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【摘 要】：以浙江近海拖网渔船、流动张网渔船和流动刺网渔船各 40 艘共 120 个样本为研究对象，以支持向

量机为研究模型，根据 2018 年天通一号卫星监测系统中对应渔船的航速数据构建特征对其捕捞方式进行识别。实

验结果表明，与 k近邻、逻辑回归、决策树、随机森林、自适应提升树和神经网络等算法相比，基于支持向量机的

浙江近海渔船捕捞方式的识别正确率最高，可以达到 90%，研究结果对监测浙江近海渔船捕捞行为、维护海洋生态

平衡具有一定的参考价值。 
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浙江省拥有绵长的海岸线，渔业资源丰富。近海捕捞渔业在保障水产品供给、促进传统渔民及内陆农民就业、维护国家海

洋权益等方面发挥了重要作用。[1-2]但近年来，随着渔船数量的日益增加和渔船机械化自动化程度的不断提高，捕捞强度越来越

大，不合理的捕捞方式致使海洋渔业资源严重衰退，海洋渔业生产面临危机。[3-4] 

为加强渔船作业的合法性和安全性，提高监控和管理效率，我国海洋渔业监管部门采用了北斗卫星或天通一号等渔船监控

系统(Vessel Monitoring System,简称 VMS), [5-7]安装有 VMS 的渔船在出海捕捞过程中的时间、航向、位置和航速等信息都可以

被记录下来。这些丰富的数据使基于数据挖掘技术识别渔船作业类型、判断渔船捕捞状态、分析渔船捕捞量、获取渔船捕捞行

为特点等成为可能，进而为精细化的渔业资源保护和管理提供丰富的参考数据。 

目前，基于 VMS 系统的渔船数据、海洋环境数据和渔业生产数据的分析研究受到人们的关注。[8-14]在国外，Witt 等人使用航

速作为变量，提取航速阈值判断渔船的作业状态;[8]Deng 等人综合航速和航向阈值对渔船的作业状态进行建模分析，航向的使用

进一步提高了预测精确性。[9]Joo 等人借助神经网络模型对渔船的航行和作业状态进行识别，[10]预测精度达到 76%。Russo 等人

利用贝叶斯模型分析了捕捞量和捕捞行为之间的相关性。
[11]

Salcedo 等人基于 VMS 数据提取渔船轨迹，使用聚类分析识别出了渔

船航行和捕捞状态。[12]而在国内，基于渔船监测系统的数据处理、渔船捕捞类型判别和复杂算法等方面的研究较少。张胜茂等

人根据航速与航向的差值得出累计作业时长，分析捕捞强度。[13]郑巧玲等人借助 2014 年的北斗渔船数据构建基于 BP 神经网络

的中国近海渔船作业方式识别模型，对捕捞类型进行分类和识别，取得了较好的效果。[14]然而，这些基于神经网络的识别模型

                                                        
1基金项目：浙江省重点研发计划项目(2019C03099)；浙江省自然科学基金项目(LQ20F020027,LY18A010017) 

作者简介：任迎春(1982-)，男，河南南阳人，嘉兴学院数理与信息工程学院教师，博士，研究方向为数据挖掘、计算机视觉等。 



 

