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深度模型融合数据合成机制的长尾目标识别

蔡润基，江方湧，郑涛涛，刘东霖，徐初东

华南农业大学电子工程学院（人工智能学院），广州 510642 

摘要 为解决昆虫数据集数据分布不均衡导致识别模型在数据量少的尾部类别的识别性能差的问题，提出

1种融合数据合成的卷积识别网络模型（synthetic samples combined model，SSCM），该模型包含图像分割与重组

模块、主干网络模块和数据纠正分支模块等 3个模块。通过图像分割与重组模块对训练的图片进行分割并重

组，得到新的训练数据并加入训练集；再使用ResNet-50作为网络主干提取图片的特征，同时数据纠正分支模块

采用均方误差与交叉熵计算合成图像与原图像之间的误差，以减少合成图像对尾部数据的不利影响。构建包含

300 个蝴蝶类别共 26 045 张图片的数据集验证模型性能，结果显示，SSCM 模型在该数据集上的准确率较

DRC、BBN、RIDE 等主流长尾目标识别模型分别高 3、2.14、2.71 个百分点。采用公开昆虫数据集 IP102 进

一步验证 SSCM 算法的有效性，结果显示，SSCM 模型准确率比 DRC、BBN、RIDE 等模型分别高 18.94、
3.02、3.36 个百分点。
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蝴蝶（Rhopalocera）是自然界种类最丰富的昆虫

之一［1］。由于多数蝴蝶对其生存的自然环境要求高，

因此常被用来评判一个地区的生态环境。蝴蝶种类

繁多，现有的蝴蝶鉴别主要以人工鉴别和分类为主，

耗时耗力，且高度依赖专家的长期经验积累。鉴于

生态环境监测、生物多样性保护和害虫防治等领域

的需要，开展蝴蝶等昆虫自动识别十分必要［2］。

近年来，随着深度学习的发展，卷积神经网络被

成功应用到自动识别领域。从 1990年代的LeNet开
始，卷积神经网络经历了 AlexNet［3］、VGGNet［4］、

GoogLeNet［5］、MobileNet［6］、EfficientNet［7］等一系列

模型的推陈出新，在常规分类数据集如鸟、柑橘、鱼

等方面取得不错的分类效果［8-9］。由于物种的种类

在自然界分布十分不均匀［10］，特定类别难以收集，导

致收集到的数据集的数据往往呈现不平衡的分布，

也称长尾分布。而上述模型大多基于均衡的数据

集，在将其应用于长尾数据时，由于模型中头部类别

的样本量远多于尾部类别的样本量，易导致模型在

头部类别（多样本类别）过拟合、尾部类别（少样本类

别）欠拟合，进而影响模型的整体识别性能。为提升

长尾识别性能，当前一般通过重采样［11-13］和重加权

策略［13-15］，对尾部的少样本类别进行过采样或者添

加 1个更大的权重，以改善尾部识别性能。重采样策

略针对尾部数据不足的问题主要通过 2种方式解决：

一是少样本类别的过采样［11］，二是对多样本类别的

欠采样［12］，2种方式均提高了模型总体的识别性能。

但过采样会导致少样本类别的过拟合，无法学习到

更鲁棒易泛化的特征，欠采样则会导致欠拟合情况

的发生。在重加权策略上，Kang等［13］提出的解耦合

训练（decoupling representation and classifier，DRC），

直接利用原始数据训练分类模型，再单独对分类器

通过在损失上进行重加权的方式以提升尾部识别性

能。为了进一步提升模型性能，Zhang等［14］先通过调

整训练集的类别分布对齐到重加权得到预测结果的

方式，更有效地降低重加权策略的误差。以损失函

数角度对尾部类别进行重加权，平衡了分类间距，但

在一定程度上损害深度网络学习到的特征，导致每

个类别的内部分布变得更加分散，对头部数据的性
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能产生负面影响。上述方法往往通过牺牲头部识别

