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基于改进 Mask RCNN 和 SVR 的无接触梭子蟹
体质量预测研究 
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摘要: 提出了一个改进 Mask RCNN 目标检测算法用以对养殖梭子蟹进行视觉特征测量. 通过在

养殖区域采集梭子蟹图像, 用上位机识别梭子蟹旋转角度以及甲长和甲宽方向, 对输出的 Mask
进行模板修补, 提高模板内区域的置信度. 通过图像-实景对应关系换算梭子蟹的真实尺寸, 并

估算其投影面积、甲宽与甲长, 结果准确率高于 85%. 同时, 对视觉算法得到的梭子蟹尺寸特征

与其体质量进行拟合, 引入 k-means 聚类, 实现双模型支持向量回归机(SVR)预测结构. 通过差

分进化算法对 SVR 适应度函数进行寻优, 设计了随迭代次数、寻优效果同步变化的缩放因子, 以

及适者更易生存策略的交叉概率因子, 以验证改进算法的寻优能力. 测试时, 对新传入的数据首

先进行归一化处理, 然后判断所归属的聚类中心, 再传至相应的 SVR 模型进行预测. 测试结果

相对误差小于 18%. 
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在梭子蟹工厂化循环水养殖过程中, 工作人

员需要定期检测其尺寸、形状, 观察其颜色等特征, 
为饵量、用药、分级等提供依据[1]. 目前养殖蟹主

要通过人工肉眼判断, 手工接触或使用简单工具

进行测量, 不仅效率低还容易导致蟹感染疾病, 甚

至死亡[2]. 通过计算机视觉技术, 在养殖环境下实

现对水生生物特征进行无损检测已成为趋势[3]. 该

方法可实现对水质和生物生长、行为等监控[4], 这

种监测具有经济、可远程操作、无须接触和精度高

等特点[5]. 传统机器视觉的无监督分割方法的效果

主要取决于目标与背景的差异[6], 在水产养殖中应

用较少. 文献[7-9]分别在专设背景下对鱼、蟹目标

进行分割, 提取尺寸特征后建立了目标物与其体

质量的回归模型. 但在梭子蟹养殖中, 水中会出现

虫蛾、残饵、泥沙等杂质, 这对传统的无监督图像

目标检测和分割方法带来了挑战. 随着计算机技

术的进步, 特别是深度学习的发展, 基于卷积神经

网络的目标检测方法在复杂背景下展现了优势, 
不再需要将生物体移框到专设的拍摄区域[10-11].  

目前学界将深度学习的目标检测算法分为两

类[12]: 一类是基于回归的 YOLO 系列算法[13], 将

类别和边界框的坐标同时进行预测, 该算法速度

快, 但召回率稍差; 赵德安等[14]利用该算法对水下

的灰度河蟹图像进行了检测, 取得了较好效果. 另

一类是基于区域的 RCNN 系列算法[15], 将前景与

背景分割, 前景分类, 该算法识别速度较慢, 但召

回率较高. 这两类算法都只能识别出目标的范围, 
不能较好地分割出物体的轮廓, 也不能根据物体

旋转的角度对边界框进行旋转, 因此不能满足对尺

寸识别的需要. 为此, He 等[16]提出了 Mask RCNN
算法, 该算法具有物体掩膜(Mask)的预测分支, 可

以分割出图像中的实例, 从而可进一步由面积等

参数回归获得梭子蟹实时体质量的预测. 在体质

量预测方面, 王静安等[17]对河蟹甲壳尺寸与体质
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量进行了线性拟合, 发现雌雄河蟹甲长、甲宽等与

体质量密切相关. 张超[18]利用最小二乘法对梭子

蟹面积和体质量进行了单因子拟合. 为进一步提

高精度, 唐杨捷等[19]采用甲宽、甲长和面积实现了

3 因子对体质量的拟合, 将预测误差降至 2.23%以

下. 但现有方案还不能做到在养殖背景下的基于

实时图像的尺寸测量. 因此, 如何将多元体质量拟

合方法与无接触图像算法进行有机结合, 以进一

步提高模型性能具有重要意义. 
本文以无接触图像识别为出发点, 提出了一

种通过获取养殖环境下梭子蟹投影面积、甲宽与甲

长, 并经特征聚类后对应不同聚类中心建立体质

量的预测模型, 通过静态图像识别估测梭子蟹的

体质量. 该技术可辅助实现饵料投放的“闭环”控

制, 有助于提高水产养殖的智能化水平. 

