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摘要：城市化不仅导致城市区域气温上升，还会改变城市内部的微气候条件，从而影响人体的热舒适度和身心健康。 目前的研

究多集中于城市化与温度之间的关联分析，对热舒适度这一更为综合的指标的因果关系探讨尚显不足。 同时，不同土地利用类

型对热舒适度的影响呈现复杂的时空异质性，使得在大范围、长时间尺度上进行系统分析具有较大挑战。 多空间收敛交叉映射

方法通过重构多个空间单元的时间序列识别非线性因果关系，而地理收敛交叉映射方法结合地理邻接特征，能进一步提高空间

因果推断的稳定性和可靠性。 结合多空间收敛交叉映射和地理收敛交叉映射算法，系统分析了 ２００５ 至 ２０２２ 年间福建省不同

规模建成区以及 ２０２２ 年不同区域中各类土地利用类型与热舒适度之间的因果关系。 研究结果显示，建设用地扩张与热舒适度

在中小和中等级别建成区呈显著正向因果关系（Ｐ 值分别为 ０．０３７ 和 ０．０１５），且其负面影响更为突出；在大规模建成区，裸地通

常会加剧热负荷，而农田的影响因区域特征不同而存在差异；森林覆盖对改善热舒适度的作用最强，草地、灌木和水体对热舒适

度的调节作用较弱，其效果在不同区域间存在差异，有时甚至产生不利影响。 研究建议根据建成区的规模，合理增加森林、草地

和灌木覆盖，并优化水体配置，以提升城市热舒适度。 这一成果为基于热舒适优化的城市规划与环境管理提供了科学依据，具

有重要的理论和实践意义。
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Ｋｅｙ Ｗｏｒｄｓ： ｌａｎｄ ｕｓｅ ｃｈａｎｇｅ； ｔｈｅｒｍａｌ ｃｏｍｆｏｒｔ； ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔ ｃｒｏｓｓ ｍａｐｐｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ； ｃａｕｓａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ； ｕｒｂａｎ ｓｃａｌｅ

城市室外热环境舒适度极大影响居民的身心健康［１—３］。 根据 Ｓｈｉｎｄｅｌｌ 等［４］ 的研究，２０１１—２０２０ 年期间，
美国每年因高温暴露导致的过早死亡人数高达 １２０００ 人。 在我国多个城市开展的高温热浪健康风险研究表

明，高温可显著增加与热相关的疾病负担［５—７］。 随着全球城市化进程的快速推进，城市消费和生产活动所释

放的温室气体不断加剧全球变暖，城市地表特性的剧烈变化也导致了显著的城市热岛效应［８］，进一步加剧了

极端高温事件的发生频率与强度［９—１０］，从而增加了夏季高温或热浪期间城市居民的热暴露风险［１１］。
随着城市化的加速推进，城市环境变化对热舒适度的影响日益受到关注。 热舒适度评价方法经历了仪器

测定法、经验模型和机理模型的演变［１２—１４］。 早期方法依赖空气温度、黑球温度、湿球温度等测量参数，但未考

虑人体生理响应［１５］。 经验模型结合气温、湿度、风速、太阳辐射等因素和人体的主观感受，提出了有效温度
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（ＥＴ） ［１６］、湿球黑球温度指数（ＷＢＧＴ） ［１７］ 和酷热指数（ＨＩ）等［１８—１９］。 机理模型进一步引入人体热平衡原理，
代表性指标包括预测平均投票（ＰＭＶ）、生理等效温度（ＰＥＴ）和全球通用气候指数（ＵＴＣＩ） ［２０—２２］。 其中，ＵＴＣＩ
综合考虑多种气象因素，能动态表征人体热应激响应，适用于更广泛的气候条件，已成为研究城市化与热舒适

度关系的重要工具［２３］。
城市化进程中的土地利用变化通过改变地表能量平衡、热交换过程和局地气候条件，进而影响人体热舒

适度［２４—２７］。 不同土地利用类型在调控热舒适度方面发挥着不同作用。 大量研究表明，建设用地扩张通常与

城市地表温度升高呈正相关性，并与城市热岛效应扩张存在耦合关系［２８—３２］。 Ｍｏｒｒｉｓ 等［３３］ 研究发现，城市化

导致建设用地比例上升，进而改变地表温度、相对湿度和边界层厚度，对城市室外热舒适的平均水平产生显著

影响。 Ｙａｎｇ 等［３４］指出，城市土地利用变化和人为热排放对极端高温事件下的人体热舒适均有显著影响，其
中建设用地扩张引起的增热效应在极端天气条件下尤为突出。 Ｆｅｎｇ 等［３５］进一步证实了这一结论，并提出合

理的土地利用类型组合是影响人体热舒适度的关键因素。 Ｋｒüｇｅｒ 等［２６］ 研究强调，不同城市在不同气候背景

下应实施适应性的土地利用规划，以应对区域性气候差异对热舒适度的影响。 总体而言，建设用地的不透水

面增加减少了蒸散作用，增强了局地增热效应。 而绿化和水体的优化布局则有助于降低温度、改善热舒适度。
Ｃｏｎｇ 等［３６］和 Ｗａｎｇ 等［３７］研究发现，增加绿化覆盖可以有效降低 ＵＴＣＩ，提高城市居民的热舒适度，特别是在沿

海城市，绿化的降温效果更为显著。 然而，当前不同规模建成区内，不同土地利用类型的变化如何影响热舒适

度的作用机制仍不明确，这为基于热舒适优化的土地利用规划和绿地配置带来了挑战［３８］。 特别是，农田、裸
地等非生态用地的作用可能因区域和土地管理方式的不同而有所差异，它们是否加剧或缓解热舒适度负担仍

有待进一步研究。
近年来，土地利用与热舒适度关系的研究逐渐从单一地表温度分析转向综合热舒适度评估［３９］。 地表温

度仅反映地表热环境，而土地利用类型对热舒适度的影响受气温、湿度、风速、太阳辐射等气象因素，以及下垫

面特性和局地微气候调节能力的共同作用，机制更为复杂。 为提高研究的准确性，研究者逐步采用全球通用

气候指数（ＵＴＣＩ）等综合热舒适度指标，并结合统计回归和机器学习方法分析土地利用类型对热舒适度的影

响［３６，４０—４２］。 这些研究虽然揭示了城市扩张对温度和热舒适度的相关关系，但在大尺度空间因果关系分析方

面存在一定的局限性。 在分析城市扩张与热舒适度的关系时，如果忽略了其他可能影响热舒适度的因素如区

域性气候变化、经济发展水平或政策调控等，相关性分析的结果可能会过度简化或误导实际的因果关系，限制

了研究结果在实际政策制定中的应用价值［４３］。
收敛交叉映射（Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔ Ｃｒｏｓｓ Ｍａｐｐｉｎｇ， ＣＣＭ）方法是一种基于非线性动力系统理论识别两个变量之间

