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摘要:鱼类栖息地适宜性指数模型(HSI)基于鱼类分布与海洋环境之间存在的非线性关系而构建。 然而,海洋环境因子之间存

在着传统方法无法消除的相关性,导致获取的 HSI 参数较难准确表达环境因子与渔场之间的复杂关系。 基于遗传算法(GA),
自动消除海洋环境因子之间的相关性,构建了一种通用的鱼类 HSI 建模与智能优化框架(GeneHSI)。 GeneHSI 框架的核心是

HSI 建模空间向遗传算法空间的映射以及 GA 适应度函数的构建。 该函数构建的思想是 HSI 预测的渔场概率与商业捕捞获取

的渔场概率之间的累计误差值达到最小化。 GeneHSI 由待解问题构建、GA 初始化和 GA 优化策略 3 部分组成。 利用随机生成

的标准化海洋环境数据与渔场概率数据,验证了 GeneHSI 模型框架的有效性。 研究表明,GeneHSI 能够有效优化 HSI 的建模并

能自动获取 HSI 参数。 不同限制条件下,遗传算法获取的 HSI 具有较大的差异,其中一般优化策略下获取的 HSI 参数最差;不
等式、等式和上下界条件下,GeneHSI 优化过程显著地更加合理,因此获取的 HSI 参数也更准确。 此外,100、1000、5000 和 10000
样本量下的优化建模表明,GeneHSI 具有处理海量样本数据的能力。
关键词:渔情预报;栖息地适宜性指数;遗传算法;智能优化;模拟数据
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Abstract: The construction of a habitat suitability index (HSI) model is a crucial problem in fishing ground forecasts. In
general, the HSI model is established by estimating the relationship between marine environmental factors and fishing
ground probabilities. However, the environmental factors observed by remote sensing technology and commercial fishing
investigations are usually highly correlated, and conventional methods such as the continued product model, minimum
model, maximum model, arithmetic mean model, and geometric mean model cannot eliminate the harmful effects caused by
the correlation of fishing data. As a result, it is difficult for them to capture the complex relations between environmental
factors and fishing ground probabilities. Based on the widely used intelligent optimization method of genetic algorithms
(GAs), this paper presents a general framework called GeneHSI for HSI modeling and intelligent optimization. Most
importantly, the GeneHSI framework can remove the harmful effects of correlation, allowing the automatic retrieval and
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optimization of the HSI parameters. The core of GeneHSI modeling is the construction of a fitness function. This function was
built by projecting the logistic regression鄄based HSI space to that of a GA, and is used to guide the optimization process of
GeneHSI. Specifically, the fundamental concept of the projection is to minimize accumulative errors between the computed
ground probabilities and the observed probabilities converted from commercial fishing data. The proposed GeneHSI
framework is composed of three elements. These are the construction of the problem to be solved, the initialization of the
GA, and the optimization strategy of the GA. The validation and effectiveness of the GeneHSI framework have been
demonstrated using simulation data, that is, randomly generated normalized marine environmental factors and fishing ground
probabilities range from 0 to 1. Research shows that the GeneHSI framework is effective and efficient in retrieving and
optimizing HSI parameters for fishing ground forecasts. Because of the stochastic characteristics of GAs, however, there is a
high requirement for modelers and scientists to better control the implementation of the GeneHSI framework. The HSI
parameters retrieved by the GeneHSI framework vary under different constraints. Such constraints used in GAs commonly
include linear inequalities and linear equality constraints on the underlying relations between marine environmental factors
and fishing ground probabilities, as well as constraints on the bounds of HSI parameters. Compared with the results under
optimization strategies using these constraints, the results under a general optimization strategy are inferior in that the
GeneHSI framework cannot obtain a good match between the best鄄fitness and mean鄄fitness curves. In theory, the fitness
value is the accumulative error of the GeneHSI model; hence, a smaller value indicates a better result. However, a good
convergence process does not necessarily lead to a minimum fitness value amongst fitness functions under different
constraints. In this paper, therefore, an evaluation of the convergence process, instead of a minimum fitness value, is
considered the fundamental standard for the assessment of a good set of HSI parameters. In addition, experience and
professional knowledge are required for an exact assessment of the HSI parameters. Overall, the above constraints,
especially those on the parameter bounds, greatly help the optimization of the GeneHSI framework to retrieve better HSI
parameters. In addition, the implementation of the GeneHSI framework with 100, 1 000, 5 000, and 10 000 samples
demonstrates its strong capability for processing the mass data of fishing grounds. It is expected that the GeneHSI framework
can enrich the modeling methods and theories of fishing grounds, and hence guide the application of intelligent optimization
methods in fishing ground HSI modeling.
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摇 摇 栖息地适宜性指数(HSI)模型最早由美国科学

