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摘要：根据 2011 年、2013—2016 年春季在海州湾进行的渔业资源调查数据，应用结构化
加性回归 (structured additive regression, STAR) 模型框架，结合 delta 方法，根据对空间数据
的不同处理方式构建了 5 种物种分布模型，并比较各模型对出现概率和资源量 2 种数据类
型的拟合效果、残差空间独立性和预测性能。结果显示，加入空间项后模型拟合效果提升，
残差空间自相关性显著降低，且正态模型和 delta 模型的提升较二项模型明显。空间加性
模型 (geoadditive models) 的 AIC 值在二项模型和正态模型中均为最低，较无空间项广义可
加模型 (generalized additive model, GAM) 分别下降 7.60 和 144.90。模型拟合上，变系数模
型 (varying coefficient models, VCM) 的决定系数和 AUC 均最高，分别为 0.68 和 0.94。预测
性能上，空间加性模型交叉验证的 AUC 值为 (0.793±0.100) 最高，均方根误差 (RMSE) 值
为 (21.65±4.83) 最低，表明对小黄鱼出现概率和资源密度的估计均最准确。在最优模型的
基础上，根据无结构网格、有限体积、自由表面三维原始方程的海洋环流模型 (FVCOM)
模拟环境数据，利用 delta 空间加性模型预测海州湾小黄鱼春季资源的空间分布。研究表
明，小黄鱼资源分布主要集中于海州湾南部和东部近岸水域  (34.0°N~34.5°N，121.0°E~
121.5°E)，随着水深的增加而逐渐减少，且年间变动明显。本研究旨在为海州湾小黄鱼渔
业资源的开发和保护提供科学依据。
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物 种 分 布 模 型 (species  distribution  models,

SDMs) 是研究气候变化对物种潜在分布影响的重

要方法，能够为海洋渔业资源空间规划和管理提

供重要决策和支持[1-2]。其中广义线性模型 (gener-
alized linear model, GLM) 与广义可加模型 (general-
ized additive model, GAM) 在渔业领域应用广泛，

常被用来分析渔业资源数量分布与环境因子之间

的关系和预测渔业资源的时空分布[3-5]。但由于上

述模型在结构方面存在局限性，难以处理渔业资

源的空间分布格局和时空交互作用 [6]。结构化加

性回归 (structured  additive  regression,  STAR) 模型

是对传统 GAM 的拓展，为处理变量之间的非线

性关系提供了更灵活的框架和函数形式，向 GAM
加入空间效应、变系数效应和随机效应等，拓展

为空间加性模型 (geoadditive models)、变系数模

型 (varying coefficient models, VCM) 和广义加性混

合模型 (generalized additive mixed models, GAMM)
等[7]。
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渔业资源调查数据中常常占有较高比例的零

