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基于改进YOLOv8n的水下鱼类目标识别轻量化模型

曹 宇， 李佳阳， 王 芳

（上海海洋大学 工程学院，上海  201306）

摘　要： 针对复杂水下环境中鱼类目标识别精度不足、传统目标识别模型复杂度高、识别速度慢等问题，出现了

一种基于改进 YOLOv8n 的水下鱼类目标识别模型 YOLOv8n-fish。本研究提出轻量级双卷积模块 C2f-

DualConv，以改善YOLOv8n中C2f模块的特征学习能力；基于高效的结构重参数化思想设计全新的颈部网络

EffQAFPN，以平衡目标模型的识别精度和速度；采用二阶段微调方法，提升水下弱光及干扰物环境下鱼类目标

识别模型的识别精度。实验结果表明，YOLOv8n-fish模型在测试集的平均精度为97.47%，较传统YOLOv8n模

型提升了1.07%；而改进后模型的参数量、浮点运算量和模型内存占用量仅为原始模型的56.1%、82%和66.7%。

YOLOv8n-fish模型的识别速度仅次YOLOv5n-P6，可达到 121 帧/s。结果表明，YOLOv8n-fish模型在保持高

识别精度的同时显著降低计算成本，为水产养殖的智能监测提供有效的技术支持。
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目前，世界水产品消费量增长显著，2020 年

人均水产食品的消费量达到 20.2 kg，渔业将在提

供食物和营养方面发挥着重要作用［1］。智能化装

备可有效地降低鱼类养殖的劳动强度，采用计算

机视觉和深度学习等人工智能技术识别水下养

殖目标对于实现水产养殖健康智能化监测具有

重要意义［2-3］。

针对复杂海水环境下光线衰减导致颜色失

真和鱼类传统识别方法识别精度低的问题，矫萌

璐等［4］提出了一种基于Faster-RCNN的海洋牧场

鱼类识别与分类方法。该方法通过串行数字接

口（Serial digital interface，SDI）信号色彩补偿系

统来改善图像质量，优化特征提取网络与区域建

议网络来实现海洋牧场鱼类识别与分类，在测试

集上的平均精度达到 81.63%。熊海涛等［5］提出

基于Faster R-CNN的水下海参目标识别算法，采

用 Swin Transformer 作为特征提取网络，同时融

入多尺度特征提取层和实例分割功能，提高算法

的自适应特征融合能力；针对商业渔船电子监控

系统中鱼类识别依赖于人工完成等问题，梅海彬

等［6］提 出 一 种 轻 量 级 鱼 类 实 时 识 别 模 型

YOLOv7-MRN。该模型首先将 YOLOv7 的骨干

网络替换为 MobileNetv3 骨干网络，以降低运算

量，并添加了感受野模块（Receptive field block， 

RFB）来增强网络的特征提取能力，其次，通过引

入基于归一化的注意力机制模块（Normalization-
based attention module， NAM）重新设计颈部特征

融合网络，以抑制无关紧要的权重。实验结果表

明：在 HNY768远洋渔船电子监控视频渔业数据

集上，YOLOv7-MRN 模型的平均精度（Mean 

average precision，mAP50）为 86.5%，运算量仅为原

模 型 YOLOv7 的 9.8%，模 型 在 图 形 处 理 器

（Graphics processing unit，GPU）和中央处理器

（Central processing unit，CPU）上的运算速度分别

提高了 121.69% 和 219.09%；针对识别海洋生物

和生态的多样性研究，LIU 等［7］提出了一种复杂

水下环境鱼类识别模型 DP-FishNet。通过组合

双路径特征提取网络，分别通过视觉转换器路径

和卷积神经网络路径来提取特征图中的全局特

征和局部特征，旨在提升模型对复杂环境中小目
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标识别的准确性。ZHOU 等［8］提出一种基于

