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城市绿地碳储存城乡差异及其驱动因素
———以武汉市建成区为例

柳明星１，罗巧灵１，２，∗，黄荣鋆１，周俊方１
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摘要：在全球气候变化背景下，城市绿地碳储存在减缓大气 ＣＯ２浓度方面发挥至关重要的作用。 然而，在城乡梯度视角下，城市

绿地碳储存的城乡差异及其潜在原因仍不清楚。 以武汉市建成区为例，结合实地调查、遥感技术和机器学习构建城市绿地碳储

量测度模型，评估了城市绿地碳储存的空间格局；其次采用直接和间接影响分离法，揭示了城市绿地碳储存在动态城乡梯度上

的城乡差异；最后，结合相关分析和回归分析探索了引起城市绿地碳储存城乡差异的潜在驱动因素。 结果显示：（１）２０２２ 年，武
汉市建成区内城市绿地面积 １６７７ ｋｍ２，占研究区总面积的 ３６．７８％。 城市绿地碳储存总量为 １０９０６ Ｇｇ（１Ｇｇ＝ １０９ ｇ），呈现出由城

市核心区向郊区放射式增加的空间格局。 城市绿地碳密度在 ０ 至 ３８３ Ｍｇ Ｃ ／ ｈｍ２之间，平均碳密度为 ２３．９２ Ｍｇ Ｃ ／ ｈｍ２。 （２）在
城乡梯度上，随着城市化强度的增加，城市绿地碳储量呈现出线性下降的趋势。 在分离城市化对城市绿地碳储量的直接消极影

响后，其间接影响随着城市化强度的增加呈现“Ｖ”型变化趋势，即先减少再增加。 当城市化强度高于 ０．９ 时，城市化对城市绿

地碳储量的间接影响由消极效应转变为积极效应。 （３）城市绿地碳储量受到城市绿地系统内部性状（即景观结构）和外部环境

（即气候变化和人类活动）的共同驱动。 在整体城乡梯度上，平均形状指数、景观分离度、Ｓｈａｎｎｏｎ 多样性、气温、降水和距道路

距离与城市绿地碳储量正相关，斑块面积百分比、地表温度、人口密度、ＰＭ２．５和夜间灯光与城市绿地碳储量负相关。 相比于景

观结构和气候变化，人类活动是影响城市绿地碳储量城乡差异的关键驱动因素，特别是地表温度和夜间灯光。 然而，这种相关

关系和影响强度在不同的城市化强度区间上有所差异。 研究为制定切实可行的城市绿地景观设计和管理策略提供了一定的理

论和数据支持，有助于实现城市“碳中和”和未来城市的可持续发展。
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ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ａｎｄ ｎｉｇｈｔｔｉｍｅ ｌｉｇｈｔｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅｓｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｉｍｐａｃｔ ｓｔｒｅｎｇｔｈｓ ｖａｒｉｅｄ ａｃｒｏｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ
ｕｒｂａｎｉｚａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ． Ｏｖｅｒａｌｌ， ｏｕｒ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｐｒｏｖｉｄｅ ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ｓｕｐｐｏｒｔ ｆｏｒ ｕｒｂａｎ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｍａｋｅｒｓ ｔｏ ｆｏｒｍｕｌａｔｅ ｐｒａｃｔｉｃａｌ
ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｆｏｒ ｕｒｂａｎ ｇｒｅｅｎ ｓｐａｃｅｓ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ． Ｔｈｉｓ ｗｉｌｌ ｈｅｌｐ ａｃｈｉｅｖｅ ｕｒｂａｎ “ｃａｒｂｏｎ ｎｅｕｔｒａｌｉｔｙ” ａｎｄ
ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｆｕｔｕｒｅ ｃｉｔｉｅｓ．

Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｕｒｂａｎ ｇｒｅｅｎ ｓｐａｃｅ； ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ； ｕｒｂａｎｉｚａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ； ｕｒｂａｎ⁃ｒｕｒａｌ ｇｒａｄｉｅｎｔｓ； ｄｒｉｖｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ

近年来，城市化进程的不断加速和全球变暖现象的日益加剧导致大气中的二氧化碳（ＣＯ２）含量显著增

加，采取必要的干预措施降低大气中的 ＣＯ２存量，是全球应对气候变化的重要举措［１］。 联合国《２０２２ 年世界

人口前景：摘要》预计到 ２０５０ 年，世界人口可能增长至 １００ 亿，其中 ６８％的人口将居住在城市地区。 研究表

明，与能源相关的 ７１％的 ＣＯ２排放都发生在城市中［２］。 作为城市生态系统中主要的自然碳汇空间，城市绿地

有望成为抵消 ＣＯ２碳排放的有效策略［３］。 因此，推动城市绿地碳储存的精准监测和功能提升，对于提升城市

应对气候变化能力、促进城市可持续发展至关重要。
当前城市绿地碳储存问题备受关注，而精确评估城市绿地碳储量是开展相关研究的基础［４］。 传统的城

市绿地碳储存评估多依赖实地抽样调查，耗费大量人力、物力，且难以应用于大规模尺度［５］。 随着对地观测

技术的发展，遥感技术被广泛应用于区域绿地碳储量测算［６］。 具体方法是通过构建样方，基于实地调研或采

用已知数据测算样方的城市绿地碳储量，然后获取与样方相同地理位置所对应的遥感参数，二者进行参数 ／非
参数分析，从而建立城市绿地碳储量测算线性 ／非线性模型。 例如，Ｓｕｎ 等［７］ 基于实地调查和 ＳＰＯＴ６ 影像发

现北京市主城区内城市绿地碳密度为 ７．８ Ｍｇ Ｃ ／ ｈｍ２；Ｚｈａｏ 等［８］ 结合城市森林数据和实地调查法测算出杭州

市城市森林碳密度为 ３０．２５ Ｍｇ Ｃ ／ ｈｍ２。 然而，与森林、湿地等自然生态系统相比，城市绿地系统高度破碎且受

到人类活动的显著干扰，导致城市绿地碳储存评估存在较大的不确定性［９］。 现有碳储存研究多针对森林或

单一植被类型，且通常利用单一遥感参数或简单线性模型对碳储存测度，难以获取城市绿地碳储存精准的空

间细节［１０］。 如何识别城市绿地碳储量与遥感参数之间的非线性关系，构建精细的城市绿地碳储存测度模型

具有重要意义［１１］。
城市化是一个复杂的过程，涉及人口转移、土地覆盖变化和城市致密化等多个方面，对城市绿地碳储存产

生重大影响［１２］。 众多学者从不同的尺度研究了城市化与城市绿地碳储存之间的关系。 例如，Ｙｕ 等［１３］ 发现

０２４１１ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４４ 卷　
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１９９９ 年至 ２００５ 年城市化导致深圳市植被净初级生产力损失 ３２１．５１ Ｇｇ Ｃ；Ｌｉｕ 等［１４］ 发现 ２０００—２０１０ 年全球

城市扩张导致陆地生态系统每年净损失 ２２．４ Ｔｇ Ｃ。 然而，以往研究多集中于城市或农村绿地碳储存差异，忽
略了动态城乡梯度上城市绿地碳储存的城乡差异。 揭示城市绿地碳储存的城乡差异是科学制定精细化城市

绿地规划与管理策略的重要依据［７］。 ２０１６ 年，Ｚｈａｏ 等［１５］ 基于城市不透水面定义的城市化强度，提出了在动

态城乡梯度上衡量城市化与植被生长之间空间关系的概念框架。 该方法将城市化对植被生长的直接影响定

义为城市化的土地置换效应直接导致的植被损失，间接影响则视为其他因素（如气候变化和人类）引起的植

被生长增强或减弱［１５］。 然而，少有研究探索城市化对城市绿地碳储存的直接影响和间接影响，导致对二者之

间的空间关系认识不足。 明晰不同城市化强度下城市绿地碳储存的城乡差异，分离城市化对城市绿地碳储存

直接影响和间接影响，有利于精细化城市绿地规划与管理、促进城市可持续发展。
此外，由于城市生态系统的复杂性，引起城市绿地碳储存城乡差异变化的潜在原因仍不清楚。 气候变化

和人类活动等城市绿地系统外部环境要素已被证明是影响城市绿地碳储存的关键因素［１６—１７］。 现有研究普遍

认为城市范围内充沛的降雨［１８］、充足的太阳辐射［１９］ 及适宜的气温［２０］ 能够促进绿色植物进行光合作用从而

提高城市绿地碳储存。 较高的 ＣＯ２ 和氮气浓度也可以提高植物光合作用过程中水利用率和光合羧化速

率［２１］。 空气污染、灯光污染、经济发展、土地分配等人类活动同样显著干扰了城市绿地碳储存变化［２２］。 然

而，少有研究探索城市绿地系统内部性状对城市绿地碳储存的影响，如植被类型、林分结构、景观格局等。 城

市绿地系统内部性状反映了城市绿地碳储存的物理环境，是驱动城市绿地碳储存变化的决定性因素［２３］。 例

如，相比于幼龄树和老年树，青年树的碳封存能力更强［２４］。 复杂植物群落的碳吸收能力也远强于单一植被群

落［２５］。 Ｓｕｎ 等［７］发现植被覆盖比和绿地斑块配置显著影响了北京市主城区内的绿地碳封存。 Ｓｈｉ 等［２６］ 以西

安市为例，发现与面积、边缘和破碎度相关的指标是增强城市绿地碳汇的关键。 就城市绿地而言，斑块面积越

大、植被覆盖度越高、植被体积越大、绿地密度越高、空间分布越均衡，其碳储存能力越强［２７］。 总的来说，城市

绿地碳储存受到城市绿地系统内部性状和外部环境的共同驱动，是一个复杂的半自然生态系统。 然而，目前

仍缺乏不同城乡梯度上城市绿地碳储存对城市绿地系统内部性状和外部环境变化的城乡响应。
武汉市作为长江中游快速城市化的典型重工业城市，其能源消耗和 ＣＯ２排放量不断增加。 快速城市化与

生态环境保护之间的权衡已成为实现武汉市“碳中和”目标的关键所在。 因此，以武汉市建成区为例，综合采

用实地调查、遥感技术、机器学习、相关分析、回归分析等多种方法，通过构建区域城市绿地碳储量评估模型精

准测度城市绿地碳储存，并揭示动态城乡梯度下城市绿地碳储存的城乡差异及其潜在原因，以期为武汉市低

碳城市建设和“双碳”目标实现提供科学依据。 具体来说，本文旨在：（１）构建区域城市绿地碳储量精准评估

模型，调查城市绿地碳储量的空间分布；（２）分离城市化对城市绿地碳储量的直接影响和间接影响，揭示城市

绿地碳储量的城乡差异；（３）量化城市绿地内部性状和外部环境与城市绿地碳储量之间的相关性和特征重要

性，揭示驱动城市绿地碳储量城乡差异的潜在原因。

１　 研究区与数据来源

１．１　 研究区概况

武汉市地处长江中游、江汉平原东部（１１３°４１′—１１５°０５′Ｅ、２９°５８′—３１°２２′Ｎ），是一座人口超千万、地区生

产总值超万亿的特大城市。 属北亚热带温润季风气候，年均气温 １５．８—１７．５ ℃，年均降水量 １１５０—１４５０ ｍｍ，
无霜期 ２１１—２７２ ｄ。 本文旨在揭示动态城乡梯度下城市绿地碳储存的城乡差异及其驱动因素，因此，研究范

围包括武汉市的建成区及其周边农村区域。 为保证城乡平衡，设置城市边界的缓冲区距离为 ９ ｋｍ，涵盖一

环、二环、三环和四环，覆盖面积为 ４５５９．２７ ｋｍ２（图 １）。
１．２　 数据来源与预处理

１．２．１　 城市边界数据

清华大学宫鹏研究组以 ５ 年为界发布了 １９８０—２０１８ 年多时相高分辨率全球城市边界（Ｇｌｏｂａｌ ｕｒｂａｎ

１２４１１　 ２４ 期 　 　 　 柳明星　 等：城市绿地碳储存城乡差异及其驱动因素———以武汉市建成区为例 　
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图 １　 研究区的地理位置

Ｆｉｇ．１　 Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

ｂｏｕｎｄａｒｙ，ＧＵＢ）数据集（ｈｔｔｐ： ／ ／ ｄａｔａ．ｅｓｓ．ｔｓｉｎｇｈｕａ．ｅｄｕ．ｃｎ ／ ） ［２８］。 相比于其它城市边界产品，ＧＵＢ 数据可以更好

