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机器学习方法在舟山渔场主要经济蟹类生物量估算中的应用 

杨春蕙, 栗小东, 刘  琦, 王迎宾 

(浙江海洋大学  水产学院, 浙江 舟山  316022) 

摘要: 扫海面积法因其操作简单、计算方便, 被广泛应用于渔业生物量评估工作中。但该方法需假设

资源均匀分布, 若要提高生物量评估的准确性, 则须增加站位数量, 进而增加经费预算。本研究基于

2006 年 8 月和 2007 年 1 月、5 月、11 月在舟山渔场海域开展渔业资源底拖网调查所获得的多种经济

蟹类数据资料, 模拟分析扫海面积法与机器学习模型(随机森林(RF)、梯度提升回归树模型(GBRT)、极

限梯度提升(XGBoost))对舟山渔场海域三疣梭子蟹 (Portunus trituberculatus)、双斑鲟(Charybdis bi-

maculata)、日本鲟(Charybdis japonica)、细点圆趾蟹(Ovalipes punctatus)4 种主要经济蟹类生物量的对

比评估效果。结果显示, 随着投入站点数目的减少, 在数据不集中、波动较大的秋、冬季节 XGBoost

方法对生物量的评估效果明显优于扫海面积法, 误差降低 7.49%~21.34%; 而在较为均匀的春、夏两季, 

扫海面积法与机器学习方法两者结果的差异不显著(P<0.05)。本研究以几种经济蟹类为例, 探索使用机

器学习方法评估其生物量, 达到了提高评估准确性并节省资源调查成本的效果, 可在其他渔业资源种

类生物量评估中推广应用。 
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一直以来 , 渔业生物量评估基本上以扫海面积

法为主, 该方法操作简单、计算方便, 被广泛应用于

渔业生物量评估的研究中[1]。但使用该方法须假设评

估对象在所研究海域是均匀分布的 , 因此 , 需要以

增加调查站位数量来提高评估的准确性。可见, 目标

种类生物量的评估结果与调查的站位数密切相关 , 

在预算不高的情况下, 评估结果的准确性将会降低。 

随着智能化和自动化的发展, 机器学习算法被用

于识别渔船行为[2-6]、确定船舶类型[7-10]。除此之外, 机

器学习方法被广泛地用于鱼类丰度和分布预测[11-14]、

种群鉴定[15]、CPUE 标准化[16]以及蟹类、鱼类资源分

布与环境因子之间关系的探究[17-19]等方面。例如, 栗小

东等 [17]运用梯度提升回归树 (GBRT)和支持向量机

(SVM)这两种机器学习方法, 分析了三疣梭子蟹时空

分布与环境因子之间的关系, 结果显示 GBRT 模型的

预测性能较高且模型较为稳定; 陈雪忠等[20]利用历史

渔海况数据训练得到的随机森林模型对 2010年印度洋

长鳍金枪鱼分月渔场的预测, 结果表明预测的渔场位

置与实际渔场位置较一致; 张云雷等[21]使用提升回归

树模型研究皮氏叫姑鱼(Johnius belangerii) 栖息地中

环境与生物之间关系的过程中, 发现提升回归树模型

不仅能解释两者之间的复杂关系, 还能够处理生态研

究中的各种变量关系。目前基于机器学习方法开展渔

业生物量评估的研究鲜见报道[16]。本研究使用随机森

林(RF)、梯度提升回归树(GBRT)、极限梯度提升树

(XGBoost)3 种机器学习方法[22], 根据环境因子与资源

调查渔获密度资料的相关关系建立模型, 估算舟山渔

场 4 种主要经济蟹类生物量大小, 并与扫海面积法的

估算结果进行了比较分析, 对于探索更为经济、准确的

生物量和生物量评估方法, 进而为渔业资源评估和管

理提供更有效的技术支持是有意义的尝试。 

1  材料与方法 

1.1  数据 

资源数据来自 2006 年 8 月, 2007 年 1 月、5 月、
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11 月在东海北部海域开展渔业资源底拖网调查所获得

