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摘要: 本研究旨在分析南海北部渔业生物在不同水层(表层混合层和底层冷水层)间声学密度的差异, 并探讨这种差异与

41 种非生物因子的相关关系, 以期为南海北部渔业资源的有效管理和保护提供科学依据。研究采用渔业声学方法, 使用

Simrad EY60 分裂波束科学探鱼仪在南海北部进行声学数据采集。通过 Echoview 渔业声学数据处理系统分析声学数据, 计

算表层和底层的声学密度(NASC)。采用极限梯度提升算法(XGBoost)和随机森林算法(random forest)建模分析 41 种非生物

因子对声学密度差异的影响, 并评估因子的重要性。研究发现, 底层渔业生物声学密度明显高于表层, 底层平均值为

106.00 m2/nmi2, 表层为 43.39 m2/nmi2。极限梯度提升算法和随机森林算法的建模效果相似, 重要性分析显示, 温度因素(底

层 2 m 温度、表–底温度差、表层 2 m 温度)和水深是影响声学密度差异的最关键因素。南海北部渔业资源的表层多、底层少

的负值区域主要分布在海南岛周边。温度和水深是影响渔业生物分布差异的主要因素, 而人类活动对磷酸盐、叶绿素等因

子的调节也可能对声学密度差异产生影响。这些发现为南海北部渔业资源的管理和保护提供了重要科学依据。 
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南海北部近海作为中国重要的传统渔业生产

作业海域, 同时也是海洋鱼类的重要产卵场与育

肥场。近年来, 该区域渔业生物在各栖息水层(尤

其是表层混合层和底层冷水层)呈现不同程度的

低龄化、小型化、低质化现象, 引起了学术界和

渔业管理部门的高度关注[1-2]。南海北部近海渔业资

源的分布特征环境影响因素已有类似研究开展[1-3], 

而水层间分布特征差异化与环境因子的关系则是

在此类研究基础上的深入探索。 

渔业声学方法是一种海洋生物资源调查与评

估的重要技术手段 , 与传统的底拖网采样相比 , 

渔业声学方法具有直观、快捷、连续、取样率大

和时空数据丰富等特点, 通过声学数据后处理获

得的海面散射系数(NASC)能够直观反映调查海

域物种资源分布特征[4-9]。尤其在本研究中, 该方

法能够分层分析渔业生物的声学密度, 并进一步

对不同水层间的渔业生物声学密度差异进行深入

分析。底表层渔业生物声学密度的层间差异有助

于反映不同区域渔业生物分布的水层宜居情况以

及表层和底层种类的资源量差异, 而引起这种层

间差异的原因尚缺少详细的研究信息。 

极限梯度提升算法(XGBoost)[10]是近年来兴

起的高效集成算法, 在分类和回归上表现出超高

性能。随机森林(random forest)算法则是装袋法

(bagging)的代表[11]。这两种算法在图像分类[12-13]、

数据分析[14-16]、信息分类[17-18]以及特征变量重要

性分析[11,19-20]等多个领域均有广泛应用。为深入

挖掘引起渔业资源表-底层间差异的限制因子和 
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潜在因素, 本研究分析了表层混合层(表层 20 m)

和底层冷水层(底层 20 m)渔业生物声学密度层间

差异的短期空间分布, 并分析其与 41 种非生物因

子之间的相关关系, 以期对南海北部渔业资源的

有效管理和保护提供科学依据。 

1  材料与方法 

1.1  调查区域及采样 

2014 年 7—8 月, 由“北渔 60011”单船底拖网

渔船(渔船主机功率 441 kW, 总吨位 242 t, 船体

长度 36.8 m, 宽度 6.8 m)搭载双频 Simrad EY60

便携式分裂波束科学探鱼仪(70 kHz 和 120 kHz, 

设备参数见表 1)对南海北部近海区域进行声学数

据采集, 声学设备使用固定装置固定于左舷中部, 

换能器入水深度为 1.5 m。调查开始前按照规范对

声学设备进行校准。走航路线见图 1。 

渔获物样品由单船底拖网采集。网具类型为

404型底拖网, 网口周长 80.80 m, 网衣全长 60.54 m, 

上纲长度 37.7 m, 网口网目尺寸 20 cm, 网囊网目

尺寸 39 mm。共 99 个拖网站位, 每站作业一网, 

拖网时间为约 60 min。对每种渔获物进行体重、

体长测量, 并统计每种的总重和总数。 
 

 
 

