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　　摘要：为实现花生害虫图像的准确分类，共收集花生主要害虫图片２０３８张，针对目前在基于Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ的图
像识别领域较为成熟的ＶＧＧ－１６和ＲｅｓＮｅｔ－５０这２种网络模型进行对比研究，并针对ＲｅｓＮｅｔ－５０模型参数进行调
整，提出了基于学习率、训练集和测试集以及验证集的比例选择、迭代次数等参数改进的ＲｅｓＮｅｔ－５０卷积神经网络的
模型。结果表明：该模型可以准确高效地提取出花生主要害虫的多层特征图像，在平均识别率上，经过改进的

ＲｅｓＮｅｔ－５０网络模型在识别花生害虫图像上优于ＲｅｓＮｅｔ－５０原始网络模型。该模型可以准确地分类花生主要害虫
图像，可在常规情况下实现花生害虫的图像识别。
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　　我国作为世界上传统的农业大国，农业的发展情况对我
国的经济发展具有深远的影响。花生在自然生长过程中很容

易受到害虫的侵害和感染，近年来由于气候变化、环境污染等

因素的影响，花生的虫害呈现出增长的趋势，而我国主要的害

虫图像识别方法主要还是依靠传统识别方法，效率较低，因而

将在人脸识别等领域较为先进的计算机图像识别技术引入农

业领域迫在眉睫。

近年来，深度学习在图像识别领域发展迅猛，通过建立和

模拟人脑的神经系统来解释图像中的各个特征数据，能够挖

掘出图像中所需检测目标的深层次特征，这种数据特征对于

识别目标的分类具有更好的表征能力，这样就避免了传统图

像识别方法的缺陷，更精确地识别目标图像。因而本研究引

入当前深度学习中的 Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ目标检测技术来进行花
生害虫图像识别。

１　Ｆａｓｔｅｒ－ＲＣＮＮ

Ｆａｓｔｅｒ－Ｒ－ＣＮＮ主要由２个部分组成，一是ＰＲＮ候选框
提取，二是 ＦａｓｔＲ－ＣＮＮ检测。其中，ＲＰＮ是全卷积神经网
络，作用是提取目标区域候选建议框；ＦａｓｔＲ－ＣＮＮ基于ＲＰＮ
提取的建议区域检测并识别建议区域中的目标。ＦａｓｔｅｒＲ－
ＣＮＮ采用通过ＲＰＮ生成的区域，然后再接上ＦａｓｔＲ－ＣＮＮ形
成了一个完全的首尾相连的卷积神经网络对象检测模型，

ＲＰＮ与后面的探测网络一起共享全图像卷积特征。
１．１　ＲＰＮ候选框提取

为了生成建议区域，ＲＰＮ在预训练的网络模型生成的特
征图上滑动１个小网络，这个网络把特征图上的１个ｎ×ｎ窗
口的特征作为输入，对于每个窗口，以窗口的中心点作为基

准，通过不同的对象映射到原图从而得到一个个建议区域，之

后通过对这些建议区域进行ｓｏｆｔｍａｘ分类与边框回归的学习，
从而输出调优后的建议区域分数。

１．２　ＦａｓｔＲ－ＣＮＮ目标检测
在目标检测模块中，ＲＰＮ和ＦａｓｔＲ－ＣＮＮ的特征通过１３

个卷积层形成共享，首先通过向ＣＮＮ网络输入任意带下的图
片，经过ＣＮＮ网络前后传播至最后的共享卷积层，一方面得
到由ＲＰＮ网络输入的特征图片，另外一方面向前传播至特定
的卷积层，产生更高维度的特征图。由ＲＰＮ网络输入的特征
图通过ＲＰＮ网络得到区域建议和区域得分，并将其得分区域
建议提供至ＲｏＩ池化层，最后通过全连接层后，输出其该区域
的得分以及回归后的边框回归。

