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摘要 

长期的照片个体识别可以让我们对动物种群的人口统计数据、生活史、运动方式

和社会结构有更深入细微的了解。中华白海豚在其成长过程中有着独特多样的颜色和

斑点，是照片个体识别的理想物种。并且与其他鲸豚类动物相比，中华白海豚在地理

上的可及性、生物学特性、生态功能以及文化地位，使得它具有更高的研究和社会关

注度。为了提高对中华白海豚这一濒危海洋动物的保育研究的效益，一方面，我们需

要提高中华白海豚照片个体识别的效率，让海洋生态学家有更多时间进行户外研究，

另一方面，我们需要实现数据处理的标准化，促进不同团队间的合作。 

针对自动化的中华白海豚照片个体识别这一实际问题，本文首次将基于深度学习

的图像处理技术应用于中华白海豚的照片个体识别。首先，我们提出了一个用于中华

白海豚的照片个体识别的处理流程，包括四个步骤：背鳍定位、背鳍照片质量识别、

背鳍个体识别和背鳍分割。基于该流程，我们整理并公开了首个用于中华白海豚的照

片个体识别的大规模图像数据集，该数据集共包括 53513 张照片，来自广西钦州（140

个个体）和广东汕头（20 个个体）。在该数据库上，针对每个步骤，我们选择了多个

主流的深度卷积神经网络进行测试，并给出了不同网络的结果。由于过去的照片个体

识别都是对单个个体的单张图片进行处理，对于低质量照片的识别效果欠佳，我们提

出了一种基于群信息的背鳍个体识别方法，通过对一群图片进行处理，并通过异常检

测和异常捞回的方式，显著提高了个体识别对于低质量照片的识别准确率（+7.35%），

从而提高了整体识别准确率（+2.63%）。最后，我们设计了一个在 Windows 系统上运

行的基于深度学习的中华白海豚识别软件，包括便捷的操作流程和直观的人工校验界

面，从而辅助生态学家完成中华白海豚的照片个体识别。 

 

关键词：中华白海豚；照片个体识别；深度学习；群信息；异常检测 
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Abstract 

The long term photo-ID studies could enhance our nuanced understanding of 

demographics, life history, movement pattern and social structure of animal populations. 

Among all the marine animals, Chinese white dolphins, one of endangered species, are 

known well for their special color pattern in the life history and diverse "fingerprint" 

pigmentation. Compared with other cetaceans, this animal has a higher research and social 

concern because of its geographic accessibility, biological feature, ecological function and 

cultural status in coastal waters. In order to improve research and conservation benefit of 

Chinese white dolphin, on the one hand, we need to improve the efficiency of photo 

identification of Chinese white dolphin to leave marine biologists more time for field 

research, on the other hand, we need to implement the standardization of data processing to 

promote cooperation between the different teams. 

In order to solve the problem of automated photo identification of Chinese white 

dolphin, this paper applies deep learning technology to photo identification of Chinese white 

dolphin for the first time. First of all, we propose a processing pipeline for photo 

identification of Chinese white dolphin, including four steps: dorsal fin detection, scoring, 

matching and segmentation. Based on this pipeline, we collect and publish the first large-

scale image dataset for automated photo identification of Chinese white dolphin, which 

contains 53,513 images captured from Qinzhou (with 140 dolphin individuals) and Shantou 

(with 20 dolphin individuals). To build a baseline for future algorithm development, state-

of-the-art computer vision algorithms are evaluated on this dataset. Since previous photo 

identification methods work by inputting a single image, which do not work well on low 

quality photos, we present a photo identification method based on group information. By 

inputting a group of images, and through the way of anomaly detection and anomaly retrieval, 

we significantly improve the photo identification accuracy for low quality photos (+ 7.35%), 

and thus improve the overall accuracy (+ 2.63%). At last, we design a deep learning based 

photo identification software running on the Windows system, including convenient 

operation flow and intuitive manual verification interface, so as to assist marine biologists 

to complete photo identification of Chinese white dolphin. 

 

Keywords: Sousa chinensis; Photo identification; Deep learning; Group information; 

Anomaly detection 



汕头大学硕士学位论文 

III 

目  录 

摘要 ................................................................................................................................... I 

Abstract ............................................................................................................................ II 

目  录 ............................................................................................................................. III 

第 1 章 绪论 .....................................................................................................................1 

1.1 研究背景与意义 .....................................................................................................1 

1.2 国内外研究现状 .....................................................................................................2 

1.3 主要研究内容 .........................................................................................................3 

1.4 章节安排 ................................................................................................................4 

第 2 章 数据集的建立 ......................................................................................................5 

2.1 整体流程 ................................................................................................................5 

2.2 数据集描述.............................................................................................................6 

2.2.1 照片的收集与标记 ..........................................................................................6 

2.2.2 背鳍定位 ..........................................................................................................7 

2.2.3 背鳍照片质量识别 ..........................................................................................9 

2.2.4 背鳍个体识别 ................................................................................................ 10 

2.2.5 背鳍分割 ........................................................................................................ 12 

2.3 数据集划分........................................................................................................... 12 

第 3 章 基于深度学习的照片个体识别 ......................................................................... 13 

3.1 背鳍定位 .............................................................................................................. 13 

3.1.1 目标检测 ........................................................................................................ 13 

3.1.2 实验结果 ........................................................................................................ 17 

3.2 背鳍照片质量识别 ............................................................................................... 17 

3.2.1 图像分类 ........................................................................................................ 17 

3.2.2 实验结果 ........................................................................................................ 21 

3.3 背鳍个体识别 ....................................................................................................... 21 

3.4 背鳍分割 .............................................................................................................. 22 

3.4.1 图像语义分割 ................................................................................................ 22 

3.4.2 实验结果 ........................................................................................................ 23 

3.5 交叉地区验证 ....................................................................................................... 24 

第 4 章 基于群信息的背鳍个体识别 ............................................................................. 26 



汕头大学硕士学位论文 

IV 

4.1 介绍 ...................................................................................................................... 26 

4.2 相关工作 .............................................................................................................. 28 

4.3 方法 ...................................................................................................................... 30 

4.3.1 CNN 预测并提取特征.................................................................................... 31 

4.3.2 异常检测 ....................................................................................................... 31 

4.3.3 异常捞回 ....................................................................................................... 33 

4.4 实验与结果 .......................................................................................................... 33 

4.4.1 数据集 ........................................................................................................... 33 

4.4.2 评价指标 ....................................................................................................... 34 

4.4.3 结果 ............................................................................................................... 35 

第 5 章 中华白海豚识别软件 ........................................................................................ 37 

5.1 软件总体流程 ...................................................................................................... 37 

5.2 神经网络的构建 .................................................................................................. 38 

5.3 执行处理的界面 .................................................................................................. 38 

5.4 用户校验的界面 .................................................................................................. 41 

第 6 章 总结与展望 ....................................................................................................... 43 

6.1 本文总结 .............................................................................................................. 43 

6.2 未来工作展望 ...................................................................................................... 43 

参考文献 ........................................................................................................................ 44 

致 谢 .............................................................................................................................. 51 

攻读硕士学位期间主要的工作成果 .............................................................................. 52 

 

 



汕头大学硕士学位论文 

1 

第 1 章 绪论 

1.1 研究背景与意义 

基于动物自然标记的照片个体识别，作为一种非侵入性的生态普查技术，在过去

的半个世纪中，已经被人们广泛地应用[1]。结合其他数据收集技术，如 GPS、水温等，

长期的照片个体识别还可以让我们对动物种群的人口统计数据、生活史、运动方式和

社会结构有更深入细微的了解，尤其是对于无法接近的自由生活的动物如鲸豚类动物

[2]。然而，照片个体识别受到动物自然标记（如独特性、多样性、可变性）、数据收集

（如图像质量）、识别算法等因素的影响，可能会导致识别错误和劳力成本的大大增

加[3,4]。此外，鲸豚类动物的照片个体识别具有资源消耗高的性质，再加上目前缺乏图

像数据的标准化限制了研究的合作与协调，这些因素反过来又降低了对那些濒临灭绝

的海洋物种的保护效率[5]。为了使生态图像处理标准化，并提高其在实地生态研究中

的成本效益，我们应该通过多学科协作，优先克服个体识别算法的挑战，从而改善当

前的照片个体识别系统。 

在所有海洋动物中，中华白海豚以其成长过程中独特多样的颜色和斑点而著称[6]，

这也让他们成为照片个体识别的理想物种。与其他鲸豚类动物相比，由于中华白海豚

在地理上的可及性、生物学特性、生态功能以及文化地位，它具有更高的研究和社会

关注度。作为海洋沿海生态系统中最具代表性的标志性物种之一，中华白海豚已经被

研究了十多年。尽管其连续分布在不同零散的栖息地，在中国已经有超过 8 个确认的

种群被不同的研究团队用不同的研究手段进行研究。然而最近，最大的一个位于珠江

口的种群，其种群数量呈下降趋势，可见我们对中华白海豚的保护效率仍然有限，这

也暗示着中国其他一些较小的种群的灭绝风险会更高。一方面，人们认为，如此高的

灭绝风险可能是由于沿海栖息地的内在脆弱性和外部环境压力的相互作用所致，这与

其他海洋哺乳动物类似[7,8]。另一方面，由于数据收集的不连续和各研究团队难以合

作协调，关于中华白海豚群体连通性甚至群体状况的信息差距仍然存在。随着在中国

越来越多的人关注如何转变中华白海豚的灭绝风险并提高对其的保护效率，一项国家

行动计划（2017-2026 年）被启动，旨在鼓励学科内和学科间打破业务障碍，合作保

护管理。因此，随着不同的学术组织开始在中国建立起一个大型的中华白海豚的照片

个体数据库，为了最大程度地提高保护效果，一个亟待解决的问题是数据处理的标准

化。我们相信通过共享开源的方式，包括使用大规模合作公开的数据集、各类运算平

台、以及不断更新开源的机器学习算法，将提高个体识别的准确率，促进保护的合作，

并提高对海洋哺乳动物的保护效率。 
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1.2 国内外研究现状 

