
 
 

基于可见-近红外光谱的鸡只粪便分类判别

周　敏 ，崔志航 ，单　蕾
（中国农业大学工学院，北京 100083）

摘　要：鸡只粪便的性状是反映鸡只健康状况的重要特征之一，不同性状的鸡便往往与特定的疾病相关联。针对鸡只粪

便性状主要依靠人工监测，存在速度慢且易发生交叉感染等问题，该研究提出一种基于可见-近红外光谱技术的鸡只粪

便分类判别模型。首先，通过扫描 4类典型的鸡只粪便样本（正常粪便、红血丝粪便、绿色粪便和饲料粪便）在

400～900 nm波段范围的光谱数据，对每一类别的鸡便样本按随机性原则以 3∶1划分为校正集和测试集。其次，分别

采用多元散射校正、SG卷积平滑和标准差标准化进行数据预处理，并建立偏最小二乘判别分析模型，根据模型评价指

标确定最优预处理方法。然后，使用主成分分析、竞争性自适应重加权采样、改进的混合蛙跳 3种方法对预处理后的样

本进行数据降维，并最终建立分类判别模型。结果表明：基于模型评价指标确定最优数据预处理方法后，再采用改进后

的混合蛙跳降维方法建立的判别模型区分正常粪便、红血丝粪便、绿色粪便表现最优，测试集判别准确率分别为

92.27%、92.59%、100%；而对于饲料粪便，所选 3种降维方法建立的判别模型，其测试集准确率均可达 100%。因此，

通过可见-近红外光谱检测手段，结合特征波长优选与偏最小二乘判别分析，可以有效判别不同类型的鸡只粪便，为实

现鸡病智能化监测提供技术支持。
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 0　引　言

鸡只粪便与鸡只健康状况有着紧密联系，不同颜色、

性状的粪便与不同的鸡病相关联[1-2]，因此鸡便是畜禽养

殖人员最为关注的对象。目前，鸡便的监测主要依靠有

经验的工作人员或兽医人工巡检进行判断，主观性强，

准确性低，且易引发人与动物的交叉感染。因此，十分

有必要采用先进的检测技术对鸡的粪便进行分析判断，

以提高鸡便判别效率和准确性，为智能化、无人化养

殖[3-7] 提供技术支持。

可见-近红外光谱检测技术因其简单、快速、准确等

优点[8-10]，近年来已在动物疾病诊断、动物生产信息和

动物组分检测[11-13] 方面取得了一定的研究进展。梁亮

等[14] 获取粪便的可见-近红外光谱数据并建立判别模型

对高山麝慢性肠炎进行诊断，诊断准确率达 93.3%，疾

病检出率达 100%。TOLLESON等[15] 对牛和马在蜱虫轻

微和严重感染状态下所产生的粪便进行分析，提出一种

通过功能性近红外光谱成像技术手段分析蜱虫感染严重

程度的判定方法。WALKER等[16] 对山羊粪便的近红外

光谱研究发现，山羊的品种、年龄、性别都会对粪便光

谱产生影响。ATANASSOVA等 [17] 用近红外光谱技术

（波长为 400～1 100 nm）检测牛奶样品中的体细胞数量

并通过偏最小二乘法建立变量数为 10的判别模型，判定

奶牛是否患有乳腺炎。在动物生产信息方面，LI等[18] 采

集绵羊粪便光谱数据并建立偏最小二乘模型和逐步回归

