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摘　要：海洋珍品的体积测量可以为水产养殖过程中海洋珍品的生长状态观测以及价值评估提供科学的数据支撑。针对

目前海参养殖过程中体积测量耗时耗力、效率低下、精度参差不齐等问题，该研究提出了一种基于双目视觉的海参体积

测量方法，以真实养殖场景下的原位海参作为研究对象，包含海参目标检测、海参实体分割、海参体积估计 3个模块。

其中，目标检测模块针对水下光线多变、环境复杂的问题，设计了融合多头自注意力机制的 YOLOv8目标检测器，提

高水下环境下的检测精度；实例分割模块构建了加入 adapter机制的 SAM(segment anything model)海参分割模型，以此

获取有效精准的掩码信息；体积估计模块将掩码信息映射到三维空间获取海参的点云数据，通过泊松表面重建和体素化

处理的方法克服点云数据稀疏、噪声干扰的障碍，重构海参的三维表征。结果表明，改进后的检测模型展现了综合性能

的最佳表现，在精度和帧率方面分别达到了 92.5%和 31帧 /s，相较于 Faster  RCNN、Cascade  RCNN、YOLOv7、
YOLOv8等算法，均保持一定的领先优势；泊松表面重建的重建效果明显优于 Alpha shapes、Ball pivoting算法，更贴近

于真实海参的表征信息，可以达到较好的体积测量效果，较于其他海参体积测量算法，该研究提出的算法在不同深度下

均有更好的表现，在距离为 100 cm处表现最佳，测量精度达到了 94%，比最小包围框测量法和 Ball pivoting测量法分

别高出 22和 14个百分点。可见，所提方法能较为准确地测量出海参的体积，基本能够满足养殖户的评估需求，可为海

参的科学养殖提供更为便捷精准的数据支持。
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0　引　言

随着公众健康意识的普遍提高以及生活水平的不断

提升，海参作为一种高营养价值的海洋珍品，在当前市

场中获得了广泛的关注和重视。在海洋珍品养殖过程中，

养殖户需要各类重要的信息来评估海洋珍品的生长状态

以及它们对养殖环境的适应性[1-3]。因此，进行阶段性的

数据观测具有极其重要的意义。然而，传统的观测方法

存在诸多局限性。以海参为例，养殖户通常需要派遣潜

水员潜入水下，近距离观测和接触海参，以此来近似估

计海参的尺寸、体积等信息。首先，这种方法存在明显

的劳动密集和时间成本高的问题，测量精度得不到保证，

效率低下。其次，人为的干预会对自然生长环境下的海

参造成一定程度的干扰和损害。因此，为了提高海参养

殖过程中生长状态观测的效率和精确度，有必要探索和

引入更为先进便捷的测量技术。机器视觉的不断发展为

农业观测评估任务带来了全新的可能性[4-5]。相比传统的

人工测量方法，机器视觉测量具有更高的效率和准确性。

通过使用高分辨率的摄像头和先进的图像处理算法，即

可实现非接触式的测量，无需人工干预，避免了传统方

法中可能存在的测量误差和干扰，从而为农业评估提供

了更为可靠和及时的生产数据支持。

国内外学者纷纷进行了机器视觉辅助农业生产的探

索[6-9]，目前在二维图像方面的研究已经卓有成效。

MIRBOD等[10] 开发了一种苹果尺寸测量的机器视觉系统，

他们通过训练两个深度神经网络模型来检测候选苹果的

尺寸，然后外推被遮挡的水果区域以改进尺寸估计测量，

有效测量苹果的外圈直径。不过由于图像像素和镜头畸

变的影响，位于靠近图像边缘水果的直径测量仍存在较
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大的不准确性。董鹏等[11] 利用水下双目标定方法，消除

