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摘要: 为解决目前大黄鱼(Larimichthys crocea)表型参数测量研究大多只针对鱼体长度进行测量, 对重要的细节如

尾柄参数测量的研究较少, 且人工测量方法费时费力的问题, 本研究提出一种基于改进 Mask-RCNN 的大黄鱼表型

参数测量模型。模型的改进从检测速度和检测精度两个角度出发, 首先以 MobileNetV2 网络替换原始主干网络提

升检测速度, 之后引入混合注意力模块 CBAM, 并结合 Point Rend 算法提高鱼体边缘提取精度。模型得到去除鱼

鳍图像后与完整轮廓图像进行融合, 通过关键点检测算法在融合后的图像中自动定位关键点位置, 并计算各表型

参数数据。在测试集中, 最优的算法模型对 6 个待测量参数的总平均相对误差为 4.04%。对尾柄附近长度与高度测

量的平均相对误差为 5.93%和 5.09%。对不同大小的大黄鱼各项参数的测量平均绝对百分比误差不超过 7%。本研

究为大黄鱼表型参数测量提供了新的方法, 为提高测量效率提供了新的思路。 
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大黄鱼(Larimichthys crocea)是中国四大海水

鱼之一, 同时也是中国东海地区主要经济鱼类[1], 

2021 年中国大黄鱼总产量达 25 万 t。市场上消费

者更偏向于选购体型精瘦、尾柄修长的大黄鱼[2]。

长期以来, 大黄鱼表型参数测量依赖人工使用皮

尺及其他测量工具对鱼体进行测量, 且对尾柄处

参数的测量关注较少。人工测量的方法耗时耗力, 

易受到测量者经验、习惯等主观性因素和外部环

境的影响, 同时在测量过程中会对鱼体造成一定

程度的损伤 [3]。相比于人工测量的方式, 自动化

测量具有稳定、高效的优势, 目前大多数学者认

为全自动化的设备与方法是解决人工测量的各种

问题最有效的途径。因此, 需要设计开发一套速

度快、精度高、非接触式、多参数的大黄鱼表型

参数测量的方法。 

近年来, 计算机视觉技术越来越多应用在渔

业养殖业的各个领域[4], 如监测鱼类行为并研究

鱼类生活习性[5]、测量鱼类性状指标[6]、计算鱼群

中鱼体个数[7]以及鱼种类识别[8]等研究中。针对鱼

类表型参数的测量 , 学者们也开展了许多研究 , 

目前在鱼类形态指标识别上大多数采用最小外接

矩形、霍夫变换、图像细化等方法。Costa 等[9]

对水下的金枪鱼进行图像采集后使用 Sobel 算子

进行边缘检测, 之后采用图像二值化、腐蚀、膨

胀等形态学方法对采集到的图片进行处理, 进而

获得鱼体轮廓图像并对全长进行计算。杨杰超等[10]

通过中值滤波、背景减法等图像处理操作增加了

提取鱼体轮廓的准确率, 并在二值图像上对大黄

鱼轮廓线和包络线进行几何计算, 得到大黄鱼的

4 个测量值。上述测量方法在应对光照不足, 图像

噪声复杂方面表现较弱, 且可测量的参数较少。

随 着 深 度 学 习 技 术 的 进 步 , 卷 积 神 经 网 络

(convol-utional neural networks, CNN)的出现克服

了传统图像处理技术中人工挑选特征带来的弊端, 
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以其能够自主学习、自动提取图像特征的优势 , 

在目标检测、图像分割领域表现优异。基于卷积

神经网络的算法主要有单阶段和双阶段。单阶段

检测框架不需要候选框而直接对图像进行预测 , 

检测速度快, 但检测精度低; 双阶段方法首先对

图像提取候选框, 然后基于候选区域做二次修正

得到检测点结果, 极大提高了检测精度。Ellacuria

等 [11] 使 用 双 阶 段的 深 度 学习 卷 积 神经 网 络

Mask-RCNN 分离出鳕的鱼体轮廓并进行鱼头长

度测量进而推导到鱼体全长测量, 这种方法在应

对多个待测目标时具有很好的效果。Labao 等[12]

