
 
 

基于改进 YOLOv8n的三角帆蚌表型性状参数测量方法
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摘　要：三角帆蚌表型性状参数是其生长性能评价、种质资源鉴定和遗传育种研究的重要依据。为实现三角帆蚌表型性

状参数的无损、快速和准确获取，该研究提出了一种改进 YOLOv8n的三角帆蚌表型性状参数测量模型 YOLOv8n-CBM。

首先，集成动态传输、机器视觉及图像处理技术，构建三角帆蚌表型参数的自动测量系统；然后，在 YOLOv8n骨干网

络中，添加 4个卷积注意力模块（convolutional block attention module, CBAM），以提高对三角帆蚌轮廓边缘及局部细

节特征的提取效果；其次，在颈部网络中引入双向特征金字塔网络（bidirectional feature pyramid network, BiFPN）以加强

不同尺度特征之间的双向融合，提高模型对多尺度目标的表征能力；同时，将原有 C2f模块替换为多尺度空洞卷积模块

（multi-scale dilated attention, MSDA），以扩大特征感受野，增强局部细节与全局上下文信息的联合建模能力；最后，结合

旋转边界框与关键点的几何关系，提取壳长、全高、壳高与臀角放射肋长等数据。结果表明，YOLOv8n-CBM模型的平

均精度均值（mAP50-95）达到 98.2%，壳长、全高、壳高和臀角放射肋长的平均绝对误差分别为 1.512、1.083、1.019
与 1.998 mm；在不同壳长与全高分组下，YOLO-CBM模型的测量误差均小于原始 YOLOv8n模型，最大绝对误差不超

过 2.879 mm，提升了对多姿态下三角帆蚌表型数据的测量精度和鲁棒性。研究结果可为贝类生长性能评价和遗传育种

等提供测量方法，对于推动珍珠产业从经验化养殖向科学化、自动化发展具有重要意义。
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 0　引　言

三角帆蚌（Sinohyriopsis cumingii）是中国重要的淡

水育珠蚌类，具有优良的育珠性能和较高的产业化价值，

也是淡水珍珠产业的主导物种[1-2]。蚌体的壳长、壳高、

臀角放射肋长等表型性状参数，是评估其育珠性能与种

质质量的关键指标，对于种质资源评价、遗传育种等研

究具有重要应用价值[3-6]。然而，传统测量方法主要依靠

人工逐个称重与测量，该过程繁琐复杂、测量精度较低

且费时费力，难以满足短时间内准确采集蚌体生长特征

数据的需求。此外，人工测量过程中易对蚌体造成损伤，

影响其后续生长发育，进而导致信息采集不准确，影响

物种选育与遗传指标评价的科学性。

国内外学者在目标表型性状参数提取领域开展了大

量研究[7-9]。崔永超等[10] 提出了基于 ResNet50和混合域

注意力机制的贝类尺寸测量方法，为复杂边缘识别提供

了新思路；胡凯[11] 和朱俊宇[12] 分别在青蟹和沼虾的形

态参数检测中引入注意力机制与网络结构压缩技术，实

现了精度与效率的双提升；SHEN等[13] 通过构建 3D点

云模型对硬蛤进行高通量表型数据分析，证实了三维重

建与机器学习在贝类壳体几何参数与体重预测中的应用

潜力；李健源等[14] 提出 VED-SegNet模型用于提取鱼类

体型比例，解决了鱼类姿态差异带来的轮廓误判问题；

李振波等[15] 则对大型家畜体尺无接触测量方法开展综述，

总结了多种深度学习模型在不同物种中的应用基础；罗

慧等[16] 融合 THz成像与集成学习，在低对比度番茄根系

图像中实现 93%的表型数据预测准确率，展示了多模态

特征融合在复杂目标识别中的适应性：黄霞等[17] 基于手

持式扫描仪实现了种子几何参数的高通量测量，为小尺

度目标表型参数的快速采集提供了新路径。

YOLO算法因其检测速度快、精度高等优势被广泛

应用于目标检测和表型数据分析[18-22]。张瑞青等[23] 提出

基于改进 YOLOv8-Seg模型的香菇子实体表型参数测量

方法，为真菌类表型参数的精准测量提供了技术参考；

李国栋等[24] 基于 YOLO-SDCG和椭圆傅里叶描述子开展

番茄苗表型检测，为作物幼苗表型信息提取提供了新方

法；姚涛等[25] 提出基于改进 YOLOv7-seg的黄花菜检测

与分割方法，提升了农业目标检测与分割任务的效果；

郭希岳等[26] 利用 Re-YOLOv5和检测区域搜索算法获取
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大豆植株表型参数，为作物表型参数的智能化测量提供

