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基于树形机器学习模型的笼养肉鸭体重预测研究
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摘要：针对笼养肉鸭养殖巡检过程中鸭只体重监测困难且效率低下等问题，研究提出一种基于树形机器学习算法的精准

体重预测方法，意在提升规模化肉鸭养殖复杂场景下体重预测的稳定性与准确性。本研究基于人工采集肉鸭单侧体尺数

据及日龄信息，应用极端梯度提升树模型预测肉鸭体重，以沭阳鑫丰未来牧场肉鸭体重进行预测，模型采用体尺特征与日

龄相结合的预测因子进行开发，探讨不同体尺特征及日龄对体重预测的影响。结果表明，肉鸭在 1~13 日龄，由于体尺较

小，数据不易采集，且此阶段体重增长不快，可不作为体重预测的关键指标。14~35 日龄肉鸭体重存在快速增长的过程，

此阶段为肉鸭养殖周期内的关键时期，日龄和单侧体尺参数在此期间对体重预测具有十分重要的作用。极端梯度提升树

能够有效预测肉鸭体重，其中模型结果 R²最优为 0. 95，均方误差最小为 0. 563 kg2，平均绝对误差最小为 0. 044 kg。此外，

通过评估肉鸭单侧体尺数据重要性，得出体斜长作为肉鸭发育的主要参数，仅次于日龄参数占比 20. 7%，在体尺数据中对

模型贡献最大，而胫长仅占 4. 8%，贡献最小。本研究不仅加深了机器学习在肉鸭体重预测中的应用理解，为无接触式肉

鸭体重分析情况下选择和管理提供了一种有价值的方法，也为提高模型的准确性及推动笼养肉鸭智能化养殖发展提供了

技术支撑，还为巡检机器人肉鸭体重监测的实际应用提供了有效技术方案。
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0　引言

我国肉鸭养殖是仅次于生猪和肉鸡养殖的第三大

肉类产业，年出栏量约 36 亿只，在禽肉经济中占有很

重要的地位［1］。肉鸭体重变化情况是评估养殖过程优

劣的重要指标［2］，直接关系到养殖结果是否成功以及

最终收益。因此，快速准确地监测肉鸭体重对于国家

禽肉管理策略的制定，大食物观的践行以及应对潜在

禽肉短缺有着十分重要的意义。

笼养肉鸭养殖过程中管理者通常采用人工抓取称

重的方式采集并统计肉鸭体重，该方法不仅耗费大量

人工，还易造成被抓鸭只应激反应，使其出现食量减少

等不利于肉鸭生长的情况。随着我国养殖业智能化的

快速推进，笼养肉鸭养殖过程巡检正在从传统人工巡

检向机器人巡检转变［3-6］。巡检机器人的体尺监测技

术作为体重估测的核心指标，因其能反映体重变化状

况而被广泛应用于畜禽体重估测中［7-9］。

机器学习为无接触式笼养肉鸭体重预测提供了一

种可行的解决方案［10］，在没有严格参数假设的情况下

对复杂的非线性关系进行建模。同时机器学习作为笼

养肉鸭巡检过程中预测分析的有效工具，逐渐受到关

注，特别是在家禽规模化生产领域［11］。王琳等［12］采用

深度图像和 BP 神经网络建立了肉鸡体质量估测模型。

郭 蓓 佳 等［13］通 过 图 像 处 理 对 蛋 鸡 体 重 进 行 估 测 。

Flores 等［14］通过机器学习技术，实现了家禽体重和胴

体特征的分析。Bila 等［15-16］在不同鸡种中，通过与多元
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自适应回归样条相比，实验验证了分类与回归树能更

