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提要  为了探索基于深度神经网络模型的牙形刺图像智能识别效果, 研究选取奥陶纪 8 种牙形刺作为研究对象, 

通过体视显微镜采集牙形刺图像 1188 幅, 收集整理公开发表文献的牙形刺图像 778 幅, 将图像数据集划分为训

练集和测试集。通过对训练集图像进行旋转、翻转、滤波增强处理, 解决了训练样本不足的问题。基于 ResNet-18、

ResNet-34、ResNet-50、ResNet-101、ResNet-152 五种残差神经网络模型, 采用迁移学习方法, 对网络模型进行

训练以获取模型参数, 五种模型测试 Top-1 准确率分别为 85.37%、85.85%、83.90%、81.95%、80.00%, Top-2 准

确率分别为 94.63%、94.63%、94.15%、93.17%、93.66%, 模型对牙形刺图像具有较好的识别效果。通过对比研

究发现, ResNet-34 识别准确率最高, 说明对于特征简单的牙形刺属种, 增加网络深度并不一定能提升准确率, 

而确定合适深度的模型则不仅可以提高识别准确率, 还可以节约计算资源。通过 ResNet-34 模型的迁移学习训练

和重新训练效果对比可以看出, 迁移学习不仅可以获得较高的准确率, 而且可以较快获取模型参数, 因而可作

为小样本古生物化石图像识别的重要方法。研究还发现, 体视显微镜下牙形刺图像的识别准确率高于扫描电镜

下图像识别准确率, 化石完整性和相似性、照相角度以及数据集的大小是影响图像识别准确率的主要原因。 
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Abstract  This paper aims to explore the image recognition effect of conodonts based on deep neural network model. 
Eight kinds of Ordovician conodonts were selected as the research objects. 1188 photos of conodonts were taken under 
stereomicroscope, and 778 SEM images of conodonts were collected from published papers. The image data set was 
divided into training set and test set. In order to solve the problem of insufficient training samples, the methods of data 
augmentation of rotating, flipping, and filtering are used. Five residual neural network models of resnet-18, resnet-34, 
resnet-50, resnet-101 and resnet-152, were used to train to obtain the transfer learning model parameters. The top-1 test 
accuracy for the five models is 85.37%, 85.85%, 83.90%, 81.95%, and 80.00% respectively. The top-2 test accuracy is 
94.63%, 94.63%, 94.15%, 93.17%, and 93.66% respectively. It was found that resnet-34 recognition has the highest 
test accuracy, which indicates that for the simple fossil like conodonts, increasing the depth of network does not im-
prove the test accuracy. Selecting the appropriate depth model can not only improve the recognition accuracy, but also 
save computing resources. By comparing the transfer learning and retraining results of resnet-34 model, it was found 
that transfer learning can not only obtain high accuracy, but also quickly obtain model parameters, which is an impor-
tant method for small sample fossil image recognition. The recognition accuracy of conodont image under stereomi-
croscope is higher than that under scanning electron microscope. Integrity and similarity of conodont, camera angle, 
and dataset size are the main factors that affects the image recognition accuracy. 
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1  前  言 

