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气候和土地利用变化对长株潭地区净生态系统碳交换
量的影响
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摘要：在全球变暖背景下，解析区域土地利用变化对陆－气间碳交换量的影响，对于提升陆地碳吸收能力和实现“双碳”目标具

有重要意义。 长株潭地区，作为湖南省经济、文化与生态核心区域，近几十年来土地利用格局和植被结构发生了显著变化，对陆

地生态系统碳收支产生了深远影响。 基于 １ｋｍ 分辨率气候驱动数据、ＣＯ２浓度和 ３０ 米分辨率土地利用数据，结合 ＬＰＪ⁃ＧＵＥＳＳ
模型，模拟了 １９８０ 年至 ２０２３ 年间不同驱动条件下长株潭区域净生态系统碳交换（ＮＥＥ）的时空分布特征，并进一步分解了气候

变化和土地利用变化对 ＮＥＥ 的影响权重。 研究结果表明：（１） 过去 ４０ 多年，长株潭区域城市化进程迅猛发展，主要以耕地和

林地的减少为代价，成为陆地生态系统碳损失的关键驱动力；（２） 全域 ＮＥＥ 以每年 ４４．４４ ＧｇＣ ／ ａ 的速率增加，表现为净碳排放，
其中 ９８．０６％的区域呈现 ＮＥＥ 增加趋势；（３） 土地利用变化引起的 ＮＥＥ 以每年 ７．１７ ＧｇＣ ／ ａ 的速率增长，过去 ４０ 余年累计碳排

放总量达到 ５２９３．２０ ＧｇＣ，其中建设用地扩张导致的碳排放占约 ３７．１４％；（４） 气候变化对全域 ＮＥＥ 的影响占比约 ８９．７５％，主导

了约 ９３．２２％的区域，而土地利用变化对 ＮＥＥ 的影响占比约 １０．２５％，主导了约 ６．７８％的区域。 研究结果为区域土地利用管理与

碳中和策略的优化提供了关键科学依据。
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近几十年来，人类活动（如化石燃料燃烧、土地利用变化等）造成的大气 ＣＯ２浓度升高是全球气候变化的

主要原因［１］。 陆地生态系统作为全球碳循环的一个关键组成部分，能够吸收约 ３０％的人类活动碳排放，有效

缓解了温室效应［２］。 研究表明，过去几十年，ＣＯ２的施肥效应和植树造林行动使得我国成为重要的陆地生态

系统碳汇，贡献约占全球碳汇总量的 ６０％［３—５］。 因此，巩固和提升陆地生态系统的碳汇功能是减缓大气 ＣＯ２

浓度上升和全球变暖的重要手段，也是实现我国“双碳”目标的关键途径之一［６］。
影响陆地生态系统碳收支的因素主要包括两方面：一方面是气候变化（包括气候因子和 ＣＯ２浓度变化）

通过影响植被生理生态从而对植被光合作用产生的生物碳累积所造成的影响［７—８］，另一方面是人类活动和社

会经济发展导致的土地利用类型的转化直接影响陆地生态系统碳储量［９—１０］。 例如，二十世纪中叶以来的全

球土地利用变化（例如森林砍伐、农田和城市扩张）极大地改变了陆地生态系统的结构、过程和功能［１１］。 这

对生态系统的碳循环模式造成了很大影响，并有可能使得陆地生态系统从碳汇转变为碳源，进一步加速气候

变暖进程［１２—１３］。 气候和土地利用变化对陆地生态系统⁃大气之间的碳通量的影响通常是复杂交互、并且在不

同时空尺度具有很大的不确定性［１３—１５］。 而净生态系统碳交换量（Ｎｅｔ Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ Ｅｘｃｈａｎｇｅ， ＮＥＥ）是表征陆地

碳收支的关键指标，它代表了生态系统与大气之间的净 ＣＯ２通量［１６］。 因此，有必要准确估算区域陆地生态系

统 ＮＥＥ 及其时空变化格局，厘清气候变化和土地利用变化的驱动机制及其协同和抵消作用，调整土地利用结

构，增加自然植被碳汇，服务于国家碳中和战略目标及区域可持续发展［６， １７］。
在全球和大陆尺度上，许多学者关注大气化学成分变化、气候变化、氮沉降以及大尺度土地利用变化（如

森林砍伐或植树造林）对陆地生态系统碳收支的影响［１７］。 例如，在全球范围内，部分研究认为高达 ６０％的陆

地碳汇由大气中 ＣＯ２浓度的增加驱动，强调了 ＣＯ２浓度上升对全球陆地碳吸收能力的关键作用［８， １８］。 此外，
Ｐｉａｏ 等［１９］指出，气候变化是导致陆地生态系统净碳通量年际变化的主要驱动因素，尤其是北半球陆地生态系

统对全球碳循环年际变异的贡献日益增强。 尽管在全球尺度上，土地利用变化对陆地碳循环的总体影响相对

较小，但在区域尺度上，其贡献可能超过 ５０％，且具有较大的不确定性［１４， ２０］。 例如，中国区域碳汇的增加更多

来源于土地利用变化，如植树造林和生态恢复［４， ２１］。 相反，城市土地利用扩张则可能成为区域生态系统碳排

放的主要驱动因素［２２—２３］。 总体而言，现有研究多聚焦于宏观尺度上气候变化和大气成分变化对碳循环的影
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响。 然而，这类宏观研究通常采用较低空间分辨率，结果偏于笼统，难以捕捉城市扩张、农田开发等人类活动

所导致的碳排放或吸收变化，因而在服务区域碳中和政策制定方面存在局限［２４］。 相比之下，小尺度、精细化

研究能够结合局地气候特征与土地利用结构，定量揭示城市扩张与碳损失之间的响应关系，识别碳损失的关

键驱动与空间分布模式，从而为机制解析和差异化减排策略提供支持［２５］。 当前，针对特定人类活动热点区域

（如快速城市化地区）开展高分辨率、机制明确的陆地生态系统碳收支研究仍较为缺乏，限制了对碳源 ／碳汇

空间异质性与形成机制的深入理解［２６］。 作为我国中部典型城市群，长株潭地区正经历显著的城市扩张，其土

地利用格局变化对陆地碳通量的影响亟需开展精细尺度评估［２７］。 基于高分辨率气候数据、土地利用数据和

生态过程模型开展的陆⁃气净碳通量模拟，可为区域碳中和战略提供更具针对性和操作性的科学依据。
本研究以长株潭地区作为研究对象，在 １ｋｍ 尺度下分析气候变化和土地利用变化对长株潭地区生态系

统 ＮＥＥ 的影响。 需要说明的是，文中涉及的“碳收支 ／碳排放”仅指生态系统层面的碳通量，不包括社会经济

活动产生的碳排放。 采用基于过程的生态系统模型 Ｌｕｎｄ⁃Ｐｏｔｓｄａｍ⁃Ｊｅｎａ Ｇｅｎｅｒａｌ Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ Ｓｉｍｕｌａｔｏｒ （ ＬＰＪ⁃
ＧＵＥＳＳ），结合 １９８０—２０２３ 年 １ｋｍ 分辨率气候数据、ＣＯ２ 浓度和 １１ 期（１９８０、１９９０、１９９５、２０００、２００５、２００８、
２０１０、２０１５、２０１８、２０２０、２０２３ 年）３０ｍ 分辨率土地利用数据，模拟得到长株潭区域 １ｋｍ 分辨率 ＮＥＥ 时空分布

