １，膜翅目的图片打上标签 ２，鞘翅目

的图片打上标签 ３，双翅目的图片打上标签 ４，蜘蛛

目的图片打上标签 ５。 打好标签后，将其放入一个 ｎ
行 ６ 列的 ｙ 数组里，得到 ｙ 的值为（３ ５６４，６）；再对
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标签进行独热编码。 将原始特征变量转换成以原始

特征值分类的多维度的变量，并用是否为 ０ 或 １ 这

种方式的新特征值来代替和量化。
本文将所有采集到的图片的格式都转换成了

ＰＮＧ 和 ＲＧＢ 通道，并将每张图片的大小都处理为

２２４×２２４，维度统一扩展成四维。

３　 洱海湿地昆虫的分目识别

３．１　 分目识别思想

卷积神经网络（ＣＮＮ）是一种常用于图像、声音

分类的深度学习框架，分为卷积层、池化层、全连接

层，每一层的信号都通过不同的方法加以处理，最后

将互不相连的信息进行连接分类［１１］。 本文主要是

通过卷积神经网络的 ＶＧＧ１６ 模型对洱海湿地昆虫

图像进行特征提取；通过全连接层连接所有特征，加
权计算结果输出送给分类器，实现洱海湿地昆虫的

分目识别。 研究给出的分目识别步骤，可做阐释分

述如下。
（１）将洱海湿地昆虫图片传入到 ＶＧＧ１６ 卷积

神经网络的预训练模型中，用数据驱动模型。
（２）通过前、后向传播，学习和更新参数和权

值。
（３）通过卷积、补零、池化、激活等一系列操作

提取特征。
（４）通过全连接层连接所有的特征，通过加权

计算得出结果。
（５）将输出值传送至 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器。
（６）传入参数，开始训练模型， 查看训练集和测

