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摘　要: 渔情预测, 即预测未来鱼群的位置和该区域内鱼量的丰富度. 通过了解未来的渔情信息, 管理者可以制定行

之有效的策略, 对渔民来说也可以节省捕鱼过程中的资源消耗. 本文从海洋环境遥感数据与 AIS 渔船轨迹数据着

手, 分析挖掘鱼群的分布状况, 进而对未来的渔情进行预测. 根据作业方式的不同, 渔船可以分为多种类型, 如围

网、刺网、拖网、张网等, 针对装备不同渔具的渔船预测出未来作业的区域, 进行精细化管理具有重要意义. 以往

的单任务学习能够对各渔具实现单独预测, 但不能捕获各种渔具之间的相互影响. 为此, 本文提出了一种基于海洋

遥感数据与 AIS渔船轨迹数据的时空神经网络的多任务预测方法, 在对每种渔具单独预测的同时捕获各渔具之间

的相互影响. 同时, 将诸如海洋温度、盐度等环境遥感数据嵌入到模型中, 进一步提高了预测的准确度. 在浙江海域

的 AIS渔船轨迹数据集上进行了实验, 结果证明了该方法相对于经典和最新的基于海洋遥感与 AIS轨迹预测鱼群

分布状况的优越性.
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Abstract: The prediction of fishing conditions is to predict the locations of fish schools and the abundance of fish in those
areas. With knowledge of future fishing conditions, managers can formulate effective strategies and fishermen can cut
down their resource consumption in the fishing process. This study starts with the remote sensing data of the marine
environment and automatic identification system (AIS) fishing vessel trajectory data, analyzes the distribution of fish
schools, and predicts future fishing conditions. According to different operation methods, fishing vessels can be divided
into many types, such as purse seine, gillnet, trawl, and stow net types. It is of great significance to predict the future
operation areas of fishing vessels equipped with different fishing gears and carry out fine management. The traditional
single-task learning can achieve individual predictions for each fishing gear, but it cannot capture the interaction of
various fishing gears. Therefore, this study proposes a multi-task prediction method based on a spatiotemporal neural
network of ocean remote sensing data and AIS fishing vessel trajectory data. This method can capture the interaction of
the fishing gears in addition to conducting separate predictions for each fishing gear. The prediction accuracy is further
improved by embedding environmental remote sensing data such as ocean temperature and salinity into the model.
Experiments are conducted on the data set of AIS fishing vessel trajectories in Zhejiang sea area, China, and the results

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2022,31(4):333−340 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.008401] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 国家留学基金 (20157890026)
收稿时间: 2021-06-13; 修改时间: 2021-07-07; 采用时间: 2021-07-20; csa在线出版时间: 2022-03-22

Research and Development 研究开发 333

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/8401.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/8401.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.008401
http://www.c-s-a.org.cn


prove the superiority of this method to the classical method and the latest one based on ocean remote sensing and AIS
trajectory inpredicting the distribution of fish schools.
Key words: fishing condition prediction; multi-task prediction; ocean remote sensing; automatic identification system
(AIS) trajectories

 
 

海洋渔业资源的开发和利用对人类生存和发展具

有不可替代的作用, 是现代社会主要经济活动的一部

分. 随着海洋捕捞技术的提高, 海洋的战略地位也日益

凸显, 开发和利用海洋渔业资源已经被世界各国所重

视[1]. 但由于不完善的海洋资源保护与海洋环境管理措

施, 非法、过度捕捞等现象的产生, 使得海洋生态环境

遭到了不同程度的破坏, 海洋渔业资源锐减[2]. 在海洋

资源衰退的条件下, 许多管理者已意识到海洋资源精

确管理的重要性. 实现渔业资源的精细化预测对于保

障渔业资源的可持续发展具有重要的意义. 事先了解

渔情信息, 当局可以制定更好的渔业资源配置策略; 同
时捕捞者也可以规划捕鱼路线 ,  减少捕鱼的时间成

本、经济损失与能源消耗, 提高捕鱼产量. 

