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基于计算机视觉和 GA-SVM的梭子蟹体重预测 

唐杨捷, 胡海刚*, 张  刚, 唐  潮 

（宁波大学 海运学院, 浙江 宁波 315211） 

摘要: 以梭子蟹为研究对象, 利用计算机视觉技术对其进行测量. 通过 CCD 相机获取不同生长

情况下的梭子蟹图像, 采用图像处理技术对图像进行分割处理, 计算获得的投影面积、全甲宽与

甲长参数; 利用图像获取的尺寸参数对梭子蟹体重进行预测, 发现梭子蟹投影面积、全甲宽、甲

长与体重具有正相关性; 并采用遗传优化(GA)的支持向量机(SVM)建立梭子蟹体重回归预测模

型. 实测结果表明, 梭子蟹体重预测值与实测值平均绝对百分比误差(MAPE)为 2.23%, 均方根

误差(RMSE)为 5.80 g, 优于 BP 神经网络和参数未优化的 SVM 预测. 证明基于计算机视觉与遗

传优化支持向量机(GA-SVM)的梭子蟹体重预测方法能够达到梭子蟹体重测量要求.  
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发展海洋经济已成为 21 世纪世界各国加快经

济发展、增强国际竞争力的战略选择之一, 水产养

殖即是海洋经济的一个重要组成部分, 而梭子蟹

是水产养殖产品中的一种[1]. 目前工厂化单筐养殖

逐渐成为梭子蟹养殖的主要模式, 这种养殖模式

避免了个体之间的相互残杀, 使得养殖成活率显

著上升[2]. 而在养殖过程中, 对于梭子蟹的体重测

量极为重要, 特别是在投饵方面, 投饵量的确定对

于梭子蟹摄食与生长影响巨大. 目前, 投饵量主要

依靠人工测量梭子蟹体重来确定, 而人工定期捕

捞梭子蟹并测量存在着一定的弊端. 因此, 如何实

现梭子蟹体重的无损精确测量是实现梭子蟹养殖

科学、高效、无害的一个重要研究课题.  

计算机视觉技术是一种无损的检测方法[3-4]. 

水产养殖领域已逐步开始运用计算机视觉技术来

进行水产生物品种分类、品质分级、测量等研究[5-6]. 

而在水产生物体重预测方面, Lines等[7]将摄像机放

置于水下拍摄获取鲑鱼鱼体图像, 通过鲑鱼的多

种长度因子与体重相关性来进行体重估计. Liang

等[8]采集了台湾罗非鱼的投影图像, 利用回归模型

分别对其体长、体高、周长、面积和质量进行相关

性分析, 最终发现质量和面积的相关性最好. 刘伟

等[9]以白鲢切片建立质量分布模型, 利用计算机视

觉预测白鲢质量. 张超等[10]利用最小二乘法对梭

子蟹面积和体重进行拟合, 其中二次多项式拟合

系数能够达到 0.922 0, 但由于只采用面积参数进

行体重估计, 随机误差较大.  

鉴于上述问题和需求, 笔者提出了一种基于

计算机视觉技术实现梭子蟹体重预测的研究. 利

用计算机视觉技术获取梭子蟹静态图像, 通过图

像处理来获得梭子蟹投影面积、全甲宽与甲长特征

参数 , 采用支持向量机(Support Vector Machine, 

SVM)回归预测梭子蟹体重 , 并利用遗传算法

(Genetic Algorithm, GA)优化 SVM模型, 以提高回

归预测精度, 从而获取准确的梭子蟹体重参数.  

1 材料与方法 

1.1  实验材料 
实验对象为梭子蟹, 梭子蟹均采用单筐养殖, 

实验周期为 60 d, 每半月抽取 1次梭子蟹进行实验, 

每批次选取生长状况良好且个体大小各有不同的

共 40只梭子蟹, 对每只梭子蟹依次进行拍摄.  
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1.2  实验装置 
实验系统装置结构如图 1所示, 实验主要在单

个筐体内进行. 图像采集装置由 CCD 摄像头、计

算机、内框边长为 37 cm×37 cm 的养殖筐以及俯

拍支架组成. 采用 CCD 摄像头, 最大像素 2 048×

1 536, 通过 USB 接口传输 , 另外配备焦距为

16 mm的定焦镜头, 摄像头畸变率在 0.3%以下.  

 

图 1  实验装置结构图 

将梭子蟹放置在养殖筐内, 并且在养殖筐内

注入一定量的养殖海水使梭子蟹能够在水中运动, 

摄像头安装在俯拍支架上, 调整高度与水平角度, 

保证良好的拍摄效果.  

