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基于卷积神经网络和迁移学习的水稻害虫识别
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摘要 为了实现水稻害虫的快速、准确识别，提出了一种基于迁移学习和卷积神经网络相结合的水稻害虫识别方法。首先

对水稻害虫图像进行平移、翻转、旋转、缩放等预处理，并按照害虫特征由人工分为稻纵卷叶螟、稻飞虱、二化螟、三化螟、稻

蝗、稻象甲等 6个类别。然后基于迁移学习方法，将VGG16模型在图像数据集 ImageNet上训练得到的权重参数迁移到水

稻害虫的识别当中，将VGG16的卷积层和池化层作为特征提取层，同时将顶层重新设计为全局平均池化层和一个 softmax
输出层，训练时冻结部分卷积层。实验结果表明：所提模型的平均测试准确率为 99. 05%，训练时间约为原有模型的 1/2，模
型大小仅为 74. 2 MB；在稻蝗、稻飞虱、稻象甲、二化螟、稻纵卷叶螟、三化螟等 6类害虫的 F1值分别为 0. 98、0. 99、0. 99、
0. 99、1. 00、0. 99。所提方法识别效率高，识别效果好，可移植性强，可为农作物的害虫高效快速诊断提供参考。
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Abstract In order to realize rapid and accurate identification of rice pests, a rice pest identification method based on transfer
learning and convolutional neural network was proposed in this paper. First, the images of rice pests were preprocessed. Pre-
processing methods include translation, inversion, rotation, and scaling. According to the characteristics of the pests, the
images were divided into six categories, namely, rice leaf roller, rice planthopper, rice plant thopper, rice leaf roller, rice
plant thopper, rice plant thopper, rice locust, and rice weevil. Then, based on the transfer learning method, the weight
parameters trained by the VGG16 model on the image data set ImageNet were transferred to the recognition of rice pests.
The convolution layer and the pooling layer of VGG16 were used as the feature extraction layer. Meanwhile, the top layer
was redesigned as the global average pooling layer and a softmax output layer. Part of the convolutional layer is frozen during
training. The experimental results show that the average test accuracy of this model is 99. 05%, the training time is about
1/2 of the original model, and the model size is only 74. 2 MB. The F1 values of six insect pests, namely, rice grasshopper,
rice planthopper, rice weevil, striped rice borer, the rice leaf roller, and yellow rice borer, were 0. 898, 0. 99, 0. 99, 0. 99,
1. 00, 0. 99, respectively. The experimental results show that this method has high identification efficiency, good
identification effect and strong portability, which can provide a reference for the efficient and rapid diagnosis of crop pests.
Key words machine vision; rice pest; transfer learning; VGG16

1 引 言

中国是个农业大国，水稻是我国重要的粮食作物

之一［1］。近年来，虽然水稻的种植水平不断提高，但水

稻病虫害的发生频率也越来越高，导致水稻大量减产。

当前水稻病虫害的检测主要依靠人工识别，但是害虫
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数量庞大，种类繁多。仅仅依靠少量的植物保护专家，