家于 20 世纪 80 年代提出,用来模拟生物体对周围

栖息环境要素的反应[1]。 目前已广泛应用于物种分

布与管理等领域[2],并逐渐在海洋渔场的分析与预

测中得到了应用[3鄄5],如印度洋大眼金枪鱼[6鄄8]、大西

洋及太平洋的鱿鱼[9鄄11]、以及鲐鱼、秋刀鱼等[12]。 从

研究方法来看,主要有权重求和法、几何平均法[6鄄7]、
分位数回归方法[13] 和主成分分析法[14] 等。 HSI 的

研究不仅是为了从理论上认知渔场分布与海洋环境

要素的关系,也是为了向捕捞生产和渔业资源管理

者提供信息参考。
海洋环境要素与中心渔场之间存在动态交互关

系并构成一个复杂的系统,环境要素之间通常存在

一定的相关性。 经典数理统计方法在构建 HSI 模型

时,由于无法消除环境要素固有的多重相关性,分析

预报的精度受到极大的限制。 因此,如何建立高精

度的渔情预报模型,降低预报的不确定性,便成为了

鱼类 HSI 建模需要解决的关键科学问题。
从最小化中心渔场预测值与实测值之间的差异

的角度出发,利用人工智能方法进行自动优化,则可

望提高渔情预报的精度和降低预报的不确定性。 作

为一种著名的组合优化算法,遗传算法(GA)常用于

求解复杂函数的极值[15]。 遗传算法源自对达尔文

生物进化论的模拟计算,是一种通过模拟自然进化

过程搜索最优解的方法,目前已成为一种成熟的进

化智能算法[16]。 近 20 年来,遗传算法在众多领域

得到了广泛应用,例如在复杂地理系统的建模中遗

传算法被用于建立非线性元胞自动机模型[17],与之
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类似的组合优化算法粒子群优化算法和模拟退火算

法也得到了较好的应用[18鄄19]。 鉴于此,本研究基于

遗传算法构建一种能够获取和优化中心渔场 HSI 参
数的智能建模框架 GeneHSI,并利用模拟数据进行该

框架的执行测试。 同时,验证 GeneHSI 模型框架在

一般优化策略、不等式、等式和上下界限制条件下对

渔业模拟数据的建模优化,并测试了 GeneHSI 模型

框架对于不同样本量数据的优化解算能力。 该基于

遗传算法的 GeneHSI 框架将有助于实现渔情预报

HSI 的优化建模,并可望引导智能方法在渔业 HSI
建模中的应用。

1摇 GeneHSI 模型构建

1.1摇 遗传算法简介

遗传算法(GA)是一种基于生物自然选择与遗

传机理的随机搜索算法。 与传统搜索算法不同,GA
从一组随机产生的“种群冶 (初始可行解)开始搜索

过程[15]。 待解问题的每一个参数即是一个“基因冶,
一组基因构成了问题的一个可行解,解是种群中的

个体,称为“染色体冶。 在遗传算法中,染色体被编码

为一串符号(二进制字符串),这些字符串在在后续

迭代中根据遗传规则不断进化[16]。 遗传算法在适

应度函数的引导下进行迭代搜索,通过适应度值来

判断染色体的优劣并进行优胜劣汰;在未达到算法

终止条件时,通过选择、交叉和变异 3 个算子产生下

一代染色体。 在形成新一代过程中,根据适应度值

的大小选择部分后代,淘汰部分较差后代同时保持

种群大小为常数,并继续进行随机搜索和迭代,直到

算法收敛从而得到最优解(最优染色体) [15鄄16]。
1.2摇 HSI 与遗传算法空间的映射关系

以综合栖息地基本模型(如连乘模型、算术平均

模型、几何平均模型、logistic 回归模型等)为基础,以
实际作业换算的 HSI 为基准[20],构建 GA 算法的适

应度函数[15]。 利用遗传算法自动寻找该适应度函

数的最小值,其意义为 GA 获取的参数能够使模型

预测值与实际作业换算的 HSI 值之间的差异达到最

小化[16]。 对应于最小适应度函数值的染色体,就是

一组通过 GA 优化所得的栖息地指数模型的参数,
而对应的“基因冶则为各海洋渔业环境要素的权重。
由这样一组染色体构建的 HSI 模型,即为 GA 优化的

渔场预报模型。

1.3摇 GeneHSI 模型中 GA 的适应度函数与优化策略

(1)染色体编码与种群初始化摇 染色体即是一

组参数的可行解,采用浮点数编码方法,定义染色体

的长度为有效解的变量长度,定义染色体编码为 a =
{a0,a1,…,aj,…,am},aj是 HSI 模型参数,即 GA 算

法中的基因,m 表示基因个数。
(2)适应度函数摇 适应度函数是渔场预报建模

向遗传算法映射的核心,只有构建适应度函数才能

够理解遗传算法的本质,也才能够进行遗传算法的

渔情预报 HSI 建模。 基于我们前期对元胞自动机、
模拟退火算法和粒子群算法的大量研究[16鄄19],构建

了渔情预报 HSI 建模的适应度函数。 在遗传算法

中,利用适应度函数 F(a)评价染色体(可行解)的优

劣,规定 F(a)的值越小则对应的染色体越优:

