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基于迁移学习和ＭａｓｋＲ ＣＮＮ的稻飞虱图像分类方法
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摘要：针对当前稻飞虱图像识别研究中自动化程度较低、识别精度不高的问题，提出了一种基于迁移学习和 Ｍａｓｋ

Ｒ ＣＮＮ的稻飞虱图像分类方法。首先，根据稻飞虱的生物特性，采用本团队自主研发的野外昆虫图像采集装置，

自动获取稻田稻飞虱及其他昆虫图像；采用 ＶＩＡ为数据集制作标签，将数据集分为稻飞虱和非稻飞虱两类，并通过

迁移学习在 ＲｅｓＮｅｔ５０框架上训练数据；最后，基于 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ分别对稻飞虱、非稻飞虱、存在干扰以及存在黏连

和重合的昆虫图像进行分类实验，并与传统图像分类算法（ＳＶＭ、ＢＰ神经网络）和 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ算法进行对比。

实验结果表明，在相同样本条件下，基于迁移学习和 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ的稻飞虱图像分类算法能够快速、有效识别稻飞

虱与非稻飞虱，平均识别精度达到 ０９２３，本研究可为稻飞虱的防治预警提供信息支持。
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０　引言

水稻是我国最重要的粮食作物之一，其种植范

围广、面积大，水稻生产在我国农业生产与粮食安全

中具有主导地位
［１］
。稻田虫害防治效果差，极易出

现“穿顶”、“倒塘”、甚至颗粒无收的情况
［２］
。水稻

在各个生长期都会受到不同程度的害虫危害，给水

稻生产带来极大影响。目前，对我国水稻造成危害

的害虫主要包括稻飞虱、螟虫和稻纵卷叶螟等，其中

稻飞虱对水稻的危害最为严重
［３］
。因此，获取稻飞



虱虫口密度，提前制定相关应对措施，对保障水稻稳

产、高产、优产至关重要。现阶段，对稻飞虱这类迁

飞性害虫的虫情测报和计数多以诱虫灯和毒气瓶诱

杀，再由人工统计实现
［４］
。传统的虫情测报方法采

集信息难度大、虫情分析滞后，对水稻病虫害的防治

效果甚微。

为了实现稻飞虱虫情测报的自动化，稻飞虱图

像识别成为近几年的研究热点。邹修国等
［５］
提出

了一种基于灰度共生矩阵提取纹理特征并采用 ＢＰ
神经网络对稻飞虱图像进行分类的方法。ＡＺＲＥＥ
等

［６］
探讨了卷积神经网络结构 ＶＧＧ１６在根据欧几

里德距离图构建的灰度图像中将稻飞虱成功分类的

有效性。ＹＵ等［７］
基于贝叶斯准则，建立了 Ｆｉｓｈｅｒ

线性判别函数，根据稻飞虱虫体图像的二维傅里叶

频谱窗口数据对害虫进行识别。刘德营等
［８］
提出

一种基于卷积神经网络的稻飞虱图像识别方法，通

过自动学习获取网络模型参数，对测试集稻飞虱进

行识别。尽管上述研究取得了一定成果，但是此类

稻飞虱图像识别方法需要对图像进行预处理，耗费

大量人力物力，难以实现真正的自动化，且识别精度

有待进一步加强。

为了进一步提高稻飞虱图像分类的自动化，本

文提 出 一 种 以 Ｍａｓｋ Ｒ ＣＮＮ［９］ 为 基 础，在
ＲｅｓＮｅｔ５０［９］网络上进行迁移学习的稻飞虱图像检测
方法。

１　野外昆虫图像的自动获取

１１　昆虫图像采集装置
为了能够自动获取稻田昆虫图像，结合稻飞虱

趋光性的生物特点，采用团队自主研发的野外昆虫

图像采集装置
［８，１０］

，该采集装置的结构图如图 １所
示。该装置主要由 ＸＹＺ三向调节装置、高清工业相
机、采集工作台以及支架底座等部分构成。在图像

采集实验开始前，通过高压汞灯将稻飞虱及其他稻

田 昆 虫 吸 引 至 采 集 工 作 台 上，并 以 台 达

ＤＶＰ３２ＥＨ００Ｔ３型 ＰＬＣ为核心控制单元，在设定好
图像采集开始和结束时间后，ＰＬＣ控制伺服电机使
高清工业相机在 Ｘ、Ｚ向往返运动，相机每移动 ５ｃｍ
后滞留５ｓ以获取昆虫图像，确保设备能够在无人
看守的情况下获取水稻昆虫高清图像。采集到的图