图 1  走航路线及采样站点示意图 

Fig. 1  Map of navigation route and sampling site 
 

表 1  Simrad EY60 便携式分裂波束 

科学探鱼仪相关参数 

Tab. 1  Main technical parameters setting  
of Simrad EY60 

技术参数 technical parameter 
参数设置/ kHz value

70 120 

发射功率/W transmitting power 800 500 

脉冲宽度/ms pulse width 0.512 0.512

探测范围/m detection range 1000 800 

换能器增益/dB gain of the converter 27.00 27 

纵向波束角度/(°) longitudinal beam angle 7.00 7.00

横向波束角度/(°) horizontal beam angle 7.00 7.00

吸收系数/(dB/m2) absorption coefficient 0.018 0.045

声速/(m/s) sound velocity 1535 1535

波束等效立体角/dB beam equivalent solid angle 21 21 

水质环境特征中水温、盐度、水深使用 AML 

Plus X 多参数剖面仪探测获得, 其余特征如营养盐、

透明度等均按照《海洋调查规范》中的规范方法采

样, 其中每站位营养盐采样水深为 0 m、10 m、20 m。 

1.2  表层、底层声学密度 

研究过程中发现调查海域温跃层垂直范围多

在水面以下 20 m 至水底以上 20 m 之间, 温跃层

以外的表层混合层和底层冷水层是温度稳定区 , 

因此, 为研究温跃层外上下水层间的渔业生物声

学密度与特征间的重要性关系, 设置分析水层深

度为 20 m, 包括表层 20 m (即表层线以下 20 m 范

围, 不包含声学盲区)、底层 20 m (即水底线以上
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20 m 范围, 不包含声学盲区)。基本积分航程单元

设为 5 nmi。利用 Echoview 渔业声学数据处理系

统(Version 6.1)进行声学数据分析。所有声学数据

都被逐一仔细检查, 非走航时段内的数据不用于

资源密度计算。积分阈值设置为−80 dB。对于背

景噪声较多的区域 , 采用背景噪声移除模块

(background noise removal)对背景噪声进行后期

消除, 分别获得表层、底层 NASC 积分值(nautical 

area scattering coefficient, m2/nmi2)。因所取表层和

底层的 NASC 值均为 20 m 范围, 所以表层 NASC

和底层 NASC 即为相同水体体积的渔业生物声学

密度积分值, 进一步计算底层声学密度与表层声学

密度差异(即底层 NASC 减去表层 NASC 的差值)。 

1.3  非生物因子 

对渔获物信息按照常居水层分为两类: 表层类

表层和近底层类。其中头足类白天常居近底层, 夜间

往往上移至表层, 所以将所有头足类渔业生物按照

0.5 : 0.5 的比例分别计入表层类和近底层类。 

水质环境因素包括初级特征及衍生特征(表 2), 

初级特征包括表层 2 m 处盐度(SS)、表层 2 m 处

温度(ST)等 21 项因子; 由初级特征间计算得到的

衍生特征包括底 -表盐度差 (DS)、表 -底温度差

(DT)、NO2
– 0 m 与 10 m 浓度差(N2-d010)等 17 项

非生物因子 ; 还有地理信息特征包括水深(WD, 

m)、经度(Lon)、纬度(Lat) 3 个因子; 初级特征共

有 21 种; 衍生特征共 17 个。同时, 尝试将初级特

征中 0 m、10 m 以及透明度(TRA)、叶绿素(CHL)