无法及时有效地识别害虫［2-3］。因此，农业领域迫切需

要一种水稻害虫识别方法。

农业信息化的发展使得越来越多的机器学习方法

运用到了农作物害虫识别领域当中，并且取得一定的

成果。潘春华等［4］通过支持向量机和区域生长算法对

多种蔬菜害虫如条纹蚤、白蝇、小菜蛾、蓟马等进行识

别，识别率高达 93%以上；张亚军［5］为了提高农业害虫

的识别效率，提出了一种基于支持向量机改进的算法，

该算法通过优化惩罚因子、Manhattan距离来确定核函

数，并建立害虫图像特征模型对害虫图像进行多特征

融 合 识 别 ，改 进 后 的 算 法 对 害 虫 的 识 别 率 高 达

95. 67%；Kasinathan等［6］采用基分类器和集成分类器等

多种机器学习算法对昆虫数据集进行分类，并采用多

数投票的方式对分类结果进行评价，结果表明，结合纹

理、颜色、形状、histogram of oriented gradients（HOG）
和 GIST特征的集成分类器采用多数投票的方法可提

高分类准确率。机器学习的方法虽然取得了较好的效

果，但是该方法严重依赖于特征参数的准确提取，存在

特征提取困难、抗干扰能力弱、普适性差等不足。

深度学习是机器学习的一个重要分支，与传统机

器学习不同的是，深度学习由数据驱动自动提取抽象

特征，减少了人工提取特征的不完备性，在分类识别领

域受到众多学者青睐［7-10］。刘文定等［11］使用全卷积神

经网络（FCN）识别航拍林区虫害图像，像素准确率高

达 97. 86%，为林业虫害的防治提供了参考。Grinblat
等［12］针对白豆、红豆和黄豆 3个不同品种豆科植物的

识别问题，提出了一种基于深度卷积神经网络的深度

学习模型，该模型通过学习不同品种豆科植物的叶脉

特征，实现了豆科植物的分类，且该模型可以大大提高

豆科植物的识别准确率。Mohanty等［13］在 PlantVillage

的基础上，训练了一种识别 14种作物的 26种病害的深

度卷积神经网络，其准确率高达 99. 35%，为作物诊断

提供了一条清晰的道路。Cheng等［14］为了识别复杂背

景下的害虫图像，提出了一种基于深度残差学习的害

虫识别方法，并使用该方法对 10类复杂背景下的作物

害虫进行了识别分类，其准确率高达 98. 67%。

神经网络的训练需要大量的数据和良好的计算资

源支撑，且花费时间较长。而迁移学习［15-18］可以将在

大型图像数据集上训练好的神经网络通过一定的方

式，在小的目标数据集上经过小幅调整即可完成目标

识别任务，能有效弥补数据量的不足，且缩短计算时

间。本文对传统的卷积神经网络进行结构优化，并与

迁移学习结合，实现水稻害虫的快速、准确识别。首先

基于迁移学习方法，将 VGG16模型在 ImageNet数据

集上训练得到的权重参数迁移到水稻害虫的识别当

中；然后将 VGG16的卷积层和池化层作为特征提取

层，并重新设计顶层，提高模型的性能。相比于全新学

习，迁移学习有利于提高模型性能，加快网络收敛。

2 材料与方法

2. 1 图像采集

本实验组以 6种不同的水稻害虫作为研究对象。

因为水稻害虫图像数据难以获取，实地拍摄受害虫习

性影响较大，所以本实验的数据集一部分来自于百度、

谷歌等网络搜索引擎，一部分于 2020年拍摄于自然光

环境，拍摄时以水稻叶片、白板等为背景，相机型号为

佳能 EOS60D，并进行正面和侧面的多角度拍摄。从

网 络 中 获 取 的 图 像 有 580 幅 ，相 机 拍 摄 的 图 像 有

106幅，共获取样本图像 686幅，包括 122幅稻飞虱、

127幅二化螟、106幅稻纵卷叶螟、112幅稻象甲、102幅
三化螟、107幅稻蝗。图像样本示例如图 1所示。

图 1 水稻害虫样本示例。（a）稻象甲；（b）稻飞虱；（c）稻蝗；（d）二化螟；（e）稻纵卷叶螟；（f）三化螟

Fig. 1 Samples of rice pests. (a) Rice weevil; (b) rice planthopper; (c) rice grasshopper; (d) striped rice borer;
(e) rice leaf roller; (f) yellow rice borer

2. 2 图像数据预处理

本实验组搜集的水稻害虫数据集较少，水稻害虫

识别模型难以了解数据集的真实分布，容易出现过拟

合现象，因此要通过数据扩充方法来解决数据量少的

问题，在深度学习中，数据增强是常用的数据扩充方

法之一。本实验组使用平移变换（shift）、翻转变换

（flip）、旋 转（rotation）、尺 度 变 化（scale）、噪 声 扰 动

（noise）及亮度调节（brightness）等 6种数据增强方式

对水稻害虫数据集进行扩充，将每种害虫图像扩充为

原来的 10倍，样本图像由原来的 686幅增加到 6860
幅，详细情况如表 1所示。此外，数据集有一部分来源

于网络，扩增前后的图像尺寸参差不齐，为了满足

VGG16网络的输入要求，将水稻害虫图像统一调整

为 224 pixel×224 pixel，图像格式均为 jpg。并将 80%
的图像作为训练数据集，剩下的 20% 作为测试数

据集。

2. 3 实验环境以及参数设置

水 稻 害 虫 识 别 模 型 的 训 练 与 测 试 均 是 在

Windows 10 64 bit操作系统下完成的，CPU 为 Intel
（R）Xeon（R）Silver 4112@ 2. 6 GHZ 2. 59 GHZ，内存

