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摘 要:为实现淡水池塘中无人水产养殖船的精准投饵,提出了YOLO-Crab+改进的DeepSORT的河蟹计数方法。
首先,针对水下河蟹图像模糊、对比度低等问题,提出了一种基于CLAHE预处理下的 YOLOv8的河蟹检测模型

YOLO-Crab。YOLO-Crab在主干中增加坐标注意力机制,提高检测精度,同时,通过SimSPPF池化和 GSConv+
Slim

 

Neck设计减轻模型量级。改进的DeepSORT算法用DIOU匹配替代IOU匹配来解决水草遮挡导致的河蟹ID
跳变问题。实验表明,YOLO-Crab模型检测精度和F1分别达到了97.3%和94%,计数方法平均精度为81%。同时,
将模型移植到Jeston

 

AGX
 

Orin上,检测精度达到95%,检测速度为60
 

fps,提升了50%,计数精度为78%,能够为无

人水产养殖船精准投饵提供可靠依据。
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Abstract:
 

To
 

realize
 

accurate
 

feeding
 

of
 

unmanned
 

aquaculture
 

vessels
 

in
 

freshwater
 

ponds,
 

a
 

river
 

crab
 

counting
 

method
 

with
 

YOLO-Crab
 

+
 

improved
 

DeepSORT
 

is
 

developed.
 

First,
 

to
 

address
 

the
 

problems
 

of
 

blurring
 

and
 

low
 

contrast
 

of
 

underwater
 

river
 

crab
 

images,
 

a
 

river
 

crab
 

detection
 

model
 

YOLO-Crab
 

based
 

on
 

YOLOv8
 

under
 

the
 

preprocessing
 

of
 

CLAHE
 

is
 

proposed.YOLO-Crab
 

adds
 

the
 

coordinate
 

attention
 

mechanism
 

in
 

the
 

backbone
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

precision,
 

and,
 

at
 

the
 

same
 

time,
 

reduces
 

the
 

model
 

magnitude
 

by
 

SimSPPF
 

pooling
 

and
 

GSConv+Slim
 

Neck
 

design
 

to
 

mitigate
 

the
 

model
 

magnitude.
 

The
 

improved
 

DeepSORT
 

algorithm
 

replaces
 

IOU
 

matching
 

with
 

DIOU
 

matching
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

river
 

crab
 

ID
 

jumping
 

caused
 

by
 

aquatic
 

grass
 

occlusion.
 

Experiments
 

show
 

that
 

the
 

detection
 

precision
 

and
 

F1
 

of
 

YOLO-Crab
 

model
 

reach
 

97.3%
 

and
 

94%,
 

respectively,
 

and
 

the
 

average
 

precision
 

of
 

counting
 

methods
 

is
 

81%.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

model
 

was
 

transplanted
 

to
 

Jeston
 

AGX
 

Orin,
 

and
 

the
 

detection
 

accuracy
 

reached
 

95%,
 

the
 

detection
 

speed
 

was
 

60
 

fps,
 

an
 

increase
 

of
 

50%,
 

and
 

the
 

counting
 

accuracy
 

was
 

78%,
 

which
 

can
 

provide
 

a
 

reliable
 

basis
 

for
 

accurate
 

feeding
 

of
 

unmanned
 

aquaculture
 

vessels.
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0 引  言

  河蟹因其美味、丰富的营养和极高的经济价值而深受

人们的喜爱。近年来,河蟹养殖规模不断扩大,在我国淡水

渔业产量排行中名列前茅[1]。目前,河蟹养殖主要依赖渔

民经验进行喂养。这种方法具有很强的随机性,因为河蟹

所需的饵料受季节、天气、水温、分布区域等因素的影响。
河蟹在养殖过程中,饵料成本约占总成本的50%。在传统

方法中饵料过少时,河蟹会因饥饿而抢食,甚至蚕食蜕壳的

新蟹,降低养殖成活率;饵料过多时,会因长时间未被食用

而污染水质[2]。因此,对于可变的饲喂需求非常迫切[3]。
随着计算机视觉的发展,实时定位和检测复杂环境下分布
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不均匀的河蟹成为可能[4]。此外,河蟹领地意识强、活动范