值，如果建模过程中零膨胀问题没有被合理解决，

将会使模型的独立性假设无效，影响其参数的估

计并降低模型预测能力[8]。针对不同的数据类型，

如在因变量为离散型数据类型 (如尾数等) 时，常

采用零膨胀泊松分布等，而针对连续性数据 (如渔

获质量等) 类型，delta 方法是目前广泛采用的方

法，其假设存在两个独立过程决定渔获率和渔获

量，最终实际观测到的渔获量取决于这两个过程[9]。

小黄鱼 (Larimichthys  polyactis) 隶属鲈形目

(Perciformes) 石首鱼科 (Sciaenidae) 黄鱼属 (Lari-
michthys)，系暖温性底层鱼类，广泛分布于黄海、

渤海、东海及朝鲜半岛西岸海域 [10-11]。近年来，

受捕捞压力和气候变化的影响，小黄鱼的种群数

量及其分布特征发生较大的变化，渔获物呈现小

型化、低龄化、性成熟提前的特点[12]。为促进其

资源的可持续利用，诸多学者针对不同海域小黄

鱼时空分布开展了调查研究。如刘尊雷等[13] 集成

多种物种分布模型研究了黄海南部小黄鱼冬季分

布，刘梦影等[14] 应用栖息地适宜性指数模型研究

了温台渔场小黄鱼的空间分布特征，尹洁等[15] 应

用 two-stage GAM 研究海州湾及其邻近海域小黄

鱼鱼卵的时空分布特征，邹易阳等[16] 应用栖息地

适宜性指数模型研究海州湾小黄鱼的空间分布特

征。然而，这些研究较少考虑小黄鱼的空间分布

结构和自相关特征及调查数据中零值较多的问题。

本实验根据 2011、2013—2016 年春季在海

州湾进行的底拖网调查数据，比较了 5 种 STAR
模型对海州湾小黄鱼春季资源时空分布的预测性

能。此外，针对数据零值较多的情况，采用了

delta 方法构建模型，选择最佳方案对海州湾小黄

鱼资源的时空分布进行预测，以期为合理预测海

州湾小黄鱼资源分布的时空变动并为其渔业生产

和可持续利用提供科学依据。 

1    材料与方法
 

1.1    数据来源

数据来源于 2011 年、2013—2016 年春季 (5 月)
在海州湾及其邻近海域开展的底拖网调查。调查

海域范围为 34°20′N~35°40′N，119°20′E~121°10′E。

调查站位设计采用分层随机取样[17]，根据调查海

域的水深和纬度等因素的差异，将调查海域分为

A~E 5 个区域 (图 1)，每个航次在各区域内随机选

取一定数量的站位调查，其中 2011 年调查站位数

为 24 个，其他年份为 18 个。

调查所采用的单拖渔船的功率为 220 kw，拖

速为 2~3 kn，每站拖网时间约为 1 h，使用温盐深

仪同步采集各个站位的理化环境数据。调查网具

网口宽度 25 m，网口高度约 6 m，囊网网目尺寸

17 mm。渔获样品带回实验室统计渔获量，并进

行拖网时间 (1 h) 以及拖速 (2 kn) 的标准化处理。

样品的采集和分析均按照最新的《海洋调查规范》

进行[18]。 

1.2    模型方法

选取小黄鱼的资源量 (Y，kg/km2) 作为响应

变量，结合以往对小黄鱼空间分布的相关研究内

容 [16,19]，选取底层海水温度 (SBT, °C)、底层海水

盐度 (SBS)、水深 (Dep, m)3 个环境因子和站位经

度、纬度和年份 3 个时空因子作为初始解释变量。

利用 STAR 模型框架，采用不同方式处理空间位

置变量，构建 5 种模型 (M1~M5)：

Ml : Y=¯year + f 1(SBS) + f 2(Dep)+
f 3(SBS) (1)

M2 : Y=¯year + f 1(SBS) + f 2(Dep)+
f 3(SBS) + f 5(Lon) + f 6(Lat) (2)

M3 : Y=¯year + f 1(SBS) + f 2(Dep)+
f 3(SBS) + f 5(Lon;Lat) (3)

M4 : Y=¯year + f 1(SBS) + f 2(Dep)+
f 3(SBS) + f year (Lon;Lat) (4)

M5 : Y=¯year + f 1(SBS) + f 2(Dep)+
f 3(SBS) + f spat (Lon;Lat) (5)
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图 1    海州湾及其邻近海域调查站位示意图

Fig. 1    Map of bottom trawl survey areas in
Haizhou Bay and adjacent waters
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式中，M1 为包括底温、底盐、深度和年份的传

统 GAM，M2 使用样条平滑经度和纬度效应，

M1~2 为常规 GAM 模型，与空间结构模型进行比

较。GAM 的表达式：

Y=¯+
Xn

i=1
si (x i) + " (6)

Y si (x i)

"

