
中国水产科学  2018 年 9 月, 25(5): 11231130 
Journal of Fishery Sciences of China    研究论文 

                                  

收稿日期: 2017-12-28; 修订日期: 2018-01-25. 

基金项目: 海洋局公益性行业专项(20155014); 上海市科技创新计划项目(15DZ1202200). 

作者简介: 方舟(1988), 男, 博士后, 专业方向为渔业资源. E-mail: zfang@shou.edu.cn 

通信作者: 陈新军, 教授. E-mail: xjchen@shou.edu.cn 

 
 

DOI: 10.3724/SP.J.1118.2018.17462 

基于不同模型研究环境因子对中西太平洋鲣资源丰度的影响 

方舟1, 2, 3, 4, 陈洋洋1, 陈新军1, 2, 3, 4, 郭立新1 

1. 上海海洋大学 海洋科学学院, 上海 201306;  

2. 大洋渔业资源可持续开发教育部重点实验室, 上海 201306;  

3. 国家远洋渔业工程技术研究中心, 上海 201306;  

4. 农业农村部大洋渔业开发重点实验室, 上海 201306 

摘要: 根据 1998—2013 年中西太平洋鲣(Katsuwonus pelamis)生产数据, 选取时空因子(年、月、经纬度)和环境因

子[海表面温度(SST)、海表面高度(SSH)、尼诺指数(ONI)和叶绿素 a 浓度]Chl-a)], 通过两种不同的模型(广义加性

模型 GAM 和提升回归树模型 BRT)研究各因子对鲣资源丰度(以 CPUE 表示)的影响。研究结果认为, GAM 模型中, 

经度对 CPUE 的影响最大, 累计解释偏差超过 50%, 其次为纬度、年和月; 在环境因子中, SSH 最为重要, 其次为

ONI, 而 SST 和 Chl-a 的影响相对较低。BRT 模型分析结果与 GAM 分析结果类似, 时空因子相对占据了重要的地

位, 其中经度的影响最大, 其次为年、纬度和月; 而在环境因子中, ONI 的重要性相对更高, 其次为 SSH, SST 和

Chl-a 同样影响较低。研究认为, 两种模型均能较好地反映出因子对 CPUE 的影响。由于厄尔尼诺/拉尼娜现象引起

的海洋环境变化会使鲣资源分布产生差异, 因此在后续的渔情预报研究中, 应该更多地考虑将 ONI 因子纳入渔情

预报模型中, 以提高预测精度。 
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近 30 年以来, 金枪鱼渔业发展十分迅速, 其

中鲣(Katsuwonus pelamis)作为类金枪鱼物种, 其

产量在金枪鱼渔业中占有很高的比例[1]。作为全

球金枪鱼围网的重要作业渔场之一, 中西太平洋

海域的鲣年产量在近 10 年内均超过 150 万 t, 在

金枪鱼围网产量中占比超过 70%[2]。大量研究表

明, 鱼类的分布与其周围的环境条件有着密切的

关系, 而海洋环境的变化会对渔业资源产生短期

和长期的影响, 也会引起其在时空以及数量和质

量上的波动, 因此研究环境因子对渔业资源的影

响, 有助于我们更好地了解渔业资源的分布情况, 

提升渔情预报的可靠性[3]。传统的分析方法主要

依靠回归模型来实现, 而现今的研究中利用一般

线性回归模型已经较为少见, 主要利用分段式的

线性回归等方法 ,  如广义线性模型(generalized 

linear model, GLM)和广义加性模型(generalized 

additive model, GAM)[4-5], 它们能够较好地处理

非线性问题, 有效地提升研究精度。随着技术的

发展, 机器学习(machine learning)方法不断涌现, 

包括分类决策树(classification and regression tree, 

CART)、随机森林(random forest, RF)、支持向量

机(support vector machine, SVM)[6-7]等, 以其良好

的数据挖掘能力和模型学习能力, 被大量研究者

所推崇。目前针对不用模型分析渔场环境因子对

渔业资源影响的研究并不多见。为此, 本研究根

据 1998—2013 年中西太平洋鲣生产统计数据, 通

过选取传统分析方法 ( G A M )和机器学习方法

(BRT)这两种不同类型的方法来分析环境因子对 
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鲣资源的影响, 比较不同模型间的差异, 并验证

