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基于机器学习方法的景观斑块属性对物种丰富度的影
响研究

付遇堤１，２，文　 志１，２，∗，李若男１，２，马金锋１，２，郑　 华１，２
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２ 中国科学院大学，北京　 １０００４９

摘要：景观破碎化对物种的影响依赖于斑块属性，斑块属性体现了斑块的类型、面积、形状及其与周围斑块间关系。 然而，在破

碎化农业景观中这些斑块属性对关键物种的联合影响仍知之甚少。 选取中国海南地区的典型农业破碎化景观，实测了 １８０ 个

斑块中三类关键物种，分别为害虫－橡胶材小蠹虫（Ｘｙｌｅｂｏｒｕｓ ａｆｆｉｎｉｓ）、传粉昆虫－中华蜜蜂（Ａｐｉｓ ｃｅｒａｎａ）和天敌物种－玉米螟赤眼

蜂（Ｔｒｉｃｈｏｇｒａｍｍａｔｉｄ ｏｓｔｒｉｎｉａｅ Ｐａｎｇ ｅｔ Ｃｈｅｎ），刻画了各斑块属性，包括斑块类型、斑块面积、形状指数、距天然林距离、是否与橡胶

接触、景观中天然林所占比例、是否有林下植物，并使用 ３ 种机器学习模型（神经网络、随机森林、支持向量机）拟合斑块属性与

三类物种丰富度关系，解析斑块属性的相对重要性。 结果表明，与支持向量机和神经网络相比，随机森林模型对三个物种的丰

富度预测效果均最好，其 Ｒ２在橡胶材小蠹虫、中华蜜蜂和赤眼蜂中分别达到 ０．７８５、０．８４５ 和 ０．７９８；基于随机森林模型的结果表

明，斑块类型对橡胶材小蠹虫和中华蜜蜂丰富度相对重要性高于其他斑块属性；斑块面积对赤眼蜂丰富度影响高于其他斑块属

性，且与斑块类型存在交互作用；橡胶林中橡胶材小蠹虫与中华蜜蜂丰富度高于天然林和其他斑块类型，玉米螟赤眼蜂丰富度

则在天然林与农田中最高。 研究揭示了斑块属性对不同物种丰富度的相对影响，阐明了斑块类型在不同物种中的重要作用，并
证实了机器学习是推导斑块属性对物种影响的有效方法。
关键词：农业景观；景观破碎化；斑块属性；物种多样性；昆虫丰富度；机器学习
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ｈｉｇｈｅｓｔ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｉｓｔｉｎｅ ｓａｎｃｔｕａｒｉｅｓ ｏｆ ｎａｔｕｒａｌ ｆｏｒｅｓｔｓ ａｎｄ ｃｕｌｔｉｖａｔｅｄ ｌａｎｄｓｃａｐｅｓ． Ｏｖｅｒａｌｌ， ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｎｏｔ ｏｎｌｙ
ｒｅｖｅａｌｓ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｉｍｐａｃｔｓ ｏｆ ｐａｔｃｈ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｒｉｃｈｎｅｓｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｐｅｃｉｅｓ ｂｕｔ ａｌｓｏ ｅｌｕｃｉｄａｔｅｓ ｔｈｅ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｒｏｌｅ ｔｈａｔ
ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｐａｔｃｈ ｔｙｐｅｓ ｐｌａｙ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｐｅｃｉｅｓ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｉｔ ｖａｌｉｄａｔｅｓ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃａｃｙ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｓ ａ ｐｏｔｅｎｔ ａｎｄ
ｉｎｓｉｇｈｔｆｕｌ ｔｏｏｌ ｆｏｒ ｉｎｆｅｒｒｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔｓ ｏｆ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｆｒａｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐａｔｃｈ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｎ ｓｐｅｃｉｅｓ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｌａｎｄｓｃａｐｅｓ； ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｆｒａｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ； ｐａｔｃｈ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ； ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ； ｉｎｓｅｃｔ ａｂｕｎｄａｎｃｅ；
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

