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摘　 要： 近年来，在自动化识别昆虫技术中，基于图像的昆虫分类识别研究逐渐发展起来。 本文在查阅了近 ２０ 年来具有代表

性文章的基础上，对基于图像的昆虫分类识别研究的进展进行综述，介绍了图像获取、图像处理、分类方法三方面，并分析了

现有方法的优缺点。 最后展望了基于图像的昆虫分类识别研究的研究趋势和发展方向。
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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。 迄今发现的昆虫有 １２０ 多万种，占整个动物界

种类的 ８０％ 左右［１］。 更为重要的是，现在大部分农

业和林业上的害虫属于昆虫，昆虫识别是昆虫研究

和害虫防治的基础。 传统的昆虫识别是通过分类学

专家或具有昆虫分类知识的技术人员对昆虫进行种

类的鉴定，但现有的分类学专家和掌握分类的技术

人员无论在分布、或者在数目上均难于满足时下正

呈现扩大倾向的各类实际场景需求。 近年来，信息

技术的快速发展，以计算机代替人脑进行判别的方

法成为了可能。 以计算机为基础的自动识别方法，
可以采用最常见的数据形式—图像。 采集的昆虫图

像经过系统处理，进一步由图像分类系统进行分类。
采集图像的方法不同，采获的图像也存在差别，不同

的图像需要不同的图像处理和分类方法。 因此，本
次综述拟分如下 ３ 点来展开分析：图像获取、图像处

理和分类方法。 其中，图像获取包括图像获取的环

境和设备，以及图像的内容（见本文第 １ 节）。 图像

处理包括从图像中获取感兴趣的区域，以及对分类

有用的特征信息（见本文第 ２ 节）。 分类方法中，分
类、即是基于提取的信息进行识别的实际步骤，本次

研究则分传统分类方法和深度学习方法两方面进行

综述探讨（见本文第 ３ 节）。 图 １ 即展示了本次研

究中各主题要点间的相互关系。

１　 图像获取

图像获取是昆虫分类研究的基础，图像的获取

方法影响图像的处理方法以及识别分类的成功率。
本节将讨论影响图像效果的图像获取的环境和设

备，以及图像的内容。
１．１　 图像获取的环境和设备

图像获取的环境多种多样，大体上本文将其分

为 ２ 种，即：实验室环境和自然环境。 相应地，实验

室环境主要是采集昆虫样本后在实验室中进行图像

采集，而自然环境主要是直接在自然环境下（比如：



农田、树林、湖泊、诱虫装置等）进行图像采集。
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图 １　 基于图像的昆虫分类识别系统结构图

Ｆｉｇ． １ 　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｉｎｓｅｃｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍａｇｅ

１．１．１　 实验室环境

研究指出，实验室环境也是未来昆虫识别研究

的主要环境。 实验室环境背景比较单一，有助于图

像处理。 且可以对昆虫的姿态详加规定，便于后续

的算法设计和系统开发。 但实验室环境要求比较

高，比如：特定的装置、光照设备等，研究人员工作也

相对繁重，比如：昆虫姿态的设置、图像采集设备的

组装等，且实验室环境下的昆虫一般都是在室外捕

捉后带至实验室进行图像采集。 采集方式可综合表

述如下。
（１）相机拍摄。 在实验室环境下拍摄的昆虫图

像大都存在阴影，为了消除阴影，Ｙａｎｇ 等人［２］ 将一

根透明塑料棒固定在白色泡沫板上，昆虫样本插在

塑料棒远端，如图 ２ 所示。 Ｚａｙａｓ 等人［３］采用被储粮

害虫所污染的小麦，其中包含小麦籽粒、储粮害虫和

草籽。 将样品放置在一个箱子中，带有背光照明，在
样品的上方放置了一个带有白色哑光漆的圆屋顶，
相机则置于圆顶上面，如图 ３ 所示。 分析可知，消除

阴影即旨在减少拍摄过程中外界因素对昆虫图像质

量的影响，而为了获取更多的昆虫图像特征，Ｙａｏ 等

人［４］和吕军等人［５］ 把昆虫样本放置在一个透明玻

璃板上，上下均架有一部相机，获得昆虫顶部和底部

的照片。 针对不同特征数据的采集，所需要的拍摄

方法也有不同。 杨红珍等人［６］ 建立了一套昆虫图

像获取的标准。 在获取昆虫形态特征数据时，图像

采集主要采用标本底下加置透射光的方法；在获取

昆虫的颜色或纹理特征数据时，应采用标本上方加

置光源的方法，依靠反射光来获取标本正面的颜色

与纹理信息。 还有研究人员对在实验室环境中模拟

出自然环境进行了研究，冼鼎翔等人［７］ 在封闭的恒

定环境下，把灯诱昆虫自然跌落在白色背景平台上，
尽可能使虫体不粘连，模拟出一个在灯诱状态下的

昆虫形态，获取相对真实的灯诱状态下的昆虫图像。
而邱道尹等人［８］ 通过在传送带上安装摄像机镜头

进行图像采集，获取相对真实的在传送带上混有昆

虫的图片。

透明塑料棒

样品

灯

相机

图 ２　 Ｙａｎｇ 等人［２］设计的拍摄装置

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｉｎｇ ｄｅｖｉｃｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｂｙ Ｙａｎｇ ｅｔ ａｌ［２］
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图 ３　 Ｚａｙａｓ等人［３］设计的拍摄装置

Ｆｉｇ． ３　 Ｐｈｏｔｏｇｒａｐｈｉｎｇ ｄｅｖｉｃｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｂｙ Ｚａｙａｓ ｅｔ ａｌ［３］

　 　 （２）相机通过显微镜拍摄。 直接通过相机拍摄

昆虫，有些特征信息不是很明显。 为了拍摄到需要

的特征信息，Ｗｅｅｋｓ 等人［９］、Ａｒｂｕｃｋｌｅ 等人［１０］、Ｆａｖｒｅ
等人［１１］通过显微镜拍摄昆虫某些细节或特殊部分，
比如：翅膀等。 Ｗｅｎ 等人［１２－１３］ 将昆虫冷冻 ２０ ｍｉｎ，
而后随机放置在一个白色平板上，从而获得不同的

昆虫方向和 ２ 种姿势下（俯视图和侧视图）的图像。
Ｌａｒｉｏｓ 等人［１４］设计了一个复杂的图像采集装置，昆
虫通过水流进入拍摄区域，然后形成漩涡使昆虫原

地旋转，相机拍摄的每一张照片都通过一组镜子以

９０°的角度得到 ２ 幅图像。 Ｓａｒｐｏｌａ 等人［１５］ 改进了

Ｌａｒｉｏｓ 等人［１４］的装置，采用 ２ 个摄像头来捕捉不同

方向上的图像，其 ２ 个摄像头角度为 ９０°。
１．１．２　 自然环境

自然环境的图像采集没有固定的采集设备，可
以由随身携带的手机、也可以采用数码相机进行采

集，且以自然光作为主要光源。 但自然环境的背景

比较复杂，采集后图像处理任务要更加繁琐。 且采

集图像时昆虫的姿态比较多样化，增加了后续的算

法设计和系统开发的难度。 Ｙａｌｃｉｎ 等人［１６］ 采集通

过信息素陷阱捕获的昆虫，其背景是信息素陷阱的

粘垫。 Ｓｏｌｉｓ⁃ｓáｎｃｈｅｚ 等人［１７］、杨信廷等人［１８］ 采集图

像的来源是黄色的粘性陷阱，如图 ４ 所示。 为了采

集更加真实的自然环境昆虫图像，Ｘｉｅ 等人［１９］、张永
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玲等人［２０］直接在野外拍摄昆虫，其背景存在植物，
即如图 ５ 所示。 陈月华等人［２１］ 为了更好地分割图

