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基于数字孪生技术的平面渔网破损检测方法研究* 
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摘要    为防止渔网破损造成养殖鱼类逃逸，有必要对网衣进行破损检测。为了克服人工检测劳动

强度大且效率低下的缺点，实现渔网的精准实时监测，本研究提出了一种基于数字孪生的网衣破损

检测方法，可利用传感器代替人工监测。该方法首先从渔网的数值仿真模型获取大量的仿真传感数

据，然后将数据用于人工神经网络的训练与测试，最后生成可进行网衣破损识别的数字孪生体。数

字孪生体可根据传感器监测到的数据来判断网衣是否发生破损。在数值模拟中，考虑各种波浪条件

以及网衣的破损情况。在训练人工神经网络中，将有效波高 Hs、谱峰周期 Tp 以及横纲竖纲的拉力

值作为输入变量，将网衣完整状态以及破损状态作为输出。经过测试分析，该识别模型根据传感器

数据识别网衣是否破损的平均准确率为 94.32%，由此可见，数字孪生技术能准确检测到渔网的损

坏，可以作为网衣破损检测的一种新方法。 
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渔网是渔业养殖设施的重要组成部分，作为一种

复杂的柔性结构，在恶劣的深海环境中极易发生破

坏，会对水产养殖业造成经济损失，因此，网衣破损

检测是发展深远海渔业养殖的重要关键技术之一。 

对水下网衣的破损检测，目前主要有 3 种方法：

一是采用埋线探测法(Wang et al, 2012; Peng et al, 

2016)，该方法通过金属导线的通断检测网衣的破损，

当网衣破损时，金属线会与海水形成闭合回路，触动

警报装置，并报告网箱编号及网衣编号，但这种方法

需要在网衣周围安装金属线，这会增加网衣的负荷，

容易造成疲劳损伤，从而缩短网衣使用寿命；二是采

用声呐检测法(Knudsen et al, 2004)，该方法的工作原

理是当网衣系统发生破损有鱼群逃逸时，网箱内外的

声波图像会有明显差异，但这种方式无法确定破损位

置及破损程度，同时，如果有鱼群围绕网箱周围游动，

声呐也会误检为破损，导致检测结果不准确；三是采

用图像分析法(Lee et al, 2007; Zhang et al, 2016; Zhao 

et al, 2020)，该方法是将水下摄像机安装在 AUV/ 

ROV 上进行图像采集，检测网衣是否发生破损，该

方法对摄像头的像素质量以及水体浑浊程度有极高

的要求，不易判断处在浑浊水质中的网衣是否破损。 

随着传感器和计算机的快速发展，研究者开始利

用数字孪生技术对结构物进行破损检测。数字孪生是

物理实体在数字世界的虚拟实体，能根据传感数据对
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结构物实现状态监测。Kim 等(2020)开发了底刺网的

数字孪生模型，可通过识别网组件上加速度计的信号

变化来检测网衣缆绳的破损以及识别损坏缆绳的位

置。Chung 等(2020)开发的数字孪生体只需要根据张

力腿平台的位移传感器数据就可以进行系泊缆绳的

损伤检测。Ritto 等(2021)开发了悬臂梁的数字孪生

体，可以根据杆件的振动变化来识别杆件的破损位置

及破损程度。本研究应用数字孪生方法，结合数值模

拟以及人工神经网络技术来开发渔网的数字孪生体，

根据网衣的拉力传感数据进行平面渔网的破损检测。 

1  材料与方法 

1.1  网衣破损检测基本框架 

基于数字孪生技术的网衣破损检测的整体框架

如图 1 所示。首先建立网衣数值模型，考虑各种波浪

条件以及网衣的破损情况获得力学仿真数据集；然后

建立人工神经网络算法进行网衣破损识别训练，从而

构建网衣的数字孪生体。在实时监测阶段，根据网衣

物理实体的实时传感数据，数字孪生体可以快速识别

网衣是否发生破损。 

 

 
 

