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　 　 摘要:　 长鳍金枪鱼(Ｔｈｕｎｎｕｓ ａｌａｌｕｎｇａ)为南太平洋延绳钓的主要目标鱼种之一ꎬ精确预报其渔场对于提高捕捞效

率和优化渔业资源管理具有重要意义ꎮ 本研究依据２０００－２０１５ 年南太平洋长鳍金枪鱼的延绳钓数据、渔场时空数据以

及海表温度、叶绿素 ａ 浓度和海面高度 ３ 种环境因子ꎬ采用全卷积网络构建了一种以月为单位、空间分辨率为５°×５°的渔

场预报模型ꎮ 本研究提出三维独热编码技术将各月环境数据映射到三维矩阵的不同层上ꎬ并设计 ２ 种卷积结构和 ３ 种

全卷积网络模型ꎬ利用 ２０１５ 年数据对研究模型进行验证ꎬ最佳模型总精准率达到 ７２􀆰 ０％ꎮ 结果表明ꎬ全卷积网络在一定

程度上解决了传统渔场预报方法在处理高维复杂海洋数据时准确率偏低的问题ꎬ为渔场预报提供了一种新方法ꎮ
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　 　 长鳍金枪鱼(Ｔｈｕｎｎｕｓ ａｌａｌｕｎｇａ)作为高度洄游

的大洋性鱼类ꎬ广泛分布于三大洋ꎬ具有较高的经济

价值和丰富的资源量ꎮ 通过分析区域渔业管理组织

的渔获量和努力量数据库发现ꎬ长鳍金枪鱼的种群

主要分布于太平洋ꎬ并且近二十年来在南太平洋海

域长鳍金枪鱼产量呈增长趋势ꎮ 目前长鳍金枪鱼已

经成为南太平洋金枪鱼延绳钓渔业的主要捕捞对象
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之一[１]ꎬ准确预报南太平洋长鳍金枪鱼渔场ꎬ对于

合理安排渔业生产ꎬ提高捕捞效益具有重要意义ꎮ
目前国内外学者将渔场预报看作是一种分类问

题或者回归问题ꎬ通过统计学方法和 ＧＩＳ 技术对渔

场进行分析和预测ꎮ 但是ꎬ由于海洋数据的复杂性

和多变性ꎬ预测过程中需要人为对数据进行预处理

和样本组织ꎬ整个过程较为复杂ꎬ且特征的筛选和预

处理会直接影响模型的预测准确率ꎬ预测结果受人

为因素影响较大ꎮ 近年来国内外有研究者构建多种

模型进行渔场预报ꎬ如 Ｚａｇａｇｌｉａ 等 [２￣３]使用广义加

性模型(ＧＡＭ)和广义线性模型(ＧＬＭ)对长鳍金枪

鱼渔场进行回归预测ꎮ 崔雪森等[４] 使用朴素贝叶

斯方法对西北太平洋柔鱼渔场建立预报模型ꎬ在高

产区取得了 ６９􀆰 ９％的预报准确率ꎮ 宋利明等[５] 使

用支持向量机对不同水层的环境因子进行分析ꎬ得
到了库克群岛海域长鳍金枪鱼栖息环境综合指数ꎮ

随着技术水平的提高ꎬ渔业数据规模变得更加巨

大ꎬ而传统的线性模型在对高维度数据进行分析时ꎬ
数据量较大往往导致模型准确率降低[６]ꎬ所以现有渔

场预报模型多基于小范围海域或者短期数据进行预

测ꎮ 深度神经网络在复杂动态场景中可以挖掘出重

要的语义特征ꎬ对大规模数据有较好的拟合效果ꎬ其
中深度 ＣＮＮ 模型可以通过卷积和池化操作将不同环

境因子进行交互运算ꎬ分析渔场等级ꎮ 目前基于独热

编码的神经网络模型已经在多个领域应用并取得了

较好的结果[７￣９]ꎮ 基于上述方法ꎬ本研究通过独热编

码技术将环境数据映射到三维矩阵ꎬ构建全卷积网络

的预测模型对南太平洋长鳍金枪鱼进行渔场预报ꎬ以
提高南太平洋长鳍金枪鱼渔场预报的精度ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据来源

