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图 3　陈行水库春季声呐调查航线
Fig. 3　Spring sonar survey route of Chenhang Reservoir

图 4　坐标转换
Fig. 4　Coordinate transformation

图 5　预处理过程
Fig. 5　Preprocessing process
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在声呐图像预处理中，为提高鱼类目标的识

别准确性，需要对原始图像中的噪声和弱反射信

号进行有效滤除。由于声呐图像中每个像素的

强度值代表了回波信号的反射强度，反映了水下

物体的声波反射特性，因此在预处理阶段设置合

理的强度阈值至关重要。

本研究中，根据实际采集水域的声呐图像特

征，设置滤波强度阈值为 70。即将像素强度值小

于 70 的区域视为低回波区域，主要对应背景水

体、悬浮颗粒或系统噪声等非目标信息，通过滤

波将其从图像中去除。该阈值的设定基于对大

量样本图像的统计分析与实验验证，在保留目标

特征信息的同时，有效抑制了背景干扰和图像噪

声，从而增强了鱼类目标的边缘轮廓与回波亮

度，提高了后续检测与识别的稳定性与精度。

2.3　YOLOv8X 模型训练

2.3.1　模型训练

本研究模型训练在 Windows 11 操作系统上

进行，硬件配置包括 NVIDIA GeForce RTX 4060 

GPU 和 AMD Ryzen 9 7945HX CPU，运行环境为

CUDA 12.6，深度学习框架使用PyTorch 2.6.0。所

有原始图像和标注文件放置在YOLOv8X模型训

练所需的相应目录中。经过多次实验并对不同训

练参数的影响进行比较，最终确定使用最终版本

的YOLOv8X。这一模型既能保证较高的训练效

率，又能充分利用硬件资源进行加速。模型主要

参数设置见表2。

本研究从总共88 763帧DIDSON图像数据中

随机抽取8 876帧进行初步筛选，再进一步挑选出

含有明显鱼类目标的图像共1 000张，以确保训练

数据质量和效率。为降低模型泛化风险，数据的

筛选覆盖了不同水下光照条件（不同水体浑浊度）

以及不同噪声场景（如船舶运动产生的噪声、气泡

干扰、水底反射杂波）下的多种典型场景，力求涵

盖实际应用过程中可能遇到的典型声呐图像特

征，增强模型泛化能力和实际应用鲁棒性。

具体筛选标准：（1）光照条件，考虑不同时间段

水下光照差异，增加训练数据多样性。（2）噪声条件，

涵盖典型噪声干扰场景，包括气泡、水中悬浮杂质、

底部反射、船舶振动噪声等不同噪声条件下的声呐

图像。（3）鱼类行为与密度，所选数据涵盖不同鱼类

种类、大小、游动姿态以及个体和群体分布的情况。

通过以上严格的数据筛选标准，训练集能够

更好地反映实际监测环境下可能出现的多样场

景，有效降低了训练模型的样本偏差风险，提高

了模型在实际复杂环境中的泛化能力。

使用Labelimg图像标注工具，依次对图像数据

中的鱼类目标进行人工标注，如图6所示，用于后续

模型训练。其中，1~4 m的区域显示了由船舶噪声、

气泡和水中杂质等因素引起的斑点噪声，框选的部

分显示为鱼类目标，从7~10 m的大反射面积是由水

底的反射引起的。将所有的原始图像和标注文件放

到YOLOv8X训练模型的对应目录之下进行训练。

2.3.2　训练效果评估

训练结束后，依据精确度（Precision，P）、召回

率（Recall，R）、平均精度（Mean average precision，

mAP）以及 mAP50-95（在不同 IoU 阈值下以 5 为步

长计算的平均精度）等指标，对模型性能进行了

评估，并绘制了如图7所示的折线图。

其中，各评价指标的计算公式：

P = TP
TP + FP (4)