因果方向和强度的因果分析方法［４４］。 ＣＣＭ 方法不依赖于变量之间的线性关系，因此它在处理复杂、非线性

的生态和环境数据时特别有效。 ＣＣＭ 方法在生态学领域已被广泛应用于分析物种之间、物种与环境之间的

复杂相互作用，例如研究捕食者和猎物之间的动态关系，或气候变化对物种分布的影响。 Ｍｅｒｚ 等［４５］研究了瑞

士 １０ 个湖泊的浮游生物群落，发现湖泊生态网络的连接度和物种相互作用强度会随温度升高和磷含量变化

呈现非线性响应，进一步利用 ＣＣＭ 方法识别浮游生物群落之间的因果关系及温度变化对湖泊生态系统稳定

性的影响。 同时，Ｄｅｙｌｅ 等［４６］研究瑞士日内瓦湖（Ｌａｋｅ Ｇｅｎｅｖａ）水质的长期变化，并结合 ＣＣ 和混合经验动态

建模（Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ， ＥＤＭ）方法，发现温度上升会改变溶解氧（ＤＯＢ）、浮游植物（ＣＨＬ）和总磷

（ＴＰ）之间的因果关系。 Ｄｅｎｇ 等［４７］采用了基于 ＣＣＭ 改进的地理收敛交叉映射（ＧＣＣＭ）算法，分析了城市热

岛效应（ＳＵＨＩ）与植被指数变化、风速、地表温度变化等多个潜在驱动因素之间的因果关系，克服了传统方法

在处理复杂非线性空间数据方面的局限性。 在城市化研究中，城市扩张与环境变量如温度和热舒适度之间的

关系往往是复杂且非线性的，因而 ＣＣＭ 方法能够更准确地揭示出城市扩张对热舒适度的直接影响，而非简单

的相关性。 通过 ＣＣＭ 方法和线性回归等方法相结合，可以为理解城市化对热舒适度的真实影响提供更为坚

实的科学依据。
过去 ２０ 年我国东部沿海地区经历了快速的城市化进程，且其地处海陆交汇地带，受季风、海陆风等复合
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气象因素共同影响，室外热舒适度对城市化进程的时空响应特征较内陆区域更为复杂。 研究以福建省为例，
通过采用多空间收敛交叉映射（ｍｕｌｔｉｓｐａｔｉａｌＣＣＭ）算法和 ＧＣＣＭ 算法，探讨城市化过程中不同土地利用类型的

时间变化及其空间分布对 ＵＴＣＩ 的因果关系，解析土地利用变化对城市热舒适度的影响机制。 本研究不仅有

助于理解城市化对热舒适度的影响机制，还为未来的城市规划和环境管理提供科学依据。

图 １　 福建省位置与海拔

Ｆｉｇ．１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｌｅｖａｔｉｏｎ ｏｆ Ｆｕｊｉａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ

１　 数据与方法

１．１　 研究区域

福建省位于中国东南沿海地区，陆域介于北纬 ２３°
３３′—２８°２０′、东经 １１５° ５０′—１２０° ４０′之间，总面积为

１２４０００ ｋｍ２，其中山地与丘陵占比超过 ９０％（图 １）。 福

建以亚热带气候为主，年平均气温 １７—２１℃，夏热冬

暖，夏季（６—９ 月）最低平均温度超过 ２０℃，且高温热

浪事件频发［４８］。 根据福建省统计年鉴，１９９０ 年福建省

城镇化水平时仅为 ２１．４％，改革开放后，福建省经济快

速发展，城市规模快速扩张，２０２２ 年建省城镇化水平已

超过 ７０％。 福建的城市化发展具有突出的空间不均匀

性，且夏季高温与极端天气事件频发，是研究城市化对

热舒适度影响的典型区域。
１．２　 数据来源

本研究所利用的土地利用数据均来自中国逐年土地覆盖数据集（ａｎｎｕａｌ Ｃｈｉｎａ Ｌａｎｄ Ｃｏｖｅｒ Ｄａｔａｓｅｔ， ＣＬＣＤ，
ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｚｅｎｏｄｏ．ｏｒｇ ／ ｒｅｃｏｒｄｓ ／ ８１７６９４１），时间分布为 ２００５—２０２２ 年逐年，空间分辨率为 ３０ ｍ［４９］，主要用地类型

包括建设用地、森林、草地、灌木、农田、裸地和水体等。 ＣＬＣＤ 通过空间⁃时间滤波和逻辑推理优化数据一致

性。 基于 ５４６３ 个样本评估精度，其总体准确率达 ７９．３１％，为本研究提供可靠的土地利用数据支撑。 ２０２０ 年

福建省建成区数据来源于 Ｚｈａｏ 等［５０］ 基于夜间灯光数据重构的全球城市建成区分布数据（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｆｉｇｓｈａｒｅ．
ｃｏｍ ／ ａｒｔｉｃｌｅｓ ／ ｄａｔａｓｅｔ ／ Ｈａｒｍｏｎｉｚａｔｉｏｎ＿ｏｆ＿ＤＭＳＰ＿ａｎｄ＿ＶＩＩＲＳ＿ｎｉｇｈｔｔｉｍｅ＿ｌｉｇｈｔ＿ｄａｔａ＿ｆｒｏｍ＿１９９２⁃２０１８＿ａｔ＿ｔｈｅ＿ｇｌｏｂａｌ＿
ｓｃａｌｅ ／ ９８２８８２７ ／ ５），空间分辨率为 １ ｋｍ。

热舒适度 ＵＴＣＩ 数据来源于 ＧｌｏＵＴＣＩ⁃Ｍｓ 数据集 （ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｚｅｎｏｄｏ． ｏｒｇ ／ ｒｅｃｏｒｄｓ ／ ８３１０５１３），时间分布为

２００５—２０２２ 年逐月，空间分辨率为 １ ｋｍ［５１］。 ＵＴＣＩ 指数［１８］基于多结点模型，由欧洲科学与技术合作计划汇聚

的 ２３ 个国家的专家团队共同开发，综合了数学、计算机科学、生理学、医学和气象学等众多领域的专业技术知

识。 该模型综合考虑热调节功能的主动系统和人体内部传热过程的被动系统，结构复杂且拟真度高，已广泛

应用于气象服务［５２］、公众健康预警［５３］、城市规划［５４］、旅游管理［５５］ 等诸多领域。 其分类为：非常冷、很冷、冷、
凉、微凉、舒适、暖、热和很热（表 １）。

表 １　 不同舒适度指标热感觉 ／生理应激区间阈值对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅｒｍａｌ ｓｅｎｓａｔｉｏｎ ／ ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔｒｅｓｓ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｆｏｒｔ ｉｎｄｅｘｅｓ

