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摘　要： 基于 YOLO 的贻贝（Mytilus edulis）识别与检测技术，是实现贻贝分级、分苗等作业环节机械化

和智能化的关键。然而，贻贝因外部特征不够清晰明确，给识别准确率的提高带来了挑战。本文提出

一种基于改进 YOLOv5 算法的贻贝目标检测模型（CST-YOLO）。该算法融合 CoordAttention 注意力机

制，以增强特征表达能力；采用 SIoU 作为边界框回归损失函数，以减少边界框回归损失，提高模型的检

测速度；将 Head 替换为改进的解耦头 TSCODE Head 来提高检测准确率。并在自制的贻贝数据集上进

行算法测试，实验结果显示：相比 YOLOv5 算法，CST-YOLO 算法的准确率 P 提高了 0. 428%，mAP_0. 5：
0. 95 达到 92. 221%，提高了 1. 583%。实验表明 CST-YOLO 算法在保证检测速度的前提下，有效提高了

贻贝目标的检测精度。本研究有助于机器视觉技术在贻贝养殖业自动化与智能化生产加工中的

应用。
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贻贝（Mytilus edulis）是一种营养价值高、产

量大、易于人工养殖的海产品［1］。在贻贝的分苗、

分级等机械化作业中，需要对贻贝进行识别，同

时提取数量与尺寸的信息［2］。关于贻贝机器视觉

技术的研究与应用，成为贻贝作业装备向机器

化、智能化发展的关键。因贻贝本身外部特征不

清晰，易受环境干扰，为提高贻贝机器视觉识别

准确率带来了挑战。

在生物识别机器视觉研究中，基于卷积神经

网络（Convolutional neural network，CNN）的目标

检测算法因其出色的鲁棒性和高度自学习性而

被广泛应用。在算法应用中，研究者在研究对

象的特征方面进行了改进，取得了较好效果。

如 LIU 等［3］基于改进的 LeNet-5 结构，提出了一

种新型深度卷积神经网络，来区分混合有缺陷

或病害的虾与健全的虾，以提升虾养殖的整体

品质。HAN 等［4］基于深度卷积神经网络，提出

一种通过水下视觉进行目标识别的方法，提高

水下目标的检测精度。陈旭等［5］提出一种以

YOLOv5s 算法为基础，添加小目标检测层 M，引

入 BoT 模块，并添加 CBAM 注意力机制，替换解

耦头的方法有效提高了检测精度。黄英来等［6］

提 出 在 ResNet-50 模 型 中 替 换 卷 积 核 ，使 用

LeakyReLU 激活函数，改变残差块中批标准化

层、激活函数与卷积层的排列顺序，大幅度提升

玉米叶片病害的识别正确率。陈金广等［7］提出

一种以 ShufflenetV2 网络作为 YOLOv5 骨干网络

模型，加入 SimAM 注意力机制，引入 Alpha-IoU
边界框回归损失函数的方法，减少算法参数量、

加快识别速度。

目前，在贻贝检测识别问题上，一方面，国内

外有针对性的研究较少；另一方面，由于贻贝的

外部特征不太明显，易受环境因素干扰，导致常

规方法的检测识别准确率低。为解决前述问题，

本文在提升特征表达能力和定位信息精确性方

面采用了融合注意力机制、优化损失函数以及改

进解耦头的方法，以提高贻贝目标检测的准

确率。
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1　材料与方法

1. 1　数据集制作

图像采集设备为 1 200 万像素摄像头，拍摄

环境为白天自然光照条件，采集贻贝不同角度的

正面、侧面和反面图像。在采集中，也改变了光

照条件，保证数据来源广泛且拍摄背景多样化，

以符合自然场景的应用需求。自制的贻贝图像

数据集展示如图1所示。

选取 1 631 张贻贝图像作为初始数据集，利

用 Python 代码采取随机抽样的方法划分 10% 作

为验证集验证模型训练情况，10%作为测试集评

价模型训练情况，其余 1 304 张图像作为训练集

训练模型。本文采用 LabelImg 制作贻贝数据集

标签。

1. 2　实验环境与参数配置

本 研 究 使 用 的 计 算 机 操 作 系 统 是

Windows10，配 备 了 Intel Xeon E5-2689 v4@
3.10GHz 的中央处理器（CPU）以及 RTX 3090 的

图形处理器（GPU），显存容量为 512 GB。CUDA
版本为 11.6，Cudnn 版本为 8.4。实验使用了

Python 3.7 和 PyTorch 13.1 作为主要的编程语言

和深度学习框架。

在模型训练过程中，输入 640像素×640像素

的 RGB 图 片 ，采 用 随 机 梯 度 下 降（Stochastic 
gradient descent，SGD）优化器，将网络训练的学习

率初始化为 0.01，动量因子设为 0.937，权重衰减

设为 0.000 5，超参数使用 hyp.scratch-low，批次大

小batch-size设为8，总Epoch设为50轮。

1. 3　模型选择

YOLOv5是一种基于深度学习的目标检测模

型 ，相 较 于 之 前 的 YOLO 版 本（YOLOv1- 
YOLOv4［8］），它具备更高的检测精度和更快的检

测速度。YOLOv5 包含了 4 个版本：YOLOv5s、
YOLOv5m、YOLOv5l和 YOLOv5x。由于 YOLOv5s
检测效率高并对硬件要求低，因此本研究基于

YOLOv5s 算法对贻贝检测任务进行改进，提出

CST-YOLO算法。

2　CST-YOLO算法

2. 1　注意力机制融合

贻贝图像采集中可能存在图像模糊的情况，

从而导致信息的缺失。为了增强目标检测精度，

并提高对检测目标的关注度，在 YOLOv5 模型中

引入了坐标注意力机制（Coordinate attention，
CA）［9］。CA 是一种专注于空间坐标的注意力机

制，旨在增强特征表达的性能。它能够根据输入

特征的空间坐标位置，自动调整不同位置的权

重，从而更加准确地关注图像中的目标区域。相

比于传统的注意力机制，CA 注意力机制具有更

高的计算效率和更好的自适应性。引入CA注意

力机制，能够提升模型的特征表达能力，其结构

示意图见图2。
CA注意力机制分为坐标信息嵌入和协同注

意力生成两个步骤。在坐标信息嵌入部分，将输

入特征图分别在宽度和高度方向上使用池化核

（H、1）和（1、W）进行平均池化，高度为 h的第 c通
道输出公式如下：

Z hc (h ) = 1
W ∑

0 ≤ j < W

xc (h，j ) （1）
式中：c为输入特征图的通道数；h 为输入特征图

的高度；W为输入特征图的宽度；xc为坐标信息的

特定分量。

图1　自制的贻贝图像数据集展示
Fig. 1　Display of self-made mussel image dataset
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宽度为w的第 c通道输出公式如下：