1 检测材料和方法 

1.1 实验平台的搭建 
实验平台设备主要包括三脚架、CCD 工业相

机、定焦镜头、连接设备和上位机 PC.  
实验对象为单筐养殖梭子蟹. 选取生长状况

良好、个体大小不同, 共 200 只梭子蟹, 依次放置

在养殖筐内, 在养殖筐中注入海水和泥沙模拟养

殖环境. 用三脚架将工业相机架设在养殖筐上方, 
视野保持在养殖筐范围. 相机镜头的选型与实际

工作匹配. 实验采集装置的工作距离(LWD)约 1 m. 
为便于一对一编号和基于视觉尺寸提取, 单次拍

摄的视场尺寸(SFOV)与框体尺寸(400 mm×300 mm)
一致. 相机镜头焦距的计算公式为:  

WD CCD FOV/ ,f L H S   (1) 
式中: HCCD 为相机靶面尺寸, 取 12.7 mm (1/2 英寸), 
有效像素 1 920×1 440.  

为保证整个框体完全处于视野中, 分横纵 2 个

方向分别计算 f 值, 取两者较小值, 即选用焦距 f 为

16 mm 的定焦镜头, 镜头像面尺寸为 19.9 mm ( 2/3
英寸), 大于相机的靶面尺寸, 以互相兼容[20]. 
1.2 模板修正的 Mask RCNN 尺寸提取 

图 1(a)是 Mask RCNN 框架, 分 2 个阶段: (1)
区域推荐网络[21]整体遍历图像, 并生成可能存在

目标的推荐区域; (2)对推荐区域中目标进行具体

分类, 并生成边界框和掩膜. 图 1(b)是推荐区域的

生成过程, 主干网络输出分为 5 段(C1~C5), 分别

为每段的输出, 再通过1 1 卷积核和横向连接得到

代号为 P2~P5 的特征图, 最后采用3 3 卷积核消除

采样的混叠效应, 生成所需要的特征图.  

 
(a) Mask RCNN 整体流程 

 
(b) Mask RCNN 特征图生成过程 

图 1  Mask RCNN 网络结构 

Mask 分支将特征图池化为 28×28 像素, 并在

预测时计算出每个像素前景可能性的概率, 超过

阈值则被判定为前景. 小尺度的 Mask 特征图减小

了生成掩膜所需的算力, 使得 Mask RCNN 在增加

实例分割功能的基础上不增加运算时间. 
残饵、反光等会影响梭子蟹轮廓的识别, 或有

部分螯足被虚警, 造成甲壳识别出现小面积的畸

形. 为了提高 Mask 识别的准确度和识别养殖环境

下梭子蟹的旋转角度, 本文在 Mask 分支预测出的

概率矩阵基础上, 提出了优化梭子蟹甲壳分割的

方法, 即通过统计大量甲壳形状找到最具普适性

的甲壳模板, 并将模板最佳匹配到生成的掩膜位

置, 按照模板形状对 Mask 的概率矩阵进行修正, 
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以进一步削弱超出正常梭子蟹轮廓部分, 删除明

显离群的虚警部分. 
1.3 聚类优化梭子蟹体质量预测 

图 2 为梭子蟹体质量建模和预测过程. 依据梭

子蟹体质量与甲壳长和宽的密切关系[22], 在采用

面积的基础上, 加入甲长、甲宽, 搭建 3 因子回归

模型, 以提高预测的准确度. 模型根据梭子蟹 3 个

视觉特征的内在属性, 通过聚类建立各类预测模

型, 并将其输入到支持向量机(SVM)中加以训练.  

 
图 2  梭子蟹体质量预测模型 

2 基于后验逻辑的模板匹配 

2.1 模板获取 
由于掩膜的修正依赖模板, 因此改进效果优

劣直接取决于模板能否代表绝大多数梭子蟹的甲

壳范围. 梭子蟹通过多次脱壳实现生长, 每次脱壳

后甲宽和甲长都有一定增长, 但增长趋势十分接

近, 长宽比基本保持不变[23].  
本文采用 200 只水平放置的梭子蟹甲壳区域

的二值图作为样本集, 按甲壳宽等比归一化, 得到

甲宽相同甲长各异的新样本; 按照重心位置叠加, 
取所有样本图像的交集, 得到一张可以覆盖各种

形状的初始甲壳模板 Bt. 始终固定模板宽度不变, 
长度从样本的最小值按照设定步长增至最大值, 
模板与样本(N=200)的平均交并比(PAvg IOU)的计算

公式为: 

t
Avg IOU

1 t

1 ,
N

i

i

i

A BP
N A B




  (2) 

式中: iA 为样本集中甲壳的二值图像. 

将满足平均交并比最大的位置所对应图片的

长和宽作为最终模板尺寸(图 3). 

