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基于深度卷积神经网络的蝇类面部识别
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摘要:针对蝇类昆虫物种繁多、特征复杂等因素,导致蝇类识别准确率低、耗时较长等问题.本文借鉴深度学习方法中的

人脸识别算法,提出一种基于深度卷积神经网络的蝇类面部识别方法.首先,在图像对齐过程中,使用多任务卷积神经

网络并进行优化即应用深度可分离卷积减少计算参数,缩短图像预处理时间.其次,应用轮廓特征粗提取和具体部位特

征细提取相结合的方式提取更加丰富的特征信息:即使用卷积池化粗提取出图像的轮廓特征值;同时,使用InceptionＧ
ResNet网络、Reduction网络细提取出具体部位特征值.最终在网络训练时,结合上述方法使得提取到的特征信息更加

精确全面.实验表明,所提方法的准确率达到９４．０３％,相较于其他网络训练方法,该方法在保证较高准确率的情况下

提升计算效率.
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Abstract:Giventhelargenumberofspeciesoffliesandtheirindividualcomplexcharacteristics,

recognizingaparticulartypeofflyhasprovedtobetimeconsumingand,forthe mostpart,

inaccurate．Inthispaper,amethodforthefacialrecognitionofaflyusingdeeplearningtechnologies
wasproposed,specificallyaConvolutionalNeuralNetwork(CNN),anditsrelatedfacerecognition
algorithms．Initially,amultiＧtaskconvolutionalneuralnetworkwasutilizedandoptimizedforthe
imagealignmentprocess．Thus,depthＧwiseseparableconvolutionswereappliedtoreducethenumber
ofcalculationparametersaswellastheimagepreprocessingtime．Next,wecombinedtherough
extractionofcontourfeaturesandfineextractionofspecificpartstoderivemoreabundantfeature
information．Theconvolutionandpoolinglayerswereharnessedtoelicitcontoureigenvaluesofthe
image,whileInceptionＧResNetandReductionnetworkswereadministeredsimultaneouslytoobtain
eigenvaluesofspecificparts．Finally,theabovemethodswerecoalescedtoenhancetheaccuracyand
comprehensibilityoftheresultantfeatureinformationfornetworktraining．Experimentalresults
showthatthemeanaverageprecisionoftheproposedmethodis９４．０３％．Whencomparedwithother
networktraining methods,this methodnotonlyimprovesthecomputationalefficiencybutalso



ensureshighaccuracy．
Keywords:facerecognitionoffly;deepconvolutionalneuralnetwork;multiＧtaskconvolutionalneural

network;InceptionＧResNet;Reductionnetwork

１　引　言

随着世界各国之间的贸易交流日益频繁,旅
客携带的外来昆虫传入我国境内几率增大,甚至

会引发生态环境被破坏等问题.例如２０１６年１
月,一名入境的澳门旅客携带的水果中存在地中

海实蝇,该昆虫繁殖能力非常强,一只地中海实蝇

雌虫经三代繁殖即可达２１５亿只,将会对农业生

产造成极大经济损失;２０１８年１０月,越南芽庄入

境航班旅客携带的芒果果肉中含有的番石榴果实

蝇幼虫,导致我国当地果园大面积失收.因此,若
无法对外来蝇类昆虫作出及时监测和识别,一旦

发生某种昆虫过度繁衍,将造成不可估量的损失.

