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摘   要：在全球尺度上了解鱼类物种组成、丰度及时空分布等，将有助于其生物多样保护。水下图像采集是获取

鱼类物种多样性数据的主要调查手段之一，但图像信息分析工作耗时耗力。2015年以来，海洋鱼类图像数据集更

新和深度学习模型算法优化等方面取得了一系列进展，但细粒度分类表现仍显不足，研究成果的生产实践应用相

对薄弱。因此，该文首先分析海洋相关行业对鱼类自动化图像分类的需求，然后综合介绍鱼类图像数据集和深度

学习算法应用，并分析了所面临的小样本下的细粒度分析等主要挑战及相应解决方法。最后探讨了基于深度学习

的海洋鱼类图像自动化分类对相关图像信息处理研究及应用平台对未来在生态环境监测等海洋相关产业领域的重

要性及其前景。该文旨在为快速了解基于深度学习的海洋鱼类图像自动化分类的研究背景、进展和未来方向的工

作者提供相关信息。
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Abstract: Understanding the species composition, abundance and temporal and spatial distribution of fish on a

global scale will help their biodiversity conservation. Underwater image acquisition is one of the main means to

survey fish species diversity, but image data analysis is time-consuming and labor-intensive. Since 2015, a series

of progress has been made in updating the datasets of marine fish images and optimizing the algorithm of deep

learning models, but the performance of fine-grained classification is still insufficient, and the production

practice application of research results is relatively weak. Therefore, the need for automated fish image

classification in marine investigations is firstly studied. Then a comprehensive introduction to fish image

datasets and deep learning algorithm applications is provided, and the main challenges and the corresponding

solutions are analyzed. Finally, the importance of automated classification of marine fish images for related

image information processing research is discussed, and its prospects in the field of marine monitoring are

summarized.
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1    引言

海洋约占地球表面积的71%。约占地球上总水

量的97%，是地球最大的连续水体生态系统。海洋

生物是其重要组成部分，包括多孔动物、刺胞动

物、线虫动物、环节动物、节肢动物、软体动物、

棘皮动物、脊索动物等真核生物以及原核生物等,
多样的海洋生物发挥着各自的作用，维持着海洋系

统正常生态功能。其中，海洋鱼类由于其巨大的经

济和生态价值，其物种丰度和多样性深受关注。海

洋鱼类超过10 000种，分为圆口纲、软骨鱼纲、硬

骨鱼纲。鱼类外观形态特征丰富多样，是其分类的

重要依据，人类在认识海洋、利用海洋和保护海洋

的过程中已积累了大量的海洋鱼类样本及图像资

料，如World Atlas of Marine fishes[1], Field guide
to marine fishes of tropical Australia[2]，中国海洋

鱼类[3–5]。

遗憾的是，过度开发、环境污染、等对海洋生

物多样性构成了重大威胁。在全球尺度上较全面了

解鱼类物种组成、丰度及时空分布等是海洋生态系

统健康可持续性发展的基础，可以帮助研究人员更

好地了解生态系统变化，进而采取适当行动保护生

物多样性，其重要性体现在海洋资源开发、生态保

护、防灾减灾、海防安全、科学认知、海洋渔业、

滨海旅游等各行业需求中(如表1所示)。
在全球海洋生物多样性保护背景下，基于图像

采集的调查方式由于对生态系统的干扰或损伤小，

逐渐成为海洋鱼类调查主要技术手段之一，如水下

摄像拖体、潜水器、海底观测网等。随着海洋鱼类

调查监测范围不断扩大、调查监测能力不断提高、

调查监测强度不断加大，海洋鱼类图像数据获取的

频率不断提高，基于图像的海洋生物分类鉴定需求

相应得不断增加。然而，海洋鱼类种类数量庞大，

基于图像的海洋鱼类识别具有挑战性，鉴定人员需

要了解相关类别分类知识，掌握分类方法，根据形

态特征进行检索，有些样品鉴定需要大量翻阅分类

学资料，效率低、耗时长，准确性受鉴定人员专业

知识和经验影响。面对日益增长的海洋生物调查要

求，分类鉴定专业人员相对缺乏，限制了全球海洋

生物多样性评估。鉴于高效海洋鱼类图像自动化专

业分类鉴定技术的重要性和紧迫性，提高海洋鱼类

图像专业分类鉴定自动化，实现高效准确分类、降

低调查成本，提高生态监测能力，是目前国内外海

洋生物信息学研究和计算机应用的热点之一。

由于鱼类图像自动化分析的重要性与紧迫性，

国内外工作者开展了较为广泛的研究。鉴于海洋调

查方法与技术手段不断提高、调查范围不断扩大，

鱼类数据集也在不断更新，而且深度学习模型的层

出不穷，因此，与以往综述相比，本文介绍了一些

最新鱼类图像数据集和深度学习模型在鱼类自动化

分类上的应用进展，并分析了目前所面临的主要问

题与挑战，如小样本学习问题、实践应用不足的原

因等。为促进鱼类图像自动化分析发展并将研究成

果转化为生产力，针对问题与挑战，本文探讨了开

发用户友好的应用平台等相应的解决方法和未来发

展方向。 

2    研究现状

由于鱼类的重要性，基于深度学习的自动化分

类研究相对较早也较多，2015年Li等人[6]将快速区

 

