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基于公民科学数据测算物种保护优先性的
方法优化研究——应用机器学习与智能优化
算法

O p t i m i z i n g  t h e  F r a m e w o r k  f o r  S p e c i e s 
Conservation Priorities Calculation Based on 
Citizen Science Data: Application of Machine 
Learning and Intelligent Optimization Algorithms

摘   要：公民科学观测记录是生物多样性保护相关规划研究

和实践中常用的数据来源，但存在记录点代表性有限和热点聚

集等问题，充分了解其局限性及可能存在的偏差对于有效的保

护规划至关重要。选用广州市100条鸟类系统调查样线数据作

为基准，分析同时期公民科学数据的偏差情况及不同数据筛选

方法和优先性测算方法的改善效果。采用3种数据稀疏方式减

小公民科学数据热点聚集产生的影响，对鸟类记录点及其所处

环境进行机器学习并构建275种鸟类的分布模型，基于此测算

保护优先性。广州市公民科学观测记录数据热点聚集明显，对

其进行稀疏有助于减小物种分布模拟偏差，但与基于系统调查

数据得出的结果相比仍具有较大差距。对比传统丰富度方法与

智能优化算法的保护优先性测算结果显示，智能优化算法可以

更有效地识别丰富度不高但对特定物种更重要的区域，且对公

民科学数据采样不均问题带来的保护优先性测算结果偏差具有

良好的改善效果。因此，在利用公民科学观测记录进行规划研

究和实践时，宜采用多种方式进行数据筛选、物种分布模拟及

保护优先性测算，以取得更加可靠的结果。
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分布模型；人工智能；公民科学

Abstract: Citizen science records are commonly used as data 

sources in planning research and practice. However, there are 

issues including limited representativeness of observation points 

and clustering of hotspots, leading to biases in the analysis based 

on them. It is important to fully understand their limitations and 

possible deviations for effective conservation planning. We used 

bird survey data from 100 transects in Guangzhou as a benchmark 

to assess how various data filtering and prioritization methods 

improves the results from concurrent citizen science data. Applied 

machine learning with a max entropy model to simulate 275 

bird species' occurrence probabilities according to their records 

and environments, which then informed conservation priority 

calculations. The results revealed clustering in Guangzhou's 

citizen science data. Sparsity can alleviate deviation, yet it still 

lags significantly in representativeness compared to systematic 

survey-based results. Compared with the conservation priority 

estimation results of the traditional richness method and the 

intelligent optimization algorithm, it is found that the latter 

can identify habitats with low richness but more important for 

specific species effectively, and has an obvious alleviation on 

the bias of conservation priority estimation results caused by the 

uneven sampling of citizen science data. The results show that it 

is advisable to use a variety of methods to screen data, simulate 

species distribution, and estimate conservation priorities in order to 

obtain relatively reliable results when using citizen science records 

for planning research and practice.

Keywords: landscape architecture; landscape planning; biodiversity 

conservation; species distribution model; artificial intelligence; 

citizen science
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1  研究背景

随着中国生态文明建设工作不断深入，生物

多样性价值评估及潜在物种调查分析已成为风景

园林和城乡规划实践中的重要前置环节。例如，

在进行自然保护地选址划界等规划建设前，在区

域尺度上分析物种信息并评估保护优先性是必要

的基础内容；在生物多样性保护空间网络布局和

城乡蓝绿空间规划中，对生物多样性保护空缺的

识别需要基于物种分布信息及保护优先性分析结

果；列入《中国生物多样性保护战略与行动计划

(2023—2030年)》优先项目的“探索社区、景

区、学校等生物多样性友好城市单元”及“城市

绿地和公园等生物多样性体验地建设”等实践工

作，其选址和规划设计都离不开潜在物种分析和

所在区域生物多样性保护优先性测算。

在以上过程中，科学的物种调查或分布模

拟及基于此的生物多样性保护优先性分析十分必

要，其有效性高度依赖物种分布信息。然而在实

际工作中，针对物种的系统性实地调查数据非

常有限，通常难以支撑科学可靠的前期研究。近

年来兴起的以观鸟记录为代表的公民科学数据为
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风景园林研究中的生物多样性要素提供了广泛

