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　 　 摘要:　 本研究提出一种基于时间动作检测的轻量化视频分类网络ꎬ旨在解决水产智能化养殖中饵料的投喂

不均和水体污染等问题ꎬ提高投喂准确性和效率ꎮ 该网络以 ＲｅｓＮｅｔ ３Ｄ 为基础ꎬ引入深度可分离卷积模块和三维动

态卷积模块ꎬ以降低模型规模和参数量ꎻ同时采用图卷积全局推理模块和稠密卷积模块构建区域和全局关系ꎬ增强

网络深层特征的表达ꎬ提高网络分类准确率ꎮ 经试验验证ꎬ该模型检测准确率可达 ９６􀆰 ７０％ꎬ相较变分自动编码器

卷积网络和 ３Ｄ ＲｅｓＮｅｔ￣ＧｌｏＲｅ 网络ꎬ其准确率分别提高 ７􀆰 ７ 个百分点和 ４􀆰 ４ 个百分点ꎻ同时ꎬ该模型的参数量和计算

量也明显降低ꎬ分别为 １􀆰 １０ Ｍ 和 ３􀆰 ８７ Ｇꎮ 研究结果表明ꎬ该基于时间动作检测的轻量化视频分类网络可以有效提

高水产养殖中饵料的智能化投喂的准确性和效率ꎬ减少饵料投喂不均以及水体污染等问题ꎬ具有较高的应用价值ꎮ
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　 　 据世界粮农组织统计ꎬ２０２２ 年水产品产量达

１.１９１ ８×１０８ ｔꎬ其中人工养殖的水产品产量占比

５２％[１]ꎮ 现有人工养殖产业中ꎬ饵料成本支出约占

总成本的 ４０％[２￣３]ꎬ控制饵料精准投喂有助于降低

养殖成本ꎮ 此外ꎬ饵料投喂不足会导致鱼类生长减

缓ꎬ养殖周期变长ꎻ而投喂过量会导致水体污染ꎬ增
加鱼类患病概率[４]ꎮ 准确识别鱼类行为是精准投

喂的关键ꎮ 现阶段饵料投喂量多由养殖人员人工判

断ꎬ主观性强ꎬ准确性差[５]ꎮ
现有对鱼类行为的研究主要采用水质检测、声

学标签及计算机视觉等技术[６]ꎮ 其中ꎬ计算机视觉

技术因具有对观测事物无侵害、运行效率高等特点

被广泛运用[７￣８]ꎮ 基于计算机视觉技术的鱼类行为

分析方法分为通过观察鱼群行为状态进行直接检测

和通过水面饵料残留量进行间接检测ꎮ
直接检测法运用较广ꎮ 陈彩文等[９] 利用灰度

共生矩阵提取鱼群纹理特征并使用主成分分析法进

行降维ꎬ实现对鱼群摄食和非摄食状态的识别ꎻ陈明

等[１０]利用背景减除法等提取图像特征ꎬ并结合

Ｒｅｌｉｅｆ等算法进行加权融合来检测鱼类摄食状态ꎻ
陈志鹏等[１１]利用光流法提取鱼群运动速度转角等

特征来检测鱼群运动的快慢ꎬ从而进行摄食状态识

别ꎻ刘世晶等[１２]利用帧间光流特征和改进递归神经

网络来检测草鱼摄食状态ꎻＺｈｏｕ 等[１３] 采用深度学

习方法训练 ＬｅＮｅｔ５ 模型ꎬ对鱼类摄食强度进行分

类ꎬ检测鱼类摄食状态ꎻ朱明等[１４] 使用轻量级神经

网络 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３￣Ｓｍａｌｌ 采集投喂后 ８０ ~ １１０ ｓ 图片

