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摘要：栖息地模拟法是根据指示物种所需的物理生境条件确定河流流量，评价栖息地适宜度，为水生生物提供一个适宜的物

理生境。与其他方法相比，栖息地模拟法考虑了生物本身对物理生境的要求，需要建立物种-生境评价指标。文章总结了目

前用于描述物种—生境关系的栖息地适宜度评价方法，包括栖息地适宜度指数、多元统计方法、模糊逻辑方法、人工神经网

络、对多物种和群落的统计分析，归纳了各个方法的进展和应用情况，重点分析了统计学方法在评估栖息地适宜度时的优势

和不足。栖息地适宜度指数有二元、单变量、多变量3种格式，前2种方法只考虑单一因子，实际应用中多变量格式应用较多。

多变量格式方法直观、所需数据容易获取、实际操作性强，是栖息地定量化的经典方法，也是目前应用最多的方法，然而其

对专家经验依赖较多，主观性较强。近些年来，多元统计方法在栖息地适宜度评价方面的应用不断增加，它考虑物理变量之

间的相互作用和相关性。模糊逻辑法在处理栖息地模拟中的不确定性方面具有优势，能更好地利用专家知识，更合理的处理

建模过程中测量的不准确性和不确定性，同时也考虑了多个变量之间的相互作用，但是当考虑的变量数增加时，模糊规则的

数量会迅速增加，给计算带来不便。人工神经网络能够隐性地找出响应变量和环境变量之间的复杂关系，但是其解释能力不

足，并需要大量的实测数据对其进行训练，实际应用受到限制。通过排序分析或梯度分析可以对多物种和群落进行统计分析。

这些方法都各有优劣，在实际应用中，应结合实际情况选择最合适的栖息地适宜度评价方法。 
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栖息地模拟法被认为是迄今为止生态需水计
算方法中最复杂和最具科学依据的方法。栖息地
模型主要应用于 3 个方面：第一，以非生物和生
物变量为基础，预测物种的出现频率；第二，加
深对物种—栖息地关系的理解；第三，将物种对
栖息地的要求定量化[1]。由于该方法可定量化，且
基于生物本身对物理生境的选择，被认为是最可
信的生态需水评价方法[2]，并被广泛的应用于受水
利工程影响的河流生态系统的保护与修复。代表
方 法 包 括 IFIM 法 (Instream Flow Incremental 

Methodology) ， CASiMiR 法 （ Computer Aided 

Simulation Model for Instream Flow Regulations）
等，其中 IFIM 法应用最广。栖息地模拟法中关
键的一步是建立栖息地适宜度评价指标。物理生
境因子对生物种群与多样性有显著影响，而生物
群落对栖息地也有特定的敏感性与偏好。目前，
已经开发有多种栖息地统计学模型，用于描述栖
息地质量与生物之间的关系。本文将对世界上出
现的主要方法进行全面而系统的总结。 

1  栖息地适宜度指数 
栖息地定量的经典方法是栖息地适宜度指数

法（HSI）。栖息地适宜度指数（Habitat Suitability 

Index）用来定量生物对栖息地偏好与栖息地生境因
子之间的关系，该方法由美国鱼类及野生动物署在
栖息地评估程序（HEP）中率先提出，并已得到广
泛应用[3]。栖息地适宜度曲线是物理栖息地特征与
物种在该条件下生存质量的定量描述。该法被全球
愈 90%的鱼类栖息地模型所采用，其中应用最广泛
的 PHABSIM[4-7]模型就采用了此种方法。 

栖息地适宜度指数有 3 种格式[8]：二元格式
(binary format)，单变量格式(univariate format)，多
变量格式(multivariate format)。 

1.1  二元格式 
二元格式为每一个变量建立一个适宜的范围，

它适合于感兴趣的某一生命阶段，且以阶梯函数表
示。假如一个变量的值位于标准范围之内，其适宜
度是 1；任何标准范围之外的变量，其适宜度值是
0；这表明无论其它变量的值为多少，一旦有一个
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变量适宜度为零，则计算单元是不适宜的。因此，
一个计算的单元能被考虑为适宜的栖息地只有所
有的变量值均在适宜的范围之内。二元格式可以灵
活使用，可以给一个或所有的相关变量建立二元曲
线，且能在不同的物种和生命阶段的变量之间“混
合和匹配”。 

