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摘要:【目的】传统的蜻蜓目(Odonata)昆虫的鉴别算法是在标本图片上进行人工的特征提取来训练分类器,此类方法所用

的数据集包含的蜻蜓目昆虫种类和数量均较少,并且样本背景单一,导致识别率低且只能识别标本图片。针对这些问题

制作了一个同时包含蜻蜓目昆虫生态图片和标本图片的数据集,提出一种基于深度学习的蜻蜓目昆虫的识别算法。【方
法】采用具备端到端学习优势的网络框架,在上述数据集上,使用在ImageNet上迁移学习的ResNet50进行特征提取,使
用新的区域建议网络Imp-RPN进行特征筛选,再使用改进的损失函数来解决样本分布不均的问题。【结果】所提出的识

别算法在精确到种的46类分类任务中识别率达到了96.2%,在精确到种并包含性别信息的90类分类任务中识别率则达

到了88.7%。【结论】端到端的深度学习网络框架免除了人工标注样本的时间成本,提高了识别准确率,更能满足物种鉴

别任务的需求。
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蜻蜓是节肢动物门(Arthropoda)昆虫纲(Insecta)蜻蜓目(Odonata)昆虫的通称。该目均为捕食性昆虫,且
食物主要为蝇蚊类、叶蝉类、虻蠓类、小型蝶蛾类等多种农林牧业害虫,是一类重要的天敌昆虫。蜻蜓还是重要

的环境指示昆虫,可以用来监测环境污染,在农业和环境生态系统中有着重要作用[1]。同时,亦因它们五光十色

的外表,翩翩的舞姿而具有相当的观赏价值,自古便受到人类的青睐,也是著名的文化昆虫。目前中国的已知蜻

蜓种类大约有700种[2-3],是世界上蜻蜓种类最丰富的国家之一。然而,由于存在“雌雄异型、近缘种表型趋同”
等现象,人工鉴别蜻蜓种类需要经过长期的专业训练和经验积累,尤其有一些常见但容易混淆的种类,更使得与

蜻蜓相关的应用研究的前期成本过高。为了满足蜻蜓目昆虫研究中的物种鉴别任务需求,提高鉴别效率,推进

相关研究工作,同时也为了方便昆虫爱好者以及大众了解蜻蜓,本研究将制作包含大量生态图片和部分标本图

片的中国蜻蜓目昆虫数据集(仅包括中国本土物种),提出改进的基于NTS-Net的深度学习网络模型来构建蜻

蜓种类自动识别系统。
近些年来,深度学习技术在生物识别上的作用受到了越来越多的研究者的关注,并出现了一些昆虫识别的

应用研究,如谢娟英等人[4]提出的蝴蝶检测和识别方法等。此类研究大都采取目标检测到目标识别两步走的架

构来构建深度学习网络。其中,目标检测部分常用的深度学习目标识别方法有Girshick等人[5-6]提出的目标检

测框架R-CNN 和FastR-CNN;Redmon等人[7-8]提出的 YOLO 目标检测框架及后续改进模型 YOLOv3、
YOLOv4;Liu等人[9]提出的SSD检测框架等。此类方法能够高效地进行目标检测,对不同种类的目标有不错

的识别率,但在更加精细区分的细粒度识别任务上往往识别率很低,同时该类方法的训练数据需要匹配大量的

人工标注信息,颇为耗时。针对以上缺点,本文在运用了区域建议网络(Regionproposalnetworks,RPN)思想的

网络框架NTS-Net[10]的基础上,以新的区域建议网络QT-RPN作为特征筛选网络,根据数据集的分布特点改进

了损失函数,提出一种新的识别算法。
蜻蜓目的自动识别研究当前主要面临以下3个问题。1)现有的识别算法[11]仍使用传统的人工设计的特征
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提取方式,识别率很低且只能识别标本图片;2)训练深度学习模型所需的数据量巨大,但找不到可用的公共数据

