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应用红外相机监测结果估计小型啮齿类物种的种群
密度

李欣海１，２，∗， 于家捷２， 张　 鹏３， 朴正吉１， 肖治术２

１． 长白山科学研究院，延边朝鲜族自治州　 １３３６１３

２． 中国科学院动物研究所，北京　 １００１０１

３． 东北林业大学野生动物资源学院， 哈尔滨　 １５００４０

摘要：红外相机（或称相机陷阱）技术可以提供物种组成、种群数量和行为等信息，广泛应用于野生动物的监测与管理。 对于可

以个体识别的物种，红外相机结合标志重捕法可准确估计其种群密度。 但对于不可个体识别的动物，目前尚无成熟方法来估计

其种群密度。 本文建立了一个新方法，通过模拟个体运动并匹配红外相机监测数据来估计动物的种群密度。 在长白山国家级

自然保护区 ２５ｈｍ２森林动态监测样地中，以每公顷一台的密度布设红外相机，调查小型啮齿动物的种群数量。 在 ２０１１ 年和

２０１２ 年冬季分别监测 ４１ｄ 和 ４０ｄ。 然后，设计模型模拟不同密度下啮齿类物种的运动过程，同时记录它们在 ２５ｈｍ２的区域内被

２５ 台相机拍摄的次数。 应用随机森林算法建立回归模型来匹配模拟结果与监测结果，估计啮齿类物种在样地内的密度及其置

信区间。 这是一种全新的利用红外相机监测数据估计种群密度的方法，可以填补对不可个体识别物种密度估计方法的空缺。
关键词：森林动态监测样地；红外相机；种群密度；运动模式；随机森林；啮齿类；长白山国家级自然保护区
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ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｏｔｈｅｒ ｃａｍｅｒａ ｔｒａｐｐｉｎｇ ｐｒａｃｔｉｃｅｓ， ａｓ ｌｏｎｇ ａｓ ｔｈｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｐａｔｔｅｒｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｅｓ ｉｓ ｋｎｏｗｎ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｆｏｒｅｓｔ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｐｌｏｔｓ； ｃａｍｅｒａ ｔｒａｐ； ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ； ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｐａｔｔｅｒｎ； ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ； ｒｏｄｅｎｔｓ；
Ｃｈａｎｇｂａｉｓｈａｎ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｎａｔｕｒｅ Ｒｅｓｅｒｖｅ

近年来，红外相机技术在国内外野生动物监测研究中得到越来越广泛的应用［１⁃４］。 该技术可以直接提供

动物在相机位点的种群密度信息。 然而，要准确了解动物在一个区域的种群密度，需要建立模型进行估计。
目前有两种模型可以计算野生动物的种群密度：直接估计模型和间接估计模型。 （１）直接估计模型：即

根据监测结果（各位点的照片数）直接计算种群密度。 标志重捕法是直接估计模型中最常用的方法，可准确

估计可个体识别动物（如虎、豹等）的种群密度［５⁃７］。 对于难以个体识别的动物（如有蹄类物种、啮齿类物种

等），目前还没有比较完善的方法来估计其种群密度［６，８］。 （２）间接估计模型：即通过物种分布与环境变量的

关系，利用物种分布模型估计物种在生境中的密度。 物种的分布与植被、海拔、气候和人类干扰等因素密切相

关。 这些环境变量具有空间异质性，于是种群密度也具有相应的空间异质性。 可以依据环境变量进行种群密

度估计的物种分布模型很多，有广义线性模型（如逻辑斯蒂回归）、广义可加模型、分类树、神经网络、随机森

林和占域模型（ｏｃｃｕｐａｎｃｙ ｍｏｄｅｌ）等［９⁃１０］。 这些模型的准确程度取决于物种对环境的依赖程度。 对于狭域分

布（只在特定海拔、植被等条件下分布）的物种，物种分布模型有时非常准确；对于广域分布、适合多种生境的

物种，这些模型往往不很准确［９］。 一般而言，直接估计方法不依赖于环境变量，可通过监测结果直接计算种

群密度，比物种分布模型这种间接估计方法更适用。
目前最好的直接估计模型是 Ｒｏｗｃｌｉｆｆｅ 等设计的随机相遇模型（ｒａｎｄｏｍ ｅｎｃｏｕｎｔｅｒ ｍｏｄｅｌ） ［６］。 该模型假设