为 16 GB，GPU 采用 NVIDIAQuadro P4000，容量为

8 GB。 软 件 环 境 配 置 为 keras 2. 1. 2、CUDATookit
9. 0、CUDNN7. 1、Python3. 6. 6。

综合考虑实验设备的性能和训练效果，将批量大

小（batch size）设置为 32，即每次训练与测试都是 32张
图像。迭代次数（epoch）设置为 200，采用随机梯度下

降优化算法（SGD）优化模型，将初始学习率设置为

0. 01，且 学 习 率 随 着 训 练 轮 次 变 化 ，每 轮 次 衰 减

0. 00005，动量参数（momentum）设置为 0. 9。

3 水稻害虫图像识别模型构建

3. 1 卷积神经网络

卷积神经网络（CNN）是深度学习中的一种多处

理层网络模型，在图像识别领域使用广泛。卷积神经

网络的结构如图 2所示。卷积神经网络包括大量的参

数和超参数，如偏差、权值、网络层数、神经元个数、卷

积核大小、学习率、步幅等。卷积神经网络主要由两部

分组成，即特征提取器和分类器。特征提取器通常由

若干个卷积层和一个最大池化层组成。分类器通常是

一个全连接的 softmax层。常用的卷积神经网络有

LeNet［19］、Alexnet［20］、VGG［21-22］和 GoogleNet［23］等。一

般而言，为了获取更好的性能，训练卷积神经网络需要

大量的数据和训练时间。

3. 2 迁移学习

传统的深度学习方法试图从一开始学习每一项任

务。然而，在一些情况下，人们可以运用先前学到的知

识解决新问题，这种知识的迁移即迁移学习［24-25］。在

图像分类领域，迁移学习是一种利用在特定数据集上

训练过的模型的技术和方法，将该模型再次用于解决

其他分类问题，以其作为起点，进行参数的更新和修

改，使其与目标的数据集相适应。常用的迁移方法有

两种，一种是特征迁移［26-27］，去除预训练网络的最后一

层，将其之前的激活值（视为特征向量）送入分类器进

行分类训练；另一种是参数迁移［28］，将源域训练得到的

参数迁移到目标领域，并微调网络、精调网络参数以适

应新的数据集。本实验组将基于参数的迁移学习方式

与深度学习结合起来构建适合水稻病虫害识别的最优

模型。参数迁移与全新学习的不同之处在于，参数迁

移冻结部分网络层的权值参数从源域迁移得到，未冻

结部分随机初始化，全新学习则随机初始化所有网络

层的参数，并用数据集对网络模型从头开始训练。因

此，相比于全新学习，迁移学习可以加快网络收敛

速度。

3. 3 模型构建

由于 VGG16网络架构易于实现，本实验组选用

VGG16模型进行迁移学习。VGG16是一种经典的卷

积神经网络模型，在图像分类领域运用广泛［29-31］。该

模型共 16层，包括 13个卷积层（convolutional layer），5
个 池 化 层（pooling layer）以 及 3 个 全 连 接 层（fully
connected layer），模型结构如图 3所示。VGG16是由

3×3的滤波器组合堆叠而成的，可提取图像包含的细

小特征。

ImageNet是优秀的图像分类资源，拥有 320万幅

图像，在目标检测和图像分类领域运用广泛［32-33］。本

实验组将VGG16在 ImageNet上训练得到的参数迁移

到水稻害虫识别模型中，可以完成水稻害虫的小数据

集分类任务。本实验组保留VGG16模块 1~模块 5的
结构，并对全连接层模块进行重新设计。经多次实验

验证，最终将顶层设计为一个全局平均池化层和一个

表 1 水稻害虫数据集

Table 1 Rice pest dataset

图 2 卷积神经网络结构

Fig. 2 Structure of convolutional neural network
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2. 2 图像数据预处理