图 1  网衣破损检测基本框架 
Fig.1  Basic framework of fishing net damage detection 

 
1.2  网衣物理模型设置 

本研究首先进行物理模型实验，采集完整渔网和

破损渔网的物理模型数据，用于验证数值模型的正确

性及测试数字孪生体检测网衣破损的准确性。所有实

验在大连理工大学海岸和近海工程国家重点实验室

波浪流水槽内进行。波浪槽长为 50.0 m，宽为 3.0 m，

深为 1.0 m。水槽一侧装有多向造波系统、数据采集

系统和多台计算机。 

图 2 为网衣物理模型的实验布置。平面渔网由网

衣和 4 条纲绳组成。网衣宽为 0.76 m，高为 0.76 m，

网线直径为 3 mm，网孔大小为 20 mm×20 mm。纲绳分

为横向纲绳和竖向纲绳。网衣的破损形式如图 3 所

示。实验在横纲、竖纲上分别安装一个拉力传感器。

实验中水深为 0.7 m，制造固定水流，测得流速为

0.12 m/s。实验采集渔网在不同波浪条件下的拉力传

感器数据。 

1.3  网衣数值模拟 

网衣破损检测的第一步是了解网衣的水下动态

以分析相关数据。在数值模拟中，集中质量力学模型

为经过验证的模型，可用于计算在洋流和海浪中柔性

网箱和渔具的所受水动力荷载，更好地模拟其动态行

为(Lee et al, 2008; Zhao et al, 2009、2013; Cifuentes 

et al, 2017; Jin et al, 2018; 崔勇等, 2019)。 

 
 

图 2  实验布置 
Fig.2  The experimental layout 

 

 
 

图 3  网衣破损形式 
Fig.3  The damage form of the net 
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本研究使用商业软件 OrcaFlex 建立的网衣等效

数值模型如图 4 所示。该模型使用 1521 个 3 自由度

浮标和 2964 条线单元来构建网衣模型。软件采用集

中质量法对线单元的动力响应进行求解。所有线单元

的附加质量系数固定为 1.0，拖曳力系数设置为 1.2 

(Kim et al, 2020)。软件可以直接实现在给定时刻网衣

发生破损的情况。整个模型的运动可描述为式(1):  

 ( , ) ( , ) ( ) ( , , )M p a C p v K p F p v t    (1) 

式中，M(p, a)为惯性力矩阵，C(p, v)为阻尼力矩阵，

K(p)为刚度力矩阵，F(p,v,t)为外力矢量，即本研究中

的水动力。符号 p、v、a 和 t 分别表示位置、速度、

加速度和时间。水流和波浪对运动物体的水动力通过

莫里森方程计算得到。对于圆柱形物体，单位长度的

水动力可表示为： 
2 2 1

| | ( )
4 4 2W m a d
D D

F C u C a C D u v u v
         (2) 

式中，Cm、 aC 、 dC 分别表示惯性、附加质量和拖曳

力系数，其中， 1m aC C  。D、  分别为圆柱体外

径和海水密度。u和 u 分别为流体水质点的加速度和

速度。 
 

 
 

图 4  网衣等效数值模型 
Fig.4  The equivalent numerical model of net 

 

图 5 所示为在规则波波高 H 为 0.1 m、周期 T 为

0.9 s 时传感器数据与等效数值模拟所得仿真数据对

比。由图 5 可知，网衣在规则波的作用下，纲绳的受

力历时曲线呈现波动变化。经计算，仿真数据与传感

器数据的最大受力值与最小受力值的相对差异分别

为 3%和 6%，数值模拟数据与物模实验数据吻合较

好，表明建立的数值模型正确。 
 

 
 

图 5  传感器数据与等效数值模型数据对比 
Fig.5  Comparison of sensor data and  

equivalent numerical model data 
 

1.4  人工神经网络模型 

开发人工神经网络的目的是从大数据中发现给

定输入信号和输出信号之间的未知关系，建立起数字

孪生体。Ojha 等(2017)指出，有一层隐藏层的神经网

络，隐藏层的神经元数量有限且具有 S 型激活函数，

即可逼近任何函数，所以本研究使用图 6 所示的 3 层

神经网络结构。S 型激活函数具体形式如下所示： 

 
1

( )
1 x

f x
e




 (3) 

对于神经元个数，本研究使用经验公式(Stathakis, 

2009)来确定，公式如下所示： 
 m=2n+1 (4) 
式中，n 为输入层个数，m 为隐藏层神经元个数，本

神经网络模型共有 4 个输入，神经元个数设置为 9 个。 

人工神经网络需要大量数据进行训练和测试。训 
 

 
 

图 6  3 层神经网络结构 
Fig.6  Three-layer neural network structure 



第 6 期 连栗楷等: 基于数字孪生技术的平面渔网破损检测方法研究 43 

 