F(a) = 移 n

i = 1
(HSIc - HSIa)

2

i
/ n (1)

式中,HSIc表示通过海洋环境因素计算所得的渔场

概率,即 HSIc = 1 / [1+exp(-(a0+a1x1+…+amxm))],
HSIa表示通过商业捕捞数据计算而得的渔场概率,n
表示样本点的数量。 其中,HSIc 的表达式是一种

logistic 回归方程式,虽然目前为止这种表达形式在

渔业栖息地研究中并未发现,但是 logistic 回归在野

生动物的栖息地建模中广泛使用,一些经典论文的

引用频次更是达到数百次之多,这表明 logistic 回归

在动物栖息地建模中理论上是成立的[21鄄22]。
国际上利用 logistic 回归进行野生动物栖息地建

模的经典案例很多,包括格雷厄姆山红松鼠、高温蚱

蜢和布什蟋蟀、高海拔稀有物种以及麂和喜马拉雅

斑羚等[22鄄25]。 海洋鱼类是典型的水生野生动物,其
栖息地模式与文献中野生动物非常接近,从生态学

上可以判定 logistic 回归符合海洋鱼类。 在一项关于

鱼类种群判别的研究中,认为 logistic 回归比判别分

析的效果要好,这直接证明了 logistic 回归可以用于

渔业资源与渔场学领域[26]。 在此将 logistic 回归方

程作为核心构建适应度函数,但是在 GeneHSI 建模

中并不需要真正执行 logistic 回归,只需要借用这种

在理论上成立的方程式,通过遗传算法自动获取 HSI
参数从而完成 HSI 的建模。

(3)种群的选择、交叉与变异摇 确定适当的选择

算子、交叉算子、变异算子以及算法终止条件,作为

GA 算法的优化策略[15鄄16]。
(4)最优染色体的获取摇 最后获取的最优染色
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体即为需要确定的权重参数[15鄄16],用于建立基于遗

传算法的综合 HSI 模型框架 GeneHSI。
基于遗传算法的基本理论以及从渔场预报向遗

传算法的映射关系,构建用于渔情预报 HSI 参数获

取与优化的建模框架 GeneHSI(图 1)。 GeneHSI 模

型框架通过 Matlab“Optimization Tool冶中的 GA 工具

进行构建。 由于该 GA 工具主要针对连续函数,而
渔业 HSI 的适应度函数却是一种遍历所有样本点的

离散函数,因此需要将该离散函数编写成为 Matlab
代码供 GA 工具调用和执行[16]。

图 1摇 遗传算法用于渔情预报 HSI参数获取与优化的建模框架

Fig.1摇 A general framework for retrieving and optimizing fishing forecast HSI parameters based on generic algorithm

摇 摇 图 1 表明 GeneHSI 由 3 个部分组成:(1)待解问

题构建,即 HSI 模型向遗传算法空间的映射,通过海

洋环境因子、商业捕捞数据、以及基于 logistic 回归的

渔场概率方程构建遗传算法的适应度函数;(2)GA
初始化,即确定 GA 产生初始 HSI 参数的方案和 GA
初始种群数量等;(3)GA 优化策略,即确定适应度函

