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孟德惠，孙适，吴远翔，李朦朦，潘宥承，李婷婷．机器学习在生态安全领域中的应用综述．生态学报，２０２５，４５（３）：１５０３⁃１５１７．

机器学习在生态安全领域中的应用综述

孟德惠，孙　 适，吴远翔∗，李朦朦，潘宥承，李婷婷
哈尔滨工业大学建筑与设计学院，自然资源部寒地国土空间规划与生态保护修复重点实验室，哈尔滨　 １５０００１

摘要：近年来，机器学习技术的飞速发展，为生态学研究提供了新的工具和方法，推动了研究思路的更新和研究范式的转变，引
领生态学逐渐走向数据驱动型研究的时代。 随着环境问题的日益严峻，生态安全问题也已逐渐成为全球关注的焦点。 对生态

安全中的安全评估、模拟与安全预警以及安全格局三个子领域进行了概述。 以 Ｗｅｂ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ 核心合集和中国知网的文献为数

据源，系统梳理机器学习在生态安全领域的应用进展，并归纳总结了关键词与相关算法。 结果显示，机器学习在生态安全的主

要应用包括分析确定影响因素、分析确定指标的权重和重要性、模拟生态安全与指标间的对应关系、动态预测与预警、识别生态

源（区）以及格局的动态演变六个方面。 分析了每个应用内常见算法的特点、局限性及其适用性，并进行了算法演变分析。 展

望未来机器学习与生态安全可以进一步融合探索的问题，比如识别生态安全阈值、构建精准化生态安全预警平台以及阐明格局

演化的驱动机制。 为生态安全的未来研究提供参考。
关键词：生态安全；机器学习；文献计量分析；应用；研究综述

随着硬件技术的提升以及算法的不断改进和突破，人工智能成为当前全球关注的热点领域。 机器学习作

为人工智能的一个重要分支，可以对大量数据进行深度挖掘，并且能快速、有效地处理非线性、高维的数据，是
用于预测建模和数据分析的强大工具［１］。 当前爆炸式增长的海量数据也为机器学习的应用提供了坚实的基

础。 这一前沿方法目前已在金融、医疗、交通运输等多个领域被广泛应用。 近年来诸如 ＣｈａｔＧＰＴ、文心一言、
Ｓｏｒａ 等模型的相继出现，无疑又大大加强了 ＡＩ 的影响力，进一步推动了人工智能的普及和应用。

在生态学领域，随着科技的不断进步，新技术新方法不断涌现，比如遥感技术、动物追踪、自动化监测等技

术，使得生态学的发展也取得了前所未有的进步［２］。 机器学习也因其易于实现和出色的预测能力，在生态学

的研究中得到了广泛应用［３—４］。 近年来有研究表明，机器学习等方法的应用让生态学家有超出几十年前的计

算和统计能力，丰富的复杂数据和强大的分析能力正在引领生态学转向数据驱动、多学科交叉的新时代［５］。
因此，推动生态学与人工智能之间的协同融合显得尤为迫切和重要。

生态安全是生态学［６］、地理学［７］、风景园林学［８］等多个学科的研究热点。 随着极端气候、土地退化、生物

多样性丧失等全球环境问题的日益突出，生态安全问题逐渐成为 ２１ 世纪人类面临的根本问题［９］。 特别是我

国由于生态环境脆弱和长期的开发历史，在生态安全所面临的风险与挑战更加凸显［１０］。 在 ２０１２ 年，生态安

全格局成为我国三大战略格局之一，在 ２０１４ 年，生态安全被正式纳入我国国家安全体系，随后一系列文件的

发布，如《国民经济和社会发展第十三个五年规划纲要》、《新时代的中国绿色发展白皮书》、《关于全面推进美

丽中国建设的意见》等，让生态安全的重要性越来越受到重视。
目前，机器学习在生态安全领域的应用还尚处于初期阶段。 为此，本文首先对生态安全不同分支的研究
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内容、研究方法及其所面临的挑战进行了简要概述，基于文献计量分析梳理并探讨了当前主流机器学习算法

在生态安全领域的具体应用，最后展望了二者未来融合的研究方向，旨在推动机器学习在生态安全相关研究

的深入发展。

１　 生态安全概述

目前对生态安全的理解包括狭义和广义两种，狭义上，基于生态系统自身特性，指自然和半自然生态系统

的安全，是对生态系统的完整性和健康水平的整体反映；广义上，从人类角度出发，指生态系统能够有效保障

人类的生活和健康不受损害，经济发展和社会安定不受阻碍和威胁，强调生态系统对人类提供的生态服

务［１１］。 自 ２０ 世纪 ９０ 年代以来，生态安全的相关研究经历了早期的概念探讨和基础理论研究阶段，随后生态

安全评估成为研究热点，后来出现“评价”、“预警”等关键词，对生态预警进行了进一步的理论探索与实证研

究，再到当前以生态安全格局为重心的研究［１２—１３］。
１．１　 生态安全评估

生态安全评估是生态安全研究的前提，是对生态安全程度的定性和定量的描述［１４］。 目前生态安全评估

主要集中在两个方面。 一是对污染物浓度和分布特征的定性与定量分析，评估区域生态系统的变化；另一方

面主要是评价本身的应用探索，包括指标体系构建、优化评价方法等［１５］。 评估的步骤一般包括确定影响因

素、建立评估指标体系、确定指标权重、计算生态安全综合指数。 目前常用的评价方法可归结为数学模型法

（如熵权法等）、生态模型法（如生态足迹法）、景观模型法（如景观生态格局法）、数字地面模型法（与 ＧＩＳ 相

结合）等 ４ 大类［１６］。 常用的权重确定方法包括主观赋权法（如层次分析法、德尔菲法等）和客观赋权法（如熵

权法、主成分分析法、灰色关联法等）。 这些方法通常依赖专家经验和专业解读，不可避免的存在一定程度的

主观性和不确定性。 常用的生态安全分级的方法有自然间断法［１７］和 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类［１８］，这些方法主要是依据