土地利用转变导致的景观破碎化是生物多样性丧失主要原因之一［１—２］，进一步导致生态系统服务退

化［３］，已引起了广泛关注和担忧。 景观破碎化是以景观斑块为基础形成的，景观破碎化的效应依赖于斑块的

属性，包括斑块类型、面积和形状等［４—５］，这些属性的差异被认为是生物多样性变化的直接驱动力［６—７］。 现有

的大量研究集中关注于景观破碎化对物种影响而不重视斑块属性作用［５—８］。 尽管也有少量研究分析了斑块

属性对物种的影响，但仍未取得共识［９—１０］。 开展多地区斑块属性对多物种影响的深入研究，既是揭示景观破

碎化影响物种分布和生态系统服务机制的基础，也是斑块和景观管理的客观需要［１１］。
斑块属性对物种影响是错综复杂的，可能表现出对斑块类型和物种类型的双重依赖性。 斑块类型的转变

对物种数量的显著影响已被多个研究证实［１２—１３］，一些物种也会受益于新斑块类型［１４］。 此外，斑块面积对物

种丰富度也有显著影响［１５］，通常认为大面积斑块可以支持更多的物种丰富度［１６］；然而，斑块面积的影响效应

是否依赖于斑块类型和其他斑块属性仍旧不清楚［１７—１８］。 从理论上来说，具有广谱食性的物种对斑块面积的

依赖性可能超过斑块类型［１９］。 考虑到斑块形状等因素对物种存在影响作用，例如有研究表明斑块形状比斑

块的大小更能反映物种丰富度的规律［２０］，物种数量随着斑块尺度上的变化将表现为复杂的变化特征。 因此，
解析斑块对物种的影响需综合性考虑各属性特征。

阐明斑块对物种的影响已有多种研究方法。 当前对单一斑块属性效应的研究多使用传统统计方法进行

数据分析，不仅忽视了其他斑块属性的影响作用，而且由于生态数据的复杂性，很难检测到复杂数据集内部潜

在的隐藏连接与其他因子之间的交互作用。 近年来机器学习方法被广泛应用到生态学的研究中，例如 Ｃｈｅｎ
等使用了神经网络、最近邻算法、支持向量机揭示了社会经济和景观格局与蚊子数量的关系［２１］。 使用机器学

习的方法可处理景观因素和物种种群之间复杂的非线性交互作用，无需指定或依赖特定的先验假设的结果，
可有效揭示多斑块属性对物种影响，并可阐明不同属性的相对贡献。 但是，目前极少有研究运用此方法探索
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斑块属性的作用［２２—２３］。 因此本研究通过多种机器学习方法拟合斑块属性与不同物种丰富度的关系，探索机

器学习方法在模拟斑块属性与不同物种丰富度的适用性，解析斑块属性对物种丰富度的相对重要性，以期为

农业破碎化景观中斑块管理和景观配置提供理论支撑。

１　 材料与方法

１．１　 研究区概况

研究区位于中国海南省乐东黎族自治县（１８°２４′—１８°５８′Ｎ，１０８°３９′—１０９°２４′Ｅ），该地区位于热带，年平

均温度 ２４—２６℃，年降水量 １６００—２４００ｍｍ，雨量充沛，以农业、种植业为主要经济来源，是全球生物多样性的

热点地区［２４—２５］。 该区域内土地利用类型多样，除农田和蔬菜等农业用地外，还有天然林、橡胶林、芒果林、槟
榔林、龙眼林、香蕉林、火龙果园等斑块类型。 其中，部分橡胶、槟榔、芒果和香蕉林由天然林转变而来，而且橡

胶林也可被转为槟榔林和果园等土地利用类型，造成该地区景观破碎化严重［２４］。

图 １　 研究区位置和采样点

Ｆｉｇ．１　 Ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ ａｎｄ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｉｔｅｓ

１．２　 景观斑块选取

考虑到该区域内的主要土地利用类型，研究中以 ８ 种主要土地利用类型作为取样对象，包括天然林、橡胶

林、芒果林、槟榔林、龙眼林、香蕉林、火龙果园以及农田，居民区和水体被发现不适合物种栖息，因此不纳入考

虑范围。 斑块的选择充分考虑了斑块所处位置的空间分布差异，也考虑斑块属性的差异。 共选取 １８０ 个斑

块，包括天然林 １１ 个，橡胶林 ３３ 个，槟榔林 ４５ 个，芒果林 ４７ 个，农田 ２７ 个，龙眼林 ４ 个，香蕉林 ３ 个，火龙果

园 １２ 个。
１．３　 斑块属性的确定

选择被认为可潜在影响物种分布的斑块属性进行分析［２６—２７］，包括斑块类型、斑块面积、斑块形状指数、斑
块距天然林距离、是否与橡胶接触、天然林覆盖比例、以及是否有林下植物。 其中，斑块类型，可直接体现潜在

资源利用的供给能力；斑块面积描述斑块的大小；斑块形状指数体现了斑块的外形特征，通常为边界长度与平

方根面积的比值；采样斑块据天然林距离和缓冲区内天然林覆盖比例也作为指标被纳入其中，原因是自然栖

２２８４ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４４ 卷　
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息地可能是昆虫的主要来源［２８］；类似地，由于橡胶林作为害虫主要栖息地，是否与橡胶林接触被量化为一个

指标；而林下植物对昆虫丰富度有益［２９］，故是否有林下植物也将其纳入考虑。
使用地理信息系统软件（ＡｒｃＧＩＳ １０．２）和高清晰遥感数据（分辨率 ０．８ ｍ）来进行斑块属性刻画。 首先解

译出斑块的类型，然后测量每个采样斑块的面积、周长；通过面积与周长计算出形状指数（Ｓ）表示斑块形状

（公式 １）。 此外，使用遥感数据来量化每个研究地点周边 １５００ ｍ 缓冲区内天然林覆盖比例（Ｐ ｉ，公式 ２），半
径的选择是依据昆虫的活动范围［３０—３１］。 采样斑块到最近的天然林的欧氏距离被用以表征距天然林距离这一

属性；根据遥感影像的分类结果即可判断是否与橡胶林接触；通过实地调查即可判定各斑块是否有林下植物

覆盖。

Ｓ＝ Ｐ
２ 　 πＡｐ

（１）

式中，Ｐ 是斑块周长，Ａｐ 是斑块面积，Ｓ 是形状指数。

Ｐ ｉ ＝
Ａｉ

Ａ
（２）

式中，Ｐ ｉ为天然林覆盖比例，Ａ 为景观面积，Ａｉ为天然林斑块面积。
１．４　 物种测定与鉴定

本研究选择在当地分布广泛，且有重要作用的昆虫作为研究对象，包括害虫橡胶材小蠹虫（Ｘｙｌｅｂｏｒｕｓ
ａｆｆｉｎｉｓ）、传粉昆虫中华蜜蜂（Ａｐｉｓ ｃｅｒａｎａ）和天敌物种玉米螟赤眼蜂（Ｔｒｉｃｈｏｇｒａｍｍａｔｉｄ ｏｓｔｒｉｎｉａｅ Ｐａｎｇ ｅｔ Ｃｈｅｎ）。
橡胶林在该地区分布广泛，并常年受橡胶材小蠹虫侵害，是当地的主要害虫类型之一［３２］。 当地是典型的热带

农业景观，中华蜜蜂在当地特化后形成了海南独特的传粉昆虫资源，对当地农作物传粉具有重要作用［３３］。 玉

米螟赤眼蜂是玉米螟等害虫的天敌，潜在的控制了农业害虫［３４］。
在被选择的各斑块中放置色盘诱捕昆虫。 按照前人的研究方法［３５—３６］，色盘黄、白、蓝三种颜色为一组，每