表 1  海洋鱼类多样性调查的主要海洋产业需求及示例场景

海洋产业 行业需求 功能场景示例

海洋资源开发利用
重大工程生态环境影响评价/监测 核电对鱼类多样性影响

海洋油气、海底矿产等资源开发 采矿对鱼类多样性影响

海洋生态环境保护
海洋污染治理评估 微塑料等污染对鱼类影响

海洋保护区设立及划区依据 鱼类多样性及地理分布调查

海洋防灾减灾
赤潮、绿潮、海洋酸化 灾害对鱼类影响

全球气候变化 厄尔尼诺和拉尼娜现象对鱼类多样性影响；鱼类迁移变化

海洋安全保障
海洋环境安全保障 核污水对鱼类影响

港口航运 外来鱼类物种入侵监测

海洋科学认知
海底深部探测 鱼类新物种发现

公众普及 海洋鱼类识别

海洋渔业
海洋捕捞 鱼类资源调查与评估

海水养殖 环境污染对鱼类影响

滨海旅游
海岸带可持续发展 污染影响评估；濒危鱼类识别

健康与安全 危险物种识别，如有毒虾虎鱼
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域卷积网络算法(Faster Regions with Convolution
Neural Network features, Faster R-CNN)应用于水下

图像，通过使用鱼类图像对深度学习模型进行训练，

以检测和自动化识别鱼类物种，获得了81.4%的分类

准确率。2016年Villon等人[7]的研究结果也显示了相

较于过去传统的特征提取方法深度学习在图像分类上

有更好的表现。随着海洋生物图像数据不断积累、深

度学习算法快速发展和计算能力的提升，基于深度

学习的海洋鱼类智能识别近年来正在不断取得进展，

以下从数据集、模型算法和应用3方面总结如下： 

2.1  数据集

数据作为深度学习的基础要素，对训练效果起

着重要作用。由于图像数据的采集目的、海域和方

法等不同，用于模型训练的海洋鱼类图像数据集也

是多种多样(如表2所示)。例如， 鱼类认知(Fish4-
Knowledge, F4K)图像集常用于深度学习模型训练

与表现评估，该数据集来自台湾附近水下观测点收

集的影像数据[8]。该数据集包括了23种鱼类(如表2
所示)应用较为广泛，跨语言评估论坛图像集 (Im-
age of the Cross Language Evaluation Forum, Im-
ageCLEF)亦是源于此数据集(http://www.image-
clef.org/2014/lifeclef/fish)。Croatian fish dataset
数据集中图像主要采集自亚得里亚海[9]，DeepFish
数据集则主要是针对澳大利亚附近海域鱼类,并且

还利用ResNet-50主干框架和前馈网络(Feed Forward
Network, FFN)在该数据集上进行了分类性能的验

证[10]，Kay 等人[11]构建的Fishnet 图像数据集含有

86 029张，主要收集自太平洋西部和中部，Lin等
人[12]通过收集主要栖息在我国东海的海洋鱼类图

像，构建了OceanFish数据集。为了面向全球尺度

的海洋鱼类，满足对能识别大量物种及其功能特征

的通用系统的需求，研究人员不断的完善数据集，

提高机器学习模型的表示能力。Zhuang等人[13]整

合Fishbase数据库等海洋鱼类图像及标注、环境信

息，形成Wildfish++鱼类数据集，覆盖了2 348种，

包含了103 034张图片，还包括了生物分类标签标

记(如目、科、属和种等)。该数据集融合多模态数

据，加入了文本描述等更多的特征，在文本描述的

指导下，提出了一种新颖的细粒度识别任务，通过

利用门控循环单元(Gate Recurrent Unit, GRU)来
提取文本知识，以有效区分易混淆的类别。2023年，

Khan等人[14]发布了 FishNet，这是一个更大规模

的多样化数据集，包含来自17 357个水生物种的

94 532张图像，可用于训练自动鱼类分类的高容量

模型。这些大规模的数据集将促进适用于现实场景

的鱼类分类、检测和功能特征预测等通用系统的开

发。需要指出的是，目前常用的图像数据集多为

2维图片或视频，不能完全反映物体空间立体信

息。随着更多水下图像采集技术的发展和广泛使用，

如基于双目视觉的3维测量技术的更广泛使用[15]，

全画幅摄像[16]等，更多可以提供空间位置信息的数

据集也将产生。 

 

表 2  深度学习在鱼类图像自动化识别中的应用实例

年份 数据源 物种数 原始图像张数 准确率(%) 参考文献

2015 ImageCLEF 12 24 277 81.4 [6]

2015 Croatian fish dataset 12 794 66.78 [9]

2016 Fish4Knowledge 23 27 370 98.64 [17]

2017 ImageCLEF 12 24 277 89.95 [18]

2017 Fish4Knowledge 23 27 142 96.29 [19]

2018 Fish4Knowledge 23 27 000 99.45 [20]

2018 Croatian fish dataset 12 794 83.92 [21]

2018 自建图集 16 1 647 94.30 [22]

