
 
 

基于双模型渐进式的大口黑鲈投喂策略

李亚苹 ，谭鹤群※ ，陈以钒 ，张义仁
（1.   华中农业大学工学院，武汉 430070；2.   农业农村部水产养殖设施工程重点实验室，武汉 430070）

摘　要：针对大口黑鲈养殖过程中难以精确且自动调整投喂量的现状，该研究提出了一种基于双模型渐进式的大口黑鲈

投喂策略。采用单场多轮投喂方式，采集每轮投喂中包括音频在内的多模态数据。使用动态自适应阈值分割方法来检测

单轮音频中大口黑鲈的摄食音频，基于提取的摄食音频特征进行主成分分析获取总摄食特征；使用特征选择算法筛选出

大口黑鲈投喂状态的敏感特征作为模型的输入，用于学习和分类。结果表明，特征选择算法筛选出的大口黑鲈投喂状态

的敏感特征为总摄食特征、光照强度、水温、体质量和单轮投喂率；对比了原始特征集与敏感特征集在梯度提升决策树

和随机森林上的分类性能差异，结果证明了敏感特征的有效性；基于 Transformer-RC的投喂状态预测模型在 1～3时间

窗口上的表现均优于其他三种模型，平均准确率为 0.93～0.94；5种集成学习模型在投喂状态分类方面优于 3种基础模

型，其中基于 LightGBM的投喂状态分类模型性能表现最佳，平均准确率为 0.98；双模型渐进式投喂策略在饲料需求优

化模型辅助下指导投喂，饵料系数较传统投喂降低约 40%。该研究可为开发智能投喂系统提供依据。
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 0　引　言

饲料是决定水产养殖产业成本的主要因素[1]，不适当

的投喂策略难以满足 “提质增效，绿色发展”的现代渔

业发展需求。饲料投喂过少会影响鱼类生长速度，容易

造成鱼体大小不一，甚至出现鱼之间互相残食的现象[2-3]；

投喂过量则会造成饲料浪费，减少了养殖利润，残饵会

加剧水体污染[4-5]。目前，鱼类饲喂主要依靠人工经验

和预设的投喂时间和投喂量，容易受到养殖人员的主观

经验和意识的影响，不能根据养殖环境、鱼类的生长信

息和鱼群摄食过程中的参数信息精确地自动调整投喂策

略[6-8]。量化摄食需求和鱼类行为是解决上述问题的有效

途径。

量化摄食需求技术主要基于生物能量的营养模型和

水质参数。基于生物能量的营养模型允许根据鱼类预期

的生长性能、营养需求和膳食营养成分确定投喂量[9]，

LIU等[10] 基于生物能量学原理，构建了饲料需求模型，

用于预测饲料需求量。水质参数是影响鱼类摄食的主要

因素，这些参数可以间接反映鱼类的饥饿状态 [11-12]，

CHEN等[13] 以水温、溶解氧浓度、体质量及种群数量作

为输入，基于反向传播神经网络和思维进化协同优化的

计算框架构建了摄食量预测模型。两种量化摄食需求的

方法均未考虑疾病等因素对鱼类摄食的影响，导致模型

在病理条件下稳健性较差。事实上，大多数鱼类疾病或

水质不适均会导致摄食量下降及摄食活动减弱，因此摄

食行为可作为反映疾病及环境应激等因素的重要指标。

量化摄食行为的技术主要包括机器视觉和声学。基于机

器视觉的鱼类摄食行为量化方法可分为直接量化和间接

量化两种[14-15]。直接量化主要通过分析鱼群的形状、纹

理、运动速度等特征量化摄食强度[3, 6]，CAI等[16] 提出

了一种用于鱼类摄食行为识别的双阶段框架，通过提取

鱼群的空间分布信息，实现了鱼类摄食行为的快速且精

准识别。间接量化主要通过检测残饵数量、水面反射及

水花变化间接评估摄食行为[17]，LI等[18] 开发了一种自适

应阈值检测方法，该方法在水浊度不同且照明不均的水

下环境中，能够有效检测剩余鱼食。声学方法包括主动

声学和被动声学。主动声学技术通过信号回波定位和监

测鱼群，以此判断鱼群的瞬时游动速度与方向，进而评

估当前摄食强度[19]，ANRAS和 LAGARDÈRE[20] 利用声

学定位遥测系统标记鱼类在不同觅食强度下游泳行为的

差异，以分类觅食行为。被动声学技术通过采集鱼类咀

嚼、游动及拍水产生的声音信号，识别和监测鱼类觅食

行为[21]，ZENG等[22] 将摄食音频信号转换为声谱图用于

摄食状态分类。基于机器视觉和声学的方法均属于事后
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分析，其摄食强度分类结果滞后于投喂过程，导致投喂

终止指令的发出必然滞后于实际摄食需求，从而产生饲

料浪费。

为了应对上述挑战，本研究采用单场多轮的投喂方

式开展投喂试验，提出一种双模型渐进式投喂策略，主

要包括两个子任务：预测下一轮摄食后对应的投喂状态

和分类本轮投喂后对应的投喂状态。预测下一轮摄食后

对应的投喂状态的目的是触发减量机制，若预测投喂状

态为停止投喂（stop feeding，SF），表明按原定投喂量

将导致饲料浪费。分类本轮投喂后对应的投喂状态的目

的是终止减量机制，若投喂状态为 SF，结束本场投喂。

针对首个子任务，本研究将时序建模模块嵌入其网络架

构，以增强模型对时序数据的自适应分析能力。目前水

产领域基于时序研究集中于溶解氧预测，而摄食行为的

时序预测仍是空白。CAO等[23] 采用基于注意力机制的

门控循环单元（gated recurrent unit，GRU）准确预测中

心监测点的溶氧含量，结合位置信息和时间信息，构建

基于 RS-GBRT的溶氧含量三维预测模型，准确预测整

个池塘溶氧的三维分布。GUO等 [24] 通过主成分分析

（principal component analysis，PCA）提取影响大口黑

鲈溶氧的关键因素，利用探路者算法（pathfinder algori-
thm，PFA）优化算法对 GRU神经网络的关键参数进行

自动优化，构建基于 PCA-PFA-GRU的组合预测模型，

预测大口黑鲈养殖水质中的溶氧量。机器学习凭借其高

效的计算性能和卓越的分类精确率，在信息挖掘技术驱

动的分类任务中展现出显著优势，并已广泛应用于农业

生产领域。XU等[25] 使用机器学习算法来构建适合处方

大数据的农作物病害诊断模型，总体准确率为 80.36%。

JIANG等[26] 提出一种基于证据推理规则和堆叠集合学习

的小麦品质精确分类模型，准确率达到 88.1%。这些成

功案例为投喂状态的分类提供了新的思路。

本研究利用特征选择算法筛选出对大口黑鲈投喂状

态敏感的特征，并使用原始数据集和经过特征筛选后的

数据构建分类模型，以验证筛选敏感特征的有效性；对

比 4种基于时间序列的投喂状态预测模型，筛选出性能

最优的模型作为投喂策略第一阶段的模型，用于触发减

量机制；对比 8种分类模型筛选出性能最优的模型作为

第二阶段的投喂状态判别模型，用于终止减量机制。

 1　材料与方法

 1.1　数据采集

试验在华中农业大学金口畜禽水产养殖试验基地

（中国，武汉）进行。试验系统包括 3个池塘圈养桶（直

径为 4 m，总深度为 2.4 m），圈养桶中大口黑鲈的初始体

质量分别为（161.47±11.02）、（204.36±17.09）、（220.25±
22.78）g，养殖尾数分别为 224、301、294尾。大口黑

鲈已在池塘圈养桶中养殖超过 1个月，认为已适应该环

境下的饲料投喂。大口黑鲈每日投喂两场，时间分别为

8:00和 17:00。为保证大口黑鲈体质量数据的多样性，

每 5 d开展一次投喂试验，试验的前 1 d称量体质量

（body mass, BM），试验持续 140 d。试验结束时三个

圈养桶中大口黑鲈的体质量分别为（428.61±15.47）、
（450.71±17.40）、（482.25±20.24 ）g。因为鱼会死于

疾病或其他原因，因此，应记录每次投喂试验对象的种

群丰度（population abundance，PA）。
本研究采用单场多轮的投喂方式开展投喂试验，每

轮投喂量共设置 4个梯度，分别为 100 、200 、300 、
400 g，投喂前架设 LST-DH01系列数字水听器（96KHZ，
24 bit）和 DS-2CD3T47DWD-L摄像机（分辨率为 2 560×
1 440像素，帧率为 25帧/s）同步录制摄食音频和视频。

