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摘　要: 海洋渔业领域中渔船轨迹数据具有时空性和非平稳性的特点, 针对目前渔船作业方式识别方法存在对数据

信息提取不充分及识别精度低的问题, 提出了一种基于一维卷积神经网络 (one-dimensional convolutional neural
network, 1DCNN)和加入自注意力 (self-attention)的门控循环单元网络 (gated recurrent unit, GRU)的渔船作业方式

识别模型 (1DCNN-SAGRU). 模型利用一维 CNN和 GRU充分提取渔船轨迹数据的局部空间特征和时序上的依赖

关系, 并引入自注意力机制强化模型对关键信息的关注能力. 最后引入 dropout方法和 RAdam优化器对模型进行

改进和优化, 防止模型过拟合的同时加快网络的收敛速度和输出准确性. 经实验和分析表明, 相较于其他对比模型,
该模型在准确率上最高可提升 4.4个百分点, 说明该模型能更准确地识别渔船拖网、围网和刺网作业, 有利于加强

渔船监管能力和渔业资源的保护.
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Recognition of Fishing Vessel Operation Mode Based on Improved 1DCNN-SAGRU Model
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Abstract: The trajectories of fishing vessels in the field of marine fisheries are spatiotemporal and non-stationary.
Considering the problems of insufficient data extraction and low recognition accuracy in the current operation mode
recognition methods for fishing vessels, an operation mode recognition model for fishing vessels, i.e., 1DCNN-SAGRU,
is proposed. This model is based on the one-dimensional convolutional neural network (1DCNN) and the gated recurrent
unit (GRU) network with self-attention. The model uses 1DCNN and GRU to fully extract local spatial features and
temporal dependencies of the trajectory data of fishing vessels. In addition, the self-attention mechanism is introduced to
strengthen the model’s ability to focus on key information. Finally, the dropout method and the RAdam optimizer are
introduced to improve and optimize the model, which can prevent the overfitting of the model, speed up the convergence,
and raise the output accuracy of the network. Experiments and analysis show that compared with the accuracy of other
comparative models, the accuracy of this model can be improved by up to 4.4 percentage points. This indicates that the
model can more accurately identify the trawl, purse seine, and gill net operations of fishing vessels, which is conducive to
strengthening the regulatory capacity of fishing vessels and the protection of fishery resources.
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根据 2021年全国渔业经济统计公报显示, 截止到

2021 年末中国渔船总数为 52.08 万艘, 呈不断下降趋

势. 但仍存在过度捕捞、非法捕捞等问题, 严重威胁渔

业生态安全[1]. 所以如何加强渔船监管能力, 有效保护

渔业资源是近几年研究的热点问题之一. 渔船作业行

为识别可根据安装在渔船上的船载终端连续传输的时

空位置数据判定渔船所处的作业方式, 以此来规范渔船

捕捞行为, 掌控捕捞作业强度, 感知渔场态势和动态变

化[2], 为渔船监管和渔业资源的保护提供强有力的支持.
近年来, 随着人工智能领域的迅猛发展, 不断有国

内外学者针对渔船行为识别问题使用传统的机器学习

和深度学习方法进行研究. Vermard等[3] 提出了一种基

于隐马尔可夫过程 (HMP) 的贝叶斯层次模型 (HBM)
来区分渔船一段轨迹中不同的行为状态. Zhang等[4] 提

出了一种基于多步聚类算法的捕鱼行为识别方法, 可
以根据当前的轨迹数据实时判断渔船处于捕鱼状态、

航行状态还是停泊状态. Huang等[5] 提出了一种基于

VMS轨迹的渔船类型识别方案: FVID, 以 XGBoost的
特征工程和机器学习方案为两个关键模块, 将渔船分

为 9 类. 单晓英等[6] 则使用麻雀搜索算法 (SSA) 优化

过的支持向量机 (SVM) 模型来对渔船捕捞方式进行

识别, 并取得了较高的识别率. 以上都是基于传统的机

器学习知识对渔船行为识别问题进行研究, 虽都取得

了一定的效果, 但需依靠大量的先验知识, 经过复杂的

特征工程后才能取得较好的效果.
深度学习模型则可以自动提取数据特征并具有更

强的学习能力和泛化能力, 因此以卷积神经网络 (con-
volutional neural networks, CNN)[7] 和循环神经网络

(recurrent neural network, RNN)[8] 为代表的深度学习算

法逐渐被应用到各领域的分类任务中. Kroodsma 等[9]