数据集特征进行划分，并非客观或普遍规律，无法充分反映不同生态安全水平的生态意义和实际影响［１９］。 目

前在生态安全评估中还普遍存在生态安全阈值划分不明确、评价指标体系不统一、评价结果的科学性验证、驱
动力和耦合效应的确定等局限性［１５，２０］。
１．２　 模拟与安全预警

生态安全的模拟与预测预警主要是通过构建和应用模型，对生态系统可能面临的风险和威胁进行模拟预

测，并提前发出预警。 因为生态安全是一个由量变到质变的过程，要想保证生态安全，就必须对其进行全面、
精准、动态的监测［２１］。 而传统的模拟方法主要是基于普通最小二乘回归、多元逐步回归等线性方法，但由于

生态系统的复杂性和非线性特性，使得传统方法的预测结果精度较低，在处理生态系统内部复杂的相互作用

和反馈机制时存在局限性。
国内关于预警的研究主要集中在理论、指标、方法以及具体区域的实证研究等宏观层面［２２—２３］。 研究方法

有层次分析法、模糊综合评价法、主成分分析法等，与评估的方法类似。 然而，当前的基础理论和技术研究还

尚显薄弱，未充分满足生态安全预警的需求，还需加强生态安全时空演变动态性、多尺度的研究，同时提高对

具体生态风险及其危害效应的认识，以提升预警的精准度，为构建精准化预警平台提供有力支撑［２４］。
１．３　 生态安全格局

生态安全格局是景观格局、生态功能和生态过程相互作用的结果，是保障生态系统功能与服务可持续发

展的重要途径［２５—２６］。 早期的相关研究主要围绕相关理论的内涵和生态过程的定量格局研究，随后研究的焦

点逐渐转向格局构建的具体方法，当前的研究更加关注生态过程的动态模拟以及生态空间的扩展与格局综合

优化等方面［２７］。 现在已经形成了“源地识别—阻力面构建—廊道提取”的研究框架，运用的模型与方法主要

有生态系统服务模型［２８］、最小累计阻力模型（Ｍｉｎｉｍａｌ Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ Ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ， ＭＣＲ） ［２９］和电路理论［３０］等。
目前对于生态安全格局的形成机制、演变规律及影响机理的深入研究仍显不足，还需进一步深入解析不

同生态过程的耦合关联，加强机理研究以及学科间的融合，此外，对所构建生态安全格局的有效性或合理性还

４０５１ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４５ 卷　
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缺少充分客观的评价［１１， ３１—３２］。

２　 机器学习在生态安全领域的发展概况

为了探究机器学习在生态安全领域的发展现状，本文以 Ｗｅｂ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ（ＷＯＳ）核心合集和中国知网

（ＣＮＫＩ）为数据源，分别以“ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｅｃｕｒｉｔｙ”、“ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｓａｆｅｔｙ”和“生态安全”作为关键词，结合算法的类

别、算法的中文全称（含不同翻译形式）、算法的英文全称（利用“∗”通配符以覆盖单复数形式）以及算法的

缩写进行检索（表 １、表 ２），检索时间截至 ２０２３ 年 １２ 月 ３１ 日。 为了全面覆盖机器学习算法在生态安全领域

的应用情况，本文对相关文献综述［３３—３６］中提及的 ４６ 种机器学习算法逐一进行检索（排除在该领域已被广泛

使用的算法，包括普通最小二乘回归、多元线性回归、Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类、ＰＣＡ 主成分分析，本文的研究焦点将集中

在其他机器学习算法在生态安全领域的应用和发展上，以揭示该领域的研究动态和新兴趋势）。 剔除重复、
非期刊、非会议以及非英语的文献后共获得 ４８１ 篇文献，然后结合题目、摘要以及全文内容进一步剔除与生态

安全不相关或算法应用描述不清的文献，最终获得 １２２ 篇文献（中文 ７１ 篇，英文 ５１ 篇）。

表 １　 文献检索式说明

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｓｅａｒｃｈ ｆｏｒｍａｔ

数据库
Ｄａｔａｂａｓｅ

检索词类型
Ｔｙｐｅ ｏｆ ｓｅａｒｃｈ ｔｅｒｍ

文献检索式举例
Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｓｅａｒｃｈ ｆｏｒｍｕｌａ

ＷＯＳ 核心合集 算法类别 ＴＳ＝ （（“ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｓａｆｅｔｙ” ＯＲ “ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｅｃｕｒｉｔｙ”） ＡＮＤ （“ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ”））

Ｃｏｒｅ ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｗｅｂ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ 算法全称
ＴＳ＝ （（“ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｓａｆｅｔｙ” ＯＲ “ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｅｃｕｒｉｔｙ”） ＡＮＤ （“Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ
∗”））

算法缩写 ＴＳ＝ （（“ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｓａｆｅｔｙ” ＯＲ “ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｅｃｕｒｉｔｙ”） ＡＮＤ （“ＳＶＭ”））

中国知网 ＣＮＫＩ 算法类别 ＳＵ＝生态安全 ＡＮＤ ＳＵ＝ （机器学习）

Ｃｈｉｎａ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ 算法全称 ＳＵ＝生态安全 ＡＮＤ ＳＵ＝ （支持向量机）

Ｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ 算法缩写 ＳＵ＝生态安全 ＡＮＤ ＳＵ＝ （ＳＶＭ）

　 　 ＴＳ：主题 Ｔｏｐｉｃ，Ｗｅｂ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅ 检索字段；ＳＵ：主题，知网专业检索字段

表 ２　 文献检索式中的具体关键词

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｋｅｙｗｏｒｄｓ ｉｎ ｔｈｅ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｓｅａｒｃｈ ｆｏｒｍｕｌａ

检索词分类
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｓｅａｒｃｈ ｔｅｒｍ

检索词中文全称
Ｆｕｌｌ ｎａｍｅ ｏｆ ｓｅａｒｃｈ ｔｅｒｍ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ

检索词英文全称
Ｆｕｌｌ ｎａｍｅ ｏｆ ｓｅａｒｃｈ ｔｅｒｍ ｉｎ Ｅｎｇｌｉｓｈ

检索词缩写
Ａｂｂｒｅｖｉａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ
ｓｅａｒｃｈ ｔｅｒｍ

算法类别 机器学习 Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ＭＬ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｔｅｇｏｒｙ 深度学习 Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ＤＬ

监督学习 ／ 有监督学习 Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

非监督学习 ／ 无监督学习 Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

半监督学习 Ｓｅｍｉ Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

强化学习 Ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ

神经网络 Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ ＡＮＮ

算法全称 ＡＩＳ 算法 ＡＩＳ

Ｆｕｌｌ ｎａｍｅ ｏｆ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ＳＥＴＭ 算法 ＳＥＴＭ

ＡＢＣ⁃ＲｕｌｅＭｉｎｅｒ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ⁃Ｂａｓｅｄ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ＲｕｌｅＭｉｎｅｒ∗ ＡＢＣ⁃ＲＭ

基于密度的带有噪声的空间聚类应用
Ｄｅｎｓｉｔｙ⁃Ｂａｓｅｄ Ｓｐａｔｉａｌ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
ｗｉｔｈ Ｎｏｉｓｅ∗ ＤＢＳＣＡＮ

频繁模式增长 Ｆｒｅｑｕｅｎｔ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｇｒｏｗｔｈ∗ ＦＰ⁃Ｇｒｏｗｔｈ

高斯混合模型 ／ 高斯 Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｍｉｘｔｕｒｅ Ｍｏｄｅｌ∗ ／ Ｇａｕｓｓｉａｎ∗ ＧＭＭ∗

Ｋ⁃最近邻 Ｋ⁃Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ∗ ＫＮＮ

ＬＡＳＳＯ 回归 Ｌｅａｓｔ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｓｈｒｉｎｋａｇｅ ａｎｄ Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ Ｏｐｅｒａｔｏｒ∗ ＬＡＳＳＯ

岭回归 Ｒｉｄｇｅ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ∗ Ｒｉｄｇｅ
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续表

检索词分类
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｓｅａｒｃｈ ｔｅｒｍ

检索词中文全称
Ｆｕｌｌ ｎａｍｅ ｏｆ ｓｅａｒｃｈ ｔｅｒｍ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ

检索词英文全称
Ｆｕｌｌ ｎａｍｅ ｏｆ ｓｅａｒｃｈ ｔｅｒｍ ｉｎ Ｅｎｇｌｉｓｈ

检索词缩写
Ａｂｂｒｅｖｉａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ
ｓｅａｒｃｈ ｔｅｒｍ

小批量梯度下降 Ｍｉｎｉ⁃Ｂａｔｃｈ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｄｅｓｃｅｎｔ∗ ＭＢＧＤ

Ｑ⁃学习 Ｑ⁃Ｌｅａｒｎｉｎｇ∗ ＱＬ

词向量 Ｗｏｒｄ ｔｏ Ｖｅｃｔｏｒ∗ Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ

贝叶斯 Ｂａｙｅｓｉａｎ∗ Ｂａｙｅｓ

递归 ／ 循环神经网络 Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ∗ ＲＮＮ

递归特征消除 Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｌｉｍｉｎａｔｉｏｎ∗ ＲＦＥ

多层感知器 Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ∗ ＭＬＰ

反向传播神经网络 Ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ∗ ＢＰ

方差分析 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｖａｒｉａｎｃｅ∗ ＡＮＯＶＡ

方差阈值 Ｖａｒｉａｎｃｅ Ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ∗ ＶＴ

极端梯度提升 Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ∗ ＸＧＢｏｏｓｔ

聚合层次聚类 Ａｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅ Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ∗ ＡＨＣ

卷积神经网络 Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ∗ ＣＮＮ

决策树 Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ∗ ＤＴ

均值移位聚类 Ｍｅａｎ Ｓｈｉｆｔ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ∗ ＭｅａｎＳｈｉｆｔ

卡方 Ｃｈｉ⁃Ｓｑｕａｒｅｄ∗ Ｃｈｉ２

等价类转换 Ｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ Ｃｌａｓｓ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ∗ ＥＣＬＡＴ

逻辑回归 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ∗ ＬＲ

蒙特卡罗 ／ 蒙特卡洛 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ Ｍｅｔｈｏｄ∗ ＭＣＭ

批量梯度下降 Ｂａｔｃｈ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｄｅｓｃｅｎｔ∗ ＢＧＤ

朴素贝叶斯 Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ∗ ＮＢ

随机森林 Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ∗ ＲＦ

随机梯度下降 Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｄｅｓｃｅｎｔ∗ ＳＧＤ

梯度提升机 Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ∗ ＧＢＭ

先验算法 Ａｐｒｉｏｒｉ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ∗ Ａｐｒｉｏｒｉ

线性判别分析 Ｌｉｎｅａｒ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ∗ ＬＤＡ

长短期记忆神经网络 Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ∗ ＬＳＴＭ

支持向量机 Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ∗ ＳＶＭ

自适应提升 Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ∗ ＡｄａＢｏｏｓｔ

自组织（特征）映射
Ｓｅｌｆ⁃Ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ Ｍａｐ∗ ／ Ｓｅｌｆ Ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｍａｐｐｉｎｇ∗ ＳＯＭ ／ ＳＯＦＭ

