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摘要：为了探测河蟹在池塘中的数量及分布情况，为自动投饵船提供可靠的数据反馈，提出了基于机器视觉的水下

河蟹识别方法。该方法通过在投饵船下方安装摄像头进行河蟹图像实时采集，针对水下光线衰减大、视野模糊等

特点，采用优化的 Ｒｅｔｉｎｅｘ算法提高图像对比度，增强图像细节，修改基于深度卷积神经网络 ＹＯＬＯＶ３的输入输出，

并采用自建的数据集对其进行训练，实现了对水下河蟹的高精度识别。实验所训练的 ＹＯＬＯＶ３模型在测试集上

的平均精度均值达 ８６４２％，对水下河蟹识别的准确率为 ９６６５％，召回率为 ９１３０％。实验对比了多种目标检测

算法，仅有 ＹＯＬＯＶ３在识别准确率和识别速率上均达到较高水平。在同一硬件平台上 ＹＯＬＯＶ３的识别速率为

１０６７ｆ／ｓ，优于其他算法，具有较高的实时性和应用价值。
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０　引言

我国河蟹养殖业增长迅速，养殖面积约４７万ｈｍ２，
年产量约８０万 ｔ，总产值超过５００亿元，现已成为中

国渔业生产中最具潜力的支柱产业
［１］
。但是相关

河蟹养殖技术以及自动化养殖机械方面仍然比较落

后，不能满足工业化、规模化的养殖需求
［２］
。其中

河蟹的自动化投饵是工业化养殖的重要发展方向。



目前国内外有关水下河蟹识别研究较少，但是

机器视觉在渔业生产中的应用研究已经得到部分学

者的关注。ＪＩＡＮＧ等［３］
采用粒子滤波算法实现了实

验室环境下河蟹的自动视频跟踪，但并未涉及河蟹

的识别。王勇平等
［４］
和胡利永等

［５］
采用摄像头对

鱼群进食的水面进行监控，通过分析鱼群抢食时造

成的水花和波浪确定进食面积变化，从而实现精确

投饵。马国强等
［６］
采用 Ｋ均值聚类算法识别海中

水箱养殖的石斑鱼，在图像清晰、干扰较小的情况下

能够达到较高的识别率。

河蟹主要在池塘底部活动，且水质条件较差，水

中存在气泡和悬浮物等杂质。因此水体会对光线产

生较大的衰减作用，对采集图像的质量有较大影响。

此外河蟹的形状与姿态存在较大差异，这给河蟹识

别带来了难度，传统目标识别方法难以满足河蟹的

识别需求。近年来深度卷积神经网络的迅猛发展，

为水下河蟹的识别提供了新的方向
［７－８］

。现已有学

者将此类基于卷积神经网络的目标检测框架应用于

农业和渔业生产中，并取得了较好的效果
［９－１１］

。傅

隆生等
［１２］
采用 １９９８年提出的经典卷积神经网络

ＬｅＮｅｔ成功地实现了猕猴桃的识别。熊俊涛等［１３］
采

用更 快 速 卷 积 神 经 网 络 （Ｆａｓｔｅｒｒｅｇｉｏｎｓｗｉｔｈ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ）实现了自
然环境下绿色柑橘的识别。薛月菊等

［１４］
采 用

ＹＯＬＯＶ２实现了绿色芒果的识别。
为实现自动投饵船的精确投饵，本文提出基于

机器视觉的水下河蟹识别方法。针对水下环境采用

优化的 Ｒｅｔｉｎｅｘ算法对水下图像进行增强，以提高图
像对比度，增强河蟹在图像中的细节表现，然后采用

最新的 ＹＯＬＯＶ３深度学习模型对河蟹进行识别。
为科学确定投饵量以及根据河蟹分布进行精确投饵

提供可靠的反馈信息。

１　图像采集与增强

１１　图像采集
实验样本图像采集于江苏省常州市长荡湖河蟹

养殖基地。图像采集装置是广州海豹光电公司研发

的游弋式浑浊水下监控系统，型号为 ＨＢ ＨＺＳＪＣ
ＡＫ。该系统由船体和控制箱两部分组成。船体如
图１ａ所示，在船体下方安装有可伸缩水下摄像头以
及 ＬＥＤ辅助照明光源。摄像头采集的图像和视频
通过无线网络传输至控制箱，如图１ｂ所示。在傍晚
河蟹觅食时进行图像采集，如图 １ｃ所示。所采集图
像格式为ｊｐｇ，图像分辨率为９６０像素×５７６像素。

