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摘  要: 为了提升中华白海豚个体识别的准确率, 提出基于类间差异损失的细粒度识别模型. 首先基于不同类别图像

的特征之间具有差异性的事实, 设计类间差异损失函数; 其次在 VGG16 的基础上, 根据类别数调整部分卷积层的通道

数, 并设计 2 种全连接方式用于识别不同规模的个体; 最后将所提损失函数与已有损失进行组合, 激励网络学习到更具

区分度的特征. 选取在厦门湾拍摄的 2 177 幅中华白海豚图像, 人工标注为 30 头个体作为数据集进行实验的结果表明, 

所提损失函数可以将准确率提升 1.05 个百分点, 达到 98.65%, 且比主流的细粒度识别算法至少高出 0.9 个百分点. 
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Abstract: To improve the accuracy of individual identification of Sousa Chinensis, a fine-grained identification 

model based on the loss of inter-class difference is proposed. Firstly, based on the fact that the features of dif-

ferent types of images are different, a loss function of inter-class difference is designed; Secondly, the channel 

number of several convolution layers about VGG16 is adjusted according to the number of categories. And two 

full connection modes are designed for identification of large-scale and small-scale individuals respectively; 

Finally, the proposed loss and the existing loss are combined to stimulate the network to learn more distin-

guishing features. 2 177 images of Sousa Chinensis taken in Xiamen Bay are selected and manually labeled as 

30 individuals. Experiments on this dataset show that the proposed loss function can improve the accuracy rate 

by 1.05 percentage points to 98.65%, which is at least 0.9 percentage points higher than the mainstream 

fine-grained identification algorithms. 
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中华白海豚(简称白海豚)是我国国家一级重

点保护水生哺乳动物 , 也是濒危野生动植物物种

国际贸易公约(CITES)附录 I 物种(CITES, 2011), 

被国际自然保护联盟(IUCN)红色名录列为“易危”

物种(IUCN, 2018). 白海豚地方种群的数量及分布

一直以来备受关注[1-3], 探讨其数量变化的动态和

原因 , 有助于研究人员进一步掌握和预测种群动

态信息, 促进白海豚保护[4]. 但是, 传统的个体识

别需要工作人员具备较强专业背景和专业知识 , 

且通常耗时耗力. 所以, 借助图像识别技术对白海

豚进行识别和确认, 是一项十分有意义的工作. 

早期的标记重捕法 [5]是一种基于图像识别技

术的非侵入、非破坏的种群采样方法. 当前, 借助

深度神经网络强大的特征提取能力 , 通过深度学

习技术对白海豚开展个体辨识 , 虽然取得了一定

的进展[6], 但这种通用图像识别模型往往难以取得

进一步的突破 . 这是因为该识别任务仅能够分辨

物体大类 , 而对白海豚个体识别需要借助背鳍的

颜色、斑点分布和缺刻等细微特征, 这对算法提出

了更高的要求. 

对于这种具有细微差异的个体识别问题 , 细

粒度图像识别技术[7]行之有效, 如用于对鱼类[8]和

一般野生动物[9]进行识别, 以及对服装图像进行分

类 [10]. 细粒度图像识别较为朴素的思路是先找到

前景对象和局部区域 [11], 然后提取这些区域的特

征, 最后用所得特征训练识别模型. Zhang 等[12]基

于目标检测获得具有区分度的特征区域; Lin 等[13]

设计 2 个特征提取器获取图像中标注区域的特征, 

并对它们进行融合, 可以很好地提取到标注区域的

细粒度特征. 但是, 这类方法需要标注出区分度位

置, 标注的工作量很大. 

为了解决上述问题 , 一些学者利用弱监督学

习定位信息量丰富的区域 , 较常见的做法是在网

络中引入自注意力模块. Ji 等[14]提出注意力卷积二

值神经树(attention convolutional binary neural tree, 

ACNet)网络 , 使用注意力变换模块强化网络 , 获

取有区分度的特征; Ding 等[15]提出注意力金字塔卷

积神经网络(attention pyramid convolutional neural 

network, AP-CNN), 将通道注意力(channel-wise at-

tention, CWA)和空间注意力引入特征金字塔结构中, 

以精准地定位不同尺度的高区分度区域.  

除了使用自注意力机制 , 也有学者提出一些

新颖的思路. Wang 等[16]设计一种动态位置感知网

络结构 , 使用图卷积将位置编码模块学习到的位

置信息与具有判别力的视觉内容对齐 , 消除了独

立使用位置信息可能引入非判别信息的问题. 

