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基于机器视觉的养殖鱼摄食行为识别方法
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摘要: 利用机器视觉系统获取养殖鱼摄食图像纹理特征来识别养殖鱼群的摄食行为ꎮ 从养殖鱼摄食

图像上直接提取能表征鱼群摄食行为的 ２０ 维特征ꎬ通过归一化、ＰＣＡ 降维和支持向量机训练获得养

殖鱼摄食行为识别模型ꎬ以实现对养殖鱼摄食行为的识别ꎮ 结果表明ꎬ提出方法的平均精确度为

９２.３％、假负率 ７.３４％、假正率 ４.１５％ꎬ为指导养殖鱼智能投饵提供了参考ꎮ
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　 　 目前ꎬ人工投喂仍是最常见的养殖鱼投喂方

式ꎬ但该方式严重依赖人工经验且人工成本增长

较快ꎮ 近年来ꎬ养殖鱼自动投喂技术获得越来越

多的关注ꎬ但现有的自动投喂方式大多不能根据

养殖鱼的实时摄食情况及时调整投喂量ꎬ容易导

致饵料投放不足或过量[１]ꎬ而投喂过量或投喂不

足都会对水产养殖带来不利影响ꎬ造成经济损失ꎮ
机器视觉技术因其非入侵性、经济和高效的特点ꎬ
逐渐成为渔业生产过程中的重要研究手段ꎮ 钱

阳[２]、ＰＡＲＲＡ Ｌ 等[３] 和 ＢＡＬＬＥＳＴＥＲ￣ＭＯＬＴÓ Ｍ
等[４]提出通过对目标水域剩余浮饵的计数来量

化养殖鱼的摄食活性ꎮ Ｓａｄｏｕｌ 等[５]提出使用养殖

鱼的聚集面积来评估养殖鱼摄食活动ꎬ但该方法

不适用于高密度的养殖环境ꎮ 陈彩文[６]基于图像

纹理特征提出了一种养殖鱼的摄食行为识别方法ꎬ
但其识别准确率有待提高ꎮ 陈志鹏等[７] 将光流法

和纹理特征相结合来识别养殖鱼的摄食行为ꎬ但光

流法的计算量大且易受噪声、光照和环境扰动的干

扰ꎮ 此外ꎬ针对实际养殖环境中光照不足的情况ꎬ
周超等[８]提出了一种使用红外相机采集图像ꎬ直接

提取养殖鱼图像的 ５ 维纹理特征ꎬ并使用支持向量

机对摄食强度进行分类ꎬ但分类准确率偏低ꎮ 本文

将养殖鱼摄食图像纹理特征增加至 ２０ 维ꎬ并且使

用支持向量机识别养殖鱼摄食行为ꎮ
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１　 养殖鱼摄食行为特征的提取

１.１　 养殖鱼摄食图像采集

养殖鱼视觉监测系统主要由近红外相机、红
外补光灯、支撑架、计算机等组成ꎬ该系统可以连

续获取鱼摄食图像ꎬ结构如图 １ 所示ꎮ

图 １　 养殖鱼视觉监测系统

Ｆｉｇ.１　 Ｖｉｓｕａｌ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｆａｒｍｅｄ ｆｉｓｈ

１.２　 养殖鱼摄食图像特征提取

养殖鱼整个摄食过程中ꎬ养殖池水面纹理会

有明显的变化ꎬ摄食开始时因鱼争抢饵料会激起

水花ꎬ水面剧烈波动ꎬ随着摄食的进行ꎬ水花会逐

渐减少ꎬ水面也逐渐归于平静ꎮ 并且鱼摄食激起

的水花和水面的波动ꎬ导致像素点的灰度和梯度

变化都较为剧烈ꎬ因此可以从图像的灰度和梯度

信息中提取纹理特征ꎮ
１.２.１　 基于灰度共生矩阵的纹理特征

灰度共生矩阵描述了图像中相距一定距离的

两个像素之间的灰度关系ꎬ设 ｆ(ｘꎬｙ) 为一幅二维

数字图像ꎬ其宽、高为 Ｍ 像素和 Ｎ 像素ꎬ灰度级为

Ｎｇ ꎬ则其灰度共生矩阵可写为:
Ｐ( ｉꎬｊ) ＝ ＃ (ｘ１ꎬｙ１)ꎬ(ｘ２ꎬｙ２) ∈{

Ｍ × Ｎ ｜ ｆ(ｘ１ꎬｙ１) ＝ ｉꎬｆ(ｘ２ꎬｙ２) ＝ ｊ} (１)
式中ꎬ ＃(ｘ) 表示集合 ｘ 中的元素个数ꎻ Ｐ 为矩阵ꎬ
其大小为 Ｎｇ × Ｎｇ ꎬ如果点 (ｘ１ꎬｙ１) 和点 (ｘ２ꎬｙ２)
的距离为 ｄ ꎬ两点连线与坐标横轴的夹角为 θ ꎬ那
么就可以得到任意间距和任意角度的灰度共生矩