径向基（函数） Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ∗ ＲＢＦ

判别分析 Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ∗ ＤＡ

广义线性模型 Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ Ｌｉｎｅａｒ Ｍｏｄｅｌ∗ ＧＬＭ

支持向量回归 Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ∗ ＳＶＲ

集成方法 Ｅｎｓｅｍｂｌｅ Ｍｅｔｈｏｄ∗ ＥＭ

Ｋ⁃模群模糊 Ｃ⁃均值 Ｋ⁃Ｍｅｄｏｉｄｓ Ｆｕｚｚｙ Ｃ⁃Ｍｅａｎ∗ ＫＦＣＭ

马尔可夫 ／ 马尔科夫 Ｍａｒｋｏｖ Ｃｈａｉｎ∗ ＭＣ

关键词能够代表文章的核心内容，本文将中英文的关键词进行了翻译与整合，使用 ＶＯＳｖｉｅｗｅｒ 对出现频

次超过 １ 次的关键词进行分析与可视化。 在生成的图谱中共出现 １１１ 个节点（图 １），每个节点的大小可以直

观地反映关键词出现的频次，出现频率最高的 ５ 个关键词为：生态安全（２９ 次）、ＢＰ 神经网络（２０ 次）、预警

（１１ 次）、生态安全格局（１０ 次）以及土地生态安全（１０ 次）。 通过对这些关键词进行聚类分析，将其归为 ４ 个

类别，不同聚类用不同颜色加以区分（图 １）。 红色聚类主要关注生态安全格局的研究，包括生物多样性、动
态、生态源、廊道、网络等关键词。 绿色聚类主要以城市的生态安全预警为研究领域，主要关键词包括气候变
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化、管理、随机森林、人工神经网络、径向基神经网络等，反映了在安全预警中常用到的算法。 蓝色聚类包括安

全评价以及生态安全与土地利用相结合的时空变化研究，包括 ＢＰ 神经网络、马尔科夫链、ＢＰ⁃ＤＥＭＡＴＥＬ、空
间自相关等关键词。 黄色聚类主要包括模型构建、旅游生态安全、ＲＢＦ 神经网络、时空演变等方面。

图 １　 关键词共现网络图

Ｆｉｇ．１　 Ｃｏ⁃ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍａｐ ｏｆ ｋｅｙｗｏｒｄｓ

ＢＰ：反向传播 ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ；ＤＥＭＡＴＥＬ：决策与实验室方法 ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍａｋｉｎｇ ｔｒｉａｌ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ；ＣＡ：元胞自动机 ｃｅｌｌｕｌａｒ ａｕｔｏｍａｔａ；

ＡＲＩＭＡ：自回归积分滑动平均模型 ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ ｍｏｄｅｌ；ＡＮＮ：人工神经网络 ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ； ＲＢＦ：径向基函

数 Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ；ＴＯＰＳＩＳ：优劣解距离法 ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｆｏｒ ｏｒｄｅｒ ｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｂｙ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｔｏ ａｎ ｉｄｅａｌ ｓｏｌｕｔｉｏｎ；ＰＳＲ：压力⁃状态⁃响应模型

ｐｒｅｓｓｕｒｅ⁃ｓｔａｔｅ⁃ｒｅｓｐｏｎｓｅ

１２２ 篇文献中使用的算法可以将其归纳为 ３ 类 １６ 种（图 ２）。 其中监督学习包括反向传播神经网络

（Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ， ＢＰ）、径向基神经网络（Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ＲＢＦ）、马尔科夫链（Ｍａｒｋｏｖ Ｃｈａｉｎ， ＭＣ）、随
机森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ， ＲＦ）、循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＮＮ）、支持向量机（ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）、贝叶斯网络（Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＢＮ）、动态非线性自回归神经网络（Ｄｙｎａｍｉｃ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ Ａｕｔｏ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ， ＮＡＲ）、广义线性模型 （ Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅ Ｌｉｎｅａｒ Ｍｏｄｅｌ， ＧＬＭ）、卷积神经网络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＣＮＮ）、决策树（Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ， ＤＴ）、逻辑回归 （ Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ， ＬＲ）、学习向量化神经网络

（Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｖｅｃｔｏｒ Ｑｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ， ＬＶＱ）１３ 类机器学习算法。 非监督学习包括自组织特征映射神经网络（Ｓｅｌｆ⁃
Ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｍａｐ， ＳＯＦＭ）和高斯混合模型（Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｍｉｘｔｕｒｅ Ｍｏｄｅｌ， ＧＭＭ）。 强化学习包括蒙特卡洛方

法（Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ Ｍｅｔｈｏｄ， ＭＣＭ）。

３　 机器学习在生态安全领域的主要应用及算法

基于对生态安全不同分支领域的概述以及文献计量分析的结果，本文根据算法在生态安全领域中的具体

使用情况，将算法的应用划分为 ３ 大类 ６ 小类（图 ３），针对每种应用中使用频率较高的两种算法进行了详尽

的介绍，并分析总结了算法的演变情况，从而为后续的深入研究提供更清晰明确的指导。
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图 ２　 机器学习算法分类

Ｆｉｇ．２　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

ＧＭ：灰色模型 ｇｒｅｙ ｍｏｄｅｌ；ＳＨＡＰ：用于解释机器学习模型输出的模型解释包 ｓｈａｐｌｅｙ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ；ＧＡ：遗传算法 ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ；

Ｅｌｍａｎ：埃尔曼网络 Ｅｃｈｏ Ｓｔａｔｅ Ｎｅｔｗｏｒｋ

３．１　 生态安全评估中的应用

机器学习技术在生态安全评估中可以进行更有效的特征选取，提供更客观、准确的评估结果。 这类算法

可以归纳为分类算法，其主要功能在于对现有数据进行整理、归纳和分类，基于数据集进行因子筛选，而非增

加数据量。 这些算法通过数据驱动、自动特征选择和迭代优化的方式，能够有效地识别数据中的关键特征，从
而减少主观性和经验性的影响，同时提高了准确性。
３．１．１　 分析确定影响因素

①ＭＩＶ⁃ＢＰ（Ｍｅａｎ Ｉｍｐａｃｔ Ｖａｌｕｅ⁃Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）：平均影响值（Ｍｅａｎ Ｉｍｐａｃｔ Ｖａｌｕｅ， ＭＩＶ）用于确定自变量