格局。 研究首先分析了长株潭 ４０ 余年土地利用变化情况。 其次全面解析了气候变化（包括气候因子和 ＣＯ２

浓度）和土地利用变化对研究 ＮＥＥ 的影响。 最后在全域、区县和 １ｋｍ 尺度分解了气候变化和土地利用变化

对研究区 ＮＥＥ 的影响权重，揭示了区域陆地生态系统碳通量变化的空间差异来源。

１　 研究区、数据和方法

１．１　 研究区概况

长株潭地区位于湖南省东部，包括长沙、株洲和湘潭三个城市，共涵盖 ２３ 个区县（图 １）。 作为湖南省的

经济、文化和交通中心，长株潭城市群也是长江中游城市群的重要组成部分，在区域发展中具有核心地位。 该

区域属于典型的亚热带湿润气候，四季分明，夏季炎热，冬季较为寒冷，春秋季节气候温和宜人。 年均降水量

在 １３００ 至 １６００ ｍｍ 之间，降水分布较为均匀，但集中在夏季和秋季。 年均日照时数大约为 １６００ 至 １８００ ｈ，日
照条件较好，为农业生产和植被生长提供了有利的气候基础。 长株潭区域的地形特点显著，海拔变化较为明

显。 总体来看，东部、南部和西部地区海拔较高，分布有丘陵和低山；而中部地区，长沙、株洲和湘潭三市及其

周边主要为平原和丘陵地带，海拔相对较低。 独特的地形和气候条件造就了该地区植被类型的丰富性和生态

系统的多样性。 根据植被区划，该区域隶属于中亚热带常绿阔叶林的北部亚地带，涵盖了天然林地、人工林地

和农业植被，展现出显著的生态与经济功能。 然而，随着城市化进程的加速，尤其是在长株潭一体化背景下，
城市扩张对植被分布和生态环境的影响逐步显现，气候变化与土地利用变化进一步加剧了生态系统的压力。
区域陆地生态系统碳排放问题也成为“双碳”目标下的重要挑战，亟需平衡经济发展与生态保护的关系，推动

区域的可持续发展。
１．２　 数据来源及数据处理

本研究所用到的土地利用数据来源于中国科学院地理科学与资源研究所（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ．ｒｅｓｄｃ．ｃｎ ／ ），该数

据基于美国国家航空航天局（ＮＡＳＡ）的陆地卫星 Ｌａｎｄｓａｔ ＴＭ ／ ＥＴＭ 影像，经人工目视判读生成，空间分辨率为

３０ｍ。 土地利用数据集包括 １９８０、１９９０、１９９５、２０００、２００５、２００８、２０１０、２０１５、２０１８、２０２０、２０２３ 年共 １１ 期。 气候

驱动数据包括降水、平均气温、最高气温、最低气温、辐射、风速、相对湿度和湿润天数。 其中，降水、平均气温、
最高气温和最低气温来源于国家青藏高原科学数据中心（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ． ｔｐｄｃ．ａｃ．ｃｎ ／ ）的中国 １ｋｍ 分辨率近地

表大气驱动数据集，空间分辨率为 ０．００８３３３３°（约 １ｋｍ），时间跨度为 １９０１．０１—２０２３．１２，本文取 １９８０．０１—
２０２３．１２ 作为模型驱动数据。 而辐射、风速、相对湿度和湿润天数来源于美国气候研究中心空间分辨率为 ０．５°
的气候驱动数据（ＣＲＵＮＣＥＰ Ｖｅｒｓｉｏｎ ７； ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｒｄａ．ｕｃａｒ． ｅｄｕ ／ ｄａｔａｓｅｔｓ ／ ｄ３１４００３ ／ ）。 ＣＯ２浓度数据来源于美国

国家海洋和大气管理局（ＮＯＡＡ）下属全球监测实验室（ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｍｌ．ｎｏａａ．ｇｏｖ ／ ）。
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图 １　 长株潭区位和地形示意图

Ｆｉｇ．１　 Ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ｍａｐ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｈａｎｇ⁃Ｚｈｕ⁃Ｔａｎ ｒｅｇｉｏｎ

本文基于 ３０ｍ 空间分辨率土地利用数据，统计 １ｋｍ×１ｋｍ 网格内各土地利用类型（包括建筑用地、草地、
耕地、林地、水域以及未利用地）的面积，并计算其在该网格内的面积比例，进而得到六类土地利用类型在 １ｋｍ
网格下的空间分布比例数据。 为了实现碳收支模拟在 １９８０—２０２３ 年间的逐年计算，本文根据已有的 １１ 期土

地利用数据对其余年份进行了插值处理：基于 １ｋｍ 网格尺度下相邻两个年份间各类土地利用类型的年均变

化率，对缺失年份进行了线性插值，从而构建了 １９８０—２０２３ 逐年土地利用比例数据集。 此外，由于 ＣＲＵＮＣＥＰ
Ｖｅｒｓｉｏｎ ７ 再分析气候数据集的辐射、风速、相对湿度和降雨日数空间分辨率为 ０．５°，为与中国 １ｋｍ 分辨率近

地表气候数据保持一致，本研究采用 ＭＡＴＬＡＢ （Ｒ２０２４ａ）中二维线性插值方法（ｉｎｔｅｒｐ２ 函数）对上述四个气候

变量进行空间重采样，从而得到 １ｋｍ 分辨率辐射、风速、相对湿度和降雨日数气候驱动数据集。
１．３　 研究方法

１．３．１　 ＬＰＪ⁃ＧＵＥＳＳ 模型介绍

本研究基于生态过程模型 ＬＰＪ⁃ＧＵＥＳＳ ｖ４．１，模拟了 １９８０—２０２３ 年长株潭地区 １ｋｍ 分辨率的陆⁃气净碳通

量（ＮＥＥ）和植被碳密度。 ＬＰＪ⁃ＧＵＥＳＳ 是一个基于过程的动态植被模型，广泛用于模拟区域或全球尺度的陆

地生态系统的结构、功能及其对气候变化和人类活动的响应［２８—２９］。 该模型通过模拟植被功能类型（Ｐｌａｎｔ
Ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ Ｔｙｐｅｓ， ＰＦＴｓ）之间的生长、竞争、凋落、碳与水循环等生态过程，动态重建植被演替和生态系统碳通

量［２８］。 ＬＰＪ⁃ＧＵＥＳＳ 的一个核心特征是采用“地块⁃群落”结构，即在每个栅格单元内模拟多个独立地块（植被

４ 　 生　 态　 学　 报　 　 　 ４６ 卷　



ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｅｃｏｌｏｇｉｃａ．ｃｎ

功能类型），以考虑植被演替和干扰的空间异质性；在每个地块内，植物按照群体模式（Ｃｏｈｏｒｔ）模拟，即同一斑

块内的同类植物以一个平均值表示，提升了模拟效率与生态过程刻画的真实度。 模型根据初始土地利用数据

和本地环境条件，模拟多个 ＰＦＴ 的动态竞争过程，逐步形成稳定的 ＰＦＴ 组成及其空间分布。 此外，ＬＰＪ⁃ＧＵＥＳＳ 模

型集成了气孔导度调节、光合响应、土壤水分动态、火灾扰动、甲烷等关键生态过程，并能模拟 ＮＥＥ、植被生产力

（ＧＰＰ、ＮＰＰ）、蒸散发等重要指标［３０］。 因此，该模型在全球变化生态学、陆地碳循环研究及碳中和政策评估中具

有重要应用价值。 长株潭区域内 ＬＰＪ⁃ＧＵＥＳＳ 模型中各主要植被功能类型的关键参数设定见表 １［２８—３２］。

表 １　 ＬＰＪ⁃ＧＵＥＳＳ 模型中长株潭地区主要植被功能类型及其主要参数设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｐｌａｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｔｙｐｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｍａｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｃｈａｎｇ⁃Ｚｈｕ⁃Ｔａｎ ｒｅｇｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ＬＰＪ⁃ＧＵＥＳＳ ｍｏｄｅｌ

植被类型
Ｖｅｇｅｔａｔｉｏｎ ｔｙｐｅｓ

植被举例
Ｅｘａｍｐｌｅｓ

碳分配策略
（叶 ／茎 ／根）
Ｃａｒｂｏｎ
ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ
ｓｔｒａｔｅｇｙ