 
图 3  梭子蟹甲壳模板 

2.2 基于图像矩的重心和倾角识别 
由网络推断出的实例虽然具有语义, 但并不

能识别其相对于模板旋转的角度, 这为模板的匹

配带来了困难. 针对梭子蟹甲壳的对称性, 本文采

用二阶矩计算输出掩膜的倾斜角度.  
实例分割出的 Mask 为甲长方向 h 个像素, 甲宽

方向 w 个像素的二值图像, V(i, j)表示坐标为(i, j)点
对应的像素值, 若位于实例内, 则为 1, 否则为 0. 
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式(3)可分别计算出预测 Mask 的图像矩, 其中

M00 为零阶矩, M01 和 M10 为一阶矩, M20、M02 和 M11

表示二阶矩, 通过式(4)可求出实例的重心(xc, yc)和
旋转角 θ.  
2.3 模板后验匹配 

为了减少匹配产生误差, 需要对模板图按实

例大小进行缩放, 以重心为中心旋转至 Mask 相同

的角度. 由于水中颗粒存在散射, 会造成实例尺寸

甲宽

甲长
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明显大于梭子蟹的真实甲壳, 若按回归 Mask 长宽

放大模板会导致模板包含过多的背景部分. 经比

较最终采用面积匹配法, 放大倍数的计算公式为: 

SJ Mask Temp/ ,M k S S  (5) 

式中: kSJ 为衰减因子, 取 0.9 左右, 以平衡图像噪

音的干扰, 并防止放大倍数过大; SMask 为实例面积, 
随个体大小变化; STemp 为模板面积, 取定值.  

完成放缩后旋转, 为保证旋转前后模板甲壳

区域面积不发生改变, 需要对仿射变换后的图片

重心位置和边界框尺寸进行如下调整: 

sin cos ,
cos sin ,

w h w
h h w

 
 

  
   




 (6) 

式中: (w, h)与 ( , )w h  分别表示无损旋转前后的图

像边界框的宽与高. 
采用 Python 3.6 软件中 pencv 模块下 cv2.Get- 

RotationMatrix2D 函数计算按模板重心(Cx, Cy)给定

角度 θ 的变换矩阵 T, 并根据式(7)对 T 稍作调整, 
矩阵 T 中前 2 列实现旋转, 最后 1 列实现移动转轴

至任意点, 并修正因旋转可能导致的越界部分. 
cos sin (1 cos ) sin +0.5( )

.
sin cos sin (1 cos ) +0.5( )

x y

x y

C C w w

C C h h
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 (7) 
将修正后的变换矩阵传入 warpAffine 函数进

行仿射变换和边界调整, 计算输出模板重心. 根据

新模板和 Mask 重心完成 Mask 与模板图片的匹配, 
此时模板图与 Mask 产生 3 处逻辑关系(图 4). 

 
图 4  模板与掩膜逻辑关系 

图 4 中 S1 为模板和 Mask 的共同置信区域, 最

有把握识别正确; S2 为 Mask 识别出而不包含在模

板中的部分, 很可能是水中颗粒散射造成的虚警

部分, 应予衰减; S3 是由于甲壳边缘部分特征不明

显很难被识别出的部分, 应增大 Mask 矩阵中相应

位置的概率. 对不同区域 Mask 的概率进行增益或

衰减的具体数值计算公式为: 

, 3
,

, 2

1.2Mask , if  , S ,
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0.7Mask , if  , S .
i j

i j
i j

i j

i j
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 (8) 

3 模型训练与测试 

3.1 实验数据集制作 
(1)图像收集. 为消除地域和人工选育的影响, 

分别选用产地为浙江宁波和山东青岛的梭子蟹, 
品种为养殖蟹和野生蟹, 共收集梭子蟹甲壳训练

集 1 000 张, 验证集 200 张, 测试集 85 张, 测试集

与训练集图片采自不同时间和产地的梭子蟹.  
(2)数据增广. 在梭子蟹识别中经常会因为视

角的倾斜、镜头畸变、光线变化、局部遮挡、波纹

和旋转等造成识别准确率下降, 因此通过变换训

练集以达到提前模拟这些工况. 数据增广方式为: 
首先对所有图片进行水平和垂直翻转, 然后对 3 倍

大小的训练集随机进行仿射变换、高斯噪声、亮度

调整、局部涂黑和高斯模糊中的一种或多种变换, 
从而将训练集扩充至 6 000 张.  