地捕捉城市边缘地区的几何形状。 因此，基于 ＧＵＢ 数据提取了武汉市 ２０１８ 年的城市边界，并向外进行适当

缓冲以确定乡村范围。 为确保城乡规模平衡，通过下述方法确定武汉市乡村的缓冲距离为 ９ ｋｍ（图 １） ［２９］：

Ｄｂｕｆｆｅｒ ＝ （ 　 ２ － １）
　 Ｓ

π
（１）

式中，Ｄｂｕｆｆｅｒ表示缓冲距离； Ｓ 表示城市规模。 该函数假设城市呈圆形，确保农村规模与城市规模基本相同。
１．２．２　 实地调查数据

２０２２ 年 ９ 月至 １０ 月，项目组通过随机抽样法在研究区抽取 １２１ 个 ３０ ｍ × ３０ ｍ 的样方（９００ ｍ２）展开城

市绿地碳储存实地调查，其中一环 ２ 个、二环 ６ 个、三环 １８ 个、四环 ３２ 个、环外 ６３ 个（图 １）。 在进行实地调查

过程中，若实际绿地样方无法满足 ３０ ｍ×３０ ｍ 的尺寸要求，则在尽可能满足 ９００ ｍ２的基础上记录该样方的实

际尺寸，样方中心位置由手持 ＧＰＳ 仪（即 ＢＩＧ ＭＡＰ 软件）进行坐标定位。 各样方之间的间隔不得低于 １ ｋｍ。
鉴于草本植物对城市绿地碳储存贡献较小且在枯萎季反而会释放出 ＣＯ２

［３０］，因此本文重点关注城市绿地中

乔灌木所提供的植被碳储量。 所有样方均展开每木调查，并详细记录该样方内所有植株的种类、株数和生长

参数：对于乔木，则记录每株乔木的胸径（距离地面 １．３ ｍ 处）、冠幅、株高（估算值）等；对于灌木，则记录每株

灌木的基径、冠幅、株高等。
１．２．３　 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 影像

与其他开源遥感数据相比，Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 卫星具有更高的空间分辨率（１０ ｍ）、更丰富的光谱波段（１３ 个）和
更优的辐射特性（１２ 位辐射度分辨率）。 从哥白尼开放中心获取了覆盖研究区的 ２ 景 ２０２２ 年 １０ 月 １１ 日无

云 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 影像（Ｌ１Ｃ 级别）。 使用欧空局提供的 Ｓｅｎ２Ｃｏｒ 插件对选定的图像进行大气校正，并利用 ＳＮＡＰ
软件将 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 影像中 ２０ ｍ 的波段重采样至 １０ ｍ，并基于 ＥＮＶＩ ５．３ 中进行图像镶嵌和裁剪等预处理。
１．２．４　 驱动因素数据

城市绿地碳储存受到城市绿地系统内部性状和外部环境的共同干扰，造成显著的城乡差异［１６—１７， ２３］。 因
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此，本文将城市绿地碳储存的驱动因素划分为内部因素（由景观指数表征）和外部因素（由气候变化和人类活

动表征）。 内部因素包括 ５ 种景观指数。 景观指数作为反映城市绿地系统景观结构的定量指标，不仅衡量了

城市绿地的空间配置特征，还量化了城市绿地的空间组成特征［３１］。 基于景观指数的属性和含义，分别从面

积、分散性、多样性、形状复杂性和聚合性 ５ 个方面表征城市绿地系统内部性状，包括斑块面积百分比

（Ｐｅｒｃｅｎｔ ｏｆ ｌａｎｄｓｃａｐｅ，ＰＬＡＮＤ）、景观分离度（Ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｉｎｄｅｘ，ＤＩＶＩＳＩＯＮ）、Ｓｈａｎｎｏｎ 多样性（Ｓｈａｎｎｏｎ′ｓ
ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎｄｅｘ，ＳＨＤＩ）、平均形状指数（Ｍｅａｎ ｓｈａｐｅ ｉｎｄｅｘ，ＳＨＡＰＥ＿ＭＮ）、聚集指数（Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ，ＡＩ） （表
１）。 基于获取的城市绿地空间分布和 Ｆｒａｇｓｔａｔｓ 软件（４．２ 版本）的“８⁃ｃｅｌｌ ｒｕｌｅ”板块进行景观指数计算，空间分

辨率为 ６００ ｍ。

表 １　 本文使用的景观指数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｉｎｄｉｃｅｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

景观指数 Ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｉｎｄｉｃｅｓ 单位 Ｕｎｉｔ 解释说明 Ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ

斑块面积百分比
Ｐｅｒｃｅｎｔ ｏｆ ｌａｎｄｓｃａｐｅ，ＰＬＡＮＤ ％ 城市绿地覆盖面积在整个景观中所占的百分比，用于揭示

城市绿地景观的面积

景观分离度
Ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｉｎｄｅｘ，ＤＩＶＩＳＩＯＮ — 绿地景观类型中斑块个体的分离程度，用于揭示城市绿地

景观的分散性

Ｓｈａｎｎｏｎ 多样性
Ｓｈａｎｎｏｎ′ｓ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎｄｅｘ，ＳＨＤＩ — 不同绿地斑块类型的数量和斑块类型之间的面积比例分

布特征，用于揭示城市绿地景观的多样性

平均形状指数
Ｍｅａｎ ｓｈａｐｅ ｉｎｄｅｘ，ＳＨＡＰＥ＿ＭＮ — 绿地斑块形状指数平均值，用于揭示城市绿地景观的形状

复杂性

聚集指数
Ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ，ＡＩ ％ 相邻绿地的比例，用于揭示城市绿地景观的聚合度

外部因素包括 ２ 种气候变化（气温和降水）和 ５ 种人类活动（城市热岛、人口发展、空气污染、经济发展和

交通发展）。 所有数据均从开放数据平台获取，数据时间为 ２０２２ 年，包括逐月气温数据、逐月降水量、地表温

度数据（表征城市热岛）、人口密度数据（表征人口发展）、ＰＭ２．５数据（表征空气污染）、夜间灯光数据（表征经

济发展）和历史道路数据（表征交通发展），空间分辨率 ５００—１０００ ｍ（表 ２）。 其中，月均气温和月均降水数据

采用 ＡｒｃＧＩＳ １０．８ 软件合成年均气温和年均降水数据，历史道路数据被用于计算像元距道路的距离以反映研

究区的交通发展情况。

表 ２　 本文使用的外部驱动因素

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｔｅｒｎａｌ ｄｒｉｖｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

数据
Ｄａｔａ

类型
Ｔｙｐｅ

数据集
Ｄａｔｅｓｅｔ

分辨率
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ

获取平台
Ｏｂｔａｉｎｅｄ ｐｌａｔｆｏｒｍ

数据来源
Ｄａｔａ ｓｏｕｒｃｅｓ

气温
Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ 栅格

中国 １ ｋｍ 分辨率逐月平均气温
数据集（１９０１—２０２２） １ ｋｍ 国家青藏高原科学数据中心

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄａｔａ． ｔｐｄｃ． ａｃ． ｃｎ ／ ｚｈ⁃ｈａｎｓ ／ ｄａｔａ ／
７１ａｂ４６７７⁃ｂ６６ｃ⁃ ４ｆｄ１⁃ａ００４⁃ｂ２ａ５４１ｃ４
ｄ５ｂｆ ／ 　

降水
Ｐｒｅｃｉｐｉｔａｔｉｏｎ 栅格

中国 １ ｋｍ 分辨率逐月降水量数
据集（１９０１—２０２２） １ ｋｍ 国家青藏高原科学数据中心

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｄａｔａ． ｔｐｄｃ． ａｃ． ｃｎ ／ ｚｈ⁃ｈａｎｓ ／ ｄａｔａ ／
ｆａａｅ７６０５⁃ａ０ｆ２⁃ ４ｄ１８⁃ｂ２８ｆ⁃ ５ｃｅｅ４１３７６６ａ２

地表温度
Ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ 栅格 ＭＯＤ１１Ａ２ 数据集 １ ｋｍ 美国地质调查局

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｌｐｄａａｃ．ｕｓｇｓ．ｇｏｖ ／ ｐｒｏｄｕｃｔｓ ／
ｍｏｄ１１ａ１ｖ０６１ ／

人口密度
Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ 栅格 ＧＰＷｖ４ 世界网格人口数据集 １ ｋｍ 社会经济数据和应用中心

ｈｔｔｐ： ／ ／ ｓｅｄａｃ．ｃｉｅｓｉｎ． ｃｏｌｕｍｂｉａ． ｅｄｕ ／ ｄａｔａ ／
ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ／ ｇｐｗ⁃ｖ４

夜间灯光
Ｎｉｇｈｔｔｉｍｅ ｌｉｇｈｔ 栅格

全球 ５００ ｍ 分辨率 “类 ＮＰＰ⁃
ＶＩＩＲＳ ” 夜 间 灯 光 数 据 集
（２０００—２０２３ 年）

５００ ｍ 国家地球系统科学数据中心
ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｇｅｏｄａｔａ．ｃｎ ／ ｄａｔａ ／
ｄａｔａｄｅｔａｉｌｓ．ｈｔｍｌ？ ｄａｔａｇｕｉｄ ＝ ８２１３１２４６０
１９８５＆ｄｏｃＩｄ＝ ９０

颗粒物２．５

Ｐａｒｔｉｃｕｌａｔｅ
Ｍａｔｔｅｒ２．５， ＰＭ２．５

栅格
中国 １ ｋｍ 高分辨率高质量逐年
ＰＭ２．５数据集（２０００—２０２２ 年） １ ｋｍ 国家地球系统科学数据中心

ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｇｅｏｄａｔａ．ｃｎ ／ ｄａｔａ ／
ｄａｔａｄｅｔａｉｌｓ．ｈｔｍｌ？ ｄａｔａｇｕｉｄ ＝ ２４１３４４１
６０５４１３３２＆ｄｏｃＩｄ＝ ６

路网
Ｒｏａｄ ｎｅｔｗｏｒｋ 矢量 ２０２２ 年 １０ 月 无 ＯｐｅｎＳｔｒｅｅｔＭａｐ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｏｐｅｎｓｔｒｅｅｔｍａｐ．ｏｒｇ ／ ＃ｍａｐ ＝

１１ ／ ２２．３５６７ ／ １１４．１３６３

３２４１１　 ２４ 期 　 　 　 柳明星　 等：城市绿地碳储存城乡差异及其驱动因素———以武汉市建成区为例 　
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　 　 由于本文涉及的驱动因素数量众多、数据格式多样，上述驱动因素均被重采样至 ６００ ｍ，并统一设置为

ＵＴＭ ／ ＷＧＳ８４ 坐标，以确保各个驱动因素在空间上能够精准匹配。

２　 研究方法

２．１　 城市绿地空间识别

基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 影像和随机森林分类模型识别研究区四种土地覆盖类型［３２］：城市绿地，指城市范围内的

所有植被；不透水面，指交通、商业、工业和住宅空间等城市建设区；水体，指湖泊和河流；裸地，指未利用地和

其他用地。 首先，基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 影像和分层抽样法，针对 ４ 种土地覆盖类型分别选择了 ３００ 个共 １２００ 个地

面样本。 其中，２ ／ ３ 为训练样本，剩余 １ ／ ３ 为验证样本。 最后，基于随机森林分类模型对研究区土地覆盖类型

进行分类识别，并采用总体精度、ｋａｐｐａ 系数和用户精度进行准确性评价。 结果显示城市土地覆盖类型识别

总体精度 ９５．５８％，ｋａｐｐａ 系数 ０．９２９７，其中城市绿地和不透水面的用户精度分别为 ９６．７％、９７．１％，空间分辨率

为 １０ ｍ，满足土地覆盖评价的精度要求。
２．２　 城市绿地样方碳储量计算

由于城市树木不能随便破坏，难以采伐植株进行实验室碳储量测定。 因此，本文结合已发表文献中的异

速生长方程和含碳系数对城市绿地样方碳储量进行解译。 异速生长方程是一种通过测量林分胸径或树高等

林分因子对植被地上生物量进行估算的回归模型［３３］。 由于在实地调查过程中，乔木树高为估算值，为减少估

算结果的不确定性仅以胸径为变量；灌木则以基径和株高为变量。 在选择异速生长方程时，尽量选择与武汉

市立地条件相似或相近的模型。 若未查询到相应模型，则采用同科或同属的统一模型替代。 植被地上生物量

和地下生物量的比值约为 ４．２８［３４］。 武汉市内乔木修剪并不常见，而灌木的修剪相对较多，设定灌木生物量减

少 ２０％［３５］。 武汉市常见树种异速生长方程如表 ３ 所示。

表 ３　 武汉市常见树种的异速生长方程

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｌｌｏｍｅｔｒｉｃ ｇｒｏｗｔｈ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｃｏｍｍｏｎ ｔｒｅｅｓ ｉｎ Ｗｕｈａｎ

林分
Ｔｒｅｅｓ

异速生长方程
Ａｌｌｏｍｅｔｒｉｃ ｇｒｏｗｔｈ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ
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方，分别将每木计算的植被生物量与其相对应的含碳系数相乘，即可分别获取 １２１ 个城市绿地样方的植被碳