ＵＴＣＩ ／ ℃ ＜ －４０ －４０—－２７ －２７—－１３ －１３—０ ０—９ ９—２６ ２６—３２ ３２—３８ ３８—４６ ＞４６

舒适度 ／ 生理应激
Ｔｈｅｒｍａｌ ｃｏｍｆｏｒｔ ／
ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｓｔｒｅｓｓ

极强
冷应力

很强
冷应力

强
冷应力

较强
冷应力

轻微
冷应力

无
热应力

较强
热应力

强
热应力

很强
热应力

极强
热应力

本研究首先处理了 ２０２０ 年福建省建成区的栅格数据，将其转换为 Ｓｈａｐｅｆｉｌｅ 矢量格式，并识别出 ９６ 个连

片建成区。 基于这些建成区的边界数据，提取了 ２００５—２０２２ 年的 ＵＴＣＩ 热舒适度数据和 ＣＬＣＤ 土地利用数

据，计算了各建成区内不同土地利用类型的占比变化及热舒适度的变化，以满足 ＭｕｌｔｉｓｐａｔｉａｌＣＣＭ 算法对土地
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利用变迁与 ＵＴＣＩ 因果关系分析的需求。 由于 ＵＴＣＩ 数据和土地利用数据的分辨率不同（ＵＴＣＩ 为 １ ｋｍ，ＣＬＣＤ
为 ３０ ｍ），本研究采用面积加权法计算每个 １ ｋｍ 网格内土地利用类型的比例及其逐年变化，确保数据匹配并

满足 ＧＣＣＭ 算法的空间尺度分析要求。
１．３　 研究方法

研究首先利用线性回归模型量化 ２００５—２０２２ 年间各类土地利用类型的变化趋势。 在此基础上，利用多

空间收敛交叉映射（ｍｕｌｔｉｓｐａｔｉａｌＣＣＭ）算法和线性回归模型对福建省建成区不同土地利用类型与 ＵＴＣＩ 之间的

因果关系进行分析。 最后，选取福建省内四个典型区域，利用地理收敛交叉映射（Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔ
Ｃｒｏｓｓ Ｍａｐｐｉｎｇ， ＧＣＣＭ）和线性回归模型进一步分析四个区域内不同土地利用类型与 ＵＴＣＩ 的因果关系。
１．３．１　 土地利用类型变化趋势

为了量化福建省在 ２００５ 至 ２０２２ 年间各类土地利用类型的变化趋势，本研究采用了线性回归模型计算各

类土地利用类型的年均变化斜率。 利用线性回归模型拟合时间序列数据，计算出土地利用类型的年均变化速

率。 这些变化斜率不仅反映了不同土地利用类型在研究期内的增减趋势，还为后续因果关系分析提供了基础

数据。
Ｙ＝β０＋β１Ｘ＋ε

式中，Ｙ 表示不同土地利用类型面积，Ｘ 表示年份，β１为年均变化斜率，ε 为误差项，β０为截距项。
１．３．２　 多空间收敛交叉映射（ｍｕｌｔｉｓｐａｔｉａｌＣＣＭ）算法

本研究利用 ｍｕｌｔｉｓｐａｔｉａｌＣＣＭ 算 法 分 析 １８ 年 间 不 同 土 地 利 用 变 迁 对 ＵＴＣＩ 影 响 的 因 果 关 系。
ｍｕｌｔｉｓｐａｔｉａｌＣＣＭ 算法是 ＣＣＭ 算法的扩展，旨在检测在空间复制实验中存在的因果关系。 传统的 ＣＣＭ 算法适

用于 ３０ 年以上的时间序列，而 ｍｕｌｔｉｓｐａｔｉａｌＣＣＭ 通过整合空间复制的数据，使得在较短时间序列中也能有效检

测出因果关系［５６］。 该方法特别适用于生态学领域中数据点数量有限但在空间上高度复制的研究场景。 利用

Ｔａｋｅｎｓ 定理进行简单映射预测，通过比较一个过程的滞后分量来估计另一个过程的动态，从而识别因果关系。
本研究对建成区面积按照＜ １０ ｋｍ２（等级 １，ｌｅｖｅｌ １）、１０—２０ ｋｍ２（等级 ２，ｌｅｖｅｌ ２）、２０—５０ ｋｍ２（等级 ３，ｌｅｖｅｌ ３）、
５０—１００ ｋｍ２（等级 ４，ｌｅｖｅｌ ４）、＞ １００ ｋｍ２（等级 ５，ｌｅｖｅｌ ５）分为 ５ 个等级，整合不同建成区 ２００５—２０２２ 年 ＵＴＣＩ 和
不同土地利用类型占比构建时间序列数据，通过 ｍｕｌｔｉｓｐａｔｉａｌＣＣＭ 算法分 ５ 个等级从福建省 ９３ 个建成区空间复

制实验中的较短时间序列中提取信息，并应用普通最小二乘回归来消除这些变量中的主要线性趋势。
该方法的主要步骤为首先从时间序列中构建嵌入相空间，即利用滞后的变量来生成相空间向量。 这一过

程允许将时间序列嵌入到高维空间中，捕捉隐藏在数据中的动态信息：
Ｙ（ ｔ）＝ ［Ｙ（ ｔ），Ｙ（ ｔ－τ），Ｙ（ ｔ－２τ），…，Ｙ（ ｔ－（Ｅ－１）τ）］

式中，Ｙ（ ｔ）为不同建成区内建设用地、森林、草地、灌木、农田、裸地和水体的占比或 ＵＴＣＩ 的时间序列，τ 是时

间滞后，Ｅ 是嵌入维度。 为确定最佳嵌入维度，采用 Ｒ 语言中 ｍｕｌｔｉｓｐａｔｉａｌＣＣＭ 包中的 ＳＳＲ＿ｐｒｅｄ＿ｂｏｏｔ 函数对每

个候选 Ｅ 值进行状态空间重构与简单映射预测。 通过计算不同嵌入维度 Ｅ 下的预测精度（以 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系

数 ρ 表示），该函数帮助确定使预测能力最大化的最佳嵌入维度 Ｅ，并选择使 ρ 值最大的 Ｅ 作为最优参数。 Ｅ
值初始范围设定为 ２ 至 ５，时间滞后 τ 固定为 １。

