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摘　要：柔鱼是西北太平洋的重要经济种类。研究根据１９９５－２００１年７－１１月采集的鱿钓生产数据以及相
对应的海洋环境因子数据，包括经纬度、表温（ＳＳＴ）和海平面高度距平（ＳＳＨＡ），分别以单位捕捞努力量渔获
量（ＣＰＵＥ）和捕捞努力量作为中心渔场指标，采用ＢＰ神经网络方法，以经纬度、海洋环境因子作为输入因子，
分别以ＣＰＵＥ和捕捞努力量作为输出因子，采用４３１和４２１两种模型，共４种方案对西北太平洋柔鱼渔场
进行预报，并以拟合残差最小的模型作为最优预报模型。分析结果显示，７－１１月各月中心渔场预报模型均
以４３１模型为最优，但７、８月最优预报模型以捕捞努力量为输出的４３１模型，９、１０、１１月最优预报模型以
ＣＰＵＥ为输出的４３１模型，总体平均误差以捕捞努力量为输出的４３１模型为最小。研究认为，ＣＰＵＥ和捕捞
努力量作为中心渔场预报指标有差异，以捕捞努力量为输出的４３１模型较合适作为柔鱼渔场预报模型。
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　　柔鱼（Ｏｍｍａｓｔｒｅｐｈｅｓｂａｒｔｒａｍｉｉ）广泛分布在西
北太平洋海域，其资源分布具有高度的时空波动

性［１］，中心渔场分布也会随着海洋环境因子（如

海表温度）的变化而发生变化，因此准确预报中

心渔场的位置成为提高渔业生产十分重要的前

提。渔场预报的基础是掌握被预测对象即中心

渔场与海洋环境因子之间通过何种关系相互联

系［２］，并通过二者之间的关系建立模型方法，从

而确定中心渔场的位置分布。目前虽然渔场预

报尚未有统一成熟的方法，但许多学者采用多种

方法对渔场进行了预报，陈新军等［３］利用基于表

温的栖息地模型对西北太平洋柔鱼渔场进行预

测；张月霞等［４］利用案例推理方法对东海鲐鱼中

心渔场进行预报分析；周为峰等［５］和樊伟等［６］都

运用贝叶斯理论模型对金枪鱼渔场进行了预报；

张衡等［７］利用遥感数据对智利竹?鱼渔场进行

预报；崔雪森等［８］利用分类回归树算法对东南太

平洋智利竹?鱼渔场进行预报分析；综合来看目

前在渔场预报方面运用比较广泛的方法主要有

统计分析预报模型、空间模型、人工神经网络、贝

叶斯理论模型［１］等，海洋环境数据来源大多是来

自卫星遥感数据［９１２］。

人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）是一
种由大量简单处理单元（神经元）以某种方式相

互连接而成的，对连续的或断续的输入做出状态

相应的动态信息处理系统［１３］。并且人工神经网

络是一门非线性科学，具有良好的学习能力，具

自组织、自适应及容错能力［１４］。为此，本文根据

１９９５—２００１年采集的西北太平洋柔鱼生产统计
数据，利用ＢＰ神经网络方法，以单位捕捞努力量
渔获量（ＣＰＵＥ）和捕捞努力量作为中心渔场指
标，对西北太平洋渔场进行预报分析，旨在获得

最适的中心渔场预报模型，为西北太平洋渔场的

寻找提供新方法。
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１　材料与方法

１．１　数据来源
生产统计数据采集时间为 １９９５—２００１年

７—１１月，作业海域为３５°Ｎ～４５°Ｎ，１４５°Ｅ～１６５°
Ｅ，生产统计数据包括年份、月份、作业次数和产
量。海洋环境数据包括海表温度（ＳｅａＳｕｒｆａｃｅ
Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ，ＳＳＴ）和海平面高度距平（Ｓｅａｓｕｒｆａｃｅ
ＨｅｉｇｈｔＡｎｏｍａｌｙ，ＳＳＨＡ），时间分辨率为月份，空
间分辨率为经纬度１°×１°。其中 ＳＳＴ数据来源
于夏威夷大学网站（ｈｔｔｐ：／／ａｐｄｒｃ．ｓｏｅｓｔ．ｈａｗａｉｉ．
ｅｄｕ／ｄａｔａ／ｄａｔａ．ｐｈｐ）；ＳＳＨＡ数据来源于美国
ＮＯＡＡＯｃｅａｎＷａｔｃｈ数据库（ｈｔｔｐ：／／ｏｃｅａｎｗａｔｃｈ．
ｐｉｆｓｃ．ｎｏａａ．ｇｏｖ／ｌａｓ／ｓｅｒｖｌｅｔｓ／ｄａｔａｓｅｔ）。
１．２　数据处理
１．２．１　作业次数处理

