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摘要: 摄食强度识别分类是实现水产养殖精准投喂的重要环节。 现有的投喂方式存在过度依赖人工经验判断、投
喂量不精确、饲料浪费严重等问题。 基于多模态融合的鱼类摄食程度分类能够综合不同类型的数据(如:视频、声
音和水质参数),为鱼群的投喂提供更加全面精准的决策依据。 因此,提出了一种融合视频和音频数据的多模态融

合框架,旨在提升鲈鱼摄食强度分类性能。 将预处理后的 Mel 频谱图(Mel Spectrogram)和视频帧图像分别输入到

Self Attention DSC CNN6(Self鄄attention鄄depthwise separable convolution CNN6)优化模型进行高层次的特征提

取,并将提取的特征进一步拼接融合,最后将拼接后的特征经分类器分类。 针对 Self Attention DSC CNN6 优化

模型,基于 CNN6 算法进行了改进,将传统卷积层替换为深度可分离卷积(Depthwise separable convolution,DSC)来达

到减少计算复杂度的效果,并引入 Self Attention 注意力机制以增强特征提取能力。 实验结果显示,本文所提出的多

模态融合框架鲈鱼摄食强度分类准确率达到 90郾 24%,模型可以有效利用不同数据源信息,提升了对复杂环境中鱼群

行为的理解,增强了模型决策能力,确保了投喂策略的及时性与准确性,从而有效减少了饲料浪费。
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Abstract: Feeding intensity recognition and classification is an important link to realize accurate feeding
in aquaculture. Existing feeding methods have problems such as over鄄reliance on manual experience
judgment, imprecise feeding amount, and serious feed waste. Fish feeding degree classification based on
multi鄄modal fusion can synthesize different types of data ( e. g. , video, sound, and water quality
parameters) to provide a more comprehensive and accurate decision basis for fish feeding. Therefore, a
multi鄄modal fusion framework that integrated video and audio data was proposed with the aim of improving
the performance of sea bass feeding intensity classification. The preprocessed Mel Spectrogram (Mel)
and video frame images were input into the self鄄attention鄄depthwise separable convolution CNN6 (Self
Attention DSC CNN6) optimization model for high鄄level feature extraction, respectively, and the
extracted features were further spliced and fused, and finally the spliced features were classified by a
classifier. The Self Attention DSC CNN6 optimization model was improved based on the CNN6
algorithm by replacing the traditional convolutional layers with depthwise separable convolution (DSC) to
reduce the computational complexity, and the Self Attention mechanism was introduced to enhance the
feature extraction capability. The experimental results showed that the multi鄄modal fusion framework
proposed achieved an accuracy of 90郾 24% in sea bass feeding intensity classification, and the model can



effectively utilize the information from different data sources to improve the understanding of fish behavior
in complex environments, enhance the decision鄄making ability of the model, and ensure the timeliness
and accuracy of the feeding strategy, thus effectively reducing the waste of feed. This not only provided
strong technical support for the intelligent management of aquaculture, but also laid the foundation for the
development of intelligent feeding system.
Key words: sea bass; classification of feeding intensity; multi鄄modal fusion; Self Attention DSC CNN6