其次，利用土地利用类型的时间序列来预测 ＵＴＣＩ 的状态，并计算预测准确性的收敛性，即通过逐步增加

时间序列长度观察 ρ 值是否提高，从而判断因果关系的存在。 为消除空间复制顺序的影响，本文采用自举法

对数据进行多次重抽样，并对不同抽样结果进行汇总和平均，以保证分析的稳健性，本研究共抽样 １０００ 次。
具体计算过程为：

Ｙ^（ ｔ） ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｗ ｉＹ（ＮＮ（ ｉ））

式中，Ｙ^（ ｔ）为预测值，ｗ ｉ为权重，ＮＮ（ ｉ）） 表示最近邻点。
最后，为进一步验证因果结果的稳健性，使用 ｍｕｌｔｉｓｐａｔｉａｌＣＣＭ 包中的 ｃｃｍｔｅｓｔ 函数对 ＣＣＭ 结果进行显著
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性检验。 该函数比较了使用最短和最长数据库时估计得到的 ρ 值的 ９５％置信区间，并判断预测能力是否随着

数据量的增加而显著提高，从而为因果关系的统计显著性提供验证。
１．３．３　 地理收敛交叉映射（Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔ Ｃｒｏｓｓ Ｍａｐｐｉｎｇ， ＧＣＣＭ）

ＧＣＣＭ 算法是 ＣＣＭ 算法的另一种扩展，专为处理空间截面数据而设计，特别适用于地球系统科学中时序

数据不可用或变化不显著的场景［５７］。 ＧＣＣＭ 是将空间截面数据整合到动态系统的状态空间中，从而推断空

间变量之间的因果关系。 具体来说，ＧＣＣＭ 利用空间观测及其空间滞后对状态空间中的流形进行重构，并根

据状态空间中的交叉映射预测推断其因果关系，主要步骤包括空间滞后嵌入、交叉映射预测和收敛性测试。
空间滞后嵌入指通过将地理空间变量进行滞后嵌入，构建广义相空间。 这一步骤允许将空间数据中的滞后信

息整合到相空间中，使得 ＧＣＣＭ 可以捕捉到跨空间的因果关系。 公式如下：
ψ（ｘ，ｓ）＝ ｈｓ（ｘ），ｈｓ（１）（ｘ），…，ｈｓ（Ｌ－１）（ｘ）

式中，ｘ 表示空间位置，ｓ 表示空间滞后变量，ｈｓ（ｘ）表示滞后嵌入后的相空间向量。 通过对原始数据矩阵进行

边界扩展以消除边缘效应，对每个像元按预设的滞后步长，从水平方向、垂直方向和对角线方向提取其邻近像

元的数值。 这些邻域值与该像元自身的值合并成一个向量，最后将所有向量按行排列，形成一个二维矩阵，从
而构造出既包含原始数据又囊括连续空间滞后信息的多维嵌入表示。 其中，嵌入维度 Ｅ 根据 Ｇａｏ 等［５９］ 的研

究设置为 ３，而空间滞后参数在本方法中固定为 １（即每次取相邻像元数据作为滞后变量），以确保捕捉到空

间信息的延迟效应。
通过最近邻方法来预测一个变量对另一个变量的影响，进行交叉映射预测，从而判断它们之间的因果

关系。

Ｙ^ｓ ｜ Ｍｘ ＝ ∑
Ｌ＋１

ｉ ＝ １
ｗｓｉ Ｙｓｉ ｜ Ｍｘ

式中，Ｍｘ是表示相空间（Ｍａｎｉｆｏｌｄ）的符号。 相空间Ｍｘ是一个高维空间，构建自变量 ｘ 的滞后嵌入。 这意味着

Ｍｘ包含了由历史信息构建的所有可能状态，这些状态用于预测变量 Ｙ 的当前状态。 Ｙ^ｓ是对空间位置 ｓ 处的变

量 Ｙ 的预测值；Ｙｓｉ是在位置 ｓ 处，第 ｉ 个时间点上的实际观测值；ｗｓｉ是基于相空间中的距离计算得到的权重，

用来反映观测点Ｙｓｉ对预测值Ｙ^ｓ贡献度；Ｌ 是用于预测的最近邻点的数量。
最后，通过增大库长度，测试预测能力是否随着数据量的增加而显著提高，进而判断因果关系的存在。

ＧＣＣＭ 算法还包括因果关系的验证，通过测试因果关系的稳定性和收敛性，确保预测的因果关系是真实存在

的，而非由于其他外部因素导致。 为了确保模型的稳健性，本研究在空间上采用滑动窗口方法，对图像中所有

可能的局部区域（由不同库大小构成）分别进行交叉映射预测。 随后，利用 Ｆｉｓｈｅｒ Ｚ 转换计算预测准确性的

９５％置信区间，并采用 ｔ 检验评估预测准确性是否随着库长度增加而显著提高，从而判断预测结果是否收敛。
这一方法有效排除了外部噪声和空间复制顺序可能带来的影响。 考虑到重构状态空间和检测因果关系要求

数据在空间上连续且具备充分复制性，所选区域必须均匀分布且能重复采样，以稳定估计交叉映射的预测能

力；同时，为降低数据稀疏或区域形状不规则带来的偏差，优先选择面积较大且分布均衡的区域。 结合视觉解

译与定量指标（如建设用地比例和海拔高度），从全区域数据中筛选出两个建设用地占比较高且纬度不同的

沿海区域（区域 Ａ 和 Ｂ）与两个建设用地占比较低且纬度不同的内陆区域（区域 Ｃ 和 Ｄ），见图 ２。 这种划分不

仅尽量保证了数据的空间连续性和代表性，也便于比较不同城市化水平下土地利用变化对热舒适度的影响。

２　 主要研究结果

２．１　 不同土地利用类型的时空变化趋势

在 ２００５ 年至 ２０２２ 年间，福建省的建设用地面积显著增加，在东南沿海地区这一趋势尤为突出（图 ３）。
福州、厦门、漳州、泉州和莆田等沿海城市及其周边区域是建设用地扩张的核心区域。 其中福州和厦门的年均

变化率大部分为 ０．０１—０．０３，部分中心区域达到 ０．３—０．６，显示出建设用地的快速增长。 快速的城市化进程导
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致人口密度不断增加，对住宅、商业和工业用地的需求迅速上升。 其次，经济发展的加速促使这些区域成为经

济活动的核心地带，吸引了大量的基础设施投资和建设项目。 相比之下，福建省西部内陆地区的建设用地扩

张相对缓慢，年均变化率大多在 ０．０１ 至 ０．０３ 之间。 这一现象反映了区域经济发展的不平衡，内陆地区受限于

自然条件、经济基础和基础设施的制约，建设用地的扩张速度明显低于沿海发达地区。

图 ２　 进行 ＧＣＣＭ 模拟的四个福建省区域

　 Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｆｏｕｒ ｒｅｇｉｏｎｓ ｉｎ Ｆｕｊｉａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｏｒ
ＧＣＣＭ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ
ＧＣＣＭ： 地理收敛交叉映射 Ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｔ ｃｒｏｓｓ ｍａｐｐｉｎｇ；
Ａ 和 Ｂ 指的是两个建设用地占比较高且纬度不同的沿海区域，Ｃ
和 Ｄ 指的是两个建设用地占比较低且纬度不同的内陆区域