式中， 为资源量，β 为截距项， 为模型对

第 i 变量拟合的平滑样条， 为独立同分布的误差项。

M3 在 Model1 的基础上使用二维张量积惩罚

样条拟合空间趋势面[20-21]，M4 为不同年份拟合相

互独立的趋势面，属于变系数模型[22]，M5 应用地

统计学的相关方法，假设误差分布服从平稳高斯

随机场 (stationary gaussian random fields)，服从均

值为 0 的多元正态分布，利用简化后的 Matérn 协

方差函数对误差协方差矩阵进行参数估计，属于

空间加性模型[23]：

C (dij)=¾
2

Ã
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p
3 jdij j
½

!
e
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3
¯̄̄
dij
¯̄̄

½

!
(7)

dij ¾2 ½式中， 为站位 i 和站位 j 之间的距离， 和 为

待估计参数。

为防止过度拟合并保证各模型之间的可比性，

本研究将各模型的一维非参数平滑样条的节点参

数 K 值限制为 5，二维非参数平滑样条的 K 值限

制为 15[3]。

Yi

¼i

¹i

调查数据显示，海州湾小黄鱼资源量各年份

的零值比例均在 20% 以上，在 2014 年和 2015 年

高达 50% 左右 (图 2)。本研究采用 delta 方法解决

零值过多问题，该方法也称 hurdle 方法或 two-
step 方法，被广泛应用与生态学和渔业科学[22,24-25]。

delta方法将观测渔获量 分为两部分：一是二项

模型估计非零渔获率 ，二是正态模型估计非零

渔获量 ：

Z i » B ernoulli (¼i) (8)

¸i » N orm al (¹i) (9)bYi=Z i¸i (10)

Z i

¸i bYi

二项模型选用二项分布和 logit 连接函数预测

渔获率 ，正态模型可选用伽马分布，正态分布

或 tweedie 分布等多种分布族，本研究经过比较选

择正态分布和 identical 连接函数预测非零渔获量

，预测渔获量 为两部分的乘积。
 

1.3    模型效果评价

本研究根据受试者特征曲线下面积 (AUC)、

决定系数 (R2) 和赤池信息准则 (Akaike information
criterion, AIC) 对不同模型的拟合效果进行对比。

其中 AUC 和 R2 量化模型的拟合效果；AIC 作为

模型整体的评价指标，其计算公式：[26]

AIC=2k¡2ln
³bL´ (11)

k bL式中， 为模型参数个数， 模型似然函数。

残差空间自相关 (residual spatial  autocorrela-
tion) 表示邻近的点位具有相近的残差，从而会影

响建模过程和参数推断[27]。残差空间自相关性通

过莫兰自相关图 (Moran’s I correlograms) 进行可

视化，其反映了不同带宽下，全局莫兰指数 (global
Moran’s index) 的变化情况，带宽的选择通常为临

近点对数、滞后距离和空间位置关系等[28]，本研

究以不同邻近权重点对数构建全局莫兰指数，全

局莫兰指数计算公式：

global Moran's index=
n
s

Pn
i=1wij

³
x i¡

¡x
´³

x j¡
¡x
´

Pn
i=1

³
x i¡

¡x
´2

s=
Xn

i=1

Xn

j=1
wij (12)

x i
¡x式中， 为 i 站位的残差， 为残差的算术平均值，

n 为站位数 (个)，w为空间权重矩阵 (当两个站位

定义为相邻时，权重为 1，反之为 0)。全局莫兰

指数反映空间变量的聚集特性，其值为正值，代

表空间相似；负值代表空间相异；计算结果趋于
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图 2    2011、2013—2016年海州湾小黄鱼调查数据分布图

Fig. 2    Distribution of L. polyactis survey data in
Haizhou Bay in 2011, 2013-2016
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零，则代表空间随机[27]。