动物像气体分子一样随机运动，并认为动物与相机的接触率（拍到的照片数）同动物的种群密度、运动速度、
相机布设的时间、相机监测的面积呈正比。 目前，该随机相遇模型已被其他学者采用来估计个体难以识别物

种的种群密度［１１⁃１２］。 然后，Ｒｏｗｃｌｉｆｆｅ 等进一步估计了监测率同相机与动物间距离的关系，即量化了动物触发

相机的概率随着距离的增加而降低的程度，进一步优化了随机相遇模型［１３］。
随机相遇模型假设动物个体随机运动，并且同其他个体的运动无关［８，１４］。 这种理想化的假设往往与现实

有较大的距离［８］。 大多数动物主要在其家域内活动［１５］，动物个体之间的关系常十分密切。 一些动物常集群

活动，而另一些动物的个体之间存在竞争性地趋避行为。 因此，动物的运动不是随机的，环境因素和个体（或
群体）因素等都会影响到动物运动的方向和速度［１６］。 所以，对于大多数物种，随机相遇模型算出的种群密度

并不可靠［８］。
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近年来，许多调查人员已经积累了大量的红外相机监测照片。 调查者经常面临的情况是有的相机重复拍

摄了大量同一个体的照片，而有的相机没有拍到任何动物（虽然周围有明显的动物活动痕迹）。 在这种情况

下，Ｒｏｗｃｌｉｆｆｅ 等的方法也是不适用的。 缺乏可靠的种群密度估计方法，已经成为限制红外相机监测发挥更大

作用的关键因素。
为了准确估计不可个体识别物种的种群密度，我们通过定义动物的运动模式（包括速度、活动范围和方

向性等参数）来模拟不同密度下动物运动中被相机拍摄的过程，建立模型量化种群密度与照片数的关系；进
而匹配模拟的照片数和野外红外相机的照片数，最后得到种群密度的估计值和置信区间。 该模型考虑个体的

领域范围和行为特征，真实反映动物的活动情况和被拍摄的概率，能够很好地区分反复被拍摄的个体和偶尔

被拍摄的个体，将极大地提高种群密度估计的准确性，并有助于提高野生动物的监测和管理水平。

１　 研究方法

在长白山国家级自然保护区 ２５ 公顷森林动态监测样地内，布设红外相机来调查啮齿动物和其它动物，汇
总了每个相机拍摄到动物的照片数。 然后模拟不同数量的动物个体在这个样地中的运动，获得模拟相机所拍

摄到动物的照片数。 通过建立一个机器学习模型比较实际监测和模拟数值，便可以估计动物在样地内的实际

密度。
１．１　 红外相机监测

在 ２０１１ 年 １０ 月和 ２０１２ 年 １０ 月，在长白山森林动态监测样地内分别布设了 ２５ 台相机，监测时间分别为

４１ｄ 和 ４０ｄ。 该样地是 ５００ｍ×５００ｍ 的正方形，位于长白山北坡以蒙古栎（Ｏｕｅｒｃｕｓ ｍｏｎｇｏｌｉｃａ）和红松（Ｐｉｎｕｓ
ｋｏｎａｉｅｎｓｉｓ）为优势物种的针阔混交林中。 相机（ＬＴＬ５１２０）固定在树干 ０．５ｍ 高的位置。 相机位点的信息和所

