
 

基于集成学习的大西洋热带水域大眼金枪鱼渔情预报
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摘要：为提高大西洋大眼金枪鱼渔场预报模型的准确率，实验利用 13艘中国延绳钓渔船
2013—2019年的渔捞日志数据和对应的海洋环境数据 (海表面风速、叶绿素 a 浓度、涡动
能、混合层深度和 0~500 m水层的垂直温度、盐度和溶解氧等)，以天为时间分辨率、
2°×2°为空间分辨率、以数据集的 75%为训练数据建立了 K最近邻 (KNN)、逻辑斯蒂回归
(LR)、分类与回归树 (CART)、支持向量机 (SVM)、人工神经网络 (ANN)、随机森林 (RF)、
梯度提升决策树 (GBDT)和 Stacking集成 (STK)渔情预报模型，以 25%的测试数据进行模
型性能测试、比较。结果显示， (1) STK (由 KNN、RF、GBDT模型集成)模型的大眼金枪
鱼渔场预报性能较 KNN、LR、CART、SVM、ANN、RF和 GBDT模型有所提高且相对稳
定，上述模型对应的准确率和 ROC曲线下面积 (AUC)依次分别为 81.62%、0.781，79.44%、
0.778，72.81%、0.685，74.84%、0.717，73.67%、0.702，67.70%、0.500，80.96%、0.780
和 78.13%、0.747；  (2)  STK模型预测的中心渔场与实际中心渔场基本吻合，主要在
5°N~10°N，33°W~43°W海域附近；(3) 影响大西洋大眼金枪鱼渔场分布的海洋环境因子主
要有 300 m水层的溶解氧、500 m水层的盐度、海面风速和混合层深度，相对重要性分别
为 13.24%、9.12%、9.12%和 8.81%。研究表明，STK模型对大西洋大眼金枪鱼渔场的预
报准确率较高。
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大眼金枪鱼 (Thunnus obesus)广泛分布于太

平洋、大西洋和印度洋较深水层的热带及亚热带

水域 [1]，是中国金枪鱼延绳钓渔业的主捕对象之

一。目前，大眼金枪鱼的研究更倾向于分析渔场

分布与海洋环境因子之间的关系。如樊伟等 [2] 分

析大西洋大眼金枪鱼渔场的环境特征和空间分布，

发现大眼金枪鱼的偏好水温范围为 26~27 °C，集

中分布在赤道两侧南北纬 15°范围内的热带海域；

杨胜龙等 [3-4] 基于 Argo数据分析印度洋和中西太

平洋大眼金枪鱼渔场分布和温跃层的关系，发现

大眼金枪鱼主要在温跃层以下活动；Setiawati等[5]

基于 GAM模型研究发现，海表温度对印度洋爪

哇南部海域和巴厘岛南部海域大眼金枪鱼渔场分

布的影响较大。Schaefer等[6] 认为赤道东太平洋大

眼金枪鱼主要生活在 200~300 m水层。周为峰

等 [7] 利用贝叶斯分类器结合海表温度和海面高度
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对印度洋大眼金枪鱼渔场进行预测，其准确率达