对因变量影响的相对重要性，其符号代表相关的方向，绝对值大小表示相对重要程度。 有研究表明，ＭＩＶ 在剔

除无关变量方面具有显著优势［３７］，可以认为是筛选特征变量的最佳算法之一［３８］。 Ｌｉｕ［３９］通过将 ＢＰ 神经网络

与 ＭＩＶ 算法相结合，分析得到了影响水资源生态安全的主要因素以及阻碍因素。 ＭＩＶ⁃ＢＰ 通过调整训练样本

（增减 １０％）形成两个新的训练数据集，再利用 ＢＰ 进行预测和计算，通过计算两组预测结果之间差值的算术

平均，得出每个特征对输出结果的 ＭＩＶ 值，可以反映每个特征对输出的影响程度。 该方法不仅能够有效提取

最具代表性的特征变量，还能够排除对模型影响不显著的变量，为准确分析生态安全的主要影响因素提供了

可靠的方法。 此外，该方法还可以降低数据维度，提高网络的泛化能力［４０］。 但 ＭＩＶ⁃ＢＰ 得到的结果仅揭示了

各因素对生态安全影响程度的相对大小，对于各因素具体如何作用于生态安全，仍需进一步的研究与分析。
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图 ３　 机器学习在生态安全中的应用及算法

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｅｃｕｒｉｔｙ

②ＢＰ⁃ＤＥＭＡＴＥＬ（Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ⁃Ｄｅｃｉｓｉｏｎ⁃ｍａｋｉｎｇ Ｔｒｉａｌ ａｎｄ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ）：ＤＥＭＡＴＥＬ（决策与实

验室方法）是美国 Ｂｏｔｔｅｌｌｅ 研究所提出的一种方法，是影响因素识别领域的常用算法之一。 该方法通过图论

和矩阵论分析各要素之间的关系及其相互作用的程度［４１］，通过计算各指标的中心度、成因度、影响度和被影

响度，来识别系统中的关键指标［４２］，但该方法在获取数据时依赖于问卷或专家打分，容易受到主观影响。 为

了克服这一局限性，研究者提出了 ＢＰ⁃ＤＥＭＡＴＥＬ 模型，该模型利用 ＢＰ 得到的权值来代替传统 ＤＥＭＡＴＥＬ 方

法中的问卷或专家打分［４３］。 比如 Ｌｉ 等［４４］使用 ＢＰ⁃ＤＥＭＡＴＥＬ 模型分析城市生态安全的影响因素，分析了各

指标的作用和强度，减少主观影响，准确捕捉影响因素间的复杂关系，提高了生态安全影响因素分析的客观性

和可靠性。
３．１．２　 分析确定指标权重 ／重要性

①随机森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ， ＲＦ）：随机森林是 Ｂｒｅｉｍａｎ 等提出的一种基于分类树（Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｔｒｅｅ）的
算法。 该算法的显著优势在于对异常值和噪声的鲁棒性较强，并且对多元共线性不敏感，不容易过拟合［４５］，
还具有检测异常值、处理缺失值的能力。 朱蓬丹［４６］ 提出了基于随机森林的生态安全评估模型，通过计算 ＲＦ
中所有分类节点的平均基尼减少值来评估各指标的重要性程度，并结合 ＧＩＳ 技术进行空间分析。 该方法可以

在对数据进行分类时，同时给出各个变量在分类中的重要性评分，可以在生态安全评估中分析确定指标的重

要性。
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②ＲＦ⁃ＭＬＰ（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ⁃Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ）：多层感知器（ＭＬＰ）属于一种前馈神经网络。 该方法通

过 ＲＦ 多次迭代获得最优特征集，再利用 ＭＬＰ 对优选特征训练得到各指标的权值，从而实现对生态安全数据

的自动特征识别和权值分配。 比如 Ｚｏｕ 等［４７］ 利用该模型对中国粮食主产区的耕地生态安全进行评估和预

警，提高了预测准确度。 在生态安全评估中，这一集成模型可以自动选择相关度较高的特征集，并计算出各指

标的权值，降低了传统方法中人为判断的主观性和不确定性。
３．２　 模拟与安全预警中的应用

在模拟与安全预警中，处理这类问题的机器学习算法以神经网络为主，与传统的回归、模糊评价、灰色模

型等方法相比，神经网络可以更好的反应生态安全中的非线性对应关系。 通过结合已有的关系或历史数据，
能够构建出具有较好自组织自适应能力的模型，从而提高预警结果的精准性和真实性，实现有效科学的防控。
目前在生态安全的研究中，模拟与安全预警是应用机器学习方法取得成果最为丰硕的领域。
３．２．１　 模拟对应关系

①反向传播神经网络（Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ， ＢＰ）：ＢＰ 是神经网络训练的核心算法，它首先通过前向传

播计算输出值，再通过反向传播计算误差梯度，利用梯度信息更新权重以减少误差，具有推导严谨、通用性好

以及计算精确等优点，可以实现任意函数的逼近［４８］。 常被应用于模拟那些影响因素多且关系复杂的系

统［４９］。 曾浩等［５０］、Ｗｅｉ 等［５１］均证明了该算法在生态安全评估中反应复杂非线性关系的能力，并且所得结果

准确。 因此，ＢＰ 算法在模拟生态过程时具有显著优势，能够揭示各项指标与生态安全之间的模糊关系。 但是

该算法的泛化能力有限，容易陷入局部极小值，收敛速度慢［５２］，而且 ＢＰ 网络中隐含层层数和隐含层神经元的

个数的选取目前也仍缺乏明确的理论指导。
②支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）：ＳＶＭ 是一种可用于处理非线性系统和高维空间数据的机

器学习算法［５３］。 具有全局最优、泛化能力强的优点，能有效应对小样本、非线性、高维模式识别等问题［５４］。
陈鹏等［５５］、张志勇和刘希玉［５６］均使用 ＳＶＭ 来模拟指标与生态安全之间的关系，证明了该算法在生态安全评

估中的可行性和有效性。 ＳＶＭ 的缺点主要是训练速度慢、算法复杂度高且运算量大［５４］，其性能高度依赖于核

函数的选择，而当前对于核函数的选择尚无明确指导方法。
３．２．２　 动态预测与预警

①径向基函数神经网络（Ｒａｄｉａｌ Ｂａｓｉｓ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＲＢＦ）：ＲＢＦ 可以任意精度逼近任意的非线性函