性能以换取尾部识别性能的提升，在总体性能上虽

然获得了提升，但上述方法对尾部类别识别易存在

过拟合，仍是长尾识别亟需解决的难题。

在生态监测领域，目前与害虫有关的数据集较

少，且公开的害虫数据集存在类别少［16］和类内数据

少［17］的问题。针对这个问题，本研究收集了 1 个包

含 300种的蝴蝶数据集，由于数据集里特定类别的蝴

蝶难以收集，导致该数据集的类别数据呈现长尾分

布，并存在类内差异大、类间差异小的细粒度识别问

题。针对上述问题，本研究提出融合数据合成的卷

积识别网络模型（synthetic samples combined model，
SSCM），通过数据合成策略提升尾部数据以进一步

缓解尾部类别过拟合情况，并且在蝴蝶数据集和公

开的 IP102 数据集［18］进行分析验证，旨在为农业监

测和蝴蝶识别等领域提供新的思路。

1　材料与方法

1.1　SSCM模型

SSCM 识别模型主要由用于数据预处理的图片

分割与重组模块、基于ResNet-50的主干特征提取模

块以及数据纠正分支模块 3部分组成，整体框架如图

1所示。在分割重组阶段，输入的图片会被平均分割

为 4份，并打乱重组，再将重组得到的合成图像输入

到网络中进行训练，以使网络学习到的特征量达到

特征重用。主干网络模块基于ResNet-50，该模块由

4 个特征提取层（Layer1、Layer2、Layer3、Layer4）和

全连接层组成。此外，构建数据纠正分支模块以计

算分割重组模块产生的新数据与原始图像数据之间

的误差，并与主干网络共享特征层，以增强不同层次

的特征利于共同学习，同时进一步缓解尾部类别过

拟合。在识别阶段，对分支模块和主干模块的输出

结果，采用平衡加权的分类策略以增强模型的分类

性能。

1.2　图片分割与重组模块设计

受到基于局部特征进行数据深层学习的方法启

发［19］，本研究设计了 1 个图片分割与重组模块以提

升数据分布的平衡性，模块结构如图 2所示。在图片

输入网络之前，通过将图片平均切割为 4份小图像，

以使网络可以将注意力集中到图片的不同局部特征

当中，并且将切割好的图片打乱重组输入到网络中

训练，实现全局特征与局部特征的融合。

图1 SSCM模型蝴蝶识别网络结构

Fig.1 Butterfly recognition network structure of SSCM model

图2 图片分割与重组模块

Fig.2 Segment and shuffle module
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对于输入大小为 224 像素×224 像素的 RGB 蝴

