
 

DOI: 10.11964/jfc.20240714612

基于深度学习算法的凡纳滨对虾生长表型测
定系统研发及应用
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摘要：

 【目的】为解决凡纳滨对虾生长表型人工测量效率低、误差大等问题。
 【方法】本研究设计了对虾专用图像采集箱，获取标准化、高质量的
对虾侧面图像。在此基础上，利用高分辨率网络 (HRNet)模型识别凡
纳滨对虾 9个关键特征点，实现对体长等体尺相关性状的测量；基于
掩膜卷积神经网络 (Mask R-CNN)进行凡纳滨对虾的轮廓分割，实现
对虾体表面积的计算；最后复合体长以及体表面积构建回归模型预测
对虾体重。通过开发配套的图像处理与数据管理软件，建立凡纳滨对
虾生长表型精准测定系统。
 【结果】HRNet模型对 9个特征点的识别率均超过 98%，其中 7个特
征点的识别率超过 99%。使用直尺人工测量和图像人工标注特征点测
量两种方法测定体长和腹节长的真实值，计算体长和腹节长的预测准
确性分别为 0.91~0.97和 0.91~0.93，平均相对误差分别为 1.39%~
4.63%和 2.46%~4.59%。以人工分割虾体轮廓方式获取体表面积作为
参考，评估 Mask R-CNN模型对体表面积的预测准确性为 0.98，平均
相对误差为 1.73%。以体长、体表面积、性别为变量，构建了 4种回
归模型来预测体重，所有模型的准确性均在 0.94以上，其中以同时包
含体长和体表面积的模型的预测准确性最高 (0.97)。
 【结论】利用深度学习算法可以较为准确地获得凡纳滨对虾体长和体
表面积等生长表型并预测体重。本研究结果可为凡纳滨对虾生长表型
性状的准确、快速测量提供高效工具。
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凡纳滨对虾 (Litopenaeus vannamei)原产于南美洲太平洋沿岸水域，

具有生长速率快、盐度适应性广、适宜多种养殖模式、养殖产量高等
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特点。自 20世纪 80年代末引入中国后，养殖

规模不断扩大，截止 2023年底，养殖总产量接

近 224万 t，其中海水产量达 143万 t，占海水

养殖虾类总产量的 81%[1]。

优良品种的培育为凡纳滨对虾养殖业的健

康发展提供了关键支持，通过遗传育种不断改

良对虾的生长速率等重要经济性状 [2]，可以增

加产量，提高对虾养殖的经济效益 [3-7]。快速、

精准地获取对虾生长表型数据，是开展生长性

状选择育种的前提条件。传统的生长表型数据

获取主要依赖人工测量，将虾从水中捞出后，

在保持虾体平直舒展的状态下，使用直尺、电

子天平等工具人工测量体长、腹节长和体重等

指标。这种方法存在不少问题，诸如测量过程

比较繁琐，效率低下；测量过程受人为因素影

响，测量误差较大，数据准确性难以保证；操

作过程极易引起虾的应激反应，可能会造成虾

体受伤[8-10]。因此，亟待开发更加精准、高效的

对虾生长表型数据获取方法。

近年来，得益于计算机视觉技术和深度学

习算法的快速发展，对虾表型数据的采集效率

和测量准确度不断提升 [11]。在虾类中，龚瑞 [12]

利用 Faster Region Convolutional Neural Network
(Faster R-CNN)识别了对虾的多个关键部位，并

参照检测标尺进行比例换算从而获得了准确的

体尺数据。秦品发[13] 结合 Mask Region Convolu-
tional  Neural  Network  (Mask  R-CNN)和 Cascade
Pyramid Network (CPN)两种方法更高效地识别

关键特征点并预测了对虾的头胸甲宽、头胸甲

长和腹部长，平均相对误差低于 3.51%。Li等[14]

利用 High-Resolution Network (HRNet)对斑节对

虾 (Penaeus monodon)的关键特征点进行了有效

检测，平均精度为 0.94。在鱼类中，Zeng等[15]

利用 HRNet模型对大黄鱼 (Larimichthys crocea)
幼鱼的体长和全长进行预测，预测准确性分别

为 0.966和 0.978。Li等 [16] 利用 FPN-HRNet模
型识别的关键特征点拟合虹鳟 (Oncorhynchus
mykiss)的体长曲线，关键点平均精度为 0.957，
体长预测平均相对误差 3.01%。Yu等 [17] 利用

