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　 　 摘要:　 为解决传统渔场渔情预测方法在处理高维复杂海洋数据时存在人工干预较多、拟合困难、精度不高的

问题ꎬ提出了一种基于双模态深度学习的渔场渔情预测方法ꎮ 首先ꎬ该方法将不同海洋环境因子在５°×５°渔业作业

区域范围内按照空间相对位置映射为三维矩阵ꎮ 然后ꎬ分别使用卷积神经网络模型(ＣＮＮ)和深度神经网络模型

(ＤＮＮ)对海洋环境因子和时空因子 ２ 种异构数据进行特征提取ꎮ 最后ꎬ将基于时空信息的深度神经网络模型与卷

积结构进行特征融合ꎬ再将融合后的特征经过全连接层进行分类ꎮ 试验结果表明ꎬ双模态深度学习模型对南太平

洋长鳍金枪鱼中心渔场的渔场渔情预报率达到了 ８９􀆰 ８％ꎬ较其他渔场渔情预报模型精度提高１０％~ ３０％ꎮ 同时由

于该模型使用卷积神经网络ꎬ可以对任意空间分辨率的海洋环境因子进行特征提取ꎬ省去了手动匹配不同空间分

辨率的过程ꎬ减少了人工干预ꎬ对南太平洋长鳍金枪鱼的渔业作业与渔场渔情预报有极高的指导意义ꎮ
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　 　 长鳍金枪鱼(Ｔｈｕｎｎｕｓ ａｌａｌｕｎｇａ)是高度洄游的

大洋性鱼类ꎬ因其经济价值高ꎬ资源量相对丰富ꎬ故
该鱼种具有较大开发潜力ꎬ已引起包括中国在内的

很多渔业国家的关注与重视ꎮ 如何提高南太平洋长

鳍金枪鱼的渔场渔情预测水平已成为国内外学术界

研究热点之一ꎮ 通过调研区域渔业管理部门的渔获

量和努力量数据ꎬ发现长鳍金枪鱼的种群主要分布

于太平洋ꎬ并且在南太平洋海域近二十年来长鳍金

枪鱼产量逐年增长ꎮ 目前长鳍金枪鱼已成为南太平

洋金枪鱼延绳钓渔业的主要捕捞对象之一[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
目前国内外农渔学者通常将渔情预测看作是一

