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海州湾双斑蟳栖息分布特征与环境因子的关系
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摘要：为了解双斑蟳栖息分布规律，实验根据2011—2016年多个季度航次在海州湾进
行的渔业资源和环境调查数据，采用广义线性模型(GLM)、广义可加模型(GAM)以及随
机森林3种物种分布模型(SDMs)方法，结合AIC(akaike information criterion)准则、累积偏
差解释率和交叉检验等评判指标筛选和构建了双斑蟳栖息分布模型，并分析了环境因子
对双斑蟳分布的影响。结果显示，3种模型在解释因子与响应变量间的关系上基本一
致；其中GAM在模型拟合上具有优势，而随机森林的预测性能明显高于传统的GLM和
GAM。双斑蟳相对渔获量在年份和月份间的变异性最为显著，两个因子的解释率分别
在18%和3.8%以上。水深和表层盐度对双斑蟳资源分布的影响较大，均与双斑蟳相对丰
度呈正相关关系；双斑蟳分布总体呈现冬季相对较高，夏季东北部海域高、西南部低的
特点，与海州湾水深分布特点基本一致。本研究还根据FVCOM(finite-volume coasta ocean
model)模拟环境数据，利用随机森林分布模型估计了双斑蟳在海州湾海域2011年各个季
节的空间分布，为渔业资源的开发和保护提供依据。

关键词: 双斑蟳；广义线性模型(GLM)；广义可加模型(GAM)；随机森林；模型比较；交
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双斑蟳(Charybdis bimaculata)属于梭子蟹科

(Portunidae)、蟳属(Charybdis)，在我国的东海、

黄海、渤海海域均有分布 [1-2]，在东、黄海区蟹

类群落结构中占据优势种地位 [1，3]。双斑蟳既是

黄海近岸底栖生物食性功能群中的主要种类 [4-5]，

也是许多高营养级鱼类的饵料生物 [6]，因此在黄

海食物网以及底栖生物群落中具有重要地位。

国内外关于双斑蟳的研究已有报道，主要涉及

生物学特征 [3， 7]、种群动力学 [8]、空间分布与环

境因子关系 [ 2 ]以及分子系统地理学研究 [ 1 ]等方

面。近几年来随着人类活动和气候变化，海洋

栖息地发生了变化 [9-10]，导致许多物种资源量发

生衰退和空间分布的变化，进而可能对食物网

以及生态系统结构和功能产生影响。因此，进

一步研究双斑蟳资源空间分布与因子的关系，

预测其资源分布和变化趋势，对渔业管理具有

重要意义[11]。

物种的时空分布与环境因子之间的关系一直

是生态学研究的热点问题。物种分布模型(SDMs)
是一类主要的研究方法，它是基于生态位理论，

对物种分布数据以及环境或空间特征进行关联，

分析得到物种分布与环境变量或空间特征的关

系，用来估计物种真实或潜在分布区[12]。在渔业

领域应用较为广泛的 S D M s是广义线性模型

(GLM)、广义可加模型 (GAM)和栖息地指数模

型；除此之外，一些机器学习方法在筛选重要

因子和渔场预测上显示一定的优势 [13-14]。SDMs
研究主要涉及资源分布与环境因子关系 [9，15]、渔

场预报 [13]、CPUE标准化 [14，16-17]等。在海洋渔业

研究中，渔业数据呈现出一定的模糊性、复杂
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性和不确定性[13]，不同模型对数据的拟合和预测