水下光线折射造成的图像失真，并在此基础上，利用凸

包与旋转卡壳算法，提出了一种水下海参自动检测与尺

寸测量方法，实现了水下环境中的海参长度的测量。但

这种依赖于特征点选取的测量方法仍停留在二维图像层

面，不仅存在一定的测量误差，更重要的是，无法进行

海参体积的测量，而单一的长度信息无法满足养殖户对

海参各项生长数据的评估需求。

尽管图像的二维特征可以提供一部分有价值的数据，

但生物体本质上是三维的，体积和身体形态等表型信息

很难在二维成像的过程中被捕捉到。随着计算机视觉技

术的不断发展，三维重建的相关方法越来越多地应用于

农业[12-15]。GEN´E-MOLA等[16] 提出了一种基于运动结

构和多视角立体的点云生成技术，借助点云信息进行果

实大小的估算。他们分别使用基于最小二乘法和估计样

本一致性算法将球体模型拟合到苹果的特征点，最后应

用模板匹配对苹果点进行三维模型拟合，准确地测量出

球体果实的体积信息。虽然该方法能够在一定程度上应

对目标物体遮挡的挑战，但在求解特征点以及数据的采

集处理方面仍有待进一步研究，以提高方法的效率和实

用性。LIAO等[17] 开发了一款 3DPhenoFish软件，从三

维点云数据中提取鱼类形态表型，为区分不同物种样本

提供了信息特征。但这样的方法依赖于高精度的工业级

点云扫描仪，数据采集时需要将鱼类捕捞并麻醉进行工

作，数据获取难度大，且会对生物体造成不可挽回的损

伤。因此，需要一种保持海参原位的体积测量方法，在

不损害海参的前提下进行高准确率的体积估计。

水下原位海参的体积测量还存在一定的挑战。其一，

水下光线多变、环境复杂，如何获取有效精准的三维数

据是一个难题；其二，获取的点云数据疏密不齐且存在

噪声，对后续的体积计算有很大影响。为此，我们提出

一种基于双目视觉[18-19] 的体积测量方法，在不惊动海参、

得到最真实数据的前提下，保持较高的检测精度和良好

的分割效果，且不借助特征点的选取，而是利用三维点

云信息，进行海参整体的体积测量。该方法以真实养殖

场景下的原位海参作为研究对象，首先借助双目摄像头

搭载无人船在海参养殖圈采取完整的数据视频；其次，

通过改进的 YOLOv8算法对海参进行目标检测，加强水

下环境的检测效果；接着，用调整过后的 SAM(segment
anything model)分割模型进行海参的分割；最后，结合

分割掩码和三维信息的映射结果，用泊松重建和体素化

的方法进行海参体积的测量。以期满足养殖户的评估需

求，为海参的科学养殖提供更为精准的数据支持。 

1　材料与方法
 

1.1　海参数据集构建

本研究利用双目相机设备，在大连鑫玉龙海参养殖

圈内采集海参视频，制作了包含 3 192张图片的数据集，

囊括了不同季节下海参的各种生长形态。拍摄获取的视

频为 30帧/s，使用抽帧脚本以 30帧抽一次的手段抽取

3 192张图像，并使用 labelimg标注工具以 yolo格式进

行标注。数据集未使用离线数据增强，在训练过程中使

用在线数据增强，数据集以 8∶1∶1的比例随机划分为

训练集（2 554张）、测试集（319张）、验证集（319张），

从而确保试验数据的真实有效。 

1.2　海参体积测量方法总体框架

双目视觉是机器视觉的一种重要形式，它是一种基

于视差原理并利用成像设备从不同的位置获取被测物体

的两幅图像，通过计算图像对应点间的位置偏差，来获

取物体三维几何信息的方法。该框架如图 1所示，主要

包括以下几个步骤：海参目标检测、海参目标分割、海

参点云体积测量。我们首先通过搭载双目相机[20] 的水下

图像采集设备拍摄海参养殖圈的相关视频，然后采用

YOLOv8-MSA（YOLOv8 multi-head self-attention）算法

对图像中的海参进行检测，接着采用 SAM-AD（SAM
adapter）算法借助检测框信息，得到只属于海参的 mask
掩码信息，利用双目技术获取到的全局点云信息和海参

的掩码信息进行映射投影，从而得到只属于海参的点云

信息，最后利用泊松重建和体素化处理算法 PRV
（poisson reconstruction and voxelization）求解海参的体积。

 
 

多头自注意力机制 Adapter适配器 提示编码器

head head head
YOLOv8-MSA 点 文本

SAM-AD
PRV算法

连结 框 投影
目标点云

特征提取 特征融合 锚点框生成 图像编码器 轻量解码器 全局三维点云
表面重建

体素处理

双目标定 立体矫正 立体匹配 深度计算 三维重建 体积计算

注：YOLOv8-MSA表示 YOLOv8 multi-head self-attention模型，用于生成海参检测框；SAM-AD表示 segment anything model adapter模型，用于生成海参掩

码信息；PRV表示 poisson reconstruction and voxelization算法，用于海参体积计算。
Note: YOLOv8-MSA represents YOLOv8 multi-head self-attention model,  which is used for generating sea cucumber detection boxes; SAM-AD represents segment
anything model adapter model, responsible for generating sea cucumber mask information; PRV presents poisson reconstruction and voxelization algorithm, which is
applied to calculate the volume of sea cucumbers.

图 1　海参体积测量总体框架

Fig.1    Overall framework for measuring the volume of sea cucumbers
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1.3　融合多头自注意力的海参检测器的设计