传统的照片个体识别的数据处理过程包括以下步骤：图像收集、特征提取、生物

特征编码和数据库匹配[9]。 

在图像采集中，与陆生动物相比，海洋动物由于其生产环境而更加难以观察和采

样，这给大规模数据集的构建带来了困难。此外，在数据库同步上，我们还可以发现

一些其他的缺点，可以归类成两类，分别是数据收集方法的不一致，和数据样本在时

间空间上的不连续。尽管海洋哺乳动物的研究已经持续了半个多世纪，但只有很少的

合作公开的数据库，如 OBIS-SEAMAP[10]。OBIS-SEAMAP 是一个是以地理坐标为主

的在线数据库，汇总了来自全球的海洋哺乳动物、海鸟、海龟、鳐鱼和鲨鱼的观测数

据，其中包括少数几个用于照片个体识别的数据集，但图片质量和图片数量并不利于

算法开发。据我们了解，现有的关于海洋哺乳动物的用于照片个体识别算法竞赛的公

开数据集只有 3 个，2 个座头鲸的数据集[11,12]和 1 个露脊鲸的数据集[13]，这两个物种

都属于濒危鲸鱼物种。其中，“Lifeclef 2016”数据集[11] 包括 2005 张座头鲸尾鳍照片，

由 CetaMada 非政府组织从 2009 到 2014 年拍摄于马达加斯加地区。每张照片都由人

工截取出尾鳍部分，主要用于座头鲸的个体识别。在文献[12]中，该数据集包括 25460

张座头鲸照片，由一些研究机构和公众提供。在文献[13]中，该数据集由 11469 张露

脊鲸照片组成，其中分为训练集（4544 张）和测试集（6925 张）。 

在图像处理中，无论是目标检测还是生物特征编码，与其他半自动或全自动方法

相比，手工方法目前仍然是更为常用的。对于手工方法，不同的研究人员可能使用不

同的数据管理软件来进行图像管理，包括一些商业软件，如 OFFICE 或 ENDNOTE，

或者是自行开发的软件，如 DISCOVERY[14,15]。此外，基于不同的鳍曲线算法，人们

针对海洋哺乳动物还开发了几个半自动识别系统，如 DARWIN[16]，Finscan[17]，和

I3S[18]。在文献[16]中，Stanley等人开发了DARWIN通过背鳍照片进行海豚个体识别，

该系统基于活动轮廓和二次样条小波。DARWIN 也被应用到其他物种的个体识别上，

如大白鲨[19,20]和宽吻海豚[21]。在文献[17]中，Hillman 等人开发了 Finscan，基于智能

剪刀算法（Live Wire）[22]和两种匹配方法（Curve Matching & String Matching）。Finscan

则被应用到伪虎鲸[23]和宽吻海豚[24]的个体识别中。在文献[25]中，Stewman 等人则提

出一种用于图像检索的迭代式的开放轮廓对齐的方法，并用于宽吻海豚的个体识别。

最近几年，随着数字摄影技术、图像处理算法、运算处理能力的发展，对大规模数据

集搭建自动化识别系统成为可能[26-28]。在文献[29]中，Hughes 等人提出了一种开放轮

廓笔划模型，实现了从背鳍图像中对大白鲨个体的自动化识别。在文献[30]中，

Weideman 等人定义了一种积分曲率表示方法，并使用有效的匹配算法通过鳍图像进

行鲸鱼或海豚的个体识别。 
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上述算法都是基于鳍曲线进行个体识别，主要适用于海豚的背鳍[24]、大白鲨的背

鳍[29]和座头鲸的尾鳍[30]的识别，这些动物的照片大多数没有斑点或纹理。而对于有丰

富斑点或纹理的动物的照片，如露脊鲸[13]，可以提取斑点或纹理的特征，再利用这些

特征进行个体识别。传统图像处理的特征提取方式是提取出个体中的关键点，再对关

键点作比对。在基于关键点比对的照片个体识别中，研究的物种有鲸鲨[31]、锥齿鲨[32]、

蝠鲼[33]等。在文献[31]中，Arzoumanian 等人通过 blob extraction、旋转校正和对比度

增强提取出鲸鲨身上的斑点，再通过斑点坐标构造多个三角形并匹配不同图片的三角

形实现个体识别。在文献[32]中，Van 等人提出了一种基于二维仿射变换来比较两个

个体的方法，但该方法需要人工选取用于匹配的关键点。在文献[33] 中，Christopher

等人先通过图像增强对个体图片进行处理，再通过 SIFT、SURF 或 ORB 等特征描述

子对不同图片进行特征提取与匹配。随着 2012 年 Alexnet[34] 的提出，卷积神经网络

作为一种特征提取的方式，相比于传统的特征提取有明显的性能优势，其应用也愈发

广泛，其中就包括动物的照片个体识别。在基于卷积神经网络的照片个体识别中，有

关于海洋动物的，如露脊鲸[26,35-37]，海豹[38] ，也有关于陆地动物的，如大猩猩[39] ，

东北虎[40] ，大象[41] 。在文献[26] 中，Bogucki 等人通过 CNN 对照片中的露脊鲸头

部进行定位、识别关键点完成旋转校正、以及个体识别。在文献[35,36]中，Kabani 等

人主要设计了一个新的网络 Wide Net 实现对露脊鲸头部的定位，并提出了一个对露

脊鲸头部的定位、旋转校正以及个体识别的流程。在文献[37] 中，Polzounov 等人通

过 HSV 通道图像进行阈值分割实现头部定位，并提出一个网络 DeepSenseNet 实现个

体识别。 

1.3 主要研究内容 

本论文主要是为了解决自动化的中华白海豚照片个体识别这一实际问题，首次将

深度学习的图像处理技术应用于中华白海豚的照片个体识别。首先，我们提出了一个

用于中华白海豚的照片个体识别的处理流程，并基于该流程整理、公开了首个用于中

华白海豚的照片个体识别的大规模图像数据集。然后，在该数据库上测试了主流的深

度卷积神经网络，并对比了不同网络的结果。进一步地，提出了一种 “群识别”方法，

针对现有方法的不足，有效利用了拍摄时的先验信息，提高了个体识别的整体准确率。

最后，设计了一个在 Windows 系统上的应用软件，辅助生态学家完成中华白海豚的

照片个体识别。主要研究内容如下： 

1) 根据中华白海豚生态保育过程中的实际需求，提出了一个用于中华白海豚的

照片个体识别的处理流程，主要包括：背鳍定位、背鳍照片质量识别、背鳍个体识别

和背鳍分割。并针对该流程整理、公开了首个用于中华白海豚的照片个体识别的大规

模图像数据集，促进该领域照片个体识别算法的研究。 
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2) 研究主流的深度卷积神经网络在该数据库下的应用，包括利用 Faster-RCNN、

RFCN、SSD和YoloV3进行背鳍定位，利用ResNet-101、InceptionV4、InceptionResnetV2

和 MobilenetV1 进行背鳍照片质量识别和照片个体识别，利用 FCN 和 DeeplabV3 进

行背鳍分割，并对比不同网络的准确率。 

3) 针对现有的照片个体识别方法的不足，提出了一种基于群信息的照片个体识

别后处理方法，主要包括异常检测和异常捞回两个步骤。并对比了该方法与普通个体

识别方法的准确率，该方法有效利用了拍摄时的先验信息，提高了个体识别的整体准

确率。 

4) 设计了一个在 Windows 系统上的应用软件，将在 GPU 服务器上训练的深度

卷积神经网络迁移到 Windows 桌面系统上进行应用。并针对生态学家的实际需求和

使用习惯，设计友好的用户界面，辅助生态学家完成中华白海豚的照片个体识别。 

1.4 章节安排 

本文的组织结构安排如下： 

第一章：绪论。简述中华白海豚的照片个体识别的背景与意义，简述中华白海豚

以及类似的海洋鲸豚类动物的照片个体识别方法的研究现状，并简要概述文章的研究

内容。 

第二章：数据集的建立。介绍目前人工处理中华白海豚照片的方式，以及中华白

海豚的照片个体识别的自动化处理流程， 并描述基于该流程整理的首个用于中华白

海豚的照片个体识别的大规模图像数据集。 

第三章：基于深度学习的照片个体识别。介绍适用于上述流程中各个步骤的主流

深度学习算法，并在该数据库上测试了不同算法，给出并对比了不同算法的结果。 

第四章：基于群信息的背鳍个体识别。分析目前个体识别方法的不足，介绍“群”

的概念并将其作为先验信息，提出了一种“群识别”方法，并对比了该方法与目前个体

识别方法的准确率。 

第五章：中华白海豚识别软件。介绍设计运行于 Windows 系统上的应用软件，

包括深度卷积神经网络的迁移实现，以及用户界面的功能实现。 

第六章：总结与展望。该部分主要是对本文研究工作的创新与不足的总结，同时

给出未来工作的方向。 
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第 2 章 数据集的建立 

2.1 整体流程 

 

图 2-1 中华白海豚的照片个体识别的整体流程 

中华白海豚的照片个体识别的整体流程如图 2-1 所示，主要包括四步：背鳍定位

（Dorsal Fin Detection）；背鳍照片质量识别（Scoring）；背鳍个体识别（Matching）；

背鳍分割（Segmentation）。其中前三步是手工进行中华白海豚照片个体识别的传统流

程。这里先介绍这个流程，对于海洋生物学家出海拍摄的中华白海豚照片，首先要进

行背鳍的定位与截取；然后截取出来的背鳍照片根据照片质量被划分成四个质量等级，

其中 0-60 分的背鳍照片属于人眼难以辨别个体的照片；接着对高于 60 分的背鳍照片

进行背鳍个体识别；最后再对这部分高于 60 分的背鳍照片进行背鳍分割。下面将解

释整体流程中每个步骤的意义： 

1) 背鳍定位（Dorsal Fin Detection）：大部分情况下，中华白海豚只有背鳍区域

露出水面并被拍摄到，而且背鳍区域包含丰富的特征，如背鳍曲线和斑点，研究人员

主要根据背鳍上的特征信息辨别不同的中华白海豚个体。 

2) 背鳍照片质量识别（Scoring）：定位并截取后的背鳍照片被有经验的海洋生物

学家根据照片质量划分为四个质量等级，0-60 分，60-69 分，70-79 分，80-100 分。

照片质量的评分标准包括多个维度：背鳍的大小、背鳍的出水程度、是否对焦成功、

背鳍是否水平且正对镜头，等等。其中，0-60 分的背鳍照片属于人眼难以辨别个体的

照片，将被丢弃，另外的背鳍照片才进行后续的背鳍个体识别和背鳍分割。对于照片

个体识别的算法研究而言，背鳍照片质量可以反映出算法在不同质量照片上的效果，

从而帮助人们有针对性地提高算法性能。另外，照片个体识别的成功率除了取决于研

究人员的经验或算法的性能，还很大程度地取决于照片质量，每张照片的背后都记录
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了拍摄者的信息，通过识别背鳍照片质量，能够反映拍摄者的拍摄水平，从而帮助拍