种分类或回归问题ꎬ通常采取的方式是统计学方法

和 ＧＩＳ 技术对渔场渔情进行分析和预估ꎮ 但由于海

洋数据的复杂性、多变性ꎬ需要人为对海洋数据进行

预处理以及样本重组ꎬ在预测过程中ꎬ整个流程较为

复杂ꎬ且人为筛选的特征和预处理方式直接影响模

型的预测准确率ꎬ故预测结果受人为因素影响较大ꎬ
不具备泛化性ꎬ可普及程度低ꎮ 近年来国内外有研

究者构建多种模型进行渔场渔情预报ꎬ如 Ｚａｇａｇｌｉａ
等[２]、Ｚａｉｎｕｄｄｉｎ 等[３] 通过广义加性模型(ＧＡＭ)与

广义线性模型(ＧＬＭ)对长鳍金枪鱼渔场渔情建立

预报模型ꎮ 崔雪森等[４] 使用朴素贝叶斯方法对西

北太平洋柔鱼渔场渔情进行回归预测ꎮ 宋利明

等[５]针对不同水层的环境因子差异ꎬ使用支持向量

机进行分析ꎬ测算了库克群岛海域长鳍金枪鱼栖息

环境综合指数ꎮ
随着海洋科技的进步ꎬ渔业数据规模变得更

加巨大ꎬ传统的线性模型在对海量高维度数据进

行分析时ꎬ模型预测的准确率往往偏低[６] ꎮ 现有

渔情预测模型大多基于小范围海面区域或短期渔

业数据进行预测ꎮ 而深度学习的发展ꎬ给传统渔

情预测带来了新的思路ꎮ 深度神经网络能够在复

杂动态场景中挖掘出重要的语义特征ꎬ在大规模

数据预测上有较好的拟合效果[７￣９] ꎮ 在数据结构

上ꎬ海洋环境因子在空间排列上为二维矩阵ꎬ可以

通过叠加不同的环境因子构成三维矩阵ꎬ将其视

为图像信息ꎬ十分适合使用卷积神经网络( ＣＮＮ)
进行特征提取ꎬ而时空因子则是均匀分布的离散

特征ꎬ此类特征适合使用深度神经网络(ＤＮＮ)神

经网络进行特征提取ꎮ 本研究基于 ２ 种异构数

据ꎬ使用双模态学习的方式构建模型ꎬ先通过卷积

神经网络挖掘环境因子的内在关系ꎬ并与 ＤＮＮ 提

取的时空信息特征相结合ꎬ再用卷积神经网络的

特征提取方法将不同空间分辨率的数据融合到统

一模型中ꎬ共同预测渔场渔情等级ꎬ以提高南太平

洋长鳍金枪鱼渔场渔情预报的精度ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据来源

根据捕捞南太平洋长鳍金枪鱼的作业范围ꎬ选
取１３５°Ｗ~ １１５° Ｅ、 １０°Ｓ~ ３５° Ｓ 为研究海域ꎬ采用

２０００￣２０１５ 年的数据进行分析研究ꎮ 渔业作业数据

来源于中西太平洋渔业委员会(Ｗｅｓｔｅｒｎ ａｎｄ ｃｅｎｔｒａｌ
ｐａｃｉｆｉｃ ｆｉｓｈｅｒｉｅｓ ｃｏｍｍｉｓｓｉｏｎꎬ 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(质量和尾数)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 含量、盐

度、涡动能和海流等多种因子影响[１０]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 含量

(Ｃｈｌａ)、海面高度(ＳＳＨ)ꎮ 其中海表温度、叶绿素 ａ
含量的数据来源于美国国家海洋和大气管理局

(Ｎａｔｉｏｎ ｏｃｅａｎｉｃ ａｎｄ ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎꎬ ＮＯ￣
ＡＡ)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(Ｃｏｐｅｒｎｉｃｕｓ ｍａｒｉｎｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｓｅｒｖｉｃｅꎬＣＭＥＭＳ)ꎮ 该环境数据以月为时

间分辨率ꎬ空间分辨率为１°×１°ꎮ
１.２　 数据预处理与评估方法

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

(ＣＰＵＥ)来表示渔业资源的丰度水平[１１￣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　 渔业作业数据处理　 在渔业公司的日常作业

中ꎬ为了节省能源与提高产量ꎬ渔船的作业区域常常

围绕着高产区ꎬ因此提升高产区预报精度对于指导渔
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业作业有着十分重要的意义ꎮ 研究中常使用三分位

