
第 ４４ 卷第 ２１ 期

２０２４ 年 １１ 月

生 态 学 报

ＡＣＴＡ ＥＣＯＬＯＧＩＣＡ ＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．４４，Ｎｏ．２１
Ｎｏｖ．，２０２４

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

基金项目：深圳市科技计划面上项目（２０２２０８０７１０２３１９００１）； ２０２３ 年中国工程院战略研究与咨询项目（２０２３⁃ＨＺ⁃０３）

收稿日期：２０２４⁃０３⁃３１； 　 　 采用日期：２０２４⁃１０⁃０５

∗通讯作者 Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ａｕｔｈｏｒ．Ｅ⁃ｍａｉｌ： ｌｉ＿ｙｕｎ＠ ｓｚｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

ＤＯＩ： １０．２０１０３ ／ ｊ．ｓｔｘｂ．２０２４０３３１０６８２

刘瑞雪，李佳轩，李云．水库消落带植物多样性空间格局预测模型及环境解释———基于 ＸＧＢｏｏｓｔ⁃ＳＨＡＰ 模型框架．生态学报，２０２４，４４（ ２１）：
９６５２⁃９６６９．
Ｌｉｕ Ｒ Ｘ， Ｌｉ Ｊ Ｘ， Ｌｉ Ｙ．Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｐａｔｔｅｒｎ ｏｆ ｐｌａｎｔ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｗａｔｅｒ⁃ｌｅｖｅｌ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｚｏｎｅ ｏｆ
ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＸＧＢｏｏｓｔ ａｎｄ ＳＨＡＰ．Ａｃｔａ Ｅｃｏｌｏｇｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ，２０２４，４４（２１）：９６５２⁃９６６９．

水库消落带植物多样性空间格局预测模型及环境解释
———基于 ＸＧＢｏｏｓｔ⁃ＳＨＡＰ 模型框架
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摘要：生物多样性的监测与预测对实现生物多样性保护及其可持续管理至关重要。 传统方法通过实地调查来构建环境与生物

多样性之间的多变量关系模型。 空间大数据技术及机器和深度学习算法的发展为探索环境⁃生物多样性关系和预测生物多样

性空间格局提供了新的视角和方法。 构建了一种基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法的预测模型，融合实地调查的植物多样性数据和来自多源

数据库的环境变量数据，分别构建了气候、地形、土壤、水文和人类活动 ５ 类共 ３４ 个环境变量与植物群落物种丰富度、物种多样

性和谱系多样性的关系模型，对丹江口水库消落带的植物多样性空间格局进行预测，同时结合 ＳＨＡＰ 框架确定关键环境因素；
并进一步预测 ２０５０ 年水库消落带的植物多样性空间格局。 研究表明，ＸＧＢｏｏｓｔ 算法在预测水库消落带植物多样性方面表现较

好，３ 个多样性指标中谱系多样性的预测模型展现了最优的预测能力，而物种多样性预测模型的预测能力相对较低。 结合

ＳＨＡＰ 分析发现年平均水淹时长、人类足迹与最冷季平均气温是影响消落带植物群落物种丰富度、物种多样性和谱系多样性的

关键环境因素，其中年平均水淹时长的影响最为显著，随着年平均水淹时长增加，物种丰富度、物种多样性和谱系多样性降低。
本研究构建的可解释预测模型可有效揭示消落带的植物多样性空间格局，为消落带生物多样性的保护和可持续管理提供科学

依据，为生物多样性的监测和管理提供了新方法，对评估全球变化对生态系统的影响并促进生物多样性保护有重要意义。
关键词：植物多样性；空间格局；预测模型；机器学习；消落带

Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｐａｔｔｅｒｎ ｏｆ ｐｌａｎｔ
ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｗａｔｅｒ⁃ｌｅｖｅｌ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｚｏｎｅ ｏｆ ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＸＧＢｏｏｓｔ
ａｎｄ ＳＨＡＰ
ＬＩＵ Ｒｕｉｘｕｅ， ＬＩ Ｊｉａｘｕａｎ， ＬＩ Ｙｕｎ∗

Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ＆ Ｕｒｂａｎ Ｐｌａｎｎｉｎｇ， Ｓｈｅｎｚｈｅｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｓｈｅｎｚｈｅｎ ５１８０６０， Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｂｉｏｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｓ ｃｒｕｃｉａｌ ｆｏｒ ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｂｉｏｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ． Ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｍｏｄｅｌｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｎｄ ｂｉｏｄｉｖｅｒｓｉｔｙ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｆｉｅｌｄ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ｂｉｇ ｄａｔａ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ， ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｍａｃｈｉｎｅ ａｎｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｎｅｗ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓ ａｎｄ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ⁃ｂｉｏｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ
ｓｐａｔｉａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｆ ｂｉｏｄｉｖｅｒｓｉｔｙ． Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ， ｗｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＸＧＢｏｏｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ
ｐｌａｎｔ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｆｉｅｌｄ ｓｕｒｖｅｙｓ ａｎｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｖａｒｉａｂｌｅ ｄａｔａ ｆｒｏｍ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｏｕｒｃｅｓ ｄａｔａｂａｓｅｓ． Ｗｅ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ
ｍｏｄｅｌｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｓｐａｔｉａｌ ｐａｔｔｅｒｎ ｏｆ ｐｌａｎｔ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｗａｔｅｒ⁃ｌｅｖｅｌ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｚｏｎｅ ｏｆ Ｄａｎｊｉａｎｇｋｏｕ Ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｂｙ
ｅｘａｍｉｎｉｎｇ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ３４ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｃｌｉｍａｔｅ， ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ， ｓｏｉｌ， ｈｙｄｒｏｌｏｇｙ， ｈｕｍａｎ



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ， ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｓｐｅｃｉｅｓ ｒｉｃｈｎｅｓｓ， ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ， ａｎｄ ｐｈｙｌｏｇｅｎｅｔｉｃ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ｐｌａｎｔ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ． Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ， ｗｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｋｅｙ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＳＨＡＰ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｗｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｓｐａｔｉａｌ ｐａｔｔｅｒｎ ｏｆ
ｐｌａｎｔ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｗａｔｅｒ⁃ｌｅｖｅｌ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｚｏｎｅ ｏｆ Ｄａｎｊｉａｎｇｋｏｕ Ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｆｏｒ ２０５０． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＸＧＢｏｏｓｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｗｅｌｌ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｐｌａｎｔ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｗａｔｅｒ⁃ｌｅｖｅｌ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｚｏｎｅｓ ｗｉｔｈ ｂｅｔｔｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｐｈｙｌｏｇｅｎｅｔｉｃ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｍｏｄｅｌ ｗｈｉｃｈ ｈａｄ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｌｏｗｅｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．
Ｔｈｒｏｕｇｈ ＳＨＡＰ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｗｅ ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ ａｎｎｕａｌ ａｖｅｒａｇｅ ｆｌｏｏｄｉｎｇ ｄｕｒａｔｉｏｎ， ｈｕｍａｎ ｆｏｏｔｐｒｉｎｔ， ａｎｄ ｍｅａｎ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｃｏｌｄｅｓｔ ｓｅａｓｏｎ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ ｓｐｅｃｉｅｓ ｒｉｃｈｎｅｓｓ， ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ， ａｎｄ ｐｈｙｌｏｇｅｎｅｔｉｃ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ｐｌａｎｔ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｗａｔｅｒ⁃ｌｅｖｅｌ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｚｏｎｅ． Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ａｎｎｕａｌ ｄｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｌｏｏｄｉｎｇ ｈａｄ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ ｉｍｐａｃｔ， ｗｉｔｈ ｓｐｅｃｉｅｓ
ｒｉｃｈｎｅｓｓ， ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ， ａｎｄ ｐｈｙｌｏｇｅｎｅｔｉｃ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇ ａｓ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ａｎｎｕａｌ ｆｌｏｏｄｉｎｇ ｄｕｒａｔｉｏｎ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ． Ｔｈｅ
ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅｖｅａｌｅｄ ｓｐａｔｉａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｏｆ ｐｌａｎｔ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｗａｔｅｒ⁃
ｌｅｖｅｌ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｚｏｎｅｓ， ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｏｒ ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｂｉｏｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅｓｅ
ａｒｅａｓ． Ｉｔ ａｌｓｏ ｏｆｆｅｒｓ ａ ｎｅｗ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｂｉｏｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｏｆ ｇｒｅａｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｆｏｒ ａｓｓｅｓｓｉｎｇ
ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔｓ ｏｆ ｇｌｏｂａｌ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｎ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ ｐｒｏｍｏｔｉｎｇ ｂｉｏｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｏｎ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｐｌａｎｔ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ； ｓｐａｔｉａｌ ｐａｔｔｅｒｎ； ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ； ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ； ｗａｔｅｒ⁃ｌｅｖｅｌ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｚｏｎｅ

生物多样性是维持陆地生态系统功能的基础，在提供重要生态系统服务方面发挥着重要作用［１—２］。 掌握

生物多样性的空间格局对其保护和管理至关重要［３］。 绘制生物多样性空间格局具有悠久且丰富的历史。 从

１９ 世纪开始学者们就有计划、有目的性的对物种数据等资料进行记录和整理［３］。 在过去几十年中，尽管科学

家们建立了全球生物多样性信息网络等数据共享平台，在绘制大尺度植物多样性空间格局方面已取得一定进

展［４］。 但现存物种分布数据的资料受到如自然条件、采样地点可达性、物种被观察到的概率等多方面限制，
绝大多数研究都以粗空间分辨率来评估物种多样性空间格局，多使用专家绘制的范围图［５］ 和区域植物清

单［４］的数据，难以支撑生物多样性的精准研究［６］。 较小尺度上的生物多样性信息可通过实地调查获得，但这

些信息无法直接扩展到较大的空间尺度［３］。 从那时起，学者们通过构建基于环境变量的生物多样性模型对

生物多样性空间格局进行精细化和缩放［７—８］。 这些生物多样性空间格局预测方法的准确性取决于已有的生

物多样性数据、环境变量以及预测模型的质量和代表性［３］。 尽管对生物多样性空间格局已有长期且大量的

研究，但生物多样性在精细空间分辨率下的大尺度空间格局的相关研究仍然缺乏［９］。
近年来学者们通过构建模型来估测大尺度区域的植物多样性空间格局［１０］。 这些模型通过模拟环境变量

与植物多样性的关系对植物多样性空间格局进行调整、精确和缩放，使得可以在一定区域内进行植物多样性

空间格局的连续预测［１１］。 植物多样性与环境变量的关系往往是复杂、非线性的和具有尺度依赖性的［８］，而且

许多环境变量相互作用并表现出较高的共线性，对传统生态统计模型如广义线性模型、典范对应分析模型和

非度量多维尺度分析模型等提出了重大挑战［３］。 随着科技发展，数据可用性和模型技术的发展使植物多样

性预测模型达到前所未有的分辨率和准确性［３］。 近年来发展起来的机器与深度学习算法是一种强大的建模

工具，可有效处理多维数据并且在没有先验规范的情况下揭示变量之间的非线性关系［１２］。 因此，机器与深度

学习算法已逐渐成为生态学中传统统计方法的替代方案［７，１３］，不仅能够有效提高估测准确度和效率，而且同

时包含了生态学、地理信息系统、计算机科学的跨学科技术融合创新，为生物多样性空间格局的研究提供了空

间大数据发展背景下的全新视角和解决方案。 Ｖｅｃ̌ｅｒ̌ａ 等人展示了机器学习方法（随机森林模型）在使用来自

植被样地数据库的 α 多样性数据进行训练时基于气候和其他环境因子预测固定大小植被样地多样性的潜

力［１１］。 Ｃｈａｎｇ 比较分析了多种机器学习模型（决策树、随机森林、支持向量机）和深度神经网络模型在估测生

物多样性方面的能力，并基于环境因素预测了以色列的生物多样性空间格局［１４］。 Ｃａｉ 等使用机器学习方法

（随机森林、极端梯度增强和神经网络模型）和传统统计方法（广义线性和广义加性模型）来预测环境驱动的

大尺度植物多样性空间格局，并在全球范围内预测植物多样性［３］。 极端梯度增强（Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，
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ＸＧＢｏｏｓｔ）模型是对梯度提升决策树（Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）模型的高效实现与改进，加入正则

化规则以减少过拟合的风险，在算法效率及计算精准度方面有明显提升，表现出更精确的预测结果和更高的

处理效率［１５］，目前已在多个领域得到广泛应用并成果颇丰［１６—１７］。 尽管机器学习方法相比传统统计方法有优

秀的预测能力，但因缺乏可解释性严重限制了其应用，通常被认为是黑箱模型［１８］。 基于博弈论和局部解释理

论的 ＳＨＡＰ（ＳＨａｐｌｅｙ Ａｄｄｉｔｉｖｅ ｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎｓ）属于经典的解释框架，可提供 Ｓｈａｐｌｅｙ 值来估计每个特征变量的贡

献［１６—１７］。 因此，普遍引入 ＳＨＡＰ 框架对机器学习模型的结果进行解释［１８］。
在已有的植物多样性空间格局预测的研究中，学者们将研究对象集中在热带、亚热带和温带森林等物种

丰富、生境条件优越的植物群落上［３，１１，１４］，尚未有学者关注生态系统脆弱、生境条件复杂且恶劣的植物群落。
消落带是由于水位涨落而使水陆交界地带的土地周期性淹没或出露于水面的区域，包括最低水位线和最高水

位线之间的区域［１９—２０］。 消落带作为生态交错带，具有高度生境异质性，为众多物种提供栖息地，是生物多样

性热点区域。 同时提供如保护水质、稳定堤岸、水土保持、污染阻截和保护水域生态安全等丰富的生态系统服

务功能。 由于受到多种因素的影响如气候、地形、土壤、河道形态、水文及人类活动等，消落带已成为退化最严

重的生态系统之一。 因此掌握消落带植物多样性空间格局对评估全球变化对生态系统的影响并支持消落带

的生物多样性保护有重要作用。 丹江口水库位于长江最大支流汉江和最长支流丹江的交汇处，是我国南水北

调中线工程的水源地和亚洲最大的人工湖，其生态安全直接关系着我国华北地区的用水安全［２１］。 对丹江口

水库消落带植物多样性空间格局进行研究，有助于掌握水库消落带植物多样性空间分布规律，可为水库消落

带生物多样性保护提供科学参考，有助于维护水源地的生态安全稳定。 前期研究已证实，自 １９７４ 年丹江口水

利枢纽一期工程建成到 ２０１４ 年 １２ 月南水北调中线工程正式运行之前，消落带植物群落经过 ４０ 年的自然演

替已达到稳定状态［２２］。 综上，本研究以丹江口水库消落带为研究区域，基于 ２０１３ 年消落带植物多样性的实

地调查数据和气候、土壤、地形、水文和人类活动等环境特征，使用 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法构建多源环境变量与消落带

