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提要：  【 研究目的 】植被覆盖度是反映生态环境稳定性的重要指标，昆仑山地区生态脆弱，植被覆盖度变化的驱动

因素研究较少。文章旨在分析昆仑山地区植被覆盖度时空变化及驱动因素和区域生态评价。 【 研究方法 】本文基

于归一化植被指数（Normalized Difference Vegetation Index, NDVI），探究了 2000—2020年昆仑山植被覆盖度的时

空变化规律。使用地理探测器（GeoDetector,  GD）和随机森林  （Random Forest,  RF）模型，识别了昆仑山地区

NDVI变化的主导因子，使用 RF和长短期记忆网络（Long Short−Term Memory Network, LSTM）开展了多因子

NDVI的回归拟合。使用遥感生态指数（Remote Sensing Ecological Index, RSEI）评估了昆仑山环境质量变化状

况。 【 研究结果 】2000—2020年昆仑山地区 NDVI在时间上呈波动增加趋势，空间上呈“西高东低、北高南低”的

分布格局。RF重要性最高的因子为高程（DEM）、降水（Pre）、到城镇距离（Town）和国内生产总值（Gross Domestic
Product, GDP），GD解释力最高的因子为蒸散发（ET）、DEM、GDP和温度（Temp）。RF比 LSTM更适用于昆仑

山地区 NDVI的回归拟合。RSEI数值上升的区域面积为 80.52%，但整体波动较大，波动较大区域面积为 78.86%。

  【 结论 】DEM、GDP、Pre和 ET是影响该区域植被覆盖度的主要因素，区域生态环境质量有明显改善，生态保护措

施成效显著。保护昆仑山生态脆弱区的生态稳定对区域生态政策的实施具有重要意义。

关　键　词: NDVI；随机森林模型；遥感生态指数；驱动力分析；生态评价；生态地质调查工程

创　新　点: （1）使用赫斯特指数、变异系数和趋势分析等多种方法，对昆仑山 NDVI进行全面的时空分析；（2）使
用 RF和 LSTM方法，对昆仑山 NDVI进行回归分析，使用 RF重要性分析和 GD解释力分析对昆仑山

地区 NDVI的主控因素进行分析；（3）计算 RSEI，对昆仑山地区生态环境质量进行评价，并给出合理的

建议。
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Abstract: This paper is the result of ecological geological survey engineering.

[Objective] Vegetation cover is a critical indicator of ecosystem stability. Researches about the factors influencing vegetation cover

changes in the ecologically sensitive Kunlun Mountains region are limited. This study aims to analyze the spatiotemporal variations

of vegetation cover and their driving factors in the Kunlun Mountains and to perform a regional ecological assessment. [Methods]

The  Normalized  Difference  Vegetation  Index  (NDVI)  was  used  to  examine  the  spatiotemporal  patterns  of  vegetation  cover  from

2000  to  2020,  and  the  Geodetector  (GD)  and  Random Forest  (RF)  models  were  applied  to  identify  the  primary  drivers  of  NDVI

changes. Meanwhile, RF and Long Short−Term Memory Network (LSTM) models were used for predict the NDVI variations, and

the  Remote  Sensing  Ecological  Index  (RSEI)  was  used  to  evaluate  environmental  quality.  [Results]  NDVI  showed  a  generally

temporal increasing−decreasing−increasing trend, characterized by a spatial distribution that higher values in the west and north and

lower values in the east and south. The RF model identified the digital elevation model (DEM), precipitation (Pre), distance to towns

(Town), and gross domestic product (GDP) as the most influential factors, whereas the GD model showed evapotranspiration (ET),

DEM, GDP, and temperature (Temp) had the greatest  explanatory power.  The RF model was more effective for NDVI regression

analysis than the LSTM model in the study area. The RSEI value showed an increase in 80.52% of the area, but the overall variation

was considerable,  with 78.86% of the area showing significant  variation. [Conclusions] DEM, GDP, Pre,  and ET are the primary

factors affecting vegetation cover in the region and the significant improvement in the regional ecosystem over the past two decades.

It also reveals a significant enhancement in regional ecological quality, indicating that ecological conservation measures have been

effective.