0摇 引言

水产养殖在应对全球水产品需求的持续增长及

保障食物供应可持续性中发挥着核心作用[1 - 2]。 随

着养殖规模的集约化与高效监测、管理系统的快速

发展,精准掌握鱼类摄食强度变得日益重要。 然而,
现有投喂方法大多基于人工经验判断或固定投喂时

间,缺乏对鱼类实际摄食需求的动态响应。 这种投

喂方式往往导致饲料投喂过量或不足,不仅浪费资

源,还可能影响鱼类的生长速度和健康状况,甚至加

剧水质污染。 因此,开展基于多模态融合技术的鱼

类摄食强度研究可以实现更精准的投喂管理,从而

优化投喂策略,提高饲料利用率,减少环境污染,进
一步推动水产养殖业的可持续发展。 目前,多数水

产养殖监测手段仍局限于单一模态数据驱动决策,
如声学监测、视觉观察和传感器数据收集。 声学监

测受养殖环境噪声影响,视觉观察主观性强且受水

体浑浊和环境光线影响,同时,由于鱼群摄食过程中

水质参数变化缓慢,传感器监测同样难以精准有效

地评估摄食过程。 此外,由于水产养殖环境是一个

复杂且多变的动态系统,涉及众多相互影响的变量,
单一监测模式难以全面捕捉鱼类摄食行为的细

节[3]。 相比之下,多模态融合技术通过整合并分析

来自不同数据源的信息,为评估鱼类摄食强度提供

了更为全面和深入的视角。 该技术充分利用多种监

测手段的优势,能够更准确地掌握水产养殖环境中

鱼类的摄食习性。
在水产养殖领域中,基于单一模态的鱼类摄食

强度已取得了广泛研究。 水质参数(溶解氧含量,
温度,氨氮含量,pH 值等)传感器不仅可以提供实

时数据,而且适用于不同的养殖环境中(包括淡水

和海水),具有较高的客观性和准确性,能够提供更

可靠的数据支持[4]。 水质参数传感器虽然能够提

供实时监测的文字或数值型数据,但它只能间接反

映鱼类摄食强度,难以直接捕捉鱼类行为的动态特

征和具体摄食动作。 相较于依靠水质参数判断方

法,视觉技术作为一种非侵入性且低成本的监测工

具,通过图像和视频数据能够直接记录鱼类摄食行

为的动态过程,因此在水产养殖监测中得到了广泛

应用[5 - 7]。 尽管计算机视觉方法在鱼类识别与监测

中展现出了一定的潜力,但受制于光照条件、水体浊

度和水下折射等影响,限制了其在复杂水下环境中

的应用效果[8 - 9]。 相比之下,声学技术利用声音数

据提供了直接且动态的鱼类摄食强度信息,能够穿

透水体减少水下折射干扰,较视觉技术避免了光线

条件的限制[10 - 11]。 尽管声学技术在一定程度上弥

补了视觉技术的不足,但其也面临设备成本较高、数
据处理复杂以及背景噪声干扰等问题。 水听器捕获

的声学信号通常为复杂的混合信号,背景噪声与水

生生物发声的重叠可能导致鱼类摄食强度评估的误

差。 因此,基于单一模态的研究方法虽然已经在水

产养殖监测中取得了一定的进展,但这些方法仍存

在一定的局限性,而且单一模态往往无法全面反映

鱼类的生理状态与行为模式。
与单一模态技术相比,多模态融合技术在水产

养殖中展现出了诸多优势,其通过整合多种数据类

型,例如图像、声音、文本等,从而更全面地了解鱼类

生长情况[12]。 每种模态都有助于揭示环境因素和

摄食行为的独特视角。 通过有效汇总和分析这些多

模态数据,养殖户能够实时掌握养殖环境的多维信

息,为精准调控水产养殖环境提供可靠的科学依据。
在两种模态融合方面,DU 等[13] 提出了一种基于多

特征(Mel 频谱图、STFT 特征图和 CQT 特征图)和

LC GhostNet 轻量级网络的融合方法,用于斑石鲷

摄食强度检测。 实验结果表明融合特征图准确率为

97郾 941% ,分 别 比 单 一 特 征 Mel、 STFT、 CQT 高

4郾 053、7郾 207、3郾 003 个百分点。 DU 等[14] 又提出了

一种 3 种模态数据的融合方法,即基于水听器、光学

和图像声呐数据构造的的多模态融合方案,测试结

果显示,融合多模态信息的准确率为 99郾 26% ,与单

一模态(音频、视频和声学数据集)的最佳结果相

比,准确率分别提高 12郾 80、13郾 77、2郾 86 个百分点。
此外,胡学龙等[15]提出了一种基于文本、声音、视觉

3 种模态的多模态融合鱼类摄食强度识别算法 Fish
MulT。 实验结果表明,相较于 Multimodal transformer
算法的 93郾 30% ,Fish MulT 算法的鱼类摄食强度

识别准确率提高到 95郾 36% 。
尽管多模态融合技术在相关领域取得了显著进
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展,但针对鲈鱼摄食强度分类的研究仍存在一定的

