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摘  要 

野生蝴蝶品种繁多、分布广泛，且其对于生存环境的变化较为敏感，监测范围内的蝴蝶种群生存情况，可

以为监测衡量该地区生态环境变化和衡量生态环境的质量提供帮助。现有的蝴蝶种类数据集大多数据量较

小，识别的准确率较低。针对该问题，本文提出了基于VGG16模型的迁移学习及微调方法，对蝴蝶图像进

行种类识别，以提高识别准确率。首先对蝴蝶种类数据集进行数据增强，再利用大型图像数据集对VGG16
模型进行预训练，对预训练模型进行参数迁移，对卷积层和池化层进行“冻结”，修改全连接层和分类层，

再“解冻”部分卷积层对参数进行微调，得到识别结果。实验证明：通过迁移学习加微调的方法，该网络

对于蝴蝶种类识别的准确率得到有效提高，识别准确率从最初的76.67%，在迁移及微调后达到83.95%。 
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Abstract 
There are many species and wide distribution of wild butterflies, and they are sensitive to changes 
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in the living environment. The survival of butterfly populations within the monitoring range can 
provide help for monitoring and measuring changes in the ecological environment in the region 
and measuring the quality of the ecological environment. Most of the existing butterfly species 
data sets have small data volume and low recognition accuracy. In order to solve this problem, this 
paper proposes a migration learning and fine-tuning method based on the VGG16 model to recog-
nize the butterfly image in order to improve the recognition accuracy. First, the butterfly species 
data set is enhanced, and then the large image data set is used to pre-train the VGG16 model, mi-
grate the parameters of the pre-training model, “freeze” the convolution layer and pool layer, 
modify the full connection layer and classification layer, and “thaw” part of the convolution layer 
to fine-tune the parameters to get the recognition results. The experiment shows that the accuracy 
of the network for butterfly species recognition has been effectively improved by the method of 
migration learning and fine tuning, and the recognition accuracy has reached 83.95% after migra-
tion and fine tuning from 76.67% at the beginning. 
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1. 引言 

蝴蝶属于节肢动物门，昆虫纲，鳞翅目分类下的锤角亚目。全世界已知的蝴蝶种类大概 18,000 种，

中国已知蝶类有 2300 多种[1]。因其轻盈的身体的斑斓多彩的翅膀，被人们形容为“会飞的花朵”。且蝴

蝶在生态系统中有着不可或缺作用，能够维护生态系统的稳定，区域内如果蝴蝶的生存状况良好，在一

定程度上能够表明该地区的生态环境较为优良。但蝴蝶种类繁多，花纹复杂，野外图像难以获取，如果

只靠人工识别，不仅对专业性要求较高，且需要花费大量时间和精力。为了能够较为准确和快速地识别

出蝴蝶种类，本文提出了基于 VGG16 网络模型的迁移学习及微调的方法。 
最初，往往通过传统的模式识别方法，对蝴蝶图像进行预处理，提取蝴蝶翅膀纹理、形态、颜色

等特征，对分类器进行训练，以达到识别蝴蝶种类的目的。张建伟[2]对 43 种蝴蝶标本的蝴蝶前翅及后

翅的各 13 种，共 26 种特征进行特征识别，来实现蝴蝶分类。刘芳[3]基于蝴蝶的颜色特征开发了蝴蝶

自动识别系统，对 43 种蝴蝶达到较高的识别率。Kang 等[4]使用分支长度相似度(BLS)熵，将不同观察

角度的蝴蝶形状特征作为神经网络的输入特征，以实现蝴蝶种类识别。Kaya 等先后通过基于极限学习

机(ELM)和 5 个频率 4 个方向的 Gabor 滤波器(GFs) [5]、基于人工神经网络(ANN)和不同角度和距离的

灰度共生矩(GLCM) [6]、基于局部二值模式(LBP)和人工神经网络(ANN) [7]的方法对蝴蝶纹理特征进行

识别。 
自然界中的野生蝴蝶品种繁复，有些品种的蝴蝶雌雄个体间就存在较大差异，有些品种的蝴蝶的翅

膀正反面花纹极为不同，而受一些环境或地区的影响，一些不同种的蝴蝶翅膀花纹或者形态会较为相似。

因此采用传统的特征提取方式就会存在泛化能力较低、识别精确度不足等问题。 
近年来，随着人工智能的飞速发展，深度学习在许多领域都取得了较好的成绩，谢娟英等先基于 Faster 