Key  words: Normalized  Difference  Vegetation  Index  (NDVI);  Random  Forest  model  (RF);  Remote  Sensing  Ecological  Index
(RSEI); driver analysis; ecological evaluation; ecological geological survey engineering
Highlights: (1)  A  comprehensive  spatiotemporal  analysis  of  NDVI  was  conducted  in  the  Kunlun  Mountains  using  a  variety  of
methods, including the Hurst index, coefficient of variation, and trend analysis; (2) RF and LSTM methods for regression analysis of
NDVI  was  employed  in  the  Kunlun  Mountains.  RF  importance  analysis  and  GD  explanatory  power  analysis  was  utilized  to
investigate the dominant factors driving NDVI in the region; (3) The RSEI was calculated to evaluate the ecological environmental
quality of the Kunlun Mountains and provide reasonable recommendations.
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1　引　言

由于气候变化的加剧和人类活动的增加，全球

自然生态系统已有了巨大的变化（Deng et al., 2018）。

植被作为地球陆地生态系统最重要的组分，为生态

系统和人类生产生活提供强有力的保障。全球尺

度上植被年际变化对自然要素年际变化响应不显

著，但在区域尺度上响应显著（Li et al., 2019）。在
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气候多变和地理环境复杂的区域，植被对自然要素

的响应更为敏感，但人类活动也对植被有着显著的

影响（Chu et al., 2019）。因此，研究植被覆盖度的变

化及其与自然要素及人类活动的相互关系，可为生

态环境的建设与有效治理提供参考依据，为区域气

候模拟研究提供可用的植被变化响应信息。

归一化植被指数（NDVI）具有时空连续性，可定

量监测地表植被覆盖的动态变化，是表征植被生长

状况的重要指标（Peng et al., 2019; Li et al., 2021; Li
et  al.,  2023） 。 目 前 最 常 用 的 NDVI数 据 包 括

SPOTVGT  NDVI（ Bai  et  al.,  2019） 、 AVHRR
NDVI（ Pinzon  and  Tucker,  2014） 和 MODIS
NDVI（Hmimina et al., 2013）。学者研究发现，各种

数据产品在大面积植被覆盖变化及其成因分析、土

地覆盖识别以及植被生产力计算等方面各有优势

（Tian et al., 2015; Ju and Masek, 2016; Martinez and
Labib, 2023）。中国 NDVI总体呈增加趋势，但不同

区域的主要影响因素不同（陈云浩等，2001；刘宪锋

等，2015；闫志远等，2023）。
近五十年中国制定并实施了多项生态保护工

程，极大地促进了植被恢复（易浪等，2014；阿多等，

2017；金凯等，2020；郑艺文等，2022）。由于不同地

区水热条件和植被类型不同，植被变化及其对自然

因子的响应也存在很大空间差异（Wen et al., 2017;
Fang et al., 2019; Liu et al., 2022）。有关植被对自然

因子和人类活动响应的研究已经有很多（Zhu et al.,
2020; Gao et al., 2022），相较于华北、华中和东北人

口密集区，针对昆仑山的植被长期变化及其归因分

析研究仍然较少（白建军等，2014；刘宪锋等，2015；
王尧等，2021；付宇佳等，2022）。昆仑山的生态环

境和地质地貌具有复杂性和脆弱性，人类活动对昆

仑山植被变化的影响及驱动力差异尚不完全清楚

（Zhang et al., 2022a）。因此，有必要在昆仑山地区

开展植被变化的归因研究和相应贡献的量化。

本文以昆仑山地区 NDVI对自然因子和人类

活动的响应为研究内容，采用变化趋势分析 2000—
2020年昆仑山 NDVI变化的基本特征及对多因

子的响应，采用 GD和机器学习方法定量分析不

同因子对 NDVI的驱动力，使用 RSEI定量评价昆

仑山生态环境质量。本研究为应对昆仑山气候变

化和人类活动对自然的改变，以及昆仑山地区发展

提供参考。 

2　材料与方法
 

2.1  研究区概况

昆仑山脉西起帕米尔高原东部，位于 34°19′~
39°58′ N，73°30″~ 92°45′ E（图 1），横贯新疆、西藏，

伸延至青海境内 （郭建强等 ， 2016；Aiwen  et  al.,
2016）。该区为高原气候，干冷少雨，年均降水约

170 mm，年均温度约−5 ℃（高峻等，2021）。区域全
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图 1  研究区空间位置
注：基于自然资源部标准地图服务网站 GS（2019）1823号的标准地图绘制，底图边界无修改

Fig.1  Spatial location of the study area
Note: Based on the standard map GS(2019)1823 of the standard map service website of the Ministry of Natural Resources of China, and the boundary

of the base map is not modified
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长约 2500 km，平均海拔 5500~6000 m，宽 130~200
km，西窄东宽，总面积达 5×105 km2（颜伟等，2014）。 

