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菜粉蝶及其近缘种东方菜粉蝶全球潜在分布区预测

王　 瑛，杨采青，王丽丽，张　 露，张爱兵∗

首都师范大学生命科学学院， 北京　 １０００４８

摘要：重要农业害虫菜粉蝶（Ｐｉｅｒｉｓ ｒａｐａｅ）及其近缘种东方菜粉蝶（Ｐｉｅｒｉｓ ｃａｎｉｄｉａ）幼虫主要危害十字花科的多种蔬菜和油料作

物，对农业粮食安全造成重大威胁。 收集到菜粉蝶和东方菜粉蝶分布数据共计 ２４８３９３ 个，其中野外调查收集 ３６１ 个。 基于上

述现存分布点，利用 ６ 种物种分布模型算法对历史、当代和未来气候条件下两种粉蝶在全球的潜在分布区进行了预测。 结果表

明：（１）基于去除空间自相关后的 ６ 个气候变量构建的 １３ 种算法的模型预测结果中，有 ６ 种算法的模型评估指标的值高于随机

状态（０．５）。 （２）当代气候条件下，菜粉蝶的潜在分布区主要包括北美洲、南美洲南部、欧洲西部、中国东南部以及澳大利亚南

部；东方菜粉蝶主要分布于南美洲北部和亚洲南部等地区。 相比于东方菜粉蝶，菜粉蝶在 ３ 个时期的潜在分布区面积都要更

大，但是东方菜粉蝶在未来气候条件下潜在分布区增加的面积将会更大，具有更高的潜在入侵概率。 （３）相比于作为入侵生物

的菜粉蝶，其近缘种东方菜粉蝶更能适应高温多雨的气候，面对未来全球变暖的趋势，东方菜粉蝶很有可能成为入侵物种，有必

要对其未来气候条件下的潜在分布区，加强虫害监测和防控预报。 研究对重要农业害虫菜粉蝶和东方菜粉蝶在不同气候条件

下的潜在分布区进行预测和比较，为其防治提供理论依据。
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菜粉蝶（Ｐｉｅｒｉｓ ｒａｐａｅ）隶属于鳞翅目（Ｌｅｐｉｄｏｐｔｅｒａ）粉蝶科（Ｐｉｅｒｉｄａｅ）菜粉蝶属（Ｐｉｅｒｉｓ），是世界上分布最广、
数量最多的农林害虫之一。 一年多代，且世代交替，一个完整世代大约 ３４—７０ ｄ。 卵通常散产于叶背，卵期

４—１０ ｄ，孵化率高， 幼虫分散为害， 喜食叶肉组织， 以蛹越冬［１］。 幼虫食性广， 主要危害十字花科

（Ｂｒａｓｓｉｃａｃｅａｅ）、菊科（Ａｓｔｅｒａｃｅａｅ）、旋花科（Ｃｏｎｖｏｌｖｕｌａｃｅａｅ）等 ９ 个科近 ３５ 种植物［２］，其中涉及多种蔬菜和油

料作物，如青菜、白菜、油菜等，对农业粮食安全造成重大威胁。 最新的一项全球尺度的研究表明，菜粉蝶可能

最早起源于欧洲东部，伴随芸薹属（Ｂｒａｓｓｉｃａ）作物的大量种植和丝绸之路的繁盛，向东入侵到亚洲和西伯利

亚，向西入侵到欧洲西部、北美洲，然后通过新西兰入侵至澳大利亚［３］。 尽管，基于公众科学的研究已经获取

了大量关于菜粉蝶的全球分布数据，但是对于当代人类足迹无法到达的区域，以及过去和未来气候条件下，菜
粉蝶的分布范围及变化趋势的研究，仍鲜有报道。

东方菜粉蝶（Ｐｉｅｒｉｓ ｃａｎｉｄｉａ）隶属于菜粉蝶属，是菜粉蝶的近缘种，幼虫食性和成虫形态与菜粉蝶极为相

似［４］，成虫的野外鉴别特征主要是东方菜粉蝶的体型比菜粉蝶稍大，后翅外缘有黑色斑点，而菜粉蝶后翅外

缘一般没有黑色斑点（图 １）。 基于数据库的分布数据显示，东方菜粉蝶主要分布于中国、韩国、越南、日本、老
挝、缅甸、柬埔寨、泰国等地区（图 １）。 考虑到其与菜粉蝶极高的系统发育相关性，推测东方菜粉蝶可能存在

全球入侵性，但是目前鲜有研究对该物种潜在分布区进行预测，或将其与菜粉蝶进行比较，这对于十字花科等

重要蔬菜种植的虫害预报和防治非常不利。
物种分布模型（Ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ，ＳＤＭｓ）是用于研究驱动物种范围模式和动态的宏观生态过程

的常用工具［５—６］。 ＳＤＭｓ 基于生态位理论，从物种分布数据提取的气候或其他特征数据，利用数学模型归纳其

生态位需求，将其投射到目标区域得到该物种的潜在分布范围［７］。 ＳＤＭｓ 通常用于估计物种的栖息地适宜

性［８］，确定物种的环境耐受性［９］，以及预测物种对气候变化和其他干扰的反应［１０—１２］。 随着数据可获得性不

断提高，软件可操作性增强，使得 ＳＤＭｓ 得到前所未有的广泛使用。 但是该方法本身其实非常复杂，需要考虑

诸多方面，包括：环境变量之间共线性的检验［１３］，伪不分布点的生成策略［１４—１６］；不同算法间的整合［１７—１９］以及

不同的模型评估指标［２０—２１］。 这些方面都将影响模型的预测效果，尤其是算法的选择。 虽然最大熵算法

（Ｍａｘｅｎｔ）被证明在有些情况下是更优的［２２—２３］，但是在没有进行不同算法比较的基础上就贸然指定某种算法，
这种做法是有待商榷的。

本研究以菜粉蝶和东方菜粉蝶为研究对象，在全球尺度构建 １３ 种算法的物种分布模型，预测两种蝴蝶在

古代、当代和未来气候条件下的潜在分布区。 从入侵和非入侵物种的角度，比较二者潜在分布区时间和空间

变化情况，为菜粉蝶的全球防治及其近缘种东方菜粉蝶的潜在入侵性评估提供依据。

１　 实验方法

１．１　 分布数据获取及预处理

研究收集到菜粉蝶和东方菜粉蝶分布数据共计 ２４８３９３ 个，其中野外实地调查收集 ３６１ 个，其余均从公共

数据库获取，包括 ＢＯＬＤ（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｂｏｌｄｓｙｓｔｅｍｓ．ｏｒｇ）、ＧＢＩＦ（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｇｂｉｆ．ｏｒｇ ／ ，ＤＯＩ： １０．１５４６８ ／ ｄｌ．ｆａｆｕ４ｕ）
和 ｉＮａｔｕｒａｌｉｓｔ（ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ． ｉｎａｔｕｒａｌｉｓｔ． ｏｒｇ ／ ）。 对于原始分布数据，采用 Ｒ 包“ＣｏｏｒｄｉｎａｔｅＣｌｅａｎｅｒ”内的 ｃｌｅａｎ＿
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图 １　 菜粉蝶和东方菜粉蝶全球分布数据