YOLO算法的海洋生物识别方法，该方法提出具

有双端注意力机制的残差构建单元模块，将改进

通道注意力机制融入残差结构中，结果表明，所

提出的方法极大地提高了复杂海洋环境中生物

识别精度。上述鱼类识别方法未考虑水下环境

存在鱼类特征相似性等问题，另外，其模型参数

量和模型内存占用量大，难以部署到资源受限的

边缘设备。

为提高水下复杂环境鱼类目标识别的精确

度，以及解决模型较大导致部署受限的问题，本研

究提出一种适用于水下弱光及干扰物环境的轻量

级鱼类识别模型YOLOv8n-fish。在YOLOv8n的

基础上，根据双卷积 DualConv 和 C2f 模块提出

C2f-DualConv模块，旨在实现模型轻量化的同时

改进模型特征提取网络的学习能力；针对水下环

境中存在类似鱼类的背景干扰物，提出全新的高

效 重 参 数 化 颈 部 网 络（Efficient QARepNeXt 

feature pyramid network，EffQAFPN）来增强模型

学习重要鱼类特征的位置与信息能力，并提高对

鱼类的识别准确度和速度。此外，提出一种高效

的二阶段微调方法，在不增加模型复杂度的基础

上，采用辅助数据集训练模型生成权重来微调目

标数据集的训练过程，进一步优化模型识别能力，

旨在便于后续的智能化水产养殖设备的部署。本研

究在模型部署上为水下鱼类目标识别提供了新思路，

利用机器视觉技术实现水产养殖健康智能化监测。

1　轻量化鱼类识别模型

1. 1　改进YOLOv8网络结构

YOLO是一种实时目标识别模型，通过全局

推理来获得信息，可实现识别速度和识别精度的

良好平衡［8-13］。其中，YOLOv8 是一种端到端的

深度学习模型，可直接从原始图像中识别和定位

目标，并通过设置深度因子 d、宽度因子w和比例

因子 r 等 3 个参数调节主干网络的参数量，现已

划分出 5 个量级的模型，分别是 YOLOv8n、

YOLOv8s、YOLOv8m、YOLOv8l和YOLOv8x，其

模型尺寸和参数依次增加。为分析目标识别模

型的复杂度和精确度，使用原始鱼类图像数据集

在 YOLOv8 的 5 个版本上进行了训练，训练结果

如表 1所示，YOLOv8n表现出最轻量化的模型复

杂度，模型参数量为 4.85×106，模型内存占有量大

小为 8.70 MB，模型浮点数计算量为 8.9 B，同时

YOLOv8n保持最快的识别速度，达到 83 帧/s，模

型识别精度接近于YOLOv8其他模型。

因此本研究选用YOLOv8n作为基础模型进

行改进：设计基于 DualConv 和 C2f 模块的轻量

级卷积神经网络 C2f-DualConv，提高模型的特

征信息提取能力；为提升模型在水下环境中提

取有效特征的能力，优化了 EffQAFPN 卷积神经

网络架构。改进后的 YOLOv8n-fish网络架构如

图 1所示。

1. 2　C2f-DualConv模块

水产养殖装备由于受高温、高湿、高盐环境的

限制，大多采用计算资源受限的嵌入式设备，将目

标识别算法直接部署到嵌入式设备中，可能会导

致识别速度缓慢和精度降低等问题［14］。针对普通

卷积存在参数量和计算量大的问题，通过设计轻

量级的卷积模块可以大幅度降低卷积神经网络的

模型复杂度。如图2所示，DualConv并行采用3×3

和 1×1卷积，可以同时提取输入特征图中的通道

信息，并结合组卷积和异构卷积，通过降低模型复

杂度和共享特征图中的全局信息来提升目标模型

的识别精度［15］。在输入特征图上采用 1×1卷积操

作可以保留特征图中的原始信息，便于深层卷积

更好地提取特征并在卷积操作之间共享。M为输

入通道数，即输入特征图的深度；N为卷积滤波器

数，也是输出通道数，即输出特征图的深度；G为

组卷积和双卷积中的组数。

表1　预实验训练结果
Tab. 1　Pre-experimental training results

模型
Models

YOLOv8n

YOLOv8s

YOLOv8m

YOLOv8l

YOLOv8x

平均精度
mAP50/%

95.10

95.80

96.40

96.14

96.21

参数量
Params

4.85×106

9.95×106

21.90×106

35.90×106

56.10×106

内存占用量
Model size/MB

8.70

21.35

50.14

83.58

130.53

浮点运算量
FLOPs/GB

8.9

25.8

78.7

134.9

210.3

识别速度
FPS/（帧/s）

83

67

54

38

29
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为降低模型复杂度，便于模型部署从而达到

实 时 监 测 的 目 的 ，本 研 究 基 于 C2f 模 块 和

DualConv 设计了 C2f-DualConv 模块，其架构如

图3所示。

图1　改进后的YOLOv8n-fish网络架构图
Fig. 1　Improved YOLOv8n-fish network frame structure

图2　DualConv架构图
Fig. 2　DualConv frame structure
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在YOLOv8中，C2f结构使用了分流操作，导