像，采集的图像是一种带有害虫的叶片图像，另一种

是纯叶片的图像。

图 ４　 粘垫上的昆虫图像

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｎｓｅｃｔ ｉｍａｇｅｓ ｏｎ ｓｔｉｃｋｙ ｍａｔｓ

图 ５　 野外拍摄的昆虫图像

Ｆｉｇ． ５　 Ｉｎｓｅｃｔ ｉｍａｇｅｓ ｔａｋｅｎ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ

１．２　 图像内容

采集图像的内容会关系到后期图像处理的方法

和分类的方法。 其内容大致可分为昆虫要素和背景

要素。 一般来说，昆虫要素分为昆虫的数量多少和

昆虫的种类多少。 现在大部分的识别系统是以一张

图像一只昆虫为基础。 但也有以一张图像多种昆虫

进行识别。 文献［４－５，７，１６－１８，２１－２３］采集的图像

就是多种昆虫集合在一张图像上，但其中的几种昆

虫个体之间是不黏连的，而更为复杂的昆虫重叠图

像对识别的影响也会更大，但这方面的研究到现在

为止却依然少见。 背景要素可分为简单背景和复杂

背景。 现在大多数采用简单背景，即一种颜色作为

背景，例如：白色泡沫板［２］、白色背景平台［７］、白色

平板［１２－１３］、透明玻璃板［４－５］ 等。 单色作为背景的好

处是便于分割图像。 现在，复杂背景的研究也已引

起了研究者的浓厚兴趣，例如：植物叶片［１９－２１］、其他

干扰物［３，８］等。 复杂背景大多是存在于自然环境中

采集的图像里。

２　 图像处理

图像处理是图像能否应用于识别的关键步骤，
对最终的图像识别成功率也将产生决定性作用。 本

节研究主要立足于 ２ 个方面，即：图像分割（把感兴

趣的昆虫从背景中分离出来）和特征提取（提取昆

虫特征用于识别）。 对此可做解析详述如下。
２．１　 图像分割

图像分割是将图像分割成几个独特区域的过

程，即从图像中分割出感兴趣的目标区域。 但在某

些情况下，图像又不需要进行分割［１９，２４－２５］。 这里将

分别研究手工分割方法和自动分割方法，具体如下。
２．１．１　 手工分割方法

手工分割方法是由用户自己来选择感兴趣的目

标区域，文献［２６－２９］设计的系统，会向用户显示一

个界面，可以让用户通过该界面来绘制感兴趣区域

的轮廓。 手工分割相对精确，但在很多时候也是一

个耗时繁重的工作。
２．１．２　 自动分割方法

考虑到手工分割方法费时费力，因此大部分分

割方法均为自动分割方法。 依赖于阈值的分割方法

在处理昆虫图像时得到了最多应用。 阈值可以由系

统设定，也可以由用户输入。 还有一种阈值的产生

可以视其为是一个聚类问题，其中必须有 ２ 个或更

多个区域［１２，３０－３１］。 Ｗｅｎ 等人［１２］、Ｆａｉｔｈｐｒａｉｓｅ 等人［３０］

使用 ｋ－ｍｅａｎｓ 算法生成阈值。 Ｍａｙｏ 等人［３１］ 使用迭

代算法 Ｉｓｏｄａｔａ 来生成阈值。 除了阈值分割，还有其

它的分割方法能够用于昆虫图像处理，Ｙａｌｃｉｎ 等

人［１６］使用了活动轮廓（Ｓｎａｋｅ）模型，以简单的阈值

掩码作为种子点获得更精确的分割效果。 Ｙａｏ 等

人［４］使用背景分割法来分割昆虫图像。 但是自动

化后的图像分割技术，有时候的分割并不齐全，还留

有背景，或者分割的图像边缘也不完整，影响特征提

取。 图像自动分割技术尚有可观的待发展空间。
２．２　 特征提取

特征提取是图像识别的关键点。 特征是一个事

物与另一个事物不同的地方，是用来区分 ２ 个事物

的评判标准。 研究可知，特征选择对图像识别成功

率也将带来较大影响。 在这里，研究参考文献［３２］
的特征分类标准（见图 ６），将特征分为 ３ 类，即：固
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定特征、中级特征和分级训练特征。 对每类特征的

