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　 　 摘要:　 长鳍金枪鱼是南太平洋渔业生产中主要的捕捞对象ꎬ准确预测其渔场分布对提高渔业捕捞效率具有

重要意义ꎮ 针对传统渔场预测方法预测精度低的问题ꎬ本研究提出一种基于特征交互与卷积网络的渔场预测模

型———ＣＮＮ￣Ｃｒｏｓｓꎮ 该模型引入 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ层对数据进行处理ꎬ解决了 Ｏｎｅ￣Ｈｏｔ Ｅｎｃｏｄｉｎｇ(独热编码)带来的特征稀

疏性问题以及手动特征工程对结果的影响ꎮ 同时ꎬ引入 Ｃｒｏｓｓ网络提取特征之间的交互信息ꎬ消除了单特征对目标

拟合不足的问题ꎬ并且结合 ＣＮＮ网络对 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ层生成的二维特征图进行高阶隐藏信息提取ꎬ最后将两部分网

络提取到的特征融合ꎬ输出分类结果ꎮ 使用渔业数据对模型预测效果进行验证ꎬ结果表明ꎬ模型预测南太平洋渔场

总召回率达到 ８７􀆰 ４％ꎬ中心渔场召回率达到 ８９􀆰 ４％ꎮ 表明ꎬ将特征交互网络与卷积神经网络相结合可以明显提高

渔场预报精度ꎬ且精度能够较好地满足现实渔业作业需求ꎮ
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　 　 长鳍金枪鱼作为一种大洋性中上层高度洄游

生物ꎬ具有较高的经济价值、营养价值[１] ꎮ 长鳍金

枪鱼广泛分布于各热带海域与温带海域[２] ꎬ尤以

南太平洋海域分布较广ꎮ 近年来ꎬ长鳍金枪鱼已

成为南太平洋金枪鱼延绳钓的主要捕捞对象之

一[３￣５] ꎮ 因此ꎬ准确预测南太平洋长鳍金枪鱼渔

场ꎬ对于降低渔业作业成本、提高寻找渔场效率具

有极大的意义ꎮ
目前国内外学者仍然使用传统的方法与模型对

渔场进行预测ꎬ并没有对渔场预测与深度学习结合

进行进一步探究ꎮ 如 Ｚａｉｎｕｄｄｉｎ 等[６]分别利用广义

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[７]利用朴素贝

叶斯建立渔场预报模型对西北太平洋柔鱼渔场进行

预测ꎬ对高产区预报精度达到 ６９􀆰 ９％ꎮ 张孝民等[８]