牙形刺是一种从寒武纪中期到三叠纪的微体石

生物化石(王志浩等, 2011), 时间跨度达4亿年; 其种

类多、多布广、演化快, 在地层划分对比中具有十分

重要的意义。传统的牙形刺鉴定方法是专业技术人

员在体视显微镜下观察从岩石中分选出的化石特征

并与标准化石对比, 从而完成分类、定名(张放等, 

2010)。由于牙形刺种类繁多、体形小(多数大小仅

0.2–2 mm), 化石鉴定对专业知识和个人经验要求极

高, 建立一种智能、准确、高效的牙形刺化石的鉴定

方法是古生物学界目前亟需探寻的一个重要方向。 

机器学习近年来发展迅速且在图像分类上取

得了巨大的进步, 为本文研究智能、高效的牙形

刺化石鉴定方法提供了思路。由于传统的机器学

习算法通常只能在训练过程中学习到较为低级的

特征, 如物体的轮廓或纹理, 这对于需要精确识

别大量特征的牙形刺鉴定来说远远不够。同时 , 

传统的机器学习算法如 SVM, 只有二分类的算法, 

而牙形刺的鉴定需要对多个类别进行学习, 深度

学习成了最佳的选择。深度学习除了能够在训练

过程中学习到低级特征, 也能够学习到目标物体

的细微特征, 给牙形刺的鉴定提供了有力保障。 

近几年, 随着深度学习模型的提出和完善, 基

于卷积神经网络(CNN)模型在人脸识别、医疗分类、

场景分类等领域取得了较好的效果(牛新等, 2016; 

魏存超, 2017; 薛迪秀等, 2017; 殷俊、杨万扣, 2018; 

马中启等, 2019), 经典的神经网络模型包括 LeNet 

(Lecun et al., 1998)、ALexNet (Krizhevsky et al., 

2012)、VGGNet (Simonyan and Zisserman, 2015)、

GoogLeNet (Szegedy et al., 2014)、ResNet (He et al., 

2016)、DenseNet (Iandola et al., 2014)等。残差网络

模型(ResNet)较好地解决了网络加深带来的学习退

化的问题, 赢得了 ILSVRC & COCO 2015比赛的图

像识别、图像定位、公共图像识别和分类冠军, 该

模型目前在各领域取得了广泛应用。 

深度学习模型的训练依赖于大数据集, 但很多

领域积累的图像数据并没有达到深度学习训练的

要求, 样本的不足会导致过拟合的问题, 所以小样

本的学习越来越受到关注。Wang 等(2019)从样本数

量、带标签样本数量、先验知识的作用等角度对小

样本学习技术进行了讨论和分析。2010 年以后, 大

量的文献利用语义迁移来解决训练样本不足的问

题(Wang et al., 2019)。数据增强和迁移学习在小样

本深度学习受到普遍关注(刘颖等, 2020)。 

目前, 基于神经网络的牙形刺图像识别研究

主要是利用人工神经网络方法对牙形刺鉴定中若

干“模糊特征”的数字化研究(黄铮等, 2009); 然而, 

基于深度学习的图像识别研究涉及较少, 主要原

因是图像数据不足及方法适用性不是很清楚。早期

的研究主要针对化石的鉴定, 发表的属种只是少
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量典型标本的扫描电镜图像, 同一种的牙形刺图

像少而分散。体视显微镜通常也只是用于鉴定, 很

少见有体视显微镜下拍摄的牙形刺图像公开发表。 

本文通过以下途径解决基于深度学习的牙形

刺图像识别和分类问题: (1)从传统的单一的扫描

电镜成像转向低成本高效的更接近人眼观察效果

的体视显微镜成像, 近年来体视显微镜成像技术

快速发展使得这种成像效果大为改善; (2)收集整

理大量已发表的文献图片, 扩大同一属种牙形刺

图像样本数据集; (3)通过图像增强处理扩大训练

集的规模; (4)通过迁移学习, 将其他领域的图像

分类模型应用到小样本牙形刺图像分类研究中。

本文采用的深度学习模型是目前在图像分类中取

得较好分类效果的残差网络模型。通过本项研究, 

对比不同深度模型的图像识别效果以及扫描电镜

图像和体视显微镜图像测试准确率的差异, 探索

智能化的古生物化石鉴定新方法。 

2  牙形刺图像数据集建立 

本文用于深度学习的牙形刺图像数据集的建

立包括以下三个步骤: 原始图像的获取, 数据集

的划分以及图像增强处理。 

 