另一种新颖的思路是通过专门设计的损失函

数, 激励网络学习到精细化的特征. Zhang 等[17]设

计了广义 Triplet 损失, 与传统的 Softmax 损失函数

一起微调网络. Chang 等[18]进一步指出, 无需设计

过于复杂的网络结构和训练机制 , 通过精巧的损

失函数就能达到较好的细粒度识别效果 , 通过设

计互通道(mutual channel, MC)损失函数可以激励

网络按类别将特征分组 , 使得同一组的特征刻画

同一个类别, 且同类别的特征尽可能具有多样性. 

实验结果表明, MC 损失的确实现了预期目标, 但

其只考虑同类特征的多样性 , 忽视了类间特征之

间的差异性 , 而类间差异 (inter-class differences, 

ICD)在图像识别特别是细粒度识别中更重要. 

为了弥补 MC损失在 ICD方面的缺陷, 本文在

MC 损失的基础上, 进一步设计能够描述特征之间

差异性的损失函数 , 激励网络学到更具区分度的

特征. 在丰富细粒度图像识别理论研究的同时, 进

一步提升白海豚的识别率. 

1  MC 损失 

针对细粒度图像识别问题, Chang 等[18]设计了

MC 损失函数, 与经典的交叉熵(cross entropy, CE)

损失一起构成总损失 

      CE MCL L L   F F F       (1) 

其中 , F 表示输入图像的特征 , 提取自成熟的卷

积神经网络;  CEL F 是 CE 损失, 激励网络关注

全局判别区域的特征;  MCL F 是 MC 损失, 引导

网络关注局部判别区域的特征 ;  用于调节

 CEL F 和  MCL F 的权重. 

CE 损失较为经典, 本文不再赘述. MC 损失由

判别力组件和多样性组件构成 . 判别力组件的核

心作用是诱导网络按照类别将特征 F 自动分为 c

组 1 2, , , cF F F , 使得第 i 组特征 iF 专门负责第 i

类的识别任务; 其中, c 表示类别数, 且每组特征

的通道数均相等, 记为 n . 多样性组件用来诱导组

内特征尽可能具有多样性 , 使其关注到目标的不

同区域. 

为了叙述方便, 将 F 的每个特征通道按行优

先的方式重排为 W H 维列向量 , 其中 , W 和 H

分别表示特征的宽度和高度. 

计算判别力组件之前 , 需要先计算每组特征

归于对应类别的置信值 . 定义映射 g , 将特征组
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iF 映射为预测成第 i 类的置信值, 即 

 

    ,1,2, ,1
CWACCMPGAP
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
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 

 F F M
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    (2) 

其中,   ,k j 表示矩阵的第 k 行、第 j 列元素; iM 表

示 n 阶对角阵, 对角线元素中有一半被随机置为 0, 

剩下一半为 1. 通过 iM 可以激励网络, 让每个通

道包含尽可能多的判别信息, 实现针对 iF 的 CWA. 

跨 通 道 最 大 池 化 (cross-channel max pooling, 

CCMP)[19]可以保留特征通道的峰值, 并发现有利

于细粒度识别的信息. 全局平均池化(global aver-

age pooling, GAP)[20]对空间维度的信息进行平均, 

可以获得第 i 类预测结果的置信值. 

令         T1 2, , , cg g g g F F F F , 并对其

进行 Softmax 归一化, 得到各类预测概率值; 然后计

算概率值与类别向量 y 的  CEL F , 得到判别力组件 

 
    dis CE , ( )L L S gF y F         (3) 

其中,  S  是 Softmax 归一化函数, 定义为 
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其中,  T1 2, , , mx x x x 表示 m维向量. 

多样性组件定义为 
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其中,  ih F 用来衡量 iF 的多样性, 定义为 

 
    ,1,2, ,1

max ( )
W H

i i k jj nk

h S
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
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 (1) (2) ( )( )= ( ), ( ), , ( )n
i i i iS S S SF F F F 表示对 iF 的每

列单独使用 Softmax 所得的结果. 

多样性组件的作用是隐式地发现图像中不同

的鉴别区域. 由式(5)可知,  
divL F 越大, 模型在

不同的通道越有可能关注到差异性区域 , 所以训

练时希望多样性组件的值趋于变大. 与此相反, 判

别力组件的训练目标是值趋于变小, 所以定义 

 
     

MC dis divL L L  F F F        (7) 

其中,  用于调节判别力组件和多样性组件的权重. 