集;3)一些稀有的蜻蜓种类在自然状态下的照片太少,无法直接用作训练集。鉴于以上情况,本研究制作了一个

较为丰富的蜻蜓目昆虫图片数据集QT216-CQNU,包含中国现有的蜻蜓目昆虫种类中的216种,其中一部分是蜻蜓

标准图片(白色背景标本图片),大部分则是蜻蜓在生态环境中的图片,并在时间推移过程中不断完善该数据集。

1数据集

1.1中国本土蜻蜓目昆虫数据集

本研究制作的蜻蜓目数据集中的蜻蜓图片不仅包含实验室中的蜻蜓标本图片,更包含在生态环境中的蜻蜓

图片。其中前者称为标准照片,在所有的蜻蜓图片中占比较少,主要拍摄于实验室或从他处扫描而得;后者称为

生态照,占绝大部分。
数据集共包含8056张蜻蜓目昆虫的图片,共216种,其中生态照样本如封二彩图1所示。蜻蜓生态照的特

点是每张图片中的蜻蜓数量不确定,但绝大多数为1只,并且由于蜻蜓自身的生物习性,使之总是倾向于处在有

利于隐藏自身的环境中,让观察者辨别困难。数据集的种类分布信息如图2所示。每个种类至少包含1个样

本,最多的种类含有342个样本,总体呈长尾分布。

      注:为便于浏览,图中的线柱采用深色与浅色交替出现的风格

图2 数据集分布图

Fig.2 Datasetdistributionmap

1.2训练数据集

模型使用的数据集无需进行人工标注,均为原图片本身。因数据集中各种类对应的样本数量呈长尾分布,
为满足深度学习训练要求,先选取了样本数量排在前46的种类共6730张进行训练,该数据集名称为 QT46-
CQNU,其中训练集和测试集各3365张;又因蜻蜓目昆虫具有“雌雄异型”(封二彩图3)的特点,故又选取了90
种不同型体的精确到性别的蜻蜓目物种进行训练,该数据集名称为QT90-CQNU,其中训练集和测试集各3587
张,共7174张。

2网络结构

2.1NTS-Net框架

NTS-Net是由Yang等人[10]提出的一种基于区域建议网络思想的细粒度分类网络设计框架。主要由3部

分组成:Navigator网络、Teacher网络和Scrutinizer网络。该框架特点在于利用区域建议网络Navigator网络来

寻找输入图像中的高信息区域,经Teacher网络筛选后作为Scrutinizer网络的输入,以此来降低图片中的复杂

背景产生的噪声从而提高模型的准确度。

NTS-Net框架的设计结构如封二彩图4所示。它的整体训练方法为:对于输入图像,提取深层特征图后,输
入Navigator网络计算所有区域的信息量。然后通过NMS选出信息量排名靠前的 M 个区域(每个区域的信息

表示为{I1,I2,…,IM}),从完整的图像中裁剪出来,将它们调整为指定的大小,然后输入到Teacher网络中,得到

这些区域的置信度{C1,C2,…,CM}。并通过优化使得{I1,I2,…,IM}和{C1,C2,…,CM}的顺序相同。最后将这
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M 个区域与原图进行级联后输入Scrutinizer网络进行分类。该框架的特征提取网络使用的是ResNet-50[12]。

2.2RPN
Zhou等人[13]指出,卷积神经网络中的卷积核本身已拥有图像定位的作用,这一作用在网络末端使用全连接

层分类时则消失,故只需将此处的全连接层替换为全局池化层,再利用类激活映射(Classactivationmapping,

CAM)技术反向映射卷积特征即可直接观察到卷积神经网络从图像中提取的高信息区域。这一结果给卷积神经

网络的可解释性和区域建议网络(Regionproposalnetworks,RPN)思想的发展提供了技术支撑。RPN在思想

和方法论上与注意力机制异曲同工,都是期望得到更具判别价值的输入特征,不同的是:前者在空间维度上学习

特征权重后,使用不同尺度的候选框来对输入图片进行区域筛选,而后者试图从不同的维度(如通道、空间、时间

等)学习权重分布,再将此权重施加于原图进行加权求和,使得网络自行关注权重高的部分。此后Ren等人[14]

