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摘要：针对渤黄海斑海豹种群传统监测方法中高成本、低效率个体识别难题，本文提出一种基于面部特征的斑海豹个体识别模

型。 该模型基于卷积神经网络架构，结合注意力机制和多尺度特征处理技术，提高了对面部关键特征的识别能力，并通过深度

可分离卷积降低了参数量和计算需求。 实验结果显示，融合 ＳｌｉｍＣ２Ｆ、ＣＢＡＭ 和 ＳＰＰＦ 模块可显著提高网络识别性能，本文方法

（ＳｌｉｍＣ２Ｆ⁃ＣＢＡＭ＋ＳＰＰＦ）取得最佳识别效果。 在自建有背景数据集与 Ｃａｌｔｅｃｈ⁃２５６ 公共数据集上，模型识别准确率达 ９８．３５％、８０．
７０％，优于目前主流模型。 在迁移学习策略的应用下，模型对不同背景的适应性增强，识别准确率提升至 ９８．７０％。 此外，即使

在较小数据集上，模型仍能保持较高的识别准确率。 最后，可视化分析展示了模型主要关注眼睛和鼻子等关键部位，进一步验

证了模型的有效性和可解释性，为实现斑海豹个体的高效监测提供了新的技术手段。
关键词：斑海豹；个体识别；面部识别；深度学习；卷积神经网络
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邻近我国的渤黄海斑海豹种群位于该物种全球分布最南端，种群规模最小，属于典型的边缘小种群［１］。
自 ２０ 世纪 ４０ 年代以来该种群在人类活动和气候变化的影响下不断衰退，面临局部灭绝风险［２—３］。 我国相关

管理部门为此采取了一系列保护行动，在就地保护方面，建立了大连斑海豹国家级自然保护区、辽宁辽河口国

家级自然保护区、庙岛群岛斑海豹省级自然保护区等自然保护地；在政策制定方面，制定并实施了《斑海豹保

护行动计划（２０１７—２０２６ 年）》，经过多年努力，渤黄海斑海豹种群保护取得了重要进展［４］。 尽管如此，目前该

物种的受威胁状态仍不容乐观，属于中国易危物种，并于 ２０２１ 年升级为国家一级保护野生动物［５—６］。 未来保

护应考虑为这一边缘小种群“建档立卡”，摸清底数与种群社会结构，监测种群动态［７］。
斑海豹种群监测方法的选用需权衡成本、时效性和准确性。 上世纪 ８０ 年代我国就开始依托破冰船、飞机

对斑海豹种群开展人工调查，这种方法调查成本高，调查时间和调查路线设定受限于地理环境情况与先验知

识，且无法对个体进行识别［８—９］。 ２０１０ 年，开始对斑海豹个体进行卫星信标跟踪调查，获得斑海豹个体在一

个时间段内的连续活动情况，但信标大都在 １—３ 月脱落，并且野外释放斑海豹的机会具有偶然性，在实际大

规模监测中的可操作性不强［１０—１２］。 基于血样和环境中的 ＤＮＡ 检测也被用于斑海豹鉴定，这种方法的个体识

别率高，但成本高、遇见率低，难以广泛应用于野外种群个体识别与监测［１３—１４］。 综上所述，过去虽然围绕斑海

豹种群（个体）调查监测进行了各种尝试，但这些方法不能实现种群水平上斑海豹个体的有效鉴别。 亟需探

索高效、便捷、低成本和可操作性的种群个体识别和监测方法。
近年来，基于面部特征的人脸识别启发了野生动物个体识别的新思路。 在计算机图像识别领域，深度学

习技术的发展为计算机图像特征学习提供了有力支撑，这一交叉技术的应用已经在许多动物研究中开展。 据

现有研究报道，大熊猫、中华白海豚、港海豹等珍稀濒危物种已经成功基于图像资料和深度学习模型进行了个

体识别，该技术具有突破传统斑海豹监测识别方法局限性的潜力［１５—２０］。
从深度学习技术的角度来说，用于计算机学习的图像需要达到一定的数量才能够满足识别网络的训练要

求，这也是其“大数据”的特征之一［２１］。 然而，斑海豹虽然是全国海洋生物多样性保护的旗舰物种［２２］，但与中

华白海豚和大熊猫等物种相比，其调查基础相对薄弱，加之该物种对人类活动十分警觉，目前积累的野外影像

资料的数量和质量不足以精准构建斑海豹个体识别模型以及进行最优模型探索［２３］。
鉴此，考虑到斑海豹个体识别技术开发的重要性和图像特征学习的可迁移性，本研究以青岛海昌极地海

