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摘要    为实现对养殖鳗鲡(Anguilla)摄食强度的准确评估, 提出了一种基于双流残差卷积神经网络

的鳗鲡摄食强度评估方法, 该方法针对传统双流网络(Two-stream)中存在的问题做出了相应的改进。

首先针对传统双流网络存在网络结构较浅, 无法提取到充分的鳗鲡摄食行为特征的问题, 选择使用

ResNet50 网络进行替换, 以提取到更具代表性的特征。其次针对传统双流网络最后的分类结果是把

空间流和时间流的得分取平均值融合而获得, 这种方式较为简单, 且其空间流和时间流网络为独立

进行训练, 容易导致网络出现学习不到鳗鲡摄食行为的时空关联特征的问题, 选择使用特征层融合

方式对空间流和时间流网络提取获得的特征进行融合, 让网络能够并行进行训练, 以提取到时空信

息间的关联特征。试验结果表明: 文内提出的基于双流残差卷积神经网络的鳗鲡摄食强度评估方法

准确率达到 98.6%, 与单通道的空间流和时间流网络相比, 准确率分别提升了 5.8%和 8.5%, 与传统

的双流网络相比准确率也提升了 3.2%。 
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目前 , 我国的鱼类养殖过程中饵料的投喂方式

主要有两种, 一种是人工投喂方式, 主要依靠养殖人

员自身的养殖经验来控制投喂量 , 对养殖人员的养

殖经验有很高的要求 , 如果是大规模的养殖基地就

会耗费大量的人力成本, 大大降低了养殖效益; 另外

一种是机械投喂方式 , 它的缺点是忽略了鱼类摄食

状态的变化情况 , 不能根据鱼类的食欲自动调整投

喂量, 容易导致投喂不当的情况出现, 从而影响养殖

鱼类的健康生长, 降低养殖效益(周应祺等, 2013; 穆

春华等, 2015)。而鳗鲡(Anguilla)作为我国经济价值较

高的优质水产养殖种类, 在其养殖过程中, 准确检测

出鳗鲡的实际摄食状况有助于科学地投喂饲料 , 对

实现鳗鲡精准高效养殖有重要意义。 

机器视觉技术作为一种非入侵式、经济且高效的

方法 , 已经成为检测和评估鱼群摄食状态的重要研

究手段(张志强等 , 2011; 范良忠等 , 2011; 李贤等 , 

2012; Wishkerman et al, 2016)。乔峰等(2015)通过对采

集的鱼群摄食图像进行滤波、增强、二值化等图像处

理操作, 提取出鱼群位置、大小以及聚集程度等摄食

行为特征 , 然后将这些特征输入实时决策的饵料投

喂系统, 结合鱼群实时的摄食状态进行投喂, 但易受

室外光线和水面反光等因素的影响 , 导致系统决策

失误。赵建等(2016)提出了一种改进的动能模型来分

析鱼群的摄食活动 , 通过色彩空间转换的方法分割

出水面的反光区域 , 结合光流法和信息熵量化水面

反光区域的动能信息, 获得了较好的试验结果, 但是

该方法对光照条件要求较高 , 在实际养殖环境中难

以应用。Sadoul等(2014)提出了一种通过拍摄的视频

来量化循环水养殖条件下鱼群行为的方法 , 即通过

鱼群分散度和鱼群游动活跃度两个指标来量化鱼群
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行为, 试验发现鱼群在摄食时, 其分散度指标明显减