设计了 152 层的全卷积残差网络(ResNet- FCN)对

图像中的鱼类实现了基于弱标签的图像分割, 训

练了可以仅依靠颜色分割鱼体的模型, 为视觉测

量提供了新思路。本研究以深度学习技术与图像

处理技术为基础 , 进行大黄鱼表型参数测量的

研究。 

本研究提出一种基于改进 Mask-RCNN 的大

黄鱼表型参数无接触测量方法。在自主搭建的大

黄鱼表型参数测量平台上采集图像并制作数据集, 

训练改进的 Mask-RCNN 模型, 替换模型主干网

络后在模型中引入混合注意力机制并与 Point 

Rend 结合, 成功获取大黄鱼去鳍图像。之后设计

算法定位关键点, 依据关键点位置完成对大黄鱼

表型参数测量。与原始 Mask-RCNN 算法进行对

比, 分析验证本研究方法在大黄鱼表型参数测量

中的优势, 并设计实验验证本研究方法对于不同

体型的大黄鱼表型参数测量精度, 以期验证模型

对目标体型范围大黄鱼的有效性。 

1  材料与方法 

大黄鱼表型参数测量流程如图 1 所示, 首先构

建采集系统获取大黄鱼图像, 并利用图像处理技术

与改进的 Mask-RCNN 模型对图像分别进行处理获

得完整轮廓与去鳍轮廓。关键点定位规则可以在

轮廓信息中自动寻找到关键点并计算表型参数。 

 

 
 

图 1  大黄鱼图像获取与处理流程 

Fig. 1  Larimichthys crocea image acquisition and processing flow chart 
 

1.1  数据采集 

实验在浙江海洋大学国家海洋设施养殖工程

技术研究中心进行, 实验所用的大黄鱼采购自浙

江省舟山市农贸市场, 数量为 50 条, 全长分布在

27.8 ~31.2 cm, 体重分布在 481~576 g。自主设计

并搭建大黄鱼表型参数测量系统(图 2), 将 Canon 

77 D 相机固定于相机支架后垂直立于待测区域上

方 25 cm, 大黄鱼通过传动装置进入待测区域。图

像拍摄完成后, 使用游标卡尺对每条大黄鱼进行

手工测量, 在人工实测过程中, 测量位置与选定

的关键点位置一致, 实际测量其每个表型参数各

3 次, 取 3 次测量结果的平均值作为实测值, 实测

结果用于后续算法与系统的性能评估。 

 

 
 

图 2  图像采集设备示意图 

Fig. 2  Diagram of the image acquisition equipment 
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1.2  数据集制作 

本实验中共采集了 1076 张大黄鱼图像, 使用

数据集标注工具 LabelMe 对大黄鱼图像进行去鳍

鱼体标注[13](图 3)。用 LabelMe 标签点标记不包

含鱼鳍的鱼体边缘轮廓, 以生成标签。然后, 标注

将图像分为两部分, 内部是目标鱼体, 外部是背

景。标签和标记点坐标等所有标记信息都保存到

原始图像对应的.json 文件中。最后, 使用 LabelMe

软件将.json 文件转换为 COCO 格式的数据集。标

注完成后对数据集进行数据增强, 预先设定数据

变更规则包括 : 几何变换(平移、旋转、对称变

换)、调整图像亮度, 添加随机噪声[14-16]。原始数

据集经过处理后得到包含 4228 张大黄鱼图像的

数据集。将数据集按照训练集与测试集 7∶1∶2

的比例分为 3 部分, 分别用作模型的训练、预测、

验证[17]。 
 

 
图 3  大黄鱼图像数据集标注示意图 

Fig. 3  Sketch of data set annotation of Larimichthys crocea image 
 

1.3  改进的 Mask-RCNN 网络结构 

本研究中使用改进的实例分割网络 Mask- 

RCNN 对大黄鱼图像进行检测与分割[18]。相较于

Faster-RCNN[19], Mask-RCNN 是一种更先进的实

例分割算法, 具有目标检测和实例分割两大功能, 

能够精确地检测目标并准确地分割目标。但 Mask- 

RCNN 网络的低层特征与高层特征融合过程冗长

且缺乏对重点特征信息的关注。在生成掩膜时 , 

Mask-RCNN 网络的侧重点是 ROI 中所有点, 降

低了对目标边缘的分割的关注, 增加了边界预测

的损失。本研究提出一种基于改进的 Mask RCNN

去除鱼鳍分割方法 , 算法改进主要分为两部分 : 