2018 WildFish 1 000 54 459 74.70 [23]

2020 DeepFish 20 39 766 99.00 [10]

2020 WildFish++ 2 348 103 034 74.70 * [13]

2021 自建图集 15 † 23 211 99.23 [24]

2021 QUT dataset 6 1 334 90.48 [25]

2023 OceanFish 136 63 622 97.12 [12]

2023 FishNet 17 357 94 532 61.38 △ [14]

注：* 仅针对选取出的易混淆的22对鱼类，训练集含1 668张图片，测试集含1 320张图片。

　　† 包括鱼类11种、棘皮动物类3种和甲壳动物类1种。

　　△ 在科一级分类水平上，共463科。
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2.2  传统机器学习中的模型算法 

2.2.1  支持向量机

支持向量机(Support Vector Machine, SVM)
是一种强大的监督学习算法[26]，旨在解决分类和回

归问题。SVM的主要目标是通过最大化数据点到

超平面的距离，找到一个最优的超平面，从而实现

对数据的分类。在SVM中，最接近超平面的数据

点被称为“支持向量”，它们决定了分类决策。同

时，SVM可以使用核函数，如线性核、多项式核

等，将数据从原始特征空间映射到更高维度的空

间，以处理非线性分类问题。高维空间的映射处理

使得SVM适用于具有大量特征的数据集的相关任

务，如图像识别、文本分类等。在处理大规模数据

集时，SVM只关注支持向量的特性提高了模型的

计算效率，但SVM的训练时间和内存要求可能很

高，因为它需要解决凸优化问题。同时，SVM对

噪声和异常值敏感，这可能会影响模型的性能。

这些年来，SVM也结合基于深度学习的表征

学习。Huang等人[27]提出一种带有拒绝选项的分层

分类方法，其中SVM被设计为p分类器，对应p+1
个决策，包括p种类别的预测和拒绝选项。基于这

一方法的拒绝式平衡强制优化树 (Balance-En-
forced Optimized Tree with Reject option, BEO-
TR)算法在来自南台湾海的鱼类图像数据集上取得

了84.8%的平均精确率(Average Precision, AP)，91.4%
的平均召回率(Average Recall, AR)和97.5%的准确

率(ACcuracy, AC)。SVM在类似的分层分类算法

中也有其他的应用，如Chuang等人[28]提出的一种

由无监督学习和错误弹性分类器组成的水下鱼类识

别框架，其中SVM被用作为类层次的分类器，该

框架在NOAA Fisheries数据集上表现出97.1%的

AP, 98.9%的AR和98.4%的AC，在Fish4Knowledge
数据集的最高的15个类别上表现出的AP, AR和AC
分别为92.1%, 91.6%和97.7%，超过了先前的BEO-
TR(91.4%, 84.8%和97.5%)。一些结合深度学习和

SVM的算法，通常先采用深度学习的框架提取特

征，然后再用分类器进行分类。Villon等人[7]通过

比较深度学习和方向梯度直方图(Histogram of
Oriented Gradients, HOG)+SVM方法在水下视频

中珊瑚礁鱼类检测与识别的效果，发现深度学习可

能更为有效，具有更高的准确性和泛化能力。Qin
等人[17]提出了一种用于水下摄像机捕捉的视频中鱼

类识别的框架，使用深度学习架构提取前景鱼类图

像的特征，结合主成分分析、二进制哈希、块状直

方图、空间金字塔池化(Spatial Pyramid Pooling,
SPP)等技术，最终采用线性SVM分类器实现高效

训练，并在实际鱼类识别数据集上达到了98.64%的

最先进准确率。Tamou等人[20]利用卷积神经网络

AlexNet进行迁移学习，提出自动鱼类物种分类方

法，通过对水下数据集的前景鱼类图像进行特征提

取，并使用线性SVM分类器实现，实验结果在鱼

类识别基准数据集上表现出99.45%的准确性。

SVM也常和其他的算法结合被用于鱼类的分类任务。

Islam等人[29]将决策树、 K最邻近算法(K-Nearest
Neighbors, KNN)、支持向量机(SVM)、朴素贝叶

斯和人工神经网络同时用于融合特征的分类，最后

根据多数投票选择最终的类别，该算法在QUT_fish_
data数据集上进行了实验(AC 98.64%)，算法表现

优于许多当时的方法。Ou等人[30]利用灰度共生矩

阵(Gray-Level Co-occurrence Matrix, GLCM)和
(Visual Geometry Group, VGG16)从纹理图像中

获得纹理特征指数数据(Texture Feature Index
Data, TFD)、深度特征数据(Deep Feature Data,
DFD)及其组合特征数据(Combined Feature Data,
CFD)。采用不同核函数的SVM对金枪鱼的表型纹