最大光合速率
Ｍａｘｉｍｕｍ
ｐｈｏｔｏｓｙｎｔｈｅｔｉｃ
ｒａｔｅ

气孔导度参数
Ｓｔｏｍａｔａｌ
ｃｏｎｄｕｃｔａｎｃｅ

自养呼吸系数
Ａｕｔｏｔｒｏｐｈｉｃ
ｒｅｓｐｉｒａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

细胞与环境 ＣＯ２

分压的比
Ｒａｔｉｏ ｏｆ ＣＯ２

ｐａｒｔｉａｌ ｐｒｅｓｓｕｒｅ

碳氮比
（叶 ／茎 ／根）

Ｃａｒｂｏｎ
Ｎｉｔｒｏｇｅｎ ｒａｔｉｏ

周转率
（叶 ／茎 ／根）
Ｔｕｒｎｏｖｅｒ ｒａｔｅ

常绿阔叶林
Ｂｒｏａｄｌｅａｖｅｄ
ｅｖｅｒｇｒｅｅｎ ｆｏｒｅｓｔ

如樟树、楠木

落叶阔叶林
Ｂｒｏａｄｌｅａｖｅｄ
ｄｅｃｉｄｕｏｕｓ ｆｏｒｅｓｔ

如枫香、梧桐

Ｃ３ 草本植物
Ｃ３ ｇｒａｓｓ

覆盖农田边缘
草地、坡地等

农作物
Ｃｒｏｐ 如水稻、油菜

根据生物量组
分之间的异速
生长关系，并会
随 环 境 条 件
（如 水 分 或 氮
素限制） 动态
调整按年时间
步长分配给叶 ／
茎 ／根

根据外部驱动
因素和生态系
统 状 态 模 拟
得到

使用 Ｂａｌｌ⁃Ｂｅｒｒｙ
气孔模型校正
后应用于 ＬＰＪ⁃
ＧＵＥＳＳ 模拟中

１ ０．８
１６ ／ ３３０ ／ ２９ ０．３３ ／ － ／ ０．７

１６ ／ ３３０ ／ ２９ １ ／ － ／ ０．７

１６ ／ ３３０ ／ ２９ １ ／ － ／ ０．７

１５ ／ ３３０ ／ ２９ １ ／ － ／ ０．７

１．３．２　 模拟实验设计和结果评估

为了定量评估不同驱动因子对 ＮＥＥ 的影响，本研究设计了三组对照实验（表 ２）：１）假设土地利用变化，
气候和 ＣＯ２浓度保持在 １９８０ 年的常量；２）气候和 ＣＯ２浓度随时间变化，但土地利用保持为 １９８０ 年的常量；３）
气候、ＣＯ２浓度和土地利用均随时间变化。 通过对比第 ３ 组与第 ２ 组的差异，量化了 １９８０—２０２３ 年间土地利

用变化对 ＮＥＥ 的时空影响，第 １ 组实验作为参照。 若 ＮＥＥ 为正值，则为生态系统向大气排放 ＣＯ２，此时为净

碳排放，若 ＮＥＥ 为负值，则为生态系统吸收 ＣＯ２，为净碳吸收。 在生态学上，生态系统碳汇通常用 ＮＥＥ 的负值

表示，即：碳汇＝ －ＮＥＥ。
本研究通过将第 ３ 组模拟结果与三种现有的 ＮＥＥ 或净生态系统生产力（Ｎｅｔ Ｅｃｏｓｙｓｔｅｍ Ｐｒｏｄｕｃｔｉｖｉｔｙ，

ＮＥＰ）产品进行对比，以评估 ＬＰＪ⁃ＧＵＥＳＳ 模型在长株潭地区的模拟性能。 其中，ＮＥＥ 产品来自 Ｈｕａｎｇ 等［３３］以

及部门间影响模型比较计划（Ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒ⁃Ｓｅｃｔｏｒａｌ Ｉｍｐａｃｔ Ｍｏｄｅｌ Ｉｎｔｅｒｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ Ｐｒｏｊｅｃｔ ３ａ； ＩＳＩＭＩＰ３ａ）提供的 ＮＥＥ
产品。 Ｈｕａｎｇ 等［３３］的数据集基于多源遥感产品、气象数据和全球通量观测网络（ＦＬＵＸＮＥＴ２０１５）数据，采用随

机森林模型估算了全球陆地生态系统的 ＮＥＥ （１９８１—２０１８），空间分辨率为 ０．０５°。 ＩＳＩＭＩＰ３ａ 数据集是在气候

变化与直接人类活动双重驱动下，通过多模型对陆地生态系统碳循环过程进行模拟的结果。 其 ＮＥＥ 通过异

养呼吸（ＲＨ）与净初级生产力（ＮＰＰ）之间的差值计算获得，空间分辨率为 ０．５°，历史模拟时段覆盖 １９０１—
２０１９ 年。 为增强结果的代表性与稳健性，本研究选取了 ＩＳＩＭＩＰ３ａ 中五个陆地生态系统模型（ ＣＬＡＳＳＩＣ、
ＤＬＥＭ、ＪＵＬＥＳ⁃ＥＳ⁃ｖｎ６ｐ３、ＬＰＪｍＬ５⁃７⁃１０⁃ｆｉｒｅ、ＯＲＣＨＩＤＥＥ⁃ＭＩＣＴ）的模拟数据，并对其结果进行集合平均，用于与

本研究基于 ＬＰＪ⁃ＧＵＥＳＳ 模型的模拟结果进行对比分析。 另一数据集为 ＮＥＰ 产品，由居为民和周艳莲［３４］利用

ＢＥＰＳ 生态系统模型，结合植被参数、遥感、气象及大气 ＣＯ２浓度等驱动数据生成，覆盖时间为 １９８１—２０１９ 年，
空间分辨率为 ０．０７２７２７°；根据碳收支定义，ＮＥＥ＝ －ＮＥＰ。 通过对比四者在 １９８１—２０１８ 年期间长株潭地区的

年际 ＮＥＥ 总量变化及其空间分布特征，系统评估 ＬＰＪ⁃ＧＵＥＳＳ 模型的模拟准确性和可靠性。
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表 ２　 模拟实验设计

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

ＩＤ
气候 ＆ＣＯ２

Ｃｌｉｍａｔｅ ＆ ＣＯ２

土地利用
Ｌａｎｄ ｕｓｅ

描述
Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

１ １９８０ 年 逐年变化 土地利用变化的影响

２ 逐年变化 １９８０ 年 气候变化的影响

３ 逐年变化 逐年变化 气候变化和土地利用变化协同影响

１．３．３ 　 Ｓｅｎ′ｓ ｓｌｏｐｅ 指标和 Ｍａｎｎ⁃Ｋｅｎｄａｌｌ 趋势检验

本研究通过 Ｓｅｎ′ｓ ｓｌｏｐｅ 确定 ＮＥＥ 的年际变化率。 Ｓｅｎ′ｓ ｓｌｏｐｅ 是时间序列斜率的一种稳健的非参数估计

方法。 通过选取时间序列中所有点对（ ｉ，ｘｉ）直线斜率的中位数确定。 Ｓｅｎ′ｓ ｓｌｏｐｅ 对异常值不敏感，具有比普

通非鲁棒性简单线性回归（最小二乘估计）更准确的优点。 其表达式如下：

Ｓｅｎ′ｓｓｌｏｐｅ ＝Ｍｅｄｉａｎ
ｘ ｊ－ｘｉ

ｊ－ｉ
：ｉ＜ｊ{ } （１）

式中：ｘｉ和ｘ ｊ为时间序列。 Ｓｅｎ′ｓｓｌｏｐｅ 大于 ０ 表示时间序列呈上升趋势，Ｓｅｎ′ｓｓｌｏｐｅ 小于 ０ 表示时间序列呈下降

趋势。
通过 Ｍａｎｎ⁃Ｋｅｎｄａｌｌ 趋势检验判断 ＮＥＥ 总体变化趋势。 Ｍａｎｎ⁃Ｋｅｎｄａｌｌ 趋势检验是一种时间序列非参数单

调上升或下降检验方法。 它不要求时间序列数据是正态分布或线性分布，适用于所有数据分布类型。 本研究

通过 Ｒ 软件包“ｔｒｅｎｄ” （ｖｅｒｓｉｏｎ １．１．６）来实现 Ｓｅｎ′ｓ ｓｌｏｐｅ 和 Ｍａｎｎ⁃Ｋｅｎｄａｌｌ 趋势检验分析。
１．３．４　 ＮＥＥ 与植被碳密度空间关联性模式