Mask R-CNN分割了卵形鲳鲹 (Trachinotus ovatus)
的瞳孔、鱼眼、鱼体和鱼柄，平均预测误差均

小于 3%。Freitas等[18] 使用 Mask R-CNN将细鳞

肥脂鲤 (Piaractus mesopotamicus)的头部、身体、

鱼鳍和骨盆区域进行分割，准确预测了鱼体体

尺长度以及体表面积。王禹莎等[19] 利用Mask R-
CNN对大黄鱼进行图像分割并预测体尺和体表
面积，最终构建体重预测模型，所有表型的平
均相对误差为 4%。

目前关于凡纳滨对虾生长表型智能测定一

体化系统与设备的研究较少，搭建的图像采集

平台移动性和稳定性差，缺少大样本特征点标

注数据库，也缺少集图像获取、传输、处理和

数据管理等于一体的便携式软硬件系统，难以

在育种和养殖中大规模推广应用。为了实现对

虾生长表型数据的精准、高效获取，本研究拟

开展以下工作：①设计对虾高分辨率图像的获

取、传输、分析和存储的硬件装置，确保图像

获取的质量和稳定性；②建立体尺和体表面积

等性状的关键点标注方法，构建大样本关键特

征点标注数据库；③训练针对体尺、体表面积

等性状的深度学习模型，构建体重性状的预测

模型；④开发与硬件配套的软件管理系统，实

现对生长表型的智能化测定。研究结果预期将

为凡纳滨对虾生长表型性状的准确、快速测量

提供高效的测定工具。 

1    材料与方法
 

1.1    实验材料与图像采集

本研究共计采集 11 749尾凡纳滨对虾的图

像用于数据分析，对虾材料主要来自邦普种业

科技有限公司的育种核心群体，所有测试动物

均按照中国水产科学研究院黄海水产研究所动

物实验伦理审查委员会制定的实验动物福利伦

理原则进行养殖管理及实验操作。图像采集

工作分 2次完成。2022年 10月之前，累计采

集 9 798尾对虾个体 (3.5~17.0 cm)的图像，作

为 1 #数据集 (SI9798)，用于构建预测体尺性状

关键特征点的模型；2022年 10月，采集 1 951
尾对虾个体 (7.98~21.37 cm)的图像，作为 2#数
据集 (SI1951)，主要用于构建体表面积和体重

的预测模型，另外也用于验证体尺性状的预测

准确性。图像采集使用自主设计开发的凡纳滨

对虾生长表型智能测定系统，硬件部分主要包

括图像采集箱 (图 1)和通用型计算机。

图像采集箱 (400  mm ×300  mm ×510  mm)
内部设有摄像装置、采集平台、辅助光源以

及附属电路。其中，摄像装置选用分辨率为
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2  448(H)×  2  048(V)的 SonyICX415  CCD相机，

置于箱体内部正上方，用于采集清晰的对虾侧

面图像。采集平台选用纯白聚苯乙烯涂料底板，

经高温烘烤等多道工序形成一层高强度涂膜，

减少光线反射和阴影干扰。配备 2 000 lx的 LED
照明灯作为辅助光源，通过箱体内壁多次反射

保证良好的照明条件。配备的计算机操作系统

采用 Windows 11，由数据传输线与图像采集箱

相连，接收采集图像。

具体采集流程：将凡纳滨对虾从养殖池捞

出，置于提前降温 (15~18 °C)的海水中。待测

试对虾活力显著降低后，逐尾放入图像采集箱

中的采集平台中央 (箱内水平摆放一把精度为

0.1 cm的直尺)，采集对虾侧面图像，并传输至

计算机进行后续处理。 

1.2    图像处理

依据 LabelMe 5.4.1软件[20] 中的 Create Point
功能，对 SI9798数据集中所有个体的 9个特征

点进行人工标注 (图 2)，包括眼柄基部 (eye)、
头胸甲与第一腹节背侧、腹侧交界点 (b1_up、
b1_down)、第三腹节与第四腹节背侧、腹侧交

界点 (b3_up、b3_down)、第六腹节与尾节背侧、

腹侧交界点 (b5_up、b5_down)、尾节末端 (tail)
以及尾肢末端 (tail_top)。依据 LabelMe软件中

的 Create Ploygons功能，以人工绘制多边形或

自由曲线的方式对 SI1951数据集中所有个体的

整体轮廓进行标注 (图 3)，用于区分虾体和背景。 

1.3    体尺性状关键特征点识别与验证

基于 SI9798数据集标注的特征点，采用
HRNet深度学习模型识别对虾关键特征点，具
体步骤见图 4。该模型通过 4个 Stage实现不同
分辨率特征的并行连接和多尺度信息融合。其

