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人工智能在鱼类繁育中的应用研究进展
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摘 要  鱼类繁育是水产养殖高质、高效、可持续发展的基石和种源保障，随着人工智能在渔业中的深入应用，结

合环境组、表型组、代谢组、基因组等领域专业知识，具有“环境多维感知、表型精准监测、多组学联合分析”特征的

智慧繁育技术得到发展。本文以养殖现场环境组、表型组等数据如何转化为种质评价依据为主线，综述人工智能

在抗逆评价、抗病评价、生长与饲料效率分析、品质检测、种质资源数字化、基因挖掘、多组学建模和数字孪生平台

中的应用进展，并分析相关技术在不同养殖场景中的适用条件和局限。总体来看，人工智能为鱼类繁育提供了新

的数据来源和分析工具，但其应用仍受制于数据积累成本、采集标准、模型泛化能力、跨物种迁移基础和产学研协

同机制。未来应依托良种场、设施化养殖单元和区域示范基地开展长期验证，建立可追溯的数据标准和共享机制，

推动智慧养殖数据真正服务于水产种质创新和绿色高效养殖。
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Abstract High-quality fish breeding is the foundation and seed-source guarantee for high-quality， efficient and 

sustainable aquaculture.  With the increasing application of artificial intelligence in fisheries， smart breeding 

technologies characterized by multidimensional environmental sensing， precise phenotypic monitoring and multi-

omics integration have developed by combining knowledge from the environment， phenome， metabolome and 

genome.  Focusing on how field environmental and phenotypic data from aquaculture can be transformed into 

evidence for germplasm evaluation， this review summarizes the application of artificial intelligence in stress 

tolerance evaluation， disease resistance evaluation， growth and feed efficiency analysis， quality detection， 

germplasm resource digitization， gene mining， multi-omics modeling and digital twin platforms.  It also discusses 

the applicability and limitations of these technologies in different farming scenarios.  Overall， artificial intelligence 

provides new data sources and analytical tools for fish breeding， but its application is still limited by data 

accumulation costs， collection standards， model generalization， cross-species transferability and collaboration 
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among research institutions， enterprises and farms.  Future work should rely on improved seed farms， facility-

based aquaculture units and regional demonstration bases for long-term validation， establish traceable data 

standards and sharing mechanisms， and promote the use of smart aquaculture data in aquatic germplasm 

innovation and green， efficient aquaculture.

Keywords artificial intelligence； fish breeding； germplasm resources； phenotypic data acquisition； smart 

