
第 ３６ 卷第 ９ 期

２０１６ 年 ５ 月

生 态 学 报

ＡＣＴＡ ＥＣＯＬＯＧＩＣＡ ＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．３６，Ｎｏ．９
Ｍａｙ，２０１６

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

基金项目：林业局公益性行业科研专项（２０１３０４３１４）； 国家自然科学基金（３１３００３４２， ３１１００３１１）； 安徽省自然科学基金（１４０８０８５ＭＣ６４）

收稿日期：２０１４⁃１１⁃２０； 　 　 网络出版日期：２０１５⁃ 　 ⁃ 　

∗通讯作者 Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ．Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｈｕａｎｇ．ｍ．ｙ＠ １６３．ｃｏｍ

ＤＯＩ： １０．５８４６ ／ ｓｔｘｂ２０１４１１２０２２９７

黄敏毅 ， 孔晓泉 ， 段仁燕， 吴甘霖 ， 张中信．虚拟物种的基本原理及其在物种分布模型评估中的应用．生态学报，２０１６，３６（９）：　 ⁃ 　 ．
Ｈｕａｎｇ Ｍ Ｙ， Ｋｏｎｇ Ｘ Ｑ， Ｄｕａｎ Ｒ Ｙ， Ｗｕ Ｇ Ｌ， Ｚｈａｎｇ Ｚ Ｘ．Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ｖｉｒｔｕａｌ ｓｐｅｃｉｅｓ ａｎｄ ｉｔｓ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌｓ．Ａｃｔａ Ｅｃｏｌｏｇｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ，２０１６，３６（９）：　 ⁃ 　 ．

虚拟物种的基本原理及其在物种分布模型评估中的
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摘要：物种分布模型是建立在物种出现或缺失数据的基础上，但可获得的真实分布数据存在着各种各样的缺点（如：物种识别

错误、坐标错误、抽样偏差、数据缺失等），影响着物种分布模型的预测性能、稳定性及应用，因此使用物种真实分布数据评估物

种分布模型将带来很大的不确定性。 为避免这种不确定性，越来越多的研究使用虚拟物种来评价物种分布模型的性能，评估新

方法的优劣。 虚拟物种是一种建立在真实（或虚拟）地理信息系统下人工生命，是简化和抽象的物种，它通过模拟物种对环境

变量的响应关系，评估物种在不同环境变量下的出现概率，人为地给出虚拟的物种分布数据。 虚拟物种具有数据容易获得、数
据质量可控、避免过度模拟等优势，目前它被广泛用于评估物种特性、抽样偏差、地理信息、出现 ／缺失标准等对物种分布模型性

能的影响。 虚拟物种是大尺度研究中不可或缺的重要工具，有利于解决真实数据未能解决的科学问题。 常用的构成算法有求

和法、求积法和综合法，但这些方法可能存在补偿效应，扩大了物种的分布范围。 考虑到虚拟物种的不足，本综述提出了未来虚

拟物种可能的发展方向（避免过度脱离真实，完善虚拟物种的构成算法，构建虚拟的模式生物、群落及生态系统等）。 为帮助研

究者快速构建虚拟物种，基于 Ｒ 环境开发了一个虚拟物种构成软件包（ＳＤＭｖｓｐｅｃｉｅｓ）。 虚拟物种可以与真实物种相结合，通过

改进模型的构成方法，有利于解决一些真实数据未能解决的问题；虚拟物种的应用也将导致一些新理论的产生，有利于更好地

理解生态学原理。
关键词：物种分布模型；虚拟物种；生境适宜度；抽样偏差；人工生命
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ａｎｄ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ａ ｖｉｒｔｕａｌ ｍｏｄｅｌ ｏｒｇａｎｉｓｍ， ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ， ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ， ａｎｄ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ． Ｔｏ ｈｅｌｐ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｖｉｒｔｕａｌ
ｓｐｅｃｉｅｓ ｅａｓｉｌｙ ａｎｄ ｑｕｉｃｋｌｙ， ｏｕｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｔｅａｍ ｈａｓ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ａ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｐａｃｋａｇｅ， ＳＤＭｖｓｐｅｃｉｅｓ， ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｒ ｌａｎｇｕａｇｅ． Ｔｈｅ
ｓｏｆｔｗａｒｅ ｐａｃｋａｇｅ ｈａｓ ｆｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｃｒｅａｔｅ ｖｉｒｔｕａｌ ｓｐｅｃｉｅｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ｎｉｃｈｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ， ｐｉｃｋ ｍｅａｎ ｍｅｔｈｏｄ， ｐｉｃｋ
ｍｅｄｉａｎ ｍｅｔｈｏｄ， ａｎｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｌｌ⁃ｓｈａｐｅｄ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｍｅｔｈｏｄ． Ｔｈｅ ＳＤＭｖｓｐｅｃｉｅｓ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｃａｎ ｂｅ ａｃｃｅｓｓｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｆｒｅｅ
ｄｏｗｎｌｏａｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｗｅｂｓｉｔｅ ｈｔｔｐ： ／ ／ ｃｒａｎ． ｒ⁃ｐｒｏｊｅｃｔ．ｏｒｇ ／ ｗｅｂ ／ ｐａｃｋａｇｅｓ ／ ｓｄｍｖｓｐｅｃｉｅｓ ／ ． Ｗｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｎｅｅｄ ｆｏｒ ｂｅｔｔｅｒ
ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｖｉｒｔｕａｌ ｓｐｅｃｉｅｓ ｗｉｔｈ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｔｈｅｏｒｙ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｔｏ ｌｅａｄ ｔｏ ｎｅｗ ｑｕｅｓｔｉｏｎｓ， ｔｈｅｏｒｉｅｓ， ａｎｄ ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ｍｅｃｈａｎｉｓｔｉｃ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍｓ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ； ｖｉｒｔｕａｌ ｓｐｅｃｉｅｓ； ｈａｂｉｔａｔ ｓｕｉｔａｂｉｌｉｔｙ； ｂｉａｓｅｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ； ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｌｉｆｅ

物种分布模型（ＳＤＭ，Ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ）是一个重要的建模工具，主要用于预测物种在当前或特定

的环境空间的潜在分布［１⁃１４］。 自从 Ｎｉｘ 等［６］开始模拟澳大利亚物种的分布后，物种分布模拟已经渗透到生态

学、保护生物学和生物地理学等多个领域，并被广泛应用于研究进化和生态假说［７］，评估物种的入侵和扩

散［８⁃９］，模拟生物多样性的组成［１０］，预测气候变化、栖息地破碎和其他环境变化的影响［１，１１⁃１２］，搜寻未被发现

物种和稀有物种可能的分布区域［１３］和发展管理规划和保护策略［１４］ 等。 物种分布模型已经成为大尺度研究

中不可或缺的重要工具，包括物种分布机制的理解、物种与环境适应过程的再现、物种存在（或丰度）和环境

条件之间的量化等，这有利于预测环境变化对物种分布的影响。
传统的物种分布模型主要建立在真实数据的基础上。 但这些真实物种的出现 ／缺失数据（ＰＡ，Ｐｒｅｓｅｎｃｅ ／

ａｂｓｅｎｃｅ ｄａｔａ）或者仅仅物种的出现数据（ＰＯ，Ｐｒｅｓｅｎｃｅ⁃ｏｎｌｙ ｄａｔａ）存在不确定性，如大量的数据是如何获得的，
在哪获得的［１５］。 现有的物种分布数据主要来自于数据库、博物馆、标本馆及公开发表的论文等，甚至包括业

余野外工作者收集的资料［１６］。 而且，即使是大规模的调查，也很难完整地了解物种的真实分布，因为物种分

布受到很多因素的制约，例如，物种属性（如生活史、稀有性、物种分布范围、可观测能力、传播障碍、种间竞

争、扩散能力等） ［８，１７］；分布特征（如分布范围和空间自相关性） ［１８⁃１９］；抽样偏差［２０］；观察方法（如时间间隔和

空间范围的）的制约；观测地点的可到达性（有的栖息地容易观察，如开阔地、草地、林缘、低空等；而有的栖息

地较难观察，如森林、水体、湿地等） ［２１］。 特别是，许多物种分布数据是在 ＧＰＳ 技术广泛应用之前获得的［２２］或

来自于一些不熟悉物种分类调查者的调查资料［２３］。 可见，任何关于现实自然的理解是基于有限的数据（或偏

２ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ３６ 卷　
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差的数据），而研究方法的比较和对数据集的分析都受到数据量完整性的约束及研究者抽样偏差的影

响［２４⁃２７］，最后造成转化的物种与环境关系的偏差或不足［２７］。
为了比较不同模型算法的性能差异，需要评估这些方法是否合理，预测结果是否正确等，这些都要求将模

型的预测结果与真实的分布进行科学地比较。 然而，无法获得物种的真实分布范围。 为避免真实物种数据无

所不在的误差，越来越多的科研工作者开始用虚拟物种（Ｖｉｒｔｕａｌ ｓｐｅｃｉｅｓ）来评估模型算法的有效性［２６⁃３０］。 通

过虚拟物种的方法可以在任何时候获得所有相关信息。 因此，可用虚拟物种来评估物种分布模型的性能及选

择合适的模型。
事实上，早在 ２０ 世纪 ５０ 年代就有科学家使用虚拟数据进行科学研究。 最早的模拟数据应用可以追溯到

Ｓｔｉｃｋｅｌ［３１］测试动物运动因素（用于评估标志重捕数据的质量）和 Ｓｗａｎ［３２］提出的植物分类计数评估（模拟物种

种群在单一环境梯度下的数量变化）。 此后，Ｆｏｒｔｉｎ 等［３３］使用密集采样的数据点（在 ０．５ ｋｍ２的范围里人工设

置 ２００ 分布点）作为“真实值”，模拟研究不同抽样大小及物种分布格局与空间自相关的关系。 随着计算机技

术和统计学的快速发展，预测变得更加真实可行，也能提供更多有用的信息。 其中， Ｈｉｒｚｅｌ 等［２６］ 最早用虚拟

物种来评估物种广义线性模型（ＧＬＭ，Ｇｅｎｅｒａｌｉｓｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｍｏｄｅｌ）和生态位因子模型（ＥＮＦ，Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｎｉｃｈｅ ｆａｃｔｏｒ
ａｎａｌｙｓｉｓ）的预测性能，他们认为虚拟物种的使用提供了一个高效的工具，允许研究者完全控制输入数据的质

量来评估预测精度，为选择最适宜的模型提供了一个可信的方法。
近年来，虚拟物种逐渐成为重要的工具来研究保护生物学、生态学、生物地理学、气候变化及进化等方面

的科学问题［２６，３４］。 本综述中，系统总结了虚拟物种最新的研究进展及一些主要的应用，并在此基础上探讨了

虚拟物种存在的不足及下一步可能的发展方向。

图 １　 ２０００—２０１４ 年关于虚拟物种论文发表数量

　 Ｆｉｇ． １ 　 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｐａｐｅｒｓ ｏｎ ｖｉｒｔｕａｌ ｓｐｅｃｉｅｓ ｆｒｏｍ ２０００
ｔｏ ２０１４

