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基于FML-Centernet算法的鱼类识别检测
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摘要 在鱼类识别检测技术中，采用 anchor-free算法中的Centernet算法对鱼类进行识别检测时，低层特征信息容易丢失，导

致识别精度和识别效率降低。为此，提出了一种基于 Feature fusion Module and Loss function optimization of Centernet（FML-

Centernet）算法的鱼类识别检测算法。在 Centernet算法网络结构中引入特征融合模块将低层特征信息和高层特征信息融

合，输出更加完整的特征图，提高识别检测精度；设置参数调节正负样本的损失比例，使得网络模型的损失函数得到优化，提

高整个模型的识别检测效率。在 PASCALVOC数据集中对所提算法进行有效性的验证，并对网络结构的性能进行分析。

收集大量的目标数据集以及标注数据集信息，训练优化的网络结构并与不同的模型进行对比分析。实验结果表明，FML-

Centernet算法对鱼类进行识别检测时，识别平均精度（AP50）可以达到 85%以上，平均检测时间低于 100 ms。所提算法不仅

识别检测精度较高，而且识别检测效率也得到了提升。
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Abstract When the Centernet algorithm in an anchor-free algorithm is used to identify and detect fish, the low-level feature
information is easily lost, resulting in a decrease in recognition accuracy and efficiency. Therefore, a fish recognition and
detection algorithm based on the Feature fusion Module and Loss function optimization of Centernet (FML-Centernet)
algorithm is proposed herein. The feature fusion module is incorporated into the Centernet algorithm’s network structure to
fuse the low- and high-level feature information, generate a more complete feature map, and improve the recognition and
detection accuracy. By adjusting the loss ratio of positive and negative samples, the loss function of the network model is
optimized and the recognition and detection efficiency of the overall model is improved. The effectiveness of the proposed
algorithm is verified using the Pascalvoc dataset, and the performance of the network structure is analyzed. The optimized
network structure is then compared with different models using a large number of target datasets and labeling dataset
information. The experimental results show that the average recognition accuracy (AP50) of the FML-Centernet algorithm
can exceed 85% and the average detection time is less than 100 ms. The proposed algorithm not only has high recognition
and detection accuracy but also improves the recognition and detection efficiency.
Key words machine vision; fish recognition and detection; Centernet algorithm; feature extraction; feature fusion; loss
function optimization

1 引 言

近年来，鱼类识别技术结合机器视觉和深度学习

算法成为渔业资源开发的关键技术之一。由于鱼的种

类复杂繁多，形态大小不一，识别有一定的难度。

20世纪 90年代，研究人员展开了基于机器视觉的鱼类

识别方法的研究，这时的研究主要通过人工设计特征

实现鱼类识别，但是这些方法耗费资源、效率低下。随
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着深度学习的发展［1-3］，基于卷积神经网络的鱼类识别

技术被广泛应用。Li等［4］于 2017年基于 regions with
convolutional neural network features（R-CNN）算法提