(3)前景标记 . 采用 Labelme 插件完成数据

ground truth 标注.  
3.2 模型的迁移学习 

训练和测试配置为 Intel i7 6700K 处理器及七

彩虹 GTX1070 显卡, 内存 16 GB, 采用 GPU 加速. 
训练采用迁移学习方式, 输入标记好前景的训练

集图像进行前向模型计算, 反向误差传递, 更新顶

层权重, 训练阶段采用异步随机梯度下降算法防

止训练陷入马鞍点. momentum 参数选为 0.9, 训练

重复次数(epoch)为 30, 权值初始学习率设为 0.001. 
随着 epoch 次数增加逐渐减小 , 衰减系数设为

0.000 1. 图 5 是改进 Mask RCNN 训练损失值及交

并比曲线.  

 
    (a) 损失值随训练次数的变化 

模板 Temp

掩膜 Mask

3S (Temp Mask)2S (Temp Mask)  1S (Temp Mask)
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    (b) 交并比随训练次数的变化 

图 5  损失值与交并比随改进 Mask RCNN 训练次数的变化 

由图 5 可看出, 随着训练迭代次数的增加, 损

失值迅速降低, 并逐渐收敛稳定在 0 附近; 交并比

逐渐增大, 但因实际测试环境较为复杂, 受波纹、

残饵等影响, Mask RCNN 始终不能完全精确地将

梭子蟹甲壳部分与背景分割开, 最终交并比稳定

在 0.9 以上. 从上述各参数的训练过程看, 模型的

收敛结果较为理想. 
3.3 图像与实际尺寸的转化 

由于在镜头选型时确保视野内只包含单只蟹

框, 因此在硬件不变条件下, 每次采集图像的视野

长、宽和包含像素始终固定, 可以通过每个像素的

长度换算图像中梭子蟹对应的真实尺寸. 定义单

位真实尺寸对应图像中 λ 个像素, 其单位为像

素·mm-1, 满足:  

pixel

0

,
N

L
   (9) 

式中: Npixel 为采集图像在宽度上分布的像素数目,
针对同一镜头和相机感光元件, 存在固定的分辨

率和像素, 像素与分辨率的比值确定图像的像素

尺寸; L0 为整个视野真实的宽度, 测量时选取与梭

子蟹主体位于同一水平面的最大视野的实际长度. 
本例采用 1 920×1 440 像素与 96 ppi, 取像素宽

度为 1 440, 视野宽度为养殖框的宽度, 取 300 mm, 
代入式(9), 得 λ=4.8. 由此可以根据梭子蟹图像在

长度(或宽度)方向所占据的像素数目(NL)和梭子蟹

实例在图像上所占据的总像素数(NA), 根据式(10)
推导出所对应的真实尺寸(L)及真实投影面积(S), 
其计算公式为: 

A

L
2/ .

/ ,L N

S N









 (10) 

3.4 算法性能对比 
85 张测试集图像采自真实养殖状态, 背景包

含水面、残饵、粪便、泥沙等. 推断时将测试集依

次传入训练所得模型, 由于蟹螯足、残饵与蟹甲壳

纹理接近, 据先验知识将检测框分辨率像素设为

128×128、256×256、512×512, 即删除不匹配梭子

蟹甲壳的推荐区域(RPN)尺寸, 避免对非目标区域

的误识别, 识别的综合效果见表 1. 性能评价采用

召回率(R)和平均精度(AP) 2 项指标, 其计算公式分

别为:  
P

1 P N

1 m

i

TR
m T F


 , (11) 

P
P

1 P P

1   
    

m

i

TA
m T F


 , (12) 

式中: m 为测试集包含的图片数; TP 为每张图像中

真阳性个数; FN 为虚警语义个数; FP 为出现的假阳

性个数. 
3.5 验证结果分析 

表 1 列出算法的识别性能, 其中 PA 和 R 在 85
张测试图中均达到 100%, 表示 Mask RCNN 对梭

子蟹检测任务表现良好, 未出现错检和漏检.  
图 6 和图 7 分别是改进前后掩膜范围对比, 以

及梭子蟹甲长、甲宽和面积算法推断与人工实测误

差对比. 从图 6 和图 7 可看出, 梭子蟹面积、甲长

和甲宽的估算准确率基本保持在 85%以上, 对甲

壳部分分割良好. 甲宽误差大部分呈负值, 说明算

法对甲壳尖端部分分割效果较差, 造成甲宽估算

过短, 如编号 6、54、71 等样品; 甲长估测有部分

误差超过 10%, 如编号 5、11、53 等样品, 其原因 

表 1  梭子蟹识别模型的平均性能 

算法 R/% AP/% 交并比/% 
最大误差/% 平均绝对误差/% 误差绝对值/个 

甲长 甲宽 面积 甲长 甲宽 面积 <10% <5% 

Mask RCNN 100 100 90.70 -28.70 -25.60  21.87 9.268 6.696 8.633 44 6 

本文算法 100 100 91.44  28.93 -20.93 -16.32 4.874 4.808 6.521 60 29 
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(a) Mask RCNN 原始输出图像  