阵 Ｐ( ｉꎬｊꎬｄꎬθ) ꎮ
在实际应用中ꎬ需要在灰度共生矩阵的基础

上ꎬ提取出一些既能较为准确地描述图片的纹理

信息又能缩短计算时间的特征量ꎮ 本文提取了以

下 ４ 个养殖鱼摄食时的纹理特征量ꎮ
(１)逆差矩

Ｃ１ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １

Ｐ( ｉꎬｊꎬｄꎬθ)
１ ＋ ( ｉ － ｊ) ２ (２)

　 　 (２)相关性

Ｃ２ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｉｊＰ( ｉꎬｊꎬｄꎬθ) － μ１μ２

σ１σ２
(３)

式中ꎬ σ １ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
( ｉ － μ １) ２∑

Ｎ

ｊ ＝ １
Ｐ( ｉꎬｊꎬｄꎬθ) ꎻ σ ２ ＝

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
( ｉ － μ ２) ２∑

Ｎ

ｊ ＝ １
Ｐ( ｉꎬｊꎬｄꎬθ) ꎻ μ １ ＝ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｉ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
Ｐ( ｉꎬ

ｊꎬｄꎬθ) ꎻ μ ２ ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｊ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ( ｉꎬｊꎬｄꎬθ) ꎮ

(３)能量

Ｃ３ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
[Ｐ( ｉꎬｊꎬｄꎬθ)] ２ (４)

　 　 (４)对比度

Ｃ４ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
∑
Ｎ

ｊ ＝ １
( ｉ － ｊ) ２Ｐ( ｉꎬｊꎬｄꎬθ) (５)

　 　 从式(１) ~式(５)可看出ꎬ影响纹理特征的参

数有灰度级 Ｎｇ 、像素间的距离 ｄ 和像素间的方向

θ ꎮ 将灰度级 Ｎｇ 设为 ８ 级[６]ꎬ像素间的距离设为

１ꎬ根据文献[６ꎬ９]ꎬ ０° 、 ４５° 、 ９０° 和 １３５° 方向上

的变化趋势基本相同ꎬ所以文中提取了 ０° 方向的

４ 个纹理特征量ꎮ
１.２.２　 图像熵特征

熵可以表征体系混乱的程度ꎬ鱼之间抢食导

致水面剧烈波动ꎬ波动的程度可使用图像的熵来

表征ꎬ因此图像的熵也作为描述养殖鱼摄食行为

的一个特征ꎮ 其数学描述为:

ＨＥ ＝ － ∑
２５５

ｉ ＝ ０
ｐｉ ｌｇｐｉ (６)

式中ꎬ ｐｉ 表示灰度值为 ｉ 的像素数占全部像素数

的比例ꎮ
１.２.３　 基于灰度梯度共生矩阵的纹理特征

灰度梯度共生矩阵反映了图像灰度和图像梯

度之间的关系ꎬ灰度梯度共生矩阵的元素 Η( ｉꎬｊ)
定义为在归一化的灰度图像 Ｆ(ｍꎬｎ) 和梯度图像

Ｇ(ｍꎬｎ) 中具有灰度 ｉ 和梯度 ｊ 的总象点数ꎮ 以

图像的总像点数归一化后得到概率为 Ｐ( ｉꎬ
ｊ) [１０]ꎮ 根据灰度梯度共生矩阵ꎬ共提取出 １５ 维

纹理特征参数ꎮ
(１)小梯度优势

９７３
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Ｔ１ ＝ ∑
１６

ｉ ＝ １
∑
１６

ｊ ＝ １

Ｈ( ｉꎬｊ)
ｊ２

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú /[∑

１６

ｉ ＝ １
∑
１６

ｊ ＝ １
Ｈ( ｉꎬｊ)] 　 (７)