第一, 采用 MobileNetV2 网络替换原始的骨干网

络以提高检测速度, MobileNetV2 网络是由 google

团队在 2018 年提出的轻量化网络, 通过引入线性

瓶颈层和倒残差结构提高网络的表征能力, 本研

究使用轻量化网络 MobileNetV2 作为改进的

Mask-RCNN 模型的主干网络, 以此来减少网络

模型的参数量和计算量, 使网络模型获得更好表

现。第二 , 在 Mask-RCNN 网络中引入 CBAM 

(convolutional block attention module)注意力机制, 

注意力机制能有效提升图像内容筛选、目标检索

等图像处理能力[20]。为了解决 Mask-RCNN 网络

中低层信息利用不充分的问题, 并抑制无关信息

的干扰, 更好提取目标特征, 在主干特征提取网

络中加入混合注意力模块 CBAM[21]; 引入 Point 

Rend 算法替换 Mask-RCNN 中原有全卷积网络的

上采样过程以提升掩膜边缘的分割准确性, 提高

鱼体边缘的分割精度。(图 4) 

Mask-RCNN 通过全卷积网络结构 FCN 进行

掩膜分割任务, FCN 层中的掩膜分割处在低分辨

率下(28 pixel×28 pixel), 在进行上采样过程中,  
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图 4  改进的 Mask-RCNN 网络结构 

Fig. 4  Improved Mask-RCNN network structure 
 

会损失部分信息导致掩膜边界位置分割不准确 , 

使得最终表型参数测量出现误差。为了解决在

Mask-RCNN 中边缘分割不够精细的问题, 本研

究引入 Point Rend 优化边缘分割效果(图 5)。Point 

Rend 是由 Kirillov 等[22]提出的一种高精度图像分

割模块。Point Rend 对掩码边缘的点采用多层感

知机单独处理, 其他部分的像素点采用直接插值

的方法。这种做法对 Mask-RCNN 的掩码预测分

支进行了进一步的改进[23]。有效减少了上采样边

界误差, 提升了边界分割精度。 

 

 
 

图 5  Point Rend 模块 

MLP 表示多层感知机 

Fig. 5  Point Rend module 
MLP stands for multilager perceptro 

1.4  大黄鱼完整轮廓提取 

图像分割过程中, 采用固定阈值分割的方法

不适用于背景复杂的图像, 不同的光照条件、大

黄鱼个体差异都会导致分割结果出现误差。虽然

采取人工选定阈值的方法可以根据不同情况设定

不同的阈值以保证分割结果, 但分割效率达不到

实际应用的要求。本研究使用自适应动态阈值分

割的方法二值化处理图像 [24], 与全局阈值方法

OTSU 算法[25]计算图像全局阈值不同, 自适应动

态阈值分割使得图像二值化的阈值可以由算法自

动获取, 不同亮度、对比度、纹理的局部图像区

域将会拥有相对应的局部阈值, 此方法能够有效

克服光照条件不同、个体颜色差异导致的分割不

充分问题。在二值化后的图像上使用 Canny 算子

边缘检测算法获得大黄鱼边缘图像, 并进行连通

域检测[26], 所用图像大小为 1080 pixel×608 pixel, 

将连通面积小于 120 pixel×120 pixel (实际面积约

10 cm2)的部分标记为干扰区域并剔除。轮廓提取

完成后, 将获取到的轮廓叠加显示在原图中(如图

6d 所示), 可以看出大黄鱼图像通过图像处理方

法后所获得的图像平滑、鱼类边缘信息保持良好, 

可以准确地提取出大黄鱼整体的轮廓信息。 

1.5  关键点定位与参数计算 

本研究中大黄鱼的关键点位置参考大黄鱼外

形性状研究[27], 利用类似研究[28]中对大黄鱼形态 
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图 6  大黄鱼鱼体轮廓提取流程 

Fig. 6  Larimichthys crocea body contour extraction flow chart 
 

指标定义选取本研究的大黄鱼表型参数关键点。

本研究共选择了 6 个表型参数, 参数的编号与定

义如表 1 所示。关键点定位依靠预先设定规则自

动定位, 以大黄鱼轮廓图像左上角为原点建立坐

标系, 分别沿 X 轴与 Y 轴, 对轮廓图像上的所有

像素点进行遍历(图 7), 寻找符合定位规则的像素 

 
表 1  大黄鱼图像参数定义 

Tab. 1  Larimichthys crocea image parameter definition 

编号 
number 

名称 
name 

定义 
definition 

1 全长 total length A 点到 C 点的直线距离 

2 体长 body length A 点到 B 点的直线距离 

3 体高 body height D 点到 E 点的直线距离 

4 尾柄尾鳍距 tail handle length B 点到直线 FH 的垂直距离

5 尾柄高 caudal peduncle height F 点到 H 点的直线距离 

6 尾鳍长 candal fin length B 点到 C 点的直线距离 

 
 