２　试验样本集的生成和网络模型的对比

２．１　花生虫害图像获取
本研究通过查找农业虫害害虫数据库、实地拍摄、网络查

找等方法采集花生主要害虫图片共计２０３８张，分别为东亚
飞蝗２２３张、蝼蛄 ２２９张、叶蝉 ２２３张、粉虱 ２２１张、金龟甲
２２８张、蓟马２２４张、蚜虫２２０张、白色蛴螬２２５张、甜菜夜蛾
２４５张，用于花生主要害虫图像识别的训练和测试。害虫图
像如图１所示。
２．２　模型原理及对比
２．２．１　ＶＧＧ－１６　ＶＧＧ（ＶｉｓｕａｌＧｅｏｍｅｔｒｙＧｒｏｕｐ）是２０１４年
牛津大学科学工程系所创立的，该系发布了一系列以ＶＧＧ开
头的卷积网络模型，可以应用在人脸识别、图像分类等方面。

ＶＧＧ－１６卷积网络全称为 ＧＧ－Ｖｅｒｙ－Ｄｅｅｐ－１６ＣＮＮ，ＶＧＧ
在加深网络层数的同时为了避免参数过多，在所有层都采用

３×３的小卷积核，卷积层步长被设置为１。ＶＧＧ的输入被设
置为２２４×２４４大小的 ＲＧＢ图像，在训练集图像上对所有图
像计算ＲＧＢ均值，将图像作为输入传入ＶＧＧ卷积网络，使用
３×３或者１×１的滤波器，卷积步长固定为１。卷积特征图针
对所有的图片信息进行了编码，同时保持相对于原始图片所

编码的位置信息不变（图２）。
２．２．２　ＲｅｓＮｅｔ－５０　ＲｅｓＮｅｔ由微软研究院的何凯明等４名

—７４２—江苏农业科学　２０１９年第４７卷第１２期



华人提出，通过使用残差单元成功训练１５２层深的神经网络，
在ＩＬＳＶＲＣ２０１５比赛中获得了冠军，取得３．５７％的ｔｏｐ５错误
率，同时参数量却比ＶＧＧＮｅｔ低，效果非常突出［１］。ＲｅｓＮｅｔ－
５０的结构可以极快地加速超深神经网络的训练，模型的准确
率也有非常大的提升。由图３、图４可知，ＲｅｓＮｅｔ－５０是每隔
２层或３层进行的相加求下一步的输入，这是与 ＶＧＧ－１６网
络不同的，ＶＧＧ－１６主要是直接进行卷积，送入到下一层，同
时每一层的核大小都是固定的。ＲｅｓＮｅｔ－５０里面也采用了
每一层的核大小都是固定的原则，ＲｅｓＮｅｔ－５０网络结构的设
计遵循２种设计规则：一是对于相同的输出特征图尺寸，每一
层具有相同数量的滤波器；二是如果特征图大小减半，则滤波

器的数量加倍，以便保持每一层的时间复杂度［２］。

２．３　网络模型对比试验结果与分析
本研究通过对ＶＧＧ－１６网络模型和ＲｅｓＮｅｔ－５０网络模

型针对花生主要害虫图像样本集识别率上的表现，选出合适

的网络模型进行模型的参数优化。针对２个网络模型采用相
同的配置对花生主要害虫图像的验证集进行识别，结果表明，

ＲｅｓＮｅｔ－５０网络模型针对本研究的花生主要害虫图像识别
结果优于ＶＧＧ－１６网络模型（表１、表２），因此本研究将针对
ＲｅｓＮｅｔ－５０网络模型进行参数优化以提高识别精确度。

３　ＲｅｓＮｅｔ－５０网络模型参数优化

３．１　学习率
在训练中，首先针对学习率进行修改，并针对不同学习率
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表１　ＶＧＧ－１６网络模型识别结果