本文通过 ＧｅｏＤＡ 软件的双变量局部空间自相关分析方法（Ｂｉｖａｒｉａｔｅ ｌｏｃａｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ，
ＢｉＬＩＳＡ），研究了研究区 ２０２０ 年 ＮＥＥ 与植被碳密度的空间相关性特征。 通过 ＡｒｃＧＩＳ 软件鱼网工具（ｆｉｓｈｎｅｔ），
构建了长株潭地区 ５ ｋｍ 分辨率的格网作为 ＢｉＬＩＳＡ 分析的基本单元，进一步绘制了研究区 ２０２０ 年碳密度与

ＮＥＥ 的 ＢｉＬＩＳＡ 空间聚集分布图和 Ｍｏｒａｎ′ｓ Ｉ 散点图，揭示了二者的空间耦合模式。
１．３．５　 气候变化和土地利用变化对 ＮＥＥ 影响的归因分析

尽管气候变化与土地利用变化对 ＮＥＥ 的影响可能存在协同和关联性，已有的多项研究在中等时空尺度

上将二者的影响近似视为线性叠加，通过因子分解和模拟归因的方法分别量化各自的影响占比［４， ３５—３７］。 这

种线性归因方法虽然在一定程度上简化了复杂的非线性反馈机制，但其仍被广泛应用于陆地生态系统模型的

模拟研究中，用于分离多重驱动因素的独立与组合效应。 因此，本研究假设历史 ＮＥＥ 动态与气候变化影响下

的 ＮＥＥ （ＮＥＥＣｌｉｍ）与土地利用影响下的 ＮＥＥ （ＮＥＥＬＵ）存在线性关系，即 ＮＥＥ ＝ ｆ（ＮＥＥＣｌｉｍ，ＮＥＥＬＵ），则 ＮＥＥ 的

变化是由 ＮＥＥＣｌｉｍ和 ＮＥＥＬＵ的变化直接决定的，ＮＥＥ 的变化可由如下公式给定［３８］：

ΔＮＥＥ＝ ∂ＮＥＥ
∂ＮＥＥＣｌｉｍ

Δ ＮＥＥＣｌｉｍ＋
∂ＮＥＥ
∂ＮＥＥＬＵ

Δ ＮＥＥＬＵ （２）

式中：ΔＮＥＥ，Δ ＮＥＥＣｌｉｍ，Δ ＮＥＥＬＵ分别为 ＮＥＥ， ＮＥＥＣｌｉｍ， ＮＥＥＬＵ的变化，∂ＮＥＥ ／ ∂ＮＥＥＣｌｉｍ和∂ＮＥＥ ／ ∂ＮＥＥＬＵ分别为

ＮＥＥ 对 ＮＥＥＣｌｉｍ和 ＮＥＥＬＵ的一阶偏导数，代表了 ＮＥＥ 对各个变量的敏感性系数。 式中各个分量为气候变化和

土地利用变化对 ＮＥＥ 影响占比。

２　 结果与分析

２．１　 ＮＥＥ 模拟结果评估

根据图 ２ 所示，ＬＰＪ⁃ＧＵＥＳＳ 模拟的长株潭 ＮＥＥ 年际波动较大，整体呈现出逐渐上升的趋势，１９８１—２０１８
年平均值为 ５６６．２２ ＧｇＣ ／ ａ，年际变化（Ｓｅｎ′ｓ ｓｌｏｐｅ）为 １４．０２ ＧｇＣ ／ ａ，显示出区域生态系统整体处于弱碳源或近

碳平衡状态；居为民等［３４］ 的数据显示区域长期处于碳汇状态，平均 ＮＥＥ 为－１０３７．５４ ＧｇＣ ／ ａ，年际变化为

－４８．６７ ＧｇＣ ／ ａ２，表明其估计的碳汇强度显著高于 ＬＰＪ⁃ＧＵＥＳＳ 结果。 ＩＳＩＭＩＰ３ａ 多模式集合模拟的 ＮＥＥ 结果整
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体低于 ＬＰＪ⁃ＧＵＥＳＳ 和居为民等产品，同样长期处于碳汇状态，年际变化为－２６．６４ ＧｇＣ ／ ａ２。 由于其空间分辨率

较低，难以准确表征区域土地利用异质性及人类活动干扰，导致其在长株潭地区的代表性和适用性不足。
Ｈｕａｎｇ 等［３３］数据的 ＮＥＥ 值更低，平均值为－５３９２．０３ ＧｇＣ ／ ａ，年际变化为－１１．７８ ＧｇＣ ／ ａ２，表明其模拟区域生态

系统为强碳汇，与前两者存在较大差异。 总体来看，ＬＰＪ⁃ＧＵＥＳＳ 与居为民等［３４］ 模型结果较为接近，二者均基

于生态过程机制，反映出对植被生理生态过程的动态刻画，而 Ｈｕａｎｇ 等［３３］ 数据则采用机器学习模型，在缺乏

过程约束下可能高估碳汇强度。 此外，ＬＰＪ⁃ＧＵＥＳＳ 在年际气候波动的响应方面更为敏感，例如 ２０１５—２０１６ 年

受超强厄尔尼诺影响 ＮＥＥ 显著波动。

图 ２　 不同数据源长株潭地区陆－气净碳通量（ＮＥＥ）年际变化

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｎｎｕａｌ ＮＥＥ ｉｎ ｔｈｅ Ｃｈａｎｇ⁃Ｚｈｕ⁃Ｔａｎ ｒｅｇｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ａｎｄ ｔｗｏ ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｐｒｏｄｕｃｔｓ

上图中阴影区域为 ＩＳＩＭＩＰ３ａ ＮＥＥ 集合平均与对应年份的标准差范围

图 ２ 中展示了 ２０１０ 年 ＬＰＪ⁃ＧＵＥＳＳ 模型模拟的 ＮＥＥ 空间分布，并与居为民等［３４］和 Ｈｕａｎｇ 等［３３］提供的同

年份碳通量产品进行了对比（ＩＳＩＭＩＰ３ａ 产品因其空间分辨率过于粗糙，故未列入展示）。 结果表明，不同数据

源在长株潭地区的 ＮＥＥ 空间分布存在明显差异。 本研究基于 ＬＰＪ⁃ＧＵＥＳＳ 模型的模拟结果展现出更丰富的

空间细节与更强的空间异质性表达能力，能够清晰刻画气候变化和土地利用变化背景下 ＮＥＥ 的空间分布格

局。 尤其是在城市建设用地集中分布区域（如长沙主城区及周边），ＮＥＥ 呈现显著的碳排放特征；而耕地与自

然植被区则大多表现为碳汇功能，呈现出负值分布，反映出其对大气 ＣＯ２ 的吸收作用。 相比之下，居为民

等［３４］和 Ｈｕａｎｇ 等［３３］的碳通量产品因分辨率相对较低，在研究区尺度上难以体现 ＮＥＥ 的微观空间异质性，尤
其无法有效识别建设用地所产生的强碳源特征。 此外，这两种产品对土地利用结构差异与城市化扩张过程的