了参考；李新龙等[27] 提出基于改进 YOLOv10n的自然场

景下芒果果实与果梗检测方法，平均精度均值达到

95.5%，并在降低计算复杂度和模型规模的同时实现了

119.6帧/s的检测速度；刘芹等[28] 构建了 YOLO-CRC模

型，实现茄子及其果梗的分割与定位，有效提升了细粒

度目标识别能力；耿耀君等[29] 利用改进 YOLOv8m实现

成熟柿子品种及表型特征的多标签识别，为果树表型自

动化评估提供了新思路；李巨虎等[30] 则提出了基于改进

YOLOv11n的轻量级多尺度水稻害虫识别模型，在保持

高检测精度的同时显著降低了模型参数量与计算成本。

虽然以上研究均取得了较高精度，但这些方法大多集中

于农作物与果蔬类静态图像处理，针对形态不规则、姿

态差异大的贝类表型参数高精度测量研究较少。

本文提出一种基于 YOLOv8n-CBM的测量模型，通

过对三角帆蚌的准确旋转定位，增强蚌壳边缘与局部纹

理特征提取能力，进而实现关键表型性状参数的自动测

量。主要工作包括：1）构建 CBAM模块，以提升模型对

蚌壳关键特征区域的关注能力；2）引入 BiFPN结构，以

增强不同尺度特征之间的融合效果；3）设计 C2f_MSDA
模块，以提高模型对多尺度信息的提取能力并降低模型

复杂度；4）结合旋转边界框检测结果与关键特征点定位

结果，构建三角帆蚌表型性状参数自动测量方法，实现

壳长、全高、壳高和臀角放射肋长等参数的精准提取。

 1　材料与方法

 1.1　三角帆蚌表型性状参数测量系统

为快速准确测量三角帆蚌的表型性状参数，本研究

集成动态传输、机器视觉及图像处理、自动控制等技术，

设计了三角帆蚌表型性状参数测量系统，其结构组成如

图 1所示。
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a. 结构原理图
a. Schematic diagram

b. 实物图
b. Physical image

1. 激光阵列测距模块 2. 工业摄像机 3. 扫码器固定结构 4. 扫码器 5. 传送带

6. 上支架 7. 动态电子秤 8. 封板 9. 下支架 10. 支撑板 11. 结构框架 12. 轴承

及轴承座 13. 传送带罩 14. 传送轮 15. 张紧结构 16. 传送带 17. 电机 18. 支撑脚
1. Laser array distance measuring module 2. Industrial camera 3. Scanner fixed
structure  4.  Scanner  5.  Conveyor  belt  6.  Upper  bracket  7.  Dynamic  electronic
scale  8.  Sealing  plate  9.  Lower  bracket  10.  Support  plate  11.  Structural  frame
12.  Bearing  and  bearing  seat  13.  Conveyor  belt  cover  14.  Conveying  wheel
15. Tensioning structure 16. Conveyor belt 17. Motor 18. Support foot

图 1　三角帆蚌表型性状参数自动测量系统

Fig.1    Automatic measurement system for phenotypic trait
parameters of the Sinohyriopsis cumingii

 