空白和薄弱环节。 胡学龙等[15] 的研究虽然在文本、
声音和视觉 3 种模态的融合方面具有更强的全面

性,但其基于水质单一模态的分类准确率不足

30% ,这表明获取的水质参数等文本模态数据在鱼

类摄食强度识别中贡献有限。 鉴于此,本文未选择

文本模态,而是聚焦于视觉和声学 2 种模态的数据

融合,旨在减少非关键模态可能带来的干扰和噪声。
此外,DU 等[13 - 14]的研究采用了多特征融合方法和

轻量化网络,尽管在准确率上表现优异,但其方法未

充分利用注意力机制优化不同模态间特征的交互与

融合,可能在不同模态特征关系的深度挖掘上存在

不足。 针对上述问题,本文提出一种基于音视频多

模态融合架构的 Self Attention DSC CNN6 网络

模型,通过引入注意力机制强化模态间的信息交互,
同时结合深度可分离卷积降低模型复杂度并优化数

据融合过程。

1摇 材料与方法

1郾 1摇 数据来源

在广州市南沙区广东省渔业技术推广总站真实

工厂化循环水养殖系统中进行实验,如图 1 所示。
实验装置包括循环水养殖系统、音频采集系统和视

频采集系统。 其中,视频采集系统由一台海康威视

彩色摄像机(型号:DS 2SC3Q140MY TE;分辨率:
2 560像素 伊 1 440 像素; 帧速率: 25 f / s )、 一台

IEEE802郾 3af 标准 POE 交换机(型号:DS 3E0105P
E / M)、一台海康威视录像机(型号:DS 7104 N
F1)和一台 Lecoo 显示屏 (型号:HX20270FH0) 组

成。 音频采集系统由一个 LST DH01 型数字水听

器(长沙览声科技有限公司)和一台计算机(戴尔灵

越 5570;处理器: Intel ( R) Core ( TM) i5 8250U
CPU@ 1郾 60 GHz 组成。 该系统饲养 150 条鲈鱼,每
条鲈鱼为(500 依 50) g。 实验过程中溶解氧质量浓

度维持在(7郾 0 依 1郾 0) mg / L,pH 值为 8郾 0 依 0郾 5,水
温维持在(20 依 2)益。 在预实验阶段,对鲈鱼实施

了为期一周的系统性条件反射训练方案。 该训练的

核心内容是在预设的时间点和空间位置对鲈鱼进行

饵料投喂,旨在诱导其形成特定的条件反应,即习惯

于在某一固定区域觅取食物。 为保障实验的一致性

和精确性,后续的每次投喂过程中均严格遵循相同

时间点和空间定位原则。
1郾 2摇 数据采集和预处理

1郾 2郾 1摇 数据采集

为确保数据采集的时间一致性,本次实验采用

了同步化协议机制。 在每次饲喂活动前 5 min 的精

图 1摇 实验系统结构图

Fig. 1摇 Experimental system structure diagram
摇

确时刻,音频采集系统和视频采集系统被同步激活。
5 min 预备期结束后,随即启动饲喂流程,且在此期

间,所有相关序列均被详尽记录。 在养殖管理环节,
严格遵循了“四定冶投喂原则,即定时投喂、定点投

放、定质饲料、定量供给[16 - 18]。 投喂频次设定为每

日 2 次,每次的投喂量精确控制在鱼群总体质量的

1郾 5% 。 投喂作业时间为每日 09:00 和 17:00。
1郾 2郾 2摇 数据预处理

首先使用光学摄像机和水听器同时收集鲈鱼摄

食期间的数据,随后利用 VS Player 和 EaseUS Video
Editor 软件同步对齐视频和音频,并将视频和音频

分为“强冶、“中冶、“弱冶、“无冶4 个级别。 摄食强度等

级的划分依据为:参考专业水产养殖专家的理论知

识;参考专业养殖人员的工作经验;参考相关领域文

献所提供的分类规则。 其中,徐立鸿等[19 - 20]将数据

集划分为“强冶、“弱冶、“无冶3 个级别;唐宸等[21] 将

数据集划分为“强冶、“弱冶、“未冶3 个级别;刘世晶

等[22]将数据集划分为“强冶、“中冶、“弱冶3 个级别;
ZHOU 等[23]将数据集划分为“强冶、“中冶、“一般冶、
“弱冶 4 个级别;文献 [24 - 26] 将数据集划分为

“强冶、“中冶、“弱冶、“无冶4 个级别。 尽管 3 个级别的

摄食强度分类方法具有简单易行、易于理解和应用

的明显优势,尤其在摄食强度差异不显著或存在重

叠时,可以减少分类误差并提高整体分类准确性。
然而,随着水产养殖对精细化管理的需求日益提高,
3 个级别的分类方法在区分摄食强度细节方面的局

限性逐渐显现。 相比之下,4 个级别的摄食强度分

类方法能够更精细地量化鱼类摄食强度,不仅可以

揭示数据分布特征,更能细致刻画摄食强度的变化

规律。 通过这种分类方式,可以有效优化投饵策略,
提高养殖效率,减少资源浪费。 此外,4 个级别的分

类方法还能够全面反映摄食行为的连续性变化,为
精准投饵和环境调控提供更可靠的依据。 因此,综
合考虑以上因素,本实验采用 4 个级别的分类方法。
强、中、弱、无的鲈鱼鱼群摄食行为特点分别为:
淤强:所有鲈鱼快速无规律游动吃食或聚集在同一