对鲈鱼摄食状态进行检测ꎮ
除直接检测鱼类行为数据外ꎬ对饵料等进行检

测也能间接反映鱼群行为ꎮ 钱阳[１５] 通过计算连续

图像中饵料像素差值对鱼类摄食强度进行量化ꎬ建
立最小二乘支持向量机来检测饵料数量ꎬ从而间接

检测鱼类摄食状态ꎻＬｉ 等[１６]基于图像掩模局部强度

直方图构建自适应阈值算法ꎬ检测水下残留饵料数

量ꎬ从而间接检测鱼类摄食状态ꎻＬｉｕ 等[１７]通过自适

应大津阈值和线性时间分量标签算法来检测剩余饵

料颗粒数量ꎮ
以上鱼类行为研究大多基于单个图片特征ꎬ此

类方法的弊端是单一的图像特征无法完全体现鱼群

的运动信息且特征提取对光照和背景等环境条件要

求苛刻ꎮ 此外ꎬ传统机器学习的识别效果依赖特征

的选取ꎬ当数据类别过多或类别不平衡时ꎬ算法容易

失效[１８￣１９]ꎮ 因此ꎬ本研究拟采用基于视频数据和深

度学习的视频分类方法对鱼类行为进行研究ꎮ
在视频分类领域常见的鱼类摄食行为分类方法

有以下几种ꎬＭåｌøｙ 等[２０]通过双流循环神经网络对水

下鱼类视频进行分类ꎻ张佳林等[２１] 采用变分自动编

码器对视频序列编码预处理ꎬ计算特征后再进行卷积

分类ꎻＦｅｎｇ 等[２２]采用改进的 ３Ｄ ＲｅｓＮｅｔ￣ＧｌｏＲｅ 网络对

鱼类摄食行为进行分类ꎬ并根据其摄食行为的强弱来

量化鱼类摄食质量的好坏ꎻＳｈｏｕ 等[２３] 开发了一种多

阶段 ３Ｄ 卷积网络ꎬ通过时间动作检测定位动作标签

来准确反映鱼类摄食活动变化ꎮ
本研究拟提出一种准确率高、参数量少、计算量

小的可用来部署于嵌入式设备中的轻量级神经网

络ꎬ对鱼类行为视频进行分类ꎬ以 ＲｅｓＮｅｔ ３Ｄ[２４]为基

础ꎬ引入由 ６ 层稠密卷积层(ＤｅｎｓｅＬａｙｅｒ)组成的稠

密卷积模块(ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ) [２５]ꎬ通过构建卷积层间的

稠密连接来实现特征复用ꎬ增强输入特征来提高网

络准确率ꎻ使用深度可分离卷积模块[２６] 进行逐通道

卷积和逐点卷积ꎬ实现通道和区域分离ꎬ减少模型计

算量和参数量ꎻ引入基于图卷积的全局推理模

块[２７]ꎬ构建全局图获取上下文信息ꎬ寻找全局和局

部特征关联ꎬ加快网络训练速度ꎬ提高网络准确率ꎻ
使用三维动态卷积模块[２８]ꎬ通过注意力机制根据输

入尺寸自适应调整卷积核的大小和形状ꎬ更好地提

取特征ꎬ有效降低参数量和计算量ꎬ以期为鱼类摄食

行为检测相关研究提供参考ꎬ为鱼类养殖饵料精准

投喂提供科学依据ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 试验材料和数据采集系统

本研究的研究对象为彩鲤和红鳕鱼ꎬ试验鱼体

长１０~２０ ｃｍꎬ平均重量 ５００ ｇꎬ饲养于深度 １􀆰 ５ ｍ、水
温１０~１５ ℃的养殖池中ꎮ 在试验前ꎬ研究对象均已

被放养到养殖池中数月ꎬ以使其适应环境ꎮ 投喂时

间固定为每天１０:００和１７:００ꎮ 试验数据采集系统如

图 １ 所示ꎬ摄像机固定在距养殖池水面高约 １ ｍ 的

位置ꎮ 采集的视频数据帧速率为 １ ｓ ３０ 帧ꎬ分辨率

为１ ２８０× ７２０ꎬ格式为 ｍｐ４ꎮ 图像处理语言为 Ｐｙ￣
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ｔｈｏｎꎬ神经网络搭建工具由 ＰｙＴｏｒｃｈ 库提供ꎮ
１.２　 试验数据

本研究将鱼类摄食行为划分为摄食状态、非摄

食状态 ２ 大类ꎬ再细分为 ４ 小类[２９]ꎬ具体分类见图

２ꎮ 摄食状态包括摄食行为强和摄食行为弱ꎬ非摄食

状态包括求食行为强和求食行为弱ꎬ分类依据如表

１ 所示ꎮ 以３~５ ｓ 视频片段为单个样本ꎬ用 ４５２ 个彩

鲤视频片段和 ９５ 个红鳕鱼视频片段作为数据集ꎮ
选取数据集总量的 ２０％用作测试集ꎬ剩余部分的

８０％用作训练集ꎬ２０％用作验证集ꎮ
图 １　 数据采集系统示意图

Ｆｉｇ.１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄａｔａ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

图 ２　 鱼类摄食行为分类图

Ｆｉｇ.２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｆｉｓｈ ｆｅｅｄｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ

表 １　 鱼类行为分类标准

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｎｄａｒｄ ｆｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｓｈ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ

摄食行为分类 分类依据　 　 　 　 　 　 　 　 　 　

摄食状态 摄食行为强 鱼群游动速度快ꎬ对洒下饲料反应激烈ꎬ大量上浮水面致使水面溅起大量水花ꎬ同一画面中出现的鱼群数量多

摄食行为弱 鱼群游动速度减慢ꎬ少量上浮水面ꎬ只对嘴边饲料有反应ꎬ水面溅起水花少ꎬ同一画面中出现的鱼群较少

非摄食状态 求食行为强 鱼群游动速度快ꎬ上浮至水面等待投喂ꎬ同一画面出现鱼群多

求食行为弱 鱼群静止或游动速度慢ꎬ同一画面中出现的鱼群数量较少

１.３　 试验方法

本研究采用视频分类方法ꎬ通过提取输入视频

数据的时空特征信息对鱼类摄食行为进行分类ꎮ 试

验流程为:第一ꎬ数据收集ꎬ采集鱼群摄食视频ꎻ第
二ꎬ数据预处理ꎬ将视频大小调整为１７１×１２８ 像素以

加速网络运算ꎬ并等间隔提取视频帧消除信息冗余ꎻ
第三ꎬ网络训练ꎬ将处理后的数据集投入网络进行训

练ꎻ第四ꎬ模型测试ꎬ用测试集验证和训练网络模型ꎮ
试验算法应用流程如图 ３ 所示ꎬ将采集好的视频进

行数据预处理后投入网络进行分类检测ꎬ得出鱼类

摄食行为状态ꎬ并据此给出指令ꎮ
　 　 本研究所提算法网络结构如图 ４ 所示ꎮ 本研究

进行的改进具体如下:(１)引入由 ６ 层 ＤｅｎｓｅＬａｙｅｒ
连接组成的 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 实现特征复用ꎬ增强输入特
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征ꎬ提高网络准确性ꎬ通过降维模块(Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ)下

采样压缩通道数ꎬ减少计算量ꎻ(２)引入全局图推理

模块(ＧｌｏＲｅ)构建摄食阶段鱼群和饵料的局部和全

体关系ꎬ加快网络训练ꎻ ( ３) 使用深度可分离卷

积(ＤＣＮ)通过逐点卷积和逐通道卷积进行区域和

通道分离ꎬ减少网络计算量ꎻ(４)使用动态卷积根据

输入特征动态调整卷积核来减少网络规模ꎬ降低计

算量和参数量ꎮ

图 ３　 视频分类算法流程图

Ｆｉｇ.３　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｖｉｄｅｏ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图 ４　 全局图推理与改进三维动态卷积网络结构图

Ｆｉｇ.４　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｇｌｏｂａｌ ｇｒａｐｈ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｈｒｅｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

１. ３. １ 　 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 和 Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ 　 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 和

Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ 是由 Ｈｕａｎｇ 等[２５] 提出的用来解决深度

卷积网络梯度消失问题的模块ꎮ 使用由 ６ 层

ＤｅｎｓｅＬａｙｅｒ 结构稠密连接组成的 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 来对

鱼类摄食数据特征进行增强ꎬ具体结构见图 ５ꎮ
ＤｅｎｓｅＬａｙｅｒ 结构由 ２ 层卷积构成ꎬ第一层１×１×１ 卷

积用来对输入特征进行升维ꎬ通道数ꎬ并输出处理

后的特征ꎻ第二层３×３×３ 卷积用来对处理后的特

征降维ꎬ缩减通道数ꎬ并对卷积的输入输出进行拼

接ꎮ
　 　 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 中 ＤｅｎｓｅＬａｙｅｒ 结构的输入由前一层

的输出和前几层的输入组合而成ꎮ １ 个具有 ６ 层

ＤｅｎｓｅＬａｙｅｒ 结构的 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 输入为ｘｉｎｔ 时ꎬ每一层

输出和 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 总输出(ｘｏｕｔ)对应公式如下所示:
ｘｏｕｔ(１)＝ Ｆ(ｘｉｎｔ) (１)
ｘｏｕｔ(２)＝ Ｆ[ｘｏｕｔ(１) ＋ｘｉｎｔ)] (２)
ｘｏｕｔ(３)＝ Ｆ[ｘｏｕｔ(１) ＋ｘｏｕｔ(２) ＋ｘｉｎｔ)] (３)

ｘｏｕｔ(４)＝ Ｆ[ｘｏｕｔ(１) ＋ｘｏｕｔ(２) ＋ｘｏｕｔ(３) ＋ｘｉｎｔ)] (４)
ｘｏｕｔ(５)＝ Ｆ[ｘｏｕｔ(１) ＋ｘｏｕｔ(２) ＋ｘｏｕｔ(３) ＋ｘｏｕｔ(４) ＋ｘｉｎｔ)] (５)
ｘｏｕｔ(６)＝ Ｆ[ｘｏｕｔ(１) ＋ｘｏｕｔ(２) ＋ｘｏｕｔ(３) ＋ｘｏｕｔ(４) ＋ｘｏｕｔ(５) ＋ｘｉｎｔ]