洋世界的 １４ 只豢养斑海豹作为研究对象，结合深度学习技术，探索和构建针对斑海豹的个体识别方法，以支

撑渤黄海野外斑海豹种群的监测和保护管理工作，同时希望为其他海洋动物的个体识别提供方法和案例

参考。

１　 研究方法与数据来源

本节将系统介绍基于斑海豹面部特征的个体识别研究方法。 首先，对数据集的构建过程进行了详细描
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述，包括数据的采集与处理流程。 其次，介绍了网络模型的结构设计、优化策略以及实验方案。 研究流程如图

１ 所示。

图 １　 研究流程图

Ｆｉｇ．１　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｃｅｓｓ ｄｉａｇｒａｍ

１．１　 数据采集

本研究所采用的斑海豹面部数据集来自青岛海昌极地海洋世界。 通过采用便携手机终端，统一拍摄的部

位、角度和时长等标准，在多个时间段对多个斑海豹进行了视频拍摄。 为了确保数据集的质量，将拍摄的视频

逐帧转换为静态图像，并从中筛选出清晰展现斑海豹完整面部特征的照片。 在筛选过程中，排除图像模糊、面
部不完整及拍摄角度不佳（如俯视、仰视或正面旋转角度超过 ４５°）的图像。 最终，得到了包含 １４ 只斑海豹个

体的共计 ３９１４ 张有效图像数据，每只斑海豹的面部图像数量为 １００—３００ 张。 图 ２ 展示了部分斑海豹面部

图像。

图 ２　 部分斑海豹面部图像

Ｆｉｇ．２　 Ｐａｒｔｉａｌ ｆａｃｉａｌ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｓｐｏｔｔｅｄ ｓｅａｌｓ
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１．２　 数据增强

为了增强模型识别的泛化能力与鲁棒性，本研究采用多种数据增强技术对原始图像进行随机增强处理，
比例设置为 １∶４。 具体增强方法包括旋转、平移、镜像反转、缩放及添加噪声等，以模拟斑海豹在现实环境中可

能遇到的多种变化，例如光照条件的差异、面部姿态的变化等。 这些操作丰富了训练数据的多样性，增强了模

型对复杂环境的适应能力，从而在实际应用场景中，能够保持较高的识别准确性和稳定性。 部分数据增强效

果如图 ３ 所示。

图 ３　 数据增强

Ｆｉｇ．３　 Ｄａｔａ Ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

１．３　 斑海豹面部识别模型构建

考虑到斑海豹个体间的面部特征具有较大的相似性，本研究设计了一种基于卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ）的斑海豹面部识别模型，该模型以 Ｄａｒｋｎｅｔ 网络模型结构［２４］ 为基础，融合了注意力机制以及

多尺度的特征处理技术，实现对不同斑海豹个体的面部识别。 网络结构如图 ４ 所示。
如图 ５ 所示，下采样卷积层（Ｃｏｎｖ３×３＿Ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ）采用 ３×３ 大小、步长为 ２ 的卷积核，用于实现特征提

取与降维。 特征强化层（Ｐ⁃ＡＣ）通过 ＳｌｉｍＣ２Ｆ 模块连接多个卷积层，对特征进行提取并融合，同时结合注意力

机制，强化模型对于关键面部特征的识别能力。 多尺度特征融合层（ＳＰＰＦ）通过整合不同尺度的特征信息，增
强模型对尺度变化的适应性。 全局平均池化层（ＧＡＰ）对特征图每个通道进行平均池化，生成最终的特征向

量。 最后，将特征向量输入全连接层（ＦＣ）进行推理，输出对应的类别。
１．３．１　 特征强化层

本研究提出一种基于深度学习的 Ｐ⁃ＡＣ（Ｐｏｓｔ⁃ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＣＳＰ）特征强化层，其结构如图 ４ 所示。 Ｐ⁃ＡＣ 首先

使用经过轻量化改良的 Ｃ２Ｆ 结构（ＣＳＰ Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ ｗｉｔｈ ２ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ Ｆａｓｔ） ［２４］ 对斑海豹面部图像的特征进行

提取与融合，再引入 ＣＢＡＭ 模块（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ） ［２５］进一步增强对斑海豹面部关键特征

区域的识别。
１．３．２　 高效特征提取与模型轻量化

本研究基于分割跨阶段处理方法［２６］，设计了一种轻量化特征提取模块（ＳｌｉｍＣ２Ｆ），其结构如图 ４ 所示。
ＳｌｉｍＣ２Ｆ 将输入特征图按照通道数平均分割为两部分，一部分直接传递，另一部分进行残差学习［２７］ 后与直接