三角帆蚌经清洗去除表面附着物后，利用自动测量

系统进行图像采集。相机成像单元的光轴与传送带平面

保持垂直，当蚌体匀速传送至成像区域时，采集控制模

块对蚌体进入成像区域进行位置判定，并在蚌体到达相

机视场中心附近时，发送触发信号完成一次曝光采集，

同时，在上位机端自动保存图像并记录对应的拍摄面信

息，130只蚌体正反面拍摄共获得 260张原始图像。

 1.2　数据集

将数据集按 8:2随机划分为训练集和验证集，为提

升模型的泛化能力和鲁棒性，对图像进行增强处理，每

张图像以 15°为间隔进行旋转，增强后得到 6 240张图像。

将图像归一化处理为 640×640像素。旋转边界框采用

Label Studio进行标注，关键点利用 Labelme进行标注，

并将生成的 JSON格式数据集转换为 YOLO格式。

 1.3　YOLOv8n-CBM旋转框检测模型

YOLOv8根据不同的应用需求分为 n、s、m、l、x
共 5种模型，网络深度依次增加，检测精度、参数量及

计算量也随之增大。考虑到三角帆蚌表型性状参数自动

测量方法需要兼顾检测精度、运算效率以及后续在边缘

设备上的部署需求，因此，选择 YOLOv8n作为基础模

型。同时采用同系列 YOLOv8n-pose模型构建关键点检

测支路，用于定位壳顶、腹缘顶端两处特征点以支撑表

型参数的几何计算；经预试验验证，原生模型的关键点

定位精度已满足测量要求，故未对其做额外结构改进。

由于常规 YOLO检测任务采用水平边界框进行目标定位，

难以适应三角帆蚌的姿态旋转特征，所以在 YOLOv8n
基础上，将常规水平边界框检测头替换为旋转边界框

（oriented bounding box, OBB）检测头 [31]，并引入卷积

注意力模块（ CBAM）、多尺度特征金字塔网络

（BiFPN）和多尺度空洞注意力模块（C2f_MSDA），
改进的 YOLOv8n模型结构如图 2所示。

1）CBAM模块

三角帆蚌个体形态结构稳定、关键点视觉特征显著

（壳顶突出，腹缘顶段白且收缩），但壳体边缘凹凸不

规则、表面粗糙，常引起模型检测偏差，如图 3所示。

CBAM[32] 是一种轻量级注意力机制模块，能够在较

小计算开销下提升网络对关键特征信息的提取能力，其

结构如图 4所示。为提升模型对三角帆蚌图像的关键表

型特征提取，在骨干网络新增 CBAM注意力模块，首先，

通过通道注意力模块对不同通道特征进行自适应调整，

强化壳体纹理、边缘和凸起等关键信息；然后，通过空

间注意力模块进一步突出目标在特征图中的重要位置，

抑制无关背景干扰，进一步增强多尺度目标的检测精度

与鲁棒性，其计算式为

F′ = Mc(F)⊗F （1）

F′′ = Ms(F′)⊗F′ （2）

F F′ F′′

⊗

式中 为输入图像的特征信息； 为中间加权结果；

为输出图像的特征信息；Mc 为通道注意力权重；Ms 为

空间注意力权重； 为矩阵运算。

2）BiFPN模块

三角帆蚌在不同生长阶段个体差异明显，对检

测网络的多尺度特征表达能力提出了更高要求。本

研究在 YOLOv8n的颈部网络引入双向特征金字塔网络

BiFPN[33]，替代原有的特征金字塔网络（feature pyramid
network, FPN）结构，实现跨层级的高效特征融合。
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注：Conv为卷积模块；C2f为特征聚合模块；CBAM为卷积注意力模块；SPPF为空间金字塔池化模块；UpSample为上采样模块；BiFPN为双向特征金字

塔网络；C2f_MSDA为多尺度空洞卷积注意力模块；OBB为旋转边界框检测头；①～⑤为 BiFPN模块编号；Size为特征图尺寸（高×宽×通道数）。下同。
Note:  Conv  is  the  convolution  module;  C2f  is  the  feature  aggregation  module;  CBAM is  the  convolutional  attention  module;  SPPF  is  the  spatial  pyramid  pooling
module; UpSample is the upsampling module; BiFPN is the bidirectional feature fusion module; C2f_MSDA is the multi-scale dilated convolution attention module;
OBB is the rotated bounding box detection head; ①～⑤ denote the indices of the BiFPN modules; Size is feature map size (H × W × C). The same below.

图 2　改进 YOLOv8n的模型结构

Fig.2    Improved YOLOv8n model structure
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图 3　三角帆蚌的典型特征

Fig.3    Typical characteristics of the Sinohyriopsis cumingii
 

BiFPN模块通过自顶向下与自底向上的双向路径连

接，使模型的深层语义特征能够经上采样与浅层高分辨

率特征逐级融合，从而保留蚌壳边缘的细节纹理；同时，

浅层增强后的特征再与深层特征二次融合，使得网络在

处理壳缘凹凸、破损区域以及小体型蚌体时具备更高的

检测置信度。

BiFPN通过引入跨层连接实现多尺度特征的重复利

用，并利用自适应权重分配机制对不同分支的特征贡献

进行动态调整，以避免浅层与深层特征融合时出现信息

冗余或特征冲突，相比传统的 FPN或路径聚合网络

（path aggregation network, PANet），BiFPN在保持计算

效率的同时，提升了网络对多尺度目标的表达能力，尤其

适合解决蚌体尺寸差异较大的检测任务，其结构如图 5所示。
 
 

输入
Input 

最大池化
Max pool

平均池化
Average pool

通道注意力权重
Channel attention weight (Mc)

a. 通道注意力模块
a. Channel attention module

共享多层感知机
Shared multilayer perceptron

Sigmoid

卷积
Convolution

输入
Input

最大池化/平均池化
Max pool/Average pool

Sigmoid

空间注意力权重
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b. 空间注意力模块
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注：⊕为加法符号，表示将平均池化与最大池化两种特征信息叠加；Sigmoid表示激活函数。
Note: ⊕ represents the addition operator, the fusion of average pooling and max pooling features; Sigmoid represents the activation function.

图 4　卷积注意力模块结构图

Fig.4    Structural diagram of convolutional attention module
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P5

P1

P2

P3

P4

5

1

43

2

OBB

OBB

OBB

双向特征金字塔网络层
Bidirectional feature pyramid 

network (BiFPN) layer

骨干网络Backbone

输入
Input

注：P1～P5分别表示由 Backbone不同阶段输出的多尺度特征图，其中，

P1为高分辨率浅层特征图；P2为中高分辨率中浅层特征图；P3为中分辨

率中层特征图；P4为中低分辨率中深层特征图；P5为低分辨率深层特

征图。
Note: P1-P5 denote multi-scale feature maps output from different stages of the
backbone,  where  P1 is  a  high-resolution  shallow feature  map;  P2 is  a  medium-
high  resolution  mid-shallow  feature  map;  P3 is  a  medium-resolution  mid-level
feature map; P4 is a medium-low resolution mid-deep feature map; P5 is a low-
resolution deep feature map.

图 5　BiFPN模块结构图

Fig.5    Structural diagram of BiFPN module
 

3）C2f_MSDA模块

为增强 C2f模块的上下文建模能力，本文在其特征

提取单元中引入多尺度空洞注意力机制，构建 C2f_
MSDA[34]，如图 6所示。输入特征经线性映射得到查询

向量 Q、键向量 K、值向量 V，并在局部滑动窗口内执行

注意力计算，不同注意力头采用不同的空洞率，以实现

对多尺度邻域信息的稀疏采样。其中，小空洞率侧重局

部纹理建模，大空洞率扩展感受野以捕获更丰富的上下

文信息。多头输出经拼接与线性融合后生成最终特征表

示，从而提升模块对复杂目标和多尺度目标的表征能力。
  

Linear LinearLinear

Q VK

Linear

Concat

滑动窗口空洞注意力
Sliding window dilated attention

r=1
r=2 r=3

注：Linear为线性映射层，Concat为特征拼接操作，r 为空洞率，Q为查询

向量，K为键向量，V为值向量。
Note:  Linear  denotes  the  linear  projection  layer,  Concat  denotes  the  feature
concatenation operation, r denotes the dilation rate, Q denotes the query vector,
K denotes the key vector, V denotes the value vector.

