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摘要: 根据 2003―2011 年主渔汛期间中国鱿钓船队在西南大西洋的鱿钓生产数据, 结合海洋遥感获得的海表温度

(SST)、海面高度(SSH)和叶绿素 a 浓度(CHL-a)数据, 匹配组织成不同时空尺度和环境因子的样本集, 使用人工神

经网络(artificial neural network, ANN)作为中心渔场的预报模型, 比较所匹配的样本集对阿根廷滑柔鱼中心渔场预

报模型的影响。研究表明, 样本的时间尺度为周时, 1.0º×1.0º的空间尺度和环境因子为 SST所建立的 BP中心渔场

预报模型, 具有最高的预报精度和最小的平均相对变动值(average relative variance, ARV); 样本时间尺度为月时, 

0.25º×0.25º的空间尺度和环境因子为 SST所建立的 BP中心渔场预报模型, 具有最高的预报精度和最小的 ARV值。

对这两种最优样本集建立的 BP 中心渔场预报模型进行灵敏度分析发现, 不同样本集建立的中心渔场预报模型表

达的渔场栖息地适宜程度也不尽相同。研究认为, 在建立中心渔场预报模型时, 需要考虑海洋环境因子的时空尺度。 
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渔情预报是渔场学的重要研究内容, 对渔业

科学生产和渔业资源管理具有重要的意义。近年

来中心渔场渔情预报技术有了新的发展, 从传统

以线性回归模型为基础的渔情预报方法发展到以

机器学习和人工智能为基础的渔情预报方法[1]。

阿根廷滑柔鱼(Illex argentinus)是我国鱿钓船的重

要捕捞对象。目前, 关于西南大西洋阿根廷滑柔

鱼中心渔场预报已有一些研究。如陈新军等[2]、

刘必林等[3]、陆化杰等[4]等分析了西南大西洋阿根

廷滑柔鱼产量分布与表温(SST)、海面高度距平值

(SSHA)的关系, 认为滑柔鱼中心渔场分布与 SST

和 SSHA 关系极为密切, 可作为渔情分析指标。

同时 , 张洪亮等 [5–6]利用不同的生产数据作了类

似的研究, 其结果也基本一致。郑丽丽等[7]利用频

次分析法分析了阿根廷滑柔鱼渔场与叶绿素

a(CHL-a)浓度分布的关系, 确定了阿根廷滑柔鱼

中心渔场的位置及 CHL-a 浓度范围。冯波等[8]利

用分位数回归对海洋环境因子与阿根廷滑柔鱼钓

获率进行回归分析, 建立了中心渔场的栖息地指

数模型, 从而揭示阿根廷滑柔鱼栖息地的分布模

式。另外, 高峰等[9]利用栖息地指数方法, 结合多

环境因子, 借助地理信息系统技术, 开发了阿根

廷滑柔鱼渔场的渔情预报软件。这些渔情预报方

法的本质都是根据样本获取“经验知识”用于预测, 

但对样本的时空尺度设置和环境因子选择均没有

作深入研究。人工神经网络具有很好的自学习能力, 

能够充分地逼近任意复杂的非线性关系, 处理定量

和定性知识, 具有很强的泛化和容错能力[10], 此方
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法并不要求渔业数据满足任何假设, 也不需要分