摄中提高拍摄水平。 

3) 背鳍个体识别（Matching）：根据背鳍照片进行中华白海豚的照片个体识别，

这种技术作为一种非侵入性的生态普查技术，在过去的半个世纪中，已经被人们广泛

地应用[1] 。结合其他数据收集技术，如 GPS、水温等，长期的照片个体识别还可以

让我们对动物种群的人口统计数据、生活史、运动方式和社会结构有更深入细微的了

解，尤其是对于无法接近的自由生活的动物如鲸豚类动物[2] 。 

4) 背鳍分割（Segmentation）：对背鳍照片进行像素级的分割，主要是为了得到

照片中背鳍的像素面积，该参数结合其他收集的数据，可以用于进一步研究中华白海

豚。手工分割背鳍区域的过程较为繁琐耗时，难以长期持续进行，因此传统手工流程

并不包含这一步骤。而随着技术进步，该步骤可以通过计算机快速地完成，从而快速

地得到该参数。 

2.2 数据集描述 

整个数据集分为 2 个地区 4 个步骤的 8 个子数据集，各个子数据集的图片数如表

2-1所示。钦州地区的数据集（Qinzhou Dataset）和汕头地区的数据集（Shantou Dataset）

各具特点，其中 Qinzhou Dataset 的时间跨度较短，个体数量较多，照片质量较高。数

据集下载地址：https://github.com/PICWD/PICWD。 

表 2-1 各个子数据集的图片数量 

 背鳍定位 
背鳍照片 

质量识别 

背鳍个体 

识别 
背鳍分割 

Qinzhou Dataset 37297 42949 31093 31093 

Shantou Dataset 16216 20048 12656 12656 

2.2.1 照片的收集与标记 

数据集中的照片是海洋生物学家乘坐快艇在沿岸海域，通过单镜头反光相机搭配

长焦镜头拍摄所得，拍摄场景如图 2-2 所示。拍摄时，他们会同时记录照片的日期时

间、船只的GPS、水温等。数据集中的照片拍摄于两个地区的沿岸海域，分别是Qinzhou

（广西省钦州市）和 Shantou（广东省汕头市），如图 2-3 所示。 

数据集的建立对应中华白海豚的照片个体识别的整体流程，包含对应四个步骤的

四个子数据集，而且每个子数据集按地区分为 Qinzhou 数据集和 Shantou 数据集。其

中前三个子数据集（背鳍定位、背鳍照片质量识别、背鳍个体识别）的标记是手工通

过 Discovery 软件[15] 来完成，最后一个子数据集（背鳍分割）的标记是手工通过 VIA

标记工具[44] 来完成。 
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图 2-2 中华白海豚照片的拍摄场景 

 

 

图 2-3 拍摄中华白海豚照片时的地理坐标 

2.2.2 背鳍定位 

背鳍定位子数据集主要包括原图照片和背鳍区域标记框（bounding box），如图 2-

4 所示。该子数据集按地区分为 Qinzhou Dataset 和 Shantou Dataset，表 2-1 给出了相

应的照片拍摄日期、原图照片数量、原图照片尺寸、背鳍区域标记框数量。参考 Wider 

face 人脸定位数据集[45] ，我们还在表 2-1 中给出了背鳍区域标记框的高度及相应的
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数量占比。可见，在 Qinzhou Dataset 中，几乎全部背鳍区域标记框的高度都小于等于

1000，在 Shantou Dataset 中，大多数的背鳍区域标记框的高度都小于等于 500。另外，

每张原图照片中都包含 1 到 5 个背鳍区域的标记框，图 2-5 给出了该子数据集中相应

于背鳍区域数量的原图照片数量分布图。 

表 2-2 背鳍定位子数据集的相关信息 

 Qinzhou Dataset Shantou Dataset 

拍摄日期 2017.10 - 2018.9 2010.8 - 2018.10 

原图照片数量 37297 16216 

原图照片尺寸 5472 × 3648 1936 × 1288 - 5472 × 3648 

背鳍区域 

标记框数量 
43824 20338 

背鳍区域标记框高

度及数量占比 

height≤500 75.6% height≤200 34.4% 

500＜height≤1000 23.5% 200＜height≤500 60.6% 

height＞1000 0.9% height＞500 4.7% 

 

 

图 2-4 背鳍定位子数据集的示例图（其中图 a、b 来自 Qinzhou Dataset，图 c、d 来自 Shantou 

Dataset） 
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图 2-5 相应于背鳍区域数量的原图照片数量分布图 

2.2.3 背鳍照片质量识别 

背鳍照片质量识别的子数据集主要包括定位截取出的背鳍照片和相应的质量标

签，如图 2-6 所示，其中，Qinzhou Dataset 包括 42949 张背鳍照片，Shantou Dataset

包括 20048 张背鳍照片。在全部的背鳍照片中，少数照片由于难以给出合适的照片质

量而没有相应的质量标签。各地区各个质量标签下的照片数量如图 2-7 所示，其中，

相比于 Shantou Dataset，Qinzhou Dataset 中 80-100 分的照片数量占比更高，60-69 分

的照片数量占比更低，可见 Qinzhou Dataset 的整体照片质量更高。 

 

图 2-6 背鳍照片和相应的质量标签 
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图 2-7 各地区各个质量标签下的照片数量分布图 

2.2.4 背鳍个体识别 

背鳍个体识别子数据集主要包括定位截取出的高于 60 分的背鳍照片和相应的个

体标签，其中，Qinzhou Dataset 包括 31093 张背鳍照片和 140 个个体，Shantou Dataset

包括 12656 张背鳍照片和 20 个个体。在全部的高于 60 分的背鳍照片中，少数照片由

于难以给出合适的个体标签而没有相应的个体标签。图 2-8 给出了两个地区的数据集

中各个个体的背鳍照片数量，存在明显的数据不平衡现象。在两个地区数据集中，我

们分别选取了一个个体的多张照片作为示例，如图 2-9 所示。 

 

图 2-8 各地区数据集中各个个体的背鳍照片数量分布图 
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图 2-9 一个个体的多张照片（图 a 所示个体来自 Qinzhou Dataset，图 b 所示个体来自 Shantou 

Dataset） 

 

图 2-10 背鳍分割人工分割结果（图 a 对应图 2-9-a 的背鳍照片，图 b 对应图 2-9-b 的背鳍照片） 
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图 2-11 背鳍分割标准 

2.2.5 背鳍分割 

由于部分背鳍照片难以准确分割，背鳍分割子数据集主要包括有个体标签的背鳍

照片和相应的背鳍区域二值图，其中，Qinzhou Dataset 包括 31093 张背鳍照片，Shantou 

Dataset 包括 12656 张背鳍照片。图 2-10 给出了一些人工分割的示例图。人工分割的

标准参考图 2-11，背鳍区域是指 Fin line 以上且除去海水背景的背鳍部分。 

2.3 数据集划分 

对于各个地区的数据集（Qinzhou Dataset 和 Shantou Dataset），我们选取了 70%

的照片作为训练集，30%的照片作为测试集。考虑到实际应用过程中，系统从过去

的照片进行学习，并应用在将来的照片上。所以，以 Qinzhou Dataset 为例，其中所

有的照片先按拍摄时间从前到后进行排序，前面 70%的照片作为训练集，后面 30%

的照片作为测试集。
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第 3 章 基于深度学习的照片个体识别 

3.1 背鳍定位 

3.1.1 目标检测 

背鳍定位是一个特定场景下的目标检测问题。目标检测（Object Detection）作为

一个基础性的、有挑战性的计算机视觉问题，已经被人们研究了几十年。目标检测主

要是为了，在某些给定的图像中确定在是否存在给定目录中的物体（如人、汽车、自

行车、狗等），如果存在，则给出该物体的在图像中的空间位置，通过包围框（Bounding 

Box）进行输出[46,47]。在过去几年，通过深度学习技术[48,49]自动地从图像数据中学习

特征，这已经被证明是有效的方法。同时，深度学习技术也给目标检测领域带来很大

的改进，如图 3-1 所示[50] ，我们可以看到从 2012 年深度学习的出现开始，目标检测

领域的算法性能出现了显著的改进。 

 

图 3-1 最近几年的目标检测算法性能的提升[50] （PASCAL VOC 数据集的结果：VOC2007-2012

参赛者中获胜者的结果） 

在最近几年提出来的基于深度学习的目标检测算法中，有一些算法是具有里程碑

意义的，如图 3-2 所示，几乎所有的其他提出的算法都是基于上面中的某一算法的框

架，尝试进行改进[50] 。这些具有里程碑意义的算法，主要可以分为两大类：两阶段

方法（Two-stage Methods）：在整个流程中包括一个预处理的步骤用于提取可能的目

标区域；一阶段方法（Single-stage Methods）：没有把提取可能目标区域这一步与整个

流程分离开[50,51]。本文在这些具有里程碑意义的方法中选取了 4 种方法进行测试，包

括两种两阶段方法（Faster R-CNN 和 R-FCN）和两种一阶段方法（SSD 和 YOLOV3），
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主要原因是：这些方法在几个通用目标检测的数据集（如 PASCAL VOC[46] 和 MS 

COCO[52] ）上取得很好的效果，这些方法已经在很多其他领域被使用，并证明是有效

的。 

 

图 3-2 具有里程碑意义的目标检测算法[50]  