小, 游动活跃度指标明显增大, 这为检测鱼群的摄食

状态提供了一种新方法 , 但是该试验中鱼群的数量

较少。陈彩文等(2017)首先通过背景减法分割出目标

鱼群 , 接着使用灰度共生矩阵算法对鱼群摄食图像

进行处理, 以提取出图像的纹理特征, 最后利用这一

特征实现了对鱼群摄食状态的实时检测 , 但是该方

法仅仅只利用了图像的纹理特征, 较为简单, 难以在

环境条件复杂的生产环境中使用。Liu 等(2014)使用

改进后的帧间差分法来分析鱼群摄食视频 , 将得到

的鱼群分散度、相互作用力以及水流场变化幅度这三

个鱼群行为特征综合起来 , 实现了对鱼群摄食状态

的实时评估 , 但是该方法要求鱼群和养殖环境之间

存在明显色差, 并且检测精度易受水面反光和水花的

影响。胡利永等(2015)通过图像滤波、边缘检测以及

阈值分割等一系列图像处理技术提取出鱼群摄食图像

的面积特征和水花特征, 量化了鱼群的摄食行为, 以

此来控制饵料投喂, 但是该方法需要较好的光照条件, 

还易受水面波动和反光的影响, 有较大的局限性。 

目前 , 深度学习技术在鱼类检测方面也得到了

应用(Rauf et al, 2019; Li et al, 2020; Zhang et al, 

2020), 其中就有研究学者将其用于检测和识别鱼类

的摄食状态。刘杨 (2021)利用改进后的 YOLOV4 

(Bochkovskiy et al, 2020)模型对水下残饵进行检测识

别, 间接地研究了鱼类的摄食行为, 结果表明模型的

检测准确率远高于传统的机器学习方法 , 证明了深

度学习方法的实用性和优越性。Zhou等(2019)通过分

类模型 LeNet对鱼类摄食强度进行了分类, 分为无、

弱、中等和强四类, 该模型的分类准确率达到 90%。

Måløy 等(2019)使用双流递归卷积神经网络对水下鱼

类摄食行为进行了识别 , 该网络将鱼类游动过程的

空间图像信息和时间序列的运动信息结合起来 , 使

得网络有更强的鲁棒性(Robust), 从而能更准确地区

分水下鱼类的摄食状态和非摄食状态。深度学习模型

的网络结构更深 , 并且它所提取的特征是神经网络

经过大量的学习得到 , 能够挖掘出隐藏在图像中的

高层语义信息, 所以不易受到养殖鱼类的大小、种类

以及养殖环境中的光照不均匀等因素的影响 , 相较

于传统的机器视觉方法有更强的鲁棒性。综上, 针对

传统双流网络(Two-stream)中存在的问题, 本研究提

出一种基于残差结构的双流卷积神经网络 , 实现了

对鳗鲡摄食强度的准确评估。 

1  图像采集系统与数据集构建 

1.1  图像采集系统 

试验数据采集于福建省三明市清流县和南平市

延平区的工厂化鳗鲡养殖基地及广东省台山市的土

池鳗鲡养殖基地。鳗鲡养殖过程中饵料投喂都是定时

定点进行的 , 即到了喂食时间养殖池中的鳗鲡会基

于条件反射习惯性地聚集于饵料台进行摄食。因此本

研究的图像采集系统如图 1所示, 选择将相机安装于

养殖池中饵料台的正上方 , 由于工厂化养殖基地的

养殖池位于室内, 光线条件较差, 且鳗鲡对于红外光

线不敏感, 所以试验相机采用近红外工业相机(MER- 

232-48NIR), 并同时使用两个红外灯进行补光。此外, 

由于土池养殖基地的养殖池位于室外 , 光线条件较 

 

图 1  图像采集系统 
Fig.1  The image acquisition system 
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好, 因此只需使用普通监控相机(海康威视)即可。试

