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基于轻量级YOLOv4的小目标实时检测

刘雨青， 隋佳蓉*， 魏星， 张中林， 周彦
上海海洋大学工程学院，上海  201306

摘要  为实现渔业养殖中的精准投喂，在传统检测算法的基础上，提出了一种基于鱼群纹理、形状和密集度特征的轻量

级 鱼 类 摄 食 行 为 实 时 检 测 算 法 F-YOLO。 将 YOLOv4 算 法 原 来 的 主 干 特 征 提 取 网 络 CSPDarkNet53 替 换 为

MobileNetV3，以少量检测精度下降的代价极大提升网络的实时检测性能，提升对鱼类小目标检测性能；对网络结构卷积

层进行通道剪枝和知识蒸馏处理压缩模型，减少浮点运算次数（FLOPs）和计算量；使用优化 K-means 聚类结合添加全局

非极大值抑制的 DIoU 损失函数确定锚框，解决鱼体相互遮挡导致锚框缺失问题。实验结果表明，所提 F-YOLO 算法的

模型大小仅为 13. 7 MB，每张图片平均识别时间达到 50 ms，精度达 99. 13%，FLOPs 仅为 1. 64×1010，在嵌入式设备中的

检测速度可以达 33 frame/s，可为实际渔业养殖提供理论指导。
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Real-Time Detection of Small Targets Based on Lightweight YOLOv4
Liu Yuqing, Sui Jiarong*, Wei Xing, Zhang Zhonglin, Zhou Yan

College of Mechanical Engineering, Shanghai Ocean University, Shanghai 201306, China

Abstract A real-time detection algorithm F-YOLO for the feeding behavior of lightweight fish based on the fish swarm ’s 
texture, shape, and density characteristics is proposed to realize accurate feeding in fishery breeding based on the 
traditional detection algorithm.  The initial backbone feature extraction network CSPDarkNet53 of the YOLOv4 algorithm 
is replaced by MobileNetV3, which significantly enhances the real-time detection performance of the network and the 
detection performance of small fish targets at the cost of a slight reduction in detection accuracy; channel pruning, and 
knowledge distillation are performed on the convolution layer of the network structure to compress the model and reduce 
the number of floating-point operations (FLOPs) and the amount of calculation; using optimized K-means clustering and 
DIoU loss function with global non-maximum suppression to determine the anchor frame, the problem of missing anchor 
frame caused by mutual occlusion of fish bodies are solved.  The experimental results reveal that the model size of the 
suggested F-YOLO algorithm, the average recognition time of each image, the accuracy, the FLOPs, and detection speed 
in the embedded device are 13. 7 MB, 50 ms, 99. 13%, 1. 64×1010, and 33 frame/s, respectively, which can provide 
theoretical guidance for the actual fishery breeding.
Key words image processing; YOLOv4; channel pruning; knowledge distillation; real-time detection

1　引　　言

2020 年世界粮农组织统计报告提出，当前水产养

殖约占全球鱼类总产量的 1/2［1］。至 2019 年底，国内

水产养殖产量达 226405 t［2］。当前，水产养殖业主要由

人工控制投喂量，劳动力成本高且对投喂量难以精准

把握。投喂量过少会影响鱼的成长，导致养殖效益不

高；投喂量过多会造成水体污染，影响鱼类生长环境。

因此，自动精准投喂显得格外重要，本研究以彩鲤为研

究对象，对鱼群摄食行为进行分析。

为实现渔业养殖中的精准投喂，需要对鱼群的摄

食行为进行精准判断，鱼群摄食行为判断有侵入式和

非侵入式两种，非侵入式在水产养殖领域应用较为广

泛。陈志鹏［3］利用 Lucas-Kanade 结合光流法和支持向

量机（SVM）对鱼群的摄食特征进行分类检测，通过熵

值表征鱼群混乱程度区分摄食状态，准确度可达
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97%。Zhou 等［4］提出了一种灰度共生矩阵和 SVM 结