研究分析可展开如下论述。

可训练分类器高级特征

中级特征

中级特征低级特征

图像

固定特征

中级特征

图像

图像

分级训练特征

特征提取器

特征提取器 可训练分类器

可训练分类器

图 ６　 特征分类标准

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉａ

２．２．１　 固定特征

固定特征是能够直接由特征提取器提取得到

的，不需要再进一步训练的特征。 以全局特征来进

行昆虫识别是比较常见的识别方法。 Ａｒｂｕｃｋｌｅ 等

人［１０］以蜜蜂翅膀上的静脉以及其所包围的细胞为

基础，生成数字特征向量。 该文献认为翅膀上的静

脉几乎都是指纹。 Ｔｏｆｉｌｓｋｉ 等人［３３］ 也以翅膀静脉为

基础，提取静脉坐标来生成翅膀图像，以此来作为特

征。 而 Ｙａｎｇ 等人［２］用椭圆傅立叶系数重构翅膀轮

廓，以翅膀轮廓作为特征进行识别。 但以上方法只

能用于特定昆虫，没有翅膀或甲壳类的昆虫将无法

使用。 Ｇａｓｓｏｕｍｉ 等人［２３］、Ｌｅｏｗ 等人［３４］ 从感兴趣区

域的二进制图像的形状描述符中提取特征，测量面

积、偏心率、长轴长度、短轴长度、周长、直径、长度、
方向等。 这些几何特征还是比较直观的。 但是同时

也会受昆虫姿态或拍摄角度等因素的限制，从而影

响精确度。 因此，Ｗａｎｇ 等人［２８］ 舍弃了面积、周长、
偏心度等参数，而是采用自己设定的一些参数，比
如：头长度跟身体长度的比例等等。 为了提高识别

率，Ｈｕ 矩（Ｈｕ）、椭圆傅立叶描述符（ＥＦＤ）、径向距

离函数（ＲＤＦ）和本地二进制模式（ＬＢＰ）这 ４ 个形状

描述符已开始应用至各类研究中。 Ｙａｌｃｉｎ 等人［１６］

使用了 Ｈｕ 矩（Ｈｕ）、椭圆傅立叶描述符（ＥＦＤ）、径
向距离函数（ＲＤＦ）和本地二进制模式（ＬＢＰ）提取特

征，然后通过加权多数者，将基本特征的结果融合在

一起，以获得后期的行为决策。 单一特征在识别过

程中抗干扰能力较差，很多研究人员开始应用多种

类型特征来提高抗干扰能力。 Ｗａｎｇ 等人［２９］ 在

ＣＢＩＲ 的基础上增加了一系列的形状、颜色和纹理特

征，使蝴蝶图像识别达到了科的分类尺度。 Ｙａｏ 等

人［４］提取了每一种昆虫的颜色、形状和纹理特征，
来描述整个昆虫。 还有一些研究人员选用局部特征

进行昆虫识别。 Ｍａｙｏ 等人［３１］ 对图像进行预处理以

检测昆虫的位置，然后测量全局颜色特征，最后，用

补丁提取局部颜色特征。 而文献［１３－１５，１７，３５－
３８］又提取了著名的 ＳＩＦＴ（尺度不变特征变换）特

征。 Ｓｏｌｉｓ⁃ｓáｎｃｈｅｚ 等 人［１７］、 Ｌｙｔｌｅ 等 人［３７］ 则 提 取

ＳＩＦＴ 特征直接匹配配对对象，以选票多少的形式来

估计 ２ 幅图像的相似性。
２．２．２　 中层特征

中层特征是由特征提取器提取的固定特征，再
通过程序进行训练得到的特征。 Ｗｅｅｋｓ 等人［９］应用

数字自动识别系统（ＤＡＩＳＩ），通过采用主成分分析

（ＰＣＡ）方法获取几乎所有图像信息的图像特征。
但 ＰＣＡ 特征更适合物种之间识别。 为了实现种内