的多种经济蟹类数据资料。调查海域范围为 121°75′~ 

124°25′E、29°75′~31°35′N, 调查区域共设置 20 个站位

(图1)。调查所用船只为主机功率为184 kW(275HP), 吨

位为 100 t, 调查船在每一个调查站位拖曳约 1 h, 拖速

为 2 kn。调查同时记录和测定每个站位的底层海水温

度(SBT)、底层海水盐度(SBS)以及水深等环境因子。

与东海北部海域历史数据[23-29]相比, 此次调查优势经

济蟹类组成基本无变化。因此, 选取舟山渔场海域 4

种优势经济蟹类种作为主要研究对象, 包括: 三疣梭

子蟹(Portunus trituberculatus)、双斑鲟(Charybdis bi-

maculata)、日本鲟(Charybdis japonica)和细点圆趾蟹

(Ovalipes punctatus)[23, 30]。海上调查采样及实验室分析

方法按照《海洋渔业资源调查规范》(SC/9403—2012)[31]

等有关规范、标准进行。 

 

图 1  调查站位图 

Fig. 1  Survey stations of fishery resources 

 

1.2  生物量估算方法 

1.2.1  扫海面积法 

扫海面积法是根据拖网单位时间的扫海面积和

单位时间拖网渔获量估算单位面积内某种渔业资源

的绝对数量。采用资源密度计算[32], 其计算公式和步

骤如下:  
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式中, N 为计算所得舟山渔场海域 4 种经济蟹类现存

生物量(t), Di 为 i 区的资源密度(t/km2), Ai 为 i 区的面

积(km2), 其中:  

 1
i

i

i

d
D

E a


 
, i = 1, 2, 3, ···, 

式中, di为 i 区的资源密度指数(t/ h), ai为调查船在区每

小时扫海面积(km2), E 为逃逸率, 本文取 E = 0.75[25]。 

1.2.2  随机森林 

随机森林(RF)是基于分类回归树(CART)的一种集

成方法[33], 采用了 bagging 的过程, 通过随机选择生成

回归树, 最后利用投票的方式组合得到最终结果或利

用预测结果得到最终值[34]。其特点是这些回归树的每

一节点的分割变量不再由所有变量竞争产生, 而是由

随机选取的变量产生, 且产生每棵树的样本选取是随

机的, 生成的每棵树上的节点也是随机产生的。因此, 

随机森林所建造的树与树之间是没有关联的, 在计算

结果时要对每棵树单独拟合回归, 取平均预测结果作

为其预测值[16]。随机森林在建造树时, 对泛化误差使

用的是无偏估计, 模型泛化能力强, 且可在有缺失值

的情况下维持一定精度。随机森林由于集成调整了学

习样本中的细小变化所带来的分类树的不稳定性, 因

此与单个分类树相比大大提升了预测精度[35]。 

1.2.3  梯度提升回归树 

梯度提升回归树(GBRT)是一种基于学习器为回

归树的组合算法, 主要由残差树、梯度提升和缩减算

法 3 部分组成[36]。它将梯度提升与回归树相结合, 其

中每一棵新的回归树拟合学习的都是基于前一棵回

归树学习后的残差, 用梯度提升的方法不断降低残

差 , 对残差的学习也使得回归树变成了残差树 [37], 

即以损失函数的梯度下降方向为基础建立新的回归

树, 最终的输出结果就是每棵回归树输出结果的累

加, 从而使结果得到改进[38]。通过多棵决策树结合共

同决策 , 经过若干次提升法迭代过程后 , 输出最终

模型[39], 进而缩减算法提升学习效果和速度。 

1.2.4  极限梯度提升回归 

XGBoost (Extreme Gradient Boosting)模型属于

GBDT 模型的一个改进版本, 其与传统的 GBDT 最

大区别在于: GBDT 在优化时只使用泰勒一阶展开, 

而XGBoost则使用泰勒二阶展开, 并且XGBoost还引

入正则项 [40], 是一种基于决策树的集成学习提升方

法 , 将弱的基分类器组合为更强的分类器 [41], 更不

容易过拟合。由于它在梯度提升回归树的基础上进

行了改进提出的算法, 其优势表现在数据处理效率

高效果好泛化能力强主要从以下 3 个方面进行了优化: 