通过训练两个卷积神经网络 (CNNs) 并结合 AIS 数据

将深度学习应用于渔船作业类型识别. Rainey 等[10]

使用卷积神经网络从卫星图像中自动识别船舶类型,
并取得了较好的分类效果. 李盼等[11] 利用 CNN 提取

电子卷宗图像的静态特征, 利用 RNN提取电子卷宗时

序信号的动态特征, 结果表明电子卷宗的自动识别准

确率可达到 95%以上. 胡涛[12] 基于北斗轨迹序列数据

使用两层长短期记忆网络 (LSTM) 构建了渔船作业方

式判别模型预测围网、刺网和拖网 3种渔船作业方式.
然而传统的卷积神经网络更适合于图像识别领域, 在
时空数据分类任务中应用 CNN还需要进一步改进, 同
时直接使用循环神经网络也会存在特征丢失、长期依

赖等问题.
综上所述, 本文使用一维卷积神经网络和门控循

环单元网络 (gated recurrent unit, GRU) 直连的网络结

构, 完成渔船轨迹数据空域特征和时域特征的提取; 然
后在循环层加入自注意力机制突出重要特征对分类结

果的影响; 最后引入 dropout层和自适应矩估计优化算

法 Adam的变体 Rectified Adam (RAdam)算法改进和

优化网络, 防止过拟合问题的发生, 提高网络输出的准

确性. 经实验表明, 基于以上深度学习方法构建的渔船

作业方式识别模型 (1DCNN-SAGRU)在准确率和稳定

性方面均优于其他模型, 可推广应用于各渔业渔船动

态监管平台中.

 1   数据准备

 1.1   数据源

本文实验所需渔船轨迹数据来源于山东籍渔船搭

载的北斗船载终端每 10 min 左右上报的时空轨迹点,
该数据包含渔船北斗 ID、经纬度、速度等动态信息.
但实时的动态信息并不包括渔船的作业行为, 所以需要

根据北斗 ID与渔船注册登记时所存储的静态信息进行

匹配, 获取完整的轨迹点信息, 如表 1所示. 然后根据北

斗 ID和船名筛选出每一条渔船的所有轨迹点生成渔船

出海作业时的完整轨迹序列, 并将其在 MapTalks 加载

的天地图中进行可视化, 如图 1 所示, 可初步了解不同

渔船的作业方式及相应的轨迹特征, 为下一步基于轨迹

序列的数据清洗和作业方式识别提供先验知识.
 
 

表 1     部分渔船轨迹点数据表
 

北斗ID 船名 经度 (°) 纬度 (°) 时间 航速 (Kn) 对地航向 (°) 真航向 (°) 作业类型

284318 鲁******38 120.685 556 7 35.521 45 2022/9/10 6:28 7.5 97.2 98 拖网

359408 鲁******16 120.367 801 7 35.986 115 2022/9/10 6:30 3.3 273 272 刺网

386600 鲁******97 120.988 35.862 59 2022/9/10 6:27 4.4 4.7 4 拖网

266451 鲁*****21 122.943 618 36.028 337 2022/9/10 6:29 2.7 189 190 围网

287087 鲁*****99 123.200 84 35.663 072 2022/9/10 6:32 4.6 330 334 围网

359169 鲁*****78 122.370 277 35.618 61 2022/9/10 6:26 2.9 180.2 178 刺网
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(c) 刺网渔船(b) 围网渔船(a) 拖网渔船

鲁******28 鲁******58 鲁******16

 

图 1    部分渔船作业轨迹
 

 1.2   数据清洗

数据采集过程中需要经历多个步骤 ,  而设备异

常、网络中断以及天气、地理等因素的变化都有可能

产生异常轨迹数据. 常见的轨迹异常包括轨迹点冗余、

轨迹点缺失、轨迹点漂移. 当轨迹点发生冗余时可根

据时间一致性原则将冗余的数据直接去除保留一条;
轨迹点少量缺失情况可采用插补法进行修复, 针对轨

迹点漂移现象, 如图 1(a)中所示, 也可以使用插补法处

理, 只不过需要先将漂移轨迹点剔除, 本文采用的插补

法公式如下所示:

yi = ym+
k(ym− yn)

tm− tn
(1)

n m i

y t

k

其中,  和 分别代表待修改轨迹点 的前后两个轨迹点,
代表待修复轨迹点的某一参数, 如经纬度, 速度,  为轨

迹点所对应的时间,  为固定时间值 10 min. 而对于轨

迹点大量缺失时, 如图 1(b)所示, 可以对渔船轨迹进行

分段形成多条轨迹. 最终经数据清洗后得到渔船轨迹

段共 18 000 条, 其中拖网作业、围网作业、刺网作业

轨迹段各占 1/3左右.

