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摘　要：在水产养殖中，检测鱼类的摄食状态对于投喂控制具有重要意义。以镜鲤为实验对象，提出了一种
基于鱼群图像的形状及纹理特征和ＢＰ神经网络的鱼群摄食行为检测方法。首先，对采集到的图片进行背景
减、灰度化、二值化等处理，得到图像形状与纹理信息，然后计算鱼群图像的形状参数和图像熵，最后利用 ＢＰ
神经网络建模，对鱼群的摄食状态进行检测识别。结果显示，本方法的正确识别率达到９８．０％。与单一的基
于纹理的检测方法相比，不仅可以把因水面抖动、水花等不利因素的干扰作为纹理的特有属性进行分析，而且

考虑了图像的形状信息，提高了检测的准确性，可以用于指导水产养殖中的精准投喂控制。
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　　中国是世界上最大的水产养殖国。据２０１６
年中国渔业统计年鉴可知，我国２０１５年全年的水
产品总产量达到６６９９．６５万吨，比２０１４年增长
３．６９％。其中，养殖产量４９３７．９０万吨，占总产
量的７３．７０％，同比增长３．９９％［１２］。在水产养殖

中，工厂化循环水养殖模式作为一种新型的高效

养殖模式，近年来得到越来越多的重视［３］。其

中，鱼类的投喂控制作为渔业养殖中重要的一

环，是循环水养殖系统中需要极度重视的问题，

过度投喂或者投喂不足，都会对鱼类的正常生长

造成影响；此外，饲料成本也是工业养殖中需要

考虑的问题，提高饲料的利用率，不仅会增加养

殖效益，也会减少残饵对鱼类生活的水环境的影

响［４６］。因此在循环水养殖系统中，对鱼类的精

准投喂控制提出了更高的要求。在投喂控制中，

首先需要对鱼群的摄食行为进行检测，以此判断

是否要继续投喂。作为一种无损检测技术，近年

来，计算机视觉成为了一个热门的研究课题。利

用计算机视觉技术获得鱼的生物信息在高投入、

高产出、风险较高的水产养殖中很有意义［７１２］。

目前，在鱼类摄食行为的研究中，计算机视

觉的主要应用方向是通过对鱼群行为进行检测

分析，以此判断鱼群的摄食状态［１３１９］。赵建等［２０］

利用改进动能模型结合由鱼群摄食活动引起的

水面反光区域的变化特征的方法对鱼群的摄食

活动强度进行评估，避免了复杂鱼群目标的前景

提取以及鱼群内个体跟踪，实验中对养殖对象的

大小和规模提出了一定的要求；于欣等［２１］采用基

于鱼群运动特征统计方法，对鱼群的异常行为进

行了检测研究，研究中采用光流法得到鱼群的速

度与转角两个行为特征，然后利用基于标准互信

和局部距离异常因子两种方法对鱼群的异常行

为进行检测，检测精度达到９９．５％以上，该方法
未对光照条件不理想情况下的检测精度进行研

究；陈彩文等［２２］利用图像的纹理特征对鱼群的摄

食行为进行检测，避免了对单条鱼的追踪，方法

简单，但是检测精度有待进一步提高；ＺＨＯＵ
等［２３］利用近红外图像，提出了一种基于支持向量

机和灰度梯度共生矩阵的反射帧分类去除方法

来量化鱼类行为，该方法具有很高的检测精度，

但是该方法对实验条件和光照条件具有一定的

要求；朱佩儒等［２４］根据斑马鱼的身体特点和成像
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特征，提出了基于鱼眼和头部显著特征的检测方