传递部分在通道维度上进行融合。 这种处理方式加速了信息的传递，增强了模型的特征提取能力。 此外，为
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图 ４　 ＤａｒｋＮｅｔ 改进网络结构

Ｆｉｇ．４　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＤａｒｋＮｅｔ

Ｃｏｎｖ３×３：卷积核大小为 ３×３ 的标准卷积层 ３×３ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｌａｙｅｒ；Ｐ⁃ＡＣ：特征强化层 Ｐｏｓｔ⁃ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＣＳＰ；ＳＰＰＦ：快速空间金字塔池化 Ｓｐａｔｉａｌ

Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ⁃Ｆａｓｔ；Ｃｏｎｖ１×１：卷积核大小为 １×１ 的标准卷积层 １×１ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ Ｌａｙｅｒ；ＧＡＰ：全局平均池化层 Ｇｌｏｂａｌ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｏｏｌｉｎｇ；ＦＣ：全

连接层 Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ Ｌａｙｅｒ；ＤＷＣｏｎｖ３×３：卷积核大小为 ３×３ 的深度可分离卷积层 ３×３ Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｓｅｐａｒａｂｌｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ；ＣＢＡＭ：卷积块注意

力模块 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ；７６８⁃ｄ：７６８ 个通道数 ７６８⁃Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ；Ｃｏｎｃａｔ：拼接 Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｉｏｎ

图 ５　 网络结构可视化

Ｆｉｇ．５　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Ｃｏｎｖ３×３＿Ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ：卷积核大小为 ３×３ 的下采样卷积层 ３×３ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｏｗｎｓａｍｐｌｉｎｇ

了进一步降低计算复杂度，残差块中采用 ３×３ 深度可分离卷积（Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ Ｓｅｐａｒａｂｌｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ） ［２８］，其结构

如图 ６ 所示。 深度可分离卷积将标准卷积拆分为深度卷积（针对每个输入通道进行卷积）和逐点卷积（１×１
卷积，用于组合来自深度卷积的特征）两个步骤。 以图 ４ 中的 ＳｌｉｍＣ２Ｆ 结构为例，从输入特征图的 ３８４ 通道到

输出特征图的 １９２ 通道，采用标准卷积的参数量为（３×３×３８４）×１９２＝ ６６３５５２。 而采用深度可分离卷积所需参

数量为（３×３×１）×３８４＋（１×１×３８４）×１９２＝ ７７１８４，极大降低了模型的参数量和计算需求。
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图 ６　 深度可分离卷积结构

Ｆｉｇ．６　 Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Ｗ×Ｈ×３：宽×高×通道数 ３ Ｗｉｄｔｈ×Ｈｅｉｇｈｔ×３

１．３．３　 通道与空间注意力增强

在斑海豹面部识别任务中，准确定位具备辨识度的局部特征信息对于提升模型性能至关重要。 为此，模
型中引入卷积块注意力模块 ＣＢＡＭ。 如图 ７ 所示，ＣＢＡＭ 模块通过在通道和空间维度上对输入特征图施加注

意力机制，强化了对关键通道特征的响应，突出了输入特征图中的重要区域，从而有效提高了模型对关键辨识

特征的提取能力。

图 ７　 通道和空间注意力机制结构

Ｆｉｇ．７　 Ｃｈａｎｎｅｌ ａｎｄ ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Ｓｉｇｍｏｉｄ：一种非线性函数

如图 ８ 所示，给定输入特征图 Ｆ∈ＲＷ×Ｈ×Ｃ，会依次与 ＣＢＡＭ 模块生成的通道注意力权重 Ｍｃ∈Ｒ１×１×Ｃ、空间

注意力权重 Ｍｃ∈ＲＷ×Ｈ×１进行逐元素相乘操作，其过程可以总结为以下表达式：
Ｆ′＝Ｍｃ（Ｆ）⊗Ｆ
Ｆ″＝Ｍｓ（Ｆ′）⊗Ｆ′

式中，⊗表示对应位置逐元素相乘操作，Ｆ″是注意力模块的最终输出。
１．３．４　 多尺度特征融合

快速空间金字塔池化 ＳＰＰＦ（Ｓｐａｔｉａｌ Ｐｙｒａｍｉｄ Ｐｏｏｌｉｎｇ⁃Ｆａｓｔ） ［２９］，通过不同尺寸的池化窗口捕捉图像中的多

尺度特征，进一步增强模型鲁棒性。 如图 ９ 所示，针对最终 Ｐ⁃ＡＣ 模块输出的 ７×７ 大小特征图，为了更好地匹
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图 ８　 卷积块注意力模块