(６)
ｘｏｕｔ ＝ ｘｉｎｔ＋ｘｏｕｔ(１) ＋ｘｏｕｔ(２) ＋ｘｏｕｔ(３) ＋ｘｏｕｔ(４) ＋ｘｏｕｔ(５) ＋

　 　 　 　 ｘｏｕｔ(６) (７)
ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 中 ＤｅｎｓｅＬａｙｅｒ 结构输出通道数相

同ꎬ若每层 ＤｅｎｓｅＬａｙｅｒ 输入通道数为ｋ０ꎬ输出通道数

为 ｋꎬ则 １ 个具有 ６ 层 ＤｅｎｓｅＬａｙｅｒ 的 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 输

出通道数为ｋ０＋６ｋꎮ 由此可见ꎬ使用稠密卷积模块虽

然能通过输入特征的复用提高网络性能ꎬ但也会因

此带来网络特征通道数的增加ꎬ导致模型计算量的

增大ꎬ因此引入 Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ 降维模块ꎬ通过卷积核为

１ 的三维卷积网络来对稠密卷积模块处理后的通道

数进行降维ꎬ经过 Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ 结构下采样后输出通道

数为
ｋ０＋６ｋ

２
ꎬ有效降低通道数ꎬ减少模型计算量ꎮ
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ｋ０:输入通道数ꎻｋ:输出通道数ꎮ

图 ５　 ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 模块和 Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ 模块结构示意图

Ｆｉｇ.５　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ ｍｏｄｕｌｅ ａｎｄ Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

１.３.２　 深度可分离卷积模块　 深度可分离卷积[２６]

通过区域和通道分离ꎬ能够在降低网络参数量和计

算量的同时保证网络原有性能损失较少ꎬ被广泛运

用在轻量化网络模型结构中ꎮ 深度可分离卷积分为

２ 个步骤ꎬ分别为逐通道卷积和逐点卷积ꎬ模块结构

见图 ６ꎮ
　 　 对于输入通道数为 ｎꎬ输出通道数为 ｍ 的卷积

过程ꎬ深度可分离模块先对输入特征进行逐通道卷

积ꎬ使用与通道数对应的 ｎ 个ｋ×ｋ 大小卷积核来分

离通道ꎻ其次再对特征进行逐点卷积ꎬ使用 ｍ 个１×
１×ｎ 卷积输出通道数为 ｍ 的特征ꎬ此时深度可分离

模块卷积参数量为ｋ×ｋ×ｎ＋ｎ×ｍꎬ远小于普通卷积的

ｋ×ｋ×ｎ×ｍꎮ
１.３.３　 全局图推理模块(ＧｌｏＲｅ) 　 全局图推理模

块(ＧｌｏＲｅ)是由 Ｃｈｅｎ 等[２７]提出的ꎬ用来解决传统卷

积因叠加运算带来的较远关联区域运算效率低下的

问题ꎮ 该模块通过加权平均池化和加权广播实现特

征坐标空间和交互空间的相互映射ꎬ并在交互空间
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中运用图卷积进行关系推理ꎬ原理和结构见图 ７、图
８ꎮ 在本研究中ꎬ通过提取视频特征数据中各摄食鱼

群特征和饵料特征ꎬ构建其对应关系ꎬ并将其投影到

交互空间ꎬ便于卷积时获取区域之间的关联ꎮ

ｎ:输入通道数ꎻｍ:输出通道数ꎻｋ:卷积核大小ꎮ
图 ６　 深度可分离卷积模块运算过程

Ｆｉｇ.６　 Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

图 ７　 ＧｌｏＲｅ 原理图

Ｆｉｇ.７　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＧｌｏＲｅ

Ｘ:输入特征ꎻＢ:投影后特征ꎻＶ:降维投影后特征ꎻＩ:图推理转换邻接矩阵ꎻＡｇ:第一层图卷积ꎻＷｇ:第二层图卷积ꎻＹ:处理后的输出特征ꎻＺ:模

块输出特征ꎮ
图 ８　 ＧｌｏＲｅ 单元结构图

Ｆｉｇ.８　 ＧｌｏＲｅ ｕｎｉｔ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 ＧｌｏＲｅ 模块对数据的处理分为 ３ 个阶段:第一ꎬ
将坐标空间的输入特征通过降维投影方式映射到交

互空间ꎻ第二ꎬ在交互空间中运用图卷积进行全局关

系推理ꎻ第三ꎬ将交互空间中处理后的特征通过升维

和逆投影映射回原坐标空间ꎮ
第一阶段使用 ２ 个１×１×１ 卷积ꎬ分别用于提取
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输入数据的局部特征和对输入数据进行降维ꎮ 输入