 

(b) 掩膜修正示意图 

 

(c) 修正后掩膜范围 

图 6  改进前后掩膜范围对比 

 
     样本编号 

(a) 算法改进前后甲长测量误差对比 

 
      样本编号 

  (b) 算法改进前后甲宽测量误差对比 

 
      样本编号 

  (c) 算法改进前后面积测量误差对比 

图 7  算法改进前后测量误差对比 

为误将收起的梭子蟹大螯识别为甲壳, 造成甲长

被错误地放大.  
由图 7(a)可看出, 在甲长识别时, 改进算法明

显减小了误差折线的波动和误差峰值, 将甲长误

差绝对值基本保持在 10%以下. 从图 7(b)可看出, 
由于梭子蟹大螯部分被误识别时会明显增加甲长

的估测值, 但其相对于甲壳部分面积较小, 改进算

法能有效地依照模板将多余部分删除, 提高甲长

估测的准确性. 改进算法由于依靠原始算法的掩

膜输出, 面积误差部分与原算法趋势相同, 优化程

度较小(图 7(c)). 由表 1可知, 改进后误差均方波动

减小较为明显, 改进前后测试集中甲长、甲宽和面

积 3 个尺度的误差绝对值均保持在 0.10 以下的样

本数量由 44 个增加到 60 个, 均保持在 0.05 以下的

样本数量由 6 个增加到 29 个. 在峰值误差方面, 由

于某些样本中采集模糊、反光, 如编号 50 的梭子

蟹图像, 造成原始算法对梭子蟹甲长、宽和面积估

测显著减少, 误差较大的初始掩膜对改进算法的

效果也产生负面影响, 最终因模板变形后对甲宽

方向的伸长作用, 初始掩膜和模板叠加后一定程

度上补偿了面积和甲宽的缺失, 但是由于面积的
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负误差, 造成模板对甲长方向没有改进效果, 最终

使得算法针对某些样本出现较大的峰值误差. 适

当采用较大的模板放大系数、良好的补光、稳定的

高速摄像机可缓解这类问题的产生.  
综上可知, 改进算法对于提取梭子蟹的视觉

尺寸相比原始算法在精确度和稳定性上都有一定

提高, 为后续体质量回归提供了更准确的数据. 

4 梭子蟹体质量预测 

4.1 改进的差分进化算法 
差分进化算法是一种寻优算法, 其基本思想

是随机产生初始种群, 通过变异得到新个体, 将新

个体与当代种群中预先决定的个体相比较, 优胜

劣汰, 引导搜索过程向最终的最优解靠近.  
4.1.1 差分进化算法的参数改进 

(1)追逐适应度的自适应变异因子 
原始差分进化算法在变异时的策略是在第 k

次迭代中从种群中随机选择 3 个个体 Xg1(k)、

Xg2(k)、Xg3(k), 要求 1 2 3g g g i   , 令第 i 个个体

特征为:  

 1 2 3( ) ( ) ( ) ( )i g g gk k F k k  H X X X , (13) 

其中: 2 3( ) ( )g gk kX X 是差分向量, 记为 2, 3 ( )g g kΔ ; 
F 是缩放因子, 一般取值 0~2 之间.  

在寻优初期, 通过较大的寻优函数返回值加

大变异缩放因子, 保持群体多样性, 避免早熟[24]. 
随着代数的增加和均方误差的下降, 缩放因子迅

速减小, 回到设定值 F0 附近[25], 提高搜索到最优

解的概率. 但只通过代数的增长进行衰减较为刻

板, 不能根据当前寻优过程的特异性优化寻优过

程, 若代数设置较大, 则寻优过程会经历长时间的

较大变异缩放因子, 引起寻优过程频繁跳过最优

值, 浪费算力. 本文通过 Sigmoid 函数缩放两代之

间的适应度以调整 F 取值, 随着适应度减少, 调整

变异幅度, 减小寻找最优值所需的步数. 本文设置

的缩放因子计算公式为: 

 
n

best bes
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1 /
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≥
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式中: F0 为预设的缩放因子, 取 0.5; g 为算法当前

代数; gn 为预设进化总代数; α为权重常数, 经实

验选取 0.8 时表现较好; S 为源自神经网络生长曲线

S 型激活函数, 可将实数域的适应度之差缩放为

0~1 之间数值, 其表达式为:  