算法本身优化、运行效率优化、健壮性优化[42]。 

1.3  环境因子的选择与应用 

环境因子的选择过程包括两个部分: 优势种特性
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与环境因子之间的关系以及模型拟合和评估的结果

比较[23-24]。4 种经济蟹类作为底层游泳动物, 主要受

底层海洋环境影响, 影响它们分布的主要环境因素包

括底层海水温度、底层海水盐度、水深、pH、叶绿素

a 浓度[43], 将此 5 种影响因子作为解释变量, 单位网

次渔获量 Y 作为响应变量, 选择季节作为时间变量。 

在筛选模型因子的过程中 , 利用方差膨胀因子

(VIF)对解释变量进行多重共线性检验[44], 筛选加入

模型的环境因子, 当 VIF>3 时, 认为该因子存在多重

共线性问题, 不予考虑投入建模[17]。 

通过逐步回归的方法将环境因子逐个带入模型, 

利用方差解释率来评价模型的拟合效果, 方差解释

率越高, 表明模型拟合效果越理想。在逐个添加模型

因子的过程中 , 当方差解释率不再增加时 , 则停止

添加因子并选择此时的模型为最佳模型[17, 44]。方差

解释率的计算方法如下:  

 
 

Var residual
VE 1 100%

Var y

 
    
 

, 

式中, Var(residual)为残差方差, Var(y)为原始数据方差。 

以上3种模型的构建和检验过程均在R 3.6.3软件实

现, 其中 RF 模型由“randomForest”包构建, GBRT 模型

由“gbm”包构建, XGBoost 模型由“xgboost”包构建。 

1.4  模拟分析 

本研究将基于扫海面积法估算所得调查海域 20

个站位 4 种经济蟹类的全部生物量为真实值。根据

站位点将调查海域划分为 20 个等面积棋盘格式分布

区域。利用 Arcgis 软件根据渔业调查海域范围经纬度

数据估算调查海域总面积(S), S 约为 24 142.44 km2。

因此, 调查海域所划分的 20 个等面积棋盘格式分布

区域中每部分面积约为 1 207.122 km2。 

在扫海面积法、RF、GBRT、XGBoost4 种方法

的建模过程中 , 根据数据的特点 , 去除数值为空的

站点数据后分季节建立模型, 明确某季节可用于建

模的站位数量(用 n 表示), 依次减少直至该季节可用

于建模的站位数量的一半, 即每次用于建模的站位

数为 n, n–1, n–2,  , 1/2n。通过建立的模型评估剩

余站点的生物量分布情况, 重复模拟 20 000 次, 最

后将 RF、GBRT、XGBoost 3 种方法在每个站位估算

得到的蟹类生物量结果视为所划分单个棋盘格区域

的平均生物量。RF、GBRT、XGBoost3 种方法评估

结果的统计方法如下:  

 i
pred nC C

Q S
nS


 总

季节

, 

式中, Q 为所评估海域几种经济蟹类生物量, n 为某

季节所用总站位数量, Cpred 为评估的各站位生物量

之和, i
nC 为从所用总的站位中选取的用来投入建模

的站位数, S 季节为分别计算春、夏、秋、冬 4 个季节

扫海面积, S 总为研究海域总面积。 

将基于扫海面积法估算所得调查海域 20 个站位

4 种经济蟹类的全部生物量设为真实值(q), 将其分

别与扫海面积法、RF、GBRT、XGBoost 4 种方法在

每个站位估算得到的蟹类生物量(Q)作差并取绝对值

( Q q )进行比较。 

2  结果 

2.1  环境因子组合 

在对舟山渔场四种经济蟹类生物量评估模型的

创建过程中, 通过方差解释率来评价 RF、GBRT、

XGBoost3 种机器学习模型的拟合效果(表 1), 结果

如表 1 所示, 除秋季各环境因子之间不存在共线性 
 

表 1  各季节环境因子共线性检验 
Tab. 1  Collinearity test of environmental factors in each season 

