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摘要：最大熵模型（Maximum Entropy Model，Maxent）和栖息地指数（Habitat Suitability Index，HSI）模

型均广泛应用于渔情预报研究中。为比较两模型渔情预报效果以提升日本鲭（Scomber japonicus）
资源的科学管理水平，本研究利用 2003−2012 年东、黄海日本鲭的渔业数据以及海表温度、海面高度、

海表盐度、海表温度梯度等海洋环境数据，构建最大熵模型和 HSI 模型，以分析、比较两模型对东、黄

海日本鲭栖息地的预测效果，并利用受试者工作特征（Receiver Operating Characteristic，ROC）曲线下

面积（Area Under Curve，AUC）、模型预测的渔场概率与实际渔获量百分比之间的对应关系对两模型

渔情预报效果进行了定量评价。结果表明：（1）最大熵模型预测的渔场发生高概率位置与捕捞位置

基本重合，在无历史捕捞数据海域预测渔场发生的概率较低；HSI 模型预测的高栖息地指数位置与捕

捞位置部分重合，在无历史捕捞数据海域也可获得较高的栖息地指数，将非渔场预测为渔场的概率较

高；（2）最大熵模型和 HSI 模型的月平均 AUC 值分别为 0.95 和 0.66，故最大熵模型的预测结果相对

较好；（3）使用 HSI 模型时，应在模型中加入非渔场数据，并加强对此类数据的收集，否则该类模型

预报渔场时有扩大化的可能；使用最大熵模型时，必须提高渔业数据的空间覆盖率，否则无法全面反

映渔场时空分布动态。本文研究结果可为提升东、黄海日本鲭渔情预报精度提供参考。
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 1　引言

日本鲭（Scomber japonicus）广泛分布于大西洋、

太平洋、印度洋等沿岸海域 [1]，分布于东、黄海的日本

鲭是我国重要的中上层经济鱼类 [2]。东、黄海日本鲭

的资源丰度和空间分布受海洋环境影响显著，其栖息

地和资源量的年际变化较为明显 [3]。因此，利用海洋

环境因子构建较为精确的渔情预报模型，对可持续利

用和科学管理日本鲭资源有积极作用。

目前，用于渔情预报的渔业数据主要分为两类，

一类是“存在−缺失”（presence-absence）数据，该类数

据假设非渔场位置也有足够观测样本；另一类是“仅

存在”（presence-only）数据，即“渔场”有观测数据，而

“非渔场”则无观测数据 [4]。由于商业捕捞的作业位置

受经验、探鱼技术等多种因素影响而不具备随机性，

因此大部分渔业数据具有“仅存在”数据性质 [5]，目前
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已有的日本鲭渔业数据也是“仅存在”数据 [6]。故用基

