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摘　要： 自动准确收集渔业捕捞数据是电子观察员系统的重要组成部分，然而，由于工作环境的复杂性和跟

踪的不稳定性，金枪鱼延绳钓渔获数量自动估计在实践部署中仍存在挑战。本研究设计了一个轻量级计数

网络对渔船上的实时视频数据进行自动处理，实现对金枪鱼渔获物的实时跟踪和计数。本研究选择

YOLOv5s作为基准网络，首先采用通道剪枝算法对YOLOv5s的主干网络进行修剪，结果表明，剪枝后的模型

检测精度mAP0. 5~0. 95达到 68. 8%，CPU下检测速度为 16. 5帧/s（FPS），与原始模型相比，检测效果基本不变，模

型的参数量、模型大小和计算量分别减少了 67. 2%、66. 4% 和 42. 5%，检测速度提高了 33. 1%。其次，利用

ByteTrack算法实现了多目标的实时跟踪，优化了计数区域形状，解决了被跟踪金枪鱼身份（ID）跳变导致的计

数偏差问题，10个视频的测试结果表明，该方法的平均计数准确率为 80%，视频处理速度为 50. 7帧/s，满足工

业级实时检测要求。综上，该模型具有轻量化、高精度、实时性等优点，可在复杂的工作环境下完成对延绳钓

捕捞结果的实时监控，为实现渔业自动化提供思路。
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准确统计捕捞数据有助于渔业管理者全面

了解捕捞活动情况，制定科学的管理措施，实现

渔业的可持续发展和海洋生态保护［1-3］。人类观

察员很难在持续、高强度的工作中保持统计数据

的准确性［4］，同时，金枪鱼延绳钓渔船在海上连续

作业时间普遍超过一年，经常延迟提交渔捞日

志，且部分企业还存在填写不准确或者遗漏的情

况，渔捞日志的准确性和时效性存在不足［5］。因

此，为了提高捕捞数据的准确性并减少人工观察

员的工作量，需要采用一种自动化的方法对捕捞

作业进行实时、准确地监测处理，并能够记录捕

捞的鱼类数据。

针对鱼类图像识别问题，研究者提出了基于

卷 积 神 经 网 络（Convolutional neural network，
CNN）的方法，在鱼类识别、海洋捕捞等方面得到

应用［6-8］。涂雪滢等［9］提出基于 ResNet 的鱼类识

别模型，增加了对不同姿态鱼类图像的训练，提

高了模型的泛化能力；张俊龙等［10］基于CNN构建

深度学习模型，将鱼类特征进行权重化，提高了

对海洋鱼类识别的准确率。然而，这些方法一般

用于检测单幅图像中鱼的种类，由于其模型复

杂，限制了在现实场景中的应用，而模型轻量化

方法可以有效解决这个问题［11］。CAI等［12］提出用

轻量级 ModelNetV1 替换 YOLOv3 的主干网络实

现对鱼类的快速检测；朱明等［13］采用优化后的

ModelNetV3网络对鱼群摄食图像特征筛选，实现

了对鲈鱼摄食状态进行评估；IQBAL等［14］在鱼类

识别问题中，通过改变 AlexNet 网络中的卷积层

结构和全连接层数量，解决了原网络训练过程中

占用内存大，计算复杂的问题。这些研究证明了
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轻量化后的 CNN 在鱼类识别方面的网络表现

