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基于改进 YOLOv5s 的海水鱼种类识别
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摘要：［目的］为提高不同种类海水鱼的识别准确率，提出一种改进 YOLOv5s 的海水鱼种类识别方法。［方法］采用 K⁃
means++算法对海水鱼的真实框进行聚类计算，获得与自建数据集更加匹配的锚框；用 SIoU 损失函数替换 CIoU 损

失函数作为边界框回归算法，提高边界框回归精度与收敛速度；改进骨干网络的部分 C3 模块，将 CA 协调注意力机制

融入 C3 模块中，在降低模型参数量的同时还能提高模型的识别精度与检测速度；最后，优化模型的路径聚合网络，以

此增强网络的特征融合能力。［结果］改进后的 Our⁃YOLOv5s 模型在数据集中测得平均精度均值为 98.4%、检测速度

为 64 s-1，分别比原模型提高了 2.4 个百分点，6 s-1。［结论］该模型能够满足对海水鱼的实时检测要求。
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Marine fish species recognition based on improved YOLOv5s

ZHANG Haifeng1 LU Xinchun1 FENG Bo2 YANG Jin1
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Abstract: ［Objective］ In order to improve the recognition accuracy of different kinds of marine fish, an improved YOLOv5s marine fish 
species recognition method was proposed..［Methods］  K⁃means++algorithm was used to cluster the real frames of marine fish, and more 
matching anchor frames were obtained with the self built data set. CIoU Loss function was replaced by SIoU Loss function as the boundary 
box regression algorithm to improve the accuracy and rate of convergence of the boundary box regression. Improved some C3 modules of 
the backbone network, and integrated CA coordination attention mechanism into the C3 module, which improved the recognition accuracy 
and detection speed of the model while reducing the number of model parameters. Finally, optimized the path aggregation network of the 
model to enhance the feature fusion ability of the network.［Results］  The experimental results showed that the improved Our⁃YOLOv5s 
model had a mAP of 98.4% and a detection speed of 64 s-1 in the dataset, which was 2.4% and 6 s-1 higher than the original model, 
respectively.［Conclusion］  The model can meet the real⁃time detection requirements of marine fish.
Keywords: marine fish detection; YOLOv5s; feature fusion; attention mechanism; loss function

近年来，中国水产品总产量已位居全世界首位，其中

鱼类占有较大比重 [1]。鱼类被捕捞后需尽快保鲜，而在保

鲜前往往要将鱼类按品种进行分拣。当前的鱼类分拣方

式仍以人工为主，其工作效率低、工作强度大，难以满足

水产加工企业对鱼类分拣的要求 [2]。因此亟须研究一种

能快速、准确地将鱼类分拣的装置来提高鱼类分拣效率，

而该装置的一个关键技术就是对鱼类识别方法的研究 [3]。

常见的图像识别方法主要有传统的机器学习和深度

学习两种 [4]。基于传统的机器学习方法，需要手工提取鱼

类特征，前期工作复杂，且模型易受外界环境影响 [5]。近

些年，深度学习在图像识别领域得到迅速发展，诞生出一

系 列 具 有 代 表 性 的 算 法 ，如 Faster ⁃ RCNN[6]、SSD[7]、

YOLO[8]等。谭鹤群等 [9]基于图像增强和 Faster⁃RCNN 目

标检测算法，通过改进模型的路径聚合网络、聚类方法和

损失函数，有效提高了模型对重叠鱼群尾数的检测精度，

平均精度达 76.8%。张岚等 [10]提出了一种改进 SSD 网络

的目标检测模型，用于水下机器人实现对海参的智能捕

捞，平均精度达 95.6%，检测速度为 10.7 s-1，满足实时性

要求。张志凯等 [11]基于 YOLOv3 目标检测算法模型，通

过融合注意力模块，有效提高了识别模型的性能。鄢紫
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等 [12]通过改进 YOLOv5 算法模型用于水果品种和新鲜度

