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实现鲁棒鱼类检测和 CLIP 引导的模型选择的统
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Abstract—在水下图像中准确检测鱼类对于生态监测、水产
养殖自动化和机器人感知至关重要。然而，由于数据集的分散
性、图像条件的多样性以及评估协议的不一致，实际部署仍然
有限。为了解决这些问题，我们提出了 FishDet-M，这是针
对鱼类检测的最大统一基准，包含了 13 个公开可用的数据集，
涵盖从海洋到半咸水、遮挡场景和水族馆场景在内的多种水生
环境。所有数据都使用 COCO 格式的注释进行了统一，包括
边界框和分割掩码，从而实现一致且可扩展的跨领域评估。我
们系统地对 28 种当代目标检测模型进行基准测试，覆盖了从
YOLOv8 到 YOLOv12 系列、基于 R-CNN 的检测器以及基
于 DETR 的模型。评估采用标准指标，包括 mAP、mAP@50
和 mAP@75，以及特定尺度分析（AP S 、AP M 、AP L ）和
推理性能分析（包括延迟和参数数量）。结果显示了在 FishDet-
M 上训练的不同模型的检测性能差异，以及不同架构模型在准
确性和效率之间的权衡。为支持自适应部署，我们引入了基于
CLIP 的模型选择框架，该框架利用视觉-语言对齐动态识别与
每个输入图像最语义相关的检测器。这种零次选择策略无需集
成计算即可实现高性能，为实时应用提供了可扩展的解决方案。
FishDet-M 建立了一个标准化和可重复的平台，用于评估复杂
水域场景中的目标检测。所有数据集、预训练模型和评估工具均
公开可用，以促进未来在水下计算机视觉和智能海洋系统方面的
研究。

Index Terms—fish detection, underwater vision, ob-
ject detection, benchmark dataset, CLIP-based model
selection, YOLO, deep learning, marine robotics, eco-
logical monitoring

I. 简介
在水下环境中准确检测鱼类依然是一个主要挑战，因为

浑浊、遮挡、光散射和动态背景导致的视觉退化。这些条
件降低了对比度，扭曲了颜色，并引入了杂乱，削弱了基
于视觉的检测模型的可靠性。来自植被、岩石或密集鱼群
的遮挡进一步遮蔽了目标。尽管深度学习推动了水下感知
的发展，其效果受到碎片化数据集的限制，这些数据集往
往缺乏多样性、一致的注释格式和复杂真实世界条件的表
现。
为了解决这些限制，一些特定领域的数据集应运而

生。SmallFish 数据集专注于在能见度差的情况下检测
小目标 [1] ，DUFish 捕捉了密集的群体行为 [2] ，而
DePondFi 则引入了自然条件下具有挑战性的池塘鱼类影
像 [3] 。同时，检测模型也在发展以应对水下的视觉失真。
FishDet-YOLO 整合了增强模块以应对低对比度目标 [4]
，YOLOv8 TF 引入了变压器增强的细化和类别敏感学
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习 [5] ，而 IDLAFD UWSN 框架利用混合架构在模糊和
遮挡下提高检测能力 [6] 。
尽管这些进展取得了显著成效，但该领域仍然缺乏一个

能够在真实水域环境中支持大规模和跨领域评估的统一基
准。为了弥补这一差距，我们引入了 FishDet-M，这是一
项通过将 13 个公开可用的数据集统一成符合 COCO 协
议的单一注释格式而构建的整合基准。FishDet-M 涵盖了
各种水下环境，包括珊瑚礁、水产养殖池和半咸水区，并
提供了 296 , 885 个标注的鱼类实例，分布在 105 , 556
张图像中。该基准支持对 28 种领先检测模型的评估，包
括 YOLO 变体、基于 DETR 的架构和区域提议网络。
本研究的贡献总结如下：
`push0 g 0 G•`pop FishDet-M 基准：我们引入了一个
统一的鱼类检测基准数据集，该数据集将 13 个公开
的水下数据集整合为一种与 COCO 标准兼容的统一
注释格式。该数据集涵盖了多样的环境、物种和视觉
条件。

`push0 g 0 G•`pop 检测模型的综合评估：我们评估了
包括 YOLOv8 至 YOLOv12、基于 DETR 的模型和
R-CNN 模型在内的 28 个先进目标检测架构。评估使
用了标准化指标，如平均精度均值（mAP）、尺度感知
分数（AP S , AP M , AP L ）、推理时间和参数数量。