练的数据由输入和目标输出成对组成。训练人工神经

网络时，输入信号初始进入人工神经网络，人工神经

网络将计算出的输出与目标进行对比，根据误差以及

学习规则来修改连接的权重。本研究的人工神经网络

采用比例共轭梯度法来更新权重，该方法具有所需计

算内存小、稳定性高、收敛速度快的特点。由于是对

网衣破损进行识别，故以 Patternnet 模式识别网络作

为人工神经网络模型(Patternnet, 2021)。 

表 1 列出了用于构建数字孪生体的训练(标记为

Tr)和测试(标记为 Te)的海况，根据模型比尺 1∶10

进行缩放。本研究选择合适的环境条件，即有效波高

(Hs)为 0.1~0.3 m，谱峰周期(Tp)为 1.0~3.0 s。训练样

本数据由 9 个海况组成，测试样本数据由 2 个海况组

成。采用 JONSWAP 谱作为波浪谱，水流流速与物模

实验相同，为 0.12 m/s，水流与波浪方向相同。 

 
表 1  训练和测试的海况 

Tab.1  Sea states for training and testing 

谱峰周期 Tp /s 有效波高
Hs /m 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 

0.10 Tr  Tr  Tr 

0.15  Te    

0.20 Tr  Tr  Tr 

0.25    Te  

0.30 Tr  Tr  Tr 

 
图 7 为完整网衣及其破损时在水中某个时刻的

平衡状态。网衣完整状态标记为(1,0)，网衣发生破损

时标记为(0,1)。在数值模拟中，每次仿真的时间为 

 

 
 

图 7  完整网衣及破损网衣在某时刻 

平衡状态的正视图和侧视图 
Fig.7  The motion state of complete and  

damaged net clothing at a certain time 

450 s，时间步长为 0.1 s。损坏发生在 150 s 时，其共

有 40 509 组仿真数据作为训练集，9002 组仿真数据

以及 5000 组物理实验的传感数据作为测试集。该神

经网络模型共有 4 个输入，分别为 Hs、Tp、横纲、竖

纲拉力的移动平均值，其移动窗口长度设置为 1000。 

图 8 为数值模拟得到的网衣在有效波高 Hs 为

0.1 m、谱峰周期 Tp 为 1.0 s 时的网衣横纲和竖纲的受

力情况，前 150 s 是网衣完整时的受力时程曲线，后

300 s 是网衣发生破损之后的受力时程曲线。 

 

 
 

图 8  网衣横纲、竖纲拉力时程曲线 
Fig.8  Time history curve of horizontal and  

vertical rope tension 

 
在 150 s 时，随着网衣发生破损，网衣的密实度

发生变化，而网衣受力与网衣的密实度有关(陈天华, 

2017)，因此，横纲、竖纲的拉力传感信号的幅度和

趋势也发生变化。类似地，网衣破损在其他海况都会

导致拉力传感信号产生不同的幅度和趋势，从而可以

通过机器学习算法检测网衣是否破损。 

图 9 为 Hs=0.1 m、Tp=1.0 s 时的横纲、竖纲拉力

的移动平均值。对比图 8 和图 9，经过移动平均值处

理的信号具有了统计特征，网衣发生破损后，信号发

生显著改变，其大大提高了神经网络的预测精度。 
 

 
 

图 9  Hs=0.1 m、Tp=1.0 s 时的输入信号示例 
Fig.9  Example of input signal for Hs=0.1 m, Tp=1 s 
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2  结果与分析 

图 10 为人工神经网络模型训练案例中目标指标

和预测指标(标记为蓝色菱形和红色圆圈)的对比，如

果红色圆圈和蓝色菱形重合，则表示预测准确，其纵

坐标值 1 表示标签(1,0) (网衣完整)，纵坐标值 2 表示

标签(0,1) (网衣发生破损)。图 11 为人工神经网络模

型对未用于训练的测试案例的预测对比。经过训练，

该人工神经网络模型对训练集和测试集的预测准确

度分别为 99.21%和 95.11%，其中，预测准确度采用

以下公式计算： 

 预测准确度(%) = 100
m

n
      (5) 

式中，m 为匹配的案例数，n 为案例总数。参考有关

利用数字孪生技术进行破损检测的文献(Ritto et al, 

2021; Kim et al, 2020; Chung et al, 2020)可发现，均认

为模型的识别准确率在 90%以上即可判断该模型的

识别准确度高，识别效果良好。 
 

 
 

图 10  网衣损伤识别(训练案例, 准确度=99.21%) 
Fig.10  Damage detection (training cases, accuracy=99.21%) 

 

 
 

图 11  网衣损伤识别(测试案例, 准确度=95.11%) 
Fig.11  Damage detection (testing cases, accuracy=95.11%) 