模型的性能和实际效果, 为我国金枪鱼围网渔场

学研究和渔情预报提供相关的参考依据。 

1  材料与方法 

1.1  资料来源 

中西太平洋鲣生产统计资料来自太平洋秘书

处(the Secretariat of the Pacific Community, SPC)。

数据包括日本、韩国、中国、澳大利亚、美国、

西班牙和南太平洋岛国等所有在此海域进行鲣围

网作业的国家和地区, 统计内容包括年、月、经

度、纬度、投网次数以及渔获量。SPC 提供的数

据库中, 空间分辨率为经纬度 5×5, 统计区域为

15S~15N, 125E~180E。研究时间为 1998—

2013 年。 

海表面温度 (SST)来自美国宇航局 (NASA) 

(http://poet.jpl.nasa.gov/); 厄尔尼诺 /拉尼娜事件

采用 Nino3.4 区海表温度距平值指数(尼诺指数

Ocean Nino Index, ONI)来表示, 时间单位为月, 

数据来源于美国 NOAA 气候预报中心 http://www. 

cpc.ncep.noaa.gov。海表面高度(SSH)来自哥伦比

亚大学网站 (http://iridl.ldeo.columbia.edu/docfind/ 

databrief/cat-ocean.html), 叶绿素 a 浓度(chl-a)来源

于美国 NOAA 中太平洋观测网点(http://oceanwatch. 

pifsc.noaa.gov/)。 

1.2  研究方法 

1.2.1  计算   单位捕捞努力量渔获量[catch per 

unit effort, CPUE(t/net)]可以作为表征金枪鱼资源

密度的指标[8], CPUE 计算公式如下:   

CPUE ymij

ymij

C

E
  

式中, CPUE 为单位捕捞努力量渔获量, 单位为

t/net; Cymij 为渔获量; Eymij 为捕捞努力量(即累计

的作业总网次); y 为年; m 为月; i 为经度; j 为  

纬度。 

1.2.2  数据匹配  通过 R 语言软件的相关程序包, 

将下载的海表温度(SST)、海表面高度(SSH)和叶

绿素 a 浓度(Chl-a)利用空间插值的方式与渔业数

据(经纬度、产量和 CPUE)进行匹配, 使得环境数

据与渔业数据一一对应。 

1.2.3  广义加性模型(GAM)建立   广义加性模

型(GAM)通过将函数与相应变量进行移动的变化, 

将基于指数分布的回归与一般线性回归进行整  

合[3]。其中 GAM 模型的表达式为:  

ln(CPUE 1) ~ (year) (month)

factor(latitude) (longtitude)

(SST) (SSH) (Chl-a) (ONI)

s s

s

s s s s

  
 

  
  

式中, CPUE 进行了对数化处理; s 为自然立方样

条平滑(natural cube spline smoother); s(year)为年

效应; s(month)为月效应; s(longtitude)为经度效应; 

s(SST)为表温效应 ; s(SSH)为海表面高度效应 ; 

s(Chl-a)为叶绿素浓度效应; s(ONI)为尼诺指数效

应; 由于纬度的数值组成太少, 因此此处将纬度

以因子 factor(latitude)形式处理。 

1.2.4  提升回归树模型建立  提升回归树结合了

提升 (boosting)和分类回归树 (classification and 

regression trees, CART)两种技术, 它通过组合大

量简单决策树来优化模型 [9-11], 主要内容可以写

为 M 棵分类回归树相加的形式:  

 
1

f ( , )
M

M m m
m

X T X 


   

式中, X 为 SST、SSH 等预测变量, Tm(X, γm)为第 m

棵分类回归树, γm 为其参数, 代表了该决策树的

分裂点和每个叶子结点的赋值, 求解 γm 的过程即

单棵决策树的学习过程。 

然后, 通过逐步迭代的方式来对每一棵树进

行学习。对装袋分数(bagging fraction)、学习率

(learning rate, lr)和树的复杂度(tree complexity, tc)