于“存在−缺失”数据的模型对渔场进行预测时，预测

结果可能会存在较大误差 [2]。

国内外学者对日本鲭渔情预报的研究较多，目前

常用的日本鲭渔情预报模型包括广义加性模型

（Generalized Addictive Models，GAM）  [7]、提升回归树

（Boosted Regression Trees，BRT）模型 [2]、栖息地指数

（Habitat Suitability Index，HSI）模型 [8– 9] 以及最大熵模

型（Maximum Entropy Model，Maxent） [10– 12] 等，但这些

研究尚未考虑渔业数据的特殊性对两类模型预测效

果的影响。目前，在可用于“仅存在”数据的渔情预报

模型中，较为常见的是栖息地指数模型和最大熵模

型。两者不同之处在于最大熵模型是专门为“仅存

在”数据而开发和建立的模型，不需要“不存在”数据

的明确约束 [13– 15]。栖息地指数模型则最早应用于“存

在−缺失”数据 [16]，而当应用于“仅存在”数据时，容易

产生过度预测倾向 [17]。

本研究根据 2003−2012 年东、黄海日本鲭渔业数

据及相关海洋环境因子，建立基于最大熵和栖息地指

数的日本鲭渔情预报模型，通过分析两模型对日本鲭

栖息地预测的结果与受试者工作特征（Receiver Oper-

ating  Characteristic，ROC）曲线下的面积（Area  Under

Curve，AUC），及两模型预测的渔场概率与实际渔获

量百分比之间的对应关系，比较两类模型在渔情预报

性能上的差异。本研究将为日本鲭渔情预报模型

的完善，提高东、黄海日本鲭渔情预报精度提供参考。

 2　材料与方法

 2.1    数据来源

中国大型机轮灯光围网渔业的日本鲭捕捞数据

来自上海海洋大学鱿钓技术组，时间为 2003−2012 年，

区域为 25°～40°N、120°～130°E 范围内的东、黄海海

域。渔业数据包括生产日期、船名、作业位置、捕捞

网次、捕捞产量等，数据的时间分辨率为月，空间分

辨率为（1/6）°。海洋环境数据包括海表温度（Sea Sur-

face Temperature，SST）、海面高度（Sea Surface Height，

SSH）、海表盐度（Sea Surface Salinity，SSS）等，这些数

据均来自于哥白尼海洋环境监测服务中心（Coperni-

cus-Marine  Environment  Monitoring  Service， CMEMS，

https://resources.  marine.copernicus.eu），数据的时间分

辨率均为月，空间分辨率为 0.25°。

海表温度梯度（Sea Surface Temperature Gradient，

STG）的计算公式为

STGi, j =

√ñ(
SSTi, j−1 −SSTi, j+1

)2
+
(

SSTi+1, j −SSTi−1, j

)2

2

ô
，

（1）

式中， i 和 j 分别表示 SST 在 0.25° × 0.25°网格的行、

列号。

将海洋环境数据插值到（1/6） ° × （1/6） °的网格

内，并使之与渔业数据相匹配，以用于模型的构建与

日本鲭栖息地的预测。本研究选取 2003−2011 年的

渔业数据作为训练数据集以建立预报模型，选取

2012 年的渔业数据作为测试数据集以比较预测

效果。

 2.2    模型构建

 2.2.1    最大熵模型

最大熵模型是以最大熵理论为基础而建立的，最

大熵理论最早由 Jaynes[18] 提出，其中熵是对整个范围

内随机变量不确定性的量度 [19]，熵最大时，说明随机

变量最不确定。最大熵理论的实质是利用已知数据

有限信息推断未知的概率分布，关于未知分布最合理

的推断是使其符合已知信息最随机的推断（即假设未

知信息呈均匀分布），即熵最大化。任何其他的推断

都将对未知分布增加约束条件与假设，故只有当此概

率分布最均匀、熵最大（即符合上述最合理的推断）

时，模型误差最低 [20]。因此，通过熵的最大化来实现

未知信息最均匀的分布 [19]，可最大限度排除主观因素

干扰，从而达到估计物种分布概率的目的 [21]。

, · · · ,
, · · · ,

P̃(X) P̃(X)

假设一个有限集合 X 上的未知概率分布为 P(X)，

其中 x1，x2，x3  xm（m 表示训练点个数）表示在集合

X 上的训练样本，由集合 X 上的一组特征 f1， f2， f3

fn（n 为环境因子个数）表示未知概率分布 P(X) 的约束

条件，这些特征是对有限集合 X 的不完整描述 [22]。为

了估计未知概率分布 P(X)，需要构建一个近似于

P(X) 的经验分布 ， 可以表述为

P̃(X) =
|{1 ⩽ i ⩽ m : xi = x}|

m
， （2）

式中，xi 表示在集合 X 上的训练样本；m 为训练点个数。

P̃(X) E
P̃
( f j)特征函数 fj 关于经验分布 的期望，用

表示：

E
P̃
( f j) =

m∑
i=1

f j(xi)

m
， （3）

P̃(X)假设 P(X) 的期望与 的期望相同，则 P(X) 的

熵 H(P) 定义为式（4）。最大熵模型就是在所有满足

已知约束条件的模型集合中选取熵最大的模型 [22]，其

估计的物种分布概率由式（5）计算。
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H(P) = −
∑

x∈X

P(x)lnP(x)， （4）

P(x) =
e

n∑
i=1

λ j f j (x)