图 6　多尺度空洞卷积模块结构图

Fig.6    Structural diagram of multi-scale dilated attention module
 

 1.4　特征提取方法

 1.4.1　参数定义与测量原理

在三角帆蚌表型性状参数定义中，臀角放射肋长

定义为关键点壳顶与腹缘顶端之间的距离；壳长定义为

壳体沿主轴方向的长度，以旋转边界框长边表征；全高

定义为与壳长方向垂直的最大宽度，以旋转边界框短边

表征；壳高定义为除帆部后蚌体的高度特征，由腹缘顶

端到壳长边的垂直距离表征。各参数的几何关系如图 7
所示。
  

壳长
Shell

length

壳高
Shell height

全高
Full height

壳顶
Shell apex

腹缘顶端
Ventral margin

apex

α

β

旋转边
界框

Rotating 

bounding 

box

壳长方向
Shell length direction

壳顶距候选边长度
Shell apex–candidate edge distance

臀角放射肋长
Radial rib length

注：α、β 分别表示旋转框长边和短边与臀角放射肋长的夹角。
Note: α and β denote the angles between the long and short sides of the rotated
bounding box and anal angle radial rib length, respectively.

图 7　三角帆蚌表型测量参数与壳高垂线判定

Fig.7    Phenotypic measurement parameters and shell height
perpendicular determination for the Sinohyriopsis cumingii

 

检测框与关键点坐标均为图像中的归一化像素位置，

为确保测量结果具有实际物理意义，首先，将网络输出

的归一化坐标反归一化为像素坐标（u, v）；然后，在传

送带上沿横向（传输方向）和纵向分别放置带有刻度的

直尺，并利用 ImageJ测量软件的直线工具测得对应的像

素长度，依据实测的真实长度，定义横向尺度系数 sx 和

纵向尺度系数 sy；最后，将像素坐标分别乘以对应的尺

度系数，即可得到蚌体关键点与检测框在实际空间中的

物理坐标。

u = unW （3）

v = vnH （4）

sx =
Lmm

x

Lpx
x

（5）

sy =
Lmm

y

Lpx
y

（6）

Lmm
x

Lmm
y

Lpx
x Lpx

y

式中 u 为图像横坐标像素值；un 为归一化横坐标；W 为

图像宽；v 为纵坐标像素值；vn 为归一化纵坐标；H 为

图像高；sx 为横向尺度系数；sy 为纵向尺度系数； 为

标尺横向实际长度，mm； 为标尺纵向实际长度，

mm； 为标尺横向像素长度，px； 为标尺纵向像素

长度，px。
 1.4.2　壳高目标边判定与垂线生成

由于壳长和全高可分别由旋转边界框的长边和短边

直接表征，而壳高不能直接由边界框某一边长获得，因

此需进一步确定用于壳高计算的目标边，并构造腹缘顶

端到该边的垂线。首先，连接壳顶与腹缘顶端两个关键

点，该连线的长度即为蚌体的臀角放射肋长。然后，计
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α β

算该连线与旋转框四条边之间的夹角；由于旋转边界框

的四条边两两平行且相邻边互相正交，因此，只需计算

其与两条相邻边的夹角即可，分别记为 、 。在理想情

况下，该连线方向应更接近蚌体主轴方向，从而与旋转

框长边的夹角应小于 45°。但受端点定位误差、分割边

界噪声及旋转框拟合偏差影响，当夹角接近 45°时易出

现两条相邻边夹角同时接近、候选边不唯一甚至误选短

边的判别不稳定情形。因此，在 45°判别边界的基础上

引入安全裕度，将阈值设定为 40°（余弦值大于 0.766），
以避开 45°附近的歧义区间并提高候选边的鲁棒性。首

先，筛选夹角小于 40°的边作为候选边，然后，选择腹

缘顶端到该边的距离大于壳顶到该边距离的候选边作为

计算壳高的壳长边，最后，从腹缘顶端向该壳长边作垂

线，计算该垂线的长度，即为蚌体的壳高。

 1.5　试验环境与评价指标

 1.5.1　试验环境设置

试验软件环境采用 Python 3.12.7编程语言，Pytorch
2.3.0深度学习框架，运行于 Windows  11操作系统。

硬件环境为第 13代英特尔酷睿 i5-13500HX中央处理

器（2.50 GHz，14核 20线程），16 GB内存，显卡为

NVIDIA RTX 4060系列笔记本 GPU。图像训练过程均使

用了一致的超参数，学习率为 0.002，迭代 200次，优化

器为 AdamW，权重衰减为 0.000 5，动量为 0.937。
 1.5.2　评价指标

本研究以平均精度均值（mean  average  precision,
mAP）、参数量（params）和浮点数计算量（ floating
point of operations, FLOPs）3项指标作为模型性能评价