位置抢食,由于抢食激烈,水面上会激起大量水花,
形成明显的波动。 于中:大部分鲈鱼无规律游动并
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食用饵料,但相较于第一种情况,抢食的激烈程度有

所降低,水面上激起的水花也较少,水面波动相对较

小。 盂弱:小部分鲈鱼无规律游动并食用饵料,但动

作较为温和,几乎没有激起水花,水面波动极小或大

部分鲈鱼逆着水流缓慢游动或者静止且不进食。
榆无:所有鲈鱼逆着水流缓慢游动或者静止且不进

食也不产生水花,水面几乎无波动。
1郾 2郾 3摇 数据集划分

数据集经过科学划分,80%用于训练集,以支持

模型学习和参数优化,识别数据中的潜在模式和特

征。 剩余的 20%被均等分配为验证集和测试集,各
占 10% 。 验证集用于评估模型在训练过程中的表

现,并协助调整超参数,以防止过拟合并提高模型的

泛化能力;测试集则用于最终评估模型在未知数据

上的性能,确保其有效性和鲁棒性。 这种划分方法

提供了全面的评估框架,确保模型在实际应用中保

持稳定性和准确性,具体数据集划分结果如表 1 所

示。 在本研究中,音频数据和视频数据在预处理阶

段进行了严格的同步对齐,因此音频与视频的样本

数量完全一致。 这种同步处理方式保证了多模态数

据的一致性,每条数据均包含音频和视频两种模态

信息,为后续多模态融合分析提供了可靠的数据基

础。 “弱冶等级的样本数量约为其他等级的 1 / 2,主
要原因在于鱼类在“弱冶摄食阶段的行为持续时间

较短,导致数据采集及划分时该等级的样本数量相

对较少,后续将扩大“弱冶等级的样本数量。

表 1摇 数据集划分结果

Tab. 1摇 Division of dataset

数据集
分类

强 中 弱 无
总计

训练集 2 717 2 203 1 316 2 399 8 635
测试集 339 275 164 300 1 078
验证集 339 275 164 300 1 078
总计 3 395 2 753 1 644 2 999 10 791