按经纬度１°×１°的空间分辨率将作业海域
分为若干渔区。按月将作业次数进行统计，计算

每个渔区的作业次数（Ｖ）占当月作业次数总量的
百分比。作业次数可以用来表示作业海域渔场

形成的可能性，作业次数所占比重越高表明该海

域形成中心渔场的可能性越高［３］。计算公式如

下：

Ｖ％（ｉ，，ｊ，ｍ）＝Ｖ（ｉ，ｊ，ｍ）／Ｖ（ｍ） （１）
式中：Ｖ％（ｉ，ｊ，ｍ）表示 ｉ经度 ｊ纬度渔区 ｍ月作业
次数占当月作业总次数的百分比；Ｖ（ｉ，ｊ，ｍ）表示 ｉ
经度ｊ纬度渔区ｍ月作业次数；Ｖ（ｍ）表示 ｍ月所
有渔区作业总次数。

１．２．２　ＣＰＵＥ计算
ＣＰＵＥ（ＣａｔｃｈｐｅｒＵｎｉｔＥｆｆｏｒｔ）为单位捕捞努力

量渔获量，可以作为鱼类资源丰度的指标［１５１７］。

按月统计各渔区渔获量，各渔区月平均 ＣＰＵＥ计
算如下：

ＣＰＵＥ（ｉ，ｊ，ｍ）＝Ｃ（ｉ，ｊ，ｍ）／Ｖ（ｉ，ｊ，ｍ） （２）
式中：ＣＰＵＥ（ｉ，ｊ，ｍ）表示ｉ经度ｊ纬度渔区ｍ月平均
ＣＰＵＥ；Ｃ（ｉ，ｊ，ｍ）表示ｉ经度ｊ纬度渔区ｍ月渔获量。
１．２．３　预报结果分级处理

将各月预报的输出结果Ｖ％和ＣＰＵＥ分为１、
２、３三个等级。各等级划分的依据为：平均值 ＋
标准差以上的为３级；平均值 －标准差以下的为
１级；二者之间的数值为 ２级。所有数据利用
ＤＰＳ７．０５数据处理系统和 Ｅｘｃｅｌ２００７软件进行
统计分析。

１．３　预报方法
人工神经网络是一种模拟大脑神经功能而

建立的一种信息处理系统。本文所采用的 ＢＰ
（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络，即逆向传播学习算
法，由输入层、隐藏层和输出层组成。信号输入

先传达至隐藏层神经元，经过神经元作用函数转

换后，再将信号传达至输出层神经元，处理后输

出结果。本文中运用ＤＰＳ数据处理系统进行 ＢＰ
神经网络渔场预报计算，利用１９９５－２００１年数据
进行训练及测试，其输入层因子为经纬度、海表

温度（ＳＳＴ）和海平面高度距平（ＳＳＨＡ），输出层因
子为Ｖ％和ＣＰＵＥ；并对训练好的 ＢＰ神经网络模
型利用２００２年柔鱼渔场数据进行预报及验证。
为了确定每个月最适合的神经网络模型，本文中

选取了４种方案进行比较。
（１）输入因子为经纬度、ＳＳＴ、ＳＳＨＡ，输出因

子为Ｖ％的等级，构造４３１和４２１两种 ＢＰ神
经网络模型。

（２）输入因子为经纬度、ＳＳＴ、ＳＳＨＡ，输出因
子为ＣＰＵＥ的等级，构造 ４３１和 ４２１两种 ＢＰ
神经网络模型。

２　结果

２．１　中心渔场与海洋环境因子的关系
从图１可知，８月和９月的产量最高，分别占

总产量的２５．９４％和２５．８９％；１０月的产量次之，
占总产量的２２．９１％；１１月产量稍低，占总产量的
１９．４９％；７月产量最低，占总产量的５．７８％。

从月平均ＣＰＵＥ（图２）来看，１１月月均ＣＰＵＥ
最高，达到２．７０ｔ／Ｖ；９月次之，为２．３４ｔ／Ｖ；８月
和１０月相差较小，分别是２．１７ｔ／Ｖ和２．１９ｔ／Ｖ；７
月月均ＣＰＵＥ最低，仅为１．２３ｔ／（注：Ｖ表示当月
的作业次数）。