数字水听器的水听器端置于池塘圈养桶的中心位置，位

于水面以下 0.3 m，另一端通过网线与计算机连接，大口

黑鲈的强烈进食行为可能会损坏水听器，因此在其外部

安装了一个保护笼。数字水听器开启之后录制 3 min背
景噪声用于降噪。随后按照设置的投喂量进行投喂，计

算机实时接收数据并记录；确定水面无残余饵料并平静

超过 10 s继续投喂，当水面有明显残饵且大口黑鲈摄食

行为终止时立即停止投喂。投喂期间，使用数字水听器

收集大口黑鲈的摄食音频，摄像机收集摄食视频，同时

记录由 MDS-H11ISHP10-L05水温传感器（温度范围为

0～60 ℃，分辨率为 0.1 ℃，精确率为 0.1 ℃）和 JD-GZ
光照强度传感器（量程为 0～157 286 lx，精确度低于 3%）

监测的水温（water temperature, WT）与光照强度（light
intensity, LI）。本文将单轮投喂量与大口黑鲈总质量的

比值命名为单轮投喂率（per-round feeding rate,  PFR）。
鱼群摄食音视频信息采集系统如图 1所示。
 
 

无线路由器
Wireless router

摂像机
计算机 硬盘录像机 Camera

Computer Digital video recorder

网络连接器
Network connectors 数字水听器

Digital hydrophones

Captive barrels
圈养桶

污水处理
Sewage treatment

图 1　鱼类摄食音频与视频信息采集系统示意图

Fig.1    Schematic diagram of fish feeding audio and video
information collection system

 

 1.2　音频数据

根据ØVERLI等[27] 提出的鱼类摄食强度分类标准，

本文将摄食强度分为“强”、“中”、“弱”、“无”4
类，如表 1 所示。

本研究的投喂方式为单场多轮，因此为准确提取单

轮投喂音频信号，需对采集的音频数据进行手工切分和

标记，以构成试验所需音频信号。本研究通过声像同步
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的采集方法将大口黑鲈摄食过程中的音频信号与视频行

为精准对应，因此在音频信号初步处理中采用 Adobe
Audition 2020软件中的多轨模式进行声像同步处理，结

合音频波形特征与视频中的摄食行为识别并标记各轮次

摄食信号，之后通过人工切分获得试验所需的单轮摄食

音频样本。同时，采用鱼类摄食强度分类标准对单轮音

频中大口黑鲈摄食后期的行为进行分类，继而根据分类

结果对单轮音频进行编号。本研究共获取 86场投喂的序

列数据，切分出 1 302段音频。其中，继续投喂（continue
feeding，CF）状态 913段音频，SF状态 389段音频。
  

表 1    鱼类摄食强度分级

Table 1    Grading of fish feeding intensity
摄食行为水平
Level of feeding

behavior

鱼类摄食行为
Fish feeding behavior

数据集类别
Dataset category

强 Strong 鱼群主动摄食而且运动范围大
CF

中Medium 鱼群开始主动摄食但是运动范围小

弱Weak 鱼群只对附近饵料有反应
SF

无 None 鱼群对饵料无反应
 

 1.3　音频预处理

 1.3.1　降　噪

音频采集过程中，岸边增氧设备的运行声音和圈养

桶内碳纳米管曝气的声音均会对目标信号特征造成干扰。

为分离出纯净的大口黑鲈摄食音频信号，本研究采用谱

减法进行降噪，以提高后续摄食行为特征提取的准确性。

该方法的核心思想是从含噪信号的幅度谱中减去噪声估

计谱，从而增强目标信号。谱减法的步骤如下：

y(t) x(t) n(t)1） 带噪信号 由纯净信号 和噪声 组成

y(t) = x(t)+n(t) （1）

2） 短时傅里叶变换

Y(ω,k) = X(ω,k)+N(ω,k) （2）

式中 Y(ω,k)、X(ω,k)和 N(ω,k)分别表示带噪信号、纯净

信号和噪声的短时傅里叶变换复数谱；ω 为频率索引；

k 为第 k 帧。

3） 噪声估计∣∣∣N̂ (ω)
∣∣∣2 = 1

M

M∑
k=1

|N(ω,k)|2 （3）

M =
T −L+H

H
（4）∣∣∣N̂ (ω)

∣∣∣2式中 为估计的噪声功率谱；M 为噪声帧数；T 为

噪声音频时长，ms；L 为帧长，ms；H 为帧移，ms。
4） 谱减法∣∣∣X̂ (ω,k)

∣∣∣2 = |Y(ω,k)|2−α ·
∣∣∣N̂ (ω)

∣∣∣2 |Y (ω,k)|2≥α ·
∣∣∣N̂ (ω)

∣∣∣2
β ·

∣∣∣N̂ (ω)
∣∣∣2 |Y (ω,k)|2 < α ·

∣∣∣N̂ (ω)
∣∣∣2 （5）∣∣∣X̂ (ω,k)

∣∣∣2 α式中 为估计的纯净信号功率谱； 为过减因子，

β 设置为 0.002[28-29]。
α为了减小较大 值引起的语音失真，本研究采用基

于信噪比（signal-to-noise ratio，SNR）的自适应方法计

α算 。其基本思想是：减法的幅度应依据每帧噪声信号

的 SNR动态调整，即在高 SNR条件下减量较小，而在

低 SNR条件下减量较大。分段噪声信号 SNR计算如下：

SNR = 10×1g
||(Y(ω,k)||22∣∣∣∣∣∣N̂ (ω)

∣∣∣∣∣∣2
2

（6）

过减因子 α 计算如下：

α =


5, SNR < −5 db

4− 3
20

SNR, −5 db≤SNR≤20 db

1, SNR > 20 db

（7）

 1.3.2　分帧和加窗

针对单轮音频信号持续时间较长导致计算复杂度高

的问题，本研究采用分帧处理策略将连续音频信号转换

为时序特征序列，设置帧长为 100 ms，帧移为 50 ms[30]。
为了降低帧截断引起的频谱泄漏效应，选取窗口长度为

100 ms的汉明窗对信号帧进行加权处理。窗口化后第 k
帧的信号如式（8）所示：

yk( j) = w( j)× x(H× k+ j) （8）

w ( j) = 0.54−0.46cos
(

2π j
N −1

)
式中 ；N 为汉明窗的长度；j

为第 k 帧的第 j 个采样点。

 1.4　摄食端点检测

本研究使用前期课题组开发的摄食端点检测算法[31]，

提取单轮音频信号中从开始摄食到结束摄食的信号，为

后续的分析提供可靠的数据基础。信号处理系统搭建在

PC端的 Python软件中，通过 Python软件编程对预处理

后的信号进行端点检测。在单轮投喂前期，大口黑鲈的

集群摄食行为导致累积摄食活动快速增加；随着水面饲

料的消耗，摄食活动强度逐渐下降，直至累积能量曲线

的斜率趋近于零，此时判定为摄食终止点[32]。因此，该

算法以累计摄食能量曲线趋于平稳作为摄食结束的依据，

进行摄食端点检测。摄食端点检测算法流程图如图 2所
示，端点检测的步骤如下：

1）获取随时间变化的短时能量；

2）根据短时能量计算累计能量，构建动态能量曲线；

3）对累计能量曲线进行平滑处理并求取其斜率。

4）对后 8%能量对应的斜率进行阈值分割进而获取

摄食端点。

E (tk)短时能量 计算如下：

E (tk) =
L−1∑
j=0

(yk ( j))2 （9）

tk = H× k+
L
2

式中 。

Ecum (tk)累计能量 计算如下：

Ecum (tk) =
m∑

k=0

E(tk) （10）

式中 m 表示累计帧数。

S (tk)累计能量的斜率 计算如下：

S (tk) =
240

W(W2−1)