准确地根据线性体测量值预测体重。此外，Chang
等［17］在利用年龄、饮食和环境输入预测鸡体重方面，采

用额外树实现了更优的效果。目前，对蛋鸡和肉鸡的

体重估测研究较多，但是，通过机器学习方式在仅有胸

深、龙骨长、体斜长、胫长情况下有效估测笼养肉鸭体

重却鲜有研究。

针对上述问题，本研究旨在通过巡检过程取得的

肉鸭体斜长、胫长、龙骨长、胸深 4 个单侧数据进行体

重预测，以江苏沭阳鑫丰未来牧场为例，进一步解析不

同特征集对树形机器学习算法的影响。通过该方法的

应用，为提高笼养肉鸭体重预测的准确性提供技术支

撑，并为养殖业可持续发展政策制定提供数据支持。

1　材料与方法

1. 1　试验基地情况

试验地沭阳益客食品有限公司鑫丰生态养殖基地

位于沭阳县汤涧镇双窑村，地处东经 119. 033°，北纬

34. 164°。拥有鸭舍 11 栋，樱桃谷肉鸭常年存栏量为

35. 6 万只，存栏时间约 40 d/批次，7 批次/年，饲养 35 d
体重达 3 kg 以上时出栏，鸭舍空栏时间约 10 d，年养殖

总量约为 249 万只。

1. 2　肉鸭侧身体尺数据采集

本研究采用笼养肉鸭侧身体尺数据进行记录分

析，该数据适用于仅有侧面图像情况下肉鸭体尺测量，

体斜长、胫长、龙骨长、胸深 4 个参数测量方法如图 1 所

示。其中，体斜长指肉鸭锁骨前上关节至坐骨结节间

的距离，胫长指跖骨上关节至第三四趾之间的垂直距

离，龙骨长指龙骨前端到后端的距离，胸深指第一枚胸

椎至龙骨前下端的距离。

本研究采用沭阳鑫丰未来牧场 35 d 肉鸭养殖数

据，数据采集工作严格按照畜牧兽医操作规范进行，结

合笼养肉鸭巡检机器人图像采集情况，只取肉鸭侧视

数据，通过专业的测量工具获取体斜长、胫长、龙骨长、

胸深数据，并采用电子秤准确称量体重，所有的测量都

由同一个技术人员来完成，以减少人为误差。按 1~35
日龄，采用确定笼位并为肉鸭编号的方式，每日人工采

集 10 只肉鸭左右两侧数据，即每日数据样本为 20。采

用留出法中经典的分层随机抽样法划分数据集，将日

龄作为关键特征，数据集按每日龄划分训练集 70%、验

证集 15%、测试集 15%。

1. 3　研究方法

本研究基于树形机器学习方法的极端梯度提升树

模型，相较于梯度提升树可通过并行构建，而非顺序构

建决策树。首先遵循按层生长策略，采用扫描梯度值

方法并使用，最后评估训练集中每个可分割点的分割

质量。极端梯度提升模型通过以低学习率进行多轮提

升来消除偏差和方差，通过更多数据喂入减少偏差和

方差。本研究中根据输入的肉鸭日龄以及体斜长、胫

长、龙骨长、胸深双侧数据构建决策树。

极端梯度提升是一种集成学习方法，它通过顺序

地结合多个决策树来提升整体的预测性能。该方法的

核心思想是根据前一轮迭代中的错误结果来调整模型

权重，逐步减少预测误差，从而提高模型的准确率。每

一轮中，当前的决策树是通过拟合前一轮模型损失函

数的负梯度来构建的。如图 2 所示，每个决策树都在

拟合上一个模型的残差。

极端梯度提升树预测具有较好的预测性能，它充

分利用了多棵树的集成效果，对各类回归和分类任务

都能获得较高的预测精度。并且支持使用二阶梯度

（以及正则化）对损失做更精确的近似，通常能比纯一

阶的梯度提升树更快收敛、更稳健。

在实际应用中极端梯度提升树采用并行计算的优

化方法，使得在大规模数据集上的训练速度非常快，对

内存使用也有较好的优化。在每棵树的叶子结点数量

以及输出大小上，都有显式正则项，可在深度搜索中有

效防止过拟合。在处理缺失值方面，极端梯度提升树

在建树时，会自动学习“缺失值”应该分到左子树还是

右子树，从而在分裂中对缺失数据进行最优路径处理。

图 1　肉鸭体尺测量方法

Figure 1　Method for measuring body size of meat ducks
1. 体斜长　2. 胫长　3. 龙骨长　4. 胸深
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图 2　极端梯度提升树模型框架

Figure 2　Extreme gradient boosting tree model framework
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相比需要手动插值或标记缺失值的算法，更加省心，效