特征 Ｘ 经投影函数 θ(Ｘ)得到双投影矩阵 Ｂꎬ矩阵 Ｂ
再与降维后的特征 φ(Ｘ)相乘得到映射到交互空间

的鱼类摄食特征 Ｖꎬ对应公式如下:
Ｂ＝ θ(Ｘ) (８)
Ｖ＝φ(Ｘ)Ｂ (９)
第二阶段对进入交互空间的特征进行图卷积推

理ꎬ构建全体和局部关系ꎮ 输入特征 Ｖ 通过邻接矩

阵 Ａｇ和 Ｉ 转换为全连通图的节点ꎬ再通过状态更新

函数Ｗｇ将节点间关系转化为全连通图边权值ꎬ此时

得到处理后的输出特征 Ｙꎬ对应公式如下:
Ｙ＝(Ｉ－Ａｇ)ＶＷｇ (１０)
第三阶段为将交互空间处理后的特征经过关系

推理后映射回原坐标空间ꎮ 特征 Ｙ 经双投影矩阵 Ｂ

映射回原坐标空间ꎬ再使用升维函数 ｆ(ｘ)升维ꎬ并
将输出与原输入结合得到总输出(Ｚ)ꎬ公式如下:

Ｚ＝ ｆ[( Ｉ－Ａｇ)ＶＷｇＢ]＋Ｘ (１１)
经过全局图推理模块的鱼类摄食特征构建摄食

鱼群与饵料的关系ꎬ在训练过程中能够加快网络训

练速度ꎬ提高网络训练的准确率ꎮ
１.３.４ 　 三维动态卷积模块 　 动态卷积模块是由

Ｃｈｅｎ 等[２８]提出ꎬ通过注意力机制根据输入特征自

适应调整卷积核的模块ꎬ静态卷积和动态卷积对比

如图 ９ 所示ꎮ 采用三维动态卷积来减少网络的计算

量和参数量ꎬ相较于传统的静态卷积ꎬ使用注意力机

制聚合卷积核的三维动态卷积能够在较小的计算量

和参数量下提升模型性能ꎬ并避免了过大的卷积核

导致的过拟合等问题ꎮ

图 ９　 静态卷积和动态卷积对比图

Ｆｉｇ.９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｔａｔｉｃ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

　 　 动态卷积模块结构图(图 １０)显示ꎬ采用压缩激

励操作计算卷积核的注意力权重ꎬ调整所需卷积核

的大小和形状ꎮ 对于输入特征 Ｘꎬ首先采用全局平

均池化来压缩全局空间信息ꎬ其次使用全连接层对

压缩后的特征进行降维和权重计算ꎬ最后根据权重

聚合并行卷积核得出输入特征 Ｘ 所对应的卷积核ꎮ

图 １０　 动态卷积模块结构图

Ｆｉｇ.１０　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

１.３.５　 算法性能评估　 本研究采用精确率、召回率、 Ｆ１ 值和准确率作为模型评价指标[３０]ꎮ 精确率是分
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类正确的正样本数与分类器判定为正样本的样本数

之比ꎻ召回率是分类正确的正样本数与实际正样本数

之比ꎻＦ１ 值是精确率和召回率的调和平均值ꎻ准确率

是分类正确的样本数与总样本数之比ꎮ 各评价指标

对应公式如下:

　 　 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

×１００％ (１２)

Ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

×１００％ (１３)

Ｆ１＝ ２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ

×１００％ (１４)

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ

×１００％ (１５)

式中ꎬＰｒｅｃｉｓｉｏｎ 为精确率ꎻＲｅｃａｌｌ 为召回率ꎻＦ１
为 Ｆ１ 值ꎻＡｃｃｕｒａｃｙ 为准确率ꎻＴＰ 为模型检测类别和

实际类别均为摄食行为强的样本数ꎻＦＰ 为模型检测

类别为摄食行为强ꎬ实际类别为其他类别的样本数ꎻ
ＴＮ 为模型检测类别和实际类别相似且为非摄食行

为强的样本数ꎻＦＮ 为模型检测为非摄食行为强类

别ꎬ但实际类别为摄食行为强类别的样本数ꎮ
１.４　 网络环境和参数设置

为减少数据量ꎬ保证提取信息丰富ꎬ提高网络计

算效率ꎬ采用抽帧和调整图片像素操作对视频数据

进行处理ꎮ 视频每隔 ６ 帧抽取 １ 次并调整像素大小

为１７１×１２８ꎬ使用窗口滑动选取 １６ 张连续图片并随

机裁剪为 ３ 通道１１２×１１２ 像素图片作为神经网络的

输入ꎮ
网络超参数设置如下:批处理设置为 １６ꎻ训练

周期设置为 ５００ꎻ初始学习率设置为 ０􀆰 ００１ꎬ并选择

ＳｔｅｐＬＲ 方法动态调整学习率ꎻ使用 Ａｄａｍ 优化器优

化参数ꎬ提高模型收敛性能ꎻ选择交叉损失函数计算

模型损失ꎬ衡量模型预测与真实标签之间的差距ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 网络模型训练结果分析