2.2  数据来源

数字高程模型（Digital Elevation Model, DEM）

主要用于计算坡度（Slope）、坡向（Aspect）和 DEM
因子，NDVI、降水（Pre）、温度（Temp）、蒸散发

（ET）、GDP、人口（POP）数据自身即为因子，路网等

矢量数据主要用于计算到河流（包括人工干渠）距离

（River）、到断裂带距离（Oushi）、到城镇居住点距离

（Town）和到主要道路（包括铁路）距离（Road）等因

子。数据来源如表 1所示。 

2.3  研究方法

本文使用 DEM、CNLUCC和 MODIS系列等

数据，采用使用 MK检验、变异系数（Coefficient of
Variation, CV）和赫斯特指数（Hurst Exponent）等方

法研究 2000—2020年昆仑山植被覆盖度时空变

化，使用 GD、RF和线性回归的方法，研究植被覆盖

地变化的驱动力，使用 LSTM和 RF的方法对昆仑

山地区的 NDVI数据进行回归对比，使用 RSEI对
昆仑山地区的生态环境进行评价。研究思路如

图 2所示。 

2.3.1 Theil−Sen 中值斜率和 Mann−Kendall 检验

Theil−Sen Median方法又称为 Sen斜率估计，

是一种稳健的非参数统计的趋势计算方法（Wang et
al., 2020; Geng et al., 2022）。其计算公式为：

β =Median
Å

x j− xi

j− i

ã
∀ j > i （1）

式中：β为斜率，(xi，xj)为任意两样本点。当 β>
0序列存在上升趋势，β< 0序列呈下降趋势。

M−K检验法较多用于数据的趋势分析。

M−K趋势检验通过构造标准正态分布统计量 ZS 来

判断样本的趋势。对于独立同分布的时间序列 x1，
x2，x3，…，xn，n 为时间序列长度，定义统计变量 S：

S =
∑n−1

k=1

∑n

j=k+1
Sgn

(
x j− xk

)
（2）

式中： i≥1， j≤n；Sgn(xj−xk)为指示函数，依据

xj−xk 的正负号取值为 1，0或−1。

Sgn
(

x j− xk

)
=


1, x j− xk > 0

0, x j− xk = 0

−1, x j− xk < 0

（3）

S 统计量的方差为：

Var(S ) =
n(n−1)× (2n+5)

18
（4）

n 为序列中数据个数，当 n>10时，标准正态统

计量 ZS 为：

ZS =



S −1√
Var(S )

,S > 0

0,S = 0

S +1√
Var(S )

,S < 0

（5）

本研究给定显著性水平 α=  0.05，当 |ZS|等于

1.28、1.96和 2.32时，表示其趋势置信度分别为

90%、95%和 99%。本研究以 2000—2020年NDVI、
RSEI数据做检验，将 0< |ZS|< 1.645标记为不显著

变化，将|ZS|> 2.58标记为显著变化，将|ZS|= 0标记为

无变化。 

2.3.2 赫斯特指数

赫斯特指数是一种用来度量时间序列的长期
 

表 1  数据来源

Table 1  Data sources
数据名称 数据描述 数据来源

DEM ASTER GDEM 30M分辨率数字高程模型 地理空间数据云（https://www.gscloud.cn/）

土地利用数据
中国多时期土地利用遥感监测数据集（CNLUCC）
1 km分辨率数据

资源环境科学与数据中心（https://www.resdc.cn/）

土壤属性数据 HWSD 世界土壤数据库 粮农组织土壤门户网站（FAO SOILS PORTAL）
NDVI（MYD13Q1） MODIS 500 m分辨率产品 NASA地球数据（EARTHDATA）
降水（Pre）
温度（Temp）
蒸散发（ET）

ERA5 500 m分辨率数据
GEE数据网站（https://developers.google.com/earth-engine/
datasets）

断裂数据 新疆断裂带分布矢量数据 中国地质调查局 地质云V3.0（https://geocloud.cgs.gov.cn/）
经济、人口数据 1 km 分辨率栅格数据 资源环境科学与数据中心（https://www.resdc.cn/）
路网等矢量数据 矢量数据 全国地理信息资源目录服务系统（https://www.webmap.cn/）
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记忆性的指标，它反映了时间序列中的趋势和波动

的特征（Zhang et al., 2022b; Hakkar et al., 2023）。本

研究采用 R/S分析方法计算研究区 NDVI时间序

列变化连续性。计算方法如下：

定义 NDVI时间序列为 NDVI(t)，t = 1，2，3，…，

定义平均序列：

NDVI(τ) =
1
τ

∑τ

t=1
NDVI(t) （6）

累积偏差序列 U(t, τ) 为：

U(t, τ) =
∑τ

t=1

(
NDVI(t)−NDVI(τ)

)
(1 ⩽ t ⩽ τ) （7）

极差 R 和标准差 S 序列为：

Rτ = max
(
Uτ,i−Uτ, j

)
i, j ∈ [1, τ]∩N

（8）

计算赫斯特指数：

Rτ/S τ = (ατ)H （9）

其中，H 是范围 [0,1]内的赫斯特指数。当 H=
0.5时，序列被认为没有自相关性；当 H> 0.5时，序
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图 2  研究流程图
Fig.2  Flow chart of the study
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列具有较强的长相关性；而当 H< 0.5时，序列具有