１　 虚拟物种的概念及优点

虚拟物种是通过模拟物种对环境变量的响应关系，
评估物种在不同环境变量下的出现概率，人为地给出的

具有一定分布范围的虚拟化的物种［２８］。 虚拟物种又被

称作 “ 人 工 数 据 ” （ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｄａｔａ ） 或 “ 人 造 物 种 ”
（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｓｐｅｃｉｅｓ ） ［２７，３５］， “ 虚 拟 生 态 学 家 ” （ Ｖｉｒｔｕａｌ
ｅｃｏｌｏｇｉｓｔ） ［２４，２８］，“模拟数据”（Ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｄａｔａ） ［１８］，“虚拟

生态” （Ｖｉｒｔｕａｌ ｅｃｏｌｏｇｙ） ［２４，２９］ 等。 在 Ｗｉｌｅｙ 数据库检索

了 ２０００—２０１４ 论文题目或摘要中出现这 ６ 个词中任意

一个词的文章数。 检索结果证实，关于虚拟物种的相关

论文数量呈明显增加趋势（图 １）。

通过构建虚拟物种来评估物种的分布模型性能可避免未知生物因素的影响，如个体水平（性别、年龄、迁
移能力、耐受能力等），种群水平（分布模型、种内竞争）和群落水平（种间竞争、食物资源的可利用性、捕食关

系）等［３４］。 虚拟物种的优点主要包括：１）数据很容易获得，不受时空的限制［２７⁃２８］；２）可完全控制数据质量，避
免随机抽样误差［３６］；３）避免物种分布模型中的过度模拟现象［２６，２８，３４］；４）可独立的评估不同环境因子对物种

分布模型预测能力的影响等［２６，２８，３４］。

２　 虚拟物种构成的基本原理及构成软件

Ｈｕｔｃｈｉｎｓｏｎ［３７］认为物种的生态位是物种在多维环境空间中的超体积，在这个多维环境条件下物种能够存

活、繁殖和分布。 一些重要的非生物限制因子（多个环境变量）决定着物种的分布范围，可通过这些环境变量

来评估物种的真实生态位。 虚拟物种是建立在 Ｈｕｔｃｈｉｎｓｏｎ 的超体积生态位基础上，通过人为地设定限制物种

分布的环境因子，根据超体积生态位理论，反推其在真实地图上的分布。 虚拟物种主要通过物种分布与环境

３　 ９ 期 　 　 　 黄敏毅　 等：虚拟物种的基本原理及其在物种分布模型评估中的应用 　
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变量的关系及其生境适宜性（在不同范围上物种出现的概率），转换为存在 ／不存在分布，虚拟产生物种的分

布范围，是在模拟环境下构成的虚拟分布空间。 具体包括三步来构建虚拟物种［２，２６，３４，３５，３８⁃４０］。 这三步包括：１）
根据超体积生态位理论，产生合适的生境适宜度指数来反映物种与环境变量的关系；２）转化生境适宜度指数

为适宜的二进制地图（物种出现 ／缺失地图）；３）通过抽样这些模拟数据，评估特定的目的。 比如，抽样的偏差

和敏感度、预测精度等。 其中，如何产生合适的生境适宜度指数对后期构建的虚拟物种模拟至关重要，而产生

生境适宜度指数主要包括三个环节［３５］：１）通过主成分分析或者人为指定合适的环境变量；２）选择适宜的方法

（物种与环境变量的响应函数关系）来转化环境变量为生境适宜度指数。 常用的函数包括钟形曲线（高斯曲

线）、线性曲线（线性递增和线性递减）、截线性曲线（递增和递减）及逻辑斯谛曲线。 最后，将每个变量的生境

适宜度指数转化为总的生境适宜度指数，常用的三种不同的方法为求和法、求积法及综合法（表 １）。 已有的

研究表明，环境变量与物种的不同关系及构成算法会对物种分布模型的性能造成影响［３５，４１］，应根据研究目的

评估这些差异及选择合适的方法。

表 １　 构成虚拟物种的常用的三种算法

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｃｏｍｍｏｎ ｗａｙｓ ｔｏ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｖｉｒｔｕａｌ ｓｐｅｃｉｅｓ

方法
Ｍｅｔｈｏｄｓ

计算公式
Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒｍｕｌａ

参考文献
Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ

求和法 Ｈ ＝ １

∑ｎ

ｉ ＝ １
Ｗｉ

∑ｎ

ｉ ＝ １
ＷｉＨｉ ＋ ε （１） ［２６，３４］

Ａｄｄｉｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ Ｈ ＝ ∑ｎ

ｉ ＝ １
Ｈｉ ＋ ε （２） ［３５］

求积法
Ｍｕｌｔｉｐｌｉｃａｔｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ Ｈ ＝ ∏ｎ

ｉ ＝ １
ＷｉＨｉ ＋ ε （３） ［３５，３８］

综合法
Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｍｅｔｈｏｄ

Ｐ（Ｘｉ） ＝ １
１ ＋ ｅ －ｆ（Ｘｉ）

（４）

其中，
ｆ（Ｘｉ） ＝ ａ０ ＋ ∑ｎ

ｊ ＝ １
ａ ｊｘｉｊ ＋ ∑ｎ

ｊ，ｋ ＝ １
ｂ ｊｋｘｉｊｘｉｋ （４）

［２］

　 　 Ｈｉ ：第 ｉ 个环境变量的生境适宜度指数； Ｗｉ ：生境适宜度指数的权重； ε ：随机误差。 ａ ｊ 和 ｂ ｊｋ 为 ０—１ 正态分布的随机值； Ｘｉ 为物种在第 ｉ

个环境变量的生境适宜度指数； ｆ（Ｘｉ） 是总的生境适宜度指数； Ｐ 是物种在特定格子下的出现概率。

为便于研究者快速构建虚拟物种，Ｄｕａｎ 等［４２］基于 Ｒ 环境开发了一个虚拟物种构成软件包 ＳＤＭｖｓｐｅｃｉｅｓ。
这个软件包具有简单、直观和标准化的特点，甚至对那些不熟悉 Ｒ 环境的研究者也能很方便的运用。 软件是