围小[5],因此可以利用安装在无人养殖船上的计算机视觉

系统来计算特定区域的河蟹数量,从而为精准投饵提供可

靠依据。
水下图像因光散射而常显低对比度、亮度不均及模糊。

为改善此状况,已有许多方法被提出。Iqbal等[6]采用变换

域法,经拉普拉斯分解后处理低频去雾、归一化及白平衡,
高频放大,最终合成增强图像。Cao等[7]提出深度学习端

到端暗光增强方法,有效提升亮度,解决水下弱光问题。
快速有效检测水下河蟹是实现河蟹数量统计的前提。

过去,检测算法主要依靠目标的颜色[8]、纹理[9]和形状[10]

等特征,并利用形态学操作进行图像分割[11]以检测目标区

域。但是传统的算法难以兼顾实时性和准确性,且研究结

果不具有通用性。基于深度学习的目标检测算法能够更高

效地表达数据集的特征,具有更强的泛化能力,更容易应用

于实际场景。其中 YOLO等的一阶段检测算法与Faster
 

RCNN等的二阶段检测算法比较具有代表性,被广泛的应

用于河蟹的检测研究[12-15]。Ji等[16]改进了CenterNet模型

用于水下目标检测,提高了模型对小目标的检测能力;周志

耀等[17]提出RCE-YOLO模型,有效解决水下检测模型参

数量和计算量过大的问题。
近年来,面向水下目标计数方法得到广泛研究。安志

强等[18]提出了一种基于视频多目标跟踪的多类别海产品

计数方法。利用YOLOv7和BYTE算法,解决了成本高、
效率低的问题;Wu等[19]基于改进的DeepSORT算法,利
用YOLOv5模型实现了对鱼道过鱼种类的动态识别和自

动计数;Connolly等[20]通过调整置信度、使用顺序非极大

值抑制等方法对现有的深度学习方法进行改进,提高了鱼

类计数准确性。
目前,水下河蟹的检测的研究已经比较成熟,检测精度

也能达到很高,但大多数只是放在安卓设备进行测试实验,
没有放到边缘设备上进行实验,此外,目前水下目标计数的

研究大多集中鱼类,关于水下河蟹的计数研究很少。为了

指导无人水产养殖船自动准确的投放饵料,本文采用基于

深度学习的目标检测技术和多目标跟踪技术实现对视频中

河蟹的计数。本文主要贡献如下:

1)
 

提出了一种名为YOLO-Crab+改进的DeepSORT
的水下河蟹检测方法,该方法可以为无人水产养殖船的精

确投喂提供可靠的依据。

2)
 

为了解决水下图像模糊、对比度低等复杂环境特

征,以满足在边缘设备上快速准确检测河蟹的实时要求,本
文在 基 于 限 制 对 比 度 自 适 应 直 方 图 均 衡 化 (contrast

 

limited
 

adaptive
 

histogram
 

equalization,CLAHE)预处理的

主干网络中加入了坐标注意力机制,以增强网络中河蟹特

征的提取,随后使用SimSPPF(simplified
 

spatial
 

pyramid
 

pooling-fast)和GSConv
 

(group
 

shuffle
 

convolution)模块在

减少参数的同时加速模型的收敛,并在颈部采用Slim
 

Neck
操作以降低成本。

3)
 

用本文的YOLO-Crab替换DeepSORT检测,并用

传统的交并比(intersetion
 

over
 

union,IOU)匹配替换距离

交并比(distance
 

intersetion
 

over
 

union,DIOU)匹配,以减

少由水生植物遮挡引起的ID跳跃问题。

1 材料和方法

  本文的总体框架如图1所示。首先,投饵船将采集的

视频序列以帧的形式送入河蟹目标检测器中,采用所提出

的YOLO-Crab河蟹目标检测模型得到帧的检测结果,该
模型应用SimSPPF模块和GSConv+Slim

 