响应能力有限，未能充分展现人类活动对区域碳收支的影响。 综上，ＬＰＪ⁃ＧＵＥＳＳ 模型在区域尺度上对 ＮＥＥ 具

有较好的过程表达能力和气候响应敏感性，结合其较高的空间分辨率，使得其模拟结果具有较高的可信度与
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适用性，适用于本研究对长株潭地区碳收支的分析。
２．２　 长株潭土地利用时空变化格局

１９８０—２０２３ 年期间，长株潭区域的土地利用类型经历了显著变化，尤其是建设用地、耕地和林地（图 ３、图
４）。 其中建设用地扩张最为显著，面积呈现逐年增长趋势，从 １９８０ 年的 ５３１ ｋｍ２增加到 ２０２３ 年的 １７０６ ｋｍ２，
增幅超过三倍，特别是在 ２００８—２０１０ 年间经历了跳跃式增长。 过去 ４０ 余年，新增建设用地中 ５２．７２％来自于

耕地，４４．９５％来自于林地，只有 ２．３３％来自于其他土地利用类型（表 ３）。 耕地面积从 １９８０ 年的 ８６４５ ｋｍ２减少

至 ２０２３ 年的 ７８９６ ｋｍ２，净减少 ７４９ ｋｍ２，其中 ４７．７６％转化为建设用地，４１．７４％转化为林地。 新增耕地中，
８６．８３％源于林地，６．８５％和 ４．９５％则分别来自建设用地和水域。 林地面积从 １９８０ 年的 １７９６７ ｋｍ２减少至 ２０２３
年的 １７４０３ ｋｍ２，净减少 ５６４ ｋｍ２，其中 ４５．６４％转化为建设用地，４４．３４％转化为耕地。 新增林地中，８６．５７％由

耕地转化而来，７．１５％、３．０３％和 ２．６７％则分别来自草地、水域和建设用地。

图 ３　 长株潭地区土地利用类型空间分布

Ｆｉｇ．３　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｌａｎｄ ｕｓｅ ｔｙｐｅｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｃｈａｎｇ⁃Ｚｈｕ⁃Ｔａｎ ｒｅｇｉｏｎ

左下角饼状图为每个土地类型所占比例

图 ４　 １９９０—２０２３ 年长株潭地区土地利用类型面积变化（与 １９８０ 年相比）

Ｆｉｇ．４　 Ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｌａｎｄ ｕｓｅ ｔｙｐｅ ａｒｅａ ｉｎ ｔｈｅ Ｃｈａｎｇ⁃Ｚｈｕ⁃Ｔａｎ ｒｅｇｉｏｎ ｆｒｏｍ １９９０ ｔｏ ２０２３ （ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ １９８０）
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总体来看，长株潭区域在过去四十年余建设用地的增加主要以耕地和林地的减少为代价（图 ４）。 耕地和

林地之间也存在相互转换（表 ３），耕地向林地的转化反映了土地撂荒、退耕还林等现象［３９］。 例如，２００１ 至

２０１０ 年间，湖南省全省退耕还林面积约 ９３４５８５ ｈｍ２ ［４０］，耕地撂荒面积约 ３１８０００ ｈｍ２ ［４１］。 而林地向耕地的转

化则主要由于粮食需求增加，推动耕地的开垦［４２］。 城市扩张往往以耕地和林地的资源占用为代价，因此在推

动经济发展的同时，必须平衡粮食安全与生态保护等国家战略目标，确保城市规划走向高质量发展。 这也是

我国社会主义新时代推动新质生产力发展的核心任务之一。

表 ３　 １９８０—２０２３ 年土地利用类型面积转移矩阵（ｋｍ２）

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｌａｎｄ ｕｓｅ ｔｙｐｅ ａｒｅａ ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ （ｋｍ２） ｆｒｏｍ １９８０ ｔｏ ２０２３

土地类型
Ｌａｎｄ ｔｙｐｅｓ

建筑用地
Ｂｕｉｌｔ⁃ｕｐ

草地
Ｇｒａｓｓ

耕地
Ｃｒｏｐ

林地
Ｆｏｒｅｓｔ

水域
Ｗａｔｅｒ

未利用地
Ｂａｒｅ ｌａｎｄ

总面积
Ｔｏｔａｌ ａｒｅａ

建筑用地 Ｂｕｉｌｔ⁃ｕｐ ４６０．０８ ０．２６ ４２．８９ １７．７３ ９．８７ ０．３２ ５３１

草地 Ｇｒａｓｓ ４．４９ ３８２．５７ ８．１７ ４７．４３ １．６８ ０．０１ ４４４

耕地 Ｃｒｏｐ ６５６．８６ ９．１２ ７２６９ ５７４．０８ １３２．９ ２．３８ ８６４４

林地 Ｆｏｒｅｓｔ ５６０．０５ ４０．４８ ５４４．０６ １６７３６ ７５．３７ ７．０３ １７９６３

水域 Ｗａｔｅｒ ２３．５２ ０．７３ ３１．０３ ２０．１ ４３３．７７ ０．３５ ５０９

未利用地 Ｂａｒｅ ｌａｎｄ １．０７ ０．８９ ０．４１ ３．８１ １．６ １．２３ ９

图 ５　 气候变化和土地利用变化驱动下长株潭地区全域陆⁃气净碳通量变化情况

Ｆｉｇ．５　 Ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｅｒｒｅｓｔｒｉａｌ⁃ａｔｍｏｓｐｈｅｒｉｃ ｃａｒｂｏｎ ｆｌｕｘ ｉｎ ｔｈｅ Ｃｈａｎｇ⁃Ｚｈｕ⁃Ｔａｎ ｒｅｇｉｏｎ ｄｒｉｖｅｎ ｂｙ ｃｌｉｍａｔｅ ｃｈａｎｇｅ ａｎｄ ｌａｎｄ ｕｓｅ ｃｈａｎｇｅ

图中阴影为 ９５％置信区间

２．３　 长株潭陆⁃气净碳通量时空变化

受气候变化和土地利用变化影响，１９８０—２０２３ 年长株潭全域 ＮＥＥ 总量波动较大，其中 １６ 个年份表现为

净碳吸收，２８ 个年份表现为净碳排放，累计净碳排放量为 ３４．４６ ＴｇＣ（图 ５）。 通过计算 Ｓｅｎ′ｓ ｓｌｏｐｅ 表明，全域

ＮＥＥ 总体上呈增加趋势，平均每年增加 ４４．４４ ＧｇＣ （Ｐ ＝ ０．０５），在 ２０１５ 年以前，ＮＥＥ 呈下降趋势，平均每年减

少 １９．７２ ＧｇＣ，即陆地生态系统表现为碳吸收能力增强。 然而，２０１５—２０１６ 年出现的超强厄尔尼诺成为有观

测记录以来最强的三次厄尔尼诺之一［４３］。 此次厄尔尼诺对湖南省气候影响较大，厄尔尼诺期间，湖南省降雨

偏多，地表平均温度较往年升高，从而一定程度上促进了生态系统与大气的碳交换过程。 因此，２０１６ 年碳排
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放量急剧升高，随后下降，直至 ２０２３ 年，全域 ＮＥＥ 均为正值（碳源），这在很大程度上导致了 １９８０—２０２３ 年期

间的 ＮＥＥ 增加趋势。 相比气候变化的影响，仅土地利用变化驱动条件对全域 ＮＥＥ 的影响相对较小，平均每

年增加 ７．１７ ＧｇＣ （Ｐ＜０．００１）。 在 ２００８ 年以前，土地利用变化引起的 ＮＥＥ 增加较为平稳，而在 ２００８ 年以后，
由于长株潭一体化的快速推进和生态治理的实施，土地利用变化导致的 ＮＥＥ 变化出现了一定的波动，分别在