蝶图像，使用该模块将输入图片切割为大小 112 像

素×112像素的分块，再将分割好的图片随机打乱重

组输入到网络中训练。由于数据集的分布是不平衡

的，受到 DRC［13］的启发，将类别下 30 张以下的图片

定义为少样本类，100 张以上的图片定义为多样本

类。相对于多样本类，在少样本类中提升数据量，相

较于多样本类可以更显著提升模型在尾部数据的识

别性能。在网络训练阶段，通过该模块为训练集里

的每张图片生成 1张对应的重组图片（生成的图片不

会保存到原数据集中），这种方式可以增加训练集的

规模，同时不影响原训练集的分布。此外，少样本类

通过该模块获得了 1倍的训练数据，提升了网络在少

样本类中学习到的特征数。

1.3　主干网络模块

SSCM 模型选择 ResNet-50［20］作为模型的主干

网络，以高效地提取图片特征。模型结构如图 3 所

示。输入首先通过 1 个 7×7 的卷积层，接着通过池

化层，紧接着经过 16个堆叠的残差块以学习图像的

特征，再经过全连接层得到最终输出。为了适合数

据集训练，需要将ResNet-50最后的原全连接层修改

为适应试验数据集类别的全连接层，改动的全连接

层不加载预训练参数，剩余的网络层均加载了预训

练参数，以加快训练时间并进一步提升模型性能。

1.4　数据纠正分支模块

由于生成的新图像与原图像存在特征位置、目

标边界等不同，由此学习到的特征与原图像存在一

定的误差。针对这个问题，受到Hariharan等［21］的启

发，设计了 1 个数据纠正分支模块，如图 4 所示。该

模块与主干网络模块共享 Layer4 前面网络层的特

征，并采用与主干网络不同的损失网络来判别分割

模块得到的新数据与原数据的差异，再通过共享特

征层，提升总体的分类能力。

改进的数据纠正分支模块由 2 个卷积层和 1 个

全连接层组成，2个卷积层采取不同大小的卷积核以

学习与原来主干网络不同的深层特征。第一层的卷

积核大小为 1，第二层的卷积核大小为 3，并且使用间

隔大小为 1的空间卷积以避免使用下采样，进而在相

同计算量的前提下，提供更大的感受野。为了防止

梯度弥散，增强模型的非线性能力，减少过拟合，卷

积层后均使用了 ReLU 激活函数［22］，如公式（1）所

示。为了达到更好的分类效果，数据纠正分支模块

的分类层前使用了ELU 激活函数，ELU 激活函数有

图3 ResNet-50结构

Fig.3 Structure of ResNet-50

图4 数据纠正分支模块

Fig.4 Data fix branch
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ReLU函数基本上所有的优点，如公式（2）所示，当节