根据南太平洋长鳍金枪鱼的作业范围ꎬ选取

１３５° Ｗ ~ １１０° Ｅꎬ５° Ｓ ~ ４０° Ｓ 为研究海域ꎬ采用

２０００－２０１５ 年的数据进行分析研究ꎮ
本研究的渔业作业数据来源于中西太平洋渔业

委员会(Ｗｅｓｔｅｒｎ ａｎｄ ｃｅｎｔｒａｌ ｐａｃｉｆｉｃ ｆｉｓｈｅｒｉｅｓ ｃｏｍｍｉｓ￣
ｓｉｏｎꎬ ＷＣＰＦＣ)的南太平洋延绳钓数据ꎮ 该数据包

括作业时间、作业空间坐标位置、钓钩数、捕获量

(吨数和尾数)ꎮ 该捕捞数据以月为时间分辨率进

行记录ꎬ将产量以５°×５°空间分辨率进行汇总ꎮ
长鳍金枪鱼分布受海表温度、叶绿素 ａ 浓度、盐

度、涡动能和海流等多种因子影响[１０￣１２]ꎬ因此本研究

选取即时性较强、获取方便的环境遥感数据作为解释

因子ꎬ包括海表温度(ＳＳＴ)、叶绿素 ａ 浓度(Ｃｈｌａ)、海
面高度(ＳＳＨ)ꎮ 其中海表温度、叶绿素 ａ 浓度数据来

源于美国国家海洋和大气管理局(Ｎａｔｉｏｎ ｏｃｅａｎｉｃ ａｎｄ
ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎꎬ ＮＯＡＡ)环境数据库ꎮ 海面

高度数据来源于哥白尼海洋环境监测服务中心(Ｃｏ￣
ｐｅｒｎｉｃｕｓ ｍａｒｉｎｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｅｒｖｉｃｅꎬ
ＣＭＥＭＳ)ꎮ 该环境数据以月为时间分辨率ꎬ空间分辨

率为１°×１°ꎮ 由于作业数据和实际环境因子数据的空

间分辨率不一致ꎬ本研究将环境因子取在渔区网格的

中心点上ꎬ归并为５°×５°的空间分辨率ꎮ
１.２　 数据预处理

１.２.１　 单位捕捞努力量渔获量(ＣＰＵＥ)的计算　 在

渔业作业生产中通常采用单位捕捞努力量渔获量来

表示渔业资源的丰度水平[１３]ꎮ 本研究在５°×５°的空

间网格内对 ＣＰＵＥ 进行计算ꎬ公式如下:

ＣＰＵＥ( ｉꎬｊ)＝
Ｆ( ｉꎬｊ) ×１ ０００

Ｈ( ｉꎬｊ)
(１)

其中ＣＰＵＥ( ｉꎬｊ)表示经度 ｉ 纬度 ｊ 处渔区范围内的

ＣＰＵＥꎬＦ( ｉꎬｊ)和Ｈ( ｉꎬｊ)分别为对应的渔获尾数和钓钩数ꎮ
１.２.２　 渔场等级划分　 研究中常使用三分位数将渔区

按照 ＣＰＵＥ 的大小划分成若干个类别ꎬ从而将 ＣＰＵＥ
有效进行离散化[１４]ꎬ适用于分类模型ꎮ 由于渔业作业

中各月产量差异较大ꎬ仅以历史 ＣＰＵＥ 的三分位点进

行分级并不能有效地表示各月渔场的实际丰度水平ꎬ
甚至会导致某些月份不存在高产区或者高产区较少ꎬ
不利于指导渔业作业ꎮ 因此借鉴文献[１５]的分类方

法ꎬ将渔区以各月 ＣＰＵＥ 的三分位数分位点 ６６􀆰 ７％和

３３􀆰 ３％划分为高产区、中产区和低产区 ３ 类ꎮ
１.３　 基于三维独热编码的全卷积网络方法

１.３.１　 三维独热编码 　 本研究基于独热编码技术

提出一种三维独热编码方法ꎬ将 ２０００ 年至 ２０１５ 年

空间因子与环境因子数据映射为ｎ×ｄ×ｍ 大小的三

维矩阵ꎬ其中ｎ＝ ５ꎬ为空间因子和环境因子(经度、纬
度、海表温度、叶绿素 ａ 浓度、海面高度)数目ꎬｍ＝
１２ꎬ为总月数ꎬｄ＝ ３２０ꎬ表示通过独热编码将每种环