数优化过程中的迭代方法,包括可行解判断方法、新
解产生的选择、交叉和变异算子以及算法终止规则

等。 其中,选择概率 Ps一般通过比例选择和保存策

略等方法自动确定,交叉概率 Pc一般选取 0.4—0.99
之间的值,而变异概率 Pm一般选取 0郾 0001—0.1 之

间的值[15]。 模型终止准则包括以下几个方面[15鄄16]:
1)GeneHSI 最大计算时间 (与计算机硬件关系较

大),超出设定的时间则模型终止;2)最大迭代次数,
达到该迭代次数则模型终止;3)适应度函数极限值,

当达到极限值则模型终止;4)两次计算所得的适应

度函数值的差值(计算精度),当该差值小于某阈值

则模型终止。

2摇 GeneHSI 框架的模拟数据应用与分析

2.1摇 渔业模拟数据

摇 摇 为验证该 GeneHSI 模型框架的正确性和有效

性,更进一步探测其使用和控制方法,使用模拟数据

进行测试。 在模拟数据中,假设与渔场概率相关的

海洋环境因素有温度、盐度、叶绿素、溶解氧、温差以

及海面高度距平均值等。 由于各种海洋环境因素的

值域范围不一致,为了能够在同一个方程式中进行

换算,将其进行归一化处理,所有环境因子的值域范

围归一化到 [ 0, 1] 之间。 在实际操作中, 利用

EXCEL 的随机数发生器 RAND( ) 产生模拟数据,

6334 摇 生摇 态摇 学摇 报摇 摇 摇 34 卷摇



http: / / www.ecologica.cn

RAND()随机产生的数值均在[0—1]之间(表 1)。
根据研究要求,分别产生了 50、100、1000、5000 和

10000 等 5 种样本数据,用于检验 GeneHSI 模型的有

效性以及模型对样本量的响应。

表 1摇 归一化海洋环境因子与渔场概率的模拟数据

Table 1摇 Normalized simulated data for fishing ground probability and corresponding marine environmental factors

数据项
No. of
samples

海表温度
Sea surface
temperature

(SST)

盐度
Sea salinity

(SS)

叶绿素
Chlorophyll鄄a

(CHA)

溶解氧
Dissolved
oxygen
(DO)

温差
Temperature
difference
(TD)

海面高度
距平均值
Sea surface

height anomaly
(SSHA)

渔场概率
Fishing ground
probability
(FGP)

1 0.3003 0.2628 0.8899 0.2849 0.4754 0.8627 0.1919

2 0.6112 0.7253 0.5983 0.4180 0.9300 0.5017 0.7640

3 0.4074 0.8635 0.1323 0.5995 0.4017 0.7001 0.7629

4 0.2157 0.2779 0.2720 0.5612 0.2196 0.7543 0.6644

5 0.1506 0.4958 0.4862 0.3367 0.7677 0.9388 0.9665

6 0.7711 0.4506 0.4589 0.7334 0.1176 0.0071 0.9236

7 0.0386 0.6371 0.9703 0.0621 0.6235 0.6795 0.0886

8 0.1304 0.9272 0.6833 0.6298 0.6442 0.8488 0.8426

9 0.5302 0.1758 0.9313 0.2705 0.7852 0.8672 0.4537

10 0.5512 0.6660 0.3100 0.8085 0.3702 0.2512 0.0952

… … … … … … … …

2.2摇 HSI 参数获取

在 GeneHSI 模型执行之前,首先必须确定模型

的优化策略,即确定遗传算子与终止准则。 本文使

用轮盘赌法自动确定选择概率 Ps,选取交叉概率 Pc

为 0.6,而变异概率 Pm为 0.1。 由于模型计算时间与

适应度极值的影响较小,本研究设置模型终止准则

为最大迭代次数 500 次和最优适应度函数差值(计
算精度)为 1e-6,达到其中任何一个条件则模型终

止。 在 GeneHSI 模型实际执行中,均由于计算精度

达到 1e-6而终止模型运行。 根据 GeneHSI 模型以及

模型优化策略,首先利用 50 个模拟数据样本点建立

了适应度函数,从而获取 HSI 的参数。 遗传算法在

获取 HSI 参数的过程中,受到适应度函数的引导并

进行优化,随着优化的推进适应度函数值不断降低,

最终达到最小值(图 2)。 该最小值即为在最终获取

的 HSI 参数下,预测渔场概率与真实渔场概率之间

差异的最小值。
遗传算法对 HSI 参数进行计算与优化的适应度

收敛过程。 最佳适应度值收敛到 0郾 250918,平均适

应度值收敛到 0.27452,根据适应度函数的构造理

论,适应度值越小表明 HSI 参数导致的预测预报误

差越小。 最佳适应度值和平均适应度值均随迭代而

减小,最佳适应度值在第 16 次迭代时收敛,但平均

适应度值上下波动,未呈现收敛趋势(图 2)。 直到

迭代结束,最佳、最差(Worst)与平均适应度值之间

的差异仍较大,表明 GeneHSI 在没有限制参数的条

件下收敛性较差,结果并不理想(图 2)。 因此,获取

的 HSI 参数与真实情况存在一定的差异(表 2)。

表 2摇 一般优化策略下遗传算法获取的 HSI参数

Table 2摇 HSI parameters retrieved using genetic algorithm under a general optimization strategy

常数项
Constant

海表温度
SST

盐度
SS

叶绿素
CHA

溶解氧
DO

温差
TD

海面高度距平均值
SSHA

-1.1925 -0.8240 0.2412 1.8855 0.9745 1.0139 -0.8059

2.3摇 限制条件及样本量对优化结果的影响

2.3.1摇 不等式限制条件

由于一般优化策略下获取的 HSI 参数并不理

想,因此需对 HSI 的参数范围进行限制,使 GeneHSI
在有限的范围内进行搜索,确保结果更加准确。 遗

传算法中,不等式、等式和参数范围限制条件较常
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图 2摇 一般优化策略下利用遗传算法获取与优化 HSI参数的收敛过程

