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摘要：鱼类微体化石主要是指鱼类的鳞片、牙齿、耳石等化石，它们尺寸微小，数量众

多且种类丰富，对鱼类化石的鉴定分类、地层划分与对比、古生物多样性等方面的研究

有着重要作用。鱼类微体化石的鉴定分类工作是上述研究工作的基础。目前，鱼类微体

化石的分类方法主要分为传统的定性分析法以及在宏观和微观尺度上的定量分析法。不

过，这些方法都有赖于古生物学家对于鱼类微体化石特征的观察、手动标记与测量，需

要鉴定者有较强的古生物学专业知识，且非常耗时耗力。综合上述因素的考虑，本文提

出了一套鱼类微体化石三维数据采集的工作流程，并开发了基于深度学习技术对其进行

自动分类的方法。本工作创建了数字形态学档案数据集 (ADMorph)，目前包含有 10,000

余枚来自于五种主要早期鱼类化石的骨片、牙齿及鳞片的三维虚拟模型。同时，采用多

视角的卷积神经网络 (MVCNN) 对其进行自动分类，准确率 90.00%以上，达到了古生

物学家对鱼类微体化石分类的基本要求。本文的研究工作不仅为微体古生物学研究提供

了一个新的分类方法，同时为生物形态学乃至计算机视觉领域的研究提供了一个开源的

三维模型数据集。 

关键词：计算机断层扫描技术，数字形态学档案，鱼类微体化石，深度学习，多视图，
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特征提取，分类器 

 

图文摘要: 

 
ADMorph 数据集的创建以及基于深度学习的自动分类方法的工作流程 (P.为属名

Parathelodus 缩写) 

 

研究背景 

通常，鱼类微体化石的鉴定分类程序复杂：古生物学家先将鱼类微体化石从岩石中分离

出来；之后借助显微镜观察其形态特征，或者磨制成薄片，观察其组织学特征；最后查

阅书籍、文献和化石图版等文献资料，结合自己的研究积累，定性或定量地鉴定和分类

微体化石，例如通过几何形态测量和 Q 型聚类分析等方法来对鱼类微体化石分类 (Cui 

et al., 2020; Cui et al., 2019)。但是，这些方法都严重依赖于古生物学家对鱼类微体化

石特征的观察、手动标记和测量，不仅耗费大量的时间还需要具有扎实的专业知识。本

文介绍一种基于深度学习技术对鱼类微体化石进行自动分类的工作流程，包括鱼类微体

化石三维数据的采集、建模以及分类等过程 (Hou et al., 2020)。本工作将深度学习技术

应用到鱼类微体化石自动分类的研究中，该方法相比于传统分类方法具有明显的高效性

和客观性。 

 

材料与试剂 

1. 醋酸溶液 (飞净, Phgene, 3%) 

http://www.bio-protocol.org/e1010201
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仪器设备 

1. 显微工业 CT (高能物理所，IHEP-IVPP, 225kV-μCT, 5007220)  

2. 气动笔 (paleoTools, Micro Jack, MJT1)  

 

软件 

1. Mimics 19.0 (Materialise, https://www.materialise.com/zh-hans) 

2. VGStudio 3.4 (Volume Graphics GmbH, https://www.volumegraphics.com/). 

 
实验步骤 

一、ADMorph 数据集创建 

1. 微体化石挑选 

创建数字形态学档案 (ADmorph) 数据集首先要挑选适合建立该数据集的化石标本，

本文选取产自灰岩和泥灰岩中的鱼类微体化石作为该数据集的主要数据来源。由于

微体化石的围岩主要成分是碳酸盐，而微体化石的主要成分是磷酸盐，因此我们使

用稀释的醋酸溶液 (3%-7%) 对岩石样本进行浸泡处理，使得围岩溶解释放出未溶

解的固体混合物。然后，用具有不同尺寸网眼的筛子分离出微体化石与未溶解矿物

小颗粒的混合物。最后，将其烘干并在显微镜下挑选出用于创建 ADMorph 数据集

的微体化石。 

2. 显微 CT 扫描 

鱼类微体化石直径通常小于 5 mm，需要较高的空间分辨率才能观察到微体化石的

显微结构，例如纹饰、髓腔孔和脊状纹饰等。本文选取 225 kV-μCT (Wang et al., 

2019) 对鱼类微体化石进行显微 CT 扫描完成 ADMorph 数据集的数据采集工作。

首先，根据不同样品的 X 射线衰减系数选取合适的 X 射线能量状态，通常情况下 X

射线穿过样品后，样品的计数应为背景计数的 10%以上获取较好衬度的 CT 图像，

同时通过增减滤片保证背景计数不超过探测器量程的 80%。然后，需要完成样品扫

描前的探测器校准工作，主要包括暗场校正、增益校正和坏像素校正，打开 X 射线

源，并保存该状态下的 X 射线属性。之后，进行样品预扫描，机械系统转台旋转 360 °，

连续采集投影预览图，并保持样品一直在探测器的有效视野中。最后，将样品放置

在圆柱形塑料容器中并用保鲜膜或珍珠棉等低密度材料作为填充物加固样品，保证

http://www.bio-protocol.org/e1010201
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样品在扫描过程中稳定不晃动，将容器放置于转台上进行 360 °显微 CT 扫描。 