`push0 g 0 G•`pop 基于 CLIP 的自适应模型选择：我
们提出了一种上下文感知机制，利用 CLIP 的视觉语
言对齐功能，根据输入图像内容自动选择最合适的检
测模型，实现动态和稳健的推理。

`push0 g 0 G•`pop 性能洞察和部署指南：我们分析了
模型在遮挡和能见度差等条件下的鲁棒性，并提供了
可操作的建议，以选择适用于实时生态监测、水产养
殖管理和机器人部署的模型。

`push0 g 0 G•`pop 公共发布以支持可重复性：完整
的数据集、源代码、检查点和评估工具通过我们的
GitHub 仓库公开发布，以促进可重复研究并推动进
一步的发展。

II. 相关工作

A. 水下鱼类检测的挑战与解决方案

由于海洋环境复杂的光学特性，水下鱼类检测仍然是一
项具有挑战性的任务。浑浊、光散射和遮挡会降低能见度，
并引入背景杂乱 [7], [8] ，这使得准确检测变得困难，尤
其是对于可变形和低对比度的目标。
为减轻这些影响，最近的方法结合了水下特定图像增强

技术，如光照校正和颜色还原，并与改进的深度学习检测
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Fig. 1: 用于比较 FishDet-M 上检测输出的交互式应用界面。支持多种模型、边界框叠加和阈值控制。
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器结合使用 [9], [4] 。然而，在遮挡严重或视觉复杂度高
的场景中，性能仍然会下降 [10] 。

数据集的限制进一步加剧了这些问题。许多现有的数据
集集中于具有有限物种多样性或环境变化的受控设置 [1],
[11] 。较新的数据集如 DUFish [2] 和 FishTrack23 [12]
提高了多样性和现实性，但更广泛的数据集环境仍然是碎
片化的。表 ?? 总结了代表性的数据集。

深度学习通过 YOLO、Cascade R-CNN 和 DETR [14],
[15], [16] 等模型提高了检测性能，得益于注意力模块、
可变形层和领域适应性 [4], [17], [5] 。基于混合卷积和`push0 g 0 G`pop

transformer 的架构进一步提高了鲁棒性 [5] ，而在增强
数据集上的微调有助于推广到未见过的情况。

由于遮挡、伪装和种间变异性，挑战依然存在 [13], [18]
。解决这些问题需要具备上下文感知的训练和强大的增强
策略。评估协议正在扩展，超越平均精度和交并比，还包
括规模感知指标、延迟和模型大小 [1], [2] ，支持实时部
署。

尽管取得了进展，跨领域的变化和不一致的基准限制了
泛化能力 [19] 。克服这些问题对于在不同的海洋环境中
实现可靠的鱼类检测仍然是至关重要的。
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B. 鱼类检测数据集与基准
检测模型的有效性在很大程度上依赖于多样化且标注良

好的数据集。许多早期的数据集仅限于清晰或浅层环境，
限制了其普适性。现实世界中的水生场景在浑浊度、光照
和物种组成上差异显著，因此需要多样化的基准进行鲁棒
评估 [20], [1] 。
最近的努力通过扩大生态和视觉的多样性解决了这些限

制。DePondFi [20]提供了带注释的池塘图像，其中 YOLO
模型实现了高的 mAP@50 得分。Fish4Knowledge 支持海
洋环境中的检测和分类，FishNet 检测器实现了超过 92%
的检测精度 [21] 。SmallFish 专为在浑浊环境中进行小物
体检测而设计 [1] 。

FishTrack23 [12] 强调跨栖息地的密集跟踪，而 Life-
CLEF 2014 [22] 则作为鱼类识别的基准。其他数据集如
UOMT [23] 和 FS48 [24] 解决显著目标检测和重识别的
问题。OzFish [25], [26] 包含针对澳大利亚海岸鱼类的物
种级别注释。
表格 ?? 提供了这些数据集的比较概述，重点展示了环

境、任务和公开可用性。尽管它们做出了贡献，该领域仍
然缺乏统一的标注标准、基准协议和跨研究的可比性。即
将推出的数据集，如 FishDet-M，旨在通过结构化元数据
和现实的测试条件来应对这些挑战。