点输入为负时，网络仍然有输出值，这样可以避免 
ReLU函数中某一节点死亡的问题。

Re LU = max ( 0，x ) （1）

ELU( x )={ x，x > 0
a ( )ex - 1 ，x ≤ 0 （2）

为了取得不同能力的分类器，模型在全连接层

上进行不加载预训练参数的操作，并且使用标准初

始化操作分别对主干网络和设计的分类器的全连接

层进行参数初始化，以确保 2个分类器在开始训练阶

段拥有不同的分类能力，初始化函数是恺明初始化

（Kaiming normal initialization）［23］，服从 N = (0，std)
的分布， std的方程如下：

std = 2
( )1 + a2 +( fan - out ) （3）

该初始化方式不需要计算全连接层的输入维

度，默认将参数 a的值设置为 1。fan - out也是该层

的输出维度。在 2个分类器有不同的起点后，进行优

化微调模型中所有层的参数，进行更深层的特征提

取学习。

1.5　损失函数改进

主干网络使用的损失函数为分类任务中常用的

交叉熵（CE loss）， 该损失函数可以更好地描述 2 个

概率分布之间的距离，公式表示为：

Lb =-∑
i

N

y 'i log ( )yi （4）

    其中，y '和 y 分别表示分类器对第 i个实例的预测

结果和真实的结果。

在训练的过程中，由于设计了数据纠正分支模

块，对该模块的输出设计了新的损失函数以进行误

差计算。在数据纠正分支模块使用以下损失函数，

公式表示为：

Le = λLMSE ( y 'i，yi)+ Lb （5）
    其中 λ是 1个固定值，训练设置为 0.5，LMSE 表示均

方误差（mean squared error），使用该损失是为了表示

生成图片与原图片的差异。在测试阶段，对于每个

分类器，结果计算如下：

Ri = arg max (ci) （6）
式（6）中，i表示第 i个分类器，Ri 表示第 i个分类

器的结果，ci表示所有实例经过分类器得到预测结果

的集合，然而具有特定粒度信息的单个网络的预测

是唯一的且在 2个网络预测时是互补的，当简单地将

2个网络的输出以相等的权重组合在一起时，这会产

生更好的性能。组合预测RA可以写为：

RA = arg max (ce + cb) （7）
式（7）中，ce表示设计的数据纠正分支模块的分

类器，cb表示主干网络的分类器，经过组合计算得到

更好的分类结果。

1.6　蝴蝶数据集

与华南农业大学植物保护学院蝴蝶专家王敏教

授团队合作开展本研究项目，构建蝴蝶数据集，该

数据集包含蝴蝶 300 种，一共 53 567 张。由不同地

方、季节、天气环境下的各种姿态的生态图片和标

本图片组成，涵盖了中国境内的大多数蝴蝶类别。

其中，蝴蝶的标本照片主要收集于互联网和中国蝶

类志等昆虫学专著。生态照片主要来源于数码相机

野外实拍和互联网资源，如Google、百度等。在进行

数据采集以及初步处理后得到的原始数据集蝴蝶图

片中，蝴蝶主体在图像中占比较小，而周围的背景环

境占比较大。为了去除复杂的背景，构建了目标检

测数据集，且使用目标检测技术在原始图片中提取

出蝴蝶图像数据构成实验所用的蝴蝶识别数据集。

图 5A 是最终数据集的部分样本，每一行对应 1个类

别，可以看出其存在类间差异小（第二行与第三行）

和类内差异大（每一行）的特点。经过人工筛选和专

家反复确认标签的准确性，最终整理得到的蝴蝶数

据集共包含 26 045 张图片，训练集、验证集、测试集

图5 蝴蝶数据集样本示例（A）与样本分布情况（B）
Fig.5 Instances（A） and distribution（B） of butterfly dataset
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根据 6∶1∶3 的比例将 15 627 张图片分到训练集，划

分到验证集有 2 605 张，测试集划分到的图片为

7 813张。

1.7　IP102昆虫数据集

为了进一步推进昆虫识别研究，Wu等［18］构建了

包含 102 种害虫的长尾数据集，如图 6 所示。图 6A

的图片来自 9个不同类别，IP102数据集也存在类间

差异小的问题（最后2张图的黄色虫子）。IP102数据

集一共包含 75 222 张图片，根据原论文提供的划分

文档将 45 095 张图片分到训练集，划分到验证集有

7 508张，测试集划分到的图片为 22 619张，训练集、

验证集、测试集的比例为6∶1∶3。

1.8　试验环境与数据预处理

本研究试验均在Ubuntu 16.04系统下完成，基于

深度学习框架PyTorch1.11.0和编译器Python 3.7实

现，硬件环境：CPU 为 Intel® Xeon（R） E5-2687w 
CPU@ 3.10 GHz， 64 G 运行内存，GPU 为 NVIDIA 
RTX 3090，显存大小为 24 GB，加速库为 CUDA 
11.3。在真实场景采集的蝴蝶和 IP102 昆虫数据集

里，图像中目标的大小、角度、姿势各有不同，为便于

模型学习，在此把图片统一缩放或者扩大到 224 像

素×224 像素。此外，为优化模型学习效率，本研究

采用在 ImageNet数据集上的预训练参数。为了避免

过拟合，在输入网络训练之前将数据集的所有图像

进行随机水平翻转，随机翻转概率为 0.5。为了限制

处理后的图像数据值处于一定范围内，归一化采用

在 ImageNet数据集上得到的参数。

1.9　试验设置

模型训练采用随机梯度下降法（stochastic gradi‐
ent descent，SGD）训练，初始学习率设为 0.002，动量

为 0.9，权重衰减为 0.000 05，在蝴蝶数据集和 IP102
昆虫长尾数据集上均迭代 90次。由于不同数据集样

本的差异性，在蝴蝶数据集上的批处理大小为 32，在
第20轮将学习率调整为0.001，在第30轮将学习率调

整为 0.000 5，在第 50 轮时将学习率调整为 0.000 1。
在 IP102 昆虫长尾数据集上批处理大小为 16，每 30
轮学习率以0.1的衰减率衰减。