模型检测绵羊日粮的质量，试验表明绵羊个体差异对预

测模型的判别结果影响很小。JANCEWICZ等[19] 指出使

用近红外光谱检测牛粪便中的蛋白质浓度，可用于监测

牛的生长状况。LANDAU等[20] 利用山羊粪便的近红外

光谱构建模型，实现了通过粪便检测对山羊饲料的化学

成分百分比和成分组成的预测。JOHNSON等[21] 应用近

红外反射光谱采集粪便样本信息，分析并预测肉牛日粮

营养特征及自愿采食量。而在动物粪便组分检测方面，

梁浩等[22] 设计了近红外实时在线检测装置用以检测畜禽

粪污降解过程中产生的挥发性脂肪酸。GALVEZ-SOLA
等[23] 指出可利用近红外光谱测定粪肥中的电导率、

pH值、总有机质等一系列指标和宏量营养素含量（N、
P、K）等，实现对粪便堆肥质量的判别。孙迪等[24] 对处

理后的奶牛粪水样本采集其近红外光谱数据，建立粪水

氮磷季节内预测模型，表明季节因素对粪水中氮磷含量

的模型预测结果存在不同程度的影响。SAEYS等[25] 应
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用可见-近红外光谱技术建立了猪粪中各组成成分预测模

型，对 K、Ca含量实现了定性分析，对有机质、干物质、

NH3、N、P、Mg等实现了定量测量。

上述研究表明，通过可见-近红外光谱检测动物粪便

可定性或定量地获取动物的生理信息，但目前未见针对

鸡只粪便进行检测从而为鸡病诊断提供依据的研究。为

此，本文提出采用可见-近红外光谱技术解决鸡只粪便的

分类判别问题，优选数据预处理方法、数据降维方法，

对 4类典型的鸡只粪便分别建立最佳分类判别模型，实

现 4类典型鸡便的快速、准确判别，以期为智能化、无

人化的智慧养殖提供技术基础。

 1　材料与方法

 1.1　仪器设备

试验采用美国 Ocean Optics Inc.S公司的可见-近红外

光纤光谱仪（USB2000+），光谱数据采集范围为 339～
1 024 nm，光源分辨率为 1.3 nm，光谱数据点数为 2 048
个。光源采用 PHILIPS 35W12 V卤素光源，光纤采用优

等抗紫外曝光光纤，光纤前端加装 74-UV光纤准直透

镜。使用时将样品和光纤置于暗箱中，并将光源打开预

热 30 min以上，待光谱数据稳定后进行黑白板校正。

数据处理使用 MATLAB 2018b，整套采集装置如图 1
所示。
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1. 计算机 2. 光纤 3. 电源开关 4. 稳压器 5. 电源 6. 暗箱 7. 光源 8. 支架

9. 操作台 10. 光谱仪
1.  Computer  2.  Optical  fiber  3.  Power  switch  4.  Voltage  stabilizer  5.Power
6. Black box 7. Illuminant 8. Support 9. Operation console 10. Spectrograph