图 ３　 福建省 ２００５—２０２２ 年建设用地变化情况

　 Ｆｉｇ．３　 Ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｂｕｉｌｔ⁃ｕｐ ａｒｅａｓ ｉｎ Ｆｕｊｉａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ ｆｒｏｍ ２００５ ｔｏ

２０２２

在建设用地迅速扩张的背景下，福建省其他土地利用类型如农田和林地面积也经历了较为显著的变化

（图 ４）。 首先，农业用地在沿海地区和城市周边区域出现了显著减少，尤其是在建设用地扩张迅速的地区，农
业用地被大量转为城市建设用地。 然而，福建省内陆山区的农业用地变化相对较小，部分地区甚至有所增加，
主要通过森林转换。 内陆区域的森林比例呈现出下降趋势，这种减少主要是由于农田和部分建设用地侵占了

部分林地。 然而，在中部内陆山区，林地面积在一些区域有所增加。 灌木、水体和草地的变化相对较小，水体

的变化主要集中在沿海地区的局部区域。 部分沿海地区由于城市化和工业化的扩张，进行了一些填海造地和

河流改道的活动，导致了水体的局部变化。
２．２　 基于 ｍｕｌｔｉｓｐａｔｉａｌＣＣＭ 算法的 ２００５—２０２２ 年福建省不同等级建成区内不同土地利用对 ＵＴＣＩ 的因果关系

分析

经统计，等级 １—５ 建成区的数量分别为 １０、２７、３６、１３ 和 ７ 个。 基于 ｍｕｌｔｉｓｐａｔｉａｌＣＣＭ 算法的 ２００５—２０２２
年间福建省不同等级建成区不同土地利用类型对 ＵＴＣＩ 的因果关系分析结果显示（图 ５），除等级 １ 建成区外，
其余建成区随着库长度 Ｌ 的增加，建设用地对 ＵＴＣＩ 的预测能力（ρ 值）逐渐增强。 其中，等级 ２—３ 建成区的

因果关系在 Ｐ＝ ０．０５ 置信水平显著，等级 １ 和 ４ 建成区的因果关系不显著，等级 ５ 建成区在 Ｐ ＝ ０．１ 置信水平

处显著。 结合相关性分析（图 ６）进一步表明，建设用地与 ＵＴＣＩ 之间的因果关系为正向，且等级 ２、３、５ 的回归

斜率较高（分别为 ８．１３、３．７１ 和 ３．５９），表明 １８ 年间这三个等级的建设用地扩张对 ＵＴＣＩ 影响最强，导致热舒

适度下降。 其中，中等规模和大规模建成区的扩张对 ＵＴＣＩ 的升高作用更为明显，降低了热舒适性。 相比之

下，等级 １ 和 ４ 建成区的因果关系较弱，可能是由于建设规模较小或城市形态较为稳定，建设用地变化对

ＵＴＣＩ 影响较低。
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图 ４　 福建省 ２００５—２０２２ 年森林、草地、裸地、灌木、农田和水体变化情况

Ｆｉｇ．４　 Ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｆｏｒｅｓｔ， ｇｒａｓｓｌａｎｄ， ｂａｒｅ ｌａｎｄ， ｓｈｒｕｂ， ｆａｒｍｌａｎｄ ａｎｄ ｗａｔｅｒ ａｒｅａ ｉｎ Ｆｕｊｉａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ ｆｒｏｍ ２００５ ｔｏ ２０２２

等级 ２－５ 建成区内森林比例对 ＵＴＣＩ 的预测能力（ρ 值）随着库长度 Ｌ 的增加逐渐增强，但仅等级 ２ 建成

区森林比例对 ＵＴＣＩ 的因果关系在 Ｐ＝ ０．１ 置信水平处显著。 相关性分析（图 ６）表明森林比例与 ＵＴＣＩ 负相关

（等级 ２ 回归斜率为－３．２７），说明在中等规模建成区（等级 ２），森林对热舒适度的改善作用更明显。 虽然等级

４ 和等级 ５ 的回归斜率（－３．５４ 和－４．０４）均低于等级 ２，但因果关系较弱，可能是由于等级 ４—５ 的建成区内森

林覆盖率较低。 等级 ２—５ 建成区草地对 ＵＴＣＩ 的预测能力（ρ 值）随着库长度 Ｌ 的增加逐渐增强，但仅有等级
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图 ５　 基于 ｍｕｌｔｉｓｐａｔｉａｌＣＣＭ 算法的不同土地利用类型对 ＵＴＣＩ影响的因果分析

Ｆｉｇ．５　 Ｃａｕｓａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｎｄ ｕｓｅ ｔｙｐｅｓ ｏｎ ＵＴＣＩ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｍｕｌｔｉｓｐａｔｉａｌＣＣＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ＵＴＣＩ 是指全球通用气候指数；Ｌ 值指时间序列长度，ρ 值指不同嵌入维度 Ｅ 下的预测精度；紫色阴影代表 ＵＴＣＩ 变化引起不同土地利用类型

变化的 ρ 值置信区间，橙色阴影代表不同土地利用类型引起 ＵＴＣＩ 变化的 ρ 值置信区间

４ 建成区中草地对 ＵＴＣＩ 的因果关系在 Ｐ＝ ０．０５ 置信水平显著。 相关性分析（图 ６）显示，草地比例与 ＵＴＣＩ 负
相关，其中等级 ４ 建成区的回归斜率最高（－２２８．６０），表明草地在中上规模建成区（等级 ４）改善热舒适度的作

用最显著。 在等级 ５ 建成区，农田和裸土在 Ｐ＝ ０．１ 置信水平处对 ＵＴＣＩ 具有显著因果关系，即农田和裸土的

变化可能影响 ＵＴＣＩ。 相关性分析（图 ６）进一步显示，裸土比例与 ＵＴＣＩ 呈显著正相关（回归斜率 ５４７．３３），而
农田比例与 ＵＴＣＩ 呈负相关（回归斜率－１．６３），表明裸土可能与 ＵＴＣＩ 升高相关，而农田可能与 ＵＴＣＩ 降低相

关。 此外，在不同等级建成区，农田和裸土与 ＵＴＣＩ 的相关性方向并不一致，可能说明二者对热舒适度的影响

存在区域差异。
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图 ６　 ２００５—２０２２ 年福建省不同建成区内不同土地类型占地和 ＵＴＣＩ的回归分析

Ｆｉｇ．６　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｎｄ ｔｙｐｅｓ ａｎｄ ＵＴＣＩ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂｕｉｌｔ⁃ｕｐ ａｒｅａｓ ｏｆ Ｆｕｊｉａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ ｆｒｏｍ ２００５ ｔｏ ２０２２
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　 　 由于等级 １—３ 建成区灌木比例较低，无法应用 ｍｕｌｔｉｓｐａｔｉａｌＣＣＭ 算法进行计算，因此仅计算等级 ４、５ 建成