1郾 3摇 多模态融合方法

1郾 3郾 1摇 多模态融合架构与工作流程

本文提出了一种基于音频与视频融合的多模态

分类系统,其核心在于充分整合音频和视频数据的

互补特性,实现对鲈鱼摄食程度的精准分类。 该系

统中首先将音频波形数据经过 Mel 频谱转换器生成

Mel 频谱图以提取低级音频特征;视频信号通过关

键帧提取技术获取低级视觉特征。 随后,利用改进

的 Self Attention DSC CNN6 模块对音频和视频

的低级特征分别进行高级特征提取。 针对音频和视

频模态特征的异质性,模块引入深度可分离卷积,通
过分开处理空间和通道信息,有效提升了对模态内

特征的表征能力;针对多模态信息整合中的关键特

征捕捉问题,自注意力机制使模型能够更加精准地

聚焦于音频和视频中的重要特征区域,从而提升特

征表示质量;此外,通过深度可分离卷积和自注意力

机制的协同作用,增强了模态间的互补性,实现了更

高效的多模态信息整合。 在提取高级特征后,系统

通过特征拼接的方式融合音频和视频的特征向量,
生成多模态综合特征表示,并输入到 Softmax 分类

器中,输出“强冶、“中冶、“弱冶、“无冶4 种类别的预测

结果。 相比传统模型,本文提出的多模态融合架构

能够更全面地捕捉音视频模态的互补特性,显著提

升分类性能的同时保持了较好的鲁棒性。 图 2 展示

了该多模态融合分类系统整体工作流程及主要组成

部分,包括音频与视频信号预处理、特征提取、特征

融合以及最终分类结果。

图 2摇 鲈鱼摄食强度多模态融合框图

Fig. 2摇 Multi鄄modal fusion framework diagram
of sea bass feeding intensity

摇

1郾 3郾 2摇 音频特征提取

鱼类声音信号是非稳态信号,在时域中难以直

接观察其特性[27 - 28]。 因此,为了有效分析鱼类声音

特征,选择基于 Mel 的音频特征提取方法。 在提取

鲈鱼摄食声音特征的过程中,首先对原始声音信号

进行预处理,包括去噪以消除环境噪声、预加重以提

升高频能量,接着将信号分帧并施加汉明窗以减少

频谱泄漏。 随后,对每一帧信号进行短时傅里叶变

换(STFT)以获取频谱信息,并将这些频谱信息通过

设计的 Mel 滤波器组转换为 Mel 频谱。 Mel 滤波器

组的设计基于将线性频率 f 转换为 Mel 频率 M 的公

式:M = 2 595lg(1 + f / 700),其中在 Mel 频率域内等

间隔地设置三角形滤波器,覆盖整个频率范围。 最

后,对 Mel 滤波器组的输出结果进行对数运算,得到

对数 Mel 频谱,为后续特征提取提供准确的频谱特

征。 选择 Mel 频谱图是因为其能够保留鱼类声音关

键信息的同时降低特征维度,更完整地提取鱼类细

粒度声音信息。 本研究声音特征提取过程如图 3
所示。
1郾 3郾 3摇 视频特征提取

基于海康威视摄像机的视频特征提取过程如
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图 3摇 声音特征提取流程图

Fig. 3摇 Flowchart of sound feature extraction
摇

图 4 所示。 首先,将原始视频输入系统,每段视频时

长为 2 s,由 40 帧组成,且每帧分辨率为 2 560 像素 伊
1 440 像素。 随后,系统进行预处理,具体包括视频

帧提取和分辨率缩放。 在帧提取过程中,采用下采

样技术随机选择一帧,并将其分辨率调整为 224 像

素 伊 224 像素。 此外,在训练阶段结合随机裁剪和

颜色增强等数据扩增策略,以提升模型的泛化能力。
利用 Self Attention DSC CNN6 模型提取处理后

的关键帧所蕴含的高级特征。 最终,每个视频帧被

转换为一个高维特征向量,进而捕捉视频中的关键

信息和模式,为后续的分类任务提供高质量的输入

数据。

图 4摇 视频特征提取流程图

Fig. 4摇 Flowchart of video feature extraction
摇

图 5摇 Self Attention DSC CNN6 模型结构图

Fig. 5摇 Self Attention DSC CNN6 model structure diagram

1郾 3郾 4摇 Self Attention DSC CNN6 模型设计

在鲈鱼摄食程度分类任务中,本文提出了一种

基于多模态融合的分类架构,并设计了改进的 Self
Attention DSC CNN6 模型作为核心模块。 相比传

统的 CNN6 模型,Self Attention DSC CNN6 在结

构上进行了优化:一方面,采用深度可分离卷积代替

传统卷积层,这一设计不仅减轻了模型的计算和存

储负担,还提高了模型特征提取能力,尤其在复杂场

景下的表现更为突出;另一方面,引入自注意力机制

(Self Attention),使模型能够动态聚焦于音频和视

频数据中的关键特征区域,更高效地提取多模态信

息的深层特征。 图 5 用红色字体标出了具体的改进

部分。 这些优化设计不仅增强了模型对复杂数据的

表征能力,还显著提升了音视频模态信息的整合效

果,为更精准地实现鲈鱼摄食程度分类提供了有力

支持。
1郾 4摇 性能评估指标

在评估鲈鱼摄食活动强度分类方法时,采用准

确率、精确率、召回率和 F1 分数 4 个核心指标,以深

入了解模型性能,优化分类方法,提高分类准确性。

2摇 实验结果与分析

2郾 1摇 实验环境及参数设置

该程序使用 Python 编程语言和 PyTorch 深度学

习框架开发。 在构建深度学习模型时,采用高度优

化且集成化的开发环境。 选用 Python 3郾 9 作为编程

语言,使用 PyCharm 作为集成开发环境 ( IDE),
Anaconda 作为包管理器和虚拟环境工具。 所有实

验均在搭载 64 位 Windows 11 操作系统的计算机上

执行,该计算机配备了强大的硬件配置,包括 13 代

Intel Core i5 13400F 处理器 (主频 2郾 50 GHz)、
NVIDIA GeForce RTX 4060 显卡(数据显存 11 GB)
以及 16郾 0 GB 的机带 RAM。 在训练时,采用 Adam
优化器,初始学习率设为 0郾 01,随机种子设为 25,迭
代次数设为 100,批量大小设为 16。
2郾 2摇 实验结果