获得的照片上传到图像数据管理系统 ＣａｍｅｒａＤａｔａ Ｎｅｔｗｏｒｋ（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｃａｍｅｒａｄａｔａ．ｉｏｚ．ａｃ．ｃｎ）。 ＣａｍｅｒａＤａｔａ Ｎｅｔｗｏｒｋ
可对同一相机位点（样点）的所有照片按相邻照片的时间间距进行自动分组（间距小于 ６０ 秒的分为 １ 组）。
这样，每个照片组表示为某一动物个体或某一群动物经过相机时所拍摄的 １ 张有效照片。 物种识别过程中，
花鼠（Ｅｕｔａｍｉａｓ ｓｉｂｉｒｉｃｕｓ） 最容易识别，大林姬鼠 （ Ａｐｏｄｅｍｕｓ ｐｅｎｉｎｓｕｌａｅ）、黑线姬鼠 （ Ａ． ａｇｒａｒｉｕｓ） 和棕背

（Ｍｙｏｄｅｓ ｒｕｆｏｃａｎｕｓ）也能准确识别到种类：大林姬鼠背部无黑线，尾略长于体长；黑线姬鼠背部有明显黑线，尾
略长于体长；棕背 的尾明显短于体长。 该批照片数据在系统的序列号为 ＣＢＳ－ＤＹＤ⁃ ２０１１１０－０１－—－２５ 和

ＣＢＳ⁃ＤＹＤ⁃２０１２１０⁃０１—２５（为该批照片数据的代码，ＣａｍｅｒａＤａｔａ Ｔｅａｍ ｆｏｒ Ｗｉｌｄｌｉｆｅ Ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ２０１３）。
１．２　 对动物运动的模拟

通过定义一个个体的起始点、每次移动的方向、每次移动的步长和整个运动过程的步数模拟该个体的运

动。 起始点（时间 ｔ＝ ０）是红外相机监测样方内任意选取的一点（Ｘ０，Ｙ０）。 第一步的运动方向为 ３６０ 度内的

随机值 θ。 在时间 ｔ＋１ 时动物的位置如下：
其中 Ｓ（ ｔ＋１）为步长，是均值为 Ｍ、标准差为 σ１的正态分布的随机数；θ（ｔ）为时间 ｔ 时动物的运动方向。 ｂ 为

运动方向的偏转度数，是均值为 ０、标准差为 σ２的正态分布的随机数。 如果 σ２接近于 ０，动物会直线运动；如
果 σ２较大，动物会进行随机游走（即布朗运动）。 步数是一个与监测时间长度和物种活跃程度有关的常数，是
时间 ｔ 的最大值。

对于小型啮齿类物种，我们野外调查时发现了许多粪便、咬痕和足迹，对其活动范围和运动模式有粗浅的

了解。 我们模拟了不同参数时动物的活动轨迹（图 １）， 根据最接近的轨迹（图 １ 左上的轨迹）确定了运动参

数。 参数值为：Ｓ ＝ １ｍ，σ１ ＝ ０． １ｍ，σ２ ＝ ３０°，步数为 ２０００ （假定每个个体每天在地面上运动 ５０ｍ，４０ｄ 共

２０００ｍ）。
借鉴 Ｐｒｅｉｓｌｅｒ 等的理念［１７］，在研究区域内定义了一个量化生境适宜性高低的潜在曲面（ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｓｕｒｆａｃｅ）。

假定起始点是该个体的巢穴洞口，该个体距洞口越远，越倾向于返回洞口，返回的概率为 ｄ ／ ５０。 ｄ 为该个体到

洞口的距离。 当距离为 ５０ｍ 时，该个体以 １００％的概率向洞口运动。
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　 图 １　 在 ５００ 米×５００ 米的样方中模拟的红外相机监测区域（灰色

面积）和 ５ 个动物的活动轨迹

Ｆｉｇ． １ 　 Ｔｈｅ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｒｅａｓ （ ｇｒｅｙ ａｒｅａｓ ） ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ

ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｔｒａｃｋｓ （ ｆｉｖｅ ｆｏｏｔｐｒｉｎｔ ｃｈａｉｎｓ） ｏｆ ｆｉｖｅ ａｎｉｍａｌｓ ｉｎ ｔｈｅ ５００

