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摘要: 利用贝叶斯生物量动态模型对印度洋黄鳍金枪鱼(Thunnus albacares)资源进行了评估, 并分析了不同标准化

单位捕捞努力渔获量(catch per unit effort, CPUE)、内禀增长率(r)先验分布对评估结果的影响。结果表明: (1)模型能

较好拟合日本延绳钓渔业的标准化 CPUE, 但对中国台湾延绳钓渔业的标准化 CPUE 拟合较差; 当模型单独使用日

本标准化 CPUE 时, 评估结果显示印度洋黄鳍金枪鱼被过度捕捞; 若模型单独使用中国台湾标准化 CPUE, 则结果

相反, 显示印度洋黄鳍金枪鱼未被过度捕捞; 而当同时使用两个标准化 CPUE 时, 日本标准化 CPUE 数据获得更大

估计权重, 因此, 评估结果与单独使用日本标准化 CPUE 的结果类似。(2)当 r 采用无信息先验时, r 估计偏小, 而环

境容纳量(K)估计则偏大, 参数估计不合理; 当 r 采用信息先验时, r 与 K 的后验分布估计相对合理; 由于 r 与 K 存

在显著的负相关关系, 生物量动态模型难于同时有效估计这两个参数, 特别是在数据质量较差情况下, 因而采用

信息先验能提高生物量动态模型参数估计的质量。(3)本研究利用偏差信息准则(Deviance Information Criterion, DIC)

与均方误差(Mean Square Error, MSE)统计量对模型进行了比较, 并选择模型 S8 用于评价印度洋黄鳍金枪鱼的资源

状态。评估结果认为印度洋黄鳍金枪鱼被过度捕捞, 既存在捕捞型过度捕捞, 也存在资源型过度捕捞, 这与资源合

成(Stock synthesis version 3, SS3)等模型的评价结果一致。 
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印度洋黄鳍金枪鱼 (Thunnus albacares)主要

分布于阿拉伯海、非洲东部沿海及外海、孟加拉

湾及印度尼西亚群岛西部海域[1], 被工业型渔业

(industrial fisheries)与生计型渔业(artisanal fisher-

ies)所利用, 近年, 两者各约占 50%[2]。工业型渔

业主要有法国、西班牙的围网渔业, 印度尼西亚、

中国台湾的冰鲜延绳钓渔业, 以及日本、中国台

湾、韩国的超低温延绳钓渔业。生计型渔业主要

包括马尔代夫、印度等国的手钓、竿钓渔业, 伊

朗、斯里兰卡等国的刺网渔业等[2]。随捕捞强度

的增大, 印度洋黄鳍金枪鱼的资源状况越来越受

到国际组织的关注[1]。我国学者从食性[3]、渔场及

其与海洋环境的关系[4-5]、资源评估[1]等方面对印

度洋黄鳍金枪鱼进行了深入研究。 

印度洋黄鳍金枪鱼渔业数据的收集始于 1950

年, 但数据存在一定的质量问题, 如体长组成数

据存在缺失、样本数较小或采样方法变化等问  

题[2, 6]。印度洋黄鳍金枪鱼资源丰度指数数据主要

为日本和中国台湾延绳钓渔业的标准化单位捕捞

努力渔获量(catch per unit effort, CPUE)数据, 这

些数据也受捕捞位置及目标鱼种变化等因素的影

响而存在较大的不确定性[2]。 

尽管资源合成(Stock Synthesis version 3, SS3)

模型[7]用于确定当前印度洋黄鳍金枪鱼的资源状

态, 但受渔业数据质量、关键参数设置缺少可靠研

究支持等因素的影响, 其评估结果仍受到质疑[2]。 
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由于不同评估模型的假设及数据需求各不相