致模型参数量大幅降低，相应地增加了小参数量

的卷积次数［16］。这种复杂的结构不利于硬件计

算，其频繁的内存读取可能导致低浮点运算量

（Floating point operations，FLOPs）但高延迟的情

况。此外，随着网络深度的增加，C2f结构的首尾

卷积缺少残差结构，会导致梯度消失，影响目标

识别的精度。因此，引入跨阶段局部网络（Cross 

stage partial network，CSPNet）［17］中的残差结构，

提升模型的实时识别能力。C2f-DualConv 模块

首先沿通道维度将输入特征图划分为 2个大小相

同的特征图，并采用 2 个 1×1 卷积进行特征提取

操作，以增加网络的梯度信息；其次，中间特征图

输入到瓶颈网络结构中，将输入通道数降低

50%，以降低 50% 的计算复杂度和参数量；然后

在瓶颈网络结构中引入 DualConv卷积降低模型

复杂度和共享特征图中的全局信息；最后使用拼

接操作对2个分支的特征图进行通道合并。

为了验证本研究提出的轻量化卷积神经网络

模块的有效性，分别统计普通卷积和DualConv的

计算量，根据公式（1）~（5），本研究设计的 C2f-
DualConv模块的 K为 3时，分组卷积的 G值足够

大，模型的浮点数计算量可下降为原模型的1/9。

FS = D2O × K 2 × M × N （1）

FC = D
2O × K 2 × M × N + D2O × M × N

G （2）

FP = (D2O × M × N ) × (1 - 1G ) （3）

FD = D2O × K 2 × M × NG + D2O × M × N （4）

R D
S
= 1G +

1
K 2 （5）

式中：M为特征图输入通道数；N为特征图输出通

道数；K为卷积核大小；FS为普通卷积的计算量；

FC为组卷积的计算量；FP为逐点卷积的计算量；

FD为 DualConv 的计算量；D2O为输出特征图的大

小，其中DO为输出特征图的宽度和高度尺寸；G

为组卷积和双卷积中的组数；RD/S为双卷积与标

准卷积计算成本的缩减比。

1. 3　EffQAFPN网络

YOLOv8n模型的颈部网络采用路径聚合网

络（Path aggregation network，PANet）结构，对比传

统的特征金字塔结构（Feature pyramid network，

FPN），PANet增加了一条自下而上的路径，可实现

双向特征融合。该方法使得特征图同时具备较高

的语义信息和位置信息，突破了单向信息流的局

限，有效解决了FPN中浅层特征信息丢失严重的

问题［18］。但由于PANet存在多尺度特征的融合和

上采样等操作，直接导致模型所需的计算量和内

存占用骤升；并且对于复杂水下环境中的小目标

和姿态不规则的鱼类而言，PANet在捕捉特征图

的细节特征上仍存在一定的局限性。

因 此 ，基 于 无 参 卷 积（Simple conv，

SimConv）、转 置 函 数 和 结 构 重 参 数 化

（Quantization-aware repNeXt，QARepNeXt）功能

设计出高效快速增量神经网络（Efficient fast and 

progressive neural network，EffQAFPN）［19］并替换

原模型的颈部网络，EffQAFPN的网络结构如图4