中 Stage 1包含 2个残差块组成的 Bottleneck模
块，其输出的 256个特征通道输入到 trans-
ition模块，通过不同的卷积核进行卷积操作，
分别输出 18和 36个特征通道。后 3个 Stage通
过执行上下采样操作，完成提取和融合图像的
多尺度特征。上采样选取内核为 1×1、步长为
1的卷积核；下采样选取内核为 3×3、步长为 2、
填充为 1的卷积核。随后对 Stage 4的不同分辨
率的输出特征，执行上采样和卷积操作，融合
为最高分辨率特征，并输出关键特征点位置。
利用模型识别出的关键特征点计算对虾体长和
腹节长的像素长度，其中，腹节长 (abdominal
segment length, AL)定义为第一至第六腹节末端
沿身体曲线的长度，分为 2段测量，第 1段是
以 b1_middle  (即 b1_up和 b1_down连接线中
点 )到 b3_middle  (即 b3_up和 b3_down连接线
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图 1    图像采集箱

Fig. 1　Image acquisition box
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图 2    凡纳滨对虾侧面图像的关键特征点标注

eye. 眼柄基部，b1_up. 头胸甲与第一腹节背侧交界点，b1_down.
头胸甲与第一腹节腹侧交界点，b3_up. 第三腹节与第四腹节背侧

交界点，b3_down. 第三腹节与第四腹节腹侧交界点，b5_up. 第六

腹节与尾节背侧交界点，b5_down. 第六腹节与尾节腹侧交界点，

tail. 尾节末端，tail_top. 尾肢末端，下同。

Fig. 2　Key feature points marking from
the lateral image of L. vannamei

eye. base of the eye stalk, b1_up. dorsal junction point between carapace
and  the  first  abdominal  segment,  b1_down.  ventral  junction  point
between carapace  and  the  first  abdominal  segment,  b3_up.  dorsal   junc-
tion  point  between  the  third  and  fourth  abdominal  segments,  b3_down.
ventral junction point between the third and fourth abdominal segments,
b5_up.  dorsal  junction  point  between  the  sixth  abdominal  segment  and
the telson, b5_down. ventral junction point between the sixth abdominal
segment  and  the  telson,  tail.  the  distal  end  of  the  telson,  tail_top.  the
distal end of the uropod, the same below.
 

 
图 3    凡纳滨对虾整体轮廓标注

Fig. 3　Contour marking for L. vannamei
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中点 )的长度，表示为 AL1，第 2段是以 b3_
middle到 b5_middle  (即 b5_up和 b5_down连接

线中点 )的长度，表示为 AL2，AL等于 AL1
与 AL2之和；考虑到在设施化高密度养殖过程

中，存在对虾额剑磨损的情况，导致难以准确

客 观 地 测 量 头 胸 甲 长 (carapace  length,  CL)，
因此在本研究中将其重新定义为从 eye到 b1_
middle的长度，表示为 CL1；尾节长 (tail length,
TL)定义为从 b5_middle到 tail的长度；体长

(body length,  BL)定义为从 eye至 tail沿身体曲

线的长度，等于 CL1、AL和 TL之和 (图 5)，
以预置的直尺为参照系，按比例转化获得实际

长度。

为验证 HRNet模型提取关键特征点的准确

性，将 SI1951数据集所有个体图像输入构建的

HRNet模型，自动标注关键特征点，对标注结

果进行统计和评估。此外，从 SI1951数据集中

随机选取 96尾个体作为测试群体，分别采用传

统直尺人工测量和图像人工标注特征点测量两

种方法独立测定 BL和 AL的真实值。将 96尾
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图 4    凡纳滨对虾关键特征点提取所用的 HRNet 结构

Fig. 4　HRNet structure for extracting key feature points of L. vannamei
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个体图像输入构建好的 HRNet模型，自动标注