2郾 2郾 1摇 Self Attention DSC CNN6 模型的可行性

首先验证 Self Attention DSC CNN6 模型在

基于视频和音频的多模态融合架构中的可行性。 从

图 6 中可以看出,随着迭代次数的增加,损失值和准

确率均呈现出良好的优化趋势。 在训练初期(前 20
次迭代),损失值快速下降,表明模型学习到了显著

特征;随后(20 ~ 60 次迭代),损失值下降速度趋缓

但仍在稳定优化;训练后期(60 次迭代后),损失值

下降趋于平稳,并伴有小幅振荡,反映模型在局部区

域进行精细调整。 同时,准确率在训练初期迅速上

升,表明模型有效捕获了核心特征;在后续训练中,
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准确率逐步提升并接近饱和状态,说明模型对训练

数据的拟合效果不断提高,分类能力逐步增强。 整

体来看,损失值持续下降和准确率稳步上升相互印

证,表明当前算法结构合理,适用于鲈鱼摄食强度分

类任务。

图 6摇 损失值和准确率变化曲线

Fig. 6摇 Change curves of loss value and accuracy rate
摇

2郾 2郾 2摇 多模态融合架构中不同算法对比

为了评估本文提出的基于音频和视频的多模态

融合架构性能,在相同的鲈鱼摄食强度数据集上与

其他主流多模态分类模型(如 ResNet18、ResNet50
和 MobileNetV3 Small)进行了对比实验,所有模型

均使用相同的数据集、训练参数和迭代次数,实验结

果如图 7 所示。 从结果可以看出,MobileNetV3
Small 作为轻量化网络,虽然计算效率较高,但由于

其模型复杂度较低,融合多模态信息的能力有限,因
此分类准确率最低;ResNet18 和 ResNet50 在多模态

特征提取能力上有所提升,尤其是 ResNet50 通过更

深的网络结构表现出更高的分类性能。 然而,与本

文提出的多模态融合架构相比,这些算法在多模态

信息的深度融合与关键特征的提取上仍存在一定局

限性。 相比之下,本文提出的多模态融合架构充分

利用了音频和视频两种模态的互补特性,通过优化

的多模态特征融合策略,更全面地捕捉鱼类摄食行

为的多维特征。 在架构设计中,引入 Self Attention
注意力机制增强了对关键特征的聚焦能力,并结合

深度可分离卷积提高了特征提取的表现力,从而进

一步提升了分类性能。 实验结果表明,本文提出的

多模态融合架构在分类性能上显著优于对比模型,
验证了其在复杂行为分析任务中的优势,也展现了

其在水产养殖智能化监测中的应用潜力。
2郾 2郾 3摇 注意力机制消融实验

为了验证本文提出的多模态融合框架中自注意

力机制(Self Attention)在提升模型性能上的优越

性,本文设计了一系列消融实验,基于相同的数据集

和 CNN6 算法,分别引入多头注意力机制 (Multi鄄
head Self Attention )、 通 道 注 意 力 ( Channel
Attention )、 SEBlock 模 块 ( Squeeze鄄and鄄Excitation
Block)与本文所使用的自注意力机制进行了单独训

练和测试,实验结果见表 2。 从表 2 可以看出,基于

图 7摇 不同算法准确率变化曲线

Fig. 7摇 Accuracy change curves of different algorithms
摇

CNN6 的基础模型在引入注意力机制后,各项性能

指标均有所提升。 其中,CNN6 + Self Attention 准

确率最高,为 88郾 60% ,与引入的多头注意力机制、
通道注意力及 SEBlock 模块相比,分别提高 0郾 50、
1郾 46、0郾 15 个百分点。 同时,进一步结合深度可分

离卷积的 Self Attention DSC CNN6 模型表现最

优,其准确率、精确率、召回率和 F1 分数分别达到

90郾 24% 、91郾 17% 、89郾 14% 和 90郾 45% ,显著高于其

他模型。 这表明,本文提出的自注意力机制及其与

深度可分离卷积的融合能够更有效地提取特征并提

升模型性能。

表 2摇 不同注意力机制性能对比

Tab. 2摇 Performance comparison of different
attention mechanisms %

摇 摇 模型 准确率 精确率 召回率 F1 分数

CNN6 87郾 78 87郾 21 87郾 79 87郾 44
CNN6 + Multi鄄head Self
Attention

88郾 10 87郾 51 88郾 46 87郾 85

CNN6 + Channel Attention 87郾 14 88郾 10 87郾 69 87郾 74
CNN6 + SEBlock 88郾 45 88郾 06 88郾 55 88郾 21
CNN6 + Self Attention 88郾 60 88郾 04 88郾 49 88郾 21
Self Attention DSC CNN6 90郾 24 91郾 17 89郾 14 90郾 45