同, 而模型的评估效果往往取决于模型所需的假

设及数据被满足的程度[8]。因此, 采用多种模型对

印度洋黄鳍金枪鱼资源进行评估, 并比较多种模

型的评估结果 , 将使印度洋黄鳍金枪鱼的评估 

与管理更科学[1]。为此, 本研究尝试采用贝叶斯生

物量动态模型(Bayesian biomass dynamic model, 

BBDM)[9]对印度洋黄鳍金枪鱼进行资源评估。选

择生物量动态模型可避免使用有问题的年龄或体

长组成数据, 减少不确定的参数或假设, 而采用

贝叶斯方法估计参数, 则可利用先验信息降低参

数估计的不确定性以提高资源评估结果的质量。

本研究将丰富印度洋黄鳍金枪鱼的资源评估方法, 

为印度洋黄鳍金枪鱼的科学管理提供参考依据。 

1  材料与方法 

1.1  渔获量与标准化 CPUE 数据 

渔获量与标准化 CPUE 数据来自印度洋金枪鱼

委员会(Indian Ocean Tuna Commission, IOTC)网

站 (http://www.iotc.org/meetings/17th-working-party- 

tropical-tunas-wptt17)。渔获量数据时间跨度为

1950—2014 年。标准化 CPUE 数据分别来自日本

延绳钓渔业[10]与中国台湾延绳钓渔业[11]。中国台

湾延绳钓渔业的标准化 CPUE 数据时间跨度为

1980—2012 年。尽管日本延绳钓渔业的标准化

CPUE 数据时间跨度为 1963—2014 年, 但由于

1963—1971 年的 CPUE 大幅高于 20 世纪 70 年代

后期的 CPUE, 而 20 世纪 80 年代以前渔获量均较

低, 因此认为 1963—1971 年的 CPUE 不能反映实

际情况, 因此该时段的 CPUE 被舍弃[6]。 

为更好设置先验分布并提高计算稳定性, 对

渔获量与标准化 CPUE 数据进行归一化处理, 即: 
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式中, Ct 为 t 年的渔获量, CMax 为最大渔获量, Yt 为

归一化产量, CPUEt为 t年的标准化CPUE, CPUEMax

为最大标准化 CPUE, It 为归一化资源指数。 

1.2  生物量动态模型 

Fox 形式的生物量动态模型如下[9]:  
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式中, r 为内禀增长率, K 为环境容纳量, Ft 为 t 年

的捕捞死亡系数, Bt 为 t 年的生物量, Bt+Δt 为 t+Δt

年的生物量, Δt 通常设为 1, 即 1 年, Yt 为 t 年的渔

获量。若已知 r, K, Yt 及起始年(即 1950 年)生物量

(Bs), 则 Ft 与 Bt 可通过式(3)~式(6)迭代算出。 

为估计参数, 假设归一化资源指数(It)与无法

直接观察的状态变量 tB 具有如下关系:  

 
| , , t

t t tI q B qB e   (7) 

式中, q 为捕捞系数, εt为均值为 0, 精度(precision)

为 τ(即方差的倒数)的正态分布随机变量, Y|X 表

示在给定 X 下 Y 的条件分布。 

为提高参数估计质量 , 对起始年生物量(Bs)

重新参数化, 即:  

 s 0B B K  (8) 

式中 , B0 为起始年生物量与环境容纳量的比值 , 

该值小于 1, 大于 0。 

当采用 Fox 形式的生物量动态模型时, 最大

可持续产量(maximum sustainable yield, MSY)及

最大可持续产量下的捕捞死亡系数(FMSY)与生物

量(BMSY)可由式(9)、(10)及(11)计算:  
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式中, e 为自然常数, r 为内禀增长率, K 为环境容

纳量。 

若当前捕捞死亡系数大于 FMSY 时, 则出现捕

捞型过度捕捞 (overfishing), 而当前资源量小于

BMSY 时, 则出现资源型过度捕捞(overfished)。 

1.3  参数先验设置 

1.3.1  q、τ 与 K 的先验设置  q、τ 与 K 均采用
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无信息先验。由式(1)与式(2)可知, q 应小于 1、大

于 0, 因此, 假设日本与中国台湾延绳钓渔业分

别对应的捕捞系数(分别记作 Jq 与 Tq )均服从 0~1

的均匀分布, 记为 U[0,1]。假设日本与中国台湾

延绳钓渔业标准化 CPUE 的精度(分别记作 J 与

T )均服从无信息的伽马分布 , 其形状参数为

0.001, 尺度参数的倒数为 0.001, 记为 G(0.001, 

0.001)。根据多年资源评估结果[6, 12-14], 为足以覆

盖 K 的合理范围, 本研究假设 K 的最小值为最大

渔获量 (5.29×105 t)的 2 倍(即 1.06×106 t), 最大值

为最大渔获量的 32 倍(即 1.69×107 t)。因此, 假设

被最大渔获量归一化后的 K(记作 K*)服从 2~32 的

均匀分布, 记为 U[2, 32]。 

1.3.2  B0 的先验设置  由于 B0 应小于 1.0, 同时

由于 1950 年以前, 捕捞量极小, 因此, 1950 年的

生物量应该比较接近 K, 为足以覆盖 B0 值的合理

范围, 本研究假设 B0 的最小值为 0.1。因此, 假设

B0 服从 0.1~1.0 的无信息均匀分布, 记为 U[0.1, 

1.0]。 

1.3.3  r 的先验设置  r 的先验设置分 3 种情况: 