出了一种轻型的适合水下鱼类目标识别的算法，即

Faster R-CNN。顾郑平等［5］于 2018年结合卷积神经

网络（CNN）和迁移学习算法提出了一种基于预训练

Inception V3网络特征和向量机（SVM）算法的混合分

类算法对鱼类进行分类识别。2019年，Deep等［6］提出

了一种混合 CNN算法，该算法使用 CNN框架提取目

标特征信息，使用 SVM和 k近邻（k-NN）的方法对鱼

类进行识别分类。

随 着 You Only Look Once（YOLO）算 法 的 发

展［3］，研究者将 YOLO算法应用在鱼类识别上。李庆

忠等［7］结合 YOLO算法和迁移学习的方法训练出了

Uderwater-YOLO网络，实现了对小目标鱼类和重叠

目标鱼类的检测。李均鹏［8］结合MobileNet对 YOLO-

V3-Tiny存在的特征提取网络层数较浅及特征提取能

力不足的问题进行了改进，提出了 YOLO-V3-Tiny-
MobileNet，该模型对鱼类的识别精度得到有效提高，

而且其鲁棒性也比较强。但是，YOLO算法是一种基

于先验框的检测算法，先验框会影响检测的准确率。

为了提高检测的准确率，本文将无先验框［9-12］的目标检

测算法——Centernet算法［13-15］应用到鱼类识别检测技

术上，但是 Centernet算法中特征提取部分最终只输出

一个高层的有效特征图，很容易丢失底层特征信息，且

训练过程中正负样本的损失比例不平衡，影响检测的

精度。为了解决这些问题，本文在 Centernet算法中引

入特征融合模块［16-17］并调节正负样本损失比例的参

数，从而提高检测的精度与效率。

2 网络模型设计

2. 1 网络结构

Centernet主要由主干网络和检测网络组成。主干

网络主要对图片进行特征提取，输出一个有效的特征

图，Cenetrnet的常用主干网络有 Hourglass Network、
DLANet和 Resnet三种，Hourglass Network结构参数

量比较大，DLANet没有完整的资源。故本实验组使

用 Resnet50作为 Centernet的特征提取网络，但其最终

输出的是一个高层特征，可能会导致低层特征的信息

丢失。为了解决这一问题，本实验组引入特征融合模

块将高层特征和低层特征进行融合，即把特征提取网

络中的特征图 C3、C4、C5进行特征融合，最终输出一

个更有效的特征图，并利用此特征图预测热力图、中心

坐标和宽高度。所提算法网络结构如图 1所示。

2. 2 特征融合

特征提取网络可以输出不同尺度的特征层，低层

特征具有较高的分辨率、更多的位置信息及其他的细

节信息，但是经过的卷积层比较少，从而导致其语义性

比较低并且有更多的噪声。高层特征经过的卷积层较

多，语义性比较强，噪声也比较少，但是分辨率过低，感

知细节的能力较差。将底层特征和高层特征融合在一

起，不仅能够提高分辨率和语义性，还能够减低噪声，可

以提高目标检测能力。本实验组采用 Feature Fusion
Module（FFM）算法进行特征融合，如图 2所示。

FFM算法通过反卷积上采样使高层特征的尺度

与低层特征尺度相同，再通过连接层和卷积层将高层

特征和低层特征融合在一起输出一个初步的融合特征

图，然后通过引进的通道注意力机制（结构类似于

图 1 所提算法网络模型结构

Fig. 1 Network model structure of proposed algorithm

SENet［18］）对初步融合特征图中相连接的特征进行全

局平均池化，生成一个特征向量，同时学习出一个权重

向量，最后将其与初步融合特征图进行加权，输出一个

更有效的融合特征图。之所以引进这样的注意力机

制，原因在于其可以使得融合特征图的表达能力增强，

并且减低特征融合后产生的噪音。FFM可以描述为

y ( x )= ω 0 +∑
i= 1
ωi xi+∑

i= 1

n- 1

∑
j= i+ 1

n

v i，fj，v j，fi x i xj，（1）

式 中 ：ω 0 +∑
i= 1
ωi xi 是 线 性 部 分 ，ω 0 是 权 重 ；

∑
i=1

n-1

∑
j=i+1

n

v i，fj，v j，fi x i xj是非线性部分，这部分是 FFM算

法的核心，其中 x是样本，n是样本 x的维度，xi是第 i个维

度上的值，xj是第 j个特征的值；v i和 v j是对应 x的隐向量。

2. 3 损失函数设计

在 Centernet算法中，负责预测的是物体中心左上

角的特征点，在训练的时需要找到真实框，通过真实框

和对应图片的预测结果计算模型的损失函数。损失函

数主要由热力图的损失（目标分类置信度的损失）、中

心点位置的损失、宽高的损失 3部分组成。

针对分类置信度的损失函数L k，由于模型的最终输

出为一个低分辨率的特征图，并且一个特征点只能够对

一个目标进行预测，会产生极度不平衡的正负样本。为

了使得模型能够产生较为平衡的正负样本，本实验组通

过目标分类置信度的损失函数来实现这一目标。

L k = α1L n + α2L p， （2）
L n =-(1- Ŷxyc )β1 log (Ŷxyc+ δ )， （3）
L p =-(1- Ŷxyc )β2 log Ŷxyc， （4）