利用 ＭＡＸＮＥＴ 模型预测西北太平洋秋刀鱼潜在渔

场ꎮ 宋利明等[９]采用 ＳＶＭ 研究了水中环境因子与

长鳍金枪鱼渔获关系ꎬ建立了金枪鱼栖息环境综合

指数模型ꎮ 但由于海洋数据存在数据维度高、环境

数据复杂等情况ꎬ目前传统方法无法很好地拟合复

杂数据ꎬ对特征信息提取不够充分ꎬ且在数据预处理

过程中ꎬ人为因素也会对最后的预测准确度造成影

响ꎬ存在预测精度较低的问题ꎬ导致预测结果对渔业

作业的指导具有局限性ꎮ
现有的特征选择方法都忽略了特征之间的交互

作用ꎮ 某一特征可能与目标没有直接关联ꎬ如果将

该特征与其他特征结合ꎬ就可能与目标密切相

关[１０]ꎮ 目前特征交互在广告点击率预测领域已有

较多的研究ꎮ 如 Ｇｕｏ 等[１１]提出 ＤｅｅｐＦＭ 模型可以

对特征进行二阶交互ꎬ解决了特征稀疏情况下的特

征组合问题ꎬ成功提高了广告点击率预测精度ꎮ
Ｃｈｅｎｇ 等[１２] 提出 ｗｉｄｅ ＆ ｄｅｅｐ 模型ꎬ该模型使用

ｗｉｄｅ部分提取特征交互信息ꎬ并与 ＤＮＮ 相结合ꎬ明
显提高了 ｇｏｏｇｌｅ ｐｌａｙ应用的获取率ꎮ 由于海洋数据

与广告数据都具有高维稀疏特性ꎬ故本研究将特征

交互技术应用于渔场预测领域ꎬ从而进一步提高渔

场预测精度ꎮ
随着渔业捕捞技术的提高与科技的发展ꎬ渔业

数据规模也变得越来越大ꎮ 传统方法对于大规模数

据拟合效果欠佳ꎬ而深度学习可以挖掘出复杂动态

场景中重要的语义特征ꎬ可以拟合高维复杂数据ꎮ
ＣＮＮ作为深度学习领域的代表ꎬ已在图像识别、语

音识别等方面取得巨大成功ꎮ ＣＮＮ 网络从图像中

提取局部有效特征ꎬ可以有效提高模型的泛化性ꎮ
因此ꎬ本研究将特征交互技术与 ＣＮＮ 相结合ꎬ提出

了一种全新的渔场预测模型———ＣＮＮ￣Ｃｒｏｓｓ 网络ꎮ
模型采用 Ｃｒｏｓｓ 网络部分提取显式低阶交互特征ꎬ
采用 ＣＮＮ部分提取隐藏高阶特征ꎬ然后对两部分网

络的输出结果进行融合ꎬ最后通过 ｓｉｇｍｏｉｄ函数输出

分类结果ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 数据来源

本研究选取南太平洋 １１０°Ｅ~１３５°Ｗ、５°Ｓ~４０°Ｓ为
研究区域ꎬ采用２０００－２０１５年共 １６年数据进行试验ꎮ

其中ꎬ渔业作业数据来自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

括空间坐标位置、渔业作业时间、平均钓钩数以及平

均渔获量(质量和尾数)ꎮ 本研究对该数据以月为

时间单位进行统计ꎬ并将产量按５°×５°空间范围进行

归并ꎮ 部分渔业作业数据如表 １所示ꎮ

表 １　 渔业作业数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｏｆ ｆｉｓｈｅｒｙ

时间
(年￣月)

纬度
(°)

经度
(°)

钓钩数
(×１０３ 钩)

鱼获尾数
(尾ꎬ×１０３ 钩)

２００３￣０２ －５ ２０５ ２ ０８５ １００

２００３￣０２ －１０ ２２０ １ ９０８ １９

２００３￣０２ －１０ １４５ １ ２１４ １２６

２００３￣０２ －１０ ２１５ ９ ７３８ ２ １４６

２００３￣０２ －１０ ２１０ ２６ ３４６ ８ ５１３

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

２０１５￣１２ －３０ １７０ １ ５６８ ９６０

　 　 环境因子选取海面高度 ( ＳＳＨ)、海表温度

(ＳＳＴ)和叶绿素 ａ浓度(Ｃｈｌａ)ꎬ３种环境因子数据均

来自美国国家海洋和大气管理局(Ｎａｔｉｏｎ Ｏｃｅａｎｉｃ
ａｎｄ Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎꎬ ＮＯＡＡ)ꎬ并且 ３ 种

环境因子数据以月为时间分辨率ꎬ空间分辨率为１°×
１°网格ꎮ 由于渔业作业数据与环境因子数据空间分

辨率不匹配ꎬ所以需要将环境因子数据取在渔区网

格中心点上ꎬ归并为５°×５°空间分辨率ꎬ消除量纲ꎮ
部分数据如表 ２所示ꎮ
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表 ２　 环境因子数据

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄａｔａ ｏｆ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ

时间
(年￣月)

纬度
(°)

经度
(°)

海面温度
(℃)

海面高度
(ｍ)

叶绿素 ａ质量浓度
(ｍｇ / ｍ３)

２００３￣０２ －１５ ２１０ ２８ ０.６７８ ０.１０４

２００３￣０７ －１０ ２１０ ２７ ０.６４７ ０.１４３

２００３￣０７ －２０ １５５ ２４ ０.８３３ ０.１３８

２００３￣０３ －１０ ２２０ ２９ ０.４７９ ０.１４３

⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮

２００３￣１１ －５ １２５ ３０ ０.６２６ ０.１１５

１.２　 数据预处理

１.２.１　 单位捕捞努力量渔获量(ＣＰＵＥ) 　 在渔业生

产当中ꎬ通常使用单位捕捞努力量渔获量(ＣＰＵＥ)
作为评估渔业资源密度的指标[１３]ꎮ ＣＰＵＥ 通过公

式(１)计算:

ＣＰＵＥ(ｍꎬｎ)＝
Ｆ(ｍꎬｎ)
Ｈ(ｍꎬｎ)

(１)