YOLOv8检测模型在速度和精度之间实现了优良的

平衡，具备高效的特征提取和轻量化设计，适用于实时

检测应用[21-22]。它采用先进的损失函数，提高了检测精

度和鲁棒性。结合对于速度和精度两方面的考量，本研

究选用 YOLOv8s作为本文的基础检测器。但是，水下

环境具有其独特性。由于水下的光线条件与陆地上大不

相同，水的吸收和散射作用会导致光线减弱，色温出现

偏差。YOLOv8s有时难以适应这种光线条件的变化，从

而影响检测精度。此外，水下图像往往由于水体颗粒物

和运动模糊导致图像质量降低。YOLOv8s的性能在处理

这些噪声和模糊时会出现下降，特别是在小目标和复杂

背景下。

对此，自注意力机制可以提供良好的解决方案[23-24]。

自注意力机制可以动态分配特征图上的权重，模型能够

关注到重要的区域和特征，忽略无关的背景噪声。这对

于水下环境中复杂背景和噪声干扰显著的情况尤为重要。

多头自注意力机制是一种有效的注意力机制，它通

过将输入序列分割成多个头部，并对每个头部的信息进

行并行处理，从而提取更丰富的特征表示。多头自注意

力机制允许模型在不同的子空间中学习到不同的特征表

示。每个注意力头可以关注输入序列中的不同部分或不

同的特征维度，从而更好地捕捉输入数据的细节。水下

环境通常具有复杂的光照条件、较高的噪声水平以及遮

挡等问题。多头自注意力机制能够从多个视角分析和理

解水下目标的特征，帮助模型在这些复杂条件下更准确

地识别和检测海参。此外，通过多个头的并行计算，多

头自注意力机制能够在不同的头之间产生更多样化的表

示，使得模型对噪声和输入变化更加鲁棒。最后，多头

自注意力机制能够有效地融合来自不同注意力头的多样

化信息，这种信息融合有助于提升模型对复杂场景的理

解能力。水下目标检测通常需要处理大量的感知信息，

包括颜色、形状、纹理等。多头自注意力机制可以有效

地整合这些多维度信息，从而更准确地识别和定位目标。

综上所述，多头自注意力机制在水下目标检测任务中具

有显著的优势。

本研究在主干网络中引入多头自注意力机制[25]（multi-
head self-attention，MSA），构建了 YOLOv8-MSA 算法

模型，模型结构如图 2所示。我们在 Backbone的最后一

层卷积神经网络中引入多头自注意力机制，从而更好地

捕捉图像中的细节，增强模型的鲁棒性，提高复杂场景

下对目标的识别能力。通过这种注意力机制，模型能够

更好地理解图像内容，并从中提取更丰富的特征表示，

从而更准确地识别目标。

Xi X j

自注意力机制是 Transformer神经网络中的核心组件

之一，对输入序列中的元素进行加权表示，以捕捉元素

之间的相关性。自注意力机制通过计算元素之间的相似

度来找到相关的信息。为此，我们使用点积注意力机制

（dot-product attention）来计算每对元素之间的相似度。

对于向量 和 ，它们之间的相似度表示见式（1）

S
(
Xi,X j

)
=

Xi ·X j√
d

（1）

S Xi X j d Xi ·X j

Xi X j

式中 为 和 的相似度， 为向量的维数， 为向

量 和 的点积。
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注：Conv为卷积操作，C2f为特征提取操作，SPPF为空间金字塔池化结

构，Unsample为上采样操作，Concat表示特征融合，Linear为线性变换，

Scaled Dot-production attention为缩放点积注意力机制，Detect为检测头。
Note:  Conv  refers  to  the  convolution  operation,  C2f  denotes  the  feature
extraction  operation,  SPPF  represents  the  spatial  pyramid  pooling  structure,
Unsample  indicates  the  upsampling  operation,  Concat  signifies  feature  fusion,
Linear  refers  to  linear  transformation,  Scaled  dot-product  attention  denotes  the
scaled dot-product attention mechanism, and Detect refers to the detection head.

图 2　YOLOv8-MSA网络结构示意图

Fig.2    YOLOv8-MSA(multi-head self-attention) network
architecture diagram

 

Xi X j

接下来，将相似度转换为权重 ，以便在计算上下文

表示时使用。为此，需要对相似度进行归一化，使它们

加起来为 1。具体来说，使用 Softmax函数将相似度作

为指数，以得到每个元素的权重。对于向量 和 ，它

们之间的权重见式（2）

W
(
Xi,X j

)
=

exp
(
S
(
Xi,X j

))∑n

1

(
S
(
Xi,X j

)) （2）

n W
(
Xi,X j

)
i

j Xi

W (Xi)