(1)使用无信息均匀分布, 即假设 r 服从 0.05~1.5

的均匀分布, 记作 U[0.05, 1.5]; (2)根据 Carruthers

等[15]的结果, 假设 r 服从中值与变异系数分别为 

0.48与 0.20的对数正态分布, 记为LM (0.48, 0.20); 

(3)假设 r 服从对数正态分布, 记为 LM, 其中值与

变异系数 , 利用种群统计学方法 (demographic 

method)[16-17]求取。 

利用种群统计学方法求取 r 的相关方程及步

骤可参见文献[9], 方程中的相关参数设置如下 : 

最大年龄设为 15, 体重与体长关系中的生长条 

件因子(c)与幂指数系数(b)分别设为 1.89×105 与

3.0195[13]; 由于黄鳍金枪鱼的陡度(h)取值一般为

0.7、0.8 及 0.9[6], 因此假设 h 服从 beta 分布, 其

均值为 0.8, 标准差为 0.05, 性成熟概率[14]、自然

死亡系数[6]、每一年龄下的平均体长及其标准差[18]

见表 1。 

1.4  评估模型及参数估计 

根据标准化 CPUE 数据、参数先验设置的不

同, 可得 9 个评估模型, 分别记为 S1~S9, 见表 2。 

基于贝叶斯方法的参数估计采用 WinBUGS-

14[19]软件实现, 具体代码参见文献[20], 模型收敛

诊断采用Gelman-Rubin统计量, 并以1.1为阈值[21]。 

若参数后验分布估计合理, 则当 CPUE 数据

相同时, 采用偏差信息准则(deviance information  

 
表 1  性成熟概率、自然死亡系数与平均体长及其标准差的取值 

Tab. 1  Values of parameters for maturity probability, natural mortality, mean length and standard deviation of length 

年龄 
age 

性成熟概率  
maturity probability 

自然死亡系数(低) 
natural mortality (low)

自然死亡系数(高) 
natural mortality (high)

平均体长 
mean length

体长标准差 
standard deviation of mean length

0 0.0000 0.7040 1.1872 35.0000 7.5310 

1 0.0000 0.3200 0.5396 53.0000 9.3233 

2 0.5000 0.3200 0.5396 87.0000 10.6596 

3 1.0000 0.4560 0.7692 119.0000 11.5941 

4 1.0000 0.4444 0.7492 134.0000 12.2218 

5 1.0000 0.3452 0.5820 139.9762 12.6329 

6 1.0000 0.3216 0.5420 144.1395 12.8978 

7 1.0000 0.3204 0.5400 147.0689 13.0944 

8 1.0000 0.3204 0.5400 149.9841 13.2940 

9 1.0000 0.3204 0.5400 152.8993 13.4935 

10 1.0000 0.3204 0.5400 155.8145 13.6930 

11 1.0000 0.3204 0.5400 158.7297 13.8925 

12 1.0000 0.3204 0.5400 161.6449 14.0920 

13 1.0000 0.3204 0.5400 164.5601 14.2916 

14 1.0000 0.3204 0.5400 167.4753 14.4911 

15 1.0000 0.3204 0.5400 170.3905 14.6906 
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表 2  计算模型及其参数的先验设置 
Tab. 2  Prior of parameters for models 

模型 model CPUE r Jq  Tq  J  T  

S1 J U(0.05, 1.5) U(0.0, 1.0)  G(0.001, 0.001)  

S2 J LM(0.46, 0.22) U(0.0, 1.0)  G(0.001, 0.001)  

S3 J LM U(0.0, 1.0)  G(0.001, 0.001)  

S4 T U(0.05, 1.5)  U(0.0, 1.0)  G(0.001, 0.001) 

S5 T LM(0.46, 0.22)  U(0.0, 1.0)  G(0.001, 0.001) 

S6 T LM  U(0.0, 1.0)  G(0.001, 0.001) 

S7 J+T U(0.05, 1.5) U(0.0, 1.0) U(0.0, 1.0) G(0.001, 0.001) G(0.001, 0.001) 

S8 J+T LM(0.46, 0.22) U(0.0, 1.0) U(0.0, 1.0) G(0.001, 0.001) G(0.001, 0.001) 

S9 J+T LM U(0.0, 1.0) U(0.0, 1.0) G(0.001, 0.001) G(0.001, 0.001) 

注: LM 表示正态分布; U 表示均匀分布; G 表示伽马分布; J 代表标准化 CPUE 来自日本延绳钓渔业; T 代表标准化 CPUE 来自中国台

湾; J+T 表示同时使用了日本与中国台湾的标准化 CPUE; J 与T 分别是日本与中国台湾标准化 CPUE 对应的精度; qJ 与 qT 分别是日本

与中国台湾延绳钓渔业对应的捕捞系数, 由于 K*及 B0 的先验分布在 9 个评估模型中均相同, 因此没有列出. 