另外, 梭子蟹实际体重测量采用精度为 0.1 g

的电子秤, 图像处理主要采用 OpenCV 实现, 通过

C++程序编译, 体重预测估计通过Matlab实现.  
1.3  方案设计原理 
获取到的视频图像被传输到计算机上, 将视

频图像转化成静态图像, 选取效果较好的若干张

图像进行图像处理. 图像处理后计算梭子蟹投影

面积、全甲宽与甲长等尺寸参数, 通过 SVM 建立

梭子蟹体重预测模型, 并且利用遗传算法对 SVM

模型参数进一步优化, 从而预测估计梭子蟹的体

重, 方案设计流程如图 2所示.  

 

图 2  方案设计原理 

 

2 图像处理与参数获取 

本研究通过摄像机俯拍获取图像后进行图像

处理, 进而计算梭子蟹投影面积和甲壳尺寸. 本文

主要甲壳尺寸如图 3所示.  

 

图 3  甲壳尺寸[11] 

2.1  图像采集与预处理 
为方便将图像尺寸换算成实际尺寸, 选用白

色正方形 PVC板(37 cm×37 cm), 将其放置于盛水

养殖筐底部拍摄得到正方形板图像(图 4(a)), 再依

次放入不同梭子蟹, 拍摄获得目标图像(图 4(b)).  

   
(a) 背景图像 (b) 原始图像 

图 4  图像采集 

2.2  梭子蟹尺寸参数获取 
针对梭子蟹投影面积提取, 通过不同分割方

法的试验对比, 最终确定分割效果最好的 Grabcut

分割[12]. Grabcut 分割后, 得到梭子蟹彩色图像的

分割效果(图 5(a)), 再进行灰度化处理. 由于分割

后的图像主要为彩色目标与白色背景, 因此采取

阈值分割能够达到较好的分割效果, 且方法简单; 

图像在分割与二值化后还需要进行一定的形态学

处理, 包括膨胀、腐蚀、去除内部粒子与内孔, 处

理得到梭子蟹最后二值图像(图 5(b)). 分水岭分割

是一种基于拓扑理论的数学形态学的分割方法[13], 

采用分水岭分割方法对所有得到的 Grabcut分割图

像进行甲壳分割, 分割效果良好, 均能实现后续甲

壳尺寸计算. 因而, 对于梭子蟹的全甲宽、甲长的

参数获取主要采用此分割方法. 其中, 图 5(c)即为

对图 5(a)得到的梭子蟹经分水岭分割后的效果, 最

后进行甲壳的长宽特征计算, 得到图 5(d).  

数据连接线 
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CCD摄像头 

计算机
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(a) Grabcut分割 (b) 二值化图像 

      
(c) 分水岭分割 (d) 甲壳长宽像素计算 

图 5  图像分割 

2.3  尺寸计算 
数字图像主要由像素点组成, 因此可通过像

素点计算梭子蟹尺寸. 梭子蟹像素面积与像素长

度能够利用 OpenCV 直接计算, 如图 5(b)、5(d)所

示. 通过养殖筐底部的正方形板比例换算能够计

算像素对应尺寸. 梭子蟹尺寸与换算公式如下:  
2

0 , , / ,z x x zL L S S L L      (1) 

式中, L 为标定正方形形板实际尺寸长度; L0为标

定正方形板的像素长度; 为单个像素的实际长度; 

Sz为梭子蟹投影面积; Sx为梭子蟹像素面积; Lx为

目标像素长度; Lz为目标实际长度.  

在换算过程中, 由于梭子蟹面积无法测量, 因

此需要根据梭子蟹全甲宽与甲长的尺寸测量来分

析图像测量结果的准确性.  

3 梭子蟹体重预测 

3.1  支持向量机原理 
支持向量机(SVM)由Vapnik等人于 20世纪 90

年代提出的一种机器学习方法, 在分类与回归估

计中已经成为一种有效的工具[14]. SVM 具有较好

的泛化能力, 能够对小样本、高维、非线性的系统

精确拟合, 具有良好的预测效果[15], 本文采用非线

性回归支持向量机.  

设训练样本集 {( ) 1,2, , }i iT , i l  x y . 其中
n

i  Rx 指第 i个输入值, i  Ry 为输出值, n为向量

维数, l为样本个数. 通过非线性映射函数 把 x

从原空间 nR 映射到高维特征空间 gR ( g n ):   

1 2( ) ,( ( ), ( ), , ( )) g

in    x x Rx x x . (2) 

定义的不敏感损失函数 ε为: 
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其中, 0  , f 为决策函数, 其表达式为: 
T( ) ( )f x b  w x , (4) 

其中, w为权值向量; b为偏置量.  