 2   渔船作业识别模型构建

 2.1   改进的 1DCNN-SAGRU 模型

为解决使用深度学习方法识别渔船作业行为时,
单独使用卷积神经网络和循环神经网络会出现不适用

和精度低等问题, 提出了基于改进 1DCNN-SAGRU的

渔船作业方式识别模型, 如图 2所示, 其详细构建过程

如下.
(1) 输入特征选取. 经由数据清洗后得到的每一条

渔船轨迹都有大量的轨迹点数据, 直接使用原始参数

作为输入会在循环层造成信息丢失现象. 本文对每一

条轨迹进行二次分段, 每一条划分为 64 段, 统计选取

每一段渔船轨迹的 10 个特征: 经度均值 (lon_mean)
与 75% 分位数 (lon_3/4)、纬度均值 (lon_mean) 与
25% 分位数 (lon_1/4)、经纬度协方差矩阵 (xy_cov)、
时空差均速 (skd_vmean)、速度均值 (v_mean)、速度

标准差 (v_std) 与 75% 分位数 (v_3/4) 和方向均值 (d_
mean), 作为模型的输入.
 

渔船轨迹
数据

特征选取
与标准化训练集

测试集

全连接层 1

模型结构

一维卷积层
(1DCNN)

LeakyReLU

LeakyReLU

RAdam

优化器

Dropout

随机失活

模型评估

最优模型

模型输出

模型优化

双向 GRU

自注意力
(SAGRU)

全连接层 2

 
图 2    渔船作业行为识别模型构建图

 

(2) 标准化. 为解决各特征的量纲和数值的量级间

的差异性, 使得不同的特征具有相同的尺度. 本文使用

标准分数标准化 (Z-Score), 计算公式如下:

xnew =
x−u
σ

(2)

u σ其中,  是样本均值,  代表样本数据的标准偏差. 经过

标准化处理可提高网络的收敛速度和输出准确率.
(3)将所有的特征序列划分为训练集 (80%)、验证

集 (10%)和测试集 (10%), 其中训练集用于训练模型及

确定参数, 验证集用于确定网络结构及调整模型的超
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参数, 测试集留做模型的最终评估.
(4) 构建 1DCNN-SAGRU 模型, 模型结构如图 2

所示. 输入和输出时使用全连接层对轨迹特征序列做

线性变换 ,  同时在一维卷积层的前后使用激活函数

LeakyReLU[13] 添加非线性因素, 提高模型的鲁棒性和

收敛速度. 模型首先接收轨迹特征序列作为输入, 在一

维卷积层挖掘数据空间特征后输入到循环层提取数据

之间的时序规律, 然后使用自注意力方法筛选不同时

刻的状态特征, 最后将保留的信息送入全连接层进行

线性变换后输出得到分类结果.
(5) 引入 dropout 机制改进模型. 当预测模型的训

练误差较小, 测试误差较大且远大于训练误差时, 这种

模型预测结果被称为过拟合[14]. 加入 dropout方法的网

络在训练时可以以一定的概率使得一部分节点随机失

活, 减弱节点之间的联系, 提高模型的泛化能力, 防止

过拟合现象的发生.
(6) 选择 RAdam 优化器作用于模型的训练过程.

RAdam 是 Adam[15] 算法的一种变体, 可以自动地、动

态地调整自适应学习率, 有效地防止使用 Adam 优化

器在训练初期可能会陷入局部最优解问题的发生.
(7) 采用交叉熵损失函数, 交叉熵表示为真实概率

分布与预测概率分布之间的差异, 常用于分类任务中,
其计算方法是:

L = −
n∑

i=1

yi log(S ( fθ(xi))) (3)

y x f (x)

S Softmax
其中,  是样本 属于某一个类别的真实概率, 而 是

样本属于某一类别的预测分数 ,   代表 函数 ,
L 即代表衡量差异性的损失结果.

(8)使用训练集和验证集不断训练和调整模型参数.
(9)输出最优模型并用于后续测试评估.