Ｆｉｇ．８　 ＣＢＡＭ Ｍｏｄｕｌｅ

图 ９　 改进快速空间金字塔池化结构

Ｆｉｇ．９　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＳＰＰＦ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Ｍａｘｐｏｏｌ３×３：３×３ 最大池化层 ３×３ Ｍａｘ Ｐｏｏｌｉｎｇ

配斑海豹面部识别任务中特征图的多尺度信息，将传统

ＳＰＰＦ 结构中的池化核大小调整为 ３×３，并串联三个步

长为 １ 的池化层，实现 １×１、３×３、５×５、７×７ 的逐级增长

感受野。 通过该方法，模型不仅能够更有效地捕获局部

细节特征（１×１、３×３ 感受野），而且能够融合中等范围

的上下文信息（５×５ 感受野）和理解特征图的全局布局

（７×７ 感受野），提升了模型对图像多尺度特征的捕捉

能力。
１．４　 实验设计与评估方法

１．４．１　 实验环境

实验 在 配 置 有 Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ５⁃１３６００ＫＦ 处 理 器、
ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ４０８０（１６Ｇ）显卡电脑上进行，操
作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０， 编程语言为 Ｐｙｔｈｏｎ， 并基于

Ｐｙｔｏｒｃｈ１．１３ 深度学习框架。
１．４．２　 实验参数

表 １ 是模型训练时的超参数设置，训练前将数据集

按照 ８∶１∶１ 比例随机划分为训练集、验证集、测试集。 在

训练过程中，学习率的调节采用余弦衰减［３０］。

表 １　 超参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｓｅｔｔｉｎｇｓ

参数
Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ

初始值
Ｉｎｉｔｉａｌ ｖａｌｕｅ

参数
Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ

初始值
Ｉｎｉｔｉａｌ ｖａｌｕｅ

学习率 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ ０．００１ 批次样本量 Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ １２８

动量 Ｍｏｍｅｎｔｕｍ ０．９３７ 优化器 Ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ＳＧＤ

权重衰减系数 Ｗｅｉｇｈｔ ｄｅｃａｙ ０．０００５ 输入图像大小 Ｉｍａｇｅｓｉｚｅ ２２４×２２４×３

１．４．３　 评价指标

模型性能评估使用准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）、精准率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率（Ｒｅｃａｌｌ）和 Ｆ１ 分数（Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ，精确率和

召回率的调和平均数）等评价指标。 计算方式如下：

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＦＰ＋ＦＮ＋ＴＮ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ
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Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

Ｆ１－ｓｃｏｒｅ ＝ ２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
×Ｒｅｃａｌｌ

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ
式中，ＴＰ、ＦＰ、ＦＮ 和 ＴＮ 分别代表正确识别的正样本数、错误识别的正样本数、错误识别的负样本数和正确识

别的负样本数。
１．４．４　 实验方案

为评估所构建的斑海豹面部识别模型的有效性及性能，本研究设计并进行了多组实验。 初步实验采用消

融研究方法，通过移除或替换模型中的关键组件来评估各组件对模型整体性能的贡献，从而确定模型的最优

配置。 随后，将最优配置模型与当前领域内的主流模型进行性能对比，探究其性能特点及有效性。 接下来，实
验进一步聚焦于背景信息对识别效果的影响，分析模型在不同背景条件下的性能变化。 最后，通过系统地缩

减训练数据集规模，研究数据量对模型性能的影响，以验证该模型在数据有限场景中的适用性。

２　 结果与分析

本节经过一系列实验验证，成功构建了一个高效的斑海豹面部识别模型。 该模型的识别准确率达到 ９８．
３５％，其精确率、召回率以及 Ｆ１ 分数达到 ９８．３０％、９８．３１％、９８．３１％，展现了该模型在相关领域内的实际应用

潜力。
２．１　 不同模块影响分析

为评估模型结构中不同模块对整体识别效果的影响，本节进行了多组消融实验，具体结果如表 ２ 所示。

表 ２　 不同模块对识别结果的影响

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅｓ ｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