较强的反持续性。 

2.3.3 RF 模型和 LSTM 模型

RF和 LSTM是两种不同的机器学习模型，它

们都可以用于处理序列数据，但有各自的优缺点

（Scornet et al., 2015）。本研究使用 RF模型回归拟

合各个因子对 NDVI的解释力度及重要性，使用

LSTM模型进行对比分析，使用 R2、RMSE和 MAE
对数据进行评价。

RF是一种集成学习方法，它由多个决策树组

成，每个决策树都对输入数据进行分类或回归拟

合，然后通过投票或平均来得到最终的输出。RF的

优点是它可以处理高维度的数据，不需要特征选择

或降维，可以评估特征的重要性，不容易过拟合，

训练速度快，实现简单（Schonlau and Zou, 2020）。
LSTM通过引入记忆单元和三个门控机制来控制信

息的流动，从而解决了普通循环神经网络（Recurrent
Neural Network, RNN）在处理长序列时容易出现的

梯 度 消 失 或 爆 炸 的 问 题 （ Sherstinsky,  2020） 。

LSTM的优点是它可以捕捉长期的上下文信息，适

用于自然语言处理、语音识别等领域（Karevan and
Suykens, 2020）。 

2.3.4 地理探测器（GD）

GD是探测空间分异性及揭示背后驱动因子的

一种统计学方法，其核心思想是通过分析变量空间

异质性来定量探测自变量对因变量的影响程度，已

在生态环境方面得到了广泛应用（王劲峰和徐成东，

2017）。因子探测器，探测各因子变化对自变量趋

势的影响大小或解释力大小，模型如下：

q = 1−

∑L

h=1
Nhσh

2

Nσ2
（10）

q 为各因子对流域碳储量的解释力，值域为

[0，1]，该值越大，说明该因子对碳储量变化的解释

力越强。交互作用探测器，用于判断不同因子对碳

储量变化的交互作用。本文使用 GD来解释各个因

子对 NDVI的解释力度。本文研究因子如图 3所示。 

2.3.5 变异系数

变异系数，是一种用于测量数据的离散程度的

相对统计量。它的定义是数据的标准差与平均值

之比，用 CV表示（刘慧，2006；高沛星和王修华，

2011）。变异系数计算公式为：

CV=
SD

Mean
（11）

其中，SD为标准偏差，Mean为平均值。变异

系数以 0.05、0.10、0.15、0.20为间隔分为五类，分

别是低波动、相对低波动、中等波动、相对高波动、

高波动。 

2.3.6 基于 RSEI 的环境评价

研究采用植被指数、湿度分量、裸土指数、地

表温度分别代表绿度、湿度、干度和热度指标，在此

基础上构建 RSEI模型（徐涵秋，2013a，b）。

RSEI = f (NDVI, Wet, NDSI, LST) （12）

表达式中，NDVI为绿度指标，Wet为湿度指

标，NDSI为干度指标，LST为热度指标。RSEI以
0.2为等差间隔分为五个等级：差，较差，中等，良和

优来分析环境质量。 

2.3.7 选取因子和数据分级

本研究选择的自然因子有 ：高程 （DEM）、

Slope、Aspect、NDVI、降水（Pre）、温度（Temp）、蒸

散量（ET）、到包括人工干渠的河流的距离（River）
和到断裂带距离（Oushi）；人类活动因子有：到城镇

距离（Town）、GDP、人口（POP）、到主要道路包括

铁路距离（Road），研究因子如图 3所示。

本文着重分析的土壤和地形因子，根据前人研

究（汤国安和宋佳，2006；程维明等，2009；薛强等，

2023；Yuan et  al.,  2023），对各个要素做出以下分

级。坡向分级为东，东南，南，西南，西，西北，北，东

北八个方向。坡度以 0~5°为 1级，5°~15°为 2级，

15°~25°为 3级，25°~35°为 4级，35°~45°为 5级，大

于 45°为 6级。DEM小于 1500 m为 1级，1500~
2000 m为 2级，2000~2500 m为 3级，2500~3000 m
为 4级，3000~3500 m为 5级，3500~4000 m为 6级，

4000~4500 m为 7级，4500~5000 m为 8级，5000~
5500 m为 9级别，大于 5500 m为 10级。距断裂带

距离进行分级，处于断裂带上为 1级，0~1000 m为

2级，1000~2000 m为 3级，2000~3000 m为 4级，

3000~5000  m为 5级 ， 5000~7000  m为 6级 ，

7000~10000  m为 7级 ， 10000~15000  m为 8级 ，

15000~20000 m为 9级，大于 20000 m为 10级。土

地利用类型如图 4所示，土壤类型如图 5所示。 
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3　结果与分析
 