 底层海水温度/℃ 叶绿素 a 浓度/μg·L–1 pH 水深/m 底层海水盐度 

1.944 164 7.251 473 5.620 451 4.749 669 12.433 509 

1.357 245 3.089 11 1.419 891 4.014 682  春 

1.144 541 1.053 299 1.090 979   

1.907 438 6.012 929 2.381 524 2.876 606 8.043 142 
夏 

1.504 922 1.769 23 1.815 063 2.825 75  

秋 1.569 625 1.527 576 1.266 961 1.440 768 1.799 36 

8.842 839 2.391 905 1.580 19 1.712 273 8.004 365 

 2.116 188 1.426 461 1.711 685 3.074 593 冬 

 1.183 176 1.167 253 1.029 294  

注: 表格空缺处为 VIF 检验中删去的因子, 每个季节最后一行为筛选后剩余的因子 
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问题以外, 其余 3 个季节环境因子之间均存在不同

程度的共线性问题, 通过逐步删除共线性较为严重

的因子最终筛选得到各季节建模所使用的环境因

子数据。利用方差解释率对筛选所得到的环境因子

数据进行组合 , 评价不同组合下模型的拟合效果 , 

得到不同季节情况下 RF、GBRT、XGBoost3 种机

器学习方法的环境因子最优组合结果(表 2)。比较不

同模型各季节最优组合可知, 不同季节最优模型所

包含的环境因子有所差异, 春季 RF 和 XGBoost 模

型包含 SBT 和 pH 两个环境因子, GBRT 模型比二者

多包含了环境因子 Chlorophyll A; 夏季 RF 模型包

含 SBT、Chlorophyll A、WD 3 个环境因子, GBRT

和 XGBoost 模型多包含了 pH; 秋季 3 种模型共同

拥有 Chlorophyll A、SBS 两个环境因子; 冬季 3 种

模型共同拥有 Chlorophyll A、pH 两个环境因子, 且

RF 和 GBRT 模型多包含了 WD。 
 

表 2  3 种机器学习方法环境因子最优组合 
Tab. 2  Optimal combination of environmental factors of the three machine learning methods 

季节 RF GBRT XGBoost 

春季 SBT + pH SBT + Chlorophyll A + pH SBT + pH 

夏季 SBT + Chlorophyll A + WD SBT + Chlorophyll A + pH + WD SBT + Chlorophyll A + pH + WD 

秋季 Chlorophyll A + WD + SBS Chlorophyll A + pH + SBS SBT + Chlorophyll A + pH + WD + SBS

冬季 Chlorophyll A + pH + WD Chlorophyll A + pH + WD Chlorophyll A + pH 

 

2.2  模型评估结果比较 
剔除站位空值后, 春、夏、秋、冬 4 季可用站

位数分别为 14、14、16 和 16。在逐个减少站位数

量时, 扫海面积法、RF、GBRT、XGBoost4 种方法

在评估研究海域几种经济蟹类生物量情况的结果

中都出现了离散度不断增大的情况, 表示评估方法

的准确性在逐步降低(图 2), 特别是秋冬两季评估

结果离散度随投入站位个数的减少而明显增大, 而

当投入站位数量大于 12 时, 4 种方法的预测结果都

接近真实值。 
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图 2  扫海面积法、RF、GBRT、XGBoost 4 种方法在不同站位数量时生物量评估结果 

Fig. 2  Biomass assessment results of the four methods, including the swept area method, RF, GBRT, and XGBoost at different 
numbers of stations 