所示。YOLOv8n的颈部网络在进行多次的上采

样和下采样操作后会改变特征图的大小，进而出

现特征信息丢失并需要较高的计算复杂度，导致

模型在计算资源受限的水产养殖智能化装备上

运行效率低。EffQAFPN 网络在上采样过程中，

采用 SimConv处理输入特征图，通过批量归一化

层（Batch normalization，BN）规范化输出中间特

图3　C2f-DualConv架构图
Fig. 3　C2f-DualConv frame structure
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征图，最后通过线性整流函数（Rectified linear 

unit，ReLU）激活函数引入非线性，利用 SimConv

可以有效地增加特征图中的空间信息和表达能

力，并降低计算量。在YOLOv8n中，通过转置卷

积操作，恢复特征图的尺寸大小，从而使得该模

型能够处理更高分辨率的特征图，并提高识别精

度和计算效率。EffQAFPN网络较 PANet结构可

以在训练与推理模式之间切换，结构重参数化

QARepNeXt在训练过程中采用多个重参数卷积

（Re-parameterizable convolution，RepConv）以及

恒等变换操作进行特征提取和融合；在推理时，

多分支被融合成一个卷积层，便于简化计算和提

高识别速度。

1. 4　二阶段微调方法

模型预训练和微调是一种广泛使用的深度

学习范式，可以解决训练数据不足的问题，并提

高模型精度。在 YOLOv8n-fish 的训练阶段，采

用YOLOv8n模型的部分预训练权重可以加速模

型的收敛速度和精度［20］。这是因为改进前后的

模型在主干网络和输出端共享大量权重。然而，

由于缺乏 YOLOv8n 的预训练权重值，改进后模

型的部分卷积层需要随机初始化，并且较小的数

据集会影响模型的收敛性。因此，最有效的方法

是 采 用 常 见 物 体 数 据 集（Common objects in 

context，COCO）、视觉对象分类数据集（Pascal 

visual object classes，VOC）等 大 型 数 据 集 对

YOLOv8n-fish 进行预训练，产生官方权重，然而

在大型数据集上需要大量的训练时间和训练资

源，这对硬件条件产生更高要求。

如图 5所示，为了在有限的硬件条件下，进一

步提高模型精度，本研究提出了一种二阶段微调

方法。在第一个微调阶段，采用 YOLOv8n 的官

方权重和辅助数据集来产生第一阶段预训练权

重［21］。第一个微调阶段获取的预训练权重是对

模型中所有层进行微调，进而获得最佳模型性

能。第一个微调阶段使用的辅助数据集和第二

个微调阶段使用的目标数据集具有一定的相似

性，这可以有效地提升改进后模型在第二个微调

阶段中学习鱼类图像的纹理、边缘和形状等细节

特征。在第二个微调阶段中，利用第一阶段预训

练权重和目标数据集对改进后的模型进行训练，

并得到最终的目标模型权重。

图4　EffQAFPN网络架构图
Fig. 4　EffQAFPN network frame structure
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1. 5　评价指标