1.10　评估指标

为了验证模型的性能，使用准确率（accuracy，A）

作为评价标准，并且准确率从测试集中得到。为得

到更真实的性能评估，测试集与训练集图片相互独

立，准确率（accuracy，A）如公式（8）所示。

A = TP + TN

TP + TN + FP + TN
（8）

其中，TP为真实的正样本数量，FP为虚假的正样

本数量，FN为虚假的负样本数量，TN是真实的负样

本数量。

为了进一步比较模型之间的性能，再引入精确

率、召回率、F1 分数这 3 个评价指标。其中精确率

（precision，P）如公式（9）和（10）所示。

Pk = TP k

TP k + FP k
（9）

P = 1
n ∑

k

n

Pk （10）

在公式（9）中，TPk 表示第 k个类别的真实的正样

本数量，FPk表示第 k个类别的虚假的正样本数量，公

式（10）通过先计算出每个类别的精确率，再对它们

取平均获得多分类的精确率。召回率（recall，R）如公

式（11）和（12）所示。

Rk = TP k

TP k + FN k
（11）

R = 1
n ∑

k

n

Rk （12）

在公式（10）中，FNk表示第 k 个类别的虚假的负

样本数量，先计算出每个类别的召回率，再对它们取

平均获得多分类的召回率。F1 分数的计算公式如

（13）所示。

F1 = ( 1
n ∑

k

n 2 ⋅ Pk ⋅ Rk

Pk + Rk )
2

（13）

图6 IP102数据集样本示例（A）与样本分布情况（B）
Fig.6 Instances（A） and distribution（B） of IP102
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通过公式（13）计算得到最终的 F1分数，其是精