图 １　图像采集系统

Ｆｉｇ．１　Ｉｍａｇｅａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ
　

１２　图像增强
水下摄像头采集的图像如图 ２ａ所示。由于水

中光线衰减较大造成图像对比度低，同时由于受到

水中杂质等影响使得图像较为模糊。因此，首先需

要对图像进行必要的增强，以便于在后续识别中提

取河蟹特征。水下图像增强方法主要分为 ３类：
①基于空间域的图像增强算法，如对比度拉伸、直方
图均衡等。②基于频域的图像增强方法，如同态滤
波

［１５－１６］
、小波变换等。③基于颜色恒常性理论的增

强方法，如自动白平衡、Ｒｅｔｉｎｅｘ算法［１７－１８］
等。

实验分别采用全局直方图均衡、自适应直方图

均衡、同态滤波和 Ｒｅｔｉｎｅｘ算法对水下图像进行增
强。因河蟹与背景并没有显著的颜色差异，因此将

拍摄的彩色图像转换为灰度图像，并针对灰度图像

进行增强。全局直方图均衡的增强效果如图 ２ｂ所
示，从图中可以看出该方法对光照不均图像的增强

效果较差，易造成局部过亮从而丢失部分图像信息。

自适应直方图均衡的增强效果如图２ｃ所示，自适应
直方图均衡通过改变图像局部对比度增强了图像细

节同时也克服了全局直方图均衡的缺陷，但是增强

效果并不显著。图２ｄ是同态滤波的效果图，增强后
的图像虽然在视觉上更加纯净，但是其对比度弱于

图２ｃ。相对于图２ｃ，Ｒｅｔｉｎｅｘ算法的增强效果（图２ｅ）
更差，且图像整体偏亮。因此，上述４种图像增强方
法均未达到预期的增强效果。

为了达到理想的图像增强效果，结合上述结果，

采用自适应直方图均衡分别对同态滤波和 Ｒｅｔｉｎｅｘ
算法进行优化。优化后的图像增强效果如图 ３所
示。对比图３ａ和图 ３ｂ可以看出，经优化的同态滤
波算法增强后，图像中的暗区域都得到了相应增强；

而优化的 Ｒｅｔｉｎｅｘ算法对细节不显著的区域增强效
果较优化的同态滤波算法差。河蟹作为图像检测对
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图 ２　不同方法增强效果对比

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ
　

图 ３　优化算法的增强效果对比

Ｆｉｇ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｏｐｔｉｍｉｚｅｄｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ
　

象，自身具有大量的细节特征。两种方法对检测对

象河蟹的增强效果是相当的，优化的 Ｒｅｔｉｎｅｘ算法对
细节不显著区域的增强效果较差，能够减少后续识

别的干扰，因此选择优化的 Ｒｅｔｉｎｅｘ算法作为水下图
像的增强算法。

Ｒｅｔｉｎｅｘ算法将图像理解为入射图像和反射图
像的乘积，即

Ｔ（ｘ，ｙ）＝Ｇ（ｘ，ｙ）Ｈ（ｘ，ｙ） （１）

式中　Ｔ———给定图像
Ｇ———反射图像
Ｈ———入射图像
ｘ、ｙ———图像中像素的横、纵坐标值

入射图像对应图像的低频部分，而反射图像对

应图像的高频部分。优化的 Ｒｅｔｉｎｅｘ算法对水下图
像进行增强的流程如图４所示。首先将原图转换为
灰度图像，然后通过频域低通滤波估算出入射图像，
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接着将灰度图像和入射图像转换到对数域相减，从

而得到反射图像，最后采用自适应直方图均衡再次

对反射图像进行增强。其中，对数变换是为了实现

式（１）中入射图像和反射图像的分离，以便于通过
减法操作得到反射图像。

图 ４　Ｒｅｔｉｎｅｘ算法增强图像流程图

Ｆｉｇ．４　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｉｍａｇｅｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｂｙＲｅｔｉｎｅｘ
　