开源的，软件开发者可在此基础上进行改进和升级，其免费下载地址为 ｈｔｔｐ： ／ ／ ｃｒａｎ． ｒ⁃ｐｒｏｊｅｃｔ． ｏｒｇ ／ ｗｅｂ ／
ｐａｃｋａｇｅｓ ／ ｓｄｍｖｓｐｅｃｉｅｓ ／ 。 安装 Ｒ 包之前需要先安装栅格化地图软件，如 ＧＩＳ、Ｒａｓｔｅｒ。 目前的软件包主要包含

了 ４ 个构成虚拟物种的算法：１）生态位综合法（Ｎｉｃｈｅ ｓｙｎｔｈｅｓｅｓ ｍｅｔｈｏｄ）：每一个环境变量均被转化为偏生境

适宜度指数，然后加权为总的生境适宜度指数［２６］。 ２）平均值法（Ｐｉｃｋ ｍｅａｎ ｍｅｔｈｏｄ）：通过主成分分析确定简

化的不具有相互关系的环境变量，如果每个环境变量的范围是位于被选择的生境适宜度指数的变化范围内

（平均值±标准差），该位置作为虚拟物种真实的分布位点［３６］。 ３）中值法（Ｐｉｃｋ ｍｅｄｉａｎ ｍｅｔｈｏｄ）：整个计算过程

与平均值法类似，通过主成分分析获得关键的环境因子。 如果环境因子处于环境变化的四分位中心，则认为

该区域适宜虚拟物种存在［４３］。 ４）人工钟型曲线法（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｂｅｌｌ⁃ｓｈａｐｅｄ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｍｅｔｈｏｄ）：通过人为给出特定

环境变量的平均值和标准差，利用乘积的方法获得最后的生境适宜度［３０］。

３　 虚拟物种在评估物种分布模型性能中的应用

３．１　 评估物种特性的影响

多数物种分布模型的问题是未考虑物种性能差异（比如，物种是否容易识别、栖息地是否被完整调查或

是否存在物种识别错误等）造成物种分布数据的不准确［８，１７］。 即使进行高效足够大的采样工作，也不能完全
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掌握真实的分布，这会导致对物种分布预测结果的不正确。 Ｌａｈｏｚ⁃Ｍｏｎｆｏｒｔ 等［１７］ 通过虚拟物种模拟了 １０００ 个

位点环境与物种出现的关系（２ 个不同强度的正线性逻辑斯谛函数关系），４ 个环境与物种可探测概率之间关

系（不变的、正相关、负相关及独立的），评估位置的探测概率及物种的探测概率对模型性能的影响，结果证实

如果忽视物种的可探测能力差异会对预测结果造成明显的影响。
物种分布模型构建的前提假说是物种分布与环境处于平衡阶段，即物种出现的地点代表适宜的环境空

间，没有出现的地点代表不适宜的空间。 但扩散受限制的物种及外来物种不符合这个平衡假说，特别是针对

处于扩展阶段的外来物种而言。 Ｖáｃｌａｖíｋ 和 Ｍｅｅｎｔｅｍｅｙｅｒ［８］用一个真实的入侵物种（Ｐｈｙｔｏｐｈｔｈｏｒａ ｒａｍｏｒｕｍ）和
构建的虚拟物种评估了入侵过程中的不同阶段（初级、中级、平衡）对模型预测精度的影响，结果证实基于真

实物种和虚拟物种的预测结果均有较高的预测精度，但是处于不同入侵阶段的物种分布数据对模型的预测结

果会造成明显的影响。 他们认为研究者所获得真实入侵物种分布数据受入侵阶段的影响，而建立在不完整分

布数据上的预测结果会造成对外来物种入侵风险理解的偏差。 比如，一个处于入侵初期的物种，其分布范围

远低于真实的分布空间，根据其分布数据所模拟构建的环境生态位仅代表了其真实适宜生态位的一小部分，
弱化了外来物种的入侵范围及入侵风险。 而要真实评估外来物种的入侵风险，需要评价外来物种所处的入侵

阶段。 但对真实物种而言，很难评估物种的入侵阶段，因此需要通过虚拟物种来评价不同入侵阶段的预测偏

差及选择合适的预测模型。
３．２　 评估抽样偏差的影响

物种的出现数据受到种群自身动态及环境复杂性的影响。 物种真实的分布很难完整地获得，因为其分布

比较复杂，而且随着时间和空间尺度变化而处于动态变化之中。 由于原始数据来源于不同地点、不同时间及

不同调查者，任何抽样都存在未知程度的抽样误差［２０，３０］。 尽管这些数据同样可以提供有价值的信息，但研究

发现抽样偏差与模型的预测精度密切相关［２５］。 考虑到物种性能的差异及物种的动态变化，不可能知道物种

所有的真实分布数据，所以很难应用真实物种来评估抽样偏差对模型预测结果的影响。 但虚拟物种不受时

间、空间的限制，可根据研究的需要进行人为地设定，也可人为地设定各种可能的抽样方法，为评估抽样偏差

对模型性能的影响及探讨改进抽样方法提供了可能。 例如，Ｆｏｕｒｃａｄｅ 等［２５］ 通过构建虚拟物种比较了 ４ 种偏

差类型（偏差出现的位置、梯度、偏差的中心、据城市或道路的距离）及 ３ 个水平的偏差强度（低强度、中强度、
高强度）对最大熵模型（Ｍａｘｅｎｔ，Ｍａｘｉｍｕｍ ｅｎｔｒｏｐｙ）预测性能的影响。 结果证实，不同的偏差类型均导致模型