1.2  单变量格式 
运用单变量或连续曲线可以建立每个因子的

适宜范围和最佳范围。1982 年，Bovee[5]提出使用 0

和 1 之间的数值定义鱼类栖息地的适宜性。在考虑
适宜的条件范围内，鱼对某个变量的选择偏好或最
佳的范围比较狭窄。这种格式将动物的行为特征表
达成一系列单变量曲线而不是二元格式的台阶函
数。曲线的峰值代表生物对该因子的最适宜或最喜
爱的范围，曲线的端点代表了每一个因素的适宜性
范围。单因素指标是目前普遍使用的格式[9]。确定
生境适宜度曲线的方法主要有 3 种：（1）专家判
断法。这种方法的适宜度曲线来自专家经验或文献。
该方法通常不需要野外实测数据，费用少、节省时
间，但该方法不是从实测数据所推出，较大程度依
赖主观判断，缺乏一定的可靠性。（2）生境利用
法。该方法以测量的微生境特性频率分布为基础，
直接由目标物种特定生命阶段的栖息地使用情况
得出，也叫栖息地使用函数。（3）生境偏好法。
基于观察频率，但同时考虑某一有限生境类型的可
获取性。每个生态位通过它们在观察系统中出现的
百分比加权或相乘，频率分析和生境生态位加权同
时进行。 

1.3  多变量格式 
一般物理栖息地都依赖于多个变量，所以要将

多个适宜度指数（SI）结合成为综合适宜度指数
（HSI）[10-12]。常用的计算综合适宜度指数的方法有
算术平均法、几何平均法[13-14]、乘积法[15-16]、最小
值法[10]、加权求和法和加权乘积法[17-18]。乘积法对
单个 SI 相乘类似于将独立变量的概率相乘，只要有
一个栖息地因子不适合，乘积就为零[15]。最小值法
假设限制因子决定了栖息地适宜度的上限，而具有
较高 SI 值的因子不能为低 SI 值的因子补偿[10]。算
术平均的 HSI 基于假设某个变量条件较好时，可以
弥补其它变量的不足。加权求和法则能体现各栖息
地变量的相对重要性。加权乘积法考虑了不同因子
间的补偿作用，同样在出现一个适宜度指数为零时，
HSI 就为零。综合适宜度指数（HSI）确定后，将
相应的综合适宜度指数与各单元面积相乘就可以
计算加权可用面积（WUA）[19]。综合适宜度指数

（HSI）也可以用多元函数表达。这取决于生境因子
的组合和相互关系，通常由指数为多项式的指数函

数表示。 

2  多元统计方法 
栖息地适宜度指数（HSI）没有考虑栖息地变

量之间的相互作用和相关性。对栖息地的生境因子
的独立考虑忽略了栖息地的复杂性，不能恰当的表
达自然水体的情况。多元分析方法考虑了物理变量
之间的相互作用，通过多个环境特征的累积效果来
决定物种的响应。多元统计方法考虑环境变量间的
内在相互作用和相关性，因此更适合做鱼类栖息地
分析。过去 20 年中，多元统计方法在模拟物种分
布和栖息地要求方面的应用不断增加，方法多样[11, 

19-24]。目前模拟物种分布和栖息地情况的多元统计
方法主要包括多元线性回归法、岭回归、主成分回
归、逻辑回归、广义线性模型和广义加和模型。 

2.1  多元线性回归法 
多元线性回归法（MLR）是用来描述一个因变

量（物种丰度）和多个自变量（非生物变量）之间
关系的最常用方法。利用自变量和因变量之间的联
系，将一个表示物种响应的变量与单个或者多个环
境变量联系起来。多元回归模型使用连续的响应数
据来描述鱼类丰度和栖息地变量（如水深，底质，
水温，河道宽度，以及土地利用和森林覆盖等流域
尺度特征）间的关系[11, 24-25]。 