式中：图像的正负样本为 xyc；Ŷxyc 是图像的预测值；

α、β、δ为相应参数。在目标分类置信度的损失函数

中，为了解决正负样本不平衡的问题，需要让正样本的

损失得到提高，负样本的损失降低。因此设置了

α、β、δ 3个参数，参数值是通过多次搜索验证得到的最

优数据。通过设置 β1和 δ两个参数实现降低负样本的

损失，损失函数为 L n；调节 β2实现提升正样本的损失

比例，损失函数 L p。正负样本的损失比例使用 α参数

进行控制，从而得到类别置信度函数 L k。
在主干网络图片经过下采样后，特征图被重新映

射到原图时会发生像素偏移从而产生精度误差。中心

点位置的损失 LO的表达式为

LO =
1
N∑p Ô p̂-(

p
R
- p̂ )， （5）

式中：N是图像中关键点的总数；原图的真实值的坐标

为 p；预测的物体中心点坐标为 p̂；R为主干网络下采样

的倍数；Ô p̂表示预测的偏移量，每个目标中心点都通过

偏移量补偿偏差。网络对每个目标尺度进行预测时，

宽和高会产生一定的误差，宽高的损失 LS的表达式为

LS =
1
N∑k= 1

N

|| Ŝpk- Sk ， （6）

式中：Sk代表真实图像的尺度；Ŝpk代表预测图像的尺

度。则总的损失函数为

LD = L k + φOLO + φSLS （7）
式中：φO 和 φS 分别是中心点损失和宽高损失所占的

比例。

3 样本数据集

3. 1 样本数据集增强

采用水下摄像头和网络爬虫的方式获取鱼类图

片，但是在保证图片质量的情况下，图片数量有限。因

此，要对已有的小样本数据集进行数据扩增处理，从而

得到大样本数据集。大样本数据集有利于网络模型的

训练与验证，使得网络模型的泛化能力更强。

数据扩增手段主要包含随机旋转图像、调整曝光

度和饱和度、调整亮度分量、调节直方图均衡化的阈值

等。图 3为图像进行空间变换的结果。

图 2 FFM网络结构

Fig. 2 Network structure of FFM

图 3 图像空间几何变换。（a）原始图像；（b）镜像；（c）翻转；

（d）旋转

Fig. 3 Image space geometric transformation. (a) Original
image; (b) mirror image; (c) flip; (d) spin
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SENet［18］）对初步融合特征图中相连接的特征进行全