breeding； digital twin

我国是世界水产养殖大国［1］。水产养殖在保障

优质动物蛋白供给、促进农民增收、服务乡村振兴

和推动农业现代化中具有重要战略意义。当前，水

产养殖正由传统池塘养殖加快转向设施化、工厂

化、集约化和智能化生产，产业发展的主要矛盾也

由单纯的规模扩张，逐步转向优良种质供给不足、

生产效率不高、抗病抗逆能力偏弱［2］以及绿色低碳

水平有待提升等深层问题。种质资源是水产种业

创新的源头［3］，直接影响水产动物的生长速度、饲料

利用率、抗病性能、环境适应性和产品品质；智慧繁

育则为水产养殖由经验选择走向精准选育［4］、由单

一性状评价走向多性状综合改良、由传统生产管理

走向智慧养殖协同调控提供技术支撑。传统经验

选择易受环境因素干扰，单一性状评价更难以兼顾

多性状协同优化；现有研究多集中在生产环节，对

种质创新源头的关注仍显不足。

近年来，人工智能在图像识别、行为分析、表型

测量、基因组选择、环境预测和智能决策等方面快

速发展［5-6］，为水产种质资源评价和智慧养殖管理提

供了新的方法［7-9］。其中，计算机视觉已越来越多地

用于鱼体形态、体色、病斑、摄食行为和游泳姿态等

信息的非接触式获取［10］；多组学分析则为理解基因

型、转录水平、代谢特征与经济性状之间的关系提

供了依据。与此同时，物联网传感和边缘计算使水

质、投喂、气象及设备运行数据能够在养殖现场做

到持续积累，数字孪生技术也开始被用于描述养殖

对象、环境条件、生产过程和管理措施之间的动态

关系［11-12］。需要注意的是，这些技术进入鱼类繁育

并不意味着已经形成成熟的智慧繁育体系。在现

有研究中，仍有相当部分工作集中在单一表型识别

或局部生产管理优化，对种质资源挖掘如何与智慧

养殖过程相衔接讨论不足；基因型、表型和环境数

据之间也经常处于分离状态，这就限制了复杂经济

性状的解析。数字孪生和智能决策等概念在部分

研究中使用十分宽泛，其与繁育目标、生产性能验

证和产业应用场景之间的关系还需进一步明确。

基于此，本综述从基因型-表型-环境协同角度，梳理

人工智能在智慧养殖数据获取和鱼类种质评价中

的应用进展，重点讨论相关技术如何为水产种质资

源数字化、高通量表型感知、多组学融合建模、生产

验证和数字孪生反馈调控提供支撑，以期为水产种

业创新和智慧养殖应用提供参考。

1　人工智能在鱼类繁育中的主要应用场景

目前鱼类繁育中人工智能的应用，主要面向环

境调控、精准投喂、病害防控、生产管理和品质检测

等生产环节。当这些数据能够与种质来源、家系和

性状测定结果对应时，才具备进一步服务鱼类繁育

的价值。从应用链条来看，人工智能在渔业养殖中

的作用主要有三类：一是通过传感器、图像和视频

获取养殖过程数据；二是通过机器学习、深度学习、

多组学融合和统计遗传模型构建预测或评价模型；

三是将模型结果反馈到投喂、增氧、病害预警、亲本

选择和生产验证等管理环节。与传统数字化管理

侧重过程记录和设备自动控制不同，面向种质评价

的人工智能应用，关键在于把养殖过程数据与种

质、表型、基因型和生产结果连接起来，使环境调

控、性状评价和繁育决策能够在同一数据链条中迭

代。换言之，水质、投喂和行为数据本身不是繁育

结论，只有在同一批种质、同一养殖阶段和同一评

价指标下形成可追溯对应关系，才能用于亲本选

择、家系评价、性状筛选和新品系验证。

1. 1　人工智能在抗逆表型评价中的应用

在鱼类繁育中，抗逆性状主要反映养殖对象对

不良环境的耐受和恢复能力。低氧、高氨氮、亚硝

酸盐积累、温度或盐度突变、pH 异常以及高密度养

殖等因素，都将造成明显的胁迫。不同种质在这些

条件下的生长维持、摄食恢复、免疫反应和存活表

现存在差异，因此诸如耐低氧、耐高温、耐盐碱、抗

氨氮胁迫、应激后恢复速度和存活率这类指标，常

被用于进行抗逆性状评价。抗逆性状的评价主要

依靠环境记录和个体表型响应的同步采集。如溶
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解氧、氨氮、亚硝酸盐、pH、温度、盐度和浊度等指

标，会直接影响水产动物的生长、免疫、代谢和繁殖

性能［13］。人工采样和实验室检测虽然能够提供较

准确的水质结果，但时间间隔较长，难以反映较短

时间内的波动和个体响应。在线传感器、机器学习

预测模型和智能执行装备［14-15］可连续记录环境变

化，并将水质异常或胁迫条件与摄食强度、生长速

度、死亡率、异常行为、应激指标等表型数据进行关

联分析。具体而言，人工智能并非直接“检测”抗逆

基因或抗逆能力，而是通过识别不同家系或个体在

低氧、高氨氮、高温、盐度波动等胁迫条件下的行为

变化、生长恢复速度、存活率和生理响应差异，辅助

判断其耐受能力。

从智能繁育角度来看，水环境感知不仅服务于

生产调控，也可成为抗逆性状识别和种质资源筛选

的重要入口。例如，在低氧、高氨氮、温度波动或盐

度胁迫条件下［16］，不同品系、家系或个体在游泳能

力、摄食恢复、体表损伤、免疫反应和存活率等方面

往往存在较大差异。借助人工智能模型识别环境

扰动与个体表型响应之间的关系，可辅助识别耐低

氧、耐高温、耐盐碱、抗氨氮胁迫等优异种质资

源［17］，并为家系选育、基因组选择和新品种培育提

供数据基础。因此，水质监测数据不应只用于日常

调控，也可与摄食、生长、存活率和应激指标结合，

用于评价不同群体应对环境胁迫的能力。

当前已有一些智能养殖管理系统的研究案例。

Chiu 等［14］构建的 IoT 与人工智能代理模型结合的

智慧养殖场管理系统，将水质传感器数据、历史养

殖记录和预测模型用于水质状态判断与管理决策；

这类系统虽然主要面向生产调控，但其连续记录的

温度、溶氧、pH 等环境序列，若与同批家系或品系的

摄食恢复、死亡率和生长停滞时间相对应，就能够

转化为抗逆评价所需的场景化表型。由此可见，抗

逆评价不宜仅利用水质数据，而应明确记录环境扰

动强度、持续时间、恢复过程和不同种质群体之间

的表型差异。

1. 2　人工智能在生长与饲料性状评价中的应用

生长速度和饲料效率是水产养殖生产中的重

要经济指标，也是种质评价和繁育选择时需要关注

的性状。投喂量判断的准确与否会影响生长测定

结果，进而改变水体负荷，最终干扰不同家系或品

系之间的比较。人工智能投喂研究的重点不只局

限于自动投饵设备［18］，而是围绕摄食行为识别、剩

余饵料检测、生物量估计和投喂量预测构建投喂决

策模型。现有研究通常整合鱼群摄食行为、游动轨

迹、体长体重变化、水质状态、天气条件和历史生产

数据［19］，通过机器学习、深度学习或强化学习方法

建立动态投喂决策模型，使投喂量、投喂频次和投

喂时机能够随鱼群状态和环境变化进行自适应调

整［20］。这些数据如果能与家系、品系和规格信息同

步记录，则可进一步用于区分管理因素和遗传因素

对生长及饲料效率的影响。

摄食行为和饲料转化率本身也是智慧繁育关

注的重要经济性状。不同品种、家系或个体在摄食

主动性、群体竞争能力、饲料利用率、脂肪沉积和生

长均匀度方面存在遗传差异。计算机视觉与深度

学习方法可将鱼群聚集强度、抢食速度、游泳活跃

度、摄食持续时间和残饵变化转化为连续数字表

型；再结合家系信息、基因型数据和生长测定结果，

可进一步建立饲料效率性状评价模型。表 1 列示了

不同养殖与投喂模式下 FCR 的差异。

从饲料转化率指标来看，智能化投喂和设施化

表 1　不同养殖与投喂模式下饲料转化率（FCR）示例

Table 1　Examples of feed conversion ratios （FCR） under different aquaculture and feeding modes

养殖模式

Aquaculture model

传统养殖

Traditional 
breeding

智慧化养殖

Smart breeding

具体类型

Specific type

混合饲料投喂

固定定量投喂

人工投饲模式

颗粒饲料集约化系统

DQN 智能投喂

精准投饲系统

FCR

3. 05
4. 58
1. 95
1. 78
1. 09
1. 77

数据来源

Source

Ramakrishna 等［21］

黄海燕等［19］

赵思琪等［20］

Ramakrishna 等［21］

黄海燕等［19］

赵思琪等［20］

备注

Note

印度主要鲤鱼，Andhra Pradesh
循环水养殖系统，250 d 周期

池塘养殖，模糊控制对照组

同地域同品种，设施化养殖

循环水系统，深度强化学习

池塘养殖，模糊逻辑控制
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养殖模式总体上有利于改善饲料效率。但表 1 数据