Z wc (w ) = 1
H ∑

0 ≤ j < H

xc ( j，w ) （2）
式中：c为输入特征图的通道数；w为输入特征图

的宽度；H为输入特征图的高度。

在协同注意力部分，将公式（1）和公式（2）融

合，通过 1×1卷积操作，再进行批量归一化和非线

性激活函数处理，以提升特征表达能力，公式如下：

f = δ (F1 [ zh，zw ]) （3）
式中：［］为融合操作；F1 为卷积操作；δ 为非线性

激活函数；f为中间特征图，f ∈ RC/r × (H + W )。

再进行1×1卷积操作，公式如下：

gh = σ [ Fh ( f h ) ] （4）
gw = σ [ Fw ( f w ) ] （5）

式中：f h、f w 为特征图，f h ∈ RC/r × H，f w ∈ RC/r × W；Fh、

Fw 为卷积操作；σ为 Sigmoid激活函数；gh、gw 为注

意力向量，gh ∈ RC × H × 1，gw ∈ RC × W × 1。

最后进行归一化和加权运算，得到最终的输

出特征图，输出公式如下：

yc ( i，j ) = xc ( i，j ) × gh
c ( i ) × gw

c ( j ) （6）
式中：i、j为像素坐标值。

2. 2　损失函数优化

YOLOv5 算 法 采 用 CIoU （Complete 
intersection over union）［10］损失函数优化模型的检

测性能。该算法在 IoU 损失函数的基础上，引入

对预测框和真实框长宽比、中心点距离的惩罚

项，对 IoU进行修正。CIoU损失函数的计算量较

大，主要依赖于边界框回归指标的聚合，未考虑

到期望的真实框和预测框之间的不匹配，从而导

致收敛速度慢。该函数定义如公式（7）所示：

LCIoU = 1 - P IoU + ρ2 (b，bgt )
c2 + αv （7）

式中：P IoU 为预测框和真实框的重叠部分与并集

的比值；α为权重参数；v为长宽比的相似性；c为
包含预测框和真实框的最小闭包区域的对角线

距离；b 为预测框中心坐标；bgt
cx 为真实框中心坐

标；ρ为两点之间欧式距离。

为 解 决 这 些 问 题 ，本 文 引 入 了 SIoU
（Smoothed intersection over union）损失函数。该

函数重新定义了惩罚度量，考虑了期望回归之间

的向量夹角，不限制预测框和真实框的长宽比，

以适应不同形状的物体，引入面积比例惩罚项，

提高检测结果准确性，且计算量较小，训练速度

和效率高。SIoU 损失函数由角度损失、距离损

失、形状损失和 IoU损失4个损失函数组成。

角度损失函数如公式（8）所示：

Λ = 1 - 2 × sin2 [ arcsin ( ch

σ ) - 4π ] （8）
式中： σ为真实框和预测框中心点的距离；ch为真

实框和预测框中心点的高度差。

距离损失函数如公式（9）、（10）所示：

Δ = ∑
t = x/y

[1 - e( Λ - 2) ρt ] = 2 - e( Λ - 2) ρx - e( Λ - 2) ρy （9）

ρx = ( bgt
cx - bcx

cw
) 2，ρy = ( bgt

cy - bcy

ch
) 2 （10）

式中： cw、ch为真实框和预测框最小外接矩形的宽

和高；bgt
cx、bgt

cy 为真实框中心坐标；bcx、bcy 为预测框

中心坐标。

形状损失函数如公式（11）、（12）所示：

Ω = ∑
t = w/h

(1 - e-ωt )θ = (1 - e-w w )θ + (1 - e-wh )θ （11）

ww = || w - wgt

max (w，wgt )，wh = || h - hgt

max (h，hgt ) （12）
式中：w、h、wgt、hgt 分别为预测框和真实框的宽和

高；θ为对形状损失的关注程度。

IoU损失函数如公式（13）所示：

L IoU = 1 - P IoU （13）