的识别，Ｘｉｅ 等人［１９］ 继而开发了名为物种自动化识

别（ＳＰＩＤＡ）的在线系统，利用 Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ ４ 函数从

小波变换的分量子集中使用蜘蛛细节的图像构建

ＳＰＩＤＡ 的特征向量，用以识别不同的蜘蛛。 而对局

部特征的训练，还使分类精度得到更为显著的提升。
文献［１３－１５］采用了视觉词典法。 在该方法中，从
图像中提取局部特征数据，并通过描述符的特征向

量来表示局部特征数据。 将训练集的所有描述符聚

类来创建视觉词典。 然后，使用该字典将新图像的

区域描述符映射成单词，并将图像的特征袋映射到

用于构造图像表示的一个词典中。 这些词累积成直

方图，再将这些直方图串联起来，生成最终的特征向

量。 由于昆虫图像的不同特征对昆虫分类的影响不

同，文献［１９－２０，３５－３６］利用先进的多任务稀疏表

示和多核学习（ＭＫＬ）技术开发了昆虫识别系统，多
任务稀疏表示技术可以结合昆虫的多个特征来提高

昆虫的分类精度。
２．２．３　 分级训练特征

分级训练特征是由特征提取器提取的固定特

征，经系统训练得到中级特征，再通过系统训练得到

分级训练特征，分级训练特征有很多中间表示。
Ｗｅｎ 等人［３９］给出了一系列几何、形状、不变矩、纹理

和颜色特征作为堆叠去噪自动编码器（ＳＤＡＥ）的输

入。 叠加去噪的自动编码器（ＳＤＡＥ）是由多个自动

编码器（ＤＡＥ）构成的一个深层网络，相对于一般的

自动编码器（ＤＡＥ）架构，ＳＤＡＥ 架构将噪声添加到

训练数据中，这意味着 ＳＤＡＥ 学习将会从真实数据

中分离噪声。

３　 分类方法

图像分类是图像识别的最终步骤。 传统的图像

分类方法有很多，例如：ＡＮＮ、ＳＶＭ 等，然而随着计

算机技术的发展，深度学习受到多方关注与重视，其
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在图像识别中的应用研究成果也在增加。 为此，本
文将从 ２ 个方面给出探讨论述如下。
３．１　 传统分类方法

３．１．１　 单个分类器

现在常用的传统单个分类器有决策树、支持向

量机（ＳＶＭ）、人工神经网络（ＡＮＮ），但也有很多其

它的分类器，例如：ＡＢＩＳ（蜜蜂自动识别系统） ［１０，２７］、
基于 ＣＢＩＲ 体系结构的识别系统［２９］、基于核级特征

融合的 ＭＫＬ 方案［１９］、ＬＯＳＳ Ｖ２ 算法［３０］ 等。 本节则

拟就决策树、支持向量机 （ ＳＶＭ）、人工神经网络

（ＡＮＮ）这 ３ 种分类器的设计工作做出研究概论如

下。
（１）决策树。 决策树［４０－４１］就是一个类似流程图

的树型结构， 其中树的每个内部节点代表对一个属

性的测试， 其分支就代表测试的结果， 而树的每个

叶子节点就代表一个类别， 树的最高层节点就是根

结点， 是整个决策树的开始。 Ｍａｙｏ 等人［３１］、Ｓｉｌｖａ
等人［４２］使用 Ｃ４．５ 算法生成了经典决策树。 Ｌａｒｉｏｓ
等人［１４］使用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 模型树，且不同于经典树，因为

