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基于变化图谱视角下的高寒山地生态系统
土地利用模式及驱动因素探究

刘雪霞，郝媛媛*，孟哲，安春春，何生申，黄才成，祁瀚，花立民，楚彬
（甘肃农业大学草业学院，草业生态系统教育部重点实验室，国家林业草原高寒草地鼠害防控工程技术研究中心，甘肃  兰州  730070）

摘要：为深入揭示高寒山地生态系统土地利用/覆被变化的时空演变特征及其驱动机制，本研究以祁连山国家公园

为研究区，基于多期遥感数据构建恒定、涨势与落势图谱，系统分析 1990-2022 年土地利用/覆被变化（LUCC）的

演变过程及其驱动因子。结果表明：1）土地利用/覆被变化图谱能够有效反映典型时间节点（1995、1997、2004、2008
和 2019 年）与区域生态工程的高度一致性。2）土地利用/覆被变化图谱可以深入刻画土地利用/覆被各时段的细节

差异。具体地，从恒定图谱来看，草原（>48. 00%）和裸地（>25. 00%）主要呈块状分布于大雪山峰与则吾结山峰区

域；从涨势图谱来看，草原扩张主要集中在大雪山峰和冷龙岭山峰区域，而裸地扩张区域则主要集中在祁连山峰和

大雪山峰，且扩张幅度裸地低于草原（整体低 2. 75%），森林、冰雪和水域等类型扩张幅度均较小（<3. 00%）；从落

势图谱来看，草原（>1. 40%）和裸地（≥1. 09%）的收缩面积明显高于其他类型（>0. 01%），且收缩区域除以块状分

布于祁连山峰与冷龙岭山峰之间外，还零星分布于整个祁连山脉。3）土地利用/覆被变化图谱可以表征土地利用程

度呈东南高、西北低的分布趋势，且主要受潜在蒸散发量、海拔和人类足迹等自然因子的影响（>0. 09），同时经济发

展和政策干预的影响作用逐渐显现。本研究展示了一种基于变化图谱的 LUCC 动态识别新路径，不仅能够区分其

稳定区与变化区，还能量化其动态变化，提升了土地系统动态表达的精度与深度。研究结果可为高寒山地生态系统

管理提供科学参考与决策支持。
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Abstract： The aim of this research was gain deeper insights into the spatio-temporal evolution of land use/cover 
change （LUCC） and its driving mechanisms in Qilian Mountain National Park， an alpine ecosystem.  Based on multi-
temporal remote sensing data， this study constructed maps showing where land use/cover has remained constant， 
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expanded， and contracted， and systematically analyzed the evolution of LUCC and its driving factors during 1990-
2022.  The results show that： 1） The LUCC trajectory maps effectively captured the consistency among typical time 
nodes （1995， 1997， 2004， 2008， and 2019） and regional ecological projects.  2） The LUCC trajectory maps 
revealed differences in LUCC across periods.  Specifically， the constancy map indicates that grassland （>48. 00%） 
and bare land （>25. 00%） are primarily distributed in patches around the Daxue and Zewujie peaks.  The expansion 
map shows that grassland expansion has been concentrated around the Daxue and Lenglongling peaks， while bare 
land expansion has mainly occurred around the Qilian and Daxue peaks， although the magnitude of expansion has 
been lower for bare land than for grassland （by 2. 75% overall）.  Forest， glacier/snow， and water expansion have 
been relatively minor （<3. 00%）.  The contraction map shows that grassland （>1. 40%） and bare land （≥1. 09%） 
areas have decreased more than other land types （>0. 01%）， with areas of contraction patchily distributed between 
the Qilian and Lenglongling peaks and scattered across the entire Qilian range.  3） The LUCC trajectory maps further 
reveal a southeast-northwest gradient in land use intensity， which has been mainly affected by natural factors such as 
potential evapotranspiration， elevation， and human footprint （>0. 09）， whereas the effects of economic development and 
policy interventions have become increasingly evident over time.  The results of this study demonstrate a novel 
trajectory-based approach for dynamic LUCC identification that distinguishes stable areas from changing areas and 
quantifies their dynamics， thereby improving the precision and depth of land-system dynamics representation.  The 
findings provide a scientific reference and decision-making support for alpine ecosystem management.
Key words： temporal segmentation； change atlas； integrated land use degree； geo-detector； Qilian Mountain 
National Park