植物多样性的关系模型，对消落带植物多样性空间格局进行预测，并结合 ＳＨＡＰ 框架确定关键环境因素；然后

进一步预测南水北调中线工程正式运行后未来情景下（２０５０ 年）的消落带植物多样性空间格局，以期为消落

带生物多样性保护和可持续生态管理提供科学依据。 研究流程图如图 １。

图 １　 研究流程图

Ｆｉｇ．１　 Ｄａｔａｓｅｔｓ， ｍｅｔｒｉｃ， ａｎｄ ｍｙｔｈｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔｅｐｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

１　 研究方法

１．１　 研究区域概况

丹江口水库（３２° ３６′—３３° ４８′Ｎ，１１０° ５９′—１１１° ４９′Ｅ） 地处亚热带温暖半湿润季风区（图 ２），年均温

１３．７℃，年均降水量 ８７３．３ ｍｍ，年均蒸发量 ８５４ ｍｍ，降雨主要集中在 ５—１０ 月。 地带性植被主要为亚热带落
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叶阔叶林以及部分常绿阔叶林和针阔混交林。 水库库岸具有沟谷发育、岸线曲折、地形破碎的特点，库湾数量

多，呈现“鸡爪”状。 库岸分为石质和土质两种基质类型。 石质基质土壤瘠薄，植被稀疏；土质基质土壤条件

较好，植被生长相对良好，以草本植物为主［２２］。 自 １９７４ 年丹江口水利枢纽一期工程建成到 ２０１４ 年 １２ 月南

水北调中线工程运行之前，根据长江水资源保护科学研究所提供的水库水位数据可知，每年 ４ 月出现最低水

位，随后水位逐渐升高，每年 １０ 月达到正常蓄水位 １５７ ｍ，库容为 １７４．５ 亿 ｍ３。 ２０１４ 年 １２ 月南水北调中线工

程运行后，原有的水库消落带被淹没，在更高海拔上形成新的消落带。 根据水利部《丹江口水利枢纽调度规

程（试行）》等运行调度文件，水库每年 ５ 月降低到夏季汛期限水位 １６０ ｍ，１０ 月后蓄水到正常蓄水位 １７０ ｍ，
库容会达到 ３３９．５ 亿 ｍ３ ［２１］。 高差达 １０ ｍ 的消落带，使水域生态安全和生物多样性保护面临巨大挑战。
１．２　 研究方法

１．２．１　 数据获取及处

（１） 样地调查与植物多样性指数计算

于 ２０１３ 年 ５ 至 ７ 月对丹江口水库消落带植物群落进行实地调查。 根据库区地形图及高分辨率遥感影

像，综合考虑植被生长情况及可达性，从水库水面以上有植物出现的地方起至海拔 １５７ ｍ（正常蓄水位）的范

围内，选择植物群落进行样方调查，最终调查了 ２０５ 个植物群落（图 ２）。 乔木群落设置 ２０ ｍ×２０ ｍ 的样方；灌
木群落设置 ５ ｍ×５ ｍ 的样方；草本植物群落设置 ２ ｍ×２ ｍ 的样方。 记录样方中所有维管植物，测定每个物种

的平均高度、盖度和多度。 植物种类鉴定依据《中国植物志》和《湖北植物志》。 使用手持式 ＧＰＳ 仪对样方进

行空间定位，记录经纬度和海拔。

图 ２　 研究区域及实地调查点分布图

Ｆｉｇ．２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ２０５ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｓｉｔｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｗａｔｅｒ⁃ｌｅｖｅｌ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｚｏｎｅ ｏｆ Ｄａｎｊｉａｎｇｋｏｕ Ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ

使用 Ｐａｔｒｉｃｋ 丰富度指数 Ｒ 来表征植物群落物种丰富度，使用 Ｓｈａｎｎｏｎ⁃Ｗｉｅｎｅｒ 多样性指数 Ｈ 来表征植物

群落物种多样性，计算公式如下［２１］：
Ｐａｔｒｉｃｋ 丰富度： Ｒ ＝ Ｓ

Ｓｈａｎｎｏｎ⁃Ｗｉｅｎｅｒ 多样性指数： Ｈ ＝－ ∑
Ｓ

ｉ ＝ １
Ｐ( ｉ ｌｎＰ ｉ )

其中， Ｓ 是样方内所有植物种类的数量。 Ｐ ｉ 为样方内第 ｉ 个种的重要值，即 Ｐ ｉ ＝ Ｉ Ｖｉ ， Ｉ Ｖｉ 是样方内物种 ｉ 的重

要值，ＩＶ ＝（相对高度＋相对盖度＋相对多度） ／ ３。
使用样方调查收集到的物种信息在国际植物清单数据库（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ． ｔｈｅｐｌａｎｔｌｉｓｔ．ｏｒｇ ／ ）中检索并创建物

种目录。 样地调查共记录植物种类 １８３ 种属于 ５１ 科 １４３ 属，其中 １３ 种植物在国际植物清单数据库无法检索
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到。 因此先根据 Ｚａｎｎｅ 等人构建的物种进化关系在 ｐｈｙｌｏｍａｔｉｃ （ｈｔｔｐ： ／ ／ ｐｈｙｌｏｄｉｖｅｒｓｉｔｙ．ｎｅｔ ／ ｐｈｙｌｏｍａｔｉｃ ／ ）平台将

１７０ 种植物生成具有进化枝长的谱系树，再使用 Ｒ 语言的 Ｖ．Ｐｈｙｌｏｍａｋｅｒ２ 包将剩余的 １３ 种植物绑定到各自的

科属中［３］，谱系树构建结果如图 ３。 使用 Ｆａｉｔｈ 提出的 ＰＤ 指数来计算植物群落谱系多样性，该指数表示群落

中物种在谱系树上进化枝长度总和，使用 Ｒ 语言 ｐｉｃａｎｔｅ 包的 ｐｄ 函数进行计算［２１］。

图 ３　 丹江口水库消落带植物群落物种谱系树

Ｆｉｇ．３　 Ｓｐｅｃｉｅｓ ｐｈｙｌｏｇｅｎｅｔｉｃ ｔｒｅｅ ｏｆ ｐｌａｎｔ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｗａｔｅｒ⁃ｌｅｖｅｌ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｚｏｎｅ ｏｆ Ｄａｎｊｉａｎｇｋｏｕ Ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ

（２） 环境因素

本研究建立了包括气候、土壤、地形、水文和人类活动共 ５ 类 ３４ 个环境变量的数据集（表 １）。 气候变量

来自世界气候数据库 Ｗｏｒｌｄｃｌｉｍ（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｗｏｒｌｄｃｌｉｍ．ｏｒｇ），选取当前（１９７０—２０００ 年）和未来（２０４０—２０６０
年）情景的 １９ 个气候变量，空间分辨率为 １ ｋｍ。 其中 ２０５０ 年的气候情景选择 ＩＰＣＣ 第 ６ 次报告中共享社会