确率和召回率的调和平均数。

2　结果与分析

2.1　蝴蝶数据集试验结果

将 本 研 究 提 出 的 SSCM 模 型 与 DRC［13］、

BBN［24］、RIDE［25］等 3个目前主流的长尾识别模型在

蝴蝶数据集上进行试验对比，训练的准确率曲线如

图 7 所示。选择的基线方法是标准的 CNN 模型

ResNet-50。模型训练需要的迭代次数不同，其中

DRC、BBN、RIDE 等 3 个长尾模型迭代 100 次，单网

络 CNN模型 ResNet-50和 SSCM 模型迭代 90次，所

有模型均训练到结果曲线趋向平稳，然后取最后的

90 次迭代进行对比分析。试验结果表明，SSCM 模

型一开始就拥有比较高的识别性能，而且相对于长

尾模型，SSCM 模型在不改变数据集分布的情况下

增加了数据量，由此得到的结果曲线更加平稳，在对

比DRC和RIDE的曲线时更加明显。

表 1 为各种模型在第一准确率指标上的试验结

果。由表1可知，在建立的300种蝴蝶数据集上，本研

究建立的SSCM模型相比标准的REResNet-50以及

其他的长尾识别方法的识别性能更好。对比单网络

的ResNet-50，SSCM模型的识别准确率提升了3.3个

百分点。长尾分布下的识别模型 DRC 和 BBN 都是

通过类别再平衡方式提升整体数据集的识别准确

率。后续的试验结果显示，在蝴蝶数据集上这 2 个

模型会不同程度地削弱头部类数据的性能，从而导

致整体数据集的识别精度下降，2 个模型的识别准

确率分别为 83.1%、83.96%，对比之下，较 SSCM 模

型的识别准确率分别低 3和 2.14个百分点。通过召

回率、精确率、F1分数等评估指标的比较，在蝴蝶数

据集上，SSCM 拥有更好的模型稳定性。这是由于

SSCM 模型通过数据合成的方式，在不改变数据集

总体分布的情况下，有效地提升了小样本数据的特

征量，而且没有损失头部性能，更好地提升了总体性

能。对比 RIDE方法，由于蝴蝶数据集和 IP102昆虫

数据集带有细粒度识别的特点，而 SSCM 模型通过

图片切割模块增加了网络的有效输入，数据纠正分

支模块学习了与主干网络不相一致的特征，一定程

度纠正了数据间的误差，增强了网络的分类能力，

SSCM 模型的识别准确率较 RIDE 提升了 2.71 个百

分点。

模型在数据量不足的尾部类别上性能不佳是

长尾识别的一个严重的问题，但是模型在尾部数据

性能不佳很难被诸如准确率的这种标准的评价指

标所反映出来。为了更直观地显示出模型的改

进效果，将超过 100 张图像的类别划分为头部

类，低于 30 张图像的类别划分为尾部类，所有模

型的头部和尾部对应的准确率见表 2。由表 2 可

知，SSCM 模型在尾部数据获得了最好的性能提

升，达到了 68.34%，并且在头部数据的性能也有提

升，比 RIDE 方法提升了 2.85 个百分点。结果表

明，SSCM 在没有牺牲模型在头部数据的性能的情

况下，提升了对尾部数据识别的性能，进而提高了

总体的识别性能。

图7 蝴蝶数据集上的训练曲线

Fig.7 The training curve of models in the butterfly dataset
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2.2　消融实验

使用 SSCM 在 300 种蝴蝶数据集上进行消融实

验分析，结果如表 3 所示。表 3 中，基线模型是单网

络 ResNet-50，“+”表示数据纠正分支模块接在该

Layer层的输出位置，“-”表示保持原网络结构。在

网络其他部分结构不变的前提下，在深度不同的网

络层接入数据纠正分支模块，分析接入不同特征层

与不同数量分类器对最终识别性能的影响。由表 3
可知，接入第一层的特征输出后反而获得更低的性

能，数据纠正模块在接入第二层的输出后，性能开始

超越了原来的单主干网络。在接入Layer3网络层的

输出时，获得了最佳的模型性能。

为了更直观地解释这个结果，将主干网络的每

个Layer层的输出均转化为特征图，并且每层随机抽

选 3张特征图，如图 8所示。由图 8可知，特征的复杂

度是逐层增加的，前面的网络层只学习到图片的基

础特征，得到的特征图像也与原图片更加接近，随着

网络层的加深，深层网络层可以学习更高级更局部

的特征，更好指导分类。将设计的数据纠正分支模

块接在前面的网络层会导致学习基础特征的网络层

被迫去学习更高级的特征，进而大大降低了网络的

性能。接在Layer3后面的数据纠正分支模块由于具

有原网络不同的卷积层，在不影响前面网络层学习

特征的情况下，通过加入均方损失纠正分割模块产

生的新数据与原数据集的误差，使得该模块的分类

器与原网络的分类器具有不同的分类能力，从而获

得了更好的性能提升。

2.3　昆虫数据集试验结果

为进一步检验SSCM模型在呈现长尾分布的数

据集上的分类性能，在同样具有长尾分布的公开

IP102 昆虫数据集上，与 DRC、BBN、RIDE 3 个主流

的长尾识别模型进行对比。另外，SSCM 模型还与

Bollis 等［26］在此昆虫数据集的试验结果进行了对比

表1　不同模型在蝴蝶数据集上的性能比较

Table 1　Comparison of performance metrics of models on the butterfly dataset

模型 Model

-
DRC
BBN
RIDE

This study

网络主干 Backbone

ResNet-50
ResNeXt-50
ResNet-50

ResNeXt-50
ResNet-50

年份 Year

2016
2019
2020
2021
2022

第一准确率/%
Top-1 accuracy

82.80
83.10
83.96
83.39
86.10

召回率/%
Recall
76.1
76.8
77.4
76.4
81.3

精确率/%
Precision

81.4
82.3
81.6
81.5
84.6

F1分数

F1-score
0.755
0.759
0.775
0.761
0.818

图8 主干网络进行特征提取后的每层特征图

Fig.8 Feature maps for each layer of the 
feature extraction backbone

表2　不同模型在蝴蝶数据集的头部与尾部性能比较

Table 2　Comparison of performance of models in head and tail data of butterfly dataset

模型 Model

-
DRC
BBN
RIDE

This study

网络主干 Backbone

ResNet-50
ResNeXt-50
ResNet-50

ResNeXt-50
ResNet-50

年份 Year

2016
2019
2020
2021
2022

头部类准确率/%
Many-shot accuracy

85.79
86.15
86.14
86.25
88.96

尾部类准确率/%
Few-shot accuracy

62.94
63.38
64.11
65.49
68.34

表3　蝴蝶数据集消融实验结果

Table 3　Ablation experiment comparison results 
on butterfly dataset

基准

Baseline
+
+
+
+

Layer1

-
+
-
-

Layer2

-
-
+
-

Layer3

-
-
-
+

准确率/%
Accuracy

82.8
71.5
84.5
86.1
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（表 4）。由表 4 可知，EfficientNet-B0 达到了所有单