2  本文模型 

2.1  ICD 损失 
图像识别的关键是特征 , 同类图像的特征要

有一致性, 不同类图像的特征要有差异性. 已有的

算法通常将注意力放在第一点上 , 即尽可能提取

使同类图像具有一致性的特征. Chang 等[18]提出的

基于判别力组件和多样性组件的 MC 损失也是这

样的思路 , 该损失使模型可以直接在通道上学习

局部可区分特征 , 且每个特征通道都关注不同的

可判别区域; 但是这 2个组件均未关注不同类图像

特征之间的差异性. 

在诸如白海豚个体识别的细粒度问题中 , 由

于不同白海豚个体之间的差别较为细微 , 激励模

型针对不同白海豚个体提取到具有差异化的特征

显得尤为重要. 因此, 本文在 MC 损失的基础上考

虑 ICD, 使不同白海豚个体的特征尽可能有差异.  

本文针对白海豚个体进行识别 , 所以也将类

别描述为具体的白海豚个体, 如上文中的第 i 类即

表示第 i 头白海豚; 此外, 本文用于白海豚识别的

ICD 思想也适用于一般的细粒度图像识别问题. 

为了全面地利用组内各通道信息 , 本文在通

道方向对 iF 进行平均, 即对 iF 执行跨通道平均池

化(cross-channel average pooling, CCAP). 为了使

不同特征组处于同一尺度, 使用 Softmax 对 CCAP

所得向量进行归一化 , 并将归一化结果记为 iF , 

称为第 i 头白海豚的综合特征. 该计算过程表示为 

 

  :,
1,2, ,

CCAP

avgi i j
j n

S


F F


          (8) 

其中,  :, j 表示矩阵的第 j 列. 由式(4)可知, iF 的

分量均大于 0, 且和为 1. 

为了与损失的最小化保持一致 , 本文通过最

小化特征之间的相似度来最大化差异 . 为此针对

各综合特征 1 2, , , cF F F , 首先计算它们两两之间

的余弦相似度; 然后对所有相似度进行平均, 作为

新的损失来激励网络学习更具区分度的特征, 即 

 

   dif
1 1

2

1

c c
i j

i j i i j

L
c c   


 
 

F F
F

F F
      (9) 

其中, i jF F 是 iF 和 jF 的内积,  是向量的 2 范数. 

由于 iF 和 jF 中每个分量均大于 0, 因此

0i jF F > , 从而  dif 0L F > . 此外, 在 iF 各元素和

为 1 的条件下, 不难证明 1i W H≥F ; 而在成

熟卷积神经网络中 , 最后所得特征的空间维度往

往不是很高, 即W H 不是很大. 因此在训练过程

中, 无需考虑式(9)中分母是否接近 0. 

本文将式(9)称为 ICD 损失函数, 并与  MCL F

和  CEL F 一起构成本文模型的总损失 

        CE MC difL L L L     F F F F   (10) 
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其中 ,  和  分别用来调节  MCL F 和  difL F 的

权重. 

2.2  模型结构设计 
由于白海豚的个体差异集中在背鳍 , 本文基 

于 YOLO[21]训练背鳍检测模型, 并基于此提出用

于白海豚识别的模型结构, 包含 2 部分: 图 1 所示

为用于提取特征的卷积神经网络结构; 图 2所示为

损失计算模块. 

 

 
 

图 1  特征提取的结构 
 

 
 

图 2  损失计算模块的结构 

 
图 1 中, 针对背鳍图, 本文以 VGG16[22]为基

础设计用于提取特征的网络, 包含 5 个模块, 共 13

个卷积层和 4 个最大池化(max pooling, MP)层. 所

有隐藏层的激活函数均采用 ReLU[23], 卷积层均使

用多个堆叠的 3 3 卷积核 , 池化层均使用 2 2 池

化 . 因为输入图像的大小需要调整到 224 224 像

素, 所以在 4 次池化之后, 特征的空间维度降为

14 14 , 即所提特征的空间维度是14 14 . 

由于特征组 iF 的通道数是 n , 且有 c 组特征 , 

因此特征的通道数为 c n . 为此, 对 VGG16 的模

块 5 进行微调 , 将最后的卷积层的通道数设为

c n ; 相应地, 对模块 4 也进行调整, 使它的卷积

层结构与模块 5 保持一致, 实现模块的堆叠. 模块

1~模块 3 沿用了 VGG16 的结构. 