能力。

在鱼类识别研究的基础上，一些学者进一步

开展了针对鱼类的目标追踪和计数的研究，为鱼

类数据的自动化处理提供了方法［15］。TSENG
等［16］将视频图像进行分帧处理后利用 Mask R-
CNN 实现鱼类的识别，并提出新型鱼类计数网

络；吴必朗等［17］通过对比选择YOLOv5s作为识别

的主要算法，使用DeepSORT算法进行目标计数；

ZHANG等［18］采用多列卷积神经网络作为前端以

及扩张卷积神经网络作为后端的方式，建立了一

种混合神经网络实现鱼类种群自动计数。

上述方法存在 2个问题：（1）模型较大，耗费

大量计算资源，难以满足实时性及模型部署等要

求［19-20］；（2）遮挡和不规则运动容易导致跟踪丢

失。为了解决以上问题，本研究采用通道剪枝算

法［21］进行轻量化处理，解决 YOLOv5 模型冗余通

道较多、检测速度低等缺点，在计数任务中，使用

ByteTrack 多目标追踪算法跟踪每帧画面中的金

枪鱼，并设计了一种特定的跟踪区域计数方法，

对追踪到的金枪鱼进行统计，为实现渔业自动化

提供思路。

1　材料与方法

1. 1　材料

1. 1. 1　实验数据

所用的影像视频数据集为中水集团远洋股

份有限公司的金枪鱼延绳钓渔船在南太平洋作

业数据，分辨率为 1 920 像素×2 560 像素。通过

对视频监控系统采集的视频进行筛选，选取了 40
个视频数据作为实验样本，涵盖了不同的天气和

光照条件，每个视频的时长约为 10 min。为避免

数据泄露而导致训练结果过拟合的问题，对其中

的 30 个视频数据按照 8∶1∶1 分为训练集、验证

集、测试集，剩余的 10个视频用于测试目标追踪

的效果。将视频每隔 30帧截取 1次，并剔除相似

度高和不包含金枪鱼的图像，最终从 30个视频中

获取 1 070 张图片构成实验所需数据集，采用

LabelImg软件对图片进行标注后生成 txt文件，包

含了前景的类别和对应的位置坐标。

1. 1. 2　实验平台

所有实验均在Win 10操作系统下进行，CPU
型号为 Intel（R） Core（TM） i5-12490F（3.00 GHz）、

GPU 型号为 NVIDIA RTX 2080Ti，开发环境为

Python 3.8，PyTorch版本为1.9.0。
1. 2　金枪鱼检测与统计方法

1. 2. 1　总体技术路线

对金枪鱼捕捞过程图片进行标注后将其输

入 YOLOv5s 网络模型中进行训练，实现对金枪

鱼的准确检测；利用通道剪枝算法对模型中存

在的冗余通道和权重参数进行剪裁，在保证检

测精度的情况下对模型结构、参数量进行压缩；

优化后的 YOLOv5s 的检测结果传输至 ByteTrack
追踪网络，在多帧图像中对金枪鱼目标进行连

续追踪，并为每个目标分配唯一身份（ID），同时

设计特定的跟踪计数区域，对区域内的金枪鱼

进行计数， 结合检测与追踪实现了金枪鱼的

计数。

1. 2. 2　基于YOLOv5s的金枪鱼检测网络

为了获得一种实时、准确、可靠且易于实现

的金枪鱼检测算法，本研究使用 YOLOv5s 算

法［22-24］，该算法由主干网络（Backbone）、多尺度特

征融合网络（Neck）和 3个检测头（Detection head）
组成（图 1）。使用 CSPDarkNet［25］作为主干网络，

负责提取不同尺度的图像特征，多尺度特征融合

网络连接到主干网络，负责融合不同尺度的特

征，产生 3种不同比例的特征图，尺度从大到小，

分别用于检测小型、中型和大型物体。每个检测

头的输出是一组检测框，利用非极大值抑制（Non 
maximum suppression，NMS）方法从单个对象生成

的多个预测框中选择最佳边界框。

1. 2. 3　基于 YOLOv5s 通道剪枝算法的金枪鱼

检测

常规的 YOLOv5s 在实验室 CPU 条件下的检

测速度只能达到 12.4 帧/s，不能满足实时检测的

要求，为了提高检测效率，本研究采用通道剪枝

方法对网络结构进行简化，降低模型复杂度。

通道剪枝算法流程图如图 2所示，将比例因

子 γ 引入到批量归一化（Batch normalization，BN）
层，γ与对应通道的输出相乘，对 γ施加正则化并

在训练网络的同时联合训练 γ，从而使参数稀

疏［26］。稀疏化训练过程中使用的损失函数如公

式（1）所示。

L = ∑
( )x，y

[ ]f ( )x，W ，y + λ∑
γ ∈ Γ

g ( )γ （1）
该损失函数 L由两部分组成，等式的第一项
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是正常训练条件下的损失函数，其中 x为输入，W
为网络的权重参数，y 为真值。第二项为稀疏化