的预测精度下降，下降的程度取决于物种的种类及偏差类型。 Ｆｏｕｒｃａｄｅ 等［２５］ 并将虚拟物种的预测结果与真

实物种（Ｃｈｒｙｓｅｍｙｓ ｃｙｌｉｎｄｒａｃｅｕｓ，Ｃｈｒｙｓｅｍｙｓ ｐｉｃｔａ）进行对比，发现抽样偏差对物种 Ｃ． ｐｉｃｔａ 分布模型预测精度的

影响明显高于其他 ２ 个物种（Ｐ． ｃｙｌｉｎｄｒａｃｅｕｓ 和虚拟物种）。 如对物种 Ｃ． ｐｉｃｔａ 而言，所有的评估测定均受到处

于偏差地点（偏差的中心）的影响，其中预测精度下降超过 ５％，与假定的没有偏差的预测模型重叠范围仅在

２６％到 ４９％之间。 而对物种 Ｐ． ｃｙｌｉｎｄｒａｃｅｕｓ 而言，其他类型的偏差影响比较小，与假定的没有偏差模型之间没

有明显的差异；但是偏差地点（偏差的中心）与没有偏差的模型重叠范围的存在明显差异。 随后，他们比较了

５ 种不同偏差校正方法（改进的系统抽样法、评估抽样偏差的软件包、改进的缺失数据设置、进行聚类分析和

分散抽样）的效果，结果证实，校正效果依赖于偏差类型、偏差强度及物种。 可见，忽视抽样偏差的影响可能

会导致不正确的预测结果。
其他学者也探讨了其他修正偏差方法对模型预测精度的影响。 例如，Ｂａｒｂｅｔ⁃Ｍａｓｓｉｎ 等［３８］ 使用高斯曲线

构建了 ２ 个虚拟物种，探讨了 １ 个由气候引起的偏差（由高斯分布转化为二项式分布）和 ２ 种由空间引起的偏

差（在物种散布范围的边缘人为地移除一些数据和仅仅选择出现在交通线（如公路和铁路）周围的数据）的影

响。 结果发现，抽样偏差降低了所有模型的预测精度，但受影响的程度受到出现点数量、质量、出现⁃缺失数据

的比值及选择的出现⁃缺失数据方法的影响。 比如，当出现地理偏见时，对三个回归模型 （ ＧＬＭ， ＧＡＭ
（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｍｏｄｅｌｓ）和 ＭＡＲＳ（Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｓｐｌｉｎｅｓ）和 ＭＤＡ（Ｍｉｘｔｕｒｅ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓ））而言，随机选择出现⁃缺失数据的方法表现最优越。 当出现气候偏见时，对三个回归模型而言，当出
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现点较少时，在研究区域之外选取不出现点的方法最优越；当出现点很多时，２°法（在远离出现数据点至少 ２°
的范围内附近选取不出现点的方法） 会得到更好的结果；但对其他模型 （ＭＤＡ、ＣＴＡ （ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔｒｅｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ）、ＢＲＴ（Ｂｏｏｓｔｅｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅｓ）、ＲＦ（Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ））而言，不论出现点多少，２°法均表现的最好。
Ｒａｐａｃｃｉｕｏｌｏ 等［２０］通过构建虚拟物种提出了一个两次使用物种分布数据来降低抽样偏差的方法，并与真实鸟

类分布数据进行对比分析，结果证实其新提出的方法能有效地提高模型的预测能力。 此外，Ｖａｒｅｌａ 等［３０］通过

在伊比利亚半岛构建虚拟物种，比较了地理和气候过滤对降低抽样偏差的影响。 主要的方法是使用 Ｒ 软件

栅格包中的抽样格子函数（Ｇｒｉｄ⁃ｓａｍｐｌｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ）进行地理和气候过滤：在地理过滤过程中，ｘ 轴为经度，ｙ 轴为

纬度，同一格子中如果出现位点超过 ２ 个，重复的出现点将被去掉，这样在地理空间上就缺少了重复的聚集出

现点。 在气候过滤中，ｘ 轴为最暖月的最高温度，ｙ 轴为最干旱季节的降雨量，气候上相似的格子将被去掉。
结果发现，地理过滤并没有提高模型的预测精度，甚至有时候变得更糟糕；而气候过滤则能稳定地获得很好的

预测结果。 这些结果均证明，抽样偏差会对模型的预测结果造成明显的影响，应根据不同的偏差类型、偏差强

度及物种的分布特点，采用合适的修正方法。
３．３　 评估地理信息的影响

当邻近位点之间空间变量的数值彼此不独立的时候，就会出现空间自相关（Ｓｐａｔｉａｌ ａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ） ［１８⁃１９］。
造成的主要原因包括：１）一些依赖距离的生物学过程，诸如物种进化、灭绝、分布或物种的相互作用；２）环境

与物种出现的关系多为非线性的，但常被模拟为线性的；３）模型未能考虑重要的环境因素，比如空间异质性

及对空间异质性的反应［１８］。 真实物种的分布受限于特定的地理空间，很难评估空间自相关的影响程度。 而

人工产生的虚拟物种可虚拟产生具有不同程度空间自相关程度的分布数据，有利于评价空间自相关对模型性

能的影响。 例如，Ｓａａｓ 和 Ｇｏｓｓｅｌｉｎ［１９］通过虚拟物种方法来计算规则和不规则的空间位点的自相关关系，评估

了模型的预测准确性和常见的错误类型，结果发现频率法（Ｆｒｅｑｕｅｎｔｉｓｔ ｍｅｔｈｏｄｓ）明显增加了 Ｉ 型错误（Ｔｙｐｅ Ｉ
ｅｒｒｏｒｓ）的概率，而贝叶斯法（Ｂａｙｅｓｉａｎ ｍｅｔｈｏｄ）可以获得相对满意的预测结果；同样，对真实物种而言，基于距