Neck模块在保

持精度同时减轻量级,并在主干中加入坐标注意力模块可

以提高对河蟹特征的识别精度;然后,将此检测结果与第

i-1帧河蟹轨迹经卡尔曼预测得到的预测框使用匈牙利

算法进行目标匹配,得到第i帧的匹配结果,针对其中目标

匹配时由于水草遮挡引起的ID跳变问题,使用距离交并比

替换普通交并比可以有效解决;最后,根据匹配结果更新河

蟹的轨迹状态,实现对同一物体的定位。以此反复,直到整

个视频序列处理完成,得到最大的ID值,即检测范围内河

蟹的数量,将此数据作为无人水产养殖船进行饵料精准投

放的依据。

图1 河蟹计数方法总体框架

Fig.1 General
 

framework
 

for
 

river
 

crab
 

counting
 

method
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1.1 图像数据集的获取

  水下河蟹视频是在江苏省常州市长荡湖养殖基地10
个蟹塘里收集的,总占地约1.68×104

 

m2。每个蟹塘深约

0.5
 

m,占地面积约50
 

m×30
 

m并且每个蟹塘约有2
 

500
只河蟹。图像采集设备是安装在自动投饵作业船底部由

青岛博飞海洋有限公司开发的包含5个辅助LED照明灯

的可伸缩便捷式水下摄像机LBF-50HW,分别在傍晚和清

晨对10个池塘进行数据采集,共获得10个时长约30
 

min
的视频。通过对采集到的视频进行逐帧提取,剔除部分相

似和模糊的图像,最终获得1
 

877幅河蟹清晰的图像。同

时,为进一步丰富数据集并且提高模型的泛化能力,从公

共数据集 Aquatic
 

Species
 

Dataset以及百度上共挑选了

200张图片。本实验所使用的图像示例如图2(a)和(b)
所示。

图2 数据集示例

Fig.2 Example
 

of
 

datasets

为增加数据集数量以提高深度学习训练效果,本文采

用上下翻转、镜像翻转、缩放、亮度调节、旋转等数据增强

方法对数据集进行增强,增强后获得数据集图像14
 

566
张,增强结果如图3(b)和(c)所示。

图3 数据集增强举例

Fig.3 Example
 

of
 

dataset
 

enhancements

1.2 基于YOLO-Crab模型的河蟹检测

  针对水下图像模糊、对比度低等复杂环境特点以在边

缘设备 上 快 速 准 确 检 测 河 蟹 的 实 时 性 要 求,本 文 在

YOLOv8网络模型基础上,提出了河蟹检测模型 YOLO-
Crab,其结构图如图4所示。首先,为解决图像模糊、对比

度低的问题,对图像进行CLAHE的预处理;接着,在骨干

网络结构中添加坐标注意力机制,增强了网络对河蟹相关

特征的提取;并替换SPPF模块为SimSPPF模块和将普通

卷积替换为GSConv,减少参数的同时增加模型收敛速度;
接着对颈部进行Slim

 

Neck操作来降低计算成本。

图4 YOLO-Crab结构

Fig.4 YOLO-Crab
 

structure

1)
 

限制对比度自适应直方图均衡化

针对水下环境光照不均匀以及水介质对光的吸收等

引起水下图像模糊和对比度低的特点,采用CLAHE的预

处理方法对水下图像进行增强[21]。CLAHE算法是一种

局部对比度增强技术,通过将图像划分为小区域并独立应

用直方图均衡化,同时限制对比度以增强细节并减少噪

声,能够有效的改善图片的局部视觉效果。

2)
 

坐标注意力模块设计

压缩 和 激 励 模 块(squeeze-and-excitation
 

networks,

SE)[22]仅使用了通道建模,在河蟹检测通道数较少时,其检

测结果并不理想;虽然卷积块注意力模块(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM)[23]考虑到了通道、空间两

个维度,但将两者进行串联,缺少了长程依赖。为了提高

河蟹精确位置信号的捕获能力以及重要特征关注度,本文

在YOLOv8 特 征 提 取 网 络 中 增 添 坐 标 注 意 力 模 块

(coordinate
 

attention,CA)[24],将河蟹图像中的空间信息

建模到通道中,少量增加参数与计算量,提升模型对重要

特征区域的关注程度。

CA具体的结构如图5所示。在CA模块中,河蟹特征

图经过宽度和高度方向的全局平均池化后,分别得到[C,
 

H,
 

1]和[C,
 

1,
 

W]尺寸的特征图。这些特征图在合并后

变为[C,
 

1,
 

H+W],再经过卷积、标准化、激活函数处理。
之后再次分开为两个并行阶段,分别处理宽度和高度,最
终获得河蟹[C,

 

H,
 

1]
 