求解回归问题时应使目标函数 2
/ 2w 最小, 

转化成最优化问题为: 
21
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因为需要有拟合误差存在, 引入惩罚因子 C

和松弛变量 i , *

i , 则最优化问题表达式确定为: 
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通过拉格朗日求解凸二次规划问题, 利用拉

格朗日乘子求解法得到: 
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最终得到函数:  
*

SV

( ) ( ) ( , )
i

i i if K b 


  
x

x x x , (8) 

式中, *,i i  为非负拉格朗日乘子, ( , )iK x x 为核函

数. 核函数有多种形式[16], 本文选择其中的径向基

核函数(RBF): 
2 2( , ) exp( || )|| /i j i jK   x x x x , (9) 

其中, 为核函数参数.  
3.2  基于 GA的 SVM参数优化 

本文通过遗传算法[17]来优化 SVM 参数: 惩罚

因子C与RBF核函数参数 ρ. 利用遗传算法的全局

搜索能力来确定最优参数, 从而提高模型的预测

精度.  

对惩罚因子C与核函数参数ρ进行二进制编码, 
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初始化生成由一定数量个体组成的初始种群, 每

条染色体由参数组构成, 再把训练产生的误差作

为目标函数对初始种群进行 SVM 训练, 计算得到

适应度值, 通过给定的概率进行遗传操作, 包括选

择、交叉、变异运算, 生成新种群[18], 对新种群进

行 SVM 训练, 当达到终止条件时停止操作, 最后

解码, 将获得的参数最优解对预测样本进行建模

预测. GA优化 SVM参数流程图如图 6所示.  

 

图 6  GA优化 SVM参数流程 

4 结果与分析 

4.1  实验数据分析 
利用计算机视觉技术获取梭子蟹图像, 通过

图像处理技术测量得到投影面积、全甲宽、甲长, 

同时采用人工检测得到每只梭子蟹的甲长与全甲

宽实测数据, 将实测尺寸与图像测量尺寸作比较. 

图 7(a)为随机选取其中 60 只梭子蟹图像测量全甲

宽与实测全甲宽的分析, 而图 7(b)表示梭子蟹图像

测量甲长与实测甲长的分析. 数据经过误差分析

得到, 全甲宽的平均绝对百分比误差为 1.74%; 甲

长的平均绝对百分比误差为 3.33%, 结果表明能够

满足测量精度要求.  

4.2  GA-SVM预测模型参数确定 
利用遗传算法优选支持向量机惩罚因子 C 与

核函数参数 ρ, 设定种群大小 N=20, 最大进化代数

gm=200, 交叉概率 pc=0.4, 变异概率 pn=0.01, 惩罚

因子参数 C 在(0,100]内, 核函数参数 ρ 范围为(0, 

1 000]. 通过计算机视觉技术共获取图像 150 张, 

并对每张图像处理获得 150 组数据, 随机选取 132

组作为训练样本数据, 18组作为测试样本数据.  

通过遗传算法计算支持向量机的最优参数解, 

其中惩罚因子 C=0.988 3, 核函数参数 ρ=2.424 2. 

将这 2 个参数应用到 SVM 模型中, 对训练样本数

据进行训练, 并将训练后的 GA-SVM 回归预测模

型对测试样本进行预测, 预测结果见图 8 与表 1. 

通过图 8与表 1分析计算得到, 预测相对误差绝对

值最大为 5.66%, 最小为 0.11%, 平均绝对百分比

误差为 2.23%.  

 

图 8  GA-SVM预测结果 

 
(a) 图像全甲宽与实测全甲宽对比 

 
(b) 图像甲长与实测甲长对比 

图 7  图像测量与实测 
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表 1  GA-SVM预测误差分析 