储量。

表 ４　 武汉市常见树木的含碳系数

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃａｒｂｏｎ ｃｏｎｔｅｎｔ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｃｏｍｍｏｎ ｔｒｅｅｓ ｉｎ Ｗｕｈａｎ

林分
Ｔｒｅｅｓ

系数
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

林分
Ｔｒｅｅｓ

系数
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

林分
Ｔｒｅｅｓ

系数
Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

杨树
Ｐｏｐｕｌｕｓ Ｌ． ０．４９５６ 悬铃木

Ｐｌａｔａｎｕｓ） ０．４３０６ 广玉兰
Ｍａｇｎｏｌｉａ ｇｒａｎｄｉｆｌｏｒａ ０．４１１０

柳树
Ｓａｌｉｘ ０．４８２７ 银杏

Ｇｉｎｋｇｏ ｂｉｌｏｂａ ０．４１８６ 枇杷
Ｅｒｉｏｂｏｔｒｙａ ｊａｐｏｎｉｃａ ０．４５８４

松树
Ｐｉｎｕｓ ０．５２０７ 紫叶李

Ｐｒｕｎｕｓ ｃｅｒａｓｉｆｅｒａ ‘Ｐｉｓｓａｒｄｉｉ’ ０．４４６１ 女贞
Ｌｉｇｕｓｔｒｕｍ ｌｕｃｉｄｕｍ ０．４４３１

柏树
Ｃｕｐｒｅｓｓａｃｅａｅ ０．５０３４ 栾树

Ｋｏｅｌｒｅｕｔｅｒｉａ ｐａｎｉｃｕｌａｔａ ０．４７０３ 火棘
Ｐｙｒａｃａｎｔｈａ ｃｒｅｎｕｌａｔａ ０．４３３２

马尾松
Ｐｉｎｕｓ ｍａｓｓｏｎｉａｎａ ０．４５９６ 榆属

Ｕｌｍｕｓ ０．４２４７ 南天竹
Ｎａｎｄｉｎａ ｄｏｍｅｓｔｉｃａ ０．４３３７

栎树
Ｑｕｅｒｃｕｓ Ｌ． ０．５００４ 楝树

Ｍｅｌｉａ ａｚｅｄａｒａｃｈ ０．４３２８ 大叶黄杨
Ｂｕｘｕｓ ｍｅｇｉｓｔｏｐｈｙｌｌａ Ｌｅｖｌ． ０．４４３８

桦树
Ｂｅｔｕｌａ ０．４９１４ 楸树

Ｃａｔａｌｐａ ｂｕｎｇｅｉ ０．４１００ 月季
Ｒｏｓａ ｃｈｉｎｅｎｓｉｓ ０．４５９９

杉属
Ｃ． ｌａｎｃｅｏｌａｔａ ０．５２０８ 臭椿

Ａｉｌａｎｔｈｕｓ ａｌｔｉｓｓｉｍａ ０．４０８２ 柏木
Ｃｕｐｒｅｓｓｕｓ ｆｕｎｅｂｒｉｓ ０．５２５０

樟树
Ｃａｍｐｈｏｒａ ｏｆｆｉｃｉｎａｒｕｍ ０．４９１６ 刺槐

Ｒｏｂｉｎｉａ ｐｓｅｕｄｏａｃａｃｉａ ０．４３４０ 枫树
Ａｃｅｒ ０．４９７

侧柏
Ｐｌａｔｙｃｌａｄｕｓ ｏｒｉｅｎｔａｌｉｓ ０．４３５０ 泡桐

Ｐａｕｌｏｗｎｉａ ０．４１４５ 硬阔类
Ｈａｒｄ ｂｒｏａｄ ｆｏｒｅｓｔ ０．４８３４

圆柏
Ｊｕｎｉｐｅｒｕｓ ｃｈｉｎｅｎｓｉｓ ０．４５９３ 国槐

Ｓｔｙｐｈｎｏｌｏｂｉｕｍ ｊａｐｏｎｉｃｕｍ ０．４４４６ 软阔类（Ｓｏｆｔ ｂｒｏａｄ ｆｏｒｅｓｔ ０．４９５６

紫薇
Ｌａｇｅｒｓｔｒｏｅｍｉａ ｉｎｄｉｃａ ０．４４０７ 合欢

Ａｌｂｉｚｉａ ｊｕｌｉｂｒｉｓｓｉｎ ０．４３５２ 针叶类
Ｃｏｎｉｆｅｒｏｕｓ ０．４７２２

海棠
Ｍａｌｕｓ ｓｐｅｃｔａｂｉｌｉｓ ０．４５８７ 石楠

Ｐｈｏｔｉｎｉａ ０．４８８３ 其他灌木林
Ｏｔｈｅｒ ｓｈｒｕｂｂｅｒｙ ０．５０００

２．３　 城市绿地碳储量与碳密度量化

基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 影像和随机森林回归模型，通过拟合城市绿地样方碳储量和 ２０ 种遥感参数之间的非线性

关系，从而构建区域城市绿地碳储量测度模型，实现对研究区城市绿地碳储量和碳密度的精准量化。 ２０ 种遥

感参数基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃２ 影像进行提取，包括 １２ 种光谱波段和 ８ 种植被指数，如表 ５ 所示。 基于 ＡｒｃＧＩＳ １０．８，采
取“多值提取至点”工具获取每个绿地样方所对应的 ２０ 种遥感参数，分辨率均为 １０ ｍ。

随机森林回归模型被用于拟合城市绿地样方碳储量与 ２０ 种遥感参数之间的非线性关系，从而形成城市

绿地碳储量估算模型（图 ２）。 随机森林回归采用袋装法从原始样本中提取多个训练样本进行决策树建模。
其中，约 ２ ／ ３ 的样本（即袋内样本）被用于模型训练，剩余 １ ／ ３ 的样本（即袋外样本）被用于模型的内部交叉验

证。 每棵回归树都独立生成且未经过任何裁剪。 回归树的每个节点基于用户定义的特征数量进行拆分，直到

决策树增长至用户定义的回归树（本研究为 ８００ 棵）。 最后，多棵回归树的预测结果进行平均得到拟合结果。
值得注意的是，由于实地调查的绿地样方大小为 ３０ ｍ × ３０ ｍ，为匹配 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 影像的空间分辨率（１０ ｍ），
实际调查的城市绿地样方碳储量被重新平均分配，最终获取 １０８９ 个绿地样方碳储量。

为了避免遥感数据冗余，基于随机森林的内置参数，即平均精确率下降（Ｍｅａｎ ｄｅｃｒｅａｓｅ ａｃｃｕｒａｃｙ，ＭＤＡ）对
２０ 种遥感参数进行特征优选，并选择排名前 ５ 的遥感参数构建最终城市绿地碳储量评估模型。 ＭＤＡ 越高说

明该参数越重要。 结果显示，Ｗａｔｅｒ ｖａｐｏｒ、Ｃｏａｓｔａｌ、ＳＷＩＲ １、Ｒｅｄ Ｅｄｇｅ １ 和 ＳＷＩＲ ２ 是最重要的遥感参数，因此

上述 ５ 种遥感参数被用于最终的城市绿地碳储量模型构建及碳密度量化，拟合优度为 ８８．５％（图 ３）。
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表 ５　 本文使用的光谱波段和植被指数

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｂａｎｄｓ ａｎｄ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ

光谱波段
Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｂａｎｄｓ

植被指数
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃｅｓ

缩写
Ａｂｂｒｅｖｉａｔｉｏｎ

计算公式
Ｅｑｕａｔｉｏｎ

解释说明
Ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ

气溶胶 Ｃｏａｓｔａｌ

蓝光 Ｂｌｕｅ

绿光 Ｇｒｅｅｎ

红光 Ｒｅｄ

红边 １ Ｒｅｄ Ｅｄｇｅ １

红边 ２ Ｒｅｄ Ｅｄｇｅ ２

红边 ３ Ｒｅｄ Ｅｄｇｅ ３

近红外光 ＮＩＲ

近红外光（窄段）

ＮＩＲ ｎａｒｒｏｗ ２

水蒸气 Ｗａｔｅｒ ｖａｐｏｒ

短波红外 １ ＳＷＩＲ １

短波红外 ２ ＳＷＩＲ ２

归一化差值植被指数 ＮＤＶＩ ＮＤＶＩ＝
ρＮＩＲ－ρＲｅｄ

ρＮＩＲ＋ρＲｅｄ

评估植被生长状态、植被覆盖
度等

归一化绿色差值植被
指数

ＧＮＤＶＩ ＧＮＤＶＩ＝
ρＮＩＲ－ρＧｒｅｅｎ

ρＮＩＲ＋ρＧｒｅｅｎ
评估植被光合活性

差值植被指数 ＤＶＩ ＤＶＩ＝ρＮＩＲ－ρＲｅｄ
监测植被生长状态、 植被覆
盖度

增强植被指数 ＥＶＩ ＥＶＩ＝ ２．５×
ρＮＩＲ－ρＲｅｄ

ρＮＩＲ＋６ρＲｅｄ－７．５ρＢｌｕｅ＋１
监测植被生长状态的同时减少
大气和土壤噪音

地表水分指数 ＬＳＷＩ ＬＳＷＩ＝
ρＮＩＲ－ρＳＷＩＲ１

ρＮＩＲ＋ρＳＷＩＲ１
评估植被冠层含水量

比值植被指数 ＳＲ ＳＲ＝
ρＮＩＲ

ρＲｅｄ
评估植被生物量

土壤调节指数 ＳＡＶＩ ＳＡＶＩ＝
（ρＮＩＲ－ρＲｅｄ）×（１＋０．５）

ρＮＩＲ＋ρＲｅｄ＋０．５
修正 ＮＤＶＩ 对土壤背景的敏
感性

修正型土壤调节指数 ＭＡＳＶＩ ＭＳＡＶＩ＝
２ρＮＩＲ＋１－

　 ２ρＮＩＲ＋１( ) ２－８（ρＮＩＲ－ρＲｅｄ）
２

减少裸土噪音对植被监测的
影响

　 　 ρＢｌｕｅ、ρＧｒｅｅｎ、ρＲｅｄ、ρＮＩＲ、ρＳＷＩＲ１分别表示 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２ 影像的蓝光、绿光、红光、近红外、短波红外 １ 的反射率；ＮＩＲ：近红外 Ｎｅａｒ ｉｎｆｒａｒｅｄ；ＳＷＩＲ：短波红外 Ｓｈｏｒｔ ｗａｖｅ

ｉｎｆｒａｒｅｄ ｒａｄｉｔｉｏｎ

图 ２　 基于随机森林回归模型的城市绿地碳储量评估模型

Ｆｉｇ．２　 Ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｇｒｅｅｎ ｓｐａｃｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

２．４　 碳储存与城市化的空间关系分析

划分城乡梯度的方法通常有三种：基于交通环线的划分［４４］、基于城市边界和缓冲区的划分［４５］ 和基于城

市化强度的划分［４６］。 前人研究显示，交通环路可能代表了城市的城乡梯度或城市化程度［７］。 因此，本文首先
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图 ３　 基于 ＭＤＡ 的遥感参数重要性评估

Ｆｉｇ．３　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＤＡ

Ｗａｔｅｒ ｖａｐｏｒ： 水蒸气波段；Ｃｏａｓｔａｌ： 气溶胶波段；ＳＷＩＲ１： 短波红外 １ 波段；Ｒｅｄ Ｅｄｇｅ １： 红边 １ 波段；ＳＷＩＲ ２： 短波红外 １ 波段；Ｒｅｄ Ｅｄｇｅ ２：

红边 ２ 波段；ＮＩＲ ｎａｒｒｏｗ ２： 近红外光（窄段）波段；ＬＳＷＩ： 地表水分指数；Ｇｒｅｅｎ： 绿光波段；Ｒｅｄ Ｅｄｇｅ ３： 红边 ３ 波段；ＧＮＤＶＩ： 归一化绿色差

值植被指数；Ｒｅｄ： 红光波段；ＮＩＲ： 近红外光；ＥＶＩ： 增强植被指数；Ｂｌｕｅ： 蓝光波段；ＤＶＩ： 差值植被指数；ＳＲ： 比值植被指数；ＳＡＶＩ： 土壤调

节指数；ＭＳＡＶＩ： 修正型土壤调节指数；ＮＤＶＩ： 归一化差值植被指数

比较了武汉市不同环路之间的城市绿地碳储存差异。 前两种方法侧重于人为划定，如一环、二环或是城市核

心区、城市郊区和农村，难以反映城市绿地生态系统中关键的景观异质性。 基于城市不透水面定义的城市化

强度能够全面衡量不同城乡环境中的城市发展水平差异［２９］。 因此，本文进一步基于城市化强度反映研究区

的真实城市化状况［２９］。 由于我国城市街道路网之间的距离普遍位于 ５００—７００ ｍ 之间，因此基于 Ｓｅｎｔｉｎｅｌ⁃ ２
影像获取的不透水面，获取了落在 ６００ ｍ × ６００ ｍ 像元内不透水面的面积比以衡量城市化强度：