境因子由大到小映射到 ３２０ 个等级ꎮ 三维独热编码

技术通过将不同月份的空间因子和环境因子映射到

三维矩阵不同的层上ꎬ建立一个 １２ 层的三维矩阵ꎬ
实现特征属性离散化ꎮ 对于每一条数据的特征值使

用独热编码进行转换ꎬ即建立一个 ３２０ 维的零向量
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ｅｉꎬ将特征值 ｉ 的所有值由小到大划分为 ３２０ 个等

级ꎬ若某条记录的特征值 ｉ 处于第 ｊ 个等级ꎬ则令向

量 ｅｉ的第 ｊ 个分量为 １ꎬ其他值仍为 ０ꎮ 将多个特征

按顺序组合为二维矩阵 Ｎ ＝ [ ｅ１ꎬｅ２ꎬ􀆺ꎬｅｎ]ꎬ其中 ｎ
为该条记录的空间因子和环境因子数目ꎬ本研究中

ｎ 为 ５ꎮ 若此条数据为 ｍ 月ꎬ则令该三维矩阵的 ｍ－
１ 层为 Ｎꎬ其他 １１ 层为零ꎮ 具体操作如图 １ꎮ

图 １　 三维独热编码

Ｆｉｇ.１　 ３Ｄ ｏｎｅ￣ｈｏｔ ｅｎｃｏｄｉｎｇ

１.３.２　 卷积神经网络计算 　 卷积神经网络(ＣＮＮ)
作为一种深度学习网络ꎬ由于权重共享和通过滑动

窗口提取特征的特点ꎬ可以较好地提取图片和高维

数据特征ꎬ其多层结构对于原始特征能更好地非线

性表达ꎬ也适用于渔场预报ꎮ
卷积神经网络通过交替使用卷积层和池化层对

原始图片进行特征提取ꎬ其中池化层对特征图进行

降采样ꎬ而卷积层使用滤波器在矩阵上进行滑动提

取特征ꎬ所以特征图一般为二维或三维矩阵ꎮ 具体

卷积运算如公式(２)所示:

Ｘ ｌ
ｊ ＝ ｆ ∑

ｎ

ｉ＝１
ｃｏｎｖ(Ｘ ｌ－１

ｉ ꎬｗ ｌ
ｉｊ)＋ｂｌ

ｉｊ[ ] (２)

其中 Ｘ ｌ
ｊ 表示网络第 ｌ 层的第 ｊ 个滤波器的输出

特征值ꎬｆ 为激活函数ꎬｎ 为网络第 ｌ－１ 层特征图的

数目ꎬｃｏｎｖ 为卷积操作ꎬｗ ｌ
ｉｊ表示网络第 ｌ 层第 ｊ 个滤

波器的第 ｉ 层的权重矩阵ꎬ每一个滤波器的输出特

征图都会有唯一的偏置项 ｂꎮ
由于不同月份各环境因子对 ＣＰＵＥ 的影响程度

差异较大ꎬ所以使用同一种模型对不同月份的环境

数据的拟合效果并不好ꎮ 而三维独热编码后的数据

在卷积运算时ꎬ由于数据按照月份映射到了矩阵的

不同层ꎬ所以各个月份的数据在卷积运算时分别由

滤波器对应层的卷积核进行卷积运算ꎬ第一个卷积

层卷积运算公式变为如下形式:

Ｘ ｌ
ｊ ＝ ｆ ｃｏｎｖ(Ｘ ｌ－１

ｉ ꎬｗ ｌ
ｉｊ)＋ｂｌ

ｉｊ[ ] (３)
此时 Ｘ ｌ－１

ｉ 为输入特征图的第 ｉ 层ꎬ即矩阵的非

零层ꎬ最终该滤波器的输出结果为非零层对应卷积

核对其的特征提取结果ꎮ 然后通过使用 ｎ 个过滤器

对特征图进行提取ꎬ将原特征图变为 ｎ 个非零层ꎬ并
传递到下一层进行普通的卷积操作ꎮ
１.３.３　 全卷积网络结构 　 目前绝大多数用于识别

与分类的卷积神经网络模型都是采用交替使用卷积

层和池化层的结构[１６]ꎮ 由于特征向量的稀疏性ꎬ三
维独热编码矩阵在采用普通卷积神经网络提取特征

时ꎬ结果大多为零ꎬ卷积和池化操作有过多的冗余ꎬ
所以本研究采用全卷积网络结构[１７]ꎬ使用步长为 ２
的标准卷积层替代池化层ꎮ

设 ｆ 为 ＣＮＮ 某一层的特征图输出ꎬ它可以表示

为一个 Ｗ×Ｈ×Ｎ 的三维矩阵ꎮ 其中 Ｗ 和 Ｈ 分别为

矩阵的宽和高ꎬＮ 为该特征图的通道数(如果 ｆ 为卷

积层的输出ꎬ则 Ｎ 也为该层滤波器的数目)ꎮ
设池化操作尺度为 ｋꎬ步长为 ｒꎬ则池化操作具

体的计算公式如下:

Ｓｉꎬｊꎬｕ( ｆ)＝ ∑
ｋ
２

ｈ＝ ￣ ｋ
２

∑
ｋ
２

ｗ＝ ￣ ｋ
２

Ｐ[ ｆｇ(ｈꎬｗꎬｉꎬｊꎬｕ)] (４)

Ｓｉꎬｊꎬｕ( ｆ)为特征图在第 ｕ 层第 ｉ 行第 ｊ 列的输

出ꎬ其中 ｇ(ｈꎬｗꎬｉꎬｊꎬｕ)＝ ( ｒ􀅰ｉ＋ｈꎬｒ􀅰ｊ＋ｗꎬｕ)是 ｆ 中
位置按照步长到 ｓ 中位置的映射函数ꎬＰ 为池化函

数ꎮ 一般情况下有 ｒ≥ｋꎬ所以各池化区域不重合ꎮ
在全卷积网络中通常 ｋ ＝ ３ꎬｒ ＝ ２ꎬ所以存在重叠区

域ꎬ但是同样达到了降维的效果ꎮ 具体操作如下:

Ｃｉꎬｊꎬｏ(ｆ)＝ σ ∑
ｋ
２

ｈ＝ ￣ ｋ
２

∑
ｋ
２

ｗ＝ ￣ ｋ
２

∑
Ｎ

ｕ＝１
ｃｏｎｖｈ.ｗ.ｕꎬｏ􀅰ｆｇ(ｈꎬｗꎬｉꎬｊꎬｕ)[ ] (５)

其中 ｃｏｎｖ 为滤波器ꎬσ 为激活函数ꎬ通常采用

ＲｅＬＵ 函数ꎬｏ 为卷积层的过滤器选择ꎮ
由公式(４)和(５)可以看出ꎬ步长为 ２ 的卷积操

作与池化操作对于上一层特征图的依赖元素是相同

的ꎬ２ 种操作都降低了上一层特征图 １ / ２ 空间维度ꎬ
但步长为 ２ 的卷积操作减少了卷积层的重叠ꎬ导致

特征提取时ꎬ仅对特征图的左上角特征进行提取ꎬ可
能忽略了其他位置的某些特征ꎮ 池化操作可以提取

出目标区域中的最大值ꎬ获得最明显的特征ꎬ而全卷

积网络删除了池化层ꎬ使用增加步长的卷积操作取

代池化层的降采样过程ꎬ提高准确率ꎮ
１.３.４　 预报精度检验方法 　 渔场预报精度是描述
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渔场预报结果与真实捕捞数据符合程度的标准ꎮ 由