土地利用/覆被变化是地球系统的基本特征［1］和关键组成部分［2］，是人地系统交互链接的纽带［2-3］，也是生态

文明建设及可持续发展的主要空间载体［4-6］；自 20 世纪 80 年代以来，随着工业化、城市化进程的推进，全球范围内

的土地利用/覆被结构、方向和利用方式等均发生了显著变化［3-4］，且这种变化对不同区域和国家的气候［5］、水资

源［6］、碳循环［7］、生物多样性［8］以及潜在生态服务［9］的变化等产生了空前未有的影响。在此背景下，土地利用/覆被

变化逐渐成为人地矛盾日益显现的重要表现之一，且在高寒山地生态系统中尤为突出［10］。高寒山地生态系统作

为全球生物多样性的集中区，极易受社会发展、政策导向以及自然环境条件的共同影响［11-12］。因此，在全球变化

的背景下，特别是土地利用/覆被变化加剧的发达国家和发展中国家，为了更好地监测和评估生态与社会经济的

发展过程，不可避免地需要探究不同时段土地利用/覆被的演变过程，揭示其对自然和人类社会经济影响因素的

反馈机制。与此同时，这将为全球变化背景下土地利用/覆被变化的评估、土地管理以及政策制定提供重要的理

论依据。

中国重要的生态功能区-祁连山国家公园，属于典型的高寒山地生态系统［13-14］，是中国西北地区的重要生态

屏障和生物多样性优先保护区，对西北地区的生态稳定具有重要作用。在深入探讨土地利用/覆被变化和影响之

前，明确不同时段内的变化特征和发展趋势是至关重要的，目前在不同领域以土地利用/覆被变化为基础的研究

仅限于 5、10 年或以主观性分割的年限为主，常见的比如有以社会经济转变为时间轨迹节点探究 1990-2007 年捷

克地区的土地利用变化［15］，以土地数据库的建立为时间轨迹节点了解斯洛文尼亚土地的动态变化过程［16］，以 5、
10 年或以主观性分割时间轨迹节点探究不同国家不同区域的土地动态变化进而量化与其相关联的其他领域的

动态变化过程［17-20］。上述研究对时间轨迹的分割均具有主观性，没有充分的科学依据，更没有充分考虑到土地动

态变化的时间节点具有缓冲性。与此同时，关于在不同时段对土地利用/覆被动态变化过程的研究在其表现形式

上多为土地利用转移矩阵表、单一土地利用转移空间分布图、和弦图和桑基图等；常见的有以转移矩阵表的形式

探究不同区域土地利用的动态变化过程［21-22］，并通过单一土地利用转移空间分布图、和弦图和桑基图的形式探究

不同国家土地动态变化及以其为基础的动态变化及演变过程［23-26］。上述方法能够清晰地表达多个时间间隔内土

地类型之间的转化关系，且有助于揭示土地利用的变化趋势；然而，这些方法却难以定性判断变化发生的具体区

域，且在空间表现形式上较为单一，缺乏对变化过程的量化，在一定程度上，不能全面反映土地利用/覆被的时空
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变化特征。