βｉ ＝
ＩＳＡｉ

ＴＡｉ
（２）

式中， βｉ 为 ６００ ｍ 分辨率下像元 ｉ 的城市化强度，ＩＳＡｉ为像元 ｉ 的不透水面面积， ＴＡｉ 为像元 ｉ 的总面积。 βｉ 值

域范围位于 ０（１００％植被表面）到 １（１００％不透水面）之间，越接近 １ 说明城市化强度越高。 进一步，以 ０．２５
为界，将城市化强度进一步划分 ５ 种水平，包括低城市化强度（０≤ β ≤０．２５）、中低城市化强度（０．２５＜ β ≤
０．５）、中高城市化强度（０．５＜ β ≤０．７５）和高城市化强度（０．７５＜ β ≤１）。

为揭示动态城乡梯度下城市绿地碳储存的城乡差异，本文采用 Ｚｈａｏ 等［１５］提出的概念框架衡量城市化与

城市绿地碳储存之间的空间关系，并分离城市化对城市绿地碳储存的直接影响和间接影响（图 ４）。 直接影响

是指城市扩张过程中土地覆盖由自然表面转变为不透水面所造成直接绿地碳损失；间接影响是指城市环境中

气候变化和人类活动可能会间接促进或恶化城市绿地碳储存。
理论上，像元 ｉ 的城市绿地碳储量可以分解为绿地表面和非绿地表面的双重贡献［１５］。 因此，在没有间接

影响的情况下，城市绿地碳储量和城市化强度之间应存在线性关系：
Ｃｚｉ ＝ １ － β( ) × Ｃｖ ＋ β × Ｃｎｖ （３）

式中， Ｃｚｉ 是 ６００ ｍ 分辨率下像元 ｉ的理论绿地碳储量， Ｃｖ 是完全被植被覆盖像元 ｉ的绿地碳储量（ β ＝ ０）， Ｃｎｖ

是完全被不透水面所覆盖时像元 ｉ 的城市绿色碳储量（ β ＝ １）， β 是城市化强度。 因此，城市化对城市绿地碳

储量的相对直接影响（Ｄｉｒｅｃｔ ｉｍｐａｃｔ， ωｄ ）可计算为：

ωｄ ＝
Ｃｚｉ － Ｃｖ

Ｃｖ

× １００％ （４）
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图 ４　 城乡梯度上分离城市化对绿地碳储存的直接影响和间接影响的概念框架

Ｆｉｇ．４　 Ｃｏｎｃｅｐｔｕａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ ｓｅｐａｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄｉｒｅｃｔ ａｎｄ ｉｎｄｉｒｅｃｔ ｉｍｐａｃｔｓ ｏｆ ｕｒｂａｎｉｚａｔｉｏｎ ｏｎ ｇｒｅｅｎ ｓｐａｃｅ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ

ｕｒｂａｎ⁃ｒｕｒａｌ ｇｒａｄｉｅｎｔｓ

当沿着城市化强度梯度绘制所有像元实际观测到的城市绿地碳储量（Ｃｏｂｓ）时，点的实际分布可能与零影

响线并不完全一致，表明存在间接影响。 这种间接影响意味着城市绿地碳储量可能会因为气候变化或人类活

动的差异而得到增强或减弱。 因此，城市化对绿地碳储量的相对间接影响（ Ｉｎｄｉｒｅｃｔ ｉｍｐａｃｔ， ωｉ ）可以通过量

化观测到的碳储量与零影响线之间的相对变化进行衡量：

ωｉ ＝
Ｃｏｂｓ － Ｃｚｉ

Ｃｚｉ

× １００％ （５）

零影响线以上的观测点表示城市化对绿地碳储量存在积极的间接影响，反之亦然。 为了表征城市绿地碳

储量和城市化强度之间的空间关系，以 ０．０１ 间隔获取每个城市化强度间隔内城市绿地碳储量的均值。 继

Ｚｈａｎｇ 等后［２９］，本文采用三次多项式模型来拟合二者之间的关系：
ｙ ＝ ａ１ｘ ＋ ａ２ｘ２ ＋ ａ３ｘ３ ＋ ｃ （６）

式中， ｙ 是观测到的城市绿地碳储量（Ｃｏｂｓ）， ｘ 是城市化强度（ β ）。 拟合模型的决定系数 Ｒ２为 ０．９７。 此外，本
文也进一步获取了间接影响与城市化强度之间的关系，其 Ｒ２为 ０．８６。
２．５　 碳储存城乡差异的驱动因素分析

城市绿地碳储存具有显著城乡差异，可能受到城市绿地系统内部性状和外部环境的共同驱动。 因此，为
了研究不同城乡梯度下引起城市绿地碳储存城乡差异的潜在原因，本文选择了 １２ 个驱动因素，包括 ５ 个景观

指数（表 １）、２ 个气候因素和 ５ 个人类活动因素（表 ２）。
相关分析和随机森林回归分析被共同用于分析城市绿地碳储存与上述驱动因素之间的相关性和特征重

要性。 首先，以 ０．０１ 的城市化强度为界，分别统计每个城市化强度间隔内每个潜在驱动因素的均值。 然后，
基于 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关分析计算城市绿地碳储量与上述变量之间的相关性，并进行 ５％显著性水平的 ｔ 检验。 最

后，基于随机森林回归模型（拟合优度为 ９７．６％）的 ＭＤＡ 参数衡量所选变量的相对重要性。 ＭＤＡ 越高，该变

量的相对重要性越高。
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３　 结果与分析

３．１　 城市绿地碳储存空间格局分析

基于随机森林分类模型，获取了研究区城市绿地的空间格局（图 ５）。 结果显示，２０２２ 年武汉市建成区内

城市绿地景观较为破碎，呈现出高度空间异质性。 较大的绿地斑块主要分布在武汉市城区外围区域，越靠近

城市核心区，城市绿地越少。 ２０２２ 年武汉市主要建成区内城市绿地总面积为 １６７７ ｋｍ２，占研究区总面积的

３６．７８％。 其中，一环交通环路内城市绿地面积最少（４．２ ｋｍ２），仅占绿地总面积的 ０．２５％；四环外城市绿地面

积最多（１３９２．７ ｋｍ２），占绿地总面积的 ８３．０５％。 随着交通环线由一环向环外延展，城市绿地覆盖率呈现出线

性上升的趋势。 环外具有最高的城市绿地覆盖率，达到 ５２．２４％。 其他交通环线内城市绿地覆盖率普遍较低，
特别是一环和二环，其城市绿地覆盖率尚未达到 １５％。

图 ５　 城市绿地空间分布及其沿交通环线分析

Ｆｉｇ．５　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｇｒｅｅｎ ｓｐａｃｅｓ ａｎｄ ｉｔｓ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｌｏｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｌｏｏｐ

基于构建的区域城市绿地碳储量评估模型，对武汉市建成区内的城市绿地碳储存进行了模拟和预测。 结

果显示，２０２２ 年武汉市建成区城市绿地共储存 １０９０６ Ｇｇ Ｃ（１Ｇｇ＝ １０９ ｇ），绿地碳密度位于 ０ 至 ３８３ Ｍｇ Ｃ ／ ｈｍ２，
平均碳密度 ２３．９２ Ｍｇ Ｃ ／ ｈｍ２（图 ６）。 城市绿地碳储量具有显著的空间异质性，呈现出由城市核心区向郊区放

射式增加的趋势。 高碳储存区主要分布在城市森林、风景区和保护区等高植被覆盖度区域。 低碳密度储存区

往往与城市不透水面相邻，多位于城市核心区和建成区，或是城市周边农业设施集聚的乡村区域。 此外，随着

交通环线从一环向环外蔓延，城市绿地碳密度也逐渐增加。 一环内城市绿地碳储量仅为 ３５ Ｇｇ Ｃ，而四环外绿

地碳储量达到 ８８８７ Ｇｇ Ｃ。 四环外每公顷城市绿地能够储存 ３３．５３ Ｍｇ Ｃ，是一环绿地碳储存的 ２５６．６ 倍。 三环和

四环城市绿地储存 ＣＯ２的能力相似，分别为 １８．７２ Ｍｇ Ｃ ／ ｈｍ２和 １９．３４ Ｍｇ Ｃ ／ ｈｍ２。 一环内城市绿地碳储存能力最

弱，仅为 １０．３７ Ｍｇ Ｃ ／ ｈｍ２，这意味着在武汉市一环内每公顷土地上所能储存 ＣＯ２仅为 １０ 吨。
３．２　 城市绿地碳储存城乡差异分析

基于随机森林分类获取的城市不透水面，量化了研究区内的城市化强度的空间分布（图 ７）。 结果显示，
武汉市建成区内城市化强度呈现出中心高、周边弱的空间格局。 城市化强度总体上随着交通环线及对外交通

轴线的蔓延而减弱。 随着城市化强度的增加，城市绿地碳储量呈现出持续下降的趋势，说明城市化对城市绿

地碳储量的影响始终是消极的。 但是在剥离城市化对城市绿地碳储量的直接消极影响后，还存在一定的积极

间接影响，且普遍存在于 ０．９ 以上的城市化强度区间内。
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图 ６　 城市绿地碳密度空间分布及其沿环线分析

Ｆｉｇ．６　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｇｒｅｅｎ ｓｐａｃｅｓ ｃａｒｂｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ ａｎｄ ｉｔｓ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｌｏｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｆｆｉｃ ｌｏｏｐ

图 ７　 城市化强度空间格局及其与城市绿地碳储量的空间关系

Ｆｉｇ．７　 Ｓｐａｔｉａｌ ｐａｔｔｅｒｎ ｏｆ ｕｒｂａｎｉｚａｔｉｏｎ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ａｎｄ ｉｔｓ ｓｐａｔｉａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｏｎ ｕｒｂａｎ ｇｒｅｅｎ ｓｐａｃｅ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ
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　 　 在整个城乡梯度上，城市化对城市绿地碳储量的平均间接影响为－０．２，说明城市化对城市绿地碳储量总

体呈现出消极间接影响。 随着城市化强度的增加，城市化对城市绿地碳储量的间接影响呈现出“Ｖ”型的变化

趋势，即先减少再增加。 城市化对城市绿地碳储量的间接影响从低城市化水平区间到中低城市化水平区间逐

渐减少，但从中高城市化水平区间到高城市化水平区间又再次增加。 当城市化强度低于 ０．９ 时，积极间接影

响难以完全抵消城市化直接引起的绿地碳损失；当城市化强度高于 ０．９ 时，城市化通过城市绿化行动、屋顶绿

化、公园建设等行为在一定程度上促进城市城市绿地碳储量的积累。 因此，０．９ 的城市化强度可被定义为城

市化对城市绿地碳储量间接影响由消极效应转变为积极效应的阈值。
３．３　 城市绿地碳储存驱动因素分析

基于相关分析和回归分析，衡量了城市绿地碳储量与 １２ 种潜在驱动因素在不同城市化强度区间内的相

关性和特征重要性（图 ８）。 结果显示，在整体城乡梯度上（０≤ β≤１），除聚集指数外，城市绿地碳储量与其他

１２ 个驱动因素均显著相关（ Ｐ ＜０．０５）。 对于城市绿地系统内部性状的 ５ 种驱动因素而言，平均形状指数、景
观分离度和 Ｓｈａｎｎｏｎ 多样性与城市绿地碳储量正相关，而斑块面积百分比与城市绿地碳储量负相关。 对于城

市绿地系统外部环境驱动因素而言，气温、降水和距道路距离与城市绿地碳储量呈现出正相关的关系，而地表

温度、人口密度、ＰＭ２．５和夜间灯光呈现出负相关的关系。 这说明在城市环境中，气候变化能够为城市绿地碳

储量带来积极的效应，而城市热岛、人口扩张、空气污染和经济发展往往对城市绿地碳储量产生消极的影响。
分析表明，在不同的城市化强度区间内，１２ 种驱动因素与城市绿地碳储量的相关程度和方向也有所不

同。 对于城市绿地系统外部环境气候变化和人类活动而言，气候变化和距道路距离在不同的城市化强度区间

内始终与城市绿地碳储量呈现出正相关关系，而其他人类活动则呈现出负相关关系。 这说明城市绿地系统外

部环境的变化对城市绿地碳储量在城乡梯度上具有较高的一致性。 然而，城市绿地系统内部性状驱动因素与

城市绿地碳储量的相关性在不同的城市化强度区间内存在显著差异。 例如，在低（０＜ β ≤０．２５）和中低（０．２５
＜ β ≤０．５）城市化强度区间内，平均形状指数和 Ｓｈａｎｎｏｎ 多样性与城市绿地碳储量负相关，但在中高城市化强