图 7  大黄鱼形态指标 

Fig. 7  Larimichthys crocea morphological indicators 
 

点确定为关键点, 关键点定位规则、编号与生物

学定义如表 2 所示。使用训练完成的改进 Mask- 

RCNN 网络模型实现大黄鱼整体轮廓提取和去尾

鳍、背鳍的轮廓提取, 运用本研究提出的大黄鱼

表型参数测量关键点定位方法, 在每幅图像中定

位到所有关键点, 并获取关键点坐标。 

 

表 2  大黄鱼图像关键点定义 

Tab. 2  Key points definition of the Larimichthys crocea image 

关键点 
key point 

定义 
definition 

定位规则 
positioning rules 

A 吻端 遍历整条鱼轮廓图像所有像素点, 跟踪到轮廓最右的点 

B 尾鳍基部 遍历去鳍鱼体轮廓图像所有像素点, 跟踪到轮廓最左的点 

C 尾鳍末端 遍历整条鱼轮廓图像所有像素点, 跟踪到轮廓最左的点 

D 背鳍起点 遍历整条鱼轮廓图像所有像素点, 跟踪到轮廓最高的点 

E 腹鳍起点 遍历整条鱼轮廓图像所有像素点, 跟踪到轮廓最低的点 

F 背鳍末端与尾柄相连接处 
遍历以直线 AB 为分界的轮廓上半部分中 B 点与 D 点之间所有像素点, 跟踪到距离直

线 AB 距离最近的点 

H 尾柄下端垂直于 F 点的位置 遍历整条鱼轮廓图像所有像素点, 跟踪到鱼体轮廓下半部分与 F 点横坐标相同的点 
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已知 7 个关键点坐标, 利用欧式距离公式可

以计算出 6 个表型参数的像素长度, 6 个表型参数

分别为大黄鱼全长、体长、体高、尾柄尾鳍距、

尾柄高、尾鳍长。欧式距离公式如下所示, 式中 p

为点(x1, y1)与点(x2, y2)之间的欧氏距离。 

2 2
2 1 2 1( () )p x x y y     

相机位置固定, 拍摄位置固定, 经过标定后, 

可以获取实际拍摄区域中图像像素和实际长度的

比例参数, 公式如下所示:  

a

b
   

real *P p   

式中,  为图像像素与实际长度的换算比例, a 为

拍摄区域即图像的实际长度, b 为图像的像素长

度。Preal 为计算出的表型参数实际长度。 

2  实验结果与分析 

2.1  模型训练 

所采用深度学习机硬件环境配置为 6 核、

4.60 GHz 运行主频率 CPU、16 GB的 RAM、Nvidia 

GTX 3090 GPU 和 Ubuntu 18.04 操作系统, 结合 

CUDA 10.1、cuDNN 7 加速模型训练。利用 Python 

3.6 语言编写代码于 PyTorch 开源框架下进行模型

的训练和预测。模型训练时超参数设置: 批处理

大小为 8; 初始学习率设为 0.01; 权重衰减系数为

0.0001; 共训练 180 个 epoch。训练结束之后选取

精度最高的权重作为最终模型。图 8 为模型训练

过程中 loss 变化情况。 

 

 
 

图 8  改进 Mask-RCNN 损失函数变化曲线 

Fig. 8  Improved Mack-RCNN loss function curve 
 

为了客观评价模型分割效果, 本研究选取准

确率(precision)、平均精度(mAP)作为评价指标。

表 3 为混淆矩阵。 

 
表 3  混淆矩阵 

Tab. 3  Confusion matrix 

预测类别 prediction 真实类别 
actual 正类 positive 负类 negative 

真例 true 真正类 TP 真负类 TN 

假例 false 假正类 FP 假负类 FN 

 

准确率的定义如下所示, 它体现了模型对负

样本的区分能力, 表示在模型识别为正类的样本

中, 真正为正类的样本所占的比例。 

TP
 Precision 

TP FP



 

Recall 为召回率, 表示模型正确识别的样本

数量占总的正确样本数量的比值。召回率公式如

下所示:  