Z
， （5）

λ j式中， 为不同环境因子权重，可通过式（3）与式（5）计

算；fj(x) 为第 j 个环境因子的特征函数；Z 为归一化常数。

本文在构建最大熵模型时，首先利用渔业捕捞数

据构建样本点坐标数据集；其次，对多年环境数据按

月进行平均，生成环境图层数据；运用 MaxEnt 软件

（3.4.1）[23] 建立最大熵模型，并利用 ArcMap 软件（10.6.1）

（http://desktop. arcgis.com/zh-cn/）生成渔业资源的分布

概率图 [24–27]。

 2.2.2    HSI 模型

本文假设作业次数与日本鲭资源量呈正比关系[28]，

适应性指数（Suitability Index，SI）计算公式为

SIi =
FTi

FTi,max
， （6）

FTi FTi,max式中， 为 i 月各捕捞点的作业次数； 为 i 月的

最大作业次数。

SI 与环境因子的关系如下 [29]：

SIk = e−a [ln(xk )−b]2， （7）

式中， a 和 b 为待估参数； xk 为环境因素 k，即 SST、

SSH、SSS、STG 的值。

通过上述方程的拟合，得到每月各环境因子的适

宜性曲线方程，将每月数据代入相应方程，得到不同

月份环境因子所对应的 SI。本研究先、后利用算术

平均法（Arithmetic Mean Model，AMM）和几何平均法

（Geometric Mean Model，GMM）计算栖息地指数：

HSI =
(SISST +SISSH +SISSS +SISTG)

4
， （8）

HSI = 4
√

SISST ×SISSH ×SISSS ×SISTG， （9）

SISST SISSH SISSS SISTG式中， 、 、 和 分别为 SST、 SSH、 SSS

和 STG 的适宜性指数。

对比 AMM 与 GMM 在 7−12 月对应的产量分布

以选取合适的算法进行 HSI 模型的计算，将东、黄海

日本鲭的渔业数据与计算得到的 HSI 值进行叠加，绘

制东、黄海日本鲭栖息地分布图。

 2.3    模型比较

本研究利用 ROC 曲线以及曲线下面积（即 AUC）

对模型的渔情预报效果进行评价。其中，ROC 曲线

的横坐标为假阳性率（即 1-特异性），即实际渔场不存

在，但模型预测为存在的样本（即反例样本）在总反例

样本中的占比；纵坐标为真阳性率（即灵敏度），即模

型正确预测渔场存在的样本（即正例样本）在总正例

样本中的占比 [30– 31]。ROC 曲线越接近顶点（0, 1），表
明环境因子与预测的渔场分布模型之间相关性越大，

即模型预报精度越高 [31– 33]。AUC 值的范围在 0.5～1
之间，当 AUC 值为 0.5～0.6 时模型预测精度较差；当

AUC 值为 0.6～ 0.7 时，表明模型预测精度一般；当

AUC 值为 0.7～0.8 时模型预测精度较准确；当 AUC
值为 0.8～0.9 时，表明模型精度很准确；当 AUC 值大

于 0.9 时，表明预测结果极准确 [27]。

最大熵模型的 ROC 曲线和 AUC 值可从 Max-
Ent 软件输出的结果中直接获取 [34]；MaxEnt 软件在计

算 AUC 值时，由于没有真实“不存在”数据，故需从研

究区域中均匀随机选择背景数据代之进行计算 [26]；对

于栖息地指数模型需先利用分位数法对各月捕捞努

力量进行二值化处理，即需要选择一个阈值将渔区分

为低值区和高值区两类，并用 0（低值区）与 1（高值

区）表示 [35– 36]。阈值选择依据是将逻辑值为 1 的点叠

加到不同阈值的栖息地指数分布图上，判别高栖息地

指数位置与高值渔区的分布是否吻合，从而选出最优

阈值，本研究最终以 50% 分位数作为分割点对各月

捕捞努力量进行分级。ROC 曲线的绘制和 AUC 值

的相关计算使用 R 语言 [37] 中的 Presence Absence 包 [38]