(W−1)/2∑
f=−(W−1)/2

f ×Ecum(tk+ f ) （11）
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tk+ f = H× (k+ f )+
L
2

式中 ；W 为 Savitzky-Golay 滤波器的

窗口长度，取 21；f 为滤波器窗口内的偏移索引。
  

音频预处理

短时能量

累积能量

平滑处理

计算斜率

累积能量末端8%

区间的斜率段

阈值: T =300

端点: E=0

阈值分割

提取n个斜率段
（斜率<T）

编号: i=0

持续时间： 是

d(i) > 2 s

否

i=i+1

是
i<n

否

T +=20

是
E=0

否

摄食端点

E=第i个片段
左端点对应的时间

注：T = 300 为初始阈值，i 表示提取片段的索引，E 表示摄食端点。
Note: T  =  300 is  the  initial  threshold,  and  i  denotes  the  index  of  the  extracted
fragment, E denotes the feeding endpoint.

图 2　摄食音频终点检测算法流程图

Fig.2    Flow chart of feeding audio endpoint detection algorithm
 

本研究使用动态自适应阈值分割算法对单轮音频信

号的后 8%能量段进行斜率分析，以实现摄食端点的精

确检测。通过分析大口黑鲈摄食行为发现，摄食终止后

因饥饿引发的非摄食活动仍会产生残余声学能量。针对

这一现象，本研究通过统计分析并参考 LI等[31] 的研究

选取 300 V2 作为初始分割阈值。

 1.5　摄食特征选取

课题组前期研究发现，摄食音频的功率（power，PW）、

过零率（zero-crossing rate，ZCR）、平均谱熵（mean spectral
entropy，MSE）3个特征与摄食量均呈极显著相关（P <
0.001）。这些特征是基于整段摄食音频信号的全局统计量，

能够有效描述信号的整体特性。PW是表征音频信号能量

强度的时域特征，通过离散信号采样值的平方均值计算；

ZCR是表征音频信号时域变化率的重要特征，反映信号波

形在单位时间内穿过零电平的次数；MSE表征声学信号

频谱能量分布均匀性的非线性动力学特征，表征信号的复

杂度。PW、ZCR、MSE的计算如式（12）～（14）所示：

PW =

N−1∑
t=0

x2
1(t1)

N1
（12）

ZCR =
1

2(N1−1)

N1−1∑
t=1

|sgn[x (t)]− sgn[x (t−1)] | （13）

MSE =

−
N1/2∑
h=0

Pt (h) log2[Pt (h)]

N1
（14）

x1(t1)

sgn[x(t)] =
{
−1, (x(t) < 0)
1, (x(t)≥0) Pt (h)

式中   是离散信号的第 t 个采样点；N1 为总采样数；

； 是归一化的第 h 个

频率分量的功率谱。

相关性分析表明，3个摄食特征之间存在极显著相

关性（P<0.001）（表 2）。高度相关的特征直接作为模型

输入会导致多重共线性问题，引起模型对训练数据中噪

声和异常值的过度拟合，从而损害模型的泛化能力。为

解决这一问题，本研究采用 PCA进行特征降维，得到少

量互不相关的主成分作为模型的输入。这种处理不仅有

效消除了特征间的冗余信息，同时最大程度地保留了原

始数据的变异特征，从而提升模型的稳健性和预测性能。
 
 

表 2    摄食特征相关性分析

Table 2    Correlation analysis between feeding features
特征
Feature

参数
Parameter ZCR MSE

PW r −0.653*** 0.784***
P <0.001 <0.001

ZCR r −0.759***
P <0.001

注：r 为相关系数；P 为相关系数的显著性概率水平；***表示在 0.001水平上
显著相关。
Note: r is the correlation coefficient and P is the significance probability level of the
correlation coefficient; ***indicate significant at 0.001 level.
 

主成分分析结果如表 3所示。由表 3可以看出，第

一个主成分的特征值大于 1，且主成分方差贡献率达到

82.166%，其余主成分的特征值均远小于第一个主成分的

特征值，因此，根据 Kaiser准则选取第一个主成分代替原

变量。按照主成分的方差贡献率构造综合评分公式计算

总摄食特征（overall feeding feature，OFF），如式（15）
所示。

OFF = 0.82166× (0.363X1−0.359X2+0.380X3) （15）

X1～X3式中 依次为 PW、ZCR、MSE的标准分。
 
 

表 3    主成分分析结果

Table 3    Principal component analysis results
主成分

Number of
components

特征值
Eigenvalue

累计方差贡献率
Cumulative variance

contribution/%

成分系数矩阵
Component coefficient matrix

X1 X2 X3

1 2.460 82.166 0.363 −0.359 0.380
2 0.349 93.789 1.125 1.261 0.115
3 0.191 100.000 −1.119 0.829 1.851

注：X1～X3 为 PW、ZCR、MSE的标准分。
Note: X1-X3 are PW, ZCR, MSE standard scores.

 2　模型构建

 2.1　数据预处理

试验获取 86场投喂的序列数据，共 1 302组数据。

每组数据包含了 BM、PA、PFR、WT、LI、OFF和投喂

状态。归一化有助于加快损失函数的收敛速度，防止网
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络在训练过程中出现梯度爆炸，提高计算精确率，本研

究采用式（16）[33] 将输入数据归一化处理至 [0，1]范
围内。

x∗i =
xi− xmin

xmax− xmin
（16）

xi xmax xmin

x∗i

式中 为原始数据， 和 分别为原始数据中的最大

值和最小值， 为归一化之后的数据。

 2.2　分类特征选择算法

为了筛选出对大口黑鲈投喂状态敏感的变量，本研

究选择梯度提升决策树（gradient boosting decision tree，
GBDT）和随机森林（random forest，RF）进行特征筛选。

这两种方法均属于嵌入式特征选择算法，能够结合模型

训练过程自动评估特征重要性。在训练过程中，GBDT
能够自动计算特征的重要性，从而实现对关键特征的筛

选[34]。为了避免仅使用一种方法实现特征选择的偶然性，

同时对比不同算法筛选大口黑鲈摄食状态敏感特征的结

果，使用 RF算法对特征进行筛选。RF通过构建多棵决

策树并集成其结果，利用特征在树节点分裂时的不纯度

减少来评估特征重要性[35]，其随机子采样和特征随机选

择的机制有助于降低过拟合风险，并能稳定地筛选出关

键特征。

 2.3　投喂状态预测算法

本研究提出了基于时间序列的投喂状态预测模型，

用于在大口黑鲈的投喂中预测下一轮摄食后对应的投

喂状态。该模型作为双模型渐进式的大口黑鲈投喂策

略第一阶段的模型，其作用为触发投喂的减量机制。本

研究分别对一维卷积神经网络（1D convolutional neural
network，1D-CNN）、长短期记忆网络（long short-term
memory，LSTM）、GRU、Transformer模型进行改进以