局平均池化，生成一个特征向量，同时学习出一个权重

向量，最后将其与初步融合特征图进行加权，输出一个

更有效的融合特征图。之所以引进这样的注意力机

制，原因在于其可以使得融合特征图的表达能力增强，

并且减低特征融合后产生的噪音。FFM可以描述为

y ( x )= ω 0 +∑
i= 1
ωi xi+∑

i= 1

n- 1

∑
j= i+ 1

n

v i，fj，v j，fi x i xj，（1）

式 中 ：ω 0 +∑
i= 1
ωi xi 是 线 性 部 分 ，ω 0 是 权 重 ；

∑
i=1

n-1

∑
j=i+1

n

v i，fj，v j，fi x i xj是非线性部分，这部分是 FFM算

法的核心，其中 x是样本，n是样本 x的维度，xi是第 i个维

度上的值，xj是第 j个特征的值；v i和 v j是对应 x的隐向量。

2. 3 损失函数设计

在 Centernet算法中，负责预测的是物体中心左上

角的特征点，在训练的时需要找到真实框，通过真实框

和对应图片的预测结果计算模型的损失函数。损失函

数主要由热力图的损失（目标分类置信度的损失）、中

心点位置的损失、宽高的损失 3部分组成。

针对分类置信度的损失函数L k，由于模型的最终输

出为一个低分辨率的特征图，并且一个特征点只能够对

一个目标进行预测，会产生极度不平衡的正负样本。为

了使得模型能够产生较为平衡的正负样本，本实验组通

过目标分类置信度的损失函数来实现这一目标。

L k = α1L n + α2L p， （2）
L n =-(1- Ŷxyc )β1 log (Ŷxyc+ δ )， （3）
L p =-(1- Ŷxyc )β2 log Ŷxyc， （4）

式中：图像的正负样本为 xyc；Ŷxyc 是图像的预测值；

α、β、δ为相应参数。在目标分类置信度的损失函数

中，为了解决正负样本不平衡的问题，需要让正样本的

损失得到提高，负样本的损失降低。因此设置了

α、β、δ 3个参数，参数值是通过多次搜索验证得到的最

优数据。通过设置 β1和 δ两个参数实现降低负样本的

损失，损失函数为 L n；调节 β2实现提升正样本的损失

比例，损失函数 L p。正负样本的损失比例使用 α参数

进行控制，从而得到类别置信度函数 L k。
在主干网络图片经过下采样后，特征图被重新映

射到原图时会发生像素偏移从而产生精度误差。中心

点位置的损失 LO的表达式为

LO =
1
N∑p Ô p̂-(

p
R
- p̂ )， （5）

式中：N是图像中关键点的总数；原图的真实值的坐标

为 p；预测的物体中心点坐标为 p̂；R为主干网络下采样

的倍数；Ô p̂表示预测的偏移量，每个目标中心点都通过

偏移量补偿偏差。网络对每个目标尺度进行预测时，

宽和高会产生一定的误差，宽高的损失 LS的表达式为

LS =
1
N∑k= 1

N

|| Ŝpk- Sk ， （6）

式中：Sk代表真实图像的尺度；Ŝpk代表预测图像的尺

度。则总的损失函数为

LD = L k + φOLO + φSLS （7）
式中：φO 和 φS 分别是中心点损失和宽高损失所占的

比例。

3 样本数据集

3. 1 样本数据集增强

采用水下摄像头和网络爬虫的方式获取鱼类图

片，但是在保证图片质量的情况下，图片数量有限。因

此，要对已有的小样本数据集进行数据扩增处理，从而

得到大样本数据集。大样本数据集有利于网络模型的

训练与验证，使得网络模型的泛化能力更强。

数据扩增手段主要包含随机旋转图像、调整曝光

度和饱和度、调整亮度分量、调节直方图均衡化的阈值

等。图 3为图像进行空间变换的结果。
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Fig. 2 Network structure of FFM

图 3 图像空间几何变换。（a）原始图像；（b）镜像；（c）翻转；
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image; (b) mirror image; (c) flip; (d) spin
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3. 2 数据集标注