和[C,
 

1,
 

W]尺寸的特征层。通过

1×1卷积和sigmoid函数调整通道数,将其与原始特征相

乘,就是CA注意力机制。

3)
 

SimSPPF模块设计

SimSPPF的具体结构如图6所示。SimSPPF[25]使用

多个串联的小型池化核,而不是空间金字塔池化(spatial
 

pyramid
 

pooling,SPP)模块中的单个大型池化核,同时

SimSPPF模块增大了感受野。SimSPPF结构是将输入串

行通过多个5×5大小的 MaxPool层,串行两个5×5大小

的 MaxPool层是和一个9×9大小的MaxPool层计算结果

是一样的,串行3个5×5大小的 MaxPool层是和一个
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图5 坐标注意力机制结构

Fig.5 Structure
 

of
 

coordinate
 

attention
 

mechanism

13×13大小的 MaxPool层计算结果是一样的。这种设计

既保留了原有的功能,又减少了运算量,提高了运行速度,
使SimSPPF结构更加高效。

图6 SimSPPF结构

Fig.6 Structure
 

of
 

SimSPPF

4)
 

GSConv+Slim
 

Neck设计

GSConv[26]是一种轻量级卷积方法,用于替代普通卷

积来获取模型骨干的特征映射。GSConv的结构如图7所

示。它通过将特征提取操作分割,减少计算量,并使用多

通道密集卷积来保留通道间的隐藏连接,从而减少语义信

息的损失。最后,通过通道融合完成特征提取。
图8是VoVGSCSP模块的结构图。VoVGSCSP模块

降低了计算和网络结构的复杂性,但保持了足够的精度,
且冗余重复信息较少。VoVGSCSP骨干利用两个GSConv
卷积迅速传递强语义特征,完成上采样和下采样,最终减

少模型信息处理时间。

1.3 水下河蟹的跟踪和计数

  通 过 YOLO-Crab获 得 河 蟹 的 位 置 信 息 后,采 用

DeepSORT算法[27]对河蟹进行跟踪计数。与单帧图像的

图7 GSConv模块结构

Fig.7 Structure
 

of
 

the
 

GSConv
 

module

图8 VoVGSCSP模块结构

Fig.8 Structure
 

of
 

the
 

VoVGSCSP
 

module

计数不同,DeepSORT算法是对视频序列进行跨帧计数,
获得视频段内所有河蟹数量。改进后的DeepSORT的流

程图 如 图 9 所 示。本 文 将 检 测 部 分 由 原 始 的 Faster
 

RCNN替换为YOLO-Crab对河蟹进行逐帧检测,得到河

蟹的位置信息;然后,根据卡尔曼滤波对河蟹位置进行预

测,用匈牙利算法匹配连续帧中的相同河蟹;同时,使用

DIOU替换IOU,有效解决水草遮挡引起ID跳跃的问题;
用关联度量来衡量预测河蟹和检测河蟹之间的相似性,实
现对同一河蟹的定位。

1)
 

卡尔曼滤波

卡尔曼滤波利用先验估计,得到后验估计,其主要作

用是通过检测器测量获得预测数据,再根据预测和更新的

公式,可以基于河蟹前一时刻的位置来预测当前时刻的

位置。
预测公式:

x̂k
-=Ax̂k-1+Buk (1)

Pk
-=APk-1AT+Q (2)

更新公式:

Kk =
Pk

-CT

CPk
-CT+R

(3)

x̂k =x̂k
-+Kk(yk-Cx̂k

-) (4)

Pk = (I-KkC)Pk
- (5)

其中,x̂k
- 和

 

Pk
- 为先验状态估计值和协方差。x̂k-1、

Kk、x̂k 和Pk 分别代表后验状态估计值、卡尔曼增益、更新

的观测值和误差协方差。A、B、Q 和uk 分别代表状态转移

矩阵、输入状态转移矩阵、系统协方差和输入值。C、R、I和
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图9 DeepSORT算法改进结构

Fig.9 Flowchart
 

of
 

the
 

improved
 

DeepSORT
 

algorithm

yk 代表观测转换矩阵、噪声协方差、单位矩阵和观测值。

2)
 

匈牙利算法

匈牙利算法解决指派问题,即当前帧检测到的河蟹该

匹配到前面哪个跟踪信息,被用来建立河蟹检测和河蟹预

测之间的关系。其作用是解决分配问题,把一群检测框和

卡尔曼预测的框做分配,让卡尔曼预测的框找到和自己最

匹配的检测框,达到追踪效果。

3)
 