于渔业作业会受到相关法律法规和天气等影响ꎬ部
分渔场并没有渔船进行作业ꎬＣＰＵＥ 并不能完全表

示该渔场的等级水平ꎬ因此本研究使用总召回率

(Ｒｅｃａｌｌ)作为评估标准[１８]ꎬ具体计算方法如下:

Ｐ ｉ ＝
Ｃ ｉ∩Ｃ′ｉ

Ｃ ｉ
(６)

Ｐ＝ １
Ｎ

∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｐ ｉ (７)

其中 Ｐｉ 表示 ｉ 类渔场的预报准确率ꎬＣｉ 表示 ｉ 类
渔场的渔区集合ꎬＣ′ｉ 表示预测出的 ｉ 类渔场的渔区

集合ꎬＰ 为总体预报准确率ꎬＮ 为渔场的总类别数ꎮ
１.４　 算法步骤

基于全卷积网络的渔情预测算法的步骤如下:
输入: 训练集(Ｄ)为２０００－２０１４ 年环境因子数

据和 ＣＰＵＥꎮ
测试集 Ｔ 为 ２０１５ 年环境因子数据和 ＣＰＵＥꎮ
输出: 测试集(Ｔ)的等级分类

Ｓｔｅｐ１:对训练集和测试集进行数据预处理ꎬ并
归一化到 ０~１ꎮ 将各条数据按月 ＣＰＵＥ 三分位点将

渔场划分为高、中、低 ３ 个等级ꎬ并生成 Ｄ 和 Ｔ 的标

签集 Ｌ１、Ｌ２ꎮ
Ｓｔｅｐ２:对各条数据使用方法 １.３ 的方法进行编

码ꎬ将环境因子数据映射到三维矩阵ꎮ 由训练集(Ｄ)
构建三维矩阵集(Ｄ１)ꎬ由测试集 Ｔ 构建三维矩阵集

(Ｔ１)ꎮ
Ｓｔｅｐ３:训练模型ꎮ 将 ｓｔｅｐ２ 构造好的训练集(Ｄ１)

输入到网络模型中作为输入数据ꎬ将标签集(Ｌ１)使用

独热编码转换为输出向量ꎬ训练全卷积网络得到分类

器(Ｆ)ꎮ
Ｓｔｅｐ４:将测试集(Ｔ１)输入分类器(Ｆ)得到渔场

预报结果 Ｒꎮ 将 Ｒ 与标签集(Ｌ２)进行对比得到模型

的预报准确率ꎮ
１.５　 试验设计

本试验工作站显卡型号为 ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ １０８０Ｔｉꎬ
ＣＰＵ 型号为 ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ Ｔｈｒｅａｄｒｉｐｐｅｒ １９５０Ｘꎬ操作系

统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ꎬ并搭建了基于 Ｐｙｔｈｏｎ３.６ 的 Ｔｅｎｓｏｒ￣