的数据来源[1-2]。然而，由于公民科学记录通常

在没有实验设计的情况下自发进行，缺少对调查

地点的系统布局和调查方法的规范统一，增加了

数据集的偏差和噪声，影响建模预测的准确性[3]。 

具体而言，依据物种记录数据在区域尺度上测

算生物多样性保护优先性通常包含2个核心步

骤：根据物种记录构建物种分布模型(species 

distribution model，SDM)，以及根据物种分布

分析各区域对生物多样性保护的重要性。SDM

通过将已知物种出现点与其所在环境联系起来，

以描述和预测物种在各个位置的出现概率[4]，因

此，用于构建SDM的输入点位对物种实际分布

的代表性水平对模型的准确性具有重要影响。

相关研究显示，可靠的SDM往往来自结构

化项目[5]，如通过系统设计的样线、样点调查等

获取的数据，但这类数据较难获得，目前应用较

广泛的公民科学平台如ebird、iNatrualist、中国

观鸟记录中心等的数据仍以非结构化为主，少有

半结构化数据，因此通常被认为质量较低[6]。目

前，公民科学数据公认的局限性主要有：对于物

种记录较多地区[7]、便于到达的区域[4]，以及体

型较大的物种[8]的记录量显著偏高，反之记录不

足。虽然在少量研究中公民科学记录能够取得与

系统调查数据相近的结果[9]，但研究普遍显示基于

公民科学数据的SDM的准确性与物种[10]、调查时

长、调查者水平[11]和数据调查的结构性程度[8]等有

较大关联，并强调了高质量的公民科学数据对物

种预测的重要性[12]。因此，利用公民科学数据进

行研究，需要首先使用一定方法进行数据清洗，

常用的方法包括密集区域稀疏化[2，13]、选用符合

特定记录时长或记录者条件的调查记录[3，11]， 

以及改变采样方式[4]等。此外，将物种“出现-

未出现”数据建模与仅使用“出现”数据建模

相结合[14]，以及多物种联合SDM[4，15]等建模手

段，也被用于改善公民科学记录数据的建模结

果。但对于各种处理方法的效果，不同研究的结

论尚存在较大差异。

基于物种分布模拟结果进行保护优先性分析

时，最常用的方法是通过物种潜在丰富度识别热点

区域[16-17]。但这种基于α多样性的方法在有效识

别生物多样性丰富区域的同时，可能会忽略物种不

是最多但对于特定物种具有重要价值的区域[18]， 

而由于公民科学数据常具有热点过度聚集的缺

陷，这一问题将尤为显著。结合基于β多样性的

优先性识别方法能够综合考虑对物种丰富度不高

区域的特定物种的重要性[19-20]，可以改善由于

记录点位偏差引起的热点区域过分集聚的情况。

如智能优化算法[18]和深度学习框架[21]等人工智能

算法，可以通过不断迭代模拟评估不同保护方案

下的物种灭绝风险等信息，测算各区域的保护优

先性，以减小公民科学记录数据带来的偏差。

大多数情况下，公民科学观测记录是规划设

计师在实践中能够获取的最优物种记录数据，因

此，充分了解其局限性对于进行符合生物多样性

保护需求的规划设计至关重要。选取广州市为研

究范围，鸟类为保护对象，以结构化的系统调查

数据作为比较基准，分析基于非结构化的公民科

学记录测算保护优先性时可能存在的局限性，重

点关注2个问题：1)比较分析公民科学记录数据

与系统调查数据的物种记录情况及其分布特征，

定量理解基于公民科学记录构建SDM可能存在

的偏差及不确定性来源；2)借助机器学习方法构

建并调试物种分布模拟模型，获取适宜的数据清

洗方式和环境变量组合，并基于模拟退火算法测

度研究区域的保护优先性，验证这一算法能否减

小非结构化的公民科学记录带来的不确定性。

2  数据和方法

研究框架及技术路线如图1所示。

2.1  物种分布模拟及保护优先性测算

2.1.1  物种记录数据特征分析

系统样线调查数据为广东省科学院动物研究

所在2022年全年对100条结构调查样线的调查

记录，共22 040个点位，包含275种鸟类。公

民科学物种记录数据从中国观鸟记录中心(http://

www.birdreport.cn)搜索同时期广州市范围内的

公开鸟类调查记录报告，整理其中观鸟记录点位

及相应物种信息，共获取149 882个鸟类记录点

位，包含578种鸟类。选取二者重合的275种鸟

图1  研究框架及技术路线
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类进行分析和对比，为基于公民科学数据测算保