识别，改进后的模型检测平均精度均值比原模型提高了

2.21%，计算量减少了 26%。研究拟基于 YOLOv5s 算法

模 型 ，根 据 自 建 的 海 水 鱼 图 像 数 据 集 的 特 点 ，优 化

YOLOv5s 模型，进一步提升模型的检测精度和响应速

度，以满足对海水鱼的实时检测要求。

1　数据集制作

1.1　图像采集

该研究对象为连云港地区的 4 种主要经济海水鱼：海

鲈鱼、马鲛鱼、鲻鱼和鲳鱼。数据集图像由人工拍摄和公

开数据集组合而成。4 种海水鱼图像共 2 050 张，其中海

鲈鱼、马鲛鱼、鲻鱼和鲳鱼分别为 550，500，600，400 张。

此外，在数据集中添加 500 张负样本，负样本图像由其他

鱼类、工业场景等组成。

1.2　数据集增强与划分

为 了 使 卷 积 神 经 网 络 模 型 得 到 充 分 学 习 ，采 用

OpenCV 对数据集进行随机旋转、缩放、添加噪声、调整亮

度等操作来扩增数据 [13]，获得鱼类图像 8 000 余张，剔除扩

增后的部分失真图像，最后保留 7 000 张图像用于数据集

制作。扩增后的数据集有更丰富的图像信息，使模型的

泛化性能得到一定的提升 [14]。7 000 张海水鱼图像划分为

5 000 张训练集、800 张验证集和 1 200 张测试集，将 500 张

负样本图像全部放入训练集。

2　改进 YOLOvYOLOv55ss的海水鱼识别方法

2.1　YOLOv5s 模型

YOLOv5s 网络模型由 Input（输入端）、Backbone（骨

干网络）、Neck（路径聚合网络）、Head（输出端）组成 [15]。

YOLOv5s网络架构如图 1 所示。

2.2　改进初始锚框尺寸

YOLOv5s 默认设置的初始锚框由 K ⁃means 方法在

COCO 数据集中训练得来，并不适合所有数据集。 K ⁃
means 聚类方法在计算锚框时会受簇中心点的严重影响，

而试验数据集的真实框中心点分布较分散，真实框尺寸

相差较大，使得 K⁃means聚类方法不能准确计算初始锚框

尺寸，影响模型的训练效果。而 K⁃means++聚类方法的

主要思想是初始聚类中心点坐标之间的距离要尽可能

大，以适合试验数据集初始锚框的计算。该方法的步骤

是随机选择一个样本点作为聚类中心，计算每个点到最

近聚类中心的距离，将其划分到最近的中心点，计算划分

的每个类别特征值的均值，再重新计算中心点，重复以上

步骤，直至计算出 K 个聚类中心 [16-17]。

K⁃means++方法计算各样本点与聚类中心的欧式

距离公式为：

d ( x,y )= ∑
i = 1

n

( xi - yi )2 , (1)

式中：

xi——样本点横坐标；

yi——样本点纵坐标。

K⁃means++方法选择聚类中心点的概率计算式为：

Q = D ( x )2

∑x ∈ X
D ( x )2

, (2)

式中：

图 1　YOLOv5s 网络架构图

Figure 1　YOLOv5s network structure
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Q——聚类中心点概率；

D（x）——各样本点到聚类中心点的最大距离。

为了确定较为合适的聚类中心点数，试验取 1~15 聚

类中心数分别对数据集进行计算，统计聚类中心数的取

值大小与聚类精确度之间的变化关系，以此分析出最为

合适的取值 [18]。聚类中心数与聚类精确度之间的变化曲

线如图 2 所示。

由图 2 可知，当聚类中心数为 1~9 时，聚类精确度提

高较快，聚类中心数为 10~15 时，曲线趋于平缓。为了平

衡模型计算复杂度和精度，最终确定聚类中心数为 9。将

计算出的中心点坐标划分为 3 组先验锚框分别用于小目

标、中目标和大目标的检测，如表 1 所示。

2.3　改进边界框损失函数

YOLOv5s 模型采用 CIoU 作为边界框的损失函数，

CIoU 损失函数未考虑到真实框与预测框之间不匹配的

方向，从而导致模型收敛速度慢、效果差 [19-20]。SIoU 损失

函数引入边界框与回归框之间的向量角度，重新定义了

损失指标。SIoU 损失函数由角度损失、距离损失、形状损

失和 IoU 损失组成。角度损失构建的计算过程如图 3
所示 [21]。

收敛过程中，将 α 最小化，当 α < π/4 时，最小化 β =
π/2 - α。

角度损失定义式为：

A = 1 - 2 sin2( )sin-1 x - π
4 , (3)

x = Ch

σ
。 （4）

距离损失定义式为：

Δ = ∑
t = x,y

( 1 - eγρt ), （5）

其中，ρx = ( )bgl
cx

cw
,ρy = ( )bgl

cy

ch
,γ = 2 - A。

形状损失定义式为：

Ω = ∑
t = w,h

( 1 - e-ωt )θ, （6）

其中，ωw = |w - w gt |
max ( w,w gt )

,ωh = |h - hgt |
max ( h,hgt )