到 65.96%；杨胜龙等 [8] 利用海表温度和叶绿素 a
浓度基于空间叠加方法构建了西北印度洋大眼金

枪鱼预报模型；沈智宾等 [9]、冯波等 [10] 和宋利明

等[11] 结合各海洋环境因子建立了大眼金枪鱼栖息

环境综合指数模型。传统的金枪鱼渔情预报方法

大多采用单一模型[7-15] 和同质模型[16]，由于海洋环

境复杂多变，使得单一模型出现过拟合现象，降

低模型的泛化能力[17]。Stacking集成学习是一种多

模型的集成方法，能够利用多个学习器解决同一

个问题，从而得到比单模型更准确的结果，具有

结构简单、性能高、分类能力强等特点[18]。本研

究根据 2016—2019年中国捕捞船队的大西洋延绳

钓渔业数据，结合海表温度、风速、叶绿素 a 浓

度、涡动能、混合层深度以及 0~500 m水层的垂

直温度、盐度和溶解氧等环境因子，利用 K最近

邻  (KNN)、逻辑斯蒂回归  (LR)、分类与回归树

(CART)、支持向量机  (SVM)、人工神经网络

(ANN)、随机森林 (RF)、梯度提升决策树 (GBDT)
和 Stacking集成学习 (STK)方法建立大西洋大眼

金枪鱼渔场预报模型，并比较得出预测能力最好

的模型，为今后金枪鱼渔情预报模型的选用提供

参考。

 1    材料与方法

 1.1    数据来源与匹配

研究用延绳钓渔业数据由中国捕捞船队提供，

数据包括 13艘渔船的船名、作业日期 (年/月/日)、
作业位置  (经度、纬度)和渔获信息  (渔获种类、

渔获尾数和下钩数)等。根据 13艘渔船的作业范

围 和 时 间 确 定 研 究 区 域 为 14°20 ′S~15°20 ′N，

47°38′W~2°30′E，时间跨度为 2016—2019年。海

洋环境数据源于哥白尼海洋环境监测服务中心

(Copernicus Marine Environment Monitoring Service,
CMEMS)网站 (http://marine.copernicus.eu)，数据包

括海面风速 (WS)、叶绿素 a 浓度 (Chl-a)、涡动能

(EKE)、混合层深度 (MLD)、垂直温度 (T，其中，

T0、 T50、 T100、 T150、 T200、 T250、 T300、
T400、 T500分别表示 0、 50、 100、 150、 200、
250、300、400、500 m水深处的温度)、垂直盐度

(S，其中，S100、S200、S300、S400、S500分别

表示 100、200、300、400、500 m水深处的盐度)
和垂直溶解氧 (D，其中，D0、D50、D100、D150、

D200、D250、D300、D350、D400、D450、D500
分别表示 0、50、100、150、200、250、300、350、
400、450、500 m 水深处的溶解氧)，共 29个海洋

环境因子。环境数据的时间分辨率为 d，空间分

辨率为 0.25°×0.25°。鉴于延绳钓渔业的特性 (投绳

开始到结束的位置跨度达到甚至超过 60海里)，
为了尽可能覆盖延绳钓作业的全部范围，保证数

据的有效性，本实验将环境因子和渔业数据的空

间分辨率统一为 2°×2°。使用 MATLAB将某天某

网格的大眼金枪鱼单位捕捞努力量渔获量 (CPUE，
尾/千钩)与当天该网格的海洋环境数据进行匹配。

 1.2    数据处理

 　　CPUE的计算方法　　将每天的大眼金枪鱼

的渔获尾数划分到 2º×2º的网格内，根据每天的船

位数据等得到每天每网格内的总钓钩数，得出每

天每个网格内的大眼金枪鱼 CPUE，计算各网格

内 CPUE[19]：

CPUE(i;j ) =
F(i;j )
H (i;j )

£ 1 000 (1)

式中，CPUE(i, j)、F(i, j)、H(i, j) 分别表示在第 i 经度、

j 纬度的网格内的 CPUE、尾数和钓钩数量。

 　　CPUE与各海洋环境因子的相关性分析　

　利用 SPSS软件分析大眼金枪鱼 CPUE与 29个

海洋环境因子的 Spearman系数，得出与大眼金枪

鱼 CPUE具有相关性的海洋环境因子。

 　　多变量共线性分析　　对与大眼金枪鱼

CPUE具有相关性的海洋环境因子进行多变量共

线性分析。方差膨胀因子 (VIF)是各变量之间存

在多重共线性时的方差与不存在多重共线性时的

方差的比值，是度量海洋环境因子是否存在共线

性的重要指标[20]。计算方程：

y = a1x 1+ a2x 2+ a3x 3+ ¢ ¢ ¢+
aix i + ¢ ¢ ¢ anx n + ¯ (2)