构成基于时间序列的投喂状态预测模型，通过对 4种
基于时间序列的投喂状态预测模型性能的评估，选取

大口黑鲈投喂状态的最佳预测模型。这些模型包含各

种架构和注意力机制，使本研究具有广泛的适用性和代

表性。

 2.3.1　基于时间序列的投喂状态预测模型

基于时间序列的投喂状态预测模型包括 1D-CNN-
RC、LSTM-RC、GRU-RC和 Transformer-RC，这些模型

可用于时序特征提取和多任务联合优化的复杂场景。前

三种分类模型分别以 1D-CNN、LSTM和 GRU为特征提

取网络，从数据集中提取相关特征。Transformer-RC以

带有相对位置编码的 Transformer编码器作为特征提取网

络，相对位置编码提高了模型捕获长期依赖关系的能力，

从而实现了更有效的时间特征表示。这些模型增加了回

归层和分类层，使用全连接作为回归层，将提取的特征

映射到目标维度；多层感知机（multilayer  perceptron，
MLP）作为模型的分类层（图 3）。本研究提出的模型

架构创新性地将回归层的输出特征与原始分类特征进行

拼接，作为分类层的输入。这种端到端的设计模式显著

提升了模型的整体性能和训练效率。

 

时间窗口
Time windows

特征提取网络
Feature extraction network

多层感知机
Multilayer perceptron

输出
Output

分类
Classification

回归层
Regression layer

回归
Regression

图 3　基于时间序列的投喂状态预测模型框架

Fig.3    Framework of a time series-based feeding status prediction
model

 

 2.3.2　特征提取网络

1D-CNN是专门用于处理一维序列数据的深度学习

模型，基本架构包括卷积层、激活函数层、池化层和全

连接层[36]（图 4）。本研究所使用的 1D-CNN网络由两

层一维卷积构成（输入通道为 5，输出通道分别为 128
和 256，卷积核均为 3，填充为 1），每层卷积后依次连

接批归一化、ReLU和 Dropout（设置为 0.2），以提取

序列特征并抑制过拟合，卷积输出通过自适应平均池化

后作为回归层输入。
 
 

卷积模块
Convolutional block

CNN 1 Pooling1 CNN 2 Pooling2 FC

图 4　基于 1D-CNN的特征提取网络

Fig.4    1D-CNN-based feature extraction network
 

LSTM 是一种特殊的循环神经网络（recurrent neural
network，RNN），能够有效学习序列数据中的长期短期

依赖问题，是处理时序依赖任务的经典选择[37]。其核心

思想是通过门控机制控制信息的流动，选择性保留或遗

忘历史信息。该网络的结构由遗忘门、输入门和输出门

组成（图 5），输入门用于判断当前时步的输入是否应

进入内存单元；遗忘门用于判断是否应遗忘前一个时间

步的内存；输出门用于判断当前时步的内存是否传递给

后一个时间步。LSTM 的循环结构允许它按顺序处理数

据，并在每个时间步更新其内部状态。这种机制使

LSTM 能够自然地对时间序列数据中的时间依赖关系进

行建模。LSTM 通过细胞状态和门控机制，允许梯度在

长时间步中稳定传播，避免传统 RNN 的梯度消失和爆炸
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问题。LSTM 在小数据、实时系统等场景中具有重要价

值。本研究所使用的 LSTM网络以 5维序列为输入，经

过两层 64单元的 LSTM提取时序特征，最后时间步的

隐藏状态作为回归层输入。
  

记忆
Memory

Ct−1

隐藏状态
Hidden

state

Ht−1

遗忘门
Forget gate

Ft

输入门
Input gate

It

候选记忆
Candidate memory

Ct

输出门
Output

gate

Ot

~

zt

σ σ σtanh

tanh

Ct

Ht

C̃t注：Ct−1 和 Ct 分别为上一时间步和当前时间步的记忆细胞， 为当前时间

步候选记忆细胞，σ 为 sigmoid 激活函数，tanh为双曲正切激活函数，Ht−1

和 Ht 分别为上一时间步和当前时间步的隐藏状态，zt 为当前时间步的输入，

Ft、It 和 Ot 分别为当前时间步遗忘门、输入门和输出门的输出。下同。

C̃t

Note: Ct−1  and Ct  are  the  memory  cells  of  the  previous  and  current  time  steps,
respectively;   is the candidate memory cell; σ denotes the sigmoid activation
function; tanh denotes the hyperbolic tangent activation function; Ht−1 and Ht are
the  hidden  states  of  the  previous  and  current  time  steps,  respectively;  zt  is  the
current  input; Ft,  It  and Ot  are  the  outputs  of  the  forget  gate,  input  gate,  and
output gate at the current time step, respectively. Same below.

图 5　基于 LSTM的特征提取网络

Fig.5    LSTM-based feature extraction network
 

GRU是一种 RNN，旨在处理序列数据。GRU在

LSTM的基础上进行了简化，通过减少门控数量和合并

细胞状态与隐藏状态，实现了更高的计算效率，同时保

留其处理长期依赖的能力。该模型使用重置门和更新门

控制信息的流动（图 6）。重置门决定了如何将新的输

入信息与前面的记忆相结合；更新门用于控制前一时刻

的状态信息被带入到当前状态中的程度。模型的门控机

制有效解决了传统 RNN存在的梯度消失和梯度爆炸问

题[38]。GRU的设计目的是在保持计算效率的同时，拥有

较高的性能，适用于广泛的序列处理任务。本研究所使

用的 GRU网络以 5维序列为输入，经过两层 64单元的

GRU提取时序特征，最后时间步的隐藏状态作为回归层

输入。
  

zt

rt

zt

1−

ht

Ht

Ht−1

σ σ tanh

^

ĥt注：rt 是重置门的输出，ut 是更新门的输出， 为当前时间步的候选隐藏

状态。
ĥtNote: rt is the output of the reset gate, ut is the output of the update gate, and 

is the candidate hidden state at the current time step.

图 6　基于 GRU的特征提取网络

Fig.6    GRU-based feature extraction network
 

Transformer  是一种基于自注意力机制的深度学

习模型架构，其核心采用编码器 -解码器框架实现序

列到序列的建模。编码器负责将输入序列转换为一组特

征表示，而解码器则利用这些特征生成输出序列。标准

Transformer编码器包括前馈神经网络和多头注意力机制

等两个主要组件（图 7）。Transformer 采用多头注意力

结构，增强了捕获长期依赖关系的能力。这种注意力机

制通过动态调节权重分布来促进显著信息的优先级，从

而确保在不同场景中选择相关特征[39-40]。本研究所使用

的 Transformer网络以 5维序列为输入，经过线性嵌入和

相对位置编码后，输入 3层共享 Transformer编码器（每

层 2个注意力头，前馈维度 64，Dropout 0.1）提取时序

特征，并将编码器最后时间步的输出作为回归层输入。
 
 

Add & Norm

前馈
Feed forward

Add & Norm

多头注意力
Multi-head

attention

输入嵌入
Input embedding

Nx

位置编码
Positional encoding

注：Nx 为编码器堆叠的层数。
Note: Nx represents the stacking depth of the encoder.