此外，高寒山地生态系统极易受社会发展、政策导向以及自然环境条件的共同影响。然而，现有研究大多集

中在农村和城市区域，常见的有在非洲的加纳北部［27］、亚洲的南亚和东南亚［28］、伊朗［29］、中国珠三角［30］及其他区

域［31-34］发现人口增长、经济发展以及城市化是土地利用变化的持续驱动因素，而在欧洲罗马尼亚［35］、拉丁美洲的

墨西哥南部［36-37］以及一些区域［38］发现政府政策、土地所有制和制度改革对土地利用的变化有重要影响。众所周

知，山区生态系统在多种自然和人为驱动因素的影响下变化迅速，且具有高度的社会生态异质性［39-41］。然而，与

其他区域相比，对山区土地利用/覆被变化的研究仍未受到足够的重视，现有的研究往往忽略了其变化过程，难以

刻画整体变化过程中的细节变化。

为了弥补这一不足，本研究以典型高寒山地生态系统-祁连山国家公园为例，采用变化图谱系统地捕捉

1990-2022 年该生态视角下土地利用/覆被模式及其驱动因素。变化图谱与以往方法相比，能够识别特定的涨

势、落势和恒定区域，为土地利用/覆被变化的时空演变提供新视角。具体聚焦以下科学问题：1）土地利用/覆被

变化下如何合理划分最优时间节点？2）土地利用/覆被变化图谱（恒定图谱、涨势图谱和落势图谱）下的时空动态

变化特征如何？3）土地利用程度作为表征土地利用效率和土地开发程度的综合指标，空间分布特征及总体变化

趋势如何？4）影响土地利用变化的主要驱动力有哪些？通过高寒山地生态系统这一典型案例，旨在揭示土地利

用/覆被变化的时空规律及其驱动机制，不仅为土地变化过程及其与自然、社会经济和人类活动的反馈机制提供

了深刻理解，同时也可为国土规划提供理论支持，推动人与自然和谐共生。

1　材料与方法

1. 1　研究区概况

祁连山国家公园作为中国典型的生态区，位于青藏、蒙新和黄土三大高原的交汇地带［42］，地理坐标 94°00′- 
103°20′ E，36°05′-40°00′ N，总面积约 5. 02×104 km2，平均海拔 4555 m（图 1），属大陆性高寒半湿润山地气候，

地带性植被有山地草原、温带灌丛、山地森林、亚高山灌丛、高山亚冰雪稀疏植被等类型，有维管植物 95 科 451 属

1311 种，野生脊椎动物 28 目 63 科 294 种［6］。

图 1　研究区位置

Fig. 1　Location of the study area
基于自然资源部标准地图服务网 GS（2020）4619 号标准地图制作，底图边界无修改。Based on the standard map GS（2020）4619 from the Standard 
Map Service of the Ministry of Natural Resources， with no modification to the base map boundaries.
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1. 2　数据来源

本研究所采用的数据（表 1）主要有土地利用/覆被［43］、地形（数字高程模型、坡度和坡向）、气候（降水量、气温

和潜在蒸散发量）、土壤（砂粒、细粉粒和黏土含量）、社会经济（人口密度、人类足迹指数、国内生产总值、林业工

程、化肥使用量和粮食总产量）和综合因子（水土流失和受灾面积）数据集；所涉及各类数据［土地利用/覆被、数字

高程模型、气候、土壤、社会经济等］的初始空间分辨率存在差异，为确保空间分析的可比性与一致性，所有数据均

统一栅格化处理，并投影至  Krasovsky_1940_Albers 坐标系，重采样至 1 km 空间分辨率。此外，为避免空间错位

导致的误差，进一步对所有栅格数据进行边界裁切与缺失值处理，从而确保数据之间的尺度统一和空间对齐。

1. 3　研究方法

本研究基于曼肯德尔（Mann-Kendall，M-K）检验法［44］和滑动 t 检验［45-46］来识别长时间序列中土地利用/覆被

时间轨迹的突变节点，并将其作为典型年份节点划分不同时间段。通过土地利用转移矩阵分析不同时段的变化

图谱（恒定、涨势和落势图谱），进一步探讨典型年份的土地利用程度以及整个研究时段的综合土地利用程度指

数，最后，基于地理探测器揭示不同因子对土地利用程度的影响。

1. 3. 1　土地利用转移矩阵　  土地利用转移矩阵可直观地表现出不同土地类型之间的转换关系，是探究土地利

用类型变化的有效方法之一［47-48］，其计算公式为：

表 1　数据来源及详细信息

Table 1　Data sources and detailed information

数据类型

Data type

气候 Climate

土地利用/覆被

Land use/cover

土壤 Soil

地形 Topography

人类社会经济

Human socio-

economy

综合因子 Inte⁃
grated factors

数据名称

Data name

降水量、气温和潜在蒸散发量 Pre⁃
cipitation， temperature， and poten⁃
tial evapotranspiration

土地利用/覆被变化 Land use/
cover change （LUCC）

黏土、砂粒和细粉粒含量 Clay， 
sand， and silt content

数字高程模型、坡度和坡向 Digi⁃
tal elevation model （DEM）， 
slope， and aspect

国内生产总值 Gross domestic 
product（GDP）

人类足迹指数 Human footprint in⁃
dex

人口密度 Population density

林业工程、化肥使用量和粮食总

产量 Forestry engineering， fertiliz⁃
er usage， and total grain production

水土流失和受灾面积 Soil erosion 
and disaster-affected area

数据来源

Data source

国家地球系统科学数据中心共享服务平台 National 
earth system science data center shared service platform
（http：//www. geodata. cn）

中国科学院资源环境科学与数据中心 Resource and 
environmental science and data center， Chinese Acade⁃
my of Sciences （https：//www. resdc. cn）

世界土壤数据库 Harmonized world soil database 
（HWSD，https：//poles. tpdc. ac. cn）

中国科学院地理空间数据云平台 Chinese Academy of 
Sciences， geospatial data cloud platform （https：//www.
gscloud. cn）