合的反射帧分类方法检测鱼类的摄食行为，该方法准

确率高达 90%。Zhao 等［5］研究出一种改进的动能模

型，该模型通过光流法提取鱼群的速度和转角来量化

鱼群的摄食强度。张佳林等［6］通过水下拍摄图片的高

斯均值和方差向量形成特征矩阵训练的卷积神经网络

对鱼群的摄食行为进行分类。陈明［7］等采用灰度共生

矩阵和马尔可夫随机场模型提取鱼群形状和纹理的信

息， 将其作为神经网络的输入量，以此来检测鱼群的

摄食强度，该方法的准确识别率达到 98%。

目前大多数识别鱼类摄食行为的实验都是在普通

计算机上运行的，实际应用时需将其搭载到小型嵌入

式设备中，直接搭载会存在运行速度慢、精度低，无法

达到实时检测的问题。因此，本文提出了一种以

YOLOv4［8］算法为基础的轻量级 F-YOLO 算法，并采

用通道剪枝［9］和知识蒸馏［10］的方式将模型的参数压缩

73%。相比于速度和精度兼具的模型大小为 117 MB
的 YOLOv4 算 法 ，F-YOLO 的 模 型 大 小 只 有

13. 7 MB，可搭载到小型设备实现实时检测。关于鱼

类摄食行为的研究大多数都基于鱼类本身的游速、转

角或鱼群整体的分散指数等某一特征［11］进行特征提

取，实际运用时准确度受限。本研究将鱼群的纹理、形

状与整体的聚集程度等 3 个特征参数通过加权算术平

均法［12］结合来检测鱼的摄食行为。即使在某些突发的

环境变换时，所提算法仍然可以实时准确地判断鱼群

的摄食状态，为实际的渔业养殖提供准确可靠的理论

支持。

2　实验环境

实验数据在真实的养殖池里采集，水池大小为

10 m×20 m。研究鱼体体长介于 10~25 cm 之间。摄

像头为 100 万像素 USB 免驱，固定在距离水池边 1 m、

水面 0. 5 m 的固定杆上，通过 USB 线与电脑相连，用

电脑操控摄像头拍摄。获取的照片如图 1 所示。

3　算法结构

3. 1　YOLOv4算法简介

YOLOv4 由 主 干 网 络（Backbone）、颈 部 结 构

（Neck）、检测头（Head）等 3部分组成［13］。主干网络采用

CSPDarkNet53、Mish激活函数及 Bottlleneck进行特征提

取；Neck 在 Backbone 和 Head 中插入空间金字塔池化

（SPP）模块和特征金字塔网络（FPN）+路径聚合网络

（PAN）结构，Head 输出层锚框（anchor）与 YOLOv3 相

同，将损失函数由 CIoU_Loss替换为 DIoU_Loss［14］。

3. 2　改进 YOLOv4的鱼群密集指数检测网络模型

3. 2. 1　优化 K-means 聚类修订锚框

锚框的制作与网络的泛化能力、训练的拟合程度

及预测结果的准确性紧密相关［15］，应用在鱼群同物种

多目标检测中会存在遮挡问题导致目标缺失或一个目

标存在多个 Bounding Box，因此需要提高锚框识别精

度，对每个目标修订出最优锚框。将 YOLOv4 自带的

K-means［16］算法换为二分 K-means。K-means 将所有

点作为一个簇，将其一分为二，选择误差平方和最大的

两个簇再分为两个簇，迭代 k次。二分 K-means 将每

一个点二分，选出聚类损失中 DIoU 最小值进行更新，

解决了原始聚类的随机性导致的锚框丢失或位置极端

问题，且相似度计算量减少，在速度上有一定提升。

Si =
ì
í
î

Si，IoU ( M，bi ) < ε