数据集标注就是人工划分出图像中相关目标所在

区域的位置信息、分类信息和语义信息等，使得模型训

练时更好获取目标的特征。不同领域的需求不同，对

于标注的要求也是不同的。在目标检测与识别和图像

分类的数据集中，只需要标注图片中所含目标类别。

随着人工智能的发展，深度学习的数据标注工具也

有许多。本实验组用 labelImg对目标样本进行矩形框标

注，标注信息采用 PascalVOC数据集的格式进行保存，

标注的类别信息级边界框坐标信息以 xml格式存在，如

图 4所示。标注的数据包含文件名、图片来源及拥有者、

图片大小、图片类别、检测难易程度、目标坐标值等。

3. 3 目标数据集

目 标 数 据 集 共 包 含 5 种 鱼 类 ，分 别 为 飞 凤 鱼

（SPT）、银鲳鱼（Pomfret）、大甲鲹（Linnaeus）、蓝黄梅

鲷（CT）和观赏鱼类（DF），每种各有 200张图片，共标

记了 1523个样本。鱼类数据集的部分图片如图 5所
示，此数据集用于接下来的模型训练与模型验证。

图 4 标注数据

Fig. 4 Label data

图 5 目标数据集

Fig. 5 Target dataset

4 网络结构的训练与验证

4. 1 实验环境配置

实验在 Inter（R）i5 CPU、32 GB RAM 和 Nvidia
GTX 1060Ti的硬件设备上进行，采用 VS code编辑

器 ，深 度 学 习 的 框 架 是 Tensorflow-gpu 1. 13. 1 和

Keras 2. 1. 5，模型训练步数 step设置为 1000，学习率

为 0. 001，训练整个样本的 epoch设置为 100。
4. 2 算法有效性验证

首先在 PASCALVOC数据集上验证所提算法的

有效性。训练集为 VOC07+12，测试集为 07test-dev，
共训练 2000轮。然后对不同算法进行对比实验：实验

1是原始的 Centernet算法，用 Centernet表示；实验 2是
引入特征模块的算法，用 FMCenternet表示；实验 3是
在实验 2的基础上改进损失函数的算法，用 FML-

Centernet表示。评价指标选用平均精度（AP），AP是

通过预测值与真实值的平均交并比（IoU）的阈值计算

出来的，AP越高，网络模型的有效性越高，识别准确率

就越高。设置的阈值不同，得到的 AP也不相同。本

实验中设置 3种阈值，当 IoU阈值为 0. 5到 0. 95，对应

的平均精度为 AP；当 IoU阈值为 0. 5时，对应的平均

精度为 AP50；当 IoU阈值是 0. 75时，对应的平均精度

AP75。具体结果如表 1所示。

从表 1可以看出：3种情况下，FML-Centernet的
AP 都 比 原 始 Centernet 算 法 高 ；且 FMCenternet 的
AP50达到了 81. 36%。但所提 FML-Centernet的 AP
是最高的，AP50达到了 85. 99%。

4. 3 目标数据集的训练

将目标数据集在 3种不同的网络模型中进行训

练，观察训练时损失函数的变化。图 6~8 分别为

表 1 不同算法的对比分析实验

Table 1 Comparative analysis experiments of different
algorithms unit:%

图 6 Centernet的损失函数曲线

Fig. 6 Loss function curve of Centernet

图 7 FMCenternet的损失函数曲线

Fig. 7 Loss function curve of FMCenternet
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4 网络结构的训练与验证

4. 1 实验环境配置

实验在 Inter（R）i5 CPU、32 GB RAM 和 Nvidia
GTX 1060Ti的硬件设备上进行，采用 VS code编辑

器 ，深 度 学 习 的 框 架 是 Tensorflow-gpu 1. 13. 1 和

Keras 2. 1. 5，模型训练步数 step设置为 1000，学习率

为 0. 001，训练整个样本的 epoch设置为 100。
4. 2 算法有效性验证

首先在 PASCALVOC数据集上验证所提算法的

有效性。训练集为 VOC07+12，测试集为 07test-dev，
共训练 2000轮。然后对不同算法进行对比实验：实验

1是原始的 Centernet算法，用 Centernet表示；实验 2是
引入特征模块的算法，用 FMCenternet表示；实验 3是
在实验 2的基础上改进损失函数的算法，用 FML-

Centernet表示。评价指标选用平均精度（AP），AP是

通过预测值与真实值的平均交并比（IoU）的阈值计算

出来的，AP越高，网络模型的有效性越高，识别准确率

就越高。设置的阈值不同，得到的 AP也不相同。本

实验中设置 3种阈值，当 IoU阈值为 0. 5到 0. 95，对应

的平均精度为 AP；当 IoU阈值为 0. 5时，对应的平均

精度为 AP50；当 IoU阈值是 0. 75时，对应的平均精度

AP75。具体结果如表 1所示。

从表 1可以看出：3种情况下，FML-Centernet的
AP 都 比 原 始 Centernet 算 法 高 ；且 FMCenternet 的
AP50达到了 81. 36%。但所提 FML-Centernet的 AP
是最高的，AP50达到了 85. 99%。

