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基于多层注意力机制的蜜蜂音频识别方法

廖越颖 黄闽英
西南民族大学��计算机科学与人工智能学院 四川 成都 610065

摘� 要：传统蜜蜂活动监测依赖人工检查，存在工作量大、易干扰蜜蜂等问题。计算机视觉和无线物联网技术的

发展推动了自动化监测，但图像识别受光照和环境影响，难以监测隐蔽天敌。相比之下，声音识别不受光线限制，能

捕捉生物声音，监测范围更广，精度更高。本研究提出两种方案提高天敌监测精度：一是采用声音识别技术，弥补图

像监测不足；二是引入多特征融合，结合SSD特征提取、散射图生成、FCN分析和HGCN注意力机制优化模型。实验
表明，该方法较传统方法效益提升5.8%至44%。
关键词：蜜蜂天敌监测；声音识别；多特征融合

本文针对传统蜜蜂监测效率低、易干扰蜂群的问

题，提出一种融合声觉、视觉和人工特征的蜜蜂声音识

别方法。利用SVM与FCN提取多模态特征，采用HGCN
进行特征融合，并构建多层次注意力机制聚焦关键特

征，在噪声环境下有效提升监测准确度。实验结果显示

该方法显著优于传统技术。

1 相关工作

1.1  蜜蜂监测研究*
Soares [1]（2022）结合 MFCC、时间与频率特征，使

用 SVM 和随机森林分类蜂王存在，准确率达 0.99，优
于 CNN，但受限于数据集不足。Phan [2] 同年通过超参数

调优结合 MFCC 与多种算法，在 BUZZ1 和 BUZZ2 数据
集上显著提高准确率，ET 方法在 BUZZ2 上达 96.9%。
Borgianni [3]（2023）在 Beehive 和 NU-Hive 数据集上测
试 DenseNet121、ResNet50、InceptionV3，InceptionV3 准
确率最高（72%），建议结合集成技术提升性能。Libal [4]

（2024）利用 MFCC 和 LASSO 进行特征选择，并采用自
动编码器神经网络，实现 90% 分类准确率，为蜂群情绪
检测提供新思路。研究表明，优化特征提取、降维及集

成方法可有效提升深度学习在蜜蜂声音识别中的准确性

与鲁棒性。

1.2  声音识别研究
声音识别涵盖语音、音乐、情感、环境及生物声

音，广泛用于数据训练、环境分类、数据增强和模

式识别。Kong 等 [5]（2020）提出 Wavegram-CNN 与
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Wavegram-Logmel-CNN，结合 PANN 平衡性能与计算复
杂度，但跨任务适应性待验证。Toffa[6]（2021）融合 LBP 
与音频特征，适用于数据稀缺环境。Nanni[7]（2021）结
合频谱图、信号增强与预训练 CNN 提升分类准确性。
Verbitskiy[8]（2022）通过加宽因子的 CNN 和数据增强
优化评估集性能，但独立测试仍需验证。整体来看，研

究者们提升了音频模式识别性能，但仍需优化数据依赖

性、泛化能力和计算资源，以扩展应用场景。

2 基于多层注意力机制的蜜蜂声音识别模型

本文提出一种基于多层注意力机制的蜜蜂声音识别

模型，包括数据预处理、多特征提取和特征融合三个阶

段。首先对音频信号进行预加重、分帧加窗、端点检测

和增强处理；然后提取声觉、视觉和人工特征，分别通

过SVM与FCN网络进行深度特征提取；最后采用融合类
型注意力和节点注意力的HGCN模型动态分配权重，实现
特征融合，提升模型的鲁棒性与识别精度。

2.1  数据预处理
该阶段进行信号处理和声音增强。因为一般的声音

信号都属于非平稳的信号，需要对其进行预处理。将音

频通过预加重、分帧加窗、端点检测变成可用信号后，

为了减少噪声的干扰，采取声音增强方法，再将可用的

信号做增强处理，本次实验使用了两种声音增强方法：

时移增强和音高变换增强。

2.2  基于多特征的提取方法
本方法结合了音频的声觉特征、视觉特征还有人工

特征，再分别使用SVM和FCN模型来提取特征。然后通
过HGCN层融合，通过计算不同特征之间的关联性动地分
配权重，使模型聚焦于更有价值的特征。

2.2.1  声觉特征
音频文件首先分别被转化成SSD（统计频谱描述
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符），分为两步，首先是时域信号转换为频域，然后计