果也好。

为验证极端梯度提升树模型具有较好的预测性

能，本研究加入随机森林［18］以及梯度提升［19］两种经典

机器学习方法进行肉鸭体重预测，比较 3 种模型的预

测性能。

1. 4　模型评估

本研究采用决定系数（R2）、均方误差（MSE）以及

平均绝对误差（MAE）作为评估指标，如式（1）—式（3）。

R2 = 1 -
∑ ( )yi - ŷ i

2

∑ ( )yi --
yi

2 （1）

MSE = 1
n ∑

i = 1

n

( yi --
yi ) 2

（2）

MAE = 1
n ∑

i = 1

n

|| yi - ŷ i （3）

式中：yi —— 第 i个数据的实际值；

  ŷ i —— 第 i个数据侧预测值；

  -yi —— 全部数据的平均值；

  n—— 样本总量。

R2主要反映模型预测结果与实际测量值之间的相

关性，对数据发生的变化进行解释，是衡量模型最终效

果的重要指标。MSE 将预测误差直接量化，主要用于

衡量模型的准确度。MAE 是用来衡量估重偏差大小

的一个重要指标，通过把所有误差的绝对值加起来求

平均，可有效避免正负误差相互抵消，从而反映误差的

平均水平。

1. 5　预测因子重要性评估

预测因子重要性评价是剖析机器学习模型黑箱机

制、改进特征挑选的重要环节，主要是各个输入变量对

目标变量预测造成的影响程度进行量化的指标。树形

模型中特征重要性一般用特征在决策节点分裂时所造

成的不纯度减少量或者分裂增益来衡量。对于回归树

模型，常用的评估指标是不纯度或均方误差的减少量，

其重要性得分公式可表示为特征 j 在所有树节点中分

裂增益的累加和，由式 2 表示：

Ij = ∑t ∈ T
ΔI ( sj，t ) （4）

式中：Ij——不纯度；

  ΔI ( sj，t )——特征 j在节点 t处分裂所带来的不纯

                        度下降值；

  T——所有树的节点集合。

对得分进行归一化处理之后，可以直观地看出各

个预测因子的权重占比，进而找出决定肉鸭体重的主

要因素［18］。

1. 6　试验方案

在本研究中，构建一个综合数据集，采用日龄、体

斜长、胫长、龙骨长、胸深数据，将可通过巡检机器人采

集侧视图分析得到的体尺数据作为样本，为体重预测

提供输入特征，并添加日龄作为输入特征，利用日龄特

征作为输入变量，结合养殖人员采集的体重数据作为

响应变量，应用极端梯度提升树模型进行模拟。

模型优化过程采用树形结构控制，设定最大树深

和最小树宽，防止模型过拟合和欠拟合。通过随机采

样方式，降低方差，提升泛化能力，确保目标与问题相

匹配。首先作缺失值处理，剔除低重要性特征，再进行

参数调整。模型训练时通过用验证集监控。当出现过

拟合时，增加正则项，减小树深度，增加采样量；欠拟合

则降低正则项，增加树深，提高学习率。最终模型保存

最优轮次，避免人工固定迭代数。

通过数据验证的模型被用在不同日龄笼养肉鸭特

征数据中，可以使体重估计更精确。该方法不仅使得

模型更具有操作性，也为未来其他品种笼养肉鸭体重

估计提供可行性方案，展示了极端梯度提升在肉鸭体

重预测中的极大潜力。

2　结果分析

2. 1　模型结果分析

极端梯度提升树模型预测肉鸭体重与实际测量值

比较的决定系数、均方误差以及平均绝对误差见图 3。

图 3　极端梯度提升树模型预测肉鸭体重与实际测量值比较

Figure 3　Comparison of predicted meat duck body weight using the extreme gradient boosting tree model with actual measured values
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采用早停即设定树深和树宽方式对极端梯度提升