Note: LM denotes the log-normal distribution; U denotes uniform distribution; G denotes the gamma distribution. J indicates the standardized 
CPUE from Japan longline fisheries; T indicates the standardized CPUE from Taiwan, China longline fisheries; J+T indicates the standard-
ized CPUEs from Taiwan, China and Japan longline fisheries; J and T are precision corresponding to the standardized CPUEs from Japan 
and Taiwan, China longline fisheries; qJ and qT are catchability corresponding to Japan and Taiwan, China longline fisheries. Because the 
prior distributions of K* and B0 are same for all models, their prior distributions are not listed in this table. 

 
criterion, DIC)[22]选择模型, 当 CPUE 数据不同时,

本研究将比较均方误差(mean square error, MSE)。 

2  结果与分析 

2.1  内禀增长率先验分布的估计 

采用种群统计学方法估计的内禀增长率 r 的

先验分布与中值为 0.75、变异系数为 0.15 的对数

正态分布非常吻合(图 1)。该值和 Carruthers 等[15]

的结果差异较大。 

2.2  模型拟合 

依 Gelman-Rubin 统计量, 所有模型均收敛。

当使用日本标准化 CPUE 数据时(模型 S1-S3), 除

少数年份外, 所有模型均能较好拟合该 CPUE 数

据, MSE 约为 0.01(图 2、表 3)。若 r 采用无信息

先验分布, r 与 K 的后验分布具有较大方差, B0 的

后验分布概率随 B0 值的增大而有增大趋势(图 2)。

若 r 采用信息先验分布(即模型 S2 与 S3), 尽管 r

的后验分布与先验分布存在较大差异, 但 r 的先

验信息对参数估计影响明显, r 与 K 的后验分布区

间明显变窄, 方差有较大减少(图 2、表 3); 同时, 

B0 的后验分布接近均匀分布(图 2); 相对于无信

息先验模型(即模型 S1), r 后验分布中值随其先验

中值的增大而增大, 而 K 后验分布中值则相应减

少(表 3)。所有模型估计的 r 与 K 均呈显著的负相

关关系(图 2)。3 个模型均表明印度洋黄鳍金枪鱼

被过度捕捞, 即既存在捕捞型过度捕捞, 也存在

资源型过度捕捞, 且随 r 先验中值的增大, 过度

捕捞程度有所减弱(表 3)。 
 

 
 

图 1  采用种群统计学方法估计的内禀 

增长率 r 的先验分布 

虚线是中值为 0.75、变异系数为 0.15 的对数正态分布. 

Fig. 1  The prior distribution of intrinsic growth rate r esti-
mated by using demographic methods 

The black dashed line is lognormal distribution with  
median and coefficient of variance assumed  

to be 0.75 and 0.15 respectively. 
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图 2  模型 S1、S2 与 S3 的拟合结果 

虚线为先验分布; 实线为预测的标准化 CPUE, 散点为观测的标准化 CPUE; r 为内禀增长率,  

K 为环境容纳量; CMax 为最大渔获量; B0 为起始年生物量与环境容纳量的比值. 

Fig. 2  The results estimated by using model S1, S2 and S3 
The dashed line is the prior distribution of the parameters, the solid line is the predicted standardized CPUE and  

the points are the observed standardized CPUE; r is intrinsic rate of increase and K is carrying capacity;  
CMax is the maximum catch; B0 is the ratio of biomass in the first year to carrying capacity. 

 
表 3  各模型估计的结果 

Tab. 3  The results estimated or computed based on the models listed in table 2 

模型 model MSY(105 t) (80% CI) K(106 t) (80% CI) r (80% CI) Fcur/FMSY (80% CI) Bcur/BMSY (80% CI) DIC MSE 

S1 3.22 

(2.79, 3.47) 
3.23 

(2.29, 4.73) 
0.27 

(0.16, 0.41)
2.59 

(2.03, 3.42) 
0.60 

(0.50, 0.70) 
158.56 0.01 

S2 3.43 
(3.29, 3.54) 

2.46 
(2.06, 2.97) 

0.38 
(0.30, 0.47)

2.34 
(1.90, 2.94) 

0.62 
(0.53, 0.72) 

110.61 0.01 

S3 3.67 
(3.59, 3.75) 

