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基于DeepLabV３＋估测小龙虾虾头虾钳
占比及分级
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摘要:目的:完善小龙虾分级工作.方法:搭建小龙虾图

像拍摄平台,获取小龙虾原始图像,创建分割虾头、虾钳

和虾尾３个部位的语义分割数据集.分析小龙虾虾头、
虾钳、虾尾３个部位实际质量与数据集中对应部位像素

大小之间的相关性,总结得到根据整虾中虾头虾钳占比

进行 分 级 的 小 龙 虾 分 级 新 标 准. 使 用 数 据 集 训 练

DeepLabV３＋神经网络,并用测试集检验模型语义分割

效果以及小龙虾分级的准确率,语义分割评价指标为平

均交并比(MIoU)、平均像素准确率(MPA)和像素准确率

(PA).结 果:小 龙 虾 语 义 分 割 测 试 集 的 MIoU 为

９４．３５％,MPA为９６．５６％,PA 为９９．４４％,测试集小龙虾

分级准确率为８５．５６％.结论:DeepLabV３＋模型可以准

确分割小龙虾图像并估测虾头虾钳占比,模型能够完成

小龙虾分级任务.
关键词:小龙虾;语义分割;分级;DeepLabV３＋
Abstract:Objective:Toachievereasonableandeffectivegrading
oflivecrayfish,andimprovethe work ofgradingcrayfish．

Methods:Theconstructionofcrayfishimageshootingplatform,

to obtain the originalimage ofcrayfish,andthesemantic

segmentationdatasetwhichsegmentedthethreepartsofthe

crayfishhead,crayfishpincers,andcrayfishtailwascreated．The

correlationbetweentheactualweightofthreepartsandthe

correspondingpixelsizeinthedatasetwasanalyzed,andanew

grading standard for crayfish which was according to the

proportion of head and pincersin the whole crayfish was

summarized．The DeepLab V３＋ neuralnetwork wastrained

usingthecrayfishsemanticsegmentationdataset,andthetestset

wasusedtotestthesemanticsegmentationeffectofthemodel

andtheaccuracy ofcrayfish grading．Semanticsegmentation

evaluationcriteriaweremeanintersectionoverunion (MIoU),

meanpixelaccuracy(MPA)andpixelaccuracy (PA)．Results:

TheMIoU ofthecrayfishsemanticsegmentationtestsetwas

９４．３５％,theMPAwas９６．５６％,andthePA was９９．４４％．The

accuracyofcrayfish gradingin thetestset was ８５．５６％．

Conclusion:TheDeepLab V３＋ modelcanaccuratelysegment

crayfishimagesandestimatetheproportionofcrayfishheadand

pincers,andthemodelcancompletethecrayfishgradingtask．

Keywords:crayfish;semanticsegmentation;grading;DeepLab

V３＋

小龙虾的蛋白质含量高,脂肪、胆固醇、热量低,是一

种既美味又健康的水产品,具有较高的食用价值与经济

价值[１－２].小龙虾价格随产品等级波动较大,传统的分

级技术对小龙虾销售有一定限制,传统人工分拣小龙虾

存在着分拣速度慢、效率低、人工代价高等问题[３],机器

称重或者振动式分拣容易造成鲜销小龙虾损伤率过高.
因此,发展小龙虾的智能化、自动化分级技术有助于完善

分级任务,推动小龙虾产业的发展.
小龙虾品质分级与检测领域,利用机器视觉无损检

测技术具有快速检测和非接触式的优势[４－５],可以克服

传统人工分拣速度慢以及机器称重分拣损伤小龙虾等缺

点,有效保证分级后的小龙虾质量.例如,使用机器学习

算法中的支持向量机,根据小龙虾的生理特点,能够以较

低的成本加快对健康和不健康小龙虾的分类过程,在使

用基于PearsonVII函数的通用核函数时对小龙虾健康

与否的分类准确率可达１００％[６].王阳等[７]设计了一种

小龙虾分级算法,该算法主要用于检测小龙虾的生命状

态、残缺度和尺寸.结果表明,与人工检测生命状态和残
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缺度相比,算法存在３％的误差,然而算法并没有进一步