C. 用于水下物体检测的深度学习模型
深度学习显著提升了水下探测性能，尤其在图像质量因

浑浊、遮挡和光照变化而下降的环境中 [4], [17], [25] 。像
YOLO [5] 、Faster R-CNN [27] 和 DETR 这样的基础模
型已被广泛应用于海洋探测工作流程。
为了解决视觉局限性，研究人员引入了注意力机制、可

变形层和融合模块，以增强部分可见目标的特征表示。
Transformer 也已被结合到卷积骨干网络中，从而在低对
比度条件下实现远程特征建模 [5], [6] 。
专门的变体，如 FishDet-YOLO 和 YOLOv8-TF，专注
于水下数据分布并解决类别不平衡问题 [4], [5] 。域适应
技术，包括对抗学习和风格迁移，进一步帮助弥合合成和
真实世界数据集之间的性能差距 [28] 。
融合卷积和变压器组件的混合模型利用了 CNN 的空间

定位优势和变压器的语义上下文建模能力。这种结合提高
了在复杂、遮挡和动态的海洋场景中检测的准确性 [5] 。
这些架构的设计越来越注重部署。它们的应用范围包括

生态监测和渔业管理到机器人探索以及实时鱼类追踪 [29],
[30], [31] 。

D. 遮挡处理和物种多样性
遮挡是水下场景中的一个持久挑战，特别是在拥挤的栖

息地或礁区。解决方案包括 3D 几何建模、基于平面镜的
遮挡缓解，以及旋转边界框回归 [32], [33]。增强型 YOLO
模型的 Transformer 和使用排斥损失的方法在重叠目标上
也表现出了改进的性能 [13] 。
使用 DCGAN 和 UIEGAN 等模型进行的生成式增强能

够提供富含遮挡的样本，增强训练的多样性 [34], [35] 。时
间跟踪方法通过在不同帧之间关联被遮挡的物体进一步提
高了稳健性 [36] 。
物种的多样性增加了复杂性，这是由于形态和色彩的多

样性。细粒度模型使用注意力机制、局部化补丁和多分支
架构来检测物种间细微的差异 [37], [38] 。伪装物种利用
背景匹配或偏振光，仍然具有特别的挑战性 [39] 。 `push0 g 0 G`pop

采用主动检测和少样本学习等高级策略，能够通过最少
的数据高效地适配模型 [40] 。像 MobileNetV2 这样的轻
量级模型，当与语义模块进行微调时，在性能和计算负载
之间提供了令人满意的权衡 [41] 。
表 ?? 概述了检测系统中处理遮挡和物种水平变化的关

键方法。

E. 评估指标和基准测试协议
水下检测的可靠基准测试依赖于一致和全面的评估标

准。标准指标如 mAP、IoU、精度和召回率常被报告 [43],
[44] ，但在实现和数据集使用上的变动常常阻碍再现
性 [45] 。
为了针对不同目标尺度进行检测，研究人员采用了 APS、

APM 和 APL 指标，这些指标反映了在小型、中型和大型
目标上的性能。这些指标对于理解浑浊条件下的行为至关
重要，因为在这种情况下，更小的鱼更容易被遗漏 [46],
[47] 。
实际部署还需要运行时指标，如推理时间、内存使用和

模型大小。这些指标决定了模型是否可以在计算资源有限
的嵌入式设备或水下机器人上实现。[48] 。
图像质量评估指标，包括 UWEQM [49] 和 QDE [45] ，

也很重要。这些指标有助于量化增强和恢复步骤对整体检
测可靠性的影响。最近的多曝光和基于融合的方案提供了
更丰富的评估，结合了对比度、色度和结构一致性 [50] 。
标准化基准测试协议和数据集划分将提高各研究之间的

可比性。新 efforts 应该旨在将性能指标与部署考虑和感知
质量评估相结合，以指导现实世界海洋应用中的模型选择。

F. 在水产养殖、机器人技术和海洋监测中的应用
鱼类检测模型在水产养殖、机器人和环境监测中发挥着

至关重要的作用。在水产养殖中，深度学习使得在浑浊和
低光条件下实现自动化的鱼类计数、尺寸估计和健康评估
成为可能 [51], [52], [53] 。轻量级模型如 AquaYOLO 和
CUIB YOLO [54], [55] 被优化以用于嵌入式部署，并整
合到智能喂养和水质监测系统中 [56] 。
在水下机器人领域中，鱼类检测支持导航、障碍物规避