验相机均通过一根长 4 m 的千兆双绞线与计算机相

连, 其中近红外工业相机采集的是黑白视频, 普通相

机采集的为彩色视频, 视频采集帧率均为 24帧/s。 

1.2  数据集构建 

试验首先从 13 口鳗鲡养殖池中采集了多个鳗鲡

摄食视频, 然后将这些视频进行分解, 分解方式为每

秒截取一帧图像, 并且使用 Farneback 稠密光流算法

(Farnebäck, 2003)提取对应的鳗鲡摄食行为的光流图

像。参考 Øverli等(2006)制定的鱼类摄食强度分类规

则, 并通过作者长期的观察后, 发现不同摄食状态下

的鳗鲡摄食行为有较大的变化 , 综上本研究将鳗鲡

的摄食强度分为强、较强、正常、较弱和弱这 5个等

级, 其具体的区分规则如表 1所示。 

试验共选择了 2 000张图像作为本研究的鳗鲡摄

食强度数据集, 其中 1 000张图像为工厂化养殖池中

采集的 , 每种摄食强度包含空间位置图及其对应的

光流能量图各 200 张, 示例如图 2 所示, 需要说明的

是为了避免无关区域对图像检测的影响 , 选择将图

中除饵料台之外的区域做置黑处理; 另 1 000张图像

为池塘养殖池中采集的 , 同样每种摄食强度包含空

间位置图及其对应的光流能量图各 200 张, 示例如

图 3所示。在制作训练集和测试集之前, 使用自编写

的 shuffle_data 程序将原数据集中的各类图像打乱, 

然后划分训练集和测试集, 划分比例为 7︰3。 

表 1  鳗鲡的摄食强度区分标准 
Tab.1  Criteria for distinguishing the eel feeding intensity 

级别 行为描述 

强 鱼群迅速涌向饲料并出现很激烈的抢食行为

较强 
鱼群对饲料有较强反应, 且出现明显的抢食

行为 

正常 鱼群主动游向饲料, 且出现抢食行为 

较弱 鱼群会摄食面前的饲料, 但无抢食行为 

弱 鱼群对饲料无明显反应 

 

2  基于双流残差卷积神经网络的鳗鲡摄食

强度评估 

2.1  双流卷积神经网络 

视频信息相较于二维的静态图像而言多了时间维

度这一概念, 因此要对视频中物体的行为进行分析就

需要融合物体的空间流和时间流信息。随着卷积神经

网络的不断发展, 研究学者们通过模仿人脑视觉系统

的双通路结构设计了双流卷积神经网络(Simonyan et 

al, 2014), 其具体的网络结构如图 4所示。该网络由空 

 

图 2  工厂化养殖池中采集图像 
Fig.2  Photos of industrial culture ponds 
注: a. 空间位置图; b. 光流能量图 

 

图 3  土池养殖池中采集图像 
Fig.3  Photos of soil culture ponds 
注: a. 空间位置图; b. 光流能量图 
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图 4  双流卷积神经网络具体结构 
Fig.4  The detail structure of double-flow convolution neural network 