实现。同时，统计分析两类模型预测的渔场概率与实

际渔获量百分比之间的对应关系。

 3　结果

 3.1    栖息地指数模型选择

⩾

⩾

在栖息地指数的计算中，本文先、后对比了 AMM
和 GMM 在 7−12 月所对应的渔获量分布。结果显示

（表 1），对于 AMM，39.13% 的渔获量集中在 HSI < 0.4
的区间，33.61% 的渔获量集中在 HSI  0.6 的区间；对

于 GMM，65.95% 的渔获量集中在 HSI < 0.4 的区间，

20.13% 的渔获量集中在 HSI  0.6 的区间。由此可

见，在本研究中，AMM 的预测效果更好，故最终选取

AMM 计算栖息地指数。

 3.2    渔场预测

如图 1 所示，最大熵模型预测（即用 2012 年数据

所做的预测）的高概率渔场在 7 月主要分布于东海中

南部及舟山外海；自 9 月开始，高概率渔场逐步由东

海南部渔场转移至东海北部及黄海中部渔场；10 月，

高概率渔场主要集中在黄海中北部，并在 11 月与

12 月，逐步向黄海中南部转移；12 月份高概率渔场在

东海北部与东海南部有所增加。与实际捕捞位置相

比，除 8 月及 9 月少数捕捞位置不在预测的较高渔场

发生概率区外，其他捕捞位置与最大熵模型预测的高
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概率渔场位置有较好的重合。对无历史作业位置的

海域（如日本海、渤海等海域），最大熵模型预测的渔

场发生概率较低（图 1），如除 9 月外，其他月份在日

本海、渤海海域的渔场发生概率都很低。

栖息地指数模型预测的高概率渔场在 7 月、

8 月、9 月主要分布于东海南部及日本海（图 2）；自

10 月开始，高概率渔场逐步由东海南部渔场转移至

渤海中南部及黄海中部渔场；并在 11 月与 12 月，逐

步向黄海中南部及日本海转移。栖息地指数模型预

测的高栖息地指数位置与捕捞位置部分重合（图 2），

如在 9 月、10 月及 12 月模型预测的高栖息地指数位

置在部分海域（如 9 月的黄海中部，10 月的东海海

域）与实际捕捞作业分布存在较大差异。与最大熵模

型相比，栖息地指数模型预测的渔场分布范围（高栖

息地指数海域）明显较大（图 2），在无历史作业位置

的海域（如日本海、渤海等海域），其栖息地指数也较

高，如在 7 月、8 月、9 月的日本海海域，以及 10 月的

渤海海域，其栖息地指数的预测值均较高。

 3.3    模型精度

最大熵模型的 ROC 曲线更接近顶点（0, 1），远离

随机分布预测模型，说明该模型预测的准确率更高

（图 3）。相比之下，栖息地指数模型的 ROC 曲线与随

表 1    利用 AMM 和 GMM 分别构建栖息地指数模型的作业次数比重的比较

Table 1    Comparison of the weight of the number of operations for constructing habitat index
model using AMM and GMM respectively

HSI

7月作业次数
比重/%

8月作业次数
比重/%

9月作业次数
比重/%

10月作业次数
比重/%

11月作业次数
比重/%

12月作业次数
比重/%

平均值作业
次数比重/%

AMM GMM AMM GMM AMM GMM AMM GMM AMM GMM AMM GMM AMM GMM

[0, 0.2) 3.37 49.44 0.00 4.19 39.88 85.28 10.53 23.16 27.27 87.02 2.99 62.69 14.01 51.96

[0.2, 0.4) 10.11 21.35 4.79 23.95 48.46 13.50 8.42 7.37 46.10 5.84 32.83 11.94 25.12 13.99