的水质环境因素定义为表层初级非生物因子, 将

20 m 的水质环境因素定义为近底层初级非生物

因子, 其余带有“表层”字样的初级非生物因子均 

 
表 2  因子列表及分类 

Tab. 2  List and grouping of all factors 

分类 
group 

因子缩写 
factor abbreviation 

因子全称 name 单位 unit 备注 note

空间因子 
spatial factor 

water depth 水深 water depth m   

X 经度 longitude °   

Y 纬度 latitude °   

初级因子 
primary factor 

SS 海表盐度 surface salinity   表层 surface

BS 海底盐度 bottom salinity   底层 bottom

ST 海表温度 surface temperature ℃ 表层 surface

BT 海底温度 bottom temperature ℃ 底层 bottom

TRA 透明度浓度 transparency m 表层 surface

CHL 叶绿素浓度 chlorophyll concentration  mg/m3 表层 surface

N2M0 亚硝酸盐在 0 m 的浓度 NO2
− 0 m concentration mg/L 表层 surface

N2M10 亚硝酸盐在 10 m 的浓度 NO2
− 10 m concentration  mg/L 表层 surface

N2M20 亚硝酸盐在 20 m 的浓度 NO2
− 20 m concentration  mg/L 底层 bottom

N3M0 硝酸盐在 0 m 的浓度 NO3
− 0 m concentration  mg/L 表层 surface

N3M10 硝酸盐在 10 m 的浓度 NO3
− 10 m concentration  mg/L 表层 surface

N3M20 硝酸盐在 20 m 的浓度 NO3
− 20 m concentration  mg/L 底层 bottom

N4M0 铵盐在 0 m 的浓度 NH4
+ 0 m concentration  mg/L 表层 surface

N4M10 铵盐在 10 m 的浓度 NH4
+ 10 m concentration  mg/L 表层 surface

N4M20 铵盐在 20 m 的浓度 NH4
+ 20 m concentration  mg/L 底层 bottom

P0 磷酸盐在 0 m 的浓度 PO4
3− 0 m concentration  mg/L 表层 surface

P10 磷酸盐在 10 m 的浓度 PO4
3− 10 m concentration  mg/L 表层 surface

P20 磷酸盐在 20 m 的浓度 PO4
3− 20 m concentration  mg/L 底层 bottom

Si0 硅酸盐在 0 m 的浓度 SiO3
2− 0 m concentration  mg/L 表层 surface

Si10 硅酸盐在 10 m 的浓度 SiO3
2− 10 m concentration  mg/L 表层 surface

Si20 硅酸盐在 20 m 的浓度 SiO3
2− 20 m concentration  mg/L 底层 bottom

衍生因子 
derived factor 

DS 表底盐度差异 salinity difference between surface and bottom layers ppt   

DT 表底温度差异 temperature difference between surface and bottom layers ℃   

N2D010 亚硝酸盐在 0 m 和 10 m 的浓度差 
concentration difference between NO2

− 0 m and 10 m 

mg/L 
  

(待续 to be continued) 
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(续表 2  Tab. 2 continued) 

分类 
group 

因子缩写 
factor abbreviation 

因子全称 name 单位 unit 备注 note

衍生因子 
derived factors 

N2D020 亚硝酸盐在 0 m 和 20 m 的浓度差 
concentration difference between NO2

− 0 m and 20 m 

mg/L 
  

N2D1020 亚硝酸盐在 10 m 和 20 m 的浓度差 
concentration difference between NO2

− 10 m and 20 m 

mg/L 
  

N3D010 硝酸盐在 0 m 和 10 m 的浓度差 
concentration difference between NO3

− 0 m and 10 m 

mg/L 
  

N3D020 硝酸盐在 0 m 和 20 m 的浓度差 
concentration difference between NO3

− 0 m and 20 m 

mg/L 
  

N3D1020 硝酸盐在 10 m 和 20 m 的浓度差 
concentration difference between NO3

− 10 m and 20 m 

mg/L 
  

N4D010 铵盐在 0 m 和 10 m 的浓度差 
concentration difference between NH4

+ 0 m and 10 m 

mg/L 
  

N4D020 铵盐在 0 m 和 20 m 的浓度差 
concentration difference between NH4

+ 0 m and 20 m 

mg/L 
  

N4D1020 铵盐在 10 m 和 20 m 的浓度差 
concentration difference between NH4

+ 10 m and 20 m 

mg/L 
  

P010 磷酸盐在 0 m 和 10 m 的浓度差 
concentration difference between PO4

3− 0 m and 10 m 

mg/L 
  

P020 磷酸盐在 0 m 和 20 m 的浓度差 
concentration difference between PO4

3− 0 m and 20 m 

mg/L 
  

P1020 磷酸盐在 10 m 和 20 m 的浓度差 
concentration difference between PO4

3− 10 m and 20 m 

mg/L 
  

Si010 硅酸盐在 0 m 和 10 m 的浓度差 
concentration difference between SiO3

2− 0 m and 10 m 

mg/L 
  

Si020 硅酸盐在 0 m 和 20 m 的浓度差 
concentration difference between SiO3

2− 0 m and 20 m 

mg/L 
  

Si1020 硅酸盐在 10 m 和 20 m 的浓度差 
concentration difference between SiO3

2− 10 m and 20 m 

mg/L 
  

 