具体说明小龙虾分级的标准.
在机器视觉分级任务中,模型的选择和使用对最终

分级效果发挥着重要作用,发展迅速、使用简便的深度学

习神经网络逐渐成为主流模型.在预测小龙虾新鲜度任

务中,通过构造和优化卷积神经网络,对便携式显微镜采

集的不同新鲜度小龙虾显微图像进行识别判断,试验结

果表明训练完成的模型在两个不同测试集中准确率分别

为８６．５％和８３．３％[８].在水产品分类、分级任务中,图像

分割 也 是 较 为 常 见 的 技 术[９－１０].尚 雪 阳[１１] 验 证 了

DeepLabV３＋神经网络对小龙虾图像进行语义分割的可

行性,使用语义分割模型分割小龙虾整体,将小龙虾与背

景分离,然后根据小龙虾像素面积直接划分等级,然而研

究并没有说明此种小龙虾分级方法的分级准确率.
研究拟通过搭建图像拍摄平台,获取小龙虾原始图

像,创建小龙虾语义分割数据集.分析小龙虾虾头、虾钳

和虾尾３个部位实际质量与数据集对应分割区域像素大

小之间的相关性,总结并验证根据虾头虾钳在整虾中的占

比划分等级的小龙虾分级新标准.使用 DeepLabV３＋神

经网络对小龙虾语义分割数据集进行训练,使用测试集

检验模型对小龙虾图像的语义分割效果以及预测小龙虾

等级的准确性.

１　试验材料与方法

１．１　试验材料

试验中采用的小龙虾于２０２３年５—６月分批次在农

贸市场内购买,均为养殖小龙虾.批量购买的小龙虾先

会剔除其中已经死亡的个体,然后再挑选外壳无明显破

损的小龙虾(存活时间长).最后用纸巾擦拭小龙虾表

面,去除多余水分,减少对后续拍照和称重的影响.

１．２　小龙虾图像采集系统

图１为小龙虾图像采集系统示意图.小龙虾图像采

集平台主要包括相机(MVＧCA０６０Ｇ１０GC型,杭州海康威

视数字技术股份有限公司),相机支架,两个辅助光源(均
为正白光LED灯)以及作为背景的亮白色PVC板.相机

位于PVC板正上方,两个辅助光源分别位于小龙虾两

侧.拍摄时将小龙虾平放在 PVC板中间,当小龙虾全身

展开,虾尾主体部分未蜷缩时,连续快拍.选取拍摄图片

中小龙 虾 纹 理 清 晰 且 无 明 显 阴 影 部 位 的 图 像 作 为 数

据集.

　　在拍摄小龙虾图像前需要校准相机位置,确保相机

镜头 端 面 与 PVC 板 平 行 且 两 者 之 间 的 距 离 固 定 为

１５cm.相机拍摄图像的本质是将光信号转变为有序的

电信号,而光线在整个传播过程中类似光学成像,符合光

学放大倍数的公式,如式(１)所示.因此,通过固定相机

与亮白色 PVC 板之间的距离,实现固定的光学放大倍

数[７],确保每张小龙虾原始图像与对应实体小龙虾尺寸、

图１　小龙虾图像采集系统

Figure１　Crayfishimageacquisitionsystem

质量之间具有稳定关系,从而使分割数据集中小龙虾各

部位像素大小与小龙虾实际面积、体积和质量之间存在

稳定的联系.

M＝
F
A ＝

Si

So
, (１)

式中:

M———光学放大倍数;

F———相机感光靶面尺寸,mm;

A———视场尺寸,cm;

Si———像的尺寸,mm;

So———实际物体的尺寸,cm.