0，IoU ( M，bi )≥ ε
， （1）

式中：bi是预测框；Si是预测框对应的分数；ε是 IoU 阈

值；M是高置信度候选框。

采用优化后的 K-means 聚类算法，通过 200 次迭

代实验选取了（50，50）、（58，58）、（68，68）、（80，80）、

（90，90）、（100，110）、（123，139）、（132，134）、（138，
152）等 9 个聚类锚框中心点，如图 2 所示。

3. 2. 2　基 于 改 进 YOLO 算 法 的 鱼 群 密 集 指 数 特 征

提取网络

鱼群密集指数为一定范围内鱼的条数。实验中根
图 1　实验获取图片

Fig.  1　Picture obtained from experiments

图 2　各个点位坐标分布图

Fig.  2　Coordinate distribution map of each point

据饵料投放位置设置计数范围。实验时获取照片中每

一条鱼都会生成一个 Bounding Box，F-YOLO 模型通

过计算设置范围内 Bounding Box 个数确定鱼条数，从

而得到鱼群密集指数。程序开始将 Bounding Box 值

置 0，鱼进入设置范围内 Bounding Box 数量加 1，离开

范围 Bounding Box 减 1。经过大量实验确定阈值为

15，超过 15 判断为摄食中，低于 15 为未完成。

鱼类为运动型目标，检测算法需要做到实时检测

且能在小型嵌入式系统中运行。 CSPDarkNet53 有

104 层卷积网络，网络中使用大量的卷积操作，运算时

会占用大量的运算资源，在小型设备上难以运行，或者

运行速度很慢，不能达到实时检测的效果。且随着卷

积层的加深，局部小特征逐渐被忽略，对鱼类小目标检

测准确度影响较大，故对特征提取网络进行改进，从而

实现对鱼类小个体的实时检测。

使用 MobileNetV3［17］轻量化网络代替 CSPDarkNet53
进行图片特征提取。MobileNetV3 结合 MobileNetV1
的深度可分离卷积、MobileNetV2 的线性 Bottleneck 和

反转残差模块，并通过 Shift 操作和逐点卷积降低空间

卷积。激活函数使用 h-swish 代替 ReLU6，增强量化

过程。与 CSPDarkNet53 相比，MobileNetV3 深度更

低，在识别准确度仅牺牲 1. 6% 的情况下，识别速度提

高了 40%，提升了对运动型小目标特征的检测性能。

改进后的 YOLOv4 结构图如图 3 所示：

3. 3　通道剪枝

为进一步提高检测速度，对 MobileNetV3 进行剪

枝。由于网络计算中大部分属于矩阵运算，实验选用

结构化剪枝［18］，剪去权重小的特征，数学表达式如下：

argmin 1
2N ||Y - ∑

i= 1

c

β iX iW i ||2
F

subject||β||0 ≤ c'

， （2）

式中：Y代表输出的特征图；β i代表 i层通道系数；X i表

示 i层输入的特征图；W i表示 i层卷积核；N表示卷积

核的数量；C '表示期望输入的特征图。

训练过程中，除第 1 层外，每层卷积网络的数据改

变，网络都要耗费时间重新迭代学习适应不同分布，导

致识别速度降低。因此在第 2 层后的每一卷积层加入

批量归一化（BN）［19］层，代替迭代学习以适应中间层数

据的改变。BN 反向传播得到 γ参数：

L= ∑
( x，y )