２　水下河蟹识别

ＹＯＬＯ是近年来被广泛应用的目标检测深度学

习框架
［１９］
，本文采用最新提出的 ＹＯＬＯＶ３对河蟹

进行识别定位。

图 ５　数据集样本标注

Ｆｉｇ．５　Ｌａｂｅｌｌｅｄｉｍａｇｅｓｉｎｄａｔａｓｅｔ

２１　建立数据集
深度学习对于训练样本的数量要求较大，数据

量的多少会直接影响河蟹的识别精度。为建立可供

ＹＯＬＯＶ３训练和测试的数据集，实验通过多渠道采
集实验图像。在长荡湖河蟹养殖基地采集的水下河

蟹图像共计１７３１幅，抽取其中 １５００幅（图 ５ｂ）进
行图像增强，然后用于 ＹＯＬＯＶ３模型的训练和性能
测试，剩余图像用于后续的对比实验。为了进一步

丰富数据集并提高网络泛化能力，在实验室环境下

采集河蟹图像１０００幅（图 ５ａ），此外在互联网上下
载河蟹图像１０００幅（图 ５ｃ）。共计 ３５００幅河蟹图
像用于 ＹＯＬＯＶ３模型的训练和测试，其中 ７０％用
于训练，３０％用于测试。但是仍然达不到模型训练
的数量要求，因此需要对数据集进行扩增。通过沿

纵向和横向翻转图像、平移图像、缩放图像、添加高

斯噪声、旋转图像以及裁剪图像等方法，对图像数据

集进行扩增。

完善的数据集除了包括大量的样本图像，还需

要对图像中的检测目标进行标注。实验采用矩形框

对河蟹进行标注，但是河蟹具有 １对蟹螯和 ４对蟹

腿，若将其全部框选进行标注则会使得标注区域包

含大量背景。背景中存在的无用特征会干扰模型的

训练和性能表现。因此，人工标注河蟹时只关注河

蟹的主要特征，主要对河蟹的身体和 １对蟹螯进行
框选。具体标注情况如图 ５所示，标注框包含了河
蟹的身体和大部分蟹螯以及小部分蟹腿。图像标注

信息采用 ＰＡＳＣＡＬＶＯＣ数据集的格式进行保存，具
体包含所标注图像在硬盘中的地址、矩形标注框左

上角在图像中的坐标、标注框的长和宽以及标注的

类别。因为河蟹的颜色并不是其显著的特征，为了

减少数据量并提高ＹＯＬＯＶ３的训练和识别效率，实验
室采集的图像和网络下载的图像均转换为灰度图像。

２２　ＹＯＬＯ网络结构
ＹＯＬＯ深度卷积神经网络一直以其识别的快速

性受到广泛关注，但是其目标检测的准确性还相对

欠佳。近几年，ＹＯＬＯ模型通过自身不断优化并吸
收单次多类检测器（Ｓｉｎｇｌｅｓｈｏｔｍｕｌｔｉｂｏｘｄｅｔｅｃｔｏｒ，
ＳＳＤ）、ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ等其他目标检测模型的优点已
经经历了 ３个版本的迭代。最新的 ＹＯＬＯＶ３在识
别速度和准确性上都有了显著改善，并被应用于多

个领域。不同于 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ、区域全卷积神经网络
（Ｒｅｇｉｏｎｂａｓｅｄｆｕｌｌｙｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋ，Ｒ ＦＣＮ）
等采用区域建议和分类器相结合的算法思想，ＹＯＬＯ
将图像分为 Ｓ×Ｓ个网格，通过回归方法一次性预测
所有网格所含目标的包围框、置信度以及类别概率。

因此，ＹＯＬＯ能够在识别速度上远超其他目标检测
网络，其识别速度能够满足实际应用场景对实时性

的要求。

ＹＯＬＯＶ３网络结构如图 ６ａ所示，其采用类残
差网络构造

［２０］
的ＤａｒｋＮｅｔ５３作为基础网络对目标

特征进行学习。残差网络的基本结构单元如图 ６ｂ
所示，该结构使得网络能够不断加深且不会造成梯

度消失或梯度爆炸，从而加强对图像特征的学习，提

高识别的精确度。从图 ６中可以看出，ＹＯＬＯＶ３抽
取３个不同尺度的图像特征进行回归预测，提高了
对不同尺度目标的检测能力。该网络已经在 ＣＯＣＯ
等数据集上进行了相应的训练，但为了提高其对水