 
间流和时间流这两部分神经网络构成。其中空间流网

络将视频中的单帧图像作为输入 , 用于提取图像中

的空间位置特征 ; 而时间流网络则将视频中相邻帧

间计算得到的光流图像当作输入 , 用于提取出视频

帧序列中的运动特征。在双流网络的最后利用平均值

融合法将两个流的分类结果进行融合 , 将融合后的

分数作为网络的最终分类结果。 

2.1.1  空间流网络    空间流网络以视频中的单帧

图像作为网络的输入 , 它通过提取静态帧图像的特

征来识别视频中物体的信息。那么对于本研究的鳗鲡

摄食强度评估任务而言 , 空间流网络可以通过提取

单帧鳗鲡摄食图像中摄食鱼群的形状、大小以及空间

位置等特征来评估视频中鳗鲡的摄食强度。因为鳗鲡

摄食行为是一个过程 , 所以理论上来说摄食视频中

的每一帧摄食图像都能作为空间流网络的输入 , 但

是为了使网络能够更好提取出鳗鲡摄食时的特征 , 

在选取摄食图像帧时选择图像较为清晰的那一帧作

为网络的输入。空间流网络使用的是 VGG-16 网络

(Simonyan et al, 2015)。 

2.1.2  时间流网络    时间流网络的与空间流网络

的结构一致, 都是使用 VGG-16 作为特征提取网络, 

不同之处在于时间流网络将视频中相邻帧之间计算

得到的光流图像当作输入。光流图像能有效地描述鳗

鲡摄食过程中的运动趋势和速度等运动信息 , 有助

于提升鳗鲡摄食强度的评估准确率。 

光流法是视频运动目标识别领域中常用的算法, 

包括稀疏光流法和稠密光流法这两类。其中稠密光流

法能对视频帧图像中的所有像素点进行计算 , 得到

的光流位移场也包含了所有运动位移向量 , 所以这

类方法不但计算精度高 , 而且所呈现出的光流图像

效果也好。因此本研究使用 Farneback稠密光流算法

提取鳗鲡摄食行为的光流图像, 下面将对 Farneback

光流算法做详细介绍。 

Farneback 光流算法通过估计连续两帧图像间的

全局位移的方式解决了图像中存在灰度值快速变化

的问题 , 所以该方法不要求视频中场景空间一定静

止的 , 十分适用于提取物体大尺度运动产生的光流

信息。其主要原理在于利用一个扩展多项式近似表示

每个像素点的邻域值, 如式(1)所示:  

   T Tf x x Ax b x c   ,          (1) 

式中 , f(x)为像素点的邻域值 , T 表示矩阵的转置 , A

为对称矩阵 , b 为向量 , c 为标量。假如前一帧图像

表示为  

   T T
1 1 1 1f x x A x b x c   ,         (2) 

那么下一帧图像在全局位移 d后变为 

         
 

T T
2 1 1 1 1

TT T T
1 1 1 1 1 1

T T
2 2 2

2

f x f x d x d A x d b x d c

x A x b A d x d A d b d c

x A x b x c

       

     

  

(3) 

利用相邻帧间亮度值恒定不变原理, 使得 f
1
(x)和

f
2
(x)对应项系数相等, 得到以下等式:  

 
2 1

2 1 1

T T
2 1 1 1

,

2 ,

A A

b b A d

c d A d b d c


 

  

         (4) 

若式中 A
1
为非奇异矩阵, 则可解出全局位移量 d:  

 1
1 2 1

1
( )

2
d A b b             (5) 

在计算得到稠密光流场之后 , 通过使用孟赛尔

颜色系统对其进行上色 , 可将光流场可视化为光流

图像。 
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2.2  双流残差网络模型 

2.2.1  残差网络    通常情况下, 增加网络的深度

可以使网络提取到更高级的图像特征 , 进而有效提

升网络的性能。然而, 如果只是通过简单地堆叠网络

层的方式来加深网络的深度, 不但起不到作用, 反而

会使网络的性能退化。研究发现, 增加卷积神经网络

的深度之后 , 容易在网络反向传播过程中引起梯度

消失和爆炸等问题, 导致训练网络无法收敛, 网络中

的权重参数得不到优化, 并最终影响网络的性能。 

为了消除加深网络深度对网络性能造成的影响, 

He 等(2016)提出了残差神经网络, 主要原理是将深

层网络中的多个网络层拟合为一个非线性残差映射, 

通过引入多个这样的结构以进行整体映射关系的拟

合。假设非线性网络层的输入为 x, 期望要获得的实

际映射函数为 H(x), 而需要逼近的残差函数为 F(x), 

则整体映射关系表达式如式(6)所示:  

F(x) = H(x) – x .            (6) 
在实际的残差网络中引入了恒等映射的概念 , 

具体来说就是通过一种跳跃连接的方式 , 直接跳过

两层或多层, 将每个网络层输入和输出连接在一起, 

这意味着每层网络的输出不再是像以前的神经网络

一样是输入的映射, 而是代表输入与映射的相加。残

差结构如图 5所示。 

 

图 5  残差结构示意图 
Fig.5  Schematic diagram of residual structure 

 
实际映射关系如式(7)所示, f(x,{Wi})表示残差映

射函数, 如式(8)所示。 

H(x) = f(x, {Wi}) + x,             (7) 
f(x, {Wi}) = W2·δ(W1 x),           (8) 