树模型参数进行优化，防止过拟合。为了确保最终结

果的可靠性和准确性，模型采用 50 个样本，选取 14 日

龄至 35 日龄，即每天 2 个样本，共 44 个样本，另外 6 个

样本，随机从剩余样本中选取，该方法还可降低方差，

提升泛化能力。极端梯度提升树模型在第 22 次运行

时达到最优性能，均方误差最低，决定系数最高。模型

超参数与最优值见表 1。

通过随机森林以及梯度提升树两种经典机器学习

方法进行肉鸭体重预测所得决定系数、均方误差以及

平均绝对误差最优值比较见表 2。

由表 2 可见，经过优化的极端梯度提升树相较随

机森林以及梯度提升树两种树形机器学习模型在决定

系数、均方误差以及平均绝对误差方面都有最佳的表

现，符合本研究预期。

2. 2　预测因子分析

对极端梯度提升树模型在预测因子集上的表现做

进一步的分析，可以得出在体尺测量中，体斜长在体重

预测场景下被当作主要的预测因子，日龄作为最重要

的特征值结合体斜长，对体重预测重要性占到 64. 2%，

分析结果如图 4 所示。

在极端梯度提升树模型中，形态特征中的体斜长

在模型中所占的权重是第一位的，比胸深、龙骨长等其

他体尺指标要高得多。从统计学角度证明了体斜长是

肉鸭骨架发育的直观反映，与机体整体生长量密切相

关，是评价肉鸭体况最稳定、最具有代表性的形态学指

标。胸深、龙骨长属于次级重要因子，同样占有较大比

重，体现出胸肌发育对于体重的直接影响，这与肉鸭产

肉性能主要分布在躯干部位的生物学特性相契合。但

是胫长的权重比较小，说明局部肢体特征对于整体体

重的解释力比较弱［20］。

在极端梯度提升算法中，龙骨长是仅次于体斜长

的预测因子。主要原因是在正则化系数过程当中，龙

骨长可更好地对正则化产生影响，这与数学计算预期

相符，因为它与胸宽和鸭体框架大小密切相关，可以有

效的体重估计替代指标的实用性。

这些特定于模型的因子重要性模式与评估变量的

重要性有关。结果与特定模型相关联，并报告每个预

测变量对模型预测准确性的相对贡献，换言之，特定指

标是依赖于模型的。在使用极端梯度提升树模型时，

除了胸深，龙骨长也可作为替代的日龄预测因子。对

于适用于现场的选择工具而言，这一发现表明，虽然胸

深是生物量的一个有用单一指标，但特征集建议采用

多因子方法。

当分析扩展到包含日龄的因子集时，特征重要性

分布就出现了新的规律。日龄属于时间维度的生长特

性，在模型中它的权重最大，是相较体斜长更加重要的

预测变量。这就说明肉鸭体重的增长不单是由当下的

体型大小决定的，而且是由生长发育阶段这个生物学

规律所强力推动的，体现了时间累积效应对生长性能

起决定性的作用。虽然日龄的加入使其他形态特征的

相对顺序发生了变化，但是体斜长仍然牢固地保持着

它的核心地位，没有被取代。该系统评价结果给实际

生产给予明确指引，在开展笼养肉鸭体重监测的时候，

应当把体斜长测量当作首要工作，并联系日龄信息，这

样可以更加高效、准确地掌握肉鸭的生长状况，对精准

营养调节以及群体健康管控有着十分重要的实际应用

意义。

2. 3　多因子集下的模型预测性能分析

在比较预测因子集对模型性能的影响时发现，融

合了日龄信息的形态特征以及日龄因子集的预测效果

图 4　预测因子重要性评估结果

Figure 4　Evaluation results of predictor importance

表 1　模型超参数与最优值

Table 1　Model hyperparameters and optimal values

超参数

learning_rate

max_depth

subsample

gamma

min_child_weight

取值范围

0.01~0.3

3~10

0.6~1.0

0~0.5

1~10

最优值

0.05

5

0.7

0.1

4

表 2　3种树形机器学习模型结果评估最优值比较

Table 2　Comparison of optimal values in the evaluation of 
results from three tree-based machine learning models

模型类型

随机森林

梯度提升树

极端梯度提升树

决定系数

0.81

0.86

0.93

均方误差/kg2

0.705

0.677

0.598

平均绝对误差/kg

0.076

0.071

0.054
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R2达到 0. 93，十分接近真实值。日龄是反映肉鸭生长