本研究训练集和测试集迭代情况如图 １１、图 １２
所示ꎬ模型在前 １５ 次训练周期中ꎬ损失值迅速下降ꎬ
准确率快速提升ꎮ 表明模型在训练初期能较快学习

样本的特征ꎮ 随着迭代周期的增加ꎬ损失值缓慢下

降ꎬ并稳定在 ０􀆰 ８０ 左右ꎬ同时验证集准确率稳定在

９５􀆰 ００％左右ꎮ 这说明模型已经逐渐收敛ꎬ并且在验

证集上也能够达到较高的准确率ꎮ

图 １１　 网络模型训练损失值

Ｆｉｇ.１１　 Ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ

图 １２　 训练集和验证集的准确率

Ｆｉｇ.１２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ

　 　 用测试集数据进行验证ꎬ发现模型总体准确率

达到 ９６􀆰 ７０％ꎮ 各类别对应的精确率、召回率和 Ｆ１
值见表 ２ꎬ模型对摄食行为强、求食行为强和求食行

为弱类别的视频识别效果较好ꎬ对摄食行为弱类别

的视频识别效果较差ꎮ

表 ２　 各分类精确率、召回率和 Ｆ１ 值结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ ｒｅｃａｌｌ ａｎｄ Ｆ１ ｓｃｏｒｅ

鱼类摄食行为
精确率
(％)

召回率
(％)

Ｆ１ 值
(％)

摄食行为强 １００.００ ９５.８０ ９７.９０

摄食行为弱 ９２.００ ９５.８０ ９３.９０

求食行为强 ９５.６０ １００.００ ９７.８０

求食行为弱 １００.００ ９５.２０ ９７.６０

　 　 混淆矩阵能直观地显示模型在各类别上的表

现ꎬ本研究采用模型在测试集验证结果的混淆矩阵

如图 １３ 所示ꎮ 混淆矩阵灰度的深浅代表了模型预

测准确率的高低ꎬ主对角线灰度较浅ꎬ模型预测准确

率较高ꎮ
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ａ:摄食行为强ꎻｂ:摄食行为弱ꎻｃ:求食行为强ꎻｄ:求食行为弱ꎮ
图 １３　 混淆矩阵

Ｆｉｇ.１３　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

２.２　 对比试验

将本研究方法与常见鱼类摄食视频分类网络

Ｃ３Ｄ[３１]、 Ｒ２ ＋ １Ｄ[３２]、 ＲｅｓＮｅｔ ３Ｄ[２４]、 ３Ｄ ＲｅｓＮｅｔ￣
ＧｌｏＲｅ[２２]和变分自动编码器卷积网络[２０] 在相同参

数条件下进行对比试验ꎬ结果(表 ３)表明ꎬ在对比试

验中ꎬＣ３Ｄ 网络分类综合准确率最差ꎬ同时模型参

数量也最多ꎮ 其原因为 Ｃ３Ｄ 网络结构中大量使用

普通叠加卷积和全连接层ꎬ这导致网络计算量会因

网络深度的增加而增大ꎬ带来梯度消失和过拟合等

问题ꎬ造成准确率下降ꎮ
ＲｅｓＮｅｔ ３Ｄ 网络与 Ｃ３Ｄ 网络相比ꎬ综合准确率

提高至 ８９.００％ꎮ 该网络通过使用残差块结构、引入

层间跳跃连接ꎬ有效缓解了梯度爆炸问题ꎬ并减少了

所需的卷积层数ꎮ 因此ꎬ网络参数量和计算量也相

应减少ꎮ
表 ３　 对比试验

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

网络　 　 　 　 综合准确率
(％)

平均阳性准确率
(％)

平均召回率
(％)

平均 Ｆ１ 值
(％)

参数量
(Ｍ)

计算量
(Ｇ)