方法
Ｍｅｔｈｏｄ

轻量化特征
提取结构
ＳｌｉｍＣ２Ｆ

卷积块注意力
结构＋轻量化特征

提取结构
ＣＢＡＭ＋ＳｌｉｍＣ２Ｆ

轻量化特征提
取结构＋卷积块
注意力结构

ＳｌｉｍＣ２Ｆ＋ＣＢＡＭ

快速金字塔
池化结构

ＳＰＰＦ

准确率
Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％

精确率
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ／ ％

召回率
Ｒｅｃａｌｌ ／ ％

Ｆ１ 分数
Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ ／ ％

① √ ８７．７５ ８７．８１ ９０．０２ ８８．９０

② √ ９１．７８ ９２．０７ ９２．９８ ９２．５２

③ √ ９６．３５ ９６．４０ ９６．４５ ９６．４３

④ √ √ ９０．９７ ９１．１９ ９２．２５ ９１．７２

⑤ √ √ ９４．１７ ９３．８６ ９４．５７ ９４．２１

⑥ √ √ ９８．３５ ９８．３０ ９８．３１ ９８．３１

从表 ２ 可以看出，在 ＳｌｉｍＣ２Ｆ 模块的基础上引入 ＣＢＡＭ 和 ＳＰＰＦ 模块明显提升了模型的性能。 特别是

ＳｌｉｍＣ２Ｆ－ＣＢＡＭ＋ＳＰＰＦ 配置（本文方法）取得了最佳识别效果，四项指标分别达到 ９８．３５％、９８．３０％、９８．３１％、
９８．３１％。 与仅使用 ＳｌｉｍＣ２Ｆ 模块的实验①相比，实验②（ＳｌｉｍＣ２Ｆ 前接 ＣＢＡＭ） 和实验③（ＳｌｉｍＣ２Ｆ 后接

ＣＢＡＭ）均显示出 ＣＢＡＭ 模块的引入提高了模型的识别准确率，且后接 ＣＢＡＭ 表现更好。 实验③（ＳｌｉｍＣ２Ｆ＋
ＣＢＡＭ）与实验⑥（ＳｌｉｍＣ２Ｆ－ＣＢＡＭ＋ＳＰＰＦ）对比验证了 ＳＰＰＦ 模块的正向效应。 综上所述，通过融合 Ｓｌｉｍ⁃
Ｃ２Ｆ、ＣＢＡＭ 和 ＳＰＰＦ 模块，有效地提高了网络的识别性能。
２．２　 对比实验

２．２．１　 不同模型性能对比分析

为充分评估所提出模型的现实性能表现，本研究选取了深度学习领域内多个主流模型进行对比实验，包
括 Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［３１］、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２［３２］、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２［３３］ 和 ＶＧＧ１６［３４］ 等。 对比实验将分别采用自建数据集

与公共数据集，均在相同的实验条件下进行。
如图 １０ 所示，在自建数据集上，各模型训练达到收敛后，本研究提出的模型在识别准确率与模型大小方

８ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４５ 卷　
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图 １０　 各模型在自建数据集上的识别准确率