关键特征点，计算 BL和 AL作为模型预测值。

通过模型值与真实值之间的相关系数、最大相

对误差、最小相对误差和平均相对误差 4个指

标，评价 HRNet模型预测体尺长度的准确性；

同时结合在不同测量方式下，模型预测所得结

果的差异大小，评价结果的可靠性。 

1.4    虾体轮廓分割与体表面积预测

将 SI1951数据集按 9∶1的比例划分为训

练群体 (1 755尾)和测试群体 (196尾)。利用训

练群体的 1 755尾个体图像，基于 Mask R-CNN
模型分割对虾的整体轮廓，具体步骤如图 6所

示。该模型以残差网络 (ResNet50)和特征金字

塔网络 (featured pyramid network, FPN)组成骨干

网 (backbone)。ResNet50负责深度特征的提取，

由 4个 stage组成，每个 stage分别包含 3、4、
6、3个 Bottleneck残差块，分别提取最后一个

残差 block层特征，输出通道分别为 256、512、
1 024和 2 048。FPN模块将每层特征与其上层

经过上采样后所得特征进行融合，输出一组大

小不同的特征图 (feature maps)。使用区域候选

网络 (Region Proposal  Network,  RPN)生成含有

目标物体的多个候选框，将其映射到特征图上

获得相应的特征矩阵。随后将每个特征矩阵输

入 ROI Align，缩放至适宜大小。最后将感兴趣

区域 (Regions of Interest, ROI)分别输入到全连

接层 (Fully  connected  layer,  FC)和 mask分支，

FC对其进行类别预测 (classification)和边界框
回归 (bounding-box regression)；在 mask分支中，
执行一系列的卷积 (convolution, conv)和反卷积
(deconvolution, deconv)操作，输出与原始图像
大小一致的掩膜图 (mask)。前 4个 conv选取内
核为 3×3，步长为 1、填充为 1的卷积核；
deconv选取内核为 2×2、步长为 2的转置卷积
核；最后一个 conv选取内核为 1×1、步长为 1
的卷积核。此外，基于类别、位置和掩膜的损
失函数来调整训练参数，直至损失收敛。

体表面积 (body surface area, S)定义为除附

肢外的虾体在分割出的图像中占据的面积。设

定阈值 0.7，区分掩码的目标像素和背景像素。

遍历分割掩码中的每个像素，大于或等于设定

的阈值的像素即为目标像素。计数所有目标像

素，以预置的直尺为参照系，按比例转化获得

虾体表面积。针对测试群体的 196尾个体图像，

分别进行机器和人工轮廓标注，获得体表面积

的模型值和真实值。采用模型值与真实值之间

的相关系数、最大相对误差、最小相对误差和

平均相对误差这 4个指标评价 Mask R-CNN模

型预测体表面积的准确性和可靠性。 

1.5    体重预测

从 SI1951数据集中选择 1 853尾个体 (8.65~
13.60  cm)，按 9∶1的比例划分为训练群体

(1 667尾)和测试群体 (186尾)。借助电子天平

(精度 0.1 g)称量所有个体的体重，并记录性别

 

b1_middle

b1_up

b3_up

b5_up

b1_down

b3_down

b5_down

tail

tail_topb3_middle

b5_middle

CL1
AL1

AL2

TL
eye

 
图 5    凡纳滨对虾的体长测量示意图

b1_middle. b1_up和 b1_down连接线中点，b3_middle. b3_up和 b3_down连接线中点，b5_middle. b5_up和 b5_down连接线中点，CL1. eye
到 b1_middle的长度，AL1. b1_middle到 b3_middle的长度，AL2. b3_middle到 b5_middle的长度，TL. b5_middle到 tail的长度。

Fig. 5　Schematic diagram of body length measurement of L. vannamei
b1_middle.  midpoint  of  the  junction  line  between  b1_up  and  b1_down,  b3_middle.  midpoint  of  the  junction  line  between  b3_up  and  b3_down,
b5_middle. midpoint of the junction line between b5_up and b5_down, CL1. length from eye to b1_middle, AL1. length from b1_middle to b3_middle,
AL2. length from b3_middle to b5_middle, TL. length from b5_middle to tail.
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信息。分别利用 HRNet模型和 Mask R-CNN模

型获取每尾个体的体长 (BL)和体表面积 (S)。
基于训练群体 1 667尾个体的数据，构建了 4
种预测体重 (BW)的回归模型：

BW = β1BLα+e (模型1)

BW = β0+β1 S +e (模型2)

BW = β0+β1BL+β2 S +e (模型3)

BW= β0+β1BL+β2 S +β3G+e (模型4)