网络模型最好的效果（59.80%），MobileNet-V2 和

EfficientNet-B0是比较有代表性的轻量级网络，参数

量大小约为 20×106，相比 SSCM 模型的参数量

（100×106），虽然模型较小，但性能同样存在着大幅

下降，SSCM 模型的识别准确率分别低了 18.15 和

11.35个百分点。在同样加载预训练参数的条件下，

IP102 的 ResNet-50 准确率为 49.4%，改进后的模型

在此数据集上提升了 21.75 百分点，性能提升非常

大。RIDE 和 BNN 识别准确率分别是 67.79% 和

68.13%，但 SSCM 模型的识别准确率对比这 2 种方

法分别提升了3.36和3.02个百分点。

由表 5可知，在 IP102昆虫数据集上SSCM 模型

相比于其他 3个主流的长尾模型不仅获得了更好的

识别性能，而且模型性能在测试集上表现更稳定。    

由表 6可知，相比于头部数据的性能，长尾模型

在尾部性能有着更大的提升，SSCM模型比RIDE模

型在尾部数据的识别准确率高8.33个百分点。

SSCM 模型在 IP102 昆虫数据集上的消融试验

结果与其在蝴蝶数据集中识别准确性表现一致，数

据纠正模块均在接入Layer3时获得了最好的性能提

升（表7）。

3　讨 论

本研究提出了一种SSCM模型以改善长尾识别

中尾部类别过拟合问题。由于昆虫识别往往与网络

学习到的主体特征有关，如翅膀的纹理、颜色、形状

以及躯干等可以表示该种类与其他种类的区别，人

眼在识别的过程中也常常利用这些特征。为了使网

络更有效地学习到这些特征，目前有 2 种主流的方

法，一种是基于整张图片的全局特征训练学习，另一

种是基于图片的局部特征对数据进行深一层的学

习。受到第 2种方法的启发，本研究设计了图像分割

与重组模块。即对输入的图像首先基于图像分割与

重组模块对其随机分割并重铸，进而在不改变数据

集分布前提下提升尾部数据集。

具有更深层数的卷积神经网络（convolution neu‐
ral network，CNN）例如 VGG 和 EfficientNet 等可以

取得相对更高的平衡的图像数据分类准确率。但是

现实生活中特定类别的数据往往是难以收集的，导

致这些类别的数据有限，而有限的数据需要更高效

提取特征的网络。为了满足这个需求，ResNet-50的

残差结构解决了深层网络的梯度消失和梯度爆炸问

表5　IP102昆虫数据集不同模型的性能指标比较

Table 5　Comparison of performance metrics of models 
on the IP102 insect dataset

模型 
Model

-

DRC

BBN

RIDE

Ours

网络主干 
Backbone

ResNet-50

ResNeXt-50

ResNet-50

ResNeXt-50

ResNet-50

年份 
Year

2016

2019

2020

2021

2022

第一准

确率/%
Top-1

accuracy

49.40

52.21

67.79

68.13

71.15

召回

率/%
Recall

34.9

37.6

53.1

59.8

67.6

精确

率/%
Precision

36.3

40.1

55.8

64.5

70.2

F1分数

F1-
score

0.334

0.383

0.547

0.567

0.673

表4　不同方法在 IP102昆虫数据集中的分类性能比较

Table 4　Comparison of performance of 
methods on IP102 dataset

方法

Methods
Bollis
IP102
DRC
Bollis
Bollis
Bollis
RIDE
BBN
Ours

网络主干

Backbone
Inception-v4
ResNet-50

ResNeXt-50
MobileNet-V2

NasNet-A Mob.
EfficientNet-B0

ResNeXt-50
ResNet-50
ResNet-50

年份

Year
2020
2019
2019
2020
2020
2020
2021
2020
2022

第一准确率/%
Top-1 accuracy

48.20
49.40
52.21
53.00
53.40
59.80
67.79
68.13
71.15

表6　不同模型在 IP102数据集的头部与尾部性能比较

Table 6　Performance in head and tail 
data of IP102 dataset

模型 
Model

-
DRC
BBN
RIDE
Ours

网络主干 
Backbone

Resnet-50
Resnext-50
Resnet-50

Resnext-50
Resnet-50

年份

Year

2016
2019
2020
2021
2022

头部类准确率/%
Many-shot
 accuracy

61.61
64.35
76.35
78.78
82.94

尾部类

准确率/%
Few-shot 
accuracy

16.90
19.52
34.04
44.28
52.61

表7　IP102昆虫数据集消融试验结果

Table 7　Ablation experiment comparison results on 
IP102 dataset

基准

Baseline
+
+
+
+

Layer1

-
+
-
-

Layer2

-
-
+
-

Layer3

-
-
-
+

准确率/%
Accuracy

66.69
53.34
69.67
71.15
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题，使得网络可以提取更丰富的特征信息，并且可以