离的贝叶斯法预测结果也是最好的。 但是其他的研究结果证实空间自相关对模型结果的影响程度反而很

低［４０，４４］。 例如，Ｎａｉｍｉ 等［４０］使用虚拟物种检测了物种分布模型的预测结果是否受位置不确定性（空间自相

关）的影响。 Ｔｈｉｂａｕｄ 等［４４］通过构建虚拟物种测定了 ５ 个因素（没有协变量、物种的出现和缺失过程导致的空

间自相关、抽样大小、抽样设计和模拟技术）的相对重要性。 结果，他们发现空间自相关并不是时刻存在的，
而是受到物种所分布的地理空间的影响。 可见，为提高模型的预测精度，应首先评估是否存在空间自相关及

空间自相关程度。
同样，不同的空间尺度（空间分辨率）会改变物种的分布类型（聚集分布、随机分布和均匀分布），造成预

测结果的不确定性。 因此，有必要明确空间分辨率是否会造成模型预测结果的变化。 为评估空间分辨率的影

响程度及精度，Ｂｏｍｂｉ 和 Ｄ′Ａｍｅｎ［３９］在真实的南非地图上模拟不同分辨率地图（５′、１５′、３０′、６０′和 １２０′）下 １０
个虚拟物种分布，来评估广义线性模型和广义推进模型（ＧＢＭ，Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｂｏｏｓｔｅｄ ｍｏｄｅｌｓ）预测结果差异；并
与真实的地中海地区的爬行动物预测结果进行对比。 结果发现，随着分辨率的下降，预测结果精度降低，其中

１５′和 ３０′差异不显著，６０′变化显著，１２０′甚至会得到一个令人不解的结果。 整体而言，在不同尺度下，使用真

实物种数据得到的预测精度均比较高，研究者推测可能是物种特性的差异造成的。 因为虚拟物种是根据人为

设定的环境变量来反推其分布范围的，是一种简化的物种；而真实物种与环境存在着复杂的相互关系，同样的

变量随着分辨率的改变和地理位置的变化可能起着不同的作用，这限制了真实物种用于研究分辨率改变的有

效性。
一些限制物种扩散的因素（生物作用、地理阻碍等）及一些促进其扩散的因素均会对物种分布模型性能

造成影响［２１］。 扩散限制会造成物种在适宜的区域不能出现，因为其得不到有效补充。 此外，物种有限的散布

能力也阻碍着物种完全占据未知的空间。 因此，需要真实地评估扩散限制的影响程度。 比如，生物个体的迁

移能力取决于物种的散布能力和繁殖力，这些指标可通过控制实验获得。 但是，物种的迁移能力又取决于个
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体特征（大小、性别、健康状态等），环境变化的快慢，种内和种间竞争，迁移地点的可到达性，环境空间的多变

性等，这些指标很难一一获得。 这都限制了使用真实物种来研究扩散限制的影响。 可通过虚拟物种的方法，
人为地设定虚拟物种的扩散特性及环境的可到达性。 比如，Ｓａｕｐｅ 等［４５］使用一种虚拟物种框架来探讨非生物

因素和扩散限制对模型预测结果的影响。 他们假定生物的相互作用并不限制物种的分布，通过建立一个简化

的 ＢＡＭ 模型（Ｂ 代表了生物的相互作用，Ａ 代表了物种生存与增长所需要的非生物空间，Ｍ 代表了物种可到

达的区域）来研究扩散限制对模型预测结果的影响。 结果发现，传统的方法如果不考虑扩散限制的影响，所
预测的潜在分布范围远超过物种真实的分布范围。 研究者认为，虚拟物种简化了真实物种复杂的情景，这是

未受控制的真实物种很难实现和比较的。 因为，即使最简单的真实物种，也存在不清晰的难以通过实验解决

的问题（如物种扩散动态、物种之间的相互作用、物种与环境之间的相互关系）。
３．４　 评估物种出现判定标准的影响

物种分布模型的预测结果通常为出现概率分布图，常用的做法是通过选择一个阈值将连续出现概率转化

为二进制地图，即超过这个阈值代表物种出现，低于这个阈值代表物种消失。 阈值的选择对模型的预测效果

具有重要作用，不同的阈值选取方法影响了模型的评估结果［３６，４６⁃４７］。 常用的阈值标准是 ０．５，但是这并不一定

符合真实的情况。 比如，当大量物种出现位点数据（出现数据）没有被记录的时候，出现 ／缺失的平衡点就低

于 ０．５，而如果不通过比较就选择 ０．５ 作为阈值时将导致很多的出现位点被误认为缺失位点被预测（高的数据

遗失率），增加了模型的特异度（Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ），降低了模型的敏感度（Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ）。 而如果选择低于 ０．５ 作为阈

值，又会增加模型的敏感度，降低模型的特异度。 所以，应根据不同的出现 ／缺失比值选择合适的阈值标准。
阈值标准的选择取决于假阳性（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）和假阴性（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ）的比值，也依赖于所选择的模型。 因

此，有必要对不同模型的阈值标准进行对比分析。
考虑到真实物种并不能完全知道物种所有的出现点，也不可能知道所有的不出现点，因为虚假的真实和

虚假的缺失点均会影响模型的敏感度和特异度。 为避免真实物种数据源错误对阈值标准选择的影响（如避

免对出现 ／缺失数据源分类错误、避免未考虑的因素或未知的因子影响），确保模型的预测精度，有必要使用

虚拟物种进行比较分析。 例如，Ｊｉｍéｎｅｚ⁃Ｖａｌｖｅｒｄｅ 和 Ｌｏｂｏ［３６］ 在欧洲区域构建了虚拟物种，比较了四种阈值方

法（０．５、最大 Ｋａｐｐａ、敏感度与特异度之差最小值、敏感度与特异度之和最大值）。 结果发现，敏感度与特异度

之和最大值，敏感度与特异度之差最小值这 ２ 个指标作为阈值得到的预测精度最高，而广泛使用的阈值 ０．５
和最大 Ｋａｐｐａ 是最差的。 他们指出对于真实物种而言，阈值的选择取决于物种出现概率，应根据研究目的选