关联度量

DeepSORT
 

通过结合目标框马氏距离和外观特征余

弦距离两个度量来整合运动和外观信息。为了获取河蟹

运动信息,DeepSORT使用马氏距离计算预测目标框和检

测框之间的匹配情况,可以有效计算两个未知样本之间的

相似度,公式如下:

d(1)(i,j)= (dj-yi)TSi
-1(dj-yi) (6)

其中,dj 表示第j个候选目标框,yi 表示对当前帧图

像进行河蟹位置预测的第i种运动状态,Si 表示检测目标

框与预测框之间的协方差矩阵。
考虑到单条运动轨迹不间断特性,利用马氏距离对目

标状态轨迹进行预测,筛选候选目标框,可以用式(7)阈值

函数来表示:

bi,j
(1)=l[d(1)(i,j)≤t(1)] (7)

其中,t(1)表示相关阈值,bi,j
(1)表示阈值指标。

当出现水草遮挡的问题时,马氏距离不能很好地进行

度量,ID跳跃会导致不准确计数,为了解决这类问题,引入

外观特征信息作为关联信息。外观信息关联可利用检测

的特征描述与跟踪的特征描述之间的最小余弦距离来度

量。公式如下:

d(2)(i,j)=min{1-rj
Trk

(i)|rk
(i)∈Ri} (8)

其中,rj 表示第j个检测河蟹结果的特征向量,rk
(i)

表示第k次跟踪成功的特征向量,rj
Trk

(i)表示第j个检测

和第k 个跟踪成功两个向量之间的余弦相似度,1-
rj

Trk
(i)表示第j个检测和第k 个跟踪成功两个向量之间

的余弦距离。

同样设置阈值函数公式如下:

bi,j
(2)=l[d(2)(i,j)≤t(2)] (9)

运动信息在确定河蟹位置信息时,对于长时间遮挡的

河蟹,运动信息的匹配能力就会减弱,这时距离度量会考

虑外观信息,外观匹配对长期遮挡丢失的河蟹轨迹具有一

定的有效性。因此选择将两种度量方式通过超参数λ的线

性加权结合的方式进行结果判断,公式为:

ci,j =λd(1)(i,j)+(1-λ)d(2)(i,j) (10)

4)
 

DeepSORT算法优化

IOU只关注预测框和检测框的重叠区域,而无法有效

处理遮挡的情况。DIOU通过引入距离度量因子来解决遮

挡问题。除了计算 预 测 框 和 检 测 框 之 间 的 重 叠 区 域,

DIOU还考虑了预测框和检测框的中心点之间的距离以及

宽高之间的差异。这个距离度量因子可以量化预测框和

检测框之间的位置和尺寸差异,使得DIOU能够更好地处

理预测框和检测框之间的遮挡情况。具体计算步骤如下:

1)计算预测框和检测框之间的距离,使用两个框中心

点之间的欧氏距离ρ(A,B);

2)计算预测框和检测框之间的最小包围框的对角线

距离c;

3)根据欧式距离和最小包围框的对角线距离,计算

DIOU 。

DIOU =IOU-ρ2(A,B)
c2

(11)

其中,A 代表预测框,B 代表检测框。

2 实验

2.1 实验环境

  本研究实验在云服务器基于 Ubuntu18.04操作系统

上进行的,硬件配置包括12
 

vCPU
 

Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Platinum
 

8255C
 

CPU@2.50
 

GHz和 NVIDA
 

GeForce
 

RTX
 

3080(10
 

GB)
 

GPU。主 要 操 作 环 境 包 括 Pytorch
 

2.0.0,Python
 

3.8和 CUDA
 

11.8。图像的大小调整为
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640
 

pixel×640
 

pixel,总的迭代次数为150轮,批大小设置

为16,采用SGD作为优化器,算法学习率设置为0.01。

2.2 实验评价指标

  1)
 

水下图像评价指标

水下 彩 色 图 像 质 量 评 估 (underwater
 

color
 

image
 

quality
 

evaluation,UCIQE)[28] 和 水 下 图 像 质 量 测 量

(underwater
 

image
 

quality
 

measure,UIQM)[29]是评价图

像质量两个重要指标,它们得分越高,说明图像复原的效

果越好。

UCIQE =c1×σc+c2×conl+c3×μs (12)
 