像尺寸为 ７８２像素 ×５７６像素，ＪＰＥＧ格式，并通过
ＵＳＢ数据传输线存储至主机硬盘。
１２　昆虫图像的采集

稻飞虱爆发期通常在每年的 ６—９月［１１］
，为获

取不同时空下完整清晰的稻飞虱昆虫图像，将图像

采集实验分为 ３个阶段进行。第 １阶段为 ２０１５年

图 １　野外昆虫图像采集装置结构图

Ｆｉｇ．１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍｏｆｉｍａｇｅａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｄｅｖｉｃｅ
１．高清工业相机　２．Ｚ向调节装置　３．Ｘ向调节装置　４．采集工

作台　５．Ｙ向调节装置　６．底座
　

８—１０月，第２阶段为２０１６年６—１０月，拍摄地点为
南京农业大学江浦农场（３２°０１′Ｎ，１１８°３７′Ｅ）；第 ３阶
段为２０１７年８—９月，拍摄地点为白马国家农业科
技园（３１°３７′Ｎ，１１９°１０′Ｅ）。拍摄实验在晴朗天气
或阴天的 １８：００—２２：３０进行，实验期间温度为
２０～３０℃，相对湿度为 ６％ ～８％，实验现场如图 ２
所示。最后，将 ３个阶段采集到的 １５００幅稻田昆
虫图像作为实验数据集，为突出研究重点，将３种类
别的稻飞虱（白背飞虱、褐飞虱以及灰飞虱）归为一

类，其余水稻昆虫归为一类，部分数据集样本如图 ３
所示。

图 ２　野外实验现场图

Ｆｉｇ．２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｉｔｅｉｎｆｉｅｌｄ
　

图 ３　数据集样本

Ｆｉｇ．３　Ｄａｔａｓｅｔｓａｍｐｌｅｓ
　

１３　数据集制作

在使用 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ训练数据前，需要手动标
记昆虫轮廓并制作 ｊｓｏｎ标签文件。当前主要的图
像 标 签 制 作 软 件 有 ＶＩＡ、ｌａｂｅｌｍｅ、ＲｅｃｔＬａｂｅｌ、
ＬａｂｅｌＢｏｘ以及 ＣＯＣＯＵＩ等。由于 ＶＩＡ操作简单、支
持离线运行而且能直接生成 ｊｓｏｎ文件，因此采用
ＶＩＡ作为数据集标签制作工具。主要针对稻飞虱图
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像进行识别分类，因此在标签制作时只考虑将昆虫

图像分为稻飞虱与非稻飞虱两类，即将稻飞虱图像

标记为 Ｓｏｇａｔｅｌｌａ＿ｆｕｒｃｉｆｅｒａ＿（Ｈｏｒｖａｔｈ），将非稻飞虱图
像标记为 Ｏｔｈｅｒｓ。考虑到昆虫触角过于细小，在标
注时难度较大，并且对分类结论不会造成本质影响，

因此在标签制作时只标记昆虫躯干。为完全拟合昆

虫轮廓，采用多边形标注法进行标注，图３中昆虫标
记后的效果如图４所示。

图 ４　数据集标签制作

Ｆｉｇ．４　Ｄａｔａｓｅｔｌａｂｅｌｉｎｇ
　

２　分类算法设计

为减少制作数据集标签的步骤并提高图像分类

的精度，本文采用迁移学习和 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ相结合
的方法对采集的昆虫图像进行处理和分类。