择合适的阈值标准。 此外，Ｍｅｙｎａｒｄ 和 Ｋａｐｌａｎ［４８］通过虚拟物种评价了阈值法和概率法的差异，结果发现阈值

法的结果与概率法的结果并不一致。 其原因可能归因于二者强调不同的方面，阈值法强调了物种能否出现问

题，而概率法主要强调了物种出现概率高低问题，后者更注重随机因素的作用。 因此，在研究随机因素的影响

时，应优先选择概率法。

４　 虚拟物种构成算法的不足及未来的发展

４．１　 避免过度脱离真实与开发新的算法

当然，虚拟物种有可能不正确地模拟现实，引入错误或偏差的结果［４８⁃５０］，应通过以下几种方式降低这种

风险：１）使用真实的生态地理数据。 模拟预测在某些情况下可能是有趣的，如探索模型灵敏度、评估预测精

度及评价特定的方法等。 但物种分布可能受到特定地理因素的限制，建立在真实地理信息系统上的虚拟物种

分布可在一定程度上避免过度脱离真实的风险。 但是，不同地理图层存在差异，如特定空间的气候特征、空间

自相关性、特定位置可到达性等，导致建立在不同地理图层上的研究可能会得到不一致的结果，未来有必要加

强真实背景地图对模拟效果的评价。 ２）进一步细化物种与环境的线性或非线性函数关系。 物种分布与环境

的关系存在着线性、截性及高斯等多种关系［３５］，只有进一步细化特定环境因子在具体的环境空间与物种分布

的关系，才能更精确地虚拟现实。 ３）引入随机因素（统计随机性、遗传随机性和环境随机性） ［５１⁃５２］。 复合种群

７　 ９ 期 　 　 　 黄敏毅　 等：虚拟物种的基本原理及其在物种分布模型评估中的应用 　
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理论强调了随机灭绝过程和随机拓展过程对破碎化生境下物种分布的影响。 比如，个别物种可能在特定的斑

块或者残留的生境保存，但是随机灭绝过程可能导致物种的缺失。 特别是当物种的数量很低或者小生境出现

波动（如捕食者或者寄生病的出现）时，物种随机灭绝的概率更加大。 因此，可引入复合种群模型的随机理论

来校正和测试现有的物种分布模型，因为随机灭绝过程对小种群的分布是至关重要的。 ４）通过真实物种与

虚拟物种的结合来解决特定的科学问题。 尽管一些研究仅仅使用了虚拟物种，但是更多的研究认为使用真实

与虚拟的结合才能更加真实地模拟自然过程［８，３９］。 一些研究证实［８］，真实物种与虚拟物种虽然在预测精度及

预测范围具有一致性，但是二者之间依然存在一定的差异。 虚拟物种是一种简化的物种，忽略了物种的复杂

性和多样性。 而真实的世界更加复杂，所以从虚拟物种中得到的结论可能是有限的。 比如，Ｗｕｎｄｅｒ 等［５３］ 发

现当使用虚拟物种来确定必要的样本大小以提高模型的预测精度时，可能会得到较窄的下限阈值。 Ｂｅｒｇｅｒ
等［５４］模拟了蚱蜢的随机运动，发现运动的随机偏差会造成不同的预测结果。 考虑到虚拟物种构建过程中存

在的不确定性因素（如：输入的数据、模型的假设前提、参数设置和模拟程序），因此，应通过真实物种与虚拟

物种的结合来解决特定的科学问题。
虚拟物种是基于重要生态假设和理论来解决实际问题的一种简化物种，但是现有的构成算法（如加法、

乘法和综合法）不符合特定的生态学原理及规律，存在一定的局限性，这可能成为限制虚拟物种方法推广的

一个重要因素。 在后期的研究中，应开发新的算法，避免现有算法的缺陷，主要包括：
１）避免因子间的补偿效应。 从理论上讲，特定的限制因子，如过强或过弱的光照，过高或过低的温度（如

极端温度、年最低温及最冷月最低温），稀少的降水（年降水量及最干旱季节的降水量）都可能限制某个物种

的分布，但现有的方法会造成补偿效应，弱化了限制因子的作用［３５］。 比如，假设一个物种出现的生境适宜度

阈值为 ０．５，而如果通过 ２ 个因子来确定物种最后的生境适宜度（假设 ２ 个因子具有相同的权重），其适宜度

分别为 ０．８ 和 ０．３。 从理论上讲，由于其中一个因子的生境适宜度低于 ０．５，该物种在该区域不能分布，但求和

法获得的算术平均数为 ０．５，可认为该物种可以在该区域分布。 这就造成了特定的补偿效应，即适宜的环境因

子弱化了不适宜因子的限制作用。 同样，求积法假定环境因子之间存在着相互作用［５５］，也会造成类似的补偿

效应。 这些算法缺乏充足的生态学依据，偏离了一些基本的生态学理论，如不符合生态学的最小因子定

律［５６］。 李比希的最小因子定律［５６］认为，物种的生长不受可用资源总量的控制，而是受最为稀缺资源（限制因

素）的控制。
２）构建能反映物种特性的动态算法。 现有方法无法反映物种的动态变化，未能考虑一些生物学特性（比

如，繁殖代价及成本、扩散强度及扩散方向、对环境的适应力及对危险的躲避力、进化水平及方向）等［５７⁃５８］。
近年来，随着计算机图形学的发展，建立生命模型并动态的模仿生物的生长、发育、死亡等生命活动已经成为