式中, δ为激活函数 Relu, W1和 W2分别表示两个卷积

层(如图 5 所示的一个两层的残差结构, 即包含两个

卷积层)的权重参数。此外, 式(6)中的 F 与输入 x 的

维度必须相同, F+x表示通过跳跃连接将 F与 x中的

所有像素点进行逐行元素相加。如果出现 F与 x维度

不相同的情况 , 则必须对跳跃连接处进行线性投影

Ws, 其操作如式(9)所示。 

H(x) = f(x, {Wi}) + Ws x .           (9) 
在本研究的试验中 , 将使用网络结构较深的残

差神经网络 ResNet50来替换原 Two-stream网络中的

VGG-16网络。ResNet50的网络结构如表 2所示。 

表 2  ResNet50 网络结构 
Tab.2  The ResNet50 network structure 

层名 50层网络 特征图尺寸 

卷积层 1 Conv,7×7,64,stride2 112×112 

池化层 Max_pool,3×3,stride2 56×56 

卷积层 2 Conv,

1 1,64

3 3,64 3

1 1, 256

 
   
  

  56×56 

卷积层 3 Conv,

1 1,128

3 3,128 4

1 1,512

 
   
  

  28×28 

卷积层 4 Conv,

1 1, 256

3 3, 256 6

1 1,1024

 
   
  

  14×14 

卷积层 5 Conv,

1 1,512

3 3,512 3

1 1, 2048

 
   
  

  7×7 

分类层 Average_pool, fc-1000, 
softmax 

1×1 

 

在 ResNet50 网络中, 包含了 49 层卷积层, 以及

最后分类的 1 层全连接层。从表 2 中可以看出 , 

ResNet50的卷积层可分为 5个卷积模块, 即卷积层 1

至卷积层 5。其中卷积层 1只包含一个 7×7的卷积层, 

在其之后又连接了一个最大池化层 ; 而后四个卷积

层由多个残差结构堆叠而成 , 每个残差结构由三层

卷积层组成, 卷积核大小分别为 1×1、3×3 以及 1×1, 

卷积层 2至卷积层 5包含的残差结构数量分别 3个、

4 个、6 个以及 3 个, 各卷积层输出的特征图维度分

别为 256维、512维、1 024维以及 2 048维。在卷积

层 5后面连接了一个平均池化层, 能够加强特征映射

和分类类别的一致性, 最后就是分类的全连接层, 其

包含的神经元数量与所需分类的类别数一致 , 一般

为 1 000个, 而在本研究中为 5个。 

2.2.2  双流残差网络模型设计    在 2.1节的内容中

介绍了双流卷积神经网络 , 该网络能够融合鳗鲡摄

食行为的空间流信息和时间流信息。其中空间流网络

以视频中的单帧鳗鲡摄食图像作为输入 , 用于提取

图像中摄食鳗鲡的空间分布特征 ; 时间流网络以
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Farneback 稠密光流算法提取鳗鲡摄食行为的光流图

像作为输入 , 用于提取鳗鲡摄食时的运动趋势和速

度信息。在本研究中, 首先对空间流和时间流使用的

卷积神经网络进行改进, 即使用 ResNet50 网络代替

了网络结构较浅的 VGG-16 网络 ; 然后由于原

Two-stream 的空间流和时间流网络为各自分开训练

的 , 会导致网络出现无法学习到时空信息之间的关

联特征的问题 , 且双流网络最后的分类分数是把空

间流和时间流的分数按一定比例融合得到 , 最常见

的为平均融合法, 这种融合方式较为简单, 容易导致

网络分类结果不准确。因此本研究对 Two-stream 网

络的融合方式进行了改进 , 即使用特征层融合的方

式来代替 Two-stream 网络的决策层融合方式。综上, 

本研究设计了一种基于残差结构的双流卷积神经网

络, 它的网络结构更深, 而且能够让空间流网络和时

间流网络并行进行训练 , 使网络能学习到时空信息

的关联特征, 提高网络的评估准确率。其具体结构如

图 6所示。 

 