R-CNN 深度学习框架实现了对野外蝴蝶种类的识别，模型的 mAP 最低值接近 60% [8]。后引入可变形卷积
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增强了目标检测算法 RetinaNet，在蝴蝶种类识别过程中取得了较为不错的效果[9]。周文进等[10]为提高蝴

蝶特征提取的准确度，提出内嵌通道注意力 MultiSE1D 识别网络，对 YOLOv3 模型的主干网络进行了改进。 
但含有野外蝴蝶照片的数据集较难获取，且数据集中的数据量较小。使用卷积神经网络对其进行训

练容易产生过拟合现象。迁移学习在很多领域都有较广泛的应用，采用迁移学习可以有效的节省训练时

间，很大程度上减轻过拟合现象的发生，提高泛化能力，适合应对数据量较小的问题。 
因此，本文利用 VGG16 模型在 Imagenet 大型数据集上进行预训练，对预训练模型进行参数迁移，

对对数据集进行数据增强，再通过“解冻”部分卷积层对模型参数进行微调，以实现小数据集蝴蝶种类

识别问题。 

2. 数据与方法 

2.1. 数据集 

本文使用的数据集由 20 种蝴蝶组成，共 1866 张图像。其中，每种蝴蝶的图像数量都在 50~200 张之

间。且每种蝴蝶图像中都既包括标本图像，也包括野外蝴蝶图像。如图 1 所示。 
 

     

   
Figure 1. Specimen image and field image in data set 
图 1. 数据集中的标本图像和野外图像 

2.2. VGG16 模型 

VGGNet [11]模型由牛津大学几何组(Visual Geometry Group)提出，VGG16 为其中的一种典型网络结

构。VGG16 模型除池化层外共有 16 个含有权重系数的权重层，为 13 个卷积层和 3 个全连接层。模型由

5 个模块和最后的 3 个全连接层组成，前两个模块由 2 个卷积层和 1 个池化层组成，后三个模块由 3 个

卷积层和 1 个池化层组成。卷积层的卷积核均为 3 × 3 大小，步长为 1，五个模块的卷积核数分别为

64,128,256,512,512。池化层的大小是 2 × 2，为最大池化层，步长为 2。3 个全连接层的输出节点数分别

为 4096,4096,1000。最后通过 softmax 函数输出分类结果。所有卷积层和全连接层后都有 ReLU 激活函数，

加快网络收敛速度，避免梯度消失。VGG16 模型网络结构及参数情况如表 1 所示。 
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Table 1. Network structure and parameters of VGG16 model 
表 1. VGG16 模型网络结构及参数情况 