减轻数据集小带来的过拟合问题。

此外，本研究设计数据纠正分支模块，使用均方

误差反馈新数据与原数据的差异，与原网络共同影

响前面的特征层，以平衡网络的分类能力，从而加强

网络的分类效果。试验结果表明，该模型在蝴蝶数

据集和公开的昆虫长尾数据集上准确率分别达到

86.1%、71.15%，较对比的方法提升了 2.14和 3.02个

百分点。

训练好的模型作为后端部署在服务器上，通过

小程序和 App 获取到实拍的蝴蝶图片，对图片进行

快速识别，可以实时对农业环境里的昆虫进行快速

识别，甄别农业害虫，为农业监测提供支持。后续研

究中，将增加更多的昆虫类别，并且结合新的网络主

干，以进一步探索特征学习与数据集不平衡的联系，

进而保证识别的精确度和对识别种类多样性的同时

提升。
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Synthetic samples combined model-based recognition 
of long-tailed target

CAI Runji,JIANG Fangyong,ZHENG Taotao,LIU Donglin,XU Chudong

College of Electronic Engineering（College of AI），South China Agricultural 
University，Guangzhou 510642，China

Abstract Insects are the most diverse animal group in nature. Some species are difficult to collect， 
which makes datasets often highly heterogeneous with long-tailed distributions. This article proposed a con‐
volution recognition network model based on synthetic samples combined model （SSCM） to solve the 
problem that the uneven distribution of insect datasets leads to the poor recognition performance of recogni‐
tion models in tail categories with less data. The model contains three modules including image segmenta‐
tion and shuffle module， backbone network module and data fix branch module. Through the image seg‐
mentation and shuffle module， the training image was segmented and shuffled to obtain new training data 
and added to the training set. ResNet-50 was used as the network backbone to extract features of image. At 
the same time， the data fix branch module combined the mean square error and cross-entropy to calculate 
the error between the synthetic samples and the original image to reduce the adverse effect of the synthetic 
samples on the tail data. A butterfly dataset containing a total of 26 045 images of 300 species was con‐
structed to evaluate the performance of the model proposed. The results showed that the accuracy of SSCM 
model was 3， 2.14 and 2.71 percentages higher than that of DRC， BBN and RIDE in the butterfly dataset， 
respectively. In addition， the validity of the SSCM in the public IP102 insect dataset was verified on the 
public insect dataset IP102. The results showed that the accuracy of SSCM model was 18.94， 3.02 and 
3.36 percentages higher than that of DRC， BBN and RIDE， respectively.

Keywords insect recognition； synthetic samples； image segmentation； agricultural monitoring； 
long-tailed recognition； ecological environment monitoring； biodiversity protection； pest controlr
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