试集的准确率。
３．２　 特征提取

在特征提取部分，拟展开研究论述如下。
（１）卷积。 卷积神经网络中每层卷积层由若干

单元组成，每个卷积单元的参数都是通过反向传播

算法最佳化得到的［２］。 本文通过对输入的洱海湿

地昆虫图像做卷积运算达到提取特征的目的。
本文中所用的 ＶＧＧ１６ 模型包含 １３ 个卷积层，

卷积层的宽度就是每一层的通道数，设置很小。 在

第一层卷积层中，卷积核通过一定的步长扫描洱海

湿地昆虫图片，输入会不断地变化；用卷积核中的固

定大小的卷积步长遍历全图，对昆虫图像滤波，这样

就可以提取出原图中符合卷积核特征的特征，得到

昆虫图像特征图；将得到的特征图作为下一层卷积

层的输入，在每一层用多个卷积核滤波，得到不同特

性的昆虫特征图。 卷积运算的过程如图 １ 所示。 这

里，研究推得的数学公式可写为：

ｘｌ
ｊ ＝ ｆ ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
ｘｌ －１
ｉ ∗ｋｌ

ｉｊ ＋ ｂｌ
ｊ( ) （１）

　 　 其中， ｘｌ －１
ｉ 表示第 ｌ － １ 层的第 ｉ 个特征映射；Ｍ

表示输入的特征映射数量；ｋｌ
ｉｊ 和 ｂｌ

ｊ 表示随机初始化；
ｆ 是一个非线性函数；“∗” 表示对特征图做卷积操

作。

Image
Convolved
Feature

图 １　 卷积运算过程

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 在图 １ 中，绿色框中数值表示原洱海湿地昆虫

图像素值，红色框中数值表示卷积核中的参数，黄色

框表示一个 ３×３ 的卷积核。 本文选用的 ３×３ 卷积

核，不仅可以使得决策函数更具有判别性，还能够减

少参数的数量，提高训练的效率。
（２）补零。 因为卷积后图像变小，得到的矩阵

也比原来小，所以在每次卷积操作前，要在原图最外

圈补 ０，这样不仅能使输入图像与输出图像的尺寸

相同，也能方便提取图像边缘的特征。
（３）池化。 通过卷积层的计算，卷积运算自动

完成了对输入特征图的降维和特征抽取，但经过处

理后的特征图维数依旧很高，容易导致过拟合。 引

入池化技术，从某种程度上就相当于在保留显著特

征时的降维。 本文采用了最大池化，将输入的昆虫

特征图像按照一定的方法分割成相同尺寸大小的区

域，选择被划分出来的区域中的最大值来作为这一

区域的参数。 在不影响图像本身质量的情况下，压
缩输入特征，减少参数的计算量，提升训练时间性

能。
（４）激活函数。 卷积运算是线性操作，而卷积

神经网络要拟合的是非线性的函数，因此需要加上

激活函数。 洱海湿地昆虫图片也不一定是线性可分

的，可以使用激活函数来解决这个问题。 本文选用

的是修正线性单元（ＲｅＬＵ） 激活函数，不需要输入

归一化来防止达到饱和，对此可表示为：
Ｒｅｌｕ（ｘ） ＝ ｍａｘ（ｘ，０） （２）

　 　 使用该激活函数的目的是将卷积后特征小于零

的数值都变为零，大于零的数值还是其本身，方便后

续的矩阵运算。
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（５）图像特征提取。 载入 ＶＧＧ１６ 模型，剥除其

全连接层，将预处理后的昆虫图像数据作为输入来

进行特征提取。 在特征提取阶段，会存在特征冗余。
有的不同目的昆虫某些局部特征相差并不大，容易

导致误识别。 在网络的训练过程中， Ｄｒｏｐｏｕｔ 会按

照一定的概率将网络中的神经元丢弃，有效防止过

拟合。
３．３　 分目识别实现

通过将昆虫图像特征输入到全连接层计算，再
送入分类器实现洱海湿地昆虫的分目识别。 对此将

做剖析详述如下。
（１）全连接层。 导入 ＶＧＧ１６ 模型时，将原有的

全连接层剥除了，要利用序贯模型重新构建一个全

连接层。 而此处的全连接层可以连接经过多个卷积

层和池化层的特征图中的特征并进行整合，将获取

的昆虫图像特征用于昆虫的分目识别，通过加权计

算得出结果，将输出值送到分类器。
本文所用的卷积神经网络共有 ３ 个全连接层。

ＲｅＬＵ 激活函数也用于全连接层中，用以创建稀疏矩

阵，从而消除数据中的冗余，尽可能保留数据特征，
但是最后一个全连接层只需要交给 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类

器，不用 ＲｅＬＵ 函数激活。
（２） Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器。 完成洱海湿地昆虫的分

目识别，输出值就要满足 ２ 个条件。 一是所有的输

出都大于或等于零，另一个是所有的输出和为 １，这
里输出指的是概率。 即希望输出之间是有竞争性

的，其中一个多了，其他的就得少， 而 Ｓｏｆｔｍａｘ 就能

满足这 ２ 个条件。 所以本文采用 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器，
Ｓｏｆｔｍａｘ 函数的数学表述见如下：