由此可见,对蝇类昆虫物种的高效识别研究刻不

容缓.
基于蝇类昆虫识别的传统方法有:基于颜色

特征[１]的蝇类昆虫识别,采集图像颜色直方图信

息并将所有颜色直方图合并成特征向量作为蝇类

昆虫的颜色特征.颜色特征不受图像旋转和平移

变化的影响,但没有表达出颜色空间分布的信息,

影响识别的准确性.基于纹理特征[２]的蝇类昆虫

识别,将整个图像形成一个纹理特征值矩阵,然后

将这个矩阵转换成影像.基于空间特征[３]的蝇类

昆虫识别,将蝇类昆虫图像投影到特征子空间,利
用测度计算未识别图像系数与训练样本系数之间

的相似度,应用 K 最近邻(KＧNearestNeighbor,

KNN)算法进行蝇类昆虫识别.虽然传统方法能

够实现蝇类昆虫识别,但是传统方法提取的各类

特征有局限性,识别精度较低.
随着人工智能的高速发展,深度学习在计算

机视觉方向成为最流行的技术方法,尤其是在人

脸识别方面取得了显著成果.人脸识别是将静态

图像中检测出的人脸图像与数据库中的人脸图像

进行对比,从中找出与之匹配人脸的过程,以达到

身份识别与鉴定的目的.蝇类昆虫相似度较高,
传统方法提取的特征不易区分导致识别困难.但

是通过分析发现,从不同蝇类昆虫面部提取的特

征向量区别较大,因此可以借鉴深度学习中人脸

识别算法对蝇类面部进行识别.
在基于深度学习的人脸识别方法中,Szegedy

等提出的 GoogLeNet[４]采用多种尺寸的卷积核

构成Inception结构,在保持网络稀疏性的前提下

提高计算效率,却存在着网络层数较浅的问题,无
法提取精确的特征向量.BongＧNam Kang等于

２０１７年 提 出 了 深 度 卷 积 神 经 网 络[５] (Deep
ConvolutionalNeuralNetworks,DCNNs),由堆

叠的多尺度卷积层块(MultiＧscaleConvolution
LayerBlocks, MCLBs)构 成,而 MCLBs 对

Inception结构进行改进,加深卷积层数以呈现多

尺度抽象,但是当Inception网络趋向于非常深

时,会容易出现梯度消失的问题.He等提出的

残差网络(ResidualNetwork,ResNet)采用快捷

连接的方式实现特征跨层传递[６],解决深度网络

梯度消失这一问题,但在较深的网络层下计算效

率仍然较低,同时还存在着特征提取不够精细的

问题.
基于上述问题,本文在 DCNNs网络的基础

上,结合InceptionＧResNet网络、Reduction网络、

轮廓和具体部位特征细提取相融合这三个部分,
从而提出基于深度卷积神经网络的蝇类面部识别

研究方法,并命名为蝇类面部卷积神经网络(Fly
FacialConvolutionalNeuralNetwork,FFCNN).
通过改进卷积神经网络结构来提高蝇类面部识别

的准确率,提高计算效率.

２　DCNNs网络

DCNNs网络是由堆叠的多尺度卷积层块构

成,以呈现多尺度抽象.为了训练 DCNNs网络,
使用由标准脸图像、具有相同身份的人脸图像和

不同身份的人脸图像组成的训练集,并应用由三

重、成对、softmax求和构成的损失函数.

MCLBs是DCNNs网络主要的组成部分,分
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别由１×１,３×３,５×５卷积和３×３最大池化层组

成.由于计算时间在视觉任务中很重要,因此使

用１×１卷积作为降维,这使得 DCNNs网络能够

足够快地训练.将一系列卷积输出串接为一个输

出向量,与简单卷积层序列的输出相比,该输出向

量中 的 抽 象 级 别 随 着 层 级 别 的 增 加 而 增 加.

MCLBs中 的 所 有 卷 积 层 使 用 批 处 理 规 范 化

(BatchNormalization,BN)和非线性激活函数

(RectifiedLinearUnits,ReLU).
在新型训练集上即三重人脸方面,采用T＝

(IR,IP,IN)即(标准脸,相同身份人脸图像,不同

身份人脸图像)作为训练数据集,通过损失函数使

具有相同身份的面部之间距离最小化,并使具有

不同身份的面部之间距离最大化:

Ltotal＝Ltirplet＋Lpairs＋Lsoftmax, (１)
其中总的损失函数如式(１)所示,即总的损失函数

Ltotal由三重损失函数Ltirplet和成对损失函数Lpairs

和softmax损失函数[７]Lsoftmax相加求得:

Ltirplet ＝ ∑
∀T

max０,１－ ‖F(IR)－F(IN)‖２

‖F(IR)－F(IP)‖２＋m
æ

è
ç

ö

ø
÷．

(２)
三重损失函数如式(２)所示,即F(IR)是IR

经过DCNNs映射之后的输出,同理F(IP)是IP

经过DCNNs映射之后的输出,F(IN)是IN 经过

DCNNs映射之后的输出.‖F(IR)－F(IN)‖２

是标 准 脸 与 不 同 身 份 的 人 脸 图 像 的 距 离,

‖F(IR)－F(IP)‖２ 是标准脸与相同身份的人脸

图像的距离.m 是一个边缘限制比例值,是一个

常数:

Lpairs ＝ ∑
(IR,IP)∈T

‖F(IR)－F(IP)‖２
２． (３)

成对损失函数由式(３)所示,IR 和IP 均表示

三重人脸数据集T 中的标准脸和相同身份的人

脸图像,成对损失函数Lpairs即为标准脸与相同身

份的人脸图像距离之和,使得标准脸图像与相同

身份的人脸图像之间距离最小.
而将DCNNs网络应用到蝇类面部发现,经

过 MCLBs等卷积层图像信息流失较大,提取不

到较为精确的特征向量,无法达到较高的识别精

度,并且耗时较长.为了提升面部识别的准确率

以及降低计算复杂度,可通过改进卷积神经网

络[７]的方式来提升网络的性能.

３　基于深度卷积神经网络的蝇类面

部识别

３．１　蝇类面部对齐

由于深度学习方法是将对齐后的面部图像通

过深层网络提取面部特征,而现实问题是并不能

全部捕捉到对齐的面部照片,因此识别精度不够

高.针对这个问 题 采 用 多 任 务 卷 积 神 经 网 络

(MultiＧtask Convolutional Neural Network,

MTCNN)网络,而 MTCNN 网络主要由 PＧNet、

RＧNet和 OＧNet三个部分组成[９],使用全卷积的

PＧNet在多尺度的待检图像上生成候选框,接着

通过RＧNet和 OＧNet来过滤,其总的损失函数如

式(４)所示:

min∑
N

i＝１
∑

j∈{det,box,landmark}
αjβj

iLj
i, (４)

其中:N 是训练样本的总数,αj 表示各个损失所

占的权重,在 PＧNet和 RＧNet中,设置αdet＝１,

αbox＝０．５,αlandmark＝０．５,在 OＧNet中,设置αdet＝
１,αbox＝０．５,αlandmark＝１.Ldet

i ,Lbox
i ,Llandmark

i 分别代

表面部检测损失函数,框回归损失函数和关键点

损失函数,βj
i∈{０,１}表示样本类型指示符.因

此,通过调试至 MTCNN网络损失函数值最小从

而检测面部在图像中的准确位置.但是,MTCNN
网络也存在很多问题,例如当图片越大PＧnet耗时

越长;面部数量越多 OＧnet和 RＧnet耗时越长.针

对这些问题,需要优化网络结构,在保证精度的前

提下,尽可能减少计算量.本文提出应用深度可分

离卷积(DepthwiseSeparableConvolutions),把标准

卷积分解成深度卷积(DepthwiseConvolution)和逐

点卷 积 (PointwiseConvolution)的 方 式 降 低 计

算量[１０].

图１　标准卷积

Fig．１　Standardconvolution
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标准卷积如图１所示,输入通道数为 M,输
出通道数为N,其中(A)表示输入特征映射F 尺

寸为(DF,DF,M),(B)表示标准卷积 K 尺寸为

(DK,DK,M,N),(C)表示输出特征映射G 尺寸

为(DG,DG,N),则标准卷积的计算量为DK×DK

×M×N×DF×DF.