１．３　创建语义分割数据集

创建小龙虾语义分割数据集既是为模型提供训练数

据,同时也是为后续小龙虾分级做准备.与普通语义分

割时全选分割整体不同,研究所选方法需要明确分割区

域,排除无意义的干扰部位.观察发现,小龙虾的虾头触

角与虾尾尾肢具有较大活动性,同一只小龙虾拍摄时可

能存在两种不同状态,导致数据集中头部与尾部像素面

积大小产生变化,如图２所示.但触角与尾肢质量较轻,
也不是分割的重要目标.因此,小龙虾分割图像数据集

中只分割小龙虾头部中的头胸部,尾部中的腹部以及虾

钳等具有固定大小的带有甲壳的部位.

　　对于相机拍摄的原始图像分辨率过高导致显存占

用过大的问题,采取降低图像分辨率的措施,将其调整为

图２　小龙虾头部触角和尾肢开合状态示意图

Figure２　 Diagram ofopening and closing state of
crayfishheadtentaclesandtaillimbs
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１０００×７５０.使用图像标签标注软件 Labelme,对小龙虾

图像中 各 部 位 进 行 分 割,创 建 小 龙 虾 语 义 分 割 数 据

集[１２－１３].在数据集中,主要标注虾头、虾钳和虾尾３个

部位,并使用绿色、浅黄色以及红色进行示意标注.最

终,将分割完成的小龙虾图像导出为 VOC(visualobject
classes)格式的数据集,用于训练、验证和测试 DeepLab

V３＋分割模型[１４],图３为数据集示意图.小龙虾语义分

割数据 集 图 像 共 ２９０ 张,其 中 训 练 集 １８０ 张,验 证 集

２０张,测试集９０张.将测试集９０张图片分为 A组、B组

和C组３个测试集小组,每组包含３０张图片.总测试集

中一等小龙虾、二等小龙虾和三等小龙虾的图像数量分

别为２３,４７,２０张,等级分布比例接近１∶２∶１.

图３　小龙虾原始图像和语义分割数据集

Figure３　Crayfishrawimageandsemanticsegmentationdataset

２　数据集扩充与DeepLabV３＋神经网络

２．１　小龙虾身体部位质量数据和平均占比

２０２２年中国小龙虾产量２８９．０７万t,其中湖北省养

殖产量１１３．８４万t,居全国首位[１５].在 DB４２/T１３９４—

２０１８«活体小龙虾分级标准»中,小龙虾根据颜色分为红

虾与青虾.质量划分方面,红虾分为库虾和一级到四级

虾共５级,每级相差１０g;青虾分为库虾和小青、中青与

大青共４级,每级相差５g或１０g.传统采用个体质量作

为小龙虾分级指标,既是因为小龙虾质量是养殖和销售

的关键指标,同时也是因为无法拆分小龙虾,将各部位分

别称重分级销售.事实上虾尾质量才是小龙虾分级售卖

的核心指标.
针对虾头、虾钳和虾尾３个部分,根据食用价值高低

可以分为两个分级衡量指标,即食用价值低的虾头虾钳质

量之和在整虾质量中的占比,以及食用价值高的虾尾质量

占比.将小龙虾各部位相对于整虾的比重大小作为小龙

虾分级的新依据,能够减少个体差异对分级结果的影响.

试验中采集的质量数据包括整虾质量、虾头质量、虾

钳质量、虾尾质量以及虾肉质量.对测试集和验证集共

２００只小龙虾进行数据分析,比较整虾质量、虾头虾钳质

量占比、虾尾质量占比等数据的数值大小和分布范围,总

结得到根据虾头虾钳占比划分等级的小龙虾分级新标

准.表１为活体小龙虾等级标准表,包含３个等级小龙

虾各部位平均占比和平均质量数值.

２．２　小龙虾实际质量与像素大小相关性

语义分割数据集中每张小龙虾图像都被像素级地进

行标注,即图像中每个像素都被注释和分类,如图３中像

素级标注图所示.图像中黑色像素部分为背景,绿色像

素部分为虾头,浅黄色像素部分为虾钳,红色像素部分为

虾尾.通过编写Python脚本程序,根据RGB颜色数值大

小计算得到４种不同颜色像素的个数,从而得到每张图

像中虾头、虾钳和虾尾３个部位的像素大小数值.