标准，其中，mAP采用的是交并比（intersection over union,
IoU）阈值为 0.5～0.95时的平均精度均值（mAP50-95）。

mAP50-95 =
1
10

∑
t=0.50,0.55,...,0.95

(
1
B

∑B

b=1
AP(t)

B

)
（7）

Params =
∑D

d=1
Pd （8）

FLOPs =
∑D

d=1
FLOPsd （9）

AP(t)
B式中 B 为类别总数；b 为第 b 个类别； 表示在 IoU

阈值 t 下第 b 类的平均精度；D 表示网络总层数，Pd 为

第 d 层的可学习参数数量；FLOPsd 为第 d 层的计算量。

 2　结果与分析

 2.1　消融试验

为验证改进后模型（YOLOv8n-CBM）的有效性，

设计消融试验来验证模型性能，计算结果如表 1所示。

结果表明，与基线模型（YOLOv8n）相比，在计算精度

方面，单独引入 CBAM和 BiFPN模块后，模型的平均

精度均值（mAP50-95）分别提升 0.3和 0.5个百分点，

表明 CBAM模块能够增强模型对关键特征信息的关注

能力，BiFPN模块能够有效加强不同尺度特征之间的融

合，从而提升模型检测精度；同时引入 CBAM+BiFPN、
CBAM+MSDA和 BiFPN+MSDA模块后，模块的mAP50-
95分别提升 0.8、0.4和 0.7个百分点；同时引入以上 3
个模块后，即使浮点计算量较基线模型增加了 8.4%，但

参数量降低了 6.2%，同时模型的 mAP50-95提升了 1.6

个百分点，在精度、参数量与计算量三者之间取得了更

优的平衡。
 
 

表 1    消融试验结果

Table 1    Ablation experiment results
CBAM BiFPN MSDA mAP50-95/% 参数量 Params/M FLOPs/G

/ / / 96.6 3.08 8.3
√ / / 96.9 3.18 8.5
/ √ / 97.1 3.28 9.3
/ / √ 96.4 2.58 7.8
√ √ / 97.4 3.38 9.5
√ / √ 97.0 2.68 8.0
/ √ √ 97.3 2.78 8.8
√ √ √ 98.2 2.89 9.0

注：“√”表示该改进模块被引入模型；“/”表示该改进模块未被引入模型；
mAP50-95表示交并比阈值为 0.50~0.95时的平均精度均值；FLOPs表示浮点
计算量。下同。

Note: “√” denote that the improved module is introduced into the model; “/”
denote that the improved module is not introduced; mAP50-95 denote mean average
precision at intersection over union thresholds of 0.50-0.95; FLOPs denote the
computational cost in terms of floating-point operations. The same below.
 

 2.2　不同模型检测效果对比

验证集边界框损失用于表征模型在验证集上的目标

定位误差，能够直接反映不同模型边界框回归性能的优

劣，选择 YOLO11n作为对照基线的原因是本研究采用

旋转框检测，早期 YOLO系列无原生支持，传统专用旋

转框模型与 YOLO-pose技术栈不兼容，其为与 YOLOv8n
同量级的同系列最新原生支持版本，对照公平且具先进

性，结果如图 8所示。
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图 8　验证集边界框损失

Fig.8    Bounding box loss on the validation set
 

由图 8可知，与 YOLOv8n相比，YOLO11n的边界

框损失降低了 3.0%，说明其边界框回归能力有所提升；

在此基础上，YOLOv8n-CBM的边界框损失较 YOLOv8n
和 YOLO11n分别降低了 32.3%和 30.2%，表明改进模

型能够更准确地拟合目标位置与形状，具有更优的边界

框回归性能和更稳定的验证效果。

验证集分布式焦点损失用于衡量模型对目标边界位

置分布的建模效果，能够反映不同模型在边界细粒度回

归过程中的学习能力。由图 9可以看出，YOLOv8n与
YOLO11n的分布式焦点损失在训练初期均存在不同程度

的波动。而 YOLOv8n-CBM的下降过程更为平滑，整

体收敛趋势更稳定。相较于 YOLOv8n和 YOLO11n，
YOLOv8n-CBM的最终损失分别降低了 21.1%和 27.6%，

表明改进模型对目标边界位置的预测更加精确，有助于

提升旋转目标检测中的定位精度。
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图 9　验证集分布式焦点损失