图 1　光谱采集试验平台

Fig.1    Spectral acquisition experiment platform
 

 1.2　数据采集与标定

本试验所需样本均来源于河北省唐山市一蛋鸡养殖

场，场内鸡只采用叠层笼养方式养殖，鸡粪利用鸡笼下

方的传送带自动清理，随清粪带的运转可采集到一层鸡

笼内不同鸡只的粪便。采样开始时鸡只平均日龄为

250 d左右，采样共持续 14 d。每日清粪带首次运转时，

采集传送带上的正常和异常的粪便样本，将其放入玻璃

培养皿中并标注每份样本的取样日期，获取到的粪便样

本在 2 h内完成光谱数据采集。为保证原始样本的一致

性，采集光谱数据前用干净镊子将样本中的明显干扰物

（如羽毛）去除，每个样本每次采集 2 048个光谱数据

点，采集 3次，取 3次的平均值作为最终数据，去除首

尾光谱噪声后保留 1 732个数据点。

根据粪便的形状、颜色、水分等表面特征，在兽医

的协助下，对每份样本进行标定。最终共获取正常鸡只

粪便样本 105份，异常粪便样本 110份。异常粪便样本

进一步分为 3类：红血丝粪便 48份、绿色粪便 30份、

饲料粪便 32份。其中，红血丝鸡便是由于肠道受细菌感

染，肠粘膜增厚、脱落、出血，造成粪便呈现红色水样

稀便；绿色鸡便则是因为病毒和细菌感染导致肝脏解毒

功能加快，肝脏回收胆囊胆汁功能受损，引起胆汁随粪

便排出并将粪便染成绿色；饲料鸡便的出现存在多种原

因，鸡群热应激、肠道菌群紊乱、鸡只感染小肠球虫都

会引起饲料在肠道中未完全消化就排出体外，形成“饲

料颗粒粪便”的现象。4类典型粪便样本如图 2所示，

其具体表征如表 1所示。
  

a. 正常鸡便

a. Norbal feces

b. 红血丝鸡便

b. Red-blooded feces

c. 绿色鸡便
c. Green feces

d. 饲料粪便
d. Fodder feces

图 2　4类粪便样本图

Fig.2    Four type of feces samples
  

表 1    鸡只粪便性状对比

Table 1    Comparison of chicken feces traits
样品

Samples
硬度

Hardness
形状
Shape

颜色
Color

正常粪便
Normal feces 软硬适中 堆状或粗条状

整体为灰色或灰褐色，粪便的
顶端有少量的白色尿酸盐

红血丝鸡便
Red-blooded feces 偏稀状 滩状

灰褐色为主体，有红色血丝，
部分可观测到混有肠粘膜

绿色鸡便
Green feces 软硬适中 堆状或粗条状 整体色彩呈现绿色、黄绿色

饲料鸡便
Fodder feces 软硬适中 堆状或粗条状

整体呈黄褐色，粪便内部掺杂
有明显的未经消化的饲料

 

为保证校正集与测试集中两类样本分布的均匀性，对

每一类粪便样本的光谱数据，按照随机性原则，以 3∶1
的比例，划分校正集和测试集，即校正集 162个样本，

测试集 53个样本，且校正集和测试集均包含 4类典型鸡

便。校正集样本用于建立判别模型，测试集样本用于检

验判别模型的准确性。粪便样本的具体情况如表 2所示。
  

表 2    鸡只粪便样本数据统计

Table 2    Statistics of chicken feces samples
序号

Sequence
类别

Categories
校正集

Calibration set
测试集
Test set

总计
Total

1 正常 79 26 105
2 异常 83 27 110

总计 Total 162 53 215
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 1.3　数据处理方法

将 4种典型粪便样本的光谱数据分别采用无处理、

多元散射校正（multivariate scattering correction, MSC）、
SG卷积平滑（Savitzky-Golay convolution smoothing）和

标准差标准化（Z-score）4种方法进行数据预处理。偏

最小二乘判别分析（ partial  least  squares  discriminant
analysis, PLS-DA）方法[26] 是有监督的分类机器学习方法

中的一种，可以很好的区分组间差异性较小的样本。其

通过在原始样本数据和所属类别间建立响应函数，来预

测未知样本类别，适用于样本数量少，变量数多的样本

集。因此，采用 PLS-DA方法建立分类判别模型，根据

评价标准选择各类型粪便最适合的预处理方法。将预处

理完成的数据分别通过主成分分析（principal component
analysis, PCA）、竞争性自适应重加权采样（competitive
adapative reweighted sampling, CARS）和改进的混合蛙跳

算法（improved shuffled frog leaping algorithm, ISFLA）3
种变量优选方法[27-29] 进行数据降维，以对模型进行轻量

化改进，根据模型评价指标确定各类型粪便最优的数据

降维方法，最终建立基于 PLS-DA的鸡只粪便分类判别

轻量化模型。

 1.4　模型评价

所建立的分类判别模型采用受试者工作特征

（receiver operating characteristic,  ROC）曲线 [30] 结合判

别准确率的方法进行综合评判。其中 ROC曲线评价法包

含 3个指标，分别为敏感性、特异性、曲线下面积

（area under curve, AUC）值。敏感性代表被正确预测的

正实例样本占所有正实例样本的比例，特异性代表被正

确预测的负实例样本占所有负实例样本的比例。AUC值

用来表征模型分类性能的好坏。对于所有指标来说，其

值均分布在 0和 1之间，且值越趋近于 1，代表模型的

分类效果越好。

 2　结果与分析

 2.1　鸡只粪便反射光谱特征

图 3所示为 3种异常鸡便在 400～900 nm波段的反

射光谱曲线，红色、绿色和蓝色分别为红血丝粪便、绿

色粪便和饲料粪便的曲线。从图 3可知，从反射强度来

看，饲料粪便的光强明显高于其他 2种类型。由于采集

数据过程中，样本为非定量采集，所以反射强度的差异

是由样本体积差异造成的，故不能将反射强度作为区分

粪便类型的依据。从 3种类别粪便的光谱曲线走势看，

波峰波谷出现位置基本一致，无法直接进行类别区分。

因此，需要对光谱数据进行进一步的处理。
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图 3　3种类别粪便反射光谱曲线

