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摘要：针对鱼道过鱼目标检测鱼类特征模糊及数据集先验信息不足而导致的漏检、误检问题，研究了一种基于粗−细粒

度模型决策级融合的目标检测方法。该方法对粗粒度 YOLO模型进行改进：在主干层嵌入坐标注意力模块，在特征融合部

分嵌入自适应特征融合模块对不同尺度的特征层进行融合，以提高粗粒度模型对任意鱼类的检测能力；将改进后的粗粒度

YOLO模型与细粒度 YOLO模型的检测结果按照置信度筛选出需要融合的检测框，并按照置信度的值对检测框进行加权融

合，以此降低在未知鱼类、模糊鱼类场景下进行分布外检测时的漏检率和误检率。应用此方法于真实环境下的鱼道过鱼数据

集进行测试，对未知鱼类的准确率达到了 98.59%，召回率达到了 94.19%，相比基于置信度的分布外检测方法分别提高了

9.25%和 11.21%，相比基于能量的分布外检测方法分别提高了 6.42%和 3.69%。对模糊目标的识别准确率达到了 95.45%，

召回率达到了 91.8%，相比基于置信度的分布外检测方法分别提高了 16.63%和 18.58%，相比基于能量的分布外检测方法分

别提高了 11.27%和 1.74%。研究成果对鱼道过鱼的目标检测有良好的借鉴意义。

关键词：鱼道；目标检测；YOLO；注意力机制；自适应特征融合；决策级融合；分布外检测
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Abstract:  To address the issues of missed detection and false alarms resulting from ambiguous fish features
and  insufficient  prior  information  in  the  dataset  for  fish  detection  in  fishways,  this  paper  proposes  an  object
detection  algorithm  founded  on  decision  fusion  between  coarse-grained  and  fine-grained  YOLO  models.  The
method enhances the coarse-grained YOLO model by embedding a coordinate attention module into the backbone
layers and an adaptive spatial feature fusion module into the feature aggregation part to fuse features from different
scale layers, thereby improving the model's detection capability for arbitrary fish species. The detection outcomes
from the refined coarse-grained YOLO model and fine-grained YOLO model are filtered by confidence scores to
identify boxes that need fusion. These boxes are then weighted fused based on their confidence values. This allows
the proposed approach to attain a lower miss rate and false alarm rate for out-of-distribution detection on unknown
and blurry fish. Evaluated on real-world fishway fish datasets, The proposed method achieves 98.59% accuracy and
94.19% recall for unknown fish, which are 9.25% and 11.21% higher than the confidence-based out-of-distribution
detection  method,  and  6.42%  and  3.69%  higher  than  the  energy-based  out-of-distribution  detection  method, 
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respectively. The recognition accuracy of fuzzy targets reaches 95.45% and the recall rate reaches 91.8%, which is
16.63% and 18.58% higher than the confidence-based out-of-distribution detection method, and 11.27% and 1.74%
higher  than  the  energy-based  out-of-distribution  detection  method,  respectively.  The  research  findings  have
valuable implications for fish detection in fishways.

Key  words:  fishways;  object  detection;  YOLO;  attention  mechanism;  adaptive  feature  fusion;  decision
fusion; out-of-distribution detection
 

修建大坝会产生大坝阻隔效应，切断洄游性鱼

类的洄游通道，影响洄游性鱼类的种群繁殖[1]。鱼

道作为减轻大坝阻隔对鱼类洄游影响的重要工程设

施，保障鱼道工程的有效运行具有重要意义[2]。为

评估鱼道过鱼效果，文献 [3]提出相应的改进方法

与措施以加强过鱼的有效性，需要在鱼道内开展过

鱼监测。传统的监测技术包括张网法、堵截法等直

接法和水声学法、遥测法等间接法[4]。直接法是直

接捕获鱼类从而进行定量分析的方法，依赖人工操

作，操作成本高，且对鱼类有伤害，无法长期监

测；间接法中水声学法易受噪声干扰，而遥测法需

要捕捉鱼类进行标记，单次标记仅能实现单次监

测，无法满足过鱼监测的效率要求。

随着计算机视觉中深度学习技术的持续进步，

学术界逐渐将其应用于鱼类目标检测相关研究中，

并取得初步成果。相比传统的鱼类检测方法，其具

有人工依赖度低、能够持续监测、对鱼类行为干扰

小等优点[4]，能够有效提高鱼道过鱼目标检测的精

度与效率。近年来，faster region-based CNN（faster
R-CNN）[5]、single shot multibox detector（SSD）[6]、