针对识别速度采用指标帧率，帧率达到 25

帧/s就可以实时识别。模型的轻量级程度采用参

数量、浮点运算量、模型内存占用量这 3种指标来

衡量。针对模型的识别精度采用 3 种评价指

标［22］：精确率（Precision，P）、召回率（Recall，R）、

平均精度（Mean average precision，mAP50），具体

计算公式如下：

P = TP
TP + FP （6）

R = TP
FP + FN （7）

Im =∑
i = 1

k ∫01P (R )dR
k （8）

式中：采用交并比（Intersection over union，IoU）评

价目标检测算法的性能，通过计算预测边界框与

真实边界框之间的重叠程度来衡量检测效果。

TP为 IoU＞0.5的检测框数量，即模型识别鱼类正

确的数量；FP为 IoU≤0.5 的检测框数量，即模型

识别鱼类错误的数量；FN为模型未识别到鱼类的

数量；Im为模型平均精度，是包含 P、R 的关系函

数；P（R）为 dR 时的精确率；k 为模型检测出目标

的类别数。

2　识别结果与分析

2. 1　训练环境与超参数设置

实验软硬件配置：GPU为 NVIDIA GTX4070

Ti，12 GB 显存，操作系统为 Win11，深度学习框

架为 Pytorch2.0.1，Python 版本为 3.11，CUDA 版

本为 11.8，Cudnn 版本为 8.5.5。超参数配置：输

入图像大小为 640 像素×640 像素，批处理为 48，

最大学习率为 0.01，并逐渐下降，动量设置为

0.937，优化器为随机梯度下降，训练轮数为 500

轮。

2. 2　数据集

原始鱼类图像数据集［23］是在水下遥控车辆

（Remote operated vehicle，ROV）上的车载摄像机

系统记录的不同水域的水下视频中获得的，其中

一些高质量鱼类图像数据被用于研究鱼类识别

和分割任务。由于控制 ROV车辆与水下识别站

相比更加容易受到水下生物的攻击和其他不可

控因素干扰，因此该数据集中仅包含 1 329 幅高

质量鱼类和其他图像。本研究选用原始鱼类图

像数据集中的 1 200幅鱼类图像作为二阶段微调

方法中第一个微调阶段的辅助数据集，将其标注

为 aquatic life，再根据 8∶1∶1的比例分为训练集、

验证集和测试集［24］。其中训练集、验证集和测试

集分别为960、120和120幅水下鱼类图像。

为了防止两个微调阶段使用的数据集之间

出现数据泄露问题，第二个微调阶段的目标数据

集需区别于第一个阶段的辅助数据集。因此，对

原始鱼类图像内的 1 200幅石斑鱼图像进行重新

标 注 为 aquatic life，并 从 其 他 鱼 类 数 据 集

（WildFish20）中补充 400幅水下鱼类图像。对于

目标数据集中鱼类的标注原则为降低标注区域

内的背景占比，这是因为背景中的无用特征会影

响模型的识别性能。经过重新标注后的数据集

也被划分为训练集（80%）、验证集（10%）和测试

集（10%）。为了进一步提升模型的泛化性能，随

机对划分好的数据集进行数据增强（水平翻转、

图5　二阶段微调结构图
Fig. 5　Structure of the two-stage fine-tuning
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垂直翻转、加适量噪声等），数据增强后的训练