图２　深度卷积与逐点卷积

Fig．２　Depthwiseconvolutionandpointwiseconvolution

深度可分离卷积由深度卷积和逐点卷积构

成,如图２所示,由标准卷积拆分后可得.深度卷

积对输入图像的每个通道进行卷积,从而达到滤

波的功能.(D)表示深度卷积尺寸(DK,DK,１,

M),其输出特征用(E)表示为(DG,DG,M),深度

卷积计算量为DK×DK×M×DF×DF.逐点卷积

主要通过转换通道,使用１×１卷积将这些特征合

并起来,(F)表示逐点卷积尺寸为(１,１,M,N),得
到最终输出特征仍用(C)表示为(DG,DG,N).
逐点卷积计算量为M×N×DF×DF.

深度可分离卷积计算量为深度卷积和逐点卷

积之和,深度可分离卷积与标准卷积的计算量之

比如式(５)所示:

DK×DK×M×DF×DF＋M×N×DF×DF

DK×DK×M×N×DF×DF
＝

１
N＋ １

D２
K
, (５)

其中N和DK 的数值均大于１,由此可得,深度可

分离卷积的计算量比标准卷积的计算量要小.并

且在I/O 效率和性能不变的情况下,计算量有着

明显下降.
在 MTCNN网络中,通过框选定位以及识别

出５个特征点位置后,再经过仿射变换,即二维坐

标到二维坐标之间的线性变换,保持二维图形的

“平直性”和“平行性”,如公式(６)所示:

x′
y′
１

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
＝

a１ a２ tx

a３ a４ ty

０ ０ １

æ

è

ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷

x
y
１

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
, (６)

其中:(tx,ty)表示平移量,而参数ai 则反映了图

像旋转,缩放等变化.将参数tx,ty,ai(i＝１~４)
计算出,即可得到两幅图像的坐标变换关系,并实

现了面部对齐.裁剪缩放到分辨率为９５×９５的

标准面部图像,如图３所示.

图３　蝇类面部对齐

Fig．３　Flyspeciesfacialalignment

３．２　蝇类面部的FFCNN网络

本文在DCNNs网络的基础上提出一种新的

网络结构FFCCN 网络,即通过InceptionＧResnet
网络、Reduction网络,轮廓与具体部位粗细提取

等组合来构建如图４所示.所有卷积层和完全连

接层使用ReLU非线性激活函数和BN批处理规

范化.平均池化取每个特征图的平均矢量,求出

空间信息.由于空间信息由求平均值得出,所以

平均池化具有平移不变性.FFCCN 网络的输入

是蝇类昆虫３种面部之一,即IR(标准面部),IP

(相同昆虫的其他面部图像)或IN(不同昆虫的面

部图像).将提取到的具体部位特征放入损失函

数中,使得同种类别昆虫距离更加接近,不同种类

别昆虫距离更加疏远.并将轮廓特征与具体部位

特征向量相融合为一个特征向量,通过验证其准

确率判断识别效果.
首先输入预处理后蝇类面部图像,其次进入

轮廓特征粗提取部分如框图Ⅰ所示.该部分通过

大量卷积池化能够粗提取出图像的轮廓特征值,
并放置于全连接层中,使用辅助分类器判断类别,
从而达到减少图像信息损失,使得识别更加全面

的目的.同时,网络提取到蝇类面部的具体部位

特征如框图Ⅱ所示.此部分主要经过InceptionＧ
ResNet网络,在减少图像梯度散失的同时减少计

算参数;以及 Reduction网络在减少图像信息损

失的同时减小图像尺寸,使得提取特征值变得更

加精确化.并且在具体部位特征细提取后,通过
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BongＧNamKang等提出的损失函数算法,可以让

同种类别的昆虫距离更加接近,不同种类别昆虫

距离更加疏远.

图４　网络主框图

Fig．４　Mainnetworkdiagram

图５　InceptionＧResnet框图

Fig．５　InceptionＧResnetdiagram

为防止训练过程中的梯度消失问题和提高计

算效率,加入InceptionＧResNet网络如图５所示.
将ResNet残差网络和Inception网络相结合,其
中框图Ⅲ表示Inception网络,并用残差连接替代

滤波器的连结,将图Ⅲ作为一个整体和剩余部分

连接构成ResNet残差网络[１１].首先用１×１卷积

升高维度,然后用３×３卷积以最小卷积核最大程

度的提取图像信息,最后再用１×１卷积进行降

维.可以简化学习目标和难度,在防止梯度散失

的同时,更加快速提取特征向量.