害虫类型
识别率

（％）
误差率

（％）
错误率

（％）

东亚飞蝗 ８８．４３ １１．５７ ４．００
蝼蛄 ８５．７３ １４．２７ ７．４１
粉虱 ８９．４６ １０．５４ ０．００
叶蝉 ８４．４８ １５．５２ １１．５８
金龟甲 ８４．２５ １５．７５ １０．２６
蓟马 ８２．３９ １７．６１ ８．００
蚜虫 ８７．２４ １２．７６ ８．１７
蛴螬 ８８．６２ １１．３８ ２．１０
甜菜夜蛾 ８９．５９ １０．４１ ４．７０
综合 ８７．４６ １２．５４ ６．４０

表２　原ＲｅｓＮｅｔ－５０网络模型识别结果

害虫类型
识别率

（％）
误差率

（％）
错误率

（％）

东亚飞蝗 ８６．９９ １３．０１ ４．１７
蝼蛄 ９０．７０ ９．３０ ４．７６
粉虱 ９８．４６ １．５４ ０．００
叶蝉 ８４．３４ １５．６６ １２．００
金龟甲 ９０．４８ ９．５２ ４．７６
蓟马 ８９．９４ １０．０６ ７．１４
蚜虫 ８９．６３ １０．３７ ６．２５
蛴螬 ９１．１５ ８．９５ ２．００
甜菜夜蛾 ９３．７２ ６．２８ ０．００
综合 ９０．７１ ９．２９ ４．３０

条件下的模型训练，通过进行学习率的修改，针对不同学习率

下的ＲｅｓＮｅｔ－５０模型进行识别结果的对比。针对相同环境下
的ＲｅｓＮｅｔ－５０模型进行学习率的调整，并分别对验证集和测
试集进行识别结果的测试。验证集和测试集的识别结果（表

３、表４）表明，当学习率为０．００１０时，害虫图像识别结果最优。
３．２　训练集、测试集以及验证集的比例选择

一般来说测试集和验证集各占总样本的５％ ～１５％，因
而本研究将对测试集和验证集各占总样本的５％、１０％以及
１５％作为研究对象。在其他条件不变的前提下，设置学习率
为０．００１０时，３种方式的平均识别率如表５所示。

表３　验证集识别结果

学习率
识别率

（％）
误差率

（％）
错误率

（％）

０．０１００ ９４．２７ ５．７３ ２．４６
０．００１０ ９８．９９ １．０１ ０．３６
０．０００１ ９０．７１ ９．２９ ４．３０

表４　测试集识别结果

学习率
识别率

（％）
误差率

（％）
错误率

（％）

０．０１００ ９１．２６ ８．７４ １．４２
０．００１０ ９３．０８ ６．９２ ２．８８
０．０００１ ８９．７４ １０．２６ ４．９６

表５　３种方式平均识别结果

测试集和验证集所占

总样本比例（％）
识别率

（％）
误差率

（％）
错误率

（％）

５ ９１．２２ ９．７８ ４．６９
１０ ９３．０８ ６．９２ ２．８８
１５ ８９．８８ １０．１２ ６．４２

　　由表５可知，当测试集和验证集所占总样本比例为１０％
时，害虫图片识别结果最优。

３．３　迭代次数
迭代次数的计算公式为：迭代次数 ＝（图片数量 ×２×训

练次数）／ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ。为了研究识别精确度随着迭代次数逐
渐增加的函数曲线图，本研究将训练次数作为更改对象，研究

迭代次数对整体识别率的影响。在其他条件相同的情况下，

训练次数与验证集和测试集图像识别率的关系分别如图５、
图６所示。

　　由图５、图６可知，在不浪费训练资源的前提下，当训练
次数为１０时即迭代次数为３７０６０次，害虫图像识别精确度
最高。

通过以上３个方面参数的调试，最终将ＲｅｓＮｅｔ－５０模型
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的学习率改为０．００１０、测试集和样本集所占样本比例改为
１０％以及迭代次数改为３７０６０次。

３　结论

针对当前害虫图像样本数据库中样本较少的情况下，根

据研究需求，通过网页收集、实地拍摄等方式收集了 ２０３８张
图片，并标记了其中１８５３张图片，共涉及东亚飞蝗、蝼蛄、粉
虱、金龟甲、蚜虫、甜菜夜蛾、蓟马、白色蛴螬、叶蝉９类害虫。