R = TP
TP + FN (5)

mAP = ∫0

1
P (R )dR (6)

式中：TP为正确识别鱼类目标的数量；FP为错误识

别成鱼类目标的数量；FN为没有识别成鱼类的数

量。

表 2　模型参数
Tab. 2　Model parameter

名称Name

迭代轮次Epochs

批量大小Batch

图像尺寸 Imgsz

数据加载线程数Workers

初始学习率 lr0

学习因子 lrf

参数Parameter

300

8

640

4

0.002

0.01

名称Name

动量Momentum

权重衰减Weight_decay

预热轮次Warmup_epochs

目标框损失权重Box

类别损失权重Cls

参数Parameter

0.937

0.000 5

3.0

7.5

0.5
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由图 7 可发现，随着迭代次数的增加，图 7a

的精度稳定在 0.95 左右，在 300 次迭代时达到

0.953 42 的峰值。图 7b 的召回率稳定在 0.85 左

右，在 240 个迭代达到了最大值 0.901 63。图 7c

在 IoU阈值为 0.5的情况下，显示的mAP50值在第

257轮训练时达到 0.953 03，且整体性能曲线保持

平稳，说明在较低 IoU 阈值下，模型检测性能较

优。图 7d 的 mAP50-95（IOU 阈值从 0.5 到 0.95 每

0.05 一个计算平均精度取均值）稳定在 0.43 左

右，在 210个迭代达到的峰值为 0.453 21，效果较

为理想，可以用来对图像数据中的鱼类目标进行

识别。

为了进一步评估YOLOv8X在水下鱼类目标

检 测 任 务 中 的 性 能 ，本 研 究 采 用 混 淆 矩 阵

（Confusion matrix）进行分析，以量化模型在不同

置信度阈值下的检测能力和分类精度。

图 6　Labelimg 标注示意
Fig. 6　Labelimg annotation schematic

图 7　模型评估参数
Fig. 7　Model evaluation parameters
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如图 8 所示，混淆矩阵展示了 YOLOv8X 模

型在测试数据集上的分类效果。矩阵的纵轴

表示真实类别，横轴表示模型预测的类别，颜

色深度反映了分类准确率。从混淆矩阵可以

看出：（1）YOLOv8X 在鱼类目标检测任务中表

现良好，识别正确率较高；（2）绝大部分鱼类目

标被正确检测，误判较少，表明模型的分类能

力较强；（3）少部分目标被错误分类，通常是由

于水中噪声干扰、回声重叠、目标遮挡等因素

造成。

YOLOv8X 在测试集上的混淆矩阵表明，其

检测准确度较高，能够较好地适应水下声呐数据

的复杂性。

2.4　目标识别与计数

利用训练好的 YOLOv8m 模型，对预处理过

后的声呐数据进行鱼类识别，将检测到的鱼类目

标传递给 ByteTrack 进行跟踪，并为每一个检测

到的鱼类目标分配唯一 ID跟踪其运动，实现精确

快速的鱼类目标识别计数，如图 9所示。本次调

查 测 线 共 21 条 ，处 理 后 得 到 结 果 与 传 统

Echoview 处理结果进行对比，如表 3 所示，人工

重复实验为另一个有长期处理经验者使用

Echoview的处理结果，三者结果比较接近。

图 8　YOLOv8X 混淆矩阵
Fig. 8　YOLOv8X confusion matrix

图 9　鱼类目标识别
Fig. 9　Fish target identification
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2.5　方法对比

