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[摘  要] 草地贪夜蛾原产于美洲热带和亚热带地区,是我国主要害虫之一。应用深度学习准确和实时地

识别和预测虫害成为一条方便、经济和可行的解决途径。时间序列在预测上有着极大的优势,能够展示

研究对象在一定时期内的发展变化趋势与规律,对变量的未来变化进行有效地预测。近红外漫光反射光

谱可对草地贪夜蛾数量进行检测,通过草地贪夜蛾遍及区域或者幼虫所在的区域利用近红外光谱技术

实现对数目的预测。本研究采用卷积神经网络模型和近红外漫光反射光谱对草地贪夜蛾种类与数量进

行识别,并将时间序列运用在草地贪夜蛾的发展变化趋势预测。 
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[Abstract] Fall armyworm is native to tropical and subtropical regions of the Americas and is one of the main 

pests in China. Applying deep learning to accurately and real-time identify and predict pests becomes a 

convenient, cost-effective and viable solution. Time series has great advantages in forecasting, which can show 

the development trend and law of the research object in a certain period of time, and effectively predict the 

future changes of variables. Near-infrared diffuse reflectance spectroscopy can detect the number of fall 

armyworm, and predict the number by near-infrared spectroscopy through the area of fall armyworm or the 

area where the larvae are located. In this study, the convolutional neural network model and near-infrared 

diffuse reflection spectroscopy were used to identify the species and number of fall armyworm, and the time 

series was applied to predict the development trend of fall armyworm. 
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引言 

近年来,随着图像处理和深度学习等相关技术的快速发展,基

于深度学习的图像识别技术在植物病虫害智能识别领域已得到广

泛应用。本研究从建立草地贪夜蛾图像数据集､实地草地贪夜蛾识

别和利用深度学习进行时间序列预测虫害等三个方面展开研究。 

1 研究方法 

1.1深度学习。深度学习是机械学习领域的一个研究方向,

是学习样本数据的内在规律和表示层次的一门技术。深度学习

目标检测网络可以同时监测目标的类别和位置。 

1.2卷积神经网络。本次研究是基于卷积神经网络进行的,

其是深度学习的代表算法之一。在卷积神经网络中,每一个单独

的二维平面上均存在着若干个不同的神经元,各个神经元节点

均对应着二维特征图中的所有特征点。卷积神经网络模型结构

中包含了输入层、卷积层、池化层、全连接层以及输出层[1]。

首先卷积层初步提取特征,通过多个卷积核与输入层进行卷积

运算,以获取到若干特征图,由获取到的特征图进一步构成卷积

层。由于图像特征具有一定的丰富性与多样性,且每个卷积核仅

仅可以提取到图像中的单一特征,因此需要大量的卷积核参与

到卷积运算的过程中,才能够全面完整地提取到目标图像的各

种特征。然后是池化层,池化层的输入就是卷积层输出的原数据

与相应的卷积核相乘后的输出矩阵。之后是全连接层,卷积层和

池化层的工作就是提取特征,并减少原始图像带来的参数。然而

为了生成最终的输出,我们需要应用全连接层来生成一个等于

我们需要的类的数量的分类器,把池化层输出的张量重新切割

成一些向量,乘上权重矩阵,加上偏置值,然后对其使用ReLU激

活函数,用梯度下降法优化参数既可。最后分类器将会对所得特
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征图进行铺展处理,进而形成一个目标特征向量,为分类识别做