法，然后通过统计学习方法设计鱼头检测器，可

以快速、准确地检测鱼头的位置和方向，在遮挡

情况下也具有很好的处理效果，这个方法针对的

是单条鱼的跟踪，对整个鱼群的群体行为没有进

行相关的阐述；徐盼麟和韩军［２５］以单摄像机结合

镜面成像的方法进行观察视频拍摄，通过鱼类行

为自动观测系统对鱼类行为数据实现自动化提

取，然而此方法主要针对的是水箱内鱼类行为数

据的自动化观测和提取，对池塘养殖未进行相关

的检测研究。以上方法都只是利用了鱼群的单

一特征信息，没有对鱼群的特征信息进行综合利

用。

ＢＰ（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络［２６］是一种按

照误差逆向传播算法训练的多层前馈神经网络，

是目前应用最广泛的神经网络。ＢＰ网络能学习
和存贮大量的输入输出模式映射关系，而无需事
前揭示描述这种映射关系的数学方程。利用神

经网络进行分类，可以节省大量的人工成本和时

间成本，具有很高的应用价值。

综上所述，本文提出了基于图像特征的鱼群

摄食行为检测方法。该方法利用鱼群图像的形

状与纹理信息作为输入量，通过 ＢＰ神经网络对
鱼群的摄食状态进行检测。该方法简单易行，实

用性强，能够用于指导水产养殖中的精准投喂控

制。

１　材料与方法

１．１　实验对象
实验所采用的数据均来自于北京小汤山国

家精准农业示范基地。在实验中，选用镜鲤

（Ｃｙｐｒｉｎｕｓｃａｒｐｉｏｓｐｅｃｕｌａｒｉｓ）为实验对象，体长为１５
～２０ｃｍ。在开展实验前，实验鱼在基地暂养数
月，使其充分适应实验环境。实验时，为保证成

像质量，相机安装在水槽的斜上方进行拍摄。

１．２　视频采集系统
实验系统如图１所示。在采集数据时，养殖

池内溶解氧（ＤＯ）保持在５～７ｍｇ／Ｌ，水温保持在
１５．５～１８．２℃。实验所采用的相机为尼康 Ｄ９０，
其采集到的是２４ｂｉｔＲＧＢ、１２８０×７２０彩色图像，
格式为ＪＰＥＧ，采集帧率为２４帧／ｓ。实验中采集
了鱼群摄食前后的视频，然后每隔１ｓ截取一帧，
从中挑选了成像质量较好的３００张序列帧图片，