数将渔区按照 ＣＰＵＥ 的大小划分为若干个类别ꎬ将
ＣＰＵＥ 有效离散化[１４￣１５]ꎬ从而适用于分类模型ꎮ

按照公式(１)的方法计算出 ＣＰＵＥ 值后ꎬ以每

月 ＣＰＵＥ 三分位点的上三分位点(即 ＣＰＵＥ 最高数

值的三分位点)为分界点重新将每月的 ＣＰＵＥ 划分

为 ２ 类ꎬ并分别命名为中心渔场和非中心渔场ꎬ并将

中心渔场标签值初始化为 １ꎬ非中心渔场标签值初

始化为 ０ꎮ 最终得到中心渔场２ ８７５个ꎬ非中心渔场

５ ５７９个ꎬ２ 种类别的渔场数量分布不均匀ꎮ
１.２.３　 环境数据处理 　 对于传统的渔场渔情预报

方法在面对环境因子与渔业作业数据空间分辨率不

匹配时ꎬ常常采用取平均值、取中心值等方法统一环

境因子数据与作业数据空间分辨率[１６]ꎮ 这是由于

在传统的模型中如果采取不同空间分辨率的数据ꎬ
会导致海洋环境因子在输入层所占比重较大ꎬ当时

空因子与海洋环境因子分布不均匀时ꎬ最终预报精

度将会受到影响ꎮ 本研究分别使用 ＣＮＮ 和 ＤＮＮ 提

取两种类型的异构数据ꎮ 由于卷积神经网络特有的

卷积和池化操作ꎬ可以在运算的同时将环境数据的

空间分辨率下降到与时空因子相同大小ꎬ因此本研

究所用数据无需对海洋环境因子数据进行匹配ꎬ使
用１°×１°的空间分辨率即可ꎮ

对于环境因子的预处理共分 ２ 步:第 １ 步是将

海洋环境因子和时空因子进行归一化ꎬ消除量纲ꎻ第
２ 步则是将海洋环境因子映射为三维矩阵ꎬ可看作

ＲＧＢ 三通道彩色像ꎮ
１.２.３.１　 环境因子归一化　 由于不同环境因子的量

纲和数量级不同ꎬ首先将海表温度、叶绿素 ａ 含量、
海面高度、月份、经度、纬度归一化到０至 １ 范围内ꎬ
具体的计算公式为:

Ｘ′＝
Ｘ ｉ－Ｘｍｉｎ

Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ
(２)

式中 Ｘ ｉ代表某环境因子初始值ꎬＸｍａｘ代表此环

境因子在全部研究区域中的最大值ꎬＸｍｉｎ表示此环

境因子在全部研究区域中的最小值ꎬＸ′表示数据归

一化后得到的值ꎮ
１.２.３.２　 将海洋环境因子映射为三维矩阵　 先将整

个研究区域按照１°×１°划分为网格区域ꎬ然后再将整

个海域中归一化后的环境因子数据以５°×５°渔业作

业范围进行组织ꎬ从而构成５×５ 大小的环境因子矩

阵ꎬ最终将 ３ 种环境因子叠加为三维矩阵ꎬ即每个渔

场作业点分别根据海表温度、海面高度、叶绿素 ａ 含

量数值生成一个５×５×３ 大小的矩阵ꎮ 例如ꎬ对于处

于纬度为 ｉ、经度为 ｊ 的作业点ꎬ设其海面高度为 Ｈｉｊꎬ
海表温度为 Ｔｉｊꎬ叶绿素 ａ 含量为 Ａｉｊꎮ 将此作业点

５°×５°范围内的环境因子转换为如图 １ 所示的三维

矩阵:

图 １　 三维矩阵结构图

Ｆｉｇ.１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｒｅｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｍａｔｒｉｘ

　 　 为了方便输入卷积神经网络中进行运算ꎬＰｙ￣
ｔｈｏｎ３.６ 中的 Ｎｕｍｐｙ 科学计算包将三维矩阵统一转

换为 Ｎｕｍｐｙ 数组并保存ꎬ原数据具体格式如表 １ 所

示ꎮ
１.２.４　 预报精度评估方法 　 渔场渔情预报精度是

描述渔场渔情预报结果与真实捕捞数据之间符合程

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因此本文使用总

召回率(Ｒｅｃａｌｌ)作为评估标准[１７]ꎬ具体计算方法如

下:

Ｐ ｉ ＝
Ｃ ｉ∩Ｃ′ｉ

Ｃ ｉ
(３)

Ｐ ＝ １
Ｎ

∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｐ ｉ (４)

其中 Ｐ ｉ 表示 ｉ 类渔场的预报准确率ꎬＣ ｉ 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
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表 １　 部分数据集成记录