该模型树的节点是逻辑回归分类器。 决策树可以短

时间处理大量数据，效率很高，但当类别太多时，却
容易出错，另外在处理特征关联性比较强的数据时，
所得效果也并不好。

（２）支持向量机。 支持向量机（ＳＶＭ）是在统计

学习的 ＶＣ 维理论和结构风险最小化原理基础上建

立起来的机器学习方法，其训练算法本质上是一个二

次规划的求解问题。 文献［２，４，１１，１３，２１，２８，３１，３５－
３６，４２］都使用了支持向量机（ＳＶＭ）。 研究可知，文
献［１１，３１，３５－３６］使用的是线性 ＳＶＭ，而文献［２，４，
１３，２１，２８，４２］使用的是核化 ＳＶＭ。 文献［２，４，２１，
２８］在研究中将标准差的高斯径向基函数 σ 作为一

个核心。 而 Ｗｅｎ 等人［１３］、Ｓｉｌｖａ 等人［４２］ 却使用了带

有多项式核的 ＳＶＭ。 ＳＶＭ 分类识别率相对较高，但
对大规模训练难于实施，解决多分类方面也还存在

一定困难。
（４）人工神经网络。 人工神经网络（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ

Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）是基于模仿人脑神经网络的

结构和功能而建立的一种信息处理模型。 该模型由

大量基本神经单元组成，具有较高的容错性和自学

习等特征，在处理复杂、非线性、模糊关系等问题方

面有着独特的优势。 文献［２４，２８，３４， ４３］使用人工

神经网络（ＡＮＮ）进行分类。 Ｗａｎｇ 等人［２８］采用了一

个 ＢＰ 神经网络进行训练，网络具有 ３ 层，即：输入

层、隐藏层和输出层。 而 Ａｌ－ｓａｑｅｒ 等人［２４］使用的神

经网络用缩放共轭梯度反向传播进行训练。 人工神

经网络的使用，使得快速进行大量运算成为可能。
３．１．２　 组合分类器

由于单个分类器识别的不稳定性，还有一些识

别方法由多个分类器组合而成。 Ｒｕｓｓｅｌｌ 等人［２６］ 采

用了 ＳＰＩＤＡ 系统，这是由经过单独训练的 ＡＮＮｓ 组

成的，而且每个 ＡＮＮｓ 都有 ２ 个输出节点，一个是正

的，一个是负的，每个 ＡＮＮｓ 的正输出值被保存到一

个文件中并进行排序。 选择前三名，再从数据库中

检索这些物种的信息，并向用户展示。 除了 ＡＮＮ 分

类器组合，还有 ＫＮＮ 分类器组合，Ｙａｌｃｉｎ［１６］ 使用 ４
个 Ｋ－最近邻分类器（ＫＮＮ）在不同的特征描述符上

进行训练，通过加权多数票投票，将基本特征的结果

融合在一起，以获得决策。 但同种框架分类器组合

不能进行比较，当该框架识别率较低时，难以提高识

别率，因此 Ｗｅｎ 等人［１２］ 使用基于识别相关性的不

同框架。 如果第一分类相关性水平不够高，则运行

第二分类。 全局特征分类器（基于贝叶斯分类器）
作为第一级分类器，局部特征分类器（具有最近邻

分类器）作为二级分类器。 首先调用全局分类器，
如果相关性太低（低于给定的阈值），则调用局部特

征分类器以给出最终决定。
３．２　 深度学习方法

近年来，深度学习发展迅速，其基本模型大致分

为 ３ 类，即：深度信念网络 （ Ｄｅｅｐ Ｂｅｌｉｅｆ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＤＢＮ）、卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）、递归神经网络 （ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＲＮＮ）。 在基于图像的昆虫分类研究上主要采用卷