4. 3 目标数据集的训练

将目标数据集在 3种不同的网络模型中进行训

练，观察训练时损失函数的变化。图 6~8 分别为

表 1 不同算法的对比分析实验

Table 1 Comparative analysis experiments of different
algorithms unit:%

Algorithm
Centernet
FMCenternet
FML-Centernet

AP75
28. 65
31. 51
42. 51

AP50
79. 21
81. 36
85. 99

AP
38. 03
37. 98
43. 91

图 6 Centernet的损失函数曲线

Fig. 6 Loss function curve of Centernet

图 7 FMCenternet的损失函数曲线

Fig. 7 Loss function curve of FMCenternet
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Centernet、FMCenternet、FML-Centernet的损失函数

曲线。从图 6可以看出，原始 Centernet网络模型训练

85轮时，损失函数值最小，为 0. 2565。从图 7可以看

出，当模型训练达到 40轮时，损失函数值为 0. 2，训练

80轮时，损失函数值最小，为 0. 0058。由此可知，引入

特征融合模块可以使损失函数值下降得更快，且变得

更小，说明预测值与真实值之间的误差更小，识别的精

度就更高，模型的拟合效果更好。

在引入特征融合模块的网络模型中修改损失函

数。通过设置损失函数中的参数值，调节正负样本损

失的比例，优化整个模型中损失函数。通过不断地设

置参数值获取最优的数据，设置 β1 = 3和 δ= 0.2两个

参数实现降低负样本的损失，正样本的损失则利用

β2 = 1.5来提升。正负样本的损失比例使用 α参数进

行控制，设置 α1 = 0.25，α2 = 1，得到类别置信度函数

Lk。从图 8可以看出，模型训练迭代到 95轮时，损失函

数值最小，为 0. 0024，仅是 FMCenternet的最小值的

0. 41，说明通过设置参数来平衡正负样本的损失比例，

对模型的损失函数进行优化是有效的。

5 不同网络模型的验证分析

5. 1 不同网络模型的对比分析

使用训练集和验证集验证网络模型的有效性，将

Faster-RCNN、YOLOV4、Centernet、FMCenternet 和
FML-Centernet进行对比。此时网络模型有效性的评

估标准是 AP50及平均检测时间。具体的实验结果如

表 2所示。

从表 3可以看出，3种 Centernet网络模型的 AP50
均高于 Faster-RCNN和YOLOV4，说明无先验框的识

别检测算法比有先验框识别检测算法具有优越性。引

入 特 征 融 合 模 块 的 FMCenternet 的 AP50 高 于

Centernet，说明特征融合模块能够很好地融合高层特

征信息和低层特征信息，使得整个网络模型的识别精

度提高。在引入特征融合模块的基础上，调节训练过

程中正负样本的损失比例优化整个网络模型的损失函

数，结果显示 FML-Centernet网络模型的AP50是最高

的。FML-Centernet的 AP50比 Centernet高 6. 78个百

分 点 ，比 FMCenternet 高 4. 63 个 百 分 点 。 FML-

Centernet的平均检测时间在 100 ms以内，识别检测效

率高于其他模型。实验结果表明，优化损失函数可以

提高网络模型的识别精度和识别检测速率，从而提高

网络模型的性能。

5. 2 目标测试集的结果验证

使用目标测试集对不同网络模型进行验证，使用

Faster-RCNN、YOLOV4和 FML-Centernet网络训练

好的权重文件识别目标数据集中的 5类鱼。以 AP50
和平均检测时间为参考指标，AP50的值越大，说明模

表 2 不同网络模型的对比分析实验结果

Table 2 Comparative analysis of experimental results of different network models

Network model
Faster-RCNN
YOLOV4
Centernet
FMCenternet
FML-Centernet

Network structure
VGG

CSPDarknet53
ResNet50