TP
 Recall 

TP FN



 

mAP 是所有 Precision-Recall 曲线下面积的均

值, 公式如下所示:  
1

0
mAP ( )dP r r   

2.2  模型性能分析 

为了验证 MobileNetV2 网络、CBAM 注意力

机制、Point Rend 模块这 3 种改进策略对模型性

能的提升效果, 在测试集下进行了消融实验, 在

原模型的基础上依次添加改进方式进行参数对比

以评估每种方法对原始网络的优化效果。不同模

型测试结果如表 4 所示。 

由表 4 可知, 使用 MobileNetV2 替换了 Mask- 

RCNN 原始主干网络 ResNet101 后的 Model 2 尽

管在检测精度上不及原模型, 但是其模型体积与

平均检测时间大幅度减少 ,  模型体积减小了约

62.30%, 单张图片推理时间从 155.7 ms 缩短到

57.8 ms, 表明更换的骨干网络可以有效降低复杂

度, 实现模型的整体轻量化, 提升模型的推理速

度 ,  为模型部署在移动端设备上提供了有利条

件。而添加混合注意力机制 CBAM 后的 Model 3, 

模型准确率、平均检测精度相较于 Model 2 分别

提 高 了 0 . 4 9 、 2 . 0 9 个 百 分 点 ,  在 不 增 
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表 4  消融实验结果 

Tab. 4  Ablation test results 

模型 
models 

模型体积/mb 
model size 

准确率/% 
precision 

精度/% 
mAP 

检测时间/ms
detection time

Model 1 244 88.63 84.93 155.7 

Model 2 92 85.47 80.66 57.8 

Model 3 110 85.96 82.75 64.1 

Model 4 154 87.94 83.21 70.5 

注: Model 1 代表 Mask-RCNN (ResNet101); Model 2 代表 Mask- 

RCNN (MobileNetV2); Model 3 代表 Mask-RCNN (MobileNetV2)- 

CBAM; Model 4 代表最终改进的 Mask-RCNN (MobileNetV2)- 

CBAM- Point Rend. 
Note: Model 1 stands for Mask-RCNN (ResNet101); Model 2 for 
Mask-RCNN (MobileNetV2); Model 3 for Mask-RCNN 
(MobileNetV2)-CBAM; Model 4 for Mask-RCNN (MobileNetV2)- 
CBAM-Point Rend. 

 
加计算量的同时一定程度上弥补了 Model 2 在更

换轻量化主干网络后检测精度上带来的损失, 分

析出现以上结果的原因是由于加入了 CBAM 模

块后, 模型考虑了不同通道中的像素信息, 同时

也关注到了同一通道中不同位置的像素信息, 使

得大黄鱼纹理特征提取相对完整, 导致了模型在

鱼体分割过程中具有更好的表征能力。最终的

Model 4 在 Model 3 的基础上加入了 Point Rend 模

块, 模型准确率、平均检测精度分别提高了 1.98、

0.46 个百分点, 使用 Point Rend 取代原网络头后

模型的边缘细节特征提取能力得到了增强, 提高

了检测精度。消融实验证明本研究所提出的基于

改进 Mask-RCNN 模型的大黄鱼去鳍分割模型设

计合理, 能够充分体现各模块的优势, 可以有效

地提升分割模型性能。 

分别使用替换主干网络后的 Model 2 与最终

Model 4 在对同一幅图像进行测试评估。结果如图

9 所示, 替换主干网络后的 Model 2 预测出的大黄

鱼头部位置出现了明显缺失、在尾柄附近以及背

鳍末端出现了将背景和鱼鳍像素点识别为鱼体

的情况, 最终的改进模型 Model 4 对边缘的分割

更精确, 减少了矩形边缘的出现并且大幅降低了

错误识别与漏检的概率。综合主观的视觉效果与

客观的定量评价证明了本研究方法的可行性和有

效性。 

 

 
 

图 9  模型改进前后分割结果对比 

Fig. 9  Comparison of segmentation results before and after model improvement 
 

在相同的数据集下, 集中训练了 Mask-RCNN、

Segnet、Unet++模型, 从准确率、检测精度以及检

测时间与本研究所提出的改进算法进行对比, 以

验证改进算法的性能, 实验结果如表 5 所示。 

由表 5 可知, 本研究改进后的模型检测时间

最短, 在检测速度这一指标上, 改进模型平均每

张图的检测速度为 70.5 ms, 与 Mask-RCNN、 

表 5  不同算法在大黄鱼数据集中检测结果 

Tab. 5  Detection results of different algorithms in 
Larimichthys crocea dataset 