三项参数进行选择, 其中装袋分数选择 0.75, lr 和

tc 对模型影响相对较大 , 因此选择设置 lr 为

0.001、0.005、0.01、0.1, tc 为 1、2、4、8, 通过

模型预测过程和预测偏差选择最优 lr 和 tc。具体

参考高峰等[12]。以 10 倍交叉验证(10-fold cross- 

validation)方法建立提升回归树模型 , 取平均估

计偏差最小的决策树数量为最佳决策树数量。最

后通过计算提升回归树中的预测因子相对重要性

的平方, 通过正规化处理, 使得所有因子相加之

和为 1, 以百分数的形式表征因子的影响程度。 

上述分析均使用 R gui 3.2.3 软件进行, 其中

GAM 使用“mgcv”包分析, BRT 使用“gbm”包分析。 
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2  结果与分析 

2.1  广义加性模型(GAM) 

首先验证响应变量的残差(residual)是否服从

正态分布。结果发现, 残差数据点在正态 q-q 图中

几乎形成一条直线(图 1b), 这说明本研究中关于

响应变量的残差服从正态分布的假设, 可以用于 

GAM 模型的分析。 

此模型作为对 CPUE 总偏差的解释为 67.9% 

(表 1)。其中, 经度变量对 CPUE 的影响最大, 解

释了 55.9%的总偏差; 随后, 影响由大到小依次是

纬度(9.0%)、年(1.5%)、月份(0.6%)、SSH (0.40%)、

ONI (0.30%)、SST (0.11%)、Chl-a (0.09%)。 

 

 
 

图 1  1998—2013 年中西太平洋鲣响应变量残差的频次分布及其检验 

a. 响应变量残差的频次分布; b. 响应变量残差的正态 q-q 图 

Fig. 1  The frequency distribution of residual of dependent variable for Katsuwonus pelamis  
in the west-central Pacific Ocean from 1998 to 2013 and its distribution tests 

a. Frequency distribution of residual of dependent variable; b. Normal q-q plot of residual of dependent variable. 

 
表 1  中西太平洋鲣收获率 GAM 模型拟合结果的偏差分析及最适 GAM 模型 

Tab. 1  Summary of analysis of deviance for generalized additive model (GAM) and goodness-of-fit statistics for  
the GAMs fitted to the Katsuwonus pelamis catch rate data in the west-central Pacific Ocean 

解释变量 
explanatory variable 

自由度 df F P AIC R2 累计解释偏差/% 
cumulative interpretation deviation

无效 null       

+年 +year 3.92 17.98 5.62e-14 10577.87 0.014 1.5 

+月 +month 3.67 6.11 4.43e-05 10556.72 0.019 2.1 

+纬度 +latitude    10114.84 0.109 11.1 

+经度 +longitude 3.98 1952.50 <2e-16 5533.43 0.669 67.0 

+SST 1.63 0.48 0.002 5534.97 0.669 67.1 

+SSH 2.78 23.61 3.38e-15 5464.99 0.674 67.5 

+ONI 2.80 3.19 0.016 5459.20 0.675 67.6 

+Chl-a 1.95 14.93 1.0e-07 5427.23 0.677 67.9 

 

从时间因素来看, 年对 CPUE 的影响从 1998

年到 2003年逐渐下降, 随后又上升, 至 2008年达

到顶点, 并再次下降。月的变化在 1—4 月处于一

年的高位, 并在 4 月达到最大; 随后下降, 并在 8

月达到年度最低, 后续有所回升, 处于中位。从空

间因素来看, 经度对 CPUE 的影响随着经度的增

大而迅速增大, 变化的幅度最大(图 2)。 

环境因素方面, SST 在 27~29℃范围内, 随着

SST 升高, CPUE 小幅度下降; 在超过 29℃后, 

CPUE 基本保持稳定。SSH 在 85 cm 之前均保持

大幅上升趋势, 在 85 cm 之后基本保持稳定; ONI

在1~1 的范围内基本保持稳定, 在大于 1 之后, 

则下降明显; Chl-a 在 0~0.2 之间相对变化不大, 比

较集中, 随后有一定的波动, 但偏差较大(图 2)。 

2.2  提升回归树(BRT) 

对 4 种不同学习率(lr)和复杂度(tc)进行模拟

分析。结果发现, 当 lr 在 0.001 和 0.005 时, 模型

拟合过程相对较慢, 且当决策树在 4000 棵时, 偏

差仍处于下降趋势 ,  未能达到最佳的模型性能 

(图 3)。lr 为 0.01 时, tc 为 1、2、4、8 的模型在 
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图 2  基于广义加性模型的时空与环境因子效应对中西太平洋鲣 CPUE 的影响 