1   相关工作介绍

为实现渔情预测, 研究者从不同角度提出了许多

不同的预测方法. 传统的预测方法集中在对海洋环境

数据进行分析. 众所周知, 鱼类对环境因素有一个合适

的范围, 只有当某个区域满足一定的环境条件时, 该区

域才会出现鱼群. 环境阈值法就是假设鱼群出现在适

当的环境条件下, 而不会在环境条件不适宜的情况下

出现. 文献 [3]使用环境阈值法分析预测渔场的空间分

布. 环境阈值法模型构造简单, 易于实现, 特别适用于

海洋遥感反演得到的环境网格数据, 因此在渔情预测

领域得到了相当广泛的应用. 在文献 [4] 中, 作者使用

栖息地指数模型来分析鱼类的栖息地, 并进行渔情预

测. 这些研究都考虑到了环境特征, 值得肯定. 但也存

在不足之处, 比如这些数据在时间和空间上都不是细粒

度的.
此外, 随着人工智能的兴起, 研究者也开始将机器

学习、深度学习等技术应用于鱼情预测. Aoki 等人搭

建包含 3层隐层的 BP人工神经网络模型, 实现对日本

远东拟沙丁鱼渔获量的预测[5]; 毛江美等人搭建 BP人

工神经网络模型, 并调整模型结构及参数, 以月份、经

度、纬度、SST (海表温度)、SSH (海表盐度) 等作为

时空变量进行了分析, 从而实现对渔场单位捕捞量渔

获量 (CPUE)值的预测[6]. 袁红春等人基于人工神经网

络模型实现了对西北太平洋鱿鱼的潜在钓鱼区的预测

研究[7]. 神经网络方法并不要求渔业数据满足任何假

设, 也不需要分析鱼类对于环境条件函数和各环境条

件之间的相互关系, 因此应用起来较为方便.
同时, 船舶自动识别系统 (AIS) 的广泛应用, 为研

究者进行渔情分析挖掘提供了一个新视角. 装有 AIS
的渔船可以定期将其静态信息, 如国际编码、渔船 ID,
以及动态信息, 如当前位置、航速和航向等自动传送

给其他船只以及沿海当局[8]. 通过 AIS 获得的数据提

供了描述船只轨迹的时空数据, 它可以用作船舶移动

行为、整体海上交通以及进行渔情分析挖掘的一致信

息源. Guiet等人通过分析 2015–2017年全球的 AIS渔

船轨迹, 研究得出全球捕捞努力量空间季节性变化的

主导因素[9]. Guyader 等人基于 AIS 数据, 提出了一种

半自动和通用的方法, 分析了布雷斯特湾 (法国) 的捕

捞努力的空间和时间季节性变化, 为科学家和地方决

策者提供了高分辨率信息[10]. 不同于基于环境因素的

分析方法, 利用渔船轨迹数据进行分析, 理论上可以对

时间和空间进行任意细粒度的划分. 在 AIS 与深度学

习结合进行渔情预测方面, Hong等人通过将海域进行

网格划分, 融合海洋环境数据与渔船轨迹数据, 利用深

度残差网络实现了对未来捕捞努力量的预测[11].
上述基于海洋遥感数据、渔船轨迹数据采用深度

学习进行预测的方法大大提高了渔情预测的准确性.
但是, 大多数尝试都采用单任务预测模型 (single task
prediction model, STP model). 这存在两个重要的问题,
(1) 从微观角度看, 不同捕鱼方式的渔船适应的作业区

域可能会不同, 比如张网通常设置在具有一定水流速

度的区域或鱼类等捕捞对象的洄游通道上, 依靠水流

的冲击, 迫使捕捞对象进入网中, 从而达到捕捞目的;
围网适合捕捞进行群体活动的鱼类. 因此, 我们可以将

在任何时隙观察到的渔情状况实际分解为一系列隐藏

的渔况分布基础的组合, 如图 1 所示. 通过划分, 可以
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进一步提高预测的准确度 ,  而且更符合实际情况 .
(2) 从宏观角度看, 不同渔具进行捕鱼时, 在空间和时

间上都紧密相关, 相互影响, 进行单任务预测无法捕获

到不同渔具之间的相互作用.
 

围
网

t−1 t+1t

围
网

围
网

刺
网

刺
网

t+1

t+1

t−1 t

t−1 t

所有 围网 拖网 张网 刺网

(a) 单任务预测

(b) 微视图

(c) 多任务预测 
图 1    渔情状况分解分析

 

因此, 与以往研究不同, 本文提出一种新型的模型

框架——多任务预测模型 (multi task prediction model,
MTP model), 旨在挖掘隐藏在不同渔具捕鱼之间的复

杂的相互关系, 并同时预测适合不同渔具进行作业的

区域以及该区域的渔情状况. 本文, 我们关注 4种主要

的渔具类型: 围网、刺网、拖网和张网. 