 2 

存在参数众多、计算复杂度过高、确定网络结构困难并且无法获取全局最优解等缺陷，制约着该模型的广泛使用。 

本文利用渔船的航速数据构造特征并建立基于支持向量机(Support Vector Machine,SVM)的捕捞方式识别模型。SVM 以统计

学理论为基础，[15]采用结构风险最小化准则设计学习机器，较好地解决了非线性、高维数、局部极小点等问题，更易于推广。

研究表明，航速对渔船的捕捞方式较为敏感,不同的捕捞类型，其航速占比差异明显，而航速数据可通过天通一号卫星系统直接

获取，便于操作和研究。因此，本文以 2018 年天通一号卫星系统监测的浙江省近海领域内 120 艘渔船为研究对象，构造其航速

占比数据集，并采用支持向量机对渔船作业类型进行识别，所提出的渔船捕捞方式识别模型，可以为渔业监管部门提供辅助参

考和决策依据，对保护海洋生态环境、打击非法捕捞行为具有重要意义。 

1 数据准备 

本文的实验数据均来自装有天通一号设备的浙江省近海渔船所采集、传输并存储后的真实数据,时间跨度为 2018 年 9 月 1

日至 2018 年 11 月 30 日。数据库存储了船号、船的所属人、功率、材质、规定的作业方式、作业海域等相关的静态信息以及渔

船的航行时间、经纬度、航向、航速等实时动态信息。时间信息可以统计渔船出海至归来的时间跨度；经纬度可以捕获渔船的

位置信息，便于安全救助、捕捞管理等；航速、航向可用于渔船捕捞状态、捕捞强度、捕捞方式的分析。由于数据库中渔船相

关登记信息具有不完整性和不规范性，本文首先利用 SQL 语句统计具有完整信息的渔船数据，再基于完整信息进行数据处理和

建模分析。 

1.1 浙江省近海渔船捕捞方式分布 

根据《渔业捕捞许可管理规定》，渔船捕捞的作业类型主要分为 9种：刺网、张网、围网、拖网、钓具、耙刺、陷阱、笼壶

和杂渔具(含地拉网、敷网、抄网、掩罩及其他杂渔具)。如表1所示,在统计2017 及 2018 年的浙江省渔船数据时发现，刺网、

拖网和张网这三种捕捞方式的使用范围占全部捕捞方式的 90%,如表 1 所示。因此，本文主要判别刺网、拖网和张网这三种主要

捕捞方式。 

表 1 2017 及 2018年浙江省渔船捕捞作业类型统计表 

类型 拖网 刺网 张网 围网 笼壶 钓具 耙刺 杂渔具 陷阱 

2017 
船数 898 599 188 38 51 23 1 70 0 

占比/% 48.07 32.07 10.06 2.03 2.73 1.23 0.05 3.75 0 

2018 
船数 809 599 233 28 40 17 10 70 0 

占比/% 44.79 33.17 12.90 1.55 2.21 0.94 0.55 3.88 0 

 

1.2 3 种主要捕捞方式的原理分析 

在近海作业时，拖网渔船首先以较大的航速航行到目标渔场，然后放慢航速并释放网具。网具完全释放后所经水域的生物

基本都会被捕捞进网中，因此，拖网捕捞对海洋生物的破坏性较大，会严重破坏渔业的生态平衡。 

刺网渔船装备一块长带形网具，网上带有若干挂刺。当渔船拖着刺网行进时，利用水流作用，刺网上的挂刺会钩住一部分

鱼虾蟹等捕捞物。刺网渔船的结构简单，不受渔场环境限制，作业范围广。相对拖网而言，刺网的破坏性并不强，但对海洋生

物链造成的影响依旧较大。 
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张网在我国渔业生产中使用较为广泛，是一种非常重要的传统定置工具。张网是将网固定在水中,然后利用水流迫使鱼类进

入网囊的网具。张网是一种被动渔具，因此它的破坏性相比较而言会小一些。 

1.3 3 种主要捕捞方式的航速分析 

为研究不同捕捞方式具体作业状态时的航速特征，本文随机选取了两艘拖网渔船、两艘刺网渔船和两艘张网渔船 3 个月的

航速数据，根据捕捞状态下的数据作航速占比图。 

如图 1所示，拖网渔船在航速占比图上容易形成单峰值图像，且一般在区间 1～3之间达到峰值。如图 2所示，刺网渔船在

航速占比图上容易形成双峰值图像，其在区间 0～2 之间达到第一个峰值,在区间 6～8 之间达到第二个峰值且第二个峰值一般不

会超过第一个峰值。如图 3所示，张网渔船的航速占比图类似于半区间上的正态分布图，其在 0～1之间达到最大值。 

 

图 1 2 艘拖网渔船捕捞状态下航速占比图 

 

图 2 2 艘刺网渔船捕捞状态下航速占比图 
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图 3 2 艘张网渔船捕捞状态下航速占比图 

3种主要捕捞方式的航速占比数据明显不同，具有较好的可区分性。因此，本文将挑选出 120艘浙江近海渔船在 3个月连续

作业状态下的航速占比数据集，构造基于支持向量机的近海渔船捕捞方式识别模型。 

2 支持向量机原理介绍 

支持向量机是 Vapnik 在统计学理论基础上提出的一种机器学习算法,[15]其目标是将两类或多类不同的样本分离，而且需

要使分类间隔达到最大。支持向量机在解决小样本、非线性和高维空间的实际问题中有较大优势，并被较多学者应用在海洋数

据挖掘中。 

 

图 4 最优分类线 

如图 4所示,H1 和 H2之间的间隔就是最大间隔，等于 2/||ω||,使间隔最大也就是||ω||最小。SVM 的目标函数为： 
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利用拉格朗日因子法和对偶原理，上述问题又转化为如下的最优分类函数问题： 

 

对于高维空间的非线性分类问题，其基本思想是通过核函数将低维的特征向量映射到高维特征空间，在新的特征空间中训

练线性 SVM 模型来寻求最优分类器。另外，考虑到数据本身可能是具有噪声的非线性结构，outlier 点会严重影响支持向量机的

分类性能，为使模型更加稳健，引入软间隔和惩罚项，改进后的支持向量机目标函数如下： 

 