图 6  本文双流残差网络的具体结构 
Fig.6  The flowchart of double-flow residual network 



4期 李  凯等: 基于双流残差卷积神经网络的养殖鳗鲡(Anguilla)摄食强度评估研究 1213 

 

3  试验与结果分析 

3.1  试验环境与参数设置 

本研究试验基于 PyTorch框架, 使用硬件环境配

置为: 处理器为 Intel酷睿 i9-9900X, 显卡为 NVIDIA 

RTX2080Ti, 显存为 11 G; 使用软件环境配置为: 系

统为 Ubuntu18.04.1, 运行内存为 128 G, Python版本

为 3.8, CUDA版本为 11.2。 

本研究试验相关网络模型参数设置 : 模型迭代

次数设置为 100 个 epoch; batch_size 设置为 4; 模型

优化器选择带动量的 SGD 算法, 其中动量因子参数

设置为 0.9; 权重衰减参数设置为 0.000 5; 模型学习

率参数初始化为 0.001, 学习率每迭代完一个 epoch

就衰减为原来的 0.33倍。 

3.2  双流残差卷积神经网络训练结果 

本研究的双流残差卷积神经网络的融合位置选

择在空间流和时间流 ResNet50 的卷积层 5 之后。使

用特征层融合的方式进行融合 , 具体操作是将两个

通道数为 2 048的特征层在相同的空间位置上进行拼

接, 融合得到的特征层通道数为 4 096。 

鳗鲡摄食强度数据集共有 2 000 张图像, 其中

70%用作训练, 30%用作测试。在数据集输入网络进行

训练之前 , 使用经过预训练的空间流和时间流

ResNet50网络的权重来初始化双流残差网络的权重。

在双流残差网络中时间流和空间流网络并行进行训

练, 网络共迭代 100轮。 

双流残差网络在训练过程中每迭代完一个 epoch

就记录一下网络损失函数值, 其变化趋势如图 7 所

示。从图 7中可以看出, 训练过程中网络损失在大概

第 18个 epoch之前下降很快, 而在第 50个 epoch之

后逐渐趋于稳定, 证明网络模型已经达到收敛。 

双流残差网络每训练完一个 epoch 就通过测试集

进行评估, 并记录下此时网络的准确率。网络在训练阶

段的准确率变化如图 8所示, 从图 8中可知, 训练时网

络的准确率上升很快, 在第 10 个 epoch 准确率就达到

95%以上, 随着训练的进行准确率缓慢上升, 在第20个

epoch之后逐渐平稳, 最后网络的准确率达到 98.6%。 

3.3  模型检测结果比较与分析 

为了验证本研究的双流残差网络在鳗鲡摄食强

度评估上的有效性 , 首先与空间流和时间流网络的

评估准确率进行了比较, 如表 3所示。其次还比较了

双流残差网络与 Two-stream 以及双流网络的评估准

确率, 如表 4所示。 

 

图 7  双流残差网络的训练损失变化 
Fig.7  The variation in training loss of the dual-flow residual 

network 

 

图 8  双流残差网络在测试集上的准确率变化 
Fig.8  The variation in the classification accuracy of the 

two-stream residual network on the test set 

表 3  双流残差网络与单流网络准确率比较 
Tab.3  Comparison in the classification accuracy between 

dual-stream residual network and single-stream network 

方法 评估准确率/% 

空间流网络 92.8 

时间流网络 90.1 

本文双流残差网络 98.6 

注: 表中各方法的分类算法均为 ResNet50 

表 4  双流残差网络与其他双流网络准确率比较 
Tab.4  Comparison accuracy between dual-stream residual 

network and other dual-stream networks 

方法 分类算法 融合方式 评估准确率/%

Two-stream VGG-16 平均融合 95.4 

双流网络 ResNet50 平均融合 96.2 

本文双流残差网络 ResNet50 特征层融合 98.6 

注: 平均融合方式是指将空间流和时间流网络的检测结果之和

取平均值的方式; 特征层融合方式在 2.2.2 双流残差网络模型设计中

有详细介绍 
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从表 3 中可以看出, 空间流网络的评估准确率