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｄａｔａ ｒｅｃｏｒｄｓ

序号 年 月 纬度 经度 海表温度 海面高度 叶绿素 ａ 含量 渔场等级

１ ２０００ １ ０.８５７ １４３ ０.７８２ ６０９ ０.８６３ ８０５ ０.６２２ ３５３ ０.０８１ ６５１ 非中心

２ ２００１ １ ０.５７１ ４２９ ０.８２６ ０８７ ０.７７１ ６７２ ０.５７７ ４４３ ０.０１５ ６７３ 中心

３ ２００２ ２ ０.１４２ ８５７ ０.５２１ ７３９ ０.４３１ １８４ ０.２６２ ５６７ ０.０７５ ５９２ 非中心

４ ２００３ ３ ０.８５７ １４３ ０.５２１ ７３９ ０.９３２ １２６ ０.５６７ ４９２ ０.０５６ ５５０ 非中心

５ ２００４ ３ ０.４２８ ５７１ ０.８６９ ５６５ ０.８０２ １９６ ０.５７９ ９９５ ０.０２４ ５１７ 非中心

６ ２００５ ４ ０.５７１ ４２９ ０.８２６ ０８７ ０.８２１ １２５ ０.６３７ ９１８ ０.０２９ ４６０ 非中心

７ ２００６ ５ ０.７１４ ２８６ ０.５２１ ７３９ ０.８７８ ４９１ ０.６３４ ３４６ ０.０８２ ８７５ 中心

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

８ ４５３ ２０１５ ５ ０.４２８ ５７１ ０.４３４ ７８３ ０.５８０ ６６３ ０.６４２ ９８０ ０.０９６ ７８７ 中心

８ ４５４ ２０１５ ５ ０.１４２ ８５７ ０.９５６ ５２２ ０.２９７ ６８８ ０.３３９ ３７０ ０.０６５ ５２１ 中心

１.３　 多模态学习

海洋大数据具有多源异构性特点ꎬ采用多模态

学习方式十分适合ꎮ Ｓｒｉｖａｓｔａｖａ 等[１８] 利用受限玻尔

兹曼机分别提取 ２ 种不同数据的特征ꎬ然后将其进

行有监督学习ꎮ 除此之外还有众多学者尝试了多模

态支持向量机[１９和多模态半监督学习[２０] 等多模态

学习方法ꎮ
多模态学习使用不同的方式对不同种类的特征

进行提取ꎬ然后映射到统一特征空间中进行学习ꎬ十
分有利于多源异构数据的处理ꎮ 对于不同数据类型

可以各自选择合适的模型进行特征提取ꎮ 通过多模

态学习能够处理和关联来自多种模式信息的模型ꎬ
对于许多实际问题ꎬ多模态学习常常为涉及多模式

数据的问题提供了很多改进的性能ꎮ 多模态学习与

传统机器学习的区别见表 ２ꎮ
１.４　 模型结构

对不同结构的数据类型分别选择合适的神经网

络类型进行特征提取ꎬ以取得更好的特征提取效果ꎮ
将海洋环境遥感数据经本研究方法转换后的三维矩

阵看作 ＲＧＢ 三通道图像格式ꎬ在该数据类型中ꎬ同
一通道内同一种海洋环境因子是相似的ꎬ但是也存

在类似于纹理的差异性ꎮ 不同通道的数据差异较

大ꎬ但在空间位置上又相互关联ꎬ通过卷积神经网络

进行特征提取能够融合多种环境因子ꎬ同时减少参

数量ꎮ 时空环境因子是离散的数值型数据ꎬ适用于

ＤＮＮ 进行特征提取ꎮ 本试验的数据类型存在图像

格式和数值型 ２ 种模态ꎬ所以 ２ 种数据类型可以分

别在特征提取后进行特征融合ꎬ然后使用全连接层

映射到标签空间内进行分类ꎮ
整个模型的设计分为 ２ 个分支结构ꎬ一个结构

是使用卷积神经网络提取海洋环境因子特征ꎬ另一

个结构则是利用 ＤＮＮ 提取时空因子特征ꎬ将 ２ 种特

征融合后共同输入到全连接层进行分类ꎮ 具体流程

如图 ２ 所示ꎮ

表 ２　 多模态学习与传统机器学习比较

Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍａ￣
ｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

