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摘要：东北虎个体的自动识别是种群数量评估和制定有效保护策略的重要基础。 以东北虎林园和怪坡虎园 ３８ 只虎为研究对

象，将目标检测方法首次应用到东北虎个体识别研究中，采用多种深度卷积神经网络模型，以实现虎个体的自动识别。 首先通

过相机在不同角度对 ３８ 只东北虎进行拍摄取样，建立包含 １３５７９ 张图像的虎样本数据集。 由于虎的体侧条纹信息不具有对称

性，所以运用单次多盒目标检测（Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ ＭｕｌｔｉＢｏｘ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ， ＳＳＤ）方法，对虎的躯干左侧条纹、右侧条纹以及脸部等不同部位

图像，进行自动检测并分割提取，极大节省手工截取时间。 在检测分割出的左右侧及脸部不同部位图片基础上，运用上、下、左、
右平移变换进行数据增强，使图片数目扩大为原来的 ５ 倍。 采用 ＬｅＮｅｔ、ＡｌｅｘＮｅｔ、ＺＦＮｅｔ、ＶＧＧ１６、ＲｅｓＮｅｔ３４ 共 ５ 种卷积神经网络

模型进行个体自动识别。 为了提高识别准确率，运用平均值和最大值不同组合方式来优化池化操作，并在全连接层引入概率分

别为 ０．１、０．２、０．３、０．４ 的丢弃（Ｄｒｏｐｏｕｔ）操作防止过拟合。 实验表明，目标检测模型耗时较少，截取分割老虎不同部位条纹能达

到 ０．６ ｓ ／张，远快于人工截取速度，并且在测试集上准确率能达到 ９７． ４％。 不同姿态下的目标部位都能正确识别并分割。
ＲｅｓＮｅｔ３４ 模型的准确率优于其他网络模型，左右侧条纹以及脸部图像识别准确率分别为 ９３．７５％、９７．０１％和 ８６．２８％，右侧条纹

识别准确率优于左侧条纹和脸部图像。 研究为野生虎自动相机影像的识别提供技术参考。 在未来研究中，对东北虎个体影响

数据进行扩充，选取更多影像数据进行训练，使网络具有更强的适应性，从而实现更准确的个体识别。
关键词：东北虎； 个体自动识别； 目标检测
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东北虎（Ｐａｎｔｈｅｒａ ｔｉｇｒｉｓ ａｌｔａｉｃａ）种群数量的有效评估和监测已成为保护生物学以及相关领域研究人员关

注的重要课题［１⁃３］。 由于虎种群密度低，具有领域性，夜行性及隐蔽性等行为特点，在监测过程中很难发现其

实体，红外触发相机陷阱技术［２⁃３］作为一种无损伤性方法在国内外野生动物调查中应用越来用广泛，技术较

为成熟，操作方便，可以获得大批量（百万张图片）的野生动物影像资料。 但是，这些影像图片或视频需要专

业人员进行人工分类和个体识别，耗费大量的时间和人力。 因此，对虎的图像进行自动、准确、批量的个体识

别研究非常有意义。
东北虎个体识别是指通过个体之间的特征差异来进行区分，现在常用的个体识别方法有足迹识别、ＤＮＡ

识别、气味识别以及条纹识别［１］。 Ｒｉｏｒｄａｎ 等［４］利用自组织映射和贝叶斯方法对虎和雪豹（Ｐａｎｔｈｅｒａ ｕｎｃｉａ）采
集的脚印进行个体辨别和评估，获得了较高的准确率。 ＤＮＡ 识别方法主要从虎的粪便、毛发、唾液等提取