因此，SIoU损失函数定义如公式（14）所示：

图2　CA注意力机制结构
Fig. 2　CA attention mechanism structure
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LSIoU = 1 - P IoU + Δ + Ω
2 （14）

2. 3　解耦头改进

在贻贝检测过程中，可能会出现目标互相遮

挡的情况，因此，需要准确的定位信息来确定各

个目标的位置。为了提高定位和识别的精确度，

采用了一种改进的上下文解耦检测头（Task-
specific context decoupling head，TSCODE Head）来

进行目标检测。TSCODE Head 能够为分类任务

生成空间粗糙但语义信息更强的特征编码，并为

定位任务提供包含更多边缘信息的高分辨率特

征图，从而有效地提高模型的检测准确率。

根据图 3所示的改进的 TSCODE Head 结构，

该部分输出包括分类分支和定位分支两部分。

在 分 类 分 支 中 ，首 先 使 用 语 义 上 下 文 编 码

（Semantic context encoding，SCE）生成语义丰富的

特征图，以提取目标的局部信息；其次通过 1×1卷

积降低通道数，再经过 3×3卷积提取目标的特征

信息；最后使用 1×1卷积进一步压缩特征图的通

道数，并完成分类任务。在定位分支中，首先使

用 细 节 保 留 编 码（Detail preserving encoding，
DPE）实现精确定位；其次采用 2个 3×3卷积提取

目标的特征信息。将得到的特征图分为两部分，

分别经过 1×1卷积进行通道数的压缩，一部分获

取边界框的置信度信息，另一部分获取边界框的

回归预测，即边界框的位置和尺寸信息。

2. 4　CST-YOLO算法模型

YOLOv5 算法框架由骨干网络（Backbone）、

颈网络（Neck）和头网络（Head）等 3个部分组成。

骨干网络负责提取特征并进行下采样，以供后续

的检测任务使用。主要使用CSP Darknet，它采用

CSP（Cross-stage partial network）［11］的思想将输入

的特征图分成两部分处理，以降低计算量和内存

占用，并提高特征表达能力。颈网络由特征金字

塔网络（Feature pyramid networks，FPN）［12］和路径

聚合网络（Path aggregation network，PAN）［13］组成，

用于融合不同尺度的特征图，生成更具表达能力

的多尺度特征表示。头网络是模型的检测头部

分，将颈网络输出的特征图转换为检测结果。

在此基础上，CST-YOLO算法融合CA注意力

机制，以增强特征表达能力。同时，采用SIoU作为

边界框回归损失函数，并在Head部分采用改进的

TSCODE Head。CST-YOLO算法模型如图4所示。

3　结果与讨论

3. 1　评价指标

为评估YOLOv5模型在贻贝图像识别中的准

确性，本文采用了目标检测中常用的性能指标，

包括：准确率（Precision，P）、召回率（Recall，R）、

平均精度（Mean average precision，mAP）和检测时

间（Time，t），具体计算公式如下：

准确率是指模型预测的所有目标中，预测正

确的目标比例，可以称之为查准率。

P = TP

TP + FP
（15）

式中：TP 为 IoU＞0.5 的检测框数量，即模型识别

贻贝为正确的数量；FP 为 IoU≤0.5 的检测框数

量，即模型识别贻贝为错误的数量。

召回率是指所有真实目标中，模型预测正确

的目标比例，可以称之为查全率。

图3　改进的TSCODE Head
Fig. 3　Improved TSCODE Head
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R = TP