图６　Reduction框图

Fig．６　Reductiondiagram

图６的 Reduction网络可以减小图像块尺

寸,即每经过一个Reduction网络,特征图的尺寸

就会显著减少.由于池化层在下采样的过程会损

失过多信息,所以文中采用 Reduction网络替代

部分池化层来减小特征图的尺寸.其中filter
concat层是一种累积和的叠加,把多个特征直接

加在一起;１×１卷积用来减少特征维度;并且此

网络加入了３×３深度可分离卷积可以在损失精

度不多的情况下大幅度降低参数量.
在图４的网络主框图中,将给定面部图像的

特征分别用f１,f２ 表示,框图Ⅰ中的全连接层提

取特征向量为f１;框图Ⅱ中倒数第２个全连接层

提取特征向量为f２.将这些特征向量串接成一个

特征向量,并利用 PCA[１２]给它降维至１０２４维,
通过对数似然比的数值比较来实现面部验证.如

公式(７)所示,其中,HI 表示类内变化的熵和 HE

表示类间变化的熵:

logp(f１,f２|HI)
p(f１,f２|HE)．

(７)

２６５１ 　　　　　光学　精密工程　　　　　 第２８卷　



通过联合贝叶斯算法得到数据[１３],从而验证

输入的两张面部是否为同一个昆虫.因此将面部

的轮廓和具体部位特征提取相结合可以更精确地

进行面部验证,从而可以了解特征提取程度,进而

判断识别的效果.

４　实　验

本实验电脑配置为Inteli７处理器,显卡为

NVDIARTX２０８０Ti,１６G内存,并基于Caffe深

度学习框架的 GPU版本实现了所提方法[１４].利

用前向网络上的标准反向传播,在动量为０．９、学
习率为０．２３,批量大小设置为１６的情况下,通过

随机梯度下降优化来训练所提出的 FFCNN 网

络.从标准差为０．０１的零均值高斯分布中提取

权重来随机初始化所有的网络层.在数据集上对

所提出的 FFCNN 进行了大约２４０００次的迭代

训练,训练的epoch为１００.本实验共包括数据

集、识别过程、准确率及识别时间、ROC(Receiver
OperatingCharacteristic)曲线及 LOSS曲线共４
个部分.

４．１　数据集

本实验选用由大连海关实验室提供的蝇类昆

虫标本作为数据集样本,共选取１１种蝇类标本包

括叉叶绿蝇、大头金蝇、大洋翠蝇、横带花蝇、沈阳

绿蝇、家蝇、厩腐蝇、巨尾阿丽蝇、亮绿蝇、丝光绿

蝇、棕尾别麻蝇.选取蝇类标本其颜色形态不易

变化且易于拍摄.图像采集设备为尼康(Nikon)

COOLPIXA１０００ 数 码 相 机,图 像 的 分 辨 率 为

４６０８×３４５６pixel,格式为JPG.为区分蝇类相

似部分形态,将蝇类的１１种样本分别以蝇类面部

为中心随机角度拍摄图像,每种蝇类拍摄６０张,
共拍摄６６０幅图像.实验室拍摄的部分蝇类原始

图像如图７所示.

(a)大洋翠蝇
(a)Orthelliapacificazimin

(b)横带花蝇
(b)Anthomyiaillocata

(c)巨尾阿丽蝇
(c)Aldrichinagrahami

(d)丝光绿蝇
(d)Luciliasericata

图７　部分蝇类原始图像

Fig．７　Originalimageofsomeflyspecies

在数据集制作过程中,为了增加训练的数据

量,提高模型的泛化能力,避免数据量过少出现过

拟合现象,需要进行数据增强处理,保证每种蝇类

的数目相同.通过图像翻转和平移、缩放原始图

像的２０％、局部模糊等处理,增强图像后的数据

集共得到６４２０幅样本图像.并随机选取６０％的

图像,即３８５２幅图像用作训练,选择２０％的图

像,即１２８４ 幅图像作为验证集,剩下 ２０％ 即

１２４８幅图像用来测试.