( ) 1/ (1 ),xS x e   (15) 

fbest(g)表示第 g 代种群中适应度最高个体对应的适

应度, 当 g 超过 3 代后, 便可计算前两代间的适应

度差异, 从而指导 F 进行自适应变化.  
(2)适者生存的交叉策略 
除缩放因子外, 交叉概率(Cr)也会影响寻优效

果. Cr 主要反映在交叉过程中, 子代与父代、中间

变异体之间交换信息量的大小程度. Cr 值越大, 包

含新信息程度越大, 收敛速度较慢, 但有利于保存

物种多样性; 反之, 如果 Cr 值偏小, 虽然收敛速度

加快, 但会使种群的多样性快速减小, 不利于全局

寻优.  
本文设计的自适应交叉概率可根据每个个体

与当代整体水平的关系进行调整, 对优秀个体的

性状更加宽容, 能够兼顾收敛速度和种群多样性. 
Cr 的计算公式为: 

( , ) min( )

max( ) min( )

( , ) ( , )

r

0.1 0.5 ,

if
0.1, els

,
e,

g i g

g g

g i g i

E E

C
E E

E E

  
       





 (16) 

式中: E(g,i)为第 g 代第 i 个个体的优化函数值; Emax(g)

为第 g 代优化函数的最大值; Emin(g)为其最小值; 

 ,g iE 为第 g 代所有个体对应优化函数的平均值.  
4.1.2 寻优性能验证 

为了测试本文提出的改进算法(F-Cr-DE)的收

敛性能和逃出马鞍点能力, 将 F-Cr-DE 算法与标准

差分进化算法(DE)以及自适应交叉因子的 DE 算法

(Cr-DE)进行仿真结果对比. 实验参数设置为: 粒

子种群大小 NZ=20, 最大迭代次数 Kmax=500, 搜索

区间为[-10, 10].  
选取 Rosenbrock、Rastrigin、f (x)和 Ackley 测

试函数[26], 这些函数存在众多局部最小值区域, 且

均存在最小值(0). 分别用上述函数进行标准 DE 算

法、Cr-DE 算法以及 F-Cr-DE 算法试验对比, 结果

见表 2. 
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由表 2 可知, 当差分进化进行迭代时, DE 算法

更容易陷入局部最优的马鞍点且难以逃离, 导致

算法收敛性能较弱. Cr-DE 算法对于优秀的个体降

低采纳标准, 可以显著提高进化过程的收敛速度. 
F-Cr-DE 算法增强了防止越过最优值的性能, 随着

代数次数的增加逐渐减小变异因子. 但只通过代

数的增长进行衰减不能反映数据衰减的特性, 不

能紧跟适应度的减少调整变异幅度. 通过 Sigmoid
函数缩放两代之间的适应度, 用差值进一步减小 F
取值, 匹配空间搜索速度, 可显著减小寻找最优值

所需的步数.  
Cr-DE 算法和 F-Cr-DE 算法比 DE 算法精度有

显著提升. 以寻优精度达到 0 为前提, 在寻优步数

方面, F-Cr-DE 算法收敛时的迭代次数比 Cr-DE 算

法与 DE 算法平均减少了 16.7%与 38.7%; 在精度

方面, F-Cr-DE 算法始终能搜寻到 3 种方案中的最

优值. 因此, F-Cr-DE 算法在适应度函数的寻优步

数和精度上均有优势, 其交叉因子和变异因子的

自适应改进均有效. 
4.2 基于 k-means聚类和自适应DE算法的支持向

量回归(SVR)梭子蟹体质量预测模型 
4.2.1 数据来源 

用于体质量预测的梭子蟹特征数据来自宁波

大学智慧养殖实验室. 样本为带有体质量标签的

175 只梭子蟹养殖图像, 详见表 3. 经改进 Mask 
RCNN 方法提取样本梭子蟹甲长、甲宽、面积 3 个

视觉特征作为训练特征, 对应的体质量信息作为

预测目标.  
表 3  原始数据 

编号 甲长/cm 甲宽/cm 体质量/g 面积/cm2 

1 7.00 13.20 155.00 59.47 

2 6.50 13.00 138.00 53.35 

3 7.00 13.20 128.00 54.02 

续表 

编号 甲长/cm 甲宽/cm 体质量/g 面积/cm2 

4 6.80 13.50 136.00 56.78 

⁝ ⁝ ⁝ ⁝ ⁝ 

172 6.42 12.78 128.00 53.67 

173 8.06 16.44 291.80 95.63 

174 7.18 14.28 190.10 75.55 

175 7.48 16.34 223.50 83.04 

4.2.2 样本的 k-means 聚类 
k-means 聚类是在给定 k 个初始中心点情况下, 

把每个点分到离其最近的簇中心点所代表的簇中, 
所有点分配完毕后, 再根据一个簇内的所有点重

新计算该簇的中心点, 然后再迭代进行分配点和

更新簇中心点, 直至簇中心点的变化很小, 或者达

到指定的迭代次数. 
在对数据进行聚类前, 为排除 3 个坐标尺度不

同对聚类产生的影响, 根据式(17)分别将 3 个视觉

参数归一化到[0, 1]区间, 其中 Xi 和 iX 分别表示归

一化前后的视觉参数, X 为 N 个数据点的平均数.  