Faster-RCNN[53,54]是在 Fast R-CNN[55] 的基础上提出来的。虽然 Fast R-CNN 显著

加快了检测过程，但它仍然是通过选择性搜索在网络外提取可能的目标区域，这个计

算限制了 Fast R-CNN 的速度。后续的研究表明，CNN 具有在 CONV 层中定位对象

的能力，而该能力在 FC 层中被削弱。因此，Ren 等人提出了 Faster R-CNN 框架，其

中包含一个 RPN 模块用于提取可能的目标区域。这个方法使用了同一个骨干网络和

最后一个卷积层的特征，来完成目标区域的提取以及区域目标的分类，如图 3-3所示，

从而实现了高效的目标区域提取。RPN 首先在骨干网络最后的 CONV 层上生成不同

尺度和长宽比的 k 个参考框(锚点)。锚点位置与图像内容无关，但从锚点提取的特征

向量本身与图像内容相关。每个锚点被映射到一个较低维度的向量，该向量被输入到

两个同级的 FC 层：一个对象类别分类层和一个 box 回归层。Ren 等人[53] 在 2015 年

最初提出的 Faster R-CNN 种包含几个交替的训练阶段，后来他们[54] 对训练过程进行

了简化。使用 VGG16[56] 作为骨干网络时，Faster R-CNN 可以在 GPU 上以 5 FPS 进

行测试，并且， Faster R-CNN对每张图片提取 300个可能的目标区域，可以在PASCAL 

VOC 2007 上实现当时最好的目标检测精度。 

R-FCN[57] 是一种利用全卷积网络进行目标检测的方法，是在 Faster R-CNN 的基

础上提出来的。Faster R-CNN 相比于 Fast R-CNN 虽然实现了大幅的速度改进，然而

其中每一个 RoI（可能的目标区域）仍然需要通过一个子网络进行计算，而且每张图

片一般有几百个 RoI。Dai 等人提出了 R-FCN，在图像上进行完全的卷积计算（没有

隐藏的 FC 层），几乎整个图像上的计算都是共享的。如图 3-3 所示，R-FCN 与 Faster 

R-CNN 仅在 RoI 子网络上有所不同。在 Faster R-CNN 中，RoI 池层之后的计算是无

法共享的，所以 Dai 等人提出利用所有的 CONV 层构建一个共享的 RoI 子网络，并

在预测前的最后一层 CONV 层提取 RoI。然而，他们发现这种朴素的设计得到的结果

精度相当低，他们推测是因为更深的 CONV 层对类别信息更敏感，对位置信息更不
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敏感。基于这一观察，他们以一组专门的 CONV 层作为 FCN 输出，构建了一组位置

敏感的分数图，并在其上添加了位置敏感的 RoI 池化层。他们表明，使用 ResNet101

的 R-FCN 可以达到与 Faster R-CNN 相当的准确性，并且实现更快的运行时间。 

SSD[58] 是在 Faster R-CNN[53,54]和 YOLO[59] 的基础上提出来的。为了在不牺牲太

多检测精度的情况下保持实时速度，Liu 等人[59] 提出了 SSD，其速度快于 YOLO，其

精度可与基于区域提取的方法如 Faster R-CNN 相当。SSD有效地结合了 Faster R-CNN

的 RPN、YOLO 和多尺度的卷积特征[60] 中的思想，实现了快速的检测速度，并同时

保持了较高的检测质量。与 YOLO 一样，SSD 预测固定数量的边界框和分数，然后

使用 NMS 算法产生最终的检测结果。SSD 中的 CNN 网络是全卷积的，其中前面的

网络是基于一个标准的架构，如 VGG[56] ，随后是几个辅助的 CONV 层，大小逐渐减

小，如图 3-3 所示。最后一层的信息对于实现准确的定位可能过于粗糙，无法进行精

确定位，因此 SSD 通过在多个 CONV 特征图上进行多尺度的检测，每个 CONV 特征

图都可以预测类别分数和目标边界框的偏移量。在 VOC2007 测试中，对于输入为

300×300 的图像，Faster R-CNN 以 7 帧/秒的速度实现 73.2%的 mAP，YOLO 则以 45

帧/秒的速度实现为 63.4%，而 SSD 以 59 帧/秒的速度实现 74.3%的 mAP。 

YOLOV3[61] 是在 YOLO[59] 和 YOLOV2[62] 的基础上提出来的。YOLO[59] 在 2016

年被提取，它将目标检测看作是一个回归问题，从图像像素得到边界框坐标和对应类

别概率。它抛弃了区域提取的步骤，使用一小组候选区域直接预测结果。与基于区域

提取的方法(如 Faster R-CNN)从局部区域的特征进行预测不同，YOLO 使用全局图像

的特征。具体来说，YOLO 将图像分成 S×S 网格，每个网格预测 C 类概率、B 个边

界框坐标和置信度分数，如图 3-3 所示。通过完全抛弃区域提取的步骤，YOLO 运行

速度为 45 帧/秒，而 fast YOLO[59] 的速度为 155 帧/秒。YOLO 的缺点在于对小对象

的定位效果不好，并且对边框的预测准确度不够高。YOLOV2[62] 和 YOLO9000[62] 在

2017 年被提出。YOLOV2 主要在 YOLO 的基础上，用 GoogleNet[63] 代替简单的

Darknet19，加上批标准化[64] ，移除全连接层，使用多种大小及长宽比的先验框进行

kmeans 的学习，以及进行多尺度的训练。YOLOV2 在保持 YOLO 运行速度快的优势

的同时，明显提升了预测准确度。YOLO9000 则提出了一种联合优化方法，在 ImageNet

分类数据集和 COCO 检测数据集上同时训练，用 WordTree 将多个来源的数据组合起

来。这种联合训练允许 YOLO9000 执行弱监督检测，即检测没有包围框标记的类别。

YOLOV3[61] 在前面的方法的基础上，保持速度优势，提升了预测准确度，尤其是加

强了识别小物体的能力。YOLOV3 使用了新的网络结构 Darknet53[61] ，利用多尺度的

图像特征进行检测，并且用 Logistic 的输出代替 Softmax 进行分类预测。YOLOV3 在

MSCOCO 数据集上使用 608 作为输入图像尺寸，mAP 准确度为 57.9%，接近最好的

59.1%，并且预测速度是其 3-4 倍。 
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图 3-3 Faster RCNN、RFCN、SSD、YOLO 的流程框图[50]  
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3.1.2 实验结果 

我们实验所使用的 Faster R-CNN 和 RFCN 都使用了 ResNet-101[65] 作为骨干网

络，SSD 使用了 MobileNetV1[66] 作为骨干网络，而 YOLOV3 则使用 Darknet53 作为

骨干网络。 

我们选择了 Pascal VOC[46] 的评价指标 mAP(mean Average Precision)。Faster R-

CNN、R-FCN、SSD、YOLOV3 这四种目标检测算法在背鳍定位的两个地区的数据集

上，定位结果如表 3-1 所示。综合两个地区的数据集，可见 Faster R-CNN 效果最好。

图 3-4 展示了 Faster R-CNN 的定位结果示例图，可见当前基于深度学习的目标检测

算法在背鳍定位的数据集上已经能够实现较好的结果。 

表 3-1 背鳍定位的定位结果（mAP） 

 Qinzhou Dataset Shantou Dataset 

Faster R-CNN 0.972 0.970 

R-FCN 0.974 0.961 

SSD 0.948 0.912 

YOLOV3 0.960 0.910 

3.2 背鳍照片质量识别 

3.2.1 图像分类 

背鳍照片质量识别在本文是作为一个的图像分类问题，输入一张背鳍照片，输出

其所属的照片质量类别（0-60 分，60-69 分，70-79 分或 80-100 分）。图像分类在过去

主要是通过 SIFT 等手工设计的特征描述子提取图像特征，再通过 SVM 等分类算法

进行分类。然而，从 2006 年开始，人们提出了很多方法去克服训练深度卷积神经网

络（CNN）时所遇到的问题[56,67,68]，并且证明通过深度学习技术[48,49]自动地从图像数

据中学习特征是更有效的方法。尤其是在 2012 年，Krizhevsky 等人[68] 提出了一个经

典的 CNN 结构 Alexnet，在图像分类的比赛 ILSVRC[69] 中取得了最好的成绩，并且

其大幅领先于其他方法。从 Alexnet 的成功开始，越来越多的 CNN 结构被提出，并

且一次又一次地突破 ILSVRC 比赛的结果。随着 2015 年 ResNet[65] 的提出，深度

CNN 在 ILSVRC 比赛的分类错误率降低到了 3.6%，如图 3-5 所示[50] ，已经低于人

类的分类错误率 5%。本文选取了 4 种目前效果最好，并且在各个领域中得到广泛应

用的深度 CNN 网络（ResNet-101[65] 、 InceptionV4[70] 、 InceptionResnetV2[70] 、

MobileNetV1[66] ），在背鳍照片质量识别的子数据集上进行测试。 
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图 3-4 Faster R-CNN 的定位结果（绿色框表示 Faster R-CNN 的检测框，红色框表示人工标记

框，图 a-d 来自 Qinzhou Dataset，图 e-h 来自 Shantou Dataset） 
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目前已经有很多不同结构的 CNN，但是它们的基本模块是十分类似的。LeCun 等

人提出了第一个具有实用意义的 CNN 网络 LeNet-5[71,72]，用于手写字符的识别。我们

以 LeNet-5 为例介绍 CNN 的基本模块：卷积层、池化层和全连接层，如图 3-6 所示

[73] 。卷积层主要是用于学习得到输入图像的特征。卷积层由多个卷积核组成，用于

计算不同的特征图。具体来说，特征图中的每个神经元都连接到前一层相邻神经元的

一个区域，称为感知域。将输入与卷积层进行卷积，然后在卷积结果上应用非线性激

活函数（如 sigmoid、tanh 和 ReLU 等），得到新的特征图。激活函数将非线性引入到

CNN 中，这是多层网络检测非线性特征所需要的。池化层的目标是通过降低特征图

的分辨率来实现移位不变性。它通常位于两个卷积层之间。池化层的每个特征映射都

与前一卷积层对应的特征映射相连接。典型的池化操作是平均池化和最大池化。第 1

个卷积层主要用于检测低层次特征，如边缘和曲线，而更高层次的卷积层则用于对更

抽象的特征进行编码。通过叠加几个卷积和池化层，我们可以逐步提取更高层次的特

征表示。经过几个卷积和池化层之后，可能会有一个或多个全连接层，目的是执行高

级推理。它们将前一层的所有神经元连接到当前层的每个神经元上，生成全局语义信

息。CNN 的最后一层是输出层，对于分类任务，通常使用 softmax 和交叉熵损失函

数。训练 CNN 是一个全局优化的问题，通过最小化损失函数，我们可以找到最佳的

参数。随机梯度下降法是优化 CNN 网络的常用方法。 

 