ＤＮＡ 进行识别［５］。 Ｍｉｌｌｓ 等［６］通过非损伤性取样分析 ＤＮＡ 样本，对东北虎的个体数量、性别以及亲缘关系进

行鉴别。 气味识别［７］主要依靠经过特殊训练的狗辨认老虎粪便气味来识别老虎个体。 条纹识别是通过相机

拍摄的条纹特征来识别， Ｈｉｂｙ 等［８］通过计算图像样本之间的相似性得分，对虎的三维表面模型图像进行搜索

匹配实现个体识别。 虎的条纹和人类指纹一样具有唯一性特点，且不随生长而变化，所以通过其身体不同区

域（躯干、前腿、后腿、尾部等）条纹的对比进行个体识别，是目前区分东北虎个体的主要方法。 但是，此方法

以经验丰富的专业人士人工识别为主，需要耗费大量人力与时间，并且人工识别依赖操作者的经验，主观性

大。 个体数目较多的话，人工进行条纹个体识别可行性较低。
红外照相技术在物种监测中被广泛应用，通过红外触发相机可以获得大量的动物形体特征图像［９］。 在

小种群或种群高度分化的地方，人工对新旧照片的比较可以确定个体，但是如果图像样本数目较多或者种群

数量较大，人工比较的方法可行性较低［１０］。 以往的研究中，无论是采用神经网络识别东北虎［１１］，还是基于

Ｃｉｆａｒ１０ 识别金钱豹（Ｐａｎｔｈｅｒａ ｐａｒｄｕｓ） ［１２］，都是人工截取条纹，难以应用于图像数目较多的大数据场景当中。
近年来，深度卷积神经网络（ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ） ［１３⁃１８］ 在计算机视觉以及目标检测领

域［１９⁃２５］表现较为出色，在大数据场景［２６⁃３１］中的动物物种分类方面也得到广泛应用，具有代表性的网络模型有

ＺＦＮｅｔ［１４］、ＶＧＧ［１５］、ＧｏｏｇＬｅＮｅｔ［１６］、ＲｅｓＮｅｔ［１７］、ＤｅｎｓｅＮｅｔ［１８］等。 ２０１２ 年，ＡｌｅｘＮｅｔ 对 ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集进行分类识

别，准确率为 ８４％［１３］，远超过非深度学习方法的 ７５％。 ２０１７ 年，Ｔｈｏｍ 等［２６］创建了一个物种检测数据集，其中

包含 ８０００ 个图像，涵盖 ９ 种不同物种，并运用 ＳＳＤ 以每秒 ２１ 帧的速度自动检测北极苔原地区动物，准确率为
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９４．１％。 ２０１７ 年，Ｃｈｅｅｍａ 等［２７］使用 Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ 可以自动从图片中提取出虎、斑马（Ｅｑｕｕｓ ｂｕｒｃｈｅｌｌｉ），并且用