Ｆｉｇ．１　 Ｇｌｏｂａｌ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ Ｐ． ｒａｐａｅ ａｎｄ Ｐ． ｃａｎｉｄｉａ

ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｓ 函数进行质控，排除分布数据中常见的空间和时间错误［２４］。 为了避免分布点数据过多造成的空间

自相关，我们依据气候图层的栅格精度对质控后的分布数据进行稀疏化，确保每个栅格内只保留一个分布记

录，用于后续的气候数据提取。
１．２　 时间场景和气候变量的筛选

近期研究表明，１９ 个气候因子中的复合因子会影响建模的效果［２５］，因此本研究构建物种分布模型时，去
除了 Ｂｉｏ０８（最湿季均温）、Ｂｉｏ０９（最干季均温）、Ｂｉｏ１８（最暖季降水量）和 Ｂｉｏ１９（最冷季降水量），使用其余的

１５ 个气候因子，采用 ＰＥＡＲＳＯＮ 相关性检验的方法进行气候因子共线性分析，阈值设置为 ０．７，并使用 Ｒ 包

“ｃｏｒｒｐｌｏｔ” ［２６］的 ｃｏｒｒｐｌｏｔ 函数进行可视化。 历史气候数据选用末次盛冰期（ＬＧＭ），版本为 ＷｏｒｌｄＣｌｉｍ １．４，全球

气候模型选择 ＣＣＳＭ４。 当代气候是基于 １９７０—２０００ 年的历史数据，版本为 ＷｏｒｌｄＣｌｉｍ ｖｅｒｓｉｏｎ ２．１。 未来气候

数据时间段为 ２０８１—２１００ 年，版本为 ＷｏｒｌｄＣｌｉｍ ｖｅｒｓｉｏｎ ２．１（ＣＭＩＰ６），全球气候模型选择 ＢＣＣ⁃ＣＳＭ２⁃ＭＲ，共享

社会经济路径情景选用 ＳＳＰ５８５。 以上气候变量的空间分辨率均为 １０ ａｒｃ⁃ｍｉｎｕｔｅｓ。 本研究选用的所有气候因

子均下载自 ＷｏｒｌｄＣｌｉｍ 数据库（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｗｏｒｌｄｃｌｉｍ．ｏｒｇ ／ ）。
１．３　 模型拟合、映射和评估

本研究使用 Ｒ 包“ＥＮＭＴＭＬ” ［２７］中的 ＥＮＭＴＭＬ 函数，分别预测两种粉蝶在三个时间段的全球潜在分布

区。 伪不分布点在气候上基于 Ｂｉｏｃｌｉｍ 模型受到约束，同时在地理空间上基于地理缓冲区，远离现有的发生数

据 １４ ｋｍ 以外，其中 １４ ｋｍ 主要参考已有研究中黑脉金斑蝶（Ｄａｎａｕｓ ｐｌｅｘｉｐｐｕｓ）飞行磨实验中的单次飞行最远

距离［２８］，伪不分布点数量与实际分布点数量一致。 为了测试并比较不同 ＳＤＭ 算法的效果，本研究选用了 １３
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种常用的模型预测算法，通过 ７ 种评估质量模型的指数，选择对两种蝴蝶均有较好预测效果的 ６ 种模型进行

后续分析。 所涉及的模型包括最大熵模型（Ｍａｘｅｎｔ ｓｉｍｐｌｅ，ＭＸＳ） ［２９—３０］、广义线性模型（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｌｉｎｅａｒ
Ｍｏｄｅｌ，ＧＬＭ）、广义可加模型（Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ａｄｄｉｔｉｖｅ Ｍｏｄｅｌ，ＧＡＭ）、高斯过程（Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｐｒｏｃｅｓｓ Ｕｓａｇｅ，ＧＡＵ）、随
机森林模型（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＤＦ） ［３１］和支持向量机模型（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ） ［３２］。 为了提高模型后

期验证的准确性，本研究采用十折交叉验证。 模型评估采用的 ７ 种指标，包括受试者操作特征曲线下面积

（Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ Ｃｕｒｖｅ，ＡＵＣ）、真实技巧统计值（Ｔｒｕｅ Ｓｋｉｌｌ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ，ＴＳＳ）、Ｋａｐｐａ 系数、Ｊａｃｃａｒｄ 系数、Ｓｏｒｅｎｓｅｎ 系

数、Ｂｏｙｃｅ 指数和遗漏率 ＯＲ。 其中，除遗漏率 ＯＲ 为越接近 ０ 值时模型效果越好外，其余指数均为越接近 １ 时

模型效果越好，因而本研究在绘图时采用 １⁃ＯＲ，对其结果进行展示。 本研究以最佳算法的平均值，即 ＴＳＳ 值

超过平均值的算法，对 ６ 种模型的预测结果进行整合，得到物种在每个栅格内最终的分布概率［３３］，每个单独

的模型和整合后的模型都以灵敏度与特异度和的最大值（ＭＡＸ＿ＴＳＳ）作为划分存在－缺失的阈值，将连续概率

分布转化为二元分布［２１］。
１．４　 气候适应性差异

本研究采用两种方法比较菜粉蝶和东方菜粉蝶在气候生态位上的差异。 第一种方法分别对两种蝴蝶实

际分布点的 １９ 个气候因子进行逐对的差异显著性检验；第二种方法则基于 Ｂｒａｙ－Ｃｕｒｔｉｓ 距离采用非度量多维

尺度分析（ＮＭＤＳ）对 １９ 个气候因子整体（Ｂｉｏ０１—１９）、温度相关变量（Ｂｉｏ０１—１１）和降水相关变量（Ｂｉｏ１２—
１９）分别进行降维比较。 以上分析分别采用 Ｒ 包“ｇｇｐｕｂｒ” ［３４］和“ｖｅｇａｎ” ［３５］完成。

２　 结果

２．１　 分布数据与气候因子确定

经过数据稀疏化，菜粉蝶得到有效分布点 ２４９８２ 个，东方菜粉蝶为 １１６０ 个（图 １）。 变量共线性分析结果

如图 ２ 所示，图中蓝色圆圈越大 ／颜色越深，表明两个气候变量之间正相关性越大，红色圆圈越大 ／颜色越深，
表明两个气候因子之间负相关性越大。 经过变量共线性筛选，本研究最终选用 Ｂｉｏ０２（气温日较差）、Ｂｉｏ０５
（最暖月最高温）、Ｂｉｏ０７（气温年较差）、Ｂｉｏ１３（最湿月降水量）、Ｂｉｏ１４（最干月降水量）和 Ｂｉｏ１５（降水季节性变