图 3-5 从 2011 年-2017 年 ILSVRC 比赛图像分类任务获胜者的结果[50]  
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图 3-6 LeNet-5 网络结构[73]  

ResNet-101[65] 是 ILSVRC 2015 年图像分类比赛的冠军。它主要的目的是让 CNN

的识别准确率能够随着网络的加深而提高。从 Alexnet 的成功之后，各种 CNN 结构

先后被提出，它们普遍的特点是网络的层级越来越深。然而，He 等人[65] 通过实验发

现，CNN 在达到一定深度后再增加网络层数，并不能进一步提高分类准确率。他们

提出了一种深度残差网络结构，该结构负责学习特征的部分学习的是输出与输入的差

值。这种改变不会增加额外的参数，也不会增加计算复杂度，并且可以用带有反向传

播的随机梯度下降法进行端到端训练。他们可以通过对该结构进行网络深度的堆叠，

便可以实现准确率的提升。 

InceptionV4[70] 是在 InceptionV1[74] 、InceptionV2[75] 和 InceptionV3[75] 的基础上

提出来的。其中，InceptionV1 最初被提出时，在 ILSVRC 2014 年获得了最好的分类

和检测性能。它主要是利用 1*1，3*3，5*5 的小卷积核构造出 Inception module 的基

本结构，并在此基础上设计了 22 层的网络结构，这种方式能够大大减少参数量。

InceptionV2 则在 InceptionV1 的基础上，在中间的层上，用 1*n 和 n*1 的卷积代替

n*n 的卷积，用两个 3*3 的卷积代替 5*5，从而在不提升参数量的基础上提升网络的

表达能力。InceptionV3 则在 InceptionV2 的基础上，使用 RMSProp 优化方法代替随

机梯度下降法，使用 Label Smoothing Regularization（LSR）正则化，在辅助分类器上

使用 BatchNorm，并用 1*7 和 7*1 的卷积代替 7*7 的卷积，从而加快了运算速度，增

加了网络非线性，减少网络过拟合。InceptionV4 则在 InceptionV3 的基础上，构造了

新的 Inception module，改进了网络结构，最终在 ImageNet 数据集[69] 上实现了略优

于 ResNet 的分类结果。 

InceptionResnetV2[70] 是在受到 Resnet 的启发后提出的。它的 Inception module 和

InceptionV4 中的 Inception module 类似，并引入了残差连接。它的计算成本与

InceptionV4 比较接近，并且，它可以在更少的训练迭代次数内达到更高的准确率。 

MobileNetV1[66] 是主要应用与移动设备的轻量级 CNN 网络。它最大的特点是提

出了深度可分离卷积。深度可分离卷积将传统卷积的两步进行分离开来，正常情况下，

深度可分离卷积相比于传统卷积，准确率会下降 1%，但是计算量能够减少 8-9 倍。
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在 ImageNet 数据集 [69] 上，使用相同的输入分辨率，MobileNetV1 的准确率与

InceptionV1[74] 和 VGG16[56] 十分接近，但是参数量和计算量都减少了很多。 

3.2.2 实验结果 

我们选择了 Top-1 准确率 [69] 作为评价指标。ResNet-101、 InceptionV4、

InceptionResnetV2、MobileNetV1 这四种图像分类算法在背鳍照片质量识别的两个地

区的数据集上分类结果如表 3-2 所示。 

表 3-2 背鳍照片质量识别的分类结果（Top-1） 

 Qinzhou Dataset Shantou Dataset 

ResNet-101 0.670 0.563 

InceptionV4 0.687 0.582 

InceptionResnetV2 0.688 0.579 

MobileNetV1 0.657 0.560 

可见，目前主流的深度 CNN 网络在这个任务上的效果并不太好。主要原因可能

在于，照片质量识别的评价标准很复杂，包括背鳍的大小、背鳍的出水程度、是否对

焦成功、背鳍是否水平且正对镜头，等等。而且，定位截取的背鳍照片有着相似的模

式，如形状和纹理。以上这些因素导致了背鳍照片质量识别难以解决，也为算法的改

进提供了空间。 

3.3 背鳍个体识别 

背鳍个体识别在本文是作为一个的图像分类问题，输入一张背鳍照片，输出其所

属的个体（Qinzhou Dataset 有 140 个个体，Shantou Dataset 有 20 个个体）。由于与背

鳍照片质量识别同为图像分类问题，本文选取了与其相同的 4 个深度 CNN 网络

（ResNet-101[66]、InceptionV4[71]、InceptionResnetV2[71]、MobileNetV1[67]）进行测试。

由于背鳍个体识别的分类类别数较多，我们选择了 Top-1 准确率和 Top-5 准确率[69] 

作为评价指标。这四种图像分类算法在背鳍个体识别的两个地区的数据集上分类结果

如表 3-3 所示。另外，我们也给出了四种图像分类算法在背鳍个体识别的两个地区的

数据集上，对应各个照片质量的分类结果，如表 3-4 所示。 

可见，目前主流的深度 CNN 网络在这个任务上仍然有提升的空间。CNN 识别错

误的主要原因可能有：不同个体的背鳍照片差别（类间差别）较小；背鳍个体识别的

数据集存在明显的数据不平衡现象，不利于 CNN 网络的训练；CNN 网络对于照片质

量较差的背鳍照片识别效果不好。以上这些因素导致目前结果欠佳，同时也是未来算

法提升的关键。 
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表 3-3 背鳍个体识别的分类结果 

 
Qinzhou Dataset Shantou Dataset 

Top-1 Top-5 Top-1 Top-5 

ResNet-101 0.806 0.925 0.863 0.966 

InceptionV4 0.811 0.924 0.860 0.966 

InceptionResnetV2 0.799 0.913 0.862 0.967 

MobileNetV1 0.750 0.895 0.839 0.962 

表 3-4 各个照片质量的背鳍个体识别的分类结果（Top-1）（ALL 表示该数据集全部测试照片，

80-100 表示该数据集全部 80-100 分的测试照片，以此类推） 

 
Qinzhou Dataset Shantou Dataset 

ALL 80-100 70-79 60-69 ALL 80-100 70-79 60-69 

ResNet-101 0.806 0.868 0.835 0.682 0.863 0.958 0.898 0.749 

InceptionV4 0.811 0.881 0.842 0.671 0.860 0.947 0.879 0.763 

InceptionResnetV2 0.799 0.874 0.826 0.654 0.862 0.946 0.886 0.766 

MobileNetV1 0.750 0.826 0.773 0.604 0.839 0.939 0.855 0.735 

 

3.4 背鳍分割 

3.4.1 图像语义分割 

背鳍分割在本文是作为一个的图像语义分割问题。图像语义分割也可以看作是像

素的分类问题，输入一张图像，输出图像中每个像素点所属的类别。传统的图像分割

有基于阈值的、基于分水岭算法的、基于边缘检测的、基于主动轮廓模型的，等等。

然而，类似于图像分类和目标检测，在过去几年，通过深度学习技术[49,50]自动地从图

像数据中学习特征，并基于深度学习得到的特征进行图像分割，这已经被证明是更有

效的方法。目前，图像分割领域也有很多网络框架及方法，本文选取了 FCN[76] 和

DeeplabV3[77] 在背鳍分割子数据集上进行测试。主要原因有：FCN 是深度学习首次应

用于图像分割的方法，后来的基于深度学习的图像分割方法都或多或少借鉴其方法；

DeeplabV3 在 Pascal VOC 2012[46] 图像语义分割数据集上的效果接近最好。 

FCN[76] 在 2015 年被提出，是深度学习首次应用于图像分割的方法。Jonathan 等

人将 CNN 网络最后的全连接层换成了卷积层，并且为了将小分辨率的特征图转化成

原图的分辨率大小，引入了反卷积。反卷积又称为解卷积或上卷积，其操作类似于普

通卷积，但是它在卷积的输入中进行插值，从而使卷积输出的特征图分辨率增大，如

图 3-7 所示。这里的反卷积并非数学意义上的卷积逆运算，只能恢复原图大小，不能

恢复原本的数据。FCN 使用了传统的插值方法，如双线性插值等，后来的反卷积更多

是进行插值补零，可以提高运行速度，并且使得卷积的权值可以学习。FCN 的优点在
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于可以处理任意尺寸的输入图片，并且可以保留原本输入图片中的空间信息。FCN 的

缺点在于，由于使用了反卷积操作，得到的结果会比较模糊、平滑，对图像细节不敏

感，并且，由于图片中各个像素是分开进行分类的，没有考虑相邻像素的关系，得到

的结果缺乏空间一致性和连续性。 

 

图 3-7 FCN 网络结构 

DeeplabV3[77] 是在 DeeplabV1[78] 和 DeeplabV2[79] 的基础上提出来的。在

DeeplabV1 中，为了解决 CNN 多次的池化和下采样导致分辨率下降，位置信息丢失

难以恢复，以及 CNN 的空间不变性导致细节信息丢失，引入了空洞卷积（也成为膨

胀卷积）和全连接的条件随机场（CRF）。最终，通过简单的结构在当时的 PASCAL 

VOC 的语义分割数据集上实现了最好的结果。DeeplabV2 在 DeeplabV1 的基础上，

为了处理图像中多尺度的物体，利用不同膨胀因子的空洞卷积，通过金字塔结构的池

化获取多尺度的物体信息，并进行融合（atrous spatial pyramid pooling/ASSP），在多

个数据集上取得了当时最好的效果。DeeplabV3 在 DeeplabV2 的基础上，尝试在更深

的结构下使用空洞卷积，在最后一个特征上使用全局平均池化对 ASSP 进行优化，并

去掉了 CRF。最终，在 PASCAL VOC 2012 语义分割数据集上实现了当时最好的效

果。 

3.4.2 实验结果 

我们实验所使用的 FCN 使用了 VGG[56] 作为骨干网络，DeepLabV3 使用了使用

了 Xception65[77] 作为骨干网络。我们选择 mIoU（mean intersection over union）作为

评价指标。这两种算法在背鳍分割的两个地区的数据集上的语义分割结果如表 3-5 所

示。图 3-8 展示了 DeepLabV3 的分割效果图。可见，当前基于深度学习的语义分割

算法在背鳍分割的数据集上已经能够实现较好的结果。 
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表 3-5 背鳍分割的图像语义分割结果 