α β0 β1 β2 β3

G e

模型中， 为指数， 为截距， 、 和 为回

归系数， 为性别， 为误差项。

计算测试群体 186尾个体的体重预测值与

测量值之间的相关系数、最大相对误差、最小

相对误差和平均相对误差，评价不同模型预测

体重的准确性和可靠性。 

1.6    软件系统开发

软件开发采用 Pycharm 2022.1.3软件作为

主要工具，编程语言为 Python 3.9.12，并结合

OpenCV 4.10.084、PyTorch 2.1.2+cu121、PyQt5
5.15.7及大恒相机自带 SDK等工具软件进行数

字图像处理与可视化开发。其中，采用 OpenCV
库编写对虾图像的采集和后期处理函数。基于

PyTorch深度学习框架完成模型的搭建、训练

和推理；利用 PyQt5设计图像处理和模型预测

结果的可视化界面；大恒相机自带 SDK提供图

像采集和传输的接口函数。 

2    结果
 

2.1    关键特征点与体尺性状

在 HRNet模型的卷积操作中，由于与体尺

性状直接相关的关键特征点有 9个，特征图的

深度设置为 9，最终在虾体的原始图像上精准

定位了 9个关键特征点，并通过对关键特征点

连线实现 BL和 AL的计算。SI1951数据集所有

对虾图像的关键特征点识别结果统计见表 1，
识别率均超 98%，除 b1_down和 b3_down外，

其余均在 99%以上，表明所用 HRNet模型在关
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图 6    凡纳滨对虾整体轮廓分割所用的 Mask R-CNN 模型结构

Fig. 6　Mask R-CNN structure for the contour segmentation of L. vannamei
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键特征点检测上有效可靠。

分别以直尺人工测量和图像人工标注特征

点测量两种方式获得的 BL和 AL作为真实值，

评估体尺性状通过模型测量的准确性。结果如

表 2所示，无论使用哪种真实值作为参考，基

于模型输出的关键特征点计算得到的体尺性状

的准确性均超过 0.91，平均相对误差均低于 5%。

相比直尺人工测量，利用图像人工标注特征点

测量获得的体尺数值作为真实值，BL和 AL的

预测准确性更高，相对误差也更低。其中，BL

预测准确性最高可达 0.97，平均相对误差最低

为 1.39%；AL预测准确性最高可达 0.93，平均

相对误差最低为 2.46%。 

2.2    轮廓分割与体表面积

图 7显示了基于 Mask R-CNN模型实现的

虾体轮廓分割结果。以人工标注对虾轮廓获取

的体表面积为参考，通过 Mask R-CNN模型预

测体表面积的准确性为 0.98，最大相对误差为

7.99%，最小相对误差为 0.01%，平均相对误差

为 1.73%。结果表明该模型在整体轮廓分割以

及体表面积预测方面具有较高的准确性。 

2.3    体重性状预测

4个体重预测模型的拟合结果如下：

BW = 0.022BL2.710 (模型1)

BW=−6.242+1.239 S (模型2)

BW=−18.877+2.054BL+0.651 S (模型3)

BW=−18.890+2.057BL+0.647S+0.088G (模型4)

如表 3所示，4个模型中，同时包含体长、体

表面积两个变量的模型 3和 4对体重的预测准

确性最高，达到了 0.97，平均相对误差最小，

接近 3%。对比模型 3和 4，发现在模型中拟合

性别信息对预测准确性影响很小。 

2.4    生长表型测定系统软件

如图 8所示，开发的生长表型测定系统软

件界面包含 3个部分：①图像显示区域，接收

由图像采集箱获取的图像，并显示模型识别后

的结果，包括在采集平台上的凡纳滨对虾的实

时监测图像和机器标注特征点及特征线的图像。

 

表 1    基于 HRNet 模型的凡纳滨对虾关键

特征点识别统计

Tab. 1    Statistics of key feature points recognized using
the HRNet model in L. vannamei

特征点
feature point

未识别数量
number of misses

识别率/%
recognition rate1)

眼柄基部
eye

18 99.07

头胸甲与第一腹节背侧交界点
b1_up

1 99.95

头胸甲与第一腹节腹侧交界点
b1_down

33 98.30

第三腹节与第四腹节背侧交界点
b3_up

2 99.90

第三腹节与第四腹节腹侧交界点
b3_down

34 98.25

第六腹节与尾节背侧交界点
b5_up

4 99.79

第六腹节与尾节腹侧交界点
b5_down

5 99.74

尾节末端
tail

10 99.49

尾肢末端
tail_top

10 99.49

注：1)数据集中有6尾虾的图像因高曝光没有统计在内。

Notes: 1) images of six shrimp in the dataset were not included in the
statistics due to overexposure.