1.65 
(1.44, 1.89) 

0.61 
(0.52, 0.71)

2.06 
(1.65, 2.62) 

0.67 
(0.58, 0.78) 

108.28 0.01 

S4 4.65 
(3.08, 9.01) 

7.23 
(2.97, 12.73) 

0.20 
(0.07, 0.66)

0.53 
(0.21, 1.00) 

1.77 
(1.40, 2.26) 

128.61 0.02 

S5 5.62 
(4.37, 10.48) 

3.85 
(2.68, 6.86) 

0.42 
(0.32, 0.55)

0.40 
(0.18, 0.62) 

1.94 
(1.62, 2.34) 

52.64 0.02 

S6 7.32 
(4.94, 21.03) 

2.79 
(1.85, 7.85) 

0.73 
(0.60, 0.88)

0.28 
(0.08, 0.50) 

2.14 
(1.78, 2.53) 

102.47 0.02 

S7 3.19 
(2.71, 3.47) 

3.63 
(2.49, 5.49) 

0.24 
(0.14, 0.38)

2.07 
(1.56, 2.76) 

0.72 
(0.60, 0.88) 

165.92 (0.01, 0.05)

S8 3.45 
(33.04, 35.62) 

2.55 
(2.13, 3.09) 

0.38 
(0.30, 0.45)

1.86 
(1.44, 2.36) 

0.74 
(0.62, 0.90) 

106.64 (0.01, 0.05)

S9 3.66 
(3.59, 3.74) 

1.73 
(1.52, 1.98) 

0.58 
(0.49, 0.67)

1.68 
(1.27, 2.17) 

0.78 
(0.65, 0.97) 

98.12 (0.01, 0.05)

注: 除 MSE 与 DIC 之外, 表中的数字分别是参数的中值、10 与 90 分位值组成的 80%置信区间(80%CI); 模型 S7、S8 及 S9 对应的两

个 MSE 分别依据日本与中国台湾的标准化 CPUE 所计算. 

Note: The data in the table are median and 80% confidence interval (80%CI) based on 10 and 90 quantiles of the parameters except MSE and 
DIC; the two MSEs of model S7, S8 and S9 were respectively computed from Japan and Taiwan China standardized CPUE. 
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当使用中国台湾标准化 CPUE 数据时(模型

S4~S6), 模型预测的 CPUE 与该标准化 CPUE 差

异较大(图 3), MSE 约为 0.02(表 3)。若 r 采用无信

息先验, r 与 K 的后验分布具有明显的长尾, r 与 K

仍呈显著的负相关关系(P<0.05)。若 r 采用信息先

验分布(模型 S5-S6), r 的后验分布与先验分布差

异较小(图 3), K 的后验分布仍具有明显的长尾, r

与 K 的负相关关系进一步减弱(图 3)。相对于无信

息先验模型(即 S4), r 后验分布中值随其先验分布

中值的增大而增大, 而 K 后验分布中值则相应减

少(表 3)。所有模型估计的 B0 的后验分布均接近

均匀分布(图 3)。模型 S4、S5 及 S6 的评估结果均

较乐观, 3 个模型的结果均表明印度洋黄鳍金枪

鱼没有被过度捕捞, 并且随 r 先验中值的增大, 

资源状况更加健康(表 3)。 

当同时使用日本与中国台湾标准化 CPUE 数

据时(模型 S7~S9), 所有模型均能较好拟合日本

标准化 CPUE 数据, 但对中国台湾标准化 CPUE

数据的拟合较差(图 4), 拟合日本标准化 CPUE 的

MSE 约为 0.01, 而拟合中国台湾标准化 CPUE 的

MSE 约为 0.05(表 3)。日本标准化 CPUE 数据对

应的方差明显小于中国台湾标准化 CPUE 数据所

对应的方差(图 4), 这说明, 日本标准化 CPUE 数

据在参数估计中具有更大的权重 , 因此 , 模型

S7、S8 与 S9 的参数估计结果也分别与模型 S1、

S2 及 S3 类似(图 1、图 5、表 3)。 

2.3  模型比较与选择 

从对标准化 CPUE 拟合的结果看, 模型 S1、

S2、S3 及模型 S7、S8 与 S9 明显好于模型 S4、

S5 与 S6(图 2、3、4 与表 3)。模型 S1 的 DIC 最

小, S2 其次, 而 S3 最大, 同样, 模型 S7 的 DIC 最

小, S8 其次, 而 S9 最大(表 3)。由于模型 S1 与模

型 S7 的 B0的后验分布概率随 B0值增大而增大(图

2与图 5), 这预示着 B0具有大于 1.0的趋势, 因此, 

估计不合理。而就模型 S2 与 S8 而言, 两个模型

拟合日本标准化 CPUE 的效果类似(MSE相等, 见

表 3), 但模型 S8 同时利用了两个标准化 CPUE 的

信息, 因此本研究选择模型 S8 用于确定印度洋黄 
 

 
 

图 3  模型 S4、S5 与 S6 的拟合结果 

虚线为先验分布; 实线为预测的标准化 CPUE, 散点为观测的标准化 CPUE. 

r 为内禀增长率, K 为环境容纳量; CMax 为最大渔获量; B0 为起始年生物量与环境容纳量的比值. 