和目标采样，这对于自主任务如珊瑚礁调查、污染跟踪和
海洋测绘至关重要 [57], [58], [59], [60] 。最近的研究也强
调了使用语义分割和检测管道对水产养殖基础设施进行检
测和缺陷分割 [61] 。
在保护方面，检测模型可以帮助进行生物多样性跟踪、

海洋养殖区映射和生态系统健康监测。与无人机和卫星成
像的结合使得能够检测出由环境变化和人类活动驱动的趋
势 [62], [63], [64] 。
尽管有所进展，物种、形态和水体条件的多样性仍然挑

战着稳健性。模型压缩、领域适应和多传感器融合方面的
努力正在进行中。像 AASNet 和量化的 YOLO 变体这样
的高效模型在海洋环境边缘部署中具有很好的前景 [65],
[66] 。这些应用展示了鱼类检测在可持续水产养殖、自主
探索和生态评估中的日益重要性 [19], [51], [64], [67] 。

III. 数据记录
FishDet-M 基准包含 105 , 556 张图像和 296 , 885

个已标注的鱼实例，使用分层抽样将其划分为训练集、验
证集和测试集，以确保在栖息地类型、可见性条件和鱼密
度方面的平衡表征。每个部分的关键统计数据总结在表格
?? 中。
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FishDet-M 显示出广泛的视觉异质性，图像分辨率从 78
× 53 到 4608 × 3456 像素不等（平均值为 715 × 468），实
例密度从单条鱼到每帧多达 256 只鱼的密集聚集（平均值
为每张图片 2.81 个实例）。
图 ?? 中展示了对象级统计数据的可视化。图 ?? 中的

边框面积分布显示了一条右偏曲线，以小型和中型对象为
主。图 ?? 中的纵横比在 1 到 2 之间达到峰值。图 ?? 中
每幅图像的实例直方图，采用对数刻度绘制，揭示了一种
长尾模式，其中大多数图像包含很少的鱼，而一个较小的
子集则包括密集的鱼群。
图像层级的视觉属性总结在图 ?? 中。图 ?? 中的图像

分辨率直方图展示了空间覆盖范围的多样性。图 ?? 中的
RGB 强度直方图揭示了大多数场景的光线较暗，并且以
绿色-蓝色色调为主，这是水下拍摄 [68] 的典型特征。图
??中的物体对图像分辨率热图，以对数-对数比例显示，强
调了在低分辨率和高分辨率图像中小物体的普遍存在性。
图 ?? 中突出了额外的水下特有成像特征。图 ?? 中的

饱和度直方图显示了沉闷色调的主导地位，与光吸收和散
射一致。图 ?? 中的对比度分布是通过灰度标准差计算的，
确认了整体对比度低。图 ?? 中的通道比率图说明了相对
于红色的强蓝色和绿色偏倚，证实了水生环境中典型的光
谱失真 [68] 。
图 ?? 提供了额外的空间洞察。图 ?? 中的平均图像强

度直方图可以作为能见度因霾和背散射而下降的代理。图
?? 中的边界框中心热力图揭示了对象放置的中心偏差，反
映了人工操作数据采集中的典型框架倾向。
为了促进探索性分析和模型透明性，我们开发了一个如

图 1 所示的交互式桌面 GUI。该工具支持对基于 YOLO
和基于 transformer 的模型检测输出进行比较评估，支持
调整置信度阈值并叠加预测的边界框。额外的元数据如
mAP 得分和推理时间实时显示，帮助研究人员识别模型
在不同水域条件下的适用性。

IV. 方法
数据集聚合与标注。FishDet-M 整合了 13 个水下鱼类

检测数据集，结合了公开可用的资源库和数据集。数据来
源于珊瑚礁、水族馆、沿海区域和河口地带，包括静态图
片和视频帧。所有标注均被标准化为 COCO 格式 [69] ，
且边界框被统一为一个与物种无关的鱼类类别。这确保了
在不同格式和命名规范下的标注完整性。在质量控制过程
中，去除了无效或模糊的标注。
环境和视觉多样性。FishDet-M 涵盖了广泛的现实世界

条件，包括清澈和浑浊的水域、浅水和深水场景、人工和
自然光照、运动模糊以及物体遮挡。这些变化模拟了实际
部署场景，并提高了模型的鲁棒性。该数据集还包括陆地
和实验室视图，以扩展多样性并评估领域转换。
协调与质量保证。数据集整合涉及坐标格式统一、框体