Fig.2摇 Fitness track and scores of the corresponding fitness of GeneHSI model under a general optimization strategy

用,其中不等式和等式限制条件指的是多种海洋环

境因子(温度、盐度、叶绿素、溶解氧、温差以及海面

高度距平均值)符合的某种关系,而参数范围限制条

件指的是 HSI 参数上下界范围。 一般地,不等式条

件可以表达为:
A伊x 臆 b (2)

式中,A 和 b 是待定的限制条件,若 A 为矩阵,则 b 为

向量;若 A 为向量,则 b 为数值;x 是海洋环境因子向

量。 在 GeneHSI 优化执行中,x 是既定的样本数据,
A 和 b 的设置需经过理论探讨和经验分析加以确定,
可以源于传统方法的计算结果、也可以源于对研究

对象和研究区域的认知。
为了探测不等式限制条件对 GeneHSI 结果的影

响,设 A=[1 1 1 1 1 1 1]、b= 5 进行 GeneHSI 模型执

行,优化过程和 HSI 参数结果分别如图 3 和表 3。
图 3 表明,在不等式条件下最佳适应度值收敛

到 0.256759,平均适应度值收敛到 0.264893。 在迭

代 30 次之后,平均与最佳适应度的收敛曲线较为接

近,呈现较为明显的收敛状态(图 3)。 当适应度函

数曲线开始收敛,最佳与平均适应度值开始接近,而
最差适与平均适应度值之间的差异仍较大(图 3)。

表 3摇 不等式限制条件下遗传算法获取的 HSI参数

Table 3摇 HSI parameters retrieved using genetic algorithm under linear inequalities

常数项
Constant

海表温度
SST

盐度
SS

叶绿素
CHA

溶解氧
DO

温差
TD

海面高度距平均值
SSHA

-0.7064 -1.3827 -0.1444 1.0329 1.2298 0.7182 -0.0905

2.3.2摇 等式限制条件

与不等式限制条件类似,等式限制条件可以表

达为:
Aeq伊x = beq (3)

式中,Aeq 和 beq 是待定的限制条件,若 Aeq 为矩阵,
则 beq 为向量;若 Aeq 为向量,则 beq 为数值;x 是海

洋环境因子向量。 与不等式条件类似,x 是既定的样

本数据,Aeq和beq通过理论和经验分析加以确定。
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图 3摇 不等式限制条件下利用遗传算法获取与优化 HSI参数的收敛过程

Fig.3摇 Fitness track and scores of the corresponding fitness of GeneHSI model under linear inequalities

为探测等式限制条件对 GeneHSI 结果的影响,设置

Aeq=[0 1 1 1 1 1 1]、beq = 3.5 进行优化。 根据上述

等式限制条件进行 GeneHSI 模型执行,其优化过程

和 HSI 参数结果分别如图 4 和表 4。
等式 限 制 条 件 下, 最 佳 适 应 度 值 收 敛 到

0郾 284878,平均适应度值收敛到 0.284905。 在迭代

25 次之后,平均与最佳适应度值完全重合,说明适应

度函数曲线完全收敛,且效果较好。 随着适应度函

数开始收敛,最佳、最差和平均适应度值完全一致,
表明 GeneHSI 优化效果非常理想(图 4)。
2.3.3摇 上下界限制

除了不等式和等式限制条件,在 GeneHSI 算法

中也常用到上下界限制限制条件。 研究表明,传统

HSI 建模中获取的 HSI 参数值域均为 0 到 1 之

间[10鄄13],因此在 GeneHS 优化控制中可利用这个关

键的信息对适应度函数进行引导。 为此,设置 HSI

参数的上界为 [1 1 1 1 1 1 1],而下界为[0 0 0 0 0 0
0],优化过程如图 5。

从图 5 可知,上下界限制条件下 GeneHSI 在迭

代到 34 次时开始收敛, 最佳适应度值收敛到

0郾 252479,平均适应度值收敛到 0.253145,收敛后最

佳与平均适应度曲线重合较好。 随着优化进程最差

和最佳适应度值之间的范围不断缩小,开始收敛到

最优适应度值,但是优化中最差适应度值仍有局部

反弹迹象(图 5)。 总体评估来看,GeneHSI 优化的效

果相对较好,最终获取的 HSI 参数如表 5。
2.3.4摇 综合限制条件

为达到 GeneHSI 模型的最佳优化效果,通常同

时使用不等式、等式和上下界 3 种限制条件,形成综

合限制条件。 图 6 显示了 3 种限制条件同时使用的

适应度函数优化过程,具体限制条件与前述设置保

持一致。

表 4摇 等式限制条件下遗传算法获取的 HSI参数

Table 4摇 HSI parameters retrieved using genetic algorithm under linear equalities
常数项
Constant