Fig. 3  The results estimated by using model S4, S5 and S6 
The dashed line is the prior distribution of the parameters; the solid line is the predicted standardized CPUE and  

the points are the observed standardized CPUE; r is intrinsic rate of increase and K is carrying capacity;  
CMax is the maximum catch; B0 is the ratio of biomass in the first year to carrying capacity. 
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图 4  观测与模型 S7, S8 和 S9 预测的标准化 CPUE 及其方差的后验分布 

实线为预测的标准化 CPUE, 散点为观测的标准化 CPUE; CPUEJ 表示日本的标准化 CPUE, CPUET 表示中国台湾的标准化

CPUE; 2
J 为日本标准化 CPUE 的方差, 其值等于 2

J T1/ ,  为中国台湾标准化 CPUE 的方差, 其值等于 T1/ . 

Fig. 4  The observed and predicted standardized CPUEs and the posterior distributions of  
their variance estimated by model S7, S8 and S9 

The solid line is the predicted standardized CPUE and the points are the observed standardized CPUE; the CPUEJ and  

CPUET indicates the standardized CPUE from Japan and Taiwan, China respectively; 2
J which equals J1/  is variance of stan-

dardized CPUE of Japan and 2
T  which equals T1/  is variance of the standardized CPUE of Taiwan, China. 

 

 
 

图 5  模型 S7、S8 与 S9 估计的参数的后验分布及 r 与 K 的关系 

虚线为先验分布; r 为内禀增长率, K 为环境容纳量; CMax 为最大渔获量; B0 为起始年生物量与环境容纳量的比值. 

Fig. 5  The posterior distributions of the parameters and the relationship between r and K estimated by model S7, S8 and S9 
The dashed line is the prior distribution of the parameters; r is intrinsic rate of increase and K is carrying capacity; CMax is the maxi-

mum catch; B0 is the ratio of biomass in the first year to carrying capacity. 
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鳍金枪鱼的资源状态。从模型 S8 的评估结果可知, 