编号 
投影面 

积/cm2 

图像全 

甲宽/cm 

图像甲

长/cm

预测体 

重/g 

实测体

重/g 

相对误

差/%

1  88.46 12.43 6.58 114.19 113.6 0.52

2 191.25 16.53 8.44 297.59 291.8 1.98

3 202.47 17.76 9.34 302.07 308.4 2.05

4 118.57 13.76 6.82 152.20 145.0 4.97

5 131.02 15.20 8.20 210.31 208.7 0.77

6 121.08 13.33 7.49 156.65 158.4 1.11

7 133.22 13.92 7.15 171.43 169.5 1.14

8 122.06 12.99 6.68 145.38 154.1 5.66

9 136.88 14.87 6.81 179.98 170.5 5.56

10 196.45 16.94 8.53 298.96 295.2 1.27

11 173.45 16.70 8.62 290.33 279.1 4.02

12 155.13 14.74 6.86 192.78 190.2 1.35

13 194.01 17.90 9.16 305.31 316.2 3.44

14 113.85 14.02 6.66 155.67 154.3 0.88

15 132.32 13.86 7.16 170.02 167.9 1.26

16 155.13 15.30 7.30 209.78 212.8 1.42

17 132.46 14.94 7.48 189.35 184.5 2.63

18 168.16 15.84 8.24 269.00 268.7 0.11

4.3  预测模型比较分析 
为验证 GA-SVM对于梭子蟹体重预测精确度,

采用BP神经网络、参数未优化的SVM与GA-SVM

进行预测比较, 依旧选用测试样本的 18 组数据, 

预测结果与实测值比较如图 9所示. 而 BP神经网

络、SVM与 GA-SVM模型误差比较数据见表 2.  

 

图 9  预测结果比较 

通过图 9与表 2可以看出, BP神经网络、SVM

与 GA-SVM对梭子蟹体重回归预测效果均较好, 3

种模型的预测平均绝对百分比误差均在 4%以下, 

而 GA-SVM预测的平均绝对百分比误差为 2.23%,  

表 2  3种模型预测误差比较 

误差 BP SVM GA-SVM

最大相对误差/% 9.19 7.47 5.66 

最小相对误差/% 0.11 0.37 0.11 

平均绝对百分比误差/% 3.40 3.45 2.23 

均方根误差/g 7.34 8.75 5.80 

比 BP神经网络和 SVM分别低 1.17%和 1.23%, 且

GA-SVM最大相对误差低于 BP神经网络, 最小相

对误差相等. 在均方根误差方面, GA-SVM的均方

根误差最小. 总体相比较而言, GA-SVM对于梭子

蟹体重预测精度高于BP神经网络. 而通过与 SVM

相比较, 不难发现 GA-SVM 各方面均优于传统的

SVM, 因此 GA对于 SVM的参数优化完全提高了

SVM的预测性能. 

5 结语 

(1)研究采用 CCD 相机获取梭子蟹图像, 通过

计算机视觉技术测量计算得到梭子蟹投影面积、全

甲宽与甲长, 将图像尺寸与实际尺寸测量值比较, 

全甲宽平均绝对百分比误差为 1.74%, 甲长平均绝

对百分比误差为 3.33%, 满足测量误差要求.  

(2)梭子蟹体重预测主要与梭子蟹投影面积、

全甲宽与甲长相关, 将图像所测得的 3个指标通过

GA-SVM 模型能够回归预测得到对应的梭子蟹体

重, 基于 GA-SVM 的梭子蟹体重回归预测平均绝

对百分比误差为 2.23%, 最大相对误差与最小相对

误差为 5.66%和 0.11%, 满足精度要求.  

(3)本文 SVM选用 RBF核函数, 利用GA对核

函数参数 ρ 与惩罚因子 C 寻优, 确定最优参数组, 

提出 GA-SVM预测模型, 通过实验验证, 与 BP神

经网络和 SVM 进行比较分析, 预测误差均小于其

他两种模型. 因此, 基于计算机视觉与 GA-SVM

能够实现梭子蟹的体重预测, 具有较高应用性.  
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Weight prediction of swimming crab using computer vision and GA-SVM 

TANG Yang-jie, HU Hai-gang*, ZHANG Gang, TANG Chao 

( Faculty of Maritime and Transportation, Ningbo University, Ningbo 315211, China ) 

Abstract: In the paper, computer vision technology is applied to make non-human-interference measurement of 
swimming crabs. First, the images of swimming crabs under different development stages are obtained by CCD 
camera. Then, the projected area of the swimming crab can be computed based on the image, so are the full 
carapace width and carapace length. By examining the positive correlation among the projected area, full 
carapace width, carapace length and weight of crab, the weight can hence be predicted. The weight prediction 
model of swimming crab based on Genetic Algorithm (GA) and Support Vector Machine (SVM) is established. 
The results suggest that the Mean Absolute Percent Error (MAPE) of body weight reads 2.23% , and the Mean 
Square Error (MSE) is found to be 5.80 g. Compared with BP neural network and SVM, this method shows a 
better forecasting precision. The experimental results indicate that the method based on computer vision and 
Genetic Algorithm-Support Vector Machine (GA-SVM) can better predict the body weight of the swimming 
crabs. 
Key words: swimming crabs; weight; computer vision; Genetic Algorithm-Support Vector Machine (GA-SVM); 
prediction model 
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