尺寸验证，以及对缺失或错误注释的人工校正。所有边界
框均遵循 COCO 格式 xmin, ymin,width, height [69] 。严
格的验证步骤确保了数据集的一致性，并排除了损坏的样
本。
分区策略。一个源感知分层拆分保持了每个数据集在训

练集（80 % ）、验证集（10 % ）和测试集（10 % ）中的比
例代表性。这保留了较小数据集的生态和视觉多样性，并
防止了来自像 FishNet [70] 这样的大贡献者的偏见。
数据集选择标准。选择是基于八个标准：任务复杂性、

模态丰富性、体量、注释质量、生态多样性、视觉挑战
性和部署准备度。代表性的数据集包括 DeepFish [25] 、̀push0 g 0 G`pop

FishNet [70] 、Brackish-MOT [29] 和 TrashCan 1.0 [30]
。源数据集的完整列表在表格 ?? 中列出。移除了非代表
性或重复的帧，以集中于注释的鱼实例并防止数据泄漏。
为了可视化代表性，图 ?? 提供了一个四面板气泡图，对
比了关键维度（如任务复杂性与模态丰富性），FishDet-M
始终位于右上象限，突出了其多样性、注释体量和面向现
实世界部署的准备度。
基于 CLIP 的模型选择。我们集成了一个基于 CLIP 的

模块，利用图像嵌入和提示文本之间的语义相似性，自动
从 28 个候选检测模型中选择最合适的模型，如图 ?? 所
示。该机制可以在不进行手动选择或使用启发式方法的情
况下实现上下文感知的推理。
技术验证。我们对 28 个模型进行了基准测试，包

括 YOLOv8–v12 [14], [71], [72], [73] 、YOLO-NAS [74]
、Cascade R-CNN [15] 、Sparse R-CNN [75] 、DETR 变
种 [16], [76], [77] 、RetinaNet [78] 和 MobileNetv2-SSD
[79] 。模型在 FishDet-M 上使用默认超参数进行训练。评
估采用了 mAP、mAP 50 、mAP 75 、AP S 、AP M 和
AP L ，精度-召回曲线和 F1 分数。通过 FPS、模型大小
和延迟评估效率。
硬件和软件。所有实验均在 Windows 11 系统下，使

用 RTX 4090 GPU 和 Intel i9-14900K CPU 以及 64GB
RAM 运行。代码库包括 PyTorch [80] 、Ultralytics [81]
和 MMDetection [82] 。所有检测指标均使用 pycocotools
[83] 进行混合精度评估计算。

V. 结果与讨论

本节对水下鱼类检测的目标检测模型进行了全面评估，
提出了定量的性能指标和定性的模型行为分析。我们在综
合的 FishDet-M 基准上评估模型性能，检验其效率特征，
并研究其在各种子测试划分上的泛化能力，以反映不同的
水下条件。

A. 定量评估
我们在 FishDet-M 基准测试中评估了 28 种目标检测模

型，以分析各种架构的性能和计算效率。表 ?? 展示了准
确性、特定尺度的检测和推理指标。

YOLO 系列始终实现了最高的检测准确度。YOLO12x
达到了 0.491 的 mAP，紧随其后的是 YOLO12l（0.487）
和 YOLO11l（0.484）。这些模型在小型、中型和大型物体
尺度（AP S ，AP M ，AP L ）上表现出强劲的性能，证
实了它们对于不同鱼类大小的适应性。YOLO-NAS-l 也提
供了强劲的结果（0.470 mAP），并且推理效率高。
轻量化模型如 YOLOv8n 和 YOLOv10n 提供了绝佳的

速度与准确性平衡。YOLOv8n 仅使用 320 万参数便能达
到 251 FPS 的速度，使其成为实时和资源受限场景的理想
选择。
相比之下，包括 DETR、RT-DETR-l 和 Deformable-

DETR 在内的基于变压器的模型显示出较低的 mAP
（0.317–0.390），在小物体检测中表现不佳，并且延迟较
高（15 到 45 毫秒），这使它们在水下环境中的实时应用不
太合适。
区域建议模型如 Cascade R-CNN（0.449 mAP）提供了可