模型 
model 

准确率/%
precision 

精度/% 
mAP 

检测时间/ms 
detection time 

Mask-RCNN 88.63 84.93 155.7 

Segnet 81.66 79.93 112 

Unet++ 82.83 81.12 85.6 

Ours 87.94 83.21 70.5 
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Segnet、Unet++相比分别提升了 85.2 ms、41.5 ms、

15.1 ms。改进模型的准确率为 87.94%, 与 Mask- 

RCNN相比低了 0.69个百分点, 与 Segnet、Unet++

模型相比准确率分别增加了 6.28 个百分点、5.11

个百分点; 改进模型的平均检测精度为 83.21%, 

与 Mask-RCNN 相比降低了 1.72 个百分点 , 与

Segnet、Unet++模型相比准确率分别增加了 3.28

个百分点、2.09 个百分点; 综合对比所有模型, 改

进模型具备良好的检测精度和检测速度, 能够满

足大黄鱼表型参数高效测量。 

2.3  表型参数测量结果 

本研究中使用决定系数 R2、均方根误差

RMSE 评估测量误差。下式中 ESS 为模型测量值

( ŷ )与人工测量值均值( y )的误差程度, TSS 为人

工测量值(yi)与其均值的误差, R2 反映了人工测量

值与数学期望的偏差程度。RMSE 表示预测值与

实际值的标准偏差, 对数据中的异常值较为敏感。 

2

2 1

2

1

ˆ( )
ESS

TSS
( )

n

i
n

i
i

y y

R

y y






 






 

2

1

1
ˆRMSE ( )

m

i i
i

y y
m 

   