为表层初级特征, 带有“底层”字样的初级非生物

因子均为底层初级特征。 

1.4  数据随机重采样 

受采样站位数量限制, 南海北部近海区域可

用于分析使用的每种水质环境因素的样本数量不

足 100 个, 不利于获得优异的数据分析质量。但

各样本均有详细的经纬度坐标数据, 因此可利用

空间插值法, 对有限的样本信息进行由点到面的

数据信息扩展, 再将扩展后的面数据信息进行随

机取样, 进而进行不同取样数的模型效果分析。

其中, 使用的空间插值方法包括迭代优化后的普

通克里格插值以及反距离权重插值, 选用插值方

法的原则是交叉验证中以最高拟合优度(R2)、最小

均方误差(MSE)为首选, 另外随机取样数设定为

100、200、300、400、500、600, 且每轮取样设

定取样点间最小间距为 5 nmi。汇总后的 2100 个

点没有最小间距限制。 

1.5  数据建模、验证及非生物因子重要性计算 

本研究旨在探究 41 种水质环境类非生物因

子对底层与表层间差异的空间分布特征的影响 , 

为此采用了极限梯度提升算法和随机森林这两种

机器学习算法, 并以严格的交叉验证方法来评估

模型性能, 采用 R2 分值和均方误差(MSE)作为评

价标准。研究中, 训练数据集与测试数据集的分

配比例为 70%和 30%。 

在方法论上, 随机森林和极限梯度提升算法

的主要区别在于模型构建的过程。随机森林通过

同时建立多棵独立的决策树来进行学习, 而极限

梯度提升算法则在每次迭代中, 将注意力集中在前

一棵树未能有效模型化的损失上, 即第 N+1 棵树专

注于第 N 棵树的误差改进。在本研究中对几个重要

参数进行了调优, 包括学习率(learning_rate)、评估
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器数量(n_estimators)和子样本(subsample)等[10]。 