２１　迁移学习
迁移学习是一种运用已有知识对不同但相关的

领域进行求解的机器学习方法。迁移学习放宽了传

统机器学习中的两个基本假设
［１２］
：①用于学习的训

练样本和新的测试样本应满足独立且同分布的条

件。②必须有足够多的训练样本才能得到一个好的
模型。迁移学习包含源域（Ｓｏｕｒｃｅｄｏｍａｉｎ）和目标域
（Ｔａｒｇｅｔｄｏｍａｉｎ）［１３－１４］，定义为

Ｄ（ｓ）＝｛ｘ，Ｐ（ｘ）｝
Ｄ（ｔ）＝｛ｘ，Ｐ（ｘ{ ）｝

（１）

式中　Ｄ（ｓ）———源域　　Ｄ（ｔ）———目标域
ｘ———域的特征空间
Ｐ（ｘ）———特征空间对应的边缘概率分布

２２　ＭａｓｋＲ ＣＮＮ图像识别算法

ＭａｓｋＲ ＣＮＮ是在 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ［１５］上扩展的
一种图像识别算法，因此了解 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ有助
于对 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ的理解。
２２１　ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ

ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ是针对区域卷积神经网络（Ｒ
ＣＮＮ［１６］）在每个候选区域（ＲｏＩ）存在大量重复运算
而提出的图像识别算法。该算法将候选区域网络

（ＲＰＮ）提取的特征转移到最后一层的卷积特征图
上进行，并在之后加了一个针对性的 ＲｏＩＰｏｏｌ层［１５］

，

并采用多任务函数对分类和边界回归联合训练，相

比于 Ｒ ＣＮＮ算法提高了目标检测的精度和效率。
ＲＰＮ的核心是锚（ａｎｃｈｏｒ）［１５］，而一个建议区域

可以包含多个锚和多个正标签，因此，建议区域与期

望区域重叠部分（ＩｏＵ）的大小直接影响分类效果，
ＩｏＵ的选取由 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ的损失函数 Ｌ（ｐｉ，ｔｉ）

获得
［１５］
，即

Ｌ（ｐｉ，ｔｉ）＝
１
Ｎｃｌｓ∑ｉ Ｌｃｌｓ（ｐｉ，ｐ


ｉ）＋λ

１
Ｎｒｅｇ∑ｉ ｐ


ｉＬｒｅｇ（ｔｉ，ｔ


ｉ）

（２）
式中　ｉ———锚的索引

Ｎｃｌｓ、Ｎｒｅｇ———分类层数和回归层数
ｐｉ———目标锚的预测概率

ｐｉ———期望区域的预测概率
ｔｉ———预测边界框的４个参数化坐标参数

ｔｉ———正标签锚相关的期望区域的坐标参数
Ｌｃｌｓ———目标与背景两个类的对数损失函数
Ｌｒｅｇ———目标与背景的回归损失函数
λ———权重

２２２　ＲｏＩＡｌｉｇｎ
ＲｏＩＰｏｏｌ是从每个 ＲｏＩ提取特征图的标准操作，

ＲｏＩＰｏｏｌ首先将浮点数表示的 ＲｏＩ量化到与特征图
匹配的粒度，然后将量化后的 ＲｏＩ分块，最后采用最
大池化汇总每个块覆盖的区域的特征值。因此，当

进行 ＲｏＩＰｏｏｌ中的量化操作时，极易使 ＲｏＩ与提取的
特征错位，从而对预测像素级精度的 Ｍａｓｋ有很大
的负面影响。为了消除对 ＲｏＩＰｏｏｌ的粗糙量化，并
将提取的特征与输入图像精准对齐，ＲｏＩＡｌｉｇｎ［９］被
引入ＭａｓｋＲ ＣＮＮ。即对于每个ＲｏＩ分块选取其中
的４个常规位置，使用双线性插值来计算每个位置
的精确值，并采用最大池化将结果汇总。

２２３　损失函数
与 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ相比，ＭａｓｋＲ ＣＮＮ增加了

Ｍａｓｋ分支，因此每个 ＲｏＩ的损失函数［９］
为

Ｌ＝Ｌｃｌｓ＋Ｌｒｅｇ＋Ｌｍａｓｋ （３）
式中　Ｌｍａｓｋ———平均二进制交叉熵损失函数

对于每个 ＲｏＩ，Ｍａｓｋ分支有 Ｋｍ２维的输出，其
对 Ｋ个大小为 ｍ２的 Ｍａｓｋ进行编码，每一个 Ｍａｓｋ
有 Ｋ个类别，并在每个像素上运用 ｓｉｇｍｏｄ进行分
类。