式（3）中， 是引入的松弛变量，其目的是保证在适当的惩罚项下，对错误分类的情况进行优化时依然能够收敛；C为惩

罚项系数，其目的是对错误分类的惩罚程度进行控制。根据 KKT 条件和对偶性，式（3）可以转化为求解如下的最优分类函数： 

 

因此，支持向量机模型建立的过程主要是寻找最优的核函数和正则化参数 C。常用的核函数有线性核、多项式核、高斯核、

拉普拉斯核和 Sigmoid核等，通常采用网格搜索和 k-折交叉验证相结合的方法寻找最优的核函数和惩罚项系数C。 

3 实验结果及分析 

为验证本文所设计的基于 SVM 的浙江近海渔船捕捞方式识别模型的可行性和有效性，选取 2018 年 9月 1日至2018 年 11 月

30 日浙江近海海域连续作业状态下的120 艘渔船作为识别对象，其中拖网渔船、刺网渔船和张网渔船各 40艘。计算该 120个样

本的航速占比数据集，具体数字分别代表航速在 0～2,1～3,2～4,…，10～12 时的数据占总数据的比例。因此，模型的输入数

据共 11个维度，部分样例见图5（最后一列为样本标签，1、2、3分别代表拖网、张网和刺网）。本文的实验环境为 Intel（R）

Core（TM）i7-8550U,CPU@1.80GHz2.00GHz,RAM8.00GB,Windows10 操作系统,实现算法的语言为Python. 
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图 5浙江近海渔船航速占比数据集部分样本示例图 

为充分论证 SVM 算法的识别性能，本文将数据集划分为各种大小的训练集和测试集。为表示方便，使用 K（K=10,15,20,25,30）

表示每次选取的不同捕捞方式的渔船训练数目，其余40-K 构成测试样本。重复进行 30次训练，并计算其平均识别率。 

SVM 常用的核函数有四种：线性核函数（linear）、多项式核函数（poly）、高斯核函数（rbf）和 sigmoid 核函数。为使模

型达到最优识别效果，分别选取上述 4 种核方法训练模型，并利用网格搜索算法寻求指定空间内的最优参数（本实验中，共有

kernel、gamma、C三个参数，其中 kernel 是核参数,包含 linear、poly、rbf、sigmoid 共 4个待选项；C是惩罚系数，其搜索

范围从0.1到2,步长为0.1；gamma是多项式函数、径向基函数和sigmoid核函数的参数，其搜索范围从0.01到1,步长为0.1;poly

核函数的 degree 选用默认值 3）。最后，使用训练集上表现最好的模型对测试集进行预测并评估模型效果。表 2和表 3分别为在

不同训练个数情况下，不同核函数的支持向量机模型在对应训练集和测试集上的最优识别结果。 

表 2不同核函数的支持向量机模型在训练集上的最优识别率（K为每一类渔船的训练个数） 

渔船个数 K 10 15 20 25 30 

Linear 0.5667 0.6222 0.7167 0.7733 0.7889 

poly 0.7000 0.7111 0.7833 0.8267 0.8556 

rbf 0.7667 0.8444 0.8833 0.8933 0.9111 

sigmoid 0.7333 0.7778 0.8500 0.8667 0.8778 

 

表 3不同核函数的支持向量机模型在测试集上的最优识别率(K为每一类渔船的训练个数) 

渔船个数 K 10 15 20 25 30 

Linear 0.5556 0.6133 0.6833 0.7556 0.7667 

poly 0.6444 0.6667 0.7500 0.8222 0.8333 

rbf 0.7556 0.8267 0.8667 0.8889 0.9000 

sigmoid 0.7111 0.7600 0.8333 0.8445 0.8667 

 

由表 2 和表 3 的实验结果可知，基于高斯核函数的支持向量机模型的预测效果最好。因此，后续实验均选择高斯核函数构

建支持向量机渔船捕捞方式识别模型。 

为进一步说明本文所设计的渔船捕捞方式识别模型的优越性能，将其与 k 近邻(k-Nearest Neighbor,kNN)、逻辑回归

(Logistic Regression,LR)、决策树(Decision Tree,DT)、随机森林(Random Forest,RF)、自适应提升树(AdaBoost)和 BP神经

网络(Back Propagation,BP)等分类算法的实验结果作对比分析。 

表 4和表 5为不同训练个数情况下，7种算法分别在对应训练集和测试集上的最优识别结果。 

表 4 7 种算法在训练集上的最优识别率(K为每一类渔船的训练个数) 
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算法 K=10 K=15 K=20 K=25 K=30 

kNN 0.6000 0.6667 0.7166 0.7333 0.7667 

LR 0.7333 0.7778 0.8333 0.8400 0.8556 

DT 0.6667 0.7333 0.8000 0.8133 0.8222 

RF 0.7333 0.7778 0.8500 0.8800 0.8889 

AdaBoost 0.7333 0.7556 0.8333 0.8400 0.8556 

BP 0.6667 0.7111 0.7833 0.8000 0.8222 

SVM 0.7667 0.8444 0.8833 0.8933 0.9111 

 