物种响应与栖息地变量之间的关系可以用下
式表示： ܻ = ଴ߚ + ߚ்ܺ = ଴ߚ + ଵݔଵߚ + ଶݔଶߚ + ⋯+ ௠ݔ௠ߚ +  ߝ

                                       （1） 

其中： Y 代表响应变量（如，丰度）；ܺ = ,ଵݔ） . . . , ௠）是由ݔ m 个预测变量组成的向量；
β0为常数；ߚ = ,ଵߚ） . . . , ௠）是ߚ m个与预测变量相
对应的回归系数组成的向量；ε为残差。 

多元线性回归可用于建立河流鱼类群落的栖
息地适宜度模型，也可建立河流和湖泊中物种—栖
息地关系。如果响应变量与预测变量之间的关系为
非线性，可以对模型中的栖息地变量进行变换。 

许多栖息地特征都彼此相关，所以，当有些预
测变量之间高度相关时，对典型栖息地变量使用等
式（1）就可能出现多重共线性问题。Harraway[26]

提出，两变量之间相关系数超过 0.5 就可能出现共
线性问题。出现多重共线性问题时，估算出的回归
系数很不稳定，标准偏差很大。在使用多元线性回
归法时，需先计算自变量的两两相关性来检测多重
共线性。 

2.2  岭回归 
在多重共线性存在的情况下，必须使模型中存

在多余变量的可能性最小，同时注意不删除任何重
要的变量。解决多重共线性问题的一个方法是使用
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岭回归。岭回归由 Hoerl 等[27]提出，是一种偏估计
方法，能够对回归系数给出更稳健的估计。这些估
计通常具有偏差，但当使用在不同样本上时，得出
的估计值的均方差往往很小，回归系数也更稳定。
岭回归的原则是以增加偏差为代价减小波动性。通
过这两个数之间的协调，可以得出一个最优的预测
模型[28]。因此，具有偏差但方差较小的估计比方差
大的无偏估计更具有优势。当数据数量相对变量数
目不大时，岭回归具有优势。由于观测的数据数量
往往受到限制，岭回归的这种特性使得其在栖息地
模拟中十分有用。目前，岭回归在栖息地模拟中的
应用还很少，但当研究中的某些环境变量高度相关
时可以作为一种替代方法。 

2.3  主成分回归 
主成分分析（PCA）是能用于多重共线性数据

上的另一种多变量统计方法。PCA 主要是通过一系
列原始变量的线性组合来解释数据集的方差-协方
差结构。PCA 可以得出互不相关的“新隐含变量”，
也能有效地减少变量数目。栖息地模拟中一种利用
PCA 的方法是主成分回归。通过非生物变量的数据
找出主成分，然后用选出的主成分对响应变量进行
回归。 

主成分回归被用于许多水生栖息地研究：分析
支流汇合点处鱼类丰度[29]，分析河流中鱼类丰度
[21,30]，池塘中鱼类的季节性和空间变化[31]，和对水
生栖息地进行分区[32-33]。PCA 还能被用来检验哪些
变量能够最大程度地解释数据中的变异性。在这一
方法中，需要计算主成分，使用与前几个主成分高
度相关的环境变量来模拟响应变量。如果前几个主
成分能解释大部分的变异，则与前几个主成分无相
关性的环境变量就可以被剔除。 

2.4  逻辑回归 
多元线性回归适用于响应变量（e.g.物种丰度）

连续时，但不适用于响应变量为二元变量的情况，
比如说物种“有—无”的数据。对二元响应变量进行
多元线性回归无法给出值仅为 1 或 0 的变量，反而
会产生 0 和 1 之间甚至是大于 1 的值。在这种情况
下，适合的模型是逻辑回归。逻辑回归可以被用于
分析一个伯努利型或二元响应变量（适合—不适合）
和许多解释变量（即表示栖息地质量的环境因素，
如水深、流速和底质）之间的关系。逻辑回归允许
同时分析底质、覆盖物等分类变量和水深、流速等
连续性变量[20]。在给出解释变量集合后，该模型能
预测正响应出现的概率[34-35]。基于有—无数据，可
以绘制物种的响应曲线，表示出物种存在的概率 p
和环境变量之间的函数关系[36]。对逻辑回归模型的
参数估计通常使用最大似然法。逻辑回归被广泛用