 

表 2    基于关键特征点的凡纳滨对虾体尺性状的预测准确性和可靠性

Tab. 2    Prediction accuracy and reliability for body size traits of L. vannamei measured based on key feature points

真实值获取方法
method for obtaining true value

性状
feature

相关系数
correlation
coefficient

最大相对误差/%
maximum

relative error

最小相对误差/%
minimum

relative error

平均相对误差/%
average

relative error

图像人工标注特征点测量
measurement from feature points manually
tagged in the image

腹节长
abdominal segment length

0.93 6.89 0.04 2.46

体长
body length

0.97 4.35 0.02 1.39

直尺人工测量
manual measurement by a ruler

腹节长
abdominal segment length

0.91 9.60 0.05 4.59

体长
body length

0.91 9.60 0.08 4.63
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②操作界面，包括家系编号、标记颜色、性别

等信息输入区，以及操作指令按键。③表型测

定数据显示区域，包括测定时间、腹节长、体

长、体重等信息，数据实时存储到计算机中。 

3    讨论
 

3.1    采集图像质量

在育种动物生长表型的获取上，与传统的

人工测量相比，借助计算机视觉技术可以实现

非接触测量，同时具备精准、高效等优势[21-22]，

满足一线育种工作的需求。计算机视觉技术包

括前端成像技术和后端图像处理技术，采集图

像的质量对图像处理乃至特征测量至关重要[23]。

本研究设计了一体集成的图像采集装置，将摄

像装置、采集平台、辅助光源等组件集成于图

像采集箱内，确保了数据采集的标准化和一致

性，同时具备更高的便携性。

在图像采集过程中，视觉检测组件的选择，

特别是图像传感器的性能，对图像采集质量起

着决定性作用 [24]。此外，光照强度和光源稳定

性能[25-27] 以及背景环境的复杂性[16] 也是影响图

像采集质量的重要因素。本研究选用了具有高

像素分辨率、低噪声、高灵敏度等特点的 CCD
相机作为视觉检测组件，搭配光源均匀、背景

明亮单一的采集平台，辅以可靠的附属电路，

获取的对虾图像分辨率高达 2 448 (H) × 2 048
(V)。这一结果相对一些已报道的研究具有明显

优势。例如，洪辰等 [28] 利用 CCD相机搭配

LED灯照明系统对 2 333尾完整虾和缺损虾进

行了图像采集，图像分辨率仅有 640 (H)×480
(V)。Ghasemi-Varnamkhasti等[29] 使用 CCD相机

搭配 LED照明系统和 PVC反光板对 80尾凡纳

滨对虾进行新鲜度分类，采集图像的分辨率为

757 (H)×1 050 (V)。高丽杰等 [30] 基于 CCD相机

处理光照不均匀的图像，分辨率达到 1  600
(H)×1 088 (V)。Yu等[31] 构建了高光谱成像系统，

同样采用 CCD相机，实现了 1 632 (H)×1 232
(V)分辨率的图像采集。 

3.2    体尺性状预测

在水产动物养殖生产中，体尺性状作为直

 

类别预测
classification

掩膜
mask

边界框回归
bounding-box regression

 
图 7    基于 Mask R-CNN 模型的凡纳滨对虾

整体轮廓分割图

Fig. 7　Contour segmentation of L. vannamei based on
the Mask R-CNN model

 

表 3    基于不同回归模型的凡纳滨对虾体重拟合结果

Tab. 3    Fitting results of body weight of L. vannamei
based on different regression models

模型
model

相关系数
correlation
coefficient

最大相对
误差/%
maximum

relative error

最小相对
误差/%
minimum

relative error

平均相对
误差/%
average

relative error

1 0.94 17.34 0.19 4.23

2 0.95 15.64 0.01 3.72

3 0.97 18.74 0.01 3.02

4 0.97 19.05 0.01 2.99

 

图像显示区域
image display area

操作界面
operating interface

表型测定数据显示区域
phenotypic measurement

data display area

 
图 8    凡纳滨对虾生长表型智能测定系统软件界面

Fig. 8　Software interface of intelligent measurement system for growth phenotype of L. vannamei
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观的生长表型性状，对养殖效果评估和遗传改