表 5 7 种算法在相应测试集上的最优识别率(K为每一类渔船的训练个数) 

算法 K=10 K=15 K=20 K=25 K=30 

kNN 0.5667 0.6400 0.6833 0.7111 0.7333 

LR 0.7000 0.7733 0.8167 0.8222 0.8333 

DT 0.6444 0.7200 0.7500 0.7778 0.8000 

RF 0.7000 0.7733 0.8333 0.8667 0.8667 

AdaBoost 0.7111 0.7467 0.7833 0.8000 0.8333 

BP 0.6556 0.7067 0.7667 0.7778 0.8000 

SVM 0.7556 0.8267 0.8667 0.8889 0.9000 

 

从表 4 和表 5 的实验结果可知，随着训练数据规模不断增大，K 近邻、逻辑回归、决策树、随机森林、自适应提升树、BP

神经网络和 SVM7 种算法在训练集和测试集的识别性能均不断提升。 

图 6 为 7 种算法在不同测试集上的最优识别率曲线图(7 种算法在训练集上的最优识别率曲线图可以类似绘出)，图 7 为在

K=30 情形下，7种算法在近海渔船数据集上的识别准确率对比图(单位为 100%)。 
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图 6 7 种算法的最优识别率对比曲线图 

 

图 7 7 种算法的最优识别率对比柱状图（K=30） 

从图 6 和图 7 的实验结果可以看出，在同一 K 值即固定训练规模的情况下，本文所提出的基于 SVM 的近海渔船捕捞方式识

别算法均优于其他 6种经典算法。 

表 6是在 K=30时结合SVM 输出结果整合的渔船捕捞方式分类精度矩阵图，矩阵的横向表示分类的结果和比例，第一行表示

30个测试样本识别出 10个拖网渔船，且刺网渔船和张网渔船并没有被错误地分类到拖网样本中，因此拖网的识别率为 100%;第

二行表示 30 个测试样本识别出 8 只刺网渔船，其中有 2 个刺网渔船被错分为张网渔船，因此刺网渔船的识别率为 80%；第三行

表示 30 个测试样本识别出 9只张网渔船，其中有 1 只张网渔船被错分为刺网渔船，因此张网渔船的识别率为 90%。最终的分类

精度由对角线上正确分类的样本个数与测试样本总数的比值决定，因此，基于 SVM 的渔船捕捞方式模型的整体识别精度为 90%。

值得指出的是，拖网和张网的识别率均高于流刺网,这与Russo 等人的分析具有一致性，主要因为刺网作业方式在空间移动上较

为复杂，从而削弱了航速的规律性。 

表 6 K=30时基于SVM 的浙江近海渔船捕捞方式分类矩阵 

实际分类 判别分类 

拖网/只 刺网/只 张网/只 识别正确率/% 

10 只拖网 10 0 0 100 

10 只刺网 0 8 2 80 

10 只张网 0 1 9 90 

总识别正确率/% 100 88.89 81.82 90.00 

 

出现刺网和张网之间判别错误的可能原因有两个：一是本文设计的基于渔船航速占比的特征并未涵盖所有的渔船作业类型

信息，如刺网和张网在捕捞过程中出现航速相似的情形；二是考察的渔船在作业时存在违规行为，导致传回的数据与捕捞许可

证上登记的捕捞方式存在不符合的现象，进而影响了本文模型的识别精度。 

4 结语 

不合理的作业方式会破坏海洋生态环境、导致海洋渔业资源衰退。实验结果表明，本文所提模型可用于拖网、刺网和张网
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渔船的捕捞方式识别，其中拖网识别正确率为 100%,刺网识别正确率为 80%,张网识别正确率为90%，总体识别正确率达到 90%。

本文的研究结果对监测浙江近海渔船捕捞行为、维护海洋生态平衡具有一定的参考价值。 

由于受数据来源限制，本文讨论的对象和范围局限在浙江省近海海域的拖网、刺网和张网 3 种作业方式的渔船。后续的研

究工作可以考虑增大数据样本，将其余 6 种捕捞方式纳入识别范围。另外，本文仅使用航速占比作为特征构建渔船捕捞方式识

别模型，后期可考虑融入渔船的材质、长度、宽度和深度、航向、轨迹及注册登记时的文本信息等数据优化特征，进一步提升

模型的识别精度，以便为保护渔业资源安全和海洋生态环境提供长远的技术支持。 

致谢：本文用以建模的天通一号浙江近海渔船的船位数据，由中电科(宁波)海洋电子研究院有限公司提供，谨此致谢！ 
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