[0.4, 0.6) 41.57 6.75 27.55 25.15 11.66 1.22 35.79 35.79 20.14 7.14 26.86 7.46 27.26 13.92

[0.6, 0.8) 35.96 13.48 43.11 30.54 0.00 0.00 34.74 26.31 6.49 0.00 32.84 17.91 25.52 14.71

[0.8, 1.0] 8.99 8.99 24.55 16.17 0.00 0.00 10.52 7.37 0.00 0.00 4.48 0.00 8.09 5.42
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图 1    基于 Maxent 预测的渔场分布概率与捕捞作业位置

Fig. 1    Distribution probability of fishing grounds and location of fishing operation predicted by maximum entropy model
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机分布预测模型的距离较近，且在相同的真阳性率

下，该模型的假阳性率更高，表明该模型在渔场预测

中将更多实际不存在的渔场预测为渔场（图 3）。

如表 2 所示，利用最大熵模型得到的每个月的

AUC 值均大于 0.9，即模型预测精度相对较高；利用

栖息地指数模型得到的每个月的 AUC 值在 0.5～0.8

之间，即模型预测精度一般。最大熵模型和栖息地指

数模型的月平均 AUC 值分别为 0.95 和 0.66（表 2），最

大熵模型的 AUC 值远高于栖息地指数模型，最大熵

模型的预测效果相对较好。

对于最大熵模型，大部分作业位于预测渔场概率

0.4～0.8 的区域（图 4），随着预测渔场概率的增大，渔
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图 2    HSI 模型预测的渔场分布概率与捕捞作业位置

Fig. 2    Distribution of habitat suitability index and locations of fishing operation predicted by the Habitat Suitability Index model
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Fig. 3    ROC curve of habitat suitability index model and maximum entropy model
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获量百分比先增加后减少，最大渔获量百分比大多位