式中，y 为因变量，x 为自变量，α1、α2、α3、…、

αn 为回归系数，β 为常数项。第 i 个自变量的 VIF
计算公式：

VIF =
1

1¡ R 2
k

(3)

式中，Rk 为线性方程中的决定系数。当∣VIF∣≥

10时，表示环境因子之间存在多重共线性，反之，

各环境因子之间不存在共线性[20]。据此，逐步剔

除环境因子中 VIF 值最高的因子，重复此过程直

至剩下的环境因子 VIF 值小于 10。使用 VIF 值小
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于 10的环境因子建立渔情预报模型。

 　　相对重要性分析　　基于多重共线性分析的

结果，计算无共线性环境因子与 CPUE之间的

Spearman相关系数，根据其相关系数得出每个环

境因子对大西洋大眼金枪鱼渔场分布的相对重要

性，相对重要性计算公式：

R E i =
jR ijP

i=m
jR ij (4)

式中，REi 表示第 i 个环境因子的相对重要性，Ri

表示第 i 个环境因子与 CPUE之间的 Spearman相

关系数，m 表示无共线性环境因子的总数。

 1.3    模型建立

62

 　　模型建立及参数选择方法　　为建立渔情预

报模型，将 CPUE按照三分位数法划分两类，

CPUE大于 10 (第一三分位数) 的为高 CPUE渔区，

CPUE小于 10的为低 CPUE渔区，将大西洋大眼

金枪鱼原始数据集的 75%和余下的 25%分别划分

为训练数据 L 和测试数据 T。系列模型的建立方

法和参数选择方法： (1) KNN是通过计算不同数

据之间特征值进行分类的方法，距离为欧氏距离，

近邻个数为 7； (2) LR是通过线性回归模型的预

测结果去逼近真实标记的对数几率； (3) CART是

通过计算决策树中各节点的 Gini不纯度指标，对

样本采集采用二分递归的分割，其复杂度为 0.01，
最大深度为 30； (4) SVM 的主要原理是找到一个

能够将所有数据样本划分开的超平面，使得样本

集中的所有数据到这个超平面的距离最短，其核

函数为高斯核函数，惩罚系数为 1；  (5) ANN是

由大量神经单元以某种方式相互连接而成的网络

拓扑结构，其隐藏层数为 1，学习率为 0.1，激活

函数为 Sigmoid；  (6) RF和 GBDT分别是一种基

于分类决策树的 Bagging和 Bosting集成学习方法。

其中 RF子叶点数上最小样本数量为 1，分割内

部节点最小样本数量为 1，决策树个数为 500；
(7) GBDT树的个数为 100，树的深度为  6，学习

率为 0.1； (8) STK是通过训练多个分类器，按照

某种结合策略得到一个更强的分类器。算法框架

如图 1所示，首先从 7个单模型中选择预测能力

较强的 3个模型作为初级学习器，将结构简单的

LR作为次级学习器；其次将 75%的训练样本随

机划分为 K 个数量相同的训练集子集 L1, L2,  …,
LK，取 Ti 作为测试子集，Lk−1{L1, L2, …, Lk}( Li

Lk−1) 作为 KNN、RF和 GBDT的训练子集，接着

将每个模型的预测结果合并作为 LR的训练集 L'，

LR的测试集 T'为每个单模型对测试集 T 的预测结

果，最终输出预测结果。

 　　数据归一化处理　　由于建立模型需要的海

表温度、风速、叶绿素 a浓度、涡动能、混合层

深度以及垂直温度、盐度和溶解氧等海洋环境因

子和渔业数据的量值单位不同，数值范围差别较

大，为了防止小数值量被大数值量淹没，同时提

高模型的运行效率[21]，因此对所有数据进行归一

化处理，公式：

yz =
x ¡ x n

xm ¡ x n
(5)