图 7　基于 Transformer的特征提取网络

Fig.7    Transformer-based feature extraction network
 

 2.4　投喂状态分类算法

本研究提出了一种双模型渐进式的大口黑鲈投喂策

略，特别关注大口黑鲈投喂状态的精确识别。该策略的

第二阶段需要一个能够对本轮摄食后对应的投喂状态进

行准确分类的模型。本研究选取 k-近邻算法（k-nearest
neighbors，  KNN）、决策树（decision  tree，DT）、支

持向量机（support  vector  machine，SVM）、RF、自适

应提升（adaptive boosting，adaboost）、GBDT、极限梯

度提升算法（extreme gradient boosting，XGBoost） 和轻

量级梯度提升机算法（ light  gradient  boosting  machine，
LightGBM）等 8种机器学习（machine  learning，ML）
算法建立大口黑鲈投喂状态分类模型，通过对模型分类

性能的评估，选取最佳的模型作为第二阶段的投喂状态

判别模型，用于终止减量机制。

KNN、DT和 SVM是三种基础的机器学习分类模

型。KNN是一种基于实例的惰性学习算法，通过计算样

本与邻近训练数据的距离进行分类，简单直观但对数据

规模和特征缩放敏感[41]；DT通过树形结构对特征空间进
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行规则划分以实现分类，具有较强的可解释性，能够处

理非线性特征，但容易发生过拟合；SVM则通过寻找最

优超平面最大化分类间隔，尤其适合高维和小样本数据，

对噪声和过拟合有较强鲁棒性，但计算复杂度较高[42]。

RF、 adaBoost、 GBDT、 XGBoost和 LightGBM都

属于集成学习方法，但它们的核心思想和优化策略不同，

主要分为两大类：基于Bagging的集成方法和基于Boosting
的集成方法。RF是基于 Bagging的集成学习方法，通过

Bootstrap抽样和特征子集选择构建多样化的决策树集合，

并采用投票或平均机制进行最终预测[43]。AdaBoost、
GBDT、XGBoost和 LightGBM是基于 Boosting的集成

方法。AdaBoost通过自适应调整样本权重来聚焦误分类

样本[44]；GBDT基于梯度下降框架迭代拟合伪残差[45]；

XGBoost在 GBDT基础上引入正则化项和二阶泰勒展开

等创新；LightGBM则通过直方图算法、单边梯度采样

和互斥特征捆绑等技术优化大规模数据处理[46]。

 2.5　模型评估

本研究使用准确率（Accuracy）、精确率（Precision）、
召回率（Recall）和 F1分数（F1）等 4个评价指标来评

价模型的性能，分别由式（17）～（20）[47] 所示。准确

率是所有样本中被正确预测的比例。精确率是模型预测

为正类的样本中实际为正类的比例。召回率是实际为正

类的样本中被模型正确预测为正类的比例。F1分数是精

确率和召回率的调和平均数。当准确率值接近 1时，该

算法具有更高的正确识别率。

Accuracy =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
（17）

Precision =
TP

TP+FP
（18）

Recall =
TP

TP+FN
（19）

F1 =
2TP

2TP+FP+FN
（20）

式中 TP代表真阳性，TN代表真阴性，FP代表假阳性，

FN代表假阴性。

 2.6　情景建模

（Xa，xa+n,b）

Xa =


xa,1 · · · xa,b

...
. . .

...
xa+w−1,1 · · · xa+w−1,b

 b

xa+w,b

（Xa，ya） Xa =
(
xa+w,1， · · ·，xa+w,b

)
ya

（Xc,yc）

Xc =
(
xc,1， · · ·，xc,b

)
b

yc

基于时间序列的投喂状态预测模型在进行数据训练

和预测时，回归任务的每组数据表示为 ，

其中 是输入特征矩阵，包含

个特征参数，时间窗口长度为 w， 为回归输出，表

示第 a+w 轮的 OFF；分类任务的每组数据表示为

，其中 是输入特征，

是第 a+w 轮摄食后对应的投喂状态。投喂状态分类模

型在进行数据训练和预测时，每组数据表示为 ，

其中 是输入特征向量，包含 个特征

参数， 是第 c 轮投喂后对应的投喂状态。

本研究使用 Python 3.12.4 作为编程语言。数据集的

80%用于训练模型，剩下的 20%用于测试模型。为了优

化模型性能，采用网格搜索和 5折交叉验证对模型进行

超参数调优[48]：在给定的参数范围内遍历所有可能的组

合，利用 5折交叉验证计算每组参数在验证集上的准确

率、精确率、召回率和 F1分数，并选择表现最佳的参数

组合作为模型的最优超参数，从而保证模型在未见数据

上的稳健性与泛化能力。本研究以准确率、精确率、召

回率和 F1分数作为评价指标，在测试集上评估基于时间

序列的投喂状态预测模型和投喂状态分类模型的性能。

建模过程如图 8所示。
  

数据集Datasets
OFF、BM、PFR、LI、WT、PA

特征选择算法

GBDT
RF

敏感特征

投喂状态预测模型

1D-CNN-RC、

评价指标

LSTM-RC、GRU-RC、
Transformer-RC

投喂状态分类模型

KNN、DT、SVM、RF、
AdaBoost、GDBT、
XGBoost、LightGBM

最佳模型选择

准确率、精确率、
召回率、F1分数

80%训练
20%测试

图 8　建模过程示意图

Fig.8    Schematic of modelling process
 

 3　结果与分析

 3.1　分类特征选择和评估

对 BM、PA、PFR、WT、LI和 OFF分别使用 GBDT
和 RF算法进行大口黑鲈摄食状态敏感特征的筛选。

GBDT算法设置“n_estimators”为 65，“ learning_rate”
为 0.09，“max_depth”为 3，“min_samples_leaf”为 5，
“subsample”为 0.7，“max_features”为“ sqrt”；RF
算法设置“ n_estimators”为 50，“max_depth”为 8，
“min_samples_leaf”为 3，“max_features”为“sqrt”。
2种算法得到各特征的敏感性排序如图 9所示。图 9a 为
GBDT算法得到的各特征的重要性排序，依次为：OFF
（0.674 5）、LI（0.189 5）、BM（0.044 3）、WT（0.042 7）、
PFR（0.040 2）和 PA（0.008 8）。图 9b为 RF算法得

到的各特征重要性排序，依次为：OFF（ 0.583 8）、

LI（ 0.215 8）、WT（ 0.065 1）、 PFR（ 0.064 0）、 BM
（0.059 1）和 PA（0.012 1）。在 2种算法中重要性排序

虽略有不同，但 PA均为最不重要的特征。选择 2种算

法给出的重要程度排名前五的特征作为大口黑鲈摄食状

态敏感特征以供后续分析，5个特征分别为：OFF、LI、
WT、PFR、BM。

为了评估筛选特征的有效性，本研究对比了原始
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特征集与筛选后特征集在 GBDT和 RF上的分类性能差

异。使用原始特征训练的模型在测试集中的混淆矩阵如

图 10a 所示，使用筛选后敏感特征训练的模型在测试集

中的混淆矩阵如图 10b 所示。混淆矩阵可视化了模型性

能，其对角线表示正确识别投喂状态的置信度。深色表

示高置信度，而浅色表示其他置信度较低的错误识别状

态。可以看出，以筛选出的 5个特征作为敏感特征构建

的 GBDT和 RF模型同样可以在大口黑鲈摄食状态的分

类中取得较好的效果。
 
 

a. GBDT特征重要性排序
a. Feature importance ranking in GBDT

b. RF特征重要性排序
b. Feature importance ranking in RF

0.674 50.674 5

0.189 50.189 5

0.044 30.044 3

0.042 70.042 7

0.040 20.040 2

0.008 80.008 8
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0.215 80.215 8
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图 9　两种算法的特征重要性排序结果

Fig.9    Results of importance ranking of features using two
algorithms

 