与式(10)对应, 图 2 所示的损失计算模块包含

用于计算  difL F ,  CEL F 和  MCL F 的子模块 . 

其中, 左侧是图 1 所示卷积神经网络输出的特征

图 14 14cn F  . 

在进行损失计算时, 将特征 F 同步送入 ICD 模

块、CE 模块和 MC 模块, 可以得到  difL F ,  CEL F

和  MCL F . 在 CE 模块中, 不需调整特征维度; 在

另外 2 个模块中, 需要先将特征组 iF 的每个通道重

排成列向量. 

MC 模块详见文献[18], 本文不再赘述, 此处重

点阐述 ICD 模块和 CE 模块. 由式(9)可知, 在计算

 difL F 时, 先对每个特征组 iF 做 CCAP, 沿着通道

维度合并特征 , 得到对应的综合特征 ; 然后使用

Softmax 进行归一化, 得到归一化的综合特征 iF ; 再

针对所有综合特征, 使用余弦相似度分别度量两两

之间的相似性; 最后对所有相似度进行平均, 得到

 difL F . 

计算  CEL F 时, 遵循通用卷积神经网络的做

法, 如 VGG[22], 对提取到的特征 F 做 MP, 将其空

间维度降到 7 7 . 事实上, 本文使用 MP 也是出于

对数据量的考虑. 由于种种因素, 厦门湾的白海豚

种群数量骤减, 由 20 世纪 90 年代的不足 100 头减

少到目前成年个体已不超过 50 头[4]. 因此在类别

数较少的情况下, 需要进一步降低特征的维度, 避

免出现过拟合现象. 

通常, 对 MP 后的特征有 2 种处理方式: 一是

将特征中每个通道上的每个位置视为 1 个神经元, 

所有神经元构成 1 个全连接层 (fully connected 

layer, FCL); 另一种是使用 GAP 将每个通道的平

均值视作 1 个神经元, 所有通道对应的神经元组成

1 个 FCL. 为了叙述方便, 本文将第 1 种方式称为

MP-FCL, 第 2 种 方 式 称 为 GAP-FCL. 显 然 , 

MP-FCL 的神经元个数为 49 N , GAP-FCL 的神经

元个数为 N . 在种类较多的情况下 , 可以优先使

用 GAP-FCL; 而在种类较少的情况下, 优先选择

MP-FCL. 本文将在实验中比较这 2 种方式的效果. 

输出层的神经元个数是 c , 在输出层之前再增

加 1 个 FCL, 其神经元个数记为 hN . hN 的取值由经

验确定: 如果使用 MP-FCL, 那么 hN 大一些; 如果

使用 GAP-FCL, 那么 hN 小一些. 具体数值依据这个

原则由经验来确定, 本文实验中, 在 30c = 的情况

下, 使用 MP-FCL 时 h 512N  , 使用 GAP-FCL 时

h 60N  . 
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3  实验结果与分析 

3.1  实验环境 
本文在 Ubuntu 18.04 系统中搭建实验环境:  

Pytorch1.2+Cuda10.0+Python3.6; 服务器的核心配

置为 Intel(R) Xeon(R) Silver 4110 CPU, 64 GB 内

存, Tesla P100 显卡, 16 GB 显存. 

训练模型时使用了 SGD 优化器, 初始学习率

为 0.1, 在 150 轮次时调整为 0.01, 225 轮次时调整

为 0.001, 共训练 300 轮.  

白海豚数据是 2010—2015 年在厦门湾拍摄的, 

均已人工标注 ID 信息, 包含 30 头个体, 共有白海

豚图像 2 177 幅. 为了叙述方便, 将其记作 DD30

数据集. 

3.2  对比实验和消融实验 
将 DD30 数据集按照 7∶3 随机划分为训练集

和测试集, 最终训练集有 1 509 幅图像, 测试集有

668 幅图像. 

3.2.1  GAP-FCL 和 MP-FCL 的对比 

公平起见, 针对 GAP-FCL 和 MP-FCL 均单独

调参, 各自选择最优的超参数. MP-FCL 的最优参

数为 3n = , 2  ; GAP-FCL 的最优参数为 3n = , 

1  . 式 (10)中的  和式 (7)中的  均参考文献

[18], 设置为 0.005  , 10  . 在训练集和测试

集的准确率及损失随训练轮次的变化情况如图 3

所示.  
 

