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卷积神经网络在储粮害虫 
图像识别中的应用研究 
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摘  要：立足于当今储粮害虫图像识别领域面临的技术需求，针对现有的储粮害虫图像识别算法网络

结构相对复杂，辨认率低，为此，引入卷积神经网络实现储粮害虫图像的识别。简要阐述了卷积神经

网络发展过程，分析其网络结构，选用 5 种储粮害虫作为训练样本，分析了储粮害虫图像识别过程，

最后通过实验得出了基于卷积神经网络的 Alexnet 模型对储粮害虫图像识别的精确度达 97.62%，说明

基于 CNN 对储粮害虫图像识别具有较高的准确率。 
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Abstract: Based on the technical requirement in the field of stored-grain insect image recognition nowadays, 

aiming at the complex network structure and low recognition rate of the existing stored-grain insect image 

recognition algorithm, convolutional neural network is introduced to realize the image recognition of 

stored-grain insect. The development process of convolutional neural network is briefly introduced, its 

network structure is analyzed. Five kinds of stored-grain insects are selected as training samples. The process 

of image recognition of stored-grain insects is analyzed. The Alexnet model based on convolutional neural 

network is obtained by the test, which accuracy reaches to 97.62%. It shows that the image recognition of 

stored grain insects based on CNN has higher accuracy rate. 
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“民以食为天，食以粮为先”，中国作为全球

最大的粮食生产国和消费国，储粮过程中的害虫

防治是一项重大问题。据统计，仅以粮食损失来

说，全世界每年至少有 10%左右的粮食被害虫吃

了，造成很大的经济损失，只有精准识别出害虫

类别，才能对症下药，所以粮食害虫的快速有效
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识别已变成储粮是否安全的一项重大事务[1]。传

统的害虫图像识别方式深入挖掘图像的全部或局

部特性进行识别，可以概括为基于图像的纹路特

征、空间关系特征、颜色特征、形态特征等特性

进行害虫图像识别的方法。基于这些方法通过样

本学习，提取图像的底层特征进行特征编码与特

征的聚合统计，利用分类器达到图像的识别[2]。

近年来，科研工作者在害虫图像识别研究方面做

出了大量工作，邱道尹[3]等利用模糊识别技术检 
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测储粮中的害虫，准确率高达 85%；方明[4]等利

用 BP 神经网络对储粮害虫辨别的研究，精确度

达到 95%；廉飞宇[5]等利用小波变换和支持向量

机技术的结合对害虫图像进行处理，准确率高达

95.56%。但是这些技术仍然存在网络结构相对复

杂，识别率低，且大部分害虫图像需要人工提取，

易受人的主观因素和经验的影响，存在细节特征

丢失等问题，为此引入了基于卷积神经网络（Con-

volutional Neural Network，CNN）的储粮害虫图

像识别方法。该方法不同于传统的图像识别模型，

其最大的优势在于利用端到端的处理方式，不需

要对图像进行复杂的预处理，相当于在一个黑盒

子中完成图像识别过程中的预处理与特征提取，

研究者仅对网络参数和网络架构进行不断优化。

程国建[6]等利用卷积神经网络对岩石图像的分类

实验中，分类的结果精确度达到 98.5%；顾亚风[7]

等利用卷积神经网络对古玩图片的归类实验中， 

归类的结果精确度高达 99%；高振宇[8]等利用卷

积神经网络对鲜茶叶智能分选系统的研究表明 ,

该分选系统对鲜茶叶自动识别和分选的识别率达

92.40%。这些实验均表明卷积神经网络在对图像

准确的分类识别领域中得到了理想的效果。 

1  卷积神经网络 

1.1  卷积神经网络的发展历程 

机器学习领域中，CNN作为深度前馈神经网

络中的一类，通过模仿人脑机制作的人工神经元

能够回应局部范畴之内的周围单元，在处理大型

图片方面展示出了卓越的成效。CNN对图像识别

方法是利用大规模多层次的网络模型经过训练从

海量数据库中自动提取图像特征，对输入的图像

逐级提取，设立从低级特征到顶级抽象特征的映

射[9]，最后将提取到的图像特征提取到合适的分

类器中，达到对图像的分门别类。CNN的主要发

展历程如表 1所示。 
 

表 1  CNN 的主要发展历程 

发展阶段 时间 人物 成果 

20世纪 60年代 Hubel和 Wiesel 人眼观察到的事物从视网膜传达到大脑皮层是经过多个层系的感受野

激发完成的。 

理论提出阶段 

1980年 Fukushima 提出基于感受野的理论模型 Neocognitron，该模型采用无监督学习，

对模式的识别不受外界客观因素如位置、形状、尺度的影响。 

模型实现阶段 1998年 Lecun 提出有监督的多层训练模型 LeNet-5，该模型基于梯度反向传播算法，

在手写字符识别领域赢得了广泛关注。 

广泛研究阶段 2012年 Krizhevsky AlexNet在大型图像数据库图像分类竞赛中，以极大的优势一举得冠，

卷积神经网络变成研究者们研究的热点[10]。自此 VGG、GoogLeNet、

ResNet等模型相继被提出。 

 

1.2  卷积神经网络的基本结构 

CNN 的基本构架由输入层、卷积层、池化

层 、全连接层和输出层构成[11]。该网络模型通

过各层进行级联，可看做特征提取与模式识别的

组合。下图为 CNN的基本结构，如图 1所示： 

 