来源于不同水产动物、规格、周期和试验条件，不能

简单作横向优劣排序。例如，DQN 智能投喂的

FCR 为 1. 09，主要反映特定循环水系统和试验条件

下的投喂控制效果；固定定量投喂 FCR 为 4. 58，也
受养殖周期、规格和管理方式影响。因而，FCR 更

适合在相同物种、相近规格和一致环境条件下作为

比较指标。若在投喂过程中同步记录品系、家系、

规格、生长速度和摄食行为，才能进一步区分管理

因素和遗传因素对 FCR 的影响，使生产数据更好地

服务饲料效率性状评价。

在投喂控制方面，现有研究已经提供了可量化

的生产指标。基于视觉感知与深度 Q 网络的循环

水养殖智能投喂研究，将摄食状态识别与投喂决策

结合，表 1 中该类智能投喂条件下 FCR 为 1. 09［19］；

基于模糊逻辑控制的鱼塘精准投饲试验则把水质

监测、投饲决策和执行装置结合，形成可在池塘场

景运行的投喂控制系统［20］。这些结果说明，智能投

喂数据不仅可用于节料和减排，也可作为不同家系

或品系饲料效率评价的生产端实证。

因此，FCR 既是生产管理指标，也可作为评价

不同种质资源生长效率和绿色养殖潜力的重要参

考，但其繁育解释应以标准化试验设计和长期数据

积累为前提。

1. 3　人工智能在抗病性状中的应用

抗病性状评价需要同时记录病原信息、健康表

型和环境条件。传统病害防控依赖人工巡塘、经验

观察和事后诊断，存在发现滞后、判别主观性强和

病原诊断周期长等不足［22］。水下图像采集、目标检

测、姿态估计、行为识别和多模态分析［23］可连续记

录游动异常、离群、摄食下降、体表损伤、鳃部异常、

体色变化和病斑特征［24］。这些信号与水质、温度、

密度、投喂和历史发病记录共同建模后，可用于病

害风险预警，也可为抗病性状评价提供连续表型资

料。从种质资源挖掘角度看，病害预警数据同样存

在育种价值。不同种质群体对病原感染、环境胁迫

和养殖密度变化的敏感性不同，其早期行为反应、

免疫恢复能力和死亡曲线可能具有可遗传差异。

若能在标准化挑战实验或真实养殖场景中，通过计

算机视觉和生理指标同步记录抗病表型，并结合基

因组数据、家系信息和病原检测结果［25］，即可建立

抗病性状智慧评价体系。该体系不仅能够提高病

害防控的及时性和精准度，还可为抗病新品种选育

提供高通量表型数据。因此，计算机视觉病害识别

的价值不只在于发现异常个体，还在于连续记录病

害发生前后的行为和体表变化，为抗病性状评价提

供更客观的表型资料。

抗病性状更需要由针对识别异常的研究推进

到可验证的抗病表型。例如大西洋鲑海虱抗性研

究在商业育种群体中记录个体海虱计数，并结合约

33K SNP 基因型开展育种值预测，结果表明海虱抗

性表型在群体内可获得中等至较高预测准确度，且

基因组预测优于仅依赖系谱预测［26］。凡纳滨对虾

白斑综合征病毒抗性研究也通过实验挑战检验基

因组选择效果，证明抗病育种需要把病原挑战、存

活结局和基因型信息放在同一评价框架中［27］。这

些案例均说明，病害识别模型若要更好地服务育

种，应进一步与病原检测、挑战试验、家系信息和死

亡/恢复曲线结合，而不是在图像异常分类研究中

停留。

1. 4　人工智能在品质性状评价中的应用

优良的品质性状是鱼类繁育的重要目标。传

统水产繁育长期侧重生长速度和产量提升，对肌肉

品质、营养组成、体型规格、风味特征、加工适性和

消费者偏好等品质性状关注相对不足。随着消费

需求由“吃得够”向“吃得好、吃得安全”转变，品质

性状已成为鱼类繁育和产业增值中需要纳入优先

考虑的内容［28］。

人工智能技术可通过机器视觉、光谱检测、电

子鼻、电子舌和大数据分析等手段［29］，对水产品规

格、体色、脂肪含量、肌肉质构、新鲜度和外观缺陷

进行自动化识别与分级［30］；同时，结合冷链温湿度

监控、物流路径记录和市场反馈数据，可构建覆盖

种苗来源、养殖过程、投入品使用、病害防控、收获

加工和终端销售的连续追溯体系［31］。对于智慧繁

育而言，终端品质评价和市场反馈数据能够反向服

务繁育目标优化，使品种选育不再局限于养殖端产

量指标，而是延伸至品质溢价、加工适配性和消费

认可度等全产业链价值指标。因此，品质检测和供

应链追溯数据应与繁育评价相结合［32］，使品种选育

目标从生长速度逐步扩展到品质、加工适性和市场

反馈等指标。

在关于品质性状的研究中，Kumaravel 等［29］将

纸基 pH 传感器与随机森林等机器学习模型结合，
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用于冷藏鱼类新鲜度预测 ，其中鲳鱼和鲭鱼的