Fig.9    Distribution focal loss on the validation set
 

为验证 YOLOv8n-CBM的合理性与有效性，对

YOLOv8n、YOLO11n与 YOLOv8n-CBM的检测性能进

行对比分析，结果如表 2所示。

由表 2可 知 ， YOLOv8n-CBM的 mAP50-95较
YOLOv8n和 YOLO11n分别提高 1.6和 1.2个百分点，

说明改进模块的引入有效增强了模型的特征提取能力与

目标检测性能。YOLOv8n-CBM的参数量较 YOLO11n

增加了 8.6%，但较 YOLOv8n仍减少了 6.2%；其 FLOPs
较 YOLOv8n和 YOLO11n分别增加了 8.4%和 34.3%。

YOLO11n在 轻 量 化 与 计 算 效 率 上 优 势 显 著 ， 而

YOLOv8n-CBM在检测精度上表现更优，能够在精度、

参数量与计算复杂度之间实现更优的平衡，展现出更佳

的综合性能，可进一步实现表型性状参数的精准计算。
  

表 2    不同模型的性能对比

Table 2    Performance comparison of different models
模型
Model mAP50-95/%

参数量
Paras/M FLOPs/G

YOLOv8n 96.6 3.08 8.3
YOLO11n 97.0 2.66 6.7

YOLOv8n-CBM 98.2 2.89 9.0
 

为对比模型改进前后对不同旋转姿态下的检测效果，

选取 0°、60°、120°、180°、240°和 300°共 6种旋转角度

的三角帆蚌样本进行检测。由图 10可以看出，YOLOv8n
在 0°和 180°时存在检测框角度偏差和包围不完整的问题。

相比之下，YOLOv8n-CBM在各个旋转角度下均能够较

好地贴合三角帆蚌外轮廓，其检测框方向与目标姿态基

本一致，包围结果更加完整，表现出更高的检测准确性

和方向稳定性。

 
 

0° 60° 120° 180° 240° 300°

原始图像
Origin images

YOLOv8n

YOLOv8n-CBM

注：红色框为实际检测框，绿色框为理想检测框，黄色圆形为检测框未包围部分。
Note:  The  red  box  denote  the  actual  detected  bounding  box,  the  green  box  denote  the  ideal  detection  box,  the  yellow  circle  denote  areas  not  covered  by  the
detection box.

图 10　不同模型的检测结果

Fig.10    Detection results of different models
 

 2.3　旋转框与关键点可视化结果分析

为进一步验证 YOLOv8n-CBM与 YOLOv8n-pose在
目标定位与关键结构的识别性能，对模型预测结果进行

可视化分析，包括旋转框（粉紫色框）、壳顶（蓝色圆

点）与腹缘顶端（红色圆点）关键点、壳顶与腹缘顶端

关键点连线（绿色线）和腹缘顶端到旋转框边缘的壳高

垂线（黄色线），预测模型的可视化结果如图 11所示。

结果表明，旋转目标框能够较好贴合三角帆蚌壳体轮廓，

避免了水平框检测中易出现的过度包围或边界错位现象。

同时，壳顶、壳顶放射肋末端、腹缘顶端和壳顶等关键

点均落在相应的形态学特征区域，基于关键点构建的壳

长、全高、臀角放射肋长及壳高几何关系清晰，说明基

于旋转框特征提取方法，可在目标检测的基础上实现表

型性状参数的准确计算。

 

壳顶
Shell apex

腹缘顶端
Ventral margin apex

壳长
Shell length

116.3 mm
全高

Full height

99.3 mm

臀角放射肋长
Radial rib length

104.4 mm

壳高
Shell heigth

56.7 mm

图 11　预测模型的可视化结果

Fig.11    Visualization results of the prediction
model
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 2.4　测量结果分析

使用平均绝对误差（mean absolute error, MAE）、平均

相对误差（mean relative error, MRE）、均方根误差（root
mean square error, RMSE）、均方误差（mean square error,
MSE）、最大绝对误差（maximum absolute error, MaAE）
和决定系数（R2）评估指标[35-36]，分析模型预测的误差，

计算式分别为

MAE =
1
N

∑N

i=1
|yi− ỹi| （10）

MRE =
1
N

∑N

i=1


∣∣∣yi− ỹi

∣∣∣
yi

 （11）

RMSE =
√

1
N

∑N

i=1
(yi− ỹi)

2 （12）

MSE =
1
N

∑N

i=1
(yi− ỹi)

2 （13）

MaAE =max |yi− ỹi| （14）

R2 =

∑N

i=1
(yi− ỹi)

2∑N

i=1
(yi− yi)

2
（15）

yi ỹi yi式中 为手工测量值，mm； 为模型预测值，mm； 为

手工测量值的平均值，mm；N 为预测值的个数。

 2.4.1　壳长与全高误差分析

本文选用 YOLOv8n作为对比模型，其为当前主流

旋转框轻量检测模型，且与 YOLO11n检测性能差异不

大，为评估 YOLOv8n与 YOLOv8n-CBM在三角帆蚌表

型性状参数测量中的性能，对壳长和全高两个性状的预

测结果进行误差统计分析，结果如表 3所示。
  

表 3    壳长与全高的误差分析

Table 3    Error analysis of shell length and total height
表型参数

Phenotypic parameters
平均值
Mean/mm

模型
Models

MAE/
mm

MRE/
%

RMSE/
mm

MSE/
mm2

壳长
Shell length 133.48

YOLOv8n 2.997 2.347 3.716 13.809
YOLOv8n-CBM 1.512 1.168 1.746 3.049

全高
Full height 111.18

YOLOv8n 1.928 1.796 2.445 5.978
YOLOv8n-CBM 1.083 0.997 1.217 1.481

注：MAE 表示平均绝对误差，MRE 表示平均相对误差，RMSE 表示均方根
误差，MSE表示均方误差。下同。
Note: MAE denotes mean absolute error, MRE denotes mean relative error, RMSE
denotes root mean square error, MSE denotes mean square error. The same below.
 