ＭａｓｋＲ ＣＮＮ图像识别算法是基于 ＦａｓｔｅｒＲ
ＣＮＮ架构的新的卷积网络，该方法能够在有效识别
目标的同时完成高质量的语义分割。

２３　基于 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ的稻飞虱图像识别模型
构建

许多机器学习算法需要的训练数据都十分庞
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大，并且制作数据集标签的步骤繁杂
［１７］
，因此，本文

通过结合迁移学习和 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ图像识别算法
对稻飞虱图像进行识别分类。采用迁移学习在已训

练好的 ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＣＯＣＯ数据集的基础上进行样本训
练，将采集到的１５００幅昆虫图像随机选取 １２００幅
图像作为训练集，剩余 ３００幅图像作为测试集。主
要参数设置为：学习率００１，学习衰减率００００１，动
量值 ０９。在参数设置完毕后，首先训练 ｈｅａｄ
ｌａｙｅｒｓ，共训练 ２０轮，每轮 ８００次；然后训练 ａｌｌ
ｌａｙｅｒｓ，共训练３０轮，每轮 ８００次。本算法在显存为
４ＧＢ的 ＮＶＩＤＩＡＱｕａｄｒｏＫ４２００显卡上执行，为匹配
显卡的显存容量，将 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ的基础框架
（Ｂａｃｋｂｏｎｅ）设置为 ＲｅｓＮｅｔ５０，并且每次训练一幅
图像。

３　实验与结果分析

为了说明本文所提方法的优越性，在相同样本

条件下，首先，将本文所提方法与 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ在
对稻飞虱、非稻飞虱以及存在干扰图像情况下的识

别精确度进行对比；然后，再将本文所提方法与传统

图像分类方法（ＳＶＭ［１８］、ＢＰ神经网络［１９］
）进行对比。

３１　ＭａｓｋＲ ＣＮＮ与 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ实验结果
与分析

为增强实验结果的准确性，ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ采用
的训练集与测试集和本文所用方法的训练集与测试

集一致，并且初始参数与训练次数和本文所提方法

保持相同。ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ与 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ对水稻
害虫图像识别分类的结果如图５、６所示。

图 ５　ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ实验结果

Ｆｉｇ．５　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ
　

图 ６　ＭａｓｋＲ ＣＮＮ实验结果

Ｆｉｇ．６　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆＭａｓｋＲ ＣＮＮ
　

　　图５ａ和图６ａ中３只昆虫均为稻飞虱，图 ５ｂ和
图６ｂ中３只昆虫均为非稻飞虱，图５ｃ和图 ６ｃ中昆
虫为非稻飞虱，并将图 ５ａ、５ｂ和图 ６ａ、６ｂ中 ３只昆
虫从上至下编号为Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ。

当识别稻飞虱图像时，图５ａ中昆虫Ⅰ的识别精
度为 ０７８４，昆虫Ⅱ的识别精度为 ０９４５，昆虫Ⅲ未
能被识别；图 ６ａ中昆虫Ⅰ的识别精度为 ０９７６，昆
虫Ⅱ的识别精度为 ０９３２，昆虫Ⅲ的识别精度为
０９４４。因此，采用 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ方法识别稻飞虱
图像时，能够识别完整的稻飞虱图像，但是对于不完

整的稻飞虱图像，该方法无法识别并会将其作为背

景输出，且平均识别精度只有 ０８６５，识别精度不

高；本文方法能够有效识别完整和不完整的稻飞虱

图像，并且平均识别精度达到 ０９５１，明显优于
ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ。

当识别非稻飞虱图像时，图５ｂ中昆虫Ⅰ的识别
精度为 ０９０９，昆虫Ⅱ的识别精度为 ０８４１，昆虫Ⅲ
的识别精度为０８９６；图６ｂ中昆虫Ⅰ的识别精度为
０９０６，昆虫Ⅱ的识别精度为 ０９６１，昆虫Ⅲ的识别
精度为 ０８６６。因此，当识别完整非稻飞虱昆虫图
像时，ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ与本文采用的方法均表现较
好，能够完成实例检测任务，对比平均识别精度，本

文采用的方法优于 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ，且平均识别精度
达到０９１１。
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当识别存在干扰的昆虫图像时，图５ｃ中昆虫被
错误识别，图 ６ｃ中昆虫的识别精度为 ０９０６。因
此，当识别存在干扰的昆虫图像时，ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ
的识别效果较差，不能准确识别昆虫类型；当采用本