对比层面　 　 　 传统机器学习方法 多模态学习方法

融合途径 多样性 较单一

对 ＧＰＵ 的要求 较高 不高

特征学习途径 数据中学习特征 手动设计学习特征

超参数数目 丰富 较少

数据预处理 不苛刻 严格

扩展程度 容易 不易

实验效果 较准确 不准确

１.４.１　 卷积结构设计 　 卷积部分的输入矩阵大小

为５×５×３ꎬ故在卷积过程不适合进行池化操作ꎬ全局

采用 ６４ 个３×３ 大小的卷积核进行操作ꎬ最终使用全

局平均池化将三维特征值矩阵转换为二维特征向

量ꎬ该向量用于后续的特征融合ꎮ 具体的卷积分支

结构如表 ３ 所示ꎮ
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图 ２　 模型整体操作步骤流程图

Ｆｉｇ.２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｏｖｅｒａｌｌ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｓｔｅｐｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

表 ３　 卷积模型结构参数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

输入矩阵大小 卷积核大小 卷积核数目 输出矩阵大小

５×５×３ ３×３ ３２ ５×５×３２

５×５×３２ ３×３ ３２ ５×５×３２

５×５×３２ ３×３ ３２ ５×５×３２
５×５ 大小的全局平均池化的输出矩阵大小为 １×１×３２ꎮ

１.４.２　 深度神经网络结构设计 　 深度神经网络分

支的输入层为月份、经度、纬度 ３ 种时空因子构成的

特征向量ꎮ 为了使特征提取后的权重与 ３ 种海洋环

境因子相同ꎬ该分支采用与卷积神经网络分支滤波

器数目相同的隐层节点数ꎬ即 ３￣３２￣３２￣３２ 结构ꎬ如图

３ 所示ꎮ

１.４.３　 模型整体结构 　 海洋环境因子数据与时空

因子数据经上述设计的 ２ 个分支结构进行特征提取

后得到 ２ 个长度为 ３２ 的特征向量ꎮ 由于海洋环境

因子与时空因子都对渔业 ＣＰＵＥ 有很大的影响ꎬ考
虑到各个提取到的环境因子的重要性难以确定ꎬ本
模型将 ２ 个特征向量进行拼接ꎬ并在融合后的特征

层新增 ２ 个含 ６４ 个节点的全连接层ꎬ以便于 ２ 种特

征更加充分地融合ꎮ
由于预测中心渔场与非中心渔场为二分类问

图 ３　 深度神经网络模型分支结构图

Ｆｉｇ.３　 Ｂｒａｎｃｈ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

题ꎬ故在全连接层后新增一个 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数作为输

出层ꎮ 在试验中我们视中心渔场标签为 １ꎬ非中心

渔场标签为 ０ꎬ当正负样本分布均匀时ꎬ我们认为输

出值 ｙꎬ满足:
ｙ

１－ｙ
>１ (５)

即输出ｙ>０􀆰 ５ 时ꎬ将该作业区域视为为中心渔

场ꎮ 由于渔场等级划分时中心渔场与非中心渔场所

占比重差异很大ꎬ因此将分类阈值重新调整为:
ｙ

１－ｙ
> Ｔ
Ｆ

(６)

其中 Ｔ ＝ ２ ６６９为训练集中心渔场的数目ꎬＦ＝
５ １８２为训练集非中心渔场的数目ꎮ 最终得到分类

阈值为 ０.３４ꎮ 最终模型的整体结构如图 ４ 所示ꎮ
１.５　 试验设计

依据上述长鳍金枪鱼渔场渔情预报方法ꎬ分别
使用 ＤＮＮ 和 ＣＮＮ 模型提取 ２ 种模态的数据特征ꎬ
实现双模态渔场渔情预报模型ꎮ 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 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ １.３ 框架与