度（０．５＜ β ≤０．７５）和高城市化强度（０．７５＜ β ≤１）区间内呈现出正相关关系。 其他景观指数在不同城市化强

度区间内也存在一定的差异。 这说明，城市绿地碳储量对城市绿地系统内部性状驱动因素存在显著的城乡

差异。
进一步，基于随机森林回归模型揭示了 １２ 种潜在驱动因素对城市绿地碳储量的影响强度。 ＭＤＡ 越高，

说明该特征越重要，影响强度越大。 结果显示，在总体城乡梯度上（０≤ β ≤１），地表温度是最重要的驱动因

素，其次是夜间灯光，说明人类活动显著影响了城市绿地碳储量的城乡差异。 但潜在驱动因素对城市绿地碳

储量的影响强度在不同的城市化强度区间内具有较大的差异。 结果显示，在低（０＜ β ≤０．２５）、中低（０．２５＜β≤
０．５）和中高城市化强度（０．５＜ β ≤０．７５）内，城市绿地系统内部性状是影响城市绿地碳储量城乡差异的关键驱

动因素，而在高城市化强度（０．７５＜ β ≤１）区间内，人口密度是最重要的驱动因素。 这可能是由于高强度城市

化区间内，密集的人口对城市绿地的侵占和干扰更为强烈。
在不同的城市化强度区间内，城市绿地系统内部性状和外部环境对城市绿地碳储量的影响强度和影响方

向都存在一定的差异。 但不可否认，这些驱动因素都显著影响了城市绿地碳储量的城乡差异。 在进行城市规

划和设计时，有必要将城市绿地系统内部性状和外部环境共同纳入考虑范围，针对性管控不同梯度上的驱动

因素，从而全面提升整体城乡范围的城市绿地碳储量，促进城市低碳建设、实现城市“双碳”目标。

４　 讨论

４．１　 城市化与城市绿地碳储存之间的复杂关系

城市地区是全球环境变化的典型区域，揭示城市化与城市绿地碳储量的空间关系对于改善城市治理、实
现城市碳中和具有重要意义。 城市绿地作为城市范围内唯一的自然直接碳汇，在提供娱乐服务、改善生物多

样 性、吸收ＣＯ２等方面发挥着重要作用［４７］ 。然而，快速城市化对城市绿地碳储量产生重大影响，特别是在人
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口密度高、土地紧缺的高度城市化地区［４８］。 本文以我国长江中游最大的城市———武汉市为例，探索高度城市

化地区城市绿地碳储量的城乡差异及其潜在影响因素。 研究结果显示，２０２２ 年武汉市城市绿地碳储量 １０９０６
Ｇｇ Ｃ，平均碳密度 ２３．９２ Ｍｇ Ｃ ／ ｈｍ２。 随着城市化强度的增加，城市绿地碳密度呈现线性下降的趋势，这可能与

武汉市近年来剧烈的城市扩张有关［４９］。 １９９０ 年至 ２０２０ 年，武汉市建成区面积由 ５５０．７２ ｋｍ２增加至 １８９５．８３
ｋｍ２，年均增幅 ４４．８２ ｋｍ２ ［５０］。 大量自然表面被迫转变为不透水面导致城市绿地碳储量显著丧失。 Ｌｉｕ 等［５１］

发现 ２０００ 至 ２０１３ 年期间耕地向建筑用地的转变导致武汉市损失 ３２１．５１ Ｇｇ Ｃ。 城市扩张极大影响了城市绿

地应对气候变化的能力［５２］。
然而，本文进一步发现，当城市化强度大于 ０．９ 时，城市化能够间接促进武汉市城市绿地碳储量的积累，

这与前人研究结果一致［１２， ５３］。 例如，Ｚｈｏｎｇ 等［５３］发现当城市化强度达到 ０．８ 时，城市化所引起的间接影响补

偿了约 １７％的植被净初级生产总值损失；Ｂｒｉｂｅｒ 等［５４］ 发现城市化后残余森林中树木的生物量积累速度也有

所增加。 城市化不仅对城市绿地碳储存产生直接负面影响，还存在广泛的积极间接影响。 这可能是由于城市

化改变了植被生物量的分配方式［５５］。 一方面，高强度城市化区域通常意味着更多的建成区和更少的绿色空

间，导致植被光合作用过程所需的可用光线变少。 为了减少光照限制，植被可能会增加对芽叶的相对生物量

分配［５６］，从而促进城市绿地碳储量积累。 另一方面，相比于农村区域，城市化引起的局部城市热岛效应也可

能会延长城市植被的生长季从而储存更多的 ＣＯ２
［１４］。 此外，地方政府往往更关注高度发达的城市核心区和

建成区的城市植被管理，对生态治理投入更多的资源，从而促进城市绿地碳储存［５７］。
４．２　 城市绿地碳储存城乡驱动差异

城市绿地碳储量具有显著的城乡差异，可能受到多种驱动因素的共同影响，如城市绿地系统内部性状和

外部环境。 绿地系统的内部性状决定了绿色植被进行光合作用储存 ＣＯ２的关键过程，例如树龄、林分结构、绿
地形状、绿地面积和土壤类型等［５８］。 城市绿地碳储量还受到城市绿地系统外部环境的干扰，主要是气候变化

和人类活动。 例如，Ｌｉ 等［１７］以我国 ３６９ 个城市为例，发现人口集约化、经济增长和城市化显著影响了我国城

市生态系统碳储量，特别是在内陆地区。 本文研究结果也表明，城市绿地碳储存受到城市绿地系统内部性状

（景观结构）和外部环境（气候变化和人类活动）的共同驱动，导致显著的城乡差异。 并且，这种相关关系和影

响强度在不同的城市化强度区间上也存在较大的差异。
随着国土空间规划政策的进一步实施，我国现行城市规划政策逐渐由城市扩张的增长模式转变为内部更

新的优化模式［５９］。 尽管城市化长期以来都被视为生态退化的主导因素，但高度城市化地区可以且必须被转

化为未来城市可持续发展的机遇［６０］。 通过科学调控影响城市绿地碳储量城乡差异的驱动因素，为提高城市

绿地碳储量从而促进城市可持续发展提供了巨大的机会。 胡娟等［６１］ 提出，经济增长通过建立生态补偿机制

能够降低经济发展对生态环境的负面影响。 一般而言，发达经济体可以加强城市生态保护，增加生态治理投

入，从而改善生态环境、增加碳储存。 Ｌｉｕ 等［６２］ 也认为，人口规模能够提高居民的环境保护意识从而增加碳

汇。 ２０２２ 年武汉市建成区内城市绿地碳密度处于中等偏高的水平（２３．９２ Ｍｇ Ｃ ／ ｈｍ２）。 尽管略高于全国城市

的平均水平（２１．３４ Ｍｇ Ｃ ／ ｈｍ２） ［６３］，但与其他城市相比武汉市城市绿地碳储量仍存在较大的提升空间，如沈阳

市（３３．２ Ｍｇ Ｃ ／ ｈｍ２） ［６４］，杭州市（３０．２５ Ｍｇ Ｃ ／ ｈｍ２） ［８］，美国（７６．９ Ｍｇ Ｃ ／ ｈｍ２） ［６５］。 未来，通过合理调控城市绿

地系统内部性状和外部环境多种要素提升城市绿地碳储量、促进城市可持续发展应该引起高度重视，例如提

高绿地比例、减少城市绿地破碎化、增加城市绿地集聚程度、控制经济发展、调控城市人口等策略。
４．３　 局限性与展望

本文通过结合城市化强度和 １２ 种驱动因素，深入剖析不同城乡梯度下城市绿地碳储量的城乡差异及其

潜在原因，为改善城市生态环境、实现城市碳中和提供了科学支撑，但仍存在一些局限性。 首先，在进行城市

绿地样方碳储量解译时，由于城市植被不能被随便破坏，无法采伐植株进行实验室测定，使用的异速生长方程

来源于天然森林生态系统，可能会高估城市绿地碳储量。 其次，尽管本文探讨城市绿地系统内部性状和外部

环境对城市绿地碳储量城乡差异的影响，但由于数据的限制，难以深入探讨树种、树高、胸径、群落结构、土壤
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质地、林分结构、氮沉降、碳沉降等因素对城市绿地碳封存的影响，未来有必要进行考虑。 此外，本文采用相关

性分析和随机森林回归模型探索了引起城市绿地碳封存城乡差异的关键驱动因素，但未来有必要深入探索城

市绿地内部性状和外部环境对城市绿地碳封存的影响机制，如采用结构方程模型、人工神经网络模型或实验

模拟等方法，进一步明晰不同驱动因素对城市绿地碳封存的直接影响和间接影响效应，从而为城市绿地碳汇

提升提供更全面的支撑。

５　 结论

（１）２０２２ 年，武汉市建成区内城市绿地面积为 １６７７ ｋｍ２，占研究区总面积的 ３６．７８％。 城市绿地碳储存总

量为 １０９０６ Ｇｇ Ｃ，呈现出由城市核心区向郊区放射式增加的空间格局。 城市绿地碳密度异质性介于 ０ 至 ３８３
Ｍｇ Ｃ ／ ｈｍ２之间，平均碳密度为 ２３．９２ Ｍｇ Ｃ ／ ｈｍ２。

（２）在城乡梯度上，随着城市化强度的增加，城市绿地碳储量呈现出线性下降的趋势。 在控制城市化对

城市绿地碳储量的直接消极影响后，还存在一定的积极间接影响。 这些间接影响随着城市化强度的增加呈现

出“Ｖ”型的变化趋势，即先减少再增加。 当城市化强度高于 ０．９ 时，城市化对城市绿地碳储量的间接影响由

消极效应转变为积极效应。
（３）城市绿地碳储量受到城市绿地系统内部性状和外部环境的共同驱动。 在整体城乡梯度上，平均性状

指数、景观分离度、Ｓｈａｎｎｏｎ 多样性、气温、降水和距道路距离与城市绿地碳储量呈现出正相关的关系，而斑块

面积百分比、地表温度、人口密度、ＰＭ２．５和夜间灯光与城市绿地碳储量负相关关系。 相比于景观结构和气候

变化，人类活动是影响城市绿地碳储量城乡差异的关键驱动因素，特别是地表温度和夜间灯光。 然而，这种相

关关系和影响强度在不同的城市化强度区间上有所不同。

参考文献（Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ）：

［ １ ］　 Ｋａｒｌ Ｔ Ｒ， Ｎｉｃｈｏｌｌｓ Ｎ， Ｇｒｅｇｏｒｙ Ｊ． Ｔｈｅ ｃｏｍｉｎｇ ｃｌｉｍａｔｅ． Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ａｍｅｒｉｃａｎ， １９９７， ２７６（５）： ７８⁃８３．
［ ２ ］ 　 Ｇｒｉｍｍ Ｎ Ｂ， Ｆａｅｔｈ Ｓ Ｈ， Ｇｏｌｕｂｉｅｗｓｋｉ Ｎ Ｅ， Ｒｅｄｍａｎ Ｃ Ｌ， Ｗｕ Ｊ Ｇ， Ｂａｉ Ｘ， Ｂｒｉｇｇｓ Ｊ Ｍ． Ｇｌｏｂａｌ ｃｈａｎｇｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｅｃｏｌｏｇｙ ｏｆ ｃｉｔｉｅｓ． Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２００８， ３１９

（５８６４）： ７５６⁃７６０．
［ ３ ］ 　 Ｌｉ Ｐ Ｙ， Ｗａｎｇ Ｚ Ｈ． Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｃｏ⁃ｂｅｎｅｆｉｔｓ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｇｒｅｅｎｉｎｇ ｆｏｒ ｍｉｔｉｇａｔｉｎｇ ｈｅａｔ ａｎｄ ｃａｒｂｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ，

２０２１， ２９３： １１２９６３．
［ ４ ］ 　 ＭｃＰｈｅｒｓｏｎ Ｅ Ｇ， Ｓｉｍｐｓｏｎ Ｊ Ｒ． Ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｅｎｅｒｇｙ ｓａｖｉｎｇｓ ｉｎ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ｂｙ ａｎ ｕｒｂａｎ ｔｒｅｅ ｐｌａｎｔｉｎｇ ｐｒｏｇｒａｍｍｅ ｉｎ Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ． Ｕｒｂａｎ Ｆｏｒｅｓｔｒｙ ＆ Ｕｒｂａｎ

Ｇｒｅｅｎｉｎｇ， ２００３， ２（２）： ７３⁃８６．
［ ５ ］ 　 Ｚｈａｎｇ Ｄ， Ｚｈｅｎｇ Ｈ Ｆ， Ｒｅｎ Ｚ Ｂ， Ｚｈａｉ Ｃ， Ｓｈｅｎ Ｇ Ｑ， Ｍａｏ Ｚ Ｘ， Ｗａｎｇ Ｐ Ｊ， Ｈｅ Ｘ Ｙ． Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ ｔｙｐｅ ａｎｄ ｕｒｂａｎｉｚａｔｉｏｎ ｏｎ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ ｏｆ