ＡｌｅｘＮｅｔ 结合逻辑回归能够较好地实现物种分类。 ２０１９ 年，Ｗｉｌｌｉ 等［２０］ 采用深度学习对四种不同的相机陷阱

数据集进行分类识别，得到识别准确率介于 ８８．７％和 ９２．７％之间。 Ｎｏｒｏｕｚｚａｄｅｈ 等［３０］ 基于非洲塞伦盖蒂野生

动物数据库应用深度卷积神经网络实现了物种的自动分类、数目检测、行为描述等，并且分类精确度较高，达
到 ９２％。

到目前为止，深度学习方法大多用在物种分类研究当中，对物种的个体识别较少，特别是东北虎的个体识

别。 非深度学习的方法在识别阶段工作量都较大，数据的预处理阶段依赖人工截图，所以本文采用 ＳＳＤ 目标

自动检测方法来替换人工截图，节省更多时间。 由于卷积神经网络对图片的尺度、光照、视角、形变等因素变

化都有较好的处理能力，拥有自动适应虎形态变化的特征表达能力，所以本文采用多种深度卷积神经网路模

型对不同姿态的个体实现自动识别。 由于虎的身体两侧条纹信息无对称性，本文提出依据不同的体侧部位如

左侧躯干条纹区域，右侧躯干条纹区域以及脸部的自动检测分割方法，然后对不同部位的图片信息分别运用

ＬｅＮｅｔ、ＡｌｅｘＮｅｔ、ＺＦＮｅｔ、ＶＧＧ１６、ＲｅｓＮｅｔ３４ 卷积神经网络模型进行个体自动识别，从而提高识别准确率，以实现

东北虎个体的自动识别。

１　 材料与方法

实验数据来自 ２０１９ 年东北虎林园以及怪坡虎园的影像图片，其中东北虎林园（东经 １２６°３６′，北纬

４５°４９′）位于黑龙江省哈尔滨市松北区，面积约为 １４４ 万 ｍ２，有 ７００ 多只人工饲养繁育的纯种东北虎，怪坡虎

园（东经 １２３°３７′，北纬 ４２°４′）位于辽宁省沈阳市沈北新区，面积约为 １７ 万 ｍ２，大约 １００ 余只纯种东北虎。 实

验影像图片由相机对 ３８ 只虎在不同角度、不同环境下拍摄取样，共得到 １３５７９ 张图像样本，其中 ４ ／ ５ 作为训

练集，１ ／ ５ 作为测试集。 不同虎个体之间的图片数量有所差异，姿态丰富，如果采用人工识别，费时费力，且准

确度较低。 主要方法分为两大部分：第一部分目标检测，主要通过 ＳＳＤ 目标检测方法自动截取分割获得东北

虎左右侧躯干条纹以及脸部图像；第二部分个体识别，在目标部位检测分割图片的基础之上，采用多种深度卷

积神经网络模型实现虎个体的自动识别。
主要技术路线（图 １）为：首先在目标检测部分，本文采用 ＳＳＤ 目标检测方法对每张图片中的东北虎个体

检测其左侧、右侧或者头部在图像中的具体位置，用参考框分割裁剪得到左侧、右侧或者头部对应区域图片，
并去掉背景等无关图像信息。 对于卷积神经网络来说，虎的样本数目较少，小样本可能出现过拟合现象，所以

在图片预处理部分通过适当平移变换增加样本数目，以实现数据增强。 具体的平移方式是将每张图片沿上、
下、左、右四个方向进行平移变换（图 １），使样本图片数目扩大为原来的 ５ 倍。 在目标部位检测分割的基础之

上，针对不同部位图像分别使用 ＬｅＮｅｔ、ＡｌｅｘＮｅｔ、ＺＦＮｅｔ、ＶＧＧ 以及 ＲｅｓＮｅｔ３４ 卷积神经网络模型进行个体自动

识别，并计算个体识别准确率。 在准确率较高的网络基础之上考虑平均值池化和最大值池化等组合方案，并
在全连接层引入不同概率的丢弃操作来防止过拟合，进一步提高识别准确率。
１．１　 防止过拟合的方法

神经网络在实际训练时，可能会在训练集上损失率较低，但却在测试集上存着着较高损失，这是神经网络

过拟合于训练集的表现，本文采用数据增强和引入不同丢弃概率来防止过拟合。 数据增强的方式有平移变

换、旋转变换、尺度变换和反射变换等。 合适的平移变换能够在一定程度上模拟拍摄东北虎的位置角度变化，
增强有限的数据集。

引入适当的丢弃概率也能有效防止过拟合，其输出为： ｙ ＝ ｒ × ａ（ＷＴｘ） ，其中 ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，．．．，ｘｎ］ Ｔ 是全连接

层的输入， Ｗ ∈ Ｒｄ×ｎ 是权重矩阵， ｒ 服从参数为 Ｐ 的伯努利分布。 本文将参数 Ｐ 设置不同的值分别为 ０．１、
０．２、０．３、０．４，有效防止过拟合现象。
１．２　 单次多盒检测 （Ｓｉｎｇｌｅ Ｓｈｏｔ ＭｕｌｔｉＢｏｘ Ｄｅｔｅｃｔｏｒ，ＳＳＤ）方法

１．２．１　 确定参考框

　 　 ＳＳＤ 目标检测方法与 Ｆａｓｔ⁃ＲＣＮＮ［２４］的候选区域网络技术类似，由大小不同的参考框（滑动窗口）来检测
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图 １　 东北虎不同部位检测分割技术路线图（以脸部为例）

Ｆｉｇ．１　 Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒｔｓ ｏｆ ａｍｕｒ ｔｉｇｅｒ （ｆａｃｅ）

定位图片中的目标位置以及大小。 ＳＳＤ 主要在特征图的像素点生成多种不同长宽比的参考框来检测不同尺

度大小的目标。 初始参考框包含三种面积（１２８×１２８， ２５６×２５６， ５１２×５１２），每种面积又包含三种长宽比（１∶１，
１∶２， ２∶１）。 其次计算每个参考框和真实目标框中重叠的面积与总面积的比值（并交比）。 最后参考框匹配，如
果参考框的并交比大于设置的阈值（如 ０．５），那么参考框会被标记为正例，否则会被标记为负例。
１．２．２　 计算损失函数