通过这些方法, 利用极限梯度提升算法和随

机森林算法分别计算了 41 种非生物因子对底层-

表层层间 NASC 积分值差的影响, 并得出了这些

因子的权重和重要性分值(即贡献率)。此外, 本研

究还采用了嵌入法进行因子筛选。嵌入法是基于

在算法训练中得到的特征权值系数来选择特征 , 

相对于过滤法和包装法, 这种方法在特征选择上

更为高效和精确。 

所用软件为 Python3.7, 代码为 Scikit-learn 中

相关封装包[21]及独立的极限梯度提升算法库。 

1.6  非生物因子重要性等级 

为避免因算法差异对非生物因子重要性的偏

重, 将极限梯度提升算法和随机森林两种高效算

法所获的重要性分值进行对应并计算均值, 以此

判定影响底-表渔业生物声学密度差异的重要水

质环境因素。以累计总贡献率 50%、80%、95%

为分界点, 划分 4 个重要性等级, 即第一级至第

四级, 其中第一级为重要性最高等级, 第四级为

重要性最低等级。 

2  结果与分析 

2.1  底层-表层渔业生物声学密度差异的空间分布

特征及渔获物组成 

图 2 中, 分别采用几何间隔和正负值进行间

隔分类, 平均值 62.62 m2/nmi2, 标准差 78.01 m2/nmi2, 

其中表层均值 43.39 m2/nmi2, 标准差 54.73 m2/nmi2, 

底层均值 106.00 m2/nmi2, 标准差 91.02 m2/nmi2。

负值区域(表层多, 底层少)表示偏重表层鱼类适

宜区域, 正值区域表示偏重近底层鱼类适宜区域。

负值区域(绿色)多分布于沿岸海域, 正值(粉色)范

围分布广泛。底层平均值是表层平均值的 2 倍以

上, 底层资源密度高于表层密度。另据表 3、表 4

可知, 渔获物种类较丰富, 且由表 4 中近底层种

类与表层种类的重量和尾数数据相除可知, 底表

种类的重量比和尾数比分别为 2.13、1.94, 与底

层、表层 NASC 平均值的比值相吻合。 

2.2  样本数量与极限梯度提升算法模型表现 

图 3 中显示, 在未对极限梯度提升算法进行调

参时(默认参数状态), 样本点 100 时获得的拟合

度最低, 随着样本点增加, 拟合度有波动地缓慢

提高, 至 2100 点时缓慢上升为最高值。MSE 变化

跟 R2 的变化特征有一些相似, 存在波动性。R2 和

MSE 变化表明, 样本点不足会严重影响模型效果, 

必须达到足够样本点才能有稳定效果。 

2.3  最优样本量中各算法比较 

图 4 显示, 随机森林和极限梯度提升算法模型

效果相似, 其中 R2显示极限梯度提升算法略优于随

机森林(0.864>0.859), 而 MSE 显示随机森林略优

于极限梯度提升算法(819<907), 说明两种方法各

有优势。线性回归对数据的拟合效果远差于前两

者, 表现为较低的 R2 和较高的 MSE。 

2.4  非生物因子重要性预排序及因子筛选 

据图 5, 极限梯度提升算法和随机森林的主

要特征排序有异同之处。相同之处在于第一级重

要特征(前 3 项累计贡献率 50%)完全相同, 不同

之处在于其他分级特征的排序存在不同程度的差

异, 但非生物因子重要性分值相差不大。 

 

 
 

图 2  近底层、近表层渔业生物资源密度差异的分布 

Fig. 2  The distribution of fishery resource density difference between bottom layer and surface layer 
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表 3  渔获物生物量和个体数分类统计 

Tab. 3  Classification and statistics of catch weight and quantity 

种类 fishery species 栖息水层 habitat layer 重量/kg weight 数量 number

鲐类 (Pneumatophorus japonicus, Rastrelliger kanagurta) 表层 
surface layer 

17.166 165 

鲳类 (Ariomma indica, Psenopsis anomala) 603.075 8292 

蓝圆鲹 (Decapterus maruadsi) 774.339 23597 

竹筴鱼 (Trachurus japonicus) 937.429 25117 

沙丁鱼类 (Sardinella aurita, Sardinella jussieu) 290.454 23600 

带鱼类 (Tentoriceps cristatus, Trichiurus haumela, Trichiurus  
nanhaiensis, Trichiurus brevis) 

近底层 
near-bottom layer 

237.824 3399 

黄鳍马面鲀(Navodon xanthopterus) 276.389 13139 

白姑鱼类 (Argyrosomus aneus, Argyrosomus macrocephalus,  
Argyrosomus pawak, Argyrosomus argentatus) 

151.949 9170 

蛇鲻类 (Saurida undosquamis, Saurida tumbil, Saurida elongata) 206.032 2786 

二长棘犁齿鲷 (Evynnis cardinalis) 784.218 26980 

大眼鲷类 (Priacanthus macracanthus, Priacanthus tayenus) 269.555 8107 

金线鱼类 (Nemipterus virgatus, Nemipterus bathybius,  
Nemipterus oveni, Nemipterus japonicus, Nemipterus nemurus) 

412.087 9362 

绯鲤类 (Upeneus bensasi, Upeneus sulphureus, Upeneus  
moluccensis, Parupeneus chrysopleuron) 

116.327 4250 

篮子鱼类 (Siganus oramin, Siganus fuscescens) 66.004 7241 

发光鲷类 (Acropoma japonicum, Acropoma hanedai) 414.008 8343 

剑尖枪乌贼 (Loligo edulis) 白天近底层, 夜间表层 
near-bottom layer during  
the day, surface layer at night

233.187 6234 

中国枪乌贼 (Loligo chinensis) 43.991 1339 

其他头足类 (other cephalopods) 1280.103 269370 

其他评估种类 (other species of assessment) 大部分近底层 
near-bottom layer (almost) 

3524.761 195051 

 

表 4  渔获物分层统计 

Tab. 4  Stratified statistics of catch 

栖息水层 habitat layer 声学密度/(m2/nmi2) NASC 重量/kg weight 数量 number
重量百分比/%  

weight percentage 
数量百分比%  

number percentage

表层 surface 43.39 3401.10 219243 0.32 0.34 

近底层 near-bottom 106.00 7237.79 426299 0.68 0.66 
 

 
 

图 3  不同样本点数时利用极限梯度提升 

算法(XGBoost)进行的底表渔业生物声学密度差异 

与 41 种非生物因子的 R2 (黑色方块虚线)及 

MSE (蓝色圆点实线)变化 

Fig. 3  At different sample points, the changes in R2  
(dotted black square) and MSE (solid blue dot) between the 

Bottom-Surface fishery resource density and 41  
abiotic factors using XGBoost 

 
 

图 4  最优样本量时(2100 个点), 极限梯度提升算法、 

随机森林、线性回归建模并调参后, 底表渔业生物声学密

度差异与 41 种非生物因子的 R2 (黑色方块虚线) 