下河蟹的识别速率和准确性，实验对网络结构进行

了必要的调整。原网络输入是尺寸为 ４１６像素 ×
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４１６像素 ×３通道的彩色图像，这使得 ＹＯＬＯＶ３的
首个卷积层必须采用 ３维卷积核，以适应对彩色图
像的识别。因为所有图像为灰度图像，因此采用 ２
维卷积核替代３维卷积核，从而可以将首个卷积层
的权值数量减少到原来的 １／３，从而提高网络训练

和识别的效率。此外，水下河蟹的识别中需要检测

的目标只有河蟹１个类别，因此通过修改 ＹＯＬＯＶ３
的输出类别数量，可以极大地减少网络所预测张量

的维度，使得每个尺度所预测张量的长度仅为 １８，
从而减少不必要的运算量。

图 ６　ＹＯＬＯＶ３网络结构

Ｆｉｇ．６　ＹＯＬＯＶ３ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
　

２３　河蟹检测网络的训练
首先将数据集中的图像样本全部转换为 ４１６像

素 ×４１６像素，以便于输入网络进行训练。训练时
以１２８幅图像为一个批次进行小批量训练，每训练
一批图像，权值进行一次更新。权值的衰减速率设

为 ００００５，动量设置为 ０９，初始学习率设为
０００１。模型训练的硬件平台配置为 ２个 ＩｎｔｅｌＥ５
２６８３处理器，４个显存为１１ＧＢ的 ＮｖｉｄｉａＧＴＸ１０８０Ｔｉ
显卡和２根３２ＧＢ内存条。共对 ＹＯＬＯＶ３模型进行
了６０００次迭代，网络损失函数 Ｌ的输出如图 ７所
示。为了清晰地展示损失值的变化，将纵坐标设置

为 ｌｇ（Ｌ＋１）。从图 ７中可以看出，在前 ２５０次的迭
代中损失值迅速下降，在 ２５０次到 ２０００次迭代中
损失值缓慢减小，而 ２０００次后损失值保持稳定没
有显著变化。在训练过程中每迭代 １０００次输出一
个模型，因此本次训练共输出６个模型，依次为模型
１～６。

图 ７　损失函数的输出结果

Ｆｉｇ．７　Ｏｕｔｐｕｔｒｅｓｕｌｔｏｆｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎ

为选取合适的模型，需要采用多种指标对模型

的性能进行评判。常用的评价标准包括交并比 Ｉ，
即人工标记框与网络预测框的交集与并集的比例，

准确率 Ｐ、召回率 Ｒ、Ｆ１分数与平均精度均值 Ｑ的计
算公式为

Ｐ＝ Ｕ
Ｕ＋Ｖ

×１００％ （２）

Ｒ＝ Ｕ
Ｕ＋Ｗ

×１００％ （３）

Ｆ１＝
２ＰＲ
Ｐ＋Ｒ

（４）

Ｑ＝１
Ｃ∑

Ｃ

ｋ＝１
Ｊ（Ｐ，Ｒ，ｋ） （５）

式中　Ｕ———真正，即网络预测的正样本中包含正
样本的数量

Ｖ———假正，即网络预测的正样本中包含负
样本的数量

Ｗ———假负，即未被网络预测的正样本数量
Ｊ———精度均值函数，即准确率 Ｐ与召回率 Ｒ

所构成 Ｐ Ｒ曲线与横纵坐标所围成
的面积

Ｃ———所检测目标类别的数量
ｋ———类别序号

实验只需要检测河蟹这一类目标，因此，本文 Ｃ
取１。其中，交并比的阈值选择是直接影响准确率
和召回率的重要因素。该阈值越大，准确率越大，召

回率反之。实验目的为检测河蟹的数量和分布，因

此对交并比的要求不高，但为了保证检测的准确率，

交并比也不能过低，因此选择交并比 Ｉ＞５０％作为
判断目标是否被正确检测的标准。表１列出了每个
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模型相应的性能参数。从表中可以看出，模型 １性
能最差，而模型３～６性能较好且没有显著差异，因
此，只在后４个模型中选择合适的模型进行河蟹识
别。为了对４个模型的性能进行恰当的排序，需要
明确性能参数的优先级。实验采用的性能参数优先

级由大到小为 Ｑ、Ｆ１、Ｒ、Ｐ、Ｉ。Ｑ是对模型性能衡量
最为全面的参数，排在首位。按照此优先级进行排

序，模型５的性能最佳，只在准确率和交并比上略差
于其他模型。因此选择模型 ５对水下河蟹进行检
测。

表 １　输出网络模型的性能参数

Ｔａｂ．１　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｏｕｔｐｕｔｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌ

％

模型 Ｉ Ｐ Ｒ Ｆ１ Ｑ

１ ６６０９ ８０４１ ４８３７ ６０４１ ７３０２

２ ７９０３ ８９７４ ８５３７ ８７５０ ８２５３

３ ８２１５ ９６５１ ８９８４ ９３０５ ８５８７

４ ８２２６ ９６４９ ８９４３ ９２８３ ８５６７

５ ８２５９ ９６１２ ９０６５ ９３３１ ８６４２

６ ８２６５ ９６００ ８７８０ ９１７２ ８４９１

３　实验与讨论

３１　不同类型河蟹的识别
为了进一步测试所选取的网络模型对河蟹的识

别能力，对实验室和水下采集的河蟹图像以及水下

不同尺寸河蟹的图像分别进行识别。实验室环境下

采集的河蟹图像背景简单，干扰少，河蟹特征清晰。

通过对比所选模型对水下河蟹与实验室环境下河蟹

的识别效果，可以看出水下环境对河蟹识别的影响。

此外，由于池塘底部的起伏造成拍摄的河蟹图像尺

寸存在较大差异，且 ＹＯＬＯＶ３模型对不同尺寸的目
标识别能力存在一定的差异，因此对水下河蟹按尺

寸进行分类，验证所选取模型对不同尺寸河蟹的识

别能力。河蟹尺寸按照河蟹占图像总面积的百分比

进行分类，百分比为 ５％及以下的河蟹为小尺寸河
蟹（图８ａ），百分比 ５％ ～２０％的河蟹为中尺寸河蟹
（图８ｂ），百分比 ２０％及以上的河蟹为大尺寸河蟹
（图８ｃ）。

表２列出了所选取模型对不同类型河蟹识别结
果的相关统计参数，表中“数量”表示测试图像中人

工统计的河蟹数量。从表中可以看出，所选模型对

实验室采集的河蟹图像的识别准确率 １００％，既没
有误识别也不存在漏识别，并且交并比也同样很高。

这说明所选模型在简单背景下能够保证超高的识别

准确率。从所选模型对水下图像的识别统计参数可

以看出，水下环境对河蟹的检测产生了较大的干扰，

使得各项参数都有所下降，而其中小尺寸河蟹的识

别效果最差。一方面是因为小尺寸河蟹与摄像头和

图 ８　不同尺寸的河蟹图像

Ｆｉｇ．８　Ｃｒａｂｉｍａｇｅｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｉｚｅｓ
　

表 ２　不同类型河蟹识别统计参数

Ｔａｂ．２　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｄｅｔｅｃｔｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｅｓｏｆｃｒａｂｓ

类型 数量 Ｉ／％ Ｕ Ｖ Ｗ Ｐ／％ Ｒ／％ Ｆ１／％

实验室图像 ９６ ９３８６ ９６ ０ ０ １００ １００ １００

水下图像　 ２５３ ８１２６ ２３１ ８ ２２ ９６６５ ９１３０ ９３９０

小尺寸河蟹 ６８ ７３８２ ５３ ４ １５ ９２９８ ７７９４ ８４８０

中尺寸河蟹 １３３ ８４６２ １２６ ３ ７ ９７６７ ９４７４ ９６１８

大尺寸河蟹 ５２ ８５３４ ５２ １ ０ ９８１１ １００ ９９０５

光源距离较远且光线在水中衰减过快，使得小尺寸

河蟹图像较为模糊，特征不明显，另一方面是因为

ＹＯＬＯＶ３模型自身对小尺寸目标的检测效果稍有
欠缺。中尺寸河蟹的识别效果较为理想，识别准确

率能够达到较高水平。而大尺寸河蟹图像中河蟹的

特征清晰，其识别效果近似于实验室环境下的识别

效果，水下环境对所选模型的识别并未产生显著影响。

图９展示了部分识别错误的河蟹图像，图 ９ａ和
图９ｃ是因为网络所预测的目标位置与实际目标位
置偏差较大被判断为识别错误。图９ｂ存在漏识别，
下方的河蟹没有被成功检测，而图 ９ｄ则存在误识
别。

３２　不同方法的检测效果对比
为进一步验证 ＹＯＬＯＶ３对于水下河蟹识别的
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图 ９　部分存在错误识别的图像