中国科学院资源环境科学与数据中心 Resource and 
environmental science and data center， Chinese Acade⁃
my of Sciences （https：//www. resdc. cn）

中国农业大学土地科学与技术学院 College of Land 
Science and Technology， China Agricultural University 
（https：//www. x-mol. com）

人口密度数据库 Population density database （https：//
landscan. ornl. gov/）

2000-2022年中国统计年鉴 2000-2022 China statis⁃
tical yearbook （https：//www. stats. gov. cn/sj/ndsj/）

2000-2022年中国统计年鉴 2000-2022 China statis⁃
tical yearbook （https：//www. stats. gov. cn/sj/ndsj/）

分辨率

Resolution

1 km

1 km

1 km

30 m

1 km

1 km

1 km

无 None

无 None

格式

Format

数字控制 Numerical control
（NC）

标记图像文件格式 Tagged 
image file format （TIF）

标记图像文件格式 Tagged 
image file format （TIF）

标记图像文件格式 Tagged 
image file format （TIF）

标记图像文件格式 Tagged 
image file format （TIF）

数字控制 Numerical control 
（NC）

标记图像文件格式 Tagged 
image file format （TIF）

文本 Text

文本 Text
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式中：A ij 代表土地利用类型的转化，即土地利用类型  i 向  j 的转换；n 代表土地利用类型的数目。

1. 3. 2　变化图谱　  根据转化类型将其分为恒定图谱（研究时段内某种土地利用类型无转移变化）、涨势图谱

（不同土地利用类型的扩张即新增面积）和落势图谱（不同土地利用类型的萎缩即减少面积）。

1. 3. 3　土地利用综合程度　  土地利用综合程度指数表征在不同时间对土地的开发程度，能够反映区域内土地

利用的深度［49-50］。计算公式为：

L = 100 × ∑i = 1
n (A i × Ci)  （2）

式中：L 表示不同时间土地利用的综合程度指数；A i 为第  i 类土地利用类型分级指数；Ci 表示第  i 类土地利用类

型面积占比。

1. 3. 4　地理探测器　  地理探测器模型主要包括因子、交互、生态和风险探测 4 个模块［51-52］。本研究涉及 17 种

不同自变量，采用渔网法和 K 均值聚类法将其分解为 8 类，并在 P<0. 001 水平下，通过因子、交互和生态探测模

块分析影响土地利用程度的主要驱动因素。具体而言，因子探测评估单一因子对土地利用程度的影响解释力；交

互探测分析两种不同因子相互作用时对土地利用程度的影响；生态探测则比较不同因子对土地利用程度的影响

是否存在显著差异［53-55］。

q = 1 - 1
Nσ 2 ∑i = 1

L N i σ 2
i （3）

式中：q∈［0，1］，表示影响因子对土地利用程度空间变化的解释力，其值越接近 1，表明影响因子对土地利用程度

的主导能力越强，反之则越弱；N 和 σ 2 分别表示检测的总样本量和方差，i和 L 均表示分类数（其中 i=1，L=8）。

2　结果与分析

2. 1　趋势与突变检验分析

在 α=0. 05 的显著水平下，农田、水域及冰雪均呈不显著上升趋势，森林与草原呈显著上升趋势，灌木和裸地

呈显著下降趋势（表 2），通过 M-K 突变检验及滑动 t 检验发现所有的土地利用类型均在不同年份发生了突变，选

择发生突变次数较多（4~5 次）的年份，最终将 1995、1997、2004、2008 和 2019 年确定为时间轨迹突变节点，故将

1990-2022 年划分为 6 个研究时段，即 1990-1995、1995-1997、1997-2004、2004-2008、2008-2019 和 2019-
2022 年。

表 2　1990-2022年不同土地利用类型的变化趋势及突变年份

Table 2　Trends and abrupt change years of various land use types from 1990 to 2022

土地利用类型

Land use type

农田 Cropland

森林 Forest

灌木 Shrub

草原 Grassland

水域 Water

冰雪 Snow

裸地 Bare land

Mann-Kendall （M-K）趋势检验 Trend test

统计学 Z 值

Statistical 
Z-value

0. 48

7. 79

-3. 08

5. 07

1. 50

0. 29

-5. 10

趋势

Trend （α=0. 05）

不显著 Not significant ↑

显著 Significant ↑

显著 Significant ↓

显著 Significant ↑

不显著 Not significant ↑

不显著 Not significant ↑

显著 Significant ↓

突变检测 Breakpoint test

M-K 突变点检测

M-K breakpoint test 
（α=0. 05）

1999、2007、2002

无 None

2004

2006

1991

1990、1996

2004

滑动 t检验

Sliding t-test （α=0. 05）

1994、1997、1999、2011、2015、2019

1993、1995、1997、2005、2008、2012、2015

1994、1997、2002、2004、2006、2008、2011、2013

1995、1997、2008、2013、2019

1998、2000、2003、2008、2006、2010、2012、2015、2017、2019

1992、1995、2000、2004、2012、2014、2017、2019

1995、1997、2000、2008、2019
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2. 2　土地利用/覆被类型的时空变化