靠的准确性但速度较慢。单阶段的替代方案如 RetinaNet
（0.448 mAP）和 FCOS（0.475 mAP）在效率上更优，在

30–38 FPS。
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1) 精确率-召回率分析 : 在图 ?? 中的精确率-召回率曲
线显示，大多数模型在开始时具有高精确率，随着召回率
的增加而下降。MobileNetV2-SSD 在召回率为 0.4 时急剧
下降，其他模型如 Sparse R-CNN 和 Deformable-DETR
也表现出更早的退化。在 IoU=0.75 的图 ?? 中，精确率开
始较低并且更早下降，特别是对于变换器模型。
如图 ??和 ??所示，IoU阈值为 0.50和 0.75时的 F1分

数趋势。YOLO 变体早期达到峰值并平稳下降，而 Sparse
R-CNN 和 DETR 则在较晚时候达到峰值。Deformable-
DETR 显示出较平缓的曲线，并早期下降。在更严格的
IoU 阈值下，各模型表现出更一致的模式，其中 FCOS 和
MobileNetV2-SSD 在超过 0.6 置信度后急剧下降。

3) 对子测试集的评估 : 为了更好地理解每个组成数据
集的贡献，我们对十三个源数据集的单独测试分区进行了
模型性能的详细评估。结果表明，根据数据集的复杂性，模
型表现出显著的变化。例如，YOLO12x 在 DeepFish [25]
上达到了 0.846 的 mAP，该数据集具有水下场景，并包含
显著的大型鱼实例。相比之下，同一模型在 FishDataset
[11] 上得分为 0.371，这里的鱼在水箱中重叠和遮挡，并
且外观相似，造成了显著的视觉挑战。在整个基准测试中，
FishDet-M对最高性能的模型表现一致，在 0.481到 0.491
之间（见表 ?? ），展示了它在多样化视觉领域中的泛化能
力。
根据环境特征，各个数据集可大致分为三个性能层级。

高性能层级的数据集，如 DeepFish [25] 和 FishVideo [86]
，通常包括大鱼、背景干扰最小且光照条件稳定。中等层
级包括如 FishNet [70] 和 Fish4Knowledge [84] 的数据集，
这些数据集涉及可变的鱼类尺寸、混合光照条件和中等遮
挡。最具挑战的层级包括如 TrashCan 1.0 [30]和 Brackish-
MOT [29] 的数据集，在这些数据集中，视觉噪声、低图
像质量、高浑浊度和频繁遮挡显著阻碍了检测准确性。每
个数据集上所有评估模型的详细指标已在补充材料中提供
（表 SI 到 SXIII）。这些结果证实，虽然 FishDet-M 在任
何单个数据集上没有达到最高准确性，但它在不同领域中
一致促进了可推广特征学习。这进一步通过各子集间的模
型性能方差较小得以证明。平均精确值为 -1 表示在相应
子测试分割中，根据尺寸阈值没有符合条件的对象存在。

B. 定性和泛化分析
除了定量指标外，视觉检查和跨域测试还可以提供有关

模型在不同水下条件下的稳健性进一步的见解。图 ?? 显
示了 28 个模型在四幅具有代表性的图像上的输出，这些
图像是为了突出常见的失败场景而选择的。
在伪装条件下，当鱼类与背景相似时，大多数模型由于

对比度低而产生不准确或过大的边界框。珊瑚或重叠结构
的遮挡导致检测遗漏或检测结果破碎，特别是在背景纹理
与鱼体相似的情况下。小物体检测尤其具有挑战性，有限
的像素占用经常导致假阴性。在多鱼且可见度降低的密集
场景中，模型常常将实例合并或无法精确定位目标，显示
出在拥挤环境中的局限性。
为了评估泛化能力，我们在一个由 1500 幅来自不同来

源的未见图像组成的单独数据集上测试了所有模型。如表
?? 所示，来自 YOLO 家族的顶级模型，包括 YOLO12l
和 YOLO11x，在各种目标尺度上保持了高精度（mAP
约为 0.63）。轻量级变种如 YOLOv8n 和 YOLOv10n 也
表现出可靠的性能。相比之下，基于变压器的检测器如
Deformable DETR 的准确率明显下降，尤其是在小物体`push0 g 0 G`pop

方面，而像 Faster R-CNN 这样的区域提议模型则显示出
中等的可迁移性。单阶段检测器如 RetinaNet 和 FCOS 在
领域转换下表现得更为稳定。
这些视觉和跨数据集的评估共同证实了在 FishDet-M