式中 为输入序列的长度， 为第 个向量对于第

个向量的权重。此时，对于每个向量 ，都得到了一个

权重向量，最后使用权重向量 来计算每个向量的

上下文表示。

多头注意力机制允许网络在不同的空间位置或特征

表示中同时执行多个不同的 SA（self-attention）。在传

统的 SA中，神经网络通过对输入进行加权平均来获取

注意力加权和，但是这种方法仅仅考虑了一种特征表示，

而忽略了其他可能与当前任务相关的特征。为了解决这

个问题，多头注意力机制引入了多个并行的注意力机制，

从不同的角度观察输入数据，然后将它们的结果合并起

来。输入数据会通过多个线性变换，将变换的结果分成

多个头部，每个头部独立地计算注意力权重，并使用它

们来对输入进行加权求和。这个过程的具体表示见式（3）

Mh (Q,K,V) = Concat (h1,h2,h3 · · · · · ·hh)W0 （3）

Q K V h式中  、 和 为输入的查询、键和值， 为头部的数量，

第 21 期 镇　帅等：基于双目视觉的海参体积测量方法 167 　



W0 Concat为一个线性变换， 将多个头部连接起来。以此

实现关注不同的特征表示，从而提高模型的泛化能力和

表现能力。

海参目标检测器训练时，图片大小为 640像素*640
像素，初始学习率为 0.01，动量为 0.937，权重衰减为

0.000 5，批量大小为 32，训练回合数为 150，每次训练

回合都进行 1次测试回合。训练所采用的操作系统为

Windows11，深度学习框架为 PyTorch，训练的处理器

为 16核 i7-13700KF，显卡为NVIDIA GeForce RTX 2080 ti。
图 3展示了改进后的海参检测器在训练过程中的损

失函数和测试指标的变化趋势。由图 3a和 3b可见，无

论是在训练集还是验证集中，分类损失（cls_loss）都在

稳定下降，并在训练后期趋近于零，验证集的损失曲线

也与训练集保持一致。此外，测试指标见图 3c和 3d，
可以看出精度和 mAP随着训练轮次的增加，在 25轮左

右快速达到较高水平，均达到 0.9左右。随后，这些指

标继续随着训练轮次的增加而稳步提升，并最终收敛。

这表明模型在训练过程中不存在验证集损失与训练集损

失显著偏离的情况，即未出现明显的过拟合现象。
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注：图 3a和 3b的纵坐标为分类损失的数值化表示，用来衡量模型预测与

实际标签之间的差距。
Note：  The vertical  axis  in  figure  3a and 3b represents  the  numerical  value of
the loss, which is used to measure the difference between the model's predictions
and the actual labels.

图 3　训练过程中的损失函数和测试矩阵

Fig.3    Loss function and test matrix in training process
 

可见，改进后的海参检测器不仅在训练过程中表现

出色，而且在测试阶段也具有较高的稳定性和精度。模

型能够在较短的训练时间内迅速达到较高的检测性能，

具有良好的稳定性和泛化能力，证明了其在水下应用场

景中的有效性。 

1.4　融合 adapter 机制的海参分割模型的改进

分割的目的是从左视图中分割出海参，并给出其在

图像平面上的掩码信息，本研究选用 SAM[26-29] 作为图像

分割模型。SAM具备高度通用性和灵活性，能够处理不

同类型的分割任务，它可以在不需要额外训练的情况下

对不熟悉的对象和图像进行零样本泛化，从而“剪切”

任何图像中的任何对象。SAM利用卷积神经网络对图像

进行特征提取，并利用轻量级编码器将任何提示转换为

嵌入向量，然后在轻量级解码器中组合这两个信息源，

预测分割掩码。然而，在实际养殖环境下，海参常常具

有与周围环境高度相似的颜色和纹理，使得难以准确区

分和分割。由于海参的伪装特性，SAM在分割任务中容

易受到干扰，导致分割精度下降，限制了模型在水下任

务中的有效性。

为了提升 SAM在水下场景中的分割性能，增强其

在下游任务中的表现能力，本研究在 SAM模型中引入

adapter机制，提出 SAM-AD模型。调整后的模型框架

如图 4所示。adaptor机制是一种轻量级的模块，可以插

入到预训练模型的中间层中，实现对新任务或新领域的

快速适应。
  

Patch embedding

Transformer layer 1

Transformer layer i

Transformer layer i

Transformer layer n

Layer norm

Layer norm

Adapter

Adapter

Multi-head attention
DOWN

Adapter

RELU

UP

MLP

Decoder

注：Patch Embedding为图像嵌入；Transformer Layer为转换层，用于捕捉

图像全局依赖关系和上下文信息；MLP为多层感知机；decoder为解码器。
Note：Patch  Embedding  refers  to  image  embedding;  Transformer  Layer  refers
to the transformation layer, which is used to capture the global dependencies and
contextual  information  of  the  image;  MLP  represents  multilayer  perceptron;
decoder refers to the decoding unit.

图 4　SAM adapter模型结构图

Fig.4    SAM(segment anything model) adapter model architecture
diagram

 

具体而言，所有适配器的架构是较为统一的：一个

低阶全连接层 Down，一个 ReLU激活函数和一个高阶

全连接层 Up，它可以保留预训练模型的参数不变，只需

训练少量的参数即可达到良好的效果，同时减少了计算

资源和存储空间的需求。每个 Transformer块由两个子块

组成，分别是多头自注意力层和MLP层。每块的自注意

力层会搭配一个 adapter适配器，在第二个 MLP子块之

前进行残差连接。在第二个MLP层中，另一个全新的适

配器会与原始的MLP层并行，从而生成当前块的输出特
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征。我们使用更多样化和高质量的水下图像来预训练 SAM
模型，借此增强其在水下图像中的泛化能力和准确性，