本实验组搜集的水稻害虫数据集较少，水稻害虫

识别模型难以了解数据集的真实分布，容易出现过拟

合现象，因此要通过数据扩充方法来解决数据量少的

问题，在深度学习中，数据增强是常用的数据扩充方

法之一。本实验组使用平移变换（shift）、翻转变换

（flip）、旋 转（rotation）、尺 度 变 化（scale）、噪 声 扰 动

（noise）及亮度调节（brightness）等 6种数据增强方式

对水稻害虫数据集进行扩充，将每种害虫图像扩充为

原来的 10倍，样本图像由原来的 686幅增加到 6860
幅，详细情况如表 1所示。此外，数据集有一部分来源

于网络，扩增前后的图像尺寸参差不齐，为了满足

VGG16网络的输入要求，将水稻害虫图像统一调整

为 224 pixel×224 pixel，图像格式均为 jpg。并将 80%
的图像作为训练数据集，剩下的 20% 作为测试数

据集。

2. 3 实验环境以及参数设置

水 稻 害 虫 识 别 模 型 的 训 练 与 测 试 均 是 在

Windows 10 64 bit操作系统下完成的，CPU 为 Intel
（R）Xeon（R）Silver 4112@ 2. 6 GHZ 2. 59 GHZ，内存

为 16 GB，GPU 采用 NVIDIAQuadro P4000，容量为

8 GB。 软 件 环 境 配 置 为 keras 2. 1. 2、CUDATookit
9. 0、CUDNN7. 1、Python3. 6. 6。

综合考虑实验设备的性能和训练效果，将批量大

小（batch size）设置为 32，即每次训练与测试都是 32张
图像。迭代次数（epoch）设置为 200，采用随机梯度下

降优化算法（SGD）优化模型，将初始学习率设置为

0. 01，且 学 习 率 随 着 训 练 轮 次 变 化 ，每 轮 次 衰 减

0. 00005，动量参数（momentum）设置为 0. 9。

3 水稻害虫图像识别模型构建

3. 1 卷积神经网络

卷积神经网络（CNN）是深度学习中的一种多处

理层网络模型，在图像识别领域使用广泛。卷积神经

网络的结构如图 2所示。卷积神经网络包括大量的参

数和超参数，如偏差、权值、网络层数、神经元个数、卷

积核大小、学习率、步幅等。卷积神经网络主要由两部

分组成，即特征提取器和分类器。特征提取器通常由

若干个卷积层和一个最大池化层组成。分类器通常是

一个全连接的 softmax层。常用的卷积神经网络有

LeNet［19］、Alexnet［20］、VGG［21-22］和 GoogleNet［23］等。一

般而言，为了获取更好的性能，训练卷积神经网络需要

大量的数据和训练时间。

3. 2 迁移学习

传统的深度学习方法试图从一开始学习每一项任

务。然而，在一些情况下，人们可以运用先前学到的知

识解决新问题，这种知识的迁移即迁移学习［24-25］。在

图像分类领域，迁移学习是一种利用在特定数据集上

训练过的模型的技术和方法，将该模型再次用于解决

其他分类问题，以其作为起点，进行参数的更新和修

改，使其与目标的数据集相适应。常用的迁移方法有

两种，一种是特征迁移［26-27］，去除预训练网络的最后一

层，将其之前的激活值（视为特征向量）送入分类器进

行分类训练；另一种是参数迁移［28］，将源域训练得到的

参数迁移到目标领域，并微调网络、精调网络参数以适

应新的数据集。本实验组将基于参数的迁移学习方式

与深度学习结合起来构建适合水稻病虫害识别的最优

模型。参数迁移与全新学习的不同之处在于，参数迁

移冻结部分网络层的权值参数从源域迁移得到，未冻

结部分随机初始化，全新学习则随机初始化所有网络

层的参数，并用数据集对网络模型从头开始训练。因

此，相比于全新学习，迁移学习可以加快网络收敛

速度。

3. 3 模型构建

由于 VGG16网络架构易于实现，本实验组选用

VGG16模型进行迁移学习。VGG16是一种经典的卷

积神经网络模型，在图像分类领域运用广泛［29-31］。该

模型共 16层，包括 13个卷积层（convolutional layer），5
个 池 化 层（pooling layer）以 及 3 个 全 连 接 层（fully
connected layer），模型结构如图 3所示。VGG16是由