MAE（Mean absolute error）分 别 为 0. 065 833 和

0. 062 933，说明低成本传感数据已经可用于辅助冷

链品质状态判断；Ismail 等［30］利用高光谱成像比较

不同贮藏条件下鲭鱼片品质变化，展示了非破坏性

光谱数据与品质指标关联的可行性。这些研究的

育种意义在于，若终端品质检测结果能够追溯到品

系、养殖环境、饲料方案和收获规格，就可以把品质

问题从主观评价转化为可服务于育种目标的量化

指标。

1. 5　人工智能在鱼类繁育关键环节中的应用

在智慧繁育生产的核心环节中，人工智能的作

用不宜被简单理解为某一类表型识别或生产监测

工具，而应放在种质资源评价、性状解析和生产验

证的连续链条中加以考察。首先，通过资源调查、

种质保存和分子标记分析实现种质资源数字化；其

次，通过计算机视觉、传感器网络和自动化测定平

台获取生长、行为、健康和品质等高通量表型；再

次，通过机器学习、多组学融合和基因组选择模型

解析关键性状形成机制；最后，将繁育模型输出嵌

入智能投喂、环境调控、病害预警和数字孪生平台，

在真实生产环节中完成验证与迭代。该体系的核

心不在于以单项技术替代人工，而在于把种质资

源、表型采集、基因型信息和生产验证结果连接起

来，形成从数据获取到繁育反馈的连续链条［33］。围

绕这一逻辑，将分别从低成本高通量表型装备与场

景化数据采集、水产种质资源数据库与多源数据标

准化、基因组选择与多组学融合、计算机视觉和行

为健康表型、智慧生产场景中的繁育成果评价与反

馈优化，以及数字孪生辅助繁育决策与生产反馈等

方面展开讨论。

1. 5. 1　低 成 本 、高 通 量 表 型 装 备 与 场 景 化 数 据

采集

高通量表型装备是智慧繁育的重要基础设施。

未来，应围绕水产养殖场景的切实需求，研发低成

本、轻量化、模块化和易维护的智能感知装备［34］，包

括水下视觉采集装置、鱼体自动测量设备、行为监

测系统、环境传感节点和边缘计算终端等［35-36］。与

传统实验室环境下的封闭环境测定不同，智慧繁育

需要在生产现场连续获取个体或群体表型［37］，因此

装备设计必须兼顾精度、稳定性、成本和使用便利

性。对于中小规模养殖主体而言，可有针对性地推

广简易型水质监测、摄食行为识别和生长估测设

备；对于良种场和科研平台，则可建设集图像采集、

自动称量、分子检测和数据库管理于一体的综合表

型平台。通过装备国产化、算法轻量化和系统标准

化，装备成本和维护难度降低后，更多良种场和养

殖主体才可能持续采集表型数据，后续模型训练和

种质评价也才有较稳定的数据基础。在高通量表

型 平 台 研 究 领 域 ，Freitas 等［38］在 细 鳞 肥 脂 鲤

（ Piaractusmesopotamicus，pacu）育种项目中利用深

度学习开展体型高通量表型分析，对头部、躯干、鳍

和腹部等区域进行分割，并将自动测量结果用于体

型 差 异 和 育 种 性 状 评 价 ；Cheng 等［39］构 建 的

HTBPPS 对虾高通量行为表型平台，在多目标跟踪

指标上达到较高检测精度，并用于长期记录不同类

型、规格和高温胁迫下对虾行为差异。这些案例都

表明，表型装备的价值不仅在于替代人工测量，而

是把体型、行为节律和应激响应转化为可重复、可

追溯、可与家系信息匹配的实用数据。

1. 5. 2　水产种质资源数据库与多源数据标准化

种质资源挖掘的前提，是资源信息的系统化保

存和标准化表达。应以国家级水产种质资源平台

和良种场为依托，构建涵盖资料来源、亲缘关系、形

态特征、遗传标记、基因组信息、繁殖性能、生长性

能、抗病抗逆表现和品质指标的综合数据库，并通

过统一元数据规范、分级授权和数据质量审核机制

促进跨单位共享。与此同时，应制定统一的数据采

集标准、表型描述规范、样本编码规则、接口协议和

数据安全管理制度，确保不同地区、不同物种、不同

平台和不同设备采集的数据能够互联互通。

在技术层面，可通过知识图谱、数据湖和多模

态数据库等方法，将图像、视频、传感器时间序列、

文本记录和多组学数据统一组织，并建立可追溯的

数据质量控制机制。对于涉及亲本来源、样本流转

和表型测定过程的数据，可结合区块链存证或可信

时间戳记录关键操作，既提高数据可信度，也便于

后续权属确认和成果追溯。只有当种质资源数据、

生产数据和市场数据形成统一底座，人工智能模型

才能有效识别优异种质、预测复杂性状并辅助科学

决策。因此，数据标准与要素共享不仅是数字养殖

管理问题，更是鱼类智慧繁育实现规模化应用的根

本条件。在基因组数据建设方面，除常规分子标记

和候选基因信息外，还应重视参考基因组、群体重
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测序、结构变异、调控区域注释和多组学关联结果