使其能够适应水下环境的复杂性和多样性。

此外，针对水下任务的特殊环境，该模型选用了

YOLOv8的识别框作为提示方式来指导 SAM进行分割。

改进后的 YOLOv8在水下图像中能够快速且准确地定

位出物体的位置和大小，从而为 SAM-AD提供了有效的

先验信息。将 YOLOv8检测到的海洋珍品的边界框作

为输入，传递给 SAM模型。SAM模型将其作为一个提

示，根据边界框的位置和大小，生成属于目标物体的分

割掩码，从而实现海洋珍品的分割。这样的补充操作有

效减少了分割过程中的误差和噪声，提高了分割的精度

和效率。 

1.5　基于泊松重建和体素化处理的点云体积计算方法

将 mask掩码映射到由双目信息构建的全局点云，据

此即可得到只属于目标物体的点云信息[30-32]。但这样的

海参点云数据存在一个问题。经过分割后获得的海参点

云并不是完全闭合的。环境的复杂以及相机的精度都可

能带来一部分的点云噪声。此外，点云模型的下部呈镂

空状，有大部分的数据缺失。同时，体积计算时还可能

涉及高度值的确定，这都会对体积计算带来影响。因此，

在进行体积计算之前，首先需要对点云数据进行表面重

建以达到封闭图形的效果。

传统的表面重建方法各有优劣。Alpha shapes[33] 算
法是一种非常灵活的表面重建方法，通过调整参数 α进

而控制重建结果的细节水平，但会产生过度光滑或不完

整的表面，也容易出现拓扑错误，从而出现不连通的表

面或孔洞；Ball pivoting[34] 法通过模拟球在点云表面滚动，

逐步连接点云形成表面模型来计算体积，尽管该方法在

处理点云数据方面具有一定的优势，但当点云数据中存

在较多的噪声点时，滚动球容易受到干扰，生成不准确

的表面模型，从而影响体积计算结果，产生较大的波动

偏差；泊松重建[35] 法通过对点云数据进行密集采样并利

用法线信息推断表面连续性，生成连续且无漏洞的网格

模型。综上所述，本文提出了一种基于泊松重建和体素

化处理的 PRV点云体积计算方法，总体流程如图 5所示。
 
 

点云数据
Point cloud data

八叉树划分
Octree partitioning

确定法向量
Determining

normal vectors

平滑指示函数
Smooth indicator

function

提取等值面
Isosurface extraction

体素化处理
Voxelization

图 5　PRV算法体积计算流程图

Fig.5    PRV (poisson reconstruction and voxelization) algorithm volume calculation flowchart
 

S ∂S Xs

首先，将物体点云数据利用八叉树划分空间区域，

将每个点放到正方形的空间里，设定某一阈值，如果该

正方形内的数据点超过这个阈值，就将该正方体再次划

分，直到每个小正方体包含的点数小于或等于这个阙值，

每个小正方体就是一个叶节点，深度为 D，调整 D 的参

数大小即可改变重建的精密程度。其次，泊松重建的过

程很大程度上依赖于法线向量的确定。因此，需要估计

每个点的法线向量，以便了解表面的方向信息。法线向

量是垂直于表面的向量，它们可以指示表面的朝向和曲

率。我们采用了基于最近邻搜索的方法来估计每个点的

法线向量。具体而言，使用 KD树（K-dimension tree）
搜索方法，通过搜索每个点周围的最近邻点来估计法线

的方向。基此，通过隐式地拟合一个由物体派生的指示

函数，可以给出一个平滑的物体表面的估计。给定一个

区域 及其边界 ，指示函数 定义见式（4）

Xs =

{
1, x ∈ S
0, x < S （4）

∂S
这个指示函数定义模型内部的值大于 0，外部的值

小于 0，而为 0的部分即为等值面 ，提取出来就是几

何目标模型的表面。

p ∂S
−→
N∂S (p)
F (q) Fp (q) = F(q− p)

Xs

XS ×F

指示函数作为一个分段函数，不具有连续性，因此

需要用滤波器来平滑卷积指示函数，然后再求解平滑函

数的梯度场。根据高斯散度理论，平滑指示函数的梯度

等于平滑表面法向场得到的向量场。对于任意点 ∈ ，

定义 表示向内的表面法向量，q 为表面的任意一

点， 为是一个平滑滤波器， 是 F 沿

p 方向的平移。 一般意义上是不好求导的，这里用

的导数来近似，具体见式（5）

∇
(
XS × F̃

)
(q) =

w
∂S

F̃p (q)
−→
N∂S (p)dp （5）

F̃

F̃p F̃p(q)

式中×是卷积符号，这里通过卷积实现平滑操作。  表示

平滑函数，q 点为表面的任意一点，用于确定平滑处理

的方向， 表示 p 点邻域内的平滑处理， 表示沿方

向的平移。
−→
N∂S (p)

q p = (pi,ni)
T t T

t.p t.
−→
N

∂S ∂T t ∈ T
∂T ⊂ ∂S

由于物体表面点云数据是离散的， 对于表面

每个点 的分布是未知的，这就需要通过观测

来近似。将初始离散样本点集记为 ， 为 中的一个点

(t ∈ T ) ，t 包含位置信息（ ）和法向量信息（ ）。

将 按照空间划分成不同的表面区域 ，即 ，

。将上式转化成积分求和，其中每个小的积分可
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t.p ∂T以近似为常函数，可以用（ ）对应的函数和 的面积