2. 2. 1　空间分布　  不同土地利用类型的空间分布具有明显差异性（图 2）。其中草原主要以块状形式分布在

祁连山脉与托莱山脉之间，沿祁连山脉自大雪山峰顶端延伸至冷龙岭山峰末端；裸地则集中分布在则吾结山峰与

大雪山峰，呈块状分布；森林主要分布在祁连山脉中下端，呈不连续块状及零星点状分布；相比之下，冰雪分布与

河流位置密切相关，主要沿着党河（大水河）、北大河（沱沱河）以及布哈河（延坎河）的走向呈区域性块状分布，除

河流区域外，冰雪还在则吾结山峰呈连续块状分布；水域则主要以点状分布于冰雪区域周围；此外，农田和灌木主

要零星分布在沿着祁连山脉下端的冷龙岭山峰区域。

2. 2. 2　恒定图谱　  不同典型时段的恒定图谱具有明显的时空差异性（图 3）。不同土地利用/覆被类型中草原

未变化的面积占比最高，其次是裸地、森林和冰雪，而农田、灌木和水域未变化的面积不足 1. 00%（图 3）。除

2019-2022 年外的其余时段，草原未变化的面积均高于 1/2，且主要位于祁连山脉中部至冷龙岭山峰末端；裸地

未变化的面积占比大于 25. 00%，且主要分布在党河南山山脉与祁连山脉之间；森林未变化的面积不足草原未变

化面积的 1/4，除 2019-2022 年达到最大值（13. 52%），其余时段未变化面积占比均小于 5. 00%，主要位于靠近龙

首山脉的祁连山脉附近；冰雪未变化面积较森林更小，占比均不足 1/20，主要分布于则吾结山峰以及河流区域；

而水域、灌木以及农田三者零星分布于祁连山脉区域。

2. 2. 3　涨势图谱　  不同典型时段的涨势图谱呈现出明显的时空差异性（图 4）。草原与裸地扩张面积普遍高

于其他类型，除 1995-1997 与 2019-2022 年裸地扩张面积略高外，其余时段均以草原扩张为主。草原扩张广泛

分布于祁连山脉，尤以大雪山峰、则吾结山峰及冷龙岭区域最为明显，2019-2022 年扩张面积达 10. 06%，为各时

段之最。裸地扩张主要集中在祁连山峰与大雪山峰之间，除 2019-2022 年外，其余时段面积均小于 5. 00%，

2004-2008 年最小，仅 1. 36%。森林扩张位于冷龙岭山峰一带，面积均低于 2. 80%；冰雪和水域扩张多分布于北

大河（沱沱河）与党河（大水河）流域附近。灌木与农田扩张在 2019-2022 年达到最大，合计面积仅占 0. 80%，主

要位于达坂山脉和冷龙岭区域。

图 2　典型年份的土地利用空间分布

Fig.  2　Spatial distribution of land use in typical years
基于自然资源部标准地图服务网 GS（2020）4619 号标准地图制作，底图边界无修改。Based on the standard map GS（2020）4619 from the Standard 
Map Service of the Ministry of Natural Resources， with no modification to the base map boundaries.
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2. 2. 4　落势图谱　  不同典型时段的落势图谱表现出明显的时空差异性（图 5）。草原与裸地的收缩面积普遍