Ｐ（ｙ ＝ ｉ） ＝ ｅｚｉ

∑ ｋ－１

ｊ ＝ ０
ｅｚｊ
　 ｉ ∈ ０，．．．，ｋ － １{ } （３）

　 　 其中， ｋ 表示类别数。
（３）模型的训练与优化。 在训练模型过程中，

因为搭建的模型、数据的问题，会导致在训练的过程

中结果出现误差，在实验的过程中要对所用模型进

行优化，提高准确性。 而优化算法的作用就是在网

络训练的过程中缩短训练时间，并在一定程度上提

高模型的精度，将网络中的损失值降到最低，常见的

优化算法有 Ａｄａｍ、ＳＧＤ、Ａｄａｇｒａｄ 三种。 使用这 ３ 种

算法训练，得到这 ３ 种优化算法在本文所用的卷积

神经网络中的精确度和损失函数值，见表 ４。

表 ４　 优化算法的精确度及损失函数的比较

Ｔａｂ． ４ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

优化算法 精确度 ／ ％ 损失函数值

ＳＧＤ 算法 ７６．５６ ０．３６２ ０

Ａｄａｇｒａｄ 算法 ８５．７２ ０．３４３ ４

Ａｄａｍ 算法 ８８．２７ ０．３０９ ２

　 　 从表 ４ 中可以看出，无论是在精确度、还是损失

函数值上，都是 Ａｄａｍ 优化算法的学习效果更佳，所
以本文最终选取 Ａｄａｍ 优化算法。 Ａｄａｍ 可以替代

传统的梯度下降过程，在训练过程中能动态调整每

个参数的学习率，且收敛速度很快，学习效果较明

显。
（４）洱海湿地昆虫分目识别结果分析。 本文按

照一定的洱海湿地昆虫种类比例进行昆虫图像数据

集的划分。 洱海湿地昆虫图像数据集的划分采用从

每个类别中按照一定比例随机抽取的策略。 将测试

集和训练集按 １ ∶ ３ 做随机分割，通过前、后向传播

来更新网络权值。
本文研究中，一共划分出 ８９１ 张图像作为测试

集，２ ６７３张作为训练集。 经过迭代训练，训练集的

平均准确率达到了 ９５．８０％，测试集的平均准确率达

到了８７．２０％。训练集及测试集的昆虫分目识别结果

见表 ５。

表 ５　 昆虫分目识别结果

Ｔａｂ． ５　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｎｓｅｃｔｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

昆虫类别
训练集

识别率 ／ ％
测试集

识别率 ／ ％
训练

样本数

测试

样本数

半翅目 １００．００ ９２．５７ ４３３ １４４

鳞翅目 ９８．６２ ９０．２４ ４５０ １５０

膜翅目 ９５．７３ ８７．６０ ４４６ １４９

鞘翅目 ９１．２４ ８２．７７ ４４５ １４８

双翅目 ９３．５６ ８３．６２ ４５０ １５０

蜘蛛目 ９５．６２ ８６．４１ ４４９ １５０

　 　 将测试集的图片输入训练好的模型，预测的部

分结果如图 ２ 所示，证明了此模型的效果是较好且

稳定的。
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（d）预测为：半翅目
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（e）预测为：半翅目 （f）预测为：半翅目

（g）预测为：半翅目 （h）预测为：半翅目 （i）预测为：半翅目

（a）预测为：半翅目 （b）预测为：半翅目 （c）预测为：半翅目

图 ２　 部分预测结果图

Ｆｉｇ． ２　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

４　 结束语

基于云南大理洱海湿地这一特定物理环境，本文

选取了采集到的 ６ 个目（半翅目、鳞翅目、膜翅目、鞘
翅目、双翅目和蜘蛛目）的昆虫图片，将采集到的图片

进行增强处理，并将训练集图片的每个目都打上标

签，再进行标签独热编码、格式转换和预处理。 同时，
以 ２２４ × ２２４ 的彩色图像输入到剥除全连接层的

ＶＧＧ１６ 模型中，通过卷积、补零、池化等一系列操作进

行特征提取，再将图片输入到重构的全连接层进行分

目识别。 将训练集按比例随机分为测试集和验证集，
通过前后向传播进行网络权值更新。 经过迭代训练，
训练集的准确率达到了 ９５．８０％，验证集的准确率达到

了８７．２０％。该研究结果能为大理洱海湿地昆虫研究提

供智能化信息处理技术支持。 随着信息技术的不断发

展，智能信息处理技术在昆虫识别领域中的应用还有

很大的空间。 本文目前所能识别的昆虫种类仍然非常

有限，如何在昆虫种类增加的情况下，进行大量的图像

学习和训练，进一步提高昆虫识别的准确率，并开发相

应的昆虫识别系统则是未来的研究重点。
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