使用不同版本的 YOLO 模型对此次采集的

DIDSON数据进行处理，并以Echoview处理结果

为基准做偏差对比（表 4），其中 YOLOv8X 模型

表现最优，偏差率仅为 1.26%。Echoview 在处理

过程中由于人工长期介入的方式准确率得以保

证，但是处理速度较慢，并且由于主观偏差和工

作疲劳，不同人处理甚至单人两次处理的结果可

能会出现不同。当 DIDSON 在较深的水域采集

数据时，声呐数据将收到更多的噪音和干扰，人

工工作所需的时间和精力还会加倍增加。因此

YOLOv8X和DIDSON相结合的方法具有较强的

实用性，节省了人工处理所需的大量时间和精

力，保证了识别的一致性和高精度。

在 表 4 中 ，不 同 版 本 的 YOLO 模 型 在

DIDSON 数据处理中的偏差率存在显著差异。

其主要原因可以归结为 YOLOv8 版本模型在网

络结构设计和训练策略上的改进。

相比之下，YOLOv5、YOLOv6 等早期模型，

在上述特征提取细节能力和泛化性能方面相对

较弱，导致在复杂的声呐数据处理时产生较高的

误差。

此外，在YOLOv8系列模型中，YOLOv8X作

为最强版本，相较于 YOLOv8m、YOLOv8L 具备

更高的特征提取能力和更深的网络结构，使其在

高复杂度任务中表现更优。

2.6　鱼类资源量与时空分布分析

为全面评估水库中鱼类资源的数量与分布

特征，本研究采用平面密度法对鱼类资源总量进

行估算，并结合空间可视化方法分析鱼类在不同

区域与水层中的时空分布。

首先根据每条航线探测到的鱼类的数量和

每条航线的仪器探测面积得出每条航线的鱼类

密度。其次，取所有航线鱼类密度平均值作为整

个水库的鱼类密度，由于每条航线测量长度基本

相同，所以视作所有航线权重相同。最后根据整

个水库的面积和鱼类密度计算结果和相关参数

计算得出鱼类总数量。计算公式：

Si = 2hi × tan α2 × Li （7）

ρi = Ni

Si
×1.058 （8）

ρ = 1
n∑

i = 1

n

ρi （9）

式中：α为仪器开角；Ni为第 i条测线的鱼类数量，

尾；Si为探测面积，m2；ρi为鱼类的密度，尾/m2；Li
为航线的长度，m；hi为平均水深，m；ρ为水库内

鱼的平均密度，尾/m2；n为总的航线数量。

经过上式得出本次调查航线总长度为22.78 km，

共 21条航线，探测面积为 41 618 m2，根据模型和

Echoview 计数的差距得出校正系数为 1.058，得

表 3　自动识别计数
Tab. 3　Automatic identification count 尾 

测线Survey

YOLOv8m

Echoview

人工重复实验Manual repeated experiment

测线Survey

YOLOv8m

Echoview

人工重复实验Manual repeated experiment

000

189

202

200

011

64

77

70

001

242

251

246

012

75

73

67

002

147

152

147

013

10

12

10

003

124

130

122

014

41

41

50

004

157

149

152

015

37

42

39

005

94

83

87

016

43

44

48

006

66

68

73

017

125

151

149

007

52

66

57

018

35

36

42

008

62

76

71

019

18

25

25

009

99

90

98

020

13

22

12

010

59

63

59

总数

1 752

1 853

1 824

表 4　不同处理方法对比
Tab. 4　Comparison of different methods for processing

方法Methods

计数Counting/尾

处理时间（单测线）
Processing time (single transect)/min

统计偏差Statistical bias/%

均方根误差Root mean square error

Echoview

1 853

30

0

0

YOLOv5m

1 574

3

14.41

18.29

YOLOv6m

1 674

3

8.97

14.75

YOLOv8m

1 752

3

4.73

8.32

YOLOv8X

1 814

3

1.36

7.75

YOLOv8L

1 805

3

1.85

8.68

YOLOv9c

1 734

3

5.71

9.51
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出探测所得水库鱼类平均密度为 0.044 5 尾/m2。