 
 

图 3  GAP-FCL 和 MP-FCL 的准确率和损失变化曲线 
 

从图 3 可以看出: (1) 在训练过程中, GAP-FCL

和 MP-FCL 均已收敛, 而且测试集的准确率和损

失与训练集的趋势基本吻合, 但是 GAP-FCL 在训

练集上的准确率有轻微振荡, 而 MP-FCL 较为平

稳, 特别是训练 100 轮以后, 准确率和损失均保持

平稳. (2) 测试集的损失均低于训练集的, 而训练

集的准确率均高于测试集的准确率 , 这似乎与常

理不符. 这是由于为了展示本文提出的损失模块, 

在训练集上计算损失时使用式(10), 记录的是总损

失; 为了描述模型在识别时真正的损失(即预测结

果的误差), 在测试集上只计算了 CE 损失, 而 CE

损失是式(10)的一部分, 因此导致测试集的损失低

于训练集的损失. 

表 1 所示为这 2 种 FCL 在测试集上最终的准确

率对比. 可以看出, GAP-FCL 的准确率比 MP-FCL

低, 原因在于现有数据集中白海豚个体数量是 30, 

所以 GAP-FCL 层的神经元个数 30N = n , 比

MP-FCL 层的神经元个数小很多 , 当 n 较小时 , 

GAP-FCL 更容易导致模型出现欠拟合; 当然也可

以选择较大的 n 来增加 GAP-FCL 层神经元个数, 

但是这无益于改善识别效果, 因为 n 变大时, 意味

着更多的通道参与刻画白海豚个体 , 而过量的通

道数容易导致过拟合, 进而降低识别准确率. 这一

点在下文关于 n 的实验中也得到了证实. 同时这也

正是上文中提到的如何选择GAP-FCL和MP-FCL的

出发点: 当种类较多时, 可以优先使用 GAP-FCL, 

而当种类较少时, 优先选择 MP-FCL. 针对白海豚

数据, 考虑 MP-FCL 的准确率高于 GAP-FCL, 下

文的实验均使用 MP-FCL.  
 

 表 1  全连接方式对准确率的影响     % 

方法 训练集 测试集 

MP-FCL 99.47 98.65 

GAP-FCL 96.48 95.81 

 

3.2.2   的影响 

将式(10)中  difL F 的系数分别取  =0.5, 1.0, 

1.5, 2.0 和 2.5, 其余超参数与上一个实验保持一致

的情况下 , 识别准确率如表 2 所示 . 可以看出 , 

 =0.5, 1.0 和 2.0 时, 训练集的准确率基本相同, 

但是测试集的准确率差别较大,  =2.0 时测试集
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上的效果最好;  =1.5 时, 训练集和测试集的准确

率都明显降低, 此时可能出现欠拟合;  =2.5 时, 

训练集的准确率最高 , 但是测试集的准确率大幅

降低 , 此时可能出现过拟合 . 实验结果表明 , 

 =2.0 时效果最好, 所以本文实验中将固定  =2.0. 
 

  表 2   对识别准确率的影响       %  

  训练集 测试集 

0.5 99.47 97.31 

1.0 99.47 98.20 

1.5 98.87 97.16 

2.0 99.47 98.65 

2.5 99.53 97.60 
 

3.2.3  特征组通道数 n 的影响 

n 从 1~5 分别取值, 计算测试集的准确率, 结

果如表 3 所示. 可以看出, 当 1n = 时表现最差, 意

味着对于每头白海豚只学习一个鉴别区域是不够

的, 不足以区分不同的白海豚; 随着 n 增大, 鉴别

区域也增多, 识别性能得到提升; 但是当 n 超过 3

时, 性能开始下降, 可能的原因是更多的鉴别区域

导致模型过拟合. 综合考虑性能和计算成本, 将 n

设定为 3 较合理, 所以下文的实验中取 n =3.  
 

 表 3  n 对识别准确率的影响       % 

n  准确率 

1 34.43 

2 96.86 

3 98.65 

4 97.90 

5 96.71 

 

3.2.4  针对组件的消融实验 

针对多样性组件、判别力组件和 ICD 组件进

行消融实验, 进一步考察 MC 损失和本文提出的

ICD 损失对识别效果的影响, 结果如表 4 所示. 其

中, 用 A 表示多样性组件, B 表示判别力组件, C 表

示 ICD 组件.  
 