海表温度
SST

盐度
SS

叶绿素
CHA

溶解氧
DO

温差
TD

海面高度距平均值
SSHA

-1.3584 -0.4125 0.9702 0.1394 0.7752 1.7820 0.1041
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图 4摇 等式限制条件下利用遗传算法获取与优化 HSI参数的收敛过程

Fig.4摇 Fitness track and scores of the corresponding fitness of GeneHSI model under linear equalities

图 5摇 上下界限制条件下利用遗传算法获取与优化 HSI参数的收敛过程

Fig.5摇 Fitness track and scores of the corresponding fitness of GeneHSI model under parameters忆 bounds
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表 5摇 上下界限制条件下遗传算法获取的 HSI参数

Table 5摇 HSI parameters retrieved using genetic algorithm under parameters忆 bounds

常数项
Constant

海表温度
SST

盐度
SS

叶绿素
CHA

溶解氧
DO

温差
TD

海面高度距平均值
SSHA

0.7356 0.8166 0.2455 0.9838 0.7269 0.9995 0.5973

图 6摇 综合限制条件下利用遗传算法获取与优化 HSI参数的收敛过程

Fig.6摇 Fitness track and scores of the corresponding fitness of GeneHSI model under comprehensive constraints

表 6摇 综合限制条件下遗传算法获取的 HSI参数

Table 6摇 HSI parameters retrieved using genetic algorithm under comprehensive constraints

常数项
Constant

海表温度
SST

盐度
SS

叶绿素
CHA

溶解氧
DO

温差
TD

海面高度距平均值
SSHA

0.5077 0.7074 0.2709 0.5500 0.5668 0.6124 0.1986

摇 摇 综合限制条件下 GeneHSI 模型在迭代到 27 次

时开始收敛,最佳适应度值收敛到 0.380855,平均适

应度值收敛到 0.380919,收敛曲线表明优化效果非

常理想。 随着优化进程最差和最佳适应度值之间的

范围收缩较快且非常彻底,收敛后曲线未发现任何

波动(图 6),说明综合限制条件下 GeneHSI 取得了

较佳的优化效果,获取的 HSI 参数如表 6。
2.4摇 样本量对优化结果的影响

除了各种限制条件,样本量对 GeneHSI 建模同

样具有重要的影响。 在渔场预报分析中,样本是通

过商业捕捞而产生的,因此对于研究区的特定鱼种,
样本量并不是研究者主观决定的。 但是对于一种智

能建模框架而言,应该具有处理大样本的能力。 因

此,本文进一步分析 GeneHSI 模型对于各种样本量

的处理能力,并分析优化过程与优化结果对于不同

样本量的响应。 为此,产生了 100、 1000、 5000 和

10000 四种样本量,样本产生的方法如 3.1 节所述。
选择在综合限制条件下进行 GeneHSI 模型执行,具
体限制参数和前述设置一致,最终模型优化过程如

图 7。

1434摇 15 期 摇 摇 摇 冯永玖摇 等:基于遗传算法的渔情预报 HSI 建模与智能优化 摇



http: / / www.ecologica.cn

图 7摇 不同样本量下利用遗传算法获取与优化 HSI参数的收敛过程

Fig.7摇 Fitness tracks and scores of the corresponding fitness of GeneHSI model under different samples

摇 摇 图 7 表明各种样本量在 GeneHSI 模型中均得到

了优化处理,其中 100 样本量收敛于第 21 次迭代,
最佳适应度值 0. 283916,平均适应度值 0. 283916;
1000样本量收敛于第 16 次迭代,最佳适应度值

0郾 288048,平均适应度值 0.300328;5000 样本量收敛

于第 13 次迭代,最佳适应度值 0.310632,平均适应

度值 0.311132;10000 样本量收敛于第 11 次迭代,最
佳适应度值 0.308201,平均适应度值 0.309327。 模

型优化过程与收敛曲线显示,10000 样本量收敛最

快,收敛效果最好;1000 和 5000 样本量收敛效果次

之;而 100 样本量收敛的效果较晚,完全收敛出现在

第 30 次迭代。 4 种样本量在收敛之后,最差与平均

适应度值之间存在局部的波动,其中大样本量 10000
的波动最为严重,而小样本量 100 的波动最小。 优

化结果表明,GeneHSI 模型具有处理各种样本量的

能力,同时对于样本量的响应也不尽一致,各种样本

量下 GeneHSI 获取的参数如表 7 所示。

3摇 讨论

3.1摇 GeneHSI 应用效果与模拟数据测试情况

遗传算法用于渔场渔情预报,其核心思想在于

可以使计算渔场概率值与真实渔场概率值的累计误

差达到最小化。 研究表明,遗传算法本质上是一种

具有智能特性的随机优化算法[15],能够行之有效地

效优化鱼类 HSI 的建模并获取 HSI 参数。 由于遗传

算法的随机特性[15],在对它进行控制并引导算法有

效执行的过程中,对建模者有较高的技术要求(如对

Matlab 工具的熟练程度和 Matlab 代码编写的能力),
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表 7摇 不同样本量下遗传算法获取的 HSI参数

