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摘要：随着机器学习、计算机视觉等技术的发展，卷积神经网络 (CNN) 越来越多地应用于
图像识别领域，但现有的鱼类图像公共数据集资源较匮乏，难以满足深度 CNN 模型优化
及性能提升的需要。实验以大黄鱼、鲤、鲢、秋刀鱼和鳙为对象，采用网络爬虫以及实验
室人工拍照采集相结合的方式，构建了供鱼种分类的基础图片数据集，针对网络爬虫手段
获取到的鱼类图像存在尺度不一、格式不定等问题，采用图像批处理的方式对所有获取到
的图像进行了统一的数据预处理，并通过内容变换以及尺度变换对基础数据集做了数据增
强处理，完成了 7 993 个样本的图像采集与归纳；在权值共享和局部连接的基础上，构建
了一个用于鱼类识别的 CNN 模型，采用 ReLU 函数作为激活函数，通过 dropout 和正则化
等方法避免过度拟合。结果显示，所构建的 CNN 鱼种识别模型具有良好的识别精度和泛
化能力。随着迭代次数的增加，CNN 模型的性能也逐步提高，迭代 1 000 次达到最佳，模
型的准确率为 96.56%。该模型采用监督学习的机器学习方式，基于 CNN 模型，实现了 5
种常见鱼类的鱼种分类，具有较高的识别精度和良好的稳定性，为养殖鱼类的品种识别提
供了一种新的理论计算模型。
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我国是世界上唯一一个水产养殖产量高于水

产捕捞量的国家，养殖总产量占世界水产养殖产

量的七成以上，海水养殖面积和淡水养殖面积合

计超 8 500 hm2 [1]。水产养殖是我国国民经济的重

要支柱，为了根据养殖鱼类的品质实现分级销售，

提升人工养殖鱼类经济效益，在对养殖鱼类预处

理和深加工之前，对鱼进行分类是一道重要的工

序。目前在养殖鱼类分类过程中，主要采用两种

技术手段，第一种是依靠劳动力手工作业，这种

方式存在效率低下、劳务强度大、作业环境恶劣、

成本较高等缺陷；第二种是采用传统的机器视觉

技术，但该方法存在识别精度不高、泛化能力有

限等不足，导致该项技术的应用场景范围受限。

随着人工智能、大数据、机器学习、计算机视觉

等技术的发展，卷积神经网络 (convolutional neural
network, CNN) 越来越多地应用于图像识别领域，

大大提高了识别的效率和准确率，图像数据集的

丰富性以及多样性对 CNN 模型的性能和表达能力

至关重要，但现有的鱼类公共数据集资源较匮乏，

严重缺少训练集以及测试集样本，难以满足深度

CNN 模型优化及性能提升的需要。

CNN 一直是学者们研究的热点。  1998 年，
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Lecun 等[2] 提出了 LeNetCNN 模型，该模型可以实