其中ꎬＣＰＵＥ(ｍꎬｎ)代表经纬度为(ｍꎬｎ)渔区范围

内的月平均 ＣＰＵＥꎬＦ(ｍꎬｎ)和Ｈ(ｍꎬｎ)分别代表该月该

渔区渔获尾数和某月该渔区总千钩数ꎮ
１.２.２　 渔场等级划分 　 为了适应模型的需要并使

渔场等级划分更加合理ꎬ本研究采用陈雪忠等[１４]的

渔场等级划分方式ꎬ计算了各月各个渔区的 ＣＰＵＥ
三分位数ꎬ并将大于上三分位数的渔区划分为中心

渔场(分类标签用 １表示)ꎬ小于上三分位数的渔区

划分为非中心渔场(分类标签用 ０ 表示)ꎮ 试验使

用了２０００－２０１５年共 １６ 年南太平洋长鳍金枪鱼作

业数据ꎬ把渔区按５°×５°空间分辨率进行划分ꎬ最终

得到１０ ６０３个样本ꎬ其中ꎬ中心渔场数为３ ５８４个ꎬ非
中心渔场数为７ ０１９个ꎮ
１.２.３　 分类标准的定义 　 由于本试验是二分类问

题ꎬ而 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数输出(ｙ)在０~１ꎬ优化会相对稳定

方便ꎬ所以将 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数作为最后输出层的激活

函数ꎬ结果会更加合理ꎮ 在样本分布均匀的试验中ꎬ
定义当ｙ>０􀆰 ５ 时ꎬ为正样本(在本研究中为中心渔

场)ꎮ 但在本研究中ꎬ由于样本分布不均匀ꎬ其中训

练集中中心渔场数为 ２ ６６９个ꎬ非中心渔场数为

５ １８２个ꎬ故分类阈值应按照公式(２)划分:
ｙ
１－ｙ
＝ Ｔ
Ｆ

(２)

其中ꎬＴ 和 Ｆ 代表中心渔场与非中心渔场个数ꎮ

故按照上式ꎬ最终的分类阈值为 ０􀆰 ３３９ꎮ
１.２.４　 数据归一化处理　 由于不同数据的单位、数
量级以及量纲不同ꎬ故需要将月份、经纬度、海面高

度、海表温度和叶绿素 ａ 浓度归一化到０~ １ꎮ 计算

公式如公式(３)所示:

ｘ∗ ＝
ｘｉ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

(３)

其中ꎬｘ∗表示某一样本归一化后的值ꎬｘｉ表示该

样本初始值ꎬｘｍａｘ、ｘｍｉｎ分别表示样本中某一类特征值

中的最大值和最小值ꎮ
１.３　 模型结构

本研究模型分为 ４部分ꎬ分别为 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 层、
Ｃｒｏｓｓ网络、ＣＮＮ网络和输出部分ꎮ 首先 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
层对 ｏｎｅ￣ｈｏｔ编码后的时空因子数据进行重新空间

映射ꎬ然后 ＣＮＮ网络对 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 层生成的二维特

征图进行高阶隐藏信息提取ꎬ同时将 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 层
生成的数据展平后与环境因子数据结合共同作为

Ｃｒｏｓｓ网络的输入ꎬ在 Ｃｒｏｓｓ 网络部分提取所有特征

之间的显式交叉信息ꎮ 最后ꎬ在输出部分将 ＣＮＮ网

络与 Ｃｒｏｓｓ网络提取到的特征进行融合ꎬ并通过 Ｓｉｇ￣
ｍｏｉｄ激活函数输出预测结果ꎮ
１.３.１　 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 层 　 在回归、分类等机器学习任

务中ꎬ特征值之间的距离以及相似度计算的准确性

对于模型的性能有显著的影响ꎬ大部分算法计算距

离和相似度都是基于欧氏空间ꎮ 然而离散特征无法

映射到欧氏空间导致无法计算距离和相似度ꎬ因此ꎬ
对于离散特征需要进行 Ｏｎｅ￣Ｈｏｔ 处理ꎮ 使用 Ｏｎｅ￣
Ｈｏｔ编码ꎬ可以使非偏序关系的变量取值不具有偏

向性ꎬ而且到原点的距离是等距的ꎬ能够让特征之间

的距离计算更加合理ꎬ但数据在 Ｏｎｅ￣Ｈｏｔ 编码后会

变得非常稀疏ꎬ不利于模型对相关信息的提取ꎮ 针
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对 Ｏｎｅ￣Ｈｏｔ编码带来的稀疏问题ꎬ本研究使用 Ｅｍ￣
ｂｅｄｄｉｎｇ技术来解决ꎮ

Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ在数学上可以看作一种空间映射ꎮ
该映射是单射ꎬ且映射前后结构不变ꎬ即函数 ｆ 被称

为单射函数时ꎬ对每一个 ｙ 至多存在一个定义域内

的 ｘ 使得 ｆ( ｘ)＝ ｙꎮ 对应到 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 就是寻找一

个单射函数ꎬ将原始数据特征生成新的空间表示ꎮ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ向量是动态生成的ꎬ无需繁琐的手

动特征工程ꎬ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 向量会随机初始化得到一

组随机向量ꎬ接着该向量会像其他权重参数一样随

着网络训练最终确定ꎬ即 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 向量会随着网

络的训练得到优化ꎮ 本研究学习的是一个 ４ 维的

Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ向量ꎬ最终每一项都会映射到 ４ 维空间

中的一个点ꎬ这样相似项就会在该空间内彼此邻近ꎮ
Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ向量计算公式如式(４)所示:

ｘｅｍｂｅｄꎬｉ ＝Ｗｅｍｂｅｄꎬｉｘｉ (４)
其中ꎬｘｅｍｂｅｄꎬｉ是生成的嵌入向量ꎬｘｉ是离散特征

(时空因子)生成的 Ｏｎｅ￣Ｈｏｔ编码ꎬＷｅｍｂｅｄꎬｉ∈ℝ ｎｅ×ｎｖ是

对应的嵌入矩阵ꎬ该矩阵将会与其他网络参数一起

随着训练进行优化ꎮ ｎｅ是每一个特征中不同类别的

个数ꎬｎｖ是嵌入的维度ꎮ
引入 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ层可以避免繁琐的手动特征工

程ꎬ而且还可以解决 Ｏｎｅ￣Ｈｏｔ 编码带来的特征稀疏

性问题ꎮ
１.３.２　 Ｃｒｏｓｓ网络模块　 特征交互又名特征组合ꎬ是
一种合成新特征的方法ꎬ可以在具有多维数据的数

据集上很好地拟合非线性特征ꎮ 由于单一特征不能

很好地表达目标信息ꎬ所以数据中的各个特征往往

需要以不同的维度展现不同的信息ꎬ因此ꎬ需要对特

征进行交叉ꎬ获取特征之间的交互信息ꎬ从而更充分

地拟合目标ꎮ
传统的特征交叉是由专业人员通过手工进行组

合的ꎬ这种方法常常存在局限性ꎬ并且成本较高ꎬ难
以应用ꎮ 因此ꎬ许多学者开始研究使用神经网络模

型自动学习交叉特征ꎬ弥补传统特征交叉方法的不

足ꎮ 如 Ｒｅｎｄｌｅ[１５]于 ２０１０ 年提出的因子分解机ꎬ该
算法可以显式自动组合二阶特征交叉ꎬ但该算法无

法提取更高阶的特征交互信息ꎮ ２０１７ 年 Ｗａｎｇ
等[１６]提出了 ＤＣＮ 网络ꎬ该网络解决了因子分解机

的缺陷ꎬ可以对特征进行更深层次的交互ꎬ从而可以

挖掘到更深层次的信息ꎮ
Ｃｒｏｓｓ网络是 ＤＣＮ 网络的一个模块ꎬ该模块可

以以一种显式、可控且高效的方式ꎬ自动构造有限高

阶显式交叉特征ꎮ Ｃｒｏｓｓ网络由交叉层组成(图 １)ꎬ
其中每层的计算公式见公式(５):

ｘｌ＋１ ＝ ｘ０ｘＴｌ ｗ ｌ＋ｂｌ＋ｘｌ ＝ ｆ(ｘｌꎬｗ ｌꎬｂｌ)＋ｘｌ (５)
其中ꎬｘ０表示初始输入向量ꎬｘｌ、ｘｌ＋１为列向量ꎬ分

别代表第 ｌ 和第 ｌ＋１个交叉层的输出ꎬｗ ｌ和ｂｌ分别代

表第 ｌ 层的权重和偏置值ꎮ 每次完成特征交叉后ꎬ
交叉网络都会将原来的输入(ｘｌ)再输入ꎬ作为下一

次交叉网络的输入ꎮ 这里借鉴了残差网络的思想ꎬ
可以提高权重的敏感度ꎬ并且使网络更易于反向传

播ꎬ提高训练效率ꎮ
经过试验验证ꎬ模型设置 ５ 层 Ｃｒｏｓｓ 网络层ꎬ可

以获得最好的预测效果ꎬ因此本研究设置 ５ 层 Ｃｒｏｓｓ
网络层对经过 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ层编码后的时空因子数据