Table 7摇 HSI parameters retrieved using genetic algorithm under different samples

样本数
Number of samples

常数项
Constant

海表温度
SST

盐度
SS

叶绿素
CHA

溶解氧
DO

温差
TD

海面高度距平均值
SSHA

100 0.0413 0.0703 0.0134 0.0268 0.1669 0.0854 0.0010

1000 0.1316 0.0180 0.0273 0.0097 0.0631 0.1302 0.0512

5000 0.0605 0.1808 0.2788 0.0830 0.1148 0.0926 0.0229

10000 0.0999 0.1191 0.0142 0.0024 0.4149 0.0141 0.0524

需要研究者对研究区域与研究对象有较高的熟悉程

度[16鄄17]。 本研究所采用的数据是随机产生的模拟数

据,模拟数据的作用和关键在于:(1)模拟数据比之

真实数据,其数据中存在的规律性要差,因此如果

GeneHSI 能在该模拟数据上得到很好的应用,那么

证明 GeneHSI 模型具有很强的普适性,当应用于规

律性更强的渔业真实数据时可望得到更好的结果;
(2)遗传需要较强的人工干预与良好的参数控制经

验[16鄄17],模拟数据有利于从多角度探讨 GeneHSI 算
法的控制与使用方法。 这些使用控制方法为真实渔

业数据的建模应用奠定了技术基础。
3.2摇 几种限制条件下 GeneHSI 优化效果的比较

与一般优化策略下的 GeneHSI 比较,不等式条

件下最佳适应度值要大、而平均适应度值要低,表明

整体优化结果稍好。 但是不等式条件下的 GeneHSI
优化效果并未达到最佳状态,表明在不等式条件下

虽然效果优于一般优化策略,因此仍需对算法进行

深入的优化控制。 与一般优化策略和不等式优化策

略比较,等式限制条件下 GeneHSI 参数的获取效果

更好,优化曲线收敛更加彻底。
与一般优化策略和不等式优化策略比较,上下

界限制条件下 GeneHSI 模型取得了更好的收敛效

果;但比之等式条件,上下界条件下优化曲线的收敛

情况却较差,表现为收敛较晚且最佳适应度曲线与

平均适应度曲线重合性较差,但是却获得了更小的

最佳和平均适应度值。 综合限制条件与几种单项优

化限制条件比较,GeneHSI 模型取得了更好的收敛

效果,适应度函数的收敛更早、且最佳与平均适应度

值重合得非常一致。
总体来看,在不同的限制条件下,遗传算法获取

的 HSI 具有较大的差异,其中一般优化策略下获取

的 HSI 参数最差,加以限制的不等式、等式和上下界

条件下其优化过程显著地更加合理,因此获取的 HSI
参数也更准确。 理论上,适应度函数值是渔场概率

计算值与真实值的累计误差[15鄄17],但是函数优化收

敛过程较好时,最终对应的适应度值并不是所有限

制条件下可能得到的最低值。 因此,评价 HSI 参数

结果是否合理和准确,并不是以适应度值的高低为

唯一标准的[18鄄19];应当同时考虑到适应度函数的优

化收敛过程,并结合对研究区渔场的专业知识进行

判断。 综合来看,对 GeneHSI 的优化过程加以限制,
尤其是上下界等限制条件的使用将使 HSI 参数优化

结果更加合理[8鄄10]。
3.3摇 GeneHSI 处理样本数据的效率

针对于渔场预报 HSI 建模,增加样本量并不会

显著增加遗传算法需要迭代的次数,也不会增加遗

传算法的实际解算时间。 这与地理复杂系统中的建

模有所不同,后者会显著增加遗传算法的迭代次数

和解算时间[18鄄19]。 这可能由两个原因造成的:本文

使用的海洋环境因子相对较少,或渔业 HSI 建模与

经典地理系统建模比较数据复杂程度稍低,因此遗

传算法解算起来效率更高。
在对 GeneHSI 有效控制的前提下,大样本量反

而有可能使遗传算法更早地收敛于合理的适应度

值[15]。 研究表明,大样本量得到的适应度值一般会

大于小样本量得到的适应度值[16鄄17]。 但是这种情况

并不是绝对的,当用于建模的数据规律性较强时,大
样本量反而能够得到更小的适应度值[15]。 在真实

渔情预报中,受到商业捕捞数据的限制,一般很少能

够获取到大样本量数据[6鄄11], 这进一步表明了

GeneHSI 能够高效地对渔场预报进行优化处理。
3.4摇 GeneHSI 与传统 HSI 模型的比较

传统 HSI 模型在渔业科学中应用广泛,主要用