化）物种分布模型的（图 ２）。
２．２　 模型评估结果

６ 种算法模型评估结果显示，菜粉蝶和东方菜粉蝶的建模结果均较好（图 ３），遗漏率均低于 ０．０６０３（东方

菜粉蝶的最大熵模型），菜粉蝶 ６ 种模型的其他评估指标都高于随机状态下的 ０．５；东方菜粉蝶除了 Ｂｏｙｃｅ 指

数为 ０．６９８９ 以外（整合平均最优模型），其他指标均高于 ０．７５。 菜粉蝶和东方菜粉蝶 ７ 种指标中的 ６ 种均显

示随机森林算法构建模型最优，而最差模型则是最大熵模型。
２．３　 气候适应性差异

菜粉蝶和东方菜粉蝶气候适应性差异的分析结果均显示，二者在气候适应方面存在显著差异（图 ４，
图 ５）。 １９ 个气候因子逐对差异显著性结果显示，在温度方面，菜粉蝶适应更低的平均温度（Ｂｉｏ０１、Ｂｉｏ０８—
１１）、更大的温度差异（Ｂｉｏ０２—０４、Ｂｉｏ０７） 和更低的低温（Ｂｉｏ０６） （图 ４）；东方菜粉蝶则耐受更高的高温

（Ｂｉｏ０５）（图 ４）。 在降水方面，东方菜粉蝶适应更高的年平均降水量（Ｂｉｏ１２）、最湿季降水量（Ｂｉｏ１６）和最湿月

降水量（Ｂｉｏ１３），更低的最干季降水量（Ｂｉｏ１７）和最干月降水量（Ｂｉｏ１４），同时其降水季节性变化（Ｂｉｏ１５）也显

著更高（图 ４）。 东方菜粉蝶分布区的最暖季降水量（Ｂｉｏ１８）显著更高（雨热同期），而菜粉蝶则是最冷季降水

量（Ｂｉｏ１９）显著更高（雨热不同期）（图 ４）。 非度量多维尺度分析（ＮＭＤＳ）结果也显示，无论将 １９ 个气候因子

作为整体，还是将气候因子按温度组和降水组分别考虑，菜粉蝶和东方菜粉蝶在气候因子方面均存在显著差

异（Ｐ＜０．００１）（图 ５）。
２．４　 不同时期两种蝴蝶的潜在分布区预测结果

末次盛冰期气候条件下，菜粉蝶全球潜在分布区主要包括北美洲沿海、南美洲、欧洲西部、非洲南部、亚洲
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图 ２　 气候因子共线性分析

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｂｉｏｃｌｉｍａｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

Ｂｉｏ０１：年平均气温、Ｂｉｏ０２：气温日较差、Ｂｉｏ０３：等温性、Ｂｉｏ０４：气温季节性变化、Ｂｉｏ０５：最暖月最高温、Ｂｉｏ０６：最冷月最低温、Ｂｉｏ０７：气温年较

差、Ｂｉｏ１０：最暖季均温、Ｂｉｏ１１：最冷季均温、Ｂｉｏ１２：年平均降水量、Ｂｉｏ１３：最湿月降水量、Ｂｉｏ１４：最干月降水量、Ｂｉｏ１５：降水季节性变化、Ｂｉｏ１６：

最湿季降水量、Ｂｉｏ１７：最干季降水量

南部和澳大利亚沿海地区；东方菜粉蝶主要分布于赤道附近的低纬度地区以及各大洲的沿海地区（图 ６）。 当

代气候条件下，菜粉蝶全球潜在分布区主要包括北美洲、南美洲南部、欧洲西部、中国东南部以及澳大利亚南

部（图 ６）；东方菜粉蝶主要分布于南美洲北部和亚洲南部等地区（图 ６）。 未来气候条件下，菜粉蝶全球潜在

分布区主要包括除了美国中部、非洲北部以及亚洲的西部和北部地区以外的区域（图 ６）；东方菜粉蝶主要分

布于北美北部沿海、南美、欧洲、非洲南部、亚洲南部和澳大利亚沿海地区（图 ６）。 随着时间的推移，菜粉蝶和

东方菜粉蝶的潜在分布区面积都在变大，期间菜粉蝶的分布区面积始终要比东方菜粉蝶范围更广（图 ６，
表 １）。 值得注意的是，东方菜粉蝶从当代到未来范围扩张的面积要比菜粉蝶更大（表 １）。

３　 讨论

３．１　 模型整合的必要性

在物种分布建模过程中，前人的研究一般依据多个模型评估指标，在相同的建模数据基础上对不同算法

构建的模型结果进行检验，选择统计学上精度最高的算法［３６—３７］。 然而模型评估指标之间也可能出现不一致

情况，如本研究中，两种蝴蝶 Ｂｏｙｃｅ 指数值最高的模型和其他指数最高值对应的模型都不一致，而且种间也存
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图 ３　 菜粉蝶和东方菜粉蝶 ６ 种算法单独建模和整合建模的模型评估结果

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｘ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ Ｐ． ｒａｐａｅ ａｎｄ Ｐ． ｃａｎｉｄｉａ
ＧＡＭ：广义可加模型 Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ａｄｄｉｔｉｖｅ Ｍｏｄｅｌ、ＧＡＵ：高斯过程 Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｐｒｏｃｅｓｓ Ｕｓａｇｅ、ＧＬＭ：广义线性模型 Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｌｉｎｅａｒ Ｍｏｄｅｌ、ＭＸＳ：
最大熵模型 Ｍａｘｅｎｔ ｓｉｍｐｌｅ、ＲＤＦ：随机森林模型 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ、ＳＵＰ：最佳算法的平均值 Ａｖｅｒａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｍｏｄｅｌｓ、ＳＶＭ：支持向量机模型

Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ；１⁃ＯＲ：１ 减去遗漏率、ＡＵＣ：受试者操作特征曲线下面积 Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ Ｃｕｒｖｅ、Ｂｏｙｃｅ：Ｂｏｙｃｅ 指数、Ｊａｃｃａｒｄ：Ｊａｃｃａｒｄ 系数、
Ｋａｐｐａ：Ｋａｐｐａ 系数、Ｓｏｒｅｎｓｅｎ：Ｓｏｒｅｎｓｅｎ 系数、ＴＳＳ：真实技巧统计值 Ｔｒｕｅ Ｓｋｉｌｌ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ

表 １　 菜粉蝶和东方菜粉蝶在历史、当代和未来气候条件下潜在分布区面积变化

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｒｅａ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｒｅａｓ ｏｆ Ｐ． ｒａｐａｅ ａｎｄ Ｐ． ｃａｎｉｄｉａ ｕｎｄｅｒ ＬＧＭ， ｃｕｒｒｅｎｔ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｃｌｉｍａｔｉｃ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
面积类型
Ｃｌａｓｓ

菜粉蝶潜在分布区面积 ／ （１０６× ｋｍ２）
Ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｒｅａ ｏｆ Ｐ．ｒａｐａｅ

东方菜粉蝶潜在分布区面积 ／ （１０６× ｋｍ２）
Ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｒｅａ ｏｆ Ｐ．ｃａｎｉｄｉａ