文方法识别时，能够有效判断图中昆虫类别，并且识

别精度达到０９０６，明显优于 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ。
３２　ＭａｓｋＲ ＣＮＮ与传统图像分类方法的比较

传统图像分类方法主要过程如下：首先对采集

到的水稻昆虫图像采用大津法进行自适应二值分

割
［２０］
获得水稻昆虫的单一图像，如图 ７所示；然后

通过膨胀、腐蚀等形态学滤波提取水稻昆虫背部图

像，如图８所示；之后通过水稻昆虫背部图像提取昆
虫的颜色、纹理以及形状等信息作为水稻昆虫的特

征值；最后将特征值输入 ＳＶＭ和 ＢＰ神经网络获取
分类精度。

图 ７　水稻昆虫单一图像

Ｆｉｇ．７　Ｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅｓｏｆｒｉｃｅｉｎｓｅｃｔ
　

图 ８　水稻昆虫背部图像

Ｆｉｇ．８　Ｂａｃｋｉｍａｇｅｓｏｆｒｉｃｅｉｎｓｅｃｔ
　

为进一步描述水稻昆虫的特征信息，综合采用

文献［１９，２１］中提取的水稻昆虫特征参数，包括 ７
组 Ｈｕ不变矩［１９］

以及１３组傅里叶描述子［２１］
。水稻

昆虫的部分特征参数（包括 ２组稻飞虱特征参数，２
组非稻飞虱特征参数）如表１所示。

表 １　水稻昆虫特征参数

Ｔａｂ．１　Ｆｅａｔｕｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｒｉｃｅｉｎｓｅｃｔ

特征类别 稻飞虱 Ａ 稻飞虱 Ｂ 非稻飞虱 Ａ 非稻飞虱 Ｂ

０５６２ ０５７０ １７４９ ００９８

傅里叶描述子 ０３５１ ０５０９ １６８１ ００８８

０６９６ ０１８６ ０８１９ ０１３１

Ｈｕ不变矩
０２５２ ０２４５ ０１７８ ０２３４

００２８ ００２７ ２０８×１０－３ ００２７

　　采用上述提取的特征参数输入 ＳＶＭ和 ＢＰ神经
网络后获得识别精度，上述实验结果与 ＦａｓｔｅｒＲ

ＣＮＮ以及 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ的实验结果进行比较，如
表２所示。

表 ２　实验结果比较

Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｅｓｕｌｔｓ

分类指标 ＳＶＭ
ＢＰ神经

网络

Ｆａｓｔｅｒ

Ｒ ＣＮＮ

Ｍａｓｋ

Ｒ ＣＮＮ

平均识别精度 ０６５５ ０７８０ ０８７３ ０９２３

检测速率／（幅·ｓ－１） ０５ ０１ ７０ ５０

　　由表２可知，采用传统图像分类方法对水稻昆
虫图像进行分类的精确度比较低，均在 ０８以下；
ＭａｓｋＲ ＣＮＮ的分类精度最优，达到０９２３。此外，
相比于传统图像分类方法，ＭａｓｋＲ ＣＮＮ无需对图
像进行预处理，而且能够实时查看采集到的原始图

像中水稻昆虫的类别，明显优于传统图像分类方法。

由于ＭａｓｋＲ ＣＮＮ是在ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ的基础上添
加了 Ｍａｓｋ层，因此 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ的检测速率略小
于 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ，但是依旧能达到 ５幅／ｓ；采用传
统图像分类方法进行图像识别时，在不考虑图像预

处理的前提下，ＳＶＭ的检测速率为 ０５幅／ｓ，ＢＰ神
经网络的检测速率为 ０１幅／ｓ，因此与传统图像分
类方法相比，ＭａｓｋＲ ＣＮＮ的检测速率远大于传统
图像分类方法。

３３　ＭａｓｋＲ ＣＮＮ对黏连和重合的虫体图像识别

在采集图像时，除了互相独立的昆虫个体图像

外，还存在部分黏连或重合的昆虫图像，如图 ９所
示。由于黏连和重合的昆虫图像不能被分割为单一

的昆虫图像，因此传统图像分类方法无法分类识别

黏连和重合的昆虫图像。

图 ９　黏连和重合的昆虫图像

Ｆｉｇ．９　Ａｄｈｅｓｉｖｅａｎｄｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｉｎｓｅｃｔｉｍａｇｅｓ
　
图９ａ是黏连的昆虫图像，图中４只昆虫均为非