算计算频谱特征。

通过短时傅里叶变换（STFT）将时域信号x(n)转换
为频域信号X(n)。

分别计算频谱质心、频谱带宽、频谱对比度、频谱

平坦度等特征。

频谱质心C(t)：

频谱带宽B(t):

频谱对比度SC(b):

频谱平坦度SF(t)：

频谱滚降点R(t)：

频谱熵H(t)：

其中，f(k)是频率索引k对应的频率值、∣S(t,k)∣是

频谱强度、N是频谱中的频率分量数、

是归一化后的频谱强度。

图1 SSF-TN总体框架

2.2.2  视觉特征
音频文件通过散射图转换为视觉特征，并计算纹理

描述符进行视觉特征提取，最后采用SVM模型实现特征
提取，有效实现音频分类与相似度评估。

1）音频信号转化为散射图
散射图通过分层小波变换与非线性变换相结合来生

成表示。假设音频信号x(t)被输入到散射网络中：
第一层小波变换：首先，使用尺度参数为j的小波函

数（其中θ表示方向）对音频信号x(t)进行卷积：

其中 表示卷积运算，U1表示第一层散射系数。该步

骤提取了输入信号的高频特征。

第二层小波变换：对第一层变换后的结果进行二次

小波变换，用于捕捉不同尺度间的依赖关系：

通过多级小波变换，可以捕获到更深层的高频信

息，从而构建出散射图。

低通滤波：对每一层输出应用低通滤波器ϕJ（尺度为

J）以获得平滑的散射系数，并形成最终的散射图表示：

通过多层变换，散射图表示能够保留信号的稳定特

征，适用于进一步的特征提取。

2）纹理描述符的计算
为了从散射图中提取视觉特征，可以计算一组纹理

描述符来描述散射图中的纹理信息，本论文使用的是多

重局部相位量化（MLPQ）。
首先，对于输入散射图或图像的每个像素点，首先

将其局部邻域定义为一个小的窗口（3×3），在此窗口
内，通过傅里叶变换获取每个像素的局部相位信息。设

局部邻域窗口内的像素值为f(x,y)，对其应用二维离散傅
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里叶变换（DFT）：

其中M和N是窗口的行和列数，u，v是频域坐标，
F(u,v)的相位角度可以作为量化基础。
然后计算每个频域分量的相位角度：

arg(·)表示复数的相位角函数。
再将相位角度进行量化以减少噪声的影响，并增强

稳定的纹理信息。设定相位量化的级数（4级），将相位
角度θ(u,v)映射到离散化的量化级别：

其中K表示量化级数，Q(θ)为量化后的相位索引。
将量化后的相位索引转化为二进制编码，用于构成

最终的特征描述符。

而对于每个局部邻域的二进制编码，使用直方图累

积相邻窗口的二进制模式，构建 MLPQ 描述符。计算散
射图或图像中每个窗口内的量化相位编码直方图：

其中k为量化级别，δ为指示函数，当Q(θij) = k时，
δ = 1，否则为0。
最后，将所有局部窗口的直方图合并，生成完整的

MLPQ 纹理描述符向量：

3）使用 SVM 提取特征
从图像中提取人工提取的纹理描述符特征集，和SSD

特征集，都分别用单独的SVM进行分类，结果用识别准
确率来评估。论文使用的基本分类器是一个带有径向基函

数RBF核的单对多SVM，并使用网格搜索法可得最优参数
为惩罚因子C = 1000，和核函数参数0.1 = ߛ。在分类步骤
之前，特征被线性归一化为[0, 1]。一个集合体中任意一组
SVM的输出的结果通过总和规则（sum rule）进行组合：

v表要分类的模式，n表示分类器的数量，li表示任务

中第i个分类器的输出标签，其中可能的类别标签为Ω = 
ω1,ω2,…,ωc，c是类的数量，P(ωx|li(v))是根据第i个分类器
对属于类ωx的模式v的概率的估计。
最后的集合体决策是获得最大支持的类别：