集、验证集和测试集分别为 6 400、800和 800幅水

下鱼类图像。

2. 3　二阶段微调实验对比实验

为了验证本研究提出的二阶段微调方法的

有效性，分别使用原始鱼类图像官方数据集、目

标数据集和二阶段微调方法在YOLOv8n模型上

进行对比实验。如表 2所示，经过对官方数据集

重新标注和扩充后，模型的精确率P、召回率R和

mAP50分别提高了 0.5%、0.7% 和 0.2%，这说明对

官方数据集重新标注是一种正向优化。与单一

数据集的训练模型相比，通过二阶段微调方法训

练出来的模型展现出更高的识别精度。其中，

mAP50高达96.4%，较官方数据集和目标数据集分

别提升 1.3%和 1.1%。由图 6可知，本研究提出的

二阶段微调方法较官方数据集和目标数据集具

有更快的收敛速度。

2. 4　模型消融实验

为了验证改进模型的性能，对每一个改进策

略做消融实验并加以分析。在同一数据集、训练

环境和超参数下进行并结合评价指标，消融实验

结果见表3。

由表 3 可知，YOLOv8n 的颈部网络嵌入

EffQAFPN结构在保证模型复杂度基本不变的情

况下，mAP50 提升了 0.5%。在 YOLOv8n 上嵌入

EffQAFPN 网络取得识别精度提升的因素是：

EffQAFPN 结构作为一种全新的网络，旨在学习

特征图中的有用信息。因此，改进后的模型可以

表2　二阶段微调实验结果
Tab. 2　Results of two-stage fine-tuning

数据集
Datasets

官方数据集Target dataset

目标数据集Official dataset

二阶段微调Two-stage fine-tuning

精确率
Precision/%

97.4

97.9

98.6

召回率
Recall/%

97.5

98.2

98.5

平均精度
mAP50/%

95.1

95.3

96.4

图6　二阶段微调对比实验曲线图
Fig. 6　Two-stage fine-tuning comparison experiment curve graph

表3　消融实验结果
Tab. 3　Results of ablation experiments

模型
Models

      YOLOv8n

      YOLOv8n-C2f-DualConv

      YOLOv8n-EffQAFPN

      YOLOv8n-fish

参数量
Params

4.85×106

2.53×106

5.04×106

2.72×106

浮点运算量
FLOPs/GB

8.9

7.1

9.5

7.3

内存占用量
Model size/MB

8.7

6.3

6.3

5.8

平均精度
mAP50/%

96.4

96.6

96.9

97.47
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在水下环境中学习到鱼类目标的重要特征并抑

制背景这类无用特征的提取。虽然EffQAFPN结

构是一种轻量级的模块，但是也会增加模型的参

数量和浮点运算量。引入C2f-DualConv模块，这

一策略使得模型的识别精度有所上升的同时，模

型的参数量、浮点运算量和模型内存占用量大幅

度下降。

由 综 合 消 融 实 验 可 知 ，本 研 究 采 用 的

EffQAFPN 结构和 C2f-DualConv 模块这两处改

进对模型的识别精度和轻量化产生积极作用。

YOLOv8n-fish较YOLOv8n在mAP50提升 1.07%，

模型识别精度高达 97.47%；在模型复杂度方面，

参数量、浮点运算量和模型内存占用量分别仅为

YOLOv8n的56.1%、82%和66.7%。

2. 5　模型改进前后目标识别结果对比

为了验证改进后模型面对复杂场景下的鱼类

目标识别能力，随机选取目标数据集中的6幅测试

集图像进行性能对比验证。图 7 为 YOLOv8n 和

YOLOv8n-fish 分别对复杂弱光及干扰物场景下

的鱼类识别结果。其中，图 7 的第 1 列图是