稻飞虱，且从左至右依次编号为Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、Ⅳ，从
图９ａ中可以看出Ⅰ号昆虫与Ⅱ号昆虫黏连；图 ９ｂ
是重合的昆虫图像，图中４只昆虫均为非稻飞虱，且
上方两只昆虫从左至右编号Ⅰ、Ⅱ，下方两只昆虫从
左至右编号为Ⅲ、Ⅳ，从图９ｂ中可以看出Ⅰ、Ⅱ号与
Ⅲ号昆虫重合。ＭａｓｋＲ ＣＮＮ对图 ９的识别结果
如图１０所示。

图１０ａ中昆虫Ⅰ未能被识别，昆虫Ⅱ的识别精
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图 １０　黏连和重合图像的识别结果

Ｆｉｇ．１０　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｄｈｅｓｉｖｅａｎｄ

ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇｉｎｓｅｃｔｉｍａｇｅｓ
　

度为０８４５，昆虫Ⅲ的识别精度为 ０９５３，昆虫Ⅳ的
识别精度为 ０９９２；图 １０ｂ中昆虫Ⅰ的识别精度为
０７６３，昆虫Ⅱ未能被识别，昆虫Ⅲ的识别精度为
０９７５，昆虫Ⅳ的识别精度为 ０９９６。因此，当虫体
黏连时，ＭａｓｋＲ ＣＮＮ将Ⅰ号昆虫的黏连部分作为
Ⅱ号昆虫的躯干，导致Ⅱ号昆虫的识别精度较低，此
时昆虫的识别精度为 ０８４５，并且由于失去部分躯
干加上黏连的干扰，导致Ⅰ号昆虫无法识别。当虫
体重合时，ＭａｓｋＲ ＣＮＮ将Ⅱ号与Ⅲ号昆虫的重合
部分作为Ⅰ号昆虫的躯干，与黏连的情况相比重合
部分远大于黏连部分，导致重合昆虫图像的识别精

度低于黏连的图像，此时昆虫识别精度为 ０７６３；Ⅱ
　　

号昆虫由于失去大部分躯干并且加上重合的干扰，

导致无法识别；Ⅲ号昆虫由于仅失去较少的头部部
分，因此依旧能够被 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ识别。由此可
见，黏连和重合的昆虫图像对于 ＭａｓｋＲ ＣＮＮ的识
别干扰较大。

４　结论

（１）考虑稻飞虱的生物特性，自主研发了野外
昆虫图像采集装置，在无人看守的情况下自动采集

稻田昆虫图像，为后续图像识别实验构建了昆虫图

像数据集。

（２）采用 ＶＩＡ制作了稻田昆虫图像数据标签，
并将昆虫图像标记为稻飞虱和非稻飞虱，采用迁移

学习方法初始化网络权重，最后在 ＲｅｓＮｅｔ５０网络上
完成了数据集的训练。

（３）分别对稻飞虱、非稻飞虱、存在干扰图像以
及存在黏连和重合的稻田昆虫图像进行识别实验，

并与 ＦａｓｔｅｒＲ ＣＮＮ算法和传统图像分类算法
（ＳＶＭ、ＢＰ神经网络）进行了对比。对比结果表明，
本文方法能够快速有效识别稻飞虱与非稻飞虱，平

均识别精度达到 ０９２３，能够为稻飞虱的防治预警
提供信息支持。
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［２０］　周丽萍，陈志，陈达，等．基于改进 Ｏｔｓｕ算法的生猪热红外图像耳根特征区域检测［Ｊ／ＯＬ］．农业机械学报，２０１６，
４７（４）：２２８－２３２，１４．
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ＺＨＡＯＳａｎｑｉｎ，ＤＩＮＧＷｅｉｍｉｎ，ＬＩＵＤｅｙｉｎｇ．ＲｉｃｅｈｏｐｐｅｒｓｈａｐｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎＦｏｕｒｉｅｒｄｅｓｃｒｉｐｔｏｒｓ［Ｊ］．Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆ
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