2   相关概念

(1) 时间间隔、区域划分: 为了提取时空特征, 需
要将原始的时空数据进行转换. 本文采取了文献 [11]中
所使用的方法, 并进一步对经纬度精度进行细化. 我们

将所关注的海域 (Latitude: 28°N~34°N, Longitude:
121°E~128°E)按照经纬度精度为 0.083°×0.083°进行均

匀划分, 形成 72×84个区域. 该精度受海洋遥感数据空

间精度的限制[12]. 时间间隔设置为一天, 即 24小时, 利
用历史数据来预测接下来一天的渔情分布状况.

(2) 作业轨迹: 渔船在进行捕鱼活动时的一系列轨

迹点. 作业点往往具有一定的特征, 如低速、角度变化

快等. 本文首先需要从完整的渔船轨迹中识别出渔船

进行作业的轨迹点, 进而求得渔船在每个区域的作业

时间.

(3) 渔业资源丰度: 一个区域内鱼量的多少即该区

域的资源丰度. 在一个区域内, 渔船数量的多少、渔船

作业时间的长短都能够反应该区域鱼量的多少. 因此,

本文中我们用一段时间内渔船在该区域内的总作业时

间来表示该区域的资源丰度, 以小时为基本单位. 资源

丰度表示如下:

gt
(m,n) =

∑
vid

(tout− tin) (1)

(m,n) gt
(m,n)

(m,n) tin
tout tin, tout ∈ t vid

其中,  为区域编号, t 代表 t 时间段,  为 t 时间

段 区域的资源丰度,  为渔船进入该区域作业的

时间,  为渔船离开该区域的时间,  ,  表示

渔船 id.
(4) 目标: 给定历史渔船轨迹数据, 通过处理得到

每一个区域的渔业资源丰度, 并结合海洋遥感数据预

测未来的每一个区域的渔业资源丰度. 

3   模型方法

本节讨论了用于渔船轨迹分析处理和模型搭建的

建议方法.
(1)提取捕鱼轨迹与转换数据格式

利用渔船轨迹进行鱼情预测的一种典型的方法是:

对所关注的海域进行网格划分, 然后统计每一个网格

内渔船作业的总时间, 用该时间来表示资源的丰富度.

这样, 原始的时间序列就形成了类似于图片的二维矩

阵数据, 然后再利用 CNN, RNN 等神经网络搭建模型

进行预测. 在本文中, 我们将所关注的海域 (Latitude:

28°N~34°N , Longitude: 121°E~128°E) 均匀划分为

(72×84) 个栅格, 每个栅格的经纬度精度为 0.083°×

0.083°. 该精度受海洋遥感数据精度的限制, 由于所获

取的海洋温、盐、叶绿素浓度等海洋遥感数据的经纬

度精度为 0.083°×0.083°[12], 为了实现数据的匹配, 在此

本文将栅格的精度定为 0.083°×0.083°. 从渔船轨迹中

识别出作业轨迹, 研究者已经做了很多研究. 本文我们

采用文献 [13] 中的方法, 这是渔船轨迹识别研究中最

新的算法. 随后将获得的作业轨迹在该区域进行投影,

利用式 (1) 求得一段时间内每一区域的渔船总作业时

间, 通过这种方法将序列数据转化为容易被神经网络
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x

接收的矩阵形式. 获取作业轨迹与转换数据的过程如

图 2 所示. 转换后的数据可以直观地描述鱼群位置与

资源丰度的时空分布状况, 同时能更好的利用神将网

络提取时空特征. 用 来表示所选取的整个海域, 以围

网渔船的轨迹数据为例, 通过数据处理可以得到:

xt
围 =
[
gt

1,1,gt
1,2, · · · ,gt

72,84
]

(2)

xt
围 t

gt
(m,n) (m,n)

(m,n)

X围 =
[
x1
围, x2

围, · · · , xT
围
]

X拖,X刺,X张

其中,  表示在第 段时间内, 适合围网作业的鱼群的

时空分布情况.  值为渔船在 t 段时间内在第 区

域内围网渔船作业的总时间, 该值可以反应 区域在

t 段时间内适合围网作业的渔业资源的丰富度. 通过格式

转换, 可以得到大量的观测值 ,

T 为总时间段数. 对于其他类型的渔船轨迹数据, 我们

采用同样的方法进行处理, 可以得到 .
 