目标损失函数为定位损失与置信损失的加权和：
Ｌ（ｘ，ｃ，ｌ，ｇ） ＝ ｈ（ｘ，ｃ） ＋ αｇ（ｘ，ｌ，ｇ）

通过交叉验证，权重项 α 设置为 ０．０６，其中定位损失为预测框与真实目标框之间的损失：

ｇ（ｘ，ｌ，ｇ） ＝ １
２ ∑ｉ，ｊ ｘ

ｐ
ｉｊ ｜ ｜ ｌｉ － ｇｐ

ｊ ｜ ｜ ２
２

置信损失可以是逻辑损失函数：

ｈ（ｘ，ｃ） ＝ － ∑
ｉ，ｊ

ｘｐ
ｉｊ ｌｏｇ（ｃｐｉ ） － ∑

ｉ，ｐ
（１ － ∑

ｊ，ｑ ＝ ｐ
ｘｐ
ｉｊ）ｌｏｇ（１ － ｃｐｉ ）

式中，如果第 ｉ 个参考框与类别 ｐ 的第 ｊ 个目标框匹配 ｘｐ
ｉｊ ＝ １，否则 ｘｐ

ｉｊ ＝ ０。
１．２．３　 预测

先根据置信度大小淘汰一部分置信度较低的预测框，再通过非极大值抑制算法，淘汰掉重叠度较大的预

测框，最终留下的预测框就是虎的两侧或者头部在原始图像中的具体位置和大小的检测结果。

２　 结果与分析

２．１　 目标检测

本文采取基于 ＳＳＤ 目标检测方法，对不同部位的图像信息进行检测和分割。 首先挑选 １２０ 张包含完整

脸部、左侧条纹以及右侧条纹的图像（每种 ４０ 张），利用 ｌａｂｅｌＩｍｇ 标记程序从图片中标出脸部、左侧条纹以及

右侧条纹部位。 然后按 １∶１∶１ 将其分为训练集、验证集、测试集。 最后用 ＳＳＤ 和 ＶＧＧ１６ 做迁移学习，从而得到专

门提取老虎脸部、左右侧条纹的目标检测模型。 实验结果发现，目标检测模型在测试集上准确率达到 ９７．４％，能
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较好地检测并分割出脸部、左右侧条纹等不同部位的图像（图 ２，其中彩色框部分是左侧和头部检测结果）。

图 ２　 东北虎不同部位检测结果图

Ｆｉｇ．２　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐａｒｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｍｕｒ ｔｉｇｅｒ

最后将训练好的目标检测模型应用于全部图像样本中，进行左右侧躯干条纹以及脸部的检测，每张图片

只保留概率最大的老虎部位检测结果，并自动进行分割裁剪，部分结果如图 ３ 所示，由于虎的姿态多变以及拍

摄角度不同，所以自动裁剪之后的图片大小并不相同。 从图 ２ 和图 ３ 可以发现，不同姿态下的目标部位都能

正确识别并分割，说明 ＳＳＤ 目标检测算法对图片的尺度、光照、视角、形变等因素变化都有较好的处理能力。

图 ３　 虎左侧躯干、右侧躯干以及脸部部位自动分割裁剪结果图

Ｆｉｇ．３　 Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ａｎｄ ｒｉｇｈｔ ｂｏｄｙ ａｎｄ ｔｈｅ ｆａｃｅ ｏｆ ａｍｕｒ ｔｉｇｅｒ

２．２　 个体识别

２．２．１　 数据预处理

在自动检测算法截取分割得到的不同部位图片基础之上，通过平移变换来进行数据增强。 这样可以模拟

拍摄位置的平移变化，增强模型的泛化能力，从而达到数据增强的目的。 对数据增强后不同部位如左侧、右侧

以及头部图像，分别应用 ＬｅＮｅｔ、ＡｌｅｘＮｅｔ、ＺＦＮｅｔ、ＶＧＧ、ＲｅｓＮｅｔ３４ 深度卷积神经网络模型在 Ｋｅｒａｓ 上进行个体识

别实验。 通过 Ｒｅｓｈａｐｅ 操作将所有输入图像调整为 ２２４×２２４ 像素，激活函数修改为 ＲｅＬＵ 函数；使用 Ｋｅｒａｓ 生
成器进行加载，采用随机梯度下降算法，类别数量为 ３８（３８ 只虎个体）。 最后获得不同网络模型的识别准确

率（图 ４）。 从图 ４ 可以看出无论左侧、右侧，还是脸部，ＲｅｓＮｅｔ３４ 模型表现最佳，其他网络模型的准确率低于

ＲｅｓＮｅｔ３４。
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图 ４　 东北虎不同网络模型的左侧、右侧以及脸部图像个体识别准确率变化图

Ｆｉｇ．４　 Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｌｅｆｔ， ｒｉｇｈｔ ａｎｄ ｆａｃｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ａｍｕｒ ｔｉｇｅｒ