Fig.3    Three types of stool reflectance spectrum curve
 

 2.2　光谱数据预处理

对采集到的 215份鸡只粪便样本，分别采用无处理、

SG卷积平滑、MSC、SG卷积平滑 -MSC-Z-Score标准

化 4种方法进行数据预处理。杜树新等[31] 研究中提出

SG平滑多项式的阶次通常为奇数，对平滑效果影响并不

显著，但平滑的窗宽大小对应平滑效果有一定的影响，

窗宽过小起不到平滑效果，窗宽过大增加了计算复杂度。

综合考虑模型性能影响，SG平滑中多项式拟合的阶数

为 3，平滑窗口宽度设置为 5。对于 4种不同类型的粪便

建立 PLS-DA模型进行判别分析，综合多项指标评价判

别模型的优劣，结果如表 3所示。
 
 

表 3    不同预处理方法模型判别结果

Table 3    Discriminant results of models by different preprocessing methods

粪便类型
Categories

光谱预处理方法
Spectral preprocessing methods

校正集
Calibration set

测试集
Test set

敏感性
Sensitivity

特异性
Specificity AUC

准确率
Accuracy/%

敏感性
Sensitivity

特异性
Specificity AUC

准确率
Accuracy/%

正常粪便
Normal feces

无处理 0.81 1.00 0.92 88.79 0.54 0.71 0.84 75.93
SG卷积平滑 0.85 0.89 0.94 86.79 0.84 0.65 0.84 74.07

MSC 0.85 0.78 0.91 81.13 0.75 0.74 0.85 74.07
SG-MSC-Z-scores 0.88 0.89 0.95 88.68 0.85 0.84 0.90 84.57

红血丝粪便
Red-blooded feces

无处理 0.50 0.87 0.88 97.56 0.44 0.97 0.90 85.18
SG卷积平滑 0.50 0.98 0.87 86.79 0.39 0.95 0.90 82.72

MSC 0.83 0.95 0.96 92.45 0.81 0.95 0.98 91.98
SG-MSC-Z-scores 0.50 0.93 0.88 83.02 0.50 0.93 0.88 83.02

绿色粪便
Green feces

无处理 0.43 1.00 0.92 92.45 0.26 0.97 0.74 87.04
SG卷积平滑 0.14 1.00 0.86 88.68 0.13 0.99 0.78 86.42

MSC 0.86 0.98 1.00 98.23 0.91 0.99 1.00 96.15
SG-MSC-Z-scores 0.29 0.98 0.92 88.68 0.30 0.99 0.90 88.89

饲料粪便
Fodder feces

无处理 0.13 1.00 0.79 86.79 0.29 1.00 0.73 89.51
SG卷积平滑 0.25 1.00 0.94 88.68 0.38 0.99 0.81 88.12

MSC 1.00 1.00 1.00 100.00 1.00 1.00 1.00 100.00
SG-MSC-Z-scores 0.38 1.00 0.89 90.57 0.29 1.00 0.85 89.51

注：AUC为受试者工作特征曲线下的面积；MSC，多元散射校正。下同。

Note：AUC is the area under receiver operating characteristic (ROC) curve; MSC, multirariate scattering correction. Same below.
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由表 3可知，对于正常粪便而言，经 SG卷积平滑