护优先性的方法优化提供依据。

对2种来源数据进行统计分析和空间分析。

统计记录数据的数量和鸟种，比较不同目和科中

鸟种记录情况，分析公民科学数据存在的偏差及

其可能的原因。此外，通过空间制图显示2种来

源数据的空间分布情况，分析二者的核密度及其

相关性，了解公民科学数据的潜在偏差情况。

2.1.2  模型选择与数据清洗

选取最大熵(MaxEnt)模型方法进行模拟，这

是一种常用的机器学习方法，通过非监督学习方

式解析物种记录点位与环境因子的关系，预测物

种在研究区域各处的出现概率。MaxEnt方法对样

本量敏感性较低，在小样本量(n<30)的研究中，

显著优于广义增强回归模型、广义加性模型和广

义线性模型等其他模型，而且它在大样本量计算

中的表现同样优秀[22]。此外，目前获取的数据属

于仅有出现记录的数据，而基于回归的模型在处

理此类数据时存在“污染控制”的问题[23-24]。 

考虑到目前数据集中尚有多种鸟类被观测到的点

位数量较少，因此选择MaxEnt方法，为尽量多

的鸟类模拟出相对准确的SDM。

采用相关研究常用的稀疏化方法处理公民

科学记录点位数据[4]。考虑研究区域面积和物种

记录点位情况，设定1、2、5 km 3种网格，分

别对应近似研究面积常用网格[2]、整体与样线数

据密度近似、城市中心区密度与样线数据密度

近似3种状态(以下简称“1 km稀疏”“2 km稀

疏”“5 km稀疏”)。每个物种在每个网格内分

别随机保留一个点位，获取清洗后的3组鸟类记

录点位数据，与样线调查数据进行对比分析。

2.1.3  环境因子筛选及物种分布模型构建

参考相关研究，结合研究区环境特色及鸟类

分布特点，选取气候、生境和人类干扰三大类环

境因素，初选6个小类26个备选环境因子[1-2，13]

(附表1①)，将其统一为100 m×100 m的空间分

辨率，并基于样线数据，用MaxEnt对数据进行

测试(用每组变量对每个物种进行10次模拟)，筛

选环境因子。采用刀切法计算各因子作为唯一变

量时的结果，以及仅将该因子去掉后的结果，

反映各因子对各物种的预测结果的影响程度。去

除预模拟中贡献度(percentage contribution)