程度不同，需要应用合适的模型来解释变量间

的关系和进行预测。相关研究大多以AIC (akaike
information criterion)等准则评判模型的拟合程度

并进行模型筛选，而对评估模型的预测性能研

究较少。另外，有关物种分布研究多集中于经

济型鱼类，而基于生态系统中贡献率高的饵料

类研究较少。

本实验采用传统的GLM、GAM模型和基于

机器学习的随机森林模型(Random Forest)，分析

了双斑蟳的资源分布与空间环境的关系，探讨

影响双斑蟳资源分布的主要因子，为渔业管理

和生态系统模型的生态假设提供依据；评价了

模型的拟合效果和预测性能，为预测资源分布

提供技术参考，研究结果对渔业管理策略制定

和海洋保护区选划有指导意义。

1    材料与方法

1.1    数据来源

双斑蟳资源量数据来自于2011—2016年海

州湾春、秋季以及2011年3月、8月、12月和

2015年8月的渔业资源底拖网调查，调查海域为

119°20′E~121°10′E、34°20′N~35°40′N，该海

域采用分层随机取样的方法进行调查(图1)。每

个 航 次 随 机 选 取 一 定 的 站 位 进 行 调 查 ( 每
10′×10′的方格内设置1个站位)。其中，2011年各

航次分别选取24个调查站位；其他年份各航次分

别选取18个调查站位。调查用船为220 kW的单拖

渔船，拖速为2~3 kn。调查网具的网口宽度25 m，

囊网网目17 mm。渔获样品带回实验室处理和统

计。并进行拖网时间(1 h)以及拖速(2 kn)的标准

化处理，得到双斑蟳单位网次渔获量(相对渔获量

Y，g/h)。
样品处理和环境因子测定等均按照《海洋

调查规范》进行。环境数据由海上同步CTD仪测

量获得，包括表层温度(SST)、底层温度(SBT)、
表层盐度(SSS)、底层盐度(SBS)、水深(depth)。

1.2    模型方法

渔业生态系统中可能存在大量非线性、非

可加性过程[18]。通常应用物种分布模型模拟生物

分 布 与 环 境 因 子 的 关 系 。 其 中 G L M 模 型 、

GAM模型在渔业领域有着较为广泛的应用 [19]，

其模型结构简单，可以处理非线性和非连续型

变量 [20]。特别是GAM应用非参数的方法检测数

1 2

10 11

20 21

31 32

42 43 44

53 54 55 56 57

63 64 65

71

66 67 68 69

72 73 74 75 76

3 4 5

12 13 14 15 16

22 23 24 25 26 27

33 34 35 36 37 38

45 46 47 48 49

58 59 60 61

6 7 8 9

17 18 19

28 29 30

39 40 41

50 51 52

62

70

A

B
C

D E

119.0° 119.5° 120.0° 120.5° 121.0° E
34.0°

34.5°

35.0°

35.5°

36.0°
N

Shandong

Jiangsu

 
图 1    海州湾及邻近海域渔业资源与环境调查区域示意图

Fig. 1    Map of bottom trawl survey areas in Haizhou Bay and adjacent waters
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据的结构，更灵活地拟合数据间的复杂关系 [21]。

而随机森林等机器学习模型可以处理数据缺失

或数据量大的情况，并具有更少过度拟合的倾

向，越来越受到重视。这3种模型均能定量地分

析环境因子与资源丰度的关系。因此，本实验

利用这3种模型方法定量分析了双斑蟳资源分布

与环境因子之间的关系，并通过比较不同模型

结果的一致性进行相互验证，以对影响双斑蟳

分布的环境因子做出更准确的判断。

GLM        GLM是在一般线性回归模型的基

础上，通过连接函数对响应变量进行一定的转

化，并将指数分布的回归与一般的线性回归相

结合，通过最大似然估计的多次迭代推导出各

参数值。其回归方程[22]：

g (Y) = ®+

nX
i=1

¯i (x i) + "

式中，g()为连接函数，α为截距项，βi为xi的回归

系数。ε为误差项，与解释变量xi无关，误差分布

包括正态、泊松、二项、伽马分布等。

GAM        GAM是GLM的半参数化扩展，用

fi代替回归系数βi，fi()是每个解释变量的非参数

函数，假设每个fi均有平滑函数，并通过散点图

逐步进行平滑估计，所使用的散点图平滑为立

方样条(cubic spline)。回归方程[23]：

g (Y) = ®+

nX
i=1

f i (x i) + "