由于 MTCNN检测方法对自然环境中光线、

图像角度变化更具有鲁棒性,因此本实验使用

MTCNN网络对原始图像进行面部定位和特征

点检测.通过仿射变换和剪裁缩放得到对齐后统

一尺寸为９５×９５的蝇类面部图像,同时记录对应

蝇类的名字作为蝇类面部识别的标签.并展示部

分数据集图像如图８所示.

(a)沈阳绿蝇
(a)LuciliaShenYangensis

(b)棕尾别麻蝇
(b)Boettcheriscaperegrina

(c)叉叶绿蝇
(c)Luciliacaesar

(d)大洋翠蝇
(d)Orthelliapacificazimin

(e)大头金蝇
(e)Chrysomyiamegacephala

(f)亮绿蝇蝇
(f)Luciliaillustris
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(g)巨尾阿丽蝇
(g)Aldrichinagrahami

(h)丝光绿蝇
(h)Lucilia

(i)横带花蝇
(i)Anthomyiaillocata

图８　部分数据集图像

Fig．８　Partialdatasetimages

此实验分别验证标准卷积和深度可分离卷积

在 MTCNN网络中的运行时间是不同的.并记

录图７中列举部分蝇类在此网络中平均运行时

间,如表１所示.从表１可以看出,应用深度可分

离卷积确实可以减少参数量.通过不同卷积运行

时间的比例可以看出,在I/O 效率和性能不变的

情况下,深度可分离卷积比标准卷积计算量降低

近８倍.

表１　不同卷积运行时间对比

Tab．１　Comparisonofdifferentconvolutiontime (ms)

(a) (b) (c) (d) (e) (f) (g) (h) 平均值

标准卷积 ６４．５ ６６．８ ６７．４ ６５．８ ６６．１ ６５．４ ６８．２ ６５．９ ６６．３

深度可分离卷积 ８．１ ８．５ ８．４ ８．４ ８．２ ８．１ ８．５ ８．３ ８．３

４．２　识别过程

本文使用FFCNN 网络进行蝇类面部识别,
应用 OpenCV调用 Caffe模型进行分类,具体过

程如图９所示.为测试此网络模型训练效果的优

劣,输入测试集非正面的蝇类图像.使用卷积池

化粗提取出标准蝇类面部图像的轮廓特征值;同
时,使用InceptionＧResNet,Reduction网络细提

取出具体部位特征值,并将两者的特征值串接为

一组特征向量.最终识别结果为叉叶绿蝇的可能

性达９８．９９５％,即识别正确并把正确的标签标注

在输出图像中.因此,采用轮廓特征粗提取和具

体部位特征细提取相结合的方式提取更加丰富的

特征信息.与此同时,也验证了 FFCNN 网络模

型的训练效果较好.

图９　蝇类面部图像识别过程

Fig．９　Faceimagerecognitionoffly

４．３　准确率及识别时间

通过多次随机输入两张蝇类面部图像,进行

验证,从而得到各个网络下的准确率如表２所示.
因为加入了轮廓与具体部位相结合特征提取和

InceptionＧResNet结构,不仅更加全面地进行了

昆虫特征提取,还减少梯度散失更大程度地保留

了特征信息.同时,为了图像尺寸缩减而引入的

Reduction 网 络 也 在 减 少 特 征 信 息 的 流 失.

FFCCN网络的准确率高达到９４．０３％,准确率最

高.而其他几种方法没有应用此轮廓与具体部位

相结合特征提取和InceptionＧResNet网络以及

Reduction网络,所以并没有取得较高的准确率.