摇 摇 图 8 为本文提出的 Self Attention DSC
CNN6 模型在鲈鱼摄食程度分类任务中 4 个关键评

估指标(准确率、精确率、召回率和 F1 分数)的训练

过程及表现。 实验结果表明,该模型在迭代次数内

4 项指标均逐步提升,并在接近 100 次迭代时趋于

稳定,显示了良好的收敛性和鲁棒性。 具体而言,各
指标间保持了显著的平衡,模型不仅在准确率上表

现卓越,同时在精确率、召回率和 F1 分数上也展现

出强劲的性能。 这一结果进一步验证了 CNN6 模型

在整合 Self Attention 与深度可分离卷积后对特征

提取与分类任务的增强能力。
摇 摇 图 9 通过混淆矩阵直观展示了多模态融合模型

在鲈鱼摄食强度分类任务中的性能。 混淆矩阵的标

签分别对应“0冶(无摄食)、“1冶(弱摄食)、“2冶(中等
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图 8摇 优化算法在验证集上 4 个评估指标变化曲线

Fig. 8摇 Optimization algorithm change curves for four evaluation metrics on validation set
摇

图 9摇 混淆矩阵

Fig. 9摇 Confusion matrix
摇

摄食)和“3冶(强摄食)。 对角线上的值表示正确分

类的样本数量,颜色的深浅反映了分类准确性高低。
可以看到,模型对“0冶 (无摄食)和“3冶 (强摄食)的
识别表现较好,其准确率分别为 99%和 81% 。 这是

因为“0冶(无摄食)和“3冶 (强摄食)的特征更加显

著:“无摄食冶时鱼类活动明显减少,水面波动基本

为零;“强摄食冶时则伴随剧烈水面波动和明显的鱼

体跃出水面现象,音频和视频模态的信息更为明显。
然而,“1冶(弱摄食)和“2冶 (中等摄食)的准确率相

对较低,误判率较高,特别是“弱摄食冶部分被误判

为“中等摄食冶。 这种误判主要源于“1冶 (弱摄食)
和“2冶(中等摄食)摄食行为特征的相似性。 在弱摄

食阶段,鱼类摄食动作较为缓慢且不连贯,水面波动

变化差距较小且不易察觉,但仍存在一定的摄食声

音特征;而在中等摄食阶段,鱼类的摄食动作较为活

跃,但水面波动和声音特征介于弱摄食与强摄食之

间,呈现一定的模糊性。 因此,多模态融合通过综合

多种模态信息使得模型得以从多个维度理解摄食行

为,减小单一模态特征中可能存在的信息相似度较

高或模糊的影响。 这种信息的互补性在弱摄食和中

等摄食难以区分的情况下显得尤为重要,弥补了单

一模态的不足。 通过实验结果可以验证多模态融合

的有效性,显著提升了模型在复杂行为分类任务中

的鲁棒性和准确性。
综上所述,通过损失值与准确率的分析、注意力

机制的消融实验、多模态融合架构中不同算法的对

比实验,以及所提算法在 4 项评估指标与混淆矩阵

结果中的表现,充分验证了本文所提的多模态融合

架构在鲈鱼摄食程度分类任务中的有效性。
2郾 3摇 多模态融合与单一模态对比

通过对比分析,揭示多模态融合架构在提升分

类精度及增强模型泛化能力方面的重要意义。 为实

现这一目标,本研究基于已训练完成的多模态融合

架构模型,分别以仅视频数据、仅音频数据以及两者

融合的数据作为输入,利用性能评估指标对模型进

行全面评估。 通过对比实验结果,可以清晰地看到

多模态数据融合在分类任务中的优越性。 与单一模

态输入相比,多模态融合显著提高了模型在复杂行

为分类场景中的性能。 综上所述,多模态融合技术

为复杂行为分类提供了新的解决方案,其在提升模

型性能和处理复杂任务方面展现出独特的优势。 通

过多模态信息的引入,多模态融合架构能够在行为

分类任务中更好地提取有效特征,体现出多模态技

术在摄食程度分类领域的巨大潜力。

图 10摇 多模态融合与单一模态准确率变化曲线

Fig. 10摇 Multi鄄modal fusion and single鄄modal accuracy
change curves

2郾 3郾 1摇 准确率对比

图 10 展示了在相同算法下,单一模态(音频或

视频)与多模态融合(音频 + 视频)的分类准确率变

化趋势。 实验结果表明,虽然单一模态模型在各自

任务中表现较为出色,但其整体分类准确率和预测

能力均低于多模态融合模型。 具体而言,音频数据

由于容易受到采集环境噪声的干扰,其分类准确率

呈较大波动;相比之下,视频数据质量和预测准确性

均明显优于音频。 然而,多模态融合架构通过整合
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视频与音频两种模态的数据,充分发挥了模态间信