表１　活体小龙虾等级标准表

Table１　Standardlistoflivingcrayfishgrades

小龙虾

等级

虾头虾钳占比

范围/％

虾头虾钳

平均占比/％ 平均质量/g

虾尾

平均占比/％ 平均质量/g

虾肉

平均占比/％ 平均质量/g

等级一 ６０~７０ ６８．０８ １２．６０ ３１．９２ ５．８８ １８．６８ ３．３６

等级二 ７０~８０ ７５．１８ １９．６９ ２４．８２ ６．３９ １４．７８ ３．３２

等级三 ８０~９０ ８２．０２ ２８．７９ １７．９８ ６．２６ ８．８７ ３．０３
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　　将像素大小与对应虾头、虾钳和虾尾的实际质量结

合,扩充数据集,使得二维图像数据集转变成为同时包含

小龙虾图像与质量信息的三维数据集.三维数据集的存

在使得 DeepLabV３＋模型在对小龙虾图像语义分割的

同时可以估测虾头虾钳占比,进而完成小龙虾分级.计

算分析小龙虾各部位实际质量与像素大小之间的相关系

数,可以得到三维数据集中估测小龙虾不同部位占比的

可靠性和理论准确性,相关系数如表２所示.

表２　实际质量与像素大小之间相关系数†

Table２　Correlationcoefficientbetweenactualweightandpixelsize

指标
整虾

质量

整虾

像素

虾头

质量

虾头

像素

虾钳

质量

虾钳

像素

虾尾

质量

虾尾

像素

虾头和虾

钳质量

虾头和虾

钳像素

虾头和虾钳

质量占比

虾头和虾钳

像素占比

整虾质量　 １．００００
整虾像素　 ０．９３３５ １．００００
虾头质量　 ０．９１８５ ０．７７９０ １．００００
虾头像素　 ０．８７３１ ０．７７８６ ０．９１７５ １．００００
虾钳质量　 ０．８２２６ ０．９１８５ ０．５５２８ ０．５１６４ １．００００
虾钳像素　 ０．７５５０ ０．９３２４ ０．４９５５ ０．４４２４ ０．９４４９ １．００００
虾尾质量　 ０．７３０９ ０．５４７２ ０．７９３６ ０．７９２８ ０．２６３１ ０．１８９７ １．００００
虾尾像素　 ０．３９４８ ０．２４７５ ０．５５９２ ０．５５３８－０．０８２０－０．１５９０ ０．７０７０ １．００００
虾头和虾钳

质量　　　

０．９９１２ ０．９５１６ ０．８８６０ ０．８３４７ ０．８７７５ ０．８１６１ ０．６３４０ ０．３１０１ １．００００

虾头和虾钳

像素　　　

０．９０４５ ０．９９１９ ０．７２４５ ０．７２４８ ０．９４１３ ０．９６６４ ０．４６７７ ０．１２２３ ０．９３４１ １．００００

虾头和虾钳

占比　　　

０．６６１１ ０．７６４９ ０．４８９３ ０．４３０７ ０．８０７９ ０．８２５５ ０．００７６－０．１８３２ ０．７４７６ ０．８０７５ １．００００

虾头和虾钳

像素占比　

０．６３８０ ０．７９３１ ０．４１３１ ０．４１８５ ０．８１４６ ０．８９３５ ０．１２０５－０．３３６５ ０．６９９６ ０．８５６６ ０．８５０６ １．００００

　†　表中相关系数均使用双尾显著检验,并在０．０５的水平下相关性显著.