YOLOv8n 的识别结果，第 2 列是 YOLOv8n-fish 

的识别结果，红色数字代表置信度分数，置信度

分数通常通过模型的输出层生成，表示模型对特

定 类 别 的 预 测 置 信 度 。 从识别结果可知，

YOLOv8n对复杂弱光及干扰物场景的鱼类识别

存在明显的4处漏检和3处误检（漏检用黄色的框

标注，误检用白色的框标注），预测框的置信度分

数最高为图 7-11中的 0.95，但是模型对小目标的

预测置信度分数不高。图 7中 YOLOv8n-fish对

复杂弱光及干扰物场景下的大目标鱼类的平均置

信度分数高于0.9，预测框可以准确地定位水下鱼

类 大 小 目 标 。 这 是 因 为 YOLOv8n-fish 中 的

DualConv结合组卷积和异构卷积的优势，在降低

模型复杂度的基础上，使得模型在原始特征图上

学习到全局信息。本研究基于跨阶段局部网络

（Cross stage partial network，CSPNet）的多路径残

差设计出的 C2f-DualConv 模块可以使得模型在

学习额外的梯度信息的基础上，加强多级特征融

合能力。此外，在颈部网络和头部网络之间引入

EffQAFPN模块，通过改善特征图中有用鱼类特征

的传播能力，使得模型更加关注鱼类的位置和形

状，改善了干扰物的影响，提升了 YOLOv8n-fish

在不同场景下的鱼类识别能力。综上识别可视化

对比结果可知，YOLOv8n-fish模型提升了识别效

果，能够适应不同复杂水下场景的鱼类目标识别

任务。

2. 6　不同模型对比实验

为了进一步验证YOLOv8n-fish的先进性，本

研 究 选 取 SSD、YOLOv5n-P6、YOLOv6n、

YOLOv8n、YOLOv7-tiny和Faster R-CNN算法进

行对比实验。对比实验在同一数据集、训练环境

和超参数下进行，对比实验结果如表 4 所示。

Faster R-CNN作为一种经典的二阶段目标识别算

法，其识别速度最慢，模型复杂度最高，无法适用

于复杂水下环境的鱼类识别任务，并且很难部署

在资源受限的水产养殖智能化设备上；SSD算法

和YOLO系列算法同为优秀的一阶段目标识别算

法，识别速度和模型复杂度较Faster R-CNN有一

定程度的提升。然而SSD的计算量和内存占用量

分别为 273.74 GB和 90.6 MB，同样很难部署在移

动端设备上。值得注意的是，YOLOv8n-Fish算法

在平均识别精度上表现最佳，比SSD、YOLOv5n-
P6、YOLOv6n、YOLOv8n、YOLOv7-tiny 和 Faster 

R-CNN 算 法 分 别 高 出 18.5%、5.87%、3.95%、

2.37%、12.28% 和 24.13%。此外，YOLOv8n-Fish

的模型轻量化程度最高，其参数量、浮点运算量

和内存占用量大小分别为 2.72×106、7.3 GB和 5.8 

MB，由于C2f-DualConv模块通过结合 3×3卷积、

1×1异构卷积和多条特征图路径以共享特征图中

的全局信息，同时全新的二阶段微调方法给改进

后的模型提供了大量且有用的特征信息。改进

后模型的识别速度为 121 帧/s，仅落后 YOLOv5

n-P6 的识别速度。这直接证明了本研究设计的

EffQAFPN网络可以使得改进后模型学习到鱼类

有用特征的深层空间信息，在推理阶段通过将多

分支融合成一个卷积层来提高识别精度。实验

结果表明，YOLOv8n-fish模型在面对不同复杂水

下场景的识别精度最佳的同时，模型复杂度最

低，识别速度满足实时识别，适用于复杂水下场

景下的鱼类识别任务。
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图7　弱光及干扰物场景下模型改进对比图
Fig. 7　Comparison of model improvement in low light and interference scene
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为了更加直接验证 YOLOv8n-fish模型在水