2. 1  原始图像获取 

本次选取奥陶纪 8种牙形刺(图 1)为代表进行

深度学习研究 , 分别是 : 中村圆柱刺 Teridontus 

nakamurai、先祖肿刺 Cordylodus proavus、叉开

锯颚刺 Serratognathus diversus、变异胡安颚刺

Juanognathus variabilis、扁平小剑刺 Scabbardella 

altipes、短尾哈玛拉刺 Hamarodus brevirameus、

角肿刺 Cordylodus angulatus、马尼托罗斯刺

Rossodus manitouensis。 

牙形刺图像通过两种方法获取。一种是来自

公开发表的文献(Landing, 1976; Nowlan, 1981; 

Stouge et al., 1985, Stouge and Rasmussen, 1996; 
Kaljo et al., 1988; Orndorff, 1988; Nicoll, 1990; 
Pohler and Orchard, 1990; Taylor et al., 1991; Ji 
and Barnes, 1994, 1996; Seo et al., 1994; Löfgren, 
1996, 1997; Ferretti and Barnes, 1997; Ferretti, 
1998; Parsons and Clark, 1999; Zhen et al., 1999, 
2011; Johnston and Barnes, 2000; Erlström et al., 

2001; Pyle and Barnes, 2001, 2002, 2007; Viira et 
al., 2002; Landing et al., 2003, 2007, 2010; 
Bergström et al., 2004; Lee, 2004; Löfgren et al., 
2005; Percival and Zhen, 2006; Agematsu et al., 
2007; Löfgren and Viira, 2007; Tolmacheva et al., 

2008; Zhen  and Nicoll, 2009; 王志浩等, 2011), 

这些图像均为扫描电镜拍摄。不同年代发表的文

献图像效果差别较大, 早期的图像为黑白图, 后

期的图像是较高分辨率的灰度图, 这类图像共收

集整理 778 幅。在不同文献中搜集数据集时, 已

通过查看文献图版的来源排除了重复引用的图

像。另一种图像是笔者通过蔡司 SteREO Dis-

covery V20 体视显微镜拍摄, 是一种体视镜下的

彩色图像, 这类图像共获取 1188 幅(图 1, 表 1), 

拍摄及图像整理过程中 , 通过专家进行了鉴定 , 

对不确定种名的图像进行了剔除。 

 

2. 2  数据集划分与增强处理 

首先将 1966幅扫描电镜和体视显微镜牙形刺图

像按大约 9︰1 的比例划分为训练集和测试集, 训练

集共有 1761 幅图像, 测试集共有 205 幅图像(图 2)。 

为了扩大训练数据集规模, 对训练集图像进

行了增强处理。传统的数据增强处理包括旋转、翻

转、滤波、裁剪、形变等, 因牙形刺种与种之间的

差别有时很小, 需要依靠某个细微特征进行区分, 

所以牙形刺的识别重点在让神经网络尽量精确地

学习到牙形刺的各个特征。而若采用剪裁、形变等

数据增强方法, 可能会丢失重要特征, 导致数据

增强后的图像变得不再可靠。所以, 本次实验对训

练集牙形刺图像采用三种方法进行了增强处理: 

旋转、翻转、滤波。旋转是在[-30o, 30o]之间的随

机选取, 旋转以后边缘空白处采用邻近背景充填; 

图像翻转采用水平翻转的方式; 图像滤波采用高

斯滤波方式, 经滤波后的图像增加了噪声, 较原

图像模糊。原训练集 1761 幅图像经三种方式增强

处理后, 训练集图像数据集扩大到 7044 幅(图 2)。 

3  迁移学习网络架构与参数设置 

3. 1  迁移学习流程 

本文选择前人利用 ImageNet 图像数据集训

练得到的模型作为基础进行迁移学习。与传统图 
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图 1  迁移学习的 8 种牙形刺图像特征 