　 Ｆｉｇ．１０　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ｓｅｌｆ⁃

ｂｕｉｌｔ ｄａｔａｓｅｔ

图例为各模型名称

面表现出明显优势。
表 ３ 展示了各模型在测试集上的性能指标。 从表

中可以看出，本研究提出的模型在保持较低参数量的同

时，准确率、精确度、召回率以及 Ｆ１ 分数等多个评价指

标上均表现优异，在一定程度上验证了该模型的有

效性。
为进一步验证模型性能，继续采用 Ｃａｌｔｅｃｈ⁃２５６ 公

共数据集（２５６ 类，３０６０７ 张图像）对模型进行训练，以
各模型达到收敛时的 Ｔｏｐ⁃１ 准确率和 Ｔｏｐ⁃５ 准确率作为

评估指标。 如表 ４ 所示，本研究提出的模型在 Ｔｏｐ⁃１ 和

Ｔｏｐ⁃５ 准确率上均取得领先，进一步证明了其有效性。
２．２．２　 有背景与无背景数据集对比分析

在实际应用中，斑海豹面部识别能力往往受到多种

因素的影响，其中背景信息是一个常见且重要的影响因

素。 本研究所使用的斑海豹面部数据集多以水中或地

面自然场景为背景，这些背景可能会引入额外的干扰，
影响模型对斑海豹面部特征的识别能力。 为了更准确地评估背景信息对模型性能的影响，本研究构建了一个

无背景的斑海豹面部数据集，并进行了对比实验，部分数据集如图 １１ 所示。

表 ３　 不同模型性能对比（自建数据集）

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ （ｓｅｌｆ⁃ｂｕｉｌｔ ｄａｔａｓｅｔ）

序号
Ｎｕｍｂｅｒ

模型
Ｍｏｄｅｌ

准确率
Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％

精确率
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ／ ％

召回率
Ｒｅｃａｌｌ ／ ％

Ｆ１ 分数
Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ ／ ％

模型大小
Ｍｏｄｅｌ ｓｉｚｅ ／ ＭＢ

① ＶＧＧ１６ ８４．２９ ８４．６６ ８９．２９ ８６．９１ １４７．８７
② ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ８９．５７ ８９．８４ ９１．２４ ９０．５３ ９．０５
③ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２ ９５．０７ ９４．９４ ９５．３１ ９５．１２ ２５．７６
④ Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ９４．５８ ９４．３４ ９４．９３ ９４．６３ １０７．２
⑤ ＲｅｐＶｉｔ ９２．３３ ９２．４０ ９２．２１ ９２．３０ ９１
⑥ ＣｏｎｖＮｅｘｔＶ２⁃Ｔ ８５．７２ ８５．９１ ８５．６３ ８５．７７ １１２
⑦ ＦａｃｅＮｅｔ ９４．３３ ９４．５０ ９４．２０ ９４．３５ １０８
⑧ ＡｒｃＦａｃｅ ９７．２６ ９７．４０ ９７．１５ ９７．２７ ９６
⑨ Ｏｕｒｓ ９８．３５ ９８．３０ ９８．３１ ９８．３１ ３０．２

表 ４　 不同模型性能对比（公共数据集）

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ （ｐｕｂｌｉｃ ｄａｔａｓｅｔ）

序号
Ｎｕｍｂｅｒ

模型
Ｍｏｄｅｌ

Ｔｏｐ⁃１ 准确率
Ｔｏｐ⁃１

ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％

Ｔｏｐ⁃５ 准确率
Ｔｏｐ⁃５

ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％

序号
Ｎｕｍｂｅｒ

模型
Ｍｏｄｅｌ

Ｔｏｐ⁃１ 准确率
Ｔｏｐ⁃１

ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％

Ｔｏｐ⁃５ 准确率
Ｔｏｐ⁃５

ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％

① ＶＧＧ１６ ６８．０２ ８５．７５ ⑥ ＣｏｎｖＮｅｘｔＶ２⁃Ｔ ６７．１９ ８４．８５

② ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ２ ７１．０８ ８７．３７ ⑦ ＦａｃｅＮｅｔ ７６．６０ ９０．０９

③ ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔＶ２ ７８．６４ ９１．１２ ⑧ ＡｒｃＦａｃｅ ７９．２３ ９１．２５

④ Ｓｗｉｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ７６．２９ ８９．９０ ⑨ Ｏｕｒｓ ８０．７０ ９２．６３

⑤ ＲｅｐＶｉｔ ７５．４４ ８９．３４

对比实验分别使用有背景和无背景的斑海豹数据集进行模型训练，并在相反的测试集上进行性能评估。
为确保实验的公正性和准确性，采用本研究所提出的模型架构和统一的训练策略，唯一变量为数据集的背景

信息。 测试结果如表 ５ 所示。
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图 １１　 部分无背景斑海豹面部图像

Ｆｉｇ．１１　 Ｐａｒｔｉａｌ ｆａｃｉａｌ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ ｓｐｏｔｔｅｄ ｓｅａｌｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ

表 ５　 基于不同数据集的模型性能对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

方法
Ｍｅｔｈｏｄ

训练集
Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ

测试集
Ｔｅｓｔ ｓｅｔ

准确率
Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％

精确率
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ／ ％

召回率
Ｒｅｃａｌｌ ／ ％

Ｆ１ 分数
Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ ／ ％

① 有背景 有背景 ９８．３５ ９８．３０ ９８．３１ ９８．３１

② 无背景 无背景 ９８．８４ ９８．８３ ９８．８０ ９８．８２

③ 有背景 无背景 ９１．５７ ９１．９２ ９２．５３ ９２．２２

④ 无背景 有背景 ９５．８０ ９５．９１ ９５．８３ ９５．８７

从表 ５ 中可以发现，背景信息对模型识别性能有较大影响。 当训练集和测试集背景一致时，模型识别性

能较高；背景信息不一致时，性能则下降。 特别是实验③从有背景向无背景转换的测试场景中，性能下降最为

显著。
为了解决背景不一致导致的识别性能下降问题，本研究采用迁移学习方法［３５］ 对网络进行交叉训练。 首

先采用有背景的数据集进行训练，并将训练后的参数迁移至无背景数据集进行进一步训练。 从表 ６ 可以看

到，采用迁移学习的训练方法弥补了模型在处理不同背景信息时的不足，进一步提升了斑海豹面部识别的准

确性与鲁棒性。

表 ６　 基于混合数据集的模型性能

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｉｘｅｄ ｄａｔａｓｅｔ

方法
Ｍｅｔｈｏｄ

训练集
Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ

测试集
Ｔｅｓｔ ｓｅｔ

准确率
Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％

精确率
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ／ ％

召回率
Ｒｅｃａｌｌ ／ ％

Ｆ１ 分数
Ｆ１⁃ｓｃｏｒｅ ／ ％

① 混合数据集 有背景 ９８．７０ ９８．６５ ９８．６８ ９８．６７

② 混合数据集 无背景 ９８．５５ ９８．５０ ９８．５３ ９８．５２
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２．２．３　 数据集大小对比分析