Ｆｉｇ．９　Ｅｘａｍｐｌｅｓｏｆｆａｌｓｅｌｙｄｅｔｅｃｔｅｄｃｒａｂｓ
　

可靠 性，分 别 与 基 于 区 域 建 议 机 制 的 Ｆａｓｔｅｒ
ＲＣＮＮ［２１］和传统的梯度方向直方图（Ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ
ｏｒｉｅｎｔｅｄｇｒａｄｉｅｎｔ，ＨＯＧ）＋支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［２２］的方法进行比较。ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ
经历了从 ＲＣＮＮ、ＦａｓｔＲＣＮＮ等多个版本的迭代，通
过加入区域建议网络（Ｒｅｇｉｏｎｐｒｏｐｏｓａｌｎｅｔ，ＲＰＮ）实
现了端到端的目标检测，使得识别速率和准确率都

得到了较大的提高。ＨＯＧ＋ＳＶＭ最早用于行人检
测，该方法通过多尺度滑窗提取图像的 ＨＯＧ形状特
征并采用 ＳＶＭ对特征向量进行分类，对于不规则形
状物体的检测具有较好的效果。这两种方法与

ＹＯＬＯＶ３在相同的数据集上进行训练并在同一硬
件平台上运行，该硬件平台配置为 ｉ５ ７４００处理
器，主频３ＧＨｚ，８ＧＢ内存。

表３列出了３种方法对于水下河蟹识别效果的
统计参数。从表中可以看出，ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ的识别效
果与 ＹＯＬＯＶ３相当，且略优于 ＹＯＬＯＶ３的识别效
果，但是其识别速率与 ＹＯＬＯＶ３相差较大。ＨＯＧ＋
ＳＶＭ对于河蟹的识别效果最差，存在较多的漏识别
和误识别且识别速率也最慢。通过具体分析错误识

别的图像可知，ＨＯＧ＋ＳＶＭ对于较为模糊的图像识
别能力较差，从而产生较多的漏识别。此外，不同于

行人在图像中的方向具有一致性，河蟹在图像中的

姿态和朝向存在较大差异，这使得 ＨＯＧ特征分布离
散，ＳＶＭ难以分类，因此造成较多的误识别。综合
识别效果和运行速率来看，ＹＯＬＯＶ３是 ３种方法中
最适合用于搭载在河蟹自动投饵船上对水下河蟹进

行识别的算法。

表 ３　不同方法识别统计参数

Ｔａｂ．３　Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

方法 Ｉ／％ Ｕ Ｖ Ｗ Ｐ／％ Ｒ／％ Ｆ１／％ 识别速率／（ｆ·ｓ－１）

ＹＯＬＯＶ３ ８１２６ ２３１ ８ ２２ ９６６５ ９１３０ ９３９０ １０６７

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ ８３６０ ２３４ １０ １９ ９２４９ ９５９０ ９４１６ ０７３

ＨＯＧ＋ＳＶＭ ６３２０ １８７ ８９ ６６ ７３９１ ６７６５ ７０６４ ０４２

４　结论

（１）针对水下环境采集图像质量差的特点，提
出了有效的水下图像增强方法。通过对比多种图像

增强方法，最终选择优化的 Ｒｅｔｉｎｅｘ算法对水下河蟹
图像进行增强，使得水下河蟹特征更加明显，为后续

模型训练和特征学习提供了基础。

（２）基于深度卷积神经网络的 ＹＯＬＯＶ３模型
目标检测框架，通过修改网络的输入输出构建适合

河蟹识别的网络结构，并构建数据集对模型进行训

练和性能测试，最终输出模型的平均精度均值达

８６４２％，对水下河蟹识别准确率为 ９６６５％，召回
率为９１３０％。

（３）对比了所选训练模型对不同环境下河蟹的
识别效果，表明 ＹＯＬＯＶ３模型在河蟹特征清晰、环
境干扰小的情况下能够实现接近 １００％的识别精
度，对水下小尺寸河蟹这类特征模糊、干扰较多的情

况识别率较低。

（４）通过与 ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ、ＨＯＧ＋ＳＶＭ进行河蟹
识别效果对比，只有 ＹＯＬＯＶ３能够在保证识别效果
的同时确保识别速率。在同一硬件平台上 ＹＯＬＯ
Ｖ３识别速率达１０６７ｆ／ｓ。
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