3.1  NDVI 时空变化趋势
 

3.1.1 时间变化特征

2000—2020年昆仑山 NDVI呈现波动增加趋

势，拟合度高（R2=  0.874），通过显著性检验（P>
0.05，图 6a）。昆仑山 NDVI空间异质性有不明显

的年际波动，无明显变化趋势（P> 0.05，图 6b）。区

域 NDVI多年均值为 0.0727（±0.0089），由 2000年

的 0.0658增加到 2020年的 0.0794，20年共增加
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图 3  研究中使用的驱动力因子空间分布图
Fig.3  Spatial distribution of driving factors used in the study
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0.0136。NDVI最低值为 2001年的 0.0649，最高值

为 2018年的 0.0817，变化值为 0.0168，增加 25.9%。

昆仑山每一年的 NDVI分别与前一年的比较变化

（图 6c），其中共有 11个年份 NDVI增长，8个年份

NDVI下降。2000—2020年昆仑山 NDVI分别与

2000年比较，得到 NDVI相较于 2000年的变化

（图 6d），除 2001年和 2009年外，NDVI均为增长。

2006年出现区域 NDVI的拐点 ， 2000—2005年

NDVI为持续上升状态，2010—2020年 NDVI皆为

波动上升状态，在 2006—2009年为持续下降状态。 

3.1.2 空间变化特征

2000—2020年昆仑山区 NDVI空间分布特征

呈现“西高东低、北高南低”的分布趋势，高值区主

要分布在昆仑山北麓西侧，低值区主要分布在昆仑

山南部高山区。昆仑山区植被覆盖整体较差，NDVI
小于 0.2的区域占全区的 96.2%。

本研究计算了 2000—2020年植被 NDVI的
Sen趋势度，并进行了 M−K检验，用来检验检测昆

仑山植被覆盖变化趋势。结果表明，昆仑山植被覆

盖整体表现为上升趋势，上升和下降趋势的面积分

别占 83%和 5.03%，无变化趋势面积占比 11.97%。

就上升趋势而言，显著上升面积和不显著上升面积

分别为 56.58%和 26.43%。下降趋势中显著下降和

不显著下降趋势分别为 0.29%和 4.74%（图 7）。从
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图 5  土壤类型空间分布图
Fig.5  Spatial distribution of soil classification
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图 6  2000—2020年 NDVI的年平均值（a）、年数值和中位数（b）、平均数与前一年相比变化（c）、平均数与 2000年相比变化（d）
Fig.6  NDVI's 2000—2020 annual average (a), annual value and median (b), change in average from previous year (c) and change in

average from 2000 (d)
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空间分布来看，显著上升的区域主要分布在昆仑山

东部和北麓，显著下降的区域在西部靠近帕米尔高

原部分和西南部靠近青藏高原部分。

上述分析主要是对近 20余年昆仑山植被空间

变化的分析，而关于其未来变化趋势尚不明晰，

为此进一步计算了植被 NDVI的未来变化特征

（图 8a、c）。结果显示，昆仑山植被 NDVI的赫斯特

指数平均值为 0.6056（0.0100~0.9998），其中赫斯特

指数小于 0.5的反持续性区域占比为 12.20%，说明

昆仑山植被变化的长记忆性优于反持续性。研究

区长记忆性区域比例为 87.80%，无相关性区域面积

基本为 0。赫斯特指数介于 0.4~0.6的区域占比为

31.43%，而小于 0.4和大于 0.6的区域占比分别为

6.35%和 62.23%，表明昆仑山植被呈现强反向特征

的区域相对较少，强同向特征的区域相对较多。

2000—2020年昆仑山变异系数介于 0.0056~
1.8486（图 8b、d），说明研究区植被变化存在显著的

空间差异特征。具体而言，低值区面积较大，区域

总体波动较小，低波动区域面积占比 46.51%，较低

波动区域面积占比 34.04%。高值区面积较小，中度
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图 7  2000—2020年 NDVI变化趋势
Fig.7  Multi−year trend of NDVI from 2000 to 2020
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波动区域、较高波动区域和高波动区域面积占比分