2

1

.
( )

i
i N

i
i

X XX
X X



 


 (17) 

数据依 k 个中心聚类结果显示: 当 k=1 时, 梭

子蟹体质量分布散乱, 数据标准差为 52.83; 将 k 设

为 2 时, 两类数据标准差都有所减少, 一类甲宽较

大, 且甲壳面积较突出, 基本分布在 200 g 以上, 
命名为“宽大型”, 其标准差为 28.76; 另一类相比

前类甲宽较小, 甲壳面积也较小, 命名为“窄小型”, 
其标准差为 50.77; 将 k 设为 3 时, 原先窄小和宽大

型数据在 150 g 左右的交界区域又细分出新型数 
据, 依照分类自变量可将新聚类中心命名为“方正

型”, 表现出甲宽较短、甲长较长的特征, 围成的

面积更大, 新聚类中心的生成使 3 组数据的标准差

表 2  3 种算法在不同适应度函数下的收敛精度 

算法 
Rosenbrock Rastrigin  f(x) Ackley1) 

精度 代数/次 精度 代数/次  精度 代数/次 精度 代数/次 

DE 1.38×10-11 500 0 245 2.56×10-38 500 0 421 

Cr-DE 0 341 0 180 5.27×10-60 500 0 239 

F-Cr-DE 0 288 0 150 3.95×10-71 500 0 191 

注: 1)Ackley 函数因 Python 计算精度原因, 在 0 处仍出现-4.44×10-16 的误差, 因此认为当迭代出现相应精度时, 误差为 0. 
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都有所下降, 分别为 22.9、43.59 和 28.45, 但考虑

到“方正型”与另外 2 类区别不显著, 且 3 次聚类

后“宽大型”数据量过少, 预测时会出现过拟合现

象, 综合考虑选择 k=2.  
当 k=2 时, 梭子蟹按照生长程度自发归成 2 类, 

符合自然生物规律. 聚类后可以更有效地区分同

一批梭子蟹由外形尺寸的权重不同导致的体质量

预测差异, 每一组归属于不同聚类中心的数据都

有各自的预测模型, 模型的准确性相应提高.  
4.2.3 聚类优化 SVR 预测结果分析 

SVR 是支持向量机一个重要的应用分支, SVR
通过寻找使所有的样本点总偏差最小的最优超平

面实现参数回归. 
由 SVR 基本原理可知惩罚系数 C 量化对误差

的宽容度, C 值越高, 越不能容忍误差, 易出现过

拟合, 反之易欠拟合.  是选择高斯核函数的相关

参数,  越大, 支持向量越少, 从而影响训练与预

测速度. C 和 参数直接决定了分类性能, 因此需

要优化算法对 C 和 进行优化, 其寻优区间分别

为[0.1, 100]和[0.1, 1 000]. 设定种群大小 N 为 100, 
最大进化代数 100, 交叉概率和变异缩放因子都随

着初始混乱程度和训练代数最终稳定在 0~2 之间. 
测试集包含 25 组样本, 所有测试集样本不参与数

据增广和训练, 其中 1~17 和 18~25 分别隶属于不

同聚类中心. 
通过编程实现聚类和寻优计算不同 SVR 模型

的最优参数解, 对于 2 个聚类中心, 得到 2 个不同

的最优模型参数, 其中 C=[18.61, 1.89], = [10.00, 
26.28].  

将参数应用到 SVR 模型中, 对新传入来自 2
个聚类中心的 25 个测试集样本点归一化后, 判断

所归属的聚类中心, 再传入相应的预测模型进行

回归, 得出预测体质量值, 预测体质量与实际体质

量对比结果如图 8 所示.  
计算预测值与真实值之间的相对误差, 并与

原始 SVR 模型、聚类后的原始 SVR 模型和 BP 神

经网络模型进行对比, 其中 BP 神经网络采用 6 隐

藏节点数目 , epoch 设为 50, 隐含层转移函数 : 
tansig, 输 出 层 转 移 函 数 : purelin, 训 练 函 数 : 
traninbr, 最大训练次数设为 1 000, 目标最小误差设

为 0.000 01, 学习速率设为 0.000 1. 