小于5%的因子，从每小类中选取对各物种总体

影响较大的因子(permutation importance高于

均值)，并在保证每小类至少包含1个因子的前提

下，在每对皮尔逊相关性系数＞0.7的相似因子

中至多保留一个贡献度较大的因子。筛选后共获

得14个因子进行正式模拟。

将至少包含10个记录点位的物种点位信息

输入MaxEnt[25]，随机选取80％的点用于模型

训练，构建鸟类出现与环境变量的关系模型，其

余20％的点位数据用于对预测结果进行验证。

设置最大迭代次数为1 000次，每个物种进行50

次模拟，将计算结果取均值，得出该物种在广州

市出现概率的预测结果。同时，获得预测结果的

ROC曲线(receiver operating characteristic 

curve)，曲线下面积(area under curve，

AUC)用于衡量这一模拟结果的性能优劣，筛选

测试AUC＞0.7的模型作为有效结果。

为保证分析结果的可靠性，将14个环境因

子数据分别处理为200和500 m的空间精度，重

复以上操作用于敏感性分析，验证在不同空间分

辨率下的研究结果是否具有一致性。

2.1.4  保护优先性模拟分析

采用基于模拟退火算法的Zonation决策模型

(https://www2.helsinki.fi /en/researchgroups/

digital-geography-lab/software-developed-

in-cbig)进行灭绝风险模拟和保护优先性分析。该

方法通过每次移除不同单元格并模拟总体灭绝风

险，测算每个单元格的保护优先性，越晚被移除

的单元格具有越高的保护优先性。将基于样线数

据和1、2、5 km稀疏的公民科学调查数据得出的

3对物种SDM组合作为输入图层，用其内置的加

性收益函数(ABF)和核心区域(CAZ)算法，分别优

先考虑物种受威胁程度和丰富度模拟整体保护优

先性，并分别生成连续栅格结果。其中，ABF算

法优先考虑各单元的总体权重值；CAZ算法优先

考虑各单元的最高权重值。参考相关研究[13]，将

国家一级、二级保护物种的权重分别设为8、4，

IUCN物种红色名录CR、EN、VU、NT级别的物

种权重分别设为8、6、4、2，其余权重设为1，

不同分类中权重取高值。将翘曲值设置为1，即

每次移除1个单元，为最高精度的计算方式；选择

“不优先从边缘移除”，使研究区边缘与中心具

有同等优先级。为验证智能优化算法的效果，采

用相同的权重对同样3组鸟类的SDM进行加和，

获取基于潜在丰富度的保护优先性结果。

计算保护优先性后，根据模拟结果中的灭绝

风险曲线，结合保护目标从连续谱中选取合适的

阈值，在各方法的预测结果中，控制模拟灭绝风

险在20%以内时所对应的区域作为相应鸟种在

广州市的保护优先区域。基于潜在丰富度的保护

优先性结果选取同样的比例作为保护优先区域。

对200和500 m敏感性测试数据重复以上操作，

获得相应结果。

2.2  模拟结果分析及优化效果检验

对基于2种来源数据分析获取的物种分布模

型与保护优先性分析结果进行3类对比分析，以

判断基于公民科学数据构建SDM及计算保护优

先性的结果偏差情况及偏差来源。

1)物种分布模型对比。统计分析系统调查数

据与公民科学数据模拟结果的AUC值，并比较

各物种在2种数据来源下的模拟结果的空间分布

特征及差异。

2)保护优先性测算结果对比。对比在各数据

稀疏方式下将各物种SDM加权叠加获取潜在丰富

度的方法与通过智能优化算法获取的优先性结果，

分析不同条件下公民科学数据结果与基准数据的

相关性，验证智能优化算法是否能够有效改善基

于公民科学数据测算保护优先性的结果质量。

3)保护优先区域识别结果对比。识别保护优

先区域后，基于一个数据源识别出的优先区域对

另一数据源记录点的覆盖程度，判断该优先区域

的有效性，了解基于公民科学数据的识别结果的

优先区域保护水平，并通过与基于丰富度方法的

结果对比，验证智能优化算法能否减小公民科学

数据偏差对优先区域识别结果的影响。

3  研究结果

3.1  记录点位特征对比

空间制图显示，系统调查样线较为均匀地分

图2  2种数据来源的采样点核密度(2-1  公民科学记录点位密度；
        2-2  系统调查记录点位密度) 
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布在广州市范围内，而公民科学数据在市中心区域高度