ｕｒｂａｎ ｆｏｒｅｓｔｓ ｉｎ Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ， Ｎｏｒｔｈｅａｓｔ Ｃｈｉｎａ． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１５， ２５（２）： １４７⁃１５８．
［ ６ ］ 　 Ｋａｎｎｉａｈ Ｋ Ｄ， Ｍｕｈａｍａｄ Ｎ， Ｋａｎｇ Ｃ Ｓ． Ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ ｂｙ ｕｒｂａｎ ｆｏｒｅｓｔ． ＩＯＰ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｓｅｒｉｅｓ： Ｅａｒｔｈ ａｎｄ

Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ， ２０１４， １８： ０１２１５１．
［ ７ ］ 　 Ｓｕｎ Ｙ， Ｘｉｅ Ｓ， Ｚｈａｏ Ｓ Ｑ． Ｖａｌｕｉｎｇ ｕｒｂａｎ ｇｒｅｅｎ ｓｐａｃｅｓ ｉｎ ｍｉｔｉｇａｔｉｎｇ ｃｌｉｍａｔｅ ｃｈａｎｇｅ： ａ ｃｉｔｙ⁃ｗｉｄｅ ｅｓｔｉｍａｔｅ ｏｆ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒｅｄ ｉｎ ｕｒｂａｎ

ｇｒｅｅｎ ｓｐａｃｅｓ ｏｆ Ｃｈｉｎａ′ｓ ｃａｐｉｔａｌ． Ｇｌｏｂａｌ Ｃｈａｎｇｅ Ｂｉｏｌｏｇｙ， ２０１９， ２５（５）： １７１７⁃１７３２．
［ ８ ］ 　 Ｚｈａｏ Ｍ， Ｋｏｎｇ Ｚ Ｈ， Ｅｓｃｏｂｅｄｏ Ｆ Ｊ， Ｇａｏ Ｊ． Ｉｍｐａｃｔｓ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｆｏｒｅｓｔｓ ｏｎ ｏｆｆｓｅｔｔｉｎｇ ｃａｒｂｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ ｅｎｅｒｇｙ ｕｓｅ ｉｎ Ｈａｎｇｚｈｏｕ， Ｃｈｉｎａ．

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ， ２０１０， ９１（４）： ８０７⁃８１３．
［ ９ ］ 　 Ｌｕ Ｄ Ｓ， Ｍａｕｓｅｌ Ｐ， Ｂｒｏｎｄｉｚｉｏ Ｅ， Ｍｏｒａｎ Ｅ． Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｆｏｒｅｓｔ ｓｔａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ Ｌａｎｄｓａｔ ＴＭ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｂｒａｚｉｌｉａｎ

Ａｍａｚｏｎ Ｂａｓｉｎ． Ｆｏｒｅｓｔ Ｅｃｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ， ２００４， １９８（１ ／ ２ ／ ３）： １４９⁃１６７．
［１０］ 　 Ｌｉ Ｆ， Ｊｉａｎｇ Ｌ， Ｗａｎｇ Ｘ Ｆ， Ｚｈａｎｇ Ｘ Ｑ， Ｚｈｅｎｇ Ｊ Ｊ， Ｚｈａｏ Ｑ Ｊ． Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｇｒａｓｓｌａｎｄ ａｂｏｖｅｇｒｏｕｎｄ ｂｉｏｍａｓｓ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉｔｅｍｐｏｒａｌ ＭＯＤＩＳ ｄａｔａ ｉｎ ｔｈｅ

Ｗｅｓｔ Ｓｏｎｇｎｅｎ Ｐｌａｉｎ， Ｃｈｉｎａ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ， ２０１３． ７（１）： ０７３５４６．
［１１］ 　 Ｊｏ Ｈ Ｋ， ＭｃＰｈｅｒｓｏｎ Ｇ Ｅ． Ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ ａｎｄ ｆｌｕｘ ｉｎ ｕｒｂａｎ ｒｅｓｉｄｅｎｔｉａｌ ｇｒｅｅｎｓｐａｃｅ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ， １９９５， ４５（２）： １０９⁃１３３．
［１２］ 　 Ｇｕａｎ Ｘ Ｂ， Ｓｈｅｎ Ｈ Ｆ， Ｌｉ Ｘ Ｈ， Ｇａｎ Ｗ Ｘ， Ｚｈａｎｇ Ｌ Ｐ． Ａ ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ ａｎｄ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｕｒｂａｎｉｚａｔｉｏｎ⁃ｉｎｄｕｃｅｄ ｉｍｐａｃｔｓ ｏｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ

ｎｅｔ ｐｒｉｍａｒｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ． Ｓｃｉｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｔｏｔａｌ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ２０１９， ６６９： ３４２⁃３５２．
［１３］ 　 Ｙｕ Ｄ Ｙ， Ｓｈａｏ Ｈ Ｂ， Ｓｈｉ Ｐ Ｊ， Ｚｈｕ Ｗ Ｑ， Ｐａｎ Ｙ Ｚ． Ｈｏｗ ｄｏｅｓ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｔｏ ｕｒｂａｎ ｕｓｅ ａｆｆｅｃｔ ｎｅｔ ｐｒｉｍａｒｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ？ Ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ

ｉｎ Ｓｈｅｎｚｈｅｎ ｃｉｔｙ， Ｃｈｉｎａ． Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ａｎｄ Ｆｏｒｅｓｔ Ｍｅｔｅｏｒｏｌｏｇｙ， ２００９， １４９（１１）： ２０５４⁃２０６０．
［１４］ 　 Ｌｉｕ Ｘ Ｐ， Ｐｅｉ Ｆ Ｓ， Ｗｅｎ Ｙ Ｙ， Ｌｉ Ｘ， Ｗａｎｇ Ｓ Ｊ， Ｗｕ Ｃ Ｊ， Ｃａｉ Ｙ Ｌ， Ｗｕ Ｊ Ｇ， Ｃｈｅｎ Ｊ， Ｆｅｎｇ Ｋ Ｓ， Ｌｉｕ Ｊ Ｇ， Ｈｕｂａｃｅｋ Ｋ， Ｄａｖｉｓ Ｓ Ｊ， Ｙｕａｎ Ｗ Ｐ， Ｙｕ

Ｌ， Ｌｉｕ Ｚ． Ｇｌｏｂａｌ ｕｒｂａｎ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｏｆｆｓｅｔｓ ｃｌｉｍａｔｅ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｉｎ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｎｅｔ ｐｒｉｍａｒｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ． Ｎａｔｕｒｅ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ， ２０１９， １０

４３４１１ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４４ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

（１）： ５５５８．
［１５］ 　 Ｚｈａｏ Ｓ Ｑ， Ｌｉｕ Ｓ Ｇ， Ｚｈｏｕ Ｄ Ｃ． Ｐｒｅｖａｌｅｎｔ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｇｒｏｗｔｈ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｉｎ ｕｒｂａｎ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ｏｆ

ｔｈｅ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａ， ２０１６， １１３（２２）： ６３１３⁃６３１８．
［１６］ 　 Ｋａｂａｎｏ Ｐ， Ｌｉｎｄｌｅｙ Ｓ， Ｈａｒｒｉｓ Ａ． Ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｈｅａｔ ｉｓｌａｎｄ ｉｍｐａｃｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｇｒｏｗｉｎｇ ｓｅａｓｏｎ ｌｅｎｇｔｈ ｉｎ ａ ｔｒｏｐｉｃａｌ ｃｉｔｙ． Ｌａｎｄｓｃａｐｅ ａｎｄ

Ｕｒｂａｎ Ｐｌａｎｎｉｎｇ， ２０２１， ２０６： １０３９８９．
［１７］ 　 Ｌｉ Ｙ Ｈ， Ｊｉａｎｇ Ｈ Ｚ， Ｚｈａｎｇ Ｂ， Ｙａｏ Ｓ， Ｇａｏ Ｘ Ｙ， Ｚｈａｎｇ Ｊ Ｓ， Ｈｕａ Ｃ． Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｄｒｉｖｅｒｓ ｏｆ

ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ： ａｎ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｓｔｕｄｙ ｆｒｏｍ ３６９ ｃｉｔｉｅｓ， Ｃｈｉｎａ． Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ， ２０２３， １５４： １１０５６８．
［１８］ 　 戴尔阜， 黄宇， 吴卓， 赵东升． 内蒙古草地生态系统碳源 ／ 汇时空格局及其与气候因子的关系． 地理学报． ２０１６． ７１（１）： ２１⁃３４．
［１９］ 　 Ｚｈａｎｇ Ｗ Ｍ， Ｒａｎｄａｌｌ Ｍ， Ｊｅｎｓｅｎ Ｍ Ｂ， Ｂｒａｎｄｔ Ｍ， Ｗａｎｇ Ｑ， Ｆｅｎｓｈｏｌｔ Ｒ． Ｓｏｃｉｏ⁃ｅｃｏｎｏｍｉｃ ａｎｄ ｃｌｉｍａｔｉｃ ｃｈａｎｇｅｓ ｌｅａｄ ｔｏ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｎｇ ｇｌｏｂａｌ ｕｒｂａｎ

ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｔｒｅｎｄｓ． Ｇｌｏｂａｌ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｃｈａｎｇｅ， ２０２１， ７１： １０２３８５．
［２０］ 　 Ｗａｎｇ Ｘ Ｈ， Ｐｉａｏ Ｓ Ｌ， Ｃｉａｉｓ Ｐ， Ｆｒｉｅｄｌｉｎｇｓｔｅｉｎ Ｐ， Ｍｙｎｅｎｉ Ｒ Ｂ， Ｃｏｘ Ｐ， Ｈｅｉｍａｎｎ Ｍ， Ｍｉｌｌｅｒ Ｊ， Ｐｅｎｇ Ｓ Ｓ， Ｗａｎｇ Ｔ， Ｙａｎｇ Ｈ， Ｃｈｅｎ Ａ Ｐ． Ａ ｔｗｏ⁃ｆｏｌｄ

ｉｎｃｒｅａｓｅ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ ｃｙｃｌｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｔｏ ｔｒｏｐｉｃａｌ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ． Ｎａｔｕｒｅ， ２０１４， ５０６（７４８７）： ２１２⁃２１５．
［２１］ 　 Ｍａｓｃｈｌｅｒ Ｊ， Ｂｉａｌｉｃ⁃Ｍｕｒｐｈｙ Ｌ， Ｗａｎ Ｊ， Ａｎｄｒｅｓｅｎ Ｌ Ｃ， Ｚｏｈｎｅｒ Ｃ Ｍ， Ｒｅｉｃｈ Ｐ Ｂ， Ｌüｓｃｈｅｒ Ａ， Ｓｃｈｎｅｉｄｅｒ Ｍ Ｋ， Ｍüｌｌｅｒ Ｃ， Ｍｏｓｅｒ Ｇ， Ｄｕｋｅｓ Ｊ Ｓ，

Ｓｃｈｍｉｄｔ Ｉ Ｋ， Ｂｉｌｔｏｎ Ｍ Ｃ， Ｚｈｕ Ｋ， Ｃｒｏｗｔｈｅｒ Ｔ Ｗ． Ｌｉｎｋｓ ａｃｒｏｓｓ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｃａｌｅｓ： Ｐｌａｎｔ ｂｉｏｍａｓｓ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｔｏ ｅｌｅｖａｔｅｄ ＣＯ２． Ｇｌｏｂａｌ Ｃｈａｎｇｅ Ｂｉｏｌｏｇｙ，
２０２２， ２８（２１）： ６１１５⁃６１３４．

［２２］ 　 Ｚｈａｎｇ Ｘ Ｘ， Ｂｒａｎｄｔ Ｍ， Ｔｏｎｇ Ｘ Ｗ， Ｃｉａｉｓ Ｐ， Ｙｕｅ Ｙ Ｍ， Ｘｉａｏ Ｘ Ｍ， Ｚｈａｎｇ Ｗ Ｍ， Ｗａｎｇ Ｋ Ｌ， Ｆｅｎｓｈｏｌｔ Ｒ． Ａ ｌａｒｇｅ ｂｕｔ ｔｒａｎｓｉｅｎｔ ｃａｒｂｏｎ ｓｉｎｋ ｆｒｏｍ
ｕｒｂａｎｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｕｒａｌ ｄｅｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ ｉｎ Ｃｈｉｎａ． Ｎａｔｕｒｅ Ｓｕｓｔａｉｎａｂｉｌｉｔｙ， ２０２２， ５： ３２１⁃３２８．