TP + FN
（16）

式中：FN为模型未识别到的贻贝的数量。

AP（Average precision）是指单个类别的平均

精度，mAP 是指各类别 AP 的平均值。本文使用

mAP0.5 和 mAP0.5~0.95对模型进行评估。mAP0.5表示

IoU 设为 0.5 时的平均精确度，mAP0.5~0.95表示 IoU
从0.5到0.95，步长为0.05时的平均精确度。

ImAP = ∑IAP
NC

× 100% （17）
式中：ImAP为各类别平均精度的平均值；IAP 为贻贝

的平均精度；NC 为模型能检测出目标的类别

数量。

此外，检测时间 t 为单张贻贝图像平均处理

时间（s）。

3. 2　注意力机制实验

为了研究CA注意力机制在YOLOv5s模型中

的效果，将CA注意力机制与SE、SimAM注意力机

制在贻贝数据集上进行实验对比。实验结果如

表 1 所 示 ，不 同 注 意 力 机 制 mAP0.5~0.95 如 图 5
所示。

实验结果显示，CA注意力机制效果最佳，提

升了平均精度，验证了其在特征提取中的有效性。

3. 3　损失函数实验

为验证SIoU边界框回归损失函数在YOLOv5s
模型中的高效性，进行其与 CIoU、EIoU 边界框回

归损失函数的对比实验。损失函数实验结果如表

2所示，不同损失函数的mAP0.5~0.95和Box_loss情况

如图6和图7所示。

实验结果显示，SIoU损失函数Box_loss最低，

mAP0.5~0.95提升至 90.681%，相较于 YOLOv5s 模型

提高了 0.053%。这表明 SIoU 损失函数能够提高

贻贝目标检测的准确性。

3. 4　消融实验

为验证 CST-YOLO 算法对模型性能提高的

有效性，进行一系列消融实验，对比不同的模块

及其组合对目标检测算法性能的影响。选择 
YOLOv5s作为基准算法，在自制的贻贝数据集上

表1　注意力机制实验结果
Tab. 1　Experimental results of attention mechanism
网络模型
Network 

model
Yolov5s
Yolov5s
Yolov5s
Yolov5s

注意力机制
Attention 

mechanism
Baseline

CA
SE

SimAM

mAP0.5/%

99.497
99.500
99.500
99.497

mAP0.5~0.95/%

90.628
90.633
90.327
90.510

图4　CST-YOLO算法模型
Fig. 4　CST-YOLO algorithm model
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进行实验。消融实验结果如表 3 所示，mAP0.5~0.95
情况如图8所示。

实验结果显示，最佳的目标检测性能是在同

时采用融合注意力机制 CA、引入 SIoU 边界框回

归损失函数以及替换为 TSCODE Head 的情况下

实现。相对于 YOLOv5s，CST-YOLO 算法的精确

率提高了 0.428%，召回率下降了 0.131%，mAP0.5
提高了 0.003%，mAP0.5~0.95提高了 1.583%。结果表

明 CST-YOLO 算法能够提升目标检测效果，并证

明了其在贻贝目标检测性能上的优势。

图5　不同注意力机制mAP_0. 5：0. 95曲线图
Fig. 5　Different attention mechanisms mAP_ 0. 5：0. 95 curve graph

表2　损失函数实验结果
Tab. 2　Experimental results of loss function

网络模型 Network model
Yolov5s
Yolov5s
Yolov5s

损失函数 Loss function
CIoU
SIoU
EIoU

边界框损失 Box_loss
0.015
0.015
0.017

mAP0.5/%
99.497
99.493
99.497

mAP0.5~0.95/%
90.628
90.681
90.284

图6　损失函数mAP_0. 5：0. 95曲线图
Fig. 6　Loss function mAP_ 0. 5：0. 95 curve graph

图7　损失函数box_loss曲线图
Fig. 7　Loss function box_ loss curve graph
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3. 5　对比实验