集中(图2)，二者核密度分布的相关性系数为0.408，相

关性较低。

不同类群的记录情况统计显示，公民科学记录的鸟

种所属科目分布与样线记录中的分布有较大差异。其中，

䴙䴘目、鴷形目的比例远高于系统调查中的比例，而鸽形

目、雨燕目和鸡形目的比例相比系统调查结果明显偏低，

此外，公民科学记录增加了样线调查中没有的犀鸟目和

鹳形目(附图1①)。对鸟类所属不同科的统计结果显示，

系统调查记录的鸟类共65科，同期公民科学观测记录结

果包含鸟类属82科，各科间记录量差异较大(附图2①)。

3.2  物种分布模型对比

在采用1、2、5 km网格进行公民科学数据稀疏化后

获得的结果中，分别有118、87、42个有效SDM同时

存在于基于样线的模拟结果中。

对比分析2个数据来源得出的SDM结果可知，基于系

统调查数据的模拟结果整体AUC值更高。基于系统调查数

据和1 km稀疏的公民科学数据的118个物种分布模型的

AUC均值相近，分别为0.853 7和0.853 9，但对于具体

物种，基于系统调查数据的模拟结果有98个(83.05%)高于

公民科学记录的模拟结果。2、5 km稀疏的公民科学数

据得出的有效结果AUC均值分别为0.817 4和0.844 5，

低于1 km稀疏的结果，这可能由于1 km的稀疏对于本研

究的数据集不够充分，导致一些物种存在过拟合情况。

对具体物种而言，在2、5 km网格记录中，各物种分布

模型的AUC值分别有89.66%(n=78)和92.86%(n=39)

低于系统调查数据的模拟结果，因此可以认为基于公民

科学数据获得的SDM结果具有更大的不确定性。

3.3  保护优先性测算及优先区域识别

对比2种来源的数据在采用ABF及CAZ 2种方法下

得出的优先性分布结果发现，在相同参数下，基于系统

调查数据识别出的高优先性区域有更高的空间异质性，

同时有更多较小斑块被识别，而基于公民科学数据的结

果中，高优先性区域更具集中倾向(图3、4)。基于公民

科学观测数据识别出的优先区域包含较多城乡建设区域

等可能不适宜物种栖息的范围，而基于系统调查数据得

出的结果较少出现此类问题。基于系统调查数据识别出的

优先区域涉及范围更广，布点相对分散，涵盖了很多公民

科学记录中缺少点位但系统调查中有物种记录的区域。

在2种来源数据得出的优先区域结果中，使用2 km

稀疏的数据结果与系统调查结果的相似程度最高(图5)， 

2种来源数据识别出的保护优先区域有29.55%重合，分

别是1和5 km稀疏的数据结果的1.37和1.61倍(附表2①)。

对于直接加权叠加得出的以潜在丰富度表示的优先性结

图3  采用加性收益算法在3种数据稀疏条件下计算得出的鸟类保护优先性分布
图3-1  基于公民科学数据的优先性分布   
图3-2  基于系统调查数据的优先性分布 
图4  采用核心区域算法在3种数据稀疏条件下计算得出的鸟类保护优先性分布
图4-1  基于公民科学数据的优先性分布   
图4-2  基于系统调查数据的优先性分布
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然通过稀疏化后的结果聚集性整体变低，但相较