　　由表２可知,虾头实际质量、虾钳实际质量、虾头虾

钳实际质量之和与对应图像数据集中像素大小的相关系

数均在０．９以上,具有强相关性.而虾尾实际质量与对应

虾尾像素的相关系数为０．７１,相关性较差.在虾尾质量

和虾头虾钳质量之和两个指标中,理论上应该根据虾尾

占比分级,但在实际图像分割过程中,估测虾头虾钳占比

进行分级的准确率明显更高.因此,在后续模型预测小

龙虾等级时,采用直接估测虾头虾钳占比的方法,间接得

到虾尾在整虾中的占比,以得到较高的分级准确率.

２．３　DeepLabV３＋神经网络

语义分割(semanticsegmentation)是计算机视觉中

的一个重要任务,主要关注如何将图像分割成属于不同

语义类别的区域,尤其适合应用在识别区分同一物体上

不同部位图像,将图像中的每个像素分配给不同的语义

类别[１６－１７].DeepLabV３＋是一种语义分割神经网络,是

DeepLab系列模型的最新版本,主要用于从小龙虾图像

中准确地识别和分割出虾头、虾钳和虾尾３个不同部位.

DeepLabV３＋结合了深度卷积神经网络(DCNN)、
空间金字塔池化模块(ASPP)和深度可分离卷积等技

术[１８].DCNN利用多层卷积和池化操作来提取图像的

高级特征.ASPP使用多个并行的卷积核和不同的扩张

率来处理输入特征图,以捕捉图像不同尺度的上下文信

息,从而提高对不同大小和形状对象的感知能力,增强语

义分割准确性.深度可分离卷积的编码器—解码器结

构,是一种有效的卷积操作,可以将标准卷积分为深度卷

积和逐点卷积两个步骤,使得网络具有较低的参数量和

计算 复 杂 度,有 效 地 降 低 了 计 算 成 本.总 体 而 言,

DeepLabV３＋是一种高精度的语义分割神经网络.

２．４　性能评价指标

性能度量是量化评判深度学习模型学习效果的指

标,有助于直观了解训练好的模型能够达到何种级别的

目标性能.神经网络训练过程中通用的评价指标包含损

失函数、准确率和召回率.其中,损失函数是衡量模型预

测好坏指标,用来体现模型预测与实际数据集的差距程

度;准确率是模型训练过程中表达检测正确的样本比

例[１９];召回率(recall)是指真实值中某类别被预测正确的

概率.语义分割是像素级别的分类,与一般品种、等级分

类模型 不 一 样,其 常 用 评 价 指 标 有 像 素 准 确 率 (pixel
accuracy,PA)、类 别 像 素 准 确 率 (classpixelaccuracy,

CPA)、平均像素准确率(meanpixelaccuracy,MPA)、交
并比(intersectionoverunion,IoU)和平均交并比(mean
intersectionoverunion,MIoU)[２０－２１].
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PA是指在所有像素上预测正确的像素数量占总像

素数量的比例,对应通用评价指标准确率,计算公式如

式(２)所示.它衡量了模型在整个图像上的准确性,但并

不区分不同类别.CPA 指在某一类别的预测值中,真实

属于此类别的像素准确率.

PA ＝
∑

k

i＝０pii

∑
k

i＝０∑
k

j＝０pij

, (２)

式中:

PA———像素准确率,％;

pii———混淆矩阵的主对角线元素;

pij———错误预测的像素数量;

k———混淆矩阵的维度.

MPA是指每个类别预测正确的像素数量占该类别

总像素数量的比例的平均值,计算公式如式(３)所示.它

体现了不同类别之间的平衡性,并对每个类别的预测准

确性进行评估.

MPA ＝
１

k＋１∑
k

i＝０

pii

∑
k

j＝０pij

, (３)

式中:

MPA———平均像素准确率,％.

IoU是指模型对某一类别预测结果和真实值的交集

与并集的比值.MIoU 是指每个类别预测的区域与真实

标签的交集面积除以它们的并集面积的平均值,计算公

式如式(４)所示[２２].它衡量了模型对每个类别的分割准

确性,并对不同类别之间的平衡性进行考虑.