3×3的滤波器组合堆叠而成的，可提取图像包含的细

小特征。

ImageNet是优秀的图像分类资源，拥有 320万幅

图像，在目标检测和图像分类领域运用广泛［32-33］。本

实验组将VGG16在 ImageNet上训练得到的参数迁移

到水稻害虫识别模型中，可以完成水稻害虫的小数据

集分类任务。本实验组保留VGG16模块 1~模块 5的
结构，并对全连接层模块进行重新设计。经多次实验

验证，最终将顶层设计为一个全局平均池化层和一个

表 1 水稻害虫数据集

Table 1 Rice pest dataset

Pest species

Rice weevil
Rice planthopper
Rice grasshoppe
Striped rice borer
Rice leaf roller
Yellow rice borer

Number of images

Original

112
122
107
127
106
102

After data
enhancement

1120
1220
1070
1270
1060
1020

图 2 卷积神经网络结构

Fig. 2 Structure of convolutional neural network
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神经元个数为 6的全连接层，并且冻结部分卷积层，全

连接层经过 softmax函数后，被映射成（0，1）之间的分

布 ，得 到 水 稻 害 虫 预 测 类 别 ，改 进 后 的 模 型 记 为

VGG16_N，其流程图如图 4所示。

该算法主要流程如下：

1）图像预处理。将采集到的水稻害虫图像进行平

移、翻转、旋转、缩放等预处理，实现害虫数据集的扩增。

并将水稻害虫图像统一调整为 224 pixel×224 pixel。
2）输入水稻害虫图像样本。随机从水稻害虫图

像数据集中抽取 6种稻水稻害虫图片的 80%作为训练

样本输入。

3）构建水稻害虫识别模型。基于预训练 VGG16
模型的整体构架，用带有 6个神经元的 softmax分类器

替换原有的 softmax分类层，并将其余全连接层替换为

全局平均池化层。

4）参数的迁移和微调。使用参数迁移方式初始

化改进后的网络模型，训练时冻结池化层和部分卷积

层，同时手动设置学习率，动量因子及 batchsize等训练

参数，并计算损失函数的值，通过损失值的反向传播机

制，指导部分卷积层和 softmax分类层相关参数的优化

更新。

5）模型测试。从水稻害虫数据集中抽取余下

20%水稻害虫图片作为测试样本对模型进行测试，以

验证模型的精确度。

4 实验结果与分析

4. 1 不同改进方案的对比

迁移学习有冻结全部卷积层和微调部分网络层两

种方式：冻结全部卷积层指只允许模型的顶层参与训

练，卷积层全部不参与；微调部分网络层则允许模型的

部分卷积层和顶层同时参与训练，部分卷积层指的是

靠近顶层的几个卷积层。本实验组在冻结全部卷积层

的情况下，设计了 5种顶层方案用于迁移学习的有效

性分析：1）一个含有 64个神经元的 dense层和一个

softmax输出层；2）一个含有 512个神经元的 dense层
和一个 softmax输出层；3）一个含有 1024个神经元

dense层和一个 softmax输出层；4）VGG16的原有顶层

结构；5）全局平均池化层和一个 softmax输出层。实验

结果如表 2所示。

从表 2可以看出，不同的顶层设计会影响模型性

图 4 基于 CNN和参数迁移相结合的水稻害虫算法流程图

Fig. 4 Flow chart of rice pest algorithm based on CNN and parameter migration

图 3 VGG16卷积神经网络模型

Fig. 3 VGG16 convolutional neural network model

能，模型的识别准确率随着全连接层的个数增加而有

所提升。损失值描述的是预测值和真实值之间的偏离

程度，损失值越小，代表模型的鲁棒性能越好，实验 2
和实验 3的损失值相差不大，均维持在较低水平。表 2
中记录的时间是模型迭代 200次所花费的时间，从表 2
也可以看出，模型的训练时间也会随着神经元个数的