Ｋｅｒａｓ ２.０.８ 框架ꎮ 其中试验训练数据为经过预处理

的双模态环境因子数据ꎮ ２０００－ ２０１４ 年共有数据

７ ８５１条ꎬ另外选择 ２０１５ 年 ６０３ 条数据作为测试集ꎮ
模型训练时学习率设置为０.０００ １ꎬ采用 Ａｄａｍ 优化

器进行训练ꎬ并设置最大迭代次数为 ５０ 次ꎮ
为验证本研究模型的准确率和优越性ꎬ设置了

模型对比试验ꎮ 其他 ４ 种模型分别是只通过 ＣＮＮ
分支进行特征提取海洋环境因子并分类的 ＣＮＮ 模
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图 ４　 整体模型分类结构图

Ｆｉｇ.４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｏｖｅｒａｌｌ ｍｏｄｅｌ

型ꎬ只使用 ＤＮＮ 分支对海洋环境因子与时空因子进

行提取并分类的 ＤＮＮ 模型ꎬ袁红春等[７] 提出的 Ｆ￣
ＡＣＮ(全卷积深度神经网络) 模型以及采用基于

ＦａｓｔＩＣＡ 方法进行独立成分分析的朴素贝叶斯模型ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 不同模型训练拟合过程对比分析

试验结果表明ꎬＦ￣ＣＡＮ 模型能够对大规模海洋

数据进行特征提取ꎬ在准确率上该方法与传统渔情

预报方法相比有较为明显的提升ꎮ 基于双模态深度

学习方法是在 Ｆ￣ＣＡＮ 模型的基础上处理高维复杂

海洋数据时提出的一种新思路ꎮ Ｆ￣ＡＣＮ 模型的多

层非线性结构和庞大可训练参数能够比较充分地拟

合多参数间的非线性关系ꎬ但 Ｆ￣ＡＣＮ 模型在训练初

期学习进度较为缓慢ꎬ无法判明类别ꎬ梯度方向也不

断变化ꎬ当进行 １０ 次迭代后ꎬ损失值开始快速下降ꎮ
而本研究提出的多模态深度学习方式采用多分支结

构ꎬ相较于传统卷积神经网络参数量较小ꎬ经过多次

试验发现大约进行 ５０ 次迭代后模型就达到了拟合

状态ꎬ并且从预测结果可以看出ꎬ本研究提出的方法

具备更好的拟合效果ꎮ
２.２　 不同模型渔场渔情预测结果比较

不同模型预测结果表明ꎬ分别使用 ２ 种模型对

２ 种模态数据进行特征提取的双模态模型极大地提

高了南太平洋长鳍金枪鱼渔场渔情的预报精度ꎬ预

测结果如表 ４ 所示ꎮ 由表 ４ 可以看出ꎬ相比于其他

模型ꎬ本研究提出的双模态学习模型总体准确率最

高ꎮ 双模态学习模型的优点是能够针对不同结构的

特征进行特征提取ꎬ所获得的特征值更加具有代表

性ꎮ 双模态学习模型对于中心渔场的预报准确率达

到了 ８９.８％ꎬ远高于其他模型ꎬ可以准确地反映南太

平洋长鳍金枪鱼的渔场资源水平ꎮ 由于模型的总精

准率均达到了 ８３.５％ꎬ不仅可以准确地预报中心渔

场位置ꎬ而且误报率较低ꎮ 双模态学习模型分别针

对矩阵型数据和数值型数据使用 ２ 种神经网络进行

特征提取ꎬ取得了远高于单模态模型 ＣＮＮ 或 ＤＮＮ
的预报准确率ꎬ同时弥补了单模态模型对于不同类

型特征进行提取时的不足ꎬ可以充分利用卷积神经

网络的特征提取能力和 ＤＮＮ 模型优秀的特征融合

能力ꎬ发挥各自的优势ꎮ
　 　 朴素贝叶斯模型是通过对历史数据的频率统计

得到先验概率和条件概率ꎬ从而计算出后验概率ꎮ
故朴素贝叶斯模型虽同为分类模型ꎬ但其要求输入

模型前各变量相互独立ꎬ在模型训练前需要对多种

输入参数进行独立成分分析ꎬ这不仅会增加模型复

杂度ꎬ同时还易损失数据信息量ꎮ
Ｆ￣ＡＣＮ 模型主要由多层卷积神经网络和 ＤＮＮ

构成ꎬ具备更强的非线性ꎬ比朴素贝叶斯模型包含更

多的可训练参数ꎮ 与此同时ꎬＦ￣ＡＣＮ 模型通过全卷

积网络结构ꎬ取消了池化操作ꎬ使用步长为 ２ 的卷
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积层来代替ꎬ模型在卷积层的计算量较普通卷积网