经济路径的 ＳＳＰ２４５ 情景的气候数据。 ＳＳＰ２４５ 代表未来的社会、经济和技术因素与历史趋势并没有明显的变

化，是一种类似当前情景下的未来发展情景［２３］。 基于高程数据对所有气压下的温度进行线性回归得到递减
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率，从而对温度相关的气候因子进行插值降尺度［２４—２５］，同时结合高程数据使用地理加权回归对降水相关的气

候因子进行插值降尺度［２６］，从而将 １９ 个气候变量的空间分辨率统一到 ５００ ｍ；土壤变量数据来自国家地球系

统科学数据中心（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｇｅｏｄａｔａ．ｃｎ）的 ２０１２ 年 ９ 个土壤变量，空间分辨率为 ２５０ ｍ；地形数据来自地理

空间数据云（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｇｓｃｌｏｕｄ．ｃｎ）发布的 ＤＥＭ 高程数据，空间分辨率为 ３０ ｍ，并通过 ＡｒｃＧＩＳ 空间分析工

具和 ３Ｄ 分析工具提取坡度和坡向；人类活动变量来自开放科学中心（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｏｓｆ．ｉｏ ／ ５ｕｘ８６ ／ ）发布的人类足迹

指数（２０００—２０１９ 年），空间分辨率为 ３００ ｍ。 利用 ＡｒｃＧＩＳ 对上述所有环境变量统一投影坐标系，并统一空间

分辨率为 ５００ ｍ。 水文因素包括年平均水淹时间和水淹频率。 根据长江水资源保护科学研究所提供的 １９７９
年 １ 月至 ２００９ 年 １２ 月的水库水位数据记录和海拔数据，划定 ２０１３ 年的消落带空间范围为海拔 １４０ ｍ 至 １５７
ｍ；根据水利部的《丹江口水利枢纽调度规程（试行）》等运行调度文件，划定 ２０５０ 年的消落带空间范围为海拔

１６０ ｍ 至 １７０ ｍ。 并计算年平均水淹时间和水淹频率。 假定从 ２０１３ 年到 ２０５０ 年地形、土壤和人类活动变量

保持不变。
为降低环境变量之间的共线性对模型预测结果的影响，对 ２０１３ 年 ３４ 个环境变量进行 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性检

验（图 ４），去除相关性较高的影响因子（相关系数绝对值大于 ０．８），保留相关性较低的环境变量参与预测模

型构建。

表 １　 环境变量数据集

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

类型
Ｔｙｐｅｓ

变量含义
Ｍｅａｎｉｎｇｓ ｏｆ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ

变量名称
Ｖａｒｉａｂｌｅｓ
ｎａｍｅｓ

单位
Ｕｎｉｔ

类型
Ｔｙｐｅｓ

变量含义
Ｍｅａｎｉｎｇｓ ｏｆ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ

变量名称
Ｖａｒｉａｂｌｅｓ
ｎａｍｅｓ

单位
Ｕｎｉｔ

生物气候 年平均气温 ＢＩＯ１ ℃ 最暖季降水量 ＢＩＯ１８ ｍｍ

Ｂｉｏｃｌｉｍａｔｅ 昼夜温差日均值 ＢＩＯ２ ℃ 最冷季降水量 ＢＩＯ１９ ｍｍ

等温性 ＢＩＯ３ － 土壤 Ｓｏｉｌ 土壤有机碳含量 ＭＳ１ （ｇ ／ ｋｇ）

温度季节性 ＢＩＯ４ － 土壤质地 ＭＳ２ －

最暖月最高温 ＢＩＯ５ ℃ 土壤粘土含量 ＭＳ３ （ｇ ／ ｋｇ）

最冷月最低温度 ＢＩＯ６ － 土壤淤泥含量 ＭＳ４ （ｇ ／ ｋｇ）

气温年较差 ＢＩＯ７ ℃ 土壤阳离子交换能力 ＭＳ５ （ｃｍｏｌ ／ ｋｇ）

最湿季平均温度 ＢＩＯ８ ｍｍ 土壤沙含量 ＭＳ６ （ｇ ／ ｋｇ）

最干季平均气温 ＢＩＯ９ ℃ 土层厚度 ＭＳ７ ｃｍ

最暖季平均气温 ＢＩＯ１０ ℃ 土壤容重 ＭＳ８ （ｇ ／ ｄｍ３）
最冷季平均气温 ＢＩＯ１１ ℃ 土壤 ｐＨ 值 ＭＳ９ －

年均降水量 ＢＩＯ１２ ｍｍ 地形 海拔 ＤＥＭ ｍ

最湿月降水量 ＢＩＯ１３ ｍｍ Ｔｏｐｏｇｒａｐｈｙ 坡向 ＡＳＰ （°）

最干月降水 ＢＩＯ１４ ｍｍ 坡度 ＳＡ （°）

降水季节性变异系数 ＢＩＯ１５ － 水文 年平均水淹时长 ＦＤ （ｄ ／ ａ）

最湿季降水量 ＢＩＯ１６ ｍｍ Ｈｙｄｒｏｌｏｇｙ 水淹频率 ＦＦ （次 ／ ａ）

最干季降水量 ＢＩＯ１７ ｍｍ 人类活动
Ｈｕｍａｎ ａｃｔｉｖｉｔｙ 人类足迹 ＨＦ －

　 　 ＢＩＯ１：年平均气温 Ａｎｎｕａｌ ｍｅａｎ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ； ＢＩＯ２： 昼夜温差日均值 Ｍｅａｎ ｄｉｕｒｎａｌ ｒａｎｇｅ； ＢＩＯ３： 等温性 Ｉｓｏｔｈｅｒｍａｌｉｔｙ； ＢＩＯ４： 温度季节性

Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｓｅａｓｏｎａｌｉｔｙ； ＢＩＯ５： 最暖月最高温度 Ｍａｘ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ｗａｒｍｅｓｔ ｍｏｎｔｈ； ＢＩＯ６： 最冷月最低温度 Ｍｉｎ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ｃｏｌｄｅｓｔ ｍｏｎｔｈ； ＢＩＯ７：

气温年较差 Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｎｎｕａｌ ｒａｎｇｅ； ＢＩＯ８： 最湿季平均温度 Ｍｅａｎ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ｗｅｔｔｅｓｔ ｑｕａｒｔｅ； ＢＩＯ９： 最干季平均气温 Ｍｅａｎ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ｄｒｉｅｓｔ

ｑｕａｒｔｅｒ； ＢＩＯ１０： 最暖季平均气温 Ｍｅａｎ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ｗａｒｍｅｓｔ ｑｕａｒｔｅｒ； ＢＩＯ１１： 最冷季平均气温 Ｍｅａｎ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｆ ｃｏｌｄｅｓｔ ｑｕａｒｔｅｒ； ＢＩＯ１２： 年均降

水量 Ａｎｎｕａｌ ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ； ＢＩＯ１３： 最湿月降水量 Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｅｔｔｅｓｔ ｍｏｎｔｈ； ＢＩＯ１４： 最干月降水量 Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｉｅｓｔ ｍｏｎｔｈ； ＢＩＯ１５： 降水季

节性变异系数 Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｓｅａｓｏｎａｌｉｔｙ （ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｖａｒｉａｔｉｏｎ）； ＢＩＯ１６： 最湿季降水量 Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｅｔｔｅｓｔ ｑｕａｒｔｅｒ； ＢＩＯ１７： 最干季降水量

Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｒｉｅｓｔ ｑｕａｒｔｅｒ； ＢＩＯ１８： 最暖季降水量 Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｗａｒｍｅｓｔ ｑｕａｒｔｅｒ； ＢＩＯ１９： 最冷季降水量 Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｌｄｅｓｔ ｑｕａｒｔｅｒ； ＭＳ１： 土

壤有机碳含量 Ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｆｒａｃｔｉｏｎ； ＭＳ２： 土壤质地 Ｓｏｉｌ ｔｅｘｔｕｒｅ； ＭＳ３： 土壤粘土含量 Ｓｏｉｌ ｃｌａｙ ｆｒａｃｔｉｏｎ； ＭＳ４： 土壤淤泥含量 Ｓｏｉｌ ｓｉｌｔ ｆｒａｃｔｉｏｎ；

ＭＳ５： 土壤阳离子交换能力 Ｓｏｉｌ ｃａｔｉｏｎ ｅｘｃｈａｎｇｅ ｃａｐａｃｉｔｙ； ＭＳ６： 土壤沙含量 Ｓｏｉｌ ｓａｎｄ ｆｒａｃｔｉｏｎ； ＭＳ７： 土层厚度 Ｓｏｉｌ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ； ＭＳ８： 土壤容重 Ｓｏｉｌ

ｂｕｌｋ ｄｅｎｓｉｔｙ； ＭＳ９： 土壤 ｐＨ 值 ｐＨ； ＤＥＭ： 海拔 Ｅｌｅｖａｔｉｏｎ； ＡＳＰ： 坡向 Ｓｌｏｐｅ ａｓｐｅｃｔ； ＳＡ： 坡度 Ｓｌｏｐｅ； ＦＤ： 年平均水淹时长 Ｆｌｏｏｄ ｄｕｒａｔｉｏｎ； ＦＦ： 水淹
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频率 Ｆｌｏｏｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ； ＨＦ： 人类足迹 Ｈｕｍａｎ ｆｏｏｔｐｒｉｎｔ

图 ４　 ２０１３ 年环境变量的相关性检验

Ｆｉｇ．４　 Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｆｏｒ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｎ ２０１３

∗：经过 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关性检验后保留的参与预测模型的环境变量

１．２．２　 构建环境变量与植物多样性指标的预测模型

使用 ＸＧＢｏｏｓｔ 构建多源环境变量与消落带植物多样性的非线性关系，对水库消落带植物多样性进行预

测，同时引入 ＳＨＡＰ 归因分析对模型结果进行解释。
（１） ＸＧＢｏｏｓｔ⁃ＳＨＡＰ 模型原理及步骤

ＸＧＢｏｏｓｔ 算法本质上是一个集成算法，通过残差拟合来建立多个评估器，并不断累加最终生成强评估器，
每一轮迭代生成的评估器都在上一轮的基础上训练生成，这种训练模式下最终可使模型的预测结果最大程度

上接近实际值［１８］。 尽管 ＸＧＢｏｏｓｔ 有更高的预测精度、更快的计算速度和更强的预测能力，但其可解释性低，
通常被认为是黑箱模型。 统计 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的特征重要性值只能说明哪个环境变量重要，无法衡量各个特征

与预测结果之间的关系。 为解决模型解释性差的问题，引入 ＳＨＡＰ 对模型结果进行解释［１６］。 由于 ＳＨＡＰ 归

因分析采用了博弈论中的 ｓｈａｐｌｅｙ 值作为解释度量，具有对变量全局和局部可解释性强、变量贡献度公平分配

及可视化效果出色等优点，弥补了黑箱模型可解释性差的缺陷［１６—１７］。 因此引入 ＳＨＡＰ 通过 Ｓｈａｐｌｅｙ ｖａｌｕｅ 对

单一变量与因变量的非线性关系进行解释分析，对各个环境变量进行贡献评估［２７］。 分别使用 Ｒ 语言 ｘｇｂｏｏｓｔ
包的 ｘｇｂ 函数构建模型［２８］，ｓｈａｐｖｉｚ 包 ｓｈａｐｖｉｚ 函数进行 ＳＨＡＰ 值计算，并通过 ｓｈａｐｖｉｚ 包的 ｓｖ＿ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ 函数

对变量进行重要性排序［２９］。
使用 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法构建植物多样性预测模型，设特征数据集为 Ｘ（包含气候、土壤、地形、水文和人类活动
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等环境变量），对应的植物多样性为 Ｙ，给定 ｎ 个样本（表示 ｎ 个植物群落），ｍ 个特征数目，建立训练数据集

Ｔ＝ ｛（ ｘ１ ， ｙ１ ），（ ｘ２ ， ｙ２ ），（ ｘ３ ， ｙ３ ），．．．．．．，（ ｘｎ ， ｙｎ ）｝，其中 ｘｉ ＝｛ ｘ１ （１）， ｘ２ （２），．．．．．． ｘｎ （ｍ）｝，将训练集输

入 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型进行训练。 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型利用前向分布算法学习到包含 ｋ 个基评估器的加法模型，假设 ｆｋ为
第 ｋ 个基评估器， ｙ′ｉ 代表样地 ｘｉ 对应的植物多样性预测值，有计算公式如下：

ｙ′ｉ ＝ ∑
ｋ

ｔ ＝ １
ｆｔ（ｘｉ）

此时目标函数为：

Ｌ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｌ（ｙｉ，ｙ′ｉ） ＋ ∑

ｋ

ｔ ＝ １
Ω（ ｆｔ）

Ω ｆ( ) ＝ γＴ ＋ １
２
λ ‖ω‖

其中：ｌ 为损失函数，表示预测值与真实值之间的误差；Ω 为正则化函数，防止模型过拟合。 Ｔ 表示每棵树的叶

子节点数；ω 表示每棵树叶子的权重；为了抑制树的生长和防止模型过拟合，加入 γ 和 λ，λ 为正则化系数，γ
为分裂阈值。 经过第 ｔ 轮迭代，样地 ｘｉ 的植物多样性预测值 ｙ′ｔ

ｉ 有表达式：
ｙ′ｔ
ｉ ＝ ｙ′ｔ －１

ｉ ＋ ｆｔ（ｘｉ）
此时目标函数 Ｌ 则变化为：

Ｌ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｌ（ｙｉ，ｙ′ｔ －１

ｉ ＋ ｆｔ（ｘｉ）） ＋ Ω（ ｆｔ）

对目标函数 Ｌ 进行二阶泰勒展开，移除常数项 ｌ，可得：

Ｌ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｇ( ｉ ｆｔ（ｘｉ） ＋ １

２
ｈｉ ｆ２ｔ（ｘｉ）） ＋ Ω（ ｆｔ）

其中， ｇｉ 代表损失函数 ｌ 对 ｔ－１ 轮迭代得到的植物多样性预测值 ｙ′ｔ －１
ｉ 所求的一阶导数， ｈｉ 为损失函数 ｌ 对 ｔ－１

轮迭代得到的植物多样性预测值 ｙ′ｔ －１
ｉ 所求的二阶导数。 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型中引入叶子节点分数 ωｑ（ｘ） 代表样本落

入的具体叶子节点，叶子节点分数即为每个样本的预测值，即可将 ｆｔ（ｘ） 转换为 ωｑ（ｘ） 。 定义树模型的复杂度，
即为正则化函数 Ω（ ｆｔ） 与叶子节点 ｊ 的样本集合为 Ｉ ｊ ，表达式如下：