于研究各种水生生物的栖息地利用。 

在近 30 年来，一个非常重要的统计学进展就
是将线性回归改进为广义线性模型（GLM）和广义
加性模型（GAM）。这两个模型由于（由于）能够
处理多种常见的分布形态，而在生态学研究中广泛
应用。 

2.5  广义线性模型 
广义线性模型中，假设数据来自多种概率分布

形态，其中多数的误差都不符合正态分布。广义线
性模型由有 3 部分组成：响应变量分布，对应响应
变量 Y；线性预测变量，对应在模型中充当预测变
量的环境变量；链接函数 g，描述了线性预测变量
和响应变量的期望值 μ=E(Y)之间的函数关系。广义
线性模型通过线性预测方程，将一个平均值函数与
环境变量联系起来[34,37]。广义线性模型的表达式与
多重线性回归模型相同: g((ݔ)ߤ) = ଴ߚ + ଵݔଵߚ + ଶݔଶߚ + ⋯+  ௠ݔ௠ߚ

                                       （2） 

广义线性模型适用于仅有单一响应变量且变
量符合指数族的拟合模型。指数族包括正态分布，
二项式分布，泊松分布，几何分布，负二项式分布，
指数分布，和反正态分布[37]。上面讨论的常规线性
模型和逻辑回归都是广义线性模型的特例。一般的
线性回归基于正态分布假设，并直接来模拟平均值。
广义线性模型在两个方面将一般的线性回归模型
推广：首先，它允许响应变量为非正态分布；其次，
它可以模拟函数的平均值[34]。 

在阐述生态学数据的分布规律上，广义线性模
型作为一种有力的模型范式，正在受到越来越广泛
的关注[28,38]。许多生态学中的广义线性模型应用都
是在植物研究和植物物种分析上，将广义线性模型
用于分析水生栖息地的做法还很有限。Labonne 等
[39]用广义线性模型分析了 Beaume 河中的鱼类与栖
息地的关系。得出广义线性模型是一种分析水生栖
息地—种群关系的有力工具，尤其是在更简单的方
法所需假设无法满足时。 

2.6  广义加和模型  
广义加和模型是广义线性模型的非参数扩展

[40-41]，实际上也是一种广义化的多元线性回归
（MLR）。广义线性模型将经典回归的应用扩展到
二项式分布、泊松分布、γ 分布和逆二项式分布等
其他统计分布形式上，广义加和模型则使用非参数
光滑函数，而不是参数方程（ax + bxଶ）来估计响
应曲线。 

广义加和模型基于的唯一假设是函数具有可
加和性，且各项均光滑。GAMs 与 GLMs 相似，都
是使用一个链接函数来建立响应变量平均值和预
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测变量光滑函数之间的关系。广义加和模型在模型
形式上更为灵活。事实上，可以将标准广义线性模
型和非参数回归同时应用于预测变量上 [37,42]。
GAMs 的优势在于能够处理响应变量和预测变量之
间的高度非线性、非单调的函数关系。与 GLMs 类
似，这一工具可以用于处理非线性的数据结构，从
而使模型更好地反映数据特性，加深对生态系统的
理解。Costa 等[40]假设响应变量遵循泊松分布，用
对数形的 GAMs 模型在中生境尺度上建立了西班
牙 Cabriel 河濒危鱼类 Júcar nase 的栖息地适宜度模
型，很好地模拟了鱼类的栖息地情况。该应用表明
GAMs 在评价鱼类栖息地方面具有应用价值。广义
加和模型在生态学研究中被用来预测物种分布与
环境的关系，例如模拟森林生物区系、预测随着环
境梯度变化的植被分布，也被用来模拟水生栖息地。
但是广义加和模型以及其他如人工神经网络等非
参数方法都具有一个潜在缺陷，即无法给出模型的
参数函数。当想要利用 GIS 建立一个空间预测模型
时，这就会是一个问题。Myers 等[37]认为，仅当线
性回归等简单的模型无法适当地拟合数据时，才使
用广义加和模型。 