的积分代替，见式（6）

∇
(
XS×

～

F
)
(q) =

∑
t∈T

w
∂T

～

F p (q)
−→
N∂S (p)dp

≈
∑
t∈T

|∂T |
～

F (q− t.p) t.
−→
N =
−→
V (q) （6）

−→
V (q)式中 表示划分表面后点云的向量空间。

−→
V XS

这样，由梯度关系得到采样点和指示函数的积分关

系，根据积分关系利用划分块的方法获得点集的向量场，

计算指示函数梯度场的逼近，从而构成泊松方程。向量

空间 和 满足式（7）

∇−→X = −→V （7）
∇ −→

V
−→
X式中 为散度算子，  表示整体点云的向量空间。 表

示平滑后的指示函数。

将两边同时求导，得到式（8）

∆
−→
X = ∇ ·∇−→X = ∇ ·−→V （8）

∆式中 为拉普拉斯算子，方程的解可以用拉普拉斯方程

基本解与函数卷积求出，得到指示函数。

然后，根据泊松方程使用矩阵迭代求出近似解，采

用移动立方体算法提取等值面，对所测数据点集重构出

被测物体的模型，泊松方程在边界处的误差为零，因此

得到的模型不存在假的表面框。

最后，一旦获得了连续的三角形网格，就可以将其

转换为体素表示。体素化是将连续的几何表面离散化为

规则网格的过程。在本研究中，使用体素化的方法，将

连续的三角网格转换为规则的立方体网格。体素化过程

中，通过指定体素的大小，即体素边长，以决定体素的

密度和最终体积估算的精度。通过统计体素网格中的非

零元素数量即可估算网格的体积。每个非零元素代表了

体素网格中的一个小体积单元，对应于原始网格中的一

部分。因此，通过计算非零元素的数量并乘以体素的体

积，可以得到对原始网格体积的估算。 

2　结果与分析
 

2.1　海参体积测量方法可行性验证

为了验证本文所提出的方法的可行性，在实际测量

过程中，本研究使用高分辨率的双目摄像头拍摄海参，

从不同角度获取两张图像，通过图像处理技术提取海参

的三维点云数据。随后，程序对点云数据进行处理，计算

得到海参的体积。图 6为海参体积测量程序的实例展示。
  

体积Volume: 130.50 cm3

a.左视图检测结果
a. Left view detection results

b. 点云视图及体积显示
b. Point cloud visualization and

volume rendering

图 6　海参体积测量程序实例图

Fig.6    Example of sea cucumber volume measurement program 

2.2　海参体积测量方法有效性验证 

2.2.1　检测模型对比试验

为了验证 YOLOv8-MSA模型的有效性，本研究进

行了检测精度的对比试验。所有试验均在配备 NVIDIA
RTX 2 080 ti GPU的计算机上进行，系统为Windows 11，
使用的深度学习框架为 PyTorch1.8.1，CUDA版本为

11.7。试验使用自制的水下原位海参图像的数据集，对

比了 Faster  RCNN、 Cascade  RCNN、 YOLOv7、
YOLOv8s和 YOLOv8-MSA5种模型的检测性能。

试验数据具体如表 1，结果表明，Faster RCNN和

Cascade RCNN作为目前表现很好的两阶段目标检测算法，

在检测精度方面表现突出，mAP@0.5分别达到了 88.9%
和 89.4%，显著高于 YOLOv7约 10个百分点。然而，这

两种模型的参数量和 FLOPs都较为庞大，尤其是 Cascade
RCNN，其参数量达到 69.4 M，FLOPs为 256.3 G，大大

降低了检测速度。这说明，尽管 Faster RCNN和 Cascade
RCNN在精度上占优，但它们不具备足够的效率。相比

之下，YOLOv8s在大幅减少参数量和计算量的同时，依

然保持了较高的精度。本文方法在其基础上融合了MSA
模块之后，其mAP@0.5达到了92.5%，相较于原始YOLOv8s
提高了 1.3个百分点，同时参数量和 FLOPs仅有 11.4 M
和 28.9 G。这表明，YOLOv8-MSA检测模型在水下海参

的检测方面具有一定的优势。此外，YOLOv7的 R 指标

为 0.641，显著低于其他模型。这表明，尽管 YOLOv7
在 P 指标上表现良好，但在召回率方面存在不足，水中

的复杂环境导致部分目标未被检测到。与此相比，YOLOv8s
和 YOLOv8-MSA在保持高精确率的同时，R 指标也较

高，分别为 0.873和 0.885，使得它们的 F1得分显著高

于其他检测模型。可见，YOLOv8-MSA引入MSA模块，

有效提升了模型的整体检测性能，展现了综合性能的最

佳表现。
 
 

表 1    检测模型性能对比分析

Table 1    Performance comparison and analysis of detection models
模型
Models

mAP@
0.5/%

FPS/
(帧·s−1) P/% R/%

F1评分
F1 score/%

计算量
Flops/G

参数量
Params/M

Faster RCNN 88.9 11 0.769 0.901 0.829 208.1 40.7
Cascade RCNN 89.4 13 0.789 0.914 0.847 256.3 69.4

YOLOv7 78.2 24 0.910 0.641 0.752 104.7 37.2
YOLOv8s 91.2 33 0.937 0.873 0.904 28.5 11.3

YOLOv8-MSA 92.5 31 0.963 0.885 0.922 28.9 11.4
注：mAP@0.5为交并比为 0.5时的平均精度均值，FPS为帧率，P 为精确率，
R 为召回率。

Note：mAP@0.5 is the mean average precision when the IoU threshold is 0.5. FPS
stands for frames per second. P is precision. R is recall.
  