图１　各月产量分布
Ｆｉｇ．１　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｍｏｎｔｈｌｙｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ
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图２　各月ＣＰＵＥ分布
Ｆｉｇ．２　ＤｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｍｏｎｔｈｌｙＣＰＵＥ

　　经统计分析认为，各月渔场环境因子的适宜
值范围各不相同（表１～３）。并且基于不同的标
准（产量、捕捞努力量和ＣＰＵＥ），同一环境因子的
适宜值范围也有微小差异，但总体范围还是一致

的。综合表１～３可以得知，各月渔场 ＳＳＴ适宜
值范围为１０～２０℃，ＳＳＨＡ适宜值范围为 －２０～
５０ｃｍ。

表１　基于产量的各月环境因子适宜值范围
Ｔａｂ．１　Ｔｈｅｓｕｉｔａｂｌｅｒａｎｇｅｏｆｍｏｎｔｈｌｙｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

ｆａｃｔｏｒｓｏｎｔｈｅｂａｓｉｓｏｆｃａｔｃｈ

月份

Ｍｏｎｔｈ
海表温度／℃

ＳＳＴ
海平面高度距平／ｃｍ

ＳＳＨＡ
７月 Ｊｕｌｙ １２．５～２１．９ －３．８～４０．８
８月 Ａｕｇｕｓｔ １５．２～２３．９ －１０．５～２８．７
９月Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ １３．８～２１．６ －１９．９～２７．６
１０月Ｏｃｔｏｂｅｒ １１．２～１８．２ －１１．７～３２．２
１１月Ｎｏｖｅｍｂｅｒ ９．５～１８．２ －０．９～５４．８

表２　基于ＣＰＵＥ的各月环境因子适宜值范围
Ｔａｂ．２　Ｔｈｅｓｕｉｔａｂｌｅｒａｎｇｅｏｆｍｏｎｔｈｌｙｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

ｆａｃｔｏｒｓｏｎｔｈｅｂａｓｉｓｏｆＣＰＵＥ
月份

Ｍｏｎｔｈ
海表温度／℃

ＳＳＴ
海平面高度距平／ｃｍ

ＳＳＨＡ
７月Ｊｕｌｙ １０．６～２２．７ －１１．５～４０．８
８月Ａｕｇｕｓｔ １１．７～２６．５ －２３．６～４７．９
９月Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ １３．８～２４．４ －２３．９～３８．９
１０月Ｏｃｔｏｂｅｒ １０．８～２１．９ －２０．３～３７．０
１１月Ｎｏｖｅｍｂｅｒ ６．３～２２．２ －１９．５～６２．９

表３　基于捕捞努力量的各月环境因子适宜值范围
Ｔａｂ．３　Ｔｈｅｓｕｉｔａｂｌｅｒａｎｇｅｏｆｍｏｎｔｈｌｙｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

ｆａｃｔｏｒｓｏｎｔｈｅｂａｓｉｓｏｆｆｉｓｈｉｎｇｅｆｆｏｒｔ
月份

Ｍｏｎｔｈ
海表温度／℃

ＳＳＴ
海平面高度距平／ｃｍ

ＳＳＨＡ
７月Ｊｕｌｙ １２．４～２１．９ －３．８～５７．５
８月Ａｕｇｕｓｔ １３．０～２３．９ －２３．６～４７．９
９月Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ １４．３～２１．６ －１９．９～２７．９
１０月Ｏｃｔｏｂｅｒ １０．８～２１．５ －１５．３～３２．２
１１月Ｎｏｖｅｍｂｅｒ ７．６～２２．２ －１４．０～６３．４