r 的中值为 0.38, K 的中值为 2.55×106 t, MSY 为

3.45×105 t, 印度洋黄鳍金枪鱼资源既存在捕捞型

过度捕捞, 也存在资源型过度捕捞。 

3  讨论 

3.1  生物量动态模型 

生物量动态模型对种群的补充、生长、死亡

等过程进行了高度综合, 模型具有参数少、所需

数据相对简单的特点。但生物量动态模型不能有

效利用年龄或体长组成等信息, 难于更真实地模

拟种群生物过程(如补充、生长、自然死亡)、渔

业捕捞过程(如渔具选择性)对种群演化动态及管

理参数计算的影响, 其结果常受到质疑[23-24]。 

尽管年龄结构模型(如 SS3)能利用更多信息, 

但该类模型需要更多生物学与渔业数据的支持 , 

需估计更多参数, 且模型诊断更困难[8, 25]。由于印

度洋黄鳍金枪鱼的种群结构、自然死亡系数、亲

体与补充量关系等假设均缺少科学研究支持[6, 14], 

年龄或体长组成数据因存在缺少样本、样本不具

代表性或采样方案变化等问题而具有较大不确定

性[2], 年龄结构模型的评估结果同样受到质疑[2]。 

从研究结果看，生物量动态模型也能获得较

好的评估效果[26]。由于生物量动态模型具有相对

简单、所需数据容易收集等特点, 使基于生物量

动态模型的资源评估软件, 如带协变量的产量模

型(A Stock Production Model Incorporating Co-

variates, ASPIC)、贝叶斯剩余产量模型(Bayesian 

surplus production model, BSP)等仍被广泛应用于

金枪鱼的资源评估中[27-28]。当参数采用无信息先

验时，BSP 与 ASPIC 的结果相似[27]。由于基于贝

叶斯方法的生物量动态模型可有效利用已有的各

种先验知识, 以约束参数估计, 使之处于合理的

范围, 因而, 该类模型在数据有限或数据质量较

差时较为有效[29]。 

本研究没有采用 Schaefer 形式的生物量动态

模型主要是因为其对称的产量曲线不太符合实 

际[30]。尽管一般生物量动态模型(generalized bio-

mass dynamic model)[30]通过增加一个形状参数从

而使其可以更加灵活地拟合各种形状的产量曲线, 

但形状参数较难准确估计, 因此, 一般生物量动

态模型的应用仍有待进一步深入研究。 

3.2  先验设置 

本研究主要采用均匀分布作为参数的无信息

先验。均匀分布的上下边界如果设置不好, 如 r

与 K 的边界值, 会对其后验分布产生影响。为确

定 r 与 K 的边界, 本研究参考了文献[15]、FishBase 

(http://www.fishbase.org/)及近年印度洋黄鳍金枪

鱼资源评估结果[6, 12-14], 并考虑到这些结果可能

存在的不确定性 , 对边界区间进行了合理的放

大。多组边界组合的试验结果表明 , 本研究设  

置的 r 或 K 的边界值足以包含 r 与 K 取值的合理

范围。 

本研究估计的 r 的先验分布与 Carruthers 等[15]

估计的结果存在较大差异 , 从模型选择结果看 , 

Carruthers 等[11]估计的 r 的先验分布更为合理。

Carruthers 等[15]估计 r 先验分布的方法与本研究

一致, 造成先验分布估计差异的原因是使用了不

同生命史参数 , 特别是自然死亡系数的差异较

大。本研究使用的生命史参数与 Langley[6]、

Nishida 等[14]在 2015 年印度洋黄鳍金枪鱼资源评

估中使用的生命史参数基本一致。由于生命史参

数中的陡度、自然死亡系数等对渔业资源评估结

果具有非常重要的影响 [6], 因此 , 从本研究结果

看, 这些生命史参数的选择可能存在问题, 这增

加了这些评估模型评估结果的不确定性。 

3.3  模型拟合分析 

3.3.1 模型对 CPUE 的拟合  由于中国台湾延绳

钓渔业存在目标鱼种改变的现象 , 如油鱼渔业

(oilfish fishery)的发展, 使其捕捞系数产生很大的

变化, 而 CPUE 标准化时很少考虑这些因素; 另

一方面, 用于标准化 CPUE 的数据在 1982—2000

年期间对渔捞日志的覆盖率过低; 这些因素均影

响了该渔业标准化 CPUE 的质量[2]。因此, Lang-

ley[6]、Nishida 等[14]在印度洋黄鳍金枪鱼的资源评

估中仅使用了日本延绳钓渔业的标准化 CPUE 数

据。本研究结果也表明, 中国台湾标准化 CPUE

数据的有效信息有限(对 r 先验分布改变较小, 图

3), 模型拟合效果相对较差。尽管模型对日本标准

化 CPUE 拟合较好, 但日本延绳钓渔业数据也存
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在捕捞努力量空间分布变化(如受索马里海盗影