Fig. 1  Images of 8 species of conodonts used in transfer learning 

每种化石左侧为扫描电镜照片, 右侧为体视镜照片, B、G 两种化石无体视镜照片。 

A. 中村圆柱刺 Teridontus nakamurai; B. 先祖肿刺 Cordylodus proavus; C. 叉开锯颚刺 Serratognathus diversus; D. 变异胡安颚刺 Juanognathus 

variabilis; E. 扁平小剑刺 Scabbardella altipes; F. 短尾哈玛拉刺 Hamarodus brevirameus, 有两种形态; G. 角肿刺 Cordylodus angulatus; H. 马尼托

罗斯刺 Rossodus manitouensis。The left photograph of each fossil is a scanning electron microscope photograph, the right side photograph is a stereoscope 

photograph, fossil B and G have no stereoscopic photographs. 

 

像识别的目标不同, 识别牙形刺的模型几乎不需

要对复杂背景的鉴别能力, 但却在特征识别的精

确程度上有极高的要求。ImageNet 数据集虽然从

整体图像的内容上看和牙形刺相差甚远 ,  但

ImageNet数据集拥有 1000个种类的图像, 通过学

习得到的特征数量非常可观, 提高了在迁移学习

时重新学习某个新特征的效率, 减轻对数据量需 

求的负担。 

本文通过前人训练 ImageNet 图像数据集得

到的不同深度残差网络模型(He et al., 2016), 获

取了相应网络的模型参数。本文采用残差网络迁

移学习的方法, 将前人的网络模型参数作为牙形

刺图像训练网络模型的初始化值, 将预训练网络

最后一层全连接层的输出替换为本文牙形刺图像 
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表 1  扫描电镜和体视显微镜获取的牙形刺图像数量统计表 
Table 1  Dataset of conodont images under SEM and stereomicroscope 

体视显微镜照片 扫描电镜照片 
编号 中文名称 拉丁文名称 

训练集 测试集 训练集 测试集 
小计 

A 中村圆柱刺 Teridontus nakamurai 78 5 89 10 182 

B 先祖肿刺 Cordylodus proavus 0 0 178 24 202 

C 叉开锯颚刺 Serratognathus diversus 272 31 64 12 379 

D 变异胡安颚刺 Juanognathus variabilis 216 21 24 8 269 

E 扁平小剑刺 Scabbardella altipes 177 13 38 13 241 

F 短尾哈玛拉刺 Hamarodus brevirameus 180 15 62 14 271 

G 角肿刺 Cordylodus angulatus 0 0 183 19 202 

H 马尼托罗斯刺 Rossodus manitouensis 168 12 32 8 220 

总计 1091 97 670 108 1966 

 

图 2  牙形刺图像数据集划分示意图 

Fig. 2  Diagram of data set division of conodont images 

 

数据集的类别数 8。在此基础上, 对牙形刺图像识

别模型进行训练, 利用每一次训练获得的模型对

训练集进行识别, 得到训练准确率, 对测试集牙

形刺图像进行识别, 得到测试集的准确率(图 3)。 

 

3. 2  残差网络结构 

为了解决深度学习神经网络层数过深导致梯

度消失的退化问题, ResNet 网络模型引进残差单

元(He et al., 2016)。残差网络结构使得某一层的

输出可以跨过几层作为后面某一层的输入, 直接

执行恒等映射, 从而解决了网络层数过深引起的

退化问题。 

目前应用较广的残差网络模型有 ResNet-18、

ResNet-34、ResNet-50、ResNet-101 和 ResNet-152

五种不同深度的网络结构(He et al., 2016), 其卷

积层参数配置如表 2 所示。为了追求更高的准确

率, 本文将模型的输入在计算机算力允许的情况 

 

图 3  牙形刺图像分类迁移学习流程 

Fig. 3  Transfer learning flow chart of image recognition of conodonts 
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表 2  不同深度常用残差网络模型结构及参数配置 
Table 2  Structure and parameter configuration of residual network models  