率先在他们提出的FasterR-CNN中采用这一思想,通过利用卷积神经网络寻找图像中的多个指定大小的高信

息区域,代替原图像作为后续分类网络的输入,有效地提升了模型的准确度。在蜻蜓数据集上的高信息区域定

位结果如封三彩图5所示,可以发现其中有些样本的高信息区域出现在了图片的边沿,进而对RPN进行了改进。

2.3QT-RPN
2.3.1池化与反池化 在卷积神经网络中,池化层因具有平移、旋转和尺度不变性而能在使图片降维的同时仍保

留图片的主要特征。当使池化层的填充(Padding)小于随后的卷积层的填充时,获取的特征图可以一定程度上

剔除图片的边缘信息。在本文的数据集和平常的生态环境中,蜻蜓通常不会靠在图片的边缘,故而可以通过使

得RPN忽略一些边缘信息来提高所筛选的高信息区域的置信度。

2.3.2深度可分离卷积 深度可分离卷积[15-16](Depthwiseseparableconvolution,DSC)将完整的卷积运算分解

为两个步骤,即深度卷积(Depthwiseconvolution)和点卷积(Pointwiseconvolution)。深度卷积过程中,每个通

道都与独立的卷积核进行运算,运算完成后输出的通道数与输入相同,无法扩展特征图,同时也忽略了各个通道

在相同空间位置上的特征信息。因此,引入点卷积来生成新的特征图并组合这些信息以得到跟标准卷积运算相

同的结果。这样就在达到了卷积效果的同时大量地减少了网络的参数量。

2.3.3新的区域建议网络 考虑到因生态环境的多样性而导致的蜻蜓图片背景复杂的特点和端到端模型存在的

网络参数量较大的情况,本文基于上述模块,搭建了全新的区域建议网络QT-RPN。首先对输入图片进行3×3
的深度卷积加1×1的点卷积,次接3×3的平均池化,再接3×3的最大反池化(从此处单分一支1×1的卷积),
随后又是一组深度可分离卷积(此处单分一支1×1的卷积),后接3×3标准卷积,紧接1×1卷积,最后与两支路

级联。具体网络结构如封三彩图6所示。

2.4改进损失函数

由于本文的数据集中的各类蜻蜓数量呈长尾分布,这会导致数量较大的种类在网络中的权重会优于数量小

的种类。故而将原Scrutinizer网络的损失函数由交叉熵损失(Entropyloss)替换为焦点损失(Focalloss)[17],并
引入新的超参数μ来控制作用范围。当Navigator网络给出高信息区域{R1,R2,…,RK}后,Scutinizer网络给出

原样本X 与这些特征级联后的特征的识别结果P=S(X,R1,R2,…,RK)。Scutinizer网络的原损失函数为LS=

-log10S(X,R1,R2,…,RK),新损失函数为Lŝ=-α(1-P)γlog10(P),最后得到最终的总损失函数为:L=L1+

λL2+μLŝ。其中:L1 为Navigator网络的损失函数;L2 为Teacher网络的损失函数;α和γ 是Focalloss的超参

数,因为在多分类任务中,α的取值不影响结果,此处恒定为0.5,γ的取值为2;λ=1。
在准备数据集时按各类所含样本数多少的降序来给予编号(nid),即第一类数量最多,最后一类数量最少。

当当前训练样本的标签在总标签数(Vclasses)的前一半时,μ=0.5,反之μ=1。从而μ的取值可以表示为:

μ=
0.5,nid<Vclasses

2

1,nid>Vclasses

ì

î

í

ï
ï

ï
ï 2

。

3实验结果与分析

3.1设备与参数

实验所使用的GPU为TITANXP单卡,操作系统为Ubuntu16.04。将图像的输入大小(Inputsize)设置
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表1 超参数表

Tab.1 Hyperparameterdetailstable

超参数 值

Inputsize 448×448

Batchsize 8

LR 1e-3

Weightdecay 1e-4

M 6

K 6

为448×448像素,M 为RPN筛选的高信息区域数量,K 为Teacher网络从这些区域中选出的最终作为判别网

络的输入数量,且M 大于等于K。最终在硬件条件允许的范围内,在 M 和K 均为6的情况下取得了最好的效

果。实验使用在ILSVRC2012数据集[18]上预训练过的ResNet-50作为特征提取器,使用BatchNormalization
(BN)来实现正则化。模型训练的Batchsize设置为8,初始学习率(Learningrate,LR)为0.001,优化器为