利用 300 次 5 折交叉验证 (5-fold cross valida-
tion) 检验所得模型的预测效果，通过计算二项模

型的 AUC 值，delta 模型的 R2 以及均方根误差

(root mean squared error, RMSE) 等参数对模型针对

两种数据类型 (渔获率和渔获量) 建模的稳健性、

拟合和预测性能进行评价。 

1.4    分布预测

根据模型评估的结果，选择表现最佳的模型

和建模方法进行海州湾小黄鱼春季资源分布进行

预测。用于预测的环境数据提取自无结构网格有

限体积海洋海岸模型 (finite-volume coastal  ocean
model, FVCOM)，FVCOM 是一种无结构网格、有

限体积、自由表面三维原始方程的海洋环流模

型[29]。本实验对调查海域进行网格化，获得 1 321
个网格，并对 FVCOM 数据进行网格平均化处理，

提取预测环境数据以预测海州湾小黄鱼春季资源

分布并绘图。

本实验中数据处理、模型构建、绘图等工作

在 R(version 3.6.2) 中进行，利用 R2BayesX[30] 构建

模型，莫兰指数计算通过 spdep[31] 进行分析，采

用 sp[32] 进行网格化处理。 

2    结果
 

2.1    模型比较

5 种模型的拟合效果显示，加入空间因子的

模型 (M2~M5) 在模型的拟合上具有明显优势，且

正态模型和 delta 模型在加入空间因子后其拟合效

果的提升比二项模型更为明显。二项模型中，M4
(变系数模型) 拟合效果最佳，其 AUC 值为 0.94，
较 M1 提高了 0.09，在正态模型和 delta 模型中，

R2 最高的模型分别为 M5(空间加性模型) 和 M4，
较 M1 提高了约 0.3。加入空间因子的模型 AIC 值

更低，其中 M5 在二项模型和正态模型的 AIC 值

均为最低值，较 M1 分别下降了 7.60 和 144.90
(表 1)。

本研究根据对临近权重点个数定义数量的不

同做出模型残差莫兰相关图 (图 3)，5 种二项模型

的残差空间自相关性差距较小，而正态模型和

delta 模型的差距显著，加入空间因子后的模型残

差空间自相关性显著降低，其中 M5 的表现最优，

各模型全局莫兰指数随着临近权重点个数的增大

而减少的趋势明显。 

2.2    交叉验证

对二项模型进行 300 次 5 折交叉验证的结果

显示，M4(变系数模型) 在拟合上具有明显的优势，

但其预测性能明显差于其他模型。M5(空间加性

模型) 在拟合和预测性能上均具有较大优势，且

除 M5 外的其他加入空间项的模型预测性能均差

于 M1 (图 4)。
对 delta 模型进行 300 次 5 折交叉验证的结果

显示，各模型均表现出较好的拟合效果，其中加

入空间项的模型 R2 均高于 0.55，其中 M4 最高

(0.73) (表 2)。5 种模型的 RMSE 差距较小，其预

测性能排序：M5>M2>M3>M1>M4。总体来看，M5
具有最低的 RMSE(21.33)。 

2.3    分布预测

研究表明空间加性模型 (M5) 的二项和正态

模型均具有最低的 AIC，分别为 90.53 和 470.79；
其 AUC 值和 R2 分别为 0.90 和 0.54，交叉验证的

结果显示，在预测小黄鱼出现概率和生物量时，

空间加性模型的准确度均最高。

表 1    5种模型拟合效果

Tab. 1    Fitting effect of 5 models

模型
models

加入的因子
added factors

二项模型
binomial model

正态模型
positive model

delta模型
delta model

AIC ΔAIC AUC AIC ΔAIC R2 R2

M1 — 98.13 0.86 615.69 0.26 0.30

M2 f(Lon)+f(Lat) 94.69 −3.45 0.89 594.50   −21.19 0.43 0.53

M3 f(Lon, Lat) 99.97   1.84 0.87 599.12   −16.57 0.49 0.55

M4 fyear(Lon, Lat) 98.45   0.32 0.94 590.54   −25.15 0.51 0.68

M5 fyear(Lon, Lat) 90.53 −7.60 0.90 470.79 −144.90 0.54 0.57

注：-. 表示模型未加入解释变量或AIC未发生变化
note：- indicates that no explanatory variables are added to the model or AIC does not change
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基于 delta 空间加性模型，对海州湾小黄鱼