现手写体数字的识别和分类，被认为是 CNN 的开

创性工作。Krizhevsky 等[3] 提出了 AlexNetCNN 模

型，在网络模型搭建过程中采用了 ReLU 激活函

数以及 Dropout 和 LRN 等技术，赢得了 2012 年

ImageNet 竞赛。自从 CNN 提出以来，就引起了

海内外学者的极大关注，YOLO 算法的提出，为

大家提供了一种更加有效的检测方法[4-8]。近年来，

CNN 在图像分类、目标检测、图像语义分割等领

域取得了一系列突破性的研究成果，其强大的特

征学习与分类能力引起了学者们的广泛的关注[9-10]。

正是由于在图像识别上的优势，CNN 的应用越来

越广泛 [11-14]。传统的鱼类识别方法繁琐、效率低

下，基于深度学习的 CNN 有望解决该问题，并在

鱼类识别领域取得了良好的效果 [15-22]。但是仍然

存在识别精度不高，泛化能力有限等缺陷。陈英

义等 [23] 对 FTVGG16CNN进行了优化，缩短了检

测时间，提高了识别率，系统显示具有较好的鲁

棒性，但该模型复杂度有待简化，计算成本也较

高，需针对模型压缩优化方面开展深入研究。因

此，本研究以 5 种常见鱼类为代表，构建供鱼种

分类的基础图片数据集，并提出网络爬虫手段获

取到的鱼类图像存在尺度不一、格式不定等问题

的解决方法，构建一种基于 CNN 的养殖鱼类品种

识别模型，对模型进行测试及性能优化分析，为

研发精准、高效、可靠的养殖鱼类品种识别智能

装备提供理论基础。 

1    图像数据集构建
 

1.1    图像采集与归纳

本研究采用监督学习的机器学习方式，基于

CNN 模型，实现对 5 种常见鱼类的鱼种分类。针

对现有的鱼类公共数据集资源匮乏，严重缺少训

练集以及测试集样本、基础图片数据集的数量和

丰富性难以满足深度 CNN 模型的需要等问题，采

用网络爬虫以及实验室拍照采集相结合的方式

构建了供鱼种分类的基础图片数据集，并在此基

础上，通过内容变换以及尺度变换对基础数据集

做数据增强处理。最终，图片数据集样本总数为

7 993 张，各鱼种图片数据集数量如表 1 所示。

其中，数据增强的内容变换采用高斯噪声变

换、运动模糊变换、灰度变换、对比度变换等方

式实现。数据增强的尺度变换采用垂直变换、水

平变换以及角度变换 (包含逆时针旋转 90°、逆时

针旋转 180°、逆时针旋转 270°) 等方式实现。通

过数据增强，可以提高深度 CNN 模型的泛化能力

以及表达能力，并弥补鱼类图像公共数据集资源

的匮乏。 

1.2    图像预处理

通过网络爬虫手段获取到的鱼类图像存在尺

度不一、格式不定等诸多问题，需要进行统一的

数据预处理。采用图像批处理的方式将所有图像

的数据存储统一为“.jpg”格式，彩色图像通道数调

整为三维，此外，将所有图像的大小统一缩放至

100×100 像素，并按照鱼种类别分开存储。 

2    图像数据集构建
 

2.1    CNN结构设计

CNN 模型的结构主要由以下 4 个部分组成。

第 1 部分为输入层，是整个 CNN 的输入部

分。 对于彩色图像 (3 通道)，它是 3 个像素的矩阵。

第 2 部分为卷积层。 原始输入由卷积内核进

行特征提取，该卷积内核具有与原始输入通道相

同数量的通道，从而生成更抽象的特征图。 这里

使用的卷积核的尺寸 (下述尺寸均为像素宽度) 为
5×5 和 3×3。 卷积的具体实现如图 1 所示。

卷积层前后的图像尺寸计算公式：

N =
W ¡ F + 2P

S
+ 1 (1)

式中，N 为卷积后图像尺寸 (N×N)，输入图片大

小为 W×W，滤波器大小为 F×F，步长为 S，填充

的像素数为 P。在本研究构建的 CNN 中，填充

padding 设置为 0。
第 3 部分为池化层。池化层对输入的特征图

做了降维处理，从而使特征图更小，简化了网络

的参数复杂性，并提取了主要特征。池化一般包

表 1    图片数据集

Tab. 1    Image dataset

鱼种类别　　　　
fish category　　　　

图片数量/张
number of pictures

大黄鱼　Larimichthys crocea 2 054 

秋刀鱼　Cololabis saira    468 

鲢　Hypophthalmichthys molitrix 2 106 

鲤　Cyprinus carpio 1 168 

鳙　Aristichthys nobilis 2 197 

数量总计　total amount 7 993 
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括通用池化、重叠池化和空间金字塔池化，而通