理进行自动分类，其中CFD在金枪鱼数据集上的

平均AC达到了95%。 

2.2.2  随机森林

随机森林(Random Forest, RF)是集成学习

(Ensemble Learning, EL)的一种方法，通过结合多

个决策树来提高模型的性能和鲁棒性。在训练时，

每个决策树通过有放回抽样随机选择训练样本和特

征，从而减小过拟合的风险，提高模型泛化能力，

这使得RF在处理高维数据和数据中存在噪声的情

况下表现的很出色。在分类任务中，RF采用投票

的方式，每棵决策树都会对预测的样本投票出一个

类别，最后的预测结果是所有树的投票结果中获胜

的类别；对于回归任务，样本的预测结果则是取所

有树预测结果的平均值。RF的一个主要优点是它

对于超参数调整的需求相对较小，通常默认参数设

置就能取得不错的结果。除此之外，每棵决策树的

训练都是相互独立的，所以RF很适合并行计算，

可以有效地处理大规模的数据集。在一些需要高性

能和鲁棒性的情况下，RF通常是一种强有力的选

择。RF的优势使其在海洋生物智能识别与跟踪的

领域也有很多的应用和研究。Luan等人[31]利用随

机森林模型基于拖网调查数据构建了21种底层鱼类

的物种分布模型，结果显示在样本大小从10增加到

30时，大多数物种的预测性能显著提高，且不同物

种特征对模型预测的影响存在差异，为有效预测鱼

类丰度分布提供了指导。Mampitiya等人[32]探讨了

不同鱼类水下图像的最佳机器学习分类器，如SVM,
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RF和神经网络。结果表明，使用主成分分析(Prin-
cipal Component Analysis, PCA)和隐含狄利克雷

分布(Latent Dirichlet Allocation, LDA)等降维方

法可以提高某些算法的精度，RF能够以99.89%的

AC优于其他特征提取方法。 

2.3  计算机视觉研究中的模型算法 

2.3.1  卷积神经网络

卷积神经网络(Convolutional Neural Network,
CNN)是一种深度学习神经网络，其由Lecun[33]在

1998年提出，主要用于图像处理任务，如图像分

类、目标检测、图像分割等。CNN通常由多个卷

积层、池化层和全连接层组成，这些层级的堆叠使

网络能够学习更复杂的特征表示。其中，卷积层通

过卷积核的滑动捕获图像的特征，池化层用于减小

特征图的尺寸，降低计算复杂度。 CNN通常在每

个卷积层和全连接层后面添加激活函数，从而引入

非线性。CNN还有一个比较重要的特征是权重共

享，是指在卷积层中使用相同的卷积核来处理图像

的不同区域，这样做可以减少参数数量，降低过拟

合的风险，并加速计算。随着深度学习的发展，

CNN在各种领域都取得了卓越的成就，成为许多

复杂任务的首选神经网络架构。

基础的深度卷积神经网络与一些传统机器学习

算法的结合模型在海洋生物的智能识别任务上有较

好的表现。Sarigül等人[34]采用具有不同卷积层数量

和不同滤波器大小的深度卷积神经网络来对具有挑

战性的鱼类数据集进行分类。结果显示，在测试数

据集上，较浅的结构并配以较大的滤波器取得了更

好的结果，增大滤波器的尺寸可能带来最高40.73%
的性能提升。此外，通过增加成功结构每个卷积层

的滤波器数量进行测试，这一操作将当前结构的性

能额外提升了14.28%。Deep等人[35]提出了一种混

合卷积神经网络框架，首先使用CNN进行特征提

取，然后使用SVM和kNN进行分类， DeepCNN-
SVM和DeepCNN-kNN分别取得了98.32%和

98.79%的准确率。Konovalov等人[36]提出了一种高

效的标记方法，用于在来自 20 个不同的项目域水

下有鱼/无鱼图像(4 000 个)和17 000 张已知的负面

(缺失鱼)通用域 (VOC2012) 水上图像上训练基于

Xception CNN的检测器。通过多域图像集合，经

过训练的2元(鱼/非鱼)分类器在测试图像上分别实

现了 0.17% 的假阳性和 0.61% 的假阴性。 AUC为

99.94%。Zhuang等人[13]构建的Wildfish++是一个

涵盖高质量的2 348类，包含1 003 034张图片的基

准数据集，他们使用CNN作为多模型鱼类网络

(Multi-Modal Fish Net, MMFN)的骨干模型，模

型在Wildfish++上取得比之前的最先进的模型

(State-Of-The-Art, SOTA)更高的准确率。Zhao等
人[37]通过对残差网络的改进，设计了一种新的复合

骨干网络来学习水下生物图像视频的场景变化信

息，从而减少了水下环境信息对目标特征的干扰，

加强了主网络对目标信息的输出。此外，他们还设

计了增强路径聚合网络来解决线性上采样导致的语

义信息利用率不足的问题。实验结果表明，Com-
posited FishNet的(AP) 0.5:0.95，AP50和(AR)max=
10分别为75.2%, 92.8%和81.1%。除此之外，针对