下鱼类目标识别任务中的先进性，从目标数据集

中选取低光照、背景多干扰物和密集目标等复杂

水下场景，并选取其他主流目标识别模型进行可

视化对比。不同复杂水下场景各目标识别模型

的模型可视化结果如图 8 所示。由结果可知，

YOLOv8n-fish模型的置信度分数优于其他模型，

最高达到 0.90。在面对低光照和卵石等类似背

景干扰物的情况下，略微出现漏检误检的情况。

YOLOv5n-P6模型虽然识别置信度分数较高，但

存在漏检误检的情况，总共存在 3 处误检和 7 处

漏检（漏检用黄色的框标注，误检用白色的框标

注），相比而言 YOLOv5n-P6 判别相似特征的能

力较差，未能有效地学习水下鱼类特征图中的多

尺度特征。由图 8可知，目前主流的一阶段和二

阶段目标识别模型在面对复杂水下场景中存在

不同程度的漏检和误检情况。Faster R-CNN 的

鱼 类 识 别 共 存 在 4 处 误 检 和 6 处 漏 检 ，而

YOLOv7-tiny 和 SSD 存在多处的误检和漏检问

题，说明它们易受类似鱼类的背景干扰物影响，

造成模型的识别精度下降。YOLOv7-tiny 虽然

可以较准确的定位水下鱼类位置，但置信度分数

不高，最高为 0.85，并且容易将类似背景特征识

别为鱼类，其对复杂水下环境中鱼类特征的学习

能力较差。YOLOv8n-fish 模型对于不同复杂水

下场景下的鱼类目标识别置信度分数优于其他

模型，精度在 0.95以上。本研究提出更强的特征

学习模块 C2f-DualConv 和多尺度特征融合网络

EffQAFPN，在此基础上，采用二阶段微调方法使

得模型充分学习到不同复杂场景下的有用特征

信息。因此，改进后模型在面对低光照和卵石等

类似背景干扰物的情况下，未出现漏检误检的情

况。识别结果可视化实验充分验证了YOLOv8n-
fish模型在鱼类目标识别任务中的有效性和先进

性。

3　结论

为增强复杂水下弱光及干扰物环境下鱼类

目标的快速准确识别，本研究基于传统 YOLOv8

n 模型进行优化，提出轻量化模块 C2f-DualConv

对 YOLOv8n 的特征提取网络进行改进，并设计

EffQAFPN 网络和二阶段微调方法，旨在实现模

型轻量化程度的同时，提高其在复杂水下弱光及

多干扰物场景的鱼类识别精度。通过实验验证

了其性能：（1）为降低模型复杂度和提升模型识

别速度，基于 DualConv 和 C2f 模块设计了 C2f-
DualConv；设计全新的颈部网络 EffQAFPN 以优

化模型的鱼类有用特征学习能力；对比改进前后

的 模 型 ，YOLOv8n-Fish 的 平 均 精 度 提 升 了

1.37%，且参数量、浮点运算量和内存占用量大小

分别为 2.72×106、7.3 GB 和 5.8 MB。（2）通过对比

实验和分析，YOLOv8n-Fish 在识别精度和模型

轻量化上均优于 SSD、Faster R-CNN和 YOLO系

列，识别速度达到 121 帧/s，较YOLOv5n-P6仅下

降 21 帧/s。因此，本研究设计的水下鱼类模型易

于部署在水产养殖智能化设备终端上。（3）为提

升模型在复杂环境下的鱼类目标精度，提出一种

二阶段微调方法。实验证明，该二阶段微调方法

在不增加模型复杂度的前提下可有效提升目标

模型识别精度。

表4　先进模型对比结果
Tab. 4　Comparison of advanced models results

模型
Models

        YOLOv5n-P6

        YOLOv6n

        Faster R-CNN

        YOLOv8n

        YOLOv8n-fish

        SSD

        YOLOv7-tiny

参数量
Params

3.85×106

4.50×106

28.05×106

4.85×106

2.72×106

23.61×106

6.02×106

浮点运算量
FLOPs/GB

7.1

13.1

947.3

8.9

7.3

273.7

13.0

内存占用量
Model size/MB

8.0

14.4

108.0

6.0

5.8

90.6

11.5

平均精度
mAP50/%

91.60

93.52

73.34

95.10

97.47

78.97

85.19

识别速度
FPS/（帧/s）

142

114

12

83

121

39

88
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An improved YOLOv8n based on lightweight model for underwater fish 

target detection

CAO Yu， LI Jiayang， WANG Fang

（College of Engineering Science and Technology， Shanghai Ocean University， Shanghai  201306， China）

Abstract: In order to solve the problems of insufficient accuracy of fish target recognition in complex 

underwater environment， high complexity and slow recognition speed of traditional target recognition 

models， an underwater fish target recognition model based on improved YOLOv8n-fish was proposed.  In 

this paper， a lightweight double-convolutional module C2f-DualConv is proposed to improve the feature 

learning ability of the C2f module in YOLOv8n.  Based on the idea of efficient structure 

reparameterization， a new neck network EffQAFPN was designed to balance the recognition accuracy and 

speed of the target model.  A two-stage fine-tuning method was used to improve the recognition accuracy of 

the fish target recognition model in the underwater low light and interference environment.  The 

experimental results show that the average accuracy of the YOLOv8n-fish model in the test set is 97.47%， 

which is 1.07% higher than that of the traditional YOLOv8n model.  However， the number of parameters， 

floating-point arithmetic and model memory occupation of the improved model are only 56.1%， 82% and 

66.7% of the original model.  The recognition speed of the YOLOv8n-fish model is second only to that of 

YOLOv5n-P6， which can reach 121 f/s.  Experimental results show that the YOLOv8n-fish model can 

significantly reduce the computational cost while maintaining high recognition accuracy， and provide 

effective technical support for intelligent monitoring of aquaculture.

Key words: aquaculture； YOLOv8n； dual convolutional model； lightweight； deep learning
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