MIoU ＝
１

k＋１∑
k

i＝０

pii

∑
k

j＝０pij ＋∑
k

j＝０pji －pii

＝

∑
k

i＝０

１
k＋１IoU, (４)

式中:

MIoU———平均交并比,％;

IoU———交并比,％;

pji———模型判断为假负的像素数量.

语义分割的评价指标主要评估模型的准确性、平衡

性和像素级分割能力等方面.试验中模型训练完成后,

需要根据测试集图像分割结果预测小龙虾等级,此时任

务的评价指标是小龙虾等级预测准确率,即预测等级时

正确的等级数量占总测试集小龙虾数量的比例.

３　试验与分析
试验环境:Win１１系统,CUDA９．０,３２GB内存,CPU

为i７Ｇ１２７００k,GPU 为 GeForceRTX３０６０Ti.试验软件

为Pycharm,模型框架为基于Python的Pytorch.

３．１　网络模型的训练

DeepLabV３＋ 模 型 超 参 数 设 定,主 干 网 络 选 用

MobileNet,预训练权重为使用ImageNet数据集预训练

的 MobileNetv２网络权重.训练周期为１００次,一个训

练周 期 训 练 ２００ 张 图 像 (训 练 集 １８０ 张 以 及 验 证 集

２０张),其中单个周期内训练批次大小为２张图片.同

时,每隔１０个训练周期模型评估一次.使用SGD优化算

法,初始学习率为０．００７,最小学习率为０．００００７,学习率

衰减方法为余弦退火衰减,权重衰减系数为０．０００１.超

参数设置完成后开始训练模型,DeepLabV３＋模型训练

结果如图４和图５所示.训练曲线显示模型在第１０次训

练周期开始收敛,在第５０次训练周期时收敛稳定.

图４　DeepLabV３＋模型训练曲线

Figure４　DeepLabV３＋ modeltrainingcurve

图５　DeepLabV３＋模型训练损失函数曲线

Figure５　TraininglosscurveofDeepLabV３＋ model

３．２　测试结果与分析

３．２．１　测试集语义分割结果与分析　DeepLabV３＋模型

训练完成后,对总测试集(A组、B组和C组)共９０张小龙

虾图像进行语义分割,评价指标与模型训练时相同,分别

为 MIoU、MPA 和 PA.小龙虾测试集语义分割结果如

表３所示,测试结果表明 DeepLabV３＋模型能够高准确

率地对小龙虾图像进行语义分割.

　　为了进一步详细分析单张小龙虾图像的语义分割效

果,使用交并比(IoU)、类别像素准确率(CPA)、召回率

(Recall)等指标衡量模型对虾头、虾钳和虾尾以及背景的

分割效果,小龙虾测试集图像各区域语义分割结果如图６
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表３　小龙虾测试集语义分割与分级结果

Table３　Semanticsegmentationandgradingresults
ofcrayfishtestset ％

来源 MIoU MPA PA 分级准确率

A组测试集 ９５．３２ ９７．２１ ９９．４２ ８３．３３

B组测试集 ９３．８６ ９６．４０ ９９．４８ ８６．６７

C组测试集 ９３．８９ ９６．０７ ９９．４２ ８６．６７

总测试集 ９４．３５ ９６．５６ ９９．４４ ８５．５６

所示.A组、B组和 C组测试集中四块区域的评价指标

随着测试样本的变化,数值也在发生变化,但整体分布趋

势相同,说明训练模型收敛稳定,小龙虾各部位语义分割

结果准确可靠.

　　在类别像素准确率方面,虾头部位准确率明显优于

虾尾部位和虾钳部位,原因在于虾钳张开时图像轮廓清

晰,而闭合时由于虾钳无法完全合拢,导致虾钳图像中

间部分存在细小缝隙.缝隙过于细小且受光照影响不易

图６　测试集小龙虾各部位语义分割结果

Figure６　Semanticsegmentationresultsofvariouspartsofcrayfishinthetestset

被分割识别,从而误判为虾钳像素类别,导致虾钳部位像

素分割准确率降低.此外,虾尾部位与虾头部位连接处

存在透明薄膜状结构,当小龙虾虾尾受到拉扯或者整虾

状态较差时该结构会显现出来.虾尾与虾头连接处薄膜

结构表面光滑呈现白色与正常虾尾甲壳明显不同,导致

对该结构像素种类错判和漏判的情况,降低虾尾部位像

素准确率.