在时空分布分析方面，本研究选取金泽和陈行两

座水库在 2023年 9月至 2024年 6月的 4个典型时

间点数据，分别开展水平与垂直分布分析。水平

分布：利用 ArcMap 的空间点密度分析方法构建

热力图（图 10和图 11），结果显示：金泽水库的鱼

类资源主要集中在西北角和中心岛周边水域，呈

现季节性波动；而陈行水库的鱼类资源则主要分

布于东南与东北区域，2023 年 12 月数量较少，

2024年6月探测密度最高。

垂直分布：依据鱼类出现在不同深度层的数

据，统计各水层内的鱼类数量分布比例。结果表

明，金泽水库地形西高东低，西侧鱼类目标略高，

整体集中于水体中下层（图 12）；陈行水库底部较

平坦，鱼类主要集中于 2~6 m水深，且趋于靠近水

底（图 13）。两水库在冬季（12月）探测到的鱼类

数量普遍低于其他季节，反映出一定的季节性分

布规律。

综上，通过密度估算与空间分布可视化的结

合分析，本方法能够高效、直观地刻画水域内鱼

类资源的数量特征与分布格局，为鱼类资源评估

与动态管理提供了科学支撑。

图 10　金泽水库鱼类资源四季水平分布图
Fig. 10　Seasonal horizontal distribution of fish resources in Jinze Reservoir
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图 12　金泽水库鱼类垂直分布
Fig. 12　Vertical distribution of fish in Jinze Reservoir

图 11　陈行水库鱼类资源四季水平分布图
Fig. 11　Seasonal horizontal distribution of fish resources in Chenhang Reservoir
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3　讨论

3.1　声呐图像

DIDSON 作为一款高分辨率识别声呐，能够

清晰的展现出鱼在水下的形态，与常规的鱼探仪

相比，具有所见即所得的优势，但一些因素也会

影响其探测精度。水体中存在的气泡、浮游生

物、树枝杂物等反射回来的声呐回波会在声呐图

像中产生噪声［21］，采集过程中复杂的环境噪声如

船舶发动机噪声、波浪产生的噪声等也会影响声

呐图像造成鱼类目标难以检测［22］。BALK 等［23］

在研究中指出，一旦船速较快，采集到的鱼体目

标就会出现锯齿状轮廓，当速度降低时锯齿状特

征就有明显改善。另外，鱼类目标的行为同样会

产生影响，当鱼类集群时或靠近水底时，鱼类目

标会产生重叠［24］或融合，造成数量的误差。因

此，在采集过程中选择噪音小的船、适当的船速、

确保安装牢固等可以减少噪音获取高质量的声

呐图像。

3.2　识别计数

YOLOv8X 加 ByteTrack 在进行鱼类目标识

别和计数在实际应用时具有显著优势。YOLOv8

X以其高精度、快速响应的特点，适用于实时目标

识别和计数领域［25］。为了达到最佳的识别效果，

需要大量的数据进行训练和验证，具备足量、多

样化的特点，涵盖可能出现的各种情况，包括鱼

的不同种类、姿态和密度，以及各种水下环境和

光照条件以确保模型在各种应用场景下的准确

度［26］。ByteTrack主要负责在视频帧中保持对目

标的连续跟踪和计数，其核心在于利用卡尔曼滤

波器结合线性运动模型预测目标位置，并通过匈

牙利算法解决检测框与轨迹之间的数据关联问

题，同时有效利用低置信度目标检测以提升关联

准确性［27］。然而，在目标高度集群、快速移动或

发生遮挡的情况下，ByteTrack仍可能出现跟踪错

误或目标丢失的问题，尽管此类问题已被显著减

图 13　陈行水库鱼类垂直分布
Fig. 13　Vertical distribution of fish in Chenhang Reservoir
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少，但仍不能完全避免［28］。总体而言，通过合理