析鱼类对于环境条件的响应函数和各环境条件之

间的相互关系, 与传统的统计模型相比有更广泛

的适应性[1], 故在海洋科学和水产科学中都有较

多的应用[11–13]。 

本研究利用 2003―2011年主渔汛期间我国鱿

钓船队在西南大西洋的鱿钓生产数据和多种海洋

遥感环境数据, 匹配组织成不同时空尺度和环境

因子的样本集, 使用人工神经网络作为中心渔场

的预报模型, 比较不同时空尺度和环境因子的样

本集对阿根廷滑柔鱼中心渔场预报模型的影响 , 

尝试找出人工神经网络作为中心渔场预报模型的

最佳时空尺度和环境因子, 以更好地为渔业科学

生产和渔业资源管理服务。 

1  材料与方法 

1.1  材料来源 

2003―2011年我国鱿钓船队在西南大西洋的

生产数据来自上海海洋大学鱿钓技术组, 数据包

括作业日期、作业位置、作业船数和渔获量。月

时间尺度的 SST、 SSH、CHL-a 数据均来自

Oceanwatch(http://oceanwatch.pifsc.noaa.gov/las/ser 

vlets/dataset); 日时间尺度的 SST、海面高度(SSH)、

CHL-a数据来自Colordo(ftp://eddy.colorado.edu/)。

其中 SST数据的空间尺度为 0.1º×0.1º, SSH、CHL-a

数据的空间尺度为 0.25º× 0.25º, 这 3类环境数据的

经纬度范围均是 30ºS~ 45ºS、40ºW~65ºW。 

1.2  时空尺度设置 

为了比较阿根廷滑柔鱼渔场预报模型的最适

时空尺度, 本研究设置了 3 个级别的空间尺度, 

经纬度分别为 0.25º×0.25º、0.5º×0.5º、1.0º×1.0º, 两

个级别的时间尺度为周和月, 将原始生产数据按

设置的时空尺度进行合并处理, 如将作业船数在

空间尺度 0.5º×0.5º、时间尺度为月范围内进行求

和, 然后将合并后的生产数据与环境数据进行匹

配, 不同时间尺度的环境数据都是由最小时间尺

度转换而成, 如周时间尺度的数据是由 7 天原始

数据计算平均值而得; 不同空间尺度的环境数据

都是由原始空间尺度转换而成, 如每一个空间尺

度为 0.5º×0.5º的 SST 数据是由 25 个原始 0.1º×0.1º

数据计算平均值而得。本研究原始数据集的合并、

匹配等预处理工作由作者自主开发的软件 Fishery-

DataProcess完成。 

1.3  CPUE计算 

利用合并、匹配好的数据集计算每个网格的

单位捕捞努力渔获量(CPUE), 计算公式如下:  

 cCPUE i

i

C

E
=å
å

          (1) 

式中, CPUEc表示平均 CPUE; ∑Ci表示单位时间

(周或月)单位空间(0.25º×0.25º、0.5º×0.5º、1.0º× 

1.0º)内的总产量; ∑Ei 表示对应的总作业次数或

渔船数。 

1.4  环境因子设置 

根据前人研究[14], 阿根廷滑柔鱼渔场的资源

丰度不但受时空因子的影响, 而且受栖息地环境

因子的影响。其中, SST是被广泛研究且最为重要

的影响因子, 因此本研究选定 SST 为主要环境因

子, 再辅以 SSH、CHL-a 两种环境因子, 所以在

建立渔场预报模型时将环境因子的设置分为 4 种

情况(表 1)。 
 

表 1  建立渔场预报模型的环境因子设置 
Tab. 1  Scenarios of environment factors for fishery 

ground forecasting model 

序号 serial 
number

环境因子 environmental factor 

Ⅰ 海表温度 SST 

Ⅱ 海表温度, 海面高度 SST, SSH 

Ⅲ 海表温度, 叶绿素 a浓度 SST, CHL-a 

Ⅳ 海表温度, 海面高度, 叶绿素 a浓度 SST, SSH, CHL-a

 

1.5  中心渔场预报模型 

人工神经网络采用经典的误差反向传播神经

网络(error backpropagation network, BP)作为阿根

廷滑柔鱼渔场的预报模型。输入层神经元个数根

据 1.2设置的时空尺度和 1.4设置的环境因子的不

同组合确定, 隐含层神经元个数根据经验公式(2)

得到。 

Pnum=2Nnum+1[15]            (2) 

式中, Pnum为隐含层节点个数,  Nnum为输入层节

点个数。输出层为渔场等级。渔场等级是结合渔
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业专家的知识通过 CPUE转化而得(表 2)。 

根据 1.2、1.4 设置的时空因子与环境因子和

1.5 确定的网络结构, 构造多种 BP 预报模型样本

集方案(表 3)。 

BP 神经网络的建立过程在 matlab 软件中完

成, 使用神经网络工具箱的拟合工具, 将 2003― 
 

表 2  基于阿根廷滑柔鱼 CPUE 的渔场等级设置 
Tab. 2  Scenarios of fishing ground levels based on CPUE 

for Illex argentinus 

序号 
serial number 

CPUE范围 
CPUE range 

渔场等级 
fishing ground level 

0 0 较差 poorer 

1 0 10‒  差 poor 

2 10 20‒  一般 common 

3 20 30‒  好 good 

4 >30 优 excellent 

 