随机森林         随机森林是一种基于分类回

归树(CART)算法的集成学习方法 [24]，它将bag-
ging和随机选择变量结合起来，通过这种方式产

生成千上百棵分类回归树，使用投票方法组合

最终的结果[25]；如果是用于回归，则利用这些回

归树预测结果的均值作为最终预测值。

1.3    因子筛选与模型拟合

p
VIF > 2

对 Y ( 相 对 渔 获 量 ) 进 行 对 数 转 换 得 到

ln(Y+1)，使其服从正态分布 [26]，作为响应变量；

选取年(year)、月(month)、经度(longitude)3个时

空因子，以及表温、底温、表盐、底盐、深度、

离岸距离(distance)6个环境因子，共9个因子作为

解释变量。本实验采用方差膨胀因子(VIF)[27]对

初始9种因子进行多重共线性检验，筛选得到可

以加入模型的因子。一般原则下， 就

表明存在多重共线性问题。

模型拟合前，设置GLM和GAM的误差项为

高斯分布。拟合过程中，3种模型利用逐步回归

法[28]进行因子筛选和拟合，即不断添加因子到模

型中，运用AIC [29]、方差解释率 (percentage of
variance explained)、残差偏差(residual)等检验模

型的拟合效果，AIC值越低，模型拟合效果越

好；方差解释率越高，模型拟合效果越好。当

模型的AIC值和方差解释率等不再变化，构建过

程结束，即得到最适模型。本实验运用卡方检

验[30]来评估因子对响应变量影响的显著性。

AIC由以下公式计算：

A IC = 2k ¡ 2 ln L

式中，k是参数的个数，L是似然函数。

1.4    模型预测性能评估

为了检验和对比GLM、GAM和随机森林模

型的预测效果，本实验采用交叉验证的方法对

构建的3个最优模型进行性能评价。即从总数据

集中随机选取80%作为训练数据来建立模型，

20%作为预测数据来评估模型的性能。计算预测

值与观察值的均方根误差RMSE ( roo t  mean
squared error)[31]，将预测值(Pi)与观察值(Oi)进行

线性回归得到相应的斜率、截距和决定系数R2

(coefficient of determination)等性能指标。重复此

过程100次。

RMSE由以下公式计算[31]：

R M SE =

vuut 1
n

nX
i=1
(Oi ¡ Pi)

2

1.5    分布预测

模拟环境数据是采用非结构化网格–有限体

积方法的FVCOM (finite-volume coastal ocean mod-
el)陆架模式对调查站位的实测环境数据进行模

拟得到的，此模型已被广泛地应用在沿岸及河

口区域进行海岸区域环境预测以及管理 [32-33]。模

拟环境数据包括2011年3月、5月、7月、9月、

12月的底层温度、表层盐度、底层盐度、水深，

模拟的海域范围为119°~122°E、34°~36°N，分辨

率为5′×5′，共有1 000网格点。

通过对3个模型的比较，选择预测性能最好

的模型，将模拟环境数据带入该模型，对2011年
海州湾调查水域1 000个均匀覆盖点双斑蟳的相

对渔获量进行空间补充预测，对比双斑蟳资源

分布季节间的变化，并运用surfer软件绘制2011
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年模拟月份的双斑蟳资源分布图。