只有末次盛冰期有 Ｔｈｅ ａｒｅａ ｐｒｅｓｅｎｔ ｏｎｌｙ ａｔ ＬＧＭ ０．０００３
只有当代有 Ｔｈｅ ａｒｅａ ｐｒｅｓｅｎｔ ｏｎｌｙ ａｔ ｃｕｒｒｅｎｔ １１．９４ ２．９５
只有未来有 Ｔｈｅ ａｒｅａ ｐｒｅｓｅｎｔ ｏｎｌｙ ａｔ ｆｕｔｕｒｅ １７．００ ４９．２３
只有未来没有 Ｔｈｅ ａｒｅａ ａｂｓｅｎｔ ｏｎｌｙ ａｔ ｆｕｔｕｒｅ ０．０１ ０．００２
只有当代没有 Ｔｈｅ ａｒｅａ ａｂｓｅｎｔ ｏｎｌｙ ａｔ ｃｕｒｒｅｎｔ ３４．２５ １４．８７
只有末次盛冰期没有 Ｔｈｅ ａｒｅａ ａｂｓｅｎｔ ｏｎｌｙ ａｔ ＬＧＭ ２５．８６ １３．９７
一直都有 Ｔｈｅ ａｒｅａ ｐｒｅｓｅｎｔ ｆｏｒｅｖｅｒ ２６．６９ ２．５２
末次盛冰期的分布面积 Ｔｈｅ ａｒｅａ ａｂｓｅｎｔ ａｔ ＬＧＭ ６１．０３ １７．４０
当代的分布面积 Ｔｈｅ ａｒｅａ ａｂｓｅｎｔ ａｔ ｃｕｒｒｅｎｔ ６４．５０ １９．４５
未来的分布面积 Ｔｈｅ ａｒｅａ ｐｒｅｓｅｎｔ ａｔ ｆｕｔｕｒｅ １０３．８１ ８０．６０
末次盛冰期到当代的面积净变化
Ｎｅｔ ａｒｅａ ｐｒｅｓｅｎｔ ｆｒｏｍ ＬＧＭ ｔｏ ｃｕｒｒｅｎｔ ３．４７ ２．０５

当代到未来的面积净变化
Ｎｅｔ ａｒｅａ ｐｒｅｓｅｎｔ ｆｒｏｍ ｃｕｒｒｅｎｔ ｔｏ ｆｕｔｕｒｅ ３９．３１ ６１．１５

末次盛冰期到未来的净面积变化
Ｎｅｔ ａｒｅａ ｐｒｅｓｅｎｔ ｆｒｏｍ ＬＧＭ ｔｏ ｆｕｔｕｒｅ ４２．７７ ６３．１９

　 　 ＬＧＭ：末次盛冰期 Ｌａｓｔ Ｇｌａｃｉａｌ Ｍａｘｉｍｕｍ；不同时间段面积比较的净变化等于后一时期的面积减去前一时期的面积，正值表示面积增加，负值

表示面积减少
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图 ４　 菜粉蝶和东方菜粉蝶对 １９ 气候因子的适应性差异比较

Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ｔｏ １９ ｂｉｏｃｌｉｍａｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ Ｐ． ｒａｐａｅ ａｎｄ Ｐ． ｃａｎｉｄｉａ

在差异。 此外最优的模型算法不一定在所有建模条件下都能达到统计学最优，也不一定能有效地降低普遍存

在的抽样偏差［３８］。 因此为了减少模型的不确定性，提高模型的准确性，使用整合模型（Ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｏｄｅｌ）进行

预测已成为物种分布研究的趋势［３９—４０］。 整合模型将主要趋势和所有模型的总体变化进行映射，并集成不同

算法模型的优势，如变量的重要性或模型响应曲线［３９， ４１］。 本研究通过整合 ＴＳＳ 值超过平均值的算法，对 ６ 种

算法的预测结果进行整合，最后得到每个物种在每个栅格内最终的分布概率。
３．２　 菜粉蝶和东方菜粉蝶气候适应性及分布范围的比较

基于 １９ 个气候因子的逐对差异显著性检验和非度量多维尺度分析结果均显示，菜粉蝶和东方菜粉蝶在

温度和湿度适应方面具有显著差异（图 ４），表明二者的气候生态位已经发生显著分化。 温度的比较结果显

示，东方菜粉蝶更适应高温环境（Ｂｉｏ０１、Ｂｉｏ０３、Ｂｉｏ０５、Ｂｉｏ０６、Ｂｉｏ０８、Ｂｉｏ０９、Ｂｉｏ１０、Ｂｉｏ１１），而菜粉蝶能适应更剧

烈的温度变化（Ｂｉｏ０２、Ｂｉｏ０４、Ｂｉｏ０７）。 降水量的比较结果显示，东方菜粉蝶在最湿月（ Ｂｉｏ１３）、最湿季度

（Ｂｉｏ１６）以及全年（Ｂｉｏ１２）都可以适应更高的降水量，同时还可以在最干月（Ｂｉｏ１４）和最干季（Ｂｉｏ１７）适应更低

的降水，体现出极宽的降水适应生态幅，可以应对剧烈的降水季节性变化。 最暖季（Ｂｉｏ１８）和最冷季（Ｂｉｏ１９）
的降水比较结果显示，东方菜粉蝶更适应雨热同期的气候，例如季风气候；而菜粉蝶更适应雨热不同期的气

候，例如地中海气候。
随着时间的推移，菜粉蝶和东方菜粉蝶的分布区面积都逐渐扩大（图 ６；表 １），且菜粉蝶 ３ 个时期的潜在

分布区范围都比东方菜粉蝶大（图 ６，表 １），这与当代全球实际分布点范围相一致（图 １）。 但值得注意的是，
相较于当代，东方菜粉蝶在未来气候条件下，分布区面积的净增加量将超过菜粉蝶，将增加约 ６１１４ 万 ｋｍ２，主
要包括北美洲北部、南美洲南部及沿海地区，欧洲沿海地区、非洲南部、中国西部地区以及澳大利亚沿海地区。
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图 ５　 １９ 个气候因子的非度量多维尺度分析

Ｆｉｇ．５　 Ｎｏｎ⁃ｍｅｔｒｉｃ ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｃａｌｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ １９ ｂｉｏｃｌｉｍａｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

结合东方菜粉蝶对温度和湿度的适应性，本研究推测，未来东方菜粉蝶相比于菜粉蝶会具有更广的扩散面积，
可能与它更能适应未来变暖的气候条件有关。
３．３　 菜粉蝶和东方菜粉蝶的全球防治

目前菜粉蝶的分布点数据的收集主要来自南美洲、欧洲、亚洲南部和澳洲部分地区（图 １），但是当代的潜

在分布区预测结果显示，南美洲南部、非洲南部也非常适合菜粉蝶生存，有必要加强在这两个区域的虫害监测

和预报（图 ６）。 东方菜粉蝶的分布点数据主要来自亚洲南部地区，而在其他大洲零星出现，不排除存在野外

环境下东方菜粉蝶由于后翅破损，导致无法识别后翅外缘的黑斑，而被误认为是菜粉蝶的情况。 基于现有的

分布数据的预测结果显示，南美洲北部地区也同样适合东方菜粉蝶生存（图 ６），该地区可能需要提高检验力

度，防止菜粉蝶随着蔬菜和油料作物的进出口贸易，而被引入。
野外样线监测发现，菜粉蝶和东方菜粉蝶经常出现混合发生的情况。 本研究也将二者当代和未来气候条

件下的潜在分布区进行了叠加，结果显示，目前二者的分布重叠区域主要位于中国东部、朝鲜半岛和日本，而
在未来气候条件下，二者的重叠区将遍及 ６ 大洲（图 ７）。 基于二者形态和食性具有极高的相似性，结合东方