２．２　各月最适预报模型比较
通过比较ＢＰ神经网络模型拟合出的残差判

断最优预报模型，拟合残差最小的为最优预报模

型。因此，从表４可知，７月最优模型是输出 Ｖ％
的４３１模型、８月最优模型是输出 Ｖ％４３１模
型、９月最优模型是输出 ＣＰＵＥ的４３１模型、１０
月最优模型是输出 ＣＰＵＥ的４３１模型、１１月最
优模型是输出 ＣＰＵＥ的４３１模型（表４）。但总
体上，各月平均值最低的为输出 Ｖ％的 ４３１模
型，其残差的平均值为０．１０４７３２。

表４　７－１１月ＢＰ神经网络模型拟合残差
Ｔａｂ．４　ＴｈｅｆｉｔｔｉｎｇｒｅｓｉｄｕａｌｏｆＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｒｏｍＪｕｌｙｔｏＮｏｖｅｍｂｅｒ

ＢＰ神经网络模型
ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

７月
Ｊｕｌｙ

８月
Ａｕｇｕｓｔ

９月
Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ

１０月
Ｏｃｔｏｂｅｒ

１１月
Ｎｏｖｅｍｂｅｒ

平均值

Ａｖｅｒａｇｅ
输出Ｖ％４３１ ０．０７６２６６ ０．０８８６１６ ０．１３４４２６ ０．１２５８２３ ０．０９８５３１ ０．１０４７３２

输出Ｖ％４２１ ０．０８２２９９ ０．１１２９４２ ０．１４３５８５ ０．１４１７１９ ０．０９８２４５ ０．１１５７５８
输出ＣＰＵＥ４３１ ０．１００９８１ ０．０９６８１２ ０．１３４０７８ ０．１２０９９５ ０．０９６１７３ ０．１０９８０８
输出ＣＰＵＥ４２１ ０．１０１４２７ ０．０９６６９２ ０．１４００５７ ０．１２３３１６ ０．０９６９６７ ０．１１１６９２

注：表示预报模型中最小的拟合残差
Ｎｏｔｅ： ｍｅａｎｓｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍｆｉｔｔｉｎｇｒｅｓｉｄｕａｌｉｎｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

　　另外，由表１可以看出，在４３１模型中７、８
月份Ｖ％作为输出因子拟合残差较小，拟合较好；
９、１０、１１月份 ＣＰＵＥ作为输出因子拟合残差较
小，拟合较好。在４２１模型中，７月份 Ｖ％作为
输出因子拟合残差较小，拟合效果较好；８、９、１０、
１１月份ＣＰＵＥ作为输出因子拟合残差较小，拟合
效果较好。

２．３　不同模型各月输入因子影响程度比较
在４３１模型中（表５），输出因子为Ｖ％的情

况下，７月是纬度的影响程度最大，ＳＳＴ的影响程
度最小；８月是经度的影响程度最大，ＳＳＨＡ的影
响程度最小；９月ＳＳＴ的影响程度最大，经度的影
响程度最小；１０月纬度的影响程度最大，ＳＳＨＡ的
影响程度最小；１１月纬度的影响程度最大，ＳＳＨＡ

２５４
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的影响程度最小。

４３１模型中（表６），输出因子为 ＣＰＵＥ的情
况下，７月纬度的影响程度最大，ＳＳＴ的影响程度
最小；８月ＳＳＴ的影响程度最大，纬度的影响程度

最小；９月ＳＳＨＡ的影响程度最大，纬度的影响程
度最小；１０月纬度的影响程度最大，ＳＳＨＡ的影响
程度最小；１１月纬度的影响程度最大，经度的影
响程度最小。

表５　输出为Ｖ％的４３１模型第１隐含层各节点权重矩阵
Ｔａｂ．５　Ｍａｔｒｉｘｏｆｅａｃｈｎｏｄｅｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｏｆ４３１ｍｏｄｅｌｏｕｔｐｕｔＶ％

月份

Ｍｏｎｔｈ
第１隐含层各点权重矩阵

Ｍａｔｒｉｘｏｆｅａｃｈｎｏｄｅｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒ

７月
Ｊｕｌｙ

经度ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ －０．２２３７ －４．５１４６ －７．０３０５
纬度ｌａｔｉｔｕｄｅ －９．３７９９ ４．４０２５ －０．７２７１