目标检测和目标识别的任务特性，越来越多里程碑

式的基于CNN的模型被人们提出，如R-CNN、 单镜

头多盒检测器(Single Shot MultiBox Detector, SSD)
和你只看1次(You Only Look Once, YOLO)系列

算法等。Li等人[6]利用Fast R-CNN(具有卷积神经

网络的区域)特性，从复杂的水下环境中高效准确

地检测和识别鱼类物种，取得了令人期待的平均精

度(mean Average Precision, mAP)为81.4%的成

果，并在单张鱼类图像上实现了80倍的检测速度提

升，超越了先前R-CNN方法。Zeng等人[38]通过向

标准Faster R-CNN算法中加入对抗遮挡网络(Ad-
versarial Occlusion Network, AON)构成新的算法

Faster R-CNN-AON，通过共同竞争学习，提高算

法的鲁棒性，也可以有效防止检测网络对生成的固

定特征过拟合，实验结果表明，与标准Faster R-
CNN相比，Faster R-CNN-AON在VOC07数据集

上的mAP提高了2.6%，在水下数据集上的mAP提
高了4.2%。Khai等人[39]使用参数校准策略来发现

合适的参数，并提供了改进的Mask区域卷积神经

网络(Mask R-CNN)模型。结果表明，增强后的

Mask R-CNN模型准确率高达97.48%。Song等人[40]

提出了一种R-CNN的变体为激发式区域卷积网络

(Boosting R-CNN)，其中包含了一种新的区域建

议网络和新提出的样例挖掘算法(boosting re-
weighting)，还引入了概率推理。该算法在UTDAC-
2020数据集上以51.4%的 AP优于Faster R-CNN的

45.5%，SSD512的40.0%等，证明了算法的有效性

和鲁棒性。

不同于R-CNN系列的two-stage方法，SSD和

YOLO系列采取one-stage的方法，均匀地在突破

的不同位置进行密集抽样，然后利用CNN提取特

征值直接进行分类与回归。Xu等人[41]在现实世界

的水力发电站记录的3个非常不同的数据集上训练

Yolov3模型，平均精度(mAP)得分为0.539  2。
Hu等人[42]过修改特征金字塔网络(Feature Pyramid
Networks, FPN)的连接方式，残差连接模式和去
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冗余操作，提出了一种改进的YOLOv4网络检测模

型。在真实鱼场的实验结果表明，改进后的模型检

测精度优于原始YOLOv4网络，平均精度从

65.40%提高到92.61%(交并比为0.5时)，提高了

27.21%。 此外，计算量减少了约30%。Muksit等人[43]

提出了YOLO-Fish模型。其中YOLO-Fish-1通过修

复上采样步长问题来增强 YOLOv3，以减少对小

鱼的误检。YOLO-Fish-2 则通过在第1个模型中添

加空间FPN，以添加动态环境中检测鱼类外观的功

能。两个模型在无约束的真实海洋环境中的鱼类检

测平均精度分别为76.56%和75.70%，明显优于

YOLOv3。与 YOLOv4 等最新版本的 YOLO 相比，

这两个模型以轻量级的参数达到了相似的性能。

Li等人[44]提出了一种基于YOLOv5改进的网络，用

于密集鱼群和小目标的检测。该网络将坐标注意力

机制(Coordinate Attention, CA)和3卷积层(C3)结
构的跨阶段局部网络融合，取代YOLOv5中主干的

C3模块，并将3层检测层扩展为4层，最后，采用

高效交联损失函数代替广义交联损失函数。基于实

际图像数据和在线获取的少量数据集，实验结果表

明，算法的平均精度(mAP@0.50)达到了94.9%，

比YOLOv5算法提高4.4%。Alaba等人[45]所提出的

模型由MobileNetv3-large, VGG16主干网络和 SSD
检测头组成。结合一种类感知损失函数来解决数据

集的类不平衡问题。 该算法在大规模礁鱼数据集

SEAMAPD21 上的实验结果表明，类别感知损失

使模型损失比原始损失提高了 79.7%，在Pascal
VOC数据集上的实验结果也表明该模型优于原始

SSD目标检测模型。 

2.3.2  注意力机制

注意力机制(Attention Mechanism, AM)是一

种在机器学习和深度学习中广泛应用的技术，用于

加强模型对输入数据的关注程度，使模型能够根据

输入数据的重要性动态地分配注意力[46]。注意力机

制的核心思想是，不同的输入部分或特征在不同情

境下有不同的重要性。在注意力机制中，每个输入

位置或特征都被分配一个相应的注意力权重，这些

权重表示了模型对每个输入的关注程度。自注意力

机制(Self-Attention, SA)是一种特殊的注意力机

制，广泛用于处理序列数据，例如自然语言文本。

自注意力机制允许模型在同一序列中动态分配注意

力，以更好地捕获序列中不同部分之间的关系。注

意力机制是一种强大的工具，已经成为现代深度学

习架构的核心组成部分，如Transformer模型。这

一模型已经在自然语言处理和计算机视觉领域取得

了巨大的成功，为这些领域的进步作出了重要贡

献。注意力机制的不断演进和应用将继续推动深度

学习在更多领域中的创新和发展。Zhang等人[47]提

出了一种双池聚合注意力网络(Depth Potentiality-
Aware gated attention Network, DPANet)，设计

了一种新颖的池化聚合位置注意模块和池化聚合通

道注意模块，分别用于聚合空间维度和通道维度中

的上下文。 这两个模块分别采用沿通道维度和沿

空间维度的池化操作来聚合信息。 DPANet在鱼类

图像数据集DeepFish以及水下图像数据集水下图像

的语义分割(Semantic segmentation of Underwa-
ter IMagery, SUIM)上实现了新的最先进的分割性

能，平均交并比(Intersection over Union, IoU)
得分分别为91.08%和85.39%，同时将注意力模块

的每秒浮点计算次数(FLoating-point OPerations
per second, FLOPs)显着降低了约93%。Gupta等
人[48]提出了深度鱼类追踪网络(Deep Fish Track-
ing Network, DFTNet)，该网络结合了孪生网络来

