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摘要: 由于多来源的海洋环境数据常以不同时间、空间分辨率呈现, 并具有不同的误差, 因此, 有必要分析数据源的差异是否会对研究结果产生显著影响, 是否会影响基于不同数据源估计的模型对其他数据的适用性。为此, 本研究利用多个网站提供的叶绿素浓度与海表水温数据, 采用线性回归与随机检验方法, 分析了不同数据源对栖息地模型构建及其预测效果的影响。研究结果表明, 不同数据源的数据之间常存在系统性偏差, 从而使得模型参数的估计具有显著性差异, 该模型不适合于其他数据源的数据; 多源环境数据间的离散性反映数据存在随机误差, 环境数据的随机误差将使模型结果具有随机性, 因此本研究建议定量分析模型结果的不确定性, 以使模型结果得到科学应用。
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海洋环境对海洋渔业资源的空间分布[1–2]、数量变化[3–6]等具有重要影响。而研究海洋环境对渔业资源的影响、分析渔业资源的时空变动规律, 必须借助于各种海洋环境数据。海洋环境数据既包括各种观测数据如遥感数据[1, 7], 也包括各种模型同化数据[8–9], 因此, 海洋环境数据可能具有多种来源, 多个版本。由于数据的收集方式、反演算法、处理方式、处理目的等不同, 海洋环境数据会以不同时间或空间分辨率呈现, 并具有不同的误差[9–11]。海洋环境数据由其反映相同客观现实而具有一致性[12], 同时不同观测、处理误差又将使其表现出差异性。而在渔业资源研究中, 数据使用者通常会根据需要、经验等选择其中一种数据用于研究, 因此, 有必要分析数据版本或数据源的差异是否会对研究结果产生显著性的影响, 是否会影响模型对其他数据的适用性。
为此, 本研究利用中国大型灯光围网渔业在台湾东北部、舟山外海渔场的捕捞数据及多个网站提供的叶绿素浓度与海表水温数据, 分析不同数据源对栖息地模型及其预测效果的影响, 以期为利用海洋环境数据分析渔业资源问题的研究提供参考。
1  材料与方法

1.1  数据

1.1.1  渔业数据  1998―2008年我国东、黄海鲐灯光围网渔业数据来自上海海洋大学鱿钓技术组, 该数据包含生产日期(年、月)、渔业公司名、作业位置、捕捞网次、捕捞产量等字段, 数据空间分辨率为0.5°, 时间分辨率为月[13]。东、黄海鲐鱼灯光围网渔业渔场可分为北渔场(32°N以北), 长江口及舟山近海渔场, 台湾东北部、舟山外海渔场[1]。由于近海岸叶绿素浓度数据的精度较差, 因此, 本研究仅分析来自台湾东北部、舟山外海渔场的7―9月的数据。
1.1.2  环境数据  1998―2008年的海表水温(SST: Sea Surface Temperature)数据分别来自美国俄勒冈州立大学[http://orca.science.oregonstate.edu/, AVHRR(Advanced Very High Resolution Radiam​eter)水温数据]、美国国家海洋和大气管理局(NOAA:  National Oceanic and Atmospheric Adm​ini​stration)、太平洋海洋环境实验室(http://ocean​w​atch.pifsc.noaa.gov/las/servlets/dataset, AVHRR, Pat​​h​​f​in​der V5-5.1)及中国国家海洋信息中心(http: //www.cora.net.cn/, 中国近海及邻近海域海洋再分析数据)。数据时间分辨率均为月, 空间分辨率分别为0.167º、0.1º与0.5º, 为便于区分, 上述海表水温数据分别记作SST-ORE、SST-CWH与SST-CRA。
1998―2008年的叶绿素浓度(CHL: Chloro​phyll-a concentration)数据分别来自美国国家航空航天局(NASA: National Aeronautics and Space Administration)水色数据网站[http://oceancolor. gsfc.nasa.gov/, SeaWiFS (Sea-viewing Wide Field- of-view Sensor)水色数据的3级产品]、NOAA太平洋海洋环境实验室(http://oceanwatch.pifsc. noaa.gov/las/servlets/dataset, SeaWiFS叶绿素浓度)。数据时间分辨率均为月, 空间分辨率分别为0.083º与0.1º。同样, 上述叶绿素浓度数据分别记作CHL-OCR与CHL-CWH。
2008年8―9月的Terra MODIS(Moderate Res​​o​l​ution Imaging Spectroradiometer) 叶绿素浓度与海表水温数据(分别记作CHL-MDS, SST-MDS)来自NASA水色数据网站(http://oceancolor.gsfc. nasa.gov/, Terra MODIS的3级产品, 海表水温为4u夜间数据)。数据时间分辨率均为月, 空间分辨率均为0.083º。