对比分析表 3可知，YOLOv8n-CBM在壳长和全高

测量的四项评估指标上均优于 YOLOv8n。对于壳长测

量，YOLOv8n-CBM的 MAE、MRE、RMSE和 MSE较

YOLOv8n分别降低 49.7%、50.2%、53.0%和 77.9%；对于

全高测量，YOLOv8n-CBM的MAE、MRE、RMSE和MSE
较 YOLOv8n分别降低 44.0%、44.4%、50.2%和 75.3%。

结果表明，改进模型在壳长与全高测量中均具有更高的

精度和稳定性，验证了所提模块组合改进策略能够有效

提升多姿态条件下三角帆蚌表型性状参数的测量性能。

表 4给出了由小到大 5个分组内 YOLOv8n模型与

YOLOv8n-CBM在壳长预测任务中的 MAE与 MaAE。
结果表明，在所有分组中，YOLOv8n-CBM的MAE始终

低于 YOLOv8n模型，第 2组MAE下降 67.22%，MaAE
下降 69.96%；第 3组 MAE下降 59.28%，MaAE下降

71.57%。此外，YOLOv8n模型在部分组别中出现较大

MaAE，表明其在复杂壳长形态下的稳定性较差，而

YOLOv8n-CBM的MaAE低于 2.879 mm，误差波动幅度

明显降低，在不同尺寸样本下均表现出更稳定的测量性能。
  

表 4    壳长测量误差对比

Table 4    Comparison of shell length measurement errors mm
组别
Group

YOLOv8n YOLOv8n-CBM
MAE MaAE MAE MaAE

第 1组 Group 1 2.556 7.528 1.656 2.876
第 2组 Group 2 3.767 6.581 1.235 1.977
第 3组 Group 3 3.396 9.512 1.383 2.704
第 4组 Group 4 3.551 6.909 1.353 2.819
第 5组 Group 5 1.729 4.157 1.924 2.794

注：MaAE表示最大绝对误差。下同。
Note: MaAE denotes maximum absolute error. The same below.
 

表 5给出了 5个壳长分组中 YOLOv8n模型与

YOLOv8n-CBM在全高预测任务中的 MAE与 MaAE变

化规律。结果表明：YOLOv8n-CBM在所有分组中均保

持不高于 1.259 mm的MAE，MaAE控制在 1.978 mm以

内；YOLOv8n模型在第 3组与第 5组中 MAE超过

2.035 mm，MaAE分别为 4.985、5.063 mm，说明在姿态

变化条件下存在一定范围内的误差波动；YOLOv8n-
CBM在全高预测任务中同样展现出更高的精度和稳定性，

适用于多尺度、多变形体态下的三角帆蚌性状自动识别。
  

表 5    全高测量误差对比

Table 5    Comparison of full height measurement errors mm
组别
Group

YOLOv8n YOLOv8n-CBM
MAE MaAE MAE MaAE

第 1组 Group 1 2.035 5.988 1.259 1.978
第 2组 Group 2 1.516 3.517 0.990 1.948
第 3组 Group 3 2.271 4.985 1.163 1.758
第 4组 Group 4 1.771 4.759 1.022 1.646
第 5组 Group 5 2.062 5.063 0.976 1.746

 

 2.4.2　壳长与全高误差分析

为评估测量系统在关键特征提取任务中的精度表现，

对比分析模型预测值与人工实测值在壳高与臀角放射肋

长两个指标上的差异。基于 50组样本数据，分别计算

MAE、RMSE与 R2，以量化模型预测的准确性与稳定性，

结果如图 12和图 13所示。
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Note: The color gradient represents sample density, and red indicates the highest
number of samples in the nearby value range. The same below.

图 12　壳高回归对比

Fig.12    Regression comparison of shell height
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图 13　臀角放射肋长回归对比