式中，yz 为归一化后的值，x 为实际值，xm 为最

大值，xn 为最小值。

 1.4    模型性能评价指标

接受者操作特征 (receiver operating character-
istic, ROC)曲线最初被用于雷达信号的检测，后

用于模型预报性能评价。本研究中设定正确预测

“高 CPUE渔场”的个数 true positive (TP)，错误预

测“高 CPUE渔场”的个数为 false positive (FP)，正

确预测“低 CPUE渔场”的个数为 true negative (TN)，
错误预测“低 CPUE渔场”的个数为 false negative
(FN)，将真正类率 true positive rate (TPR)作为纵坐

标，假正类率 false positive rate (FPR)作为横坐标

绘制 ROC曲线，其公式[22]：

TPR =
TP

TP + FN (6)

FPR =
FP

FP + TN (7)

ROC曲线与 FPR=0围成的面积值则是 AUC
值，AUC取值在 0~1之间，值越大说明该模型的

整体预测能力越好，反之预测能力越差[23]。准确

率 (ACC)作为模型性能评价指标，其公式：

ACC =
TP + TN

TP + TN + FP + FN (8)

数
据
集
(S)

训练集 L1

训练集 L2

训练集 LK

测试集 T

… K 折
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GBDT

训
练

LR

输
出
结
果

初级学习器 次级学习器 

训
练
集
L′

测
试
集
T ′

 
图 1    Stacking 集成学习方法

Fig. 1    Method of Stacking ensemble learning
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分别将 25%的测试数据的实际高 CPUE渔区

和实际低 CPUE渔区与最优模型预测得到的高

CPUE与低 CPUE渔区进行叠加，并用 ArcGIS软

件画出其叠加图，以定性分析最优模型的预测

性能。

 1.5    中心渔场的确定

本实验将 25%的测试站点的环境数据代入预

测能力最优模型，计算得出“高 CPUE渔区”的位

置，利用 ArcGIS软件的核密度分析工具计算并画

出“高 CPUE渔区”位置的密度分布图，将单位面

积内高 CPUE渔区个数大于 6.0 (高 CPUE渔区个

数/km2)的范围定义为中心渔场。

 2    结果

 2.1    大眼金枪鱼渔场分布

2016—2019年大西洋大眼金枪鱼渔场主要分

布在 15°N~15°S，3°E~50°W的大西洋中部，其高

CPUE渔区集中分布在 0°N~15°N，30°W~50°W的

海域 (图 2)。

 2.2    CPUE与各海洋环境因子的相关性分析

结果发现，29个海洋环境因子均与大眼金枪

鱼 CPUE具有显著相关性  (P<0.01)，将用于多变

量共线性分析 (表 1)。

 2.3    共线性分析

环境变量之间的 Pearson相关系数矩阵如图 3

所示，可以观察到深于 200 m水层的溶解氧因子

间大多具有高度相关性 (R>0.9)，200 m水层以深

的部分垂直温度和盐度之间也存在较大相关性

(R>0.8)，且 400 m水层的温度和盐度相关系数达

到 0.91，500 m水层的温度和盐度的相关系数达

到 0.93，此外，海表温度和海表溶解氧也具有较

高的相关性。基于方差膨胀因子 (VIF) 选择环境

因子 (表 2) ，各变量的 VIF 值均小于 10，容差均

大于 0.1。筛选出 21个用于渔场预测的环境因

子，分别是 Chl-a、MLD、WS、EKE、T0、T50、
T100、 T150、 T200、 T300、 T500、 D0、 D50、

0°0' W

CPUE

0.00~5.69

5.70~5.69

11.44~19.07

19.08~53.34

10°0'20°0'30°0'40°0'

N

20°0'

10°0'

0°0'

10°0'

20°0'

非洲
Africa

南美洲
South America

 
图 2    大西洋大眼金枪鱼渔场分布

Fig. 2    Distribution of fishing ground for
T. obesus in Atlantic Ocean

表 1    CPUE与各环境因子的 Spearman相关系数分析结果

Tab. 1    Results of Spearman correlation analysis on the
relationship between CPUE and environmental variables