Layer (type) Output Shape Param 

input (InputLayer) [3, 224, 224] 0 

block1-conv1 (Conv2d) [64, 224, 224] 1792 

block1-conv2 (Conv2d) [64, 224, 224] 36,928 

block1-pool (MaxPool2d) [64, 112, 112] 0 

block2-conv1 (Conv2d) [128, 112, 112] 73,856 

block2-conv2 (Conv2d) [128, 112, 112] 147,584 

block2-pool (MaxPool2d) [128, 56, 56] 0 

block3-conv1 (Conv2d) [256, 56, 56] 295,168 

block3-conv2 (Conv2d) [256, 56, 56] 590,080 

block3-conv3 (Conv2d) [256, 56, 56] 590,080 

block3-pool (MaxPool2d) [256, 28, 28] 0 

block4-conv1 (Conv2d) [512, 28, 28] 1,180,160 

block4-conv2 (Conv2d) [512, 28, 28] 2,359,808 

block4-conv3 (Conv2d) [512, 28, 28] 2,359,808 

block4-pool (MaxPool2d) [512, 14, 14] 0 

block5-conv1 (Conv2d) [512, 14, 14] 2,359,808 

block5-conv2 (Conv2d) [512, 14, 14] 2,359,808 

block5-conv3 (Conv2d) [512, 14, 14] 2,359,808 

block5-pool (MaxPool2d) [512, 7, 7] 0 

FC1 (Linear) [4096, 1, 1] 102,764,544 

FC2 (Linear) [4096, 1, 1] 16,781,312 

FC3 (Linear) [4096, 1, 1] 4,097,000 

2.3. 迁移学习与微调 

一个神经网络想要达到较好的分类效果，往往需要大量的数据对其进行训练。在数据量较小的情

况下，可以采用迁移学习[12]的方法。迁移学习就是将在一项任务中所获得知识用于其他类似任务中，

即将预训练好的模型参数迁移到需要训练的模型中，进行再次训练。迁移学习可以极大地节省训练时

间，使模型具有较好的初始性能，且有更强的泛化能力。因此，迁移学习广泛应用与诸多领域，孟伟

[13]等通过多角度的分析和比较，总结和分析了迁移学习技术在 COVID-19 诊断方面国内外的研究成

果。邵良玉[14]通过迁移学习对 5 种花卉图像进行识别，大幅提高了识别准确率。马睿[15]对 4 种卷积

神经网络进行迁移学习，对玉米籽粒图像进行分类识别，取得了较高的准确率，证明了应用卷及神经

网络和迁移学习的方法的可行性。过程如图 2 所示，使用含有大量数据的数据集 A 对模型 A 进行预训

练，得到模型参数较好的预训练模型 A，再将预训练模型 A 的参数迁移到模型 B 中，对数据量较小的

数据集 B 进行训练和识别。 
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Figure 2. The process of transfer learning 
图 2. 迁移学习过程 
 

对于大部分图像来说，他们的图像特征会有部分相似的共性，不同类别的图像又有着各自的特性。

在 VGG16 的卷积神经网络中，不同深度的卷积层承担着不同的特征提取任务，浅层的卷积层用于提取图

像的共性特征，较高层的卷积层则用于提取图像的深层特征。使用大量数据训练出来的模型参数具有较

好的性能，更利于提取图像的浅层特征，微调就是在参数迁移的基础上，“冻结”卷积神经网络中已经

训练好的用于提取通用特征的较低层，“解冻”用于提取特殊特征的较高层，对其进行重新训练，以达

到较好的识别效果，减少过拟合现象的发生。 
在本实验中，首先要用含有大量数据的数据集对 VGG16 模型进行预训练，对训练好的预训练模型进

行参数迁移，“冻结”前四组卷积层，“解冻”最后一组卷积层，使用收集到的蝴蝶数据集对最后一组

卷积层和改写的全连接层进行训练，以提高识别准确率。 

3. 实验 

3.1. 实验环境 

模型训练环境为 Windows 11 操作系统，Intel(R) Core(TM) i5-12500H 3.10 GHz 处理器，NVIDIA 
GeForce RTX 3050 的显卡，训练使用 Pytorch 1.2.0 框架，使用 Python3.7.0 作为编程语言。 

3.2. 实验方案 

3.2.1. 实验一 
利用 Imagenet 上的大型数据集对 VGG16 模型进行预训练，将蝴蝶数据集按照训练集、验证集 8:2

的比例进行划分，对数据集进行归一化处理，使图像的的大小统一为 224 × 224 × 3，作为 VGG16 模型的

输入，保留预训练模型的全部卷积层和池化层，重写最后的 3 个全连接层。前两个全连接层以 ReLU 函

数为激活函数，增加 Dropout 层，参数设为 0.5，随机去掉一部分神经元，以增加模型泛化能力，减小模

型过拟合，由于蝴蝶数据集的蝴蝶种类数为 20，将最后一个全连接层的节点数改为 20，得到最终识别结

果。实验过程如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Process of experiment 1 
图 3. 实验一流程 
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3.2.2. 实验二 
仍使用 VGG16 的预训练模型，因为数据集的数据量较小，对蝴蝶数据集进行数据增强。将 batch_size

设为 64，每次随机选择 64 张图像作为批量输入，再通过使用 Pytorch 框架中的 transforms.Compose()函数，

将图像随机旋转 15˚，对一半的图像进行随机水平翻转和竖直翻转，随机调整图像的亮度和对比度等方法，

使每批次作为输入的图像都不完全一样，以便于获取更多的图像特征。“冻结”卷积层和池化层，修改

全连接层，进行训练，得到最终识别结果。实验过程如图 4。 
 

 
Figure 4. Process of experiment 2 
图 4. 实验二流程 

3.2.3. 实验三 
在实验二的基础上，使用 VGG16 的预训练模型，对数据集进行数据增强，对模型进行微调，“解冻”