响引起相关海域捕捞努力量减少)、目标鱼种变化

等问题而影响标准化 CPUE 的质量[2]。因此, 本研

究认为通过估计两个标准化 CPUE 的方差以自动

确定各 CPUE 在参数估计中的权重, 可利用两个

CPUE 的有效信息提高参数估计质量[29]。 

3.3.2  先验设置对参数估计的影响  生物量动态

模型中的 r 与 K 存在较强的负相关关系[30], 同时, 

由于印度洋黄鳍金枪鱼渔获量、资源指数数据均

存在不确定性[2], 并且资源指数表现为经典的单

调下降趋势(one-way trip), 更易使模型无法同时

有效确定 r 与 K 的值[25, 30], 使 r 与 K 的后验分布

形成长尾现象, 增加了 r 与 K 后验分布的方差。

管理参数 FMSY、BMSY, 直接由 r 与 K 计算, 因此, 

r 与 K 估计的差异有可能导致对资源状态、资源

恢复能力判断的差异[31], 从而影响管理策略的选

择、管理措施的制定。对此种情形, 则需借助种

群其他生物学信息, 以利用种群统计学等方法为

r 或 K 等参数提供先验信息, 方能提高生物量动

态模型参数估计的可靠性[20,27]。 

当 r 采用无信息先验时, 所有模型估计的 r

的后验分布中值均小于 0.27(表 3), 而据 FishBase 

(http://www.fishbase.org/), 黄鳍金枪鱼的恢复力

中等, r 的 95%置信区间范围在 0.27 ~1.34 之间。

因此, 当 r 采用无信息先验时, 模型估计的 r 均偏

小, 而 K 则相对偏大。当对 r 采用信息先验时, 有

效地改善了所有参数的估计质量, 使 r 与 K 的后

验分布处于相对合理的范围。 

3.3.3  B0 的估计  B0 的理论值大于 0 小于 1, 但

在使用生物量动态模型进行资源评估时, 该参数

的估计值常大于 1[32]。为此, 常采用惩罚函数以

使其值限制在合理区间[32]或固定 B0 的值[28]。模

型 S1 与 S7 估计的 B0 的后验分布具有明显单调上

升趋势, 若将 B0 的分布区间从(0.1, 1.0)扩大至(0, 

2.0), 其均值将会大于 1[9], 因此, 本研究认为模

型 S1 与 S7 估计的 B0 的后验分布不合理。 

本研究使用的 CPUE 数据始于 1972 年, 因此, 

CPUE 对 1972 年以前的资源量无法约束。同时, 

在 1950 至 1972 年之间, 印度洋黄鳍金枪鱼的渔

获量很低, 对于任何 B0, 只要 r 与 K 不太小时, 资

源均有足够时间进行恢复, 以满足对 1972 年及以

后 CPUE的合理拟合, 因此, B0后验分布接近均匀

分布是合理的。在此情况下, 一般可固定 B0 为一

常数(如 0.90[28]), 并且对 B0 值的设置基本不会影

响其他参数的估计。若 r 与 K 估计同时偏小时, 模

型必须通过提高 B0 的值以达到一定的资源量来

满足对 CPUE 的拟合, 从而使 B0 的估计不合理。 

3.4  与其他评估模型结果的比较   当前, IOTC

采纳了 SS3 模型的评估结果[2, 6], 该结果表明, 印

度洋黄鳍金枪鱼已被过度捕捞, 即资源型与捕捞

型过度捕捞同时存在, 这与本研究结果一致。但

本研究估计的 MSY 较低, 对资源状态的判断更

悲观。由于两个模型的假设及结构差异很大, 所

使用的数据非常不同, 如何正确评价两个模型的

评估结果有待今后深入研究。 

此外, 尽管本研究选择模型 S8 用于对资源状

况的判断, 但由于模型使用的数据不同, 难于统

一使用 DIC 等统计量选择模型 , 而模型拟合

CPUE 的效果基本相似, DIC 在模型选择中也存在

不确定性[33], 因此, 本研究的模型选择具有不确

定性。在渔业管理实践中, 应综合考虑模型 S2、

S3、S8 及 S9 的结果。 
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Assessment of the Indian Ocean yellowfin tuna (Thunnus albacares) 
using a Bayesian biomass dynamic model 

GUAN Wenjiang1, 2, ZHU Jiangfeng1, 2, TIAN Siquan1, 2 

1. College of Marine Sciences, Shanghai Ocean University, Shanghai 201306, China; 
2. The Key Laboratory of Sustainable Exploitation of Oceanic Fisheries Resources, Ministry of Education, Shanghai 

201306, China 

Abstract: The aim of the present study was to assess the Indian Ocean yellowfin tuna (Thunnus albacares) using a 
Bayesian biomass dynamic model and to analyze the impacts of two standardized longline CPUE (catch per unit 
effort) series from Japan and Taiwan and the prior distributions of intrinsic rate of increase (r) on the results of the 
assessments. (1) The models fit the standardized CPUE from Japan better than that from Taiwan, and the results 
indicated that the stock was overfished and subject to overfishing when the standardized CPUE from Japan was 
singly used in the models. The opposite might be achieved using the standardized CPUE from Taiwan. Further-
more, when both standardized CPUEs were used, the weighting of the model-estimated Japan standardized CPUE 
was greater than that of the Taiwan standardized CPUE, and the results were similar for models where only the 
Japan standardized CPUE was used. (2) If uninformative prior was assigned to r, the estimate of the parameters 
seemed unreasonable because the r was likely to be underestimated, and the carrying capacity (K) was overesti-
mated. If informative prior was used for r, the estimates of r and k seemed more reasonable. Because there is often 
a strong negative correlation between r and K in biomass dynamics models, it is difficult to correctly estimate r 
and K simultaneously, especially under data-poor situations. However, by using informative priors, estimates of 
parameters of biomass dynamics models can be improved. (3) Deviance information criterion (DIC) and mean 
square error (MSE) were used to evaluate model fitness, and model S8 was selected as the best model for assessing 
stock status. According to model S8, Indian ocean yellowfin tuna are overfished and subject to overfishing, which 
was identical to the results based on Stock Synthesis. 
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