　 　 (２)大梯度优势

Ｔ２ ＝[∑
１６

ｉ ＝ １
∑
１６

ｊ ＝ １
ｊ２Ｈ( ｉꎬｊ)] /[∑

１６

ｉ ＝ １
∑
１６

ｊ ＝ １
Η( ｉꎬｊ)]

(８)
　 　 (３)灰度分布不均匀性

Ｔ３ ＝ ∑
１６

ｉ ＝ １ [∑
１６

ｊ ＝ １
Ｈ( ｉꎬｊ)]

２

{ } /[∑
１６

ｉ ＝ １
∑
１６

ｊ ＝ １
Ｈ( ｉꎬｊ)]

(９)
　 　 (４)梯度分布不均匀性

Ｔ４ ＝ ∑
１６

ｊ ＝ １ [∑
１６

ｉ ＝ １
Ｈ( ｉꎬｊ)]

２

{ } /[∑
１６

ｉ ＝ １
∑
１６

ｊ ＝ １
Ｈ( ｉꎬｊ)]

(１０)
　 　 (５)能量

Ｔ５ ＝ ∑
１６

ｉ ＝ １
∑
１６

ｊ ＝ １ [ Ｐ( ｉꎬｊ)]
２

(１１)

　 　 (６)灰度均值

Ｔ６ ＝ ∑
１６

ｉ ＝ １
ｉ[∑

１６

ｊ ＝ １
Ｐ( ｉꎬｊ)] (１２)

　 　 (７)梯度均值

Ｔ７ ＝ ∑
１６

ｊ ＝ １
ｊ[∑

１６

ｉ ＝ １
Ｐ( ｉꎬｊ)] (１３)

　 　 (８)灰度标准差

Ｔ８ ＝ ∑
１６

ｉ ＝ １
( ｉ － Ｔ６) ２ [∑

１６

ｊ ＝ １
Ｐ( ｉꎬｊ)]{ }

１
２

　 　 (１４)

　 　 (９)梯度标准差

Ｔ９ ＝ ∑
１６

ｊ ＝ １
( ｊ － Ｔ７) ２ [∑

１６

ｉ ＝ １
Ｐ( ｉꎬｊ)]{ }

１
２

　 　 (１５)

　 　 (１０)相关性

Ｔ１０ ＝ １
Ｔ８Ｔ９

∑
１６

ｉ ＝ １
∑
１６

ｊ ＝ １
( ｉ － Ｔ６)( ｊ － Ｔ７)Ｐ( ｉꎬｊ)　 (１６)

　 　 (１１)灰度熵

Ｔ１１ ＝ － ∑
１６

ｉ ＝ １ [∑
１６

ｊ ＝ １
Ｐ( ｉꎬｊ)] ｌｇ[∑

１６

ｊ ＝ １
Ｐ( ｉꎬｊ)]{ }

(１７)
　 　 (１２)梯度熵

Ｔ１２ ＝ － ∑
１６

ｊ ＝ １ [∑
１６

ｉ ＝ １
Ｐ( ｉꎬｊ)] ｌｇ[∑

１６

ｉ ＝ １
Ｐ( ｉꎬｊ)]{ }

(１８)
　 　 (１３)混合熵

Ｔ１３ ＝ － ∑
１６

ｉ ＝ １
∑
１６

ｊ ＝ １
Ｐ( ｉꎬｊ)ｌｇＰ( ｉꎬｊ) (１９)

　 　 (１４)差分矩

Ｔ１４ ＝ ∑
１６

ｉ ＝ １
∑
１６

ｊ ＝ １
( ｉ － ｊ) ２Ｐ( ｉꎬｊ) (２０)

　 　 (１５)逆差分矩

Ｔ１５ ＝ ∑
１６

ｉ ＝ １
∑
１６

ｊ ＝ １

１
１ ＋ ( ｉ － ｊ) ２Ｐ( ｉꎬｊ) (２１)

２　 基于支持向量机的摄食行为识别

支持向量机 (ＳＶＭꎬｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ)训
练摄食行为识别模型的步骤包括建立数据集、特
征数据归一化及降维、支持向量机核函数选取及

参数优化等ꎮ
２.１　 建立数据集

采集养殖鱼摄食图像建立数据集ꎬ２３ 条 １０
ｃｍ 的养殖鱼生活在 ７０ ｃｍ×３０ ｃｍ×３０ ｃｍꎬ水深 １５
ｃｍ 鱼池中ꎬ每天早上 １０ ∶ ００ 和晚上 ２２ ∶ ００ 点进