 Qinzhou Dataset Shantou Dataset 

FCN 0.816 0.841 

DeepLabV3 0.844 0.872 

 

图 3-8 背鳍分割结果示例图 (a)背鳍照片 (b) DeepLabV3 的背鳍分割结果 (c)人工标记（第 1-2

行照片来自 Qinzhou Dataset，第 3-4 行照片来自 Shantou Dataset） 

3.5 交叉地区验证 

交叉地区验证，通过使用一个地区的照片训练网络，并在另一个地区的照片上测

试网络，以评估不同地区的照片对于背鳍定位、背鳍照片质量识别和背鳍分割的影响。

由于两个地区有着完全不同的中华白海豚个体，因此排除了背鳍个体识别的交叉地区

验证。实验的结果如表 3-6 所示。交叉地区训练和测试，相比于在同一地区的照片中

训练并测试，导致的背鳍定位准确率（mAP）下降小于 5%，导致的背鳍分割准确率

（mIOU）下降小于 6%，但是其导致的背鳍照片质量识别准确率（Top-1）下降超过

10%。可见，总体上利用目前的数据集进行训练的 CNN 网络是可以应用到其他地区

的中华白海豚上的，但是背鳍照片质量识别仍然具有挑战性。 
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表 3-6 交叉地区验证结果 

  Shantou Dataset 上训练 

Qinzhou Dataset 上测试 

Qinzhou Dataset 上训练 

Shantou Dataset 上测试 

背鳍 

定位 

Faster R-CNN 0.962 0.921 

R-FCN 0.941 0.941 

SSD 0.843 0.913 

YOLOV3 0.906 0.938 

背鳍照

片质量

识别 

ResNet-101 0.567 0.463 

InceptionV4 0.565 0.504 

InceptionResnetV2 0.567 0.506 

MobileNetV1 0.555 0.491 

背鳍 

分割 

FCN 0.763 0.809 

DeepLabV3 0.785 0.834 
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第 4 章 基于群信息的背鳍个体识别 

4.1 介绍 

目前关于动物照片个体识别的研究，都是对单个个体的单张图片进行个体识别，

即输入一张动物个体的照片，输出该照片中个体对应的个体编号。这方面的研究，具

体来说，动物主要包括海洋哺乳动物和陆地动物，而研究内容包括数据集的建立和方

法的提出。海洋哺乳动物的数据集，一般只包括动物个体的照片，以及照片中个体的

编号。专门用于照片个体识别算法开发及竞赛的公开数据集，据我们了解，只有 3 个，

2 个座头鲸的数据集[11,12]和 1 个露脊鲸的数据集[13] ，座头鲸的数据集中是人工截取

出的座头鲸尾鳍照片，露脊鲸的数据集中则是航拍的露脊鲸头部照片。海洋哺乳动物

的个体识别方法，主要有基于鳍曲线的识别方法、基于关键点比对的方法和基于 CNN

的识别方法，无论如何，这些都是对单个个体的单张图片进行个体识别。基于鳍曲线

的识别方法，通过提取动物照片中的背鳍或尾鳍的曲线，根据鳍曲线的特征进行个体

识别，研究的对象包括大白鲨的背鳍[19,20,29]、海豚的背鳍[21,24,25,30]、鲸鱼的尾鳍[30] 等。

基于关键点比对的方法，通过传统图像处理方法提取出个体中的关键点，再与数据库

照片的关键点作比对，研究的对象有鲸鲨[31] 、锥齿鲨[32] 、蝠鲼[33] 等。基于 CNN 的

识别方法，通过 CNN 进行图像的特征提取，如露脊鲸[26,35-37]，海豹[38] 等。另外，关

于陆地动物的数据集和个体识别方法，如大猩猩[39] ，东北虎[40] ，大象[41] 等，也是对

单个个体的单张图片进行个体识别。 

我们研究的对象是中华白海豚，主要根据其背鳍对其进行照片个体识别。前面我

们的背鳍照片个体识别研究，与目前大多数的动物照片个体识别类似，也是对单个个

体的单张图片进行个体识别。根据第二章的内容，背鳍个体识别的数据集主要包括定

位截取出的高于 60 分的背鳍照片和相应的个体标签。由于中华白海豚的背鳍除了具

有鳍曲线的特征，还有着独特多样的颜色和斑点特征，根据第三章的内容，我们把背

鳍个体识别作为一个图像分类问题，采用深度 CNN 算法进行处理。对于深度 CNN 算

法，输入的是一张定位截取出的高于 60 分的背鳍照片，输出的是相应地区的个体编

号（Qinzhou Dataset 有 140 个个体，Shantou Dataset 有 20 个个体）。 

这里我们将介绍并引入一个先验信息，群信息，我们有可能利用它提高背鳍个体

识别的整体准确率。中华白海豚是一种群居动物，通常会几只或十几只一起活动。为

了研究中华白海豚，海洋生态学家通过乘坐快艇在沿岸海域寻找中华白海豚的踪影。

当他们发现一群中华白海豚时（通常是几只或十几只），他们会在中华白海豚浮出水

面的时候，拍摄尽可能多的照片，其中照片的质量有好有坏。拍摄完这一群中华白海
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豚后，他们会记录下这些照片对应的是当天遇到的第几群，因此，在背鳍个体识别的

数据集中，每一张背鳍照片都有对应的群信息，如图 4-1 所示。每一群背鳍照片具有

这样的特点：每一群背鳍照片中通常只有几个或十几个个体；每个个体通常有高质量

的背鳍照片，也有低质量的背鳍照片。 

 

图 4-1 加入群信息后的背鳍个体识别数据集（上半部分代表只有背鳍照片和对应个体编号的个

体识别数据集，下半部分代表背鳍照片对应的群信息） 

 

表 4-1 在 Qinzhou Dataset 上 InceptionV4 的背鳍个体识别 

背鳍照片质量（分） 80-100 70-79 60-69 ALL 

各分数照片占比（%） 49.7% 20.1% 30.2% 100% 

InceptionV4 识别准确率（Top-1） 88.11% 84.16% 67.1% 81.1% 

根据第三章的内容，在 Qinzhou Dataset（20171028-20180924）的测试集上，使用

效果最好的深度 CNN 网络 InceptionV4 进行背鳍个体识别，结果如表 4-1 所示，可发

现照片质量较低（60-69 分）的背鳍图片占了近三分之一，并且这部分照片的准确率

较低。我们尝试将个体识别与群信息结合分析，于是选取了 Qinzhou Dataset 的

20180824 的第 3 群的背鳍照片（该群共有 228 张背鳍照片，出现了 11 个不同的个体）

进行背鳍个体识别，每张照片逐一输入 InceptionV4，并发现，有一些照片识别出来的

个体编号并不在这一群的 11 个个体编号里面。出现这种结果的原因很简单，因为

InceptionV4 是根据 Qinzhou Dataset 的 140 个个体进行训练的，识别出错时，错误的

结果有可能是 140 个个体编号中的一个。我们对这一群的出错结果进行了统计，在各

个照片质量的照片中，识别出不属于该群的个体数如表 4-2 所示。可发现照片质量较

低（60-69 分）的背鳍图片出错情况更严重。 

表 4-2 背鳍个体识别出错结果（Qinzhou Dataset 的 20180824 的第 3 群） 

背鳍照片质量（分） 80-100 70-79 60-69 

InceptionV4 识别出错结果 

（不属于该群的个体数） 
5 5 13 
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针对低质量照片个体识别的准确率较低、出错结果更多样的现象，我们提出一种

基于群信息的背鳍个体识别方法，在普通的背鳍个体识别的基础上，有效地利用群信

息，从而提高低质量照片的识别准确率，以及整体的识别准确率。该方法输入的是一

群背鳍照片，包括三步：CNN 预测并提取特征，异常检测，和异常捞回，如图 4-2 所

示。第一步是将一群照片逐张输入到训练好的 CNN 进行识别，得到预测个体编号和

每张照片的 CNN 特征；第二步是通过异常检测算法，根据一群照片的预测个体编号

和 CNN 特征，检测出识别错误的照片。第三步是通过 kNN 算法，将检测出来的异常

捞回，给异常照片新的个体编号。该方法在 Qinzhou Dataset（20171028-20180825）的

测试集上，相比于普通的背鳍个体识别，将 60-69 分照片的识别准确率提高了 7.35%，

将整体识别准确率提高了 2.63%。 

 

图 4-2 基于群信息的背鳍个体识别方法整体流程图 

4.2 相关工作 

我们的方法包括异常检测和异常捞回。异常检测是一个成熟的领域，这里我们主

要测试了两种异常检测的方法：3σ原则和 DBSCAN 算法。异常捞回，借鉴了目前主

流的人脸识别框架，使用了其中的一个常用算法，kNN 算法。 

异常检测(也称离群点检测)是指通过与大多数数据显著不同的方式来识别罕见

的项目、事件或观测结果。异常检测主要应用于入侵检测（计算机系统），欺诈检测

（信用卡系统、电信系统、保险索赔）、医疗或公共健康的异常检测、工业损伤检测

（系统故障、结构缺陷）和图像处理。异常检测的输出结果有两类：分数或概率，显

示某个项可能为异常项的程度；二值结果，给出某个项是否为异常项。异常检测技术

有三大类：无监督异常检测技术：假设数据集中大多数的实例是正常的，寻找少数剩

余的实例。监督异常检测技术，需要一个训练数据集并带有“正常”和“不正常”的标签，

通过训练一个分类器进行检测，其中关键点在于数据具有不平衡的特性。半监督异常

检测技术，从给定的正常训练数据集中构造一个表示正常实例的模型，然后利用该模

型对测试实例进行处理，输出该测试实例为异常的可能性（概率）[80] 。 

3σ法则[81] ，是一种基于统计概率模型的异常检测，属于无监督异常检测。在统

计学中，3σ法则，也被称为 68-95-99.7 法则或经验法则，用来记住分布在均值附近一

个范围内（68.27%、95.45%和 99.73%）的数值的百分比，68.27%、95.45%和 99.73%

的值分别位于均值的一个、两个和三个标准差内。给定一个一维的数据集X =
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{𝑥1, … , 𝑥𝑛}，假设X满足高斯分布，均值为μ，标准差为σ，如果某项x ∉ (μ − 3σ, μ + 3σ)，