于系统调查结果，可能由于公民科学数据分布未

能充分代表该物种的所有适宜环境特征，导致模

拟结果仍有偏差。

基于物种调查数据构建SDM时，数据清理

方式和环境因子选择通常由研究人员依经验判

断。机器学习方法有助于快速进行不同输入数据

的测试训练，使得在一项研究中对比多种不同的

数据处理方法及环境变量选择成为可能，在数据

数量和质量有限的条件下，能够为研究获得更加

可靠的结果；在数据量充足时，通过不断改变训

练数据集的样本输入，可以高效地获得更稳健的

模拟结果。

4.2  基于公民科学数据测算物种保护优先性的结

果特征及应用局限

对于识别出的优先区域，基于系统调查得出

的结果具有更高的精细度和更广的覆盖度。这在

果，公民科学数据经1、2、5 km稀疏后与系统

调查结果的重合比例分别为14.26%、20.40%

和29.09%，稀疏物种点位对数据偏差的改善效

果随着稀疏网格的增大而提升。   

相关性分析结果显示，虽然公民科学数据结

果与基准数据结果分布存在较大差异，但采用智

能优化算法得出的优先性结果整体优于传统丰富

度方法得出的结果(表1)。在100 m精度上，相

较于直接叠加SDM获取热点区域，1、2 km稀疏

下的公民科学数据基于ABF算法得出的保护优先

性与系统调查结果的相关性分别提高10.00%、

17.65%，基于CAZ算法得出的优先性分别提

高27.30%和30.00%。5 km稀疏下的公民科学

数据结果与系统调查数据的结果相关性均超过

0.50，其中，ABF算法相较于潜在丰富度的结果

有一定提升，但CAZ算法带来的变化不明显。以

上结果在200和500 m精度的分析中趋势一致。

分析一种来源数据的识别结果对另一来源点

位的覆盖程度结果显示，基于系统调查识别出的

保护优先区域可较大程度地涵盖公民科学记录的

物种点位(表2)。考虑到鸟类活动范围，分别统

计识别出的优先区域及其周边1 km范围进行辅

助验证。对于2种来源数据，智能优化算法均可

较大程度提升其识别出的优先区域对物种点的覆

盖水平。基于系统调查数据，通过优化算法识别

出的优先区域及周边1 km范围可涵盖90%以上

公民科学记录点，而传统丰富度方法识别结果的

覆盖效果较差。对于丰富度叠加方法，公民科学

数据稀疏化效果显著，随着稀疏网格变大，其识

别出的优先区域对系统调查中的物种点覆盖效果

逐渐提高。

4  讨论

4.1  公民科学数据采样偏差明显，数据稀疏效果

不稳定

与其他地区的公民科学记录研究结果类似，

相比于有限的结构化系统调查数据成果，非结构

化鸟类公民科学观测记录可以覆盖更多的物种数

量，但存在分布代表性不足、市中心点位过度聚

集等问题[8]。与Planillo等的研究发现一致[4]，即

使采用稀疏数据的方法，非结构化的公民科学记

录数据仍然会增加优先性测度结果中市中心区域

的重要性。本研究采用3种不同的网格数据清洗

方式对公民科学数据进行筛选，发现对公民科学

数据集进行清洗未必能够有效提升物种分布模型

的质量，这与相关研究结论一致[26]。对于特定的

公民科学数据集，采用何种数据清洗方式能够获

得更准确的物种模拟结果仍未有定论。此外，对

密集区域点位进行稀疏化不是唯一的公民科学数

据筛选方式，未来可结合多种数据筛选方式，如

提取单次物种记录较多的报告、来自记录量较多

的记录者的报告，以及调查时长较长的报告等，

改善非结构化公民科学数据的可用性[3，27]。

比较各物种的模拟结果发现，基于2种来源数

据的SDM结果差异较大，AUC显示公民科学数据

获得的结果准确性整体低于系统调查数据结果，

佐证了其难以取代系统调查数据[3]，而更适合作

为系统调查的补充或在缺少系统调查时使用[26]。 

由于公民科学记录点较多集中在市中心区域和东

北区域，与系统调查结果相比，有近半数物种的

分布模拟结果不成比例地集中于这两大片区。虽

图5  根据2种数据来源在3种数据稀疏条件下保护优先区域分布识别结果

表2	 	 																				一种来源数据识别结果对另一来源点位的覆盖率

统计内容 统计范围 优先区域来源 1 km稀疏 2 km稀疏 5 km稀疏

公民科学数据识别

结果对系统调查记

录点位覆盖率

优先区域内 丰富度结果 23.81% 36.74% 51.45%

优化算法结果 62.47% 57.08% 46.56%

优先区域1 km内 丰富度结果 39.65% 55.54% 75.36%

优化算法结果 62.47% 69.17% 68.31%

系统调查数据识别

结果对公民科学记

录点位覆盖率

优先区域内 丰富度结果 48.12% 34.41% 25.57%

优化算法结果 49.39% 51.23% 49.94%

优先区域1 km内 丰富度结果 93.11% 83.09% 56.92%

优化算法结果 94.75% 97.13% 93.22%

表1		 	 			相同物种组合下2种来源数据基于3种测算方法得出保护优先性的相关性

                    数据筛选方法及分析精度

测算方法

1 km稀疏 2 km稀疏 5 km稀疏

100 m 200 m 500 m 100 m 200 m 500 m 100 m 200 m 500 m

潜在丰富度结果 0.20 0.27 0.25 0.34 0.38 0.39 0.57 0.51 0.54

加性收益算法结果 0.22 0.34 0.33 0.40 0.44 0.45 0.62 0.57 0.60

核心区域算法结果 0.26 0.47 0.43 0.46 0.50 0.46 0.56 0.51 0.54
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市中心区域对比尤其明显，公民科学数据显著集