为 92.8%, 时间流网络的评估准确率为 90.1%, 前者

比后者准确率高了 2.7%, 说明在网络结构一致的情

况下 , 空间流网络的表现要优于时间流网络。分析

原因可能是由于时间流网络的输入即光流图像容易

受到水面反光以及水面波动等因素的影响 , 导致光

流图像对摄食鱼群的运动信息描述不准确 , 从而影

响网络的评估结果。而二者使用特征层融合方式得

到的双流残差网络的评估准确率为 98.6%, 相比空

间流网络和时间流网络分别提升了 5.8%和 8.5%, 说

明本研究的双流残差网络能有效区分鳗鲡的各类摄

食强度。 

从表 4中可以看出, Two-stream网络的评估准确

率为 95.4%, 在将 Two-stream的分类算法 VGG-16替

换为 ResNet50 之后得到双流网络, 其评估准确率为

96.2%, 相较于 Two-stream 网络准确率有些许提升, 

提升了 0.8%, 说明网络结构较深的 ResNet50 能比

VGG-16提取到更有效的特征。而本研究的双流残差

网络准确率为 98.6%, 比 Two-stream网络和双流网络

分别提升了 3.2%和 2.4%, 说明在特征层融合的方式

能使网络充分学习到鳗鲡摄食行为的时空关联特征, 

从而使得本研究双流残差网络对鳗鲡摄食强度有较

高的评估准确率。 

由于本研究的双流残差网络是在原 Two-stream

网络基础之上改进的 , 所以为了进一步分析本研究

改进的双流残差网络对鳗鲡摄食强度评估准确率的

影响, 本研究还计算了 Two-stream 和双流残差网络

对于鳗鲡摄食强度评估的混淆矩阵, 如图 9 和图 10

所示。混淆矩阵能够直观地展示出网络对于每类摄食

强度的评估准确率 , 其中横轴表示摄食强度的真实

标签, 纵轴表示网络预测标签, 对角线上的数值为各

类摄食强度的评估准确率。由图 9 和图 10 可知, 本

研究双流残差网络在鳗鲡摄食强度数据集上各类别

的评估准确率均有不同程度的提升 , 其中摄食强度

为较强、正常、较弱和弱的准确率分别提升了 5%、

4%、2%和 5%, 并且本研究双流残差网络在鳗鲡摄食

强度为强、正常和较弱的评估准确率均达到 100%, 

在摄食强度为较强和弱的评估准确率也都在 95%以

上。综上说明, 与原 Two-stream网络相比, 本研究的

双流残差网络能充分利用鳗鲡摄食行为的时空关联

信息来实现对鳗鲡摄食强度的准确评估 , 反映出本

研究双流残差网络的改进策略显著有效。 

 

图 9  Two-stream网络的混淆矩阵 
Fig.9  The confusion matrix of the two-stream network 

 

图 10  双流残差网络的混淆矩阵 
Fig.10  The confusion matrix of the two-stream residual 

network 
 

此外 , 与以往的研究相比本研究方法也有更好

的效果。周超等(2019)提出了一种基于近红外机器视

觉的方法, 将鱼群摄食强度分为弱、一般、中和强 4

类 , 该方法通过灰度共生矩阵来提取鱼群摄食图像

的纹理特征, 再利用支撑向量机进行分类, 实现了对

镜鲤摄食强度的评估, 其评估准确率为 87.78%。张佳

林等(2020)首先利用变分自动编码器提取水下鱼群图

像的特征 , 然后将得到的特征矩阵输入卷积神经网

络进行分类 , 以区分水下大西洋鲑的摄食行为和非

摄食行为, 其分类准确率达到 89%。Ubina 等(2021)

提出了一种基于三维卷积神经网络的鱼类摄食强度
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分类方法, 将鱼类的摄食强度分为无、弱、中和强四