而验证准确率越高则说明其特征提取的信息越精

准,从而证实了此网络的昆虫种类识别效果十分

显著.
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表２　不同网络的准确率对比

Tab．２　Accuracycomparisonofdifferentnetworks (％)

方法 InceptionＧResNetReduction 准确率

DeepID[１５] × × ８７．７２

DCNNs[５] × × ９０．０１

ArcFace[１６] × × ９２．８５

FFCNN √ √ ９４．０３

通过对数据集中面部图像测试,并将各种方

法进行对比,并将其他用于人脸识别的方法如:将
DeepID,DCNNs,ArcFace网络应用在蝇类面部.
记录从不同网络输入时,平均每个蝇类面部图像

识 别 所 需 时 间,如 图 １０ 所 示. 而 且 应 用

InceptionＧResNet网络不仅减小梯度散失还同时

在Inception的作用下提高计算效率,Reduction
网络在减小图像块尺寸时应用深度可分离卷积,
减少大量计算参数,从对比可以看出 FFCNN 网

络平 均 识 别 一 张 蝇 类 面 部 图 像 所 用 时 间 为

２７ms,虽然比近期发表的网络 ArcFace网络识

别时间要长,但是相对 DeepID,DCNNs网络而

言,耗时较少,计算效率较高.

图１０　不同网络的识别时间对比

Fig．１０　Identificationtimecomparisonofdifferentnetworks

４．４　ROC曲线及LOSS曲线

若要测试此网络结构的性能,需绘制 ROC
曲线[１７]即感受性曲线.该方法简单直观,通过图

示可观察分析方法准确性,并可用肉眼作出判断.
其中横坐标为假 正 类 率 (FalsePositiveRate,
FPR),纵坐标为真正类率(TruePositiveRate,
TPR).其计算公式如式(８)和式(９)所示:

TPR＝ TP
TP＋FN

, (８)

FPR＝ FP
TN＋FP

, (９)

其中:FN 被判定为负样本,但实际为正样本;FP
被判定为正样本,但实际为负样本;TN 被判定为

负样本,实际也是负样本;TP 被判定为正样本,

实际也是正样本.ROC曲线将 FPR 和 TPR 以

图示方法结合在一起,可准确反映学习器性能,是
检测准确性的 综 合 代 表.并 且 靠 近 左 上 角 的

ROC曲线所代表的学习器准确性最高.实验结

果如图１１所示.经过对网络进行改进例如:轮廓

与具 体 部 位 特 征 结 合 提 取,加 入 InceptionＧ
ResNet网 络 以 及 Reduction 网 络,可 以 看 出

FFCCN网络曲线最靠近左上角,说明FFCNN网

络的性能较好,准确率要高于其他网络.

图１１　不同网络的 ROC曲线

Fig．１１　ROCcurvesofdifferentnetworks

通过对DCNNs网络损失函数的学习并应用

在数据集上,可以得出 FFCNN 网络相应的损失

函数 的 训 练 曲 线 如 图 １２ 所 示.可 以 看 出 在

epoch为０~４０时,曲线下降速度比较快,收敛较

快;而随着横坐标的增大,epoch为４０~１００时,
曲线越发平缓,收敛较慢,损失函数的值也越发趋

近为０.迭代训练次数越多,损失函数值越小,最
终趋近于０.

图１２　损失函数的训练曲线

Fig．１２　Trainingcurveoflossfunction
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５　结　论

本文借鉴深度学习在人脸识别中的方法,重点

研究基于深度卷积神经网络在蝇类面部识别的应

用.同时为解决蝇类面部识别精度较低,计算效率

较慢等问题,对面部进行轮廓与具体部位特征细提

取相结合,全面的提取特征向量,提升了准确率;将

Inception和ResNet网络合理的融合,在防止梯度

散失的同时提高了计算效率;应用 Reduction网络

通过深度可分离卷积使得计算量减小同时大幅度

降低参数量.最终使FFCNN网络的准确率达到

９４．０３％,平均识别一张蝇类面部图像所用时间为

２７ms.同时,希望对未来的蝇类面部识别研究可

以在非监督学习上取得显著进展,使蝇类昆虫识别

问题在理论和实践上都得到更好地解决.
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