ｍ×５００ ｍ ｐｌｏｔ

蓝色三角为起始点，红色正方形为终结点

１．３　 对相机监测的模拟

在模拟中，２５ 台相机以 １００ｍ 间隔排成 ５ 行 ５ 列。
每个相机有一个随机给定的监测方向。 ＬＴＬ５１２０ 相机

的视角宽度为 ４０ °。 监测距离与动物的大小有关。 对

于花鼠（体长 １１—１５ｃｍ），监测距离为 ５ｍ；大林姬鼠体

型较小（７—１２ｃｍ），监测距离为 ３ 米。 监测区域为一个

锥形的区域，只有样方面积的 ０．００１３％ （大林姬鼠）和
０．００３５％（花鼠） （图 １）。 每当一个个体在一个相机的

监测区域中出现时，该相机便增加一个记录。 我们模拟

了样方中有 １—１００ 个个体时 ２５ 台相机的记录数。 模

拟次数为 ５０ 次。
１．４　 匹配相机监测和模拟的结果

通过 ５０ 次模拟的结果建立数据集，形成 ５０００ 行×
２６ 列的表格，其中第一列为个体数量，取值为 １—１００，
重复了 ５０ 次；第 ２—２６ 列为 ２５ 个相机记录到的照片

数。 动物个体数量与 ２５ 个相机的照片数呈正相关，但
不是简单的线性关系，它受到动物个体的起始点位置、
运动模式和相机朝向的影响。 通过随机森林（ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ）的算法构建一个机器学习模型，用来建立动物个

体数与相片数的关系。 随机森林是一种基于分类树（ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔｒｅｅ）的算法［１８］。 同神经网络等其他机器学

习模型相比，随机森林的算法高效（运算速度快），预测精度在诸多模型中名列前茅［１９⁃２０］。 随机森林对多元公

线性不敏感，结果对缺失数据和非平衡的数据比较稳健，被誉为当前最好的算法之一［１９］。 它可以很方便地处

理回归和分类等多种问题［２１］。

２　 结果

２０１１ 年和 ２０１２ 年冬季有效相机分别为 ２３ 台和 ２０ 台，共计 １７４３ 捕获日，共计录到小型啮齿类 ３０５ 次，其
中花鼠 １４８ 次，大林姬鼠 １２９ 次，黑线姬鼠 ８ 次，以及不可识别的啮齿类或食虫类 ２０ 次（图 ２）。 由于黑线姬

鼠记录少，下面主要就花鼠和大林姬鼠的数据进行分析。
本文中模拟了样方中有 １—１００ 只个体时所拍摄到的相片数。 在 ５０ 次模拟中，每次模拟的结果都不相

同。 图 ３ 是其中一次模拟的结果，显示个体数为 １０—６０ 只时的照片数。 由于监测面积只有样方面积的 ０．
００１３％－０．００３５％，因此有些个体没有被监测到。 小型啮齿类的运动速度不快，活动区域较小，有的个体被反

复拍摄到，照片记录数较高。
通过模拟 １—１００ 只动物随机运动时被相机拍摄的过程来建立数据集，汇总每个相机拍摄的照片数，并应

用随机森林量化个体数同照片数的回归关系。 该模型应用了 １０００ 个回归树，２５ 个相机的照片数能够解释

８９．２５％（对于花鼠）和 ９１．３％（对于大林姬鼠）的种群密度（取值范围 １—１００），说明照片数和种群密度的对应

性比较好。 把实际监测数据（每个相机的照片数）（图 ２）带入模型，得到的估计结果如表 １。 ２０１１ 年和 ２０１２
年监测到的数量不同，花鼠的平均密度为 １．９６ 只 ／ ｈｍ２，大林姬鼠的平均密度是 ２．７１ 只 ／ ｈｍ２。