you only look once（YOLO） [7] 等基于深度学习的

方法开始被应用在鱼类监测领域中。

文献 [8]将多尺度视网膜增强方法与 Faster R-
CNN相结合，提高模型对水下低清晰度图像的检

测能力，在小规模水下鱼类数据集上达到 98.12%
的查准率。文献 [9]将光流和高斯混合模型与 YOLO
相结合，以此提高 YOLO在图像质量不佳时对鱼

类的检测精度。文献 [10]针对夜晚水下环境的鱼类

检测，提出了基于 Cascade R-CNN与多尺度 Retinex
色彩恢复算法相结合的方法，在夜晚水下鱼类图像

检测中达到了 95.81%的查准率。文献 [11]使用多

种图像增强算法对水下图像进行增强得到多个输

入，使用 YOLOv4模型进行检测后，将多个输出

进行混合处理，提高了模型在模糊水下图像上的检

测能力。文献 [12]将YOLOv4模型与多尺度Retinex
色彩恢复算法相结合，并采用生成对抗网络进行颜

色校正和色彩恢复，在自行采集的 3种鱼类数据集

上达到了 89.59%的平均准确率。文献 [13]通过添

加注意力机制、更换模型损失函数的方式改进

YOLOv5s，在鱼类增殖站、水产研究所以及水电

站实际采集的复杂水体数据集上达到了 91.9%的平

均精度，并利用 TensorRT进行部署，实现了鱼道

过鱼场景下的过鱼监测。

尽管深度学习技术的引入显著提升了鱼类检

测的精度，但在通过分析鱼道监测图像可发现，

当前过鱼图像检测仍存在以下难点：1）当水下环

境存在光照不足或水体浑浊等问题时，鱼类在图

像中的特征表现极为模糊，导致分类困难，并容

易出现较高的漏检与误检；2）由于训练数据集中

缺乏全面的先验信息，难以覆盖所有实际过鱼物

种，一旦图像中出现未见过的鱼类，现有检测模

型往往难以正确识别，从而进一步影响检测的准

确性和稳定性。

为应对鱼道过鱼图像检测中存在的挑战，本文

设计了一种融合粗粒度与细粒度模型、在决策层实

现集成判断的分布外目标识别方法。 

1　方法结构

在常见的目标检测模型中，YOLOv5具有轻

量、快速的特点，在各种目标检测任务中应用广

泛。因此本文所采用的目标检测模型为 YOLOv5
系列。在计算机视觉的研究中，图像分类任务主要

有粗粒度图像分类和细粒度图像分类两种 [14]。其

中，细粒度图像分类的对象通常属于同一个大类，

进而对该大类下的子类别进行细分，如对同属于鱼

类的多种鱼进行更细致的划分；而粗粒度图像分类

的对象属性差异较大，如人、鸟、鱼等。这一概念

在目标检测领域同样适用。针对鱼道环境中鱼类图

像特征不清晰及鱼种未知等问题，本文在 YOLOv5
模型的基础上进行了两方面的改进：1）通过对输

入图片进行灰度化预处理以及对粗粒度 YOLO模

型的改进，实现具有较强的泛化性的粗粒度鱼类检

测方法；2）对粗粒度模型与细粒度模型的结果进

行决策级融合。改进后的方法流程如图 1所示。
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灰度图像
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图 1    本文方法流程图

 
 

1.1　YOLOv5模型改进

YOLOv5系列包含 5个不同参数规模的模型，

即YOLOv5x、YOLOv5l、YOLOv5m、YOLOv5s和
YOLOv5n。其中 YOLOv5n的参数量最小、计算速

度最快。考虑到实际工程应用中，不同水电站的计

算资源存在差异，为了适应多种实时检测需求，

本文选用了 YOLOv5系列中计算效率较高的

YOLOv5n与 YOLOv5s，分别用于过鱼场景下的粗

粒度与细粒度目标检测任务。相较于 YOLOv5n，
YOLOv5s的参数量和计算复杂度更大，对应卷积

层的输出通道数更多，可构建更深层的网络来提

取目标的语义信息。YOLOv5s虽然拥有对应的

YOLOv5s6版本，但考虑到 YOLOv5s本身已提供

了足够的网络深度和宽度来捕捉细致的特征，因此

对于细粒度目标检测任务，本文采用 YOLOv5s作
为检测模型。基于 YOLOv5n架构，YOLOv5官方

后续推出了更深层的模型 YOLOv5n6。与 YOLOv5n
相比，YOLOv5n6在特征提取网络层数和检测头数

量上进行了扩展，从而实现了更强的检测性能。因

此，本文选择 YOLOv5n6作为后续粗粒度模型改

进的基准模型。YOLOv5n6与 YOLOv5s的网络结

构图如图 2所示。
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图 2    YOLOv5n6与 YOLOv5s的网络结构图
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本文所采用的 YOLOv5目标检测模型由输入