MomentumSGD。NMS阈值为0.25,权重衰减(Weightdecay)为0.0001,迭代epoch为200。具体超参数设置

如表1所示。

3.2数据预处理

由于数据集中每张图片的大小不一致,所以先将

所有图片重新设定大小到600×600像素,然后对训练

集使用随机裁剪和概率为0.5随机水平翻转,对测试

集使用中心裁剪,裁剪的大小均为Inputsize。

3.3结果分析

实验使用top1准确率(即模型对测试图片返回的

预测标签中概率最大者为正确标签的概率)作为模型

的评估指标。由于此网络无须数据集的标注信息,所
以无法跟需要数据集标注信息的网络进行比较,本文

对比了同样无须数据集标注信息的其他细粒度分类网

络。分别给出了 WS-DAN[19]、DCL[20]、RA-CNN[21]、

Bilinear-CNN[22]、DT-RAM[23]、DFL-CNN[24]及原NTS-Net网络在数据集 QT46-CQNU和 QT90-CQNU上的

实验结果。在数据集QT46-CQNU上,经过改进的ImpNTS-Net在top1准确率上达到了96.2%,较原网络提

高了1.3%,较其他网络提高了1%~15%(见表2)。在数据集QT90-CQNU上准确率达到了88.7%,较原网络

提高了1.5%,较其他网络提高了0.6%~17.8%。
在新损失函数下,在样本数量较低的类别中分类结果的混淆矩阵更为稀疏(封三彩图7)。在封三彩图7中

的混淆矩阵中,列为真实标签,行为预测标签,元素值为真实标签预测为预测标签的样本个数。可以看出在新的

损失函数下混淆矩阵的稀疏性和收敛性较好。

表2 在QT46-CQNU数据集上的结果

Tab.2 ResultsontheQT46-CQNUdataset

网络模型 Top1准确度/%

WS-DAN 95.2

DCL 93.2

RA-CNN 91.8

Bilinear-CNN 92.4

DT-RAM 92.4

DFL-CNN 81.2

NTS 94.9

ImpNTS 96.2

表3 在QT90-CQNU数据集上的结果

Tab.3 ResultsontheQT90-CQNUdataset

网络模型 Top1准确度/%

WS-DAN 88.1

DCL 83.5

RA-CNN 84.5

Bilinear-CNN 82.6

DT-RAM 84.7

DFL-CNN 70.9

NTS 87.2

ImpNTS 88.7

3.4蜻蜓自动识别系统

将在QT46-CQNU上训练的模型称为 Mod46,将在QT90-CQNU上训练的模型称为 Mod-gender。基于此

二者,本文结合Python语言及该语言的UI交互界面包QT5完成了蜻蜓目自动识别系统的搭建。该系统主要

分为两个模块,即输入模块与输出模块。输入模块是指用户选择需要鉴别的蜻蜓目昆虫图片传入系统,程序会

首先对输入的图片进行预处理,随后交由识别模型进行判别;输出模块用来显示模型给出的判别结果,返回的结

果主要有蜻蜓的种类名称,鉴别为该种类的概率以及一张该类蜻蜓的示例图,如封三彩图8所示。当搭载模型

为 Mod46时,结果精确到种,当搭载模型为 Mod-gender时,结果精确到包含性别的种。
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4结论

本文制作了一个数量比较丰富的可用于深度学习的中国本土蜻蜓目昆虫数据集,弥补了现有蜻蜓自动识别

的研究中使用的数据集中蜻蜓种类少、数据量小和缺乏自然环境下蜻蜓数据的缺陷。在此基础上提出改进的端

到端学习的蜻蜓识别算法。在端到端学习网络框架NTS-Net的基础上,通过迁移学习的预训练模型提取特征,
使用新的区域建议网络QT-RPN筛选特征,再使用改进的Focalloss损失函数降低样本数量分布不均的影响。
最后搭建了一个能对自然环境中的蜻蜓目昆虫进行物种鉴定的蜻蜓识别系统。实验结果表明:针对处于复杂生

态背景中的蜻蜓目昆虫,当精确到带有性别信息的某一种时,该系统有较高的识别精度;就精确到某一种而言,
该系统有很高的识别精度。因此,该系统可以协助蜻蜓研究人员或爱好者进行蜻蜓种类的鉴别。在后续的工作

中,将考虑从两个方面进行研究:1)持续收集新的种类的蜻蜓目昆虫样本以及补充现有种类的样本数量;2)在

保证较高识别率的基础上,使得神经网络更加轻量化,以便于在移动设备中使用。
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ImprovedEnd-to-EndLearningOdonataRecognitionAlgorithm
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Abstract:[Purposes]ThetraditionalOdonatainsectidentificationalgorithmistoperformartificialfeatureextractiononspecimen

picturestotraintheclassifier.ThedatasetusedbythismethodcontainsfewertypesandnumbersofOdonatainsects,andthe
samplebackgroundissingle,resultinginlowrecognitionrateandcanonlyidentifythespecimenpictures.Inresponsetothese

problems,adatasetcontainingbothecologicalpicturesandspecimenpicturesofOdonatainsectswasproduced,andarecognition
algorithmbasedondeeplearningwasproposed.[Methods]Usinganetworkframeworkwithend-to-endlearningadvantages,onthe
abovedataset,useResNet50migratedandlearnedonImageNetforfeatureextraction,usethenewregionsuggestionnetworkImp-
RPNforfeatureselection,andthenuseanimprovedlossfunctiontosolvetheproblemofunevensampledistribution.[Findings]

Experimentalresultsshowthattherecognitionrateoftherecognitionalgorithmreaches96.2%in46classificationtasksthatare
accuratetospecies,and88.7%in90classificationtasksthatareaccuratetospeciesandcontaingenderinformation.[Conclusions]

Theend-to-enddeeplearningnetworkframeworkeliminatesthetimecostofmanuallylabelingsamples,improvestherecognition
accuracy,andcanbettermeettheneedsofspeciesidentificationtasks.
Keywords:Odonatarecognition;fine-grainedrecognition;deeplearning;end-to-endlearning;NTS-Net
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