编码外观相似性和注意长短期记忆网络来捕获后续

帧的运动相似性。该框架可以提供联合优化评分，

以保持轨道信息编码的外观、运动和空间相似性线

索，在Fish4knowledge数据集中上的竞争技术进行

了比较，在ID转换量上显著平均减少了60.9%。Li
等人[49]提出一种基于GhostNet和注意力机制的改

进Ghost-YOLOv5网络，减少模型参数，增强水下

鱼类检测性能，相较原算法mAP值提高约5%。

Chen等人[50]提出了一种融合注意力机制的YOLOv5s
海洋鱼类检测方法，缓解了由于海洋鱼类目标的形

状、颜色和大小而导致的误检和漏检问题。该网络

在数据集上以更小的参数量，获得了高于基础

YOLOv5的84.5%的精确率和82.3%的mAP。 

2.3.3  Vision Transformer
预训练大模型(Pretrained Large Models, PLM)

是深度学习领域中的一种重要技术趋势，它们是在

大规模数据上进行预训练的神经网络模型，通常具

有数亿到数万亿的参数[51]。这些模型在自然语言处

理、计算机视觉、强化学习和其他领域取得了显著

的成功，具有出色的泛化性能。通过大量的数据进

行训练， 可以使预训练大模型能够捕获数据的广

泛分布和丰富的特征。在预训练之后，这些模型通

常在特定任务上进行微调，以适应具体的问题。一

些著名的预训练大模型包括基于变换器的双向编码

表征器(Bidirectional Encoder Representations
from Transformers, BERT)、生成式预训练变换器

(Generative Pre-trained Transformer, GPT)、 视
觉变换器(Vision Transformer, ViT)等。

Transformer最初是为自然语言处理(Natural
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Language Processing, NLP)任务设计的[52]，它使用

了自注意力机制(self-attention mechanism)来处理

输入序列的不同位置之间的关系。Transformer包
括编码器和解码器两部分，通常用于序列到序列的

任务，如机器翻译。

ViT是一种将Transformer模型应用于计算机

视觉(Computer Vision, CV)任务的模型[53]。它最

初被提出来处理图像分类任务，但后来也被用于目

标检测、图像分割和其他CV任务。ViT采用了与

传统图像处理卷积神经网络(CNN)不同的方法。它

将图像分为图像块(patches)并将这些块嵌入到一个

序列中，然后使用Transformer编码器处理该序

列。ViT引入了一个位置嵌入(position embeddings)
来处理图像块之间的空间关系。在训练阶段，ViT
还将分类头部附加到Transformer的输出，以执行