用池化又包括平均池化和最大池化。 在本研究构

建的 CNN 中，池化核选取了最大池化，大小为

2×2，并且填充设置为 VALID。

第 4 部分为全连接层。 核心运算是矩阵向量

的乘积，矩阵向量从一个特征空间线性转换为另

一个特征空间。

本研究构建的 CNN 模型分为 5 层 (图 2)。

第 1 层：卷积核尺寸为 5×5，数量为 16，填

充方式为 SAME，步长为 1，以在输入层上实现

特征提取。卷积特征图被作为输入并发送到池化

层。池化核的大小为 2×2，输出为 50×50×16。
第 2 层：卷积核的大小为 5×5，数量为 32，

从而实现输入层的特征提取。 卷积特征图被作为

输入并发送到池化层。池化核的大小为 2×2，输

出为 25×25×32。
第 3 层：卷积核的大小为 3×3，数量为 64，

填充方式为 SAME，步长为 1，从而实现输入层

的特征提取。卷积特征图被作为输入并发送到池

化层。池化核的大小为 2×2，输出为 12×12×64。
最终输出做平坦化处理。

第 4 层为全连接层。

第 5 层为全连接层。输出判别矩阵，并对输

入图像进行识别和分类。

此外，模型训练中的基本参数：batch_size 设

置为 64，学习率为 0.001。
常见的激活函数有 Sigmoid 函数、tanh 函数

和 ReLU 函数等。在饱和区域中，Sigmoid 函数

和 tanh 函数均接近 0，易引起梯度消失，并且会

降低模型训练过程中的收敛速度。而 ReLU 的梯

度在大多数情况下为常数，有助于解决深度网络

中的收敛问题。另外，由于 ReLU 函数可以执行

稀疏表达式，因此减少了模型的训练时间，并提

高了算法的性能。因此，实验选择 ReLU 函数作

为激活函数 (图 3)。 

2.2    损失函数和优化器的选择

在深度学习中，损失函数的大小是衡量 CNN
模型的重要基础，是衡量预测值与真实值之间接

近程度的重要参数。 损失函数的值越小，模型的

鲁棒性越好，模型的性能越优。本研究构建的

CNN 模型选择的损失函数为交叉熵损失函数。交
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图 1    卷积计算

加粗部分为参与卷积计算的部分

Fig. 1    Convolution calculation
The bold part is the part that participates in the convolutional calculation
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图 2    CNN结构

Fig. 2    CNN structure
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图 3    ReLU函数

Fig. 3    ReLU function
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叉熵损失 (loss) 公式：

loss = ¡
nX

i=1
yiln (yi ) (2)

yi yi式中， 代表预期输出， 代表网络模型预测结果。

本研究所构建的 CNN 模型选用的优化器是

Adam 优化函数。 Adam 是一阶优化算法，可以代

替传统的随机梯度下降过程。 它可以基于训练数

据迭代地更新神经网络权重，高效且内存消耗更少。 

2.3    Dropout和正则化

Dropout 和正则化是优化具有深层结构的

CNN 的重要方法，并且是抑制网络过度拟合的重

要手段。在 CNN 模型的正向传播和反向传播的学

习过程中，Dropout 将隐藏层的部分权重或输出设

置为 0，从而减少了节点之间的相互依赖性，降

低了网络的结构风险，并且减少了 CNN 的计算成

本 (图 4)。 这意味着每轮梯度下降迭代时会将训

练数据分为几批，然后分批迭代。迭代每批数据

时，会部分删除部分隐藏层的神经元，然后使用

新模型迭代更新参数 W 和 b。

正则化是避免模型过度拟合的另一种常用方

法。 主要原理是在损失函数的末尾添加惩罚项，

以防止 CNN 模型过拟合。如果添加了 L1 范数，则

称为 L1 正则化。 如果添加了 L2 范数，则称为 L2

正则化。本研究使用 L2 正则化。L2 正则化的公式：

J = J 0+ L 2 = kX W ¡ y k2
2 + ®kWk2 (3)

J 0 L 2式中，原始损失函数为 ， 是 L2 正则化项，J
为添加正则化后的损失函数，X 为输入，W 为权

重矩阵，y 为输出，α 为学习率。 

2.4    分类器的设计

本研究的目的是对输入图像进行分类。 实验

中，Softmax 函数被用作分类器。 它是面向多分

类的分类器。  Softmax 函数也称为归一化函数，

是对数函数的泛化。 它的主要功能是将任何输入

向量映射到 0~1 的概率，从而实现多重分类的目

的。 Softmax 函数 (Si) 的定义：

S i =
eViPC
i eVi

(4)