络减少了 １ / ２ꎬ极大地加速了运算速度ꎮ 针对海洋

数据大规模、多源化、异构性的特点ꎬ该模型能够较

好地拟合复杂的海洋数据ꎬ自动获取海量高维海洋

大数据中存在的复杂关联ꎬＦ￣ＣＡＮ 模型较朴素贝叶

斯模型能更精准地预报渔场渔情ꎮ 对比回归模型ꎬ
Ｆ￣ＡＣＮ 模型得到的预报结果是一个离散值ꎬ不存在

一个连续的预测概率值ꎬ所以能够更明确直观地表

示对渔场渔情等级的预测水平ꎮ Ｆ￣ＡＣＮ 模型结构

作为一种“黑盒”模型ꎬ对渔业数据的假设条件不作

要求ꎬ只先对数据进行三维独热编码简单处理即可ꎬ
无需考虑环境因子间的相互影响ꎬ且当环境因子种

类增加时ꎬ只需增加训练集三维矩阵的维度即可在

原模型上继续训练ꎬ故相较于其他模型而言ꎬＦ￣ＡＣＮ
模型具有较好的可扩展性与简易性ꎮ

表 ４　 不同模型的渔场渔情预测结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｆｉｓｈｅｒｙ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｓｈｉｎｇ ｇｒｏｕｎｄ

模型　 　 中心渔场召回率
(％)

非中心渔场召回率
(％)

总召回率
(％)

总精准率
(％)

总 Ｆ１ 分数
(调和平均数)(％)