别为 13.66%、3.57%和 2.22%。波动较大的区域主

要位于西部北坡山麓和东南部山麓区域，区域内自

然环境相对较好，但影响因素变化较大，南部自然

环境较差区域则波动较小。
 

3.2  归因分析 

3.2.1 NDVI 对土壤和地形因子的响应

昆仑山地区山地状况复杂，地形地貌多样。从

不同的土地利用类型、土壤类型、坡度、坡向、高程

和断裂带的角度出发研究有着重要的意义，同时区

域内此类研究内容较少且不完善。本文将从以上

几个要点进行昆仑山地区 NDVI植被特征分析。

研究区 NDVI在 DEM的第 2级 ，即 1500~
2000 m区域均值最高 0.4338，在第 10级，即大于

5500  m区域均值最低 −0.03132。NDVI数值在

DEM中的转折点为第 2级和第 6级，第 2级两边

NDVI数值相对较高且差距不大仅为 0.0625，在第

10级两边 NDVI数值相对较小且差距较大 0.1265

（图 9）。
研究区 NDVI在不同坡向数据中也有不同的

表现。最高值出现在东北方向（0.0803），最低值出

现在正南方向（0.0697），整体上东西部差异较小，南

北部差异较大。

研究区 NDVI在不同坡度上也有差异，但总体

差异较小。其中大于 45°地区的 NDVI数值最高

（0.1012），小于 5°地区的 NDVI数值最小（0.0715），
唯一拐点为 5~15°区域，大于 15°地区随着坡度上

升 NDVI也随之上升。

研究区 NDVI对断层距离的响应也十分明显，

最高值出现在距断层 15000~20000 m处（0.312），最
低 值 出 现 在 距 断 层 1000~2000  m处 （ 0.1158） 。

NDVI值从高到低依次为 9、10、2和 1，分析可得距

离断层最近和最远处 NDVI数值较高，其中最远处

NDVI数值最高。

NDVI对不同土地利用类型有不同的响应表

现，NDVI数值相对较高的 6种土地利用类型分别
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图 9  NDVI对要素不同等级的响应：坡度（a）、坡向（b）、高程（c）、到断层距离（d）、土地利用类型（e）、土壤类型（f）
Fig.9  NDVI response to different classes of elements: Slope (a), aspect (b), elevation (c), distance to faults (d), land use type (e) and

soil classification (f)
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为城镇用地（0.4013）、其他林地（0.3940）、农村居民

点（0.3725）、旱地（0.3488）、灌林地（0.2851）和有林

地（0.2841）。湖泊和永久性冰川积雪 NDVI数值最

低，分别为−0.0067和−0.0093，与常识性研究规律相

符合，但略有差异。

NDVI对不同的土壤类型有不同的响应。盐化

冲积土（0.4910）是 NDVI数值最高的土壤类型，简

育钙积土（0.0183）是 NDVI数值大于 0的最小土壤

类型。有 10种主要的土壤类型 NDVI数值大于

0.1，但 NDVI数值大于 0.2的土壤类型只有盐化冲

积土和钙积黑钙土（0.2086）。29种主要的土壤类型

中 ，只有冰川和水体的 NDVI数值小于 0，与

NDVI对不同土地利用类型响应研究结果相同。大

类型土壤中只有积土和钙土 NDVI数值较高，盐土

NDVI数值较低。 

3.2.2 GD 驱动力分析和 RF 重要性分析

由表 2可知，所有探测因子 p 值均小于 0.01，
表明所选探测因子均通过显著性检验，可作为影响

因素进行成因分析。其中 ET的 q 值均为 0.556，表
明 ET是区域 NDVI变化的主导因子。q 值超过

0.1的因子有 DEM、GDP、Town、POP和 Temp，表
明 DEM、GDP、 Town、 POP和 Temp，都对区域

NDVI有较强的解释力。所选择因子中自然因子的

解释力明显强于人类活动因子，但 Town、GDP、
POP和 Road因素仍对区域植被覆盖度有较强的解

释力。

将选取的各个因子进行交互式探测，能够得到

所有探测结果均有所增强。结果表明，昆仑山地区

DEM或 ET交互，产生了区域 NDVI解释力最强的

组合，q 值均为 0.6742（图 10a）。此外，NDVI与其

他因子交互也得到了较高的 q 值，表明昆仑山地区

生态环境是由多种因子交互作用的，而不是简单地

叠加或者独立影响的。

根据（图 10b）RF模型计算因子重要性，其中重

要性最高的 6个因子为 DEM、Pre、Town、GDP、
Slope和 Road，与 GD解释力最高的 6个因子 ET、

DEM、GDP、Temp、POP和 Town结果相互印证，

DEM、GDP、Town为昆仑山地区 NDVI驱动力核

心因子，昆仑山地区 NDVI数据的变化是由自然因

素和人类活动因素共同塑造的。

地理探测器驱动力分析基于空间统计学，使用

空间统计指标来识别驱动因素，需要研究人员根据

指标来判断变量之间的关系，难以识别复杂非线性

关系，但易于理解和解释，具有一定的主观性。随

机森林重要性分析基于特征重要性分数，特征重要

性分数可以直接反映特征的影响程度，黑箱分析模

式难以解释模型内部机制，但能够相对客观地量化

特征的影响程度。结合两种方法，对比经验及客观

驱动力分析，可以得到更优结果。 

3.2.3 基于 RF 和 LSTM 的 NDVI 回归拟合

本研究对多自变量数据进行均值化处理，无法

均值化处理的数据则使用最新数据。将全部因子

作为自变量，对昆仑山 NDVI构建 RF和 LSTM模

型，分别计算 RF（图 11a）和 LSTM（图 11b）得到的

拟合值与 NDVI实际值的 R2、RMSE与 MAE。模

型模拟结果中 RF模型的 R2 为 0.949，RMSE为

0.0120，MAE为 0.0078。模型模拟结果中 LSTM模

型的 R2 为 0.665，RMSE为 0.0324，MAE为 0.0213。
RF模型的 R2 大于 LSTM模型，而 RF模型的 RMSE
和 MAE均小于 LSTM模型，充分说明 RF模型相