个样地中放置一组，每个色盘中装有 ５００ｍＬ 水与 ２ 滴洗涤剂，分隔 ３ ｍ 放置于距地面高 １．２ ｍ 样地中；一共放

置了 １８０ 组 ５４０ 个色盘，７ 天后回收装置。 将收集到的昆虫用 ７５％乙醇保存封装，然后带到实验室进行测定

与鉴定。 各斑块中橡胶材小蠹虫、中华蜜蜂、玉米螟赤眼蜂三个物种的数量以表征各斑块中物种丰富度。 昆

虫取样时间为 ２０２３ 年 ３ 月。
１．５　 机器学习模型

机器学习模型摆脱了传统统计方法无法处理非线性、数据量大等缺点，能有效地处理大规模、高维数据、
自动特征提取及非线性数据关系。 为推测斑块属性与物种丰富度关系，使用 ３ 种机器学习方法：神经网络

（ＡＮＮ）、随机森林（ＲＦ）、支持向量机回归（ＳＶＲ）建立模型。 ７ 个斑块属性作为输入因子，昆虫丰富度作为响

应变量。 由于斑块属性因子间数值范围变化很大，所以对输入数据做一个整体标准化处理。 输入因子尺度变

换只涉及线性变换，保留了原始数据分布的整体形状和性质。

Ｘ ｉ′＝
Ｘ ｉ － Ｘｍｉｎ

Ｘｍａｘ － Ｘｍｉｎ
（３）

式中，Ｘｍａｘ和 Ｘｍｉｎ分别为输入因子第 ｉ 个指标的最大值和最小值；Ｘ ｉ为第 ｉ 个指标的实测值。
由于数据集较小，各机器学习方法均使用交叉验证以改善因子过拟合问题。 采用了 ５ 倍交叉验证方法，

具体为将数据随机分成 ５ 个相等的子样本（每个子样本包含 ３６ 个采样点），用 ４ ／ ５ 的子样本（随机选择 １４４ 个

采样点）构建模型，其余的 １ ／ １０（３６ 个采样点）进行模型验证。 然后计算均方根误差（ＲＭＳＥ）和决定系数

（Ｒ２）来检查模型的有效性，一般来说，ＲＭＳＥ 值越小，模型对未见样本的预测效果越好［３７］；Ｒ２表示模型预测值

与实际值的相关性，取值范围在 ０ 到 １ 之间，越接近 １ 表示模型的拟合效果越好。
使用各个模型评估各斑块属性对昆虫丰富度的相对重要性。 评估模型输入相对重要性的方法在不同的

机器学习算法中有所区别，神经网络与支持向量机使用基于权重的特征重要性排序方法，模型会学习每个特
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征的权重值。 这些权重值可以用来评估特征对输出的影响程度，绝对值越大的权重表示特征对输出的影响越

大［３８—４０］。 在随机森林中，特征重要性可以通过计算每个特征在所有决策树中被用作分裂点的次数或减少熵

的程度来得到，输入因子的相对重要性量化为基尼系数的平均下降［２１］，系数越大，对物种丰富度的贡献越大。
为分析斑块类型的影响，对斑块类型下各类型（天然林、橡胶林、芒果林、槟榔林、龙眼林、香蕉林、火龙果

园以及农田）进行 Ｋｒｕｓｋａｌ－Ｗａｌｌｉｓ 检验，在此基础上比较多个斑块类型之间的物种丰富度显著差异性。 为分

析斑块类型和面积对物种的交互作用，将斑块类型与斑块面积作为独立因子，进行双因素方差分析，探讨斑块

类型与斑块面积对物种丰富度主效应及交互作用。 以上数据分析均使用 Ｐｙｔｈｏｎ 软件完成，检验水平均为

０．０５。

图 ２　 不同机器学习模型对物种预测（ＲＭＳＥ）均方根误差值

　 Ｆｉｇ． ２ 　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ ｐｒｅｄｉｃｔ Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ

Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ （ＲＭＳＥ） ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｓｐｅｃｉｅｓ

２　 结果与分析

研究期间在 １８０ 个景观斑块中收集到橡胶材小蠹

虫、中华蜜蜂、玉米螟赤眼蜂共 ２６２７ 只；其中橡胶材小

蠹虫数量最多，共 １１５６ 只；其次是中华蜜蜂，有 １１２３
只；玉米螟赤眼蜂数量相对较少，为 ３４８ 只。
２．１　 机器学习模型分析结果

对橡胶材小蠹虫、中华蜜蜂、玉米螟赤眼蜂，三种机

器学习方法中 ＲＭＳＥ 从高到低依次为：支持向量机、神
经网络和随机森林（图 ２），说明随机森林预测值与实际

值最为接近。 此外，在神经网络模型中，Ｒ２在橡胶材小

蠹虫、中华蜜蜂、玉米螟赤眼蜂中分别为 ０．６６７、０．７０２、
０．４８２（表 １），说明神经网络对橡胶材小蠹虫与中华蜜

蜂预测精度较好，而对玉米螟赤眼蜂预测精度较差；在
支持向量机模型中，Ｒ２在橡胶材小蠹虫、中华蜜蜂、玉米

螟赤眼蜂中分别为 ０．５０７、０．７０８、０．５１２（表 １），说明支持向量机仅对中华蜜蜂预测精度较好；但在随机森林模

型中，Ｒ２在橡胶材小蠹虫、中华蜜蜂、玉米螟赤眼蜂中均最高，分别是 ０．７８５、０．８４５、０．７９８（表 １）。 由此可知，随
机森林模型对各物种均有最高的精度，对各物种丰富度预测更为准确。

表 １　 三种机器学习方法对不同物种预测的 Ｒ２值

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｒｅｅ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ Ｒ２ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｐｅｃｉｅｓ

物种
Ｓｐｅｃｉｅｓ

神经网络
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

随机森林
Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ

支持向量机回归
Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

橡胶材小蠹虫 Ｘ． ａｆｆｉｎｉｓ ０．６６７ ０．７８５ ０．５０７

中华蜜蜂 Ａ．ｃｅｒａｎａ ０．７０２ ０．８４５ ０．７０８

玉米螟赤眼蜂 Ｔ． ｏｓｔｒｉｎｉａｅ ０．４８３ ０．７９８ ０．５１２

２．２　 斑块属性对物种相对重要性

随机森林模型显示的斑块属性相对重要性表明，对橡胶材小蠹虫而言，斑块面积、斑块形状指数、天然林

覆盖比例与是否与橡胶林接触重要性较低，与是否有林下植物最不重要，最重要的斑块属性为斑块类型和距

天然林距离，但前者的重要性远高于后者（图 ３）；对中华蜜蜂而言，斑块面积、斑块形状指数与天然林覆盖比

例相对重要性较低、是否与橡胶林接触与是否有林下植物重要性最低，斑块类型和距天然林距离表现出相对

高的重要性，且斑块类型为最高（图 ３）；对玉米螟赤眼蜂而言，斑块形状指数、距天然林距离、天然林覆盖比例

与是否与橡胶林接触重要性较低；尽管斑块面积表现出最高的重要性，但斑块类型与是否有林下植物也表现

出较高重要性（图 ３）。 而且，斑块类型和斑块面积具显著交互作用 （Ｐ＜０．０５，表 ２）。 由此可知，斑块属性对
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物种的相对重要随物种类型而异，但斑块类型均表现出较高的相对重要性。

图 ３　 斑块属性对橡胶材小蠹虫、中华蜜蜂和玉米螟赤眼蜂影响的相对重要性

Ｆｉｇ．３　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｐａｔｃｈ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｆｏｒ Ｘ． ａｆｆｉｎｉｓ、Ａ． ｃｅｒａｎａ ａｎｄ Ｔ． ｏｓｔｒｉｎｉａｅ