为了证明本文所提 CST-YOLO 算法对贻贝

目标检测的有效性，将其与YOLOv5s算法、Faster 
R-CNN算法在自制贻贝数据集上进行实验对比，

实验结果如表 4所示，改进前后的检测效果对比

图如图9所示。

实 验 结 果 显 示 ，Faster R-CNN［14］作 为 以

ResNet50为主干网络的二阶段目标检测算法，模

型结构大，检测速度慢，mAP0.5~0.95为 91.3%。CST-
YOLO算法的检测速度比Faster R-CNN算法提高

了 83倍，虽然相比 YOLOv5s算法有所下降，但仍

能满足实时性检测需求。CST-YOLO 算法的

mAP0.5~0.95 为 92.221%，比 YOLOv5s 算法提升了

1.583%。实验结果表明，CST-YOLO 算法在保证

检测速度的同时提高了检测精度，在贻贝目标检

测方面表现出优越性。

4　结论

本文提出了一种基于改进YOLOv5算法的贻

贝目标检测方法（CST-YOLO），旨在有助于贻贝

分级、分苗等作业环节机械化和智能化地实现。

主要改进在：引入CA注意力机制，以提升特征表

达能力，使模型更加关注目标区域的重要特征，

提高目标的检测准确性；采用 SIoU 损失函数，减

少边界框回归损失，使其在复杂背景下的检测表

现更加鲁棒；使用改进的 TSCODE Head，以增强

定位信息的精确性，特别是在目标存在尺度变化

和相互遮挡的情况下。实验结果验证了 CST-
YOLO算法在贻贝特征识别方面的适用性。

然而，在复杂背景、小目标检测、重叠遮挡等

方面的研究仍存在不足，在未来的研究中，将进

一步探索和优化目标检测算法，以应对更复杂的

环境和更多样化的目标场景，推动机器视觉技术

在实际应用中的发展。

图8　消融实验mAP0. 5~0. 95曲线图
Fig. 8　Ablation experiment mAP0. 5~0. 95 curve graph

表3　消融实验结果
Tab. 3　Results of ablation experiment

网络模型 Network model
YOLOv5s
YOLOv5s+CA
Yolov5s+SIoU
Yolov5s+TSCODE Head
Yolov5s+CA+SIoU+TSCODE Head

精确率 Precision /%
99.518
99.323
98.919
99.475

100.000

召回率 Recall/%
99.660
99.809

100.000
99.660
99.529

mAP0.5/%
99.497
99.500
99.493
99.497
99.500

mAP0.5~0.95/%
90.628
90.633
90.681
92.136
92.211

表4　对比实验结果
Tab. 4　Comparison of experimental results

网络模型
Network model

Yolov5s
Faster R-CNN

CST-YOLO

主干网络
Backbone

CSPDarknet
ResNet50

CSPDarknet

检测时间
Detection time/s

0.025
4.968
0.059

mAP0.5/%
99.497

100.000
99.500

mAP0.5~0.95/%
90.628
91.300
92.221
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Mussel detection algorithm based on YOLO

DONG Zhaopeng1， YUE Xiaoxue1， TIAN Zhongxu1， HOU Sifan1， JIANG Lisheng2

（1. College of Engineering Science and Technology， Shanghai Ocean University， Shanghai  201306，China； 2. Dalian 
Nancheng Ship Repair Co. ， Ltd. ，Dalian  116011， Liaoning， China）

Abstract: YOLO-based mussel （Mytilus edulis） recognition and detection technology is the key to achieving 
mechanization and intelligence in the grading， seedling separation， and other operational links of mussels.  
However， the unclear and indefinite external features of mussels present a challenge to improving recognition 
accuracy.  This paper proposes a mussel object detection model based on the improved YOLOv5 algorithm 
（CST-YOLO）， which integrates the CoordAttention attention mechanism to enhance feature expression 
ability， uses the SIoU boundary box regression Loss function to reduce the boundary box regression loss and 
improve the detection speed of the model， and designs an improved decoupled head TSCODE to enhance the 
detection accuracy.  The algorithm testing was performed on a self-constructed dataset of mussels， and the 
experimental results demonstrated that the CST-YOLO algorithm exhibited an improvement in accuracy （P） 
by 0. 428% compared to the YOLOv5 algorithm， and mAP （mean Average Precision） at IoU thresholds of 
0. 5 and 0. 95 reached 92. 221%， indicating a significant increase of 1. 583%.  These findings highlight the 
effective enhancement of mussel object detection accuracy while ensuring optimal detection speed achieved by 
the CST-YOLO algorithm.  The present study contributes to the advancement of machine vision technology in 
facilitating the automation and intelligent production and processing within the mussel farming industry.
Key words: mussels； target detection； attention mechanism； loss function； decoupling head
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