模块、主干模块、颈部模块和头部模块组成。输

入模块对原始图像进行一系列数据增强操作，包

括随机缩放、水平翻转、颜色空间增强、Mosaic等，

输出经增强的图像。主干模块基于 CSPDarknet[15]

作为特征提取主干网络，包含多个残差块，内部

通过残差连接实现特征重用，并通过采样获取不

同尺度特征，构成特征金字塔。颈部模块采用基

于 PAN[16] 的 CSP-PAN结构，高层特征上采样连

接底层特征，实现多尺度特征融合，提升模型对

不同大小目标的检测性能。头部模块在不同尺度

的特征图上，采用卷积层预测目标的框坐标、

类别置信度与框置信度。由于本文将 YOLOv5n6
模型作为粗粒度模型，输出类别仅有一类，因此

其输出端特征图的通道数为 6，其中包含框坐

标、框置信度以及一个类别置信度。而 YOLOv5s
作为细粒度模型，根据预测类别数目 n的不同，

会得到不同的特征图通道数。YOLOv5的损失

由边界框损失、目标损失和分类损失 3部分组

成。其中，分类损失和目标损失采用二元交叉熵

函数 [17] 作为损失函数，定位损失采用 CIoU[18] 作

为损失函数。将 3部分损失按照 0.05、1.00、0.50
的权重系数进行加权相加，即为 YOLOv5的总

损失。

针对鱼道环境中鱼类检测所面临的问题，本

文选用 YOLOv5n6模型为基础，对其进行粗粒

度方向的结构优化。在细粒度 YOLO模型上，由

于 YOLOv5s原模型可以很好地完成对分布内类

别的检测，因此细粒度 YOLO模型直接使用

YOLOv5s原模型。由于在鱼类特征极端模糊的

情况下，使用图像增强的方法难以恢复鱼类的种

类特征，同时由于水下光照复杂多变，原始过鱼

图像颜色变化较大。因此，有必要对输入图像进

行预处理，而对彩色图像进行灰度化的处理可以

有效减少图像颜色变化带来的问题。粗粒度

YOLO模型的改进有 3点：1）在数据预处理部分

采用灰度算法将彩色图像转为灰度图，减少因

水下图像色彩变化对检测效果的影响；2）在

YOLOv5模型主干中加入坐标注意力（coordinate
attention, CA）[19] 模块；3）在 YOLOv5模型颈部

加入自适应特征融合（adaptively  spatial  feature
fusion, ASFF）[20] 模块。改进后的方法流程如图 3
所示。
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图 3    YOLOv5n6改进示意图
  
1.1.1　CA模块

本文在 YOLOv5的主干网络中引入 CA注意

力机制，以增强模型的特征提取能力。该机制由文

献 [19]提出，具备轻量、高效的特点，能够兼顾

通道间依赖和远距离位置信息的建模。其结构示意

如图 4所示。
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图 4    CA模块结构图
 

Zh
c (h)

Zw
c (w)

CA模块首先通过 2个并行的池化核 (H,1)和
(1,W)分别将垂直和水平方向的输入特征进行编

码，输出 1对方向可知且位置敏感的特征图

和 ：

Zh
c (h) =

1
W

∑
0⩽i⩽W

xc(h, i) (1)

Zw
c (w) =

1
H

∑
0⩽ j⩽H

xc( j,w) (2)

c c w h式中， 表示第 维通道； 和 分别表示宽度和高
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Zh
c (h) h c

Zh
c (h) Zw

c (w) f

度； 即为高度为 的第 维通道的输出。利用

和 得到过程特征图 ：

f = δ(F1([Zh,Zw])) (3)

F1 δ

Zh
c (h) Zw

c (w)

式中， 代表 1×1卷积； 代表线性整流（rectified
linear unit, ReLU）激活函数；“[ ]”代表张量拼接

操作，用来聚合 和 的特征信息。

f

fh fw gh gw

将 沿宽度和高度 2个维度拆分成 2个特征向

量 和 ，得到 和 ：

gh = σ(F1( fh)) (4)

gw = σ(F1( fw)) (5)

gh gw

σ

式中， 和 为 2个空间方向上的注意力权重图；

代表 Sigmoid激活函数。每个注意力权重图都带

有特定空间方向的长程依赖。最终，将输入特征图

与 2个权重图相乘，增强特征图的特征表达：

yi j = xi j×gh
i×gw

j (6)

xi j (i, j) gh
i

gh (i,1) gw
j gw (1, j)

yi j (i, j)