 表 4  各种损失的消融实验对比      % 

方法 准确率 

CE 损失 90.57 

CE 损失+A 91.17 

CE 损失+B 92.06 

CE 损失+C 91.92 

CE 损失+B+A 97.60 

CE 损失+B+C 97.75 

CE 损失+A+C 88.47 

CE 损失+B+A+C 98.65 

注. 加粗表示最优结果. 

从表 4 可以看出: (1) 当不使用上述组件而只

用 CE 损失时, 准确率偏低, 结果不理想. (2) 在

CE 的基础上单独增加各组件, 均能小幅提升准确

率, 其中, B 的提升幅度最大, 说明对特征类别进

行约束(由组件 B 负责)是最重要的, 因为首先要确

保特征能够根据类别被正确分组; 单独使用 C 的

提升效果好于 A, 说明类间特征具有差异性(由组

件 C 负责)比类内特征具有多样性(由组件 A 负责)

更为重要. (3) 3 个组件两两组合时, 包含判别力组

件的模式均大幅提升了准确率 , 进一步验证了判

别力组件的重要性 , 也说明在特征被正确分组的

前提下 , 类间特征具有差异性和类内特征具有多

样性均可以发挥巨大作用; 对比来看, 类间特征差

异性的作用更大 , 这与单独使用它们的结果是一

致的. (4) 意外的是, 在 B 缺失时, A 和 C 出现互斥

现象, 共用它们反倒使准确率降低, 这是因为当 B

缺失时, 无法确保特征能够根据类别被正确分组, 

此时同时要求类内特征具有多样性(由组件 A 负

责)和类间特征具有差异性(由组件 C 负责), 势必

导致模型为了同时满足这 2 个条件, 突破 CE 损失

对特征类别的约束, 造成较严重的特征错位, 以致

效果变差; 至于这 2 个组件单独使用时并未拖累

CE 反倒有所裨益, 可能是因为单独使用时对 CE

损失尚不构成影响, 还能起到一定作用. (5) 3 个组

件同时使用时效果最好, 表明 3 个组件相互配合可

以达到最优, 同时也说明本文提出的 ICD 损失确

实有助于提升识别效果 , 改进了文献[18]的算法 , 

使得准确率提升 1.05%. 

基于 Grad-CAM[24]对单独使用上述组件以及

综合使用的情况进行可视化, 结果如表 5 所示. 
 

表 5  各组件对应的通道梯度热力图 

组件 背鳍图 通道 1 通道 2 通道 3 

A 

  

B 

  

C 

  

B+A+C

  
 

从表 5 可以看出: (1) 当只加入多样性组件时, 

只有第 1个通道关注到了正确的鉴别区域, 其余 2
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个通道均只关注到海面部分 , 无益于识别任务 ; 

当只加入判别力组件时, 模型学习到的 3 个特征

通道十分相似 , 不能关注到不同的鉴别区域 ; 当

只加入 ICD 损失时, 对于同一头白海豚图像, 特征

通道关注的区域基本相同 , 也不能实现局部区域

定位. (2) 加入 ICD 损失后关注到了更多的鉴别区

域, 说明 ICD 损失有助于学习到更多的鉴别区域; 

但是比只加入判别力组件时鉴别区域的范围广 , 

导致鉴别区域不够精细, 这也与表4中单独使用 ICD

组件的效果略逊于判别力组件是一致的. (3) 当同时

使用 3 个组件时, 3 个特征通道关注到不同的鉴别

区域, 如背鳍缺刻、曲线和斑点分布, 进一步说明

3 个组件协同可以获得最好的识别效果. 

3.2.5  与经典卷积神经网络的对比 

选择 VGG[22], ResNet[25]和 GoogLeNet[26-27]经

典 网 络 结 构 , 采 用 迁 移 学 习 [28] 的 策 略 , 将

ImageNet 数据集上训练好的模型参数作为初始值, 

使用 DD30 数据集继续训练. 训练时采用 2 种方式: 

一是冻结网络的特征层, 只训练 FCL; 二是所有层

均参与训练 . 这些模型在测试集上的准确率对比

如表 6 所示. 可以看出, 在冻结特征层的情况下, 

只有 VGG 网络的效果尚可, 其余网络对 DD30 数

据集均无效, 说明网络的可训练参数不足, 以致网

络偏简单, 导致模型欠拟合; 当全部层均参与训练 

 
表 6  经典卷积神经网络采用 2 种方式 

           在测试集上的准确率对比        % 

模型 冻结特征层 训练全部层 

VGG16[22] 89.37 95.80 

VGG19[22] 89.52 95.81 

ResNet18[25] 55.24 90.72 

ResNet50[25] 53.89 95.96 

GoogLeNet[26] 39.07 95.66 

InceptionV3[27] 46.86 96.86 
 

时, 识别效果有明显提升, 在测试集的准确率均超

过 90%, 除了 ResNet18, 其余均超过 95%, 但是均

不如本文效果, 这可以从表 4 的最后一行看出. 