及 MSE (蓝色圆点实线)变化 
Fig. 4  When the optimal sample size is 2100 points, the 

changes in R2 (dotted black square) and MSE (solid blue dot) 
between the bottom-surface fishery resource density and 41 

abiotic factors, after modeling and parameter tuning by  
xgboost, random forest and linear regression 
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从图 6 来看, 随着阈值越来越高, 全数据集

情况下模型的效果逐渐变差, 被删除的特征越来越

多, 信息损失也逐渐变大。阈值为 0.024 (41 项因子

的贡献率均值)时, 极限梯度提升算法模型因子仅

剩 9 项 (BT, DT, WD, CHL, P-20 m, P-d1020, 

N4-d010, ST, N4-0 m), 但 R2 依然维持在 85%以上, 

而 RF 模型因子仅剩 6 项(BT, DT, WD, P-20 m, ST, 

N4-d020), R2 维持在 87%以上。 
 

 
 

图 5  不同算法评估的底表渔业生物声学密度差与 41 种非生物因子的相关性 

Fig. 5  Correlation between acousitic density difference of bottom-surface fishert and 41 abiotic  
factors based on XGBoost or random forest 

 

 
 

图 6  嵌入法分析非生物因子贡献率阈值与全数据集情况下模型效果(R2)的关系 

Fig. 6  Relationship between abiotic factor contribution rate threshold and model effect R2 with full data set 
 

2.5  非生物因子重要性等级 

据图 7, 影响底表渔业生物声学密度分布的

第一级非生物因子总分值约 0.5 (特征贡献率

50%), 包括底层 2 m 处温度(BT)、表-底温度差

(DT)、水深(WD), 占总分值的一半, 与其他 39 个

非生物因子重要性分值之和相同。第一级因子可

被认定为重要环境因子, 其中底层 2 m 处温度(BT)

重要性分值 0.22 (特征贡献率 22%)>0.20, 是极大概

率影响因素, 表-底温度差(DT)重要性分值 0.16 (特

征贡献率 16%)>0.15, 是大概率影响因素 , 水深

(WD)重要性分值 0.10 (特征贡献率 10%)介于 0.05

和 0.15 之间, 是较大概率影响因素。第二级非生

物因子总分值约 0.3 (特征贡献率 30%), 主要包括

15 种非生物因子, 如 PO4
3– 20 m 浓度(P-20 m)、叶

绿素(CHL)等。第三级非生物因子总分值约 0.15 

(特征贡献率 15%), 包括 14 种非生物因子, 如底层

2 m 处盐度(BS)、PO4
3– 0 m 与 10 m 浓度差(P-d010)

等。第四级无关非生物因子总分值约 0.05 (特征贡

献率 5%), 包括 9种非生物因子, 是重要性分值最

低的一组, 主要包括 NO3
– 0 m 与 20 m 浓度差

(N3-d020)、NH4
+ 20 m 浓度(N4-20 m)等。 

3  讨论 

3.1  极限梯度提升算法和随机森林建模中的特

征选择与排序分析 

通过不同样本点数量与建模效果比较发现 ,  
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图 7  41 种非生物因子的重要性综合排序 

绿色、蓝色、黄色、红色分别表示第一级至第四级特征, 累计

贡献率区间分别为 0%–50%、50%–80%、80%–95%、95%–100%. 

Fig. 7  Comprehensive ranking of the importance  
of 41 abiotic factors 

Green, blue, yellow and red represent the first level to the fourth 
level respectively, and the cumulative contribution rate ranges 
are 0%–50%, 50%–80%, 80%–95%, 95%–100%, respectively. 

 