上训练的模型的适应能力，并突出显示了持续存在的限制，
包括伪装、遮挡、小物体检测和密集场景分离。这些仍然
是在自然水下环境中可靠鱼类检测的开放性挑战。

C. 基于 CLIP 的模型选择分析
我们分析了 CLIP 引导的模型选择器的行为，以了解其

在 FishDet-M 数据集上的偏好。如图 ?? 所示，YOLOv8x
是被选择最多的模型，其次是 YOLOv8l、YOLOv12m 和
YOLOv11n。这些模型很可能由于更强的特征表示和更好
地与 CLIP 的语义线索对齐而占据优势。相比之下，较旧
或较轻的模型（例如 YOLOv10m、YOLOv8m）被选择的
频率较低。
为了进一步分析这一趋势，我们在图 ?? 中展示了每个

模型的 CLIP 相似性分数分布。YOLOv8x、YOLOv8l 和
YOLOv12m 一贯获得更高的中位数分数，并且其四分位
距较小，表明语义对齐可靠。分数分布较广或较低的模型
不太受欢迎，反映了 CLIP 优先考虑稳定语义接近性的倾
向。
这些发现证实，CLIP 选择器并非随机作用，而是倾向

于选择具有一致视觉-语言对应关系的模型。这支持了通过
语言驱动的模型路由来适应多样的水下条件的可行性，正
如近期在使用 CLIP 相似性 [93] 的偏差感知水下人工智
能研究中所展示的。用于 CLIP 指导选择的具体提示在补
充材料中提供，以实现完全的可重复性。

D. 讨论与见解
对 FishDet-M 的评估强调了 YOLO 系列的一贯性能优

势，特别是 YOLO12x，在不同目标尺度上提供了很强的精
度，并且在适合实时海洋应用的推理上表现高效 [73], [72],
[48] 。轻量级的 YOLO 变体也表现良好，有效地平衡了速
度和准确性。
基于 Transformer 的检测器，如 DETR、Deformable

DETR 和 RT DETR-l，性能有限，尤其是在小物体上，
并且引发较高的延迟 [16], [77], [76] 。基于区域的模型
如 Cascade R-CNN 以及单阶段检测器如 RetinaNet 和
FCOS [15], [78], [91] ，实现了较为适中的准确性且效率更
高，但未能达到 YOLO 的最佳结果。

F1分数和精度召回分析表明，在较低的 IoU阈值下，模
型表现相似，但在更严格的匹配条件下（IoU 0.75），轻量
级模型和 Transformer 模型对定位要求更为敏感。这强调
了需要在不同阈值下评估模型，以评估其可靠性。
对个别数据集的评估显示出从鱼类数据集 [11] 的 0.359

mAP 到 DeepFish [25] 的 0.846 的广泛性能变化。这反映
了水下条件的多样性。合并的 FishDet-M 基准提供了平衡
的训练分布，使模型具有普遍适用性，避免了对特定领域
的过拟合。
在未见数据集上进行的泛化测试证实了这种鲁棒性。许

多 YOLO 变体在新数据上的表现相当或更好，这进一步
强化了多样化的、综合训练集在实际水下应用中部署的价
值。[92]
我们还评估了一个自适应模型选择系统，FishDet-M-

CLIP，它使用 CLIP 相似性来选择在上下文上合适的模
型。尽管它的准确性（mAP 0.444）和速度（80 FPS）没
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有超过最好的 YOLO 模型，但它超越了许多传统和基于
变压器的模型，验证了语言引导的模型路由在可变条件下
的可行性。
定性结果显示了一些失败案例，包括在伪装场景中的定

位不准确、在遮挡情况下的漏检，以及对小或模糊物体处
理不佳。在珊瑚和复杂结构周围的误报也持续存在，强调
了在水下条件下进行细粒度判别和上下文感知检测的持续
挑战。

E. 数据集和伦理
FishDet-M 是一个用于在各种水下环境中检测鱼类的大

规模基准测试 [14] 。它将 13 个公开可用并获得许可的数
据集组合为一个鱼类检测数据集，包括海洋、淡水及水族
馆环境。此整合解决了之前数据集结构和评估中的不一致
性问题 [20] 。
该数据集包括 105 , 556 张图像和 296 , 885 个鱼的