２．２．２　 不同池化方式的实验

本文将最大值池化和平均值池化进行多种组合，评估比较各个组合方案的性能，以获得最佳的池化组合

方式。 通过上一步实验可以分析出 ＲｅｓＮｅｔ３４ 性能最佳，利用最大值和平均值不同池化操作算子，对 ＲｅｓＮｅｔ３４
进行如下修改，将第一个池化层和最后一个池化层分别修改为：最大值平均值池化（Ｍａｘｉｍｕｍ Ａｖｅｒａｇｅ，ＭＡ）、
平均值平均值池化（Ａｖｅｒａｇｅ Ａｖｅｒａｇｅ，ＡＡ）、平均值最大值池化（Ａｖｅｒａｇｅ Ｍａｘｉｍｕｍ，ＡＭ）、最大值最大值池化

（Ｍａｘｉｍｕｍ Ｍａｘｉｍｕｍ，ＭＭ）组合方式，得到四个实验组分别为 ＭＡ、ＡＡ、ＡＭ 和 ＭＭ，不同池化方案的准确率变

化如下图（图 ５）所示：
从图 ５ 可以发现，对于脸部图像，ＡＡ 的准确率明显优于其他模型。 而左、右侧条纹，各个模型性能差异较

小。 最终，对于虎的左侧条纹和脸部样本，ＡＡ 表现总体略优于其他网络模型，对于虎的右侧条纹样本，ＭＡ 的

准确率略高于其他模型。 对于左侧和脸部，我们选取 ＡＡ 网络，对于右侧选取 ＭＡ 网络，进行不同丢弃概率的

实验。
２．２．３　 不同丢弃概率实验

引入丢弃操作也是防止过拟合的方式之一，本实验考虑不同丢弃概率对准确率的影响，选出准确率较高

的丢弃概率。 基于表现较好的池化组合，在全连接层网络之前引入丢弃 操作，其概率分别为 Ｐ ＝ ０．１、Ｐ ＝ ０．２、
Ｐ＝ ０．３、Ｐ＝ ０．４。 对于左侧和脸部，我们选取 ＡＡ 网络，对于右侧选取 ＭＡ 网络，在每个网络的全连接层网络之

前引入丢弃操作，其概率分别为 Ｐ＝ ０．１、Ｐ＝ ０．２、Ｐ＝ ０．３、Ｐ＝ ０．４，最终的准确率如表 １ 所示：

表 １　 不同丢弃概率下的准确率结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｒｏｐｏｕｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒ ｌｅｆｔ， ｒｉｇｈｔ ａｎｄ ｆａｃｅ ｉｍａｇｅｓ

准确率 Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｐ＝ ０ Ｐ＝ ０．１ Ｐ＝ ０．２ Ｐ＝ ０．３ Ｐ＝ ０．４

左侧 Ｌｅｆｔ ０．９２７４ ０．９３７５ ０．９０３２ ０．９００４ ０．９２７４

右侧 Ｒｉｇｈｔ ０．９６２３ ０．９６１６ ０．９７０１ ０．９３４２ ０．９４３５

脸部 Ｆａｃｅ ０．８５２３ ０．８５１３ ０．８６２８ ０．７９５４ ０．８４７１

从表 １ 能够发现，无论左侧、右侧还是脸部，不同丢弃概率的神经网络都能达到较高的准确度，并且引入
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图 ５　 东北虎左侧、右侧以及头部图像在 ＲｅｓＮｅｔ３４ 网络框架下不同池化方案的准确率结果

Ｆｉｇ．５　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｏｌｉｎｇ ｓｃｈｅｍｅｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ＲｅｓＮｅｔ３４ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｌｅｆｔ， ｒｉｇｈｔ ａｎｄ ｆａｃｅ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ａｍｕｒ ｔｉｇｅｒ

不同概率丢弃操作能够进一步提升识别准确率。 对于左侧样本，Ｐ＝ ０．１ 的网络准确率都优于其他概率下的网

络，对于右侧和脸部样本，Ｐ＝ ０．２ 的网络准确率都优于其他概率下的网络。 最终，在最佳丢弃概率下，左侧躯

干条纹识别准确率为 ９３．７５％，右侧躯干条纹识别准确率为 ９７．０１％，脸部识别准确率为 ８６．２８％。

３　 讨论

本论文以东北虎林园 以及怪坡虎园 ３８ 只圈养东北虎影像数据作为研究对象，首先以 ＳＳＤ 目标检测方法

为基础，从虎的图片样本中检测出不同部位，分别为左侧躯干条纹、右侧躯干条纹以及脸部部位，并提取分割

出不同部位图片。 在分割出的老虎不同部位图片基础上，运用上、下、左、右四个方向的平移变换进行数据增

强，使得图片样本数目扩大为原来的 ５ 倍。 其次，对于不同的深度卷积神经网络算法如 ＬｅＮｅｔ、ＡｌｅｘＮｅｔ、
ＺＦＮｅｔ、ＶＧＧ、ＲｅｓＮｅｔ３４，利用网络模型自动地学习从输入到输出的复杂映射方程以及特征的高层表达模式，进
行东北虎的个体识别。 并对网络中的平均值池化和最大值池化不同的组合方案进行优化，引入概率分别为 ０．
１、０．２、０．３、０．４ 的丢弃操作来防止过拟合。 最终实现对东北虎个体的自动识别，建立较为完整的东北虎个体