训练权值因子 γ 的损失函数；λ 是稀疏化训练

系数。

稀疏化后，权衡检测速度和精度，本研究将

剪枝率设置为 0.65。如图 3 所示，模型剪枝前后

通道数的变化非常显著，大部分卷积层的通道数

大幅减少，整个模型的通道数从原来的 9 504 个

减少到了 3 578 个，从而减少了模型的复杂度。

采用预训练金枪鱼 YOLOv5s 模型的权重参数对

图1　网络结构图
Fig. 1　The network structure

图2　通道剪枝流程图
Fig. 2　Flow chart of channel pruning
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修剪后的模型进行微调，这一步骤可以在一定程

度上弥补剪枝后精度的下降。

1. 2. 4　基于ByteTrack算法的金枪鱼多目标追踪

为兼顾金枪鱼实时检测性能和追踪的效果，

本文采用ByteTrack多目标追踪算法［27］，对剪枝后

的 YOLOv5s 检测到的金枪鱼目标进行跟踪与统

计。ByteTrack 多目标追踪方法使用卡尔曼滤

波［28］预测下一帧中当前帧的轨迹，然后将预测框

和检测框的交并比（Intersection over union， IoU）

作为两次匹配的相似度，通过匈牙利算法［29］完成

匹配。ByteTrack 多目标跟踪方法的具体工作流

程如图 4所示。首先，根据检测结果，将所有检测

框分成高分检测框（Dhigh）和低分检测框（Dlow），首

次使用高分检测框匹配之前的跟踪轨迹，在第二

次追踪过程中，低分框与未匹配的跟踪轨迹

（Tremain）进行匹配，将两次不匹配的跟踪轨迹保留 
30 帧。最后，为不匹配任何现有轨迹的高分检测

框（Dremain）创建新的跟踪轨迹。

图4　ByteTrack跟踪算法流程图
Fig. 4　Flowchart of ByteTrack tracking algorithm

图3　剪枝前后通道数量对比
Fig. 3　Comparison of the number of channels before and after pruning
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1. 2. 5　特定区域跟踪计数法

在使用ByteTrack进行金枪鱼跟踪时，仍然存

在金枪鱼 ID发生变化的情况，特别是在金枪鱼被

捕捞上船的过程中。在跟踪计数过程中 ID 切换

会导致预估的数量偏多，因此，ByteTrack 算法生

成的所有金枪鱼 ID 不直接作为金枪鱼总数的统

计值。

为解决上述重复计数的问题，设计一种特定

的跟踪区域计数方法。如图 5所示，在运行金枪

鱼跟踪计数算法时，使用一个由 ( xa，ya )和 ( xb，yb )
组成的视觉框来表示特定的跟踪计数区域。该

计数策略处理流程如图 6所示，通过引入特定的

跟踪计数区域，并根据金枪鱼在该区域内首次出

现进行计数更新，可以有效减少重复计数问题。

针对设计的特定区域追踪计数方法，采用Pc

（计数精度）评估视频中金枪鱼计数的性能，如公

式2所示。

Pc = (1 - || Ng - Na

Ng ) × 100% （2）
式中：Ng为视频中的真实值，是通过手动计数获

得的；Na为算法给出的建议计数值。

2　结果

2. 1　评价指标

本研究使用了均值平均精度（Mean average 
precision，mAP）、准确率（Precision，P）、召回率

（Recall，R）、参 数 量（Params）、浮 点 计 算 量

（Floating point operations，FLOPs）和 检 测 速 度

（帧/S，FPS）作为本次对比实验的主要评价指标，

用于评估模型的性能。其中 P、R和 mAP 的计算

公式如下：

P = TP
TP + FP

× 100%  （3）
R = TP

TP + FN
× 100% （4）

式中：TP 为正确预测正样本的个数；FP 为错误预

测负样本为正样本的个数；FN 为将正样本预测为

负样本的个数。

与准确率和召回率相比，平均精度可以更均

衡地反映模型的全局检测性能。mAP是AP在各

类别（c）上的平均值，AP 定义为精确召回曲线下

的面积，mAP0.5表示 IoU 阈值为 0.5时的平均精度

值；mAP0.5~0.95表示 IoU阈值以 0.05为步长在 0.5与

0.95间取10个mAP的平均值。

mAP = 1
c ∑

i = 1

c AP i × 100%  （5）
mAP0.5~0.95 = 1

10 (mAP0.5 + mAP0.55 + … +
mAP0.9 + mAP0.95 ) × 100% （6）

2. 2　剪枝前后模型的性能对比

为了验证本研究中通道剪枝算法对金枪鱼

检 测 模 型 性 能 的 影 响 ，在 测 试 集 上 对 比 了

YOLOv5s基线模型和剪枝后模型的性能，结果如

图5　金枪鱼的跟踪计数区域
Fig. 5　Trace count areas for tuna

图6　金枪鱼计数流程图
Fig. 6　Tuna counting statistics flow chart
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表 1 所示。根据模型的参数量、计算量（FLOPs）
和模型大小来比较模型效率，FLOPs用于衡量模