ＳＳＴ＃ １．１３０９ －１．２７６２ －２．３５７１
ＳＳＨＡ １．９１０２ －６．２４９４ ４．３７０３

８月
Ａｕｇｕｓｔ

经度ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ １５．６１８０ －１６．１１７４ －１．７８０８
纬度ｌａｔｉｔｕｄｅ －１１．０１２５ ５．４１１７ －２．７９７１
ＳＳＴ ０．７４３４ ５．１６７７ ７．０２０３
ＳＳＨＡ＃ １．４９４５ －３．３０２９ ５．６３３０

９月
Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ

经度ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ＃ －５．１９６３ ２．７１４４ ２．２９９５
纬度ｌａｔｉｔｕｄｅ ３．６０８７ ２．２９９３ －５．３７４０
ＳＳＴ －９．３３３１ －８．５１２４ －２．１３６７
ＳＳＨＡ －４．０７５７ ４．０７８３ ２．３５３４

１０月
Ｏｃｔｏｂｅｒ

经度ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ －６．６９４８ －１．５９７５ ０．４１８８
纬度ｌａｔｉｔｕｄｅ １１．０３７７ ２．６９６５ －２．５６５１

ＳＳＴ －３．０６５３ －２．２０４ １．３６１５
ＳＳＨＡ＃ －０．７３７７ ４．４２４７ ０．３５７３

１１月
Ｎｏｖｅｍｂｅｒ

经度ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ －１．３２３４ －７．２５８２ ３．６１８０
纬度ｌａｔｉｔｕｄｅ －１２．３６６１ １．０９９８ ２．４２８１

ＳＳＴ ５．１０５９ －０．４９９０ －５．８２３５
ＳＳＨＡ＃ ４．５３５６ ０．９８７２ －４．２５１８

注：表示影响程度最大的因子，＃表示影响程度最小的因子，表６８同此
Ｎｏｔｅ： ｍｅａｎｓｔｈｅｍａｘｉｍｕｍｉｎｆｌｕｅｎｃｅｌｅｖｅｌｆａｃｔｏｒ，＃ｍｅａｎｓｔｈｅｍｉｎｉｍｕｍｉｎｆｌｕｅｎｃｅｌｅｖｅｌｆａｃｔｏｒ，ｔｈｅｓａｍｅｉｎＴａｂ．６８

表６　输出为ＣＰＵＥ的４３１模型第１隐含层各节点权重矩阵
Ｔａｂ．６　Ｍａｔｒｉｘｏｆｅａｃｈｎｏｄｅｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｏｆ４３１ｍｏｄｅｌｏｕｔｐｕｔＣＰＵＥ

月份

Ｍｏｎｔｈ
第１隐含层各点权重矩阵

Ｍａｔｒｉｘｏｆｅａｃｈｎｏｄｅｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒ

７月
Ｊｕｌｙ

经度ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ 　１．２８１３ 　０．２９０２ －３．００３２
纬度ｌａｔｉｔｕｄｅ －４．７８５９ －３．１４１８ ０．４１０５

ＳＳＴ＃ －０．２９７２ －０．１３５１ －１．３８７３
ＳＳＨＡ ０．２０６８ －０．６１２４ －１．０９１１

８月
Ａｕｇｕｓｔ

经度ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ ４．５２２５ ２．０４０４ ２．９１５４
纬度ｌａｔｉｔｕｄｅ＃ ０．１０６２ ０．８０７８ ６．３４１２
ＳＳＴ －３．７０２０ －３．８３５５ －６．５３９２
ＳＳＨＡ －１．９８０５ －１．４７０６ －６．１０６２

９月
Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ

经度ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ －３．４２８４ －２．９８４７ －３．２７９２
纬度ｌａｔｉｔｕｄｅ＃ －１．８５８５ ０．５０５８ ０．８５８１

ＳＳＴ －１．２１５６ －２．５７１９ ０．４７０６
ＳＳＨＡ ４．６５５８ －２．１２５４ １．４７６９

１０月
Ｏｃｔｏｂｅｒ

经度ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ －２．１５２２ ０．２９８４ －６．２７４１
纬度ｌａｔｉｔｕｄｅ ２．０８３０ －３．７４７８ ０．６８７５