菜粉蝶更偏好高温多雨的气候且更能耐受干旱的特点，本研究建议，在目前在防治菜粉蝶的同时需要提高对

东方菜粉蝶危害情况的监测，避免未来气候条件下二者同时爆发，严重危害农业粮食安全。

４　 结论

菜粉蝶和东方菜粉蝶虽然形态和食性非常相似，但是二者的气候生态位已经发生了显著分化：东方菜粉

蝶更适应高温环境，可以应对剧烈的降水季节性变化，且更适应雨热同期的气候；菜粉蝶能适应更剧烈的温度

变化，应对更低温的环境，且更适应雨热不同期的气候。 在历史、当代和未来气候条件下，两种蝴蝶全球范围内

的潜在分布区都一直在扩大。 其中有必要在南美洲南部、非洲南部加强对菜粉蝶的虫害监测和预警。 此外，未
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图 ６　 菜粉蝶和东方菜粉蝶在历史、当代和未来气候条件下潜在分布区预测及动态变化

Ｆｉｇ．６　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｒｅａｓ ｏｆ Ｐ． ｒａｐａｅ ａｎｄ Ｐ． ｃａｎｉｄｉａ ｕｎｄｅｒ ＬＧＭ， ｃｕｒｒｅｎｔ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ

ｃｌｉｍａｔｉｃ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

０ 表示没有分布，１ 表示有分布

图 ７　 菜粉蝶和东方菜粉蝶当代和将来气候条件下潜在分布区叠加

Ｆｉｇ．７　 Ｏｖｅｒｌａｐ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｒｅａｓ ｏｆ Ｐ． ｒａｐａｅ ａｎｄ Ｐ． ｃａｎｉｄｉａ ｕｎｄｅｒ ｃｕｒｒｅｎｔ ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ ｃｌｉｍａｔｉｃ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

物种分布情况第一列是菜粉蝶的分布，第二列是东方菜粉蝶的分布情况

来气候条件下，在东方菜粉蝶具有巨大入侵风险的区域也需要做好虫害预警和防控，防止两种害虫同时爆发，造
成重大农业损失。 本研究为菜粉蝶的全球防治及其近缘种东方菜粉蝶的潜在入侵性评估提供了依据。

３９１８　 １８ 期 　 　 　 王瑛　 等：菜粉蝶及其近缘种东方菜粉蝶全球潜在分布区预测 　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

参考文献（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）：

［ １ ］　 赵嘉德， 解天龙， 业荣． 菜粉蝶世代及生活史规律研究． 农村实用技术， ２０１６， （２）： ３３⁃３５．

［ ２ ］ 　 毛增辉， 郝家胜， 朱国萍， 胡静， 司曼曼， 朱朝东． 菜粉蝶线粒体基因组的全序列测定和分析． 昆虫学报， ２０１０， ５３（１１）： １２９５⁃１３０４．

［ ３ ］ 　 Ｒｙａｎ Ｓ Ｆ， Ｌｏｍｂａｅｒｔ Ｅ， Ｅｓｐｅｓｅｔ Ａ， Ｖｉｌａ Ｒ， Ｔａｌａｖｅｒａ Ｇ， Ｄｉｎｃ Ｖ， Ｄｏｅｌｌｍａｎ Ｍ Ｍ， Ｒｅｎｓｈａｗ Ｍ Ａ， Ｅｎｇ Ｍ Ｗ， Ｈｏｒｎｅｔｔ Ｅ Ａ， Ｌｉ Ｙ Ｙ， Ｐｆｒｅｎｄｅｒ Ｍ

Ｅ， Ｓｈｏｅｍａｋｅｒ Ｄ． Ｇｌｏｂａｌ ｉｎｖａｓｉｏｎ ｈｉｓｔｏｒｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｐｅｓｔ ｂｕｔｔｅｒｆｌｙ Ｐｉｅｒｉｓ ｒａｐａｅ ｒｅｖｅａｌｅｄ ｗｉｔｈ ｇｅｎｏｍｉｃｓ ａｎｄ ｃｉｔｉｚｅｎ ｓｃｉｅｎｃｅ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ

Ｎａｔｉｏｎａｌ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａ， ２０１９， １１６（４０）： ２００１５⁃２００２４．

［ ４ ］ 　 Ｏｋａｍｕｒａ Ｙ， Ｓａｔｏ Ａ， Ｔｓｕｚｕｋｉ Ｎ， Ｍｕｒａｋａｍｉ Ｍ， Ｈｅｉｄｅｌ⁃Ｆｉｓｃｈｅｒ Ｈ， Ｖｏｇｅｌ Ｈ． Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ ｓｉｇｎａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｗｉｔｈ ｈｏｓｔ ｐｌａｎｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ

ｉｎ Ｐｉｅｒｉｓ ｂｕｔｔｅｒｆｌｉｅｓ． Ｍｏｌｅｃｕｌａｒ Ｅｃｏｌｏｇｙ， ２０１９， ２８（２２）： ４９５８⁃４９７０．

［ ５ ］ 　 Ｅｌｉｔｈ Ｊ， Ｌｅａｔｈｗｉｃｋ Ｊ Ｒ． Ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ： ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｒｏｓｓ ｓｐａｃｅ ａｎｄ ｔｉｍｅ． Ａｎｎｕａｌ Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ Ｅｃｏｌｏｇｙ

Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃｓ， ２００９， ４０： ６７７⁃６９７．

［ ６ ］ 　 Ｂｏｏｔｈ Ｔ Ｈ， Ｎｉｘ Ｈ Ａ， Ｂｕｓｂｙ Ｊ Ｒ， Ｈｕｔｃｈｉｎｓｏｎ Ｍ Ｆ． ＢＩＯＣＬＩＭ： ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｐａｃｋａｇｅ， ｉｔｓ ｅａｒｌｙ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ

ｔｏ ｍｏｓｔ ｃｕｒｒｅｎｔ ＭＡＸＥＮＴ ｓｔｕｄｉｅｓ． Ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ａｎｄ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ， ２０１４， ２０（１）： １⁃９．

［ ７ ］ 　 Ｂａｒｂｏｓａ Ａ Ｍ， Ｓｉｌｌｅｒｏ Ｎ， Ｍａｒｔíｎｅｚ⁃Ｆｒｅｉｒíａ Ｆ， Ｒｅａｌ Ｒ． Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｎｉｃｈｅ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ Ｍｅｄｉｔｅｒｒａｎｅａｎ ｈｅｒｐｅｔｏｌｏｇｙ： ｐａｓｔ， ｐｒｅｓｅｎｔ， ａｎｄ ｆｕｔｕｒｅ． ／ ／ Ｚｈａｎｇ

Ｗ Ｊ． Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ． Ｈａｕｐｐａｕｇｅ： Ｎｏｖａ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｐｕｂｌｉｓｈｅｒｓ， ２０１２： １７３⁃２０４．