变量
variables

相关系数R
correlation coefficient R P

Chl-a −0.129 0.000

MLD 0.312 0.000

WS 0.323 0.000

EKE −0.105 0.000

T0 −0.028 0.014

T50 0.117 0.000

T100 0.188 0.000

T150 −0.057 0.000

T200 −0.276 0.000

T250 −0.284 0.000

T300 −0.189 0.000

T400 0.053 0.000

T500 0.232 0.000

D0 −0.093 0.000

D50 0.036 0.001

D100 −0.048 0.000

D150 0.059 0.000

D200 0.406 0.000

D250 0.473 0.000

D300 0.469 0.000

D350 0.440 0.000

D400 0.337 0.000

D450 0.268 0.000

D500 0.199 0.000

S100 0.193 0.000

S200 −0.127 0.000

S300 −0.040 0.000

S400 0.185 0.000

S500 0.323 0.000
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D100、D150、D300、D500、S100、S200、S300
和 S400，大大降低了各因子间的相关性  (图 4)。

 2.4    相对重要性分析

相对重要性分析结果显示，300 m水层的溶

解氧相对重要性最高，为 13.24%，海面风速、

500 m水层的盐度和混合层深度对大眼金枪鱼的

影响也较大，相对重要性分别为 9.12%、9.12%
和 8.81%，高于叶绿素 a 浓度和涡动能，海表温

度的相对重要性最低，为 0.79% (图 5)。

 2.5    预测结果及模型性能

各模型总体的预测精度和 ROC曲线下面积

(AUC)如表 3所示。结果表明，KNN、RF、GBDT
的预报性能较好。因此，选择 KNN、RF、GBDT
模型建立 STK模型。最终结果表明，STK模型具

有良好的预报性能，ACC达到 81.62%，AUC达

到 0.781，其预测准确率比 KNN、LR、CART、
SVM、ANN、RF、GBDT等单一模型高出 2.18%、

8.81%、6.78%、7.95%、13.92%、0.66%和 3.49%，

AUC也均高于其他模型，但与 RF的值相差很小。

结果显示，STK模型在高 CPUE渔区的准确率为

72.10%，略低于 KNN的 73.20%，但明显高于其

他模型，且 STK模型在低 CPUE渔区的准确率最

高，达到 86.84% (表 4)。将测试数据中的实际高

-a

-
a

 
图 3    各环境变量间 Pearson 相关系数

Fig. 3    Pearson correlation coefficient among environmental variables
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CPUE渔区与预测得到的高 CPUE渔区进行叠加，