过少的样本点很难取得良好建模效果, 并且在样

本点数量增加的过程中, 建模效果会出现波动, 随

着样本点数量不断增加直至足够多时, 才会获得稳

定良好的建模效果。值得一提的是, 对于具有精

确坐标位置的各类数据, 通过空间插值法可有效

将源数据进行样本数据模拟、样本数量扩充[22-27], 

间接提升极限梯度提升算法的建模效果。除样本

点数量外, 极限梯度提升算法和随机森林均有多

个重要参数可被用于调整以期获得最优建模效果, 

如对周期性时间序列的多特征样本数据进行建模

分析时, 可利用极限梯度提升算法和随机森林算

法通过调参获得最优回归模型或最优分类模型。

调优后的模型可用于已知非生物因子条件下的未

知表层、底层资源密度的预测。 

由于极限梯度提升算法和随机森林的运算机

制差异[10-11], 其得到的各特征的重要性排序不完

全相同。尽管如此, 最终得到的重要特征的排序

却大致相同, 尤其是一些对目标数据影响较大的

特征, 说明相关性高的因素即使在不同的算法之

间也是可以被有效识别的; 但另一方面, 相关性

相对较弱的因素往往因为算法差异而表现不同。

除了这两种集成学习算法进行的特征排序, 还有

主成分分析(principal component analysis, PCA)、

支持向量机(SVM)[28]、逻辑回归[29-31]等多种机器

学习算法可用于特征选择及降维, 以及用于挖掘

数据中暗含的各种关系的典型相关分析(canonical 

correalation analysis, CCA)。 

3.2  地理因子、初级环境因子、衍生环境因子对

底表层间分布差异的重要性 

底表渔业生物声学密度分布差异对应地理信

息特征、初级特征、衍生特征的重要性分值的和

分别为 0.1216、0.5193、0.3591, 平均值分别为

0.0405、0.0247、0.0211。由于各类特征的数量不

等, 所以从平均值来看, 底表渔业生物声学密度

分布差异, 其相关影响因素特征更倾向于地理信

息特征, 而以衍生特征最弱。部分初级非生物因

子重要性较高, 如底层 2 m 处温度、表层 2 m 处

温度, 有部分衍生的衍生特征也具有较高的重要

性分值, 比如第一级特征中的表-底温度差(DT, )℃

和 第 二 级 特 征 中 的 磷 酸 盐 (P-d1020) 、 铵 盐

(N4-d020、N4-d010、N4-d1020)、硝酸盐(N3-d1020)

等。初级特征和衍生非生物因子重要性表现出两

极分化现象 : 部分初级非生物因子重要性较高 , 

如底层 2 m 处温度(BT)、表层 2 m 处温度(ST), 部

分衍生的衍生特征也具有较高的重要性分值, 比

如第一级特征中的表-底温度差(DT)和第二级特

征中的磷酸盐(P-d1020)、铵盐(N4-d020、N4-d010、

N4-d1020)、硝酸盐(N3-d1020)等。而低重要性特

征的分值往往接近 0, 且数量较多。 

这种重要性分值的两极分化现象表明对初级

特征和衍生特征的相关性研究是有意义的, 各因

素间有显著的重要性差异。 

3.3  重要环境因子对底表层间分布差异的影响 

温度是常见的环境因素之一, 包括底层 2 m

处温度(BT)、表-底温度差(DT)以及表层 2 m 处温

度(ST), 3 项特征总贡献率达到了 41.22%, 说明温

度因素是影响底表渔业生物声学密度差异的最关

键因素。温度因素中不仅包括初级的表层和底层

的温度 , 还包括了衍生的衍生特征——层间温

差。水温对海洋生物资源行为及分布的影响是

显著的, 如海洋生物(水母)对温度、温差的趋向

行为 [32], 温度对鱼类行为的影响 [33], 间接影响

如温度对鱼类寄生虫的影响[34]以及对群落结构的

影响[35]。 

适宜的温度和光照是饵料生物大量繁殖的基
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本条件, 饵料生物的密集程度也影响着较高级生态

位生物的群聚程度, 但不同的鱼类以及不同的年龄

段对温度差异的敏感度和反应程度并不相同[36]。 

水深(WD)和纬度(LAT)是对表层和底层均有

较大影响的最重要的地理信息特征, 水深可能在

部分特殊地形环境中(如上升流区域、底质变化)

具有重要意义。而且, 水深的重要性也与栖息环

境中的种类组成有关, 尤其是对陆架区底栖和近

底栖海洋生物。有研究表明, 南海北部 200 m 水

深范围内近海海域各类海洋生物占比随水深的增

加而变化, 甲壳类在 10~20 m 浅水区最高, 头足类

占比在 40~100 m水深较高, 鱼类占比在 100~200 m

水深较高[37]。 

近岸底层鱼类对环境因素变化(如温度、盐度

等)的适应范围一般较广, 其分布的区域相对稳定, 

无明显的季节变化; 而表层鱼类对温盐的适应范

围较窄, 具有较明显的季节变化[38]。研究中的负

值区域多在浅水区域, 更适宜近表面海洋生物栖

息, 正值区域表示偏重近底层鱼类适宜区域。 

另外, 研究中还发现, 受人类活动影响较直

接的磷酸盐(P-20 m、P-d1020)、叶绿素(CHL)、

铵盐(N4-0 m、N4-d020、N4-d010、N4-d1020、

N4-10 m)、硝酸盐(N3-10 m、N3-d1020、N3-0 m、 

N3-20 m)、亚硝酸盐(N2-10 m)等都属于第二级相

关非生物因子, 重要性总贡献率约为 28%, 相反

的, 人类生活中接触较少的硅酸盐表现出极低的

重要性, 说明海洋生物资源的底表结构组成在一

定程度上受到了人为因子(anthropogenic factors)