1998―2007年的数据用于估计、构建栖息地模型, 2008年的数据用于评价模型预测效果。

1.2  方法
1.2.1  环境数据的处理与分析  由于渔业数据的空间分辨率为0.5º, 因此, 当环境数据的空间分辨率大于0.5º时, 本研究取其在0.5º×0.5º网格内的平均值。若环境数据的空间分辨率等于0.5º, 但环境数据网格中心与渔业数据网格中心不一致时, 则采用双线性内插法, 以获得与渔业数据网格相对应的环境数据。
根据渔业数据的捕捞时间与位置, 提取对应的叶绿素浓度与海表水温数据, 并分别对来源不同的叶绿素浓度或海表水温数据进行线性回归分析以判断数据是否存在系统性偏差, 即回归直线是否显著偏离Y=X直线。若回归直线的截距与斜率在其95%置信区间内分别包含0与1, 则认为回归直线没有显著偏离Y=X直线, 不存在系统性偏差; 若否, 则判断存在系统性偏差。
1.2.2  栖息地模型的构建  参照Chen等[8]的研究, 本研究采用算术平均法(AMM: Arithmetic Mean Model)构建栖息地指数(HSI: Habitat Suitability Index): 
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其中, I为叶绿素浓度或海表水温数据所对应的适宜性指数(Suitability Index)。I的计算方程为: 
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其中, ln为自然对数, a、b、c、d为参数, 其估算方法如下: 
(1) 分别将叶绿素浓度按0.05 mg/m3, 海表水温按0.3℃间隔, 对叶绿素浓度与海表水温进行分类, 并统计各类总产量。
(2) 根据(1)的结果, 按式(4)估算I: 
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其中, X为叶绿素浓度或海表水温, CX, i为X分类间隔i所对应的捕捞产量, CX, M为X分类中的最大产量。
(3) 根据公式(2)、式(3), 利用非线性最小二乘法估计a、b、c、d, 其中叶绿素浓度与海表水温数据分别取分类间隔的中间值。
1.2.3  栖息地模型拟合结果的分析  由于存在多版本的叶绿素浓度与海表水温数据, 因此a与b或c与d有多个估计。为比较数据差异是否足以使估计的参数显著不同, 本研究采用随机检验方法(Randomization Tests)计算各参数的95%置信区间, 当参数估计值不在该置信区间内, 则认为数据差异使估计的参数显著不同, 反之亦然。随机检验方法估计a与b的95%置信区间的方法为: (1)对某捕捞位置, 存在两个叶绿素浓度, 其分别来自CHL-OCR与CHL-CWH, 因此, 可以随机选择其中之一作为该捕捞位置的叶绿素浓度值, 若对每个捕捞位置的叶绿素浓度进行随机选择, 则可生成新的叶绿素浓度时间系列; (2)对上述叶绿素浓度时间系列, 可用1.2.2的方法估计a与b; (3)将(1)与(2)过程重复2 000次, 则可获得a与b的经验分布, 并可计算2.5%与97.5%分位数以作为其95%置信区间。c与d的95%置信区间的估计与上述过程一致, 在此简略。
2组叶绿素浓度和3组海表水温数据, 可组合成6个栖息地模型(表1), 利用6个栖息地模型及其对应的环境数据, 计算1998―2007年各捕捞位置的栖息地指数, 并对该6个栖息地指数进行线性相关分析。