对比表 4 和表 6 可以看出, 本文只使用 CE 损

失的准确率低于 VGG16, 原因是本文的网络结构

比 VGG16 少了通道数, 如图 1 所示, 模块 4 和模

块 5 最后的卷积层通道数为 90(类别数 30 乘每类

通道数 3), 远远少于 VGG16的 512, 通道数变少使

模型泛化能力变弱, 导致准确率降低; 另一方面, 

增加了一系列损失组件后 , 在未改变网络结构的

前提下模型的泛化能力逐步提升 , 直至可以超越

通道数更多的 VGG16. 这也进一步说明, 使用合

适的损失函数确实能进一步提升模型的性能. 

为了说明经典网络不存在训练不足的问题 , 

对训练集和测试集上准确率和损失的变化情况进

行实验. 由于冻结特征层的效果较差, 只展示所有

层参与训练的结果, 变化曲线如图 4 所示. 从训练

集的准确率和损失看, 各模型已经收敛; 从测试集

的结果来看, 这些模型的识别效果不是很理想, 部

分模型的准确率和损失波动较大 , 出现过拟合现

象 . 这也说明基于卷积神经网络的通用图像识别

模型在白海豚识别问题中具有一定的局限性. 

3.2.6  与前沿算法的对比 

本文挑选了近年来在各项视觉任务中表现优异

的 ST(swin Transformer)[29]及其升级版本 ST V2[30]; 

自监督预训练方法 SimMIM[31]为视觉 Transformer 提

供了很好的预训练模型, 本文也与 SimMIM 和 ST

的结合进行比较; 本文还选择了 ConvNeXt[32], 该

结构借鉴 ST 的思想, 在 ResNet 的基础上重新设计

网络, 在公开数据集上的表现超越了 ST; 除此之

外 ,  本文还比较了细粒度算法 A C N e t [ 1 4 ] 和

AP-CNN[15]. 各模型在训练集和测试集上的准确

率对比如表 7 所示, 这些指标均是用训练过程中得 
 

 
 

图 4  经典卷积神经网络的准确率和损失变化曲线 
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到的最优模型计算得出的. 其中, 训练对比模型时

均加载了相关文献公开的预训练模型 , 然后进行

微调; 除了训练轮次, 其余参数均使用默认值; 训

练轮次先设为 100, 如果损失和准确率趋于稳定, 

那么停止训练 , 否则依据收敛情况增加轮次继续

训练, 直至指标趋于稳定; 训练与 ST 相关的 3 个模

型时, 挑选了它们的最优版本; 此外, 2 种细粒度算

法的骨干网络有 VGG19[22]和 ResNet50[25], 但是

VGG19 作为骨干网络的效果稍差些, 所以只展示

ResNet50 作为骨干网络的结果. 从训练集的准确

率可知 , 所有模型均已收敛 ; 从测试集的准确率

看, ST 和 ACNet 略低, 没有超过 97%, 其余均超

过 97%; 本文模型的准确率超出第 2 名将近 1 个

百分点. 
 

 表 7  7 种方法的准确率对比       % 

方法 训练集 测试集 

ST[29] 99.54 96.86 

ST V2[30] 99.27 97.16 

SimMIM[31]+ST[29] 99.20 97.01 

ConvNeXt[32] 99.67 97.01 

ACNet[14] 99.73 96.11 

AP-CNN[15] 100.00 97.75 

本文 99.87 98.65 

注. 加粗表示最优结果. 

3.2.7  模型实际效果展示 

使用最终训练好的模型对 DD30 所有白海豚

图像进行预测, 共有 15 幅图像出现识别错误, 其

预测概率排在前 5 名的情况如表 8 所示. 文件名中

下划线前的数字是白海豚编号 , 下划线后的数字

是照片的序号 , 不同序号对应不同的拍摄环境及

拍摄日期. 