良决策具有重要意义 [32-34]。本研究从对虾侧向

体位测量全长，考虑虾体姿态变化，将 BL分

成了 CL1、AL1、AL2和 TL共 4个不受姿态影

响的部分，针对性地选择了 9个特征点，采用

HRNet模型对其进行精准定位，所有特征点的

识别率均超过 98%。王禹莎等 [19] 基于 Mask R-
CNN模型对 477尾大黄鱼的体尺长度特征点进

行检测，识别率范围在 90.2%~99.3%。与之相

比，本结果更高的识别率可能归因于 HRNet模
型保持高分辨率特征，并可以进行多尺度信息

融合的优势[35]。杨爱萍等[36] 和徐岩等[37] 研究指

出，多尺度信息融合可以提高网络对图像细节

的重建，同时改善图像信噪比和对比度低等问

题，更利于图像特征准确识别。

基于模型预测的体尺表型测量准确性受多

个因素影响，如目标性状的检测难度、参考群

和测试群规模及质量、预测模型及参数、真实

值的获取方式等。在体尺性状预测方面， Zhou
等 [38] 运用 Mask R-CNN算法对 150尾凡纳滨对

虾进行图像分割和长度宽度检测，大规格虾的

预测准确性明显高于小规格虾 (0.813~0.913 vs.
0.001~0.011)，主要是由于参考群中小规格虾的

样本较少导致。金烨楠等 [8] 利用图像测量技术

对多个品种的对虾进行了体尺预测，体长的预

测准确性达到 0.99。鲍镇宁等 [39] 基于 Faster R-
CNN网络预测虾体全长的相关性达到 0.98。上

述两项研究对于体尺性状的预测准确性均较高，

推测其原因可能来自两个方面，一是测试群样

本量较少 (19~21尾/组，40尾)，二是采用游标

卡尺或利用 Adobe Photoshop软件中的标尺工具

手工测量活体对虾或以对虾图像作为真值。在

测量过程中，对于姿势不标准的测试虾图像，

进一步采取分段测量方式。这种测量方式获得

的测试虾的体长值作为真值更加准确。本研究

对测试虾图像人工标注特征点，计算其体长作

为真值，计算测试群 96尾虾体长的预测准确性

也达到了 0.97。但由于测试群样本量较大，因

此预测准确性略低于前两项研究结果。 

3.3    体表面积和体重预测

目前关于对虾体表面积测量的研究报道非

常少。本研究通过采用 Mask R-CNN模型对虾

体轮廓进行分割、预测虾体表面积，准确性达

到了 0.98，平均相对误差仅为 1.73%。这表明

Mask R-CNN在对虾体表面积预测中的高效性

和准确性。何志鹏等 [40] 使用 You  Only  Look
Once (YOLO)算法对黄颡鱼 (Pelteobagrus fulvi-
draco)的体面积进行了预测，平均相对误差在

3%左右。尽管 YOLO算法在检测速率上具有

优势[41]，但其精度稍低于 Mask R-CNN。此外，

宋自根等[42] 使用 Mask R-CNN模型对头足类动

物角质颚进行图像分割，上下颚分割精度分别

为 0.94和 0.92。该研究也表明 Mask R-CNN在

处理生物图像分割任务中的高效性。Mask R-
CNN利用 ResNet和 FPN进行特征提取，通过

ResNet解决了深层网络中的梯度消失和退化问

题 [43]，FPN则将不同尺度的特征进行融合，使

得模型在不同分辨率下都能提取到有效特征[44]。

同时 Mask R-CNN在目标检测阶段使用了 ROI
Align技术，精确对齐候选区域，保留精准的空

间信息，确保掩膜预测精度，适用于需要高精

度和复杂形状分割的任务[45]。

针对体重性状，本研究通过构建线性回归

模型，拟合预测体长和预测体表面积，对体重

性状进行了预测，预测准确性高达 0.97，平均

相对误差在 2.99%~3.02%。相比其他研究，本

研究显示了较高的预测性能。Prajapati等 [46] 分

别对 17尾 (11.365~11.890 cm)和 136尾 (12.685~
13.989 cm)凡纳滨对虾构建了体长与体重的非

线性幂函数方程，模型相关系数为 0.828和

0.674。在体重的预测模型中拟合其他性状，可

进一步提高其预测性能。王禹莎等[19] 在大黄鱼

的体重预测中构建了多项式、幂函数、指数函

数等多种模型，发现包括体高的多项式模型的

预测准确性最高，达到 0.99，平均相对误差为

3%。李玉虎等[47] 基于逐步回归分析对 270尾凡

纳滨对虾建立了全长、体长、第三腹节宽和第

一腹节宽对体重的回归方程，拟合相关性达

0.98 (R2=0.955)。因此，下一步研究亟需利用深

度学习等算法识别更多生长表型性状并拟合到

预测模型中，进一步提高体重的预测准确性。 

4    结论

本研究首次开发了由计算机视觉技术和深

度学习算法驱动的活体对虾生长表型快速测定

系统，实现了软硬件的一体化设计。系统由以
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下几个核心部分构成：一套可以稳定采集高质