３．２．２　小龙虾测试集分级结果与分析　DeepLabV３＋模

型测试集语义分割各项评价指标准确率均在９０％以上,
分割效果满足要求,可以从分割结果像素级标注图中得

到虾头、虾钳和虾尾３个部位像素大小.根据小龙虾分

级新方法计算虾头虾钳像素之和占整虾像素比例,估测

实际虾头虾钳占比,进而预测小龙虾等级.将测试集(A

组、B组和C组)预测等级结果与根据实际虾头虾钳质量

占比划分的实际等级进行比较,实际等级与预测等级对

比图如图７所示.一等小龙虾图像(２３张)、二等小龙虾

图像(４７张)和三等小龙虾图像(２０张)的分级准确率为

８６．９６％,７８．７２％,１００．００％.测试集的小龙虾分级结果如

表２所示,A组、B组和 C 组测试集分级准确率分别为

８３．３３％,８６．６７％,８６．６７％,总 测 试 集 分 级 准 确 率 为

８５．５６％.

　　等级对比图中,两条曲线重叠区域积分面积分别占

预测等级曲线面积的９７．４９％和实际等级曲线面积的

９８．７７％,两条曲线具有一定重合度.预测等级曲线与实

际等级曲线的相关系数为０．９１８１,两条曲线变化趋势在

大部分区域内相同,说明模型估测虾头虾钳占比与实际

图７　小龙虾实际等级与模型预测等级对比图

Figure７　Comparisonchartbetweentheactualgradeofcrayfishandthepredictedgradeofthemodel
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占比之间存在较强相关性.同时,新分级方法将小龙虾

的等级量化成虾头虾钳占比区域,有利于消除拍摄图像

波动和语义分割不完整导致的误差.小龙虾等级错判的

原因,当实际虾头虾钳占比接近等级分界线的７０％或

８０％时,拍摄误差和语义分割误差综合导致模型预测虾

头虾钳占比过大,越过分界线落入错误等级区间从而错

判等级.其次,存在极少数不符合实际质量与分割像素

大小之间相关性的异常小龙虾个体.小龙虾虾头、虾钳

和虾尾的实际质量与体积和密度相关,小龙虾生长时间、

蜕壳与否、营养与健康状态都影响其密度属性,密度等内

在属性的剧烈变化都会影响质量与像素的相关性,导致

模型错误预测小龙虾等级.

４　结论

研究通过图像分割的方法获得虾头、虾钳和虾尾３个

部位在小龙虾图像中的像素大小,建立像素大小与对应

部位实际质量的相关性模型,提出小龙虾新等级划分标

准,即依据虾头虾钳在整虾中的占比划分小龙虾等级.

小龙虾新分级标准可以满足实际消费需求,有助于进一

步提高小龙虾经济价值.训练 DeepLabV３＋模型对小

龙虾图像进行语义分割,测试集语义分割结果,平均交并

比为９４．３５％,平均像素准确率为９６．５６％,像素准确率为

９９．４４％.通过机器视觉技术和训练深度学习模型,可以

完成获取小龙虾图像、小龙虾图像分割和预测小龙虾等

级全过程工作.在小龙虾新分级标准下,训练完成的

DeepLabV３＋模型对测试集小龙虾等级的预测分级准确

率为８５．５６％,进一步完善了活体小龙虾分级工作.使用

平面视觉预测小龙虾各部位占比存在一定的局限性,下
一步可以结合３D机器视觉,增加数据集信息含量,如高

度信息、三维模型等,实现对小龙虾各部位体积和质量的

直接预测,提高小龙虾分级准确率.
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