Fig. 2  Effects of spatial-temporal and environment factors on Katsuwonus pelamis CPUE derived  
from the GAM analysis in the west-central Pacific Ocean 

 

 
 

图 3  不同学习率和复杂度下预测偏差与决策树的关系 

Fig. 3  The relationship between predictive deviance and number of trees for models fitted with learning rate and tree complexity 

 
4000 棵决策树前预测偏差处于下降趋势, 且在 tc

为 8 时在 3950 棵决策树达到最小预测值, 其平均

预测偏差为 35.89。lr 为 0.1 时, 分支树在 2000 以

内均达到拟合, 但其最小预测偏差值比 lr 为 0.01

时小(图 3)。因此, 本研究选择 lr 为 0.01 和 tc 为 8

作为预报模型的参数进行后续分析。 

提升回归树分析表明, 经度对 CPUE 的影响

最大, 占所有因子影响的 60.4%; 年和 ONI 为第

二和第三位, 分别占 9.2%和 7.7%; 随后依次为纬

度(5.2%), SSH(5.0%), 月份(4.9%), SST(4.5%)以
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及 Chl-a(3.1%)。空间因子所占的比例最大, 从变

化上来看, 在经度超过约 138°E 后, CPUE 迅速上

升, 并在 140°E 之后呈阶梯形上升; 年效应则在

2005 年之后处于较高位置, 在此之前则相对较低; 

月效应以 6月为分界点, 在此之前 CPUE较高, 之

后则较低; 纬度变化在 2.5N 之后又较大幅度上

升; 其他的因子影响不明显。在环境因子中, ONI

指数所占的比例最高, 指数在 1.5 有着一定的波

动, 之后大幅下降; SSH 在 60 cm 之后有小幅上升

随后保持平稳; SST 变化不明显; Chl-a 在 0.4 之前

较高, 随后基本没有变化(图 4)。 

3  讨论 

广义相加模型(GAM)更加注重对数据进行非

参数性的探索, 主要适用于数据非线性关系的描

述 , 同时在 GAM 中每个变量都是相对独立的 , 

各变量之间并不会产生相互依赖, 因此比较适宜

于研究渔业中 CPUE 和其对应的环境因子之间的

关系 [13]。在本研究中 , 可以发现中西太平洋鲣

CPUE 受到时间因子(年、月), 空间因子(经纬度)

和环境因子(SST, SSH, ONI, Chl-a)多种因子的影

响。从分析结果来看, 经度是对 CPUE 影响最大

的因子 , 其中 130E~150E 之间的变化最大 , 

CPUE 主要分布于 150E~175E。主要是因为东太

平洋上升流受到季风的影响, 将大量的营养盐随

洋流向西流动, 同时该海域也是南赤道流和赤道

逆流的交界处, 属于陆源边界流的一部分, 因此

初级生产力也相对较高, 比较适宜鲣的生长[14]。

不同年和月份也对 CPUE 有着一定的影响, 年间

CPUE 经历较大的波动, 这主要与环境的大幅度

变化(如极端气候)有着密切的关系 [15-16]; 造成月

间产量不均的情况主要是由于在第一、二季度主

要作业区域位于中西太平洋暖池的中心, 该海域

的温度十分适宜鲣的生长, 因此该海域鲣的产量

也相对较高; 而下半年作业区域相对偏西, 该海

域相对远离暖池中心, 因此鲣资源丰度相对较低, 

产量也较低。 

本研究中, 环境因子在 GAM 分析中的影响

比例相对较小。其中海面高度 SSH 的影响相对较

大, 这在唐浩等[13]的研究中也有所反映, 可以考

虑将 SSH 作为潜在的因子应用于后续的渔情预报

中。尼诺指数(ONI)主要在1~1 的范围内变化, 陈

洋洋等[17]对 CPUE 与厄尔尼诺的关系进行了研究, 

发现在发生厄尔尼诺事件时 ,  中西太平洋鲣的

CPUE 相对较低 ,  而在发生拉尼娜事件期间 , 

CPUE 相对较高。因此不同气候条件也会对中西

太平洋鲣的 CPUE 产生一定的影响, 但更主要的

是影响鲣的空间分布变化[8]。鲣是一种恒温性鱼

类, 适宜的 SST 主要处于 28~30℃[18-19], 而中西

太平洋海域的年温度变化也较小, 鲣基本栖息在 

 