式中， 为输入特征图 处的特征； 为权重图

在 处的特征； 为权重图 在 处的特

征； 为输出特征图 处的特征。 

1.1.2　ASFF模块

YOLOv5n6在其颈部结构中采用 CSP-PAN作

为特征融合路径，通过双向融合，有效增强了特征

图的语义表达能力。为进一步提升鱼道场景中特征

融合的表现，本文在 CSP-PAN模块之后引入 ASFF
机制。该模块为不同尺度的特征图分配动态权重，

实现自适应的信息聚合，从而加强模型对关键鱼类

语义的关注能力。

ASFF最早由文献 [20]提出，是一种具有可学

习性且高效的特征融合策略。该模块的核心思想是

在特征融合过程中动态分配权重，使模型能够聚焦

于更具判别力的层级信息。

ASFF结构如图 5所示，其中 X1、X2、X3、
X4表示 YOLOv5中 CSP-PAN结构的 4个输出特

征层。为实现多尺度特征融合，需要对这些特征层

进行尺寸对齐，并统一其通道数。主要手段包括：

通过卷积调整通道数量与降低空间分辨率，或采用

插值上采样的方式提高分辨率，以确保融合前特征

在空间尺寸与通道维度上的一致性。以 Level 1为
例，若需将 X1与 X2进行融合，需对 X1施加一次

步长为 2的 3×3卷积，以降低分辨率并提升通道

数，生成与 X2尺寸一致的中间特征层，记为

X1→2

X1→3

。类似地，若需将 X1与 X3融合，需先对

X1进行一次步长为 2的池化操作，然后再通过

3×3卷积进一步压缩分辨率与调整通道数，最终得

到可与 X3对齐的特征 。

 
 

Level 1

Level 2

Level 3

Level 4

ASFF-1

ASFF-2

ASFF-3

ASFF-4

输出端

输出端

输出端

输出端

ASFF-4

X1

X2

X3

X4

X1→4 × α4+X2→4 × β4+X3→4 × γ4+X4→4 × δ4

图 5    ASFF模块结构图
 

特征缩放后，需要对特征进行融合。融合的公

式如下：

Y l
i j =α

l
i j×X1→l

i j +β
l
i j×X2→l

i j +

γl
i j×X3→l

i j +δ
l
i j×X4→l

i j (7)

Y l
i j l (i, j)

αl
i j βl

i j γl
i j δli j αl

i j+

βl
i j+γ

l
i j+δ

l
i j = 1 αl

i j,β
l
i j,γ

l
i j, δ

l
i j ∈ [0,1] αl

i j

式中， 表示特征融合后 层特征层在 处的特

征； 、 、 、 表示权重系数矩阵。其中，

且 。 由 Softmax
归一化函数计算得到：

αl
i j =

eλ
l
αi j

eλ
l
αi j + e

λl
βi j + eλ

l
γi j + e

λl
δi j

(8)

λl
αi j

λl
βi j

λl
γi j

λl
δi j

αl
i j βl

i j γl
i j δli j

式中， 、 、 、 为 Softmax函数的系

数，均是通过对特征缩放后的 3个特征层进行

1×1卷积得到。与 同理，可得 、 、 。权

重系数矩阵通过反向传播进行训练，最终达到较优

的特征融合效果。 

1.2　决策级融合方法

粗粒度模型和细粒度模型检测后生成的结果中

包含一系列置信度值与预测框坐标信息，为实现粗

粒度信息与细粒度信息的融合，本文提出一种决策

级融合方法，如图 6所示。

在分布外目标检测任务中，基于置信度分数的

分布外检测方法[21] 较为常用。基于置信度分数的

方法通过模型对测试样本预测得到的置信度来判断

样本是否属于训练数据中的类别。如图 6中对细粒
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度模型结果的分割方法所示，基于置信度分数的方

法同样使用两个阈值来完成对检测结果的分割，置

信度值超过粗粒度阈值但小于细粒度阈值的预测框

将被认为是分布外类别，而置信度超过细粒度阈值

的结果将被认定为分布内类别。

 
 