该项将被视为异常值，如图 4-3 所示。另外，该法则也指出，即使对于非正态分布的

变量，至少 88.8%的情况应该属于适当计算的 3σ区间，这由契比雪夫不等式推出。 

 

 

图 4-3 3σ法则[81]（左侧标记为白色的数据为异常值） 

DBSCAN 算法[82] 是一个基于密度的聚类算法，同时也可以作为一种常用的基于

密度的异常检测算法。直观地看，DBSCAN 算法可以找到样本点的全部密集区域，

并把这些密集区域当做一个个聚类簇。由于是基于密度进行聚类，它具有以下主要特

点：不用确定聚类簇的数量，聚类簇的形状任意，能检测出噪声。DBSCAN 的算法实

现步骤如图 4-4 所示，在得到聚类簇的同时，它也得到噪声点，即异常值。DBSCAN

在计算样本点的密度时，需要计算样本点之间的距离，一般使用欧式距离。另外，它

有两个关键参数需要设置，邻域距离 e 和邻域最小样本个数 MinPts，这两个参数刻

画了什么叫密集。当邻域距离 e 内的点的个数大于最小样本个数 MinPts 时，就是密

集。 

 

图 4-4 DBSCAN 算法实现步骤 
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人脸识别主要分为 1:1 任务和 1:N 任务[83,84]。1:1 任务是指判断两张人脸图片是

否属于同一个人。1:N 任务是指给出一张人脸图片所属的个体编号(ID)。而 1:N 任务

又分为封闭集人脸识别和开放集识别，如图 4-5 所示，二者主要的区别在于，前者，

待处理图片的所属个体是训练集（Training Set）的所有个体中的一个，后者，待处理

图片的所属个体并不在训练集的所有个体中，训练集只是用于训练特征提取器

（Feature Extractor），而对比相册（Testing Gallery）中图片所属个体是已知的，待处

理图片需要与对比相册中的图片进行特征上的比对，从而得到所属个体。目前，主流

的开放集人脸识别算法，在特征提取器后，都是通过 kNN 算法[85] 得到，通过计算特

征间的欧式距离或余弦距离，得到待处理图片的个体编号。kNN 算法的原理如图 4-6

所示，用距离测试样本最近的 k 个样本，取出现次数最多的样本标签，作为测试样本

的标签。 

 

图 4-5 人脸识别(1:N)的流程图[83]  

 

图 4-6 kNN 算法原理[85]  

4.3 方法 

这里将介绍我们的基于群信息的背鳍个体识别方法，包括三步：CNN 预测并提

取特征，异常检测，和异常捞回。该方法的输入是已经定位截取的待识别的背鳍照片，

以及对应的群信息，输出是每张背鳍照片对应的个体编号。 
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4.3.1 CNN 预测并提取特征 

根据第三章，普通的背鳍个体识别需要一个训练集，其中包括已经定位截取的高

于 60 分的背鳍照片以及对应的个体编号，通过训练一个深度 CNN 网络，实现对新的

背鳍照片的识别。这个深度 CNN 网络，每次输入的是一张背鳍照片。 

基于群信息的背鳍个体识别方法将使用上面训练好的深度 CNN 网络，区别在于，

在测试时将根据群信息将整个测试集进行划分，将属于同一个群的背鳍照片划分在一

起，测试时，输入一群照片，利用训练好的深度 CNN 网络逐一处理照片，输出这一

群照片的预测个体编号。另外，我们在处理每张照片时，需要提取最后一层 CNN 特

征，输出这一群照片的 CNN 特征矩阵。预测个体编号和 CNN 特征矩阵将用于后续

的处理。 

根据第三章，我们选取了效果最好的深度 CNN 网络 InceptionV4 进行普通的背

鳍个体识别，根据 InceptionV4 的网络结构，如图 4-7 所示，选取 Average Pooling 层

作为特征，其大小为 1536。假设输入的一群照片有 N 张，输出的预测个体编号为 N×1

的矩阵，CNN 特征矩阵大小为 N×1536。 

 

图 4-7 InceptionV4 的输入与输出 

4.3.2 异常检测 

在得到一群背鳍照片的预测个体编号和 CNN 特征矩阵后，将基于这些结果进行

异常检测。在这里分别测试了两种方法，统计法和 DBSCAN 算法。在后面的实验部
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分，将讨论异常检测的方法的选择。 

基于统计法的异常检测，参考了 3σ法则，是根据一群背鳍照片的预测个体编号，

进行异常检测，每张照片输出一个二值结果。这里，我们借助数据集的其中一群背鳍

照片进行说明，Qinzhou Dataset 的 20180824 的第 2 群。该群共有 166 张背鳍照片，

来自 4 个个体，个体编号为“A0033”、“A0048”、“A0056”、“C0003”。算法流程如图

4-8 所示，输入的是一群背鳍照片的预测个体编号（也称预测 ID），该列输入中每格

代表一张照片的预测 ID，相同颜色代表相同 ID。方法主要有三步：统计每个预测 ID

的样本数（频数），画出频数分布直方图；将频数分布直方图按各个预测 ID 的频数从

小到大从左侧开始排序；设置异常样本的占比 THR，根据经验设置为 10%，左侧区

间（≤10%）为异常样本，右侧区间（＞10%）为正常样本。在图 4-8 的输出中，直方

图的横轴表示所有预测 ID，纵轴表示各个预测 ID 的样本数（频数），虚线左侧区间

的预测 ID 对应的每张背鳍照片为异常样本（标记为红色），虚线右侧区间的为正常样

本（标记为绿色）。 

 

图 4-8 基于统计法的异常检测流程图 

 基于 DBSCAN 算法的异常检测，是根据一群背鳍照片的 CNN 特征矩阵，进

行异常检测，每张照片输出一个二值结果。如图 4-9 所示，输入的是一群背鳍照片的

CNN 特征矩阵。方法主要有三步：对每张背鳍照片的 CNN 特征进行 L2 标准化；设

置 DBSCAN 算法的参数，距离计算公式选择了欧式距离，根据观察，邻域距离 e 设

为 0.7，邻域最小样本个数 MinPts 设为 5；将标准化后的 CNN 特征矩阵作为 DBSCAN

算法的输入。DBSCAN 的输出为群内每张背鳍照片（每个 CNN 特征）对应的簇（cluster）

编号（标为正常），以及不属于任何簇的噪声样本（标为异常）。 
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图 4-9 基于 DBSCAN 算法的异常检测流程图 

4.3.3 异常捞回 

异常捞回，参考了开放集人脸识别，根据一群背鳍照片的 CNN 特征矩阵和异常

检测的结果，给每张异常照片分配一个新的个体编号。如图 4-10 所示，输入的是一

群背鳍照片的 CNN 特征矩阵，以及异常检测中的正常照片的预测个体编号。方法主

要有三步：对每张背鳍照片的 CNN 特征进行 L2 标准化；设置 kNN 算法的参数，距

离计算公式选择了欧式距离，为了避免噪声对结果的影响，取稍微大的 k 值，根据经

验，k 值设为 8；将异常照片作为测试样本，正常照片作为训练样本，使用照片的 CNN

特征进行距离计算，通过 kNN 算法，输出异常照片的新个体编号。另外，在进行 kNN

计算时，如果正常照片的预测个体编号与当前处理的异常照片的预测个体编号相同时，

这个预测个体编号是可疑的，忽略这部分正常照片。 

 

图 4-10 异常捞回流程图 

4.4 实验与结果 

4.4.1 数据集 

根据第二章，背鳍个体识别有两个地区的数据集 Qinzhou Dataset 和 Shantou 

Dataset，其中只有 Qinzhou Dataset 的部分照片（20171028 - 20180825）带有群信息。

在这一部分照片的测试集中，群信息如图 4-1 所示。该测试集共有 5465 张背鳍照片，

共有 99 个群，各个群的群内背鳍照片数量是不平衡的，其数量分布如图 4-11 所示。 
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图 4-11 各个群的群内背鳍照片数量 

 

表 4-3 各个指标的含义及其所反映的异常检测算法对于整个方法的影响（DT_ID 表示 CNN 直接

预测的个体编号，GT_ID 表示背鳍照片的真实个体编号，AD 表示异常检测的结果，1 表示正

常，0 表示异常） 

评价指标 含义 影响 

TP (True Positive) DT_ID=GT_ID and AD = 1 异常检测正确， 

但不会影响最终准确率。 

FN (False Negative) DT_ID=GT_ID and AD = 0 
异常检测错误， 

直接导致最终结果错误， 

使最终准确率下降。 

FP (False Positive) DT_ID≠GT_ID and AD = 1 
异常检测错误， 

表示异常检测的遗漏， 

不会影响最终准确率。 

TN (True Negative) DT_ID≠GT_ID and AD = 0 
异常检测正确， 

最终准确率还取决于异常捞

回的效果。 

 