N是集合体中分类器的数量，score(cl, j,x)是分类器cl
对给定类 j的输出x。

2.2.3  人工特征
本方法采用迁移学习，将预训练的FCN特征提取层微

调用于蜜蜂音频数据分类。通过网格搜索确定最优架构，

共4个卷积层，核大小依次为3×3（最后一层为1×1），
使用自适应激活函数和same padding，卷积层后添加
maxpooling和全局平均池化，dropout设为0.4防止过拟
合，实现对不同输入大小的有效分类。

设输入音频数据的特征图维度为 ，对于卷积

运算，可以通过以下公式表示：

W(l)表示第l层的卷积核，大小为3×3，X(l-1)表示第l-1
层的输入特征图，b(l)是偏置项，经过三层卷积输出的特

征大小为T×F×3。
在每个卷积层之后应用池化操作，除了最后一层：

在卷积层4之后，使用全局平均池化来减少特征图的
大小：

输出大小：1×1×3。
为了避免过拟合，在全局平均池化层之后添加 dropout 

层，比例为 0.4：
p为 0.4，表示有40%的神经元会被随机丢弃。
最后，输出层使用 softmax 激活函数进行分类，输出

类别概率：

其中 zc是类别 c的得分，K是类别总数。
2.3  基于多层注意力机制的特征融合
1）第一层HGCN
设音频文件经过前两步特征提取后得到的特征向量

分别为Xbee、Xcricket和 Xenvironment，这些特征向量首先会通过

一个图卷积网络（HGCN）生成嵌入表示，每一层图卷积
的特征嵌入计算公式为：

其中，H(l)是第l层的特征表示，输入层有H(0) = X，
W(l)是第l层的可学习权重矩阵。
经过多层图卷积后，得到最终的特征嵌入。假设图

卷积网络共包含L层，则最终的特征嵌入表示为：
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对于每种特征，可以应用上述图卷积操作，得到其

对应的嵌入表示：

在特征嵌入之后，接下来是类型级别注意力和节点

级别注意力的计算。

2）类型级别注意力
类型级别注意力机制的目的是在不同的特征类型之

间分配权重，以确定不同特征类型在最终融合中的重要

性。假设特征嵌入后的不同类型特征表示为 Hbee、Hcricket

和Henvironment。

对每种类型的特征进行线性变换，以映射到相同的

特征空间，便于后续计算注意力，对于每种类型，计算

其注意力系数βbee、βcricket和βenvironment，以反映不同特征类型

的重要性，公式如下：

其中，w是类型级注意力的可学习权重向量，用于映
射特征的非线性关系。

然后使用注意力系数对不同类型的特征进行加权融

合，得到最终的类型级融合特征 Hfusion：

3）节点级别注意力
接着是节点级别注意力机制，用于在图结构中为每

个节点分配权重，以便更有效地聚合邻居节点的信息。

若Hfusion是类型融合后的特征，以下是节点级注意力的计

算步骤。

对每个节点特征向量 hi∈Hfusion进行线性变换，得到

新的特征表示。然后对于每个节点 i和其邻居节点 j，计
算它们之间的注意力系数eij：

其中a是节点级注意力的可学习权重向量，||表示向量
连接操作，LeakyReLU是用于非线性激活的函数。
然后通过 softmax 函数对邻居节点的注意力系数进行

归一化，得到注意力权重 αij：

其中N(i)表示节点 i的邻域节点集合。
最后，根据注意力权重αij聚合邻居节点的特征，得到

节点i的最终输出特征 ：

4）第二层HGCN
输出的特征 再经过一层HGCN网络后，得到H(l+1)