l [ f ( x，W )，y ]+ λ∑
i= 1

c

g ( γi )， （3）

式中：l [ f ( x，W )]为神经网络反向传播中的损失函

数；λ为惩罚项的权重因子。

由式（3）反向推导可知，趋近 0 的 γ即为网络中被

剪掉的特征图。 100 次迭代实验后，γ值变化如图 4
所示。

图 4 中，蓝色代表 γ数值接近 0，红色代表 γ数值接

近 1。当迭代 100 次后，很多 BN 层的 γ参数已经趋近

于 0，这些表示要剪掉的特征，剩下的代表网络结构剪

枝后保留的特征。

3. 4　知识蒸馏

为弥补特征提取网络替换导致的识别准确度下降

问题，在模型剪枝操作后增加知识蒸馏处理，知识蒸馏

就是让体积小的模型（学生模型）获取到正确率高的大

模型（老师模型）的数据分布。在本实验中，使构建的

轻量化模型学习 YOLOv4 原本特征提取网络的数据。

蒸馏过程如图 5 所示。

由于教师模型网络逼近真实值，且分布不平滑。

实验中引入温度参数 T，T值越大，教师模型网络输出
图 3　改进后的网络结构图

Fig.  3　Improved network structure diagram

图 4　迭代次数与通道之间 γ的变化关系

Fig. 4　Relationship between number of iterations and change of 
γ between channels
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据饵料投放位置设置计数范围。实验时获取照片中每

一条鱼都会生成一个 Bounding Box，F-YOLO 模型通

过计算设置范围内 Bounding Box 个数确定鱼条数，从

而得到鱼群密集指数。程序开始将 Bounding Box 值

置 0，鱼进入设置范围内 Bounding Box 数量加 1，离开

范围 Bounding Box 减 1。经过大量实验确定阈值为

15，超过 15 判断为摄食中，低于 15 为未完成。

鱼类为运动型目标，检测算法需要做到实时检测

且能在小型嵌入式系统中运行。 CSPDarkNet53 有

104 层卷积网络，网络中使用大量的卷积操作，运算时

会占用大量的运算资源，在小型设备上难以运行，或者

运行速度很慢，不能达到实时检测的效果。且随着卷

积层的加深，局部小特征逐渐被忽略，对鱼类小目标检

测准确度影响较大，故对特征提取网络进行改进，从而

实现对鱼类小个体的实时检测。

使用 MobileNetV3［17］轻量化网络代替 CSPDarkNet53
进行图片特征提取。MobileNetV3 结合 MobileNetV1
的深度可分离卷积、MobileNetV2 的线性 Bottleneck 和

反转残差模块，并通过 Shift 操作和逐点卷积降低空间

卷积。激活函数使用 h-swish 代替 ReLU6，增强量化

过程。与 CSPDarkNet53 相比，MobileNetV3 深度更

低，在识别准确度仅牺牲 1. 6% 的情况下，识别速度提

高了 40%，提升了对运动型小目标特征的检测性能。

改进后的 YOLOv4 结构图如图 3 所示：

3. 3　通道剪枝

为进一步提高检测速度，对 MobileNetV3 进行剪

枝。由于网络计算中大部分属于矩阵运算，实验选用

结构化剪枝［18］，剪去权重小的特征，数学表达式如下：

argmin 1
2N ||Y - ∑

i= 1

c

β iX iW i ||2
F

subject||β||0 ≤ c'

， （2）

式中：Y代表输出的特征图；β i代表 i层通道系数；X i表

示 i层输入的特征图；W i表示 i层卷积核；N表示卷积

核的数量；C '表示期望输入的特征图。

训练过程中，除第 1 层外，每层卷积网络的数据改

变，网络都要耗费时间重新迭代学习适应不同分布，导

致识别速度降低。因此在第 2 层后的每一卷积层加入

批量归一化（BN）［19］层，代替迭代学习以适应中间层数

据的改变。BN 反向传播得到 γ参数：

L= ∑
( x，y )