的整理。这样不仅有利于基因组选择模型构建，也

便于后续开展序列功能预测和复杂性状解析。

数据标准化的关键不是简单地建立数据库名

称，而是让不同数据能够按同一对象、同一时间和

同一评价指标回连。如 pacu 体型表型研究需要把

图像分割结果与生长阶段和养殖环境对应［38］，对虾

行为平台需要同步记录个体轨迹、昼夜节律和高温

胁迫条件［39］，数字孪生渔场则需要把传感器、设备

控 制 、云 端 运 算 和 管 理 决 策 ，搭 建 统 一 运 行 架

构［40-41］。因此，水产种质数据库至少应包含样本唯

一编号、家系/品系、养殖单元、采样时间、设备来

源、算法版本和人工复核记录，否则多源数据即使

数量很大，也难以作为可靠的育种证据。

1. 5. 3　基因组选择、多组学融合与基因挖掘模型

在鱼类繁育中，人工智能模型的价值主要体现

在复杂数据的整合与性状预测。传统繁育已经形

成了较为成熟的方法体系，包括家系选育、群体选

育、数量性状位点（QTL）定位、全基因组关联分析

（GWAS）和群体遗传学分析等。这些方法为遗传

参数估计、亲缘关系控制、候选基因筛选和遗传多

样性保护提供了基础。随着基因组测序和高通量

表型技术的发展，繁育研究开始更多依赖基因型、

表型和环境数据的联合分析。基因组选择可利用

全基因组标记信息预测个体育种值，从而缩短选育

周期并提高早期选择效率［42-43］；转录组、蛋白组、代

谢组和微生物组等数据，则有助于解释抗病、抗逆、

营养代谢和品质形成等性状的分子基础。在此基

础上，引入机器学习、深度学习和统计遗传模型开

展多组学融合分析［44］，有助于提高复杂性状预测的

稳定性，尤其适用于生长速度、饲料效率、低氧耐

受、抗病性和肌肉品质等受多基因与环境共同影响

的数量性状。

近年出现的基因组基础模型，为基因组数据解

析提供了另一类思路。这类模型借鉴序列建模方

法，将 DNA 序列视为由碱基或片段组成的长序列，

通过自监督学习识别序列上下文、调控元件和变异

效应等信息［45-47］。与基因组选择主要依赖分子标记

和表型之间的统计关联不同，基因组序列模型更强

调从原始序列中提取潜在特征，可用于基因表达预

测、调控区域识别和功能变异筛选等任务［39-40］。但

是，这类模型在水产动物中的应用仍处于探索阶

段，其预测结果还需要结合家系资料、表型测定和

功能验证加以校准。对于水产动物而言，许多重要

经济性状受多基因和环境共同影响，仅依靠少量候

选基因或分子标记往往难以解释其复杂遗传基础。

若能将序列模型提取的基因组特征与家系资料、高

通量表型、水质环境和多组学数据结合，有助于提

高抗病、耐低氧、耐高温、饲料效率和品质等复杂性

状的解析能力。Tsai 等［26］在大西洋鲑商业育种群

体中利用海虱挑战表型和约 33K SNP 数据预测宿

主抗性，表明在群体内基因组预测可优于系谱预

测；Lillehammer等［27］在凡纳滨对虾白斑综合征病毒

挑战试验中评估基因组选择，说明抗病选育可以通

过表型到基因型再到存活结局的联合数据来验

证［27］。这类案例既可作为本综述讨论多组学融合

和育种值预测时的实证，也提示我们人工智能模型

必须回到可验证的繁育场景：候选基因、繁育价值

或预测评分最终应通过家系测定、挑战试验和生产

性能记录来校准。

在基因组序列分析方面，一些研究开始利用基

因组语言模型开展序列建模、功能元件识别和候选

变异筛选。Nguyen 等［48］提出的  Evo 模型可在分子

到基因组尺度上进行序列建模并用于 CRISPR-Cas
系统、转座元件和功能片段设计等探索；也有研究

尝试利用基因组上下文生成具有特定功能的人工

基因序列［49］。这些研究表明人工智能在遗传信息

解析和分子设计方面具有较大潜力，但在水产动物

繁育中的应用仍需谨慎。一方面，现有模型的训练

数据多来自人类、模式生物或微生物，直接用于鱼

类、虾蟹和贝类时可能存在物种差异；另一方面，许

多水产物种参考基因组连续性、注释质量和群体重

测序数据仍不充分，野生群体、地方品系和育成品

种之间的数据覆盖也不均衡。因此模型预测出的

候选基因、调控序列或编辑靶点，仍需通过群体遗

传分析、功能试验和养殖性能测定进行验证。在现

阶段基因组语言模型更适合作为候选信息筛选和

功能注释的辅助工具，而不能替代基因组选择、多

组学分析和常规繁育评价。

1. 5. 4　计算机视觉、行为学与健康表型解析

计算机视觉是鱼类智慧繁育中实现非接触式、

高通量表型采集的重要技术［50-52］。针对水产动物难

以逐个测量、应激敏感和生活于水下环境等特点，

视觉模型可在不干扰正常养殖的条件下，对体长体

16



第  9 期 陈佳能等： 人工智能在鱼类繁育中的应用研究进展

宽、体型指数、体表颜色、畸形率、游泳姿态、群体分