显微CT扫描过程主要由投影图数量以及曝光时间控制采集图像的质量和速度。

鱼类微体化石样品的显微 CT 扫描参数为：电压 100 kV，电流 100 μA，旋转 360 °，

步幅为 0.25 °，体像素大小 5.96 μm，投影图数量 1,440，曝光时间 1000 ms，使用

1 mm的铝片过滤X射线的低能部分并抑制射束硬化伪影 (Van Gompel et al., 2011)，

将采集的投影数据通过 GPU 加速的 FDK 算法 (孙翠丽等., 2008) 重建成 1,536 张

2,048 × 2,048 像素的二维图像，图 1 为西屯组微体化石从投影图数据转换成 CT 断

层图数据的过程。 

 

 
图 1. 微体化石 CT 断层图生成过程 (A) 微体化石 CT 投影图；(B) 微体化石

sinogram 图；(C) 微体化石 CT 断层图。 

 

3. 化石三维模型创建 

使用三维图像处理软件对鱼类微体化石 CT 断层图进行可视化和分析工作生成三维

模型。本文选用 Mimics 软件对鱼类微体化石的 CT 断层图实现数据读取、选取感兴

趣区域 (region of interest, ROI)、图像阈值分割 (Buie et al., 2007)、区域生长 

(Dehmeshki et al., 2008) 以及体绘制 (Calhoun et al., 1999)、数据导出等功能。首

先，通过 Mimics 软件导入微体化石 CT 断层图 RAW 文件并选取 ROI，充分利用图

像的有效视野，将微体化石周围的空气背景尽量去除，压缩 CT 体数据的数据量，

为后期的图像处理减轻计算压力。然后，通过优化直方图上的灰度值范围，增强微

体化石、保鲜膜以及空气的对比度，使用阈值分割的方法将三者分割开。使用区域

生长方法选取每一个微体化石的“种子”点，将所有连接到种子点的体数据提取出

来，进而生成每一个微体化石的三维图层，并通过不同颜色加以区分。最后，采用

http://www.bio-protocol.org/e1010201
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基于移动立方体算法 (MarchingCubes, MC) 进行表面体绘制渲染 (Lorensen and 

Cline, 1987)，利用 MC 渲染算法对图像分割的三维图层进行等值面渲染生成一个可

视化的三维模型，图 2 为西屯组微体化石 CT 断层图进行三维模型表面体绘制的过

程。 

 

 
图 2. 西屯组微体化石 CT 断层图表面体绘制过程 (A) CT 断层图；(B) 阈值分割；

(C) 区域生长；(D) 表面体绘制。 

 

4. ADMorph 数据集 

经过对采自云南曲靖志留纪罗德洛世关底组及早泥盆世西山村组、西屯组的早期脊

椎动物化石进行筛选、显微 CT 扫描、三维建模等流程化的化石三维数字化工作，

本文创建了名为数字形态学档案 (ADMorph) 的大规模微体化石三维模型数据集。

目前，ADMorph 数据集包含 10,000 余枚来自于五大早期鱼类 (无颌类,盾皮鱼类,硬

骨鱼类,软骨鱼类和棘鱼类) 化石的骨片、牙齿及鳞片的三维虚拟模型，ADMorph 数

据集中所有的微体化石三维模型及其详细信息已经发布在可以公开访问的数字形态

http://www.bio-protocol.org/e1010201
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学档案数据开源社区，网址是 http://admorph.ivpp.ac.cn/。 

 

二、基于深度学习技术的微体化石三维模型分类方法 

1. 多视图数据表示 

本文选取基于多视图卷积神经网络 (Multi-view CNN, MVCNN) (Su et al., 2015) 对

微体化石三维模型进行自动分类和识别。该方法首先对需要分类的三维模型进行多

视图数据表示，本文采用 C++作为主要的编程语言，同时结合 OpenGL 和 OpenCV

等第三方开源代码库，Qt 做为用户界面应用程序开发框架，开发采集三维模型多视

角视图的工具。该工具的虚拟摄像头对准微体化石三维模型的中心，摄像头所在轨

道与水平方向保持一致，逆时针方向环绕微体化石三维模型旋转 360 °，每隔 30 °获

取一张二维图像。虚拟摄像头获取了每个三维模型的 12 个视角视图  V = 

{v1,v2,⋯,v12 } 作为微体化石三维模型多视图数据表示，并且每一个视角 vi 用 224 

× 224 × 3 图像矩阵表示，如图 3 所示微体化石三维模型多视图数据表示过程。 

 

 
图 3. 微体化石三维模型视图渲染过程 (A) 可视化工具；(B) 获取 12 个视图 

 