双模态学习模型 ８９.８ ７４.３ ７９.６ ８３.５ ８０.１

ＣＮＮ 模型 ７７.２ ６６.３ ７１.７ ６９.６ ６９.０

ＤＮＮ 模型 ７８.６ ７５.６ ７７.１ ７４.９ ７５.３

Ｆ￣ＡＣＮ 模型 ８４.０ ７５.３ ７８.３ ８１.１ ７８.８

朴素贝叶斯模型 ５２.５ ５９.１ ６３.５ ６４.１ ６３.７

　 　 但 Ｆ￣ＡＣＮ 模型仅考虑了渔场与环境因子的关

联关系进行独立渔场渔情预报ꎬ而南太平洋长鳍金

枪鱼作为一种高度洄游性的大洋鱼类ꎬ各渔区的渔

场数据在一段连续时间内与时空因素存在一定的关

联关系ꎮ 本研究提出的基于双模态深度学习的方法

将渔场的时间序列因素和空间因子分别采用 ＣＮＮ
和 ＤＮＮ 进行提取ꎬ将特征加入到模型中ꎬ更进一步

提高了渔场渔情预报准确率ꎮ 通过 ＣＮＮ 模型对任

意空间分辨率的海洋环境因子数据进行特征提取ꎬ
解决了海洋环境因子空间分辨率与渔业作业数据空

间分辨率不匹配的问题ꎮ 该模型可以通过卷积运算

获取５°×５°渔业作业范围内１°×１°的信息ꎬ同时卷积

运算的输入矩阵保留了各个数据点的空间位置信息

和５°×５°空间内环境因子的内部规律ꎬ远优于各种手

工的归一化方法ꎮ 在多个卷积核对不同层之间的各

个环境因子进行交互运算时ꎬ由于卷积运算权重共

享的特性ꎬ各卷积层的参数量仅为３×３×３２ꎬ与全连

接操作相比减少了近 ２ / ３ 的参数量ꎮ
２.３　 其他影响因素对预测结果的影响分析及拓展

由于在实际渔场预报中ꎬ月份、纬度等时空因

子对渔业 ＣＰＵＥ 的影响较大ꎬ在渔场渔情预报过

程中必须要对时空因子进行兼顾ꎬ因此本模型采

用多分支结构ꎮ 一方面考虑到时空因子的重要

性ꎬ多分支结构减少了高维度环境因子特征提取

时对预测结果产生的影响ꎬ同时在全连接层将 ２
种特征进行融合ꎬ使 ２ 种特征相互补充ꎬ最后输入

到分类器中ꎮ ＣＮＮ 分支与 ＤＮＮ 分支在模型结构

上虽然不同ꎬ但在特征提取过程互不影响ꎬ且各分

支结构的输出向量维度一致ꎬ故提取的特征向量

能够较好地进行融合ꎬ并不会由于参数量的差异

导致某种环境因子所占比重较小或被忽略ꎮ 本模

型为提高中心渔场预报精度ꎬ将渔业数据划分为

中心渔场和非中心渔场 ２ 类ꎬ使渔场等级标签更

加明确ꎮ 此外ꎬ由于本模型减少了渔场的类别ꎬ一
定程度上缓解了模型由于类别划分不清导致分类

精度下降的问题ꎮ 同时ꎬ使用卷积神经网络对海

洋环境因子进行特征提取能够减少数据预处理过

程中造成的信息损失ꎬ该模型能够将任意空间分

辨率的海洋环境因子与时空因子相结合ꎬ对复杂

的海洋大数据有较好的适用性和可扩展性ꎮ 试验

结果表明ꎬ本模型对中心渔场的预报准确率可以

达到 ８９􀆰 ８％ꎬ完全可以满足现有渔业作业的需求ꎮ
不过长鳍金枪鱼的中心渔场分布除了受上述因素

影响外ꎬ还可能受到海水流速、海面风场、海水盐

度、海水溶解氧浓度等因素影响ꎬ因此下一步的延

申研究工作是收集和分析更多的海洋环境参数数

据ꎬ将其加入到模型中ꎬ进行更多影响因子的综合

处理与分析ꎬ以期更加准确地为海洋渔业提供技

１４４袁红春等:基于双模态深度学习模型的渔场渔情预报



术支撑ꎮ

３　 结 论

本研究针对传统渔场渔情预报方法在处理高维

复杂海洋数据时难以拟合海洋大数据的缺陷ꎬ提出

了一种基于双模态深度学习的南太平洋长鳍金枪鱼

渔场渔情预报模型ꎬ使用 ＣＮＮ 和 ＤＮＮ 分别提取不

同类型数据的特征ꎮ 该模型能够对大规模任意空间

分辨率的海洋环境因子进行特征提取ꎬ省去了手动

匹配不同空间分辨率的过程ꎬ减少了人工干预ꎬ为渔

场渔情预报提供了一种全新思路ꎮ
采用海面高度、海表温度、叶绿素 ａ 含量 ３ 种环境

因子ꎬ增加了卷积神经网络模型的输入矩阵维度ꎬ提高

了南太平洋长鳍金枪鱼渔场渔情预报准确率ꎮ 在双模

态学习模型中对于海洋环境因子和时空因子的融合使

用特征拼接方法ꎬ进一步提高了准确率ꎬ同时也省去池

化操作ꎬ提高了运算速度ꎮ 本研究对各个分支结构的

节点数、层数、不同尺度卷积核进行了试验ꎬ增强了模

型的特征提取能力ꎬ预报精度达到了 ８９􀆰 ８％ꎬ相较于其

他模型ꎬ极大程度提高了预测精确度ꎬ对于南太平洋长

鳍金枪鱼的渔业作业有较好的指导作用ꎮ 试验结果证

明了双模态深度学习技术在渔场渔情预测领域的优越

性ꎮ
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