2.2.2　表面重建效果对比试验

为了验证表面重建算法的有效性，本研究进行了 3
种表面重建算法的效果对比试验。试验随机选取了一帧

包含海参的图像并获取其点云数据，分别运用 Alpha
shapes、Ball pivoting以及泊松重建 3种不同的表面重建

算法对海参进行表面重建。图 7为 3种不同方法的海参

表面重建效果图。可见，Alpha shapes表面重建的效果不

如人意，海参的形态特征没有得到较好的体现，并且还
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存在较大的空洞区域；Ball pivoting重建的效果有所提高，

但仍然存在许多零碎的空洞区域；泊松重建的效果最佳，

不仅能体现出海参的模型表征，且重建后的表面具有连

续性，贴合海参的真实形态。这给后续的体素化处理以

及体积测量提供了更有利的数据支持。
  

a. 凸包重建法
a. Alpha shapes

b. 滚球法
b. Ball pivoting

c. 泊松重建法
c. Poisson reconstruction

图 7　海参表面重建效果图

Fig.7    Surface reconstruction effect diagram of sea cucumber
  

2.2.3　体积测量算法对比试验

为了验证体积测量的有效性和准确性，本研究进行

了体积准确度测量的相关试验。排水法是传统的体积测

量方法之一，具有较高的精度和可靠性，本试验中，选

取了大小不一的 10个海参模型，使用排水法分别测量它

们的实际体积，随后，我们利用论本文提出的体积测量

算法，在 100 cm的深度下，对相同的海参进行测量。计

算结果如表 2所示。

将实际体积和 PRV算法测量的体积结果进行比较，

发现程序测量体积的平均准确率在 94%左右。这一结果

表明，基于双目视觉的体积测量程序具有较高的准确性

和可靠性，操作简便，测量速度快，能够有效替代传统

的排水法进行海参体积测量，适合大规模养殖场景中的

快速检测需求。

此外，我们采用不同的测量算法对海参的点云模型

进行了体积测量，分别使用 PRV算法、最小包围框测量

法、Alpha shapes法和 Ball pivoting法 4种不同的方法进

行对比分析，以确定最适合的测量方法。以第一组数据

为例，最小包围框法通过构建一个最小的长方体将整个

点云模型包围起来，以此计算体积。然而，由于包围框

包含了海参之外的部分空间，这导致体积估算的上限较

高，计算得到的体积普遍偏大（253 cm3），无法精确反

映海参的真实体积。尤其对于形态不规则的海参，包围

框的体积会明显大于实际体积，导致测量结果不准确。

Alpha shapes法构建了过于光滑的表面，且出现了一部分

空洞，对重建的效果和体积的测量也存在较大影响。

Ball pivoting法在实际测量中由于点云数据的离散性和噪

声，导致体积测量误差较大，稳定性较差。泊松重建法

通过对点云数据进行密集采样并利用法线信息推断表面

连续性，生成连续且无漏洞的网格模型。该方法能够较

好地贴合海参的真实形态，提供更为准确的体积测量结

果（176 cm3）,与实际体积（193 cm3）最为接近。
 
 

表 2    不同方法下海参体积测量准确率比较

Table 2    Comparison of accuracy in sea cucumber volume measurement using different methods
编号 id 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 平均准确率 Average accuracy /%

体积 Volume/cm3

实际体积 193 213 175 226 290 358 223 272 146 213
最小包围框法 253 300 236 332 446 465 323 373 180 296 72
Alpha shapes 112 136 124 383 136 240 134 446 73 292 62
Ball pivoting 164 172 154 167 367 393 187 185 113 168 80

PRV（本研究） 176 198 177 199 278 365 207 256 143 194 94
 

为了验证本文算法在不同的检测距离下的可靠性，

本研究进行了不同深度下的测量精度对比。试验设定在

70、100、120、150 cm 4个不同距离下，分别运用上述

4种方法进行了海参体积测量准确率的计算。试验结果

如表 3所示。
  

表 3    不同深度海参体积测量准确率比较

Table 3    Comparison of accuracy in sea cucumber volume
measurement at different depths

深度 Depth/cm 70 100 120 150

准确率 Accuracy/%

最小包围框法 74 72 64 57
Alpha shapes 46 62 68 53
Ball pivoting 75 80 82 77

PRV（本研究） 91 94 88 83
 

可见，无论在哪一个深度情况下，PRV算法测量的

准确率均优于其他 3种方法。结合双目相机的最佳工作

距离，在距离为 100 cm左右时达到最高的体积测量精

度 94%，相比最小包围框法、Alpha shapes、Ball pivoting
方法分别提高了 22、32、14个百分点。上述试验结果表

明，泊松重建法的体积测量结果偏差在可控范围内，相

比其他方法具有更高的精度和稳定性。 

3　结果与讨论

本文提出了一种基于双目视觉和点云处理的海参体

积计算方法，通过双目相机获取到目标物体的全局信息，

然后利用二维信息进行检测和分割，接着通过二维和三

维的映射关系，得到海参的三维点云数据，并通过表面

重建算法对数据进行过滤和优化，最后求解海参的体积。

1）本文在 YOLOv8的基础上，加入多头自注意力机

制，构建YOLOv8-MSA（YOLOv8 multi-head self-attention）
检测模型，平均精度均值达到了 92.5%，相较于原始模

型提高了 1.3个百分点。此外，运用融合 adapter机制的

SAM-AD（segment anything model adapter）分割模型进

行海参的目标分割，为海参的体积测量提供精准可靠的

掩码数据。

2）本文构建融合泊松重建和体素化处理的 PRV
（poisson reconstruction and voxelization）算法进行海参

体积的测量。试验表明，该方法在深度为 100 cm时，测

量精度达到 94%，比表现较好的 Ball pivoting方法高出

14个百分点，具有较高的精确性，能够在实际的生产养

殖过程中提供较大的帮助。

本研究采用的方法并不依赖于特征点的选取和目标

物体模型的构建，而是借助双目相机的视差分析结合图

像像素级别的处理，完成整体的体积测量。这样的方法

不仅能有效测量海参的体积，加以一定的修改完善，迁
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移到扇贝、海胆等海洋珍品的数据测量任务上也会有不