从表 8 可以看出: (1) 前 13 幅图像中, 正确编

号均出现在预测概率排名前 5 的结果中, 其中, 第

2 名的结果中, 有 6 幅图像是预测正确的, 接近

1 2 ; 第 5 名的结果中, 有 4 幅图像是预测正确的, 

约占1 3 ; 整体来看, 13 幅图像中预测概率较大和

较小的情况几乎各占一半. 在实际使用时, 可以根

据需求同时输出预测概率排在前 5 的预测结果, 再

以人工进行二次确认, 有助于降低错误率. (2) 最

后 2 幅图像较为异常, 这些编号均未出现在预测概

率排在前 5 的结果中. 为了进一步确认该异常情况

是模型本身的问题, 还是数据标注出错, 从预测概

率排名前 5 的预测类别中随机挑选 1 幅图像在图 5

中展示 , 其中 , 第 1 幅图像的文件名分别为

XM019_044 和 XM019_045, 后面 5 幅依次为预测

概率排名前 5 的预测结果. 

从图 5 可以看出, 这 2 幅图像的预测结果基本

一致, 表明它们对应同一头白海豚, 这与 2 幅图的 

 

表 8  DD30 数据集中预测错误的结果对比 

预测概率排名前 5 的结果 
文件名 海豚编号 

第 1 名 第 2 名 第 3 名 第 4 名 第 5 名 

XM005_003 XM005 XM032 XM036 XM033 XM038 XM005 

XM010_014 XM010 XM013 XM010 XM038 XM020 XM011 

XM010_027 XM010 XM030 XM046 XM032 XM010 XM033 

XM011_046 XM011 XM021 XM011 XM009 XM012 XM014 

XM013_060 XM013 XM019 XM013 XM029 XM020 XM012 

XM013_061 XM013 XM019 XM013 XM029 XM046 XM020 

XM019_043 XM019 XM020 XM010 XM013 XM018 XM019 

XM020_003 XM020 XM010 XM011 XM013 XM038 XM020 

XM020_004 XM020 XM013 XM011 XM010 XM012 XM020 

XM024_064 XM024 XM028 XM008 XM031 XM024 XM023 

XM034_042 XM034 XM003 XM012 XM034 XM011 XM021 

XM034_043 XM034 XM003 XM034 XM012 XM037 XM011 

XM036_003 XM036 XM005 XM036 XM038 XM018 XM011 

XM019_044 XM019 XM020 XM010 XM013 XM018 XM028 

XM019_045 XM019 XM020 XM010 XM018 XM013 XM036 

注. 加粗表示预测正确的白海豚编号. 
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a. XM019_044 

 
b. XM019_045 

 

图 5  预测结果异常的背鳍图 

 
编号信息一致, 反映出模型具有较好的稳定性. 仔

细观察预测为 XM020 的图像, 与目标白海豚的背

鳍缺刻形状很接近 , 而且整体颜色及斑点分布也

基本一致, 经过专家进一步确认, XM019_044 和

XM019_045 与 XM020 是同一头白海豚, 由于之前

人工标注出现失误导致编号有误 , 进一步说明本

文模型可以很好地辅助相关工作人员辨识和确认

白海豚个体. 在第 2 幅~第 5 幅背鳍图中, 被预测

的个体有的缺刻与目标一样 , 有的斑点分布与目

标相似, 有的形状与目标接近, 说明该模型确实学

到了关于白海豚的细粒度特征: 缺刻、背鳍形状和

斑点分布. 

4  结  语 

针对白海豚这种细粒度识别问题 , 本文关注

不同个体的特征之间的差异性, 设计了 ICD 损失

函数 , 在成熟卷积神经网络的基础上构建了用于

白海豚识别的模型 . 该模型可以为从事白海豚保

护和研究的相关工作人员在白海豚个体识别和确

认方面提供便利, 节约时间和人力成本. 

本文提出的网络结构可以直接用于其他动物

种类的个体识别, 只需对个体进行标注, 即可训练

相应的细粒度识别模型. 

本文所提 ICD 损失具有普适性, 除了 VGG, 

也可以相应地用在 ResNet, GoogLeNet 等网络结构

中, 丰富了关于细粒度图像识别的理论研究. 未来

将专门针对细粒度图像识别问题 , 探索将本文提

出的损失函数用于视觉 Transformer, ConvNeXt 等

新型网络结构中的可行性. 
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