和 SG-MSC-Z-scores处理后模型的测试集敏感性相近，

均高于其他 2种方法；无处理、SG卷积平滑和 MSC的

AUC值相当，均低于 SG-MSC-Z-scores；而特异性和准

确率方面，SG-MSC-Z-scores均远远高于其他 3种方法，

因此，SG-MSC-Z-scores预处理得到的光谱数据建立的

判别模型效果最佳。对于红血丝粪便，经 MSC处理后，

模型测试集的敏感性、AUC值和准确率均高于其他 3种
方法，尤其敏感性和准确率高出较多；其特异性值 0.95
虽低于无处理的 0.97，但相差不大，故综合考虑，MSC
为最佳预处理方法。对绿色粪便和饲料粪便，经MSC处

理后，模型测试集的敏感性、特异性、AUC值和准确率

均高于其他 3种方法，且敏感性和准确率高出较多，故

MSC为最佳预处理方法。综上，正常粪便选择 SG-MSC-
Z-scores作为预处理方法；异常粪便，选用 MSC进行光

谱数据的预处理。

 2.3　模型优化

为减少冗余波长，改善模型计算性能，在保证判别

准确率的前提下，提取用于区分粪便类型的特征波长，

减少特征波长数量，实现模型轻量化。对经过预处理的

鸡便样本数据分别采用 PCA、CARS和改进的 ISFLA方

法进行数据降维处理，使原本的 1 732个特征波长变量

大大减少，然后利用降维后的数据建立 PLS-DA分类判

别模型，实现模型的轻量化。其中，相比原 ISFLA算法，

改进的 ISFLA算法选用五折交叉验证结合 PLS模型回归

的方法，确定了更为精确的主因子数 l，具体步骤为：将

校正集所有样本按照每 5个一组，分为 32组，每次取一

组作为测试集，其余为训练集，建立 PLS-DA判别模型

并输出判别结果，计算判别误差，最终选取判别误差最

小的一组，将此时的 l 作为最终的主因子数；迭代次数

由原本根据经验值选定，改为以模型交叉验证的均方根

误差值最小为目标确定，正常粪便、红血丝粪便、绿色

粪便、饲料粪便的迭代次数由原来的 1 000分别降为

500、240、300和 30。
对各个模型的评价参数进行统计，结果见表 4所示。

由表 4可知，降维后特征波长的数量由 1 732最低可降

到 3（红血丝粪便和饲料粪便经 PCA降维），最高也只

有 48个（正常粪便经 CARS降维），大大降低了特征波

长冗余，减少了模型变量。此外，对正常粪便、红血丝

和绿色粪便，采用改进的 ISFLA方法进行数据降维后建

立的 PLS-DA模型在各方面的指标几乎都优于采用其他

方法所对应的指标（除正常粪便测试集的敏感性 ISFLA
方法为 0.91，略低于 CARS方法 0.92）。其中，正

常粪便 ISFLA方法测试集的准确率为 92.27%，比 PCA
和 CARS方法准确率分别高出 16.80和 7.36个百分点；

红血丝粪便 ISFLA方法测试集的准确率为 92.59%，比

PCA和 CARS方法准确率分别高出 3.70和 11.11个百分

点；绿色粪便 ISFLA方法测试集的准确率为 100%，比

PCA和 CARS方法准确率分别高出 11.11和 3.70个百

分点。可见，ISFLA方法在敏感性、特异性和 AUC值均

高于其他方法的同时，其准确率也高于其他 2种算法超

过 3个百分点。尽管 ISFLA方法的优选特征波长数不是

三种方法中最低的，但该方法针对 3种粪便的特征

波长数仍下降了 98.27%、99.19%和 99.19%。因此，综合

来看，改进的 ISFLA方法为最佳降维方法。对饲料粪便

而言，不同降维方法得到的分类模型的 ROC曲线评价指

标均为 1，准确率均为 100%，因此不能通过这些指标筛

选模型，但经 PCA降维后的特征波长数由 1 732减少到

3，优于其他 2种模型，故针对饲料粪便，PCA方法略

优。对比表 3的数据可知，优化后的模型特征波长变量

减少的同时，各项性能指标均有所提高或与优化前持平。

其中，针对正常粪便、红血丝粪便、绿色粪便，优化后

的模型校正集的准确率相比优化前，分别提高了 7.70，
0.61和 3.85个百分点，而饲料粪便的各项指标均与优化

前相同且为最大值。综上，正常鸡便、红血丝粪便和绿

色粪便的最优判别模型为 ISFLA-PLS-DA，而饲料粪便

的最佳判别模型为 PCA-PLS-DA。由于饲料粪便各模型

的差别仅在于降维后的特征波长数不同，且该变量最大

值与最小值差别较小，对模型计算性能影响不大，故仍

可选择 ISFLA-PLS-DA作为分类判别模型。因此，为提

高判别算法效率，可确定 ISFLA-PLS-DA为鸡只粪便分

类判别最佳模型。
 
 

表 4    不同数据降维方法建立 PLS-DA模型判别结果

Table 4     Discriminant results of PLS-DA models established by different data dimensionality reduction methods