表 3  BP 预报模型样本集方案 
Tab.3  Scenarios of BP neural network sample sets 

输入因子 input vector 序号
serial 

number 
时间尺度

temporal scale 
空间尺度

spatial scale 
环境因子*envir-
onmental factor* 

网络结构
network 
structure

1 周 weekly 0.25º×0.25º Ⅰ 4: 9: 1

2 周 weekly 0.25º×0.25º Ⅱ 5: 11: 1

3 周 weekly 0.25º×0.25º Ⅲ 5: 11: 1

4 周 weekly 0.25º×0.25º Ⅳ 6: 13: 1

5 周 weekly 0.5º×0.5º Ⅰ 4: 9: 1

6 周 weekly 0.5º×0.5º Ⅱ 5: 11: 1

7 周 weekly 0.5º×0.5º Ⅲ 5: 11: 1

8 周 weekly 0.5º×0.5º Ⅳ 6: 13: 1

9 周 weekly 1.0º×1.0º Ⅰ 4: 9: 1

10 周 weekly 1.0º×1.0º Ⅱ 5: 11: 1

11 周 weekly 1.0º×1.0º Ⅲ 5: 11: 1

12 周 weekly 1.0º×1.0º Ⅳ 6: 13: 1

13 月 monthly 0.25º×0.25º Ⅰ 4: 9: 1

14 月 monthly 0.25º×0.25º Ⅱ 5: 11: 1

15 月 monthly 0.25º×0.25º Ⅲ 5: 11: 1

16 月 monthly 0.25º×0.25º Ⅳ 6: 13: 1

17 月 monthly 0.5º×0.5º Ⅰ 4: 9: 1

18 月 monthly 0.5º×0.5º Ⅱ 5: 11: 1

19 月 monthly 0.5º×0.5º Ⅲ 5: 11: 1

20 月 monthly 0.5º×0.5º Ⅳ 6: 13: 1

21 月 monthly 1.0º×1.0º Ⅰ 4: 9: 1

22 月 monthly 1.0º×1.0º Ⅱ 5: 11: 1

23 月 monthly 1.0º×1.0º Ⅲ 5: 11: 1

24 月 monthly 1.0º×1.0º Ⅳ 6: 13: 1

注: *环境因子的设置见表 1. 

Note: Scenarios of environmental factor are shown in table 1. 

2010年样本作为训练样本, 2011年的归一化样本

作为验证样本。网络设计的参数为: 学习速率 0.1, 

动量参数 0.5, 输入层与隐含层、隐含层与输出层

神经元之间的传递函数分别是 S 型正切函数

tansig、线性函数 purelin ; 网络训练的终止参数为: 

最大训练次数为 1000, 最大误差给定为 0.001。每

种方案模型均训练 10 次, 取最优结果, 同时防止

过拟合状态的出现。 

1.6  评价方法 

1.6.1  精度评价   

(1) 根据 BP 模型预报出的正确等级百分比, 

比较各种模型的时空尺度和环境因子。 

(2) 评价不同样本建立的 BP 模型的稳定性, 

计算平均相对变动值[16](average relative variance, 

ARV), 其定义为 
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式中, N 为比较数据的个数, x(i)为渔场等级实际

值 , ( )x i 为渔场等级实际平均值 , ˆ( )x i 为渔场等

级预测值。平均相对变动值 ARV越小, 表明预测

效果越好, ARV=0 表示达到了理想预测效果, 当

ARV=1时, 表明模型仅达到了平均值的预测效果。 

1.6.2  可解释性评价  用 BP 模型用灵敏度分析[17] 

(sensitivity analyses)评价不同时空尺度和环境因

子的可解释性。其过程是: 首先计算各个输入变

量的最大值、最小值、中值、平均值、众数特殊

值; 然后选择其中一个输入变量, 使其从最小值

到最大值逐渐变化, 其他输入变量都确定为 4 个

特殊值中的一个, 轮流改变变化的输入变量, 观

察输出变量的变化情况。 

2  结果与分析 

2.1  不同 BP模型预报精度 

根据训练后的 24 种模型, 预报 2011 年阿根

廷滑柔鱼渔场分布, 结合实际作业情况计算其精

度(图 1), 以及计算 2003―2011 年整个样本的

ARV 值(图 2)。 由图 1和图 2可知, 方案 9时间

尺度为周时, 以空间尺度为 1.0º×1.0º、环境因子
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为 SST所建立的渔场预报模型的预报精度达 90%

以上, ARV值在 0.2左右(图 1a、图 2a), 具有最高

的精度和最小的 ARV值。方案 13时间尺度为月

时, 以空间尺度为 0.25º×0.25º、环境因子为 SST  
 

 
 

图 1  24种方案下 2011年阿根廷滑柔鱼渔场预报精度 

a. 周时间尺度; b. 月时间尺度. 