行饵料投喂ꎬ实验时鱼已在鱼池生活了数月ꎬ适应

了周围的环境ꎮ 借鉴文献[１１]ꎬ对采集的摄食图

像进行标注ꎬ如表 １ 所示ꎮ 根据表 １ 将符合无和

弱两种摄食行为级别的样本作为非摄食行为样

本ꎬ将符合中和强两种摄食行为级别的样本作为

摄食行为样本ꎮ 每个样本分别由 ３ 位养殖专业人

员标注ꎬ把标注次数最多的作为该样本最终标注

结果ꎮ 本研究共采集 ６５０ 个样本ꎬ其中 ７０％的样

本作为训练集ꎮ

表 １　 数据集样本分类标准

Ｔａｂ.１　 Ｓａｍｐｌｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｆｏｒ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔｓ

数据集

类别

样本

标签

摄食行

为级别
养殖鱼行为

未摄食

状态
－１

摄食

状态
＋１

无 鱼对饵料无反应

弱 个别鱼对饵料有反应

中
少数鱼开始主动摄食ꎬ抢
食较激烈

强
多数鱼开始主动摄食ꎬ抢
食激烈

２.２　 特征数据归一化及降维

２.２.１　 特征数据归一化

根据式(１) ~式(２１)ꎬ提取训练数据集的 ２０
维特征ꎬ对其进行归一化ꎮ 选用 Ｚ￣Ｓｃｏｒｅ 标准化方

法ꎬ根据每个特征数据的均值 μ 和方差 σ 来进行
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归一化ꎬ可将训练集中的每个特征数据的均值统

一变换为 ０ꎬ标准差统一变换为 １ꎬ使用式(２２)对
２０ 维特征归一化ꎮ

ｘ′ ＝ ｘ － μ
σ

(２２)

式中ꎬ ｘ 为标准化前的特征数据ꎻ ｘ′ 为标准化后

的特征数据ꎮ
２.２.２　 特征数据降维

提取的 ２０ 维特征中不可避免的存在特征冗余

问题ꎬ特征冗余会导致计算量增大ꎬ运行时间增加ꎮ
为消除冗余特征ꎬ使用主成分分析法(ＰＣＡ)对特征

进行降维ꎮ 将原始数据特征通过映射函数映射到

一个新坐标系下ꎬ在该坐标系下原始数据特征被新

数据特征重新表示ꎬ新数据特征被称为主成分ꎮ
在特征数据完成归一化后ꎬ使用 ＭＡＴＬＡＢ 中

的“ｐｒｉｎｃｏｍｐ”函数对 ２０ 维特征进行降维ꎮ 图 ２
为主成分的载荷图ꎬ横坐标为主成分 １ꎬ纵坐标为

主成分 ２ꎬ黑点表示两次观测的主要值ꎬ圆圈和虚

线表示载荷值ꎮ 各个特征往横坐标上的投影为主

成分 １ 的载荷ꎬ往纵坐标上的投影为主成分 ２ 的

载荷ꎮ 从图 ２ 可以看出ꎬ对养殖鱼摄食行为识别

有贡献的特征ꎮ 图 ２ 为主成分累积贡献率图ꎬ横
坐标表示主成分ꎬ纵坐标为累积贡献率ꎮ 直方图

表示各个主成分ꎬ其高度表示贡献率ꎬ即该主成分

对应的方差占全部方差的比重ꎬ其反映了该主成

分所包含特征数据信息量的大小ꎬ第 ｎ 个累积贡

献率为前 ｎ 个贡献率之和ꎬ 如图 ３ 中黑线所示ꎮ
从图 ３ 可看出ꎬ主成分 ５ 的累积贡献率已达到

９８.６５２  ２％ꎬ因此ꎬ在后面的计算中只使用 ５ 维ꎬ
即特征从 ２０ 维降到了 ５ 维ꎬ并且降维后的单帧运

行时间与降维之前相比降低了 ３２.３％ꎮ
２.３　 支持向量机核函数选取及参数优化

２.３.１　 核函数的选取

支持向量机的核函数选择径向基函数[１５]ꎬ其
数学表达式为:

ｋ(ｘꎬｙ) ＝ ｅｘｐ ( － ｇ‖ｘ － ｙ‖) ２ (２３)
式中ꎬ ｇ 为函数参数ꎻ ‖ｘ － ｙ‖２ 为两个特征向量

之间欧氏距离的平方ꎮ
２.３.２　 参数优化

径向基函数中两个参数影响着分类的精度ꎬ
因此需要选取该训练集的最优参数ꎮ 网格搜索算

法(ＧＳ)是最常用的 ＳＶＭ 选最优参数的算法ꎬ它
是一种基于 Ｋ 折交叉验证的参数寻优方法ꎬ参数

图 ２　 主成分载荷图

Ｆｉｇ.２　 Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｌｏａｄ ｐｌｏｔ

图 ３　 主成分累积贡献率图

Ｆｉｇ.３　 Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

设置为:搜索步长 ０.５ꎬ Ｋ 取 ５ꎬ其它使用默认参

数ꎬＧＳ 对 ＳＶＭ 参数的寻优流程图如图 ４ 所示ꎬ按
照图 ４ꎬ获得最优的 Ｃ 为 ８ꎬ ｇ 为 ０.００７ ８１２ ５ꎮ

３　 实验结果与分析

３.１　 ＳＶＭ 模型评价指标

采用平均精确度ＰＡ 、假负率ＦＮＲ 和假正率ＦＰＲ

作为 ＳＶＭ 模型的评价指标ꎮ 精确度为真正的摄食

行为与分类所得摄食行为的百分比ꎬ也为真正的非

摄食行为与分类所得非摄食行为的百分比ꎬ假负率

为摄食行为被错误分为非摄食行为的百分比ꎬ假正

率为非摄食行为被分成摄食行为的百分比ꎮ

ＰＡ ＝ １
２

ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ

＋
ＴＮ

ＴＮ ＋ ＦＮ

æ

è
ç

ö

ø
÷ × １００％ (２４)

ＦＮＲ ＝
ＦＮ

ＴＰ ＋ ＦＮ

× １００％ (２５)
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图 ４　 ＧＳ 对 ＳＶＭ 参数的寻优过程

Ｆｉｇ.４　 ＧＳ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｏｒ ＳＶＭ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ＦＰＲ ＝
ＦＰ

ＦＰ ＋ ＴＮ

× １００％ (２６)

式中ꎬ ＴＰ 表示标注为摄食样本ꎬ预测为摄食样本

的个数ꎻ ＦＰ 为标注为非摄食样本ꎬ预测为摄食样

本的个数ꎻ ＴＮ 为标注为非摄食样本ꎬ预测为非摄

食样本的个数ꎻ ＦＮ 为标注为摄食样本ꎬ预测为非

摄食样本的个数ꎮ

３.２　 实验验证与分析

为了验证文中所提方法的有效性ꎬ将数据集

剩下的 ３０％样本作为测试集ꎬ使用第 ２ 节中已训

练好的养殖鱼摄食行为识别模型对测试集进行识

别ꎮ 分别使用周超[８] 中的 ５ 维特征与文中的 ２０
维特征ꎬ对测试集进行识别ꎬ并将结果进行对比ꎬ
如表 ２ 所示ꎮ 由表 ２ 可看出ꎬ将纹理特征增加至

２０ 维获得的 ＰＡ 、 ＦＮＲ 和 ＦＰＲ 都要优于文献[８]ꎮ

表 ２　 两种方法的摄食行为识别结果

Ｔａｂ.２　 Ｆｅｅｄｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法
参数优化结果

Ｃ ｇ

ＰＡ /

％

ＦＮＲ /

％

ＦＰＲ /

％

文献[８] ０.１２５ ０.００７  ８１２  ５ ８５.０ １８.３５ ８.２４

本文 ８.０００ ０.００７  ８１２  ５ ９２.３ ７.３４ ４.１５

４　 结论

１)提出的方法可有效地识别养殖鱼的摄食

行为ꎬ实验结果表明ꎬ该方法的平均精确度达到了

９２.３％、假负率为 ７.３４％和假正率为 ４.１５％ꎮ
２)直接对摄食图像提取纹理特征ꎬ不但避免

了养殖鱼目标复杂的前景提取ꎬ而且避免了水面

波动和水花对识别带来的干扰ꎮ
３)对介于摄食和非摄食之间过渡阶段的摄

食行为分类的精确度还有待提高ꎬ这也为下一步

的研究指明了方向ꎮ
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