于栖息地质量评估、资源量估算、分析选择渔场和渔

情预报等,但各自有不同的特点。 针对不同目的和

研究区,各种模型的适用性和效果则不同。 与传统

HSI 模型比较, GeneHSI 模型存在诸多不同之处

(表 8)。
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表 8摇 GeneHSI模型与传统 HSI模型的比较

Table 8摇 A comparison between the GeneHSI model and conventional HSI models

模型
Models

单变量
Single
variable

多变量
Multi鄄variable

变量相关性
Correlation of

variables

复杂性鄄智能化
Complexity and
intellectualization

参数意义明确
Explicit meaning
of parameters

模型特点
Model features

连乘法 姨 伊 不考虑 低鄄低 伊 计算结果保守,对零值敏感

最小值法 姨 伊 不考虑 低鄄低 伊 估计结果保守,决定于最小 SI ( suitability
index) 因子

最大值法 姨 伊 不考虑 低鄄低 伊 估计结果乐观,决定于最大 SI 因子

算术平均法 姨 伊 不考虑 低鄄低 伊 估计结果折中,不受 SI 极值的影响,未考
虑单因素 SI 的权重

几何平均法 姨 伊 不考虑 低鄄低 伊 估计结果折中,效果较算术平均法差,参
数越少则效果越优,受 SI 零值影响较大

分位数回归法 姨 伊 不考虑 中鄄低 伊

能提供多种不同分位数的 SI 估计结果,阐
释因变量的整体分配,结合前述几种模型
计算最终 HSI 值,估计结果的保守或乐观
程度决定于 HSI 计算模型的选取

遗传算法 姨 姨 自动消除 高鄄高 姨
同时考虑多种海洋环境因素、对因素的权
重进行自动赋权与智能优化,估计结果的
保守或乐观程度决定于 GA 限制参数

摇 摇 关于连乘法、最小 / 最大值法、算术 / 几何平均法和分位数回归法的“模型特点冶参见文献[27]

摇 摇 研究表明,经典的相关和回归分析方法并不适

合于生态学领域的相关因素关系研究[27]。 因此,渔
业 HSI 建模一般地先采用单因子构建 SI 函数,再通

过几何平均法[6鄄7]、分位数回归方法[13] 和主成分分

析法[14]等计算 HSI 值。 与表 8 中的连乘法等 6 种模

型不同,GeneHSI 模型通过适应度函数直接搜索、优
化并获取海洋环境因素的权重,进而直接计算得到

HSI 值。 传统渔业 HSI 的应用研究实际上将各种不

同类型的因素进行等值赋权,虽然这些方法都是经

过渔业专家知识而获得的,但显然带有主观判断的

成分[27]。 在等值赋权中,海洋环境因子的相关性通

常被忽略,而这种相关性将对 HSI 的建模具有负面

的影响。 GeneHSI 模型同时考虑海表温度、盐度、叶
绿素、溶解氧、温差和海面高度距平均值等不同类型

的海洋环境因素,在遗传优化中自动消除这些因素

相关性的负面影响。 这表明,GeneHSI 模型是一个

典型的多变量 HSI 模型,且 HSI 参数的含义就是海

洋环境因素的权重,而传统 HSI 模型是对 SI 曲线的

一种拟合,其参数不具备物理意义。
比较而言,传统 HSI 模型的复杂性较低,因此其

建模难度和智能化程度较低[6鄄7, 27];而 GeneHSI 模型

复杂性和建模难度均较高,但其具有高度的智能化

程度。 GeneHSI 模型估计结果的保守或乐观程度决

定于 GA 限制参数,在应用方面较适合于栖息地质

量评估、渔场分析和渔情预报等。

4摇 结论

基于广泛应用于各领域的遗传算法,本文提出

了一种渔情预报 HSI 参数获取与智能优化的方法框

架 GeneHSI,并对该模型框架的使用和参数控制进行

了分析与讨论。 本研究的目的在于提供一种基于遗

传算法的渔业 HSI 建模框架和行之有效的智能建模

方法与思路,因此侧重于模型建立的整体框架、模型

建立的思路以及模型执行过程中的人为控制。
基于遗传算法的 HSI 建模有助于发展现有的渔

情预报的理论和方法。 但在以后的研究中,应将该

GeneHSI 模型框架应用到实际的渔情预报分析中,
同时通过实际的应用与反馈来优化 GeneHSI 模型。
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