数，包括逼近能力强、网络结构简单、学习速度快等优点［２１］，这对于提高生态安全预测预警的准确性至关重

要。 陈英等［５７］使用 ＲＢＦ 神经网络，采用迭代一步滚动预测的方式对土地生态安全进行预警，结果表明 ＲＢＦ
的拟合精度高，是生态安全预警的有效方法之一。 欧定华［５８］ 将 ＲＢＦ 和克里格插值法相结合，得到生态安全

状况预测效果较好。 该方法在生态安全预测与预警的应用中表现出了良好的预测能力和稳定性。 但 ＲＢＦ 的

自学习能力不足，难以快速提高模型参数的精度［５９］，并且在训练数据较少或数据存在噪音时预测效果

较差［６０］。
②马尔科夫链（Ｍａｒｋｏｖ Ｃｈａｉｎｓ， ＭＣ）：马尔科夫链为状态空间中经过从一个状态到另一个状态的转换的

随机过程，通过研究随机事件的发生可能性和变化规律来预测未来某时刻的状态［６１］，可用来分析生态安全状

况随时间的转移概率。 例如：赵凤云等［６２］利用马尔科夫链预测湖泊流域的生态安全状态。 潘真真等［６３］ 利用

马尔科夫模型对 ２０１４—２０２０ 年贵州省生态安全警情进行预测，并验证了其在生态安全预警中的可行性。 该

算法为生态安全的动态变化提供了有力的分析工具，在揭示生态系统状态间转移规律方面展现出显著优势，
但是在应对复杂的空间变化时，其计算能力有所欠缺，在中长期预测中的准确率较低［６４］。
３．３　 生态安全格局中的应用

目前机器学习在生态安全格局中的应用还处于初期起步阶段，涉及到的算法较少，未来，机器学习算法在

生态安全格局研究中还有着较为广阔的应用空间。
３．３．１　 识别生态源（区）

①贝叶斯网络（Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＢＮ）：贝叶斯可以实现双向接理（原因→结果，结果→原因），能刻画变
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量间不确定性因果关系，也可以在数据不完整的情况下进行推理，可应用于预测、决策、风险 ／可靠性分析等多

个领域［６５］。 Ｏｕｙａｎｇ 等［６６］利用 ＢＮ 来预测和测量生态用途的变化，将生态用地的变化（经验知识）与现状（观
测数据）的影响相结合，实现了对生态源的动态识别。 通过引入 ＢＮ 这种不确定的推理工具，可以提供更加准

确的概率估计，从而呈现出生态用地的动态变化特征。 而该方法的缺点在于需要领域专家的知识和经验来选

定合适的先验分布，同时还需要大量的计算［６７］。
②自组织特征映射（Ｓｅｌｆ⁃Ｏｒｇａｎｉｚｉｎｇ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｍａｐ， ＳＯＦＭ）：ＳＯＦＭ 是一种典型的非监督学习算法，对未知样

本具有较高的识别率［６８］，它可以根据学习规则自动对输入的模式进行分类，减少了指标权重的主观性，提高

了分类的客观性和准确性［６９］。 在生态安全格局中，ＳＯＦＭ 主要用于聚类、数据降维和功能区划，比如 Ｗａｎｇ
等［７０］利用该算法进行空间聚类，来识别和提取重要的生态源地。 这种算法不仅能够发现数据的潜在结构和

相似性，还可以保持原始数据的空间结构和拓扑特征，在分区研究中具有更高的适应性和空间精度，但在处理

高维数据时收敛速度较慢，而且缺乏明确标准来评估 ＳＯＦＭ 的数据降维效果［７１］。
３．３．２　 时空演变

①ＣＡ⁃Ｍａｒｋｏｖ 模型（Ｃｅｌｌｕｌａｒ Ａｕｔｏｍａｔｏｎ⁃Ｍａｒｋｏｖ）：元胞自动机（ＣＡ）利用当前元胞空间内各元胞的状态信

息，依据特定的转换规则来预测未来某一时间段元胞的状态，在空间预测方面具有显著优势；而 Ｍａｒｋｏｖ 在数

量预测上更为擅长。 ＣＡ⁃Ｍａｒｋｏｖ 则结合了二者的长处，能够同时考虑时空两个维度的预测结果［７２］。 比如 Ｌｉ
等［７３］基于 ＣＡ⁃Ｍａｒｋｏｖ 模型预测土地利用时间变化，模拟 ２０２５ 年不同情景下的土地利用格局并进行生态安全

评估。 Ｐｅｎｇ 等［７４］利用 ＣＡ⁃Ｍａｒｋｏｖ 预测不同情景下未来土地利用情况，进行生态源区识别和生态安全评估。
因为该模型可以纳入社会、经济、地形和道路数据，能够体现社会经济发展的特征，因而被广泛应用于未来土

地利用的预测和优化［７３，７５］，被认为是模拟和预测土地利用变化很有效的一种方法［７６—７７］。 不足之处在于其转

移概率矩阵是基于历史数据所确定的，难以全面准确的反映未来土地覆盖变化。
②空间马尔科夫链（Ｓｐａｔｉａｌ Ｍａｒｋｏｖ ｃｈａｉｎ， ＳＭＣ）：是传统马尔科夫链和空间滞后的结合，通过引入空间滞