增加而延长，模型大小也会随着神经元个数的增加而

增大，而模型的大小会影响模型的可移植性，模型越

小，可移植性越强。全局平均池化层的引入可以大幅

缩短训练时间，并且减小模型大小，增强模型可移植性

能，但是由于在模型训练过程中，全局平均池化层的参

数不参与更新，导致模型训练不足，会出现一定的欠拟

合现象。综合分析，在冻结卷积层的情况下，一个

softmax输出层和一个神经元个数为 512的 dense层的

顶层设计可以获得较为理想的效果，此改进模型记为

VGG16_M。

4. 2 是否冻结全部卷积层对实验的影响

微调部分网络指允许部分卷积层与顶层一起参与

训练。在 VGG16_M的基础上解冻部分卷积层，对其

进一步探究。由于在冻结全部卷积层的情况下，引入

全局平均池化可以大幅度缩短模型训练时间并减小模

型大小，但是存在训练不足的情况。因此，本实验组在

这种顶层设计的基础上解冻部分卷积层，并观察实验

结果。将这种顶层设计为一个全局平均池化层和一个

softmax 层 的 模 型 记 为 VGG16_N，对 VGG16_M 和

VGG16_N解冻部分卷积层的实验结果如表 3所示。

由表 2可知：解冻部分卷积层可以提升模型的识

别准确率，降低损失值，但是也会增加模型的训练时间

和模型大小；解冻部分卷积层后的 VGG16_N表现优

异，在识别准确率和损失值，可移植性方面的表现均优

于VGG16_M，训练时间相差不大。因此，将迁移学习

与 VGG16_N结合，并解冻部分卷积层为本次实验的

最终改进方案。

4. 3 改进方案与原有方法的比较

在水稻害虫数据集上验证迁移学习与 VGG16_N

模型相结合的有效性，并与原有方法（模型VGG16，采
用全新学习方式）进行比较。原有方法与改进方案在

水稻害虫数据集上的识别效果分别如图 5、图 6所示。

从图中可以看出，基于全新学习的传统 VGG16的

accuracy曲线和 loss曲线大约在迭代 50次左右开始收

敛，但是曲线出现了局部突变现象，说明模型不稳定。

收敛后的 validation accuracy曲线与 validation loss曲线

都与对应的训练曲线维持着较大的距离，说明基于全

新学习的传统 VGG16模型在水稻害虫数据集上拟合

表 3 是否冻结全部卷积层对实验的影响

Table 3 Influence of freezing all convolutional layers on experiment

图 5 基于全新学习的VGG16的识别效果。（a）Accuracy曲线；（b）loss曲线

Fig. 5 Recognition effect based on the newly learned VGG16. (a) Accuracy curve;(b) loss curve

表 2 不同顶层设计方案实验对比

Table 2 Experimental comparison of different top-level design
schemes
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能，模型的识别准确率随着全连接层的个数增加而有

所提升。损失值描述的是预测值和真实值之间的偏离

程度，损失值越小，代表模型的鲁棒性能越好，实验 2
和实验 3的损失值相差不大，均维持在较低水平。表 2
中记录的时间是模型迭代 200次所花费的时间，从表 2
也可以看出，模型的训练时间也会随着神经元个数的