区灌木比例与 ＵＴＣＩ 的因果关系。 然而，ｍｕｌｔｉｓｐａｔｉａｌＣＣＭ 分析结果显示灌木比例对 ＵＴＣＩ 的预测能力较低且显

著性不强（Ｐ＞０．１）。 水体与 ＵＴＣＩ 之间的因果关系同样较弱，ＭｕｌｔｉｓｐａｔｉａｌＣＣＭ 因果分析显示其预测能力较低

（Ｐ＞０．１）。 相关性分析（图 ６）显示，在不同等级建成区，水体和灌木与 ＵＴＣＩ 的相关性方向并不一致，说明二

者对热舒适度的影响也存在区域差异。 这表明在时间变化尺度上，建成区内土地利用类型灌木和水体对

ＵＴＣＩ 的影响不显著，可能是由于灌木和水体在城市建成区中的比例较小，总体变化较少，对整体热舒适度的

影响有限。
２．３　 基于 ＧＣＣＭ 算法的 ２０２２ 年夏季福建省不同土地利用对 ＵＴＣＩ 的因果关系分析

基于 ＧＣＣＭ 算法的 ２０２２ 年夏季福建省内四个不同区域（Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ）的土地利用类型与 ＵＴＣＩ 的因果关系

分析结果显示，在四个区域中建设用地比例与 ＵＴＣＩ 之间均存在显著的正向因果关系。 随着库长度 Ｌ 的增

加，四个区域建设用地对 ＵＴＣＩ 的预测能力（ρ 值）都逐渐增强（图 ７）。 在区域 Ａ 和 Ｂ 中建设用地扩张与 ＵＴＣＩ
变化之间存在更为显著的因果联系，ρ 值上升到 ０．５９ 和 ０．６８，区域 Ｃ 和 Ｄ 中的因果关系强度略低，ρ 值上升到

为 ０．３５ 和 ０．４５。 这表明在区域 Ａ 和 Ｂ 中建设用地扩张与 ＵＴＣＩ 变化之间存在更为显著的因果联系。 回归分

析结果进一步显示（图 ８），建设用地比例与 ＵＴＣＩ 的线性回归斜率在区域 Ａ、Ｂ、Ｃ 和 Ｄ 分别为 ２６１．５３、３３０．２７、
５７６．７６ 和 ４４８．５９，四个区域建设用地比例与 ＵＴＣＩ 之间的因果关系为正向。

在不同区域，森林比例与 ＵＴＣＩ 之间表现出显著的负向因果关系。 随着 Ｌ 的增加，森林比例对 ＵＴＣＩ 的预

测能力（ρ 值）逐渐增强，在区域 Ａ、Ｂ 中 ρ 值达到 ０．６４ 和 ０．７０，Ｃ 和 Ｄ 中的因果关系的强度略低，ρ 值上升到为

０．４９ 和 ０．３８。 线性回归分析显示，森林比例与 ＵＴＣＩ 的线性回归斜率在区域 Ａ、Ｂ、Ｃ 和 Ｄ 分别为－２８５．４６、
－２７３．２０、－６２４．１２ 和－５０４．１９，这表明森林的增加通常伴随着 ＵＴＣＩ 的降低，有助于提升区域热舒适度。

区域 Ｃ 的灌木比例与 ＵＴＣＩ 之间表现出显著的负向因果关系，区域 Ａ、Ｂ 和 Ｄ 与 ＵＴＣＩ 之间的因果关系不

显著。 区域 Ｃ 中，灌木比例对 ＵＴＣＩ 的预测能力（ρ 值）逐渐增强，在区域 Ｃ 中 ρ 值达到 ０．２２，区域 Ｂ 和 Ｄ 中灌

木比例对 ＵＴＣＩ 的预测能力（ρ 值）不随着 Ｌ 值增加而变化，区域 Ａ 中 ρ 值达到 ０．０９（＜０．１０）。 回归分析显示，
灌木比例与 ＵＴＣＩ 的线性回归斜率在区域 Ａ、Ｂ、Ｃ 和 Ｄ 分别为 １６５０．９１、－４９０６．４９、－２９５８ 和－１３３７８．４９，这表明

灌木对 ＵＴＣＩ 具有一定的降低作用，但不如森林的降低作用显著。
水体与 ＵＴＣＩ 因果分析结果显示，区域 Ａ 的水体比例与 ＵＴＣＩ 之间表现出显著的负向因果关系，区域 Ｂ、Ｃ

和 Ｄ 与 ＵＴＣＩ 之间的因果关系不显著。 区域 Ａ 中，水体比例对 ＵＴＣＩ 的预测能力（ρ 值）随着 Ｌ 增加逐渐增强，
ρ 值达到 ０．１３，区域 Ｂ、Ｃ 和 Ｄ 中水体比例对 ＵＴＣＩ 的预测能力（ρ 值）不随着 Ｌ 值增加而增加。 线性回归分析

显示，水体比例与 ＵＴＣＩ 的线性回归斜率在区域 Ａ、Ｂ、Ｃ 和 Ｄ 分别为－５５９７．６１、－１６２３．８３、５８７６．５３ 和 ３８８４．３６，
这表明水体对 ＵＴＣＩ 具有一定的降低作用，但不如森林和灌木的降低作用显著。

农田比例对 ＵＴＣＩ 的影响在多数区域对 ＵＴＣＩ 表现出正向因果效应。 ＧＣＣＭ 结果显示，区域 Ａ、Ｃ 和 Ｄ 中

的农田比例对 ＵＴＣＩ 有正向因果关系，而在区域 Ｂ 中因果效应不显著。 区域 Ａ、Ｃ 和 Ｄ 中，农田比例对 ＵＴＣＩ
的预测能力（ρ 值）随着 Ｌ 增加逐渐增强，ρ 值分别达到 ０．６１、０．４３ 和 ０．６９，区域 Ｂ 中农田比例对 ＵＴＣＩ 的预测

能力（ρ 值）不随着 Ｌ 值增加而增加。 回归分析进一步显示，四个区域的农田比例与 ＵＴＣＩ 的线性回归斜率分

别为 ３２０．９１、２２１．１３、５７４．６４ 和 ５０２．２４，表明农田对 ＵＴＣＩ 具有一定的增强作用。
此外，在四个区域中，裸地和草地对 ＵＴＣＩ 的因果效应都不显著，ρ 值不随 Ｌ 的增加而逐步增加。 回归分