２０１０ 和 ２０１８ 年出现了碳排放的峰值。 随后，由于土地开发得到了有效控制，生态得以恢复，在 ２０１８—２０２０ 年

土地利用变化对陆地生态系统碳汇表现为积极的贡献。 然而，自 ２０２０ 年起，受建筑用地扩张和自然植被减少

等因素影响，土地利用相关碳排放再次回升，碳汇能力有所削弱。

图 ６　 研究区 ＮＥＥ 空间分布及变化趋势

Ｆｉｇ．６　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒｅｎｄ ｏｆ ＮＥＥ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ａｒｅａ

左下柱状图中 ＳＤ 为显著减少（Ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ Ｄｅｃｒｅａｓｅ， ＳＤ），Ｄ 为减少（Ｄｅｃｒｅａｓｅ， Ｄ），Ｉ 为增加（Ｉｎｃｒｅａｓｅ， Ｉ），ＳＩ 为显著增加（Ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ Ｉｎｃｒｅａｓｅ，

ＳＩ）；右下 Ｍｏｒａｎ′ｓ Ｉ 散点图中 Ｚ 为植被碳密度标准化值，Ｗｚ 为邻域 ＮＥＥ 空间滞后值

长株潭地区 ＮＥＥ 空间分布格局具有较大的空间异质性，以 ２０２０ 年为例，研究区大部分地区表现为碳排

放，只有少部分区域为碳吸收（图 ６）。 从总体分布来看，研究区 ＮＥＥ 呈现出东部和南部较高、西部和北部较

低的特征。 这一空间分布格局与区域内植被类型和植被碳密度密切相关。 东部和南部主要为森林生态系统，
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具有较高的植被碳密度，因此 ＮＥＥ 较高。 中部和西部则以农田和森林交错分布为主，由于农田的碳密度低于

森林，导致该区域 ＮＥＥ 相对较低，部分农田区域的 ＮＥＥ 接近于零。 在湘江及其支流沿岸的农田和水域，则表

现为明显的碳吸收。 值得注意的是，城市化对 ＮＥＥ 分布的影响尤为突出。 新增城区普遍表现出较强的碳排

放，甚至超过南部森林的碳排放，而已有城区则多表现为微弱碳排放。 这表明，城市扩张等土地利用变化显著

削弱了生态系统的碳汇能力，是区域碳排放的重要驱动因素之一。
本文通过 ＧｅｏＤＡ 双变量局部空间关联指标（Ｂｉｖａｒｉａｔｅ ｌｏｃａｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｏｆ ｓｐａｔｉａｌ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ， ＢｉＬＩＳＡ）进一步

分析了研究区 ２０２０ 年 ＮＥＥ 与植被碳密度的空间相关性模式（图 ６）。 从图中可知，全域 ＮＥＥ 与植被碳密度的

总体莫兰指数（Ｍｏｒａｎ′ｓ Ｉ）为 ０．５７７，表明两者总体上存在显著的空间关联性。 高碳密度与高 ＮＥＥ 区域占全域

面积的约 ２０％，主要分布在浏阳市、攸县、茶陵县和炎陵县。 低碳密度与低 ＮＥＥ 区域占全域面积的约 ２３％，主
要分布在中部和北部等农业和人口密度地区。 关联性不显著区域占全域的约 ５４％，而低－高、高－低分布区域

仅占全域面积的约 ３％。 研究表明，ＮＥＥ 与植被碳密度在空间上具有显著的正相关性，且高值与低值区域的

空间分布特征清晰，突出植被碳密度对 ＮＥＥ 的关键影响。
根据 １９８０—２０２３ 年长株潭地区在气候变化和土地利用变化影响下 ＮＥＥ 的变化趋势（Ｓｅｎ′ｓ ｓｌｏｐｅ）空间分

布格局可知（图 ６），研究区面积的 ９８．０６％为 ＮＥＥ 增加区域，其中 ６０．６０％为 ＮＥＥ 不显著增加区域，３７．４６％的

面积为 ＮＥＥ 显著增加区域。 ＮＥＥ 增加 ３ ｇＣ ｍ－２ ａ－２以上区域主要分布在东部和南部碳密度较高的森林地区，
以及城市扩张地区，例如长沙的岳麓区、望城区、宁乡市，湘潭的雨湖区及株洲的天元区等。 这表明，随着近几

十年城市化进程的推进，土地利用导致的碳排放问题日益突出。 ＮＥＥ 增加 ２—３ ｇＣ ｍ－２ ａ－２的区域均匀分布在

研究区森林分布地区。 ＮＥＥ 增加 ０—１ ｇＣ ｍ－２ ａ－２的区域主要集中在水域、农田及城市的老城区。 研究区仅有

约 １．７２％的面积表现为 ＮＥＥ 减少，即生态系统净吸收碳。 长沙老城区的碳吸收略有增加，这可能得益于城市

绿化的加强。 此外，长沙县松雅湖湿地公园的碳吸收增长速率较快，超过 １ ｇＣ ｍ－２ ａ－２。 这表明，湿地公园的

建设对于缓解城市碳排放具有显著作用，有助于提升区域碳吸收能力和改善生态环境。

图 ７　 １９８０—２０２３ 年长株潭地区土地利用变化导致的 ＮＥＥ 总量年际变化

Ｆｉｇ．７　 Ａｎｎｕａｌ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｏｔａｌ ＮＥＥ ｉｎ ｔｈｅ Ｃｈａｎｇ⁃Ｚｈｕ⁃Ｔａｎ ｒｅｇｉｏｎ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｌａｎｄ ｕｓｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｆｒｏｍ １９８０ ｔｏ ２０２３

２．４　 长株潭陆⁃气净碳通量对土地利用变化的响应

以上分析表明，土地利用变化是驱动陆地生态系统净碳通量变化的关键因子之一，特别在以长株潭城市

群为例的经济发展核心增长区域，耕地和林地大量转化为建设用地，对生态系统净碳通量造成显著影响

（图 ７）。 模型模拟结果显示，１９８０ 至 ２０２３ 年间，长株潭区域整体的土地利用变化表现为净碳排放，累计碳排

放总量达到 ５２９３．２０ ＧｇＣ。 其中，建设用地扩张是主要影响因素，占总土地利用碳排放的约 ３７．１４％。 在 １９８０
年至 ２０１０ 年期间，因土地利用变化引起的碳排放呈增长趋势，尤其在 ２００８ 至 ２０１０ 年，建设用地面积快速扩

张，两年间增加了 ３０４ ｋｍ２，增速为 １９８０ 至 ２０２３ 年平均增长速率的五倍多。 因此，２００８ 至 ２０１０ 年土地利用导
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致的碳排放陡然增加，２０１０ 年排放量达 ６２４．５１ ＧｇＣ ／ ａ，其中建设用地扩张导致的碳排放为 ２５１．９７ ＧｇＣ ／ ａ，占
全年总排放量的 ４０．３５％。 ２０１０ 至 ２０１５ 年，土地利用变化速度有所减缓，建设用地面积年均增长 ３９ ｋｍ２，较
２００８ 至 ２０１０ 年下降近三倍，这或得益于 ２０１２ 年“十八大”报告中的生态文明建设战略布局。 与此相应，土地

利用碳排放速率急剧下降，年均减少 ６８．３３ ＧｇＣ ／ ａ。 这一结果也符合“环境库兹涅茨曲线”理论，即 ２０１０ 年之

前，经济发展速度较快，从而忽视了环境问题，导致土地利用碳排放升高。 而当经济发展水平达到一定程度

时，居民对于环境的要求也响应提高，从而促进土地利用的优化，减少城市的无序扩张，完善城市绿化，使得区

域碳密度逐渐回升。
值得注意的是，２０１４ 年长株潭城市群纳入了《国家新型城镇化规划（２０１４—２０２０ 年）》重点支持区域，使

得 ２０１５ 至 ２０１８ 年该地区建设用地扩张速度相较于 ２０１０ 至 ２０１５ 年有所加快，年增速达 ７０ ｋｍ２。 与此同时，
耕地和林地的减少速率分别为 ４５．９５ ｋｍ２ ／ ａ 和 ３１．４９ ｋｍ２ ／ ａ，相较 ２０１０ 至 ２０１５ 年，收缩速率分别加快了 ２１．８３
ｋｍ２ ／ ａ 和 １０．５９ ｋｍ２ ／ ａ。 然而，尽管建设用地扩张明显，２０１５ 至 ２０１６ 年土地利用相关碳排放却较 ２０１０ 至 ２０１５
年有所下降。 这一趋势可归因于研究中假设的土地利用变化碳排放效应受气候异常影响。 特别是，２０１５ 至