增加而延长，模型大小也会随着神经元个数的增加而

增大，而模型的大小会影响模型的可移植性，模型越

小，可移植性越强。全局平均池化层的引入可以大幅

缩短训练时间，并且减小模型大小，增强模型可移植性

能，但是由于在模型训练过程中，全局平均池化层的参

数不参与更新，导致模型训练不足，会出现一定的欠拟

合现象。综合分析，在冻结卷积层的情况下，一个

softmax输出层和一个神经元个数为 512的 dense层的

顶层设计可以获得较为理想的效果，此改进模型记为

VGG16_M。

4. 2 是否冻结全部卷积层对实验的影响

微调部分网络指允许部分卷积层与顶层一起参与

训练。在 VGG16_M的基础上解冻部分卷积层，对其

进一步探究。由于在冻结全部卷积层的情况下，引入

全局平均池化可以大幅度缩短模型训练时间并减小模

型大小，但是存在训练不足的情况。因此，本实验组在

这种顶层设计的基础上解冻部分卷积层，并观察实验

结果。将这种顶层设计为一个全局平均池化层和一个

softmax 层 的 模 型 记 为 VGG16_N，对 VGG16_M 和

VGG16_N解冻部分卷积层的实验结果如表 3所示。

由表 2可知：解冻部分卷积层可以提升模型的识

别准确率，降低损失值，但是也会增加模型的训练时间

和模型大小；解冻部分卷积层后的 VGG16_N表现优

异，在识别准确率和损失值，可移植性方面的表现均优

于VGG16_M，训练时间相差不大。因此，将迁移学习

与 VGG16_N结合，并解冻部分卷积层为本次实验的

最终改进方案。

4. 3 改进方案与原有方法的比较

在水稻害虫数据集上验证迁移学习与 VGG16_N

模型相结合的有效性，并与原有方法（模型VGG16，采
用全新学习方式）进行比较。原有方法与改进方案在

水稻害虫数据集上的识别效果分别如图 5、图 6所示。

从图中可以看出，基于全新学习的传统 VGG16的

accuracy曲线和 loss曲线大约在迭代 50次左右开始收

敛，但是曲线出现了局部突变现象，说明模型不稳定。

收敛后的 validation accuracy曲线与 validation loss曲线

都与对应的训练曲线维持着较大的距离，说明基于全

新学习的传统 VGG16模型在水稻害虫数据集上拟合

表 3 是否冻结全部卷积层对实验的影响

Table 3 Influence of freezing all convolutional layers on experiment

Model

VGG16_M

VGG16_N

Whether to unfreeze
convolution layer

No
Yes
No
Yes

Accuracy /%

96. 43
98. 98
91. 84
99. 05

Loss

0. 098
0. 042
0. 330
0. 025

Time /s

9650
10015
9244
9661

Model size /MB

154
172
56. 2
74. 2

图 5 基于全新学习的VGG16的识别效果。（a）Accuracy曲线；（b）loss曲线

Fig. 5 Recognition effect based on the newly learned VGG16. (a) Accuracy curve;(b) loss curve

表 2 不同顶层设计方案实验对比

Table 2 Experimental comparison of different top-level design
schemes

Experiment
number
1
2
3
4
5

Accuracy /
%
84. 70
96. 43
96. 94
97. 15
91. 84

Loss

0. 689
0. 098
0. 090
0. 098
0. 330

Time /s

9439. 03
9650
9742
10524
9244

Model size /
MB
68. 4
154
252
968
56. 2
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得 不 是 很 好 ，出 现 了 欠 拟 合 现 象 。 迁 移 学 习 与