二者分布基本一致 (图 6)，实际的高 CPUE渔区主

要分布在 4°N~15°N，30°W~47°W的海域，0° W~
30° W海域的高 CPUE渔区的误判率较高。将测

试数据中的实际低 CPUE渔区与预测得到的低

CPUE渔区进行叠加，二者分布基本一致 (图 7)，
低 CPUE渔区分布比较均匀，且整体的误判率较

低，说明 STK模型的预测性能良好。

使用 ArcGIS软件画出 25%的测试数据中的

“高 CPUE渔区”位置密度分布 (图 8)，STK模型预

测得到的“高 CPUE渔区”位置密度分布见图 9。从

整体来看，预测得到的“高 CPUE渔区”位置密度

分布与实际“高 CPUE渔区”位置密度分布基本吻

合，说明 STK模型的预测性能良好。

 2.6    中心渔场分布

2016—2019年 25%的测试数据中高 CPUE
中心渔场集中分布在 5°N~10°N，33°W~43°W海

域附近  (图 8)，STK模型预测得到的高 CPUE渔

区密度分布与实际中心渔场基本吻合 (图 9)。

 3    讨论

 3.1    模型对比分析

研究表明 STK模型对整个渔场的预报准确率

最高。这是因为 STK算法采用了 K 折交叉验证，

有效降低单一模型过拟合的问题。STK是一种堆

叠集成方法，能够将 KNN、RF和 GBDT预测结

果再次进行次级训练，克服单一模型的局限性，

能综合 3种模型的使用范围和优势。KNN预报性

能良好，但其预报性能很不稳定，当各个类别的

样本数据不平衡时，预测精度则会降低，本研究

中 KNN在高 CPUE渔区的准确率高于 STK模型，

主要因为高 CPUE渔区的数据量较少，分布相对

集中，使得样本数据在建模和预测过程中表现较

好；LR和 CART简单易操作，但预测精度不高，

容易出现过拟合问题，导致模型的泛化能力弱；

SVM 对于核函数的高维映射解释力不强，尤其是

径向基函数，并且对缺失数据敏感；ANN是一种

网络拓扑结构，由神经元之间相互连接，对数据

量的要求很高，运行效率较低，对环境变量不具

有可解释性；RF可以高度并行化训练，大大缩短

模型的训练时间，其使用的 Bootstrap 自助采样方

法，使其具有良好的抗噪和泛化能力；GBDT与

RF相比，对参数的设置更为敏感，并且 GBDT由

于训练样本的单一性，会导致其泛化能力降低。

研究结果也表明 RF渔场预报效果优于 GBDT[24]。

 3.2    共线性分析的必要性

海洋环境因子间相互关联[25]，不可避免地存

在共线性，消除共线性可提高模型预测精度和运

行速率。当环境因子之间的相关系数大于 0.7时，

说明存在多重共线性的可能性较大  [26]。而多重共

线性是影响 SVM和 LR预测精度和运行速率的主

要原因之一[27-28]，虽然 CART、RF、ANN和 GBDT
在模型训练的过程中会自动消除多重共线性对预

测精度的影响，但是共线性使得环境变量的大部

分信息相互叠加，导致数据大量冗余，模型的运

行效率降低以及误判解释变量的贡献率。

 3.3    共线性分析结果的可靠性

筛选得出的非共线性环境因子影响大眼金枪

表 2    多重共线性诊断结果

Tab. 2    Results of multicollinearity diagnosis

变量
variables VIF 容差

tolerance

Chl-a 2.560 0.391

MLD 1.972 0.507

WS 1.380 0.725

EKE 1.153 0.867

T0 3.993 0.250

T50 2.363 0.423

T100 4.200 0.238

T150 4.261 0.235

T200 4.595 0.218

T300 3.523 0.284

T500 3.619 0.276

D0 4.575 0.219

D50 1.349 0.741

D100 3.330 0.300

D150 2.554 0.392

D300 3.829 0.261

D500 3.132 0.319

S100 2.015 0.496

S200 3.313 0.302

S300 3.563 0.281

S400 5.215 0.192
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鱼的渔场分布，共线性分析结果可靠。大眼金枪

鱼渔场分布主要受到饵料及海洋环境的影响。其

中叶绿素 a 浓度与海洋中藻类等第一营养级生物

的分布密切相关，是其他营养级的海洋生物获得

能量的基础，通过叶绿素 a 浓度能够粗略判断大

眼金枪鱼的空间分布[29]。海面风速能够改变叶绿

素 a 的空间位置和浓度，从而影响大眼金枪鱼的

渔场分布 [30-31]，较低的风速有利于浮游植物的生

长和繁衍，且浮游植物会随着海风改变其地理位

置[32]。EKE是通过影响环流、海洋温度以及叶绿

素 a 的垂直和水平分布来影响黄鳍金枪鱼的资源

丰度和渔场分布[33]。传统的金枪鱼渔情预报大多

使用海表面环境因子[12,34]，忽略了不同水层的环境

因子对金枪鱼类活动的影响，如 Matsumoto等 [35]