表 ２　 斑块类型与面积对玉米螟赤眼蜂丰富度的交互作用

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐａｔｃｈ ｔｙｐｅ ａｎｄ ａｒｅａ ｏｎ Ｔ． ｏｓｔｒｉｎｉａｅ ａｂｕｎｄａｎｃｅ

斑块属性
Ｐａｔｃｈ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ

自由度
ｄｆ Ｆ Ｐ

斑块类型 Ｐａｔｃｈ ｔｙｐｅ ７ ６０．７６９ ０．０００

斑块面积 Ｐａｔｃｈ ａｒｅａ １ ６２．０７６ ０．０００

斑块类型×斑块面积 Ｐａｔｃｈ ｔｙｐｅ×Ｐａｔｃｈ ａｒｅａ ７ ３２．７８９ ０．０００

２．３　 斑块类型对不同物种影响

各斑块类型中物种丰富度的分析表明，对于橡胶材小蠹虫而言，天然林、槟榔林、芒果林、农田、龙眼林和

火龙果地间橡胶材小蠹虫丰富度未表现出显著差异（Ｐ＞０．０５， 图 ４），但他们显著低于香蕉林和橡胶林（Ｐ＜
０．０５， 图 ４），橡胶林中橡胶材小蠹虫丰富度显著高于香蕉林（Ｐ＜０．０５， 图 ４）。 对中华蜜蜂而言，槟榔林、芒果

林、农田、龙眼林和火龙果地之间中华蜜蜂丰富度未表现出显著差异（Ｐ＞０．０５， 图 ４），但它们显著低于天然

林、橡胶林和香蕉林，橡胶林中中华蜜蜂丰富度显著高于天然林和香蕉林（Ｐ＜０．０５， 图 ４）；对玉米螟赤眼蜂而

言，槟榔林、芒果林、香蕉林和火龙果地玉米螟赤眼蜂丰富度显著低于天然林、橡胶林、农田和龙眼林（Ｐ＜
０．０５， 图 ４），天然林和农田的玉米螟赤眼蜂显著高于橡胶林和龙眼林（Ｐ＜０．０５， 图 ４）。 由此可知，橡胶材小

蠹虫和中华蜜蜂主要出现在橡胶林中，而玉米螟赤眼蜂则出现在天然林和农田中。

３　 讨论

本研究结合机器学习方法探索斑块属性对物种丰富度影响。 结果表明随机森林可有效揭示斑块属性对

重要害虫（橡胶小蠹虫）、传粉昆虫（中华蜜蜂）和天敌物种（玉米螟赤眼蜂）丰富度的影响；对害虫和传粉昆

虫而言，斑块类型的贡献度高于其他斑块属性；对于天敌物种而言，斑块面积具最高影响力，但其与斑块类型

具有显著交互效应；在所有斑块类型中，橡胶林中橡胶材小蠹虫和中华蜜蜂丰富度要高于其他斑块类型。 总
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图 ４　 斑块类型间物种丰富度差异

Ｆｉｇ．４　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｉｎ ｓｐｅｃｉｅｓ ａｂｕｎｄａｎｃｅ ａｍｏｎｇ ｐａｔｃｈ ｔｙｐｅｓ

体来看，斑块对物种的影响既有属性依赖性，也有物种依赖性。
３．１　 不同斑块属性对物种丰富度影响

斑块类型是橡胶材小蠹虫和中华蜜蜂最重要影响因子，但斑块面积是玉米螟赤眼蜂的最重要影响因子。
先前研究发现斑块面积对昆虫物种丰富度具有高度重要性［１６］，但本研究发现这一结果仅在玉米螟赤眼蜂上