大黄鱼表型参数测量实验中使用图像处理技

术与形态学操作与本研究模型提取大黄鱼轮廓 , 

通过算法在融合图像中自动定位关键点坐标, 之

后计算出大黄鱼体尺参数信息并与人工实测结果

进行比较验证本方法的测量效果。人工测量数据

与系统测量数据使用 SPSS 软件进行分析处理 , 

结果如表 6 所示。6 个参数的平均相对误差为

4.04%。其中尾柄尾鳍距与尾柄高的误差最大, 平

均相对误差分别为 5.93%、5.09%, 均方根误差分

别为 2.37 mm、1.12 mm。经分析, 导致误差的主

要原因是模型分割结果在尾鳍与鱼体连接处的分

割结果不准确或错误识别导致。且由于成年大黄

鱼全长一般在 31.0 cm~38.0 cm 之间, 尾柄长度与

高度数值一般在 40 mm、15 mm 左右, 在同一测

量条件下, 长度较小的尾柄长度与高度两个参数

相较于体长、全长必然会表现出较大误差。大黄

鱼体高参数的测量结果最好, 由于大黄鱼图像中

外围轮廓清晰、背景简单, 因此通过边缘检测及

轮廓提取可以完整地识别出大黄鱼体高, 最终的

检测结果误差较小, 平均相对误差为 2.53%, 均

方根误差为 1.95 mm。体长与全长两个参数的测

量平均相对误差分别为 3.34%、3.58%, 均方根误

差分别为 7.92 mm、9.01 mm。这两处参数的测量

误差主要由模型分割结果在鱼嘴、尾鳍与鱼体连

接处部分分割不平滑导致, 且人工测量时标准不

一致、采样环境有差异, 这两者最终都会导致测

量结果出现误差。 

大黄鱼 6 个参数人工测量值与检测值的对照

情况如图 10 所示, 人工测量值和系统检测值拟合

决定系数 R2均不小于 0.95, 各参数检测精度较高, 

证明了本研究方法具有可行性。 

2.4  不同生长阶段大黄鱼的测量结果 

为了验证本研究的大黄鱼表型参数测量系统

对不同生长阶段大黄鱼的适应性, 在舟山桃花岛

大黄鱼养殖基地内分别于 2021 年 12 月、2022 年

4 月、2022 年 8 月取不同大小的大黄鱼为实验对

象进行实验, 共获取 468 幅图像。其中 2021 年 12

月组大黄鱼全长在 17.0 cm~21.2 cm 之间, 共有

133 幅图像, 称为 16 月龄样本。2022 年 4 月组大

黄鱼全长在 23.6 cm~31.7 cm 之间, 共有 179 幅图

像, 称为 20 月龄样本。2022 年 8 月组大黄鱼全长

在 30.1 cm~37.3 cm 之间, 共有 156 幅图像, 称为

24 月龄样本。使用本研究方法对 3 组大黄鱼图像

进行测量, 不同生长阶段的大黄鱼各个参数测量

结果的平均绝对百分比误差如图 11 所示。其中体

长、全长两项参数的测量误差随大黄鱼的生长逐

渐减小, 这是由于幼时大黄鱼鳍与鱼体连接处差

异不明显, 不易识别, 随着大黄鱼体型变大, 这

些特征更易检测与定位。且幼鱼个体之间体型差

异较大, 随着生长阶段的变化, 成年大黄鱼个体

之间差异减小, 更利于参数计算。尾柄尾鳍距与

尾柄高两项参数测量误差随大黄鱼体型变大而增

加, 经分析是由于鱼体平放时, 体型较大的大黄

鱼体厚也更大, 尾柄处会向下弯曲。各项参数的

测量误差随着体型的不同有所波动, 但不同体型 
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图 10  大黄鱼表型参数测量值与实测值对比 

a. 全长; b. 体长; c. 尾柄尾鳍距; d. 尾柄高; e. 体高; f. 尾鳍长. 

Fig. 10  Comparison between measured and actual phenotypic parameters of Larimichthys crocea 
a. Total length; b. Body length; c. Tail handle length; d. Caudal peduncle height; e. Body height; f. Caudal fin length. 

 

表 6  表型参数测量误差 

Tab. 6  Phenotypic parameters measured results 

特征 
features 

均方根误差/mm 
RMSE 

相对误差/%
relative error

体长 total length 7.92 3.34 

体高 body height 1.96 2.53 

全长 total length 9.01 3.58 

尾柄尾鳍距 tail handle length 2.37 5.93 

尾柄高 caudal peduncle height 1.12 5.09 

尾鳍长 caudal fin length 1.31 3.77 
 

 
 

图 11 不同生长阶段测大黄鱼表型参数测量误差 

Fig. 11  Measurment error of phenotypic parameters of 
Larimichthys crocea at different growth stages 

 

大小的大黄鱼各项参数平均绝对百分比误差不超

过 7%, 说明本研究方法面对这 3 组大黄鱼均能较

好地测量出表型参数。 

3  讨论 

计算机视觉技术作为一项速度快、稳定性高、

无接触的检测方法, 已被逐渐用于水产动物视觉

属性的测量中, 基于计算机视觉技术的鱼类表型

参数测量步骤一般有三步: 1. 获取图像并进行预

处理; 2. 轮廓提取以及特征点标定; 3. 使用预设

的几何计算方法获取测量值。图像分割技术作为

轮廓提取以及关键点定位的前提, 可以分为传统

分割方式与基于深度学习的分割两种。传统的鱼

体分割方式主要包括阈值分割、最小矩形法、背

景差分法等。在国内相关大黄鱼表型参数测量研

究中, 传统的鱼体分割方式已经实现对大黄鱼表

型参数的自动测量, 但其一般具有对像素在空间

分布的关注度较低、对噪声敏感、难以区分相似

的背景前景等问题。本研究引入深度学习分割方

法, 通过注意力机制改进模型通道和空间聚焦能

力, 提高了模型分割准确率, 能更好满足大黄鱼

研究的实际需要。李艳君等[29]基于机器视觉对鱼

类进行体长和体宽进行测量, 两个参数相对误差

分别为 4.7%和 9.2%。Monkman 等[30]使用卷积神

经网络 CNN 对鱼体进行自动的基于目标检测的
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体长测量, 检测出鱼体所在位置后提取轮廓进行