准备,最终输出检测识别的相关结果。 

1.3提取数据集。数据集是构建深度学习模型的基础,数据集

的质量和大小决定深度学习模型能否构建成功,高质量的数据集

往往能够提高模型训练质量和预测准确率,也可以有效地提高神

经网络模型的泛化能力。一个高质量模型可以更加精准的区分植

物病虫害的不同类型以及危害程度,从而提出更科学的防治措施。 

1.4近红外检测技术。采用近红外检测技术可以快速检测病

虫害的数量。近红外光谱来源于分子振动对光的吸收。有机物

的不同使得所含基团不同,不同的基团导致能级不同,基团在不

同的物理化学环境中对近红外光的吸收波长有显著差别,且吸

收系数小、发热小。因此近红外光谱法可以作为获取物质理化

信息的一种载体,利用近红外光谱法分析分子的结构、组成,结

合化学计量方法能够达到鉴别物质数量的目的[2]。 

1.5 LSTM时间序列预测。LSTM将擅长处理时序性数据,可最

大限度地挖掘数据时序性与非线性之间的关系,这个结构能够

将时间序列预测中的隐藏信息储存并传递如图4。储存器单元包

含3个门控装置矩阵：输入门､遗忘门和输出门,由一条贯穿时间

步的细胞状态参与决定信息的存留[3]。 

2 研究内容 

2.1草地贪夜蛾的识别(图像采集与数据集制作)。 

2.1.1建立数据集。本研究将建立3000个图像数据集,其中

草地贪夜蛾与非草地贪夜蛾数量比例为1:1,为保证各类病虫害

总体样本数据相近,达到分布平衡,训练集、验证集、测试集三

者比例划分为3:1:1。草地贪夜蛾的数据集中包含6种行态特征,

依次为虫卵—新孵化幼虫—成熟幼虫—茧蛹—成虫,其中成虫

分为雌虫和雄虫两种形态。各种形态图像数量达250幅以上,单

幅图像至少含有1个目标样本。 

2.1.2图像预处理。数据的准备与预处理的优劣程度,对模

型准确率有直接的影响,在实际处理中,获取数据通常存在数据

缺失､数据分布不均､噪声多､冗杂､各类样本不均匀等问题,均

会造成模型难以收敛或产生虚假训练结果,影响模型性能。所以

在深度学习进行图像分类识别前必须进行预处理,并统一批量

重命名为规定格式,以采集时间､采集数量､采集种类进行编码,

自动形成统一命名的批量数据后,进行一系列去除模糊､抖动､

曝光过度图片的预处理操作以及数据增强的手段,来使实验结

果尽可能不受环境噪声的影响。 

对于图像这样的非数值型数据,其方法包括图像增强､图像

滤波､图像分割､使用边缘检测算法对图像进行边缘检测,并对

图像进行特征提出和特征向量归一化处理,将归一化后的特征

输入神经网络分类器中,由分类器对这组特征进行分类､判断,

得出识别结果。在上述处理以及增强操作的基础上,开展每张照

片的图像关键视觉特征标注工作,对每幅照片存在的草地贪夜

蛾害虫进行标记及定位。草地贪夜蛾七种形态特征可见表1。 

2.1.3模型设计。模型的建立分为三个主要方面：训练过程、

验证过程和测试过程。模型训练过程通过大量的有标记样本进

行监督学习,通过不断的前向传播和反向传播,进行迭代训练,

逐渐提高模型识别精度和准确性。模型验证过程,通过已有的预

测数据集,对得到的模型进行结果的验证；模型测试过程只有前

向传播过程,利用训练过程中所学习到的参数,对输入图片进行

卷积运算,经过特定的计算方式输出识别结果和置信度。 

表1 草地贪夜蛾七种形态主要视觉特征 

草地贪夜蛾形态 视觉特征

虫卵 1.卵呈圆顶状半球形,直径约为 4 毫米,高

约 3 毫米

2.卵块表面有雌虫腹部灰色绒毛状的分

泌物覆盖形成的带状保护层

3.刚产下的卵呈绿灰色,12 小时后转为棕

色,孵化前则接近黑色

新孵化幼虫 1.头部有一倒 Y字形的白色缝线

2.生长时头部仍保持绿色或成为浅黄色,

并具黑色背中线和气门线

成熟幼虫 1.老熟幼虫体头部具黄色倒 Y 型斑

2.黑色背毛片着生原生刚毛

3.腹部末节有呈正方形排列的 4 个黑斑

茧蛹 1.形状为椭圆形或卵形

2.蛹的颜色为红棕色,有光泽
 

2.2基于深度学习的草地贪夜蛾种类识别。 

2.2.1基于深度学习的目标检测框架。基于深度学习的目标

检测框架主要分为one-stage与two-stage两类,基于two-stage

的深度学习框架主要将检测任务分为回归和分类任务,整体识

别精度高。基于one-stage的目标检测框架能够同时完成检测和

回归任务,整体运行速度快。 

考虑到在训练过程中数据集少等问题,使用fine-tuning来提

高模型性能,使用较大型数据量网络中预测训练好的模型参数初

始化网络,可以显著提高网络训练效率,得更好的识别精度。 

2.2.2草地贪夜蛾数量的计算(近红外光谱分析)。通常,分

子基频振动产生的吸收谱带位于中红外区(400~4000cm-1),分子

基频振动的倍频和组合频产生的吸收带位于近红外区域。近红外

光谱主要是由于分子振动的非谐振性使分子振动从基态向高能

级跃进时产生的,反映的是包括含氢基基团振动的倍频和合频吸

收的信息。在不同的化学环境中不同的基团或同一基团的近红外

吸收波长与强度都有显著差异。所以通过近红外光谱可以得到样

品中所有有机分子含氢基团的特征信息,能同时检测多种有机分

子。不同物质的近红外区域有着特定且丰富的吸收光谱。 

近红外光谱技术是用统计方法在样品待测属性值与近红外光

谱数据之间建立一个校正模型。校正模型的建立需要前期搜索一定

量有代表性的校正样品,获得近红外光谱仪器测得的样品光谱数据

和用化学分析方法测得的真实数据,通过化学计量学进行处理,建

立光谱与待测参数之间的对应关系。只要测得样品的近红外光谱,

通过光谱数据和上述对应关系,就能很快得到所需要的参数数据。 
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2.2.3草地贪夜蛾的预测。第一步,需要决定要从细胞状态