为探究斑海豹面部识别模型在不同数据集规模下的性能变化，本研究设计了一项最小数据集测试实验。
在当前的数据集中，每只斑海豹的平均面部图像数量约为 ２７９ 张。 然而在实际应用中可能面临数据集规模更

小或数据获取成本较高的情况。 因此，本实验旨在确定当每只斑海豹的面部图像数量减少时，模型识别准确

率能维持稳定的临界点。

图 １２　 训练数据集占比与测试准确率曲线

Ｆｉｇ．１２　 Ｔｈｅ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ

实验采用本文提出的模型和训练策略，仅改变数据

集的数量作为变量。 实验前，将有背景数据集按照 ９∶１
比例随机划分为训练集、测试集。 在之后的每次训练

中，训练集的图像数量按个体等比例减少 １０％，并重新

进行训练与测试。 最终测试结果如图 １２ 所示。
实验结果表明，随着训练数据集数量的逐渐减少，

模型的测试准确率呈现出逐步下降的趋势。 然而，在达

到 ４０％这一临界点之前（平均每只斑海豹约为 １００ 张

图片），即使减少了图片数量，模型的性能也能保持相

对稳定。 从本实验可以得出，在一定程度的减少训练数

据，模型能够保持较高的识别准确率。 但数据集规模的

过度缩减，将对模型性能产生显著影响。 这一结果为实

际应用中在有限数据集下优化模型提供了重要参考。
２．３　 斑海豹面部特征可视化

为了更深入地理解模型在进行斑海豹面部识别时

所依赖的关键特征，本研究采用梯度加权分类激活映射（Ｇｒａｄ⁃ＣＡＭ）技术［３６］，通过生成热力图实现特征的可

视化。 热力图直观地揭示了模型在识别斑海豹面部图像时关注的重点区域，从而显著增强了模型的可解释

性。 部分可视化结果如图 １３ 所示。
从热力图中可以观察到，不同斑海豹个体的面部识别特征存在差异，但主要集中在眼睛与鼻子等部位，这

表明在斑海豹面部识别的过程中，眼睛和鼻子等部位的位置和形状可能是模型判断个体身份的重要依据，这
为进一步优化模型和提升识别准确度提供了思路与方向。

３　 结论与讨论

３．１　 结论

本研究以青岛海昌极地海洋世界的 １４ 只斑海豹作为研究对象，针对斑海豹种群特征的多样性和自然环

境中的各种挑战，使用卷积神经网络实现面部图像识别。 通过采用多种策略优化模型，有效提升了识别准确

率和模型的鲁棒性。 实验结果显示，斑海豹面部识别模型在自建有背景数据集上识别准确率达 ９８．３５％，在混

合数据集上的识别准确率达 ９８．７０％。
就从事斑海豹保护和研究的相关工作人员而言，通过高效准确的个体识别技术，能够帮助相关人员在进

行斑海豹个体跟踪、行为研究以及种群管理等方面节省时间和人力资源。 同时，该模型在斑海豹研究上的有

效应用，也为其他动物个体识别提供新的技术手段和研究思路，有望在保护生态学的实践中得到更广泛的应

用和研究。
３．２　 讨论

３．２．１　 技术方法

目前，在动物个体识别领域，基于卷积神经网络技术（ＣＮＮ）的应用日益广泛。 Ｋｕｍａｒ 等人［３７］通过结合卷

积神经网络和深度置信网络（ＤＢＮ）实现了对奶牛鼻口特征的识别，个体识别准确率达 ９８．９９％，但精准捕捉到
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图 １３　 斑海豹面部识别可视化

Ｆｉｇ．１３　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｆａｃｉａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｐｏｔｔｅｄ ｓｅａｌｓ