以上模型构建和检验方法均通过R 3.3.2软件

实现(R Core Team, 2017)，其中GAM由“mgcv”包
构建，随机森林模型由“Random Forest”包构建。

2    结果

2.1    重要因子的筛选

通过方差膨胀因子对包含9个因子的GLM模

型进行多重共线性检验，得到SST、SBT与其他

因子存在多重共线性问题，考虑到双斑蟳的底

栖特征，因此舍去SST，其他因子均可加入模

型。表1列出了各模型中逐步加入筛选因子后各

指标的变化情况。

GLM最适模型： ln  (Y+1)=year+month+
depth+SSS+ε；GLM模型中年份的贡献率最大，

为21.7%；其次是月份、深度、表层盐度，分别

为8.3%、1.1%和3.1%。(表1)
GAM最适模型：ln (Y+1)=year+month+s(SSS)+

s(longitude)+s(SBT)+s(depth)+ε。其中年份的贡献

率最大，为21.6%；其次是月份、底温、表层盐

度，分别为8.4%、5.4%和3.6%，另外经度和深度

也对模型有一定贡献率(表1)。
随机森林最适模型： ln (Y+1)=year+month+

depth+ longi tude，其中年份贡献率最大，为

18.45%；其次是经度、深度、月份，对模型的贡

献率分别为8.2%、3.9%和3.8%(表1)。
GLM、GAM和随机森林3种模型的最终累

积解释率分别为 34.2%、 42.7%、 34.4%，即

GAM对于数据拟合效果较好(表1)。每个模型均

有筛选出年份、月份以及深度3个因子。其中，

年份因子是影响双斑蟳分布的主要因子，其次

是月份因子，深度在不同的模型中影响程度不同。

2.2    相对渔获量与解释变量的关系

双斑蟳的相对渔获量在年间和季节间变化

显著；不同模型中年份对相对渔获量的影响基

本一致，而月份在不同模型中对相对渔获量的

影响不同。3个模型均显示2014年和12月分别对

应的相对渔获量较多。

在GLM中，表层盐度和水深对相对渔获量

分布均影响显著(P<0.05)(表1)：双斑蟳相对渔获

量随着表层盐度和水深升高而增大，并呈线性

正相关关系(图2)。在GAM中，表层盐度、水深

表 1    3种模型拟合结果及各因子重要性

Tab. 1    Results from models fitting and analysis of important factors

模型

model
加入的因子

added factors
累积偏差解释率/%

accumulation of deviance explanation
贡献率

importance
卡方检验

Pr AIC

GLM year 21.7 21.7 \ 1 114.9

+month 30.0 8.3 <0.001*** 1 096.4

+depth 31.1 1.1 <0.05* 1 094.3

+SSS 34.2 3.1 <0.001*** 1 084.8

GAM

year 21.6 21.6 \ 1 114.9

+month 30 8.4 <0.001 *** 1 096.4

+s(SSS) 33.6 3.6 <0.001*** 1 085.5

+s(longitude) 35.5 1.9 <0.05* 1 081.7

+s(SBT) 40.9 5.4 <0.01 ** 1 071.7

+s(depth) 42.7 1.8 <0.01 ** 1 066.3

随机森林

Random Forest
year 18.5 18.5

+month 22.3 3.8

+depth 26.2 3.9

+longitude 34.4 8.2

注：s表示自然样条平滑；year表示调查年份；month表示调查月份；SBT表示底层海水温度；SSS表示表层海水盐度；*表示差异显著

(P<0.05)，**及***表示差异极显著(P<0.01)。随机森林模型本身不提供卡方检验和AIC结果

Notes: s means cubic spline; SBT means the sea bottom temperature; SSS means the sea surface salinity; * indicates significant difference (P<0.05), **
and *** indicate more significant differece (P<0.01). The random forest model itself does not provide the chi-square and the AIC value
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和 底 温 对 相 对 渔 获 量 分 布 影 响 均 极 显 著