 
 

图 1  CNN 的基本结构 

卷积层用它来提取输入的图像特征，CNN中

包括低层系和高层系这两个卷积层，低层系的卷

积层实现图像边沿的检测，高层系的卷积层则实

现对获取到的图像特性再次提取，生成越发抽象

的特性，以便更好完成分门别类的任务。局部连

接和权值共享是卷积层的两个主要特征，局部连

接通过训练学习图像部分特征，该方式能够减少

网络结构参数过多和过拟合的缺陷。此外卷积层

中不同的卷积核对应不同的权值参数，检测不同

的特征[12]。 

池化层将图像分割成若干小区域，在这些小

区域内实现对特征图的再采样，这种操作在减少

数据量的同时更加增强了所获图像特征的有效 
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性，增强抗畸变能力。常用的池化操作方法有最

大池化法和平均池化法[12]。 

全连接层通常位于网络尾端，该层对前面逐

层变换和映射提取的特征分门别类，实现对最后

的抽象特征进行组合[13]。 

2  基于 CNN 储粮害虫图像识别 

2.1  储粮害虫样本的选择 

一般而言，储粮中的害虫可分为昆虫和螨虫

两类。本实验以谷蠹、赤拟谷盗、锯谷盗、玉米

象、长角扁谷盗五种比较常见且高发的害虫为研

究对象，如图 2 所示，依次列出了这五种害虫的

图像。实验样本分为训练集和测试集，训练集为

从互联网上搜集到的 500 张这 5 种害虫图像的标

本，测试集为实际采集到的 60张这五种害虫的活

体照片。 

 

    
 

 
 

图 2  实验研究害虫图像 

 
2.2  储粮害虫图像识别的过程 

虽然卷积神经网络具有很强的处理机制，但

是为了提高网络结构的识别率、鲁棒性，消除图

像噪声对提取害虫图像本身特征造成的干扰，首

先对收集到的害虫图像实行简单的预处理操作。 

卷积层中用一个可训练的滤波器对输入的图

像进行卷积运算，通过该过程的运算能够使原  

信号特征增强，减少噪音。卷积层的节点输出表

示为： 

1

b

a b ba
m m m n

i N
x f x W B



 
   
 
 
  （1） 

式中，m—层数；f—ReLu激励函数；a、b—神经

元数目；Nb—输入特征图像；
ba

mW —55卷积核；

Bn—每个输出图像对应的偏置。 

池化层对初次得到的特征图进行降维，并保

持图像特征的尺度不变特性。该层利用输入的特

征图上以步长 x，对每个 yy 的子区域进行特征

映射。本实验对储粮害虫图像的识别采用最大池

化法，每次只将子区域获得的最大值作为输出，

构成图像新的特征。 

经过多个卷积层和池化层的交替传递，在全

连接层对获得到的特征进行分门别类的识别。本

次研究储粮害虫图像样本共有 5 个类别，因此经

过 Softmax 分类器经过归一化处理后得到一个长

度为 5的向量。 

本实验采用 Alexnet的结构模型如图 3所示： 

 

 
 

图 3  Alexnet 网络结构 

 
经过以上训练过程，当迭代次数为 200 时，

正确率为 96.98%；当迭代次数为 400时，正确率

达到 97.61%；当迭代次数为 600 时，正确率为

97.61%；当迭代次数为 700时，正确率为 97.62%；

当迭代次数为 800时，正确率达到 97.61%；当迭

代次数达到 1 000时，正确率达到 97.62%，Alexnet

的神经网络结构模型对储粮害虫图像的识别率趋

于稳状态。通过数据的分析得到基于卷积神经网

络下的 Alexnet 模型对常见的锯谷盗、谷蠹、长

角扁谷盗、赤拟谷盗、玉米象这五类储粮害虫识

别的正确率达到 97.62%。展示出卷积神经网络对

储粮害虫图像辨认上显著的效果。Alexnet正确率

曲线如图 4 所示，横坐标表示迭代次数，纵坐标
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表示正确率。 

 

 
 

图 4  Alexnet 模型的正确率变化曲线 

 
从曲线图中不难看出随着迭代次数的增加， 

当迭代次数达到 200时，Alexnet模型对害虫辨别

的正确率的曲线基本趋于平稳状态，该模型对图

像识别的正确率达到 97.62%附近上下缓慢波动

并趋于稳定状态。引言中方明使用基于 BP 神经

网络对害虫图像进行识别，但 BP 神经网络选择

结构不一，只能靠经验选定，且至今尚未出现一

种统一并完整的理论作为指导；廉飞宇使用小波

变换和支持向量机，由于小波变换的冗余大，支

持向量机对大规模的训练样本难以实施，本实验

利用 CNN的 Alexnet模型则避免了以上几种技术

的缺点，且该模型适用于储粮害虫。 

3  结论 

本实验将卷积网络运用到储粮害虫图像识别

中，该方法能更好的模拟人工识别，从海量复杂

数据中自动提取到图像的不同特征，降低人工提

取特征的主观因素，对储粮害虫图像识别的正确

率达到 97.62%，说明基于 CNN 对储粮害虫图像

识别具有较高的准确率和可靠性。 
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