网衣受力与其网衣的密实度以及波浪大小等因

素有关(陈鹿, 2015)。从以上结果来看，人工神经网

络能根据不同的受力情况对网衣所处状态进行准确

分类，且神经网络能对未用于训练的工况进行较好拟

合，由此最终成功构建了可以用于网衣破损检测的数

字孪生体。 

图 12 为网衣物理模型在有效波高 Hs 为 0.13 m、

谱峰周期 Tp 为 1.57 s 时测得的拉力传感数据。图 13

为网衣物理模型在有效波高 Hs 为 0.18 m、谱峰周期

Tp 为 2.45 s 时测得的拉力传感数据。前 100 s 是网衣

完整时的受力时程曲线，后 150 s 是网衣发生破损之

后的受力时程曲线。将物理模型实验的传感信号作为

测试案例，输入数字孪生体进行识别，数字孪生体对

网衣的破损识别结果准确率达到 94.32%(图 14)。 

由图 14 可知，数字孪生体对未用于训练的实测

物理数据也能进行准确分类识别。如果将网衣的各种

破损情况都进行大量仿真模拟并作为训练数据，那么

数字孪生体的检测性能也将得到提高。另外，网衣的

破损程度、传感器的数量、传感器的测量精度、人工

神经网络隐藏层和神经元的设置也会对数字孪生体

的识别精度造成影响。 
 

 
 

图 12  Hs=0.13 m、Tp=1.57 s 时的传感数据 
Fig.12  Sensor data when Hs=0.13 m, Tp=1.57 s 

 

 
 

图 13  Hs=0.18 m、Tp=2.45 s 时的传感数据 
Fig.13  Sensor data when Hs=0.18 m, Tp=2.45 s 
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图 14  数字孪生体实测物理数据的识别情况 

(准确度=94.32%)  
Fig.14  Detection of actual physical data of  

digital twin (accuracy=94.32%) 
 

3  结论 

本研究介绍了用于平面渔网破损检测的数字孪

生模型，该模型采用数值模拟和人工神经网络进行开

发，通过识别横纲、竖纲的拉力传感器信号变化来检

测网衣破损。人工神经网络的输入变量是有效波高

Hs、谱峰周期 Tp 以及横纲、竖纲的拉力传感信号的

移动平均值。人工神经网络的隐藏层为一层，神经元

个数为 9 个。此次开发得到的数字孪生模型能对物理

模型的传感数据进行网衣破损识别，准确率为 94%。

可见，数字孪生技术能准确检测到渔网的损坏，可以

作为网衣破损检测的一种新方法。 

本方法的研究对象是平面渔网，应用该方法对其

他类型的网箱网衣进行检测时，存在传感器类型以及

布置位置的差异。由于实际海域中的波流环境更加复

杂，为提高渔网破损检测的准确率，如何在更加真实

的海况下确定最佳神经元数量、传感器类型和数量是

下一步的研究内容。 
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Research on the Damage Detection Method of the Plane Fishing Net  
Based on the Digital Twin Technology 

LIAN Likai1, ZHAO Yunpeng1,2①
, BI Chunwei1, XU Zhijing2, DU Hai1 

(1. State Key Laboratory of Coastal and Offshore Engineering, Dalian University of Technology, Dalian, Liaoning  116024, 
China; 2. Ningbo Research Institute, Dalian University of Technology, Ningbo, Zhejiang  315016, China) 

Abstract    If damages to aquaculture nets are not found in time, they will result in the escape of fish, 

thereby, causing considerable losses to farmers. Therefore, it is necessary to detect whether damage to 

fishing net occurs. At present, the primary method for detecting damage to fishing nets is the manual 

inspection of staff diving into the water, but this method is labor-intensive and inefficient. This paper 

proposes a damage detection method based on digital twin, which uses sensor monitoring instead of 

manual monitoring to overcome these limitations and realize real-time monitoring of fishing nets. The 

research first shows that the numerical simulation data in good agreement with the physical model 

experimental data can be obtained through the numerical simulation of the lumped mass mechanical 

model. In the numerical simulation, considering a kind of damage to the fishing net, a total of 11 

simulations were carried out: the tensile values of the horizontal and vertical ropes of the fishing net, nine 

sea conditions as training samples, and two sea conditions as test samples. The artificial neural network 

adopts the error backpropagation training method that takes the significant wave height Hs, the spectral 

peak period Tp, and the tensile value of the vertical and horizontal rope as inputs, and the complete state 

and damaged state of the fishing net as the outputs. After training, the recognition model recognition 

accuracy rates for the training and test samples were 99.21% and 95.11%, respectively. The measured 

actual physical sensor data were also used as test data. The recognition accuracy of the recognition model 

is 94.32%, which indicates the feasibility of the practical application of digital twin technology in the 

damage detection of the net. It can, therefore, be used as a new method of fishing net damage detection. 

As the wave-current environment is more complex in the actual sea area, our following research will 

focus on dealing with the sensing data and detection of the damage of fishing nets in a more realistic sea 

condition. 

Key words    Digital twin; Artificial neural network (ANN); Fishing net; Damage detection 
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