类, 该方法的分类准确率为 95%。与以上研究相比, 

本方法的效果更好, 评估准确率达到 98.6%, 并且在

本研究中将鱼群的摄食强度等级划分更为详细 , 分

为了强、较强、正常、较弱和弱这 5个等级。本研究

提出的方法对于鱼类摄食强度有着更好的评估效果。 

4  结论 

本研究将双流残差卷积神经网络应用于养殖鳗

鲡的摄食强度评估。首先对传统的 Two-stream 网络

进行了介绍 , 然后针对该网络存在的弊端提出了改

进方法。针对原 Two-stream 网络存在网络结构较浅, 

无法提取到充分的鳗鲡摄食行为特征的问题 , 本研

究使用网络结构较深 ResNet50 网络代替了 VGG-16

网络以提取到更充分、更具代表性的特征 ; 针对原

Two-stream 的空间流和时间流网络为独立进行训练, 

且网络最后的分类结果是把空间流和时间流的得分

求和然后取平均值得到 , 容易导致网络出现无法学

习到时空信息之间的关联特征的问题 , 本研究使用

特征层融合的方式替代平均值融合的方式 , 使网络

能够学习到时空信息之间的关联特征 , 并能进行并

行训练。 

试验结果表明, 使用网络结构更深的 ResNet50

之后, 鳗鲡摄食强度评估准确率达到 96.2%, 准确率

有小幅提升, 提升了 0.8%; 再使用特征层融合方式

之后得到本研究的双流残差网络 , 其评估准确率达

到 98.6%, 准确率又提升了 2.4%, 并且与原 Two- 

stream网络相比, 准确率提升了 3.2%。本研究的成果

可以用于指导鳗鲡养殖全过程的高效精准投饲 , 提

高饲料的利用与转化效率。例如, 可以根据本研究双

流残差卷积神经网络的评估结果对鳗鲡饲料的投喂

量进行科学精准的调整 , 当鳗鲡摄食强度为弱和较

弱时, 采取降低投饵量的措施; 当鳗鲡摄食强度为正

常时, 采取维持投饵量的措施; 当摄食强度为较强和

强时, 采取增加投饵量的措施。综上, 本研究的双流

残差网络在鳗鲡摄食强度评估研究上有重要的参考

价值。 
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EVALUATION ON FEEDING INTENSITY OF AQUACULTURE EEL (ANGUILLA) BY 
DOUBLE-FLOW RESIDUAL CONVOLUTION NEURAL NETWORK 

LI Kai1, 2, JIANG Xing-Long1, 2, XU Zhi-Yang1, 2, LIN Qian1, 2 
(1. Fisheries College, Jimei University, Xiamen 361021, China; 2. Engineering Research Center of the Modern Technology for Eel 

Industry, Ministry of Education, Xiamen, 361021, China) 

Abstract    To accurately evaluate the feeding intensity in eel (Anguilla) culture, the eel intensity evaluation method 

based on double-flow residual convolution neural network was proposed, by which the problems existing in traditional 

double-flow network (Two-stream) was solved. The traditional two-flow network is shallow in network structure and not 

able to extract sufficient eel feeding behavior information. Therefore, ResNet50 network was chosen to extract more 

representative features. The final classification score of the traditional double-flow network could be obtained by 

combining the average scores of spatial flow and time flow, and the fusion method was relatively simple, and the spatial 

flow and time flow network were trained independently, which could lead to an issue that the network cannot learn the 

spatio-temporal correlation characteristics of eel feeding behavior. We chose to use the feature layer fusion method to fuse 

the features extracted from the spatial flow and time flow network, by which the network was trained in parallel to extract 

the correlation features of the spatio-temporal network. Results show that the classification accuracy of the eel feeding 

intensity evaluation in double-flow residual convolution neural network reached 98.6%, which was 5.8% and 8.5% higher 

than that of single-channel spatial flow and time flow network, respectively. Compared with the traditional double-flow 

network, the classification accuracy was improved by 3.2%. 

Key words    eel; feeding intensity; double-flow residual convolution neural network; ResNet50; parallel training; 

feature layer fusion 

 