对其进行分析处理。

图１　视频采集系统
Ｆｉｇ．１　ＶｉｄｅｏＣａｐｔｕｒｉｎｇｓｙｓｔｅｍ

１．过滤装置；２．养殖池；３．相机；４．计算机

１．ｆｉｌｔｅｒｉｎｇｄｅｖｉｃｅ；２．ｔａｎｋ；３．ｃａｍｅｒａ；４．ｃｏｍｐｕｔｅｒ

２　鱼群摄食图像的特征提取与ＢＰ神经网
络的构建

　　因为光照、遮挡等原因，在鱼类的行为检测
中进行单条鱼的分割与识别是困难的。为了避

免对单条鱼的检测，降低实验难度，以整个鱼群

的图像特征作为切入点，对鱼群的摄食行为进行

检测。在养殖过程中，经观察发现：镜鲤在非摄

食阶段一般会聚集在水底自由活动，行为单调统

一（图２ａ）；在摄食阶段，鱼群会迅速聚集到水槽
表面，杂乱无章地开始抢食（图２ｂ）。

图２　鱼群摄食前后的原始图片
Ｆｉｇ．２　Ｐｒｉｍｉｔｉｖｅｐｉｃｔｕｒｅｓｏｆｆｉｓｈｂｅｆｏｒｅ

ａｎｄａｆｔｅｒｆｅｅｄｉｎｇ

　　结合陈彩文等［２２］的实验发现，随着鱼群摄食

行为的变化，鱼群图像的形状和纹理特征也会发

生相应的变化。根据这个结果，提取鱼群图像的

形状与纹理特征，结合 ＢＰ神经网络对鱼群行为
进行检测，以此判断鱼群此时的摄食状态。实验

过程中，首先对采集到的图片进行处理，主要的

处理过程有：利用均值法生成背景图片，根据视

频帧分解生成的各张序列帧图片与背景图片相

减提取目标鱼群。对生成的目标图片进行灰度

２８１
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化处理，利用灰度共生矩阵提取目标图片的纹理

特征。对灰度化的目标图片再进行二值化处理，

然后利用Ｃａｎｎｙ算子进行边缘提取。最后，根据

得到的纹理与形状信息，利用 ＢＰ神经网络对鱼
群的摄食状态进行检测。详细实验流程如图 ３
所示。

图３　实验流程图
Ｆｉｇ．３　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｆｌｏｗｃｈａｒｔ

２．１　鱼群形状特征的提取
形状是刻画物体的基本特征之一，用形状特

征区别物体非常直观。由图 ４可知，在摄食前，
鱼群的边缘图像较为紧凑；在摄食过程中，鱼群

无序地进行抢食，造成鱼群的边缘图像变得散

乱。

　　形状参数［２７］作为图像形状的一个特征，能够

反映图像的紧凑性，当图像越散乱，图像的形状

参数越大。根据鱼群摄食前后的边缘图像的变

化规律，可以利用形状参数来描述鱼群的摄食状

图４　鱼群摄食前后的二值图像
Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｅｄｇｅｉｍａｇｅｏｆｔｈｅｆｉｓｈｂｅｆｏｒｅ

ａｎｄａｆｔｅｒｆｅｅｄｉｎｇ
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态。形状参数的计算如下：

Ｆ＝４πＳ／Ｌ２ （１）
式中：Ｌ为周长；Ｓ为面积。周长的计算方法是图
像边缘上像素的个数，面积的计算方法为感兴趣

区域的像素个数。

２．２　鱼群纹理特征的提取
纹理［２８］是一种反映图像中同质现象的视觉

特征，它体现了物体表面的具有缓慢变化或者周

期性变化的表面结构组织排列属性，主要通过像

素及其周围空间邻域的灰度分布来表现，即局部

纹理信息。局部纹理信息不同程度的重复性，即

为全局纹理信息。由图 ５可知，在摄食前，鱼群
聚集在一起，行为单调统一，此时鱼群图像的纹

理特征相对比较简单；而在摄食过程中，鱼群杂

乱无章地进行抢食，此时鱼群图像的纹理特征开

始变得复杂。

图５　鱼群摄食前后的灰度图像
Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｇｒａｙｉｍａｇｅｏｆｔｈｅｆｉｓｈｂｅｆｏｒｅ

ａｎｄａｆｔｅｒｆｅｅｄｉｎｇ

　　作为随机性的一个度量，熵［２９３０］很好地反映

了图像中纹理的复杂程度或非均匀度。图像的

纹理越复杂，熵值就越大；图像中的纹理越少，灰

度越均匀，熵值也就越小。利用图像熵，能够很

好地描述在投喂过程中，鱼群摄食状态的变化。

熵值的计算公式如下：

Ｈ＝∑
２５５

ｉ＝０
ｐｉｌｏｇｐｉ （２）

式中：ｐｉ是某个灰度在该图像中出现的概率，灰
度范围从０到２５５。
２．３　ＢＰ神经网络模型的构建

ＢＰ神经网络［３１３２］模型是目前应用最为广泛

的网络模型之一，属于多层前馈的人工神经网

络，由输入层、输出层和一个或若干个隐含层构

成。传递函数通常是 Ｓｉｇｍｏｉｄ型函数，所以可以
实现输入和输出间的任意非线性映射。采用 ＢＰ
人工神经网络技术构建的非线性评价模型，可以

避免人为确定各指标的权重带来的主观性，使评

价结果的准确性提高。

根据传统 ＢＰ神经网络训练过程基本步骤，
构建３层前馈型单隐含层 ＢＰ神经网络，选取形
状参数Ｆ和图像熵 Ｈ共２个节点为预测模型输
入层，选取摄食状态 Ｄ一个节点为输出层，隐含
层神经元个数 ｑ和输入层神经元个数 Ｍ之间近
似关系为 ｑ＝２Ｍ＋１，因此确定隐含层共５个节
点，ＢＰ结构为２５１，建立起 ＢＰ神经网络预测模
型，网络结构图如图６所示。ＢＰ神经网络训练
前，为减弱各主控因素不同量纲的数据对网络模

型训练与预测值的影响，对各输入层的数据做归

一化处理。

图６　ＢＰ神经网络结构图
Ｆｉｇ．６　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

３　结果与分析

３．１　鱼群摄食行为的变化曲线
根据得到的图像熵与形状参数，对鱼群的摄

食行为进行描述，可以得到如图７和图８所示结
果。

图７　基于图像熵的鱼类摄食行为变化描述
Ｆｉｇ．７　Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｆｅｅｄｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒｃｈａｎｇｅｓ

ｉｎｆｉｓｈｂａｓｅｄｏｎｉｍａｇｅｅｎｔｒｏｐｙ

由图７和图８可以很明显地发现，图像熵和
形状参数都可以很好地对鱼群的摄食行为进行

描述。在１～１００帧时，鱼群处于未摄食的状态；
在１０１～２００帧时，鱼群图像的熵和形状参数均发
生较大的变化，此时鱼群处于摄食状态；２０１～

４８１
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３００帧时，鱼群已经摄食完毕，此时发生的熵和形
状参数的巨大变化的主要原因是个别鱼争食残

饵。

图８　基于形状参数的鱼类摄食行为变化描述
Ｆｉｇ．８　Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆｆｉｓｈｆｅｅｄｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒ

ｂａｓｅｄｏｎｓｈａｐｅｐａｒａｍｅｔｅｒ

３．２　基于ＢＰ神经网络的鱼群摄食行为检测
将得到的２组特征值作为 ＢＰ神经网络的输

入数据，摄食状态作为输出数据，对 ＢＰ神经网络
进行训练和测试。其中，随机选取３００个样本中
的２００个样本用作训练集，剩余１００个样本用作
测试集，利用建立好的 ＢＰ神经网络模型进行训
练与预测。训练完成后，可以得到 ＢＰ神经网络
迭代结果如图９所示。由图９可知，在经过第９
次迭代时达到设定的训练精度，训练停止。训练

结果如图１０所示。通过本次训练，拟合度 Ｒ２＝
０．９７。

图９　ＢＰ神经网络迭代结果
Ｆｉｇ．９　ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｉｔｅｒａｔｉｖｅｒｅｓｕｌｔｓ

３．３　基于图像纹理的鱼类摄食行为检测
为了验证本方法的可行性，将本方法与单一

的基于图像纹理的检测方法作对比。陈彩文

等［２２］利用图像纹理信息进行鱼类的摄食行为检

测。该文同样以镜鲤为试验对象，基于计算机视

觉技术，提出了一种通过分析鱼群的纹理来评估

图１０　ＢＰ神经网络训练结果
Ｆｉｇ．１０　ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

鱼群摄食活动强度的方法。利用灰度共生矩阵

对逆差矩、相关性、能量和对比度这４个纹理特
征进行分析，检测鱼群的摄食行为。为了数据的

统一，本文选取其中的两个特征值进行鱼群摄食

行为的检测。由文献可知，相关性反映了图像中

灰度共生矩阵的元素值在行或列方向上的相似

程度。当矩阵元素值均匀相等时，相关值就越

大；相反，如果矩阵元素值相差很大，则相关值就

较小。能量是灰度共生矩阵中所有像素点灰度

值的平方和，反映图像纹理的粗细程度和灰度分

布的均匀程度。如果共生矩阵的所有值相等，则

能量小；相反，如果其中一些值大而其他值小，则

能量值大。文章中指出鱼群的纹理信息在 ０°、
４５°、９０°和１３５°的方向上的变化趋势大致相同，
所以本文中用图片０°方向上的相关性和能量２
个纹理特征值来表征鱼群的摄食活动强度。

对采集到的图片进行灰度化处理，提取相应

的纹理信息。然后同样建立一个２５１的 ＢＰ神
经网络模型，输入相关性和能量，输出鱼群的摄

食状态。对模型进行训练和测试，得到图１１、图
１２的结果。

图１１　迭代结果
Ｆｉｇ．１１　Ｉｔｅｒａｔｉｖｅｒｅｓｕｌｔｓ
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　　由图１１可知，利用纹理信息进行鱼群摄食
行为检测时，在经过第 ３次迭代时达到目标精
度，训练停止。训练结果如图 １２所示。通过本
次训练，拟合度Ｒ２＝０．９０。
３．４　用两种方法测得的鱼群摄食行为检测结果
的比较

３．４．１　两种方法的检测结果对比
经ＢＰ神经网络测试后，对本文提出的方法

和基于纹理的检测方法的检测结果进行统计，统

计结果如表１所示。

图１２　训练结果
Ｆｉｇ．１２　Ｔｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

表１　鱼群摄食行为的检测结果
Ｔａｂ．１　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｉｓｈｆｅｅｄｉｎｇｂｅｈａｖｉｏｒ