后因子，弥补了传统马尔科夫链在空间性上的不足［７８］。 比如 Ｍａ 等［７９］ 利用马尔科夫链和空间马尔科夫链探

讨黄山市旅游生态安全的时空动态，发现旅游生态安全转移呈现稳定、路径依赖的特点。 穆学青等［７］ 运用空

间马尔科夫链构建出流域的旅游生态安全空间转移概率矩阵，研究邻域背景对旅游生态安全等级类型转移的

影响。 该方法不仅可以描述生态安全等级的时空演化，还能够分析生态安全等级随时间变化的概率，使得分

析更为细致全面，能有效揭示生态安全演变过程中各要素间的相互作用关系。
３．４　 机器学习算法的演变分析

从发文量的时间分布来看（图 ４），２０１７ 年以后相关的发文量才有所提高，其中可能的促成因素是国务院

在 ２０１７ 年发布《新一代人工智能发展规划》，２０２２ 年中国信息通信研究院发布《人工智能白皮书》，这些政策

文件引导了中国社会对人工智能化手段的应用。 虽然目前机器学习算法在生态安全领域的研究时间相对较

短，但已初步取得一些成效，因此本文对生态安全中机器学习算法的演变规律进行了总结，旨在为后续算法的

优化工作提供指导。
１）对算法本身的优化：应用于生态安全评估中的随机森林，是集成了多个决策树的学习方法，因为决策

树的分类规则复杂，训练过程中容易出现过拟合现象，而随机森林通过其特有的集成策略克服了决策树的不

足，而且数据处理能力强，预测精度也明显提高［８０］，成为当前的主流算法。 在生态安全格局的相关研究中，以
马尔科夫链算法为主线，从最初的马尔科夫链，再到元胞⁃马尔科夫链和空间马尔科夫连，弥补了原始算法中

空间分析方面的不足，成为描述和预测具有空间特征数据的有力工具。
２）不同算法间的相互组合（集成学习算法）：相比单一模型，集成学习算法可以克服单一算法中的局限

性，但同时计算复杂度也会变高，需要更多的计算资源。 比如在模拟与安全预警中常见的就是遗传算法与神

经网络的相互组合。 遗传算法（Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ＧＡ）是一种模拟自然选择和遗传机制的随机搜索和优化

方法［８１］，通过模拟自然界中“适者生存”的生物进化原理，被广泛用于解决各种优化问题［８２］。 可以将 ＧＡ 得
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图 ４　 机器学习在生态安全领域中的发文量变化趋势
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到的最优个体分解为神经网络的权值和阈值，从而实现优化。 比如 Ｚｈａｏ 等［８３］使用 ＧＡ⁃ＳＶＭ 提高了预测的准

确率，认为 ＧＡ⁃ＳＶＭ 模型是预测土地资源生态安全的潜在有效候选模型。 王锦洋等［８４］ 采用 ＧＡ 对 Ｅｌｍａｎ 神

经网络权值阈值进行优化，发现利用 ＧＡ⁃Ｅｌｍａｎ 对矿区的生态安全进行预测具有较高的准确性和可靠性。
此外，还有灰色 ＧＭ 模型与神经网络的组合。 利用灰色模型对输入指标进行预测，再利用训练好的网络

达到对输出指标的预测。 比如巩芳和陶鹤争［８５］ 将 ＢＰ 与灰色 ＧＭ 模型组合对工业污染生态安全进行预警。
杨嘉怡等［８６］将灰色 ＧＭ（１，１）模型与 ＲＢＦ 神经网络相结合构建等维新息灰色神经网络（ＤＧＭ⁃ＲＢＦ）动态组合

预警模型，该方法充分利用了灰色模型信息需求少、计算效率高的特点，以及神经网络在自适应性和自学习能

力方面的优势，解决了灰色模型在处理非线性问题时偏差较大的缺点，提高了预警结果的精确度和可靠性。
３）解决同一问题的多种可能算法：由于每种算法都有独特的优势和局限性，为了探究哪种算法更适合解

决哪类生态安全问题，需要进行不断的尝试。 比如在模拟生态安全对应关系中，最早采用的 ＢＰ 算法，后来有

学者尝试将 ＲＢＦ 应用于该问题，因为 ＲＢＦ 的学习速度比 ＢＰ 快，还能够有效避免 ＢＰ 易陷入局部最小的不

足［８７］。 随后还有其他学者尝试了 ＳＶＭ、逻辑回归［８８］、学习向量量化神经网络［８９］ 等算法。 但哪种算法最优，
还尚无定论，需要根据具体问题来进行选择。

４　 研究展望

基于生态安全不同子领域的难点与不足，以及目前机器学习在该领域的应用情况，本文选择三个有望深

入融合的研究问题进行细致的展望与讨论（图 ５）。
４．１　 识别生态安全阈值

生态安全阈值的确定一直是生态安全研究中的一个重要问题［９０］，包括安全与非安全之间的界限，以及生

态安全不同预警等级的阈值，然而这一问题在几十年的研究中始终没有得到很好的解决。 现有文献大多采用

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类或自然断点法来确定生态安全的临界点。 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类在 Ｋ 值选择和初始条件设定上存在局

限，而自然断点法难以反映生态系统的复杂性和动态性，导致结果有所偏倚。 机器学习作为一种基于大数据

的技术，能够在海量数据中自动识别潜在模式和规律，并找到与阈值设定相关的关键特征，从而提高阈值设定

的准确性。
比如梯度提升决策树算法（Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ， ＧＢＤＴ），可以通过学习来调整自变量权重从

而提高模型的预测精度，该算法对变量间的共线性、异常值和缺失值也具有较高的容忍度［９１］。 刘海钰和曲海

成［９２］曾利用 ＧＢＤＴ 算法对肝癌早期复发的数据进行模拟，使用 ＡＵＣ（最优参数的评价指标）对不同阈值结果

进行评价，得到了肝癌早期复发的最优阈值。 未来可以利用该方法分析土地利用数据、气候数据、环境监测数
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图 ５　 机器学习在生态安全中的研究展望

Ｆｉｇ．５　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｐｒｏｓｐｅｃｔｓ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｅｃｕｒｉｔｙ

仅展示部分算法示例，旨在提供概览，实际应用中，算法种类繁多

据等多源空间大数据来探究生态安全的阈值。 另外，机器学习中的非监督学习是通过处理未标记数据集来寻

求数据间的内在模式和统计规律，它们能够挖掘出生态系统中的隐含规律，从而揭示数据中的潜在关联和依

赖关系。 比如层次聚类算法（Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）、高斯混合模型（Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｍｉｘｔｕｒｅ Ｍｏｄｅｌ）等，未来也可以