ＳＳＴ －４．６３２８ －０．５６４８ －４．５９８４
ＳＳＨＡ＃ －２．４０２６ １．２６５７ １．１９１３

１１月
Ｎｏｖｅｍｂｅｒ

经度ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ＃ －０．７０５７ －２．１０５１ １．７０１３
纬度ｌａｔｉｔｕｄｅ －２．４４２７ －３．８３８９ －６．７８２７

ＳＳＴ １．０２２５ －３．４２４１ ３．７８２４
ＳＳＨＡ ３．１０８３ ４．５４６６ １．０３８５

３５４
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　　４２１模型中（表７），输出因子为 Ｖ％的情况
下，７月纬度的影响程度最大，ＳＳＴ的影响程度最
小；８月经度的影响程度最大，ＳＳＴ的影响程度最
小；９月经度的影响程度最大，ＳＳＴ的影响程度最
小；１０月纬度的影响程度最大，ＳＳＴ的影响程度
最小；１１月纬度的影响程度最大，ＳＳＨＡ的影响程
度最小。

表７　输出为Ｖ％的４２１模型
第１隐含层各节点权重矩阵

Ｔａｂ．７　Ｍａｔｒｉｘｏｆｅａｃｈｎｏｄｅｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔｈｉｄｄｅｎ
ｌａｙｅｒｏｆ４２１ｍｏｄｅｌｏｕｔｐｕｔＶ％

月份

Ｍｏｎｔｈ
第１隐含层各点权重矩阵

Ｍａｔｒｉｘｏｆｅａｃｈｎｏｄｅｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒ

７月
Ｊｕｌｙ

经度ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ －３．２２５７ ２．３２９３
纬度ｌａｔｉｔｕｄｅ ５．７４４６ －１１．２７０７
ＳＳＴ＃ －３．９０１３ －０．１２３２
ＳＳＨＡ －８．１７８２ ２．０４００

８月
Ａｕｇｕｓｔ

经度ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ ３．４８８２ －６．０１５６
纬度ｌａｔｉｔｕｄｅ －６．０５２０ ２．６８１４
ＳＳＴ＃ －０．０１１６ －３．０７１７
ＳＳＨＡ －０．３０１８ －６．４６０７

９月
Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ

经度ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ ８．１６２７ １．８９５１
纬度ｌａｔｉｔｕｄｅ －５．９０１７ －４．６９３９
ＳＳＴ＃ ０．１１１７ －０．６４９３
ＳＳＨＡ ７．７４６０ ０．９９１９

１０月
Ｏｃｔｏｂｅｒ

经度ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ －２．４５６８ ６．６７２４
纬度ｌａｔｉｔｕｄｅ ６．２０２１ －１１．７４５５
ＳＳＴ＃ ２．８７０６ ０．５８４６
ＳＳＨＡ －０．４８５４ ４．７６０７

１１月
Ｎｏｖｅｍｂｅｒ

经度ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ ５．６４２０ ７．５１２８
纬度ｌａｔｉｔｕｄｅ １４．２０６５ ２．８７０１

ＳＳＴ －７．７８３２ －２．０６８１
ＳＳＨＡ＃ －６．０２０４ －２．５２１２

　　４２１模型中（表８），输出因子为ＣＰＵＥ的情
况下，７月纬度的影响程度最大，ＳＳＴ的影响程度
最小；８月ＳＳＴ的影响程度最大，经度的影响程度
最小；９月ＳＳＨＡ的影响程度最大，经度的影响程

度最小；１０月 ＳＳＴ的影响程度最大，纬度的影响
程度最小；１１月纬度的影响程度最大，经度的影
响程度最小，详见表８。

表８　输出为ＣＰＵＥ的４２１模型
第１隐含层各节点权重矩阵

Ｔａｂ．８　Ｍａｔｒｉｘｏｆｅａｃｈｎｏｄｅｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔｈｉｄｄｅｎ
ｌａｙｅｒｏｆ４２１ｍｏｄｅｌｏｕｔｐｕｔＣＰＵＥ