高于其他类型，农田、水域收缩面积则较小。2019-2022 年草原收缩明显，占比达 13. 33%，其余时段亦存在不同

程度收缩，主要块状分布于祁连山峰与冷龙岭山峰之间。除 1995-1997 年与 2019-2022 年外，裸地在各时段的

收缩面积均高于草原，2008-2019 年达到峰值（5. 35%），区域呈不连续片状分布，集中于党河、大雪山峰及祁连

山脉其他地段。冰雪收缩面积远低于草原与裸地，2004-2008 年最小（0. 06%），2008-2019 年为其 26 倍，主要块

状分布于党河与则吾结山峰，点状见于达坂山脉。2019-2022 年森林收缩明显，集中于祁连山峰与冷龙岭。灌

木、农田与水域收缩面积始终不足 1. 00%，零星分布于整个祁连山脉。

2. 3　土地利用程度和其综合程度指数

土地利用程度在空间上整体呈东南高，西北低的变化趋势，且在 1997、2019 和 2022 年大雪山峰区域的土地利

用程度明显低于其他 4 个年份（图 6）；时间上，土地利用综合程度指数整体呈增加趋势，年变化率为 0. 18%，局部

呈先增后减的变化趋势，且随着时间的迁移波动幅度逐步增大。具体来看，近 33 年间，共有 13 年土地利用综合程

图 3　不同时段的恒定图谱

Fig. 3　Constant maps for different periods
基于自然资源部标准地图服务网 GS（2020）4619 号标准地图制作，底图边界无修改。Based on the standard map GS（2020）4619 from the Standard 
Map Service of the Ministry of Natural Resources， with no modification to the base map boundaries.
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度指数高于均值（165. 13），从 1996 年起，土地开发程度整体逐步上升，且在 2018 年达到最大值，此时土地利用综

合程度指数最高，表明对土地的开发程度最为强烈。随后，土地利用综合程度指数开始大幅度下降，并在 2022 年

降低至 164. 83。
2. 4　影响因素

不同因子对土地利用程度的影响具有明显的差异性，除坡度、坡向、气温、黏土含量、GDP 和人口密度外，其

余 11 种影响因子整体上均对土地利用程度具有极显著影响（P<0. 001）。其中潜在蒸散发量、海拔和人类足迹对

土地利用程度的影响较为强烈，且除 2022 年外的其他典型年份对土地利用程度的解释力均大于 0. 090（图 7）；此

外，在 2022 年除坡度、坡向和人类足迹外，其余因子均对土地利用程度具有极显著影响（P<0. 001），具体而言，年

均气温（0. 6030）、林业工程（0. 5873）、水土流失（0. 5871）、受灾面积（0. 5867）、粮食总产量（0. 5855）、化肥使用量

（0. 5850）、砂粒含量（0. 5846）和细粉粒含量（0. 5796）对土地利用程度的解释能力均高于 57. 90%，而其余 6 种因

子的解释能力值为 2. 52%~22. 55%。

图 4　不同时段的涨势图谱

Fig. 4　Growth trend maps for different periods
基于自然资源部标准地图服务网 GS（2020）4619 号标准地图制作，底图边界无修改。Based on the standard map GS（2020）4619 from the Standard 
Map Service of the Ministry of Natural Resources， with no modification to the base map boundaries.
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2. 4. 1　交互探测辨析　  本研究发现土地利用程度的变化并非由单一因子所驱动，而是多因素之间协同驱动。

本研究应用交互探测方式发现各因子之间在不同时间均呈双因子增强和非线性增强（图 8），进一步表明不同因

子之间的协同性在土地利用程度变化中起着决定性作用。具体而言，除 2022 年外，人类足迹和降水量相互协同

时对土地利用程度的影响较大，且其解释能力均超过 29. 60%，这一现象可理解为“自然环境脆弱性”与“人为干

扰外源性”叠加的空间放大机制。具体而言，当自然降水引发水土流失或地表扰动时，若叠加人类足迹干扰，则更

易引发土地退化过程的非线性响应。这种关系在生态脆弱区尤为突出，进一步表现出典型的“脆弱区-扰动共

振”协同机制。其中海拔作为影响土地利用程度变化的主导因子，其与降水量（q>0. 270）、受灾面积（q>0. 263）、

水土流失（q>0. 252）、人类足迹指数（q>0. 248）、化肥使用量（q>0. 232）和粮食总产量（q>0. 225）相互协同时均

对土地利用程度的变化呈明显影响，而潜在蒸散发量同样作为主导因子之一，其与人类足迹、林业工程、水土流

失、化肥使用量、粮食总产量、受灾面积和土壤状况相互协同时对土地利用程度的解释能力均大于 21. 00%；而在

图 5　不同时段的落势图谱

Fig. 5　Decline trend maps for different periods
基于自然资源部标准地图服务网 GS（2020）4619 号标准地图制作，底图边界无修改。Based on the standard map GS（2020）4619 from the Standard 
Map Service of the Ministry of Natural Resources， with no modification to the base map boundaries.
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图 6　典型年份的土地利用程度及土地利用综合程度指数

Fig. 6　Land use degree and comprehensive index of land use degree for typical years
基于自然资源部标准地图服务网 GS（2020）4619 号标准地图制作，底图边界无修改。Based on the standard map GS（2020）4619 from the Standard 
Map Service of the Ministry of Natural Resources， with no modification to the base map boundaries.