粪便类型
Categories

降维方法
Dimensionality reduction methods N l

校正集
Calibration set

测试集
Test set

敏感性
Sensitivity

特异性
Specificity AUC

准确率
Accuracy/%

敏感性
Sensitivity

特异性
Specificity AUC

准确率
Accuracy/%

正常粪便
Normal feces

PCA 4 3 0.81 0.70 0.90 75.47 0.81 0.70 0.90 75.47
CARS 48 6 0.94 0.82 0.93 87.65 0.92 0.78 0.92 84.91
ISFLA 30 14 1 0.96 0.99 98.11 0.91 0.86 0.97 92.27

红血丝粪便
Red-blooded feces

PCA 3 1 1 0.83 0.97 90.36 0.75 1 0.98 88.89
CARS 36 6 1 0.81 0.97 89.16 0.67 0.93 0.97 81.48
ISFLA 14 6 1 1 1 100.00 0.83 1 1 92.59

绿色粪便
Green feces

PCA 3 1 0.57 1 0.98 87.95 0.57 1 1 88.89
CARS 32 5 0.91 0.98 0.99 96.39 0.86 1 0.99 96.30
ISFLA 14 6 0.96 0.98 1 97.59 1 1 1 100.00

饲料粪便
Fodder feces

PCA 3 1 1 1 1 100.00 1 1 1 100.00
CARS 5 3 1 1 1 100.00 1 1 1 100.00
ISFLA 7 6 1 1 1 100.00 1 1 1 100.00

注：N 为特征波长数量，l 为主因子数。PCA，主成分分析；CARS，竞争性自适应重加权采样；ISFLA，改进的混合蛙跳算法。

Note：N is the number of characteristic wavelength and l is the number of primary factor. PCA, principal component analysis; CARS, competitive adapative reweighted
sampling; ISFLA, improved shuffled frog leaping algorithm.
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 3　结　论

本研究基于可见-近红外光谱技术构建了一套针对 4
类典型鸡只粪便的偏最小二乘判别分析（partial  least
squares discriminant analysis, PLS-DA）模型，该模型对

于不同类型的样本均实现了良好的判别效果。主要结论

如下：

1）针对不同类型的鸡只粪便，利用无处理、多元散

射校正（multivariate scattering correction, MSC）、SG卷

积平滑（Savitzky-Golay convolution smoothing）和标准

差标准化（Z-scores）4种数据预处理方法，PLS-DA有

着不同的表现：正常粪便样本数据经过 SG卷积平滑-
MSC-Z-Scores方法处理后建立的 PLS-DA模型表现最佳，

3类异常粪便样本数据则是通过 MSC方法处理建立的

PLS-DA模型表现更佳。

2）应用改进后的混合蛙跳算法（improved shuffled
frog leaping algorithm, ISFLA）进行数据降维处理后构建

的 ISFLA-PLS-DA模型在判别 4类典型鸡只粪便样本时

均有良好表现。从测试集准确率的角度看，ISFLA-PLS-
DA在判别正常粪便、红血丝粪便、绿色粪便样本时均

有良好表现，准确率高于其他 2种算法超过 3个百分点；

而对于饲料粪便，该模型仍能与使用主成分分析

（principal component analysis, PCA）最优模型 PCA-PLS-
DA的准确率持平。

3）通过不同方法对数据进行降维，可大大减少特征

波长变量数，同时提升各典型粪便样本校正集的准确率：

正常粪便、红血丝粪便、绿色粪便校正集的准确率相比

模型优化前分别提高了 7.70，0.61，3.85个百分点。
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Classification and discrimination of chicken feces using visible-near
infrared spectroscopy