 2.2   一维卷积神经网络

卷积神经网络是一种带有卷积结构的深度神经网

络, 能够从原始数据中提取出更高层次和更抽象的数

据特征. CNN 主要有 3 部分构成: 卷积层 (convolu-
tional layer)、池化层 (pooling layer)和全连接层 (fully
connected layer). 其中卷积层用来提取数据中的局部信

息; 池化层用来降低参数量级; 全连接层则用来输出最

终的结果. 同时因 CNN具有局部连接、参数共享等特

性, 可以有效提取数据特征[16], 在一定程度上修正了全

连接神经网络的局限性.

卷积神经网络通常指二维卷积神经网络, 其被广

泛应用于图像分类、人脸识别等领域[17]. 而渔船轨迹

数据属时空序列数据, 直接使用多维卷积则会造成时

间相关性的丢失 ,  因此本文采用一维卷积神经网络

(1DCNN) 来提取渔船时空位置数据的局部特征, 且仅

使用其中的卷积层, 保证输入到循环神经网络的信息

最大化. 1DCNN 的卷积层工作时按照固定方向滑动,
通过卷积操作提取一个滑动窗口的特征, 如图 3 所示,
其中卷积核设置为 3, 步长设置为 1. 其表达式可作如

下描述:

yi+1 = f (xi⊗wi+1+bi+1) (4)

yi+1 xi

wi+1 bi+1

f

其中 ,   代表卷积层的输出 ,   为卷积前的特征量 ,
和 分别代表了卷积核的权重矩阵和偏置向量,

表示激活函数.
 

1 2 3 3 2 1 2

−2 1 2

−2 1 5 6 1

输入

卷积核

输出

 
图 3    一维卷积示例

 

 2.3   门控循环单元网络

(x1, x2, · · ·, xn)循环神经网络是以序列数据 为输入

的一种神经网络, 其循环单元沿序列演进方向链式连

接形成有向图. RNN 中每个循环单元的状态都会受到

当前循环单元和先前循环单元状态的影响, 因此其具

有记忆能力, 能够将过去的信息传递到当前时刻. 当前

多被应用于自然语言处理、语言翻译等问题[18]. 但在

RNN 网络中随着时间序列的不断深入和递归次数的

不断增加, 会出现权重指数级爆炸或消失现象. LSTM
和 GRU[19] 都是循环神经网络的一种变体结构, 他们通

过精妙设计的“门”结构决定信息的通过与否, 在一定

程度上缓解了循环神经网络梯度消失或梯度爆炸的

现象. 不同的是 LSTM由 3个不同的门 (输入门、遗忘

门、输出门) 构成, 而 GRU 则将 LSTM 的遗忘门和输

入门整合为一个更新门 (update gate), 并包含一个重置

门 (reset gate); 同时 GRU还合并了隐藏状态和单元状

态并做了一些其他改变. 两者在参数全部调优完成的

情况下性能相当, 但是 GRU 模型的结构更加简单, 参
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ht−1

xt

rt zt h̄t

ht

数数量少, 因此本文选取 GRU 模型处理一维 CNN 提

取的渔船轨迹特征进行遗忘学习并保留有用特征. 门
控循环单元结构 (GRU) 以重置门和更新门为核心, 如
图 4 所示, 其中 代表上一时刻的记忆状态, 包含之

前单元所处理过的数据信息:  是当前时刻的输入;
和 即分别代表重置门和更新门;  为候选隐藏状态;

代表传递到下一时刻的隐藏状态.
 

××

+×

1−

σ σ tanh

ht−1

重置门

更新门

ht

htZtrt

xt

 
图 4    GRU单元结构

 

GRU 的重置门用于决定舍弃先前信息的程度, 计
算公式如下所示:

rt = σ(Wr · [ht−1, xt]) (5)

ht−1 xt Wr

Sigmoid rt

其中,  和 拼使用  (权重矩阵) 进行线性变换, 再
经过 函数启动后得到 的值, 这个值会在计算

候选隐藏状态时被用到, 其表达式如下:

h̄t = tanh(W · [rt ×ht−1, xt]) (6)

rt ht−1 xt

tanh h̄t

rt

xt

即 与 进行基本的 RNN 运算后与 拼接进行

线性变化, 再经 启动后得到新的候选隐藏状态 .