较于 LSTM模型更加适合昆仑山地区 NDVI的回

归拟合。

NDVI观测数据、RF回归数据和 LSTM回归

数据的平均值分别为 0.0769、0.0761、0.0803，显然

两个模型中 RF模型回归数据与观测数据拟合度更

高。由图 12可知 RF模型在 0.025~0.05和 0.1~0.2
区域对 NDVI拟合存在明显的低估，在 0.05~0.075
区域对 NDVI拟合存在明显的高估，其余区域对

NDVI的拟合较为准确。LSTM模型在小于 0区

域、0~0.025区域、0.025~0.05区域、0.1~0.2区域

对 NDVI模拟存在明显的低估，尤其是小于 0区域

和 0~0.025区域模拟数据结果占比为 0。LSTM模
 

表 2  地理探测器单因子解释力统计

Table 2  Explanatory power statistics of individual driving factors estimated by Geodetector (GD)
分析 Aspect DEM ET GDP Town Oushi POP Pre River Road Slope Temp
q值 0.0036 0.2447 0.5562 0.1951 0.109 0.0067 0.1208 0.0768 0.046 0.0545 0.0079 0.1729
p值 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
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型在 0.05~0.075区域和 0.075~0.1区域对数据拟合

有明显的高估，尤其是 0.05~0.075区域数据严重失

真，仅有大于 0.2区域数据拟合度较好。 

3.3  环境评价

在区域尺度上，2000年（均值 0.433）昆仑山

RSEI数据中（图 13a），由差到好五个等级面积占比

分 别 为 5.66%， 34.12%、 49.21%、 10.63%和 0%。

2020年（均值 0.524）昆仑山 RSEI数据中（图 13b），
由 差 到 好 五 个 等 级 面 积 占 比 分 别 为 2.81%、

19.57%、 43.06%、 32.58%和 1.98%。 2000 —2020

 

图 10  GD 的交互探测解释力（a）、不同驱动因素的 RF重要性分析（b）
Fig.10  Interactivity detection explanatory power of GD (a), RF importance analysis of different drivers (b)
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图 11  NDVI观测值与回归值对比 RF回归值（a）和 LSTM回归值（b）
Fig.11  Comparison of observed NDVI and regression values from RF regression values (a) and LSTM regression values (b)
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年差、较差、中等、较好和好五个等级面积变化分

别为−2.85%、−14.56%、−6.16%、21.95%和 1.62%，

环境较差面积大幅减少，环境较好面积大幅增加，

可见区域环境质量整体变好，且幅度较大。

昆仑山 2000—2020年 RSEI不同等级的变异

系数来看，低波动、相对低波动、中波动、相对高

波动和高波动面积而占比分别为 0.00%、1.58%、

19.56%、35.35%和 43.51%，说明研究区 RSEI变化

存在明显的不稳定性（图 13c）。
对 2000—2020年 RSEI的 Sen趋势度计算和

M−K检验，可以体现昆仑山生态环境变化趋势。结

果表明，昆仑山 RSEI整体表现为上升趋势，上升和

下降趋势的面积分别占 9.45%和 80.52%，无变化趋

势面积占 10.03%。就增长趋势而言，显著增长面积

和不显著增长面积分别为 14.41%和 66.11%。下降

趋势中显著下降和不显著下降趋势分别为 0.07%
和 9.38%（图 13d）。从空间分布来看，显著上升的

区域主要分布在昆仑山北麓，显著下降的区域在昆

仑山东部。 

4　讨　论

研究结果表明，2000—2020年昆仑山植被覆盖

度持续增加。陈春波和李刚勇（2023）研究表明，昆

仑山地区草地 NDVI持续增长，区域 NDVI也同样

持续增长。苏红军和许仲林（2022）发现新疆南部昆

仑山地区 2000—2015年 NDVI变化为昆仑山北麓

NDVI显著上升，南部轻微减少。刘玉婷等（2022）、
胡可可等（2023）研究表明，近 20年昆仑山西部植被

分盖度空间稳定性以相对较低的波动变化、中等波

动变化为主。上述研究结果均支持本文的研究结

果。前人研究中昆仑山地区植被自然资源变化归
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因分析主要以自然要素为主（程昕等，2023；刘荣华