Vi式中， 为上级输出单元的输出，i 为类别索引，

C 为类别总数。Softmax 将多类别的输出值转换

为 0~1。 例如，线性分类器模型的最终输出层包

含 3 个输出值：

V =

" ¡1
2
¡3

#
(5)

经过 Softmax 处理后，这些值将转换为相对

概率：

S =

"
0:042 6
0:743 9
0:213 5

#
(6)

Softmax 的输出表示不同类别之间的相对概

率。可以清楚地看出最大值为 0.743 9，即该鱼种

的类别置信度为 0.743 9，为输出类别。 

3    讨论

根据先前确定的 CNN 结构和算法参数，将

“.jpg”格式的图片数据集发送至 CNN 模型进行训

练。训练集与测试集的比例为 9∶1。实验所依赖

的实验环境条件见表 2。
在学习率和批量大小等参数保持不变的前提

下，将迭代次数分别设置为 100、300、500、700
和 1 000 次，获得了 5 个模型，每个模型的训练

集准确率曲线和损失曲线如图 5 所示。

表 2    实验环境

Tab. 2    Experimental environment

类型
types

详述
details

硬件环境
hardware environment

CPU: AMD Ryzen 5 3 600 6-Core
RAM: 16.0 GB
GPU: NVIDIA GeForce RTX2060
(6GB)

软件环境
software environment

Windows 10
Tensorflow-GPU 1.14.0

编程语言
programming
language

Python 3.6.5

 
图 4    Dropout策略

蓝色圆点代表活跃神经元，灰色圆点代表未被激活的神经元，连

接线代表网络模型正向传递的连接关系

Fig. 4    Dropout strategy
The blue dot  represents  active  neurons,  the  gray dot  represents  inactive
neurons,  and  the  connection  line  represents  the  connection  relationship
of forward transmission of the network model

1372 水    产    学    报 46 卷

https://www.china-fishery.cn 中国水产学会主办    sponsored by China Society of Fisheries

https://www.china-fishery.cn


0 20 40 60 80 100

迭代次数/次
iterations

(a)

0 100 200 300 400 500

迭代次数/次
iterations

(f)

0.5
0.6
0.7
0.8
0.9
1.0

准
确
率

ac
cu

ra
cy

40
30
20

50
60
70
80
90

损
失

lo
ss

0 20 40 60 80 100

迭代次数/次
iterations

(b)

0 100 200 300 400 500

迭代次数/次
iterations

(e)

0.5
0.4

0.6
0.7
0.8
0.9
1.0

准
确
率

ac
cu

ra
cy

40

20

60

80

100

120
损
失

lo
ss

0 50 100 150 200 250 300

迭代次数/次
iterations

(c)

0.5
0.4

0.6
0.7
0.8
0.9
1.0

准
确
率

ac
cu

ra
cy

迭代次数/次
iterations

(d)

0 50 100 150 200 250 300

40
30
20
10

50
60
70
80
90

损
失

lo
ss

0 200 400300100 500 600 700

迭代次数/次
iterations

(g)

0.5
0.6
0.7
0.8
0.9
1.0

准
确
率

ac
cu

ra
cy

迭代次数/次
iterations

(h)

200 400300100 500 600 700

40
30
20
10

50
60
70
80
90

损
失

lo
ss

0

200 400 600 800 1 000

迭代次数/次
iterations

(i)

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

准
确
率

ac
cu

ra
cy

0 0 200 400 600 800 1 000

迭代次数/次
iterations

(j)

40
30
20
10

50
60
70
80

损
失

lo
ss

 
图 5    准确率曲线以及损失曲线

(a)~(b) 迭代次数 100； (c)~(d) 迭代次数 300；(e)~(f) 迭代次数 500；(g)~(h) 迭代次数 700；(i)~(j) 迭代次数 1 000；(a) (c) (e) (g) (i) 训练集准

确率曲线，(b) (d) (f) (h) (j) 损失曲线

Fig. 5    Accuracy curve and loss curve
(a)-(b) iterations 100; (c)-(d) iterations 300; (e)-(f) iterations 500; (g)-(h) iterations 700; (i)-(j) iterations 1 000; (a) (c) (e) (g) (i) training set accuracy, (b)
(d) (f) (h) (j) loss curve
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随着迭代次数不断增加，CNN 模型的性能不