从式 (6) 中可以看出 值的大小决定了当前输入的信

息 和前面的记忆相结合的多少, 这就是重置门的作用.
GRU 的更新门则可以决定要丢弃哪些信息和要

添加哪些新信息, 其计算公式如下所示:

zt = σ(Wz · [ht−1, xt]) (7)

ht = (1− zt)×ht−1+ zt × h̄t (8)

zt

zt

(1− zt)×ht−1

zt × h̄t

式 (7) 为更新门公式,  为经过一系列运算后得到

的更新门门值 ,  该值会在式 (8) 中被使用 ,   值越小

值越大, 代表对上一时刻隐藏状态遗忘的

信息就越少,  则是对候选隐藏状态所包含信息的

进一步选择, 保留一些重要的信息. 最后将两部分信息

合并后形成新的记忆并传递给下一个单元以此来实现

记忆更新的作用.

 2.4   SAGRU 网络

注意力机制 (attention mechanism) 源于对人类视

觉的研究, 在深度学习中主要表现为选择对研究目标

影响较大的信息特征并为其分配更多的权重. 起初注

意力机制被运用于计算机视觉[20], 而后因其独特的关

注机制被广泛应用于 NLP[21] 等其他领域中.
渔船轨迹数据具有多维, 含噪声的特点, 直接使用

循环神经网络只能按顺序对同一时间步的所有特征向

量赋予相同的权重, 其噪声数据也会被完整地保留下

来并对分类的结果造成不好的影响, 因此本文使用自

注意力机制 (self-attention) 来改进门控循环单元形成

SAGRU 网络, 如图 5 所示. 自注意力机制是注意力机

制的一个变体, 它更关注于输入信息的内部关联性, 利
用其可以为重要信息分配更大权值的特性加大关键信

息的影响力, 进而提高渔船作业行为识别的准确率. 本
文中所使用的自注意力机制对 GRU 输出的数据特征

矩阵做如下计算:

Attention(Q,K,V) = Softmax
(

Q ·KT
√

dk

)
·V (9)

Q K V

Q K

Softmax
V

其中,   (Query),   (Key) 和  (Value) 均由 GRU 输出

的数据特征矩阵通过不同的线性变换而来, 可以看做

为查询值 Query 在原始输入数据<Key, Value>数据对

作用下的注意力表示; 在实际应用中首先将 和 的转

置做点积运算, 然后除以一个缩放系数防止内积数值

过大影响神经网络的学习, 再使用 激活函数处

理后得到注意力权重矩阵, 最后点乘 Value值 得到最

终的结果矩阵.
 

GRU

GRU

GRU

…

...

Input

… …

SAGRU

x1

x2

xn

y1

y2

yn

h1     a1

h2     a2

hn     an

 
图 5    SAGRU网络

 3   实验与分析

 3.1   实验环境

本文算法实验所需的软硬件及环境配置如表 2
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所示.
 3.2   评估指标

本文采用总体准确率 A (Accuracy) 评估改进的

1DCNN-SAGRU算法对于渔船拖网、围网和刺网作业

的识别准确度, 评估公式如下:

A =

 m∑
n

T Pn+T Nn

T Pn+FPn+FNn+T Nn

/m (10)

T P T N

FP

FN n

m

其中,  代表正样本预测为真的情况,  表示不属于

本类, 但预测正确的个数,  代表反样本预测为真的

情况,  代表真样本预测为假的情况,  代表某一类作

业类型,  代表总的作业类型个数.
 
 

表 2     实验环境
 

参数 配置

操作系统 Windows 10

CPU
(英特尔) Intel(R) Core(TM) i7-10750H CPU @

2.60 GHz (2 592 MHz)
GPU NVIDIA GeForce GTX 1 650
Python 3.8.8
PyTorch 1.11.0
CUDA 11.3.1

 
 

为了进一步分析本文分类算法和其他对比算法对

每一种作业类型的分类效果加入精确率 P (Precision)、
召回率 R (Recall)、F1 值 (F) 作为各个模型的评价标

准, 其各自公式如下所示:

P =
T P

T P+FP
(11)

R =
T P

T P+FN
(12)

F =
2×P×R

P+R
(13)

 3.3   模型训练

使用训练集和验证集进行模型训练时, 一维卷积

的卷积核大小设置为 3, 使用双向 GRU, 其隐藏层维度

设置为 64, 优化器使用 RAdam 优化器, 初始学习率设

置为 0.000 3, 批大小设置为 64, 迭代次数设置为 100
的同时使用早停止 (early stopping) 机制, 损失函数采

用交叉熵损失, 其训练损失变化趋势如图 6所示, 总体

准确率变化趋势如图 7所示. 由图 6和图 7可知, 随着

训练次数的增加, 模型准确率不断被优化, 当迭代次数

达到 47次左右时网络达到最优状态, 此时达到收敛条

件停止训练并保存最优模型.
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图 6    训练与验证过程中损失函数值变化
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图 7    训练与验证过程中识别准确率变化