月份

Ｍｏｎｔｈ
第１隐含层各点权重矩阵

Ｍａｔｒｉｘｏｆｅａｃｈｎｏｄｅｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒ

７月
Ｊｕｌｙ

经度ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ －１．６６４１ １．５８２７
纬度ｌａｔｉｔｕｄｅ －０．５６４４ －４．８５４
ＳＳＴ＃ ０．０３１６ －０．４９９５
ＳＳＨＡ －１．０４３５ ０．１４５２

８月
Ａｕｇｕｓｔ

经度ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ＃ ２．７８７２ ２．２９８２
纬度ｌａｔｉｔｕｄｅ ６．５９８５ ０．８０２５
ＳＳＴ －６．７９８０ －４．２９４
ＳＳＨＡ －５．９８７５ －１．２８７５

９月
Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ

经度ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ＃ ０．４２１９ ０．９４７８
纬度ｌａｔｉｔｕｄｅ ３．０６２７ －０．５３６２
ＳＳＴ ０．１７７４ －１．４６２３
ＳＳＨＡ －３．８５３８ －５．１５５２

１０月
Ｏｃｔｏｂｅｒ

经度ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ －２．０５０２ －４．４０４９
纬度ｌａｔｉｔｕｄｅ＃ １．６１１８ ０．４５１９
ＳＳＴ －４．３１１８ －４．９２７１
ＳＳＨＡ ０．５８７８ １．７６５９

１１月
Ｎｏｖｅｍｂｅｒ

经度ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ＃ １．２２７３ －１．７４７６
纬度ｌａｔｉｔｕｄｅ －７．８０５４ －２．７３１４

ＳＳＴ ３．０２２３ －２．７５４５
ＳＳＨＡ ２．４２５３ ４．４２２１

３　讨论

３．１　最优预报模型
通过上文分析，对于使用不同的输出因子及

不同的模型应用ＢＰ神经网络方法预报出的结果
是不一样的，本文研究的目的在于利用不同的输出

因子以及不同的模型得到最优的渔场预报模型

（表９），并比较不同模型和输出因子之间的差异。

表９　各月最优预报模型
Ｔａｂ．９　Ｏｐｔｉｍａｌｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌｏｆｅａｃｈｍｏｎｔｈ

月份

Ｍｏｎｔｈ
７月
Ｊｕｌｙ

８月
Ａｕｇｕｓｔ

９月
Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ

１０月
Ｏｃｔｏｂｅｒ

１１月
Ｎｏｖｅｍｂｅｒ

最优预报模型

Ｏｐｔｉｍａｌｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌ
输出为Ｖ％
４３１模型

输出为Ｖ％
４３１模型

输出为ＣＰＵＥ
４３１模型

输出为ＣＰＵＥ
４３１模型

输出为ＣＰＵＥ
４３１模型

　　从表９得知，４３１模型在５个月的预报中都
优于４２１模型，但是不同月份的最优预报模型
的输出因子不同。７、８月最优预报模型为输出

Ｖ％的４３１模型；９、１０、１１月最优预报模型为输
出ＣＰＵＥ的４３１模型。因此，不同月份适合的
神经网络模型是不同的，各输入的环境因子的影

４５４
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响程度也各不相同。

３．２　不同ＢＰ神经网络模型的比较
文中采用７－１１月份的４种海洋环境因子作

为输入因子，分别是 ＳＳＴ、ＳＳＨＡ和经纬度。通过

ＢＰ神经网络分析的结果可知，不同月份各种海洋
环境因子对 Ｖ％和 ＣＰＵＥ的影响程度是不同的。
利用２００２年７－１１月４种海洋环境因子数据对
表４种模型进行预测及验证，结果见表１０。

表１０　２００２年各月４种模型预测效果
Ｔａｂ．１０　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｆｆｅｃｔｏｆｆｏｕｒｍｏｄｅｌｓｉｎ２００２

预报模型

Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌ

月份 Ｍｏｎｔｈ
７月
Ｊｕｌｙ

８月
Ａｕｇｕｓｔ

９月
Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ

１０月
Ｏｃｔｏｂｅｒ

１１月
Ｎｏｖｅｍｂｅｒ

平均值

Ａｖｅｒａｇｅ
４３１Ｖ％ ８８．００％ ７５．００％ ３２．４３％ ５６．６７％ ７０．００％ ６４．４２％
４２１Ｖ％ ８０．００％ ７１．８８％ ４５．９５％ ５１．６７％ ７０．００％ ６３．９０％
４３１ＣＰＵＥ ６４．００％ ５９．３８％ ６２．１６％ ８１．６７％ １００．００％ ７３．４４％