2. 微体化石三维模型识别 

本文选取 MVCNN 网络结构对微体化石三维进行自动识别和分类，使用 VGG16 

(Simonyan and Zisserman, 2014) 网络提取三维模型的多视图特征向量，VGG16

模型共包含 13 个卷积层，5 个池化层和 3 个全连接层。卷积层和全连接层具有权重

系数也称为权重层，权重层总数目为 13 + 3 = 16 层，所以称为 VGG16 卷积神经网

络。VGG16 使用带有 3 × 3 小型卷积核进行卷积操作提取输入图像的特征，随后

http://www.bio-protocol.org/e1010201
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使用 1 × 1 的卷积核改变输入的通道数。卷积操作的步长设为 1，空间池化方式选

用最大值池化方法，使用步长为 2 的 2 × 2 的图像块进行下采样。由三层全连接层

进行图像分类前两层有 4,096个通道，第三层根据 ILSVRC分类包括1,000个通道，

最后一层也叫作 Softmax 层，用于多分类神经网络的输出，VGG16 网络的所有隐

藏层后面的激活函数为线性整流 (rectified linear unit, ReLU) 函数。为了适应

ADMorph 数据集的数据特点，本文将 VGG16 网络结构的最后 3 层，进行了重新定

义，包括 2 个全连接层和 1 个 Softmax 层。2 个带有 tanh 激活函数的全连接层 (FC1

和 FC2) 用于减少特征向量的输出维数使得特征向量从 1 × 1 × 4096 转换成 1 × 1 

× 1048，通过Softmax层将从ADMorph数据集提取的视图序列特征向量进行分类，

分类个数为 ADMorph 数据集中微体化石的种类。本文使用了迁移学习的方法，通

过微调神经网络的方式修改和调整已经在 ImageNet 数据集中训练好的 VGG16 网

络结构参数适应 ADMorph 数据集。将微调后的 VGG16 网络称为 VGG16FT，使用

VGG16FT 中的最后一个全连接层 FC2 提取微体化石三维模型 12 个视角的特征向

量 𝒁𝒁 = {𝒛𝒛1, 𝒛𝒛2,⋯ , 𝒛𝒛12}，𝒛𝒛𝑖𝑖 ∈ ℝ1048。通过最大池化层 Maxpooling 将 VGG16FT 的 

输出特征向量 𝑍𝑍 融合成单一特征向量 𝒙𝒙𝑖𝑖 ∈ ℝ1048，最后使用 Softmax 分类器对融

合成单一特征向量进行分类得到微体化石三维模型的分类结果。如图 4 所示为

VGG16FT 提取化石视图特征向量和分类的过程。 

 

 
图 4. VGG16FT 网络提取微体化石视图特征向量和分类的过程  (P.为属名

Parathelodus 缩写) 

http://www.bio-protocol.org/e1010201
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数据分析 

为了训练和测试基于深度学习技术的微体化石三维模型分类方法的网络模型，本文从

ADMorph 数据集中选取其中的 2,010 个经过古生物学家鉴定过的三维虚拟鳞片化石模

型组成实验数据集。ADMorph 数据集的实验数据集的虚拟三维模型种类包括

Ostracoderms (Galeaspida indet., 105; Parathelodus asiaticus, 57; P. liaokuoensis, 

100; P. wangi, 100), placoderms (Placodermi indet., 106), osteichthyans (Guiyu, 145; 

Youngolepis, 163; Psarolepis, 170), chondrichthyans (Gualepis, 888), 和 

acanthodians (Acanthodii indet., 34; Nostolepis, 142)。随机将实验数据集分成了两个

子集，训练集 (70%) 和测试集 (30%)，随机提取训练集中的 20%数据构成验证集进行

交差验证调整神经网络的共享参数。依据上述比例，将实验数据集随机划分 30 次，为

了获取全局的统计数据例如均值，方差和置信区间等，这样可以更准确的验证本文所提

出基于深度学习技术的微体化石三维模型分类方法准确率的可靠性，基于多视图卷积神

经网络的微体古生物化石分类结果如表 1 所示。 

 

表 1. 多视图卷积神经网络分类结果 

Method Core operator Accuracy (%) 

MVCNN CNN 91.54 ± 1.58% 

 

实验结论 

本研究使用显微 CT 成像和图像处理技术创建了国际上首个 ADMorph 化石三维模型数

据集，提供了一个为古生物学家进行生物形态学研究甚至计算机视觉领域的专家进行

深度学习算法有效性验证开源的三维模型数据集。ADMorph 数据集的建立过程分为以

下 3 个步骤包括：(1) 微体化石挑选；(2) 显微 CT 扫描；(3) 化石三维模型创建等工

作。同时，本文提出了一种基于深度学习技术的鱼类微体化石的数据分析方法，并取

得了较好的分类效果，接近或达到模拟古生物学家的分类水平。本文提出的分类方法

是国内首次将深度学习技术应用到化石三维模型分类的技术性研究，该方法对比传统

的微体化石的分类方法具有明显的高效性和客观性。 
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