和李宝富，2023），本研究在此基础上引入了人为因

素，对昆仑山 NDVI变化进行归因分析，发现人类

活动（经济、人口和基础设施建设等）确实是区域

NDVI变化的重要影响因素。从土壤和地形因子的

角度出发进行分析，首先是区域内此类研究较少，

尤其是从断层角度出发尚未查找到有效资料。其

次昆仑山地区地质条件复杂，从此角度出发更能解

释 NDVI的区域变化理论。

本研究利用 Sen趋势分析和 MK显著性检验

分析了 21年来昆仑山植被的变化，结果表明大部

分地区的植被状况有所改善。从这个角度来看，中

国政府的森林保护和生态修复政策的实施是成功

的（郑春燕等，2022；孟乘枫等，2023）。利用变异系

数分析昆仑山植被波动幅度，研究区植被变化存在

显著的空间差异特征，低值区面积较大，区域总体

波动较小。利用赫斯特指数预测昆仑山植被覆盖

状况的未来趋势，虽然未来超过 80%的植被面积将

得到改善，但 12.20%的植被面积将会退化。值得

注意的是，虽然赫斯特指数已被广泛用于预测植被

的变化趋势，但它并不能确定未来植被将维持这种

趋势多久。

本研究利用 GD和机器学习方法，试图找出影

响区域植被覆盖度变化的主要影响因素。从 GD的

结果来看，DEM、GDP、Town、POP和 Temp都对

区域 NDVI有较强的解释力。自然因子的解释力

明显强于人类活动因子，但人类活动因子仍对区域

碳储量有较强的解释力，例如 GDP更高，人口更密

集的城镇地区 NDVI均值最高。RF重要性计算虽

然结果和 GD略有不同，但是解释力最强的 6个因

子都包含着自然因子和人类活动因子。因此，可以

得出昆仑山地区植被覆盖度的变化是由自然因素

和人类活动因素共同塑造的，自然因素和人类活动

因素无法单独解释昆仑山地区植被覆盖度变化。

使用 RF和 LSTM两种机器学习方法对 12个因子

进行回归拟合，发现在 RF中 12个因子对昆仑山地

区 NDVI的回归拟合具有非常高的适用性 ，且

RF模型相较于 LSTM模型更加适合昆仑山地区

NDVI的回归拟合。赫斯特指数和变异系数分析的

总体上升趋势与 RF模型的最终趋势相同，未来研

究可以使用 RF和赫斯特指数等对 NDVI等数据进

行更精准的研究。

本研究从区域范围和全国范围对昆仑山

2000—2020年生态环境进行评价，昆仑山地区的生

态环境质量有较大的提升，生态环境质量上升的区

域大于下降区域。在赫斯特指数和 RF回归拟合的

结果中，在当前生态保护政策不变的情况下，未来

昆仑山地区的生态环境质量将持续向好的方向

发展。 

5　结　论

（1）2000—2020年昆仑山地区 NDVI在时间上

呈波动增加趋势，空间上呈“西高东低、北高南低”

的分布格局。地区植被覆盖整体表现为上升趋势，

上升趋势占 83%。显著上升区域为昆仑山东部和

北麓，显著下降区域为西部靠近帕米尔高原部分和

西南部。地区变异系数介于 0.006~1.849，存在显著

的空间差异特征且以低波动为主。地区赫斯特指

数平均值为 0.6056，长记忆性区域占比为 87.80%，

未来 NDVI应该持低速增长。

（2）RF分析重要性最高的 4个因子为 DEM、

降水（Pre）、到城镇距离（Town）和 GDP，GD解释力

最强的 4个因子为蒸散发（ET）、DEM、GDP和人

口（POP），主要受 DEM、GDP和 Town控制。两种

机器学习方法进行回归对比 ，发现 RF相较于

LSTM更加适用于昆仑山地区。

（3）昆仑山各要素不同等级的 NDVI中，1500~
2000  m高程区域均值最高 （ 0.434） ；东北方向

（0.080）最高，正南方向（0.069）最低；距断层 15000~
20000 m处（0.312）最高，1000~2000 m处（0.116）最
低；NDVI大于 0的地类中，城镇用地（0.401）最高，

有林地（0.284）最低；土地类型中重盐化冲积土

（0.491）最高。

（4）RSEI指数显示，2000—2020年昆仑山地区

环境质量有较大的提升，2000年为均值为 0.433，
2020年 均 值 为 0.524。 RSEI指 数 上 升 面 积 占

80.52%，但整体波动较大，指数波动较大面积为

78.86%。昆仑山地区环境质量有较大的提升，区域

环境质量不稳定但是向好发展。
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