息的互补性和协同性,显著提升了分类准确率,达到

了更高的性能水平。 这一结果表明,多模态信息融

合能够更全面地捕捉数据特征,有效增强模型的分

类能力和稳健性,为实现更精确的分类任务提供了

可靠的技术支持。
2郾 3郾 2摇 其他性能指标对比

对比了多模态融合与单一模态在精确率、召回

率和 F1 分数方面的性能。 从表 3 可以看出,基于音

频和视频的多模态融合架构在所有评估指标上均优

于单一模态模型。 首先,就准确率而言,多模态融合

模型达到 90郾 24% ,这一结果相较于视频模态的

82郾 62%和音频模态的 70郾 00% ,分别提升 7郾 62、
20郾 24 个百分点。 这表明,通过整合来自视频和音

频两种模态的信息,模型能够更准确地识别和理解

输入数据,减少了误判的可能性。 在精确率方面,多
模态融合模型同样表现出色,达到 91郾 17% ,远超视

频模态的 83郾 09%和音频模态的 70郾 74% ,由此进一

步证明了本文提出的多模态融合方法在识别任务中

的准确性和可靠性。 在召回率方面,多模态融合模

型也达到 89郾 14% ,高于视频模态和音频模态的

82郾 62%和 70郾 00% 。 最后,多模态融合模型 F1 分

数为 90郾 45% ,同样显著优于单一模态的 82郾 51%和

69郾 43% 。 这些数据进一步证明了多模态融合模型

在综合利用不同模态信息上的优势,能够更全面地

表 3摇 多模态融合与单一模态性能对比

Tab. 3摇 Comparison of multi鄄modal fusion and
single鄄modal performance %

摇 模态 准确率 精确率 召回率 F1 分数

视频 82郾 62 83郾 09 82郾 62 82郾 51
音频 70郾 00 70郾 74 70郾 00 69郾 43
视频 + 音频 90郾 24 91郾 17 89郾 14 90郾 45

捕捉和融合各种信号,提高模型的鲁棒性和适应性。

3摇 结束语

提出了一种基于音频和视频的多模态融合架

构,旨在实现鲈鱼摄食程度的精准分类。 传统养殖

管理方法多依赖人工观察与经验判断,难以实现高

效、精准的投喂。 为此设计了一种融合声学与视觉

信息的模型,以增强对摄食行为的监测与分析能力。
该多模态融合架构将音频和视频数据视为同等重要

的信息源,通过特征拼接策略有效整合两种模态信

息,充分发挥其在特征提取与分类中的互补优势。
音频信息提供了鲈鱼摄食过程中的声音特征,如水

面的波动声和吞咽饲料的声音,而视频信息则捕捉

鲈鱼的动态表现,包括游动行为、摄食动作以及与周

围环境的互动等视觉特征。 这种多模态信息输入使

模型能够在复杂的水产养殖环境中准确识别与分类

鱼类的摄食情况。 在基于音频和视频的多模态融合

架构中,本文通过将传统卷积层替换为深度可分离

卷积和引入自注意力机制来提取更为高级的特征。
深度可分离卷积有助于有效捕捉音频和视频中的关

键特征;而自注意力机制则增强了模型对重要信息

区域的聚焦能力,从而提升了特征的表示质量。 实

验结果表明,该架构分类准确率达到 90郾 24% ,较单

一音频和视频模态模型分别提升 20郾 24、7郾 62 个百

分点,显著提升了分类性能。 在与主流分类模型如

ResNet18、ResNet50 及轻量化模型 MobileNetV3
Small 进行比较时,Self Attention DSC CNN6 同

样展现出了卓越的性能。 基于音频和视频的多模态

融合架构不仅为鲈鱼摄食行为的精准分类提供了有

效解决方案,也为智能化养殖技术的发展开辟了新

的途径。
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