布、摄食强度和异常行为等进行连续识别［36-37，50-54］。

进一步结合行为组学方法，可将传统依赖人工观察

的行为性状转化为定量指标［39，54］，如游泳速度、转向

频率、垂直分布、聚群程度、摄食响应时间和离群概

率等。

这些行为与形态指标不仅反映生产状态，也与

遗传潜力、健康水平和环境适应能力密切相关。例

如，抗病个体在病原挑战后可能表现出更快的摄食

恢复和更稳定的游泳行为；耐低氧个体在溶氧下降

时可能具有更强的活动维持能力和较低的应激反

应。通过人工智能模型对行为表型与健康结局进

行关联分析，可建立早期健康风险识别和抗逆种质

筛选模型。因此，计算机视觉在鱼类繁育中的作

用，不只是识别鱼体或行为，更重要的是把连续行

为记录转化为可用于健康状态和抗逆性状评价的

表型数据。在具体应用上，视觉与行为表型可优先

服务三类繁育数据：一是体尺、体型和畸形等形态

性状，Freitas 等［38］以 pacu 育种项目为对象，利用深

度学习开展体型高通量表型分析；二是摄食强度、

游动轨迹和应激行为，可参考对虾 HTBPPS 平台的

长期行为记录和高温胁迫案例［39］；三是异常行为和

病害风险，可结合鱼类异常检测和应激行为识别研

究［23-24］。将这些数据用于繁育评价时，应同步保存

物种、家系、规格、养殖密度、水质背景和迭代的算

法版本，使视觉结果能够经受检验并进入遗传参数

库或新品系比较。

1. 5. 5　智慧生产场景中的繁育成果评价与反馈优化

鱼类繁育的成效最终要在养殖现场接受检验。

实验室筛选和模型预测可以提高早期判断效率，但新

品系或新品种能否稳定推广，还取决于其在真实生产

条件下的生长、成活、抗逆、饲料利用和品质表现。因

此，繁育成果评价不宜停留在实验室或模型层面，而

应与智慧养殖过程相结合。借助智能投喂、环境调控、

病害监测、品质检测和数字追溯等环节［55-56］，可在标准

化养殖单元中持续记录不同种质群体的生产表现，包

括生长速度、饲料转化率、成活率、抗逆表现、药物使

用量、品质等级和经济收益等指标，并将这些结果回

传至繁育数据库和模型训练体系。

这种从生产验证到模型修正、再到后续选育的

反馈过程，有助于整体上提高育种评价的连续性和

针对性。与传统育种主要依赖阶段性测定相比，智

慧养殖场景中的连续数据能更好地呈现品种表现

与养殖模式、饲料策略和环境条件之间的关系，从

而为新品种推广和精准养殖方案制定提供依据。

因此，繁育成果评价与生产反馈可以设计为可操作

的案例验证流程：在同一设施化养殖单元中设置不

同家系或品系的对照组，连续记录智能投喂系统输

出的投喂量、摄食强度、残饵和 FCR［19-20］，同步采集

水质、死亡率、病害预警、药物使用和品质检测数

据［29-30］，再把这些结果回填到家系数据库和繁育价

值预测模型中。若某一新品系在相同环境和管理

条件下表现出更低的 FCR、更高的成活率、更快的

摄食恢复速度或更稳定的品质等级，才最终将其作

为生产验证证据。这样处理后，生产反馈不再只是

概念描述，而是由可观测指标、对照设计和模型迭

代共同构成的完整繁育评价环节。

1. 6　数字孪生在繁育决策与生产反馈中的应用

1. 6. 1　平台数据底座与虚实映射

在面向智能育种的智慧渔业体系中，数字孪生

平台的作用主要是把生物学数据、生产管理数据和

模型预测结果放在同一系统中分析。这种平台并

非简单呈现养殖场的三维场景，而是通过数据实时

映射、模型动态更新和决策反馈控制，构建真实养

殖系统与虚拟仿真系统之间的双向交互关系［57-58］。

已有研究和案例表明，数字孪生在水产养殖中已经

开始用于连接传感器数据、生产记录和模型预测结

果：Chiu 等［14］构建的 IoT 与人工智能代理模型结合

的智能养殖管理系统，可将水质监测数据和预测模

型用于养殖场管理；Lima 等［59］以陆基虹鳟养殖为对

象建立数字孪生，用于连接水质、生物量和管理情

景模拟；Lan 等［40］、Ubina 等［41］则从系统架构评价和

AIoT 原型层面展示了传感器、边云协同计算、投喂

与环境控制模块在渔场管理中的集成路径。在数

据层，平台应整合种质资源信息、家系谱系、基因组

数据、表型测定数据、水质环境数据、投喂记录、病

害监测结果和品质评价数据；在模型层，应建立生

长模型、摄食模型、环境响应模型、病害风险模型和

繁育价值预测模型；在决策层，应围绕亲本选配、苗

种筛选、投喂优化、环境调控、病害干预和收获管理

形成智能推荐方案。已有水产数字孪生研究多集

中在养殖环境监测、投喂控制和智能水产养殖系统

管理方面［55-56］，这些案例说明数字孪生能够整合传

感器数据、生产记录和模型预测；其进一步用于鱼
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类繁育时，还需要把种质来源、家系和表型评价同