和环境因子数据进行特征交叉ꎬ提取 ６ 种因子之间

的特征交互信息ꎮ

ｘｌ、ｘｌ＋１:列向量ꎻｘ０:初始输入向量ꎻｗｌ:第 ｌ 层的权重ꎻｂｌ:第 ｌ 层的偏置值ꎮ

图 １　 单个交叉层示意

Ｆｉｇ.１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｃｒｏｓｓ ｌａｙｅｒ
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１.３.３　 卷积神经网络模块　 卷积神经网络由 Ｌｅｃｕｎ
等[１７]提出ꎬ主要用于对图像中的信息进行提取ꎮ 卷

积神经网络基本结构由输入层、卷积层、池化层、全
连接层以及输出层组成[１８]ꎬ具有权值共享、局部连

接等特点ꎮ
传统的卷积神经通常会采用卷积层与池化层交

替使用的结构ꎬ池化层用于选择特征和减少特征数

量ꎬ以达到减少参数量的目的ꎬ但池化操作后可能会

存在信息丢失的问题ꎮ 卷积层通过卷积核在特征图

上进行滑动操作ꎬ提取一个局部区域的特征ꎬ不同的

卷积核相当于不同的特征提取器[１９]ꎮ 假设给定 １张
图片 Ｘ∈ℝ Ｍ×Ｎ(Ｍ、Ｎ 为原图像尺寸)和 １ 个滤波器

Ｗ∈ℝ Ｕ×Ｖ(Ｕ、Ｖ 为滤波器尺寸)ꎬ那么此时卷积按公式

(６)计算:

ｙｉｊ ＝∑
Ｕ

ｕ＝１
∑
Ｖ

ｖ＝１
ｗｕｖｘｉ－ｕ＋ｖꎬｊ－ｖ＋１ (６)

其中ꎬｗｕｖ表示卷积核矩阵ꎬｘｉ－ｕ＋ｖꎬｊ－ｖ＋１表示特征图

中与卷积核对应的矩阵ꎬｙｉｊ表示卷积之后的结果ꎮ
二维卷积层的卷积过程如图 ２所示:

图 ２　 二维卷积层的卷积过程

Ｆｉｇ.２　 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｗｏ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ

　 　 本模型卷积部分的输入为 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 层生成的

３×４×１ 的矩阵ꎬ由于矩阵的尺度较小ꎬ故 ＣＮＮ 部分

使用全卷积网络[２０]结构ꎬ同时对特征图边缘使用 ０
填充ꎬ以便能更加充分提取到特征图的边缘信息ꎮ
经过多次试验ꎬ卷积层设置为 ３ 层ꎬ卷积核数目为

３２ꎬ卷积核大小为２×２ꎬ步长为 １ꎬ可以更好地适应本

研究模型的需求ꎮ
１.３.４　 模型总体结构　 本研究模型的总体结构如图 ３
所示ꎮ 其中ꎬ在数据处理部分ꎬ将原始时空因子数据进

行 ｏｎｅ￣ｈｏｔ编码后输入到 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 层ꎬ经 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
层动态生成３×４×１ 矩阵ꎮ 在 Ｃｒｏｓｓ 网络部分ꎬ将 Ｅｍ￣
ｂｅｄｄｉｎｇ层的输出与环境因子数据结合(即图 ３中的ｘ０
代表 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ层输出展平后与环境因子数据拼接的

结果)ꎬ共同作为 Ｃｒｏｓｓ 网络的输入ꎬ然后通过 ５ 层

Ｃｒｏｓｓ网络进行交叉特征信息提取ꎬ并在最后输出一维

特征向量ꎮ 在 ＣＮＮ网络部分ꎬ输入 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 层生成

的３×４×１矩阵ꎬ通过滑动窗口操作提取特征图的高阶

隐藏信息ꎬ并在最后将二维特征图展平为一维向量ꎮ
在输出部分ꎬ将 ＣＮＮ网络部分与 Ｃｒｏｓｓ网络部分提取

得到的两组一维向量进行融合ꎬ最后输入全连接层ꎬ通
过 ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数输出最后的分类结果ꎮ