模型名称 
层名 输出尺寸 

ResNet-18 ResNet-34 ResNet-50 ResNet-101 ResNet-152 

conv1 128×128 7×7, 64, 步长为 2 

3×3 最大池化层, 步长为 2 

conv2_x 64×64 

     

conv3_x 32×32 
  

   

conv4_x 16×16 
  

   

conv5_x 8×8 
  

   

 1×1 平均池化, 8 分类全连接层, softmax 分类层 

 

下由 112112 扩大至 128128。通过对比分析五

种网络结构对牙形刺图像识别效果的影响。 

 

3. 3  参数设置与优化 

读入图像数据后采用批训练的方式进行训练, 

每批训练样本 32 个, 即在实验过程中一次读入

32 幅训练集图像数据, 这样可以利用 GPU 的并

行计算能力, 加速牙形刺识别模型的训练过程。

本次研究中图像尺寸参数设置为 256, 初始学习

率设为 0.001, 使用 Adam 优化算法动态调整每

个参数的学习率, 激活函数为 Relu 函数, 使用

SoftMax 分类器进行分类, 采用交叉熵损失函数

来评估真实值与预测值之间的差距, 训练迭代轮

次(epoch, 对训练集全部样本完成一次抽样训练

为一个周期)根据试验确定为 100 个 epoch。 

为了防止小样本的牙形刺图像训练出现过拟

合问题, 采用 L2 范数正则化和丢弃法(dropout)对

网络模型进行优化, 旨在减少测试误差, 提高泛

化能力。L2 正则化参数取值为 0.0012, dropout 参

数设置为 0.05。 

本次深度学习在双 GPU 工作站上进行, 工

作站硬件配置如下 : CPU 为英特尔酷睿第九代

I9 9900K (八核十六线程), 主板为 intel Z390 工

作站主板 , 内存为海盗船 DDR4 32G 3000 高频

内存, 硬盘为三星 PM981 512G NVME 高速固

态硬盘, 显卡为 RTX 2080TI 双 GPU 显卡, 操作

系统为 Windows 10。  

4  结果与讨论 

4. 1  评估标准 

本文评估标准采用 Top-1 准确率和 Top-2 准

确率作为评估标准。Top-1 准确率是指最后输出的

概率向量中最大概率所代表的牙形刺类别与正确

的牙形刺类别一致的概率, Top-2 准确率是指最后

输出的概率向量值最大的 2 个概率所代表的牙形

刺类别中包含有正确的牙形刺类别的概率。未特

别指定的情况下一般指 Top-1 准确率。 

 

4. 2  不同深度网络模型训练结果 

5 种网络模型的训练结果显示, 随着迭代次

数的增加, 训练集和测试集准确率呈增长趋势(图

4)。不同模型中训练集 Top-1 准确率分布范围为

97.34%–99.31%; 测试集 Top-1准确率分布范围为

80.00%–85.85%, Top-2 准 确 率 分 布 范 围 为

93.17%–94.63% (表 3), 总体而言, 残差网络模型

显示了较好的识别效果。虽然进行了 100 轮次的

迭代训练, 但实际上准确率的变化在迭代 30 次基

本收敛, 这种现象说明迁移学习具有较好的效果, 

此外准确率快速收敛可能与牙形刺的形态等特征

简单有关。不同的网络模型训练在后期都不同程

度有退化现象, 表现为测试准确率的下降。 
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表 3  不同深度残差网络模型迁移学习与重新训练结果 
Table 3  Results transfer learning and retraining of different depth of ResNet 

训练方式 网络模型 
模型深度 

/层 

模型参数文 

件大小/M 

计算时间 

/m 

训练准 

确率/% 

测试 Top-1 

准确率/% 

测试 Top-2 

准确率/% 

ResNet-18 18 47.83 265 99.31 85.37 94.63 

ResNet-34 34 87.37 290 99.21 85.85 94.63 

ResNet-50 50 157.70 298 98.81 83.90 94.15 

ResNet-101 101 232.15 402 98.72 81.95 93.17 

迁移学习 

ResNet-152 152 293.50 441 97.34 80.00 93.66 

重新训练 ResNet-34-N 34 89.35 343 94.88 79.51 90.73 

 