UIQM =c1×UICM +c2×UISM +c3×UIConM
(13)

其中,σc 为色度的标准差,conl 为亮度的对比度,μs

为饱和度的平均值,c1,c2和c3分别为线性组合的权重值。

UICM 为水下图像色彩测量,UISM 为水下图像清晰度测

量,和UIConM 为水下图像对比度测量。

2)
 

河蟹检测性能评价指标

本文使用总体评估指标(F1
 

score,F1)、平均精度均值

(mean
 

average
 

precision,mAP)来评价训练得到的网络模

型精度,FPS(每秒帧)、参数和模型大小评价速度,计算公

式如下:

P =
TP

TP+FP
(14)

R =
TP

TP+FN
(15)

mAP =
1
n∫

1

0
P(R)dR (16)

F1=
2TP

2TP+FN +FP
(17)

其中,TP 指正样本被预测为正样本。FP 指负样本被

预测为正样本。FN 指正样本被预测为负样本。P 表示预

测为正样本中实际为正样本的占比。R 表示所有正样本中

被预测为正样本的占比,
 

n表示类别数。

3)
 

河蟹计数性能评价指标

使用平均计数精度(average
 

counting
 

precision,ACP)
来评价基于多目标跟踪的计数方法的性能。

ACP = 1-
∑

n

i=1
|Si-Ni|

∑
n

i=1
Ni  ×100% (18)

其中,S 表示算法统计河蟹的数量,N 表示人工统计

河蟹的数量,i 表示视频序号,n 表示计数实验的视频

总数量。

2.3 图像质量比较

  通过结合主观视觉和客观视觉指标来判断增强前后

的图像质量。增强前后图像对比及参数指标比较如图10
和表1所示。从图10可以看出,图10(b)对河蟹目标的识

别效果比图10(a),不需要关注的背景区域也没有过度增

强。从表1中可以看出,与原始图像相比,CLAHE图像增

强算法在UIQM和UCIQE上都有很大的提高。然后,提
供更高质量的图像以进行后续检测。为验证算法性能,对
100张图像进行了测试,发现 UCIQE和 UIQM 指标平均

分别提升3.68%和90.96%,UIQM改善尤为显著,表明算

法在图像颜色、对比度、饱和度和锐度上表现良好。进一

步验证显示,采用该图像增强方法后,YOLOv8河蟹检测

模型的mAP提高了1%。因此,它是一种适合用于水下河

蟹图像增强的算法。

图10 水下图像增强前后效果

Fig.10 Before
 

and
 

after
 

enhancement
 

of
 

underwater
 

images

表1 增强前后的参数对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

parameters
 

before
 

and
 

after
 

enhancement

评价指标 UCIQE UIQM mAP/%
原图 0.456

 

6 1.283 93.8
CLAHE 0.473

 

4 2.450 94.8

2.4 河蟹的目标检测实验

  所提出的河蟹检测算法的关键部分是改进CA模块、

SimSPPF模块和GSConv+Slim
 

Neck设计范式。消融试

验的结果如表2所示。可以看出,CA的引入导致 mAP提

高了1.7%,这是由于CA模块作为一个注意力机制可以

突出重要的特征区域。SimSPPF模块的引入使mAP又提

高了1.2%,这是因为SimSPPF可以增大感受野,同时由

于SimSPPF的结构减少了计算量,模型的参数量减少了

5%。GSConv+Slim
 

Neck设计范式的加入,虽然 mAP下

降了0.4%,但是参数量减少了3.5%并且 FPS增加了

25.2,这 对 于 轻 量 化 和 快 速 性 是 可 以 接 受 的。采 用

YOLO-Crab的目标检测模型 mAP、F1和FPS分别可以

达到97.3%、94%和141.1
 

fps,单张图像检测速度约为

9
 

ms,这能够很好的满足水产养殖系统的实时要求。

2.5 不同检测模型的消融实验

  为了证明所提出YOLO-Crab水下河蟹目标检测的性

能,与Faster
 

RCNN、SSD、YOLOv5和YOLOv7进行了比

较。图11和12分别为不同检测模型的雷达图和PR曲

线。表3显示不同模型对河蟹检测的性能指标。
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表2 基于YOLOv8的消融实验