表1  栖息地模型的定义
Tab. 1  Definition of habitat suitability index models

	输入数据 input data
	栖息地模型
habitat suitability index models

	叶绿素浓度
chlorophyll-a concentration
	海表水温
sea surface temperature
	

	CHL-OCR
	SST-CWH
	HSI1

	CHL-OCR
	SST-ORE
	HSI2

	CHL-OCR
	SST-CRA
	HSI3

	CHL-CWH
	SST-CWH
	HSI4

	CHL-CWH
	SST-ORE
	HSI5

	CHL-CWH
	SST-CRA
	HSI6


1.2.4  栖息地模型预测效果的比较  由于栖息地模型常用于预测潜在渔场[8], 而我国大型灯光围网渔业普遍使用探鱼仪, 其捕捞位置通常与渔场

位置相对应, 因此, 本研究利用2008年8、9月的环境数据(7月SeaWiFS的叶绿素浓度数据缺失)及6个栖息地模型, 估计潜在渔场位置, 并计算当月潜在渔场的捕捞产量占当月总捕捞产量的比重, 将其作为预报成功率, 以比较6个栖息地模型的预测效果。
由于不同栖息地模型计算的栖息地指数存在差异, 其判断潜在渔场的阈值可能不同, 本研究利用1998―2007年的渔业数据及6个栖息地模型计算的栖息地指数按下述方法定义各栖息地模型潜在渔场预测的阈值, 即: (1)将捕捞产量按各栖息地指数排序; (2)按栖息地指数增大方向, 计算累积捕捞产量; (3)当累积捕捞产量占总产量的50%时, 其对应的栖息地指数作为潜在渔场预测的阈值, 而栖息地指数大于该阈值的海域则定义为潜在渔场。
本研究比较两类数据输入条件下的模型预测效果: (1) 使用与模型对应的数据作为输入(表1); (2) CHL-MDS和SST-MDS作为所有模型的输入。
2  结果与分析
2.1  环境数据的分析
2组叶绿素浓度或3组海表温度数据之间均存在显著线性相关性(n=270, P<0.001), 表2显示, 仅SST-CRA与SST-ORE之间的线性关系与直线Y=X没有显著性差异, 这表明系统性偏差存在于CHL-OCR与CHL-CWH, SST-CWH与SST-CRA及SST-CWH与SST-ORE之间。同时, 由图1可知, 叶绿素浓度数据具有相对较好的一致性, 但不同类型的海表温度数据之间存在较大的离散度。
表2  叶绿素浓度(CHL)与海表温度(SST)间的线性回归分析
Tab.2  Linear regression equation analysis between chlorophyll-a concentration (CHL) and sea surface temperature (SST)

	自变量 X
independent variable
	应变量Y
dependent variable
	回归方程
regression equation
	95%置信区间
95% confidence interval

	
	
	
	斜率 slope
	截距 intercept

	ln(CHL-OCR)
	ln(CHL-CWH)
	Y=0.98X–0.06
	[0.96, 1.00]
	[–0.09, –0.03]

	SST-ORE
	SST-CWH
	Y=0.75X+7.54
	[0.68, 0.82]
	[5.59, 9.50]

	SST-CRA
	SST-ORE
	Y=1.04X–1.00
	[0.96, 1.11]
	[–3.09, 1.09]

	SST-CRA
	SSTCWH
	Y=0.82X+5.38
	[0.73, 0.92]
	[2.72, 8.03]
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图1  叶绿素浓度(CHL)与海表水温(SST)数据散点图
Fig. 1  Scatter plot for chlorophyll-a concentration(CHL) and sea surface temperature(SST)

2.2  栖息地模型拟合结果的比较
由表3、图2及图3可知, 模型参数均得到较好估计。图2、图3显示使用不同来源的数据, 环境变量对应的适宜性指数存在较大差异, 如图3, 在28.7~29.0℃区段, 3个海表水温数据对应的适宜性指数分别为1.00、0.64及0.23。
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图2  不同的叶绿素(CHL)浓度和对应的适宜性指数(SI)

其中直条为式(4)计算, 曲线为式(2)计算.
Fig. 2  Chlorophyll-a (CHL) concentration and corresponding habitat suitability index(SI)

The bar was calculated by formula (4), and the curves were calculated by formula (2).
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图3  不同海表温度(SST)和对应的适宜性指数(SI)

其中直条线为式(4)计算, 曲线为式(3)计算.
Fig. 3  Sea surface temperature (SST) and corresponding habitat suitability index(SI)

The bar was calculated by formula (4), the curves were calculated by formula (3).