l [ f ( x，W )，y ]+ λ∑
i= 1

c

g ( γi )， （3）

式中：l [ f ( x，W )]为神经网络反向传播中的损失函

数；λ为惩罚项的权重因子。

由式（3）反向推导可知，趋近 0 的 γ即为网络中被

剪掉的特征图。 100 次迭代实验后，γ值变化如图 4
所示。

图 4 中，蓝色代表 γ数值接近 0，红色代表 γ数值接

近 1。当迭代 100 次后，很多 BN 层的 γ参数已经趋近

于 0，这些表示要剪掉的特征，剩下的代表网络结构剪

枝后保留的特征。

3. 4　知识蒸馏

为弥补特征提取网络替换导致的识别准确度下降

问题，在模型剪枝操作后增加知识蒸馏处理，知识蒸馏

就是让体积小的模型（学生模型）获取到正确率高的大

模型（老师模型）的数据分布。在本实验中，使构建的

轻量化模型学习 YOLOv4 原本特征提取网络的数据。

蒸馏过程如图 5 所示。

由于教师模型网络逼近真实值，且分布不平滑。

实验中引入温度参数 T，T值越大，教师模型网络输出
图 3　改进后的网络结构图

Fig.  3　Improved network structure diagram

图 4　迭代次数与通道之间 γ的变化关系

Fig. 4　Relationship between number of iterations and change of 
γ between channels
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分布越平滑，学生模型学到的知识越丰富，但损失也随

之 增 大 ，如 图 6 所 示 ，其 中 横 坐 标 代 表 网 络 输 入

Softmax 函数的值，纵坐标表示经过温度参数 T后的温

度概率。程序开始时，将 T值设置为 20，使其充分学

习，随着训练进行逐渐将 T值减小至 0 以收敛模型。

3. 5　图片纹理特征提取

实验需要提取图片的纹理特征，傅里叶变换提供

一种由时域变换到频域的方法，且傅里叶变换可以在

时域和频域相互转换时不丢失任何信息：

f ( t )= a0

2 + ∑
i= 1

∞

[ an cos ( 2πnt
T

)+ bn sin ( 2πnt
T

) ]，（4）

式中：a0 是总振幅；an和 bn分别为实频率分量的振幅；
1
T

为函数 f ( t )的频率。

通过比较鱼群摄食中与摄食后的纹理图可以发

现：摄食中的纹理分布由各个方位向饵料方向排列；摄

食后鱼群纹理分布较为分散，没有排列顺序。即摄食

中的鱼都朝着饵料的方向运动，并且分布较为紧密，最

终可通过幅值［20］体现。图 7（a）、（b）分别为摄食中和

摄食后的纹理图。

3. 6　图片形状特征的提取

图片的形状特征由鱼群外部轮廓线条构成，根据

形状特征进行分类对机器视觉来说更为直观，本实

验通过 Canny［21］算子获取形状图像，如图 8 所示。

图 8（a）为摄食中的图像，从图中可以看出，摄食中的

鱼群分布较为紧凑，且边缘分布杂乱。摄食后的图像

如图 8（b）所示，摄食后的边缘图像分布相对分散，轮

廓较摄食中更简单、清晰。由文献［21］可知，形状作为

图 5　知识蒸馏流程图

Fig. 5　Knowledge distillation flowchart

图 6　不同温度下，输入值与预测值分布

Fig.  6　Distribution of input and predicted values at different temperatures

图 7　摄食中和摄食后的纹理图。（a）摄食中纹理图；（b）摄食后纹理图

Fig. 7　Texture maps in feeding and after feeding. (a) Texture map in feeding; (b) texture map after feeding

图像的特征之一，使得机器视觉能够根据形状的紧凑

性反应图像的特征。当图像越乱时，图片的形状参数

就越大。故形状参数可作为鱼群的摄食状态的判别

依据。

4　分析与讨论

4. 1　YOLOv4的改进分析

在大小、速度和性能等 3 个方面对模型进行评估。

模型大小即所占内存大小，关于速度的评估指标有参

数量、帧率（FPS）、浮点运算次数（FLOPs）等，关于性

能 的 评 估 指 标 有 精 度 、损 失 、召 回 率 和 F1-

score 等［21-22］。

在模型大小和速度方面，F-YOLO 将网络由原来

的 117 MB 压缩到现在的 13. 7 MB，整个网络参数量

下降 73%。在速度上：F-YOLO 的 FLOPs仅为 1. 64×
1010，相对于 YOLOv4 的 1. 551×1011 减少 89%；其在

GTX1080Ti 上 的 FPS 为 97，在 嵌 入 式 设 备 Nvidia 

nano 中的 FPS 可以达 33，而 YOLOv4 在嵌入式设备

Nvidia nano 中 只 有 3。 精 度 上 ，F-YOLO 的 mean 
average precision （mAP）达 到 94. 3%，高 于 传 统 的