细粒度模型
结果

粗粒度模型
结果

置信度
0 粗粒度阈值 细粒度阈值 1

决策级融合
结果

融合算法

图 6    决策级融合方法示意图
 

本文提出的决策级融合方法采用了上述基于置

信度分数进行分布外检测的思想，对于细粒度模型

的检测结果，通过设置粗粒度阈值与细粒度阈值完

成对检测结果的筛选。置信度值超过粗粒度阈值但

小于细粒度阈值的预测框将被认为识别到了某种鱼

类，类别未知；而置信度超过细粒度阈值的预测框

将被认为识别到了已知类别的鱼类。对于细粒度模

型结果中超过细粒度阈值的部分，将其与粗粒度模

型结果中大于粗粒度阈值的预测框进行融合，采用

非极大值抑制的思想进行预测框融合后得到决策级

融合结果。在后续实验中，本文按照鱼道过鱼现场

的实际经验，将粗粒度阈值设定为 0.4，细粒度阈

值设定为 0.9。
BF

i对于参与融合的每一个细粒度预测框 ，首

先使用计算交并比（intersection over union, IoU）的

方式挑选出需要与其融合的粗粒度预测框。交并比

的计算公式为：

IoUC
F =

SB

SF +SC −SB
(9)

IoUC
F BF

BC SF BF SC

BC SB BF BC

wC
match BF

i

式中， 为细粒度预测框 与粗粒度边界框

的交并比； 为细粒度预测框 的面积； 为

粗粒度预测框 的面积； 为 与 交集部分的

面积。计算完成后，将所有交并比大于给定阈值的粗

粒度预测框 与 进行加权融合，计算公式为：

Bmerge
i =

wF
i BF

i +
∑

0⩽n⩽W

wC
match,nBC

match,n

wF
i +
∑

0⩽n⩽W

wC
match,n

(10)

Bmerge
i i

wF
i i BF

i i

wC
match,n n BF

i

式中， 为第 个细粒度预测框融合后的结果；

为第 个细粒度预测框的置信度； 为第 个细

粒度预测框； 为第 个与 交并比大于阈值

BC
match,n n BF

i的粗粒度预测框置信度； 为第 个与 交并

比大于阈值的粗粒度预测框。

在进行检测框融合的过程中，由于细粒度模型

结果中参与融合的部分具有分布内类别的标签，而

粗粒度模型结果的标签均为分布外类别，所以在融

合的过程中不做分标签融合，而是将筛选出的所有

检测框放在一起进行融合。融合方法实际效果如

图 7所示。
 
 

模型2结果

融合结果
模型1结果

图 7    预测框融合方法示意图
  

2　实验及分析
 

2.1　数据集构建 

2.1.1　数据采集

×

本文构建了常见鱼类的数据集 F9FD（fishway
9-species fish dataset）和复杂环境条件下的数据集

FBFD（fishway blurred fish dataset）。原始视频的

分辨率为 704 576，帧率为 25帧每秒。采集装置

如图 8所示。
 
 

摄像头

过鱼箱

计算机

鱼道墙体

拦网

光源

图 8    数据采集装置原理图
  

2.1.2　数据集 F9FD介绍

×

F9FD数据集中部分采集自福建某水电站的实

际过鱼通道，其余则采集自实验室条件下构建的过

鱼箱。通过筛选与帧提取，从中选取了 3 965张分

辨率为 704 576的图像，并借助 LabelImg对图像

中鱼类目标进行标注。F9FD中包含了 9种鱼类数
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据，分别为花鲈、白甲鱼、鳗鲡、草鱼、鲫鱼、罗

非鱼、翘嘴、鲢鳙、鲤鱼。其中，草鱼、鲫鱼、罗

非鱼在同一时刻采集，该部分图片中同时包含上

述 3种鱼类。F9FD中的鱼类图片覆盖了多种光照

条件，且鱼类特征较为清晰。该数据集为多分类数

据集，用于目标检测模型的训练工作以及本文方法

在过鱼种类未知情况下检测能力的测试工作。该数

据集图片示例如图 9所示。

 
 

a. 花鲈 b. 白甲鱼

c. 鳗鲡

e. 翘嘴 f. 鲢鳙

g. 鲤鱼

d. 草鱼、鲫鱼、罗非鱼

图 9    F9FD数据集图片示例
  
2.1.3　数据集 FBFD介绍

×

FBFD中的数据采集自四川某水电站现场过鱼

箱。通过筛选与帧提取，最终选取了 176张分辨率

为 704 576的鱼类图像。受环境中光照条件与水

体清洁度变化的影响，图像在清晰度与亮度方面存

在一定差异，部分鱼类目标边缘模糊、特征不明

显，给后续的目标识别带来一定挑战。该数据集为

单分类数据集，用于验证本文方法在鱼类特征模糊

情况下的检测能力。该数据集图片示例如图 10所示。

 