，θ 取值范

围为 2~6，由遗传算法在数据集中计算确定。

IoU 损失定义式为：

L IoUCost = 1 - IoU。 （7）
总的损失函数为：

L bos = 1 - IoU + Δ + Ω
2 。 （8）

由式（3）~式（8）可知，SIoU 通过角度损失来减少。

2.4　改进骨干网络 C3 模块

为了提高 YOLOv5s 模型对目标特征的提取能力，减

少模型在执行任务时的漏检与误判情况，同时简化模型

的计算量。试验对骨干网络中的第 3 层和第 9 层的 C3 模

块进行优化，去掉 C3 模块中 Bottleneck 结构的 3×3 卷积

计算，在此位置嵌入轻量化的 CA 注意力机制，CA 注意力

机制模块如图 4 所示 [22-24]。

CA 注意力机制的核心思想是将位置信息嵌入到通

道注意力中，并将通道注意力分成两个一维特征编码，用

两个一维特征分别沿 W 和 H 方向进行全局池化，再将两

个带有位置信息的特征图分别输出为两个带有注意力的

特征图来感知更多的特征信息。该注意力机制灵活、轻

便，适合部署于轻量化模型中 [25-26]。针对试验自建数据

集，对 CA 注意力机制的嵌入方式进行多种尝试，对比之

后发现将 CA 注意力机制嵌入骨干网络的 C3 模块中为较

优方案。改进后的 C3CA 结构如图 5 所示。

图 2　聚类数与聚类精确度变化曲线

Figure 2　Variation curve of cluster accuracy with number 
of clusters

表 1　先验锚框尺寸

Table 1　Anchor box size

特征图尺寸

小目标(80×80)

中目标(40×40)

大目标(20×20)

先验锚框尺寸

[60,63,135,240,184,480]

[288,285,349,489,395,134]

[498,259,525,420,589,417]

B 为真实框；BGT为回归框；α、β 为两个框的夹角；Cw、Ch、σ 分别为

两个框中心点坐标的宽、高和距离

图 3　角度损失的计算过程

Figure 3　The process of calculating the angle cost
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2.5　改进特征融合网络

YOLOv5s 采用的 PANet 特征融合网络是在 FPN 的

基础上增加了自下而上的特征融合结构，使特征图中的

语义信息和位置信息更好地融合。但 PANet 结构不能跨

层传递，因此不能将原始图像的特征信息直接传递到后

面的特征中，导致部分特征图信息丢失。针对此问题，试

验采用 BiFPN 结构来代替 PANet 结构 [27]，BiFPN 结构和

PANet结构如图 6 所示。

BiFPN 结构采取的策略是将 PANet网络中贡献较小

的输入边节点删除，简化了双向网络，增加了输入节点和

输出节点的跨层连接来融合更多的特征信息。BiFPN 结

构在增加少许计算量的情况下，能有效提高对低层特征

图的位置信息和高层特征图的语义信息的融合能力 [28]。

因此，采用 BiFPN 双层特征金字塔结构来替换 PANet 结
构，由于 YOLOv5s 模型的输出端只有 3 个，因此，不需去

掉输入节点，将 Concat改成 BiFPN 中带有权重的 Concat，
采用快速归一化的方式将 16 倍下采样后形成的 40×40
特征图与后面网络的特征图进行融合。改进后的 Our⁃
YOLOv5s架构如图 7 所示。

图 6　PANet 与 BiFPN 结构对比图

Figure 6　Diagram comparing PANet and BiFPN structure

图 7　Our⁃YOLOv5s 网络架构图

Figure 7　Our⁃YOLOv5s network architecture

图 4　CA 注意力机制

Figure 4　Mechanism of Coordinate Attention

图 5　C3CA 结构图

Figure 5　C3CA structure diagram
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3　试验与分析

3.1　试验环境与参数设置

试验环境见表 2，数据训练集的参数设置见表 3。

3.2　评价指标

采用 IoU 阈值为 0.5 时的平均精度均值（mAP）、检测

速度（FPS）和权重作为模型的主要评价指标 [29]。mAP 计

算式为：

PmA = 1
c ∑

i = 1

c ∫
0

1

P ( R ) d( R ), （9）

P = TP

TP + FP
， （10）

R = TP

TP + FN
， （11）

式中：

PmA——平均精度均值；

c——检测目标类别数；

P——精确度，%；

R——召回率，%；

TP——检测为正类的正样本；

FP——检测为正类的负样本；

FN——检测为负类的负样本。

3.3　试验结果分析

3.3.1　训练结果　改进后的模型与 YOLOv5s 原模型迭

代 100 个周期的损失值变化曲线如图 8 所示。

由图 8 可知，Our ⁃ YOLOv5s 的初始损失率略高于

YOLOv5s，但下降速度快，并在 5 轮迭代后追平并超过

YOLOv5s，两模型损失率在 20 轮迭代前均呈快速下降趋

势，20~80 轮迭代时下降速度减慢，80 轮迭代后均趋于平

缓 ，两 算 法 均 未 产 生 过 拟 合 。 100 轮 迭 代 后 ，Our ⁃
YOLOv5s 的损失率为 0.039 3，比 YOLOv5s 低 16.1%，其