［２３］ 　 Ｃａｌｌａｄｉｎｅ Ｊ， Ｊａｒｒｅｔｔ Ｄ， Ｗｉｌｓｏｎ Ｍ， Ｅｄｗａｒｄｓ Ｃ． Ｓｔａｎｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｂｒｅｅｄｉｎｇ ｂｉｒｄｓ ｉｎ ｍａｎａｇｅｄ Ｓｃｏｔｓ ｐｉｎｅ ｆｏｒｅｓｔｓ： ｓｏｍｅ ｌｉｋｅｌｙ ｌｏｎｇ⁃ｔｅｒｍ ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
ｆｏｒ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｃｏｖｅｒ ｆｏｒｅｓｔｒｙ． Ｆｏｒｅｓｔ Ｅｃｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ， ２０１７， ３９７： １７４⁃１８４．

［２５］ 　 ｖａｎ ｄｅｒ Ｓａｎｄｅ Ｍ Ｔ， Ｐｏｏｒｔｅｒ Ｌ， Ｋｏｏｉｓｔｒａ Ｌ， Ｂａｌｖａｎｅｒａ Ｐ， Ｔｈｏｎｉｃｋｅ Ｋ， Ｔｈｏｍｐｓｏｎ Ｊ， Ａｒｅｔｓ Ｅ Ｊ Ｍ Ｍ， Ｇａｒｃｉａ Ａｌａｎｉｚ Ｎ， Ｊｏｎｅｓ Ｌ， Ｍｏｒａ Ｆ，
Ｍｗａｍｐａｍｂａ Ｔ Ｈ， Ｐａｒｒ Ｔ， Ｐｅñａ⁃Ｃｌａｒｏｓ Ｍ． Ｂｉｏｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎ ｓｐｅｃｉｅｓ， ｔｒａｉｔｓ， ａｎｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｓ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｃｋｓ ａｎｄ ｕｐｔａｋｅ ｉｎ ｔｒｏｐｉｃａｌ ｆｏｒｅｓｔｓ．
Ｂｉｏｔｒｏｐｉｃａ， ２０１７， ４９（５）： ５９３⁃６０３．

［２６］ 　 Ｓｈｉ Ｎ， Ｙｕ Ｙ， Ｌｉａｎｇ Ｓ Ｔ， Ｒｅｎ Ｙ Ｃ， Ｌｉｕ Ｍ Ｑ． Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｇｒｅｅｎ ｓｐａｃｅｓ ｌａｎｄｓｃａｐｅ ｐａｔｔｅｒｎ ｏｎ ｃａｒｂｏｎ ｓｉｎｋ ａｍｏｎｇ ｕｒｂａｎ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｒｅａｓ
ａｔ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ ｓｃａｌｅ： ａ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｙ ｉｎ Ｘｉ′ａｎ． Ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ Ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ， ２０２４， １５８： １１１４２７．

［２７］ 　 Ｃｈｅｎ Ｙ Ｚ， Ｆｅｎｇ Ｘ Ｍ， Ｔｉａｎ Ｈ Ｑ， Ｗｕ Ｘ Ｔ， Ｇａｏ Ｚ， Ｆｅｎｇ Ｙ， Ｐｉａｏ Ｓ Ｌ， Ｌｖ Ｎ， Ｐａｎ Ｎ Ｑ， Ｆｕ Ｂ Ｊ． Ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｃａｒｂｏｎ
ｓｅｑｕｅｓｔｒａｔｉｏｎ ｉｎ Ｃｈｉｎａ ａｆｔｅｒ ２０１０： ａ ｔｕｒｎｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｆｒｏｍ ｃｌｉｍａｔｅ ａｎｄ ｈｕｍａｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ． Ｇｌｏｂａｌ Ｃｈａｎｇｅ Ｂｉｏｌｏｇｙ， ２０２１， ２７ （ ２２）：
５８４８⁃５８６４．

［２８］ 　 Ｌｉ Ｘ Ｃ， Ｇｏｎｇ Ｐ， Ｚｈｏｕ Ｙ Ｙ， Ｗａｎｇ Ｊ， Ｂａｉ Ｙ Ｑ， Ｃｈｅｎ Ｂ， Ｈｕ Ｔ Ｙ， Ｘｉａｏ Ｙ Ｘ， Ｘｕ Ｂ， Ｙａｎｇ Ｊ， Ｌｉｕ Ｘ Ｐ， Ｃａｉ Ｗ Ｊ， Ｈｕａｎｇ Ｈ Ｂ， Ｗｕ Ｔ Ｈ， Ｗａｎｇ Ｘ，
Ｌｉｎ Ｐ， Ｌｉ Ｘ， Ｃｈｅｎ Ｊ， Ｈｅ Ｃ Ｙ， Ｌｉ Ｘ， Ｙｕ Ｌ， Ｃｌｉｎｔｏｎ Ｎ， Ｚｈｕ Ｚ Ｌ． Ｍａｐｐｉｎｇ ｇｌｏｂａｌ ｕｒｂａｎ ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｇｌｏｂａｌ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｍｐｅｒｖｉｏｕｓ ａｒｅａ
（ＧＡＩＡ） ｄａｔａ． Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｌｅｔｔｅｒｓ， ２０２０， １５（９）： ０９４０４４．

［２９］ 　 Ｚｈａｎｇ Ｌ， Ｙａｎｇ Ｌ， Ｚｏｈｎｅｒ Ｃ Ｍ， Ｃｒｏｗｔｈｅｒ Ｔ Ｗ， Ｌｉ Ｍ Ｃ， Ｓｈｅｎ Ｆ Ｘ， Ｇｕｏ Ｍ， Ｑｉｎ Ｊ， Ｙａｏ Ｌ， Ｚｈｏｕ Ｃ Ｈ． Ｄｉｒｅｃｔ ａｎｄ ｉｎｄｉｒｅｃｔ ｉｍｐａｃｔｓ ｏｆ ｕｒｂａｎｉｚａｔｉｏｎ
ｏｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｇｒｏｗｔｈ ａｃｒｏｓｓ ｔｈｅ ｗｏｒｌｄ′ｓ ｃｉｔｉｅｓ． Ｓｃｉｅｎｃｅ Ａｄｖａｎｃｅｓ， ２０２２， ８（２７）： ｅａｂｏ００９５．

［３０］ 　 Ｇｕｅｒｔａｌ Ｅ Ａ． Ｃａｒｂｏｎ ｓｅｑｕｅｓｔｒａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｕｒｆｅｄ ｌａｎｄｓｃａｐｅｓ： ａ ｒｅｖｉｅｗ． Ｃａｒｂｏｎ ｓｅｑｕｅｓｔｒａｔｉｏｎ ｉｎ ｕｒｂａｎ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１２： １９７⁃２１３．
［３１］ 　 陈文波， 肖笃宁， 李秀珍． 景观指数分类、应用及构建研究． 应用生态学报， ２００２， １３（１）： １２１⁃１２５．
［３２］ 　 Ｂｒｅｉｍａｎ， Ｌ． Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔｓ． Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ， ２００１， ４５（１）： ５⁃３２．
［３３］ 　 Ｗａｎｇ Ｃ Ｋ． Ｂｉｏｍａｓｓ ａｌｌｏｍｅｔｒｉｃ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ １０ ｃｏ⁃ｏｃｃｕｒｒｉｎｇ ｔｒｅｅ ｓｐｅｃｉｅｓ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｅ ｆｏｒｅｓｔｓ． Ｆｏｒｅｓｔ Ｅｃｏｌｏｇｙ ａｎｄ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ， ２００６， ２２２

（１ ／ ２ ／ ３）： ９⁃１６．
［３４］ 　 方精云，刘国华，徐嵩龄． 我国森林植被的生物量和净生产量． 生态学报， １９９６，１６（５）： ４９７⁃５０８．
［３５］ 　 Ｎｏｗａｋ Ｄ Ｊ． Ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｄｉｏｘｉｄｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｂｙ Ｃｈｉｃａｇｏ′ｓ ｕｒｂａｎ ｆｏｒｅｓｔ． Ｃｈｉｃａｇｏ′ｓ ｕｒｂａｎ ｆｏｒｅｓｔ ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ： Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｈｉｃａｇｏ ｕｒｂａｎ ｆｏｒｅｓｔ

ｃｌｉｍａｔｅ ｐｒｏｊｅｃｔ， １９９４： ８３⁃９４．
［３６］ 　 Ｈｅ Ｈ Ｊ， Ｚｈａｎｇ Ｃ Ｙ， Ｚｈａｏ Ｘ Ｈ， Ｆｏｕｓｓｅｎｉ Ｆ， Ｗａｎｇ Ｊ Ｓ， Ｄａｉ Ｈ Ｊ， Ｙａｎｇ Ｓ， Ｚｕｏ Ｑ． Ａｌｌｏｍｅｔｒｉｃ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ １２ ｔｒｅｅ ｓｐｅｃｉｅｓ ｉｎ ｃｏｎｉｆｅｒｏｕｓ

ａｎｄ ｂｒｏａｄｌｅａｖｅｄ ｍｉｘｅｄ ｆｏｒｅｓｔｓ， Ｎｏｒｔｈｅａｓｔｅｒｎ Ｃｈｉｎａ． ＰＬｏＳ Ｏｎｅ， ２０１８， １３（１）： ｅ０１８６２２６．
［３７］ 　 Ｄｏｎｇ Ｌ Ｈ， Ｚｈａｎｇ Ｌ Ｊ， Ｌｉ Ｆ Ｒ． Ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｓｙｓｔｅｍｓ ｏｆ ｂｉｏｍａｓｓ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｎｉｎｅ ｈａｒｄｗｏｏｄ ｓｐｅｃｉｅｓ ｉｎ Ｎｏｒｔｈｅａｓｔ Ｃｈｉｎａ． Ｔｒｅｅｓ， ２０１５， ２９

（４）： １１４９⁃１１６３．
［３８］ 　 谢宗强， 王杨， 唐志尧， 徐文婷， 中国常见灌木生物量模型手册． 北京：科学出版社， ２０１８．
［３９］ 　 罗云建． 中国主要林木生物量模型手册． 北京： 中国林业出版社， ２０１５．
［４０］ 　 周国逸， 尹光彩， 唐旭利， 温达志， 刘昌平， 矿远文， 王万同， 中国森林生态系统碳储量———生物量方程．北京： 科学出版社， ２０１８．
［４１］ 　 李海奎． 中国森林植被生物量和碳储量评估． 北京： 中国林业出版社， ２０１０．
［４２］ 　 白保勋， 焦书道， 陈东海． 河南中北部 ３８ 个常见树种的生物量与固碳特征分析． 西部林业科学， ２０１７， ４６（１）： ７９⁃８４．
［４３］ 　 马学威， 熊康宁， 张俞， 赖佳丽， 张仕豪， 季传泽． 森林生态系统碳储量研究进展与展望． 西北林学院学报， ２０１９． ３４（５）： ６２⁃７２．
［４４］ 　 汤煜， 石铁矛， 卜英杰， 石羽． 城市绿地碳储量估算及空间分布特征． 生态学杂志， ２０２０． ３９（４）： １３８７⁃１３９８．
［４５］ 　 Ｙａｏ Ｒ， Ｗａｎｇ Ｌ Ｃ， Ｈｕａｎｇ Ｘ， Ｚｈａｎｇ Ｗ Ｗ， Ｌｉ Ｊ Ｌ， Ｎｉｕ Ｚ Ｇ． Ｉｎｔｅｒａｎｎｕａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｓｕｒｆａｃｅ ｕｒｂａｎ ｈｅａｔ ｉｓｌａｎｄ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ａｎｄ ａｓｓｏｃｉａｔｅｄ ｄｒｉｖｅｒｓ ｉｎ

５３４１１　 ２４ 期 　 　 　 柳明星　 等：城市绿地碳储存城乡差异及其驱动因素———以武汉市建成区为例 　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

Ｃｈｉｎａ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ， ２０１８， ２２２： ８６⁃９４．
［４６］ 　 Ｊｉａ Ｗ Ｘ， Ｚｈａｏ Ｓ Ｑ， Ｚｈａｎｇ Ｘ Ｙ， Ｌｉｕ Ｓ Ｇ， Ｈｅｎｅｂｒｙ Ｇ Ｍ， Ｌｉｕ Ｌ Ｌ． Ｕｒｂａｎｉｚａｔｉｏｎ ｉｍｐｒｉｎｔ ｏｎ ｌａｎｄ ｓｕｒｆａｃｅ ｐｈｅｎｏｌｏｇｙ： ｔｈｅ ｕｒｂａｎ⁃ｒｕｒａｌ ｇｒａｄｉｅｎｔ

ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｃｉｔｉｅｓ． Ｇｌｏｂａｌ Ｃｈａｎｇｅ Ｂｉｏｌｏｇｙ， ２０２１， ２７（１２）： ２８９５⁃２９０４．
［４７］ 　 Ｐａｓｈｅｒ Ｊ， ＭｃＧｏｖｅｒｎ Ｍ， Ｋｈｏｕｒｙ Ｍ， Ｄｕｆｆｅ Ｊ． Ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ ａｎｄ ｓｅｑｕｅｓｔｒａｔｉｏｎ ｂｙ Ｃａｎａｄａ′ｓ ｕｒｂａｎ ｆｏｒｅｓｔｓ ｕｓｉｎｇ ｈｉｇｈ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｅａｒｔｈ

ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎ ｄａｔａ． Ｕｒｂａｎ Ｆｏｒｅｓｔｒｙ ＆ Ｕｒｂａｎ Ｇｒｅｅｎｉｎｇ， ２０１４， １３（３）： ４８４⁃４９４．
［４８］ 　 Ｓｅｔｏ Ｋ Ｃ， Ｇüｎｅｒａｌｐ Ｂ， Ｈｕｔｙｒａ Ｌ Ｒ． Ｇｌｏｂａｌ ｆｏｒｅｃａｓｔｓ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｔｏ ２０３０ ａｎｄ ｄｉｒｅｃｔ ｉｍｐａｃｔｓ ｏｎ ｂｉｏｄｉｖｅｒｓｉｔｙ ａｎｄ ｃａｒｂｏｎ ｐｏｏｌｓ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ

ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａ， ２０１２， １０９（４０）： １６０８３⁃１６０８８．
［４９］ 　 Ｗａｎｇ Ｙ， Ｌｉ Ｘ Ｍ， Ｚｈａｎｇ Ｆ， Ｗａｎｇ Ｗ Ｗ， Ｘｉａｏ Ｒ Ｂ． Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｒａｐｉｄ ｕｒｂａｎｉｚａｔｉｏｎ ｏｎ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｖｕｌｎｅｒａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｎｄ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎ

Ｗｕｈａｎ， Ｃｈｉｎａ： ａ ｆｌｏｗ ａｎｄ ｓｔｏｃｋ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｌｅａｎｅｒ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ， ２０２０， ２４８： １１９２８４．
［５０］ 　 Ｚｈｏｎｇ Ｊ， Ｌｉｕ Ｊ Ｆ， Ｊｉａｏ Ｌ Ｍ， Ｌｉａｎ Ｘ Ｈ， Ｘｕ Ｚ Ｂ， Ｚｈｏｕ Ｚ Ｚ． Ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｉｍｐａｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｕｒｂａｎｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｎｅｔ

ｐｒｉｍａｒｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ｉｎ Ｗｕｈａｎ， Ｃｈｉｎａ， ｆｒｏｍ １９９０ ｔｏ ２０２０． Ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ Ｃｉｔｉｅｓ ａｎｄ Ｓｏｃｉｅｔｙ， ２０２１， ７５： １０３２９５．
［５１］ 　 Ｌｉｕ Ｓ Ｓ， Ｄｕ Ｗ， Ｓｕ Ｈ， Ｗａｎｇ Ｓ Ｑ， Ｇｕａｎ Ｑ Ｆ． Ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｉｍｐａｃｔｓ ｏｆ ｌａｎｄ⁃ｕｓｅ ／ ｃｏｖｅｒ ｃｈａｎｇｅ ｏｎ ｕｒｂａｎ ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｇｒｏｓｓ ｐｒｉｍａｒｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ： ａ ｃａｓｅ

ｓｔｕｄｙ ｏｆ Ｗｕｈａｎ， Ｃｈｉｎａ． Ｓｕｓｔａｉｎａｂｉｌｉｔｙ， ２０１８， １０（３）： ７１４．
［５２］ 　 Ｔａｏ Ｙ， Ｌｉ Ｆ， Ｗａｎｇ Ｒ Ｓ， Ｚｈａｏ Ｄ． Ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｌａｎｄ ｕｓｅ ａｎｄ ｃｏｖｅｒ ｃｈａｎｇｅ ｏｎ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｃｋｓ ｉｎ ｕｒｂａｎｉｚｅｄ ａｒｅａｓ： ａ ｓｔｕｄｙ ｆｒｏｍ Ｃｈａｎｇｚｈｏｕ，

Ｃｈｉｎａ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｌｅａｎｅｒ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ， ２０１５， １０３： ６５１⁃６５７．
［５３］ 　 Ｚｈｏｎｇ Ｑ Ｙ， Ｍａ Ｊ， Ｚｈａｏ Ｂ， Ｗａｎｇ Ｘ Ｘ， Ｚｏｎｇ Ｊ Ｍ， Ｘｉａｏ Ｘ Ｍ． Ａｓｓｅｓｓｉｎｇ ｓｐａｔｉａｌ⁃ｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ， ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｇｒｅｅｎｎｅｓｓ ａｎｄ

ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｉｎ ｍｅｇａｃｉｔｙ Ｓｈａｎｇｈａｉ， Ｃｈｉｎａ ｄｕｒｉｎｇ ２０００—２０１６． Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇ ｏｆ Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ， ２０１９， ２３３： １１１３７４．
［５４］ 　 Ｂｒｉｂｅｒ Ｂ Ｍ， Ｈｕｔｙｒａ Ｌ Ｒ， Ｒｅｉｎｍａｎｎ Ａ Ｂ， Ｒａｃｉｔｉ Ｓ Ｍ， Ｄｅａｒｂｏｒｎ Ｖ Ｋ， Ｈｏｌｄｅｎ Ｃ Ｅ， Ｄｕｎｎ Ａ Ｌ． Ｔｒｅｅ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｆｒｏｍ

ｆｏｒｅｓｔ ｔｏ ｕｒｂａｎ ｌａｎｄ ｃｏｖｅｒｓ． ＰＬｏＳ Ｏｎｅ， ２０１５， １０（８）： ｅ０１３６２３７．
［５５］ 　 Ｒｅｉｃｈ Ｐ Ｂ， Ｌｕｏ Ｙ Ｊ， Ｂｒａｄｆｏｒｄ Ｊ Ｂ， Ｐｏｏｒｔｅｒ Ｈ， Ｐｅｒｒｙ Ｃ Ｈ， Ｏｌｅｋｓｙｎ Ｊ． Ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｄｒｉｖｅｓ ｇｌｏｂａｌ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｉｎ ｆｏｒｅｓｔ ｂｉｏｍａｓｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｎ ｌｅａｖｅｓ，

ｓｔｅｍｓ， ａｎｄ ｒｏｏｔｓ． Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ａｃａｄｅｍｙ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｕｎｉｔｅｄ Ｓｔａｔｅｓ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａ， ２０１４， １１１（３８）： １３７２１⁃１３７２６．
［５６］ 　 Ｇａｒｎｉｅｒ Ｅ． Ｒｅｓｏｕｒｃｅ ｃａｐｔｕｒｅ， ｂｉｏｍａｓｓ ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｇｒｏｗｔｈ ｉｎ ｈｅｒｂａｃｅｏｕｓ ｐｌａｎｔｓ． Ｔｒｅｎｄｓ ｉｎ Ｅｃｏｌｏｇｙ ＆ Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ， １９９１， ６（４）： １２６⁃１３１．
［５７］ 　 Ｓｕｎ Ｌ Ｑ， Ｃｈｅｎ Ｊ， Ｌｉ Ｑ Ｌ， Ｈｕａｎｇ Ｄ． Ｄｒａｍａｔｉｃ ｕｎｅｖｅｎ ｕｒｂａｎｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｒｇｅ ｃｉｔｉｅｓ ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ ｔｈｅ ｗｏｒｌｄ ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｄｅｃａｄｅｓ． Ｎａｔｕｒｅ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ，

２０２０， １１（１）： ５３６６．
［５８］ 　 Ｗａｎｇ Ｈ Ｈ， Ｙｕｅ Ｃ， Ｍａｏ Ｑ Ｑ， Ｚｈａｏ Ｊ， Ｃｉａｉｓ Ｐ， Ｌｉ Ｗ， Ｙｕ Ｑ， Ｍｕ Ｘ Ｍ． Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｐｅｃｉｅｓ ｉｍｐａｃｔｓ ｏｎ ｓｏｉｌ ｏｒｇａｎｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｓｅｑｕｅｓｔｒａｔｉｏｎ

ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｅｃｏｌｏｇｉｃａｌ ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｔｈｅ Ｌｏｅｓｓ Ｐｌａｔｅａｕ， Ｃｈｉｎａ． Ｇｅｏｄｅｒｍａ， ２０２０， ３７１： １１４３８９．
［５９］ 　 ｖａｎ Ｖｌｉｅｔ Ｊ， Ｖｅｒｂｕｒｇ Ｐ Ｈ， Ｇｒｄｉｎａｒｕ Ｓ Ｒ， Ｈｅｒｓｐｅｒｇｅｒ Ａ Ｍ． Ｂｅｙｏｎｄ ｔｈｅ ｕｒｂａｎ⁃ｒｕｒａｌ ｄｉｃｈｏｔｏｍｙ： ｔｏｗａｒｄｓ ａ ｍｏｒｅ ｎｕａｎｃｅｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ

ｂｕｉｌｔ⁃ｕｐ ｌａｎｄ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ， Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｎｄ Ｕｒｂａｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１９， ７４： ４１⁃４９．
［６０］ 　 Ｌｕ Ｙ Ｌ， Ｚｈａｎｇ Ｙ Ｑ， Ｃａｏ Ｘ Ｈ， Ｗａｎｇ Ｃ Ｃ， Ｗａｎｇ Ｙ Ｃ， Ｚｈａｎｇ Ｍ， Ｆｅｒｒｉｅｒ Ｒ Ｃ， Ｊｅｎｋｉｎｓ Ａ， Ｙｕａｎ Ｊ Ｊ， Ｂａｉｌｅｙ Ｍ Ｊ， Ｃｈｅｎ Ｄ Ｌ， Ｔｉａｎ Ｈ Ｑ， Ｌｉ Ｈ，

ｖｏｎ Ｗｅｉｚｓäｃｋｅｒ Ｅ Ｕ， Ｚｈａｎｇ Ｚ Ｘ． Ｆｏｒｔｙ ｙｅａｒｓ ｏｆ ｒｅｆｏｒｍ ａｎｄ ｏｐｅｎｉｎｇ ｕｐ： Ｃｈｉｎａ′ｓ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｔｏｗａｒｄ ａ ｓｕｓｔａｉｎａｂｌｅ ｐａｔｈ． Ｓｃｉｅｎｃｅ Ａｄｖａｎｃｅｓ， ２０１９， ５
（８）： ｅａａｕ９４１３．

［６１］ 　 胡娟， 李臻， 郝颖． 政府调控下经济增长与生态质量的和谐路径———兼论中国生态补偿制度的再设计． 中南财经政法大学学报， ２０２１
（２）： １２６⁃１３７．

［６２］ 　 Ｌｉｕ Ｘ， Ｗａｎｇ Ｐ， Ｓｏｎｇ Ｈ， Ｚｅｎｇ Ｘ Ｙ． Ｄｅｔｅｒｍｉｎａｎｔｓ ｏｆ ｎｅｔ ｐｒｉｍａｒｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ： ｌｏｗ⁃ｃａｒｂｏｎ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ｃａｒｂｏｎ
ｓｅｑｕｅｓｔｒａｔｉｏｎ． Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌ Ｆｏｒｅｃａｓｔｉｎｇ ａｎｄ Ｓｏｃｉａｌ Ｃｈａｎｇｅ， ２０２１， １７２： １２１００６．

［６３］ 　 Ｃｈｅｎ Ｗ Ｙ． Ｔｈｅ ｒｏｌｅ ｏｆ ｕｒｂａｎ ｇｒｅｅｎ ｉｎｆｒａｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｉｎ ｏｆｆｓｅｔｔｉｎｇ ｃａｒｂｏｎ ｅｍｉｓｓｉｏｎｓ ｉｎ ３５ ｍａｊｏｒ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｃｉｔｉｅｓ： ａ ｎａｔｉｏｎｗｉｄｅ ｅｓｔｉｍａｔｅ． Ｃｉｔｉｅｓ， ２０１５，
４４： １１２⁃１２０．

［６４］ 　 Ｌｉｕ Ｃ Ｆ， Ｌｉ Ｘ Ｍ． Ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ ａｎｄ ｓｅｑｕｅｓｔｒａｔｉｏｎ ｂｙ ｕｒｂａｎ ｆｏｒｅｓｔｓ ｉｎ Ｓｈｅｎｙａｎｇ， Ｃｈｉｎａ． Ｕｒｂａｎ Ｆｏｒｅｓｔｒｙ ＆ Ｕｒｂａｎ Ｇｒｅｅｎｉｎｇ， ２０１２， １１（２）：
１２１⁃１２８．

［６５］ 　 Ｎｏｗａｋ Ｄ Ｊ， Ｃｒａｎｅ Ｄ Ｅ． Ｃａｒｂｏｎ ｓｔｏｒａｇｅ ａｎｄ ｓｅｑｕｅｓｔｒａｔｉｏｎ ｂｙ ｕｒｂａｎ ｔｒｅｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ＵＳＡ． Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｐｏｌｌｕｔｉｏｎ， ２００２， １１６（３）： ３８１⁃３８９．
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