发育阶段的重要时间维度特征，可以很好地修正同一

体型在不同生长阶段所对应体重的差异，因为肉鸭在

不同的日龄生长速度不一样。当模型只用体尺数据来

预测的时候，很难区分出体型相近但是生长日龄不同

的个体，进而造成较大的预测误差。加入日龄特征之

后，模型可以利用时间因素来更准确地拟合肉鸭的生

长曲线，大大减小了预测误差。从总体上看，用极端梯

度提升树模型，在形态特征和日龄因子的数据集上取

得了很好的预测效果以及稳定性。该结果不仅证明了

优化算法和多维特征结合是有效的，而且为实际生产

中用机器学习技术进行肉鸭体重精准监测提供科学依

据，有利于养殖户及时调整饲喂策略，达到精细化管理

的目的［21］。另外，基于视频特征分析并结合机器学习

实现家禽体重自动化精准估测的方法也为肉鸭体重预

测提供了思路［22-23］。

对于极端梯度提升树模型而言，纳入多的预测因

子能够提高测试集的性能，其准确率与仅使用形态测

量特征的模型相当，尤其是对于集成方法。这一结果

表明，基于极端梯度提升树的机器学习算法能够有效

处理连续数据和混合数据类型，同时捕捉生物数据集

中的非线性关系。然而，仍有相当一部分权重变化无

法解释，这表明存在本研究未捕捉到的因素影响，如性

别、营养或遗传因素。

模型中胫长所占权重较小，但是由于它是肉鸭体

尺数据的重要体现，虽对体重预测影响不大，但是对肉

鸭发育等情况判断贡献很大。结合预测因子分析，将

胫长剔除，再次进行模型训练，极端梯度提升树模型在

第 17 次运行时达到最优性能，均方误差最低，决定系

数最高，决定系数 R2 达到 0. 95，均方误差为 0. 563 kg2

以及平均绝对误差达 0. 044 kg。相较原模型数据，决

定系数提高了 0. 02，均方误差减少了 0. 035 kg2，平均

绝对误差减少了 0. 011 kg。
2. 4　笼养肉鸭育肥期生长监测图

在利用相机采集笼养肉鸭侧视体尺数据前，需要根

据巡检机器人拍摄角度等因素，规划拍照位置和确定合

适的测量方式，两个侧面数据均需采集。由于肉鸭是活

物，养殖过程中会在笼中随意走动，且肉鸭两面不存在

绝对对称，因此，一只鸭子需要采集左右两边体斜长、胫

长、龙骨长、胸深数据，这样获取的体尺参数更具有参考

性。虽然双侧数据会出现参数数据不同，但是体重相同

的情况，然而不同日龄造成的体重差异占比接近 50%，

结合人工测量数据分析，日龄相同情况下，双侧体尺数

据相差不明显，因此当巡检机器人只获得单侧体尺数据

时，结合日龄情况也可较为准确预测肉鸭体重。

肉鸭在 14 日龄，体重处于 730 g，正羽基本覆盖全

身，完成了从绒毛到正羽的过渡。饲料也从肉小鸭

料向肉中鸭料过渡，后期体重会处于快速增长期。肉

鸭在 17 日龄的生长情况，肉鸭体重处于 990 g。此阶段

鸭群采食量迅速增加，需保证饲料营养均衡，特别是蛋

白质和能量的供应，以支持快速增重。肉鸭在 21 日龄

的生长情况，肉鸭体重处于 1 350 g。但日龄体重如果

偏差较大，需检查前期采食量或健康状况，防止后期增

重受限。肉鸭在 28 日龄时体重处于 2 100 g，此时肉鸭

正经历骨架快速发育以及第二次换羽，对体重预测有

很大的影响。肉鸭在 35 日龄的生长情况：肉鸭体重处

于 2 800 g，此时肉鸭正羽进入快速生长期，翅部主羽在

35 日龄时仅完成 70%~80% 的发育。

图 5　肉鸭在 14~35日龄生长情况

Figure 5　Growth status of meat ducks at 14-35 days of age
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2. 5　体重分析结果