Fig. 1  The accuracy in fishing ground forecasting of Illex 
argentines in 24 scenarios during 2011 

a. weekly scale; b. monthdy scale. 
 

 
 

图 2  24种方案下 2003—2011年阿根廷滑柔鱼渔场相对变动值 

a. 周时间尺度; b. 月时间尺度. 

Fig. 2  The average relative variance (ARV) values of fishing 
ground of Illex argentines in 24 scenarios from 2003 to 2011 

a. weekly scale; b. monthdy scale. 

所建立的渔场预报模型的预报精度也达 90%以上, 

ARV值在 0.2左右(图 1b、图 2b), 具有最高的精

度和最小的 ARV值。但从预报精度分析, 方案 9

更优。 

2.2  可解释性评价结果 

在方案 9和方案 13的时空尺度和环境因子下

建立的渔场预报模型具有最高的预报精度, 因此

选择方案 9 和 13 样本建立的模型进行灵敏度分

析。以时间、经度、纬度、SST 为输入变量, 探

讨预报模型预报的渔场等级变化情况(图 3、图 4)。 

在周时间尺度下(图 3), 变量“周”灵敏度分析

(图 3a)显示, 渔场等级均处在“好”水平, 在 23 周

以后, 渔场等级下降为“一般”水平; 变量“经度”

灵敏度分析(图 3b)显示, 从 64ºW往东至 61ºW有

渔场水平利好的趋势; 变量“纬度”灵敏度分析(图

3c)显示, 46ºS附近渔场等级水平较高; 变量“海表

温度”灵敏度分析(图 3d)显示, 温度大于 13℃以后

渔场等级水平下降。在月时间尺度下(图 4), 变量

“月”灵敏度分析(图 4a)显示, 2 月、3 月渔场等级

“一般”, 4月、5月、6月渔场下降一个等级; 变量

“经度”灵敏度分析(图 4b)显示, 61ºW 附近渔场等

级均比其他经度位置渔场高; 变量“纬度”灵敏度分

析(图 4c)显示, 46ºS 往北至 42ºS 渔场等级高于其

他纬度海域; 变量“SST”灵敏度分析(图 4d)显示, 

SST高于 15℃以后渔场等级水平下降。 

3  讨论 

不同生态及渔业进程是在不同的时空尺度下

进行的, 鱼类种群的分布很可能随着时空变化而

变化[18‒19], 阿根廷滑柔鱼的分布、洄游及资源丰

度受不同环境因子的影响很大, 如 SST[2, 4, 6–7]。同

一原始数据, 不同尺度下会产生不同规模的数据

样本集 , 对预报模型的建立也会产生不同的影

响。目前, 有关样本的时空尺度设置和环境因子

选择对阿根廷滑柔鱼中心渔场模型影响的深入研

究还未见到。 

本研究对样本数据设置了多种时空尺度, 并

组合不同的环境因子, 在此基础上建立的中心渔

场预报模型比既定的时空尺度和环境因子更具说 
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图 3  周时间尺度下, 应用灵敏度分析显示输入变量与模

型预测渔场等级的关系 

Fig. 3  The relationship between input factors and fishing 
ground levels forecast using sensitivity analyses in week scale 

 

服力, 如本研究得出“周”是最佳时间尺度, 而通

常既定的时间尺度为“月”; 在时间尺度相同时 , 

空间尺度的大小与中心渔场预报模型的预报精度

不存在正比或反比的关系 ; 在空间尺度相同时 , 

时间尺度的大小与中心渔场预报模型的预报精度 

 
 
图 4  月时间尺度下, 应用灵敏度分析显示输入变量与模

型预测渔场等级的关系 

Fig. 4  The relationship between input factors and fishing 
ground levels forecast using sensitivity analyses in month scale 

 