(1, 1)

(5, 5) 10 10
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图 2    提取捕鱼轨迹与转换数据格式

 

(2)搭建多任务模型

① 模型内核的选择

我们知道, 一个区域的渔况会受到临近区域渔况

的影响. 比如, 当鱼群被捕捞时, 那么很有可能导致接

下来邻近区域鱼量的减少. 另一方面, 不同种群之间存

在着的捕食追赶现象, 也会影响鱼群的空间分布. 这些

现象都表明了鱼群位置与资源丰度的时空依赖性. 文
献 [14]中, 作者提出了卷积神经网络 (CNN), 该网络在

捕获空间结构信息方面已展现出强大的能力, 但 CNN
缺乏捕获数据的时间依赖性方面的能力. 另一方面, RNN
模型[15] 对时间数据有利, 并且已经完成了许多尝试[16,17].
但 RNN对空间依赖不敏感, 且会产生梯度消失和梯度

爆炸等问题[18]. 文献 [19]显示通过结合 CNN与 RNN,
取得了更好的结果. 同时 LSTM 模型的应用克服了传

统 RNN 梯度消失和梯度爆炸的问题. 考虑到这些改

进, 我们选择了 ConvLSTM 作为核心层搭建我们的框

架. ConvLSTM 模型可以同时捕获到时间与空间依赖

性, 在处理时空序列数据预测方面具有独特的优势[20].
通过这种卷积网络和循环网络结合的结构, 可以

更好地学习渔情预测的复杂时空特征. 类似于 LSTM
神经网络的过程, ConvLSTM 中的 3 个门通过以下等

式计算:

it = σ (Wxi ∗Xt +Whi ∗ht−1+Wci ◦ ct−1+bi) (3)

ft = σWx f ∗Xt +Wh f ∗ht−1+Wc f ◦ ct−1+b f (4)

ct = ft ◦ ct−1+ it ◦ tanh(WxcXt +Whcht−1+bc) (5)

ot = σWxo ∗Xt +Who ∗ht−1+Wco ◦ ct +bo (6)

ht = ot ◦ tanh(ct) (7)

Xt t

Xt = [xt, xt−1, · · · , xt−k]

k

W∗
b∗ σ ht,ct, it,ot, ft

◦

ht ct

其中,  为输入, 表示当前 时间段之前的鱼况的时空分

布状况.  , 为四维张量, 分别为特征

向量的长度 (本文设置为 5,  =5, 即用前 5 天的数据预

测未来一天的渔情分布状况), 划分区域的行和列, 以
及特征向量的通道数 (本文为 1).  表示权重矩阵,
表示偏置;  表示 Sigmoid 方法;  分别表

示隐藏张量, 单元输出张量, 输入门控张量, 输出门控

张量和遗忘门控张量;  表示矩阵的 Hadamard乘积 (对
应位置元素相乘), *表示卷积操作. 每一层 ConvLSTM
的输出为 和 , 将作为下一层的输入.

② 多任务模型

图 3 展示了多任务预测模型框架, 与单任务预测

(STP)模型不同, MTP模型的学习过程可以划分为 3个
层次. 在第 1 层次中, 对每个链接的渔情预测模型分别

进行训练, 以提取浅层特征. 然后, 在 Merge 层 (即第

2 层) 将第 1 层中学习到的特征进行融合, 以捕获不同

任务的时空特征之间的相互影响. 然后将其馈送到第

3层中再对各主线任务分别进行预测训练. 在执行多个

任务的情况下, 多任务学习方法可以保留各个任务自己

的特点, 同时能捕获装备不同渔具的渔船之间的相互影

响关系, 这是单任务学习无法做到的. 首先, 各主线任务

经过一层卷积核大小为 3×3的 ConvLSTM层完成浅层

特征的提取. 随后为捕获各任务之间的相互影响, 在
Merge层将这些浅层特征进行合并. 由于各任务之间的

影响程度不同, 因此Merge层的合并方式如下:

X∗ =W∗1 ◦X围+W∗2 ◦X拖+W∗3 ◦X刺+W∗4 ◦X张 (8)

W∗1 ,W
∗
2 ,W

∗
3 ,W

∗
4

◦ X∗

其中,  为可训练的参数, *表示 4 种不同

的任务,  表示矩阵的 Hadamard乘积,  为融合后的张

量, 作为第 3层各主线任务的输入.
随后, 将融合后的数据分别送入经过特殊设计的
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网络层内. 该网络层结合了 Inception-Net 和 Residual-
Net. 由于经过格式转换所取得的矩阵数据是非常稀疏

的, 为了能更好的提取空间特征, 提高预测的准确度,
需要正确的选择卷积核的大小. 因此, 受文献 [21]的启

发, 采取 Inception-Net的设计, 如图 3 “Model block”中
的第二、三分支. 该模块包含并行不同尺寸的内核, 其
中较大尺寸的内核 5×5能够提取较远距离的空间依赖

性, 较小尺寸的内核 3×3 提取较近距离的空间依赖性.
此外, 随着模型深度的增加, 其训练结果会出现变差的

情况, 残差网络可以很好的解决这一问题. 因此, 本文

也引入了残差网络的设计, 如图 3“Model block”中的第

一个分支, 将输入直接与经过 ConvLSTM 层的两个分

支的输出进行拼接, 有效的解决了神经网络过拟合, 梯
度弥散, 梯度消失等问题.
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图 3    多任务模型框架图
 

③ 嵌入遥感数据

鱼群都具有特定的生存环境, 海洋的温、盐等环

境因素会极大地影响鱼群的分布与渔业资源的丰度[4].
为此, 本文将海洋温度、盐度以及叶绿素浓度这 3 种

外部因素考虑在内. 由于该遥感数据是在经纬度坐标

点的数据, 但是我们感兴趣的是一个区域的数据, 该区

域为 4 个经纬度坐标点所围成的矩形区域. 因此在将

外部因素数据送入卷积层进行特征提取之前, 我们设

置了一层均值池化层 (mean-pooling), 其窗口大小为

2×2, 步长为 1. 通过均值池化层, 实现了利用 4 个坐标

点数据的平均值来表示由这 4 个点所围成区域的温、

盐以及叶绿素浓度. 随后经过两层卷积核大小为 3×3
的卷积层完成特征的提取. 最后将遥感数据与轨迹数

据进行合并, 并采用 tanh激活层完成最终预测. 

4   实验结果

为了验证我们模型的有效性, 在本节中, 我们将通

过对真实海洋遥感以及渔船轨迹数据集的详细实验来

评估我们的模型. 我们首先描述用于实验的数据集, 然
后列出评估方法. 最后, 对比单、多任务的实验结果,
并进行进一步的讨论. 

4.1   数据集

(1) 海洋遥感数据: 对于海洋环境数据的获取, 我
们从哥白尼计划所收集的数据集中获取海洋温度、盐

度与叶绿素浓度等数据. 这些数据可以在该网站获取:
https://marine.copernicus.eu/. 其时间精度为每日平均,
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地理位置精度为 0.083°×0.083°. 我们获取了 2017 年–
2018年 (东经: 121°E~128°E, 北纬: 28°N~34°N)范围内

的数据.
(2) AIS 数据: 对于渔船轨迹数据, 我们选取了北

纬 28°~34°, 东经 121°~128°范围内的 8 066 只渔船在

2017–2018年的轨迹数据. 其中围网 222艘, 刺网 2 410
艘, 拖网 4 339艘, 张网 1 095艘. 

4.2   评估方法

本文采用均方根误差 (RMSE) 和平均绝对误差

(MAE)来测量和评估不同方法的性能. 相关定义如下:

RMSE =
√

1
M×N

∑
i

(g(m,n)− ĝ(m,n))2 (9)

MAE =
1

M×N

∑
i

| g(m,n)− ĝ(m,n) | (10)

g(m,n) (m,n)

ĝ(m,n) M×N

其中,  为通过渔船轨迹所获取 区域的真实值,
为预测值,  为划分区域的个数.
为评估本文提出的多任务预测方法的有效性, 我

们与一些基线进行了比较. 包括历史平均模型 (HA),
向量自回归模型 (VAR), 差分整合移动平均自回归模

型 (ARIMA), ST-ResNet[11] 以及 ConvLSTM 模型 (单
任务). 为了公平, 本文采用同样的参数设置, 包括 batch
的大小以及学习率. 表 1呈现了我们的实验结果. 从表