的影响, 但其影响程度暂时无法评定。 

不同的时间尺度可能会表现出不同的重要性, 

但由于单航次调查时间约 35 d, 因此研究的最小

时间尺度为单季节, 即通过单个航次的调查研究

来分析当前季节的特征规律。 

4  结论 

南海北部渔业资源的负值区域(表层多, 底层

少)分布于海南岛周边, 其余区域的底部资源密度

均高于表层资源密度, 其分布的 41 种潜在影响因

素中第一级因子以温度(包括底层 2 m 处温度、表-

底温度差以及表层 2 m 处温度)、水深为主, 其中

3 种温度因素占 41.22%; 第二级特征以磷酸盐

(P-20 m、P-d1020)等水质环境因素为主。换言之, 

自然条件中的温度因素是影响南海北部渔业资源

底表差异的最主要相关因素, 水深因素次之, 而

人类活动也可能通过调节、改变磷酸盐(P-20 m、

P-d1020)、叶绿素(CHL)等因素的浓度而参与了底

层-表层密度差异的分布。 
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Difference in the fishery resource density between the bottom and 
surface layers and an analysis of multiple types of related factor 
importance in the Northern South China Sea 
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1. South China Sea Fisheries Research Institute, Chinese Academy of Fishery Sciences; Key Laboratory for Sustainable 
Utilization of Open-Sea Fishery, Ministry of Agriculture and Rural Affairs, Guangzhou 510300, China 

2. Guangdong Provincial Key Laboratory of Fishery Ecology and Environment, Guangzhou 510300, China 

Abstract: This study aims to analyze the differences in acoustic density of fishery resources between surface and 
bottom layers (surface mixed layer and bottom cold water layer) in the northern South China Sea and to explore 
the relationship between these differences and 41 abiotic factors. This research provides a scientific basis for the 
effective management and conservation of fishery resources in the northern South China Sea. The northern 
offshore area of the South China Sea is a crucial traditional fishing ground and an important spawning and feeding 
ground for marine fish. In recent years, fishery resources in this region have shown significant declines in age, size, 
and quality, attracting significant attention from both academia and fishery management authorities. Fishery 
acoustic methods were employed, using a Simrad EY60 split-beam scientific echosounder to collect acoustic data 
in the northern South China Sea. Acoustic data were analyzed using the Echoview fishery acoustic data processing 
system to calculate the acoustic density (NASC) of surface and bottom layers. Extreme Gradient Boosting 
(XGBoost) and Random Forest algorithms were utilized to model the influence of 41 abiotic factors on the 
differences in acoustic density and to assess the importance of these factors. Results indicated that the bottom 
layer had significantly higher acoustic density than the surface layer, with mean values of 106.00 m²/nmi² and 
43.39 m²/nmi², respectively. Both XGBoost and Random Forest models performed similarly, with temperature 
factors (bottom 2 m temperature, surface-bottom temperature difference, and surface 2 m temperature) and water 
depth identified as the most critical factors affecting acoustic density differences. The negative value region, 
where surface density exceeds bottom density, is primarily distributed around Hainan Island. The study concluded 
that temperature and water depth are the primary factors influencing the distribution differences of fishery 
resources, while human activities may also contribute by altering the concentrations of factors such as phosphate 
and chlorophyll. Additionally, the discussion highlights the implications of these findings for fisheries 
management, suggesting that targeted measures to monitor and regulate temperature and nutrient levels could 
significantly improve resource sustainability. The analysis underscores the importance of incorporating advanced 
machine learning algorithms in marine resource assessment to enhance the accuracy and reliability of 
environmental impact evaluations. These findings provide vital scientific insights for the management and 
conservation of fishery resources in the northern South China Sea, offering a comprehensive understanding of the 
environmental factors that drive spatial distribution patterns in marine ecosystems. This research thus lays a 
foundation for future studies aiming to mitigate the impacts of climate change and human activities on marine 
biodiversity and resource availability. 
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