Ｆｌｏｗ １.３ 框架与 Ｋｅｒａｓ ２.０.８ 框架ꎮ
试验数据集为南太平洋海域 ２０００ 年到 ２０１５ 年

空间因子、环境因子和长鳍金枪鱼渔业作业数据ꎮ
其中２０００－２０１４ 年共有数据９ ８６０条ꎬ将其按照 ８５％
和 １５％的比例划分为训练集和验证集ꎬ另外选择

２０１５ 年 ７４３ 条数据作为测试集ꎮ
由于进行三维独热编码后数据维度较高但信息

较为稀疏ꎬ所以设置初始学习率ｌｒ＝ ０.０００ ５ꎬ并采用

学习率动态调整ꎬ当进行了 １０ 次迭代循环后ꎬ验证

集损失值仍不下降时ꎬ 将学习率减半ꎬ 衰减率

(ｄｅｃａｙ)＝ １.０×ｅ－６ꎬ动量参数(ｍｏｍｅｎｔｕｍ) ＝ ０􀆰 ９ꎮ 训

练停止方式采取早停策略(Ｅａｒｌｙ ｓｔｏｐｐｉｎｇ)防止过拟

合[１９]ꎬ即 １５ 次迭代循环后验证集损失值仍不下降

时结束训练ꎬ并将最大迭代次数设置为 ５００ꎮ
本研究设计 ２ 组试验分别研究卷积核大小与网

络结构对模型准确率的影响ꎬ为了评估模型性能ꎬ除
了使用方法 １.３.４ 的预报精度检验方法作为主要评

估标准外ꎬ选择所有渔场的精准率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)和 Ｆ１
分数作为综合评估参考ꎮ
１.５.１　 卷积核尺度对模型性能的影响 　 本研究分

别使用 ３×１ 的一维卷积核和 ３×３ 卷积核进行模型

构建ꎮ 特别强调在测试不同卷积核的效果时ꎬ网络

结构与超参数设置均相同ꎮ
１.５.２　 网络结构对模型性能的影响 　 对于网络卷

积层数选择ꎬ本研究分别尝试了 ２ 到 ５ 层卷积层ꎬ并
构建滤波器数目为 ６４ / １２８ / ２５６、 １２８ / ２５６ / ５１２ 和

２５６ / ２５６ / ２５６ ３ 种不同结构的网络模型ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 卷积核尺度对模型性能的影响

表 １ 为使用不同卷积核时ꎬ在测试集上的对比

结果ꎮ 由表 １ 可知ꎬ３×１ 的一维卷积核模型将大量

中产区误分为其他产区ꎬ无法对各等级渔场进行明

确划分ꎬ这是由于本研究的矩阵与传统的特征矩阵

相比更为稀疏ꎬ不利于一维矩阵的特征提取ꎮ 而３×
３ 卷积核由于具有更大的感受野ꎬ有利于提取特征ꎬ
因此本研究采用３×３ 卷积核构建模型进行训练ꎮ

表 １　 不同尺度卷积核试验结果对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｃａｌｅｓ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｋｅｒｎｅｌ

卷积核尺度 高产区召回率(％) 中产区召回率(％) 低产区召回率(％) 总召回率(％) 总精准率(％) 总 Ｆ１ 分数(％)

３×１ ６９.８ ４７.０ ７５.８ ６４.２ ６３.５ ６３.９
３×３ ７６.９ ６１.８ ７６.６ ７１.７ ７２.０ ７１.８
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２.２　 网络结构对模型性能的影响