方法

Ｍｅｔｈｏｄ
正确检测的帧数／帧
Ｃｏｒｒｅｃｔｌｙｄｅｔｅｃｔｅｄｆｒａｍｅｓ

错误检测的帧数／帧
Ｅｒｒｏｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｒａｍｅｓ

准确率／％
Ａｃｃｕｒａｃｙ

本文方法

Ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ ９８ ２ ９８．０

基于纹理的检测方法

Ｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎｔｅｘｔｕｒｅ ９６ ４ ９６．０

　　由表１可知，与单一纹理信息作为输入参数
的ＢＰ神经网络模型相比，利用本文方法可以得
到更高的准确率。

３．４．２　ＢＰ神经网络的评价指标及结果对比
为了衡量计算偏差以及检验模型，采用决定

系数Ｒ２，均方误差 ＭＳＥ，运行时间这３个检验值
对模型进行评价。其中，Ｒ２用于判定回归模型的
拟合程度，说明用自变量表示因变量的变异程

度，取值范围为［０，１］，当 Ｒ２接近１，则表示模型
拟合效果好；ＭＳＥ可以用来评价数据的变化程
度，ＭＳＥ的值越小，说明预测模型描述实验数据
具有更好的精确度。以下是这两种检验值的公

式：

Ｒ２＝１－∑
ｎ

ｉ＝０

（ｙｉ－ｙ^ｉ）
２

（ｙｉ－ｙｉ）
２ （３）

ＭＳＥ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝０
（ｙｉ－ｙ^ｉ）

２ （４）

式中：ｙｉ为实际值；ｙ^ｉ为预测值；ｙｉ为实际值的平
均值；ｎ为样本数。

在利用ＢＰ神经网络对鱼群的摄食行为进行
预测时，通过本方法，即同时利用图像的形状和

纹理特征作为输入参数，与通过利用图像单一的

纹理特征作为输入参数时，得到的对比结果见表

２。

表２　两种检测方法的对比结果
Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｗｏｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ

评价参数

Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｐａｒａｍｅｔｅｒ

神经网络的输入参数

ＩｎｐｕｔｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

形状和纹理特征

Ｓｈａｐｅａｎｄｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅｓ
纹理特征

Ｔｅｘｔｕｒｅｆｅａｔｕｒｅ

建模拟合度Ｒ２

Ｓｉｍｕｌａｔｅｄｇｏｏｄｎｅｓｓｏｆｆｉｔ
０．９７ ０．９０

均方误差（ＭＳＥ）
ＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ ０．００８５６ ０．０６６３

运行时间

Ｒｕｎｎｉｎｇｔｉｍｅ／ｓ ８ ２

　　由表２可知，与单一的纹理特征作为输入参 数的方法相比，本文所提出的方法拟合度 Ｒ２更
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高，ＭＳＥ值更小，能够更好地检测出鱼群的摄食
行为变化。虽然在利用单一的纹理特征时，运行

时间会更短一些，但是在实际养殖中，对如此小

的时间单位并不要求十分精确，所以本方法可以

更好地应用在鱼群的摄食行为监测中。

４　结论

利用图像的形状与纹理特征，结合 ＢＰ神经
网络对鱼群的摄食行为进行检测，避免了对鱼群

行为的检测，直接利用鱼群图像的形状与纹理信

息，通过ＢＰ神经网络对鱼群的摄食行为进行检
测，方法简单，避免了水面抖动、水花等的不利影

响，提高了检测精度，有助于精准投喂的实施，可

以减少养殖过程中的人工成本与饲料成本，降低

养殖代价。通过与单一的基于纹理的检测方法

作对比，可以发现本方法具有更好的准确率和更

高的拟合度，能够更好地被应用于鱼群的摄食行

为检测与识别。

此外，在进行数据处理时，实验条件相对比

较理想，所以图片的成像质量较好。在后续的研

究中，将进一步研究带干扰情况下的鱼类摄食行

为检测。最终目的是实现精准投喂，目前只是对

鱼群的摄食状态进行简单的分类，并没有对鱼类

的摄食强度、投喂量等进行详细的研究分析，这

将是后续研究工作的重点。
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