网络模型的深度往往影响到图像特征表达的

效果, 深度越深, 迁移学习后的准确率一般而言

会提高 (关胤 , 2019; 陈猛夫 , 2020; 樊帅昌等 , 

2020) 。 ResNet-18 、 ResNet-34 、 ResNet-50 、

ResNet-101、ResNet-152 不同深度网络模型迁移

学习 Top-1 准确率分别为 85.37%、85.85%、

83.90%、81.95%、80.00%, Top-2 准确率分别为

94.63%、94.63%、94.15%、93.17%、93.66%(表

3)。对比发现, 网络深度越深, Top-1 和 Top-2 准确

率均有下降趋势, 其中 Top-1 准确率下降明显, 

而 Top-2 准确率下降不大。结果表明, 对于特征

简单的化石图像进行分类的网络模型训练, 所采

用的网络模型深度不必追求过深和过复杂, 以适

用为宜。对比不同的网络模型的训练时间可以看

出, ResNet-18 网络模型训练时间只有 265 m, 而

ResNet-152 网络模型的训练时间为 441 m, 采用

简单适用的网络模型可以节省更多的计算资源。 

不同模型训练收敛速度差异明显, 网络越深, 

模型收敛越慢(图 4)。ResNet-18 模型 10 轮次训练

就能达到收敛, 而 ResNet-152 模型训练集经过 50

轮次训练后训练准确率趋于稳定, 对应的测试准

确率在 20 轮次的训练后增长不明显。此外, 较浅

的网络模型, 如 ResNet-18 和 ResNet-34, 预测准

确率的跳跃性变化幅度较小 , 模型预测较稳定 ; 

而较深的网络模型, 如 ResNet-152, 预测准确率

的跳跃性变化幅度较大, 模型预测稳定性较差。 

 

4. 3  迁移学习和重新训练结果对比 

为了对比迁移学习和重新训练对牙形刺图像

分类的效果 , 本文针对迁移学习准确率最高的

ResNet-34 模型, 采用牙形刺图像数据集重新训

练。结果显示, 训练准确率为 94.88%, 低于五种

迁移学习的训练准确率(表 3)。Top-1 和 Top-2 测

试准确率分别为 79.51%和 90.73%, 总体低于迁

移学习模型测试准确率。模型收敛经历的训练轮

次较多, 在 40 轮次以后趋于稳定。ResNet-34 模

型重新训练 Top-1 测试准确率与 ResNet-152 模型

迁移学习 Top-1 测试准确率相当, 也说明了对于

石生物化石这种简单图像, 不必追求过深的神经

网络模型。 

4. 4  不同种牙形刺识别准确率 

采用图像识别准确率较高的 ResNet-34 迁移

学习网络模型对测试集 205 幅牙形刺图像识别准

确率进行分析发现 , 中村圆柱刺 Teridontus na-

kamurai、先祖肿刺 Cordylodus proavus、叉开锯

颚刺 Serratognathus diversus、变异胡安颚刺

Juanognathus variabilis、扁平小剑刺 Scabbardella 

altipes、短尾哈玛拉刺 Hamarodus brevirameus、

角肿刺 Cordylodus angulatus、马尼托罗斯刺

Rossodus manitouensis 8 种牙形刺 Top-1 图像识别

准确率分别为 73.3%、91.7%、95.3%、86.2%、

73.1%、82.8%、84.2%、90.0% (表 4)。 

叉开锯颚刺 Serratognathus diversus 获得了最

高的预测准确率 , 主要原因是叉开锯颚刺

Serratognathus diversus 与其他种相比, 特征明显, 

其独特的“扇形”外观易于识别, 其余几种牙形

刺则均为特征相似的锥形(图 5, 表 5)。此外, 叉

开锯颚刺 Serratognathus diversus 的图像数据最多, 

也是测试准确率较高的原因。 

中村圆柱刺 Teridontus nakamurai和扁平小剑

刺 Scabbardella altipesTop-1 识别准确率较低, 均

为 73.1% (表 4)。中村圆柱刺 Teridontus nakamurai 
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ResNet-18 ResNet-34 