图 7　典型年份土地利用程度驱动力

Fig. 7　Driving forces of land use degree in typical years
X1~X17分别表示数字高程模型、坡度、坡向、降水量、气温、潜在蒸散发量、黏土含量、砂粒含量、细粉粒含量、国内生产总值、人口密度、人类足迹指

数、林业工程、水土流失、化肥使用量、粮食总产量和受灾面积。X₁-X₁₇ represent the following variables： Digital elevation model （DEM）， slope， aspect， 
precipitation， temperature， potential evapotranspiration， clay content， sand content， silt content， gross domestic product （GDP）， population density， 
human footprint index， forestry projects， soil erosion， fertilizer usage， total grain output， and affected area by disasters. 下同 The same below.
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2012 年，林业工程、水土流失、化肥使用量、粮食总产量和受灾面积与其他因子相互协同时对土地利用程度变化

的解释力均大于 59. 20%（图 8）。

2. 4. 2　生态探测辨析　  本研究进一步应用生态探测方法比较不同影响因素对土地利用程度空间变化是否具

有显著性差异。发现海拔、潜在蒸散发量和人类足迹指数作为主导因子，与其他因子对土地利用程度的影响几乎

均呈显著性差异（图 9）。具体而言，从 1990 至 2008 年，海拔、降水量、潜在蒸散发量、砂粒、细粉粒和黏土含量等

自然因子的显著性差异始终是驱动土地利用程度变化的主要因素。而经济因子与其他因子的显著性差异在

2004 年之前较为微弱，直到 2019 年后才逐渐增强，这一结果不仅反映了自然因子的空间主导性，也与区域生态保

护政策有关。自祁连山国家公园设立以来，研究区被划入生态保护红线范围，区域开发强度受到严格限制，城镇

扩张与基础设施建设受控，从而使得 GDP、人口密度等因子的空间异质性减弱，导致其在地理探测器模型中的解

释力较弱。

3　讨论

3. 1　典型时间节点的合理性

为了捕捉近 33 年间祁连山国家公园土地利用/覆被类型在不同时段的细节变化，本研究引入了曼肯德尔检

验法［56］和滑动 t检验法，这两种方法能够有效识别在长时间序列中发生显著变化的年份，并精准定位局部变化趋

图 8　典型年份土地利用程度的交互驱动

Fig. 8　Interaction-driven of land use degree in typical years
图中颜色由浅至深表示不同影响因子对不同年份土地利用程度的交互作用，即评估两种影响因子共同作用时是否会增加或减弱土地利用程度的大

小。 The color gradient from light to dark indicates the interaction effects of different influencing factors on land-use intensity across years， reflecting 
whether their combined effects enhance or reduce the degree of land use.
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势及突变点发生的位置［57-58］。本研究将 1995、1997、2004、2008 和 2019 年确定为典型时间节点，定性定量分析不

同时段土地利用/覆被变化。相关学者通常以 5 或 10 年为间隔评估不同阶段的土地利用/覆被变化［59-61］，然而 Li
等［62］和 Mehra 等［63］指出在不同区域以土地利用/覆被变化为基础的相关研究在时段划分上存在主观性。此外，本