体长测量, 平均体长测量精度达到 93%。王禹莎

等[31]基于 Mask-RCNN 对大黄鱼体长、体高进行

测量, 平均相对误差均小于 4%, 本研究预测的精

度与以往研究基本一致, 但可测量参数更多。深

度学习是一种数据驱动的学习方法, 高质量的数

据集是保证算法性能的基础。目前存在训练集数

据量较少, 数据集获取难度大的问题, 一定程度

上制约了基于深度学习的鱼类表型参数测量的发

展。数据种类较少或差异性较小的数据集更是会

限制所拟合模型的预测泛用性。周佳龙等[32]使用

平面图像与深度图对红鳍东方鲀的全长进行估算, 

但其所采集的数据仅包含 18.7 cm~23.0 cm 与

32.6 cm~40.2 cm 两个区间, 该方法对其他长度的

红鳍东方鲀测量效果无法直接判断。本研究中对

不同体型大小的大黄鱼进行了实验, 但仍需扩大

数据集, 以期涵盖幼鱼至成鱼区间。 

高效便捷一直是研究者所关注的重要评价指

标 , 基于机器视觉的半自动化鱼体测量研究中 , 

需要人工进行一部分操作, 不能将所有任务交给

计算机完成, 大多数的半自动系统依赖人工使用

鼠标在屏幕中点击特征点, 利用其位置信息进行

参数测量。余心杰等[33]设计的半自动化的大黄鱼

形态参数快速检测系统 , 对大黄鱼图片进行分

割、滤波处理后显示在计算机中, 由人工手动选

取点位进行参数测量。这种方法虽然误差较小、

能够随意选择需要测量的部位, 但每次测量都需

要人工使用鼠标选择测量点, 待测目标数量过大

的情况下, 会增加操作人员负担, 大幅度降低测

量效率。从结果上看, 本研究对原始 Mask-RCNN

模型进行改进以及自动定位关键点可以有效减少

测量时间、提高检测效率。 

除了表型参数外, 鱼类体色、表面纹理、表

面积、体积、身体弧度等同时也是研究鱼类表型

信息与反映养殖环境与鱼体健康状况的重要依

据。齐月[34]利用机器视觉技术对血鹦鹉鱼体色进

行评价 , 完成按照体色进行血鹦鹉鱼分级的目

标。同时二维图像具有所展示信息有限, 无法获

取更多详细信息的缺点。三维视觉作为一项多融

合多交叉技术, 相比于二维图像, 三维点云具有

可以反映完整几何信息的优势, 可呈现关于对象

清晰且完备的结构特征。Liao 等[35]使用三维扫描

仪获取鱼类点云数据, 通过数据预处理与分割完

成鱼类的三维表型提取。下一步研究方向可以在

算法内添加更丰富的大黄鱼视觉属性检测功能 , 

以及进行立体视觉的鱼体三维重构等研究。 

4  结论 

(1)本研究提出一种大黄鱼去鳍鱼体分割模型

与关键点定位方法, 从减少模型检测时间、提高

检测精度这两个方面对原始 Mask-RCNN 模型进

行了改进, 实现了大黄鱼掩膜边缘的精细提取与

关键点定位。 

(2)设计表型参数测量算法, 通过图像处理技

术与形态学操作提取大黄鱼轮廓并定位关键点用

于参数测量, 测量值在 6 个参数上与人工实测值

有 4.04%的平均相对误差, 测量结果稳定、精度较

高。不同生长阶段大黄鱼表型参数测量的结果与

人工测量值的平均绝对百分比误差均小于 7%, 证

明本研究方法适用于 17.0 cm~37.7 cm 的大黄鱼。 

本研究所提出的方法仍有不足之处, 图像采集

便捷性仍有待提升, 图像质量需要提高,边缘阴影

导致了误差的增大。后期研究中也可以根据计算鱼

的体型曲线数据, 进一步优化表型参数测量算法。 
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Measurement of phenotypic parameters of Larimichthys crocea based 
on computer vision 
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Abstract: Phenotypic parameter measurement is one of the most important methods for monitoring the growth of 
Larimichthys crocea and estimating its economic benefits. However, most current studies on phenotypic parameter 
measurements focus only on the length of the fish body, with few studies focusing on essential details such as the 
measurement of parameters at the caudal peduncle. Also, manual measurement is time-consuming and laborious. 
This study designed and developed an L. crocea phenotypic parameter measurement system using computer vision 
technology to measure the phenotypic parameters of L. crocea. First, an improved segmentation model, 
Mask-RCNN, was constructed to remove the fin from L. crocea. The improvement in the model includes two 
aspects: detection speed and accuracy. The model replaces the backbone network of the original network model 
with the MobileNetV2 network to improve detection speed. Subsequently, a hybrid attention module, CBAM, is 
introduced into the backbone network, and PointRend is imported into the head network. These improvements 
have enhanced the extraction accuracy of fish body edges. The accuracy of the optimal model was 87.94%, mAP 
was 83.21%, and average single-image detection time was 70.5 ms. We developed a L. crocea parameter 
measurement system for the greater amberjack based on PyQt5, which realized the fusion of fin removal images 
and complete contour images with the location of the key points and calculated the phenotypic parameters through 
the positional information. The average relative error for systematic measurements of the six parameters was 
4.04%. The average absolute percentage error of each parameter for different sizes of L. crocea was under 7%. 
Overall, the process designed in this study provides a new method for measuring the phenotypic parameters of L. 
crocea and a new way of thinking to improve the efficiency of measuring these parameters. 
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