积神经网络（ＣＮＮ），其基本结构包含输入层、卷积

层、激励层、池化层、全连接层和输出层。 刘德营等

人［４４］利用 Ｍａｔｌａｂ（Ｒ２０１０ｂ）和 ＧｉｔＨｕｂ 上一个开源的

深度学习工具箱，以经典 ＣＮＮ 结构 ＬｅＮｅｔ－５ 进行卷

积，避免了传统识别方法中复杂的图像预处理过程。
随着深度学习框架的增加，运用不同框架对昆虫图

像进行分类识别研究越来越多。 周爱明等人［４５］ 建

立 ＣａｆｆｅＮｅｔ 蝴蝶识别模型，其识别蝴蝶标本图像时，
与传统 ＳＶＭ 方法识别结果相差不大，但在识别自然

环境下拍摄的蝴蝶图像时，其识别成功率远超传统

ＳＶＭ 方 法。 程 曦 等 人［２５］ 使 用 了 Ａｌｅｘｎｅｔ 和

ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ 两种网络模型，２ 种模型所得出的结果相

差不大，且均超过了传统方式下的识别准确率。 为

了提高自然环境下拍摄的昆虫图像的识别率，谢娟

英等人［４６］ 采用 ＣＮＮ 的衍生算法、即 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ－ＣＮＮ
算法对自然环境下拍摄的蝴蝶图像进行识别，得到
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了较高的识别率。 现在移动设备的识别软件开发也

逐渐成为学界瞩目焦点，为了使程序能在移动设备

上运行，樊景超［４７］通过 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｓ 构建深度学习模

型进行分类识别，其所构建的模型能够在移动设备

上流畅运行，且具有较好的识别率。

４　 讨论

综合前文论述可以得出，现在基于图像的昆虫

分类识别研究已经趋于相对成熟与完善，新的技术

也将不断地应用到基于图像的昆虫分类识别研究当

中，但随即也涌现出一些不容忽视的问题，亟待有效

解决。
当今智能手机普及率达到了 ９６％，通过智能手

机采集图像也日渐增多，而且相对于相机来说，智能

手机不逊色于普通相机的拍摄体验、携带方便、功能

多样等特点也使人们钟爱于用手机进行拍摄。 但其

拍摄后图像的复杂性却势必影响着图像识别的成功

率。 因此，智能手机拍摄后的图像处理即已经成为

时下的重点攻关研究课题之一。 对于本文研究所用

的图像还是以实验室背景下相机采集的图像为主。
故而，在此前提下，图像处理的技术需要及时做

出相应的优化、及改进，现有的图像处理技术对自然

环境下采集的图像处理效果尚未臻至理想，且自然

环境下的图像以其复杂的背景和不同的姿态也在不

断挑战着现有的图像处理技术。
随着深度学习技术的发展，深度学习技术应用

于图像识别领域的可行性业已得到验证，将其应用

于图像识别领域的研究也会越来越多。 其较高的识

别成功率、较少的图像处理步骤等优势就已成为吸

引图像识别领域的技术人员一直保持不懈探索前行

的研究动力。 但特别说明的是，传统的识别方法仍

是目前识别领域的主流，传统识别方法的程序已可

堪称完备，且需要的图像远远少于深度学习方法。

５　 结束语

随着现代科技的飞速进步，以手机拍摄的自然

环境下的图像将越来越多，这将是未来昆虫图像识

别领域采集图像的主要来源，且图像中昆虫个体的

重叠或残缺也将是今后图像处理的另一个研发方

向。 图像处理技术也需要继续加大研究力度，进行

探索、改进及创新，在复杂背景下能够正确分割出害

虫图像，提取有价值的特征信息。 而且，深度学习技

术的不断发展，也将为基于图像的昆虫分类识别研

究提供坚实基础。 可以预期在不久的将来，深度学

习技术也将会是基于图像的昆虫分类识别研究这一

领域的主流技术。
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