图像分类。

Transformer和Vision Transformer的模块细节

不同，但它们共享相同的核心思想，即基于自注意

力机制的解码编码架构。这些模型已经取得了显著

的成功，并在众多领域内推动了深度学习的发展。

在实际应用中，它们通常需要大量的数据和计算资

源来进行预训练和微调，才能够实现卓越的性能。

Saleh等人[54]提出了一种基于 Transformer 的
方法，使用自监督来进行高质量的鱼类分割。实验

结果表明，当对一个数据集的一组水下视频进行训

练时，该方法超越了之前的自监督方法，并且在两

个新的未见过的水下视频数据集上实现了与监督方

法相对接近的性能。此外，有非常多的基于ViT的

优化算法被用于海洋生物领域。Saleh等人[55]提出

了一种名为移动鱼类地标检测网络(Mobile Fish
Landmark Detection network, MFLD-net)的新型

模型，基于ViT进行卷积操作，在低数据环境下能

够轻量且具有竞争性的性能，实现了与一些最先进

的CNNs相媲美甚至更好的鱼类图像关键点估计。

Liu等人[56]提出了一种名为双路鱼网络(dual-Path
Fish Network, P-FishNet)的双路径金字塔ViT特

征提取网络，旨在提高水下复杂环境中鱼类检测的

准确性，通过全局和局部特征提取，以及内容感知

特征重组，实现了76.0%和95.2%的AP和AP50，并

减少了计算量和参数数量约40%。Gong等人[57]提

出了一种基于迁移学习和视觉变换的多水鱼类分类

方法(Fish-TViT)，使用标签平滑损失函数来解决

分类器的过拟合和过置信度问题。实验结果表明，

Fish-TViT在低分辨率海鱼数据(94.33%)和高分

辨率淡水鱼数据(98.34%)上都取得了较高的分类准

确率。 

2.4  小样本学习中的模型算法

对于某类任务T和性能度量P，一个计算机程

序被认为可以从经验E中学习是指，通过经验E改

进后，它在任务T上由性能度量P衡量的性能有所

提升，解决这样问题的算法被称为机器学习算法。

小样本学习(Few-Shot Learning, FSL)是在经验E
在任务T上有少量监督信息的样本的情况下，旨在

使模型能够在只有极少数量的样本可用的情况下进

行学习和泛化。在经验E中若只有一个监督信息样本

时，则FSL称之为单样本学习(one-shot learning)，
若经验E未包含任何监督信息样本时，则FSL成为

零样本学习[58](Zero-Shot Learning, ZSL)。
由于海洋生物类别众多，同时图像采集受水下

条件限制(如深海环境等)，水下目标和图像数据获

取困难，存在相当一部分的物种只有很少的已知样

本。因此，FSL在海洋生物的智能识别与跟踪方面

有着很大的应用潜力。Villon等人[59]探讨了如何利

用少样本学习(FSL)克服深度学习(DL)在水下视频

物种分类中的限制，发现FSL在有限注释图像情况

下的分类准确性优于经典DL方法。FSL的研究通

常从3个方面提高模型在某一任务下的表现：数

据、模型和算法。在数据层面，常常使用先验知识

来扩充和增强数据集，在扩充之后的数据集上使用

标准的机器学习方法可以得到更精确的结果。具体

来说，在小样本学习的研究中，当存在无标签或弱

标签的大数据集时，可以通过从更大的数据集中选

择带有目标标签的样本来进行对数据进行增强；相

似的数据集也可以提供一些先验知识。除此之外，

当没有额外的相似数据集提供数据支持时，可以对

原训练集中的样本进行多种变换，进而利用转换过

程中产生的先验知识提高算法的表现，例如，Guo
等人[60]基于FUNIT设计了一个针对水下图像的生

成模型，通过向原数据集中加入生成的假图像，提

高了同一模型在数据集上的分类性能。Liu等人[61]

提出了一种基于数据增强和迁移学习的水下目标识

别的少样本学习方法，以2维时频谱为输入，采用

多种数据增强方案，结合迁移学习方法实现目标分

类。 实验结果表明该系统可以达到0.82的准确率。

在算法和模型层面，FSL的研究把关注点放在缩小

假设空间和用先验知识搜索假设空间中模型的最优

参数。在模型方面，小样本学习主要通过多任务学习、

嵌入学习、从外部记忆中学习和生成式建模4个方

面来优化模型的结构和设计。在算法方面，小样本

学习的研究在过去主要集中在搜索策略的优化上：

如何完善现有参数、如何完善元学习参数以及如何

学习优化器。其中，多任务学习可以通过已有的相
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似或是辅助任务来对小样本任务进行约束，在Gong
等人[62]的工作中，为了解决鱼类根据数据集数据缺

乏的问题，提出了几种基于半监督和注意机制的样

本水下鱼类跟踪方法，使用自训练方法训练添加了

卷积块注意力机制(Convolutional Block Atten-
tion Module, CBAM)的Yolov4-tiny模型，并将改

进的目标检测器与Sort跟踪器相结合。这种通过目

标检测辅助目标跟踪任务的想法成功约束了该小样

本任务的假设空间。实验结果表明，这一跟踪方法

在跟踪精度和跟踪效率方面具有较好的性能。针对

注意力机制的优化能够很好地帮助模型实现特征提

取，从而让模型关注到数据中最需要注意的特征，

这样的特征能够让模型参数在假设空间中更好地被

优化。Zhai等人[63]提出了一种新颖的注意力网络，

名为三明治注意力协方差度量网络(Sandwich At-
tention Covariance Metric Network, SACovaM-
Net)，该网络在基于度量学习的协方差度量网络

(CovaMNet)上添加了新的三明治状注意力模块，

增强了CNN对少样本细粒度鱼图像进行特征提取

的能力。实验表明，该SACovaMNet在WildFish
1-shot 5-way上取得了72.68%的准确率，5-shot 5-
way上取得了86.12%的准确率。

此外，鱼类图像数据集从高一级向低一级系统

分类级别的划分普遍呈现出类别数增加、类别内图

像数据减少的现象，属于对同一类别的图像进行更

细粒度的子类划分。因此，细粒度图像分析对小样

本图像分析也具有参考意义，如 Wei等人[64]对深度

学习在细粒度图像分析方面进行了广泛、系统、深

入总结。

上述的算法发展如图1所示。 

2.5  应用

随着鱼类图像数据集的不断完善，如面向全球

尺度的wildfish++和Fishnet(如表2所示)鱼类图像

数据集的出现，通过训练深度学习网络模型生成的

图像分类器已可对海洋鱼类多种类别进行较准确的

快速自动化分类,在某些极易混淆鱼类物种间也能

找出其中的细微差别，这些自动化分类的研究成果

对于全球海洋鱼类多样性和地理分布调查等具有重

要意义。例如，美国国家海洋和大气管理局( Na-
tional Oceanic and Atmospheric Administration,
NOAA)与Kitware公司合作开发了以鱼类在内的海