研究针对ＲｅｓＮｅｔ－５０网络模型进行参数优化，针对优化
参数后的 ＲｅｓＮｅｔ－５０网络模型进行识别，识别结果相对于
ＲｅｓＮｅｔ－５０网络模型在测试集和验证集中得到了明显的提
升。结果表明使用优化参数之后的 ＲｅｓＮｅｔ－５０网络模型可
以提升训练后的识别效果，该模型在花生害虫图像识别领域

具有较高的识别水平，在农业害虫图像识别领域也具有一定

的参考价值。
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　　摘要：现有的两相流雾化喷嘴普遍存在着出口气流速度低、雾滴粒径大且雾滴粒径分布不均匀等缺点，不适合应
用于设施农业的植物防治。为解决上述问题，结合Ｖｅｎｔｕｒｉ阀芯可以产生高的气液两相速度差和负压吸水的效应，设
计了一种基于Ｖｅｎｔｕｒｉ效应的两相流雾化喷嘴。运用ＣＦＤ数值模拟的方法分析了Ｖｅｎｔｕｒｉ式两相流雾化喷嘴的流场密
度、压力、速度及喷嘴出口平面速度分布规律，数值仿真结果表明，气压在０．２、０．３、０．４ＭＰａ时，对应的出口速度分别
为３３８、４１０、４２６ｍ／ｓ；对试制的雾化喷嘴的物理样机进行性能试验，主要测试喷嘴的出气口风速和雾滴粒径大小与分
布，探究不同气压对Ｖｅｎｔｕｒｉ式喷嘴雾化性能的影响规律。试验结果表明，气压在０．２、０．３、０．４ＭＰａ时，对应的出口速
度分别为３４５．５、４２５．７、４３７．４ｍ／ｓ，喷嘴出口速度的实测值与仿真值得相对偏差在５％以内；当气压在０．２、０．３ＭＰａ
时，Ｖｅｎｔｕｒｉ式雾化喷嘴的雾滴粒径在３～６５μｍ内，达到８５％以上，而当气压达到０．４ＭＰａ时，雾滴粒径在３～６５μｍ
内，达到９８％；气压在０．２、０．３、０．４ＭＰａ时，分别为４５．６４、４３．１６、３６．７５μｍ，可以得出Ｖｅｎｔｕｒｉ式雾化喷嘴的雾滴粒径
细小，达到烟雾级且分布均匀；在相同水压下，随着气压的增大，雾滴粒径的 Ｄ１０、Ｄ５０、Ｄ９０和 Ｄａｖ均呈现减小趋势。该

研究可为Ｖｅｎｔｕｒｉ式两相流雾化喷嘴在植物保护领域的应用提供参考。
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　　设施农业中的果菜类作物，在其生长的中后期，由于枝叶
的遮蔽作用，使得农药雾滴难以沉积到冠层内部以及叶片背

部等部位。目前在设施农业中大量使用手持喷枪、背负式喷

雾器、背负式机动弥雾喷粉机、热烟雾机和常温烟雾机

等［１－４］，存在作业效率和农药利用率低、施药人员安全性能差

的问题［５］。近几年，为解决这些问题，Ｎｕｙｔｔｅｎｓ等研制了温室
用竖直喷杆喷雾机［６－７］，汤根法等研制了温室大棚用小型推

车式喷雾机［８］，石建业等研制了智能遥控拉移动式温室专用

喷雾机［９］，祁力钧等研制了具有喷头变速摇摆功能和自动

进、排药功能的温室摇摆式变量弥雾机［１０］，管春松等研制了

温室大棚用导风管式烟雾机［１１］。对上述施药机具及其性能

进行分析，发现普遍存在雾滴粒径大，达不到烟雾级且雾滴粒

径分布不均匀等问题。究其根本原因，发现现有的施药机具

的核心部件———喷嘴的雾化机制主要采用压力雾化、离心雾

化及静电雾化等１种或多种雾化方式相结合的方法，存在着
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