表3  适宜性指数(SI)模型的参数与随机检验方法估计的95%置信区间
Tab. 3  Estimation of parameters of suitability index model and its randomization tests 95% confidence interval
	数据data
	参数估计 parameters estimation
	95%置信区间
95% confidence interval

	
	参数parameter
	估计值estimation
	t 值t value
	P
	

	CHL-OCR
	a
	9.81
	9.36
	<0.0001
	[7.08, 9.24]

	
	b
	1.58
	110.86
	<0.0001
	[1.57, 1.62]

	CHL-CWH
	a
	7.30
	10.58
	<0.0001
	[7.08, 9.24]

	
	b
	1.61
	104.20
	<0.0001
	[1.57, 1.62]

	SST-CWH
	c
	0.89
	4.79
	0.0010
	[0.90, 4.25]

	
	d
	28.86
	330.95
	<0.0001
	[28.32, 28.57]

	SST-ORE
	c
	1.77
	4.28
	0.0016
	[0.90, 4.25]

	
	d
	28.41
	373.68
	<0.0001
	[28.32, 28.57]

	SST-CRA
	c
	2.28
	4.80
	0.0007
	[0.90, 4.25]

	
	d
	28.24
	472.40
	<0.0001
	[28.32, 28.57]


从表3可知, 对于叶绿素浓度数据, 基于CHL-OCR拟合的参数a不在随机检验方法估计的95%置信区间内; 而对于海表水温数据, 基于SST-CWH拟合的参数c与d、基于SST-CRA拟合的参数d均不在随机检验方法估计的95%置信区间内。因此, 可认为叶绿素浓度或海表水温数据之间的差异足以使估计的参数显著不同。
6个栖息地模型计算的栖息地指数均存在显著线性相关关系(n=270, P<0.01, 图4)。图4显示, HSI1与HSI4、HSI2与HSI5, HIS3与HSI6具有最佳相关关系(r=0.99)。由表1可知, HSI1与HSI4、HSI2与HSI5、HIS3与HSI6分别具有相同海表水温数据, 但叶绿素浓度数据不同; 同时, 结合图1可知, 对于本研究, 海表水温数据的不一致是导致栖息地指数不一致的主要原因。
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图4  栖息地模型计算的栖息地指数散点图及相关系数
Fig.4  Scatter plot for habitat suitability index matrix derived from six habitat suitability index models. The labels in the diagonals indicated the model and the digital in upper panels was correlation coefficient.

2.3  栖息地模型预测结果的比较
在6个栖息地模型中, 参数a与c较小者, 其计算的栖息地指数通常偏大, 如HSI4, 反之则偏小, 如HSI3(表3, 表4)。栖息地指数偏大, 其预测渔场的阈值则会偏高, 如表4所示。但受数据随机性影响, 该值具有一定随机性, 如HSI2的阈值比HSI3小。同时, 如表4所示, 大于阈值的记录比例均小于50%, 这表明选择的阈值具有相对较高的效率。
当各栖息地模型使用其对应环境数据时, 其预报成功率相对较高, 但存在较大随机性, 如HSI1在8月预测效果较差, 而在9月则较好, 同样, HSI3与HSI6在8月预测效果均较好, 而在9月则较差(表4)。
当使用CHL-MDS与SST-MDS数据作为输入时, 各模型预报成功率在8月均较低, 而在9月, 除HSI5与HSI6外, 各模型预报成功率均较低(表4)。
表4  渔场阈值与预报成功率
Tab. 4  Threshold and the prediction success rate of fishing ground
	栖息地模型
habitat suitability index models
	阈值
threshold
	记录比例/%
percentage of records
	预报成功率(1)

prediction success rate(1)
	预报成功率(2)

prediction success rate(2)

	
	
	
	8月August
	9月 September
	8月August
	9月September

	HSI1
	0.77
	40
	0.48
	0.92
	0.26
	0.05

	HSI2
	0.66
	41
	0.95
	0.71
	0.26
	0.12

	HSI3
	0.69
	38
	0.97
	0.04
	0.25
	0.09

	HSI4
	0.78
	44
	0.62
	0.92
	0.40
	0.07

	HSI5
	0.72
	39
	0.63
	0.71
	0.25
	0.98

	HSI6
	0.69
	41
	0.97
	0.33
	0.25
	0.98


注: 记录比例是指栖息地指数大于阈值的记录所占总记录的比例; 预报成功率(1)是使用与模型对应的数据作为输入(表1); 预报成功率(2)是指CHL-MDS, SST-MDS作为模型的数据输入.
Notes: Percentage of records was calculated as the number of records with habitat suitability index greater than the threshold divided by total records in fishery data from 1998 to 2007. Prediction success rate (1) based on data which defined in table 1 according to models. Prediction success rate (2) based on Terra MODIS data.
3  讨论  