Ｃ３Ｄ ８３.５０ ８８.０５ ８３.１２ ８２.３７ ７８.０２ ３８.６４

ＲｅｓＮｅｔ ３Ｄ ８９.００ ８９.４１ ８９.０５ ８９.２１ ３３.２１ ８.３３

Ｒ２＋１Ｄ ９２.３０ ９２.５９ ９２.３２ ９２.３７ ３３.１８ ４１.８５

变分自动编码器卷积网络 ８９.００ ８９.００ ９０.００ ８７.００

３Ｄ ＲｅｓＮｅｔ￣ＧｌｏＲｅ ９２.３０ ９２.５７ ９２.３７ ９２.４２ １５.７１ ５.９１

本研究方法 ９６.７０ ９６.９１ ９６.７２ ９６.７７ １.１０ ３.８７

　 　 Ｒ２＋１Ｄ 网络通过将 ３Ｄ 卷积分解为 ２Ｄ 空间卷

积和 １Ｄ 时间卷积ꎬ提高了网络的非线性能力ꎬ降低

了训练损失并提高网络综合准确率ꎮ 但卷积核的分

解需要将 ２Ｄ 空间卷积和 １Ｄ 时间卷积进行参数组

合ꎬ导致参数量和计算量的增加ꎮ
此外ꎬ采用变分自动编码器卷积网络对鱼类摄

食数据预处理后投入卷积网络进行训练所得综合准

确率也较差ꎬ仅为 ８９􀆰 ００％ꎮ 变分自动编码器对视

频数据进行编解码过程中会损失特征信息ꎬ带来网

络识别综合准确率的下降ꎮ
最后ꎬ３Ｄ ＲｅｓＮｅｔ￣ＧｌｏＲｅ 网络使用全局图推理ꎬ虽

然提高了网络训练的综合准确率ꎬ但并未考虑特征输

入的增强ꎬ导致综合准确率低于本研究所提网络ꎮ
综上所述ꎬ本研究所提网络的综合准确率高达

９６􀆰 ７０％ꎬ且能有效降低网络参数量和计算量ꎬ适用

于鱼类摄食行为分析ꎬ为水产智能化养殖中饵料的

精准投喂提供可靠依据ꎬ具备轻量化部署的优势ꎮ

２.３　 消融试验

对全局图推理模块 ( ＧｌｏＲｅ )、 稠 密 卷 积 模

块(ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ)、深度可分离卷积模块和动态卷积

模块进行消融试验(表 ４)ꎮ ＲｅｓＮｅｔ ３Ｄ 网络添加

ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 模块后ꎬ模型准确率提高ꎬ参数量减少ꎮ
ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ 通过层间稠密连接实现对输入特征的复

用ꎬ使得网络能够更好地捕捉和利用特征信息ꎬ提升

网络特征表达能力ꎮ 此外ꎬ通过复用特征还能减少

网络所需参数量ꎬ降低模型的复杂度ꎮ
添加 ＧｌｏＲｅ 后ꎬ模型准确率进一步提升ꎬ参数量

和计算量下降ꎮ ＧｌｏＲｅ 通过构建全体特征与局部特

征的关系ꎬ增强特征关联性ꎬ提高网络准确率ꎮ 此

外ꎬ整体特征与局部特征关系的构建也减少了非必

要的叠加运算ꎬ使网络参数量和计算量降低ꎮ
添加深度可分离卷积模块和动态卷积模块后ꎬ

观察到模型在维持原有准确率的同时ꎬ参数量和计

算量进一步下降ꎮ 深度可分离卷积模块通过对原有
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卷积进行区域和通道分离ꎬ而动态卷积模块则根据

输入动态调整卷积核ꎬ使得模型在减少参数量和计

算量的同时能够维持较高的准确率ꎮ

表 ４　 消融试验

Ｔａｂｌｅ ４　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

网络　 　 　 准确率
(％)

参数量
(Ｍ)

计算量
(Ｇ)

ＲｅｓＮｅｔ ３Ｄ ８９.００ ３３.２１ ８.３３

ＲｅｓＮｅｔ ３Ｄ＋ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ ９４.５０ ５.７１ １２.２２

ＲｅｓＮｅｔ ３Ｄ＋ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ＋ＧｌｏＲｅ ９６.７０ ４.１６ １０.７８

ＲｅｓＮｅｔ ３Ｄ＋ＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ ＋ＧｌｏＲｅ ＋
ＤＣＮ＋Ｄｙｎａｍｉｃ ｃｏｎｖ