１.４　 评价指标

分类任务中通常把准确率(Ａｃｃｕｒａｃｙ)作为衡量

分类准确性的评价指标ꎬ但在样本分布不均衡的时

候ꎬ该评价指标存在明显缺陷ꎬ假设正样本数占总样

本数的 ９０％ꎬ分类器只要全部预测为正ꎬ分类器的

准确率就可以达到 ９０％ꎬ但其实际泛化性能非常

低ꎮ 因此本研究采用召回率(查全率)、准确率(查
准率)和 Ｆ１ 分数作为综合渔场等级评估标准ꎮ 由

于渔业实际作业中ꎬ主要选择中心渔场作为作业区

域ꎬ故本研究将中心渔场看作正样本ꎬ非中心渔场看

作负样本ꎬ以更好满足渔业作业需求ꎮ
１.５　 试验设计

本研究所使用的工作站显卡型号为 ＮＶＩＤＩＡ
ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０７０ Ｓｕｐｅｒꎬ中央处理器(ＣＰＵ)型号为

Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ７ １０７５０Ｈꎬ操作系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０ꎬ并搭

建了基于 Ｐｙｔｈｏｎ ３.６的 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ ２.１.０框架ꎮ
试验数据集为２０００－２０１５年期间南太平洋 １１０°

Ｅ~１３５°Ｗ、５°Ｓ~４０°Ｓ 时空因子、环境因子数据以及

渔业作业数据ꎮ 将２０００－２０１４ 年的９ ８６０条数据分

别按照 １５％和 ８５％划分为验证集和训练集ꎬ同时将

２０１５年的 ７４３条数据作为测试集ꎮ
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公式变量含义同公式(５)ꎮ
图 ３　 模型总体结构

Ｆｉｇ.３　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

　 　 为了提高整体训练速度ꎬ初始学习率 ( ｌｒ)＝
０􀆰 ０１ꎬ并采用学习率动态调整策略ꎬ当循环迭代

１ ０００次后ꎬ损失值仍不下降时ꎬ按 ０.９６ 的衰减率调

整学习率ꎬ动量参数 (ｍｏｍｅｎｔｕｍ) ＝ ０􀆰 ９ꎮ 并设置

ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ＝ ３２ꎬｅｐｏｃｈｓ＝ １５０ꎮ
本研究设置了 ３ 组对比试验ꎬ第一组试验研究

模型中各组成部分对模型精度的影响与作用ꎻ第二

组试验验证引入 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 层对模型精度的影响ꎻ
第三组试验与现有主流渔场预报模型进行对比ꎬ验
证本研究模型的合理性与有效性ꎮ 本研究统一采用

方法 １.４的评价指标对试验结果进行评估ꎬ其中中

心渔场召回率和总召回率为主要参考指标ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 模型各模块组成对比分析

本研究对模型组成部分合理性进行验证ꎬ通过

模型自身结构对比试验可以验证本研究模型各部分

构成的合理性和有效性ꎮ 其中 ＣＮＮ 模型通过 Ｅｍ￣
ｂｅｄｄｉｎｇ层对数据进行处理ꎬ输入到 ＣＮＮ 网络中进

行试验ꎬＣｒｏｓｓ网络也使用 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 层对数据进行

处理ꎬ输入到 Ｃｒｏｓｓ网络中进行试验ꎮ
　 　 分析表 ３ 可知ꎬ使用 ＣＮＮ 网络对渔场进行预

测ꎬ中心渔场召回率最低ꎬ这是因为仅通过 ＣＮＮ 网

络对特征进行提取ꎬ并不能有效提取到特征之间的

交互信息ꎬ所以最后的预测结果并不理想ꎮ 而使用

Ｃｒｏｓｓ网络对渔场进行预测时ꎬ虽然中心渔场召回率

高于 ＣＮＮ网络ꎬ但在总召回率上偏低ꎬ这是因为该

网络加强了特征交互信息的提取ꎬ但忽略了对高阶

隐藏信息进行提取ꎬ对数据拟合不够充分ꎮ 因此本

研究将两部分网络进行组合ꎬ既能有效获得特征交

互信息ꎬ又能提取到高阶隐藏信息ꎬ分析表 ４ 得出ꎬ
本研究模型相较于单一使用某一部分网络ꎬ在所有

评价指标上均有较大幅度的提升ꎬ验证了本研究模

型的合理性与有效性ꎮ
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表 ３　 模型自身结构对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ′ｓ ｏｗｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