ResNet-50 ResNet-101 

ResNet-152 ResNet-34-N 

图 4  5 种网络模型迁移学习和重新训练结果 

Fig. 4  Transfer learning and retraining results of five network models 

图中 ResNet-18、ResNet-34、ResNet-50、ResNet-101、ResNet-152 为迁移学习的结果, ResNet-34-N 为重新训练的结果。 

ResNet-18, ResNet-34, ResNet-50, ResNet-101 and ResNet-152 are the results of transfer learning, ResNet-34-N are the results of retraining. 

 
被错误判识为先祖仲刺 Cordylodus proavus 的占

13.3%, 误判率最高 , 主要原因是训练集中部分

先祖仲刺Cordylodus proavus形貌不全, 与中村圆

柱刺 Teridontus nakamurai 具有相似性(图 5, 表 5)。

中村圆柱刺 Teridontus nakamurai被错判为扁平小

剑 刺 Scabbardella altipes 和 马 尼 托 罗 斯 刺

Rossodus manitouensis 各占 6.7%, 主要原因是三

者照相角度造成的图像具有较大程度的相似性。 
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表 4  不同种牙形刺 ResNet-34 网络模型迁移学习识别结果(%) 
Table 4  Image recognition results of different species of conodonts under transfer learning of ResNet-34 model 

识别结果(%) 
种名 

A B C D E F G H SC MC 

A 73.1 13.3 0.0 0.0 6.7 0.0 0.0 6.7 70.0 80.0 

B 0.0 91.7 0.0 0.0 0.0 0.0 8.3 0.0 91.7  

C 0.0 2.3 95.3 2.3 0.0 0.0 0.0 0.0 91.7 96.8 

D 6.9 3.4 3.4 86.2 0.0 0.0 0.0 0.0 62.5 95.2 

E 3.8 3.8 0.0 0.0 73.1 19.2 0.0 0.0 84.6 61.5 

F 0.0 6.9 0.0 3.4 3.4 82.8 0.0 3.4 78.6 86.7 

G 0.0 15.8 0.0 0.0 0.0 0.0 84.2 0.0 84.2  

H 5.0 0.0 0.0 0.0 5.0 0.0 0.0 90.0 87.5 91.7 

注: A、B、C、D、E、F、G、H 代表牙形刺种名代号, 意义同表 1, SC 为扫描电镜图像测试准确率, MC 为体视显微镜图像测试准确率。 

Note: A, B, C, D, E, F, G and H represent the names and codes of the species of conodonts, the meaning of which is the same as that in Table 1. 
SC is the accuracy rate of scanning electron microscope image test, while MC is the accuracy rate of stereoscopic microscope image test. 

 

图 5  用于分析不同场景图像识别错误原因的图像(化石代号对应名称见表 5) 

Fig. 5  Images used to analyze the cause of image recognition errors in different scenes (conodont names are listed in Table 5) 
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表 5  不同场景图像识别错误原因分析 
Table 5  Analysis on the causes of image recognition errors in different scenes 

场景 识别图像 对比图像 判识错误原因 

1 
图 5-A. 中村圆柱刺

Teridontus nakamurai 

图 5-B. 先祖仲刺

Cordylodus proavus 

(不完整图像) 

图 5-C. 先祖仲刺 Cordylodus proavus 

(较完整图像) 