９６.７０ １.１０ ３.８７

ＧｌｏＲｅ:全局图推理模块ꎻＤｅｎｓｅＢｌｏｃｋ:稠密卷积模块ꎻＤＣＮ:深度可分
离卷积模块ꎻＤｙｎａｍｉｃ ｃｏｎｖ:动态卷积模块ꎮ

２.４　 模型应用测试与分析

将训练好的模型投入应用并进行测试ꎬ并对结

果(图 １４)进行分析ꎮ 未到达投喂时间段时ꎬ鱼群四

散于养殖池ꎬ投喂区域出现鱼群较少ꎬ此时采集鱼群

状态ꎬ如图 １４ａ 所示ꎬ模型识别判断鱼群状态为求食

行为弱ꎮ 到达投喂时间段时ꎬ投喂区域鱼群数量增

多ꎬ并以较快速度游动等待投喂ꎬ此时采集鱼群状

态ꎬ如图 １４ｂ 所示ꎬ模型识别判断鱼群状态为求食行

为强ꎮ 开始投喂阶段ꎬ装置投喂饵料ꎬ鱼群对洒下饵

料反应激烈ꎬ大量上浮水面抢食致使水面溅起水花ꎬ
此时采集鱼群状态ꎬ如图 １４ｄ 所示ꎬ模型识别判断鱼

群状态为摄食行为强ꎮ 投喂后半段ꎬ多数鱼群饱腹ꎬ
较少鱼类仍在摄食ꎬ投喂区域鱼群变少ꎬ此时采集鱼

群状态ꎬ如图 １４ｃ 所示ꎬ模型识别判断鱼群状态为摄

食行为弱ꎮ 结束投喂后ꎬ鱼群结束摄食ꎬ四散而去ꎬ
投喂区域出现鱼群较少ꎬ此时采集鱼群状态ꎬ如图

１４ａ 所示ꎮ

图 １４　 鱼类摄食行为正确识别效果图

Ｆｉｇ.１４　 Ａ ｄｉｓｐｌａｙ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｃｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｓｈ ｆｅｅｄｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ

　 　 本研究所训练模型虽能较好识别鱼类摄食行为

状态ꎬ但仍存在误识别情况ꎮ 当鱼群处于非摄食阶段

时ꎬ系统会将鱼群求食行为强状态误识别为摄食行为

强状态ꎬ误识别案例如图 １５ａ 所示ꎬ误识别原因为鱼

群聚集过程中白色鱼类颜色和泛起的水花颜色相似ꎬ
系统会将白色鱼类错误判断为水面泛起的白色水花ꎬ
致使识别错误ꎮ 当鱼群处于摄食阶段时ꎬ系统会将鱼

群摄食行为弱状态误识别为摄食行为强状态ꎬ误识别

案例如图 １５ｂ 所示ꎬ误识别原因为鱼群饱腹程度不

一ꎬ在投喂阶段后期ꎬ多数鱼类摄食完毕ꎬ仍有少数鱼

类继续摄食ꎬ部分鱼类的激烈摄食导致水面溅起水

花ꎬ系统误识别为鱼群状态为摄食行为强ꎮ 此外ꎬ鱼
群摄食完毕未及时离开检测区域也会被系统误识别

为求食行为强ꎬ而此时应为摄食行为弱ꎮ

图 １５　 鱼类摄食行为错误识别效果图

Ｆｉｇ.１５　 Ａ ｄｉｓｐｌａｙ ｏｆ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｆｉｓｈ ｆｅｅｄｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒｓ

　 　 综上所述ꎬ本研究所训练的模型在识别鱼类摄 食行为状态方面虽有一定的准确性ꎬ但由于受到部
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分鱼类颜色与水花相似、鱼群饱腹程度差异以及未

能及时离开检测区域等因素的影响ꎬ仍存在明显的

误识别问题ꎮ 在未来的研究中ꎬ应致力于进一步优

化模型ꎬ以提高其准确性和可靠性ꎮ

３　 结 论

本研究提出一种基于时间动作检测定位动作标

签的视频分类算法ꎬ分析鱼类摄食行为ꎬ实现水产养

殖中饵料的精准投喂ꎮ 引入全局图推理和三维动态

卷积等模块ꎬ在减少模型参数量和计算量的同时提

高了准确率ꎮ 此外ꎬ模型使用深度学习方法对输入

视频数据分类ꎬ自动提取特征ꎬ识别精度高ꎻ引入时

间序列信息能够全面获取鱼类行为信息ꎬ加强判断

依据ꎬ提高模型准确率ꎮ 经测试研究ꎬ该网络对鱼类

摄食行为识别的准确率可达 ９６􀆰 ７０％ꎬ与同类型网

络 ＲｅｓＮｅｔ ３Ｄ 网络相比ꎬ在准确率提高 ７􀆰 ７ 个百分

点的同时ꎬ参数量和计算量分别下降 ９６􀆰 ６９％ 和

５３􀆰 ５４％ꎮ 参数量和计算量的减少使得模型在轻量

化部署方面具有明显优势ꎬ为水产养殖中饵料的精

准投喂提供可靠参考ꎬ具有广泛的应用场景ꎮ
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ｐｏｒａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈ ３ｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｃ] / / ＩＥＥＥ. Ｐｒｏ￣
ｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ.
Ｓｙｄｎｅｙ:ＩＥＥＥꎬ２０１５:４４８９￣４４９７.

[３２] ＴＲＡＮ Ｄꎬ ＷＡＮＧ Ｈꎬ ＴＯＲＲＥＳＡＮＩ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｃｌｏｓｅｒ ｌｏｏｋ ａｔ ｓｐａ￣
ｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ａｃｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ [ Ｃ] / / ＩＥＥＥ. Ｐｒｏ￣
ｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ. Ｌａｓ Ｖｅｇａｓ:ＩＥＥＥꎬ２０１８:６４５０￣６４５９.
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