春季相对资源分布进行预测 (图 5)。结果表明，其

资源分布主要集中于南部和西部近岸地区，随着

水深的增加而逐渐减少，且年间变动明显。此外，

2011 年小黄鱼分布较为广泛，主要集中于 35°N
以南的海域。而在 2013—2016 年呈现资源量逐年

递减的趋势并且其分布呈现出两个分布重心，分

别位于西部近岸和南部海域，其中在西部近岸的

分布较少且年间变化明显，南部海域的分布较广

且年间变化较小。 

3    讨论
 

3.1    小黄鱼的时空分布

海州湾是黄海小黄鱼重要的产卵场之一，且

春季是黄海小黄鱼的产卵期，因此，查明小黄鱼

春季资源时空分布对海州湾小黄鱼的资源保护和

持续利用至关重要。研究结果表明 delta 空间加性

模型的预测效果最准确，预测结果显示，小黄鱼

的资源分布呈现出一定的时空格局和明显的年间

变化。本研究中小黄鱼春季分布趋势的年间变化

与邹易阳等[16] 在海州湾小黄鱼栖息地适宜性研究，

和仲霞铭等[33] 对江苏近岸海域小黄鱼时空分布特

征的研究中得出的结论一致。小黄鱼主要分布在

35°N 以南、10~20 m 等深线处的江苏沿岸海域，

并在此进行产卵、孵化，这种分布格局与海州湾

理化环境与地理环境特点密切相关。相关研究表

明，小黄鱼的产卵区一般分布在河口区和入海径

流较大的沿海区，且每年 4—5 月，随水温回升，

在外海越冬的小黄鱼进入近岸渔场产卵，适宜其

产卵的底层海水温度为 16~22 °C，底层海水盐度

是 31.59~34.65[19, 34-35]。受黄海冷水团的影响，海

州湾春、夏两季东北部海域底层水温明显偏低，

而小黄鱼产卵群体主要分布在水团交界处，因为

温度、盐度梯度可能会刺激小黄鱼性腺发育 [36]，

此外，海州湾南部近岸海域够为小黄鱼的春季产

卵和幼体的生长和发育提供合适的泥沙底质、高

温、低盐等环境条件，同时 35°N 以南的近岸海域
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图 3    模型残差莫兰相关图

Fig. 3    Moran correlograms of models residuals
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图 4    binomial模型交叉验证结果

Fig. 4    Cross-validation results of binomial models

表 2    delta模型交叉验证结果

Tab. 2    Cross-validation results of delta models

模型
models

决定系数
R2

均方根误差
RMSE

M1 0.31±0.05 22.12±5.61

M2 0.56±0.05 21.55±4.65

M3 0.60±0.07 21.65±4.83

M4 0.73±0.05 23.01±6.14

M5 0.58±0.08 21.33±5.33
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为淮河、射阳河等多条河流入海口，受到陆地径

流和沿岸流的影响，水中丰富的营养盐能够为小

黄鱼的产卵繁殖提供适宜的营养条件。产卵后的

小黄鱼群体摄食需求强烈，同时幼鱼也在产卵场

附近进行索饵[15]，这可能是小黄鱼在海州湾南部

近岸海域的分布呈现出多个热点的原因之一。 

3.2    STAR模型

本研究通过 STAR 模型框架分析了空间因子

对 GAM 拟合以及预测性能的影响。本研究表明，

空间因子的加入能够优化模型拟合效果，5 种模

型的预测性能差距较小，加入空间因子的模型表

现出低残差空间自相关性，增强了模型的残差独

立性并使其参数估计更加可靠，因此空间因子的

加入对回归模型的构建起正向作用。其中，空间

加性模型利用地统计方法对误差项进行拟合，拥

有较高拟合效果的同时保持了模型的复杂程度和

残差空间自相关性在较低的水平，而变系数模型

则出现了过度拟合的现象，其拟合效果最优但其

预测性能最差。Potts 等[3] 比较了几种不同空间效

应输入方式对 GAM 的影响，发现趋势面 GAM 能

够在拟合效果和预测性能之间达到较好的权衡。

Stock 等[22] 比较了趋势面 GAM 和变系数模型在预

测夏威夷延绳钓渔业副渔获率的表现，其结论和

本实验一致，变系数模型出现了过度拟合的现象，

在多数物种的预测表现较趋势面 GAM 更差。尽

管如此，变系数模型能够解释变量之间交互作用

的特点在渔业中也有一定的应用，如 Dippold 等[37]