 

 3.4   对比实验

为验证本文算法的有效性, 在同等实验环境下, 使
用未参与训练的测试集 ,  并选择传统机器学习模型

LightGBM[22] 和深度学习模型 LSTM [12], 以及将 CNN
和 LSTM 并联组合形成的 ConvLSTM 模型[23] 做对比

实验. 此部分实验在总体准确率 A 的基础上加入精确

率 P、召回率 R 和 F1值 F 作为模型的评估标准, 揭示

各类算法对于每一类渔船作业行为识别的效果. 实验

结果如表 3所示.
  

表 3     不同模型实验结果比对表
 

作业类型 评估标准 LightGBM CNN LSTM ConvLSTM 本文算法

拖网

P 0.900 0.890 0.900 0.905 0.942
R 0.887 0.877 0.912 0.920 0.923
F 0.894 0.884 0.905 0.912 0.932

围网

P 0.878 0.868 0.905 0.913 0.918
R 0.871 0.860 0.857 0.869 0.907
F 0.874 0.864 0.882 0.891 0.912

刺网

P 0.936 0.927 0.931 0.935 0.946
R 0.958 0.948 0.963 0.964 0.977
F 0.947 0.937 0.945 0.949 0.972
A 0.905 0.895 0.912 0.918 0.939

 
 

由表 3 可知, 使用各类实验模型识别渔船作业方

式时, 拖网和刺网作业识别的各项评估指标均优于围

网作业, 这可能是因为渔船在进行围网作业时具有更

灵活多变的方式所导致的. 在对比实验中本文算法相
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较于 LightGBM 模型和 LSTM 模型分别提高了 3.4%
和 1.7% 的准确率, 相较于 ConvLSTM 模型则提高了

1.9% 的准确率, 相较于仅使用 CNN 模型而言更是提

高了 4.4% 的准确率. 由此表明了本文提出的改进的

1DCNN-SAGRU模型在渔船作业方式识别任务中具有

更好的识别效果.
 3.5   消融试验

为了进一步验证改进的 1DCNN-SAGRU 模型中

加入自注意力机制及采用 dropout方法和 RAdam优化

器的有效性, 采取在本文算法的基础上分别移除上述

机制的方式进行消融实验, 以训练准确率和测试准确

率作为评判标准, 实验结果如表 4所示.
  

表 4     消融实验 (%)
 

算法模型 训练准确率 测试准确率

1DCNN-SAGRU (本文) 95.6 93.9
移除自注意力机制 93.3 (−2.3) 92.1 (−1.8)
移除dropout方法 94.8 (−0.8) 90.7 (−3.2)
改用Adam优化器 95.0 (−0.6) 93.2 (−0.7)

 
 

由表 4 可知, 移除自注意力机制无论是在训练集

还是测试集上都对实验结果产生了较大的影响, 准确

率分别下降了 2.3%和 1.8%. 而移除 dropout方法后仅

对测试集影响较大, 下降了 3.2% 的准确率, 这可能是

过拟合现象的发生所导致的, 将 RAdam 优化器改成

Adam优化器后虽然对模型效果影响不大, 但会仍导致

准确率的下降. 由此证明了使用自注意力机制、dropout
方法及 RAdam优化器改进模型的有效性.

 4   总结

通过识别渔船的作业类型也可以有效的控制渔船

非法捕捞行为, 加强渔业资源的保护, 但渔船作业方式

识别不同于传统的渔船状态识别, 后者仅判断渔船处

于捕捞或非捕捞状态, 所以前者具有更高的难度. 因此

本文以北斗船载终端所上报的渔船轨迹序列作为数据

支撑, 搭建改进的 1DCNN-SAGRU 模型, 利用该模型

能有效提取轨迹数据空域和时域特征及自动分析数据

中内部信息关系并赋予不同贡献度的优势进行渔船作

业方式识别. 经实验表明, 此模型相较于其他模型有着

更高的识别准确度, 说明该模型在渔船监管任务中具

有良好的应用前景. 由于渔船也配备 AIS系统, 未来将

继续研究把北斗和 AIS数据进行融合以获取更完整的

轨迹数据作为模型的研究对象, 进一步提高渔船作业

类型识别的准确率.
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