VGG16_N相结合的 accuracy曲线与 loss曲线大约在

迭代 20次左右就开始收敛，明显快于原有模型，收敛

后的 validation accuracy曲线与 validation loss曲线与对

应的训练曲线接近，说明模型很好地拟合了水稻害虫

数据集。从图中也可以看出，在训练后期引入迁移学

习的 VGG16_N的 accuracy曲线与 loss曲线相比于原

有模型，震荡幅度更小，模型更加稳定。

改进方案（迁移学习与 VGG16_N相结合，并解冻

部分卷积层）与传统的VGG16（全新学习方式）在准确

率、损失值，训练时间、模型大小方面的具体数值对比

如表 4所示。从表中可以看出，相比原有方法，改进方

案显著改善了网络性能，在水稻害虫数据集上的准确

率提高了 12. 53个百分点，损失值降低了 0. 91，训练时

间缩短了一半以上，模型大小仅为 74. 2 MB，远小于原

有方法。

为了对最终改进方案在各类害虫的识别效果进一

步探究，将改进方案（迁移学习与 VGG16_N相结合，

并解冻部分卷积层）经过 200次迭代训练的模型进行

测试，得到的各类害虫的查准率（Precision）、查全率

（Recall）和 F1得分如表 5所示。从表中可以看出，按

F1得分，模型分类性能最好的是稻纵卷叶螟，最差的

是稻蝗。

4. 4 不同网络模型的性能对比

为了进一步验证改进方案的有效性，将改进方案

与其他模型进行了对比，实验结果如表 6所示。

由表 6可知，不同的卷积神经网络模型在识别准

确率、损失值、时间、模型大小方面存在较大差异。引

入迁移学习的模型 VGG16_N在害虫识别准确率、损

失 值 、模 型 大 小 等 方 面 均 优 于 基 于 全 新 学 习 的

Alexnet、Resnet34、Resnet50等传统模型。

表 4 改进方案与原有模型的对比

Table 4 Comparison between improved scheme and original model

Model

VGG16

VGG16_N

Learning method

New learning

Transfer learning

Accuracy /%

86. 52

99. 05

Loss

0. 93

0. 02

Time /s

20204

9661

Model size /MB

1000

74. 2

表 5 所提模型的分类性能

Table 5 Classification performance of proposed model

Pest species

Rice grasshoppe

Rice planthopper

Rice weevil

Striped rice borer

The rice leaf roller

Yellow rice borer

Precision

0. 98

0. 99

0. 99

0. 99

1. 00

1. 00

Recall

0. 99

0. 99

0. 99

0. 99

1. 00

0. 99

F1

0. 98

0. 99

0. 99

0. 99

1. 00

0. 99

表 6 不同网络模型的性能对比

Table 6 Performance comparison of different network models

Model

Alexnet

Resnet34

Resnet50

VGG16_N

Learning method

New learning

New learning

New learning

Transfer learning

Accuracy /%

94. 20

98. 25

96. 79

99. 05

Loss

0. 3089

0. 0719

0. 1911

0. 0247

Time /s

5109

15128

398270

9661

Model size /MB

444

173

349

74. 2

图 6 迁移学习与VGG16_N相结合的识别效果。（a）Accuracy曲线；（b）loss曲线

Fig. 6 Recognition effect of the combination of transfer learning and VGG16_N. (a) Accuracy曲线; (b) loss曲线

5 结 论

针对传统识别方法存在的识别效果差、效率低等

问题。本实验组引入迁移学习，并对模型的顶层重新

设计，对比不同的顶层设计方案以及训练时是否冻结

全部卷积层的识别效果，得到如下结论。1）在冻结全

部卷积层的情况下，引入迁移学习的模型识别效果与

不同结构的顶层有关，随着神经元个数的增加，模型的

识别准确得到提高，损失值下降。但是模型大小也会

随着神经元个数的增加而变大，导致可移植性降低。

2）解冻部分卷积层可以解决顶层神经元过少导致训练

不足的问题，在解冻部分卷积层的情况下，一个全局平

均池化层和一个神经元个数为 6的 softmax输出层的

顶层设计可以获得较为理想的效果，在水稻害虫数据

集上的平均识别准确率高达 99. 05%，模型大小仅为

74. 2 MB，具有较好的可移植性，且相对于原有模型耗

时更少。3）相比于全新学习，迁移学习可以利用在大

型数据上学习到的知识，加快模型收敛，提高模型的识

别准确率，节约模型训练时间。
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5 结 论

针对传统识别方法存在的识别效果差、效率低等

问题。本实验组引入迁移学习，并对模型的顶层重新

设计，对比不同的顶层设计方案以及训练时是否冻结

全部卷积层的识别效果，得到如下结论。1）在冻结全

部卷积层的情况下，引入迁移学习的模型识别效果与

不同结构的顶层有关，随着神经元个数的增加，模型的

识别准确得到提高，损失值下降。但是模型大小也会

随着神经元个数的增加而变大，导致可移植性降低。

2）解冻部分卷积层可以解决顶层神经元过少导致训练

不足的问题，在解冻部分卷积层的情况下，一个全局平

均池化层和一个神经元个数为 6的 softmax输出层的

顶层设计可以获得较为理想的效果，在水稻害虫数据

集上的平均识别准确率高达 99. 05%，模型大小仅为

74. 2 MB，具有较好的可移植性，且相对于原有模型耗

时更少。3）相比于全新学习，迁移学习可以利用在大

型数据上学习到的知识，加快模型收敛，提高模型的识

别准确率，节约模型训练时间。
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