注: 图中红线代表该季节 4 种经济蟹类全部生物量的真实值; 箱子表示由大到小排列而成的全部评估数据; 箱子上下缘分别表示该组数据

的上四分位数和下四分位数; 横线为该组数据的中位数; 圆圈为异常值 

 

当投入的调查站位数量逐渐减少时, 4 种方法的评

估结果误差均逐渐增大。春季站位间调查数据较为均匀, 

3 种机器学习方法的评估效果与扫海面积法相比并没有

明显优势, 特别是 XGBoost 的评估结果误差较大且受投

入站位数量影响明显; 夏季, GBRT 评估效果较好, RF 评

估结果与扫海面积法结果相似, XGBoost 评估结果波动

大; 秋季和冬季, GBRT 与 XGBoost 模型评估效果较好, 

RF 评估结果与扫海面积法结果相似 (图 2、图 3)。 
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图 3  4 种模型评估结果绝对差的比较图 

Fig. 3  Comparison of the poor evaluation results of the four models 

 

3  讨论 

3.1  季节对蟹类生物量评估的影响 

扫海面积法是渔业资源生物量评估最常用的方

法之一, 本研究中该方法在春季和夏季评估结果优

于其他 3种机器学习方法, 而在秋季和冬季 XGBoost

方法评估效果更好。扫海面积法、RF 对秋、冬两季

经济蟹类生物量出现高估现象(图 2)。春季和夏季 4

种经济蟹类站位间调查渔获量最大值与最小值之间

的差异显著小于秋、冬两季(P<0.05), 数据分布更为

集中且波动平缓。扫海面积法与 3 种机器学习方法

对不同站位数量下生物量进行评估时, 秋冬两季评

估结果离散度随投入站位个数的减少而明显增大(图

2、图 3)。这表明极端值和数据分布对于经济蟹类生

物量评估方法均有一定程度的影响, 特别是对机器

学习方法的性能影响较大。 

扫海面积法为基于平均资源密度这一思路进行

渔业资源量估测的方法, 即假设资源个体是均匀分

布的[45], 因此在数据分布集中的春、夏两季评估效果

优势明显。在机器学习方法层面, PENNINGTON[46]

认为极端值会极大地影响评估效果, 但盲目地删除

极端值也会使评估结果偏离, 未来在进行经济蟹类

生物量评估时也可参考国外学者采用的负二项分

布、Gamma 分布、泊松分布和Δ-分布等多种模型对

数据进行估算。除此之外, 渔业资源本身具有一定的

流动性和波动性 [47], 在评估的过程中无法忽视环境

因子与渔业资源分布的关系。不季节不同, 环境因子

也会发生变化, 机器学习方法因为考虑到环境因子

对评估结果的影响, 考虑范围更加全面、合理。 

3.2  模型评估结果差异 

在大多数情况下 RF 模型拟合和交叉验证效果

很好, 能够应对数据较少、数据集不平衡、特征值遗

失等情况[48-50], 但本文中随机森林的优势并未展现。

DOMOKOS[51]认为由于随机森林模型是由大量只含

部分特征变量的决策树组成, 其预报结果由决策树

输出类别的众数决定, 所以由随机森林模型得出的

评估结果难以进行人为解释。除此之外, 本文还考虑

为 RF 模型对于含有较多噪声的样本也会发生过度

拟合现象[50]。因此在利用 RF 模型对研究海域资源量

生物量进行评估时, 应配合其他方法进行进一步的

分析和解释。 

GBRT 模型作为一种基于残差学习的集成方法, 

因其能够在数据异常的情况下分析处理数据, 而被广

泛应用于各类型的数据训练中, 但近期有学者, 在对

梯度提升回归树的研究中发现[36], 梯度提升回归树算

法在处理训练样本时过于粗糙。因为 GBRT 简单均值

函数作为叶节点的预测函数, 在某个叶节点上做输出

变量预测时同等考虑所有到达该叶节点的训练样本, 

这使得建模时会过度依赖数据的质量, 从而无法达到

预测准确。虽然数据量对 GBRT 模型的最优拟合作用

的发挥产生影响, 但可以通过改进模型从而提高拟合
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效果。吕佳[36]提出可以通过结合 K 近邻算法的思想对