［ ８ ］ 　 Ｇｕｉｓａｎ Ａ， Ｔｈｕｉｌｌｅｒ Ｗ． Ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ： ｏｆｆｅｒｉｎｇ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ ｓｉｍｐｌｅ ｈａｂｉｔａｔ ｍｏｄｅｌｓ． Ｅｃｏｌｏｇｙ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２００５， ８（９）： ９９３⁃１００９．

［ ９ ］ 　 Ｓｕｎｄａｙ Ｊ Ｍ， Ｂａｔｅｓ Ａ Ｅ， Ｄｕｌｖｙ Ｎ Ｋ． Ｔｈｅｒｍａｌ ｔｏｌｅｒａｎｃｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ｒｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ａｎｉｍａｌｓ． Ｎａｔｕｒｅ Ｃｌｉｍａｔｅ Ｃｈａｎｇｅ， ２０１２， ２（９）： ６８６⁃６９０．

［１０］ 　 Ｔｈｏｍａｓ Ｃ Ｄ， Ｃａｍｅｒｏｎ Ａ， Ｇｒｅｅｎ Ｒ Ｅ， Ｂａｋｋｅｎｅｓ Ｍ， Ｂｅａｕｍｏｎｔ Ｌ Ｊ， Ｃｏｌｌｉｎｇｈａｍ Ｙ Ｃ， Ｅｒａｓｍｕｓ Ｂ Ｆ Ｎ， ｄｅ Ｓｉｑｕｅｉｒａ Ｍ Ｆ， Ｇｒａｉｎｇｅｒ Ａ， Ｈａｎｎａｈ Ｌ，

Ｈｕｇｈｅｓ Ｌ， Ｈｕｎｔｌｅｙ Ｂ， ｖａｎ Ｊａａｒｓｖｅｌｄ Ａ Ｓ， Ｍｉｄｇｌｅｙ Ｇ Ｆ， Ｍｉｌｅｓ Ｌ， Ｏｒｔｅｇａ⁃Ｈｕｅｒｔａ Ｍ Ａ， Ｔｏｗｎｓｅｎｄ Ｐｅｔｅｒｓｏｎ Ａ， Ｐｈｉｌｌｉｐｓ Ｏ Ｌ， Ｗｉｌｌｉａｍｓ Ｓ Ｅ．

Ｅｘｔｉｎｃｔｉｏｎ ｒｉｓｋ ｆｒｏｍ ｃｌｉｍａｔｅ ｃｈａｎｇｅ． Ｎａｔｕｒｅ， ２００４， ４２７（６９７０）： １４５⁃１４８．

［１１］ 　 Ｍｏｒáｎ⁃Ｏｒｄóñｅｚ Ａ， Ｌａｈｏｚ⁃Ｍｏｎｆｏｒｔ Ｊ Ｊ， Ｅｌｉｔｈ Ｊ， Ｗｉｎｔｌｅ Ｂ Ａ． Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ３１８ ｃｏｎｔｉｎｅｎｔａｌ⁃ｓｃａｌｅ ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｏｖｅｒ ａ ６０⁃ｙｅａｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｈｏｒｉｚｏｎ： ｗｈａｔ ｆａｃｔｏｒｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ？ Ｇｌｏｂａｌ Ｅｃｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｂｉｏｇｅｏｇｒａｐｈｙ， ２０１７， ２６（３）： ３７１⁃３８４．

［１２］ 　 Ｉｖｅｒｓｏｎ Ｌ Ｒ， Ｐｒａｓａｄ Ａ Ｍ， Ｍａｔｔｈｅｗｓ Ｓ Ｎ， Ｐｅｔｅｒｓ Ｍ． Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｈａｂｉｔａｔ ｆｏｒ １３４ ｅａｓｔｅｒｎ ＵＳ ｔｒｅｅ ｓｐｅｃｉｅｓ ｕｎｄｅｒ ｓｉｘ ｃｌｉｍａｔｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ． Ｆｏｒｅｓｔ

Ｅｃｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ， ２００７， ２５４（３）： ３９０⁃４０６．

［１３］ 　 Ｄｅ Ｍａｒｃｏ Ｊúｎｉｏｒ Ｐ， Ｎóｂｒｅｇａ Ｃ Ｃ． Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｃｏｌｌｉｎｅａｒｉｔｙ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｎ ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ： ａｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖｉｒｔｕａｌ ｓｐｅｃｉｅｓ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ．

ＰＬｏＳ Ｏｎｅ， ２０１８， １３（９）： ｅ０２０２４０３．

［１４］ 　 Ｅｎｇｌｅｒ Ｒ， Ｇｕｉｓａｎ Ａ， Ｒｅｃｈｓｔｅｉｎｅｒ Ｌ． Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｒａｒｅ ａｎｄ ｅｎｄａｎｇｅｒｅｄ ｓｐｅｃｉｅｓ ｆｒｏｍ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ａｎｄ

ｐｓｅｕｄｏ⁃ａｂｓｅｎｃｅ ｄａｔａ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅｃｏｌｏｇｙ， ２００４， ４１（２）： ２６３⁃２７４．

［１５］ 　 Ｂａｒｂｅｔ⁃Ｍａｓｓｉｎ Ｍ， Ｊｉｇｕｅｔ Ｆ， Ａｌｂｅｒｔ Ｃ Ｈ， Ｔｈｕｉｌｌｅｒ Ｗ． Ｓｅｌｅｃｔｉｎｇ ｐｓｅｕｄｏ⁃ａｂｓｅｎｃｅｓ ｆｏｒ ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ： ｈｏｗ， ｗｈｅｒｅ ａｎｄ ｈｏｗ ｍａｎｙ？

Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｅｃｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ， ２０１２， ３（２）： ３２７⁃３３８．

［１６］ 　 Ｓｅｎａｙ Ｓ Ｄ， Ｗｏｒｎｅｒ Ｓ Ｐ， Ｉｋｅｄａ Ｔ． Ｎｏｖｅｌ ｔｈｒｅｅ⁃ｓｔｅｐ ｐｓｅｕｄｏ⁃ａｂｓｅｎｃｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ． ＰＬｏＳ Ｏｎｅ，

２０１３， ８（８）： ｅ７１２１８．

［１７］ 　 Ｍａｒｍｉｏｎ Ｍ， Ｐａｒｖｉａｉｎｅｎ Ｍ， Ｌｕｏｔｏ Ｍ， Ｈｅｉｋｋｉｎｅｎ Ｒ Ｋ， Ｔｈｕｉｌｌｅｒ Ｗ． Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｓｅｎｓｕｓ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ．

Ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ａｎｄ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ， ２００９， １５（１）： ５９⁃６９．

［１８］ 　 Ｔｈｕｉｌｌｅｒ Ｗ， Ｌａｆｏｕｒｃａｄｅ Ｂ， Ｅｎｇｌｅｒ Ｒ， Ａｒａúｊｏ Ｍ Ｂ． ＢＩＯＭＯＤ⁃ａ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｆｏｒ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｏｆ ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ． Ｅｃｏｇｒａｐｈｙ， ２００９， ３２