断提高 (表 3)。权衡 5 个模型的识别精度和计算消

耗，选择具有 1 000 次迭代的模型作为最终模型，

模型的准确率为 0.9656，虽然低于文献[23] 中报道

的模型准确率 (0.9766)，但测试准确率相差无几，

并且本研究所用模型计算成本相对更低，系统鲁

棒性等相对更好。此外，相对于已有文献 [20-23] 中

所提到的鱼类识别模型，本研究中提出的鱼种识

别模型涵盖了新的鱼种类别，即大黄鱼、鲤、鲢、

秋刀鱼和鳙，所提出的鱼种识别模型在保持较高

准确率的同时，仅包含 5 层网络结构，模型复杂

程度较低。 

4    结论

采用网络爬虫和实验室拍照采集相结合的方

式，构建了供养殖鱼类分类的基础图像数据集，

并通过内容变换以及尺度变换对基础数据集做数

据增强处理，弥补了现有鱼类公共数据集内的养

殖鱼类图像匮乏，为开展鱼种识别模型优化研究

提供了更丰富的训练集和测试集样本。

实验建立了基于 CNN 的养殖鱼类品种识别

模型。该模型共有 5 层，在模型构建过程中，采

用正则化和 Dropout 方法来避免模型过度拟合，

输入图像经过 3 层卷积层和 2 层全连接层后，通

过 Softmax 分类器输出识别向量，从而输出识别

结果。

采用监督学习的机器学习方式，基于 CNN
模型实现对 5 种常见鱼类的鱼种分类，分析了在

不同迭代下识别精度的差异。考虑到计算成本和

模型准确性，1 000 次迭代测试效果达到最佳，模

型的准确率为 0.9656，具有较高的识别精度和良

好的稳定性，并且模型本身具有一定程度的鱼种

推广可能性，为养殖鱼类的品种识别提供了一种

新的理论计算模型。

（作者声明本文无实际或潜在的利益冲突）
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Recognition model of farmed fish species based on
convolutional neural network

CAI Weiming 1,     PANG Haitong 1,2,     ZHANG Yitao 1,2,     ZHAO Jian 3,     YE Zhangying 3*

(1. School of Information Science and Engineering, NingboTech University, Ningbo    315100, China;
2. College of Control Science and Engineering, Zhejiang University, Hangzhou    310027, China;

3. College of Biosystems Engineering and Food Science, Zhejiang University, Hangzhou    310058, China)

Abstract:  With the development  of  artificial  intelligence,  big data,  machine learning,  computer  vision and other
technologies,  convolutional  neural  network  (CNN)  is  increasingly  used  in  the  field  of  image  recognition,  which
greatly  improves  the  efficiency  and  accuracy  of  recognition.  Machine  learning  is  data-driven  and  requires  large
amounts of data as a basis for experimentation. The richness and diversity of image data sets are crucial to the per-
formance and expressive ability of convolutional neural network models. However, the existing fish image data set
resources are relatively scarce, and the training set and test set samples are severely lacking. This makes it difficult
to train neural network models,  and it  is  difficult  to meet the needs of deep convolutional neural network model
optimization and performance improvement. A basic image data set for fish species classification was constructed
by  using  a  combination  of  web  crawlers  and  manual  camera  collection  in  the  laboratory. Larimichthys  crocea,
Hypophthalmichthys  molitrix, Cyprinus  carpio, Cololabis  saira and Aristichthys  nobilis were  used  as  the  test
objects in this paper. First, we used web crawlers on the web to obtain pictures of these species of fish, and then, in
a laboratory environment, we used cameras to take a large number of photos of these species of fish. In view of the
problems of different scales and uncertain formats of images, image batch processing, unified data preprocessing
was performed on all the acquired images, and the basic data set was enhanced through content transformation and
scale transformation. The dataset was further enriched through this process and the image collection and induction
of 7 993 samples were completed. On the basis of parameter sharing and local connectivity, a convolutional neural
network  model  for  fish  recognition  is  constructed;  the  ReLU  function  was  used  as  the  activation  function  to
improve the performance of the algorithm; the dropout and regularization were used to avoid overfitting. The test
results showed that: the convolutional neural network fish species recognition model constructed in this study have
good recognition accuracy and generalization ability. As the number of iterations increased, the performance of the
convolutional neural network model gradually improved. It reached the best when the number of iterations came to
1  000.  The  accuracy  of  the  model  was  96.56%.  The  model  adopted  the  machine  learning  method  of  supervised
learning. Based on the CNN model, it realized the classification of five common fish species, with high recogni-
tion accuracy and good stability. The model has provided a new theoretical calculation model for the species iden-
tification of farmed fish.

Key words: fish identification; convolutional neural network, CNN; image identification
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