研究还发现本研究的时间节点与该区域的生态工程具有一致性，进一步验证了上述时间节点在该研究中的适用

性及合理性。

3. 2　图谱在细节信息捕捉中的应用优势

在典型高寒山地生态系统-祁连山国家公园区域，本研究发现土地利用图谱（恒定、涨势和落势）具有明显的

时空差异，草原和裸地是该区域占比较大且变化较为明显的土地利用/覆被类型。

相关学者通过土地利用转移矩阵发现草原和裸地是祁连山区的主要土地类型，且草原面积呈增加趋势，而裸

地面积呈下降趋势［60］；在三江源及西部地区，草原与裸地之间转化最为频繁［59，64］；此外，已有研究应用和弦图和桑

基图分析了不同土地利用类型之间的转化情况，涵盖了地中海葡萄牙［65］、波多黎各圣胡安地区［24］、印度［66］、新疆［67］

和缅甸［68］等区域。上述研究应用转移矩阵表、和弦图和桑基图清晰地表达了多个时间间隔内土地类型之间的转

化关系，然而，这些方法不能定性地判断变化发生的具体区域，也无法定量地评估面积占比。与上述方法相比，土

地利用/覆被时空变化分析中的变化图谱（恒定图谱、涨势图谱和落势图谱）在捕捉土地变化时段信息上更加全

面。一方面，变化图谱能够具体表达出不同区域的动态变化，通过空间分布图清晰地表达每一时期的变化特征；

另一方面，它还能量化不同区域的动态变化，提供更加细致的变化分析。

3. 3　土地利用程度变化的归因辨析

本研究发现土地利用程度的变化并非由单一因子所驱动，而是多因素之间的协同驱动。本研究应用交互探

图 9　典型年份土地利用程度的生态探测

Fig. 9　Ecological detection of land use degree in typical years
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测方式发现各因子之间在不同时间均呈双因子增强和非线性增强。这一现象主要归因于该区域属于高寒山地生

态系统，其独特的地理位置和气候条件导致不同因子协同时对土地利用程度的影响呈显著差异［51，69-70］。本研究

发现气候与地形的交互效应对土地利用程度变化起主导作用［54，71-72］，这主要源于山脉的高度和坡度导致降水分

布不均；其次，随着人类活动的加剧，土地利用程度发生了显著变化，其与降水量以及地形因子之间的交互作用，

进一步加剧了土地利用程度的变化［73-74］。此外，高寒山地生态系统的自我恢复能力较弱，尤其是滑坡、泥石流和

水土流失等自然灾害与海拔、降水量等因子交互叠加作用时，进一步加剧了土地利用程度的变化［52，75］。

进一步应用生态探测方法比较不同影响因素对土地利用程度空间变化是否具有显著性差异。自 2004 年起，

林业工程等政策干预因子的显著性逐步增强，成为土地利用驱动机制的重要组成部分。自然因子、经济因子和政

策因子在 2022 年均对土地利用程度变化产生显著影响，表明此时期土地利用程度变化是多因子综合作用的结

果。这主要归因于该区域特殊的地理气候条件对土地利用程度的直接影响［55，76］，尤其是海拔、降水量、潜在蒸散

发量和土壤粒度长期主导了土地利用程度的变化［53，77］，且随着经济发展以及生态保护政策的逐步加强，土地利用

程度的变化受自然、经济和政策等因子的共同影响［78-79］。

3. 4　方法局限性与未来研究展望

尽管本研究通过变化图谱系统刻画了高寒山地生态系统土地利用/覆被的时空演变过程，并揭示了主要驱动

机制，但仍存在一定的局限性。变化图谱主要关注土地利用类型的转化过程，能够有效识别“恒定-扩张-收缩”

区域，但对土地利用的内部结构、功能利用效率等微观演变过程反映不足，尤其无法揭示“同一类型”土地随时间

发生的隐性退化或功能劣变。因此，后续研究可在图谱分析基础上，融合遥感植被指数、地表温度、碳通量等生态

指标，以更全面地刻画土地系统的动态演变特征，提高对土地利用质量变化的解释力。

4　结论

本研究以典型高寒山地生态系统-祁连山国家公园为例，从变化图谱视角探讨其土地利用/覆被模式及其驱

动因素。选取 1995、1997、2004、2008 和 2019 年为典型时间节点，与区域生态工程实施具有较高的一致性，便于捕

捉近 33 年土地利用/覆被的时空动态。结果表明，草原和裸地为比例较大且变化较明显的类型，尤其 2019-2022
年草原收缩面积比扩张面积高出 3. 27%，在大雪山峰与冷龙岭区域尤为突出；裸地则主要在祁连山峰和大雪山

峰区域扩张，但幅度小于草原。森林、冰雪、水域等类型的变化幅度较小，农田、灌木、水域和冰雪的扩张与收缩面

积在各时段均小于 1. 50%。土地利用程度整体呈现东南高、西北低的空间格局。地理探测器分析表明，除坡度、

坡向、气温、黏土含量、GDP 和人口密度外，其他因子对土地利用的程度也具有明显的影响，主要由高寒山地特有

的地理与气候条件所致。其中，海拔、潜在蒸散发量与人类足迹对土地利用程度的变化起主导作用，自然、经济与

政策因素协同作用尤为关键。本研究展示了一种基于变化图谱的土地利用/覆被动态识别新路径，不仅能够识别

其稳定区与变化区，还能量化其动态变化，提升了土地系统动态表达的精度与深度，研究结果可为高寒山地生态

系统管理提供科学参考与决策支持。
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