认为温跃层会直接影响大眼金枪鱼的垂直空间分

布，Cayré[36] 和宋利明等 [37] 指出温度、溶解氧均

是影响金枪鱼渔场分布的重要因子，但是在渔情

预报模型构建的过程中却很少使用溶解氧作为环

境变量。

 3.4    环境因子相对重要性

溶解氧和温度是影响大眼金枪鱼垂直运动的

主要原因 [36]。研究表明，300 m水层的溶解氧与

大眼金枪鱼 CPUE关系最为密切，其次是 500 m

-a

C
h
l-
a

 
图 4    VIF分析后各环境变量间 Pearson相关系数

Fig. 4    Pearson correlation coefficient among environmental variables after VIF analysis
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水层的盐度、海面风速和混合层深度。这可能与

大眼金枪鱼的垂直活动有关，通常大眼金枪鱼白

天会下潜至深约 450 m的水层觅食，导致 300 m
处的溶解氧含量对其分布具有重要的影响。此外，

200和 500 m水层的温度对大眼金枪鱼 CPUE的

影响比其他水层的温度影响更大，其中海洋表面

温度的影响最小，这可能是因为大眼金枪鱼游泳

速度较快，尤其是垂直方向的快速运动降低了

海表温度和较浅水层的水温对金枪鱼分布的影

响[38-39]。叶绿素 a 浓度对大眼金枪鱼分布的影响较

小，这是由于较高的叶绿素 a 浓度会吸引更多浮

游生物在附近繁殖，但大眼金枪鱼并不会直接捕

食浮游生物[3]。500 m水层的盐度对大眼金枪鱼的

分布具有较大的影响，这与 Song等 [40] 认为印度

洋热带海域大眼金枪鱼的分布与盐度的关系有所

不同，可能为海域不同造成的，但需进一步调查

研究。

 4    不足与展望

本研究使用了海面风速、叶绿素 a浓度、涡
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图 5    预测因子相对重要性

Fig. 5    Relative importance of the predictor variables

表 3    各个模型预测结果对比

Tab. 3    Comparison of forecast results of various models

模型
models KNN LR CART SVM ANN RF GBDT STK

ACC/% 79.44 72.81 74.84 73.67 67.70 80.96 78.13 81.62

AUC 0.778 0.685 0.716 0.701 0.631 0.780 0.746 0.781

表 4    各模型不同类别准确率比较

Tab. 4       Comparison of accuracy of each model in different categories %

模型
models KNN LR CART SVM ANN RF GBDT STK

高CPUE渔区
high CPUE area

73.20 56.43 65.52 60.35 58.31 69.28 65.05 72.10

低CPUE渔区
low CPUE area

82.42 80.63 80.03 80.03 72.18 86.76 84.44 86.84
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动能、混合层深度、温度、盐度和溶解氧等海洋

环境因子建立大眼金枪鱼渔场预报模型，准确率

较高，但是大眼金枪鱼分布还受到饵料生物的分

布和垂直运动的影响，甚至全球气候变化的影响，

今后还需进一步研究其对大眼金枪鱼渔场分布的

影响。

感谢中水集团远洋股份有限公司宗文峰、叶

少华、邓荣成和李彬先生的大力支持。

（作者声明本文无实际或潜在的利益冲突）
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图 6    实际高 CPUE渔区与预报得到的

高 CPUE渔区对比图

Fig. 6    Comparison of actual and predicted
high CPUE areas
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图 7    实际低 CPUE渔区与预报得到的

低 CPUE渔区对比图

Fig. 7    Comparison of actual and predicted
low CPUE areas

15°0' W25°0'35°0'45°0'

N

15°0'

10°0'

5°0'

0°0'

5°0'

10°0'

0.0~3.0  

3.0~6.0

6.0~9.0

9.0~12.0

12.0~15.0

15.0~18.0

非洲
Africa

南美洲
South America 

渔区密集度
density of fishing ground

 
图 8    25 %的测试数据中实际高 CPUE渔区密度分布图

Fig. 8    Distribution map of actual fishing ground
density for the high CPUE area in the 25% test data
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图 9    25 %的测试数据中预测高 CPUE渔区密度分布图