a. 强光条件过鱼图像 b. 弱光条件过鱼图像

c. 鱼体上倾过鱼图像 d. 鱼体下倾过鱼图像

e. 模糊轮廓过鱼图像 f. 清晰轮廓过鱼图像

图 10    FBFD数据集图片示例
  

2.2　实验配置

×

本实验在 Ubuntu  20.04.4  LTS操作系统上进

行，基于 Pytorch 1.7.0深度学习框架搭建。硬件环

境包括 NVIDIA GeForce RTX 2080 GPU、Intel i9-
9900K处理器及 32 GB内存。训练过程中，超参数

设置为：迭代 150次、批量大小 16、初始学习率设

为 0.001、输入图像分辨率为 640 640。训练时采

用在 COCO数据集上预训练的权重进行迁移学习。 

2.3　评价标准

为评估本文方法在鱼类模糊、过鱼种类未知条

件下解决漏检和误检问题的有效性，本文选用精确

率和召回率作为衡量指标。精确率衡量了模型标记

的正类别中有多少是真正的正类别，直接反映了模

型的检测准确性。召回率则衡量了模型能够检

测到的正确正类别的比例，是漏检率的直接度量。

相较于所有类别的平均精度均值（mean average
precision, mAP），本研究将重心放在精确率和召

回率上更具实际意义，因为本文主要目标在于减少

鱼类模糊、过鱼种类未知条件下的漏检和误检，而

精确率和召回率直接反应了这两方面的性能。精确

率与召回率的计算公式如下：

P =
TP

TP+FP
(11)

R =
TP

TP+FN
(12)
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P R

TP

FP FN

TP

FP

式中， （positive）为精确率； （recall）为召回

率； （true  positive）为正确识别的目标数量；

（false positive）为误检的目标数量； （false
negative）为漏检的目标数量。若预测结果与真实

值的 IoU大于给定阈值，则该预测结果属于 ，

否则属于 。 

2.4　粗粒度模型改进实验结果分析

为了验证本文所提出的粗粒度 YOLO模型各

项改进的效果，设计了一系列消融实验。具体如

表 1所示，在 YOLOv5n6模型的基础上，分别引

入图像灰度化处理、CA注意力模块、ASFF模

块，以及同时加入 CA和 ASFF模块的多种改进方

案。所有模型均在 F9FD数据集上进行训练，并在

FBFD数据集上比较其精确率和召回率表现。

由表 1可知，将彩色图像转换为灰度图后，模

型性能显著提升，各项指标均有明显改善。单独引

入 CA模块后，YOLOv5n6模型在所有指标上均获

得较大提升，表明该注意力机制有效增强了模型的

检测能力。单独添加 ASFF模块也带来了不同程度

的性能提升。值得注意的是，同时结合 CA模块

和 ASFF模块的模型，在精确率和召回率上均优于

仅添加单一模块的版本，进一步验证了多项改进的

协同作用。采用灰度图进行训练和测试的改进模

型，相较于使用彩色图像的原始 YOLOv5n6模
型，精确率提升了 12.9%，召回率提升了 14.6%，

充分证明了所提改进方案对模型性能的显著优化。

  
表 1    粗粒度模型改进消融实验 %

 

方法 精确率 召回率

YOLOv5n6+彩色图 80.6 74.7
YOLOv5n6+灰度图 88.4 87.1

YOLOv5n6+CA+灰度图 90.2 88.2
YOLOv5n6+ASFF+灰度图 89.1 87.6

YOLOv5n6+CA+ASFF+灰度图 93.5 89.3

  

2.5　分布外检测实验结果分析 

2.5.1　过鱼种类未知实验

为验证本文方法在过鱼种类不在训练集的情况

下，对未知鱼类进行分布外检测的能力，本文依次

从数据集 F9FD中提取一类鱼的数据作为测试集，

剩余 8类按照 8∶2的比例分割为训练集和验证

集，用于训练粗粒度模型和细粒度模型。其中，粗

粒度模型在转换为灰度图像的数据上进行训练。由

于 F9FD数据集中草鱼、鲫鱼、罗非鱼在同一时间

采集，在图片数据中同时出现，因此草鱼、鲫鱼、

罗非鱼将同时作为未知鱼类，其余 6种作为训练与

验证集。本文将按照图 6中对细粒度模型结果的划

分方法，将高于粗粒度阈值但小于细粒度阈值的结

果的类别信息视为未知类别，最终在测试集上对比

基于能量的分布外检测方法[22]、基于置信度的方法

和本文方法。

图 11和图 12分别展示了 7组粗粒度模型和

7组细粒度模型在训练过程中的训练集损失曲线。

从图中观察可知，损失值在前 20次迭代内迅速下

降，随后随着迭代次数的增加，下降速度逐渐减

缓，最终趋于稳定。最终，粗粒度和细粒度模型在

验证集上的 mAP均在 95%以上。
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图 11    粗粒度模型训练集损失曲线
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图 12    细粒度模型训练集损失曲线