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
(％)

ＣＮＮ ８１.０ ８２.９ ８１.９ ８０.１ ８０.８

Ｃｒｏｓｓ ８４.１ ７８.４ ８１.３ ７８.６ ７９.２

ＣＮＮ￣Ｃｒｏｓｓ ８９.４ ８５.４ ８７.４ ８５.０ ８５.８

２.２　 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 层对模型精度的影响

本小节共设置了 ２ 组试验ꎬ以验证引入 Ｅｍｂｅｄ￣
ｄｉｎｇ层对模型产生的影响ꎮ 一组为 ＢＰ 神经网络模

型ꎬ另一组为本研究模型的 Ｃｒｏｓｓ 网络模块ꎮ 通过

设置 ２组对比试验ꎬ可以消除试验中可能存在的偶

然性ꎬ从而保证试验的真实有效ꎮ 在 ２ 组试验中分

别使用 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 层和不使用 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 层验证其

对模型精度的影响ꎮ 试验结果如表 ４所示ꎮ

表 ４　 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 层对模型精度的影响结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ｌａｙｅｒ ｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ

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
(％)

ＢＰ ７２.２ ７９.２ ７５.７ ７４.４ ７６.９

Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ￣ＢＰ ８３.７ ８２.７ ８３.２ ８１.１ ８３.０

Ｃｒｏｓｓ ８２.１ ７９.２ ８０.７ ７８.３ ７９.０

Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ￣Ｃｒｏｓｓ ８４.１ ７８.４ ８１.３ ７８.６ ７９.２

　 　 分析表 ４可知ꎬ无论是 ＢＰ 神经网络模型ꎬ还是

Ｃｒｏｓｓ网络模型ꎬ通过使用 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 层对输入的时

空因子特征进行处理ꎬ相较于将原始特征作为网络

的输入ꎬ在评价指标上都有不同程度的提高ꎮ 通过

对时空因子特征进行 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 处理ꎬ相较于将原

始时空因子特征作为网络的输入ꎬ试验结果在各项

评价指标上都有不同程度的提高ꎮ 这是因为 Ｅｍ￣
ｂｅｄｄｉｎｇ层对时空因子特征进行了重新的空间映射ꎬ
将在欧氏空间中距离相近的特征信息聚集在一起ꎬ
消除了 ｏｎｅ￣ｈｏｔ编码的稀疏性问题ꎬ同时又避免了手