3.1  栖息地模型
Chen等[8]采用了叶绿素浓度、海表水温、盐度及海面高度距平数据构建了东海鲐栖息地指数模型; 同时, 环境数据分类间隔等也对模型拟合有影响。但本研究旨在研究数据源不同对栖息地模型的影响, 因此主要考察模型及其预测结果的一致性。为简化分析, 本研究固定环境变量的分类间隔, 并只使用两个环境变量。
3.2  数据源不同对模型的影响
本研究数据CHL-OCR与CHL-CWH均源自SeaWiFS传感器, SST-CWH与SST-ORE均源自AVHRR传感器, 而SST-CRA数据也同化了AVHRR传感器的海表水温资料[9], 因此这些数据具有较好的同源性, 数据间存在显著相关关系(图1)。尽管如此, 数据的反演与处理误差足以导致参数估计存在显著不同(表3), 基于不同数据源拟合的模型不具有一般适用性, 即不能适用于其他数据(表4)。导致这种结果的主因是不同源数据之间存在系统性偏差, 即偏离了Y=X直线(表2)。对于Terra MODIS数据, 尽管CHL-MDS与CHL-OCR或CHL-CWH不存在显著系统性偏差, 但SST- MDS与SST-CWH、SST-ORE、SST-CRA均存在显著系统性偏差。
对渔业资源变动规律的研究, 需要长时间系列数据, 因此, 当使用海洋环境数据时, 必须考虑数据的一致性, 特别是遥感数据, 因为不同传感器均有一定的使用寿命, 如SeaWiFS数据有效期为1997至2010年(但2007年以后, 部分月份数据存在缺失), 而不同传感器间的数据可能存在系统性偏差[11–12]。当数据存在系统性偏差时, 在使用数据前, 必须采用相关方法如线性回归方法[12]进行校正, 以保持数据的一致性。
3.3  模型结果的不确定性及其影响
环境数据除存在系统性偏差外, 还具有随机误差[11, 14] (图1)。数据的随机误差直接导致模型预测结果存在不确定性, 如表4, 不同模型相同月份的预报成功率存在较大不同。当前大多数研究仅使用数据的一个版本[8, 15–16], 如CHL-OCR或CHL-CWH, 此时, 输入数据的随机性误差及其引起的模型结果的不确定性不易引起研究者的注意与重视, 如利用栖息地模型计算栖息地指数时, 通常不估计其置信区间[15–18], 这有可能对资源的开发、管理与保护产生不良后果[15]。因此, 本研究建议采用已校正系统性偏差的多源数据及蒙特卡罗模拟方法[15]构建栖息地指数的置信区间, 以定量描述栖息地指数的不确定性, 为栖息地指数数据的科学使用提供依据。
致谢: 感谢NASA、NOAA、俄勒冈州立大学及国家海洋信息中心网站提供的海洋环境数据！
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Comparisons of the habitat suitability index models developed by multi-source data and forecasting
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Abstract: Marine environmental data are always multi-source and multi-versional. This is because the different methods used for data collection vary in their retrieval algorithms, procedures used and purposes, so that data processing has various spatial and temporal resolutions with different errors. Hence, it is important to know whether results derived from different versions of the same data are consistent and the models can be correctly used by testing other versions of the data. For this purpose, we collected chlorophyll-a concentrations and sea surface temperature data from different web sizes using linear regression and randomization tests to evaluate the effects of different data versions on the parameter estimations and predictions of habitat suitability index models. The results showed that because of system errors in the data, the parameters estimated differed significantly and the models were unable to make correct forecasts by inputting other versions of the data. Dispersion between different data versions reflected the random errors inherent in the data and led to uncertainty in the results of the habitat suitability index models. Accordingly, we suggest that model outputs are quantified for uncertainty to ensure that scientific data can be reliably used in fishery resource management.
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