析显示，草地和裸地在不同区域对 ＵＴＣＩ 的线性回归斜率有正有负。 说明裸地和草地对 ＵＴＣＩ 的因果作用并

不明确。

３　 讨论

本研究首先利用 ｍｕｌｔｉｓｐａｔｉａｌＣＣＭ 算法分析了福建省 ２００５ 至 ２０２２ 年间不同建成区内土地利用类型变迁

对 ＵＴＣＩ 的因果作用，并进一步采用 ＧＣＣＭ 算法探讨不同区域土地利用类型在空间上对 ＵＴＣＩ 的影响。 这种
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图 ７　 基于 ＧＣＣＭ 算法的不同土地利用类型对 ＵＴＣＩ影响的因果分析

Ｆｉｇ．７　 Ｃａｕｓａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｎｄ ｕｓｅ ｔｙｐｅｓ ｏｎ ＵＴＣＩ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＣＣＭ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｌ 值指时间序列长度，ρ 值指不同嵌入维度 Ｅ 下的预测精度；ｘ ｘｍａｐ ｙ 代表不同土地利用类型对热舒适度（ＵＴＣＩ）的预测精度 ρ 值，ｙ ｘｍａｐ ｘ

代表热舒适度（ＵＴＣＩ）对不同土地利用类型的预测精度 ρ 值；图 １、２、３、４ 代表区域 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ

结合时空维度的多层次因果分析方法，有助于全面地揭示城市化进程中土地利用变化对热舒适度的影响机

制。 与传统的单一时空分析方法相比，本研究方法可识别非线性因果关系，克服空间自相关问题，提供更丰富
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图 ８　 ２０２２ 年夏季福建省不同区域不同土地类型占地和 ＵＴＣＩ的回归分析

Ｆｉｇ．８　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌａｎｄ ｔｙｐｅｓ ａｎｄ ＵＴＣＩ ｉｎ ａｒｅａｓ ｏｆ Ｆｕｊｉａｎ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ ｉｎ ２０２２ ｓｕｍｍｅｒ

的视角和更精细的结果。 其中，ｍｕｌｔｉｓｐａｔｉａｌＣＣＭ 适用于短时间序列数据，可揭示复杂因果机制，而 ＧＣＣＭ 通过

空间滞后变量增强因果推断的稳健性。 这些方法不仅能更准确解析土地利用类型对热舒适度的影响，还能减

少混杂因素干扰，提高分析可靠性，为城市规划和环境管理提供更科学的决策支持。
３．１　 建设用地扩张对城市热舒适性的影响机制分析

通过 ｍｕｌｔｉｓｐａｔｉａｌＣＣＭ 和 ＧＣＣＭ 的联合分析，本研究证实了建设用地扩张与热舒适度之间存在显著的正

向因果关系。 在时间变化上，中等规模和大规模建成区内的建设用地扩张相较于小规模建成区和中上规模建

成区更能降低热舒适性。 这可能是福建省中等和中小规模建成区正处于快速扩张阶段，建设用地的大幅扩张
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往往导致绿地减少、风速减弱，以及大量硬质地表增加，进而削弱蒸发冷却能力。 同时，这些地区的基础设施

未完全成熟，绿地和水体的调节作用不足，城市规划滞后，缺乏有效的热舒适性调节措施，因此其热舒适度下

降尤为明显［５８］。 福建省大规模建成区虽然也存在显著的热舒适度下降，但由于其在基础设施、绿地系统和散

热措施上相对完善，能够在一定程度上缓解热岛效应［３８］。 相比之下，福建省中上规模建成区则处于一种扩张

稳定但规模较大的状态，基础设施逐渐完善，绿地和水体布局相对合理，扩张速度相对大规模建成区较慢，因
此对热舒适度的影响不如大规模和中小建成区大。 福建省小规模建成区由于建设密度较低，扩张速度慢，且
周边自然环境多为森林等可以改善热舒适度的用地，因此热舒适度的下降相对较小。

在空间分布上，Ａ 和 Ｂ 区域的不透水面比例较高，城市化进程更为迅速，导致了 ρ 值分别达到 ０．５９ 和

０．６８。 这两个区域分别以厦门、福州为中心，经济较为发达，人口较为密集，对基础设施的需求更高，推动了城

市的外部扩张，加大了城市规模。 一方面，内部和外部建设用地比例增加导致的城市下垫面特性改变促进了

城市热岛效应，进而提升城市内部气温［５９］。 另一方面，这些区域的城区多为高密度城区，城市致密化影响了

湿度、风度和辐射等因子，对热舒适度的影响更为显著［６０］。 此外，高密度区域通常伴随着较高的人口密度、集
中的工业活动和交通热排放，这些混杂因素可能进一步强化局部热环境恶化的趋势，从而使热舒适度下降更

为明显。 相比之下，Ｃ 和 Ｄ 区域虽然也经历了城市扩张，但由于城市化进程相对较慢，建设用地的扩张速度和

规模均低于 Ａ 和 Ｂ 两个区域，其人口密度和工业交通活动较为分散，城市热负荷较低，因此建设用地与 ＵＴＣＩ
之间的因果关系相对较弱（ρ 值分别为 ０．３５ 和 ０．４５）。
３．２　 绿地与水体对热舒适性的提升作用及区域差异

在时间尺度上，中等规模建成区中森林具有改善热舒适度的作用，而空间尺度因果分析显示森林在所有

区域中均表现出显著的负向因果关系，特别是在 Ａ 和 Ｂ 区域，ρ 值分别达到 ０．６４ 和 ０．７０。 这表明，在建设用

地较为密集的地区，森林对调节热舒适度的效应更为显著。 这可能是由于森林可提供遮荫和蒸腾作用，从而

保护土地表面免受太阳直接辐射并将吸收的太阳能部分转化为潜热，最终提高热舒适性［６１］。 这一降温效应

在温度较高的城市区域更为显著，特别是在建设密集的城区，由于局地高温背景更强，森林的蒸腾效应更加突

出［６２］。 因此，增加城市内部的森林覆盖率，特别是在高密度城区，能够有效提升夏季热舒适度。
灌木的降温效应在时间尺度上不显著，但在空间尺度上，Ｃ 区域的灌木比例与 ＵＴＣＩ 之间表现出显著的负

向因果关系，表明灌木在该区域具有一定的热舒适度调节功能，这与 Ｌｉａｏ 等［６３］的研究一致。 灌木的蒸腾作用

可以增强局地空气湿度，降低温度，但在不同区域的因果效应表现不尽相同，受区域特征和植被管理方式的影

响较大［６４］。 一项在新加坡的研究指出，灌木总体上恶化了新加坡行人高度的热舒适性［６５］。 因此，在城市内

部配置灌木时，应充分考虑城市形态、气候背景以及灌木的生长特性，以实现最佳的热舒适度改善效果。
中上规模建成区中草地在时间尺度变化上具有改善热舒适度的作用，而空间尺度因果分析显示草地对热