于预测渔场概率 0.6～0.8 的区域。而对栖息地指数

模型而言，大部分作业位于预测渔场概率 0.2～0.6 的

区域（图 4），随着预测渔场概率的增大，渔获量百分

比先增加后减少，7 月、8 月、10 月最大渔获量百分比

位于预测渔场概率 0.5～ 0.7 的区域， 9 月、 11 月、

12 月最大渔获量百分比位于预测渔场概率 0.2～
0.3 的区域。10−12 月，最大熵模型预测的渔场概率

集中在大于 0.6 的区域（图 4），明显强于栖息地指数

模型；但在 7−9 月，栖息地指数模型略强于最大熵模

型（图 4）。

 4　讨论

 4.1    模型对比分析

（1）模型原理

最大熵模型以最大熵理论为基础，利用“仅存在”
的物种分布与环境数据预测物种潜在分布范围，计算

物种分布点的环境因子对该物种构成的约束条件，并

寻找在约束条件下熵最大的物种分布概率 [39– 40]。同

时，最大熵模型利用所有已知数据进行建模，对未知

数据作出呈“均匀分布”的假设，并通过熵的最大化来

表示此类均匀分布 [41–42]。栖息地指数模型最早应用于

“存在−缺失”数据 [43]，但也用于“仅存在”数据 [44]，此

时，由于没有“不存在”数据约束模型，HSI 模型不可

避免倾向于过度预测适宜栖息地 [17]。相较而言，栖息

地指数模型预测的渔场范围相对较大而分散，故实际

捕捞作业点处在最适宜栖息地范围内的概率也相对

较高（图 4），导致该模型预测的高渔场概率位置处的

渔获量百分比偏高。

（2）渔业数据特性

由于我国大型机轮灯光围网渔业长期在东、黄海

捕捞日本鲭，捕捞从业者对东、黄海日本鲭的时空分

布动态相对较为了解，其捕捞位置通常位于日本鲭渔

场。因此，我国大型机轮灯光围网渔业的数据主要表

现为“仅存在”数据。但由于东、黄海日本鲭被我国

大陆及台湾省、韩国、日本等共同捕捞，我国大型机

轮灯光围网渔业数据并不能完全覆盖东、黄海日本

鲭渔场位置，故实际上最大熵模型预测的结果不能完

全反映东、黄海日本鲭渔场的空间分布，如 11 月份，

在我国浙江近海有大量群众渔业捕捞日本鲭，该海域

也是重要的日本鲭渔场，但图 1 无法反映这一点。同

时，由于 7−9 月在东海中南部捕捞作业较少，导致最

大熵模型预测的最适宜栖息地范围相对较小，因此，

实际捕捞作业位置在最适预测范围内的概率也相对

表 2    基于两种模型不同月份的 AUC 值

Table 2    The AUC values on different months based on two models

模型 7月 8月 9月 10月 11月 12月 平均

最大熵模型 0.98 0.96 0.93 0.93 0.95 0.94 0.95

栖息地指数模型 0.59 0.60 0.68 0.69 0.60 0.78 0.66
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图 4    实际作业渔获量百分比与两个模型预测渔场概率的关系

Fig. 4    Relationship between the percentage of total catch and the predicted probability of fishing grounds by two models
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较小，最终导致渔获量百分比偏小（图 4）。
根据以上两方面的分析可知，使用栖息地指数模