梯度提升回归树模型的预测函数做了改进并修改原梯

度提升回归树算法的缩减步长, 让其能自我学习来达

到提高模型评估的准确度和效率。综上所述, 随着机器

学习方法不断完善和改进, 在未来机器学习方法应用

于渔业资源量生物量评估的优势会更加明显。 

本研究在 3 种机器学习方法在应用过程中, 所

用到的参数多为默认值, 均未调整为最优拟合作用

的情况, 因此会影响机器学习方法对结果评估的准

确性, 导致评估结果存在误差、趋势不明显等问题。

从模型本身的性质分析可以发现 3 种机器学习方法

还有可以继续优化的空间, 因此在今后的运用中相

较于扫海面积法的优势会愈加明显。 

3.3  评估方法的经济成本比较 

本研究使用 3 种机器学习模型对舟山渔场 4 种经

济蟹类的生物量进行了评估, 并与扫海面积法的估算

结果进行了比较。扫海面积法作为传统的渔业资源量

生物量评估方法其假设资源个体是均匀分布的, 因此

需要较多站位来提高资源量生物量评估的准确性, 在

预算不高的情况下难以做到精准实用。而机器学习方

法是根据资源和环境因子的相关关系, 评估资源量生

物量的分布特征, 从而估算研究海域渔业资源量生物

量大小。随着投入站点数目的减少, 在数据波动较大

的情况下机器学习方法对生物量的评估效果明显优

于扫海面积法。机器学习所用到的环境因子可以从资

源调查或者环境监测数据中获得, 不会增加数据获取

成本, 且经济效益显著。但在渔业资源分布较为均匀

的情况下, 传统的扫海面积法同样得到了较为理想的

估算结果。因此, 在研究经费有限的情况下, 采取机

器学习方法对经济蟹类生物量评估具有重要意义。 

本研究仍存在诸多不足之处, 对于研究海域 20

个站点的划分, 刻意划分其为等面积的棋盘格式区

域, 这是数据误差来源之一。由于剔除了空值方便模

型的评估和数据的处理, 一定程度上给 4 种经济蟹

类资源量资源估算带来误差。在今后的研究中, 作者

将进一步考虑从真实值的取值方式以及研究海域划

分入手 , 进一步对数据进行挖掘 , 并用热图等方式

更为直接地表现出来, 为实际应用过程中, 低成本、

高效率的渔业资源评估方法提供理论依据。 
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Abstract: The swept area method is currently widely used in biomass assessment of fisheries because of its sim-

plicity. However, this method assumes a uniform distribution of resources, and to improve the accuracy of biomass 

assessment, many stations must be sampled, which increases financial costs. In this study, we simulated and ana-

lyzed the biomass assessment process; further, we explored the use of machine learning methods to assess the bio-

mass of economically important crab species Portunus trituberculatus, Charybdis bimaculata, Charybdis japonica, 

and Ovalipes punctatus in the Zhoushan fishing ground based on data obtained from bottom trawl surveys of fishery 

resources conducted in August 2006 and January, May, and November 2007. The results showed that with the re-

duction of the number of survey stations, the performance of the Extreme Gradient Boost method was better than 

that of the swept area method in autumn and winter when crabs were dispersed, and the estimated error decreased 

by 7.49%–21.34%. In spring and summer, when crabs were more evenly dispersed, there was no significant differ-

ence between the estimated biomass obtained using the swept area method and machine learning methods (P < 0.05). 

We conclude that the machine learning methods improve the accuracy of assessment and save the cost of resource 

surveys, suggesting that they can be used in the biomass assessment of other fishery resource species. 
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