型计算的复杂性。从表 1可以看出，剪枝后模型

参数量减少了67.2%，FLOPs减少了42.5%，模型大

小减少了 66.4%，剪枝后的模型大小仅为 4.8 MB，

同时与原始模型相比，在CPU上的 FPS提升了为

33.1%。尽管剪枝后模型的 mAP 有所下降，但微

调方法能够使模型精度恢复得更快，mAP0.5~0.95下
降了 10.9%。经过优化后，该算法在模型复杂性

和硬件要求方面显著降低，同时性能下降在可接

受范围之内。值得注意的是，优化后的算法可以

实现在CPU上进行实时目标检测，这提高了该算

法在嵌入式移动终端等实际应用场景中使用的

可能性。

2. 3　多目标追踪的结果

本研究融合通道剪枝算法与 ByteTrack 多目

标追踪算法，实现对金枪鱼的追踪与计数。以剪

枝微调后的YOLOv5s作为检测器，识别视频中的

金枪鱼并输出相应的边界框。结合 ByteTrack 算

法对金枪鱼进行多目标跟踪，部分跟踪结果如图

7 所示，在跟踪过程中，金枪鱼从水面拖到甲板

上，为检测到的金枪鱼分配一个 ID。在后续帧

中，如果 ID没有切换，则跟踪被证明是有效的，直

到它从视野中消失。

2. 4　金枪鱼的计数结果

为了验证金枪鱼计数方法的有效性，在真实

捕捞环境下采集了多个视频，并将所提出算法得

出的计数值与真实值进行比较，得出每次的准确

率，结果如图 8 所示。计数准确率（Pc）范围为

50% 至 100%，总体平均 Pc为 86%，特别是平均算

法速度在 45~60 FPS 之间，满足实时在线检测

要求。

3　分析与讨论

3. 1　追踪误差对计数结果的影响

采用ByteTrack算法进行金枪鱼跟踪时，如果

直接通过 ID 来统计金枪鱼的总数，可能会因 ID
切换而导致计数不准确。因此，本研究针对跟踪

和计数任务分别进行处理，引入一种特定的跟踪

区域计数方法，严格限制计数行为。经实验证

明，这一方法是有效的。在实验过程中，仍然存

在一些漏检情况，若中间计数区域未能检测到金

枪鱼，将导致计数不足。另一个潜在问题是，金

枪鱼进入计数区域后 ID发生变化，可能导致重复

计数。这些问题共同造成了 14%的计数误差，是

需要改进的方向。

3. 2　计数区域大小和位置对计数结果的影响

在拉取金枪鱼的过程，工作人员会将金枪鱼

从水门处拉上甲板，因此将计数区域位置设计在

水门处，为了获得准确的计数结果，分析计数区

域的位置和大小对计数结果的影响，如图 9所示，

表1　YOLOv5s金枪鱼检测模型剪枝前后性能对比
Tab. 1　Performance comparison of YOLOv5s tuna detection model before and after pruning

衡量指标 Metrics
参数量 Parameters
计算量 FLOPs/G
模型大小 Volume/MB
mAP0.5~0.95/%
GPU下检测速度 FPSGPU/（帧/s）
CPU下检测速度 FPSCPU/（帧/s）

原始YOLOv5s Original YOLOv5s
7 025 023

16.0
14.3
75.0

114.0
12.4

剪枝后 After pruning
2 301 148

9.2
9.1

55.9
118.6

15.2

微调之后 After fine tuning
2 301 148

9.2
4.8

66.8
147.4

16.5
注：“mAP0.5~0.95”表示 IoU阈值以0.05为步长在0.50与0.95间取10个mAP的平均值。
Notes： "mAP0.5~0.95" indicates that the average value of 10 mAP is selected between 0.50 and 0.95 for loU threshold in steps of 0.05.