中丢弃的信息,由“遗忘门”的sigmoid函数实现(公式1)。它通

过hi-1(前一个输出)和xi(当前输出)合并后,通过sigmoid函数

输出值为0和1之间的矩阵,1代表信息被完全保留,而0代表信息

被彻底删除。 ft = σ Wf·[ℎ i−1, xt]+ bf                       (1) 

σ x = 11+ e−x                                   (2) 
其中,ft表示t时刻遗忘门矩阵；表示sigmoid函数(公式2)；

ht表示时刻LSTM神经网络神经元的输出；xi表示t时刻LSTM神经

网络神经元的输入；W表示权重矩阵,b是门的偏差,其下标表示

由这个矩阵连接的变量。 

第二步,需要决定在细胞状态中储存和更新的信息。首先,

“输入门”的sigmoid函数决定要更新的值(公式3)。然后用tanh

函数将创建候选细胞状态向量 Ct ,该向量用于细胞状态的更

新(公式4)。最后需要将上一个细胞状态值Ct-1更新为Ct将上一

个状态值乘以ft代表需要忘记的部分,之后将得到的值加上it

×,得到新的状态Ct(公式5)。 it = σ Wi·[ℎ t−1, xt]+ bi                   (3) 

Ct෩ = tanℎ Wc· ℎ t−1, xt + bc                       (4) 

Ct = ft × Ct−1 + it × Ct෩                         (5) tanℎ (x)= sinℎ (x)cosℎ (x) = e2x−1e2x+1                     (6) 

其中,it表示t时刻输入门矩阵； Ct෩ 表示t时刻候选神经元

细胞状态矩阵；表示t时刻的神经元细胞状态矩阵；tanh表示

tanh函数(公式6)。 

第三步,需要决定输出的值。首先,运行sigmoid函数,建立

“输出门”,它决定细胞状态输出部分(公式7)。然后,将细胞状

态通过tanh函数将值规范化到-1和1之间,并乘以“输出门”矩

阵(公式8),至此只输出了模型决定输出的部分。 Ot = σ Wo·[ℎ t−1, xi]+ bo                         (7) 

ℎ t = Ot × tanℎ (Ct)                                (8) 
其中,Ot表示t时刻输出门矩阵。 

训练LSTM神经网络模型 

首先,根据实际问题确定输入输出张量的维数,分别构造训

练集(80%)､测试集(20%)；对训练集､测试集的样本输入进行归

一化以消除不同指标量纲的影响,具体计算方法如下(公式9)： x= x−XminXmax−Xmin                                  (9) 

其中,x表示时间序列X中的一个数据；x为x进行归一化后的数

据；Xmax为时间序列X中的最大值；Xmin为时间序列X中的最小值。 

其次,确定网络结构：设定LSTM网络层数､全连接层数以及

各层神经元个数,设定损失函数以及全连接层随机舍弃率,设定

模型迭代的批量以及周期数。 

最后,用训练集训练LSTM神经网络模型图,实现草地贪夜蛾

虫灾爆发的预测图。 

3 国､ 内外研究现状和发展动态 

据中国统计年鉴,2016年我国农业生产总值达到5.93万亿

元,占GDP的8%；但由于农业病害等灾害造成的直接损失达0.503

万亿,占农业生产总值8.48%,其中病虫害是农作物最大的威胁。 

联合国粮农组织2018年向全球发布草地贪夜蛾是重要的预

警害虫。据报道,2019年我国已有26个省(区､市)的作物受害 

而国内对于农作物病虫害检测识别,目前还停留在靠专家

在现场进行诊断的方法,这种方法大大依赖于专家的经验,并且

效率低下､时效性差,无法满足农业日益发展的需求,因此我们

需要一个新方法来适应快速发展的农业。而随着近几年来智能

农业的快速发展,更多的学者和专家开始从事将计算机视觉与

草地贪夜蛾病虫害识别结合起来研究。近年来,深度学习技术逐

渐被引入到草地贪夜蛾病虫害的识别与预测中。 

近红外光谱分析技术作为现代最有应用前途的快速分析技术

之一,世界各国都投入了专门的科研力量从事相关方面的研究。 

4 结束语 

目前,病虫害知识库非常丰富,主要是利用数据库来建立准

确的模型,来精准的反映病虫害与农作物之间的关系。反复训练

可进一步提高识别的操作和应用的准确度,或增加和扩展草地

贪夜蛾害虫模式和害虫图像数据库以达到精准的目的。优化算

法模型,提高识别率,在使用深层神经网络算法进行建模时,使

用不同的网络结构来查找特定结构下的最佳参数。 
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