步纳入平台，才能为新品系生产验证提供证据。

1. 6. 2　机理数据结合与决策支持

数字孪生平台若要服务鱼类繁育，不能只依赖

数据驱动的预测模型，还需要引入能够反映生物过

程和养殖环境变化的机理模型［57-59］。水产动物的生

长和抗逆表现同时受遗传背景与外部环境影响，温

度、溶氧、饲料、养殖密度和病原压力等因素都会改

变性状表达。若仅采用黑箱模型，虽然可能获得较

高的拟合结果，但对复杂性状形成过程的解释仍然

有限。将生长动力学、能量分配、免疫响应和水环

境变化等机理模型纳入数字孪生系统，并利用机器

学习方法对模型参数进行动态校正，可在一定程度

上提高预测结果的稳定性和可解释性。例如，在智

能投喂场景中，平台可结合品系生长曲线、摄食行

为和水质变化估计后续生物量与饲料需求；在病害

防控中，可根据历史发病情况、环境风险因子和行

为异常信号评估病害风险；在繁育辅助决策中，也

可模拟不同亲本组合在特定养殖模式下的生产表

现，为选育方案比较提供参考。面向鱼类智慧繁育

的数字孪生平台，不应只是养殖现场的数字化展

示，而应能够把真实养殖系统、连续采集的数据和

模型推演结果连接起来，形成可用于状态判断、过

程模拟和决策反馈的综合平台。

1. 6. 3　生产验证与模型迭代

智慧繁育数字孪生平台建设应以真实生产数

据为基础，并结合生长、摄食、免疫和水环境变化等

机理模型进行校正。只有预测结果能够在养殖现

场得到检验，并反过来修正模型参数，数字孪生才

具有实际繁育价值。当前公开报道中，水产数字孪

生应用多集中于环境监测、投喂控制和园区管理，

面向新品系生产验证的长期试点仍较少；因此，应

在良种场或设施化养殖单元中开展生长曲线预测、

投喂策略优化、病害风险预警和家系性能比较等连

续验证，记录预测偏差、FCR 变化、成活率和病害发

生率等指标，用实际效果校正平台模型。

2　人工智能应用于鱼类繁育中存在的主要

问题

尽管人工智能技术已在水产养殖环境监测、智

能投喂控制、病害识别、养殖园区管理等场景实现

阶段性落地应用［51］，但面向鱼类智慧繁育环节，相

关技术的系统化集成、标准化体系构建与产业化落

地程度仍存在明显短板。水产动物种类多、生活史

复杂、养殖环境差异大，使繁育数据采集、表型评

价、遗传解析和生产验证均面临较高难度。从当前

应用来看，人工智能进入鱼类繁育还面临几类基础

问题：种质资源信息不完整，表型采集成本高，基因

型、表型和环境数据难以匹配，模型在复杂场景下

稳定性不足，科研成果与养殖现场之间衔接不够。

上述问题可归纳为种质资源数字化不足、高通量表

型采集困难、多源异构数据融合难、模型泛化与可

解释性不足以及成果转化协同不足 5 个方面。

2. 1　高通量表型采集成本高与育种数据积累不足

智慧繁育的基础在于有高质量的数据，尤其是

能够准确反映生长、抗病、抗逆、繁殖、摄食和品质

等关键性状的高通量表型数据。然而在水产动物

养殖条件下，表型采集易受水体浑浊、光照不足、个

体遮挡、群体混养和应激反应等多种因素影响［38］，

导致数据获取成本高、连续性差和标准化程度不

足。高精度水下相机、声呐设备、在线传感器、多组

学检测平台和自动化测量系统价格较高［60］，限制了

其在中小规模养殖主体和基层良种场中的推广应

用。降低数据采集门槛，可从三方面推进：一是优

先推广低成本水质监测、摄食行为识别和体尺估测

设备，形成可连续运行的基础数据源；二是依托良

种场、科研平台和龙头企业建立共享表型测定平

台，降低单个主体建设成本；三是通过项目补贴、数

据服务和分级授权机制，鼓励养殖主体持续记录品

系、家系、规格、环境和生产结果。当前更突出的问

题不是缺少算法，而是缺少低成本、稳定、可连续运

行且能够与种质信息对应的数据采集条件［39］。

2. 2　基因型-表型-环境多源异构数据融合困难

人工智能辅助鱼类繁育的关键，在于实现基

因型、表型、环境和管理数据的深度结合［61］。当

前，水产领域数据来源高度分散：种质资源保存单

位掌握亲本来源和遗传背景信息，繁育企业掌握

家系构建和生产测定数据，养殖主体掌握环境、投

喂和病害记录，科研机构掌握基因组、转录组和代

谢组等多组学数据。由于不同主体之间缺乏统一

的数据标准、接口协议和共享机制，繁育数据长期

处于分割状态。可行的改进路径包括由主管部门

或行业联盟牵头制定最小数据集、样本编码和接

口规范，在保护商业数据和种质资源前提下，建立
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分级授权共享机制；对亲本来源、样本流转、表型