将包含经过异质图卷积后的更新特征。

为了将节点特征转化为图级特征，使用全局平均池

化，则对于特征矩阵H(l+1)，可以得到图级特征表示Hglobal：

其中hi
(l+1)表示经过HGCN更新后的每个节点特征，N

为节点总数。

再把上一步得到的将全局池化得到的特征Hglobal传入

一个全连接层，并通过softmax 激活函数得到最终的分类
结果。类别数量为C，全连接层的权重矩阵为Wfc，偏置为

bfc，则决策结果可以表示为：

最终，类别c的决策通过选择y中概率最大的元素来
确定：

通过以上步骤，在完成类型级别注意力和节点级别

注意力之后，特征经过了两次加权融合，使得最终的节

点表示既包含了不同特征类型的重要性信息，也包含了

邻居节点的局部信息。这种多级注意力机制能够有效地

提升模型的表示能力。再经过一层 HGCN，得到更新后
的节点特征后，通过全局池化层生成图级特征，最后使

用全连接层和 softmax 激活函数生成类别概率分布，进而
确定最终的分类决策。

3 实验设置与结果分析

3.1  数据集准备和处理
本研究选用的三个类别的数据集分别是论文里的公

开数据，该数据集在物种识别预测研究中被广泛使用。

本研究选用的类别名与数量信息具体如表3-1所示。
表1 数据集统计

类别 数量

Bee[9] 7000
InsectSet66[10] 5250

UrbanSound8K[11] 8732
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3.2  评价指标
本文参考文献选取了常用的评价指标：准确率（正

确预测比例）、精确率（预测为正的准确程度）、召回

率（正样本识别能力）和F1值（精确率与召回率的调和
平均）。

3.3  基线方法
本文选择mel_FCN[12]、mlpq_scatter_SVM[13]、SSD_

SVM[14]和mel_Inceptionv3[15]四种代表性基线模型进行对比

验证。其中mel_FCN利用梅尔频谱图和FCN模型；mlpq_
scatter_SVM采用散射图特征与SVM分类；SSD_SVM基
于SSD声觉特征与SVM分类；mel_Inceptionv3则结合梅尔
频谱图与Inceptionv3模型进行分类。

3.4  实验结果及分析
本章节首先将本文提出的方法从准确率、精确度、

召回率和F1值4个方面，与基线方法在数据集上进行对比
试验，验证SSF-TN的性能；然后是消融实验，验证重要
模块对方法性能的贡献。

3.4.1  对比实验
表2显示，SSF-TN在Accuracy、Precision、Recall

和F1值上均显著优于基线方法（较mel_Inceptionv3提升
5.8%-5.9%）。SSF-TN融合声觉、视觉与人工特征，通过
HGCN的类型级和节点级注意力机制挖掘特征关联，显著
提升蜜蜂音频识别准确度和可靠性。

表2 蜜蜂声音识别方法性能对比

模型 准确率 精确率 召回率 F1-Score
mel_FCN 0.55 0.54 0.56 0.55

mlpq_scatter_SVM 0.89 0.91 0.89 0.87
SSD_SVM 0.9019 0.9007 0.9019 0.9010

mel_Inceptionv3 0.9249 0.9266 0.9249 0.9250
SSF_TN 0.9822 0.9846 0.9822 0.9822

3.4.2  消融实验
为验证SSF-TN有效性，本研究设计了两类消融实验：

一是移除节点级或类型级注意力机制，结果显示SSF_TN
性能显著提升，证实注意力机制能突出关键信息；二是移

除FCN特征，结果表明SSF_TN性能提升明显，说明FCN
单独无法充分捕捉多模态特征的关联性。综上，多特征

与多层次注意力融合显著增强了模型性能。

表3 消融实验结果

方法 准确率 精确率 召回率 F1-Score
SSF_TN 0.9822 0.9846 0.9822 0.9822

SSF_TN -Node 0.9654 0.9528 0.9528 0.9523
SSF_TN -Type 0.94 0.90 0.92 0.94

SSF_TN -HGCN 0.9024 0.9013 0.9024 0.9016

续表：
方法 准确率 精确率 召回率 F1-Score

SSF_TN -SSD 0.9014 0.8926 0.9028 0.8926
SSF_TN -散射图 0.8872 0.8874 0.8872 0.8872

SSF_TN -FCN 0.86 0.89 0.86 0.84

4 总结

本文探讨蜜蜂声音识别方法，提出基于多特征融合

的方案，以解决现有研究局限。针对图像监测受环境影

响的问题，采用声音识别技术，提升监测范围和实时

性。为克服单一特征提取的不足，结合 SSD 特征提取、
散射图转换和 FCN 模型分析音频图像，并通过迁移学习
优化视觉特征利用率。HGCN 模型融合不同特征，结合
多层次注意力机制增强特征权重分配，提高蜜蜂天敌声

音识别精度，尤其在噪声环境下显著提升监测效果。

实验表明，SSF-TN 在大规模数据集上的性能优于
基线方法，验证了其有效性。未来将扩展至实际蜂箱环

境，解决监测挑战，并探索更多音频特征与先进技术，

优化系统性能，在更广泛数据集上进行对比研究。
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