通过变系数模型对单位捕捞努力渔获量 (catch per
unit effort, CPUE) 建模发现在不同的空间分区下，

目标变量对种群动力学参数的响应不同。基于地

统计学的物种分布模型通过空间随机效应解释了

未被观测到的决定物种空间分布的过程，以往的

研究表明其在适宜地理尺度上拥有较好的预测性

能[6,38-39]，与本研究结论一致。

本研究应用 delta 方法处理调查数据中零值

过多的问题，结果显示其效果较好。但同时应该

考虑该方法的适用性：一是样本量大小和零值的

比率，二是 delta 方法假设存在两个相互独立的过

程决定渔获率和渔获量，而在 Thorson[40] 和 Cantoni
等[41] 的研究中都表明其假设可能不成立。在未来

的工作中，可以尝试其他处理零膨胀问题的方法，

如尝试 Thorson 改进后的 delta 模型 [40]，或允许偏

态分布的指数族分布如 gamma 分布、 tweedie 分

布等。

通过物种分布模型来探究物种分布和相关变

量之间的关系，从而预测目标物种的资源分布是

实现该目的的有效手段之一。本研究考虑并对比

了几种 STAR 模型，结合常见的零值处理方法 delta
方法，对海州湾小黄鱼春季资源时空分布进行了

建模分析。但本研究考虑的因子较少，如饵料生

物、海洋环流、底质类型等因子未能加入其中，
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图 5    delta空间加性模型预测的海州湾小黄鱼春季资源分布

Fig. 5    Predicted abundance distribution of L. polyactis in Haizhou Bay during spring by delta-geoadditive model
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除此之外本研究仅考虑了空间自相关对建模的影

响，未能考虑时间自相关，今后可以考虑通过加

入自回归过程、随机效应等方式加入时间效应以

提高模型的精确程度[42]。

（作者声明本文无实际或潜在的利益冲突）
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Spatio-temporal distribution of Larimichthys polyactis in
Haizhou Bay based on STAR model

ZHAO Wei 1,2,     REN Yiping 1,2,3,     XU Binduo 1,2,     XUE Ying 1,2,     ZHANG Chongliang 1,2*

(1. Fisheries College, Ocean University of China, Qingdao　266003, China;
2. Field Observation and Research Station of Haizhou Bay Fishery Ecosystem, Ministry of Education, Qingdao　266003, China;

3. Laboratory for Marine Fisheries Science and Food Production Processes, Pilot National Laboratory for
Marine Science and Technology, Qingdao　266237, China)

Abstract:  This  study  was  conducted  to  evaluate  and  improve  model  performance  for  estimating  abundance  and
occurrence of small yellow croaker (Larimichthys polyactis) based on the data collected from fishery independent
bottom trawl surveys data in Haizhou Bay in the spring of 2011 and 2013-2016. According to different methods of
processing  spatial  data,  five  species  distribution  models  were  formulated  by  combining  the  delta  method  with
structured additive regression framework, they were compared in terms of their performance on fitness, predictive
capacity  and  independdence  of  residuals  for  two  commonly  used  response  variables,  namely,  occurrence  and
abundance. Result showed that models with spatial covariates had significantly better fitting effect and lower resid-
ual spatial  correlation, and positve model and delta model showed more improvement than binomial model.  The
AIC of  geoadditive  models  was  the  lowest  in  both  binomial  model  and  positive  model  (respectively  lower  than
GAM without the spatial term by 7.60 and 144.90). Varying coefficient models had the highest R2 (0.68) and fit-
ting  AUC  (0.94).  Geoadditive  model  had  the  highest  AUC  (0.793±0.100)  and  the  lowest  RMSE  (21.65±4.83),
indicating  that  geoadditive  model's  estimation  n  the  occurrence  probability  and  resource  density  of L.  polyactis
were most accurate. Therefore, we predicted the spatial distribution of L. polyactis in Spring using delta-geoaddit-
ive model based on FVCOM simulation data. Prediction result reflected the distribution and variations of L. poly-
actis was  mainly  distributes  in  the  southern  and  western  coastal  areas  (34.0°N-34.5°N， 121.0°E-121.5°E),
decreasing with the water depth increase and varying significantly over the years. This study aimed to provided a
scientific basis for the development and protecttion of L. polyactis fishery resources in Haizhou Bay.

Key words: Larimichthys polyactis; structured additive regression; spatial effect; cross-validation; model compar-
ison; Haizhou Bay
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