３　 讨论

本文通过定义动物的运动模式（包括速度、活动范围和方向性等要素）来模拟不同密度时动物运动过程

中被相机拍摄的频率，然后建立模型匹配模拟结果和红外相机的监测记录，进而得到种群密度的估计值和置

信区间。 该方法与以前通过红外相机估计种群密度的诸多方法都不相同。 标志重捕法对于虎豹等可识别的
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图 ２　 ２０１１ 至 ２０１２ 年在长白山森林动态监测样地内应用红外相机监测到的小型啮齿类的位置和数量

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｅｃｏｒｄｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｃｈａｎｇｂａｉｓｈａｎ ｆｏｒｅｓｔ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｐｌｏｔ ｉｎ ｔｈｅ ｗｉｎｔｅｒ ｏｆ ２０１１ ａｎｄ ２０１２

Ａ 为花鼠的监测结果，Ｂ 为大林姬鼠的监测结果。 图中黑色三角表示相机位置。 灰色圆的大小表示该相机拍摄到该物种的记录数的大小。

每条记录用彩色的圆圈表示，暖色表示监测阶段的前期（前 ２０ 天），冷色表示后期（后 ２０ 天）

物种非常有效，其密度估计的准确性取决于重捕率、个体的迁入和迁出率以及死亡率。 对于不可识别的动物，
Ｒｏｗｃｌｉｆｆｅ 等的随机相遇模型［６，１３］是简单易用的方法，在一些案例中是非常准确的［６］。 然而，应用红外相机数

据来估计某个物种种群密度的核心问题是如何区分反复被相机所拍摄的个体和偶尔被相机所拍摄的个体。
我们的种群密度估计模型考虑到个体的领域范围和行为特征，是根据动物的行为学原理来估计密度的，能够

很好地区分反复被拍摄的个体和偶尔被拍摄的个体。

表 １　 通过红外相机和模拟动物运动相匹配的方法估计花鼠和大林姬鼠在长白山森林动态监测样地（２５ ｈｍ２）内的数量

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ Ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｏｆ Ｓｉｂｅｒｉａｎ ｃｈｉｐｍｕｎｋ ａｎｄ Ｋｏｒｅａｎ ｆｉｅｌｄ ｍｏｕｓｅ ｉｎ ｔｈｅ ｐｌｏｔ （２５ ｈｍ２） ｆｏｒ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｆｏｒｅｓｔ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｉｎ ｔｈｅ

Ｃｈａｎｇｂａｉ Ｍｏｕｎｔａｉｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃａｍｅｒａ ｔｒａｐｐｉｎｇ

年 Ｙｅａｒ
花鼠 Ｓｉｂｅｒｉａｎ Ｃｈｉｐｍｕｎｋ 大林姬鼠 Ｋｏｒｅａｎ ｆｉｅｌｄ ｍｏｕｓｅ

均值 Ｍｅａｎ 置信区间
Ｃｏｎｆｉｄｅｎｔ ｉｎｔｅｒｖａｌ （９５％） 均值 Ｍｅａｎ 置信区间

Ｃｏｎｆｉｄｅｎｔ ｉｎｔｅｒｖａｌ （９５％）

２０１１ ６１ ４９—８９ ６５ ４９—９８

２０１２ ３７ ２０—５２ ７１ ６１—９０

基于运动模式和红外相机的密度估计方法需要的参数比较多。 在本文中，主观地给定了动物的运动参

数。 研究者应该了解目标动物的行为特征（是在领域内随机运动，还是往返于觅食地和休息区等），领域大

小、个体间的关系（单独或结群）、吸引和排斥动物的因素（食物资源、天敌、人为干扰等）；而本文只考虑了距

离，即动物个体距离起始点（假定为洞口）越远，其返回的概率越大，由此保证动物个体只在其领域内活动。
另外，假定花鼠和大林姬鼠有同样的领域范围和运动模式。 随着研究的进展，将引入更多的参数，并对不同物

种进行参数的细化。
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图 ３　 随机模拟一个 ５００ 米×５００ 米的样地中监测到的花鼠的位置和数量