拟合效果更好。

由图 9 可知，YOLOv5s 的初始 mAP 为 0.378 44，而
Our⁃YOLOv5s 的初始 mAP 为 0.208 43，表明改进的模型

在初始阶段的性能较基础模型略低。而随着训练的进行，

两 模 型 在 最 终 迭 代（100 轮）分 别 达 到 了 0.993 99
（YOLOv5s）和 0.995 00（Our⁃YOLOv5s），说明两者在模型

收敛后均取得了较高的性能。迭代 22轮时，Our⁃YOLOv5s
的 mAP为 0.987 79，超越了 YOLOv5s，后续训练中，改进模

型表现的性能均优于基础模型，说明改进有效。

表 2　试验环境

Table 2　Experimental environment

项目

操作系统

GPU

CPU

内存

CUDA

框架

语言版本

名称

Windows 10

NVIDIA Quadro P2000

Intel(R) Xeon(R) CPU

E5-2686 V4 @ 2.3 GHz

256 GB

11.4

PyTorch 1.11.0

Python 3.8

表 3　参数设置

Table 3　Parameter settings

项目

迭代轮数

初始学习率

权重衰减

动量

预热初始动量

批量

IoU 阈值

优化器

参数

100

0.01

0.000 5

0.937

0.8

16

0.5

SGD

图 8　两个模型的损失值变化曲线

Figure 8　Loss value change curves for both models

图 9　两模型的 mAP 变化曲线

Figure 9　mAP variation curves for both models
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3.3.2　检测效果对比　为了对比出两模型的检测效果，

设置 3 组对比试验，分别为单目标检测、多目标检测和有

干扰目标检测。通过改变每组试验图像亮度、添加噪声

和模糊处理进行变量控制，结果如图 10~图 12 所示。

由图 10~ 图 12 可知，单目标检测时，改进的 Our ⁃
YOLOv5s 和 YOLOv5s 模型均能正确识别出不同种鱼

类，而从置信度来看，改进模型的置信度略高于原模型。

在多目标检测中加入噪声，YOLOv5s 模型将漏出的黄鱼

图 10　单目标检测对比图

Figure 10　Single target recognition comparison diagram

图 11　多目标检测对比图

Figure 11　Multi⁃target recognition comparison diagram

图 12　有干扰目标的检测对比图

Figure 12　Comparison diagram for recognition of targets with interference
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头误检为海鲈鱼，而 Our⁃YOLOv5s 并未出现误判现象。