ZHOU Min, CUI Zhihang, SHAN Lei

(College of Engineering, China Agricultural University, Beijing 100083, China)

Abstract: Chicken disease identification with manual monitoring cannot fully meet the large-scale production in livestock and
poultry breeding industry, due to slow speed and chickens prone to cross-infection. The characteristics of chicken feces can be
one of  the important  indicators  to  reflect  the health  status  of  chickens.  The different  colors  and traits  of  feces  are  associated
with  different  chicken  diseases.  In  this  study,  a  classification  and  discrimination  model  was  proposed  for  the  chicken  feces
using visible-near-infrared spectroscopy. A research foundation was laid for the final  realization of early warning of chicken
diseases.  Four types of  typical  chicken feces sample were selected,  including the normal,  red blood streak,  green and fodder
feces. The spectral data of samples was scanned in the 400-900 nm band. Each type of chicken feces samples was divided into
the  correction  sets  (162  samples)  and  test  sets  (53  samples)  at  3:1,  according  to  the  principle  of  randomness.  Multivariate
scattering correction, Savitzky-Golay convolution smoothing, and Z-scores normalization were used to preprocess the data. A
PLS-DA (partial least squares discriminant analysis) model was then established to select the optimal pretreatment, according
to the evaluation index. An improved shuffled frog leaping algorithm was proposed to further optimize the existing partial least
squares  discriminant  analysis  model.  The  calculation  rate  of  the  model  was  effectively  improved  to  obtain  a  more  accurate
number  of  principal  factors.  The  number  of  iterations  was  determined  to  minimize  the  root  mean  square  error  of  cross-
validation. The PCA (principal component analysis), CARS (competitive adaptive reweighted sampling), and ISFLA (improved
shuffled  frog  leaping  algorithm)  were  used  to  reduce  the  data  dimensionality  of  the  processed  samples  using  the  preferred
pretreatment. Finally, a categorical discriminant model was established after optimization. The results showed that the PLS-DA
model established by the SG convolution smoothing-MSC-Z-Scores shared the better performance of normal stool sample data,
and for the three types of abnormal samples, the PLS-DA model established by MSC performed better. The accuracies of the
test sets were achieved at 74.07%, 91.98%, 96.15%, and 100%, respectively, for four types of feces samples. The optimal data
preprocessing was determined using model evaluation. The ISFLA-PLS-DA was used to distinguish between the normal, red-
blooded  feces  and  green  feces,  where  the  accuracies  of  the  test  set  were  92.27%,  92.59%  and  100%,  respectively.  More
importantly, the PCA-PLS-DA should be used for the discrimination in the fodder feces, where the accuracy of the test set was
100%.  The  dimensionality  of  the  data  was  reduced  by  feature  extraction  to  construct  the  lightweight  PLS-DA  model.  The
accuracy  of  the  correction  set  was  significantly  improved  in  each  typical  stool  sample.  Specifically,  the  accuracies  of  the
correction  set  were  significantly  improved  before  optimization,  which  increased  by  7.70,  0.61,  and  3.85  percentage  point,
respectively, of normal, red-blooded feces and green feces. Therefore, rapid, accurate and non-contact detection was achieved
in  the  different  types  of  typical  chicken  feces  using  visible-near-infrared  spectroscopy  detection  combined  with  the
characteristic  wavelength  selection  and  PLS-DA  discrimination.  The  finding  can  also  provide  the  strong  reference  for  the
intelligent detection technology of chicken disease.
Keywords: spectroscopy;  discriminant  analysis;  chicken  feces;  partial  least  squares-discriminant  analysis;  characteristic
wavelength selection; classification discrimination; visible-near infrared spectroscopy
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