洋物种自动化检测与鉴定分析为目标的海洋环境视

频和图像分析工具(Video Image Analytics for the
Marine Environment, VIAME)。VIAME是一个开

源计算机视觉软件平台(https://www.viametoolkit.
org)，也可作为桌面或web应用程序使用，同时也

是一个不断发展的工具包，包含了许多常见的算法

和库，许多用于生成不同对象检测器、全帧分类

器、图像镶嵌、快速模型生成、图像和视频搜索以

及立体测量方法的工作流。然而，海洋调查工作者

实际应用中仍需要自行安装、配置环境、模型部

署，甚至下载数据、训练模型等，这大大局限了分

类器的实际应用性。国内也有“识鱼”、“南海小

渔”等鱼类识别微信小程序发布，即用即走，操作

简单，可识别我国常见鱼类等，但微信小程序等手

机应用程序仍受限于操作系统或者国家区域，无法

满足目前全球海洋生物调查对较全面的图像自动化

分类需求，需要有面向全球用户的稳定服务平台，

提供易用的专业化自动分析，用于调查实践(如表3
所示)。目前一些自动化机器学习(Automated Ma-
chine Learning, AutoML)平台(如 Google Cloud
AutoML和百度EasyDL平台)用户无需输入代码即

可实现图像数据上传与标注、训练任务配置及调参

以及模型部署，以及支持迁移学习和模型结构搜

索。AutoML让深度学习应用变得更容易、更广

泛，将加快更多的基于个性化数据集的图像分类工

具的出现。 

3    挑战与机遇

尽管海洋鱼类智能化分类研究取得了一系列进

展，受篇幅所限，未一一列出，但是目前在数据

集、算法、应用以及相关规范标准等方面仍然存在

许多问题与挑战，包括：

(1)鱼类图像数据集仍然不够完善，许多类别

 

 
图 1 鱼类检测算法发展时序图
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样本数量较少，例如一些生活在深海环境中的鱼

类；随着调查技术进步及全球图像数据不断积累，

数据集的整合与更新有待加强；

(2)基于小样本学习的模型识别准确率不高；

鱼类系统分类学层级信息尚未充分用于提高细粒度

分析表现中；

(3)许多基于深度学习的鱼类图像分类研究成

果停留在研究成果发表阶段，尚未在海洋产业中得

到充分得实际应用；

(4)相关规范标准不完善，如代码共享程度不

高，导致研究结果的可重复性和可比较性降低；不

利于无计算机视觉或深度学习背景的海洋产业从业

人员进行成果的实践应用。

针对目前海洋鱼类图像分类识别上存在的问题

与挑战，未来机遇与发展方向包括以下4方面：

(1)不断完善多模态图像数据集，提高数据数

量与质量，同时，可纳入数字化海底生境调查产生

的3维立体图像。完善的数据集不仅可提高水下环

境物种识别准确率，而且有利于水下视频中鱼类的

识别与跟踪，加快海洋鱼类基线调查。

(2)水下模糊图像的海洋生物分割与识别，由

于水下光照条件较弱，获取的图像比较模糊，开发

人工智能方法针对这些模糊图像进行增强，并提高

识别率显得非常重要。

(3)优化小样本深度学习框架，提高物种鉴定(或
识别)准确率，开发适用于新型图像数据分类的先

进算法，推进海洋生物图像算法自主研发与创新。

(4)提升产学研用深度创新融合应用，搭建在

线鱼类物种智能鉴定网络服务平台，提供友好的访

问界面，用户仅需要输入待分析图像即可实现物种

智能识别，提供调用接口，供不同的操作系统及版

本使用(如图2所示)。基于全球海洋尺度的鱼类图

像分类服务平台不仅可以提高海洋调查效率及标准

化、有利于环境评估，还能服务社会大众、有利于

海洋物种知识普及。 

4    结束语

海洋是我国经济社会发展的重要依托和载体，

海洋生物图像分析智慧化是我国自然资源两统一、

优化自然资源规划制定和海洋经济高质量发展需

求，服务于国家海洋发展战略和全球海洋生物多样

性养护。随着数字化海底生境绘制和精准测量等需

求，电子与信息学将推动海洋生物调查向信息化、

智能化、现代化转型升级，如人工智能在海洋生物

图像分类上的应用将加深海洋认知，在保护海洋生

物多样性的同时，推进海洋产业高质量发展，更好

地让海洋开发不断向深蓝挺进

当前人工智能已成为战略性科技产业，促进和

革新海洋产业在内各行业传统的科学研究方法，需

要切实增强海洋生物调查智能化。本文通过总结海

洋鱼类图像自动化智能分类技术及未来机遇与挑

战，促进包括鱼类在内的海洋生物图像分类，有利

 

表 3  主要问题、原因分析及解决方案

问题 原因 解决方案

识别准确率低
训练数据集小 扩大数据集

算法需要优化 使用和优化小样本算法

使用流程复杂 需数学、编程等专业知识
利用网络平台提高易用性

应用范围不广 受操作系统、区域限制

 

 
图 2 全球海洋鱼类图像分类实现及应用示意图
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于更全面、更有效、更准确的海洋生态监测系统开

发，推动全球“智慧海洋生物调查”体系构建，为

促进海洋经济高质量发展和全球海洋生物多样性保

护做出贡献。
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