(P<0.01)(表1)：相对渔获量随表层盐度和水深的

变化趋势与GLM模型基本一致；底温在5~20 °C
时，相对渔获量呈上升趋势，在20~25 °C时逐渐

下降，25 °C以后又缓慢增大；双斑蟳相对渔获

量随经度的增加先缓慢下降，到120.5°E之后，

又呈缓慢上升趋势(图3)。随机森林模型中，相

对渔获量随水深增加整体呈上升趋势，而在达

到15 m之前较平缓；相对渔获量随经度的变化较

平滑， 1 1 9 . 5 ° ~ 1 2 0 . 0 ° E呈平缓的下降趋势，

120.0°~120.7°E无明显变化，之后缓慢上升(图4)。
3个模型中，水深、盐度等因素对于双斑蟳分布

的影响趋势基本一致。

2.3    模型的预测性能

通过交叉验证得到100次模型预测结果与观

测值的均方根误差(RMSE)、斜率、截距和决定

系数R2等性能指标的平均值。随机森林的均方根

误差为0.96，明显小于其他2种模型，其预测结

果与观测值的直线决定系数R2为0.87，显著高于

GAM和GLM，斜率更接近于1。随机森林模型性

能优于GLM和GAM，预测结果与观测值之间

差异更小。GAM和GLM的预测性能相差不大

(表2)。

2.4    模型预测

通过比较3种模型的预测性能，发现随机森

林模型的预测性能最好，将FVCOM模拟的环境

数据加入随机森林模型中进行预测，绘制空间

分布图。发现5月份双斑蟳丰度分布呈现出东部

海域高，西部近岸海域低的特点；其他月份双

斑蟳的相对渔获量分布规律大体一致，均为西

南部水域低于中北部(图5)。

3    讨论

3.1    3种模型的比较

3种模型中，GAM对本实验数据集拟合效果

最好；随机森林模型对双斑蟳相对渔获量的预

测效果最佳。该结论说明模型对现有数据的拟

合效果不能保证模型预测性能。GAM拟合过程

中，比GLM能解释更多变量间的非线性关系，

使GAM中包含了更多的解释变量从而提高了偏

差解释率。同时，拟合结果表明GAM比GLM对

环境因子的变化更加敏感，能够解释更多空间

数据的变化，这与倪一卓等[15]研究结论一致。另

外，本实验运用AIC准则对GLM和GAM进行模型

选择，而AIC准则在样本量较少的情况下，可能
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图 2    各影响因子与双斑蟳相对渔获量之间关系的GLM分析图

Fig. 2    Effects of factors on C. bimaculata’s relative abundance in GLM
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会高估参数数量的影响，使得GAM和GLM倾向

于选择较复杂的模型[34]。另一方面，本实验结果

显示，GAM的拟合效果好而预测能力较差，可

能反映了GAM对数据存在过度拟合的现象，即

对样本噪声进行了解释，而偏离了对真实值的

解释，使得仅对训练数据有较好的拟合效果，

对训练数据集之外的预测能力较差。随机森林

模型具有集成学习的特点，即通过聚集多个回

归树的结果来提高预测精度[35]，构造不同的训练

集增加回归树间的差异，提高外推预测能力，

但同时可能降低了其对训练数据集的拟合效

果[36]。此外，随机森林模型能识别因子间的交互

效应[37]，可以处理数据点相对于解释变量较少的

情况 [38]。GLM、GAM与随机森林等集成学习方

法相比，缺少对数据集进行多次的重复抽样拟

合，此外本实验为了避免无法拟合和便于模型

解释，在GLM和GAM没有考虑解释变量间交互

效应，可能使模型没有充分解释相对渔获量与

因子的关系 [16， 20]；而随机森林模型则基于回归

树计算，避免了该限制。

3.2    模型解释变量对双斑蟳分布的影响

在3种模型筛选的所有因子中，年份因子对

双斑蟳相对渔获量影响最大，即双斑蟳相对渔

获量在年间有极大的变异性。这可能是因为双

斑蟳的生命周期短(仅为1年)[7]，其资源量易受多

种环境因素的影响，如水温、盐度等环境因子

波动、捕食者数量变化、特别是其补充群体的

数量波动，均会对双斑蟳相对渔获量产生影

响。月份因子在3种模型中影响仅次于年份，说
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图 3    各影响因子与双斑蟳相对渔获量之间关系的GAM分析图

Fig. 3    Effects of factors on C. bimaculata’s relative abundance in GAM
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明双斑蟳相对渔获量分布在不同月份间变化明