动特征工程对结果的影响ꎬ后续特征提取将会更加

充分ꎬ提取的特征信息也将更具代表性ꎮ
２.３　 本研究模型与现有模型对比分析

为了验证本研究模型的优势ꎬ我们选择了 ３ 种

主流的渔场预测模型进行对比ꎬ分别为 ＢＰ 神经网

络模型、ＳＶＭ机器学习模型以及 Ｆ￣ＣＡＮ深度学习模

型ꎮ 其中ꎬＢＰ 神经网络模型采用 ６￣５１２￣１ 网络结

构ꎬＳＶＭ 模型采用文献[２１]中的模型参数ꎬ即采用

径向基函数(ＲＢＦ)为核函数ꎬＦ￣ＡＣＮ 模型[２２]采用

ｏｎｅ￣ｈｏｔ编码方式对数据进行处理ꎬ并使用全卷积网

络结构ꎮ

如表 ５所示ꎬＢＰ 神经网络模型中心渔场召回率

为 ７２􀆰 ２％ꎬ总召回率为 ７５􀆰 ７％ꎬ该模型在渔场预测

中的精度最低ꎮ 这是因为 ＢＰ 神经网络模型结构简

单ꎬ可训练参数量较少ꎬ因此对于大规模数据的拟合

能力十分有限ꎮ
ＳＶＭ模型中心渔场召回率为 ８３􀆰 ０％ꎬ总召回率

为 ８０􀆰 ６％ꎬ相较于 ＢＰ 神经网络模型有提升ꎬ但预测

精度仍然较低ꎮ ＳＶＭ 模型针对小样本具有较好的

拟合能力ꎬ具有较强的泛化能力ꎬ但是面对大规模复

杂海洋数据ꎬ ＳＶＭ 模型的效率会下降很多ꎬ而且

ＳＶＭ核函数对于高维数据的映射解释力不强ꎬ尤其

是径向基函数ꎮ 因此采用 ＳＶＭ 模型进行渔场预测

的精度并不理想ꎮ
Ｆ￣ＡＣＮ模型使用了深度学习模型———全卷积

网络ꎬ因此中心渔场召回率达到 ８４􀆰 ０％ꎬ说明深度

学习对大规模非线性复杂数据的拟合能力较强ꎮ 但

是ꎬ该模型使用 ｏｎｅ￣ｈｏｔ 编码对数据进行预处理ꎬ因
此数据会变得非常稀疏ꎬ不利于特征的提取ꎬ从而使

得总召回率为 ７８􀆰 ３％ꎬ预测精度偏低ꎮ
本研究模型(ＣＮＮ￣Ｃｒｏｓｓ)在各个评价指标上相

较于上述模型都有很大程度的提高ꎮ 中心渔场召回

７０５１袁红春等:基于特征交互与卷积网络的渔场预测模型



率为 ８９􀆰 ４％ꎬ总召回率为 ８７􀆰 ４％ꎬ相较于 Ｆ￣ＡＣＮ 模

型分别提高了 ５􀆰 ４个和 ９􀆰 １个百分点ꎮ 在真实的渔

业捕捞作业中ꎬ渔获量和捕捞效率与渔场的等级密

切相关ꎬ通常渔业作业会选择中心渔场ꎬ最大程度地

提高渔获量ꎮ 而本研究模型中心渔场召回率达到了

８９􀆰 ４％ꎬ远远高于现有模型ꎬ这对于缩短寻找渔场时

间、节省作业成本可以起到很大的作用ꎬ可以较好满

足真实渔业作业的需求ꎮ

表 ５　 本研究模型与现有模型结果对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｗｉｔｈ ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ

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
(％)

ＢＰ ７２.２ ７９.２ ７５.７ ７４.４ ７６.９

ＳＶＭ ８３.０ ７８.２ ８０.６ ７８.０ ７８.６

Ｆ￣ＡＣＮ ８４.０ ７５.３ ７８.３ ８１.１ ７８.８

ＣＮＮ￣Ｃｒｏｓｓ ８９.４ ８５.４ ８７.４ ８５.０ ８５.８

３　 讨 论

本研究针对传统渔场预测模型预测精度低、难
以拟合海洋大数据的问题ꎬ提出了一种基于特征交

互与卷积网络的渔场预测模型———ＣＮＮ￣Ｃｒｏｓｓꎬ该模

型引入 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ层ꎬ避免了手动特征工程以及解

决了 ｏｎｅ￣ｈｏｔ编码带来的特征稀疏性问题ꎮ Ｃｒｏｓｓ 网
络通过线性时间复杂度提取特征之间的交互信息ꎬ
消除了单一特征对目标值表达不足的问题ꎮ 同时通

过 ＣＮＮ网络对高阶隐藏信息进行提取ꎬ提高了模型

对复杂数据的拟合能力ꎬ提高了模型的泛化性和鲁

棒性ꎮ 研究结果显示ꎬＣＮＮ￣Ｃｒｏｓｓ 模型的南太平洋

长鳍金枪鱼渔场中心召回率达到 ８９􀆰 ４％ꎬ总召回率

达到 ８７􀆰 ４％ꎬ相较于现有的主流渔场预测模型预报

精度有较大的提升ꎬ且预测精度可以较好地满足现

有渔业作业的需求ꎬ可以为南太平洋长鳍金枪鱼渔

业捕捞作业提供有效的指导ꎮ
ＣＮＮ￣Ｃｒｏｓｓ模型是一种“黑盒模型”ꎬ原理和实

现较为简单ꎬ通用性较强ꎬ对渔业数据不需要过多手

动特征工程ꎬ仅需对数据进行简单的 ｏｎｅ￣ｈｏｔ编码即

可输入到模型中进行训练ꎬ所以应用于其他渔场也

不会对模型泛化性产生较大影响ꎮ 但 ＣＮＮ￣Ｃｒｏｓｓ模
型仅使用了 ３种易于获取的环境因子数据对长鳍金

枪鱼渔场进行预报ꎬ而长鳍金枪鱼是一种高度洄游

性生物ꎬ其渔场分布必然会受到许多环境因子的影

响ꎬ而且渔场分布也必然会与时间和空间有紧密的

联系ꎬ所以在下一步工作中需要收集更多环境因子

数据ꎬ同时考虑渔场的时间序列因素和空间相关性ꎬ
从而进一步提高模型的精度和泛化性ꎮ
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