成立，斑块类型反而成为了橡胶材小蠹虫和中华蜜蜂丰富度的主导因子。 这可能有两个原因，一是玉米螟赤

眼蜂对斑块面积变化更敏感，斑块面积的资源与连通性使得其数量受到调控［４１］；二是特定的斑块类型（如香

蕉）是害虫与传粉昆虫筑巢与繁殖时第一选择［４２—４３］，传粉昆虫侧重于觅食范围内资源的多样性［４４］，可以从多

斑块类型互补中受益；害虫则依赖于橡胶作为寄主植物，可能直接或间接通过寄主的分布受到限制［４５］，从而

表现出对斑块类型的高度依赖。 但让人意外的是，天然林覆盖比例与距天然林距离未表现出与以往研究类似

的高度重要性［４６—４７］，这可能是由于采样时间处于旱季，当地天然林中资源匮乏，不能够满足各类昆虫需要，使
得与天然林相关的斑块属性重要性下降。 更重要的是，斑块类型与斑块面积直接影响昆虫的生境质量和食物

资源［４８—４９］，而斑块形状指数、斑块距天然林距离、是否与橡胶接触、天然林覆盖比例只能间接影响生境质

量［５０］，使得它们的影响性没有斑块类型与斑块面积大。 虽然是否有林下植物也直接影响到生境质量［２９］，但
对于橡胶材小蠹虫和中华蜜蜂来说，斑块类型代表的资源对它们来说更重要［５１］，所以是否有林下植物重要性

较低；而对于玉米螟赤眼蜂而言，林下植物提供了栖息场所与资源［２９］，所以是否有林下植物在玉米螟赤眼蜂

中表现出较高的重要性。
３．２　 斑块属性的对物种丰富度交互效应

斑块面积对物种的影响显著受斑块类型调节，但具有物种依赖性。 以往研究集中关注于单一斑块属性

（如斑块面积）对物种影响［１２—１６］，而忽略了多因素的交叉作用对物种的影响。 但是斑块属性之间会相互影

响，从物种对资源利用的角度来说，斑块面积代表可用资源大小，斑块面积越大则提高更多的资源与生态位，
使得物种丰富度越多［１６］；斑块类型代表了可用资源的质量，不同斑块类型资源质量不同，高质量斑块类型维

持更多的物种丰富度。 这也就意味着大面积的斑块可以弥补低质量斑块的缺陷或是高质量的斑块弥补小面

积斑块带来的缺陷，甚至高质量、大面积的斑块类型对物种丰富度产生一加一大于二的效果。 但本研究也证

明了这一结果具有物种依赖性，仅在玉米螟赤眼蜂中观察到，这可能是因为某些物种的分布受到斑块面积的

影响有限。
３．３　 不同斑块类型对物种丰富度影响

本研究发现在橡胶林中害虫具有较高的丰富度，天然林与农田中天敌昆虫数量最多，与前人研究结果基

本一致［５２—５３］。 橡胶林中具有害虫生存的资源，且缺乏人为管理导致其害虫大量繁殖而表现出更高的害虫丰

富度。 而天然林拥有更利于天敌昆虫生存和繁殖的条件［５４］，而当地农田天敌昆虫数量较多则是因为种植多
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种农作物，作物异质性与天敌昆虫数量呈正相关［５５］。 然而，本研究发现传粉昆虫在橡胶林中的丰富度高于天