4.4.2 评价指标 

对于异常检测部分的算法，我们通过 TP、TN、FP、FN 这几个指标进行评价。

我们在表 4-3 中给出了各个指标的含义，以及其所反映的异常检测算法对于整个方法

的影响，从而帮助我们选择更好的异常检测算法。原本基于 CNN 的背鳍分体识别就

会得到一个测试集的准确率，这异常检测和异常捞回是在它的基础上进行结果的修正，



汕头大学硕士学位论文 

35 

从而改变最终准确率。对于异常检测结果为正常的背鳍照片，我们的方法不会改变原

本 CNN 的预测结果，因此，关键的是异常检测结果为异常的背鳍照片，对应的是 FN

和 TN 指标。FN 表示异常检测算法错误地将原本 CNN 预测正确的结果预测为异常，

这部分背鳍照片无法通过异常捞回正确识别，必然会使最终准确率下降；TN 表示有

效的异常检测结果，最终准确率还取决于在这部分背鳍照片上的异常捞回的效果。在

选择异常检测的算法时，应保证 TN-FN>0，并且，TN 与 FN 的差值越大越好。 

对于整个基于群信息的背鳍个体识别方法，我们结合异常照片的新预测 ID 和正

常照片的 CNN 预测 ID，并将其与每张背鳍照片的真实 ID 进行比较，得到整个方法

的最终准确率。 

4.4.3 结果 

异常检测的结果如表 4-4 所示，TN-FN 的结果越大，异常检测的效果越好。可见

统计法效果更好，而 DBSCAN 即使经过仔细的参数选择也无法得到很好的结果。另

外，对于统计法，我们测试了不同的异常区间 THR 的取值，得到的 TN-FN 结果如图

4-12 所示，可见区间范围的选取在 7%-14%上得到的结果很接近，在这个范围内对参

数选择不敏感。 

在背鳍个体识别上，我们的方法的识别准确率如表 4-5 所示，相比于普通的

InceptionV4，在质量较低（60-69 分）的背鳍照片上，识别准确率提升较大，提升了

7.35%，整体准确率提升了 2.63%。另外，我们给出了该方法在其中一群（Qinzhou 

Dataset 的 20180824 的第 2 群）背鳍照片上，对比于普通的 InceptionV4 的识别结果

的示例图，如图 4-13 所示。  

 

图 4-12 异常区间参数（THR）选取对异常检测结果（TN-FN）的影响 
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表 4-4 异常检测算法的结果 

 TP FN FP TN TN-FN 

统计法 (THR=10%) 4652 98 379 336 238 

DBSCAN (e=0.7, MinPts=5) 4640 110 584 131 21 

 

表 4-5 基于群信息的背鳍个体识别准确率 

背鳍照片质量（分） 80-100 70-79 60-69 ALL 

各分数照片占比（%） 49.7% 20.1% 30.2% 100% 

InceptionV4 95.57% 88.97% 73.19% 86.92% 

Ours (InceptionV4+统计法) 95.33% 90.71% 80.54% 89.55% 

 

 

图 4-13 基于群信息的背鳍个体识别结果示例图（结果取自 Qinzhou Dataset 的 20180824 的第 2

群，该群共有 4 个个体，最上方的是个体编号，第一行是对应各个个体的 80-100 分的照片，第

二行是对应各个个体的 60-69 分的照片。在第二行的照片上，InceptionV4 识别出错，但我们的

方法识别正确。）
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第 5 章 中华白海豚识别软件 

5.1 软件总体流程 

该软件系统基于开源的深度学习框架 Tensorflow 以及跨平台图形用户界面开发

框架 PyQt，前者通常用于各种计算机视觉和自然语言处理任务，通过搭建各类卷积

神经网络，能够对目标识别和图像分类处理有出色表现，可以实现对输入的中华白海

豚照片进行背鳍定位和背鳍识别，后者是基于 Python 编程环境语言进行界面设计的

工具，它可以很好地与 Tensorflow 结合进行软件开发，将基于 Linux 服务器下学习到

的深度神经网络模型应用于 Windows 客户端，并展示背鳍图像的识别结果。 

另外，在实际使用过程中，需要区分背鳍的左右侧，以方便后续的人工校验（人

工进行个体识别结果的校验，需要对比同一侧背鳍的照片），因此软件加入了背鳍左

右侧识别。并且，该软件主要用于背鳍个体识别，并不需要用到背鳍分割的结果，该

软件没有加入背鳍分割。在实际的背鳍个体识别中，识别前会输入群信息，因此软件

加入的是基于群信息的背鳍个体识别。 

 

图 5-1 中华白海豚识别软件的总体流程图 

该软件系统的总体流程图如图 5-1 所示，其中具体的步骤如下： 

1) 用户首先利用 Linux 服务器，分别训练背鳍定位、背鳍左右侧识别、背鳍质

量识别、背鳍个体识别这四个深度神经网络模型，再将模型持久化，然后将深度神经

网络模型复制到 Windows 客户端上； 

2) 用户在 Windows 系统上安装该中华白海豚识别软件，选择硬盘中某一天拍摄

的某一群中华白海豚照片，调用复制过来的深度神经网络模型，对这一批照片进行批

量处理。 



汕头大学硕士学位论文 

38 

3) 背鳍定位和识别的图片和结果将显示在系统界面上，用户可以重新框选背鳍

区域、与数据库再进行人工比对、校验并修改的识别结果，校验后的结果将重新生成

数据库。 

5.2 神经网络的构建 

神经网络的构建基于 Tensorflow 平台,其中用于背鳍定位的神经网络源码来自

Tensorflow Object Detection API[42] ，网络模型为 Faster-RCNN 网络结构，主干网络采

用 Resnet101，采用从 COCO 数据集预训练的模型开始训练；用于背鳍左右侧识别、

背鳍质量识别、背鳍个体识别的神经网络源码来自 TensorFlow-Slim[43] ，网络模型为

InceptionV4，采用从 ImageNet 数据集预训练的模型开始训练。 

神经网络的训练在 Linux 服务器下完成，该服务器搭载 TitanXP（12GB）显卡，

能够有效提高训练及调试的效率。为了将训练完成的模型的结构和参数保存到一个文

件中，并且输出预测结果时无须其他依赖文件，我们需要将训练完成的模型进行持久

化。然后我们将持久化完成的网络模型复制到运行 Windows 系统的电脑里，该电脑

只需要搭载显存大于等于 2GB 的显卡，就能利用该神经网络模型对新的图片进行检

测。 

5.3 执行处理的界面 

在软件的执行处理界面，如图 5-2 所示，左侧从上到下，最上面是设置原图文件

夹、设置背鳍定位截图文件夹、设置最终输出文件夹，中间是设置该群图片的相关信

息，如日期、相机型号、拍摄人员、拍摄地区、群编号，最下面是设置将要执行的步

骤，包括背鳍定位、背鳍左右侧识别、背鳍质量识别、背鳍个体识别、输出结果的保

存等。用户在执行处理前需要先完成以下输入操作：选择处理步骤；选择输入输出图

片文件夹；设置该群图片的拍摄信息。 

在软件的执行处理界面的中间，如图 5-4 所示，从上到下，上面是执行的按钮，

当用户完成输入操作后可点击 Run 开始执行相应步骤，下面则会显示任务处理的进

度。 

生成的数据库文件以及输出的图片文件夹都会保存在上面设置的输出文件夹中，

输出的文件如图5-5所示。处理的结果会生成数据库并自动写入Database.csv文件中，

输出的图片则分类保存在各个文件夹中，背鳍定位的截图保存在 crop 文件夹，背鳍

定位整体效果图保存在 overview 文件夹，根据识别的背鳍质量和个体重新构造的文

件夹是 output 文件夹，其他文件则是执行处理步骤的中间结果，可供用户查看但不直

接展示。 
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图 5-2 中华白海豚识别软件的执行处理界面 

 

 

图 5-3 输入参数设置模块 
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图 5-4 执行进度显示模块 

 

 

图 5-5 输出文件示例图 
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5.4 用户校验的界面 

如图 5-6 所示，展示了处理结果显示的界面，左上方为输出图片的文件夹结构，

左下方为背鳍定位的结果，中间上方为当前定位的背鳍，中间下方为当前背鳍的识别

结果，包括：背鳍左右侧结果、背鳍质量识别结果和背鳍个体识别结果，右边为数据

库中与当前背鳍最匹配的三个个体的图片。用户可以快速地翻看软件定位出来的背鳍

图片，并查看其左右侧结果、质量识别结果、背鳍个体识别。如果定位的结果出错或

遗漏，可以通过界面左下方的按钮进入修改背鳍定位结果的界面，如图 5-7 所示，重

新手动框选正确的背鳍区域。如果识别的结果出错，可以在界面的中间下方进行修改。 

这个中华白海豚识别软件得到的结果，可以很方便地转换成其他数据格式，导入

到其他数据分析平台中，帮助生态学家高效地处理照片，能够让他们专注于户外研究

中。并且，该软件的标准处理流程也能够方便地推广到不同的团队，让更多的研究者

使用，促进不同研究团队的合作。 

 

图 5-6 检测结果显示及用户校验的界面 
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图 5-7 用户修改背鳍定位结果的界面
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第 6 章 总结与展望 

6.1 本文总结 

长期的照片个体识别还可以让我们对动物种群的人口统计数据、生活史、运动方

式和社会结构有更深入细微的了解。中华白海豚在其成长过程中有着独特多样的颜色

和斑点，是照片个体识别的理想物种。并且与其他鲸豚类动物相比，中华白海豚在地

理上的可及性、生物学特性、生态功能以及文化地位，使得它具有更高的研究和社会

关注度。为了提高对中华白海豚这一濒危海洋动物的保育研究的效益，一方面，我们

需要提高中华白海豚照片个体识别的效率，让海洋生态学家有更多时间进行户外研究，

另一方面，我们需要实现数据处理的标准化，促进不同团队间的合作。 

针对自动化的中华白海豚照片个体识别这一实际问题，本文首次将深度学习的图

像处理技术应用于中华白海豚的照片个体识别。首先，我们提出了一个用于中华白海

豚的照片个体识别的处理流程，并基于该流程整理、公开了首个用于中华白海豚的照

片个体识别的大规模图像数据集。然后，在该数据库上测试了主流的深度卷积神经网

络，并对比了不同网络的结果。进一步地，提出了一种基于群信息的背鳍个体识别方

法，针对现有方法的不足，有效利用了拍摄时的先验信息，提高了个体识别的整体准

确率。最后，设计了一个在 Windows 系统上的应用软件，辅助生态学家完成中华白

海豚的照片个体识别。 

6.2 未来工作展望 

本文在以下几点仍存在局限性，可作进一步改进： 

1) 目前基于 CNN 图像分类的照片质量识别准确率不够高； 

2) 本文提出的基于群信息的背鳍个体识别方法，在异常检测阶段使用的统计法

只用到 CNN 的预测 ID 而没有用到 CNN 特征，而 DBSCAN 算法只用到 CNN 特征效

果不太好，未来可考虑融合 CNN 预测 ID 和特征进行异常检测； 

3) 本文的背鳍个体识别仍然是封闭集个体识别，未来可考虑开放集个体识别。 
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