通过观察损失值曲线发现ꎬ当网络层数增加到

４ 层时ꎬ模型在 ５０ 次迭代循环后就发生了严重的过

拟合现象ꎬ因此模型最终设置 ３ 层卷积层ꎮ 本研究

数据经过三维独热编码后矩阵的尺度为５×３２０×１２ꎬ
矩阵高度较小ꎬ所以不进行高度降维ꎬ仅用步长为

１×２ 和１×３ 的卷积层替代池化层(其中１×３ 大小的

步长是对上一卷积层的全部输出特征值进行卷积运

算的最大步长)ꎬ行与行之间通过卷积核交互运算ꎮ
通过分析表 １ꎬ本研究将卷积核的大小设为３×３ꎬ激
活函数使用 ＲｅＬＵ 函数ꎮ 本试验一共设置 ３ 种不同

结构的全卷积网络模型ꎬ每个模型都为 ３ 个卷积层

和 ２ 个全连接层ꎬ整个模型采取全卷积结构ꎬ不使用

池化层ꎬ具体结构见表 ２ꎮ
　 　 由表 ３ 可以看出ꎬ在选择不同过滤器数目时ꎬ全
卷积网络模型均取得了较高准确率ꎬ但是随着卷积

层滤波器层数的增加ꎬ由于深层网络节点数过多ꎬ网
络发生过拟合现象ꎬ导致中产区被误分为其他产区ꎬ

整体准确率下降ꎮ 由于本研究网络模型采用全卷积

结构ꎬ不存在池化层造成的信息损失ꎬ所以在各层可

以采取相同的节点数ꎮ 模型 ３ 将各卷积层均设置为

２５６ 个滤波器ꎬ在增加模型参数量的同时保持了与

模型 １ 相同的深层网络节点数ꎬ不易发生过拟合现

象ꎬ并且明显提高了准确率ꎮ 因此本研究选用表现

最好的模型 ３ 结构作为全卷积网络最终结构并将其

命名为 Ｆ￣ＡＣＮꎮ

表 ２　 模型参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

模型　 　
滤波器数目 / 节点数

模型 １ 模型 ２ 模型 ３
卷积核大小 步长

Ｃｏｎｖ１ ６４ １２８ ２５６ ３×３ １×２

Ｃｏｎｖ２ １２８ ２５６ ２５６ ３×３ １×２

Ｃｏｎｖ３ ２５６ ５１２ ２５６ ３×３ １×３

ＦＣ１ １ ０２４ １ ０２４ １ ０２４ － －

ＦＣ２ １ ０２４ １ ０２４ １ ０２４ － －

表 ３　 不同模型试验结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型
高产区召回率

(％)
中产区召回率

(％)
低产区召回率

(％)
总召回率

(％)
总精准率

(％)
总 Ｆ１ 分数

(％)

模型 １ ７６.９ ５６.６ ７７.８ ７０.４ ７０.４ ７０.３

模型 ２ ７５.６ ５５.０ ７８.６ ６９.７ ６９.６ ６９.６

模型 ３ ７６.９ ６１.８ ７６.６ ７１.７ ７２.０ ７１.８

２.３　 模型拟合分析

由于本研究样本数目庞大ꎬ传统渔场预报方法

由于参数数目等原因预测结果并不理想ꎬ而 Ｆ￣ＡＣＮ
模型由于卷积神经网络的多层非线性结构和庞大可

训练参数可以充分拟合多参数间的非线性关系ꎬ在
大规模数据集上能取得更好的结果ꎮ 如图 ２ 所示ꎬ
在训练过程中训练集与验证集的准确率曲线和损失

值曲线基本重合ꎬＦ￣ＡＣＮ 在验证集和测试集上的准

确率仅略低于训练集ꎬ该模型表现出良好的泛化性ꎮ
Ｆ￣ＡＣＮ 模型在训练初期学习缓慢ꎬ这是由于本研究

数据集划分没有明确的边界ꎬ模型在训练初期无法

判明类别ꎬ梯度方向不断变化ꎬ当进行了约 １０ 次迭

代后ꎬ损失值开始快速下降ꎮ
２.４　 不同模型预测结果

虽然国内外进行了大量渔场预报模型研究ꎬ但
传统渔场预报方法多针对小型数据集ꎬ为了验证 Ｆ￣

ＡＣＮ 模型准确率ꎬ本研究使用朴素贝叶斯方法、ＢＰ
神经网络和深度神经网络(ＤＮＮ)构建南太平洋长

鳍金枪鱼预报模型与该模型进行对比ꎮ 其中朴素贝

叶斯模型采用文献[４] 的基于 ＦａｓｔＩＣＡ 方法进行独

立成分分析的朴素贝叶斯方法ꎮ ＢＰ 神经网络采用

５￣５１２￣３ 结构ꎮ ＤＮＮ 神经网络模型采取与 ＣＮＮ 完全

相同的节点数ꎮ
由表 ４ 可以看出ꎬ相比于其他模型本研究算法总

体准确率最高ꎬ在高产区和低产区的预测准确率上有

明显优势ꎮ 实际作业受捕捞效率影响ꎬ渔业作业位置

一般依赖于高产区预测结果ꎬ而 Ｆ￣ＡＣＮ 模型在高产

区和低产区预测准确率较高ꎬ对于作业渔船寻找最佳

渔场有较好的指导意义ꎮ 由于渔情预报方法的渔场

等级划分界限并不明确ꎬ只按照月 ＣＰＵＥ 的三分位点

进行划分ꎬ而受实际天气、政策等因素的影响ꎬ渔场的

实际水平可能高于或低于等级标签ꎬ所以处在 ２ 个等

７２４袁红春等:基于全卷积网络的南太平洋长鳍金枪鱼渔场预报模型



级边界部分渔场容易被误分ꎬ出现了中产区预报准确 率明显低于高产区和低产区的现象ꎮ

ａ:准确率曲线 ꎻｂ:损失值曲线ꎮ
图 ２　 准确率(ａ)与损失值(ｂ)曲线图

Ｆｉｇ.２　 Ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ(ａ) ａｎｄ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ(ｂ)