通过人工测量方法结合日龄变化对笼养肉鸭体重

预测进行深入分析，如图 6 所示。

笼养肉鸭体重数据通过点线图可视化呈现，其生

长初期增重较慢，14 日龄后体重快速增长，实测数据更

有效地为预测数据提供依据。如果预测数据相较实测

数据偏小，我们可以认为肉鸭生病了，或饲喂量不够。

若预测数据相较实测数据偏大，我们需判断饲喂量有

无增长，结合肉鸭体征情况，适时增减饲料。该图也说

明了 1~13 日龄肉鸭体重变化范围有限，可不作为肉鸭

体重预测的样本。

3　讨论

本研究选取笼养肉鸭全周期进行研究分析。肉鸭

养殖前期即 1~13 d，由于肉鸭体型较小，对肉鸭的体

斜长、胫长、龙骨长、胸深测量数据难以获得，且该日龄

段肉鸭体重增长较缓，可不进行肉鸭体重预测。在肉

鸭生长的中后期（14~35 d），肉鸭已完成换毛等一系列

生理变化，体重增长稳定，该阶段体重预测效果较好。

研究基于肉鸭生长中后期估测体重，结果表明，日

龄、体斜长、胫长、龙骨长、胸深均对体重预测起到作

用，但是胫长作为肉鸭体重占比很小的部分，对体重预

测起不到关键作用，当机器监测肉鸭侧面体尺数据情

况下，可忽略此参数，以减少预测工作量，提高预测效

率。采用极端梯度提升树模型，结合主要参数日龄、体

斜长、龙骨长、胸深数据，可提高肉鸭体重预测精度。

4　结论

本研究以极端梯度提升树模型为基础，建立笼养

肉鸭体重预测模型，对数据特征进行深入挖掘，并且进

行优化组合数据集，证明了该方法在精准养殖中的可

行性。研究结果表明，用极端梯度提升树模型可以更

好地处理肉鸭生长过程中出现的非线性关系，提高体

重预测的准确性，极端梯度提升模型创新使用了剔除

胫长的体尺特征与日龄特征集组合方法时取得了最高

的预测准确率，测试数据集 R² =0. 95，均方误差 =
0. 563 kg2，平均绝对误差=0. 044 kg。

除此之外，本文所采用的机器学习技术路线得出

肉鸭体斜长作为肉鸭发育的主要参数，在体尺数据中

对模型贡献最大，而胫长贡献最小，也为进一步改进肉

鸭体重预测样本参数提供数据支撑。该体重预测系统

使用后，有利于养殖企业创建完备的笼养肉鸭生长档

案，准确掌握出栏时间，从而改善供应链管理，削减养

殖成本并提升经济效益。因此，以极端梯度提升树模

型为基础的笼养肉鸭体重预测研究，在理论上充实了

畜禽生长建模的方法体系，在实践中推进了养殖技术

的智能化升级，对促进现代畜牧业的可持续发展有着

十分重要的现实意义。

未来还可增加性别、营养、遗传因素作为特征值导

入至模型中，丰富模型的数据类型，更好地为养殖户增

收以及政府科学管理提供数据支撑。
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Research on body weight prediction of cage-raised 
meat ducks based on a tree-based machine learning 

model

Wang Pengjun1，4，Chen Yongsheng1，2，4*，Chen Lei3，Wu Aibing1，2，4，

Shi Zhizhong3，Chen Mingjiang1，4

（1. Nanjing Institute of Agricultural Mechanization， Ministry of Agriculture and Rural Affairs， Nanjing 210014，
China； 2. Western research institute， Chinese Academy of Agricultural Sciences， Changji 831100， China； 3. Jiangsu 
Provincial Agricultural Machinery Technology Promotion Station， Nanjing 211000， China； 4. Key Laboratory of 
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Abstract: To address difficulties and inefficiencies in monitoring duck weight during the routine inspection of cage-raised meat 
ducks， this study proposes a precise body weight prediction method utilizing a tree-based machine learning algorithm， aiming 
to enhance the stability and accuracy of weight prediction in complex scenarios of large-scale meat duck production.  Unilateral 
body size and age data were manually collected from meat ducks at Shuyang Xinfeng Future Farm to develop an extreme 
gradient boosting model predicting weight.  The model integrated morphometric features and chronological age as predictors to 
evaluate their respective impacts on body weight estimation.  The results indicate a distinct growth trajectory： for ducks 1-13 
days， data collection is hindered by their small body size， and weight growth is relatively slow， making this period less critical 
for weight prediction modeling.  Conversely， ducks aged 14 to 35 days undergo a rapid growth phase， representing a critical 
period in the production cycle during which age and unilateral body size serve as pivotal predictors.  The Extreme Gradient 
Boosting Tree model effectively predicted the weight of meat ducks， achieving an optimal R² of 0. 95， a minimum mean 
squared error （MSE） of 0. 563 kg2， and a minimum mean absolute error （MAE） of 0. 044 kg.  Furthermore， by evaluating 
the importance of unilateral body size data of meat ducks， it is concluded that body slant length， as the main parameter of meat 
duck development， contributes the most to the model among body size data， accounting for 20. 7%（second only to age） while 
tibia length exhibited the weakest correlation， contributing only 4. 8%.  This study not only deepens the understanding of 
machine learning application in meat duck weight prediction but also provides a valuable method for selection and management 
in non-contact meat duck weight analysis scenarios.  Additionally， it offers technical support for improving model accuracy and 
promoting the development of intelligent cage-raised meat duck farming， and provides an effective automated solution for 
weight monitoring via inspection robots.
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