标注，具有用于训练、验证和测试的分层拆分，以保持栖
息地、清晰度和密度的变化。图像大小范围从 78 × 53 到
4608× 3456 像素，平均为 711× 465 ，每张图像中的鱼类
数量从 1 到 256 不等。标注被归为不区分物种的鱼类类
别，以优先考虑一般检测，同时允许后续分类。一个彻底
的质量保证过程确保了格式一致性、标签标准化以及去除
了损坏或模糊的数据。
所有数据均来自于符合伦理的存储库 [25], [89], [70], [90],

[85] 。发布旨在推动海洋科学、水产养殖和保护领域的可
重复性研究 [2], [94] 。

VI. 限制和未来方向
尽管 FishDet-M 非常全面，它仍然有一些局限性。实际

的水下环境仍然高度多变，极端混浊、动态光照和杂乱的
背景对当前的检测模型提出了显著的挑战 [1], [29] 。未来
的数据集可能会通过合成增强或多传感器数据的结合来提
高在这些条件下的鲁棒性。
目前，FishDet-M 专注于目标检测和定位。然而，下游

应用如行为分析和特定物种跟踪需要更丰富的标注，包括
姿态、个体身份和活动标签 [95] 。扩展标注范围将能够
提供更深入的生物学见解。
虽然基于 YOLO 的模型在处理小型或遮挡的鱼类时表

现优于其他模型，但在复杂场景中仍存在局限性 [13] 。多
尺度特征融合和上下文感知检测架构可以帮助缓解这些问
题，并在遮挡和尺度变化下提高鲁棒性。
泛化分析进一步强调了多样化训练数据的必要性。尽管

在 FishDet-M 上训练的模型在外部基准测试中表现良好，
广泛地包括地理区域、水体类型和深度将增强其全球适用
性。
在自适应推理方面，我们的 CLIP 引导的模型选择器通

过动态将输入引导到合适的检测器展示了潜力。然而，这
一策略引入了计算开销，与顶尖的固定模型相比，精度略
有下降。探索优化的提示、置信度加权投票或集成策略可
能会为实时系统提供更好的速度与精度平衡。
可解释性仍然是一个开放的问题。整合 XAI 技术可以

阐明复杂水下环境中的模型决策和失败模式。这对海洋保
护和水产养殖等高风险应用至关重要，在这些领域中，信
任和可解释性是必不可少的。
如表 ?? 所示，表现优异的检测器如 YOLOv12x 在未见

过的数据上取得了超过 0.62 的 mAP 值，表现优于它们在
FishDet-M测试集上的得分。这表明，通过在像 FishDet-M`push0 g 0 G`pop

这样的汇总数据集上训练，具有很强的泛化能力。这种趋
势不仅限于 YOLO，其他检测器如 Faster R-CNN（0.452
mAP）、RetinaNet（0.578 mAP）和 DETR（0.540 mAP）
也表现出更高的得分。

FishDet-M 为推动鱼类检测研究提供了坚实的基础。持
续的进展将依赖于拓展注释深度、提高跨领域泛化能力以
及优化适应性和可解释性推理策略，以适应动态的水下环
境。

VII. 结论
FishDet-M 是一个统一的基准数据集，旨在解决水下鱼

类检测中的持久挑战。通过将 13 个异构来源合并到一个
标准化的仓库中，它解决了碎片化和不一致的评估协议相
关的问题。我们对 28 种目标检测模型进行了基准测试，
包括 YOLOv8 至 YOLOv12、基于 Transformer 的架构和
R-CNN 变体。结果表明，YOLO 模型在检测准确性、在
各种物体尺度上的鲁棒性和推理效率方面始终表现优越，
特别是 YOLO12x 和 YOLO11m。在检测小型或遮挡鱼类
时，Transformer 模型表现下降，并且计算需求更大。对多
种水域条件的评估揭示了检测难度的显著差异。泛化测试
表明，基于 FishDet-M 训练的模型在以前未见数据上保持
可靠的表现，强调了该数据集在支持适应性和现场可部署
检测系统方面的实用性。通过发布 FishDet-M 及其注释脚
本和训练模型，我们旨在促进可重复的研究，并加速海洋
科学、生态监测和智能水下系统中的创新。

VIII.
代码可用性
所有 FishDet-M 资源，包括数据集、基准测试脚本、

预训练模型和文档，都可以通过官方项目页面公开获取：
https://lyessaadsaoud.github.io/FishDet-M/ 。
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