不存在正比或反比的关系; 在环境因子的选择方

面也并不是越多越好, 有时候更多的环境因子反

而增加了模型的拟合难度。 

本研究建立的多个预报模型, 精度均在 85%

以上, 优于其他传统的统计模型。在多种方案下, 
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选取了两种预报精度最高和 ARV 值最小的模型

进行灵敏度分析, 比较模型预测趋势与实际渔场

的符合程度。从时间尺度上看, 基于方案 13的模

型, 月时间尺度更符合实际情况, 与陈新军等[2]、

陆化杰等[4]、张洪亮等[5]、张龙等[20]的研究结论

基本一致。从空间尺度上看, 两种模型均符合实

际情况, 主要渔场集中在 45ºS、60ºW 附近海域, 

与陆化杰等[4]、张洪亮等[5]、张龙等[20]的结论基

本一致。从 SST 上看, 基于方案 9 的模型更符合

实际情况, 与陆化杰等[4]、张洪亮等[5] 、伍玉梅

等[14]的结论基本一致; 基于方案 13 的模型, SST

范围明细偏高。从灵敏度分析可以看出, 两种预

报精度最高方案下的模型, 也不可能完全模拟实

际渔场的变化情况。 

另外, 不同的模型也可能由于其拟合能力等

原因表达出不同的信息, 得到不同的结果。如陈

新军等[21]、田思泉等[22]，龚彩霞[23]利用栖息地指

数模型(HSI)和杨铭霞等 [24]利用地统计学方法分

析西北太平洋柔鱼资源丰度的时空尺度得到了不

同结论, 可见利用不同的预报模型拟合西南大西

洋阿根廷滑柔鱼渔场可能会得到不同的结果。 
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Impacts of temporal and spatial scale as well as environmental data on 
fishery forecasting models for Illex argentinus in the southwest Atlantic 
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Abstract: Fishery forecasting is an important component of fisheries science. It has vital significance for fishery 
production and management. Illex argentinus is an important target for Chinese squid jigging fleets in the southwest 
Atlantic Ocean. Some previous studies employed various approaches to forecast optimal I. argentinus fishing grounds 
based on environmental factors, such as sea surface temperature (SST), sea surface height (SSH), and chlorophyll-a 
concentration (Chl-a). These approaches use experiential knowledge obtained from historical fisheries and 
environmental data to forecast fishing grounds, but there is no research on how to select the most appropriate spatial 
and temporal scales or environmental data to forecast models. In this study, models were constructed based on different 
environmental factors with various spatial and temporal scales to better forecast optimal I. argentinus fishing grounds in 
the southwest Atlantic Ocean. 

In this study, historical fishing data from Chinese mainland squid jigging fleets from 2003 to 2011, sea surface 
temperature (SST), sea surface height (SSH), and chlorophyll-a (CHL-a) data were divided into different temporal and 
spatial scales. Temporal scales included “weekly” and “monthly, ” spatial scales included “0.25° × 0.25°, ” “0.5°× 
0.5°, ” and “1.0° × 1.0°, ” environmental factors were divided into four categories, including I (SST), II (SST and SSH), 
III (SST and Chl-a), and IV (SST, SSH, and Chl-a). A total of 24 models were constructed using error backpropagation 
artificial neural network; model training, validating, and testing were completed in Matlab. Mean square error and 
average relative variance (ARV) were used to evaluate accuracy, and sensitivity analyses were used to evaluate the 
interpretation of models for fishing grounds. 

The results indicated that the fishery forecasting model with maximum accuracy and minimum ARV was 
constructed by two models, one was with a “weekly” temporal scale, “1.0° × 1.0°” spatial scale, and “SST” 
environmental factor, whereas the other was with a “monthly” temporal scale, “0.25° × 0.25°” spatial scale, and “SST” 
environmental factor. Sensitivity analyses using those two models showed that models with different temporal and 
spatial scales expressed different habitat suitability. 

This research revealed that when models had the same temporal scales, there were no proportional or inverse 
relationships between spatial scale and model accuracy, when models had same spatial scales, there was no proportional 
or inverse relationships between temporal scale and model accuracy. Additionally, more environmental factors were not 
always better; sometimes more environmental factors increased the difficulty of model fitting. In summary, considering 
the temporal and spatial scale of fishing and environmental data was needed to construct fishing ground forecasting 
models for I. argentinus. 

Key words: Illex argentines; fishery forecasting; artificial neural network; temporal and spatial scale; environmental 
factor 
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