YOLOv4 算法 17. 8 个百分点，可以应用于投饵船这种

空间有限的嵌入式设备中。改进后的模型运算速度和

损失精度大大提高，具体实验结果如表 1 所示。

在模型性能方面，使用 F-YOLO 算法对样本数据

集进行 50 次迭代训练，训练数据如图 9 所示：

Lbox、Lobjectness和 Lval box、Lval objectness分别代表回归坐标损

失、置信度损失和验证回归坐标损失、验证置信度损

失。mAP@0. 5代表预测框和真实框在交并比为 0. 5时

的验证结果，mAP@0. 5∶0. 95 代表预测框和真实框交

并比分别在 0. 5~0. 95 之间的平均 AP 的验证结果。

由于大模型网络软标签影响，Lbox、Lobjectness 都呈震荡下

行趋势。mAP 在蒸馏的过程中，呈震荡上行趋势。整

体的 mAP@50 都在 0. 9 以上，且整体的 mAP@0. 5∶

图 8　摄食中和完成后的边缘检测图。（a）摄食中边缘检测图；（b）摄食后边缘检测图

Fig. 8　Edge detection maps in feeding and after feeding. (a) Edge detection map during feeding; (b) edge detection map after feeding

表 1　F-YOLO 剪枝和蒸馏结果

Table 1　F-YOLO pruning and distillation results

图 9　知识蒸馏网络的训练数据

Fig.  9　Training data of knowledge distillation network
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图像的特征之一，使得机器视觉能够根据形状的紧凑

性反应图像的特征。当图像越乱时，图片的形状参数

就越大。故形状参数可作为鱼群的摄食状态的判别

依据。

4　分析与讨论

4. 1　YOLOv4的改进分析

在大小、速度和性能等 3 个方面对模型进行评估。

模型大小即所占内存大小，关于速度的评估指标有参

数量、帧率（FPS）、浮点运算次数（FLOPs）等，关于性

能 的 评 估 指 标 有 精 度 、损 失 、召 回 率 和 F1-

score 等［21-22］。

在模型大小和速度方面，F-YOLO 将网络由原来

的 117 MB 压缩到现在的 13. 7 MB，整个网络参数量

下降 73%。在速度上：F-YOLO 的 FLOPs仅为 1. 64×
1010，相对于 YOLOv4 的 1. 551×1011 减少 89%；其在

GTX1080Ti 上 的 FPS 为 97，在 嵌 入 式 设 备 Nvidia 

nano 中的 FPS 可以达 33，而 YOLOv4 在嵌入式设备

Nvidia nano 中 只 有 3。 精 度 上 ，F-YOLO 的 mean 
average precision （mAP）达 到 94. 3%，高 于 传 统 的

YOLOv4 算法 17. 8 个百分点，可以应用于投饵船这种

空间有限的嵌入式设备中。改进后的模型运算速度和

损失精度大大提高，具体实验结果如表 1 所示。

在模型性能方面，使用 F-YOLO 算法对样本数据

集进行 50 次迭代训练，训练数据如图 9 所示：

Lbox、Lobjectness和 Lval box、Lval objectness分别代表回归坐标损

失、置信度损失和验证回归坐标损失、验证置信度损

失。mAP@0. 5代表预测框和真实框在交并比为 0. 5时

的验证结果，mAP@0. 5∶0. 95 代表预测框和真实框交

并比分别在 0. 5~0. 95 之间的平均 AP 的验证结果。

由于大模型网络软标签影响，Lbox、Lobjectness 都呈震荡下

行趋势。mAP 在蒸馏的过程中，呈震荡上行趋势。整

体的 mAP@50 都在 0. 9 以上，且整体的 mAP@0. 5∶

图 8　摄食中和完成后的边缘检测图。（a）摄食中边缘检测图；（b）摄食后边缘检测图

Fig. 8　Edge detection maps in feeding and after feeding. (a) Edge detection map during feeding; (b) edge detection map after feeding