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｃａｍｅｒａ ｔｒａｐｐｉｎｇ ｆｏｒ Ｓｉｂｅｒｉａｎ ｃｈｉｐｍｕｎｋ ｉｎ ａ ５００ ｍ×５００ ｍ ｐｌｏｔ

黑色三角表示相机位置；灰色圆的大小表示该相机拍摄到的物种记录数的大小；记录数小于 ３ 次（灰色圆的面积很小）时用圆圈表示

红外相机的监测过程具有很高的不确定性。 有的相机恰好布设在鼠洞口，记录到了大量的照片，而有的

虽然也在动物的领域内，但由于偏离其活动轨迹，极少被拍摄到。 应用本文的方法对动物种群密度进行估计，
也有一定的随机性。 本文给出的种群数量（表 １）是多次模拟的平均值，并不一定是概率最高的值。 比如在

２０１１ 年长白山森林动态监测样地的监测中，估计的大林姬鼠数量为 ６５ 只，然而数量为 ５７ 只和 ７１ 只的概率还

要更高些（图 ４）。
花鼠和大林姬鼠在不同的地区有不同的密度。 在吉林省左家自然保护区的次生阔叶林生境中，花鼠的密

度是 ２９．７８ 只 ／ ｈｍ２ ［２２］，这里花鼠是优势种，数量远高于其他鼠类［２２］。 长白山林区的花鼠密度比较低，只占鼠

类总量的 ６．２％［２３］。 吉林省寒葱岭地区花鼠密度也比较低，占鼠类总量的 １５．８５％［２４］。 长白山林区和吉林省

寒葱岭地区大林姬鼠是优势物种［２３⁃２４］。 在北京小龙门林场，花鼠的密度低于 １．０１ 只 ／ ｈａ［２５］。 在我们监测的

样方中，尽管花鼠和大林姬鼠是优势种，其密度都比较低。 根据我们观察，样方内的鼠类密度低于周围样方外

的鼠类密度。 主要原因可能是该样方是森林动态监测样地，每年研究人员都进行大量的观测和调查，对动物

造成了干扰。
本文的模拟和实际的监测还有许多不匹配的地方。 在实际监测中，由于相机丢失和损坏，有数据的仅为

２３ 台（２０１１ 年）和 ２０ 台（２０１２ 年），不足 ２５ 台。 另外，相机的位置与标准的等间距分布也不同。 最重要的是

相机的布设位点选择在动物痕迹多的地方，这样会过高地估计种群密度。 另外。 在 ４０ｄ 的监测中，动物会有

迁入、迁出和被捕食的情况。 这些都会影响密度估计的结果。
用红外相机监测来估计动物种群大小，在空间范围上应该包含若干个个体（或群体）的领域。 长白山森

林动态监测样地 ５００ｍ×５００ｍ 的空间范围，对于监测小型啮齿类比较合适。 对于野猪、狍子等动物，需要 ３—
１０ｋｍ２的监测范围才能比较准确地估计其种群密度。 相机应该呈网格状布设，以便相对均衡地取样。 有照片

的和没有照片的相机信息都有价值，这些信息可以帮助我们估计动物的领域范围。
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图 ４　 用个体运动模拟和红外相机监测相匹配的方法估计长白山森林动态监测样地内大林姬鼠的数量

Ｆｉｇ．４　 Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｔｈｅ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｏｆ Ｋｏｒｅａｎ ｆｉｅｌｄ ｍｏｕｓｅ ｉｎ ｔｈｅ Ｃｈａｎｇｂａｉｓｈａｎ ｆｏｒｅｓｔ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｐｌｏｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｍｏｖｅｍｅｎｔ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ

ｃａｍｅｒａ ｔｒａｐｐｉｎｇ

灰色曲线为大林姬鼠数量的概率密度函数，垂直实线为估计的数量，两侧的虚线为 ２．５％和 ９７．５％分位数（表示 ９５％的置信区间）
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