然林和其他斑块类型，不同于前人的研究结果［５６］。 这可能有两个原因，一是海南的中华蜜蜂自身的特性决定

的，中华蜜蜂海南亚种可分为山地蜂与林地蜂，研究区中较少山区，多数为林地蜂，树木茂密高大的橡胶林成

为了中华蜜蜂的栖息地；另一个原因则是由于季节导致的，由于采样时正处于旱季，天然林等斑块处于新叶未

生的状态，而橡胶返绿早于天然林等斑块，成为了传粉昆虫在旱季的首要栖息地类型。
３．４　 不同机器学习模型对物种丰富度预测影响

本研究结果支持随机森林在三种机器学习方法对物种丰富度预测中效果最佳。 虽然 Ｃｈｅｎ 等在对蚊子丰

富度进行预测时发现最近邻算法是最为稳定与优秀的模型，但他们在建模时并没有使用随机森林［２１］。 在本

研究中，神经网络与支持向量机回归在物种预测中的效果并不理想，这可能是因为神经网络通常需要更多的

数据来训练和泛化，如果数据集很小，神经网络可能会过拟合而导致性能下降，而且在小数据集上，训练时间

可能不足以使神经网络充分收敛［５７］；对于支持向量机回归来说，不仅存在小数据集导致性能下降的问题，如
果数据具有复杂的非线性关系，支持向量机回归可能无法充分拟合数据［５８］。 而随机森林来源于基于决策树

的集成学习方法的优势，使它能构建多个决策树的均值来提高预测准确性，能够较好地处理非线性和非正态

分布的数据，加上采用了随机抽样和随机特征选择，对小样本数据友好，使得随机森林在此次数据上具有较好

的泛化能力［５９］。
３．５　 对未来研究和管理的启示

本研究结果对斑块管理和物种保护具有重要启示，尤其斑块转变导致景观破碎化的全球背景下［１］。 在

热带农业地区，斑块类型在影响害虫和传粉昆虫方面具有高重要性，且橡胶斑块具有更高丰富度，因此，害虫

（橡胶材小蠹虫）的控制因以橡胶林斑块的管理为重点，而无需过度忧虑其他斑块的影响；但当地传粉昆虫的

保护应重点关注橡胶林而不是其他斑块。 对天敌昆虫（玉米螟赤眼蜂）来说，天然林具有显著影响，且这种影

响是斑块面积与斑块类型的交互作用，保护与恢复天然林面积与数量以更好地涵养天敌物种。 此外，本研究

结果证实了机器学习可作为探索斑块属性对物种影响的有效方法，基于相关结果深入了解不同物种对斑块属

性的响应，并制定有效的景观管理策略，协同促进农业害虫控制、物种保护和农作物产量的维持。
虽然在本研究证明了使用机器学习推测斑块属性对物种影响的有效性，但由于只针对橡胶小蠹虫、中华

蜜蜂、玉米螟赤眼蜂 ３ 个物种进行建模，机器学习的方法是否适合于其他物种仍需进一步探索，因此，测定其

他物种并建模评估是极其有必要的。 本次取样的 １８０ 个样本仍是较小数据集，尽管使用了交叉验证方法尽可

能地减少了小样本的过拟合问题，但增加样本数量对模型精度的提升是合理的。 此外，本研究仅在斑块水平

探索了斑块属性对不同物种影响，未来可进一步在景观水平探索斑块多样性及其空间排列对多物种的影响差

异，深入揭示景观破碎化效应。

４　 结论

与神经网络和支持向量机回归相比，三种物种模拟的结果均显示随机森林模型在小样本数据上表现更为

出色，说明了机器学习模型的选择对于不同研究情境的重要性。 基于随机森林的结果显示，斑块类型在害虫

（橡胶材小蠹虫）和传粉昆虫（中华蜜蜂）丰富度中占主导地位，天敌（玉米螟赤眼蜂）则受斑块面积影响较

大，但这种效应受斑块类型调节。 在所有斑块类型中，橡胶林中橡胶材小蠹虫丰富度和传粉昆虫要高于天然

林、芒果林、槟榔林、农田、龙眼林、香蕉林与火龙果园，但天然林和农田中具有更高的天敌丰富度。 因此，在农

业景观应重点关注橡胶林的规模控制以平衡害虫控制和传粉昆虫的保护；对于天敌昆虫（如玉米螟赤眼蜂），
保护和恢复天然林是关键。 本研究中运用机器学习的方法有效揭示斑块属性的作用，在农业管理中可依据斑

块与目标物种关系的差异性去制定斑块管理措施，实现物种的保护以及农业产品的双重任务。
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