最后一组卷积层，使“解冻”部分卷积层的参数可以更改，再对这部分卷积层和全连接层进行训练，得

到最终识别结果。实验过程如图 5。 
 

 
Figure 5. Process of experiment 3 
图 5. 实验三流程 

4. 实验结果与分析 

4.1. 实验一结果与分析 

加载在 ImageNet 上预训练好的 VGG16 模型，只加载特征提取部分，即保留卷积层和池化层的参

数，不进行训练，不加载全连接层，对应本文数据集中的蝴蝶种类，重写全连接层，只对全连接层进

行训练。 
设初始学习率为 10−4，迭代次数为 30，输入批量为 64，结果如图 6 所示，只对图像进行归一化处理，

经加载的卷积层和池化层进行特征提取，训练重写的全连接层参数，随迭代次数增加，准确率快速提升，

可以看到在迭代次数为 5 时，训集准确率就已经接近 100%，过拟合现象十分严重。验证集准确率只有

76.67%，准确率较低，损失值较大。 

4.2. 实验二结果与分析 

为提高验证集准确率，减缓过拟合现象，仍使用预训练的 VGG16 模型，通过随机旋转、翻转、调节
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亮度获对比度的方式，对蝴蝶数据集进行数据增强，以便于模型能够提取到更多的图像特征，仍“冻结”

模型的卷积层，只训练全连接层，结果如图 7 所示。可以看到过拟合现象得到一定的缓解，且验证集准

确率有所提升，达到 80.74%，损失值也有所下降。 
 

   
Figure 6. Accuracy and loss of training set and verification set in experiment 1 
图 6. 实验一训练集和验证集的准确率和损失 
 

   
Figure 7. Accuracy and loss of training set and verification set in experiment 2 
图 7. 实验二训练集和验证集的准确率和损失 

4.3. 实验三结果与分析 

为进一步提升模型效果，提高验证集准确率，对模型进行微调，“解冻”模型特征提取部分最后一

个模块(block5)的卷积层，允许其参数和全连接层参数同时进行训练，前四模块的参数仍旧保持“冻结”

状态，迭代次数设为 40，实验结果如图 8 所示。由图可知，验证集的准确率得到进一步提高，达到 83.95%，

损失值进一步下降，过拟合现象得到进一步缓解，模型性能有所提升。 
如表 2 所示，实验证明，通过加载在大型数据集上预训练的模型，通过旋转、翻转、亮度、对比度

的调节，对数据集进行数据增强，对模型进行参数迁移，“解冻”部分卷积层重新训练，进行模型微调，

使模型准确率由最初的 76.67%提升到了 83.95%。降低了训练时间，缓解了过拟合现象，识别准确率得到

提升，有效提升了模型性能。 

https://doi.org/10.12677/sea.2023.122034


郭梓凡 
 

 

DOI: 10.12677/sea.2023.122034 343 软件工程与应用 
 

   
Figure 8. Accuracy and loss of training set and verification set in experiment 3 
图 8. 实验三训练集和验证集的准确率和损失 
 
Table 2. Accuracy of training set verification set of three experiments 
表 2. 三个实验的训练集验证集准确率 

模型 训练集准确率 验证集准确率 

VGG16 99.76176% 76.67% 

VGG16 + 数据增强 97.85587% 80.74% 

VGG16 + 数据增强 + 微调 98.80881% 83.95% 

5. 结论 

为解决野外蝴蝶数据集数据量较小，识别准确度低的问题，本文提出了一种通过数据增强和迁移学

习及微调的方法，来提升小数据集蝴蝶识别准确度的方法。通过旋转、翻转等数据增强，使得每批次训

练的图像都有所不同，这样模型能够学习到更多的图像特征。通过对经大数据集训练过的预训练模型的

参数迁移，使模型具有更好的初始性能，经过对最后一组卷积层的“解冻”，对模型进行微调，是模型

具有更好的收敛效果，提升了训练速率。实验表明，通过大数据集对 VGG16 模型进行预训练，再迁移到

数据量较小的蝴蝶数据集识别中，通过数据增强和迁移微调，可以有效提高识别的准确率。经过三个实

验的对比，可以看到未过迁移学习的模型准确率只有 76.67%，而经过数据增强和迁移微调模型的准确率

逐步提升，最终达到 83.95%，过拟合现象也得到缓解，证明了通过数据增强和迁移学习及微调的方法，

提升小数据集蝴蝶种类识别的方法的可行性。 
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