当今虚拟现实领域的研究热点，虚拟生物的生长建模与可视化引起了国内外学者广泛关注。 若能把物种自身

的特性与各种外部因素融入到虚拟生物的模型中，将会有助于更真实有效地仿真生命［５９］。 比如，可在植物生

长建模中，融入植物自身的生理特性（光合作用特性、耐阴性、根系吸水特性等）及环境影响因素，建立具有更

广泛生态学意义的虚拟植物生长模型，能更真实地反映了植物在共享资源条件下相互作用的规律。 而开发动

态的虚拟物种算法，有助于研究者解决一些过去很难研究或者研究周期特别长的科学问题，比如模拟入侵物

种的扩散路径，模拟物种的生长、繁殖及扩散过程等。
当前还没有提出一个评估虚拟物种算法好坏的标准，这限制了虚拟物种的发展。 如评价模拟对象的适用

性（是否适合动物、植物、微生物，广布种或局域种，水生生物或陆生生物等）；研究尺度的适宜性（大尺度下和

微尺度下构建的虚拟物种是否应该不同）等。 为虚拟物种算法提供一个评价体系或者框架，能很好的指导和

评价这些算法。
４．２　 虚拟模式生物、群落和生态系统

生命科学研究常选用受到广泛研究，对其生物现象有深入了解的物种作为模式生物，根据模式生物所得

的研究结果，归纳出一些具有普遍意义的生物模型。 如植物的拟南芥（Ａｒａｂｉｄｏｐｓｉｓ ｔｈａｌｉａｎａ）、水稻（ Ｏｒｙｚａ

８ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ３６ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

ｓａｔｉｖａ ）、烟草（Ｎｉｃｏｔｉａｎａ ｔａｂａｃｕｍ）等；动物的非洲爪蟾 （Ｘｅｎｏｐｕｓ ｌａｅｖｉｓ）、斑马鱼（Ｄａｎｉｏ ｒｅｒｉｏ）、小鼠（Ｒａｔｔｕｓ
ｎｏｒｖｅｇｉｃｕｓ）、线虫（Ｃａｅｎｏｒｈａｂｄｉｔｉｓ ｅｌｅｇａｎｓ）、黑腹果蝇（Ｄｒｏｓｏｐｈｉｌａ ｍｅｌａｎｏｇａｓｔｅｒ）等。 未来虚拟物种的发展也可构

建不同类群的模式物种，这些模式物种应该具有鲜明的特点，如虚拟的广布种或局域种；虚拟的水生生物或陆

生生物；虚拟的入侵植物及入侵动物等，具有开源的标准程序等。
众多的生态学过程（包括生态位分化、环境过滤、有限的传播、生态位保守和收敛）影响了群落的构

成［６０］，可通过虚拟物种的方法研究这些过程对群落结构的影响和测试其对零假说的偏离（如本地群落是否是

中性） ［６１］。 也有一些研究通过构建虚拟物种来模拟群落和生态系统，研究特定的生态学规律。 例如，Ｇａｌｉａｎａ
等［６２］进行了一个电脑模拟实验，通过生态角色和营养级的划分，引入虚拟物种构建了一个虚拟的食物网。 通

过改变一些入侵物种的特性，包括他们的食物宽度、捕食者数量、能量阈值（低于这个阈值，捕食者会灭绝）发
现，入侵物种可通过降低本地种的丰富度和每个物种食物资源的数量，改变食物网的结构，增加食物资源单一

物种灭绝风险；当面临外来物种入侵的时候，结构简单的食物网很容易被破坏。 因此，充分考虑多群落和物种

相互作用的整体分析方法有利于更好地理解生物入侵对复杂群落的影响。 Ｚｕｒｅｌｌ 等［２９］ 利用构建的虚拟生态

系统（蝴蝶⁃寄主植物⁃捕食者），测试瞬态动力学和重要生态过程（生态位宽度、分布和繁殖、种间生态过程，如
竞争、捕食、环境特性转化和气候变化）对物种分布预测精度的影响，探讨气候变化下物种分布模型的性能。
结果证实模型的预测性能依赖于主要的生态学过程（如物种的传播能力及物种的灭绝速率）和时间动态，快
速传播的物种能快速适应气候的变化，其预测精度高于传播能力有限的物种；当考虑蝴蝶与寄主之间的相互

作用时，模拟的结果更加精确；在气候变化下，没有寄生虫及低的种群增长速率导致模型高的预测精度。
Ｚｕｒｅｌｌ 等［２９］强调，物种的分布模型应当考虑物种在特定时空尺度下的散布规律，强化散布、出现及灭绝边缘的

研究，模型必须考虑生物间的相互作用（比如，寄主、寄生虫等）。
可见，通过虚拟数据可以模拟这些重要的生态学过程（模拟种群的增长、随机扩散、生态位分化），研究种

群的动态、群落结构及装配规则，探讨中性理论和生态位理论在生物多样性维持中的作用。 也可以通过模拟

食物链及食物网关系（食物链或食物网的长度、复杂性、捕食者及猎物寡食性或广食性等），能量关系（能量级

的损耗、转化效率及每个级别中所需的最低能量）等构建虚拟的生态系统。 未来，科学家可在虚拟群落或生

态系统基础上，进行很多实用高效的模拟，如模拟生态多样性锐减给生态系统结构及稳定性问题，全球气候变

暖是否是造成濒危物种灭绝的主要因素等。 当然，这些研究也依赖于完善的软件系统，而开发功能强大、灵
活、算法种类全面并方便研究者自行创建新算法或者改变旧算法的虚拟物种应用程序将有效地推动虚拟物种

的研究。
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