在有干扰的检测中调低亮度，YOLOv5s 漏检了一条被部

分遮挡的鲳鱼，而 Our⁃YOLOv5s 检测到了第 2 条鲳鱼。

综上，通过加入多方面干扰如变亮、变暗、噪声、模糊等操

作，Our⁃YOLOv5s 的检测精度比 YOLOv5s 的更高，具有

较 好 的 泛 化 能 力 和 鲁 棒 性 。 从 置 信 度 来 看 ，Our ⁃
YOLOv5s的置信度普遍高于 YOLOv5s，更加可靠。

3.4　消融试验

以 mAP、FPS 和权重作为评价模型表现的指标，并对

试验所作改进进行消融试验，以观测改进方法的提升效

果，结果如表 4 所示。

由表 4 可知，原 YOLOv5s 模型在训练 100 个周期后，

其平均精度为 96.0%，FPS 为 58 s-1，权重为 13.7 Mb，将
损失函数 CIoU 替换为 SIoU，mAP 提高了 0.3%；在原

YOLOv5s 模型中引入 CA 注意力机制后，mAP 提升了

1.6 个百分点，FPS 提高至 65 s-1，权重减少了 0.6 Mb，说
明引入 CA 注意力机制有效提高了模型对海水鱼的检测

效率和检测精度；用 K⁃means++替换原 YOLOv5s 获取

锚框参数的 K⁃means 聚类方法，mAP 提高了 2.2 个百分

点，其效果甚微；采用 BiFPN 双层特征金字塔结构代替原

模型的 PANet 特征融合网络，mAP 提高了 1.7 个百分点，

但 BiFPN 增加了模型计算量，使得 FPS 下降了 1 s-1，权

重增加了 0.1 Mb；与原模型相比，试验改进模型的 mAP
增 加 了 2.4 个 百 分 点 ，FPS 增 加 了 8 s-1，权 重 减 少 了

0.5 Mb，说明试验提出的改进方法更具针对性，能有效提

高检测速度和精度。由图 13 可知，改进后模型的损失率

拟合效果更好，说明改进方法有效。

4　验证实验

为验证模型的可行性与实际应用性能，搭建一套简

易的分拣平台（图 14），该平台由输送机构、分拣机构、图

像采集机构组成［30］。工作原理：海水鱼沿传送装置依次

通过图像采集区，当相机检测到鱼类到达探测区域时，采

集检测画面并上传至上位机，由上位机分析检测画面。

选用海鲈鱼、马鲛鱼、鲳鱼、鲻鱼 4 种海水鱼各 20 条，

其他鱼类 20 条，共 100 条鱼来验证海水鱼识别模型的可

靠性，所有鱼长度均为 100~400 mm。输送装置传送带的

速度分别设置为 0.2，0.3，0.4，0.5 m/s，相邻两条海水鱼间

隔 600 mm，以保证图像采集区每次只经过一条鱼。部分

海水鱼识别结果如图 15 所示，全部检测结果见表 5。
表 5 中，若模型未将其他鱼类识别为 4 种目标鱼类，

则识别正确，反之错误。在模拟识别海水鱼的环境中，试

验提出的模型对 4 种目标鱼类的识别置信度较高，不同输

送速度下识别正确率均≥98%。其中 4 种目标海水鱼的

识别准确率达 100%，只有识别其他鱼类时出现误判情

况。被误判的为其他鱼类中的鲫鱼，这是因为构建数据

集时，未加入太多淡水鱼的图像进行模型训练，鲫鱼的纹

理和形体与鲻鱼有一定的相似性，导致模型在识别时出

现误判。试验建立的海水鱼识别模型能准确识别海水鱼

品种，对其他鱼类的检测也极少出现误判情况，证明该模

型具有很好的可靠性。

5　结论

研究提出了一种基于 YOLOv5s 的 Our⁃YOLOv5s 模

1. 步进电机  2. 角码  3. 鱼体收集箱  4. 光电传感器  5. 控制

箱  6. 减速电机  7. 链轮  8. PC 机  9. 动力滚轮  10. 输送带  
11. 图像采集箱  12. 机架  13. 分选扇叶  14. 角铁  15. 轴

图 14　海水鱼识别分拣装置

Figure 14　Seawater fish identification and sorting device

表 4　消融试验†

Table 4　Results of ablation experiments

组别

1

2

3

4

5

6

SIoU

○
√
○
○
○
√

CA

○
○
√
○
○
√

K⁃means++

○
○
○
√
○
√

BiFPN

○
○
○
○
√
√

mAP/

%

96.0

96.3

97.6

98.2

97.4

98.4

FPS/

s−1

58

58

65

58

57

64

权重/

Mb

13.7

13.7

13.1

13.7

13.8

13.2

 † “○”表示未加入改进；“√”表示加入改进。

图 13　消融试验的损失曲线对比

Figure 13　Comparative loss curves for ablation experiments
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型。对自制数据集进行了预处理，优化了 4 种鱼类图片数

和比例，防止数据集过拟合或出现检测精度不足的情况；

采用 SIoU 边界框损失函数替换 CIoU 损失函数，提高了

边界框回归精度；采用 K⁃means++聚类方法选择适合试

验数据集的初始锚框；在 YOLOv5s 原骨干网络的 C3 模

块中引入 CA 注意力机制来提高模型的特征提取能力；采

用 BiFPN 双层特征金字塔结构替换 PANet结构增强模型

的特征融合能力。结果表明，相比于原模型，试验模型的

检测速度和检测精度有所提高，该改进模型在单目标、多

目标和有干扰目标检测任务方面相比原 YOLOv5s 有较

大提升。后续可以扩充海水鱼图像数据集，增加识别种

类，以提高模型的实用性；在模型优化上，可以根据数据

集特点，吸收深度学习方向不断迭代更新的优秀算法思

想，以提高模型的检测性能。
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表 5　海水鱼品种识别结果

Table 5　Results of identification of marine fish species

输送机速度/

（m·s-1）

0.2

0.3

0.4

0.5

识别正确数
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20

其他鱼类
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19

准确

率/%
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99

99

99
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