信息数据库和个体自动识别框架。
目前利用卷积神经网络实现物种的自动分类研究较多，Ｙｕ 等［２８］使用了稀疏编码空间金字塔匹配来识别

１８ 种动物，达到 ８２％的准确率。 Ｇｏｍｅｚ 等［２９］采用深度 ＣＮＮ 对非洲塞伦盖蒂野生动物数据库的 ２６ 个野生物

种进行分类研究。 准确度达到 ５７％。 Ｎｏｒｏｕｚｚａｄｅｈ 等［３０］ 基于同样的非洲塞伦盖蒂野生动物数据库应用深度

学习实现了物种的自动分类、数目检测、行为描述等，并且分类精确度达到 ９２％。 但是应用卷积神经网络进

行动物个体的自动识别研究相对较少，特别是东北虎的个体自动识别。
以往的基于条纹的个体识别算法，条纹截取常常是人工进行［１１］，耗费大量的时间，人工手动截取速度约

为 １０ ｓ ／张。 而本研究的目标检测模型耗时较少，截取分割老虎不同部位条纹能达到 ０．６ ｓ ／张，远快于人工截

取速度，并且在测试集上准确率能达到 ９７．４％。 不同姿态下的目标部位都能正确识别并分割，说明 ＳＳＤ 目标

检测算法对图片的尺度、光照、视角、形变等因素变化都有较好的处理能力。
由于虎的条纹具有唯一性特点，且不随生长而变化，而虎的左右侧身体条纹不具有对称性［１，１１］，所以本文
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考虑了三个部位左侧躯干条纹、右侧躯干条纹以及脸部的识别，从不同部位的识别准确率来看，识别准确率为

９３．７５％，右侧条纹识别准确率为 ９７．０１％，脸部识别准确率为 ８６．２８％，说明右侧条纹的识别准确率最高，其次

是左侧条纹，最后是脸部。 由于大多数虎的脸部正面拍摄图像较少，且距离较远有一定程度模糊，故脸部识别

准确率较低。 事实上，也可以通过虎的后背图像特征进行个体识别，但是由于背部图像拍摄难度较大，需要将

照相机放置于虎舍顶部，而虎会对相机扑咬损坏，难以获得背部图像，没有对背部进行个体识别。
对于不同的池化方式，最大值与平均值池化计算量相差不大，但是它们选取的特征会有很大的不同，才会

导致有的神经网络能收敛到较高的准确率而有的却不能。 另一方面，引入不同的丢弃概率，在训练过程中动

态调整权值的丢弃概率，使得特征提取能力高的神经元有更大的概率被激活，提高网络的特征提取能力，进一

步提高了识别准确率。
本次研究缺点在于所选取的样本数量较少，如果对东北虎个体数目进行扩充，选取更多影像数据进行训

练，可以使训练网络具有更强的适应性，从而实现更准确的个体识别。
由于 ＳＳＤ 目标检测和卷积神经网络模型对图片的尺度、光照、视角、形变等因素变化都有较好的处理能

力，拥有自动适应条纹或者斑点等形态变化的特征表达能力，因此，这一方法能够应用于身体有明显条纹或者

斑点信息的物种个体识别，如虎、豹或者斑马等。

４　 结论

本研究提出了基于目标检测的东北虎个体识别方法，应用单次多盒目标检测算法将虎按照左侧躯干条

纹、右侧躯干条纹以及脸部进行分割提取，其次在不同部位上分别采用不同卷积神经网络来实现虎的个体识

别。 在未来的模型训练中， 将东北虎个体数目以及单个个体的图像数目进行扩充，通过扩大数据集以及图像

数目防止过拟合，进一步提高模型的准确率和稳定性。 另外，本研究在未来野生虎的红外相机影像的自动识

别方面也具有一定的应用潜力，为野生动物个体自动识别研究提供新的技术手段和研究思路。
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