Ω（ ｆｔ） ＝ γＴ ＋ １
２
λ∑

Ｔ

ｊ ＝ １
ω２

ｊ

Ｉ ｊ ＝ ｛ ｉ ∣ｑ ｘ( ｉ)
＝ ｊ｝

其中，∑
Ｔ

ｊ ＝ １
ω２

ｊ 代表叶子权重。 由于需要预测的值 ω 不确定，对目标函数进行一阶求导并令其数值为 ０，求出叶

子节点 ｊ 的数值。 最终得到目标函数最小值公式 Ｌ 如下：

ω ｊ ＝ －
Ｇ ｊ

Ｈ ｊ ＋ λ

Ｌ ＝ － １
２ ∑

Ｔ

ｊ ＝ １

Ｇ２
ｊ

Ｈｉ ＋ λ
＋ γＴ

其中： Ｇ ｉ ＝ ∑ ｇｉ ， Ｈｉ ＝ ∑ ｈｉ 。

为解决模型解释性较差的问题，引入 ＳＨＡＰ 框架对模型结果进行解释。 ＳＨＡＰ 框架的构建在反映特征重

要性的同时，可以反映各个特征对结果的影响正负性。 ＳＨＡＰ 框架将输入的每个特征当作贡献者，对每个特

征的贡献值进行计算，最终将贡献值累加得到最终预测［２７］，公式如下：

ｓ ＝ ｆ０ ＋ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｆｉ

其中，ｓ 为模型预测值， ｆｉ 为每个特征对应的归因值，Ｍ 为特征数目， ｆ０ 为所有训练样本的预测均值。
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针对 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型，ＳＨＡＰ 提供了 Ｓｈａｐｌｅｙ ｖａｌｕｅ 与模型预测值之间的关系转换公式，即：

ｌｎ ｓ
１ － ｓ

＝ ｆ０ ＋ ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ｆｉ

每个特征对应的 ＳＨＡＰ 值代表该特征对总体预测结果的贡献度。 当归因值 ｆｉ＞０ 时，表明此时该特征对

预测值有提升作用，反之则表明该特征对预测值有降低作用。
（２） 参数调整

ＸＧＢｏｏｓｔ 模型构建中，超参数的调整对抑制模型过拟合至关重要。 采用网格搜索和交叉验证相结合的方

法进行自动化参数调整，降低时间成本的同时可有效获取最佳参数组合［３０］。 经过网格搜索与交叉验证，本研

究中 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型最佳超参数组合为：ｎｒｏｕｎｄｓ＝ １００，ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ＝ ８，ｅｔａ ＝ ０．１，ｇａｍｍａ ＝ ０，ｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿ｂｙｔｒｅｅ ＝ ０．８，
ｍｉｎ＿ｃｈｉｌｄ＿ｗｅｉｇｈｔ ＝ １，ｓｕｂｓａｍｐｌｅ ＝ ０．７，其他参数保持默认值。

（３） 模型评估

选择决定系数（Ｒ２）、平均绝对误差（ＭＡＥ）与均方根误差（ＲＭＳＥ）指标用于评估模型效果［２８］，其计算公式如下：

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ′ｉ） ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ） ２

ＭＡＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｙｉ － ｙ′ｉ ｜

ＲＭＳＥ ＝
　

１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ′ｉ） ２

其中， ｙｉ 为植物多样性指数实际值， ｙ′ｉ 为植物多样性指数预测值。
决定系数 Ｒ２的取值区间为（－∞ ，１］，反映植物多样性指数中的总变异量可通过环境变量在回归分析中的

解释在全部样本中的占比，越接近于 １ 说明模型效果越好，预测结果越接近真实值。 ＭＡＥ 与 ＲＭＳＥ 能够衡量

模型预测值与真实值之间的差异，值越小表明模型结果越精准。
为去除自变量数量对 Ｒ２值的影响，引入校正决定系数（Ｒａ２）评估模型准确性。 Ｒａ２同时考虑了样本数量

与变量个数，评估效果更加精准［３１］。 Ｒａ２通常在［０，１］上取值，越趋近于 １ 代表模型可解释性越高，模型效果

越好。 其计算公式如下：

Ｒａ２ ＝ １ － （１ － Ｒ２） （ｎ － １）
（ｎ － ｋ － １）

其中， ｎ 为样本数量， ｋ 为自变量数量。
１．２．３　 植物多样性空间格局及冷热点分析

基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 得到消落带植物群落物种丰富度、物种多样性和谱系多样性的预测值，在 ＡｒｃＧＩＳ 里分别生

成消落带植物群落物种丰富度、物种多样性和谱系多样性的空间分布格局。 利用 ＡｒｃＧＩＳ 的热点分析计算 Ｇ∗
ｉ

指数，对消落带植物多样性指标的高值区和低值区进行表征［３２］。 计算公式如下：

Ｇ∗
ｉ ＝

∑
ｎ

ｊ
ｗ ｉｊ × ｘ ｊ － Ｘ × ∑

ｎ

ｊ
ｗ ｉｊ

Ｓ ×

　

［ｎ × ∑
ｎ

ｊ
ｗ２

ｉｊ － （∑
ｎ

ｊ
ｗ ｉｊ）］

ｎ － １
其中， ｗ ｉｊ 是栅格 ｉ 与 ｊ 之间的权重值矩阵， ｘ ｊ 是栅格 ｊ 的多样性值，Ｘ 是所有栅格多样性值的平均值，Ｓ 是多样

性值的标准差，ｎ 为栅格总数。
如 Ｇ∗

ｉ ＞０ 则该栅格是热点，反之则是冷点。 根据 Ｐ 值，Ｐ＜０．０５ 对应的统计置信区间为 ９５％，Ｐ＜０．１ 对应
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的统计置信区间为 ９０％，据此划分出极冷点区、冷点区、热点区和极热点区。

２　 结果与分析

２．１　 ２０１３ 年水库消落带植物多样性空间格局及关键环境因素

图 ５　 ２０１３ 年丹江口水库消落带植物多样性空间格局预测及冷热点分布

Ｆｉｇ．５　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｐｌａｎｔ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｗａｔｅｒ⁃ｌｅｖｅｌ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｚｏｎｅ ｏｆ Ｄａｎｊｉａｎｇｋｏｕ Ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｉｎ ２０１３

２．１．１　 基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的水库消落带植物多样性空间格局预测

采用 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型分别预测消落带植物群落物种丰富度 Ｒ、物种多样性 Ｈ 与谱系多样性 ＰＤ（图 ５）。 对 ３
个模型的预测能力进行比较，发现谱系多样性 ＰＤ（Ｒ２ ＝ ０．７８，Ｒａ２ ＝ ０．７６，ＭＡＥ ＝ ９８．７５，ＲＭＳＥ ＝ １２８．３１）的预测

能力最好，物种丰富度 Ｒ（Ｒ２ ＝ ０．７１，Ｒａ２ ＝ ０．６９，ＭＡＥ＝ ３．１３，ＲＭＳＥ＝ ５．５３）的预测能力次之，物种多样性 Ｈ（Ｒ２ ＝
０．６２，Ｒａ２ ＝ ０．５９，ＭＡＥ＝ ０．２５，ＲＭＳＥ＝ ０．３１）的预测能力相对较低。 ２０１３ 年水库消落带植物群落物种丰富度 Ｒ
的预测值范围为［３，３７］，物种多样性 Ｈ 的预测值范围为［０， ３］，谱系多样性 ＰＤ 的预测值范围为［５３６，
２３１８］。 消落带植物群落物种丰富度、物种多样性和谱系多样性的空间格局较为一致，物种丰富度较高的区
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域，一般也具有较高的物种多样性和谱系多样性。 植物群落的物种丰富度和谱系多样性的冷点区主要集中分