（３）： ３６９⁃３７３．

［１９］ 　 Ｈａｏ Ｔ Ｘ， Ｅｌｉｔｈ Ｊ， Ｇｕｉｌｌｅｒａ⁃Ａｒｒｏｉｔａ Ｇ， Ｌａｈｏｚ⁃Ｍｏｎｆｏｒｔ Ｊ Ｊ． Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ａｂｏｕｔ ｕｓｅ ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ

ｅｎｓｅｍｂｌｅｓ ｌｉｋｅ ＢＩＯＭＯＤ． Ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ａｎｄ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ， ２０１９， ２５（５）： ８３９⁃８５２．

［２０］ 　 Ｌｅｒｏｙ Ｂ， Ｄｅｌｓｏｌ Ｒ， Ｈｕｇｕｅｎｙ Ｂ， Ｍｅｙｎａｒｄ Ｃ Ｎ， Ｂａｒｈｏｕｍｉ Ｃ， Ｂａｒｂｅｔ⁃Ｍａｓｓｉｎ Ｍ， Ｂｅｌｌａｒｄ Ｃ． Ｗｉｔｈｏｕｔ ｑｕａｌｉｔｙ ｐｒｅｓｅｎｃｅ⁃ａｂｓｅｎｃｅ ｄａｔａ， ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ

ｍｅｔｒｉｃｓ ｓｕｃｈ ａｓ ＴＳＳ ｃａｎ ｂｅ ｍｉｓｌｅａｄｉｎｇ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｇｅｏｇｒａｐｈｙ， ２０１８， ４５（９）： １９９４⁃２００２．

［２１］ 　 Ａｌｌｏｕｃｈｅ Ｏ， Ｔｓｏａｒ Ａ， Ｋａｄｍｏｎ Ｒ． Ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ： ｐｒｅｖａｌｅｎｃｅ， ｋａｐｐａ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｓｋｉｌｌ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ （ ＴＳＳ） ．

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅｃｏｌｏｇｙ， ２００６， ４３（６）： １２２３⁃１２３２．

［２２］ 　 Ｅｌｉｔｈ Ｊ， Ｇｒａｈａｍ Ｃ Ｈ， Ａｎｄｅｒｓｏｎ Ｒ Ｐ， Ｄｕｄíｋ Ｍ， Ｆｅｒｒｉｅｒ Ｓ， Ｇｕｉｓａｎ Ａ， Ｈｉｊｍａｎｓ Ｒ Ｊ， Ｈｕｅｔｔｍａｎｎ Ｆ， Ｌｅａｔｈｗｉｃｋ Ｊ Ｒ， Ｌｅｈｍａｎｎ Ａ， Ｌｉ Ｊ， Ｌｏｈｍａｎｎ Ｌ

Ｇ， Ｌｏｉｓｅｌｌｅ Ｂ Ａ， Ｍａｎｉｏｎ Ｇ， Ｍｏｒｉｔｚ Ｃ， Ｎａｋａｍｕｒａ Ｍ， Ｎａｋａｚａｗａ Ｙ， ＭｃＣ Ｍ Ｏｖｅｒｔｏｎ Ｊ， Ｔｏｗｎｓｅｎｄ Ｐｅｔｅｒｓｏｎ Ａ， Ｐｈｉｌｌｉｐｓ Ｓ Ｊ， Ｒｉｃｈａｒｄｓｏｎ Ｋ，

Ｓｃａｃｈｅｔｔｉ⁃Ｐｅｒｅｉｒａ Ｒ， Ｓｃｈａｐｉｒｅ Ｒ Ｅ， Ｓｏｂｅｒóｎ Ｊ， Ｗｉｌｌｉａｍｓ Ｓ， Ｗｉｓｚ Ｍ Ｓ， Ｚｉｍｍｅｒｍａｎｎ Ｎ Ｅ． Ｎｏｖｅｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｍｐｒｏｖｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐｅｃｉｅｓ′

ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｄａｔａ． Ｅｃｏｇｒａｐｈｙ， ２００６， ２９（２）： １２９⁃１５１．

［２３］ 　 Ｐｈｉｌｌｉｐｓ Ｓ Ｊ， Ｄｕｄíｋ Ｍ． Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ Ｍａｘｅｎｔ： ｎｅｗ ｅｘｔｅｎｓｉｏｎｓ ａｎｄ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ． Ｅｃｏｇｒａｐｈｙ， ２００８， ３１（２）：

１６１⁃１７５．

４９１８ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４４ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

［２４］　 Ｚｉｚｋａ Ａ， Ｓｉｌｖｅｓｔｒｏ Ｄ， Ａｎｄｅｒｍａｎｎ Ｔ， Ａｚｅｖｅｄｏ Ｊ， Ｒｉｔｔｅｒ Ｃ Ｄ， Ｅｄｌｅｒ Ｄ， Ｆａｒｏｏｑ Ｈ， Ｈｅｒｄｅａｎ Ａ， Ａｒｉｚａ Ｍ， Ｓｃｈａｒｎ Ｒ， Ｓｖａｎｔｅｓｓｏｎ Ｓ， Ｗｅｎｇｓｔｒｏｍ Ｎ，

Ｚｉｚｋａ Ｖ， Ａｎｔｏｎｅｌｌｉ Ａ． ＣｏｏｒｄｉｎａｔｅＣｌｅａｎｅｒ： ｓｔａｎｄａｒｄｉｚｅｄ ｃｌｅａｎｉｎｇ ｏｆ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｒｅｃｏｒｄｓ ｆｒｏｍ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｄａｔａｂａｓｅｓ． Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｅｃｏｌｏｇｙ ａｎｄ

Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ， ２０１９， １０（５）： ７４４⁃７５１．

［２５］ 　 Ｂｏｏｔｈ Ｔ Ｈ． Ｃｈｅｃｋｉｎｇ ｂｉｏｃｌｉｍａｔｉｃ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｔｈａｔ ｃｏｍｂｉｎｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｎｄ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｂｅｆｏｒｅ ｔｈｅｉｒ ｕｓｅ ｉｎ ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ． Ａｕｓｔｒａｌ

Ｅｃｏｌｏｇｙ， ２０２２， ４７（７）： １５０６⁃１５１４．

［２６］ 　 Ｗｅｉ Ｔ， Ｓｉｍｋｏ Ｖ． （２０２１） ． Ｒ ｐａｃｋａｇｅ ‘ｃｏｒｒｐｌｏｔ’： ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ． Ｒ ｐａｃｋａｇｅ ｖｅｒｓｉｏｎ ０．９２． ＵＲＬ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ＣＲＡＮ．Ｒ⁃ｐｒｏｊｅｃｔ．ｏｒｇ ／

ｐａｃｋａｇｅ＝ｃｏｒｒｐｌｏｔ．

［２７］ 　 ｄｅ Ａｎｄｒａｄｅ Ａ Ｆ Ａ， Ｖｅｌａｚｃｏ Ｓ Ｊ Ｅ， Ｄｅ Ｍａｒｃｏ Ｐ Ｊｒ． ＥＮＭＴＭＬ： ａｎ Ｒ ｐａｃｋａｇｅ ｆｏｒ ａ ｓｔｒａｉｇｈｔｆｏｒｗａｒｄ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｎｉｃｈｅ ｍｏｄｅｌｓ．

Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ＆ Ｓｏｆｔｗａｒｅ， ２０２０， １２５： １０４６１５．

［２８］ 　 Ｄａｖｉｓ Ａ Ｋ， Ｃｈｉ Ｊ， Ｂｒａｄｌｅｙ Ｃ， Ａｌｔｉｚｅｒ Ｓ． Ｔｈｅ ｒｅｄｄｅｒ ｔｈｅ ｂｅｔｔｅｒ： ｗｉｎｇ ｃｏｌｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｓ ｆｌｉｇｈｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｍｏｎａｒｃｈ ｂｕｔｔｅｒｆｌｉｅｓ． ＰＬｏＳ Ｏｎｅ， ２０１２， ７

（７）： ｅ４１３２３．

［２９］ 　 Ｐｈｉｌｌｉｐｓ Ｓ Ｊ， Ａｎｄｅｒｓｏｎ Ｒ Ｐ， Ｓｃｈａｐｉｒｅ Ｒ Ｅ． Ｍａｘｉｍｕｍ ｅｎｔｒｏｐｙ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｓｐｅｃｉｅｓ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ． Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ， ２００６， １９０（３ ／

４）： ２３１⁃２５９．

［３０］ 　 Ｐｈｉｌｌｉｐｓ Ｓ Ｊ， Ａｎｄｅｒｓｏｎ Ｒ Ｐ， Ｄｕｄíｋ Ｍ， Ｓｃｈａｐｉｒｅ Ｒ Ｅ， Ｂｌａｉｒ Ｍ Ｅ． Ｏｐｅｎｉｎｇ ｔｈｅ ｂｌａｃｋ ｂｏｘ： ａｎ ｏｐｅｎ⁃ｓｏｕｒｃｅ ｒｅｌｅａｓｅ ｏｆ Ｍａｘｅｎｔ． Ｅｃｏｇｒａｐｈｙ， ２０１７， ４０

（７）： ８８７⁃８９３．

［３１］ 　 Ｐｒａｓａｄ Ａ Ｍ， Ｉｖｅｒｓｏｎ Ｌ Ｒ， Ｌｉａｗ Ａ． Ｎｅｗｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ： Ｂａｇｇｉｎｇ ａｎｄ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｓ ｆｏｒ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ．

Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ， ２００６， ９（２）： １８１⁃１９９．

［３２］ 　 Ｇｕｏ Ｑ Ｈ， Ｋｅｌｌｙ Ｍ， Ｇｒａｈａｍ Ｃ Ｈ． Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ Ｓｕｄｄｅｎ Ｏａｋ Ｄｅａｔｈ ｉｎ Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ． Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ，

２００５， １８２（１）： ７５⁃９０．

［３３］ 　 Ｖｅｌａｚｃｏ Ｓ Ｊ Ｅ， Ｖｉｌｌａｌｏｂｏｓ Ｆ， Ｇａｌｖãｏ Ｆ， Ｄｅ Ｍａｒｃｏ Ｐ Ｊｒ． Ａ ｄａｒｋ ｓｃｅｎａｒｉｏ ｆｏｒ Ｃｅｒｒａｄｏ ｐｌａｎｔ ｓｐｅｃｉｅｓ： ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｆｕｔｕｒｅ ｃｌｉｍａｔｅ， ｌａｎｄ ｕｓｅ ａｎｄ ｐｒｏｔｅｃｔｅｄ

ａｒｅａｓ ｉｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ． Ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ａｎｄ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ， ２０１９， ２５（４）： ６６０⁃６７３．

［３４］ 　 Ｋａｓｓａｍｂａｒａ Ａ． （２０２３） ． ｇｇｐｕｂｒ： ‘ｇｇｐｌｏｔ２’ ｂａｓｅｄ ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎ ｒｅａｄｙ ｐｌｏｔｓ． Ｒ ｐａｃｋａｇｅ ｖｅｒｓｉｏｎ ０．６．０． ＵＲＬ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｒｐｋｇｓ．ｄａｔａｎｏｖｉａ．ｃｏｍ ／ ｇｇｐｕｂｒ ／ ．

［３５］ 　 Ｄｉｘｏｎ Ｐ． ＶＥＧＡＮ， ａ ｐａｃｋａｇｅ ｏｆ Ｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｅｃｏｌｏｇｙ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２００３， １４（６）： ９２７⁃３０．

［３６］ 　 许仲林， 彭焕华， 彭守璋． 物种分布模型的发展及评价方法． 生态学报， ２０１５， ３５（２）： ５５７⁃５６７．

［３７］ 　 Ｌｉ Ｘ Ｈ， Ｗａｎｇ Ｙ． Ａｐｐｌｙｉｎｇ ｖａｒｉｏｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ． Ｉｎｔｅｇｒａｔｉｖｅ Ｚｏｏｌｏｇｙ， ２０１３， ８（２）： １２４⁃１３５．

［３８］ 　 Ｒａｎｄｉｎ Ｃ Ｆ， Ｄｉｒｎｂöｃｋ Ｔ， Ｄｕｌｌｉｎｇｅｒ Ｓ， Ｚｉｍｍｅｒｍａｎｎ Ｎ Ｅ， Ｚａｐｐａ Ｍ， Ｇｕｉｓａｎ Ａ． Ａｒｅ ｎｉｃｈｅ⁃ｂａｓｅｄ ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｔｒａｎｓｆｅｒａｂｌｅ ｉｎ ｓｐａｃｅ？

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｉｏｇｅｏｇｒａｐｈｙ， ２００６， ３３（１０）： １６８９⁃１７０３．

［３９］ 　 Ｇｕｉｓａｎ Ａ， Ｔｈｕｉｌｌｅｒ Ｗ， Ｚｉｍｍｅｒｍａｎｎ Ｎ Ｅ． Ｈａｂｉｔａｔ Ｓｕｉｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌｓ： Ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ Ｒ． Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ： Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

Ｐｒｅｓｓ， ２０１７．

［４０］ 　 Ｇｒｅｎｏｕｉｌｌｅｔ Ｇ， Ｂｕｉｓｓｏｎ Ｌ， Ｃａｓａｊｕｓ Ｎ， Ｌｅｋ Ｓ． Ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｏｆ ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ： ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ａｎｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｒａｎｇｅｓ．

Ｅｃｏｇｒａｐｈｙ， ２０１１， ３４（１）： ９⁃１７．

［４１］ 　 Ｂｕｉｓｓｏｎ Ｌ， Ｔｈｕｉｌｌｅｒ Ｗ， Ｃａｓａｊｕｓ Ｎ， Ｌｅｋ Ｓ， Ｇｒｅｎｏｕｉｌｌｅｔ Ｇ． Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｉｎ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ｏｆ ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ． Ｇｌｏｂａｌ Ｃｈａｎｇｅ Ｂｉｏｌｏｇｙ，

２０１０， １６（４）： １１４５⁃１１５７．

５９１８　 １８ 期 　 　 　 王瑛　 等：菜粉蝶及其近缘种东方菜粉蝶全球潜在分布区预测 　