Fig. 9    Distribution map of predicted fishing ground
density for the high CPUE area in the 25 % test data
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Fishing ground forecasting of bigeye tuna (Thunnus obesus) in the tropical
waters of Atlantic Ocean based on ensemble learning

SONG Liming 1,2*,     REN Shiyu 1,     ZHANG Min 1,2,     SUI Hengshou 3

(1. College of Marine Sciences, Shanghai Ocean University, Shanghai　201306, China;
2. National Engineering Research Center for Oceanic Fisheries, Shanghai Ocean University, Shanghai　201306, China;

3. CNFC Overseas Fisheries Co., LTD., Beijing　100032, China)

Abstract: In order to improve the accuracy of bigeye tuna (Thunnus obesus) fishing ground forecast model in the
tropical waters of Atlantic Ocean, a series of fishery forecast models were established based on the logbook data of
13 Chinese longliners  from 2013 to 2019 and the corresponding marine environment data, e.g.  sea surface wind
speed, chlorophyll a concentration, eddy kinetic energy, upper boundary depth of thermocline, vertical temperat-
ure, salinity and dissolved oxygen in 0-500 m water layer. T. obesus CPUE was calculated based on the logbook
data.  The environmental  factors  related to T. obesus CPUE were screened out  from 29 environmental  factors  by
correlation  analysis.  The non-collinear  environmental  factors  were  selected  by collinearity  analysis  based on the
variance expansion factor  (VIF) and used to build the bigeye tuna fishing ground prediction models.  The Spear-
man correlation coefficients between non-collinear environmental factors and T. obesus CPUE were calculated and
used to analyze the relative importance of the environmental factors to the T. obesus CPUE. These series of predic-
tion  models,  e  g.  K-Nearest  Neighbor  (KNN),  Logistic  Regression  (LR),  Classification  and  Regression  Tree
(CART),  Support  Vector  Machine  (SVM),  Artificial  Neural  Networks  (ANN),  Random  Forest  (RF),  Gradient
Boosting Decision Tree (GBDT), and Stacking ensemble model (developed by KNN, RF and GBDT, STK) were
built by using 75% of data and verified by using 25% of data. The time resolution of T. obesus CPUE and marine
environment data was one day, and the spatial resolution was 2° × 2°. The performance of 8 models were evalu-
ated by the area under the receiver operating characteristic curve (AUC) and prediction accuracy. The maps of the
actual fishing ground and the predicted fishing ground were overlapped by ArcGIS and used to evaluate the per-
formance of  the best  model.  The central  bigeye tuna fishing ground was determined by the nuclear  density  ana-
lysis tool of ArcGIS. The results show that (1) compared with the single model (KNN, LR, CART, SVM, ANN,
RF and GBDT), the forecasting performance of T. obesus fishing ground of STK model was better and relatively
stable.  The  accuracy  (AUC)  of  the  STK  model,  KNN,  LR,  CART,  SVM,  ANN,  RF  and  GBDT  were  81.62%
(0.781), 79.44% (0.778), 72.81% (0.685), 74.84% (0.717), 73.67% (0.702), 67.70% (0.500), 80.96% (0.780), and
78.13% (0.747), respectively; (2) the distribution of central fishing ground predicted by STK model was basically
consistent with the actual distribution of central fishing ground, all of them were mainly distributed in the area of
5 °N-10 °N, 33 °W-43 °W; (3)  the marine environmental  factors that  affect  the distribution of T. obesus  fishing
grounds in the Atlantic Ocean mainly included dissolved oxygen of 300 m layer, salinity of 500 m layer, sea sur-
face  wind  speed  and  upper  boundary  depth  of  thermocline,  and  the  relative  importance  were  13.24%,  9.12%,
9.12%  and  8.81%,  respectively.  The  results  suggest  that  the  accuracy  of  the  STK  model  for T.  obesus  fishing
ground forecast in the Atlantic Ocean is high.

Key words: Thunnus obesus; longline; fishing ground forecast; ensemble learning; Atlantic Ocean
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