布在水库东北部和西南角，物种多样性的冷点区零散分布在水库的东南部和西南部，而热点区广泛且零散分

布在水库西部和中部（图 ５）。

图 ６　 消落带植物群落物种丰富度的 ＳＨＡＰ 特征分析

Ｆｉｇ．６　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ＳＨＡＰ ｆｅａｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｐｅｃｉｅｓ ｒｉｃｈｎｅｓｓ ｏｆ ｐｌａｎｔ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ ｉｎ ｉｎ ｔｈｅ ｗａｔｅｒ⁃ｌｅｖｅｌ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｚｏｎｅ ｏｆ Ｄａｎｊｉａｎｇｋｏｕ

Ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ

２．１．２　 基于 ＳＨＡＰ 的解释性分析

基于 ＳＨＡＰ 分析对水库消落带植物多样性预测模型结果进行解释性分析，绘制 ＳＨＡＰ 依赖图来呈现单个
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环境因素的独立作用及两个关系密切因素之间的共同作用（图 ６—８）。 年平均水淹时长 ＦＤ、人类足迹 ＨＦ、最
冷季平均气温 ＢＩＯ１１、降水季节性变异系数 ＢＩＯ１５ 等因素对消落带植物群落物种丰富度影响较为显著（图 ６）。
选取影响显著的 ＦＤ、ＨＦ、ＢＩＯ１１ 和 ＢＩＯ１５ 绘制 ＳＨＡＰ 依赖图（图 ６）。 结果表明，影响消落带植物群落物种丰富

度的最重要特征为年平均水淹时长，该特征对物种丰富度的影响呈现较明显的反向关系，即随着年平均水淹

时长增加物种丰富度降低。 而且年平均水淹时长越长，ＢＩＯ３（等温性）越大，物种丰富度降低的可能性越大；
人类足迹对物种丰富度呈现复杂的非线性关系，即随着人类活动强度增加，物种丰富度呈现先上升后降低的

趋势。 而且人类活动强度较低时，ＢＩＯ１１（最冷季平均气温）越低，物种丰富度下降的可能性越大；降水季节性

变异系数和最冷季平均气温对物种丰富度也呈现非线性关系。 随着最冷季平均气温的增加物种丰富度先增

加，但增加到一定程度后物种丰富度逐渐保持稳定且有回落的趋势。 而且最冷季平均气温增加时 ＨＦ（人类

活动强度）较低，会使物种丰富度保持稳定的可能性增大；当降水季节性变异系数增加，物种丰富度指数先增

加，当降水季节性变异系数增加到一定程度，物种丰富度逐渐保持相对稳定的状态。
年平均水淹时长 ＦＤ、平均日较差 ＢＩＯ２、人类足迹 ＨＦ、最冷季平均气温 ＢＩＯ１１ 等因素对消落带植物群落

物种多样性影响较为显著（图 ７）。 ＳＨＡＰ 依赖分析的结果表明（图 ７），影响消落带植物群落物种多样性的最

重要特征为年平均水淹时长，该特征对物种多样性的影响呈现较明显的反向关系，即随着年平均水淹时长增

加物种多样性降低。 而且年平均水淹时长越长，平均日较差越低，会使物种多样性降低的可能性增加；人类足

迹对物种多样性有非线性作用，随着人类活动强度增加物种多样性先升高后降低，而且人类活动强度越大，
ＢＩＯ１２（年均降水量）越大，物种多样性降低的可能性越大；平均日较差和最冷季平均气温对物种多样性的影

响较为一致，随着平均日较差和最冷季平均气温的增加，物种多样性呈现先上升再降低的趋势。 而且最冷季

平均气温越高，较高的年平均水淹时长度会增大物种多样性增加的可能性。 随着最冷季平均气温的持续升

高，较高的年平均水淹时长反而会增大物种多样性降低的可能性。
年平均水淹时长 ＦＤ、平均日较差 ＢＩＯ２、最冷季平均气温 ＢＩＯ１１ 和人类足迹 ＨＦ 等因素对消落带植物群落

谱系多样性影响较为显著（图 ８）。 ＳＨＡＰ 依赖分析的结果表明（图 ８），影响消落带植物群落谱系多样性的最

重要特征为年平均水淹时长，该特征对谱系多样性的影响呈现明显的反向关系，即随着年平均水淹时长增加

植物群落谱系多样性降低，而且年平均水淹时长越长，ＢＩＯ３（等温性）数值越高，则谱系多样性降低的可能性

越大；平均日较差和谱系多样性之间的关系呈现出非线性特征。 随着平均日较差增加，谱系多样性呈现先增

加后降低的趋势，而且 ＦＦ（水淹频率）越高，谱系多样性随平均日较差增加所呈现先增加后降低的可能越大；
最冷季平均气温在一定范围内的提高能够有效增加谱系多样性，但当最冷季平均气温取值达到约 ５．２５℃后，
最冷季平均气温的增加反而会使谱系多样性降低。 而且 ＢＩＯ１７（最干季降水量）较小时，谱系多样性降低的可

能性会随着最冷季平均气温的增加而变大；人类足迹对谱系多样性的影响呈现出非线性关系。 人类足迹增加

过程中存在两个临界值，当人类足迹增加到第一个临界值时，对谱系多样性的促进作用变为抑制作用；当人类

足迹继续增加至第二个临界值时，对谱系多样性的抑制作用又变为促进作用。 而且在人类足迹到达第一个临

界值前，较低的 ＢＩＯ１２（年均降水量）会使谱系多样性增加的可能性增加，而在人类足迹在第一和第二个临界

值之间时，较低的年平均降水量会使谱系多样性降低的可能性增加，人类足迹在超过第 ２ 个临界值之后，较高

的年平均降水量会使谱系多样性增加的可能性增加。
通过对比三个指标的影响因素，发现年平均水淹时长、人类足迹与最冷季平均气温对消落带植物群落物

种丰富度、物种多样性和谱系多样性都有显著影响，其中年平均水淹时长的影响最大。 将 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型输出

的特征重要性排名（图 ９）与 ＳＨＡＰ 解释结果（图 ６—８）对比，发现两种方法的结果在影响最大的环境变量上

一致，其他环境变量的影响力排序上有所差异。 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的结果表明影响消落带植物群落物种丰富度较

为显著的特征为 ＦＤ、ＢＩＯ２、ＢＩＯ１１ 和 ＨＦ（图 ９），其中 ＦＤ、ＢＩＯ１１ 和 ＨＦ 在 ＳＨＡＰ 结果中也影响较大（图 ６），证
实了年平均水淹时长、最冷季平均气温与人类活动强度对消落带植物群落物种丰富度的重要影响；ＦＤ、ＢＩＯ２、
ＢＩＯ１１ 和 ＢＩＯ３ 对物种多样性具有显著影响（图 ９），ＦＤ、ＢＩＯ２ 和 ＢＩＯ１１ 在 ＳＨＡＰ 结果中也是影响力较大的三
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图 ７　 消落带植物群落物种多样性的 ＳＨＡＰ 特征分析

Ｆｉｇ．７　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ＳＨＡＰ ｆｅａｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｐｅｃｉｅｓ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ｐｌａｎｔ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｗａｔｅｒ⁃ｌｅｖｅｌ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｚｏｎｅ ｏｆ Ｄａｎｊｉａｎｇｋｏｕ

Ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ　

个因素（图 ７），表明年平均水淹时长、平均日较差以及最冷季平均气温对消落带植物群落物种多样性的重要

影响；ＦＤ、ＢＩＯ２、ＢＩＯ１５ 和 ＢＩＯ１１ 对群落谱系多样性影响显著（图 ９），其中 ＦＤ、 ＢＩＯ２ 和 ＢＩＯ１１ 在 ＳＨＡＰ 结果中

也是影响较大的因素（图 ８），证实年平均水淹时长、平均日较差和最冷季平均气温对消落带植物群落谱系多

样性的重要影响。
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图 ８　 消落带植物群落谱系多样性的 ＳＨＡＰ 特征分析

Ｆｉｇ．８　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ＳＨＡＰ ｆｅａｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｐｈｙｌｏｇｅｎｅｔｉｃ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ ｐｌａｎｔ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｗａｔｅｒ⁃ｌｅｖｅｌ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｚｏｎｅ ｏｆ Ｄａｎｊｉａｎｇｋｏｕ

Ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ　

２．２　 ２０５０ 年丹江口水库消落带植物多样性空间格局预测

采用 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型预测 ２０５０ 年水库消落带植物多样性空间格局（图 １０）。 由于南水北调中线工程运行

后水位抬升，消落带上升到海拔 １６０ ｍ 至 １７０ ｍ 之间的空间范围，２０５０ 年水库消落带面积相比 ２０１３ 年明显减

少（图 ５、图 １０）。 由于环境因素的变化，２０１３ 年与 ２０５０ 年水库消落带植物多样性呈现出明显不同的空间格
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图 ９　 ＸＧＢｏｏｓｔ 环境变量的重要性

Ｆｉｇ．９　 Ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌｓ

局。 物种多样性的空间分布格局在 ３ 种指标上都变化明显，２０５０ 年水库消落带植物群落物种多样性水平较

２０１３ 年有明显提升。 而且对比分析 ２０１３ 年和 ２０５０ 年的冷热点图发现物种丰富度、物种多样性和谱系多样

性的冷热点空间分布有明显变化。 物种丰富度的极冷点区从 ２０１３ 年的水库东北部集中分布变成分散分布；
物种多样性的极冷点区从 ２０１３ 年的零星分散分布转变为集中分布于水库西南角，而极热点区集中分布在中

部且在西部也有零散分布，热点区集中分布在东北部；谱系多样性的极冷点区从 ２０１３ 年的水库东北部集中分

布转移到西南部和中部，极热点区和热点区的分布区域数量及面积相比 ２０１３ 年明显减少（图 １０）。

３　 结论与讨论

本研究构建了一个基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法的预测模型，通过实地调查所得的水库消落带植物多样性数据和多

源数据库中提取的环境数据，对 ２０１３ 年水库消落带植物多样性空间格局进行预测。 由预测结果可知（图 ５），
ＸＧＢｏｏｓｔ 模型预测的水库消落带植物群落物种丰富度、物种多样性和谱系多样性的平均值分别为 １６．３、２．３ 和

１２４５．６，略低于实地调查的平均值 １７．６、２．３ 和 １４５０．６，但与实地调查值非常接近，反映出 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型在消落

带植物多样性预测方面具有明显优势且预测结果具有可靠性。 ２０１３ 年实地调查所获得的消落带植物群落物

种丰富度、物种多样性和谱系多样性的真实值范围分别为［３， ５２］、［０， ３］、［５３７， ３１１９］，而 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型得

到的预测范围分别为［３， ３７］、［０， ３］、［５３６， ２３１８］，通过对比真实值与预测值发现，在低取值范围的多样性

指标预测时 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型与真实值较为接近；在高取值范围的多样性指标预测时 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型会略微低估多

样性值，在对谱系多样性进行预测时，这一现象较为明显。 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型的预测值略低于实地调查的测量值，
主要原因是实地调查时多挑选生长情况较好的植物群落进行调查，而生长情况较差的植物群落较少纳入调

查，地表无植被覆盖完全不被调查。
尽管 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法相比传统统计方法有优秀的预测能力和计算速率，但因缺乏可解释性严重限制了其应

用［３３］。 为了解释模型结果，本研究利用 ＳＨＡＰ 对 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型结果进行环境变量的特征分析，发现年平均水
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图 １０　 ２０５０ 年丹江口水库消落带植物多样性空间格局预测及冷热点分布

Ｆｉｇ．１０　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｐｌａｎｔ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｗａｔｅｒ⁃ｌｅｖｅｌ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｚｏｎｅ ｏｆ Ｄａｎｊｉａｎｇｋｏｕ Ｒｅｓｅｒｖｏｉｒ ｉｎ ２０５０

淹时长、人类足迹和最冷季平均气温对消落带植物群落物种丰富度、物种多样性和谱系多样性有显著影响，其
中年平均水淹时长的影响最大（图 ６—８）。 这一结果与 ＸＧＢｏｏｓｔ 得到的特征重要性排名（图 ９）在影响最大的

环境变量上保持一致。 而且查阅前人对水库消落带植物多样性—环境关系的相关研究，发现虽然前人研究通

过实地调查获得植物多样性数据和环境变量数据，采用传统统计方法，研究结果表明水淹影响是决定消落带

植物群落空间分布的主导因素［３４—３５］，对消落带植物群落物种丰富度、物种多样性和谱系多样性起着决定性作

用［２１］。 基于 ＸＧＢｏｏｓｔ⁃ＳＨＡＰ 模型得到的结果与这些基于实地调查的研究结果较为符合，证实了本研究

ＸＧＢｏｏｓｔ⁃ＳＨＡＰ 模型具有良好的模型性能和可解释性，在生物多样性—环境关系的相关研究中有较高可行性。
相比前人关于生物多样性空间格局的研究具有一定的优势。 基于实地调查所得的植物多样性数据，结合

一些公开的、大规模的数据库所获得的空间大数据，实现了对大尺度空间范围精细分辨率的植物多样性空间

格局预测，并可以对未来情景的植物多样性空间格局进行前瞻性预测。 机器及深度学习算法在生态建模领域

的出现为生物多样性监测和管理提供了新方法。 这些算法具有复杂的架构，在性能和准确性方面远超传统的

７６６９　 ２１ 期 　 　 　 刘瑞雪　 等：水库消落带植物多样性空间格局预测模型及环境解释 　
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统计方法；采用的方法锚定在 ＸＧｂｏｏｓｔ 机器学习算法的同时引入 ＳＨＡＰ 框架，构建了一个结果可解释的预测

模型。 此方法促进了对生物多样性和环境之间关系的深入探索，将是未来生物多样性相关研究的一个重要视

角，可为复杂的生物多样性形成机制提供更深刻的见解。 但也存在一定局限性。 构建模型所使用的植物多样

性数据是基于实地调查获得，样本量 ２０５ 个，虽然对实地调查来说这已是不小的样本量，但对于机器及深度学

习算法来说，一般样本量越大预测模型性能越好、预测结果越精准；植物多样性的环境影响机制复杂，尽管已

经使用了包括气候、土壤、地形、水文和人类活动 ５ 类 ３４ 个环境变量，但由于这些环境变量空间大数据的分辨

率相比实地调查数据的分辨率过于粗糙，会造成预测结果与实地情况存在一定差异。
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