为验证本文方法在过鱼种类未知条件下的性

能，本文分别选取 7组实验的过鱼图片进行测试，

同时将本文方法与基于置信度的分布外检测方法的

检测结果进行对比。

如图 13a所示，第 1张图片中基于置信度的分

布外检测方法和基于能量的方法对未经训练的花

鲈类别进行检测时预测框位置不准确，本文方法

对鱼类的框选更为精准。第 2张图片中基于置信

度的分布外检测方法和基于能量的分布外检测方

法出现了漏检情况，而本文方法准确检测到了

2条未知鱼类。如图 13b所示，对白甲鱼类别进行
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检测时，2张图片中基于置信度的分布外检测方法

均出现了漏检情况，基于能量的分布外检测方法

和本文方法在这 2张过鱼图片上均未出现漏检。

同时，本文方法对鱼类的框选更为精准。如图 13c
所示，对草鱼、鲫鱼、罗非鱼进行检测时基于置

信度的分布外检测方法出现了严重的漏检情况，

基于能量的分布外检测方法漏检数量较少，但在

第 1张图像上依然有漏检的情况出现，而本文方

法则能准确检出鱼类。如图 13d所示，对鳗鲡进

行检测时，由于鳗鲡的特征与其他鱼类的特征差

异较大，基于置信度的分布外检测方法几乎无法

准确检出鱼类，且由于鳗鲡的数据采集自实验

室，图片左上角出现了增氧泵，基于置信度的分

布外检测方法和基于能量的分布外检测方法均对

其出现了误检。而在这种条件下本文方法依然准

确检测到了鱼类。如图 13e所示，对鲤鱼进行检

测时，基于置信度的分布外检测方法在第 1张图

片上出现了误检，第 2张图片中出现了漏检情

况。基于能量的分布外检测方法在第 1张图像上

出现了误检，且将未知鱼类错误分类为罗非鱼。

而本文方法检测结果相比于其他方法更为准确。

如图 13f所示，3种方法在对翘嘴进行检测时均出

现了漏检，本文方法漏检数量少于其他 2种方

法，表现较优。基于置信度的分布外检测方法结

果最差，第 2张图片中基于置信度的方法对图像

中的 2条鱼均未能检出，基于能量的分布外检测

方法检测出了 1条鱼类，本文方法则准确检测出

2条鱼类。

如图 13g所示，在对鲢鳙类别进行检测时，本

文方法对鱼类的框选更为精准，且漏检情况更少。

总体而言，基于置信度的分布外检测方法和基于能

量的分布外检测方法在过鱼种类未知的情况下出现

了较多的漏检和误检，本文方法则在该情况下漏

检、误检较少。

 
 

基于置信度的方法 基于能量的方法 本文方法

a. 花鲈

基于置信度的方法 基于能量的方法 本文方法

b. 白甲鱼

基于置信度的方法 基于能量的方法 本文方法
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d. 鳗鲡
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e. 鲤鱼

基于置信度的方法 基于能量的方法 本文方法

f. 翘嘴

基于置信度的方法 基于能量的方法 本文方法

g. 鲢鳙

图 13    过鱼种类未知实验过鱼检测结果对比
 

为进一步验证本文方法在过鱼种类未知条件下

的性能，本文选取 7组实验中基于置信度的分布外

检测方法和基于能量的分布外检测方法与本文方法

的召回率与精确率进行对比，如图 14所示。在

7组实验中，本文方法的召回率和精确率均高于其

他 2种对比方法。除翘嘴类别外，本文方法的召回

率均高于 90%，而在翘嘴类别的实验中本文方法的

召回率比基于置信度的分布外检测方法高出 13.46%，

相比基于能量的分布外检测方法高出 5.77%。
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图 14    过鱼种类未知实验召回率与准确率对比图

同时，本文对基于置信度的分布外检测方法与

本文方法 7组实验结果的 TP、FP、FN取均值，并

进行对比。如表 2所示，本文方法在漏检数量和误

检数量上远低于基于置信度的分布外检测方法和基

于能量的分布外检测方法，大大降低了漏检率和误

检率，表明了本文方法在过鱼种类未知场景下的有

效性。

 
 