图 9 为各模型预测结果. 从图 9 可知, 优化算

法可以有效找到拟合效果最好的参数, 提高预测

精度, 相比未改进算法其相对误差显著减小, 误差

峰值基本保持在 20%以下. 

 
图 8  改进模型预测体质量与实际体质量对比 

 
图 9  各模型预测结果对比 

通过图 9 与表 4 可看出, 虽然 BP 神经网络和

聚类优化后的支持向量机都表现出较好的预测性

能, 最大相对误差都未超过 20%, 但未经聚类的算

法由于损失函数针对 2 个聚类中心的不同特征, 旨

在建立对 2 个中心共同的最小误差模型, 因此其误

差损失波动性较大, 且对任一样本点的预测都有

均衡偏差, 如图 9 中 SVR 和 BP 神经网络曲线, 其

整体趋势基本围绕在 X 轴上下, 但波动较强; 对比

聚类后, 由于后者能够分别学习到不同样本簇的

特征, SVR 均方误差降低了 5.8 g, 聚类+优化 SVR
均方误差性能超越 BP 神经网络, 在 4 类算法中表

现最优. 由此可验证, 2 类样本尺寸-体质量模型并

不相同, 若用单一模型进行预测难以找到统一的

优化指标和回归曲线, 无法得到最佳性能.  
从预测精度看, 无论采用何种预测方法, 编号

23 样本总出现严重的负误差, 该体质量样本对应

视觉样本编号 77, 由于面积预测时过多受到遮挡, 
视觉输出存在较大误差, 面积参数由 Mask RCNN
的掩码转换而来, 因而造成体质量预测错误, 这类
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现象可由补光优化进一步改进. 聚类+优化 SVR 的

最大相对误差比 BP 神经网络和聚类+SVR 分别低

54%和 3%; 对于均方根误差, 聚类+优化 SVR 的均

方根误差最小, 即预测模型表现稳定. 总体而言, 
聚类和差分进化算法符合梭子蟹尺寸及体质量回

归预测多变量、多模型的特点, 可提高 SVR 的预

测性能.  

5 结语 

本文采用 CCD 相机获取梭子蟹图像, 提出了

模板匹配的改进 Mask RCNN 检测算法, 通过自适

应选择缩放因子和交叉概率的差分进化算法优化

支持向量回归, 实现了对梭子蟹体质量的预测, 测

试效果良好.  
计算机辅助蟹尺寸识别及其体质量预测可提

高蟹工厂化养殖的自动化程度, 降低人工成本, 具

有一定的应用价值. 但蟹厚度也会对蟹体质量造

成影响, 因此在后续研究中将考虑采用双目视觉

方案, 获取梭子蟹的厚度信息, 建立多元拟合模 
型, 以达到更精确的预测效果. 
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Weight estimation of non-contact swimming crabs based on 
improved Mask RCNN and SVR 

TANG Chao1, HU Haigang1*, SHI Ce2, QIAN Yunxia2 
( 1.Faculty of Maritime and Transportation, Ningbo University, Ningbo 315832, China;  

2.School of Marine Science, Ningbo University, Ningbo 315832, China ) 

Abstract: The data of farmed crabs mainly rely on manual measurement, which is both labor intensive and 
resource wasting. In this paper, an improved Mask RCNN size measurement algorithm is proposed, and the 
original Mask based on probability output from Mask RCNN is modified according to the template obtained in 
advance to achieve more accurate size estimation. First, crab images are captured by using cameras, which are 
then segmented with the Mask RCNN algorithm. After applying a second-order moment algorithm on the mask, 
the template is transferred and rotated into the center of the original mask, and the corresponding part is modified 
by adding and subtracted benefits, so as to obtain a more accurate image of the carapace. The real size of the 
crab is converted through the image-real scene mapping, and the area, width and length of the crab carapace are 
estimated with an accuracy of more than 85%. The size obtained by the visual algorithm is fitted to the weight of 
the swimming crab. In order to improve the matching degree of the model, the k-means clustering is introduced 
to implement a dual-model support vector regression machine (SVR) prediction structure, which uses the 
differential evolution algorithm to optimize the fitness function of the SVR. In the test process, after normalizing 
the newly input data, the cluster center to which it belongs is first determined, and then the corresponding SVR 
model is applied for prediction. The test set results show that the relative error remains below 18%. 
Key words: swimming crab; visual feature; weight; Mask RCNN; non-contact measurement 

（责任编辑  史小丽） 