２０１６ 年发生的超强厄尔尼诺现象成为重要影响因素之一。 对于发生土地利用变化的区域，气候异常对这一

区域 ＮＥＥ 的影响超过土地利用变化本身。 由于植被已被移除，不再响应气候变化带来的碳通量波动，从而规

避了厄尔尼诺事件引发的强碳排放效应。 换言之，厄尔尼诺事件引起的碳排放增加在这些区域被削弱，从而

在一定程度上抵消了建设用地扩张带来的碳损失，使得该阶段整体碳排放表现为下降趋势。 因此，２０１５ 至

２０１６ 年土地利用碳排放总体呈现下降趋势。 ２０１８ 年，湖南省政府印发《湖南省生态保护红线》，有效规制土

地无序开发，优化国土空间发展格局，提高生态系统服务功能。 在此背景下，２０１８—２０２０ 年土地利用变化呈

现出缓和的趋势，因此，这一时期内综合土地利用碳排放呈现下降趋势，尤其是 ２０１９ 年，土地利用碳排放表现

出较低水平。 ２０２０—２０２３ 年土地利用碳排放呈现一定程度的回升，而建筑用地碳排放没有明显增长，甚至有

轻微回落趋势，说明建筑用地扩张对碳排放的“边际效应”减弱，该时期碳排放更多来源于耕地和自然植被的

减少。 总体来看，自 ２０１０ 年以来，长株潭地区陆地生态系统土地利用碳排放呈现下降趋势，这也一定程度表

明了“十八大”以来实施的生态保护取得了积极成效。
从空间分布上看，１０ 期土地利用碳排放主要分布在城市扩张区域（图 ８）。 在 ２００８ 年以前，建设用地扩张

速度相对较为缓慢，除长株潭三市主城区城市扩张部分碳排放强度较大，大部分地区碳排放强度较弱，甚至表

现为碳吸收。 到 ２０１０ 年，城市面积大幅扩张，导致以长株潭主城区为核心的区域出现较强的土地利用碳排

放。 例如长沙的岳麓区北部、望城区东南部、开福区西部以及长沙县城区。 另外，由于长株潭融城的推进，长
沙城南（主要为天心区和雨花区）、湘潭和株洲城区也出现了较强的土地利用碳排放。 伴随着长株潭融城的

进程，宁乡、浏阳等“边缘”城市的发展也促使了碳排放的增加。 ２０１０—２０１５ 年城市扩张速度放缓，２０１５ 年土

地利用碳排放强度和广度相比 ２０１０ 年都有所减小。 然而，与以往相比，城市发展的时间节点和重点区域不

同，部分地区城市扩张导致的碳排放依然比 ２０１０ 年高，例如湘潭雨湖区。 到 ２０１８ 年和 ２０２０ 年，分别有 ３６．
６２％和 ３３．５９％的区域表现出明显的土地利用碳吸收（图中蓝色区域）。 这一现象不仅得益于生态保护政策的

实施和土地利用类型比例的变化，还受益于气候变化和 ＣＯ２浓度升高引发的植被叶面积指数增加，从而增强

了碳吸收能力。 ２０２０ 年至 ２０２３ 年期间，城市扩张的加剧与自然植被的减少，导致 ２０２３ 年土地利用碳排放相

较 ２０２０ 年出现一定程度的回升。 由此可见，增加自然植被覆盖是提升生态系统碳汇能力的有效手段之一。
２．５　 气候变化和土地利用变化对 ＮＥＥ 的影响占比

为了更好了解研究区内生态系统 ＮＥＥ 变化格局及其分布模式，本研究在全域、区县以及格网尺度分解得

到气候变化和土地利用变化对 ４０ 余年来 ＮＥＥ 的影响占比及主导区域（图 ９）。 由图可知，气候变化对 ＮＥＥ 影

响较大的区域主要位于株洲炎陵县、茶陵县、攸县和长沙的浏阳市等自然植被覆盖度较高的地方，这些区域的

影响以正向为主（即碳排放增加）。 在长沙和湘潭等城镇及农业活动地区，气候变化对 ＮＥＥ 的影响相对研究

区东部和南部较弱。 这是由于在农田地区，通过农业管理（例如施肥、灌溉）和收获，部分抵消或移除了气候
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变化对农业生态系统 ＮＥＥ 的影响。 土地利用变化对 ＮＥＥ 影响较大的区域主要集中在长株潭融城区域。 过

去 ４０ 余年，城市扩张对生态系统净碳通量的影响几乎为正向（即碳排放）。 典型区域包括长沙的岳麓区、望
城区、宁乡市，湘潭的雨湖区，以及株洲的天元区等。 其中，岳麓区、望城区和宁乡市的土地利用碳排放最为显

著。 然而，伴随着城市的发展，湿地公园等绿地建设也在增加，这些大面积湿地公园对 ＮＥＥ 的影响为负（即增

加碳吸收），从而部分抵消了城市扩张引起的碳排放，例如，长沙松雅湖湿地公园的建设显著促进了碳吸收，
发挥了生态调节功能。

图 ８　 长株潭区域 ＮＥＥ 年际变化空间分布

Ｆｉｇ．８　 Ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒａｎｎｕａｌ ＮＥＥ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｃｈａｎｇ⁃Ｚｈｕ⁃Ｔａｎ ｒｅｇｉｏｎ

１９８０ 年为模型模拟开始年份，土地利用变化 ＮＥＥ 为 ０，因此未展示

由图 ９ 气候变化和土地利用变化对 ＮＥＥ 变化的主导区域可见，全域大部分地区 ＮＥＥ 变化由气候变化主

导，面积占比约 ９３．２２％，其中气候变化对 ＮＥＥ 影响为正的面积约占 ９３．１７％，为负的面积约占 ０．０５７％（表 ４）。
土地利用变化主导 ＮＥＥ 的面积约占 ６．７８％，其中约 ６．１０％的区域为正的影响，０．６７％的区域为负的影响。 进

一步分析了全域和 ２３ 个区县尺度气候变化和土地利用变化对 ＮＥＥ 变化的相对影响占比（图 ９）。 在全域尺

度，１９８０—２０２３ 年期间区域平均 ＮＥＥ 增加为 ０．１１５ ｋｇＣ ｍ－２ ａ－１，其中气候变化的影响占比为 ８９．７５％，土地利

用变化的影响占比为 １０．２５％。 在全域 ２３ 个区县中，有 ９ 个区县中土地利用变化对 ＮＥＥ 的影响相较于全域

平均水平偏低，表明其驱动效应较弱。 其余 １４ 个区县则高于平均水平，表明土地利用变化在这些区域具有更

显著的主导作用。 例如天心区、岳麓区、开福区、望城区、芙蓉区、雨花区、天元区、岳塘区、雨湖区，土地利用变

化对 ＮＥＥ 的影响占比超过了 ３０％。 上述结果表明，这些区域在城市化过程中土地利用所带来的碳排放问题

尤为显著，应引起足够的重视。 同时，合理规划城市用地、优化土地利用结构、加强绿地建设等措施，将有助于

缓解城市扩张对生态系统净碳通量变化的负面影响，为实现区域“双碳”目标提供支持。
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图 ９　 气候变化和土地利用变化对 ＮＥＥ 的影响占比及主导性空间分布（１９８０—２０２３）
Ｆｉｇ．９　 Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｏｍｉｎａｎｃｅ ｏｆ ｃｌｉｍａｔｅ ｃｈａｎｇｅ ａｎｄ ｌａｎｄ ｕｓｅ ｃｈａｎｇｅ ｔｏ ＮＥＥ ｖａｒｉａｔｉｏｎ （１９８０—２０２３） ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
柱状图上部数字为相应区域 １９８０—２０２３ 年 ＮＥＥ 变化量 （ｋｇＣ ｍ－２ ａ－１）