中于该区域，导致识别出的优先区域中缺少市区

外的范围，且市中心大片被识别为优先区域，包

含了较多人类活动强度较大、自然栖息地质量不

佳的区域。而基于系统调查的分析结果将市中心

的白云山—天鹿湖—帽峰山、大象岗、大夫山等

具有更良好栖息环境的范围清晰地识别了出来，

同时涵盖了北部芙蓉嶂—王子山、大封门—南昆

山等公民科学记录数据未能识别的重要区域。

本研究在SDM构建中未直接选用土地利用

分类对公民科学数据的记录点位进行排除，主要

是由于观鸟记录中心的记录中存在较多同一区域

如一个公园内或景点内的记录均被上传至同一坐

标点的情况，难以据此充分判断物种实际出现的

生境。因此，考虑到鸟类能够跨越不同生境类型

飞行的特性，采用“到各类用地的距离”这一

因子进行物种出现概率学习和模拟。系统调查数

据识别结果能够大致显示出自然栖息地边界，佐

证了这一方法的可行性，可以认为公民科学数据

结果的偏差主要是物种记录点位空间分布不均导

致。因此，在使用公民科学观测数据进行生物多

样性保护相关模拟和分析结果指导规划时，应结

合生境斑块的土地利用情况[27]、物种的生境偏

好[28]等因素进一步细化，以获取更符合物种实际

生境需求的分析结果。

4.3  智能优化算法辅助降低保护优先性测算的不

确定性

相比于使用潜在丰富度识别物种保护优先区

域，通过智能优化算法对受保护区域的不同方案

进行不断迭代运算，即使这些区域的物种丰富度

有限，也可有效覆盖对特定物种具有重要意义的

栖息地[18-19]。

在2种算法下，虽然基于公民科学数据的结

果对于物种出现点位的代表性明显不足，但通过

智能优化算法得出的结果表现相较于传统的丰富

度方法更佳。采用2 km网格进行稀疏化的公民

科学数据识别出的优先区域与系统调查数据识别

结果的重合比例相比于1、5 km稀疏结果有显著

提升，可能是由于这一清洗方式与研究区内的物

种分布较为契合。对于87种物种组合，基于优

化算法识别的结果在加性收益函数和核心区域算

法下，公民科学数据与系统调查数据结果的相

关性相比丰富度叠加方法分别提高了27.30%和

47.10%，可认为在这一数据处理方式下，基于

智能优化算法识别保护优先性的方法改善了非结

构化调查数据带来的不确定性。

4.4  局限与展望

本研究选取鸟类作为代表类群进行基于公民

科学数据的生物多样性保护优先性测算的原因是

目前公民科学数据体系尚未成熟，仅有鸟类记录

在种类和空间分布上能基本满足保护规划分析需

求。研究提供的改善基于公民科学数据测算保护

优先性准确性的方法框架，可以应用于其他物种

类群和其他地区的研究中。同时，选取了与系统

调查同时期即一年内的公民科学数据，在实际规

划设计工作中可以适当扩大数据获取时段，以求

包含更多可能存在记录点位的区域。

在物种出现点位数据处理中，稀疏化的方法

是在每个单元内对每个物种保留一个随机点位，

保留点位的不确定性随着网格变大而增加。因

此，未来可对同一稀疏网格进行多次运算，对随

机产生的多组数据结果构建SDM并使用平均结

果进行分析。机器学习为SDM构建中引入多种

数据处理方法和输入变量组合提供了高效便捷的

方式，但仍未能解决数据缺失区域的问题。本研

究采用了基于最大熵模型的SDM构建方法，未

来可以进一步应用多种建模方式，如结合随机森

林、神经网络等其他机器学习或统计学习的综合

方法[15，27，29]，构建不同的物种分布模型，减少

单一模型的不确定性，并进一步进行比较，探寻

更好地发挥公民科学观测数据优势的方式，提高

物种分布模拟及保护优先性测算的质量。

此外，虽然本研究以结构化的样线数据为基

准，但同样存在局限。对于一些物种，由于样线

数据有限而未能涵盖各类适宜的栖息环境，导致

一些公民科学观测到该物种的区域在分布模型中

仅呈现较低出现概率。因而，在实际应用中可以将

不同来源数据结合，利用多种方法处理数据，以获