表 2    过鱼种类未知实验检测结果数量对比
 

方法 TP FP FN

基于置信度的分布外检测方法 585 62 131

基于能量的分布外检测方法 641 50 75

本文方法 668 8 48

  
2.5.2　过鱼特征模糊实验

为验证本文方法在鱼类特征模糊的情况下，对

模糊鱼类进行识别和分类的能力，本文使用数据

集 FBFD作为测试集，将数据集 F9FD按照 8∶2
的比例分割作为训练集和验证集，用于训练粗粒度

模型和细粒度模型。粗粒度模型在转换为灰度图像

的数据上进行训练。最终，在测试集上将基于置信

度的分布外检测方法和基于能量的分布外检测方法

与本文方法进行对比。

图 15展示了粗粒度模型和细粒度模型在训练

过程中的训练集损失变化情况。可以看到，损失在

前 20次迭代时快速降低，随后随着迭代的继续，

下降速度逐渐放缓并趋于平稳。最终，粗粒度模型

在验证集上的 mAP为 98.9%，细粒度模型在验证

集上的 mAP为 98.1%。

为验证本文方法在鱼类特征模糊条件下的性

能，将本文与基于置信度的分布外检测方法和基于

能量的分布外检测方法进行对比，结果如图 16所
示。基于置信度的分布外检测方法和基于能量的分

布外检测方法在应对鱼类特征模糊情况下的检测中

出现了较为严重的漏检和误检。第 1行图片中，基

于置信度的分布外检测方法和基于能量的分布外检

测方法均将鱼道下方补光灯弯弧识别为了鱼类，

第 2～第 4行图片中基于置信度的分布外检测方法

均出现了漏检，基于能量的分布外检测方法结果稍

好，但在第 3行图片中也出现了漏检。而本文方法

在鱼类特征模糊的情况下能够更为准确地识别到鱼

类。总体而言，在过鱼特征模糊的情况下本文方法

相比于基于置信度的分布外检测方法漏检、误检更

少，表现更优。
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图 15    模型训练过程损失曲线
 
 

a. 基于置信度的方法 b. 基于能量的方法 c. 本文方法

图 16    过鱼特征模糊实验过鱼检测结果对比
 

为进一步验证本文方法在鱼类特征模糊条件下

的性能，将基于置信度的分布外检测方法和基于能

量的分布外检测方法与本文方法检测结果的准确率

和召回率进行对比，如图 17所示。本文方法的召

回率与准确率均高于基于置信度的分布外检测方

法，本文方法的准确率达到了 95.45%，相比基于

置信度的分布外检测方法提升了 16.63%，相比基

于能量的分布外检测方法提升了 11.27%；本文方

法的召回率达到了 91.8%，相比基于置信度的分布

外检测方法提升了 18.58%，相比基于能量的分布

外检测方法提升了 1.74%。
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图 17    过鱼特征模糊实验准确率、召回率对比图

同时，将基于置信度的分布外检测方法和基于

能量的分布外检测方法与本文方法检测结果的 TP、
FP、FN数量进行对比。

如表 3所示，本文方法在漏检数量和误检数量

上远低于其余 2种对比方法，证明了本文方法在过

鱼种类未知场景下的有效性和先进性。
  

表 3    过鱼特征模糊实验检测结果数量对比
 

方法 TP FP FN
基于置信度的分布外检测方法 134 36 49
基于能量的分布外检测方法 165 31 18

本文方法 168 8 15

  

3　结束语

本文针对鱼道过鱼场景下因鱼类特征模糊及数

据集先验信息不足导致的误检漏检问题，使用非极

大值抑制的思想对粗粒度模型和细粒度模型检测结

果进行决策级融合，通过结合粗粒度模型对鱼类检

测的泛化能力以及细粒度模型对已知鱼类的检测能

力，在保证对已知鱼类的正常分类的前提下减少对

未知鱼类和模糊鱼类的漏检和误检。在目标检测模

型的改进上，本文在粗粒度模型的数据预处理部分

采用灰度算法对输入图像进行处理，将彩色图像转

为灰度图像，减少因图像色彩变化对检测结果的干

扰。在主干层添加 CA模块、颈部层添加 ASFF模

块，提高模型的检测性能。通过上述改进提高粗粒

度模型对鱼类检测的泛化能力，实现对未知鱼类、

模糊鱼类的准确检测能力。实验结果显示，本文

所提方法在真实环境中的过鱼测试集中，对未知鱼

类的检测精度达到了 98.59%，召回率为 94.19%，

相比基于置信度的分布外检测方法分别提高了

9.25%和 11.21%，相比基于能量的分布外检测方

法分别提高了 6.42%和 3.69%。本文方法对模糊目

标的识别精确率达到了 95.45%，召回率达到了

91.8%，相比基于置信度的分布外检测方法分别提

高了 16.63%和 18.58%，相比基于能量的分布外检

测方法分别提高了 11.27%和 1.74%，证明了本文

方法的有效性和先进性，在鱼道过鱼目标检测方面

有良好的应用前景。
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