错的表现。整体的体积测量算法具有较强的鲁棒性和迁

移性。

本研究采用的分割模型为 SAM，作为一款分割大模

型，由于其庞大的参数量和复杂的计算过程，对计算资

源的需求较高,难以满足高实时性要求的任务，导致算法

整体的运行速率欠佳。此外，泊松表面重建的方法也存

在对边界处理能力差、精度有限的问题，有待改进。接

下来的工作中，我们致力于优化分割任务，在实现高精

度的同时提升运算效率。同时，优化表面重建的效果，

提高体积测量算法在各个不同深度水域中的鲁棒性，使

其更加智能化、通用化，能够适应各种不同的水下环境。
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Measurement of sea cucumber volume using binocular vision

ZHEN Shuai1,2,3 , LIN Yuanshan1,2,3 , SHENG Yifan1 , HONG Shengcheng1 , WANG Wenliang1 ,
CHEN Qijun4 , YANG Zhiqing5 , LI Zhijun1※
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116023, China;　4. Dalian Xinyulong Marine Biological Seed Industry Technology Co., Ltd, Dalian 116007, China;　5. Guigang

Rongchuang Wood Industry Co., Ltd, Guigang 537000, China)

Abstract: Accurate  volume  measurement  is  essential  to  the  marine  treasures  in  aquaculture.  However,  existing  approaches
cannot fully meet the growth and evaluation in the volume measurement of sea cucumbers. In this study, the binocular vision
was introduced to efficiently and precisely in-situ measure the volume of sea cucumbers. Three modules also included target
detection, segmentation, and volume estimation. In the first module, the target detection was used in the variable lighting and
environmental  conditions  under  the  typical  underwater.  The  reason  was  that  object  detection  previously  failed  to  monitor
underwater  environments,  due  to  the  fluctuation  of  light  conditions,  reflections,  and  debris  in  the  water.  YOLOv8  target
detection  model  was  introduced  to  integrate  the  multi-head  self-attention  mechanism,  in  order  to  enhance  the  detection
accuracy in these unpredictable conditions. This attention mechanism was significantly improved to detect the sea cucumbers
under the complex underwater landscape. A high-precision system was obtained to more effectively process information from
different parts of images under these challenging circumstances. In the second module, instance segmentation was used to focus
on  the  precise  identification  and  segmentation  of  sea  cucumber  entities.  A  segmentation  model  of  sea  cucumber  was
constructed  using  the  Segment  Anything  Model  (SAM)  with  an  adapter  mechanism.  The  SAM  model  was  used  to  more
accurately isolate the sea cucumber from its background, even in the presence of noise and other marine organisms in the water.
The segmentation was successfully essential for the accuracy of subsequent steps, as the generated mask served as the input for
the volume estimation. High-quality mask information was provided to ensure that the shape of the sea cucumber was captured
with  the  necessary  details  for  accurate  volume reconstruction.  In  the  third  module  of  volume estimation,  the  2D mask maps
were  input  into  3D  space  to  obtain  a  point  cloud  representation  of  sea  cucumbers.  Poisson  surface  reconstruction  and
voxelization were employed to reduce the distortion of the 3D model because point cloud data often suffered from sparsity and
noise. Specifically, the sparse data and noise interference were avoided for the accurate 3D model. As such, the actual volume
of  sea  cucumber  was  faithfully  represented  for  precise  measurement.  The  experimental  results  demonstrate  that  the  superior
performance of the improved detection model was achieved, compared with the existing algorithms. The 92.5% accuracy and a
frame  rate  of  31  frames  per  second  (fps)  outperformed  the  rest,  such  as  Faster  RCNN,  Cascade  RCNN,  YOLOv7,  and
YOLOv8.  Additionally,  the  Poisson  surface  reconstruction  also  produced  a  closer  shape  approximation  of  the  true  sea
cucumber, compared with the Alpha Shapes and Ball Pivoting. More accurate volume measurements were better performed at
various  depths.  Specifically,  the  accuracy  of  volume  measurement  reached  94%  at  a  distance  of  100  cm,  which  was  22
percentage points higher than the minimum bounding box and 14 points higher than the Ball Pivoting. Reliable data was then
provided to accurately measure the sea cucumber in aquaculture. In conclusion, high efficiency and precision were obtained to
measure the sea cucumber volume after 3D reconstruction in underwater conditions. The finding can also offer reliable data to
monitor the growth and assess value for more accurate and efficient aquaculture practices.
Keywords: aquaculture; binocular vision; volume measurement; image processing; 3D reconstruction; sea cucumber
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