显。月份作为时间因子，对双斑蟳丰度的影响

是环境理化因子等综合作用的结果，由于海州

湾水域受到不同季节的海流和水团的影响，以

及季节间温度的变化等，使得双斑蟳相对渔获

量出现季节间差异。3种模型均显示12月份双斑

蟳相对渔获量高于其他月份，可能是因为其繁

殖高峰期在夏、秋季 [1，8]，冬季时的补充群体数

量明显增多，并且补充群体增加的生物量大于死

亡群体减少的生物量，因此其种群生物量增加。

在因子筛选过程中，3种模型均认为水深对

双斑蟳资源分布影响显著，且与双斑蟳丰度大

致呈正相关关系。尤其是在夏季调查航次的双

斑蟳相对渔获量分布图中，海州湾西南部站位

均未捕获到双斑蟳，在中部和东北部站位相对

渔获量较大 (图6)，这与海州湾水域东北部高、

西南部低的水深分布特点相吻合[39]，夏季的分布

特征极大地促进了水深被筛选为重要影响因

子。需要注意的是，水深作为一个综合性的环

境因子，不是直接影响双斑蟳相对渔获量分布，

而是通过温度、盐度、溶解氧等其他环境因子

影响双斑蟳分布[40]。因此，西南部苏北浅滩(<20 m)
无双斑蟳的分布，说明此水域的某些生境特征

可能不适于双斑蟳的栖息，在今后的研究中需

要进一步探索。另外，GLM和GAM均表明SSS对
双斑蟳丰度影响极显著(P<0.001)，并且高于其他

环境因子，但表层盐度对其影响机制并不明

确。表层盐度的变化可能表征了海州湾附近海

流和水团的季节性变化，而复杂的海流变化会

对双斑蟳分布产生影响，因此表层盐度可能间

接影响了其分布。双斑蟳生态习性与底层生境

有关，其食性与其他小型底栖蟹类相似，以底

栖甲壳类、双壳类以及碎屑藻类等为主，这些

饵料生物也易受到底层生境的影响，也有研究

表明，双斑蟳在粉砂质粘土类型的底质中资源

密度最高 [41-43]。本实验将底层温度和底质类型

(sediment)加入模型中：底层温度只在GAM模型

中对双斑蟳相对渔获量影响显著，并呈曲线变

表 2    3种模型交叉验证结果

Tab. 2    Cross-validation comparison between three models

模型

model

均方根误差

root mean
squared error

斜率

slope
截距

intercept

决定系数R2

coefficient of
determination

GAM 2.08 0.35 1.78 0.30

GLM 1.97 0.34 1.85 0.34

随机森林

Random Forest 0.96 0.70 0.87 0.87
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图 4    各影响因子与双斑蟳相对渔获量之间关系的随机森林模型分析图

Fig. 4    Effects of factors on C. bimaculata’s relative abundance in Random Forest
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化，这种变化不符合生态学意义，由于本实验

中检验到底温与其他因子(如月份、水深等)之间

存在一定的共线性，会造成模型拟合结果不稳

定，并且影响底温对残差的解释程度，从而使

得底温与双斑蟳相对渔获量关系曲线波动性较

大；在3种模型中，底质类型对双斑蟳相对渔获

量分布均无显著影响。可能的原因，一方面底

质类型并不是影响双斑蟳分布的重要因素；另

一方面，海州湾调查区域的底质类型相差不

大，中部、远岸海域及西南海域均以粉砂为主[39]，

仅有西北近岸1~2个调查站位附近属于礁岩底

质，因此对双斑蟳分布无明显影响。

利用FVCOM模拟的环境数据在随机森林中

对2011年各季节双斑蟳资源分布进行预测，结果

显示3月和12月的分布图中双斑蟳在海州湾外海

的相对渔获量较高，并沿近岸逐渐降低 (图5)。
这与冬季海州湾黄海暖水舌分支由东向西进入

海州湾中部远岸水域的位置基本相符合，可能
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图 5    双斑蟳不同季节相对渔获量空间预测分布图

Fig. 5    Predicted spatial C. bimaculata’s relative abundance distribution in different seasons
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说明黄海暖流对其分布有一定的影响；但是黄