测试集中村圆柱刺 Teridontus nakamurai

图像(图 5-A)不完整, 训练集先祖仲刺

Cordylodus proavus 图像不完整(图 5-B), 

训练数据集图像较少。 

2 
图 5-D. 扁平小剑刺 

Scabbardella altipes 

图 5-E. 短尾哈玛拉刺

Hamarodus brevirameus 

(不完整图像) 

图 5-F. 短尾哈玛拉刺 Hamarodus brevirameus

(较完整图像) 
训练集中部分图像不完整(图 5-E)。 

3 
图 5-G. 角肿刺

Cordylodus angulatus 

图 5-H. 先祖仲刺

Cordylodus proavus 

(较完整图像) 

图 5-I. 先祖仲刺 Cordylodus proavus 

(完整图像) 
两种化石特征相近, 训练数据集较小。

 

扁平小剑刺 Scabbardella altipes 被错判为短

尾哈玛拉刺 Hamarodus brevirameus 的比例达

19.2%(表 4)。从牙形刺完整图像上看, 两种化石

差异明显, 不应该有如此高的误判率。研究过程

中对比了每一幅错误图片的特征, 发现相当一部

分短尾哈玛拉刺 Hamarodus brevirameus 特征不

全, 其局部特征与扁平小剑刺 Scabbardella alti-

pes 极为相似(图 5, 表 5)。 

另外, 角肿刺 Cordylodus angulatus 被误判为

先祖仲刺 Cordylodus proavus 的比例也较高, 占

15.8%, 主要原因是两者完整化石特征的图像本

来就相近, 当残缺不全时, 两者识别的准确率就

会大幅降低。实际上虽然先祖仲刺 Cordylodus 

proavus 整体识别准确率较高, 为 91.7%, 但其误

判的图像均归为角肿刺 Cordylodus angulatus。两

者均是互为误判率较高的化石类型(表 4)。 

从以上分析看出, 图像误判主要原因有以下

几方面: 化石特征相近, 化石不完整, 照相角度没

有反映化石典型特征, 训练和测试数据集较小。 

 

4. 5  扫描电镜和体视镜图像识别准确率 

将 205 幅测试集图像分为体视显微镜和扫描

电镜图像两类 , 采用通过迁移学习训练获得的

ResNet-34 模型对两类图像进行识别, 扫描电镜和

体视显微镜图像 Top-1 识别准确率分别为 70%– 

91.7%和 61.5%–96.8%, 平均值分别为 83.3%和

88.7% (表 4)。总体而言, 两者差别不是太大, 体视

显微镜的图像识别准确率略高于扫描电镜图像。造

成这种原因可能与体视显微镜为彩色成像, 图像

信息更加丰富, 同时也说明高分辨率的体视显微

镜可以作为微体古生物化石照像的重要手段。 

5  结  论 

基于 ResNet-18、ResNet-34、ResNet-50、

ResNet-101 和 ResNet-152 五种残差神经网络模型, 

以 1966 幅体视显微镜和扫描电镜图像为基础进

行迁移学习训练, 获得 Top-2 测试准确率分布范

围为 93.17%–94.63%, 模型对牙形刺图像具有较

好的识别效果。残差网络模型迁移学习训练比重

新训练能获得较高的准确率、较短的训练时间 , 

是小样本古生物化石图像识别的重要途径。 

五种残差模型试验结果表明, ResNet-34 识别

取得的准确率(85.85%)最高, 说明对于特征简单

的牙形刺化石, 增加网络深度并不一定能取得准

确率的提升, 确定合适深度的模型不仅可以提高

识别准确率, 而且可以节约计算资源。 

图像误判主要由化石特征相近、化石不完整、

照相角度没有反映化石典型特征、训练和测试数

据集较小等原因造成。体视显微镜下牙形刺图像

的识别准确率高于扫描电镜下图像识别准确率 , 

可以作为今后牙形刺和其他化石图像识别数据获

取的重要手段。 
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