为了具体分析所构建的分类模型在样本中的表现，

将测试结果汇总得到表 4。对比通过原始特征建立的摄食

状态分类模型，通过敏感特征（剔除 PA）建立的

GBDT分类模型的验证集准确率、精确率、召回率和 F1
分数分别了上升了 0.8%、0.5%、2.1%、1.6%；通过敏感

特征建立的 RF分类模型的验证集准确率、精确率、召

回率和 F1分数分别了上升了 0.4%、0.5%、1.6%、0.5%。

该结果证明了通过 GBDT和 RF算法筛选出的敏感特征

的有效性，模型有效性和鲁棒性不受种群规模变化的

影响。

 3.2　时间窗口对基于时间序列的投喂状态分类预测模型

性能的影响评估

本文对提出模型的不同时间窗口进行了测试，采用

准确率、精确率、召回率和 F1分数对模型在不同时间窗

口上的表现进行评估（表 5）。由表 5可以看出，当时

间窗口为 1时，4种模型的综合性能由高到低排序为：

Transformer- RC、LSTM- RC、1D-CNN- RC、GRU- RC，
但该时间窗口下 1D-CNN- RC和 GRU- RC在 SF类别上

的精确率、召回率和 F1分数存在低于 0.90的情况；当

时间窗口为 2时，Transformer- RC模型的综合性能高于

其余三种模型，但该时间窗口下 4种模型在 SF类别上的

精确率和 F1分数也存在低于 0.90的情况；当时间窗口

为 3时，4种分类模型的综合性能由高到低排序为：

Transformer- RC、GRU- RC、LSTM- RC/1D-CNN-RC。
 
 

G
B

D
T

R
F

a. 原始特征
a. Original features

b. 敏感特征
b. Sensitive features
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图 10　使用两种特征投喂状态的测试结果混淆矩阵

Fig.10    Confusion matrix of the test results of feeding status using
two features

 
 

表 4    大口黑鲈投喂状态分类中不同输入特征的模型分类性能

比较

Table 4    Classification performance of models with different input
features for Micropterus salmoides feeding status classification

模型
Model

输入特征
Input features

投喂状态
Feeding status

准确率
Accuracy

精确率
Precision

召回率
Recall

F1分数
F1

GBDT

原始特征
Original features

CF 0.961 7 0.96 0.98 0.97
SF 0.96 0.91 0.93

Mean 0.961 7 0.96 0.945 0.95

敏感特征
Sensitive features

CF 0.969 3 0.98 0.98 0.98
SF 0.95 0.95 0.95

Mean 0.969 3 0.965 0.965 0.97

RF

原始特征
Original features

CF 0.957 9 0.97 0.97 0.97
SF 0.93 0.92 0.93

Mean 0.957 9 0.95 0.945 0.95

敏感特征
Sensitive features

CF 0.961 7 0.98 0.97 0.97
SF 0.93 0.95 0.94

Mean 0.961 7 0.96 0.96 0.96
 

综上所述，Transformer- RC在 1～3时间窗口下的

表现均最优，可能原因为 Transformer内部的注意力机制

能有效捕捉不同位置之间的距离依赖关系，更好地理解

上下文和全局信息。1时间窗口对应的平均准确率、精确

率、召回率和 F1分数分别为 0.94、0.935、0.93、0.935；
2时间窗口对应的平均准确率、精确率、召回率和 F1分
数分别为 0.93、0.92、0.94、0.93；3时间窗口对应的平

均准确率、精确率、召回率和 F1分数分别为 0.94、0.94、
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0.94、0.94。这些性能指标表明，Transformer- RC模型

可以有效预测下一轮摄食后对应的投喂状态。

此外，4种指标在 Transformer- RC模型不同时间窗

口下的综合表现按照从高到低排序为：3时间窗口 >1时
间窗口 >2时间窗口。因此，在实际应用中，当投喂轮

数<3时，采用 1时间窗口模型作为第一阶段投喂状态预

测模型；当投喂轮数≥3轮时，采用 3时间窗口模型作

为第一阶段投喂状态预测模型，以提升投喂状态预测的

准确性与稳定性。
 
 

表 5    时间窗口选择对投喂状态分类模型的影响

Table 5    Impact of time window selection on feeding status
classification models

模型
Model

时间窗口
Time
window

投喂状态
Feeding
status

准确率
Accuracy

精确率
Precision

召回率
Recall

F1分数
F1

1D-CNN-RC

1
CF 0.93 0.94 0.97 0.95
SF 0.93 0.86 0.89

Mean 0.93 0.935 0.915 0.92

2
CF 0.92 0.96 0.91 0.94
SF 0.85 0.94 0.89

Mean 0.92 0.905 0.925 0.915

3
CF 0.93 0.94 0.94 0.94
SF 0.90 0.91 0.91

Mean 0.93 0.92 0.925 0.925

LSTM-RC

1
CF 0.93 0.95 0.95 0.95
SF 0.90 0.90 0.90

Mean 0.93 0.925 0.925 0.925

2
CF 0.92 0.96 0.93 0.94
SF 0.87 0.92 0.89

Mean 0.92 0.915 0.925 0.915

3
CF 0.93 0.94 0.94 0.94
SF 0.90 0.91 0.91

Mean 0.93 0.92 0.925 0.925

GRU-RC

1
CF 0.93 0.96 0.94 0.95
SF 0.88 0.91 0.89

Mean 0.93 0.92 0.925 0.92

2
CF 0.92 0.97 0.91 0.94
SF 0.85 0.95 0.90

Mean 0.92 0.91 0.93 0.92

3
CF 0.93 0.96 0.93 0.94
SF 0.90 0.91 0.91

Mean 0.93 0.93 0.92 0.925

Transformer- RC

1
CF 0.94 0.95 0.96 0.96
SF 0.92 0.90 0.91

Mean 0.94 0.935 0.93 0.935

2
CF 0.93 0.97 0.93 0.95
SF 0.87 0.95 0.91

Mean 0.93 0.92 0.94 0.93

3
CF 0.94 096 0.94 0.95
SF 0.92 0.94 0.93

Mean 0.94 0.94 0.94 0.94
 

 3.3　分类模型的性能比较

本文采用精确率、准确率、召回率和 F1分数 4种评

价指标比较 8种 ML分类模型的性能（表 6）。8种模型

在类别 SF上的分类性能均低于类别 CF，这种性能差异

可能与数据集的类别分布不平衡有关。基础模型在类别

SF上的分类性能较差，KNN在类别 SF上的精确率和

F1分数均小于 0.90，DT在类别 SF上的精确率、召回率

和 F1分数均小于 0.90。对于不平衡的数据集，集成学习

模型表现出突出的优势。集成学习模型在类别 SF上的分

类性能与类别 CF差异普遍较小，且 5种集成学习模型

在两种类别上的分类性能都较好。这是因为集成模型通

过结合多个弱模型的预测结果，有效降低了单一模型的

偏差和方差，从而提升了整体预测能力。总体来看，5
种集成学习模型的性能均优于 3种基础模型，平均准确

率、精确率、召回率和 F1分数均高于 0.95，其中

LightGBM的分类性能略优于其余 4种模型，平均准确

率、精确率、召回率和 F1分数分别为 0.98、0.965、
0.98和 0.97。
 
 