3  模糊逻辑方法  
生态学模拟中往往存在不确定性，此前介绍的

用确定数值定义生境因子适宜度指数的方法有以
下不足：（1）物种偏好不明确的情况下仍然用精
确的数学表达式来描述；（2）多变量分析中输入
变量相互独立，与现实不符；（3）难以在已完成
的模型中加入新的附加参数。 

生态学数据中内在的不确定性包括随机变量
的存在、不完整或不准确的测量数据、使用估计而
不是直接测量的结果。处理这种不确定性的一个方
法是模糊数学。与传统方法相比，模糊逻辑能更好
地利用不精确、不确定的测量结果和模糊的专家知
识。首先，使用模糊集表示和处理不精确数据；其
次，使用语言学规则表示和处理模糊的专家知识，
其中的不精确项被定义为模糊规则。 

模糊集理论是经典集合理论的扩展，其中心概
念是模糊集或隶属度函数。模糊逻辑法模仿人脑的
不确定性概念判断、推理思维方式，对于模型未知
或不能确定的描述系统，以及强非线性、大滞后的
控制对象，应用模糊集合和模糊规则进行推理，表
达过渡性界限或定性知识经验，模拟人脑方式，实
行模糊综合判断，推理解决常规方法难于对付的规
则型模糊信息问题。模糊方法在表示栖息地模拟的
不确定性时十分有用，可以利用非精确或者模糊的
信息，也可以将容易获得的专家知识方便地表示为
偏好数据集。这使其在栖息地模拟上具有明显优势，

因此，模糊模型是近年来栖息地模拟评价方法中广
受关注以及应用较多的方法[43-46]。要在栖息地模型
中应用模糊逻辑，必须要考虑水深、底质、流速和
覆盖物等不同物理变量的组合。 

模糊逻辑法在栖息地模拟中的优势有：①模糊
逻辑接受不精确信息的数值处理，如仅对鱼类栖息
地适宜度的定性认识；②模糊逻辑法考虑了多变量
影响，但不需要输入变量相互独立；③少量的野外
观测数据即能够满足模糊规则的制订；④便于引入
新参数，各种物理参数的组合都可以被引入栖息地
模拟中，便于应用；⑤数值解决方案是看得见的（没
有黑箱），并且得到最后结果的路径是可以理解的。 

模糊逻辑法已经在模拟鱼类栖息地和底栖动
物上得到较多应用[47-48]。李若男等[49]用模糊逻辑方
法模拟了青狮潭水库运行影响下光倒刺鲃的栖息
地变化；Mouton 等[50]用模糊逻辑法建立了比利时
北部 Zwalm 河大头鱼的栖息地模型。模糊逻辑法也
具有一定的局限性：模糊规则的数量随物理参数的
增加而迅速增加；接近于人类语言的规则能给出错
误的表达，即很容易被将自己作为专家的人定义。
完全使用专家知识法建立模糊规则也较为困难费
时，目前许多研究使用数据驱动的优化方法生成模
糊规则[45, 51-52]，以弥补专家知识的缺乏。 

4  人工神经网络  
生物栖息地质量与环境变量之间常常为复杂

的非线性关系。为处理这种复杂性，使用对数、幂
及指数函数各种变形能较好地改善结果，但是往往
与数据不匹配[25,53]。人工神经网络（ANNs）被引
入解决这些问题[54]。 

在生态学和环境科学领域，ANNs 的应用自从
90年代初就有报道[55]。在河流生态学中，前馈ANNs

曾被用于模拟鱼类物种丰度，密度和鱼类种群生物
量[53-54, 56]。一般结论是 ANNs 较适合用来预测鱼类
丰度和分析水生栖息地数据的非线性关系。在所有
应用中，仅需一个隐藏层就足以模拟响应变量。根
据应用类型不同，隐藏层中的节点数在 2~8 个之间。
由于单隐藏层的网络被认为可以拟合所有的连续
函数而广受欢迎，同时与多层 ANNs 相比，计算时
间也大为缩短。 