量图像的硬件装置；一个大样本生长表型关键

特征点标注数据库；基于 HRNet和 Mask  R-
CNN等深度学习算法的体尺性状和体表面积预

测模型，以及体重的线性预测模型；集成硬件

监测、图像处理、表型测定和数据存储等功能

的软件管理系统。与国内外其他研究相比，本

系统在软硬件集成度、训练样本量、模型预测

能力和测量速率等方面具有优势，已在多家凡

纳滨对虾育种单位中得到推广应用。
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Development and application of a deep learning algorithm-based growth
phenotypes measurement system of the Pacific white shrimp

(Litopenaeus vannamei)

ZHANG Shiwei 1,2,3,     DAI Ping 1,2,     GAO Guangchun 4,5,     MENG Xianhong 1,2,     LUO Kun 1,2,    
SUI Juan 1,2,     TAN Jian 1,2,     FU Qiang 1,2,     CAO Jiawang 1,2,     CHEN Baolong 1,2,     LI Xupeng 1,2,    

QIANG Guangfeng 1,2,     XING Qun 6,     QI Yunhui 4,     KONG Jie 1,2*,     LUAN Sheng 1,2*

1. State Key Laboratory of Mariculture Biobreeding and Sustainable Goods, Yellow Sea Fisheries Research Institute,
Chinese Academy of Fishery Sciences, Qingdao　266071, China;

2. Laboratory for Marine Fisheries Science and Food Production Processes,
Qingdao Marine Science and Technology Center, Qingdao　266237, China;

3. College of Fisheries and Life Sciences, Dalian Ocean University, Dalian　116023, China;
4. Hangzhou Feirui Technology Co., Ltd., Hangzhou　311100, China;

5. School of Information and Electrical Engineering, Hangzhou City University, Hangzhou　310015, China;
6. BLUP aquabreed Co., Ltd., Weifang　261312, China

Abstract: To address the low efficiency and high error rates associated with manual measurement of growth phenotypes in the
Pacific  white  shrimp  (Litopenaeus  vannamei),  this  study  developed  a  dedicated  image  acquisition  box  capable  of  capturing
standardized, high-quality side-view images of the shrimp. Utilizing this system, a High-Resolution Network (HRNet) model
was employed to identify nine key feature points of the shrimp, enabling the measurement of traits such as body length. Addi-
tionally, a Mask Region Convolutional Neural Network (Mask R-CNN) model was utilized for shrimp contour segmentation to
calculate body surface area. Regression models incorporating body length and body surface area were subsequently developed
to predict body weight. An integrated image processing and data management software was also developed to establish a pre-
cise measurement system for the growth phenotypes of L. vannamei. The study found that the HRNet model achieved recogni-
tion rates exceeding 98% for all nine feature points, with rates exceeding 99% for seven points. The true values of body length
and abdominal  segment  length  were  measured using two methods:  manual  measurement  with  a  ruler  and measurement  from
manually tagged feature points in the images. The predictive accuracy of body length and abdominal segment length was calcu-
lated to be 0.91-0.97 and 0.91-0.93,  respectively,  with average relative errors  of  1.39%-4.63% and 2.46%-4.59%. Evaluation
against manually segmented shrimp body contours showed that the Mask R-CNN model predicted body surface area with an
accuracy of 0.98 and an average relative error of 1.73%. Regression models incorporating variables such as body length, body
surface area, and gender were developed to predict body weight, achieving accuracies above 0.94, with the model incorporating
both body length and body surface area achieving the highest prediction accuracy (0.97). These results demonstrate that com-
puter  vision  technology  combined  with  deep  learning  algorithms  can  accurately  measure  growth  phenotypes,  such  as  body
length and body surface area, and predict body weight L. vannamei. This study provides an efficient tool for the accurate and
rapid measurement of growth phenotypes in L. vannamei.

Key words: Litopenaeus vannamei; growth phenotypes; deep learning; computer vision; measurement system
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