利用 ByteTrack 的优势，进一步提升鱼类目标识

别和跟踪的整体性能。

3.3　周期性监测

水库鱼类资源的动态变化受季节、气候和水

体环境等多重因素影响，传统方法难以满足高

效、精准、非侵入性监测的需求。DIDSON 以其

高分辨率成像和非破坏性特点，可在浑浊水体中

清晰捕捉鱼类分布与行为信息，同时结合深度学

习算法，实现鱼类目标的自动识别与量化分析。

通过周期性检测，跟踪水库鱼类数量变化，支持

制定捕捞和保护策略，为生态系统健康评价和渔

业资源可持续管理提供科学依据，为推动渔业资

源管理与生态保护的智能化提供助力。

4　结论

水域鱼类资源的周期性监测对于渔业资源

管理与可持续发展具有重要意义。本研究提出

了 一 种 基 于 DIDSON 高 清 声 呐 数 据 ，结 合

YOLOv8X 目标检测算法与 ByteTrack 多目标跟

踪算法的鱼类资源探测方法。相比传统的

Echoview 方法，该方法在识别精度基本一致（偏

差率为 1.36%）的基础上，将单条测线数据的处理

时间从约 30 min 缩短至 3 min，显著提升了处理

效率与自动化水平，适用于水库、河流、湖泊等多

类水域的高频次监测任务。

该方法的准确性在实际应用中受到多个因

素影响，包括声呐图像质量、背景噪声干扰、鱼类

的体型、密度及其接近水底的行为变化等。因

此，未来研究需进一步优化模型结构与参数设

计，丰富训练数据集，提升模型对不同水域环境

中鱼类目标的识别与计数精度。

此外，为进一步拓展本方法在更复杂场景下

的适用性，未来可从以下几个方向开展研究。

（1）复杂动态水域的适用性提升：目前方法

在静态水库环境（如上海金泽、陈行）中表现良

好，但在流速较快、湍流显著、泥沙较多的动态水

域中，声呐图像的噪声水平可能显著增加，影响

检测与跟踪效果。后续应在河流、河口等复杂环

境中进行实地测试，并通过引入自适应滤波、深

度学习去噪等图像预处理技术，提升图像质量与

模型鲁棒性。

（2）鱼类遮挡与密集群体检测优化：当鱼类

出现高密度聚集或相互遮挡时，目标易发生重

叠，导致跟踪失败或个体丢失。为提升在此类复

杂场景下的检测性能，未来可探索引入时空注意

力机制增强模型对遮挡目标的辨识能力；进一步

优化ByteTrack算法以减少 ID切换和跟踪中断现

象；结合轨迹预测模型与滤波算法提升对鱼类运

动连续性的判断能力；同时构建面向群聚行为的

训练策略与标注体系，增强密集区域内个体区分

能力。

（3）智能实时监测平台构建：为推动该方法

在实际生产中的广泛应用，未来可进一步开发船

载 或 水 下 嵌 入 式 平 台 ，实 现 YOLOv8X 与

ByteTrack的边缘部署和实时处理，从而显著降低

数据延迟、提升鱼类监测的效率与响应速度。

综上所述，本研究方法兼具较高的识别精度

与处理效率，可有效避免传统人工识别中存在的

主观偏差，具备良好的实用性和扩展性，为未来

水域鱼类资源的动态监测与科学管理提供了一

种高效、智能的技术路径。
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Monitoring and analysis of fish resources in waters based on YOLOv8X and 

DIDSON

SHEN Wei1，2， DONG Shihong1，2， LIU Mengqi1，2， YIN Zhaowei1，2， QIAN Enze1，2， GONG Xiaoling3

（1.College of Oceanography and Ecological Science， Shanghai Ocean University， Shanghai  201306， China； 2. Shanghai 

Engineering Research Center of Estuarine and Oceanographic Mapping， Shanghai  201306， China； 3.College of Fisheries 

and Life Science， Shanghai Ocean University， Shanghai  201306， China）

Abstract: In order to improve the automation and real-time analysis ability of fish resources monitoring in 

waters， this paper combines YOLOv8X（You only look once version 8 - Extra Large） target detection 

algorithm， ByteTrack（ByteTrack： a strong baseline for multi-object tracking）algorithm and DIDSON sonar

（Dual-frequency identification sonar） data to develop a fast and accurate fish target recognition and 

counting method. The experimental results show that the combined method of YOLOv8X and ByteTrack is 

close to the traditional Echoview software recognition accuracy （the deviation rate is only 1.36%）， but the 

processing time is significantly reduced （ the single line is reduced from approximate 30 minutes to 

approximate 3 minutes ）， showing strong real-time processing ability and generalization performance. 

Meanwhile， the stability of the method is verified by repeated experiments， and its reliability in different 

scenarios is confirmed. The research methods and results of this paper provide reliable technical support for 

the automatic monitoring of fish resources in waters， and can be widely used in the monitoring and 

management of fishery resources in a wide range of high frequency.

Key words: fish stock monitoring； deep learning model； YOLOv8X model； DIDSON Sonar； ByteTrack 

algorithm
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