表 6    八种机器学习分类模型的性能

Table 6    Performance of 8 ML classification models
模型
Model

投喂状态
Feeding status

准确率
Accuracy

精确率
Precision

召回率
Recall

F1分数
F1

KNN
CF 0.93 0.96 0.94 0.95
SF 0.86 0.90 0.88

Mean 0.93 0.92 0.92 0.915

DT
CF 0.93 0.95 0.95 0.95
SF 0.88 0.88 0.88

Mean 0.93 0.92 0.92 0.92

SVM
CF 0.95 0.96 0.97 0.96
SF 0.92 0.91 0.92

Mean 0.95 0.94 0.94 0.94

RF
CF 0.96 0.98 0.97 0.97
SF 0.93 0.95 0.94

Mean 0.96 0.955 0.96 0.955

AdaBoost
CF 0.97 0.98 0.97 0.98
SF 0.94 0.96 0.95

Mean 0.97 0.96 0.965 0.965

GBDT
CF 0.97 0.98 0.98 0.98
SF 0.95 0.95 0.95

Mean 0.97 0.965 0.965 0.965

XGBoost
CF 0.97 0.99 0.97 0.98
SF 0.94 0.97 0.96

Mean 0.97 0.965 0.97 0.97

LightGBM
CF 0.98 0.99 0.97 0.98
SF 0.94 0.99 0.96

Mean 0.98 0.965 0.98 0.97
 

综合 4种评价指标，本研究选取 LightGBM模型作

为大口黑鲈投喂策略第二阶段投喂状态的判别模型。

 3.4　大口黑鲈投喂状态识别结果

为进一步评估 Transformer- RC和 LightGBM模型的

预测能力，在池塘圈养系统中（图 11）开展了验证试验，

共获得 321组数据。验证试验按照第 1.1章节所述方法

进行。在试验过程中，同步获取 BM、PFR、WT、LI和
音频数据。使用动态自适应阈值分割方法来检测单轮音

频中大口黑鲈的摄食音频，基于提取的摄食音频特征进

行主成分分析获取 OFF。
 
 

图 11　池塘圈养系统

Fig.11    Pond-based captive system
 

如表 7 所示，本研究构建的 Transformer-RC和

LightGBM模型在 321组数据上均表现出良好的预测与

分类性能。在两种投喂状态下，四项评价指标的平均值
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均不低于 0.89，表明所构建模型具有较强的泛化能力。

与测试集结果相比，验证试验中模型的整体性能略有下

降，究其原因可能为实际养殖环境具有较强的多变性，

导致验证数据与训练和测试数据在分布上存在一定差异，

从而对模型性能产生了一定影响。
  

表 7    模型在验证试验中的结果

Table 7    Results of the model in the validation experiment

模型
Model

时间
窗口
Time
window

投喂状态
Feeding
status

准确率
Accuracy

精确率
Precision

召回率
Recall

F1分数
F1

Transformer-
RC

1
CF 0.92 0.91 0.97 0.94
SF 0.94 0.81 0.87

Mean 0.92 0.925 0.89 0.91

3
CF 0.90 0.92 0.90 0.91
SF 0.88 0.90 0.89

Mean 0.90 0.90 0.90 0.90

LightGBM -
CF 0.95 0.98 0.94 0.96
SF 0.88 0.96 0.92

Mean 0.95 0.93 0.95 0.94
 

 3.5　投喂对比试验

本研究提出了一种双模型渐进式投喂策略，该策略

分两阶段进行，第一阶段通过基于时间序列的投喂状态

预测模型准确预测下一轮摄食后对应的投喂状态，用于

触发减量机制；随后进入第二阶段，通过投喂状态分类

模型来判别本轮摄食后对应的投喂状态，用于终止减量

机制，实现更精准的投喂。在此基础上，双模型渐进式

投喂策略与本课题组构建的饲料需求优化模型相结合，

以生成最终的投喂决策输出，在保障鱼类福利的同时又

能减少饲料浪费。投喂决策程序运行流程如图 12所示，

程序首先调用饲料需求优化模型生成理论投喂量 M0，随

后启动投喂流程。在初始投喂阶段，系统结合累计投喂

量与摄食状态预测结果进行综合决策，当满足理论投喂

量约束时终止投喂，当预测结果表明下一轮摄食后对应

的投喂状态为“SF”时，进入减量投喂循环。在后续投

喂阶段，系统结合累计投喂量与摄食状态分类结果进行

综合决策，当满足理论投喂量约束或判别结果显示本轮

摄食后对应的投喂状态为“SF”时结束投喂。

为验证投喂决策的实际效果，本研究在华中农业大

学金口试验基地的循环水系统中开展了大口黑鲈投喂对

比试验。试验选取两种规格的大口黑鲈开展投喂性能试

验，每种规格均设置对照组和试验组。试验开始与结束

时，每组均随机抽取 30%的大口黑鲈进行质量测定，并

计算平均值。试验期间，试验组均采用本文的投喂决策

进行投喂，对照组采用传统投喂模式，投喂策略根据人

工经验设定。除投喂模式不同外，各养殖桶日常养殖管

理均保持一致，人工逐日统计养殖桶的总饲料量。

为评估不同投喂方式对大口黑鲈（Micropterus
salmoides）生长状况的影响，选取饵料系数（ feed
conversion  ratio， FCR）、增重率（ weight  gain  ratio，
WGR）和特定生长率（specific growth rate，SGR）作为

衡量大口黑鲈生长状况的主要评价指标。其中，FCR表

示单位 BM增长所消耗的饲料量，用于反映饲料转化利

用效率，其数值越低，说明饲料利用效率越高。WGR表

示在一段时间内鱼体总质量的增长百分比，用于衡量该

阶段鱼群质量的增加情况。SGR用于表征单位时间内鱼

类的生长状况，其数值越大，表明单位时间内个体生长

速率越快。FCR、WGR和 SGR的计算方法分别如式

（21）～（23）所示。

FCR =
F

M2−M1
（21）

WGR =
M2−M1

M1
×100% （22）

SGR =
ln M2− ln M1

t1
×100% （23）

式中 F 为试验期间的总投喂量，kg；M1 和 M2 分别表示

投喂试验开始和结束时大口黑鲈鱼群的总质量，kg；t1
为养殖天数，d。

 
 

初始化模型

M=0

读取参数

执行饲料需求优化模型

生成理论投喂量M0

m=0.2M0

m=0.2M0
m=0.2M0

m=0.5M0

M=M0+m

音频采集 执行投饵子程序

摄食端点检测

提取特征

是

摄食状态预测 摄食状态分类

结束

M≥M0 M≥M0

否

否
否

否

否

是

是

是

继续投喂 继续投喂

注：M0 为理论投喂量，M 为累计投喂量，m 为单轮投喂量。

m
Note: M0 represents the theoretical feeding amount, M represents the cumulative
feeding amount, and   represents the per-round feeding amount.

图 12　投喂决策程序流程图

Fig.12    Flow chart of the feeding decision
 

不同投喂模式下大口黑鲈的生长参数如表 8所示，

结果表明，对于小规格鱼，与对照组相比，试验组的

WGR和 SGR分别降低了 17.84%和 16.67%，同时 FCR
也降低了 41.35%。这可能与起始 BM差异有关，在增

重相同的条件下，起始质量越大，WGR和 SGR就越

小。对于大规格鱼，与对照组相比，试验组的 FCR降低
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了 40.42%，同时 WGR和 SGR分别提高了 28.13%和

26.92%，综上所述，本研究使用的投喂决策在不同规格

大口黑鲈养殖过程中均表现出良好的应用效果，能够在

降低饲料系数的同时兼顾甚至提升生长性能，具有较高

的实际应用价值与推广潜力。
  

表 8    两种投喂模式下大口黑鲈的生长参数

Table 8    Performance of fish growth for two feeding model
规格
Size

模式
Mode

数量
Number/尾 M1/kg M2/kg F/kg FCR WGR/% SGR/%

小规格鱼
Small-size

fish

对照组

180
8.16 9.82 3.92 2.37 20.29 1.32

试验组 10.51 12.26 2.43 1.39 16.67 1.10

大规格鱼
Large-size

fish

对照组

63
16.58 17.83 2.99 2.40 7.50 0.52

试验组 17.33 18.99 2.38 1.43 9.61 0.66

注：饵料系数（feed conversion ratio, FCR）、增重率（weight gain ratio, WGR）
和特定生长率（specific growth rate, SGR），F 为试验期间的总投喂量，kg；
M1 和 M2 分别表示投喂试验开始和结束时大口黑鲈鱼群的总质量，kg。
Note: F is the total feed amount during the experiment, kg; M1 and M2 represent the
total mass of the largemouth bass population at the beginning and of the feeding
trial, kg, respectively.
 