舒适度不具有显著的负向因果关系。 草地对热舒适的影响在不同区域具有显著差异，苏王新等［６６］ 发现草地

虽然具有一定降温效应，但效应不如森林和灌木，且与片林相比，草坪的增湿效果好于降温效果。
水体的热舒适度调节作用在时间尺度上不显著，但空间尺度分析发现，Ａ 区域的水体对 ＵＴＣＩ 具有显著的

负向因果关系。 这可能与 Ａ 区域水体面积较大、分布较为集中有关。 水体能够通过蒸发冷却和高热容量效

应降低局地温度［６７］，但在 Ｂ、Ｃ、Ｄ 区域，水体对 ＵＴＣＩ 的因果关系不显著，可能是由于水体面积较小或分布较

为零散，难以形成大规模的降温效应。 此外，Ｊａｃｏｂｓ 等［６８］ 的研究表明，水体的冷却效应不仅取决于水体本身

的面积，还受到周围土地利用类型的影响。 如果水体周围被大量不透水地表包围，其降温效果可能会受到削

弱。 因此，在城市规划中，应合理布局水体，并结合绿地系统优化微气候调节能力。
３．３　 农田与裸地对热舒适度的双重作用及尺度依赖性

本研究发现，农田对 ＵＴＣＩ 的影响在不同尺度和不同类型建成区中存在差异。 时间尺度分析

（ｍｕｌｔｉｓｐａｔｉａｌＣＣＭ 结果）显示，仅大规模建成区的农田比例与 ＵＴＣＩ 负相关，表明其扩张有助于降低夏季气温，
而在中小规模建成区未表现出显著的降温效应。 空间尺度分析（ＧＣＣＭ 结果）则显示，农田比例对 ＵＴＣＩ 呈正
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向因果关系，即包括建成区外的农田在内的农田扩张可能增加热负荷。 这种差异可能与农田类型、叶面积指

数、蒸腾作用及土地管理方式有关。 在大规模建成区，农田以水稻或经济作物为主，较高的叶面积指数和蒸腾

作用增强了潜热通量，从而降低局地温度［６９］。 相比之下，中小规模建成区的农田更为零散，受周边城市热环

境影响较大，降温作用较弱。 建成区外的旱地农田或休耕地由于植被覆盖较少，可能增强地表热积累，使
ＵＴＣＩ 上升［７０］。 因此，农田对热舒适度的影响具有尺度依赖性，在大规模建成区，合理保留农田并优化作物种

植结构可改善热舒适度，而在建成区外及中小规模建成区，则需优化农田管理，以降低其潜在的增温效应。
裸地对热舒适性（ＵＴＣＩ）表现出正向的因果效应，意味着裸地区域在大规模建成区内会显著增加温度。

裸地缺乏植被覆盖，无法通过蒸腾作用散热，导致其吸收更多的太阳辐射，并在夜间缓慢释放热量，这种过程

会使得周围空气温度升高［７１—７２］。 此外，裸地的热容相对较小，白天吸热迅速，夜间也会产生更多的废热排放，
进一步加剧热岛效应［７３］。 因此，在城市规划和扩张中，应尽量减少裸地面积，或通过增加植被和绿化来缓解

此类增温效应，尤其是在大规模城市建成区的规划中。
３．４　 基于土地利用优化的城市热环境调控路径建议

基于本研究对福建省不同土地利用与热舒适度之间因果关系的实证分析，提出改善城市热环境的具体政

策建议。 首先，考虑到福建沿海区域建设用地扩张迅速且与 ＵＴＣＩ 呈显著正向关系，同时区域内森林覆盖的

增加能有效降低热舒适度，建议在城市绿化方面制定分区域的绿化率目标并优化绿地布局，特别是在沿海地

区优先增设城市森林、公共绿地和绿廊，并建立动态监测与长期维护机制。 其次，由于中等和大规模建成区中

建设用地扩张对热舒适度的影响尤为突出，建议在新建项目和城市扩张中严格控制建设用地比例，推广混合

用地与多功能设计，并通过差别化土地出让和开发强度调控降低硬质地表比例，以缓解热岛效应。 再次，鉴于

沿海区域水体调节效应较为明显，建议合理规划城市水体和生态排水系统，充分发挥水体的蒸发降温及热容

量效应改善局部微气候。 此外，考虑到沿海与内陆区域在城市化水平、人口密度以及工业和交通热排放等方

面存在显著差异，导致热环境恶化程度不一，建议在制定具体政策时开展多变量成本效益与风险评估，针对不

同区域设计差异化实施方案，明确预期投入、维护成本及长期节能与公共健康效益。
本研究虽然主要基于福建省数据，但由于福建省地形和城市化特征具有较高的代表性，例如沿海区域与

山地区域交替出现，其研究结果在一定程度上可以推广到其他具有相似地形特征和城市化水平的地区。 未来

的研究可选择沿海经济区、内陆山区或中小城市等条件相似的区域进行验证，从而进一步推广和完善本研究

的发现。 同时未来研究需充分整合人口密度、工业排放和交通热排放等混杂因素，探明这些混杂因素对不同

土地利用与热舒适度因果关系的具体作用，对不同政策方案进行综合评估，为城市可持续发展和热舒适度改

善提供更加科学、系统的决策支持。

４　 结论

本研究结合 ｍｕｌｔｉｓｐａｔｉａｌＣＣＭ 和 ＧＣＣＭ 因果推断技术，系统分析了 ２００５—２０２２ 年福建省不同规模建成区

及 ２０２２ 年不同区域各类土地利用类型对热舒适度的因果效应。 研究结果表明，建设用地扩张对 ＵＴＣＩ 具有显

著的正向因果关系，特别是在中等规模和大规模的建成区。 森林在时空尺度因果分析中均表现负向因果关

系，在建设用地密集的区域森林对调节热舒适度的效果尤为突出，表明增加城市森林比例是改善城市热舒适

度的重要途径。 灌木和草地对热舒适度的调节效应较森林弱，且其效果因区域而异，在某些环境下甚至可能

降低热舒适度，需要在城市绿地规划中加以考虑。 水体对热舒适度的调节作用与其周边土地利用类型具有紧

密关系。 在大规模建成区，裸地显著增加热负荷，与 ＵＴＣＩ 升高呈正向因果关系，而农田在时间尺度上可降低

ＵＴＣＩ，但在空间尺度上整体扩张可能加剧热负荷。 这表明应针对不同规模建成区优化农田和裸地管理，以改

善热环境。 总体而言，研究建议结合区域特征优化土地利用结构，严格控制建设用地扩张，增加森林、草地和

水体覆盖，以提升热舒适度并缓解城市热岛效应。 针对不同规模建成区，合理规划农田与裸地配置，并制定差

异化政策，提高长期节能与公共健康效益，促进城市可持续发展。
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