Table
 

2 Ablation
 

experiments
 

based
 

on
 

YOLOv8

YOLOv8 CA SimSPPF GSConv+Slim
 

Neck mAP/% F1/% FPS/fps Params/M
√ - - - 94.8 88 89.6 6.0
√ √ - - 96.5 91 90.4 6.0
√ √ √ - 97.7 94 115.9 5.7
√ √ √ √ 97.3 94 141.1 5.5

图11 消融实验雷达图

Fig.11 Radagram
 

of
 

ablation
 

experiments

  从雷达图中能够看到SSD的检测性能最差,检测性能

表现较好的是本文的模型YOLO-Crab和Faster
 

RCNN。
从PR曲线和表3可以看出,YOLO-Crab的河蟹目标检测

  

图12 不同检测模型的PR曲线

Fig.12 PR
 

curves
 

for
 

different
 

detection
 

models

精度第二,检测速度最快。YOLO-Crab的检测精度比两

阶段的Faster
 

RCNN稍微差了点,但是模型大小和速度明

显优于Faster
 

RCNN,模型大小减少了102.5
 

MB,识别速

度约为5倍。YOLO-Crab与单阶段的SSD、YOLOv5和

YOLOv7相比,检测速度和模型大小都是最优的,并且与

YOLOv5比其参数量减少了22%。

表3 河蟹检测任务中不同模型的性能指标

Table
 

3 Performance
 

metrics
 

of
 

different
 

models
 

for
 

river
 

crab
 

detection
 

tasks
模型 mAP/% F1/% FPS/fps Params/M 模型大小/MB

Faster
 

RCNN 98.00 95 26.3 136.69 108
SSD 92.54 93 135.7 23.61 90.6

YOLOv5 96.80 93 52.1 7.06 27.1
YOLOv7 96.67 92 70.8 37.20 87.5
YOLO-Crab 97.30 94 141.1 5.5 5.5

  为 了 研 究 检 测 器 对 计 数 性 能 的 影 响,本 文 将 以

YOLOv5和YOLO-Crab作为检测器进行计数实验,实验

结果如图13和14所示。首先,从图中不难发现 YOLO-
Crab的检测结果整体比YOLOv5的检测结果要好;然后

在图13中,河蟹从第101帧的ID值2到第150帧时跳变

为3,而在图14中就不会发生ID跳变的情况;其次,从第

101、150、206帧和第281帧处图13存在河蟹漏检的情况,
而在图14中可以有效的检测出漏检的河蟹。因此,检测

器的结果决定了DeepSORT追踪的好坏,一个好的检测器

能够准确地检测出目标物体,并提供准确的边界框位置和

特征向量。这样,DeepSORT才能更好的追踪目标,减少

ID跳变,提高计数精度。

2.6 河蟹计数结果分析

  本研究旨在对河蟹计数从而可以对无人水产养殖船

的自动投饵提供科学的指导,由于池塘水下生态环境的差

异性导致河蟹在池塘的分布情况差异很大,所以计数时间

不宜过长,因此实验设定为每段1
 

min。
关于水草遮挡的计数问题如图15和16所示,第4帧
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图13 YOLOv5+DeepSORT河蟹跟踪检测

Fig.13 YOLOv5+DeepSORT
 

river
 

crab
 

detection

图14 YOLO-Crab+DeepSORT
 

河蟹跟踪检测

Fig.14 YOLO-Crab+DeepSORT
 

river
 

crab
 

detection

时没有水草遮挡,都能够准确检测出河蟹并初始化ID,第
60帧时虽然被水草遮挡,但是并不是全部被遮挡住还能提

取特征,所以ID值保持不变,在第183帧时,由于河蟹全部

被水草遮挡,虽然一直被跟踪,但是跟踪框中并不存在该

河蟹,使得卡尔曼滤波预测的结果不确定性逐步增加,导
致该该河蟹的轨迹与检测结果不能成功匹配,所以,当它

再次出现时,算法错误的把它认为新目标对ID值进行了

更新。而本文改进的算法考虑了目标框的中心点之间的

  