表 ４　 不同模型的预测结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

模型　 　 高产区召回率
(％)

中产区召回率
(％)

低产区召回率
(％)

总召回率
(％)

总精准率
(％)

总 Ｆ１ 分数
(％)

朴素贝叶斯模型 ５２.５ ５９.１ ７７.５ ６３.５ ６４.１ ６３.７

ＢＰ 神经网络模型 ７０.７ ４８.６ ７５.８ ６５.０ ６５.５ ６５.０

ＤＮＮ 神经网络模型 ７５.６ ４９.４ ７２.２ ６５.７ ６７.１ ６５.９

Ｆ￣ＡＣＮ 模型 ７６.９ ６１.８ ７６.６ ７１.７ ７２.０ ７１.８

３　 讨 论

本研究针对传统渔情预报方法难以拟合海洋大

数据的缺陷ꎬ提出了一种基于三维独热编码的全卷

积网络南太平洋长鳍金枪鱼渔场预报模型 Ｆ￣ＡＣＮꎮ
本研究发现ꎬＦ￣ＡＣＮ 可以对大规模海洋数据进行特

征提取ꎬ同时与传统渔情预报方法相比准确率明显

提升ꎬ在一定程度上解决了传统渔情预报方法在处

理高维复杂海洋数据时准确率下降的问题ꎬ为渔场

预报提供了一种新思路ꎮ
Ｆ￣ＡＣＮ 模型由多层卷积神经网络和 ＤＮＮ 构成ꎬ

比传统渔场预报模型具有更多的可训练参数ꎬ且非

线性更强ꎮ 同时 Ｆ￣ＡＣＮ 模型采用全卷积网络结构ꎬ
使用步长为 ２ 的卷积层代替了池化操作ꎬ模型在卷

积层的计算量比普通卷积神经网络减少了 １ / ２ꎬ并
且省去了所有的池化操作ꎬ极大地加速了运算速度ꎮ
面对海洋数据大规模、多源化和异构性的特点ꎬ此模

型可以更好地拟合复杂数据形式ꎬ自动获取海量高

维数据中存在的复杂关联ꎬ精准预报渔场ꎮ
与回归模型相比ꎬＦ￣ＡＣＮ 模型得到的预报结果是

一个离散值ꎬ即渔场等级ꎬ不存在一个连续的概率预

测值ꎬ因此可以更加明确直观地表示渔场水平ꎮ 同为

分类模型的朴素贝叶斯方法要求各输入变量相互独

立ꎬ模型进行训练前要对多种参数进行独立成分分

析ꎬ这不仅增加了模型的复杂度还造成了数据信息量

损失ꎮ 而 Ｆ￣ＡＣＮ 模型是一种“黑盒”模型ꎬ并不要求

渔业数据满足任何假设ꎬ只需要简单的对数据进行三

维独热编码ꎬ原理和实现更为简单ꎬ不用考虑环境因

子间的相互影响ꎬ因此该模型使用方便ꎮ 同时 Ｆ￣ＡＣＮ
模型具有很好的可扩展性ꎬ在环境因子种类增加时ꎬ
只需增加训练集三维矩阵的维度就可以在原模型进

行训练ꎬ不需要进行其他预处理操作ꎮ 但 Ｆ￣ＡＣＮ 模

型只考虑到了渔场与环境因子的关系ꎬ独立地对渔场

进行预报ꎬ而长鳍金枪鱼作为一种高度洄游的大洋性

鱼类ꎬ各个渔区在连续时间内存在一定的空间关系ꎬ
下一步需要将渔场的时间序列因素和空间相关性加

入到模型中ꎬ提高渔场预报准确率ꎮ
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