ResNet50+FFM
ResNet50+FFM+LOSS

AP50 /%
74. 32
76. 95
79. 21
81. 36
85. 99

Average detection time /ms
221. 35
185. 46
178. 69
140. 23
99. 85

图 8 FML-Centernet的损失函数曲线

Fig. 8 Loss function curve of FML-Centernet

型的识别率就越大，平均检测时间越短，模型的拟合效

果就越好。详细结果如表 3所示。部分识别结果如

图 9所示。

从表 3可以看出，FML-Centernet对每类鱼的识别

准确率都高于其他的网络模型，对于 Linnaeus的识别

率 可 以 达 到 86. 02%，对 于 DF 的 识 别 可 以 达 到

86. 24%。平均检测时间在 100 ms内。实验结果表

明，在 Centernet算法中引入特征融合模块和调节正负

样本损失比例的参数是可以有效地提高识别率和工作

效率的。因此，所提算法可以广泛应用于鱼类识别技

术上。

6 结 论

随着目标检测算法不断被推出，鱼类识别技术有

所提高，基于先验框的目标检测算法被广泛应用到鱼

类识别技术上，但是先验会降低识别检测的正确率。

本实验组使用改进的 Centernet算法对鱼类进行识别，

在原始的特征提取模块中加入特征融合模块，将低层

特征信息和高层特征信息融合到一起，生成一个更有

效的特征图，提高识别检测精度。此外，训练过程中正

负样本的损失比例不平衡，通过调节 β1和 δ两个参数

实现负样本损失的降低，实现正样本损失的提升由 β2
来调节，正负样本的损失比例由 α参数进行控制，最终

网络模型的损失函数得到优化，降低了损失函数值，提

高了识别检测效率。实验结果表明，引入特征融合模

块和设置调节正负样本损失的比例参数能够提高识别

检测效率，所提 FML-Ceneternet算法可以广泛应用到

鱼类识别技术中。
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型的识别率就越大，平均检测时间越短，模型的拟合效

果就越好。详细结果如表 3所示。部分识别结果如

图 9所示。

从表 3可以看出，FML-Centernet对每类鱼的识别

准确率都高于其他的网络模型，对于 Linnaeus的识别

率 可 以 达 到 86. 02%，对 于 DF 的 识 别 可 以 达 到

86. 24%。平均检测时间在 100 ms内。实验结果表

明，在 Centernet算法中引入特征融合模块和调节正负

样本损失比例的参数是可以有效地提高识别率和工作

效率的。因此，所提算法可以广泛应用于鱼类识别技

术上。

6 结 论

随着目标检测算法不断被推出，鱼类识别技术有

所提高，基于先验框的目标检测算法被广泛应用到鱼

类识别技术上，但是先验会降低识别检测的正确率。

本实验组使用改进的 Centernet算法对鱼类进行识别，

在原始的特征提取模块中加入特征融合模块，将低层

特征信息和高层特征信息融合到一起，生成一个更有

效的特征图，提高识别检测精度。此外，训练过程中正

负样本的损失比例不平衡，通过调节 β1和 δ两个参数

实现负样本损失的降低，实现正样本损失的提升由 β2
来调节，正负样本的损失比例由 α参数进行控制，最终

网络模型的损失函数得到优化，降低了损失函数值，提

高了识别检测效率。实验结果表明，引入特征融合模

块和设置调节正负样本损失的比例参数能够提高识别

检测效率，所提 FML-Ceneternet算法可以广泛应用到

鱼类识别技术中。
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表 3 不同网络模型对目标测试集的验证结果

Table 3 Verification results of different network models on
target test set

Network model

Faster-RCNN

YOLOV4

FML-Centernet
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SPT
Pomfret
Linnaeus
CT
DF
SPT
Pomfret
Linnaeus
CT
DF
SPT
Pomfret
Linnaeus
CT
DF
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