型时，应考虑将非渔场数据加入到 HSI 模型中，这需

要加强对非渔场数据的收集，即也需要对无捕捞海域

进行采样，否则必然使该类模型预报的渔场有较大可

能扩大化，导致第二类错误的产生，即非渔场也可能

会被预测为渔场。但考虑到经济成本等多方面因素

的影响，此方法较难实现 [4]。目前，渔业数据多为“仅
存在”数据，由国内外研究现状可知，基于该类数据的

模型较少，而在仅有的这些模型中，最大熵模型显示

出比其他模型更高的预测精度 [45]。模型检验的结果

（表 2）也表明最大熵模型对实际渔场拟合与预报效

果相较于栖息地指数模型表现更好。故在今后渔情

预报的研究中，应加强发展与使用基于“仅存在”数据

的模型，如加强使用最大熵模型。同时，应注意到，使

用最大熵模型时必须提高渔业数据的空间覆盖率，否

则也将不能全面反映渔场的时空分布动态 [46]。

 4.2    环境数据的选择

影响日本鲭时空分布的环境因子较多，若选用了

对日本鲭空间分布影响不显著的环境因子或缺少具

有重要影响的环境因子，均可能影响模型预测效

果 [47]。除本文使用的环境因子外，还有如叶绿素 a 浓

度、海洋初级生产力等数据能反映日本鲭的饵料分

布，因此，这些因子对日本鲭的空间分布可能有重要

影响，加入这些因子有利于提高日本鲭空间分布的预

测。但由于东、黄海海域属于二类水体，基于遥感的

叶绿素 a 浓度、海洋初级生产力等产品存在较大误

差，这有可能影响模型的预测精度 [2]。鉴于本文旨在

比较两类模型对渔场预测的影响及该类数据存在较

大不确定性等原因，本文没有使用这些数据。

 4.3    适应性指数模型的构建

一般，假设单位捕捞努力渔获量（Catch Per Unit

Effort，CPUE）与渔业资源量呈正比关系，因此，在构

建适应性指数模型时，通常采用归一化 CPUE 作为

SI[48– 49]。但由于我国大型机轮灯光围网渔业长期在

东、黄海捕捞日本鲭，捕捞从业者对日本鲭渔场分布

及其时空动态有较多了解，在此条件下，根据理想自

由分布理论 [50]，日本鲭的 CPUE 存在被均匀化的可

能，CPUE 不能较好反映日本鲭资源量的变化，而捕

捞努力量与资源量则呈正比关系 [19]。据此，本文在构

建 SI 时采用了捕捞努力量数据。

 4.4    二值化处理的阈值选择

本研究在利用分位数法对各月捕捞努力量进行

分级处理时，分别选取了 25%、50% 和 75% 分位数作

为分割点，进行高值渔区和低值渔区的区分。将逻辑

值为 1 的点叠加到栖息地指数分布图上，判别高栖息

地指数位置与高值渔区的分布是否吻合。结果显示，

当以 50% 作为分割点对捕捞努力量进行分级时，得

到的结果与实际情况最为吻合，故本研究最终确定

以 50% 分位数作为分割点进行二值化处理。

 5　结语

本研究利用中国大型机轮灯光围网渔业的日本

鲭捕捞数据，建立了基于最大熵和栖息地指数的日本

鲭渔场预报模型，并对东、黄海日本鲭栖息地适宜性分

布进行了预测，比较了两模型在适宜性栖息地预测中

的差异。由于最大熵模型和栖息地指数模型基于不

同的模型假设及数据需求，两模型的预测效果差异明

显，对本研究所使用的“仅存在”渔业数据而言，最大

熵模型的预测效果更好。在后续渔情预报研究中，应结

合渔业数据的特点及模型本身的假设与数据需求

建立渔情预报模型，并结合多模型的预测优势建立综

合渔情预报模型，以提升东、黄海日本鲭渔情预报

精度。
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Prediction of chub mackerel fishing ground distribution in the East
China Sea and Yellow Sea based on maximum entropy model

and habitat suitability index model

Cao Ruixing1，Guan Wenjiang1, 2，Gao Feng1, 3，He Weiwei1

(1. College of Marine Sciences, Shanghai Ocean University, Shanghai 201306, China; 2. The Key Laboratory of Sustainable Exploitation of
Oceanic Fisheries Resources, Ministry of Education, Shanghai 201306, China;  3. National Distant-water Fisheries Engineering Research
Center, Shanghai Ocean University, Shanghai 201306, China)

Abstract: The maximum entropy model (Maxent) and habitat suitability index (HSI) model are widely used in fish-
ery forecasting studies.  To compare the forecasting performance of  these two models  on fishing grounds and im-
prove the scientific management of chub mackerel (Scomber japonicus) resources, this study used the fishery data
of chub mackerel in the East China Sea and Yellow Sea from 2003 to 2012, and marine environmental data, includ-
ing sea surface temperature,  sea  surface height,  sea  surface salinity  and sea surface temperature  gradient,  to  con-
struct the Maxent model and HSI model. The aim was to analyze and compare the effectiveness of these two mod-
els in predicting the habitat of chub mackerel in the East China Sea and Yellow Sea. The quantitative evaluation of
the prediction performance of the two models was conducted using the area under curve (AUC) of the receiver oper-
ating  characteristic  (ROC),  and  the  correspondence  between  the  probability  of  fishing  grounds  predicted  by  the
models and the percentage of the actual catches. The results showed that: (1) locations predicted by the maximum
entropy model to have a high probability of fishing occurrence coincided with actual fishing locations. The probabil-
ity of predicting fishery occurrence in the sea area without historical fishing data was lower. Locations predicted to
have a high habitat index by the HSI model partially overlapped with actual fishing locations. A high habitat index
was obtained in the sea area without historical fishing data. The probability of the HSI model predicting non-fish-
ing grounds as fishing grounds was higher than that of the Maxent model; (2) the monthly average AUC values of
the Maxent and HSI model were 0.95 and 0.66, respectively, indicating that the Maxent had relatively better predict-
ive results; (3) when using the HSI model, non-fishing grounds data should be added to the model, and the collec-
tion of such data should be strengthened otherwise, there is a possibility of overestimation when such models fore-
cast fishing grounds. When using the Maxent, the spatial coverage of fishery data must be improved otherwise, it
cannot fully reflect the spatial and temporal distribution dynamics of the fishery. The results of this study provide a
reference for improving the accuracy of forecasting for the chub mackerel fishery in the East China Sea and Yellow
Sea.

Key words: maximum entropy model；habitat suitability index model；model comparison；chub mackerel
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