海暖流具有低溶解氧、高温高盐的特征[44]，而在

日本中部伊势湾的研究中则发现低溶解氧会造

成双斑蟳丰度的下降 [8]，这与低溶解氧的黄海暖

流下双斑蟳相对渔获量较高的结论相反，可能

是由于不同研究中不同海域溶解氧的水平情况

不同，而黄海暖流带来的低溶解氧水平未对双

斑蟳丰度产生影响。另外，2011年双斑蟳相对渔

获量的空间预测分布除5月之外，均与海州湾水

深分布特点相似，说明水深作为主要环境因子

在随机森林模型中影响显著，并且影响模型预

测结果。

4    结论

本实验运用3种模型，分析了双斑蟳资源量

分布与重要的环境、时空因子之间的关系，通

过3种模型结果的相互验证，得到重要影响因子

有年份、月份、表层盐度和水深，并且在3种模

型中这些因子对双斑蟳分布的影响趋势基本一

致，说明该结果具有一定的可靠性。 G L M、

GAM模型主要是基于统计学方法，而随机森林

模型主要基于机器学习方法，这3种模型均没有

直接涉及生态学过程，模型的解释更多地依赖

于对双斑蟳生活史特征的现有认识。随机森林

模型的预测效果最好，GAM则展现了最好的拟

合效果，这对于今后模型的选择有一定参考价

值；需要注意实际中最适合的SDM可能因研究

对象、调查方法、调查范围等的差异而不同 [21]，

在模型比较和选择中应谨慎。

本实验由于双斑蟳资源调查受限于空间范

围和随机采样点的数量，模型分析结果可能受

到一定程度的影响，而不能完整地反映双斑蟳

的物种分布情况[12]。此外，由于数据量较少，本

实验在GLM和GAM模型中加入一些交互项时，

由于对应的自由度明显增大，显示无法实现模

型的拟合。今后的研究应在更大空间范围和分

辨率更高的取样数据下进行，并充分考虑变量

间的交互效应以提高模型的性能。本实验中3个
模型对双斑蟳资源分布的解释率并不高，说明

现有的解释变量不能完全反映该物种栖息地的

生境，可能存在其他与响应变量关系密切的环

境因子，而这些环境因子没有进行观测。因此

在今后的调查中应补充观测更多的环境因子，

以便可以最大限度地解释响应变量。本实验3个
模型结果均表明时间因子的效应大于环境因

子，下一步的研究可以进行解释变量筛选，找

出具有时间特征的环境因子来替代时间因子，

使得模型的解释更能反映资源分布与环境因子

119.0° 119.5° 120.0° 120.5° 121.0° E

34.0°

34.5°

35.0°

35.5°

N

/(g/h)

relative abundance
0  to  0.01

0.1 to 1

1.1 to 10

11 to 100

101 to 300

301 to 2 000

 summer 

Shandong

 
Jiangsu

 
图 6    双斑蟳夏季调查航次的相对渔获量分布图

Fig. 6    The spatial distribution of the relative abundance of C. bimaculata in summer
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的关系[45]。另外，环境因子影响其分布的具体生

态学机制有待进一步分析。
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Relationship between catch distribution of Portunid crab
(Charybdis bimaculata) and environmental factors based on

three species distribution models in Haizhou Bay

LUAN Jing 1,     ZHANG Chongliang 1*,     XU Binduo 1,     XUE Ying 1,     REN Yiping 1,2

(1. College of Fisheries, Ocean University of China, Qingdao    266003, China;
2. Laboratory for Marine Fisheries Science and Food Production Processes,

Qingdao National Laboratory for Marine Science and Technology, Qingdao    266237, China)

Abstract: There are internal relationships between the spatial and temporal distribution of species and environ-
mental factors; however, the randomness and uncertainty of marine ecosystems prevent demonstrating the relation-
ships in an easy way. Based on the seasonal bottom trawl survey data collected from 2011 to 2016 in Haizhou Bay
and its adjacent waters, we used three species distribution models, including GLM, GAM and Random Forest to
study the spatial distribution of Portunid crab (Charybdis bimaculata) and analyze the relation with environmental
factors. We selected influential environmental variables and built models according to criteria such as AIC, devi-
ance explanation and cross validation. The effects of environmental variables on the distribution of C. bimaculata
were evaluated on the basis of the SDMs. The results showed similar results among the three models in the inter-
pretation of the relationship between environmental variables and crab distribution. The GAM provided better fit to
data, whereas random forest have superior predictive performances than the other models. The models illustrated
significant variations of crab abundance among years and seasons, which contributed to over 18 percent and 3.8
percent of total deviance, respectively. Depth and sea surface salinity were influential environmental factors for re-
lative abundance, both positive correlated with relative catches. The spatial distribution of Portunid crab was fea-
tured by high catches in northeast area and low in southwest, in accordance with the water depth in Haizhou Bay.
We predicted the spatial distribution of C. bimaculata across seasons using FVCOM simulation data and the ran-
dom forest model to facilitate the exploitation and conservation of the fishery resources.

Key words: Charybdis bimaculata; GLM; GAM; Random Forest; model comparison; cross validation
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