Fig.13    Regression comparison of radial rib length
 

由图 12可知，大多数样本点均密集分布在理想预测

线（y = x）附近，呈现出较高的一致性与收敛性，说明

模型对壳体高度特征的识别与建模能力较强，模型预测

结果与人工标注值之间的 MAE为 1.019 mm，RMSE为

1.299 mm，R2 达到 0.932，MaAE为 4.080 mm，表明预

测结果与真实值之间具有高度线性相关性，误差分布稳

定可控。

由图 13可知，臀角放射肋长的大多数点仍密集分布

于理想预测线附近，未出现大幅度偏离或系统性偏差。

尽管个别样本在边缘区域存在一定预测偏差，但整体趋

势稳定，拟合性能强，对复杂特征线条同样有较好预测

能力，MAE为 1.998 mm，RMSE为 2.515 mm，R2 达到

0.960，MaAE为 6.168 mm。

 3　结　论

本文基于改进 YOLOv8n算法与 YOLOv8n-pose模
型相结合的自动测量方法，构建了三角帆蚌表型性状参

数自动测量系统，实现了三角帆蚌壳长、全高、壳高与

臀角放射肋长等关键表型性状参数的精准测量，主要得

到以下结论：

1）消融试验结果表明，单独引入卷积注意力模块

（convolutional  block  attention  module,  CBAM）和双向

特征金字塔网络（bidirectional  feature  pyramid  network,
BiFPN）后，模型的平均精度均值（mAP50-95）分别提

升至 96.9%和 97.1%；单独引入多尺度空洞卷积模块

（multi-scale dilated attention, MSDA）虽使 mAP50-95略
降至 96.4%，但有效降低了参数量与计算量。进一步组

合引入各模块后，YOLOv8n-CBM模型综合性能最优，

与原始模型（YOLOv8n）相比，其 mAP50-95提升了

1.6个百分点，参数量降低了 6.2%。

2）不同模型对比试验和可视化检测结果表明，

YOLOv8n-CBM模型在三角帆蚌目标检测任务中表现最

优。YOLOv8n-CBM模型的 mAP50-95达到 98.2%，与

YOLOv8n（96.6%）、YOLO11n（97.0%）相比，检测

精度分别提升 1.6和 1.2个百分点。

3）三角帆蚌的表型性状参数测量结果表明，

YOLOv8n-pose与 YOLOv8n-CBM结合测量，壳长、全

高、壳高和臀角放射肋长的平均绝对误差分别为 1.512、

1.083、 1.019与 1.998 mm。 与 原 始 YOLOv8n相 比 ，

YOLOv8n-CBM在各分组下测量误差大幅降低。

未来可进一步开展以下研究：1）引入三维建模与多

模态信息融合，结合深度相机采集的点云数据与二维图

像特征，修正因角度和遮挡造成的误差；2）优化数据集

构建策略，通过增加多源异构数据、引入跨物种迁移学

习与数据增强技术，进一步提高模型的适应性与稳定性。
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A method for measuring phenotypic trait parameters of Sinohyriopsis
cumingii based on an improved YOLOv8n model
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Abstract: Sinohyriopsis  cumingii  is  one  of  the  economically  important  freshwater  mussels  in  the  pearl  aquaculture  industry.
Phenotypic  traits  of  S.  cumingii  can  be  expected  to  evaluate  the  individual  growth  performance.  Germplasm  resources  are
identified  to  implement  precise  genetic  breeding.  However,  conventional  manual  measurements  cannot  fully  meet  the
scalability  and  applicability  of  the  large-scale  production  in  intelligent  aquaculture,  due  to  their  labor-intensive,  time-
consuming,  and  highly  susceptible  to  subjective  errors.  In  this  study,  an  improved  measurement  was  proposed  for  the  non-
destructive,  rapid,  and  accurate  acquisition  of  phenotypic  parameters  using  YOLOv8n,  termed  YOLOv8n-CBM.  1)  An
integrated phenotypic measurement for S. cumingii was constructed to combine the dynamic transmission, machine vision, and
digital  image  processing.  The  system  comprised  a  conveyor  device,  a  high-precision  industrial  camera,  and  an  image
processing  module.  The  mussel  samples  were  automatically  transported  into  the  imaging  area,  thus  enabling  standardized
image  acquisition  and  high-throughput  phenotypic  measurement  under  continuous  dynamic  conditions.  2)  Three  targeted
improvements  were  implemented  in  the  original  YOLOv8n  network  architecture,  according  to  the  characteristics  of  mussel
images. In the backbone network, four convolutional block attention modules (CBAM) were embedded after each C2f block to
enhance  the  extraction  of  contour  edges  and  local  features  of  mussel  samples,  while  effectively  suppressing  irrelevant
background interference. In the neck network, the bidirectional feature pyramid network (BiFPN) was introduced to strengthen
bidirectional fusion of multi-scale features for the targets of different sizes and postures. Meanwhile, the original C2f module
was replaced with a  multi-scale  dilated attention (MSDA) module to  expand the network’s  receptive field  for  the local  fine-
grained and global contextual information. Finally, the key phenotypic parameters were extracted, including shell length, full
height, shell height, and radial rib length of the buttock angle, according to the geometric relationship between rotated bounding
boxes  and  biological  key  points.  A  series  of  experiments  was  conducted  on  a  dataset  of  50  manually  annotated S.  cumingii
samples with diverse sizes and postures. The results show that the mean average precision (mAP50-95) of the YOLOv8n-CBM
model  reached  98.2%,  indicating  the  rotated  object  detection  performance  over  the  original  YOLOv8n  model.  The  average
localization  deviation  of  biological  key  points  was  less  than  2.0  mm,  indicating  the  high  precision  in  feature  detection.  The
mean absolute errors (MAE) of shell length, full height, shell height, and radial rib length of the buttock angle were 1.51, 1.08,
1.019, and 1.998 mm, respectively. In all groups stratified by different shell lengths and full heights, the measurement errors of
YOLOv8n-CBM were consistently lower than those of the original YOLOv8n model, with the maximum absolute error within
2.879  mm.  Measurement  accuracy  and  robustness  were  effectively  improved  with  diverse  morphologies  and  postures.  In
conclusion,  the  reliable  technical  approach  was  used  to  realize  the  rapid,  accurate,  and  non-destructive  acquisition  of
phenotypic traits in S. cumingii. Shellfish growth evaluation and genetic breeding can be expected to support the transition of
the  pearl  industry  from  empirical  farming  to  data-driven  and  intelligent  aquaculture.  The  findings  can  also  offer  a  valuable
reference for phenotypic measurement in the molluscan species.
Keywords: image processing; deep learning; phenotype; Sinohyriopsis cumingii; YOLOv8n
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