 4　讨　论

本文提出的方法旨在实现集约化水产养殖系统内大

口黑鲈的精准投喂，该方法结合饲料需求优化模型和双

模型渐进式投喂策略，动态调整投喂量，逐步逼近摄食

欲望。相比之下，传统的摄食行为识别模型属于事后分

类，仍存在饲料浪费的情况。MA等[11] 提出的 TFFormer
模型在鱼类摄食行为分类任务中实现了 91.52%的准确率；

UBINA等[14] 通过构建两个深度卷积神经网络，分别用

于光流估计和鱼类觅食强度评估，模型识别准确率达到

95%；CAI等[16] 提出了识别鱼类觅食行为的两阶段框架，

在最小模型参数和计算约束下，准确率达到了 83.33%；

ZENG等[22] 通过改进后的 ASST网络实现了鱼类觅食行

为的定量识别，准确率达到了 96.16%。这些学者构建的

模型在摄食行为分类方面虽然表现出较高的分类性能，

但其研究未进一步评估投喂效能。张镇府等[49] 构建的鲈

鱼摄食状态分类模型对应的 FCR为 1.42，与本文结果相

近；赵思琪等[50] 提出的池塘养殖的精准投喂系统，其

FCR为 1.73，远远高于本文结果，表明本文方法在降低

饵料消耗方面具有显著优势。本研究以大口黑鲈为例进

行投喂策略研究，由于不同鱼类食性等方面的差异，该

策略在评估其他鱼类摄食强度方面的表现仍有待验证。

未来的研究将以自动化的精准投喂为目标，以饲料需求

优化模型和双模型渐进式投喂策略为基础，结合自动投

喂执行设备，开发一套水产养殖智能投喂管控系统。

 5　结　论

1）通过特征选择算法筛选出的大口黑鲈投喂状态的

敏感特征为总摄食特征、光照强度、水温、单轮投喂率

和体质量，基于敏感特征的大口黑鲈分类模型的准确率、

精确率、召回率和 F1分数较基于原始特征的模型分别上

升 0.4%～0.8%、0.5%、1.6%～2.1%、0.5%～1.6%，证明

了所筛选敏感特征的有效性；与 LSTM- RC 、1D-CNN-

RC 、GRU-  RC等模型相比，Transformer-RC模型在

1～3时间窗口上的表现均最优，准确率为 0.93～0.94，
可作为大口黑鲈投喂策略第一阶段的投喂状态预测模型；

与 3种基础模型相比，5种集成学习模型在大口黑鲈投

喂状态分类上展现了明显的优势，其中基于 LightGBM
的投喂状态分类模型性能表现最佳，平均准确率为 0.98，
可作为大口黑鲈投喂策略第二阶段投喂状态的判别模型；

验证试验表明，在两种投喂状态下四项评价指标的平均

值均不低于 0.89，证明了 Transformer-RC和 LightGBM
模型较强的泛化能力；投喂对比试验表明，基于饲料需

求优化模型与双模型渐进式投喂策略相结合的投喂方式

饵料系数较传统投喂降低约 40%。

2）本研究提出的双模型渐进式投喂策略首次将状态

预测与动态调控相结合，在渐进式投喂过程中不断调整

投喂量，从而实现了更科学、更高效的精准投喂控制。

为提升模型的环境适应性，将水温和光照强度整合至特

征工程框架中，实现了环境干扰的量化补偿，使得模型

在干扰场景中表现出卓越的稳定性。
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Dual-model progressive feeding strategy for Micropterus salmoides

LI Yaping , TAN Hequn※ , CHEN Yifan , ZHANG Yiren
(1. College of Engineering, Huazhong Agricultural University, Wuhan 430070, China;　2. The Key Laboratory of Aquaculture Facilities

Engineering, Ministry of Agriculture and Rural Affairs, Wuhan 430070, China)

Abstract: Accurately adjusting the feeding intake is often required in pond aquaculture of Micropterus salmoides. In this study,
a dual-model progressive feeding strategy was proposed to accurately forecast the postprandial feeding status of the subsequent
round  using  a  time  series  model.  The  decrement  mechanism  was  first  triggered.  Subsequently,  a  classification  model  was
utilized to determine the postprandial feeding status of the current round, enabling the termination of the decrement mechanism.
The experimental system consisted of three pond culture tanks stocked with Micropterus salmoides, with initial body masses of
(161.47±11.02)  ,  (204.36±17.09)  ,  and  (220.25±22.78)  g,  and  the  stocking  densities  of  224,  301,  and  294  individuals,
respectively. Feeding experiments were conducted using a multi-round feeding protocol within a single session. Audio data was
collected during feeding using the digital hydrophone, while video data was obtained using a camera. Meanwhile, multimodal
data  including  light  intensity,  water  temperature,  body  mass,  per-round  feeding  rate,  and  population  abundance  were
synchronously  recorded  for  per-round  feeding.  The  stabilization  of  the  cumulative  feeding  energy  curve  was  adopted  to
determine  feeding  termination.  A  dynamic  adaptive  threshold  segmentation  was  employed  to  accurately  identify  the  feeding
audio  within  the  collected  audio.  Principal  component  analysis  was  conducted  on  the  feeding  features  to  extract  from  the
feeding audio.  Feature selection was employed to identify sensitive features to feeding status,  which served as the inputs for
model  training  and  classification.  Four  models  1D  convolutional  neural  network,  Long  short-term  memory,  gated  recurrent
unit,  and  transformer  were  improved  to  construct  the  feeding  prediction  models  with  time  series.  The  optimal  model  was
selected to predict the postprandial feeding status of the subsequent round, serving as the first-stage model of feeding strategy.
Eight models k-Nearest Neighbors, decision tree, support vector machine, random forests, adaBoost, gradient boosting decision
trees, extreme gradient boosting, and light gradient boosting machine (LightGBM) were employed to construct feeding status
classification models. The best classification performance was selected as the feeding determination model in the second stage.
Results  showed  that  the  sensitive  features  included  overall  features,  light  intensity,  water  temperature,  body  mass,  and  per-
round feeding rate. A classification between the original and sensitive features demonstrated the effectiveness of the sensitive
features,  according  to  gradient  boosting  decision  trees  and  random  forests  models.  Transformer-regression-classification
(transformer-RC) model outperformed the rest of the models across 1 to 3-time windows, with the accuracy from 0.93 to 0.94.
The  Transformer-RC model  effectively  predicted  the  postprandial  feeding  status  of  the  subsequent  round.  All  five  ensemble
models achieved strong classification, which outperformed the three base models. Among them, the LightGBM model achieved
an accuracy of 0.98 for inputs to the classification model of feeding status in the second stage of the feeding strategy. Both the
Transformer-RC and LightGBM models shared high prediction and classification after validation, with average values of four
evaluation metrics exceeding 0.89 under both feeding states, indicating strong generalization. This finding can provide a strong
reference to develop intelligent feeding.
Keywords: aquaculture; Micropterus salmoides; precision feeding; dual-model; feeding status
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