４２１ＣＰＵＥ ７６．００％ ５９．３８％ ５９．４６％ ５５．００％ ９０．００％ ６７．９７％
注：表示各月预测效果最优模型

Ｎｏｔｅ： ｍｅａｎｓｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇｍｏｄｅｌｆｏｒｅａｃｈｍｏｎｔｈ

　　由表１０可知，２００２年７、８月份预测效果最
好的是输出为Ｖ％的４３１模型，而９－１１月份预
测效果最好的是输出为 ＣＰＵＥ的４３１模型。其
预测的精确率均在７５％以上，并且此结果与３．１
中的得出的各月份最优预报模型的结果相同，进

一步验证了３．１中最优预报模型的结果。各模
型预测效果的平均值中，输出为 ＣＰＵＥ的 ４３１
模型的平均值最高为７３．４４％，因此输出因子为
ＣＰＵＥ的４３１结构的ＢＰ神经网络模型为西北太
平洋柔鱼渔场预报的最优模型。

由表５～８可知，输出因子为 Ｖ％的情况下，
４３１模型中纬度的影响程度在各月都是较为显
著，ＳＳＨＡ的影响程度较小；而４２１模型中，经纬
度对于渔场的影响程度较为明显，ＳＳＴ对于渔场
的影响较小。比较输出因子为Ｖ％的两种模型可
以看出，纬度对于渔场具有较为显著的影响，纬

度即影响渔场的主要海洋环境因子。输出因子

为ＣＰＵＥ的情况下，４３１模型中纬度对各月的影
响较为突出；在４２１模型中 ＳＳＴ和纬度对各月
都有较为显著的影响。并且 ＳＳＴ是依据其所在
海域的纬度所决定，因此，在输出为ＣＰＵＥ的两种
模型中可以看出，纬度是影响渔场最为显著的环

境因子。在４３１和４２１两种结构中，输出分别
为Ｖ％和ＣＰＵＥ的模型中纬度仍是是影响程度最
为显著的环境因子。由上述分析结果可知，综合

比较输出为 Ｖ％和 ＣＰＵＥ的４种模型，可以得知
纬度是影响海洋渔场的重要环境因子，ＳＳＴ要以纬

度为依据，因此ＳＳＴ在其本质上也是受纬度的限
制，由纬度来决定。

徐洁等［１８］，王金涛等［１９］分别利用神经网络

对北太平洋柔鱼及东南太平洋茎柔鱼（Ｄｏｓｉｄｉｃｕｓ
ｇｉｇａｓ）渔场建立模型进行渔场的预测，徐洁等［１８］

及王金涛等［１９］均利用海洋环境因子数据以及海

平面高度距平值等作为输入因子，ＣＰＵＥ作为输
出因子建立神经网络模型进行比较。本研究中

将输出因子增加为 ＣＰＵＥ和 Ｖ％两个，因此可以
比较不同的输出因子对渔场预报模型的影响。

柔鱼是一种大洋性洄游种类，其中心渔场的

分布与海洋环境有着极为重要的关联，海洋环境

因子的变化会极大的影响渔业资源集中分布的

区域，导致中心渔场发生转移。因此要提高渔业

生产效率，必须要对中心渔场进行渔情预报，而

渔情预报则依赖于对海洋环境因子的监测和研

究，只有掌握了渔场与海洋环境因子之间的关

系，才能利用监测到的环境数据准确的对渔场分

布位置进行预报并在渔业生产中实时监测，以提

高渔业生产的效率。ＢＰ神经网络是目前在渔场
预报中比较成功的方法，它克服了多元统计和栖

息地指数等方法中存在的局限性［１８］，可以比较精

准的对渔场进行预报。但由于海洋渔场具有变

化性，以卫星遥感获取的海洋环境数据为基础，

建立动态的海洋渔场预报模型是进一步需要研

究的任务［１］，以实现实时动态监测和预报海洋渔

场。

５５４
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