采集和模型调用等关键环节，采用时间戳或区块

链手段增强数据可追溯性；同时建设多源数据融

合平台或数据中台，使基因型、表型、环境和管理

数据能够按统一编码进入同一分析框架。即使在

同一养殖基地，不同设备采集的水质、图像、投喂

和生长数据，也常因时间粒度、空间坐标、采样频

率和数据格式不同而难以融合。该问题直接限制

复杂经济性状解析和繁育价值预测模型的准确

性，也影响人工智能模型在跨场景、跨品种和跨养

殖模式中的泛化能力。从证据链的角度出发，多

源异构数据融合至少应解决 3 个对应问题：一是个

体或家系与图像、传感器和基因型数据的对应；二

是生产事件与环境、投喂和病害记录的对应；三是

模型输出与最终生产结果的对应。已有多模态融

合研究都指出，水产养殖正在从单一模态分析走

向图像、声学、水质和生产记录的联合建模［61］。因

此，本续研究应强调统一编码、时间同步、设备校

准和算法版本管理等可执行环节。

2. 3　水下复杂场景智能识别模型鲁棒性不足

鱼类智慧繁育高度依赖真实养殖场景中的表

型采集，但水下环境具有光照衰减快、背景复杂、悬

浮颗粒多、目标遮挡频繁和个体形态相似等特

点［62-63］，使计算机视觉模型在实际应用中容易出现

识别误差。许多算法在实验室条件或小规模清水

场景中表现较好，迁移到池塘、网箱、工厂化循环水

或深远海养殖环境后，检测精度和稳定性往往明显

下降。对于繁育研究而言，表型数据误差会进一步

传导至遗传参数估计、繁育价值预测和优良个体筛

选过程，影响选育决策可靠性。因此，未来应加强

面向真实场景的鲁棒视觉模型研究，重点突破弱光

水下成像增强、多目标遮挡跟踪、群体行为解析、跨

场景域适应和小样本病害识别等技术难点［64］，使人

工智能模型能够在复杂生产环境中稳定输出可用

于繁育评价的高质量表型数据。

2. 4　鱼类繁育与人工智能交叉人才不足

智慧繁育是一项高度交叉的系统工程［64］，既需

要水产遗传选育、营养生理、病害防控和养殖工程

等专业知识，也需要机器学习、计算机视觉、多组学

数据分析、数据库构建和智能装备研发等技术能

力。目前，水产种业领域熟悉遗传改良和生产实践

的人才，往往缺少人工智能模型构建和数据工程能

力；人工智能领域人才又普遍缺乏对水产动物生物

学特性、养殖工艺和繁育流程的深入理解，容易使

算法研发与产业需求脱节。复合型人才不足，会使

智慧繁育平台在数据采集、模型训练、系统运维和

结果解释等环节难以形成稳定支持。未来应以水

产种业创新需求为导向，建立农工交叉、产教融合

的人才培养机制：一方面推动水产遗传选育人员掌

握数据科学方法，另一方面引导人工智能研究人员

深入养殖一线，使人才培养更加贴近实际繁育和养

殖场景。

2. 5　科研、企业与养殖场景协同不足

数字技术在水产养殖中的产业化落地，需要科

研机构、企业和养殖主体协同推进［65］。当前，产学

研协同机制仍不完善，科研机构技术研发、企业产

业转化和养殖主体实际需求之间存在脱节，导致部

分成果停留在实验室阶段，难以转化为实际生产

力。同时，企业与养殖主体对接不够紧密，企业开

发的技术和产品难以精准匹配生产需求，养殖主体

的实际痛点也难以及时反馈给科研机构与企业，这

种脱节会影响技术推广速度，也会降低养殖主体使

用智能装备和数据平台的积极性。后续可依托国

家级平台、地方良种场和龙头企业建立联合示范基

地，由科研机构提出模型与评价方法，装备企业完

成系统集成，养殖主体提供连续场景验证，管理部

门制定数据与推广规范，最后通过项目共建、数据

分级共享和成果收益分配机制推动技术落地。

3　展  望

人工智能要在鱼类繁育领域中深化应用，需

由单一识别、预测功能逐渐延伸至生产场景验证

与数据闭环回填。现有研究表明，投喂智能管控、

水生行为实时监测、水产品质智能评估、鱼类表型

自动化采集、数字孪生等技术已可在养殖现场持

续采集海量环境参数、行为表型、健康指标及生产

记录数据。但这些数据只有与种质来源、家系谱

系、基因型信息及养殖产出结果实现稳定精准匹

配，才可转化为鱼类繁育的有效支撑依据。未来

研究仍需加强算法基础研究，但相关模型能否用

于鱼类繁育，还取决于真实养殖场景中的数据积

累、连续验证和应用效果评估。因此，后续工作应

更多关注模型在实际生产条件下的稳定性、适用

范围和验证过程。
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3. 1　解决工程化部署与场景化推广

水产动物生活于水体中，个体识别、连续测量

和跨周期追踪都比陆生动物更加困难。因此，后续

应优先建设低成本、可长期运行的水质监测、摄食

行为识别、体尺估测和健康预警设备，并在良种场

和设施化养殖单元中形成稳定的数据采集流程。

对育种而言，关键不是采集更多零散数据，而是保

证每条图像、传感器、投喂和品质记录都能对应到

具体家系、规格、养殖单元和采集时间。只有这样，

现场数据才能进入遗传评价和新品系比较。

3. 2　建立应用评价体系

人工智能模型的应用价值最终要由生产结果

检验。生长预测、病害预警、摄食行为识别和繁育

价值估计，不能只报告模型准确率，还应进一步观

察其是否带来 FCR 降低、成活率提高、病害损失减

少、品质稳定或繁育周期缩短。未来可在同一物

种、相近规格和一致管理条件下设置对照组，连续

记录投喂量、残饵、成活率、病害发生率、品质等级

和经济收益等指标。这样既能评价模型本身，也能

判断其是否真正服务于亲本选择、家系评价和新品

系推广。应用评价体系应围绕指标、数据来源和对

照方式落实。以投喂为例，可将 FCR、单位增重投

饵量和残饵率作为核心指标，并以同物种、同规格、

同 养 殖 周 期 下 的 人 工 投 喂 或 固 定 投 喂 作 为 对

照［19-20］；以品质为例，可把高光谱或传感器预测结果

与 TVB-N、pH、脂 肪 含 量 、质 构 和 市 场 等 级 对

应［27-28］；以抗病为例，则应采用挑战试验、病原检测、

死亡曲线和基因组预测准确度共同评价［26-27］。

3. 3　加强标准化、数据安全与协同机制

鱼类繁育涉及种质资源、基因组信息、生产数据

和企业经营数据，单个主体很难独立完成长期积累和

验证。后续应围绕样本编号、家系记录、表型采集、基

因型检测、模型评估和数据接口建立基本规范，并明

确数据权属和共享边界。在此基础上，可依托国家级

平台、地方良种场和龙头企业建设示范场景，由科研

机构提供评价方法，装备企业完成系统集成，养殖主

体提供连续生产数据。数字孪生平台也应在这一框

架下发挥作用，把生产验证结果回填到繁育数据库和

模型训练过程中，而不是停留在养殖过程展示。

4　结  论

本文围绕人工智能在鱼类繁育中的应用，梳理

了其在抗逆表型评价、生长与饲料效率分析、抗病

性状评价、品质检测、种质资源数字化、多组学建模

和数字孪生平台中的研究进展。总体来看，人工智

能为鱼类繁育提供了新的数据获取和分析手段，特

别是在连续表型采集、复杂性状预测和生产过程反

馈方面具有相当应用潜力。但这些技术不能简单

等同于智慧繁育体系本身。只有当环境监测、行为

表型、健康状态、品质评价和生产管理数据能够与

家系、品系和基因型稳定相对应时，相关结果才有

可能转化为繁育证据。

当前制约人工智能应用于鱼类繁育的主要问

题，依旧是高质量场景数据不足、采集标准不统一、

模型跨场景泛化能力有限以及生产验证周期较长。

未来，应以良种场和设施化养殖单元为依托，建立

可追溯的数据采集和评价流程，并通过长期生产验

证校准模型结果。人工智能的真正价值，不在于替

代传统育种经验，而在于把养殖现场连续产生的数

据转化为更客观、更可复核的种质评价依据，从而

支撑水产种业创新和绿色高效养殖。
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究。目前以第一作者或参与作者身份发表学术论文多篇。

通讯作者简介： 陈英义，博士，教授，博士生导师，中国农业大学信息与电气工程学院教师，农业农村

部国家数字渔业创新中心副主任，中国农业工程学会理事。主要从事农业物联网、农业人工智能与

数字渔业交叉应用研究，重点开展智能农业模型构建、水产养殖先进传感、鱼类个体与行为智能识

别、养殖水体环境预测预警等方向研究。主持和参与国家重点研发计划、国家自然科学基金项目、省

部级重点研发计划等课题  20 余项，在国内外学术期刊发表论文  100 余篇，参编《数字渔业技术与应

用》《智慧农业先进传感技术》等学术专著多部，获省部级科技奖励多项。
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