尽管 ANNs 在生态学研究中是一个有力的建模
工具，研究者也常常批判其解释能力不足，是模拟
生态学现象的一种“黑箱”模型[53-54]。之所以出现这
一观点，是因为输入变量对于输出变量的预测能力
往往必须依赖于网络本身，与线性回归方法相比，
在解释各个变量之间的相对重要性上比较困难[54]。 

该方法的优点是，它可以整合任何数量的描述
物理环境的输入参数；缺点是需要大量的数据来建
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立模型和进行计算。 

5  多物种和群落的统计分析 
以上的统计预测模型一般适合单物种与环境

的关系，要同时分析多个物种，就必须对每个物种
分别建立模型，需要多个模型，很不方便[35]。因此
需要其他类型的多变量统计方法来分析多个地点
多个物种的数据。在生态学领域，这些方法一般被
称作排序分析或梯度分析，用来定量化环境变量和
鱼类种群结构之间的关系。 

排序分析是一种多变量统计方法，通过对物种、
地点等环境实体进行排序，将相似的实体就近排列，
不同的实体排列较远，就可用于分析多个地点物种
出现情况的数据集和环境变量。通过分析这些实体
之间的相对邻近度，可以总结出环境变量对物种的
影响情况。排序分析分为直接法和间接法。间接排
序分析不直接考虑环境变量，而是通过提取物种丰
度指数变异性的正交主轴，来分析多地点的多物种
数据。再通过定性或者回归方法，使用环境数据间
接解释排序轴。主成分分析和对应分析（CA）是两
种使用较广泛的间接方法。CA 对群落的生态数据
进行分析时，性能比主成分分析更好。与间接梯度
分析方法相反，直接梯度法在计算排序轴时直接考
虑环境变量。直接梯度分析方法用来检测可以被观
察到的环境变量最佳解释的物种丰度分布模式[35]，
并使用所提供的预测变量矩阵（即环境变量）的变
化，来定量计算响应变量矩阵的变异性[57-59]。这种
特性使直接排序方法在多个物种水生栖息地建模
时成为十分有用的工具。典范对应分析（CCA）和
冗余分析（RDA）这两个直接梯度分析方法都被用
于统计学栖息地模拟[35]。Grift 等[59]使用典范对应分
析分析了鱼苗沿环境变量梯度的空间分布，找出了
一系列与物种出现高度相关的环境变量（流速，深
度，温度，潮间带陆地植被和底质类型等）。 

6  结论与研究展望 
本文总结了目前用于分析物种—生境关系的

栖息地适宜度评价方法，重点分析了统计学方法在

评估栖息地适宜度时的优势和劣势。目前栖息地适

宜度评价方法已有多种，栖息地定量的经典方法是

栖息地适宜度指数（HSI）法。一般而言，物理栖

息地依赖于水深、流速、底质、覆盖物等多个变量，

必须要结合多个适宜度指数来定义一个综合指数。

因此，在水生栖息地分析上，多变量方法考虑了环

境变量中的相互关系和相关性，更为合适。 

统计学方法在利用生境因子预测物种分布和
丰度方面也得到广泛应用。在模拟水生物种—环境
关系上已出现多种统计方法。大多数统计学模型都
是基于多元线性回归和逻辑回归，这两种回归都已