通过这些算法识别出不同生态系统中关键指标的临界值，为生态安全阈值的确定提供参考。
４．２　 构建精准化生态安全预警平台

目前，国内的生态安全预警研究较为粗放，缺乏针对生态预警的细致分类。 为了提升预警的精准度，构建

精准化的预警平台显得尤为重要。 其核心在于准确模拟生态风险状态及综合环境状况，并据此建立精准的风

险预测模型。 与传统的回归分析相比，机器学习具有强大的非线性模拟能力，能得到更精准的结果，尽管目前

该领域已有部分研究，但随着机器学习算法的快速迭代和演化，其在模拟建模方面仍有巨大的发展潜力与发

展空间。
比如长短期记忆网络（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ），是一种时间递归神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ

Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＲＮＮ），可以对具有短期或长期依赖关系的数据进行精确建模［９３］，解决了传统 ＲＮＮ 在处理长序列

数据时的梯度消失和梯度爆炸问题［９４］。 该算法在天气预报实时监测与预警中已有很多研究［９５］，ＳＨＩ 等［９６］还

提出了一种卷积 ＬＳＴＭ（ＣｏｎｖＬＳＴＭ）降水预报方法，不仅效果显著，而且同时考虑了时序和空间相关性。 其他

算法比如 ＳＶＭ⁃Ｍ 与 ＳＶＭ⁃ＰＧＶ 在地震预警中得到很好的应用［９７］，在区域滑坡灾害预警方面，有随机森林、逻
辑回归和人工神经网络等算法的研究［９８］。 但这些算法在生态安全领域鲜有应用。 未来可借鉴其他领域的研

究成果，寻找适合模拟生态安全预警的算法，进一步提高模拟预测的精准性。
４．３　 预测生态安全格局的动态发展过程，阐明格局演化的驱动机制

生态安全是一个复杂的动态平衡过程，即安全格局的演化和发展。 如何评估、预测安全格局未来演化的

多种可能性、演化路径以及演化结果至关重要。 目前，机器学习在土地利用领域已有一定基础与成果［９９］，为
安全格局演化提供了重要研究基础，学者们结合不同算法与模型，比如 ＣＡ⁃Ｍａｒｋｏｖ 模型、ＦＬＵＳ 模型、ＰＬＵＳ 模

型，实现了土地利用变化预测。 然而，要深入理解和应对生态安全格局的演化，还需要进一步探索其他机器学

习算法的应用。 比如卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＣＮＮ），在图像处理方面具有显著优势，能
够利用遥感影像精确识别生态系统中土地利用类型和景观格局的变化。 循环神经网络擅长处理时间序列数

据，有助于分析生态安全格局的动态变化过程。
通过格局优化来提高生态用地的安全性是生态安全格局研究的最终目标之一，而深入了解格局变化背后

的驱动机制则是解决这一问题的关键。 机器学习算法通过大量数据样本的训练，能够从数据中提取关键特

征，发现潜在的复杂关系和规律，从而更准确地揭示各因素间的相互关系。 比如增强回归树 （ Ｂｏｏｓｔｅｄ
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Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ， ＢＲＴ）在定量研究多因素的影响方面具有优势，车通等［１００］ 利用该算法定量揭示了建设用地

扩张的关键驱动力及其变化规律。 罗良文和张郑秋［１０１］运用极限梯度提升树（ＸＧＢｏｏｓｔ）识别产业智能化的核

心驱动因素，并借助加权指数随机图模型（ＥＲＧＭ）分析产业智能化空间关联网络驱动机制。 未来的研究中可

以利用这些较新的算法，或者通过迁移学习（Ｔｒａｎｓｆｅｒ Ｌｅａｒｎｉｎｇ）将其他领域已有的知识迁移到生态安全研究

中，以揭示生态过程的作用机制。

５　 研究挑战

５．１　 技术门槛较高

人工智能已成为新时代的重要工具，然而其应用却面临着较高的技术门槛。 为了有效利用这些先进工具

推进生态安全的相关研究，研究者需具备一定的编程基础，以实现对复杂算法的精准操控；同时还要具备程序

纠错能力，确保数据分析和模型训练的准确性。 只有这样，才能确保机器学习在生态安全研究中的有效应用。
５．２　 应用场景精准严格

ＡＩ 算法功能强大，但并非万能，其应用需建立在对不同算法特点与适用范围的深刻理解之上。 多数算法

具有严格限定的应用场景和范围，一旦超出，其效能将大打折扣甚至完全失效。 对于某些新兴算法，其有效性

也需经过严格的验证过程，以确保其在生态安全领域的实际应用中能够发挥预期作用。 由于当前人工智能领

域的热度高涨，不可避免地出现了一些算法滥用的情况。 因此，未来在利用 ＡＩ 算法推进生态安全研究时，还
需审慎选择算法，并严格界定其应用范围。
５．３　 部分模型的可解释性欠缺、泛化能力有限

在当前的机器学习算法中，尤其是深度学习中的神经网络，普遍存在着“黑箱”问题。 这意味着无法对模

型的中间过程和内在机制提供合理的解释，尽管许多文献利用相关算法得到了生态安全的对应关系或者预测

结果，但都缺乏具体的解释，使得难以提出有针对性的管理决策。 此外，机器学习模型往往在特定数据集上表

现出色，但面对新的对象时，其泛化能力往往受限，这也限制了模型的普适性，不同研究结果之间的可比性也

受到了严重制约。

６　 结束语

随着人工智能技术的快速发展与海量数据时代的到来，机器学习必将在生态安全领域得到更为广泛的应

用。 本文通过梳理和概述机器学习在生态安全领域中的应用，旨在为生态安全的发展提供新的可能性，也为

相关领域的研究者提供一些启发与借鉴。 然而，由于算法种类繁多且数量庞大，本文仅对统计结果中高频使

用的算法进行了详细介绍和解析，选取了三个最具融合潜力的方向进行讨论和展望，因此，对于其他算法和研

究问题的探讨尚存在局限性。 期待未来更多的研究者能够加入到这一领域，共同推动该领域的深入发展，为
应对复杂的生态挑战提供更多新的解决方案。
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