 
 

图 4  基于提升回归树的时空与环境因子效应对中西太平洋鲣 CPUE 的影响 

Fig. 4  Effects of spatial-temporal and environment factors on Katsuwonus pelamis CPUE derived  
from the BRT analysis in the west-central Pacific Ocean 
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该温度范围内, 因此 SST 的变化对 CPUE 的影响

也相对较弱。由于在合适鲣渔场中, 初级生产力

相对较稳定, 因此叶绿素 a 浓度对 CPUE 的影响

也相对较小。 

提升回归树(BRT)作为近几年来较为流行的

集成机器学习方法, 已较为广泛地应用于渔业建

模中[12, 20]。由于其有着较高的预测精度, 同时不

易出现过度拟合的情况, 因此也经常将该模型分

析结果与传统方法进行对比 , 以凸显其应用优

势。从结果显示来看, 与 GAM 得出的结果类似, 

时空因子占据了相对重要的影响, 经度的影响百

分比超过 60%, 这主要与作业人员的工作经验对

渔场位置的选择影响有较大关系, 同时模型由于

数据的典型性, 也会强化时空因子的影响[3, 12]。在

环境因子中, 尼诺指数(ONI)对 CPUE 的影响在其

中是最高的。以往的研究中, 大多数学者仅仅考

虑 SST 所产生的影响[13, 18, 21], 而长时间序列数据

所包含的变化可能与更大尺度的气候变化有关。

厄尔尼诺南方涛动(ENSO)现象对中西太平洋鲣

的影响已经在前人的研究中多次提及[14-17], 因此

应当对 ONI 的变化予以重视, 同时也应该在后续

鲣的渔情预报中添加 ONI 作为一个重要的因子, 

以获得更为准确的预报效果。SSH 对鲣 CPUE 的

影响要高于 SST和 Chl-a, 因此也需要综合多个环

境因子来更为全面地分析 CPUE 的变化情况。总

的来看, 提升回归树的分析结果与 GAM 所得出

的结果相似, 并且能够提供给每个因子标准化的

百分比, 这比 GAM 模型中逐步分析的方法更为

直观。 

本研究根据 1998—2013 年中西太平洋鲣围

网捕捞渔业生产数据, 通过使用不同的模型, 分

析各种环境因子和时空因子对鲣 CPUE 变化的影

响, 为后续的鲣渔情预报因子选择提供了可靠的

依据。综合两个模型结果来看, 时空因子, 尤其是

经度对鲣 CPUE 的影响最大, 而在环境因子中, 

SSH 和 ONI 为两个相对重要的因子, 应当应用在

后续渔情预报的建模中。提升回归树有着更为直

观的分析结果 , 同时受到数据本身的影响较小 , 

因此该模型适宜应用于相关的渔业数据分析和建

模中。 
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Abstract: Correlations of the catch per unit effort (CPUE) (based on the catch data of skipjack tuna, caught using 

the purse seine technique in the west-central Pacific Ocean) with spatial-temporal factors (year, month, latitude, 

and longitude) and environmental factors (sea surface temperature, SST; sea surface height, SSH; oceanic nino 

index, ONI; and chlorophyll-a, Chl-a) were analyzed, and the relative importance of CPUE was estimated using 

two different types of models (Generalized additive model: GAM, and Boosted regression tree: BRT). The results 

showed that longitude is the most important factor in determining the importance of CPUE using GAM, account-

ing for more than 50% of the total CPUE, while latitude, year, and month had decreasing importance in the order 

mentioned. SSH is the most important environmental factor in GAM, and ONI, SST, and Chl-a are less important 

in determining the importance of CPUE. The result of BRT was similar to that of GAM; longitude is the most 

important spatial-temporal factor, accounting for 60% of the total importance of CPUE, while year, latitude, and 

month were of less importance, with their importance decreasing in the order mentioned. ONI is the most impor-

tant environmental factor in BRT, followed by SSH, SST, and Chl-a, in that order. In conclusion, the two types of 

models can effectively reflect the influence of CPUE. ENSO induced oceanographic variation will change the 

abundance distribution of skipjack tuna; so, ONI should be included in fishery forecasting models to improve the 

accuracy of prediction in future. 
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