经被用于分析水生生物密度（主要是鱼类）和分布。
近年来模糊逻辑法发展较为迅速，成为 HSI 法之后
的第二普遍方法，该方法在处理栖息地模拟中的不
确定性方面具有优势，能更好地利用专家知识，更
合理的处理建模过程中测量的不准确性和不确定
性。要选择适合的物种—环境关系模型，必须考虑
到研究目标和数据来源，尤其是考虑测量环境和变
量类型。当环境变量很多且高度相关时（多重共线
性），可以使用主成分回归，主成分回归允许使用
由环境变量得到的新的正交不相关主成分来模拟
物种丰度。岭回归是一种处理多重共线性数据的新
方法，允许使用彼此相关的环境变量，得出的回归
系数比常规的最小二乘法回归更为稳定。回归模型
如广义线性模型，在处理非正态环境变量时具有优
势。广义线性模型允许响应变量具有正态分布以外
的分布形式。广义加性模型和人工神经网络更适合
分析物种分布和环境变量之间的非线性关系。在统
计学栖息地模拟预测中，人工神经网络是较有前景
的方向，具有非线性，适合多变量系统，具有自适
应、自组织、自学习能力，容错和数据压缩这些良
好的算法特性。广义加性模型被用来将非参数光滑
函数应用于回归模型中。该方法将不同的光滑函数
分别应用于各预测变量，最后计算各部分的响应并
相加。广义加性模型和人工神经网络的缺陷在于两
种都是非参数方法，不能给出传统的数学函数，导
致模型难以输出，在 GIS 上建立空间预测时，该缺
陷十分明显。排序方法可以用来分析多物种数据，
其中应用最广的是典范对应分析，属直接梯度分析，
允许存在单峰响应，并直接使用环境变量来计算排
序轴。 

综上所述，目前栖息地适宜度评价方法较多，
各有优缺点。有研究将两种方法同时应用到一个
案例上，将两种方法的有效性进行对比，然而，
这样的比较并不多见，主要集中在栖息地适宜度
指数法与模糊逻辑法、或多元线性回归方面的比
较。其他方法具体应用方面的比较还不多见。栖
息地适宜度评价方法在以后的应用中，应根据具
体条件，对比不同方法的优势和不足，然后选择
合适的统计学方法。 
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Abstract: Based on the requirement of indicator species on physical habitat conditions, habitat suitability simulation is considered to 

be a most reliable method to determine the environmental flow. The purpose of evaluating habitat suitability is to provide a suitable 

habitat for aquatic organisms. Compared with other evaluation methods of environmental flow, habitat suitability simulation consid-

ers the species-habitat relationships, and quantifies habitat requirements by evaluation indices. This paper aims to provide an over-

view of the current habitat suitability assessment methods for describing the relationship between species and habitat. Methods in-

cluding habitat suitability index, multivariate statistical methods, fuzzy logic method, artificial neural networks, statistical analysis of 

multi-species and community are introduced. The development and application of these methods are described in this paper. At the 

same time, the advantages and disadvantages of statistical methods are compared. Habitat suitability index is a classical method for 

quantifying habitat Binary format, univariate format and multivariate format are the three formats of habitat suitability index. The 

first two methods only consider single factor. Because of the intuitive, required less field survey data, and can be easily used, multi-

variate format is the most popular method at present. However, it strongly relies on the experience of expert and tends to be subjec-

tive easily. Multivariate statistical methods include multiple linear regressions, ridge regression method, principal component regres-

sion, logistic regression, generalized linear model approach, generalized additive model method, and so on. More and more applica-

tions of multivariate statistical methods in habitat suitability assessment have appeared in recent years. Multivariate statistical meth-

ods considered the interaction between the physical factors. The fuzzy logic method is better dealing with uncertainties in the process 

of habitat simulation. It uses expert knowledge and dispose inaccuracies and uncertainties of measurement in the modeling process. 

Fuzzy logic method takes into account the interactions between multiple variables, but the number of fuzzy rules will increase rapidly 

when the number of variables increases. Artificial neural network presents advantages in identifying complicated relationship be-

tween response variables and environment variables implicitly, but it suffers from inadequate explanatory power. Statistical analysis 

of multi-species and community can be conducted by sequencing analysis or gradient analysis. These methods both have their ad-

vantages and disadvantages. The most suitable habitat suitability evaluation method should be chosen by combining actual condi-

tions. 

Key words: habitat suitability; univariate method; multivariate method; statistical method; fuzzy logic; regression; artificial neural 

networks 