得更准确的预测结果[27-29]。基于系统调查数据识

别的优先区域对物种点位覆盖水平的研究结果提

示，识别出的优先区域不宜直接作为明确的空间

边界进行保护行动划界，其邻近区域对于物种的

栖息很可能同样具有重要价值，需要在实际规划

中结合用地条件和管理可行性等因素综合判断。

了解基于公民科学数据进行物种分布模拟的

采样可靠性与局限性，有助于在规划和管理决策

中采取适宜的方案，避免由于数据偏差引入不适

宜的规划措施造成生物多样性保护失效或资源浪

费[15]。对于风景园林师，在前期数据有限的研究

中，应当在使用公民科学观测记录时谨慎分析数

据可能存在的局限性，判断数据调查范围是否涵

盖物种的各类栖息环境特征，并尽量综合多种来

源数据进行分析[28，30]；对于生物多样性保护研

究者，可以在利用公民科学观测记录时，采用多

种方式进行数据筛选，并在公民科学数据不足区

域补充系统调研，以获得相对准确的物种分布模

型；对于公民科学记录平台，为使其记录对生物

多样性保护研究具有更好的可用性，可进一步完

善不同记录类型，生成更多结构化或半结构化数

据，改善整体数据质量[11]；对于保护管理机构、

公益组织和相关企事业单位等主体，则可以通过

在特定区域增设调查项目、举办物种观测竞赛等

形式，增加数据缺乏区域的记录数量，获取质量

更好的观测数据，为生物多样性重要区域的保护

管理提供充分支撑。

5  结论

保护优先性测度是生物多样性保护规划设计

的核心步骤，由于动物分布数据可用性的限制，

使根据现有方法进行规划设计能实现的保护效果

存在局限。本研究以鸟类为例，以广州市100条

样线的鸟类调查数据为基准，将同期公民科学观

测记录与其进行对比分析，为优化规划实践中基

于公民科学数据测度保护优先性的流程提供了新

思路：在SDM构建中，利用机器学习的高效数

据处理能力，对公民科学数据进行不同数据筛选

方式的比较分析，利用预模拟运算对多种备选环

境因子进行筛选；借助智能优化算法，综合物种

出现概率及保护等级等因素测度保护优先性，改

善物种记录数据带来的偏差。

通过比较基于公民科学数据与系统调查数据

获取的保护优先性分析结果，发现相较于传统丰

富度测算方法，智能优化算法在大多数场景下均

能显著提升基于公民科学数据进行的保护优先性

测算质量，具体反映在其结果与系统调查结果的

更高相似度，以及优先区域对系统调查物种点的更

高覆盖度方面，有效改善了公民科学数据的热点聚

集问题。系统调查数据在丰富度方法下得出的优

先区域在纳入计算的物种减少时，对记录点位的

覆盖能力显著下降，而智能优化算法的结果较为

稳定，说明物种较少时采用智能优化算法更佳。

此外，研究在不同建模精度下的结果趋势一致，
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注释：

① 文中相关附图和附表见链接：http://dx.doi.org/ 

10.13140/RG.2.2.30152.53764。
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未来可通过更多研究验证其普适性及适用条件。

研究结果显示，稀疏化公民科学数据可以一

定程度上改善采样偏差带来的不确定性，当采用

物种丰富度方法测算保护优先性时，稀疏化的改

善效果更加明显，但其结果仍与系统调查数据结

果有较大差异，且筛选公民科学数据未必总能有

效提升物种分布模型的质量。

值得注意的是，尽管研究中采用的数据处理

方法和智能优化算法能够改善公民科学数据偏差

对保护优先性测算结果的影响，但公民科学数据

仍难以取代系统调查数据。因此，在实际应用中

可综合多种来源数据和方法进行处理和计算，尽

量减小模拟结果的不确定性，以获取相对可信的

分析结果。

注：文中图片均由作者绘制。
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