图7　视频V2金枪鱼多目标跟踪结果示例
Fig. 7　Example of video V2 tuna 

multi-target tracking results
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在计数窗口的左侧区域设置了一个相同大小的

区域（C区域）、在原计数区域设计了一个 1.5倍的

计数区域（B区域）。

5 个测试视频上的结果如图 10 所示，A 计数

区域（本文采用）的 Pc值最高 86%、C 计数区域的

Pc值为 70.4%、B计数区域的Pc值为 55.9%。需要

指出的是，在跟踪目标方面，在某些时间点可能

没有出现跟踪丢失的情况，但随着时间的推移，

由于遮挡等因素，目标可能无法被持续跟踪，从

而导致计数无效。因此，计数区域的位置和大小

对最终计数结果产生一定的影响。

4　结论

本研究立足金枪鱼渔获量统计的准确性和

视频数据处理的自动化，提出了一种融合通道剪

枝和 ByteTrack 的特定区域计数方法。通过对比

目前流行的目标检测算法，验证了剪枝后的

YOLOv5s 在满足实时性的同时维持较高的检测

精度。其次，将剪枝微调后的网络作为ByteTrack
多目标追踪网络的检测器，对视频数据中的金枪

鱼进行实时跟踪，设计特定的跟踪区域计数方

法，有效减少了重复计数。对比 10个视频的测试

结果，该方法的平均精度达到 80%，集成算法运

图8　真实值和算法计数值对比
Fig. 8　Comparison of algorithmic counts and true value

图9　不同计数区域示意图
Fig. 9　Schematic diagram of the different 

counting areas

图10　不同计数区域结果对比
Fig. 10　Comparison of the results of different counting areas
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行速度超过 40 FPS，可以实现稳定、实时的渔获

尾数估算。本研究验证了通过视频对金枪鱼实

时计数的有效性，在后续研究中将通过布置多个

摄像头解决遮挡问题和种类识别问题，提高每一

种金枪鱼的计数准确率，并结合实例分割算法，

构建出体质量预估系统，进一步提高各种金枪鱼

渔获尾数和质量的估计精度。
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Tuna catch real-time detection by fusing channel pruning with ByteTrack 
lightweight network

LIU Yuqing1， LI Jie1， SONG Liming2，3， WEI Xing1， CHEN Ming1， SUI Hengshou4， LI Bin4， LI Tong4

（1. College of Engineering Science and Technology， Shanghai Ocean University， Shanghai  201306， China； 2. College of 
Marine Sciences， Shanghai Ocean University， Shanghai  201306， China； 3. National Engineering Research Center for Oceanic 
Fisheries， Shanghai  201306， China； 4. CNFC Overseas Fisheries Co. ， LTD. ， Beijing  100032， China）

Abstract: Automatic and accurate collection of fishery catch data is an important part of the electronic 
observer system.  However， automated tuna longline catch estimation remains challenging to deploy in 
practice due to the complexity of the working environment and the instability of tracking.  In this study， a 
lightweight counting network was designed to automate the processing of real-time video data from fishing 
vessels in order to enable real-time tracking and counting of tuna catches on board fishing vessels.  YOLOv5s 
was selected as the benchmark network in this study.  The channel pruning algorithm was first used to prune 
the backbone network of YOLOv5s， and the results showed that the detection accuracy of the pruned model 
mAP0. 5~0. 95 reached 68. 8%， and the detection speed was 16. 5 frames per second （FPS） under CPU， which 
was basically unchanged compared with the original model.  The number of parameters， model size and 
computation of the model were reduced by 67. 2%， 66. 4% and 42. 5% respectively， and the detection speed 
was increased by 33. 1%.  Secondly， the ByteTrack algorithm was used to achieve real-time tracking of 
multiple targets， optimize the shape of the counting area and solve the problem of counting deviation caused 
by the jump in the identity （ID） of the tuna being tracked.  The test results of 10 videos showed that the 
average counting accuracy of the method was 80% and the video processing speed was 50. 7 FPS， which 
meets the requirements of industrial-grade real-time detection.  In summary， the model had the advantages of 
light weight， high accuracy and real-time， which could complete the real-time monitoring of longline catch in 
complex working environments and provide a solution to realizing fisheries automation.
Key words: tuna individuals； channel pruning； ByteTrack； real-time detection； YOLOv5； multi-target 
tracking
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