图15 YOLO-Crab+DeepSORT河蟹跟踪结果

Fig.15 YOLO-Crab+DeepSORT
 

river
 

crab
 

tracking
 

result

图16 YOLO-Crab+改进的DeepSORT河蟹跟踪结果

Fig.16 YOLO-Crab+
 

Improved
 

DeepSORT
 

river
 

crab
 

tracking
 

result

距离以及宽高之间的差异,并且引入距离度量因子使其量

化目标框之间的位置和尺寸差异,很好的处理水草遮挡的

问题,所以当河蟹再次出现时,它的ID值保持不变。
从数据集中随机选取10个1

 

min的河蟹视频,人工统

计10个视频段的河蟹数量,并将这10个视频输入YOLO-
Crab+DeepSORT和YOLO-Crab+改进的DeepSORT算

法中,对河蟹的数量进行统计,得到如表4所示的计数信

息。基于式(18)计算10个河蟹视频的计数精度为81%。

表4 河蟹计数试验结果统计

Table
 

4 Statistics
 

on
 

the
 

results
 

of
 

the
 

river
 

crab
 

counting
 

test

视频序号
YOLO-Crab+DeepSORT YOLO-Crab+改进的DeepSORT

人工计数S 模型计数N 差值􀰙S-N 􀰙 人工计数S 模型计数N 差值􀰙S-N 􀰙
01 7 9 2 7 7 0
02 15 21 6 15 18 3
03 6 5 1 6 6 0
04 11 14 3 11 12 1
05 10 13 3 10 10 0
06 4 4 0 4 4 0
07 11 21 10 11 17 6
08 12 18 6 12 14 2
09 19 34 15 19 25 6
10 5 7 2 5 6 1

总计Sum 100 146 48 100 119 19
准确率ACP 52% 81%
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2.7 投饵船上部署与验证

  为了验证模型在边缘设备上的运行有效性,将YOLO-
Crab模型训练后的best.pt权重文件简化为onnx模型,再
使用TensorRT的API将其转换为高度优化的TensorRT模

型,最后将TensorRT 模型加载到TensorRT 的引擎中,在
Jseton

 

AGX
 

Orin上执行模型推理,完成模型的移植。随机

选取300张图片和5个视频,将YOLO-Crab与YOLOv8两

个模型都部署在边缘设备上,随后分别在改进的DeepSORT
上进行计数,相应的检测结果对比情况如表5所示。由于边

缘设备算力有限,但改进后模型的检测精度相较于原始模

型提升了2.8%,并且检测速度提升 了50%,证 明 了 对

YOLOv8模型进行轻量化改进同时精度保持不变在边缘设

备上具有较好的适应性。改进后模型的河蟹计数精度提高

了8%,为河蟹养殖提供强有力的技术支持。

表5 模型在投饵船上测试性能比较

Table
 

5 Comparison
 

of
 

test
 

performance
 

of
 

the
 

model
 

on
 

unmanned
 

aquaculture
 

vessels
模型 输入图片大小 平均GPU利用率/% mAP/% FPS/fps ACP/%

YOLOV8 640×640 50 92.3 40 70
YOLO-Crab 640×640 36 95.0 60 78

3 结  论

  本文提出一种基于YOLO-Crab+改进的DeepSORT
算法的池塘河蟹检测、计数方法,为无人水产养殖船精准

投饵提供可靠依据。针对水下河蟹检测任务中存在图像

模糊、对比度低的问题,使用CLAHE图像预处理的方法;
针对检测效果差以及部署边缘设备的要求,在YOLOv8模

型中结合了CA、SimSPPF和GSConv+Slim
 

Neck机制,
对河蟹进行了更好的特征提取,提高了检测精度和速度。
在目标跟踪方面,在DeepSORT算法的基础上,将IOU替

换为DIOU,通过引入距离度量因子很好的解决遮挡的问

题。对本文提出的方法进行验证,结果表明:增强后的图

像具有更高的 UCIQE和 UIQM 值,能够提高后续检测模

型的性能。与 YOLOv8相比,YOLO-Crab的 mAP提高

了2.5%,参数量下降了3.5%。改进的 DeepSORT 的

ACP为81%。此外,将模型移植到Jeston
 

AGX
 

Orin开发

板上,检测精度达到了95%,检测速度达到60
 

fps,计数精

度达到78%,表明了算法的有效性,研究结果为池塘河蟹

养殖投饵系统精准投喂提供了可靠的依据。
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