表 1　F-YOLO 剪枝和蒸馏结果

Table 1　F-YOLO pruning and distillation results

Network 
model

YOLOv4
F-YOLO
F-YOLO
F-YOLO

Pruning

√
√

Distillation

√

Parameter /
MB

117. 0
40. 4
13. 7
13. 7

FLOPs /
109

155. 1
51. 2
16. 4
16. 4

mAP

0. 765
0. 883
0. 872
0. 943

图 9　知识蒸馏网络的训练数据

Fig.  9　Training data of knowledge distillation network
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0. 95 都在 0. 45 之上。即整个网络在摄食检测中的检

测效果稳定可靠。

F-YOLO 网络的 F1-score 如图 10 所示。从图 10
可以看出，当交并比处在 0. 644 时，其预测的 F1-socre
最高，达到 93%，比传统的 YOLOv4 算法提高了 16. 5 个

百分点，说明模型拥有非常好的摄食判断性能。

F-YOLO 的 P-R曲线如图 11 所示，P-R曲线代表

精度和召回率的关系。由图 11 可以看出，mAP 在真

实标签与预测标签交并比在 0. 5 的范围内，其结果已

经达到 0. 943，说明模型拥有较好的摄食判断能力。

4. 2　模型损失函数精度分析

采用 IoU、DIoU、CIoU、GIoU 损失及添加非极大

值抑制（NMS）的 DIoU 进行对比，结果如表 2 所示。

由表 2 可知：将 IoU 作为评价指标时，GIoU 在 AP
上 的 增 益 为 2. 49%，在 AP75 上 的 增 益 为 4. 67%；

CIoU 在 AP 上的增益为 5. 67%，在 AP75 上的增益为

8. 43%；DIoU 在 AP 的增益为 3. 29%，AP75 的增益为

6. 40%；增加 NMS 之后的 DIoU 的 AP 增益在 DIoU 的

基础上又增加了 2. 62%，AP75 的增益增加了 4. 96%。

即添加 NMS 模块后的 DIoU_Loss的准确度更高。

4. 3　结果分析

基于单一特征［23-25］和多个特征融合的对比结果如

表 3 所示，从表 3 可以看出，本研究使用的摄食强度检

测方法误差小，准确度（在摄食完成和未完成的所有照

片里判断摄食状态正确的数量占全部识别数量的值）

达到 99. 13% 的较高值。基于多个特征融合的检测模

型实现了多个特征间的互补，提高了检测结果的准确

性，可以为鱼类投喂的检测提供较为准确的理论

依据。

5　结   论

将 YOLOv4 算 法 中 的 特 征 提 取 结 构 转 换 为

MobileNetV3，优 化 K-means 聚 类 修 订 锚 框 ，添 加

DIoU_Loss（NMS）提高 YOLOv4 算法准确度，降低运

算量和计算参数的同时，使用通道剪枝和知识蒸馏压

缩模型，并将其部署在小型嵌入式系统上。训练后的

模型对单张图片的识别时间达到了 50 ms，其 FLOPs
只有 1. 643×1010。结合傅里叶变换和二值化等算法

对鱼群摄食行为进行检测判断，与之前单一的基于图

片纹理特征或者形状特征的方法相比，该方法对鱼群

检测精度较高，可指导鱼的精准投喂。本实验在真实

养殖环境下进行，实验结果的可靠性较高。但实验过

程中对与目标检测对象相比体型过小的鱼类忽略不

计，在接下来的研究中可以将其考虑在内。
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