奶牛的鼻口图像存在较大难度。 史春妹等人［３８］使用 ＲｅｓＮｅｔ、ＶＧＧＮｅｔ 等网络实现了对东北虎右侧躯干条纹的

识别，个体识别准确率达 ９７．０１％，但在野生环境下，东北虎身体被污物覆盖、条纹模糊、树木遮挡或不利的拍

摄角度等影响，获取稳定的右侧躯干条纹图像成为一大挑战。 侯金等人［１６］ 使用 ＶＧＧＮｅｔ 网络对大熊猫面部

进行个体识别，识别准确率达 ９５％，但 ＶＧＧＮｅｔ 由于其庞大的网络结构参数和高计算需求，在实际应用中，特
别是在资源受限的环境中，可能会面临效率低下的问题。

本研究提出的网络结构，在保持高识别准确率的同时，具有更小的参数量，更贴合于移动设备和边缘计算

环境，极大地提高了在户外工作条件下的实用性和可操作性。 此外，本研究进一步为斑海豹个体自动化识别

提供了可行性方案。 如图 １４ 所示，通过进一步引入斑海豹面部检测模块，可以构建一个完整的自动化识别系

统，从而极大地提升识别过程的效率和便捷性。
３．２．２　 技术应用

斑海豹是典型洄游海洋动物，通过基于图像深度学习的个体识别技术在关键繁殖栖息地和洄游通道进行

常态化定点监测，有助于揭示斑海豹洄游的主要驱动力（生殖或索饵），社会结构和社会行为特征，种群动态

（如数量不变、个体变化，则种群稳定、健康），全球八大繁殖区间的种群交流情况，以及气候变化影响。 该技

术属于非入侵、低成本、易开展的海洋监测调查方法。 通过同步选择时间段进行定点拍摄识别，可以避免重复

计数，确定同时间个体数量，对于摸清渤黄海斑海豹种群这一边缘小种群底数具有重要意义。 此外，在未来进

行野外实际监测中，该方法可以配合现有条件进行实际应用。 一方面，自 ２０２１ 年以来，已有超过 １００ 只斑海

豹，包括在野外受伤得到救助并康复的个体及人工繁育的幼体，被放归自然海域，其中部分个体安装了卫星信

标跟踪器，这使得我们可以在后期进行跟踪监测，并积累大量的图像数据。 此外，众多海洋保护区（如辽东湾

（斑海豹的主要繁殖区域）和长岛（斑海豹的重要停歇地）等）已经配备了远程高分辨率监控摄像头。 今后，研

２１ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４５ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

图 １４　 斑海豹面部检测与识别

Ｆｉｇ．１４　 Ｓｐｏｔｔｅｄ ｓｅａｌ ｆａｃｉａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

究者可以依托该研究成果，与渔业渔政部门及野生动物保护救助机构等携手，对放归的斑海豹个体进行精确

识别，并建立详细的图像数据库，对其生存状况及其生命周期行为进行详细分析。 最后，通过与韩国、日本、俄
罗斯等国家的合作，能够通过长期的监测和个体识别技术，精确估算斑海豹的种群规模、结构，并对其种群动

态进行分析和评估，进而提高斑海豹的保护与管理效率。
本研究的斑海豹个体识别技术转化应用于野外自然环境场景面临一定挑战，主要体现在数据采集难度显

著增加，１）是野外光照条件复杂，可能会导致面部图像质量不稳定；２）是背景环境更加多样，例如水体反射、
海浪干扰等都可能增加数据的噪声；３）是斑海豹在野外环境中的运动更加随机，持续收集同一个体的高质量

图像具有较大难度。 针对上述问题，本研究下一步将从以下几方面展开工作，以提高模型在野外个体识别场

景中的实用性：
（１）丰富野外场景数据集：通过部署采集设备（如水下摄像机或无人机）采集更多野外斑海豹的面部图

像。 同时，结合数据增强技术模拟野外环境中的变化（如光照变化、动态模糊等），提升模型的泛化能力。
（２）建立统一的特征空间：利用豢养数据和新增的野外数据， 通过提取斑海豹面部嵌入特征

（Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ），训练一个统一的特征空间，使模型能够将新个体的特征映射到该空间中。 基于特征间的相似

性（如余弦相似度），模型可判断新个体是否与已有个体匹配，或识别其为全新的个体。 该方法有效支持零样

本学习和少样本学习场景，减少对大量标注数据的依赖。
（３）动态特征更新：利用已有数据对模型进行初始训练，并在新增数据场景下动态更新分类器和特征提

取模块。 定期对模型进行微调，确保模型既能够适应新数据，又保持对旧类别的良好识别性能。 结合迁移学

习，将圈养数据训练的初始模型迁移到野外场景，并通过少量野外标注数据微调优化。
（４）多模态特征融合：除面部特征外，引入其他生物特征（如斑点特征）进行多模态信息融合，进一步提升

模型在野外环境中的识别能力。
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