中的结果可以看出, HA, VAR 与 ARIMA 这些传统的

时间序列预测算法的结果误差较大, 这是因为这些方

法只能提取时间依赖性, 而无法获取空间依赖性, 因此

损失较大. ST-ResNet 作为 CNN 在时空序列中的经典

应用, 能够很好的捕获空间依赖性, 同时采用残差网络

结构, 使得损失进一步降低. 但 CNN 对时间依赖型的

提取能力不足. 通过将 CNN与 LSTM结合, ConvLSTM
能够同时捕获时间依赖性和空间依赖性性, 可以取得

较好的预测结果. 如表 1 所示, 单任务 ConvLSTM 的

结果要优于其他单任务预测方法的结果损失. 为验证本

文提出的多任务预测方法的有效性, 我们以 ConvLSTM
为基础模型搭建了多任务模型. 多任务模型的预测结

果都有了明显的提升. 其中围网、刺网、拖网和张网

预测结果的 RMSE 分别提升了 20.7%、16.9%、8.3%
和 23.4%, MAE 分别提升了 14.4%、16.8%、20.1%和

21.4%. 其中张网受其他渔船作业方式的影响最为明

显. RMSE 和 MAE 表示了预测结果与真实值之间的差

距, 其值越小越好. 根据实验结果, 多任务 ConvLSTM
通过 Merge 层将多个任务建立起联系 ,  进而通过

ConvLSTM 捕获时空依赖, 取得了更加精确的预测结

果. 图 4为单任务 ConvLSTM与多任务 ConvLSTM预

测结果的可视化. 图 4(a) 表示刺网、围网、张网和拖

网的真实时空分布, 图 4(b)表示通过单任务 ConvLSTM
模型分别得出的预测结果, 图 4(c) 为本文的多任务

ConvLSTM 模型预测得出的结果. 从图中用红色框标

出的部分可以看出, 多任务预测的结果明显好于单任

务预测的结果. 

5   结论和展望

本文提出了一种新颖的渔情预测方法, 即基于海

洋遥感数据与 AIS 渔船轨迹数据, 利用时空神经网络

的实现多任务预测. 它由 3 个模块组成: (1) 任务融合

模块, 可以提取多项任务之间的相互作用; (2) 主线任

务单独训练模块, 在多任务进行融合之后, 再对每一个

主线任务进行单独训练预测; (3) 整合模块, 整合了海

洋遥感环境因素数据, 进一步提高了预测的准确性. 受
益于渔况分解表示多任务预测方法的性能优于现有的

预测方法. 为了测试所提出的方法, 已经在浙江海域的

海洋遥感数据集和渔船轨迹数据集上进行了实验, 结
果证明在预测准确性和鲁棒性方面的有效性. 这项研

究从微观和宏观的角度预测研究提供了新的见识.
 

表 1     单任务与多任务损失对比结果
 

任务 算法
RMSE MAE

围网 刺网 拖网 张网 平均 围网 刺网 拖网 张网 平均

单任务

HA 86.97 99.06 112.24 103.28 100.388 30.29 32.50 35.37 31.70 32.465
VAR 76.45 93.11 105.19 83.73 89.62 24.62 27.75 30.15 25.18 26.925

ARIMA 63.01 71.08 78.00 65.49 69.395 20.12 25.34 27.70 21.11 23.568
ST-ResNet 51.86 58.98 61.21 57.56 57.403 18.03 21.37 25.28 19.31 20.998
ConvLSTM 36.12 39.71 41.89 37.44 38.79 12.33 13.26 15.39 12.16 13.285

多任务 MTP model
28.64 33.01 38.42 28.69 32.19 10.56 11.03 12.29 9.56 10.86
(20.7%) (16.9%) (8.3%) (23.4%) (20.5%) (14.4%) (16.8%) (20.1%) (21.4%) (18.3%)
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(a) 从 2018 年 12 月 1 日的渔船轨迹中提取得到的真实捕渔区

(b) 采用单任务 ConvLSTM 模型分别预测得到的结果图

(c) 采用多任务 ConvLSTM 模型得到的预测结果
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图 4    结果对比
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