表 ４　 气候变化和土地利用变化对 ＮＥＥ 影响的相对强度及占全域面积百分比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｉｅｓ ｏｆ ｃｌｉｍａｔｅ ｃｈａｎｇｅ ａｎｄ ｌａｎｄ ｕｓｅ ｃｈａｎｇｅ ｉｍｐａｃｔｓ ｏｎ ＮＥＥ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ａｒｅａ

ＩＤ ｜ ΔＮＥＥＣｌｉｍ ｜ － ｜ ΔＮＥＥＬＵ ｜ ΔＮＥＥ 面积占比 Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ 描述 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

１ ＞０ ＞０ ９３．１７％ 气候主导，影响为正

２ ＞０ ＜０ ０．０５７％ 气候主导，影响为负

３ ＜０ ＞０ ６．１０％ 土地利用主导，影响为正

４ ＜０ ＜０ ０．６７％ 土地利用主导，影响为负

３　 结论与讨论

３．１　 结论

　 　 过去 ４０ 余年，长株潭地区的土地利用类型发生了显著变化，尤其体现在建设用地、耕地和林地的动态转
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化上。 建设用地大幅扩张，主要通过耕地和林地的转化实现，城市扩张显著推动了陆地碳排放的增长。 研究

表明，过去 ４４ 年土地利用变化累计导致碳排放 ５２９３．２０ ＧｇＣ，其中建设用地扩张导致的碳排放占约 ３７．１４％。
土地利用碳排放主要集中于长沙、株洲、湘潭三市主城区及其周边区县，随着 ２０１０ 年后建设用地扩张速度的

放缓，区域土地利用碳排放速率也随之降低。 自“十八大”提出生态文明建设战略以来，土地利用管理逐步优

化，尤其是 ２０１８ 年《湖南省生态保护红线》的发布，进一步抑制了土地利用变化引发的碳排放，使碳排放趋势

趋缓并逐渐向碳吸收转化。
从全区域来看，气候变化仍然是长株潭地区 ＮＥＥ 的主导因素。 全域 ＮＥＥ 以每年 ４４．４４ ＧｇＣ ／ ａ 的速率增

加，总体表现为净碳排放。 其中，气候变化对全域 ＮＥＥ 的影响占比为 ８９．７５％，主导了约 ９３．２２％的区域，主要

分布在自然植被覆盖区域；而土地利用变化对全域 ＮＥＥ 的影响占比为 １０．２５％，主导了约 ６．７８％的区域，集中

于长沙、株洲、湘潭三市主城区及其建设用地扩张区域。 这表明，长株潭一体化背景下的城市扩张是区域陆地

生态系统碳排放的关键驱动因素。 尽管土地利用变化在一定时期内主导碳排放，但合理的生态保护与土地利

用结构优化可有效增强区域碳汇能力。 这为开展区域尺度碳源 ／碳汇核算、科学划定碳汇潜力区提供了重要

方法支撑。 进一步地，研究结果可为区域土地利用管理策略优化提供科学依据，尤其在规划建设用地扩张与

生态空间保护之间的权衡时具有重要参考价值；同时也可为实现国家和地方层面的“双碳”目标提供数据支

持与决策参考。
３．２　 讨论

３．２．１　 气候和土地利用变化对 ＮＥＥ 的影响

本研究估算的长株潭全域陆地生态系统 ＮＥＥ 年际增量为 ４４．４４ ＧｇＣ ／ ａ，从 １９８０ 年至 ２０２３ 年净碳排放量

累计为 ３４．４６ ＴｇＣ。 与 Ｗｕ 等［２６］对 １９９０—２０２０ 年间长株潭区域净碳排放量的估算结果（２２．６６ ＴｇＣ）相比，本
研究估算的同期净碳排放量为 ２５．００ ＴｇＣ，结果较为接近，显示了较高的一致性。 尽管本研究中气候变化导致

的陆地生态系统碳排放量占据总体碳排放量的绝大部分，土地利用变化的作用仍十分关键。 例如，Ｃｈｅｎ
等［４４］的研究表明，在全球尺度，植被结构变化对全球碳汇增量的影响占比为 １２．４％。 刘贤赵和李阳［４５］ 也发

现，近 ４０ 年长株潭地区城市扩张导致了 ７ 个高碳排放城区，这一结果与本文的研究一致。 与气候变化导致的

陆地生态系统碳排放不同，土地利用变化碳排放效应受人类活动、社会经济发展和自然过程的共同影响，其过

程和机制更加复杂［４６］。 此外，土地利用变化和气候之间互相反馈进一步增加了陆－气碳交换的不确定性［４７］。
因此，制定科学合理的土地利用政策对于实现经济发展与减少碳排放之间的平衡至关重要。

本研究从气候变化与土地利用变化双重视角解析了长株潭地区净碳通量的时空动态。 虽然气候变化主

导了区域整体碳收支过程，而在城市区域内，城市扩张则成为碳通量变化的主要驱动力。 尤其在 ２０１０ 年以

前，快速城市化显著推动了土地利用碳排放的持续增长。 随着生态文明战略和生态保护红线等政策的实施，
建设用地扩张受限，土地利用碳排放趋于下降，表明政策调控在碳收支管理中的积极作用［４８］。 然而，长株潭

作为湖南省经济发展的核心区域，城市化进程持续推进，城市用地仍是区域碳排放的重要来源。 ２０２４ 年《长
株潭一体化发展 ２０２５ 年行动计划》的签署，标志着三市一体化进入纵深发展阶段，在强化区域协同的同时，也
可能加剧建设用地扩张与生态空间压缩之间的矛盾，增加土地利用变化带来的碳排放风险［４９］。 高分辨率栅

格尺度的 ＮＥＥ 模拟结果显示，土地利用碳排放在空间上表现出显著的异质性和城市尺度上的趋同效应，即碳

排放高值区向城市群集聚［５０］。 这种空间格局受自然条件、植被分布、经济发展水平和政策导向等多重因素综

合影响。 因而，在长株潭一体化发展背景下，实现经济增长与碳排放控制之间的协调，需在精细化尺度上加强

城市扩张与碳收支之间的耦合调控，推动城市群在高质量发展中实现碳排放最小化。
３．２．２　 局限性和不确定性

尽管本研究结果为科学合理的区域土地利用管理提供了重要的启发式参考，但仍存在一定局限性和不确

定性。 首先，与现有三种 ＮＥＥ 或 ＮＥＰ 产品的对比表明，不同产品之间存在较大差异性，这种差异可能来源于

模型结构、输入数据（如气候驱动和土地利用变化）、碳通量估算方法以及空间分辨率等方面的不同。 此外，
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生态系统模型在模拟碳通量过程中通常通过固定或动态方式将 ＮＰＰ 分配至不同碳库。 ＬＰＪ⁃ＧＵＥＳＳ 模型采用

了固定与动态结合的分配机制，假设 １０％的 ＮＰＰ 用于繁殖，其余部分在不同器官之间的分配比例根据异速生

长规律及资源可用性而变化［２９， ５１］。 然而，已有研究表明，该分配比例可能会受到温度、降水、植被类型和林龄

等环境因子的影响［５２］，从而进一步影响 ＮＥＥ 的模拟精度并增加模型不确定性。
其次，本研究仅基于单一过程模型对长株潭地区的 ＮＥＥ 进行了模拟，由于任何单一模型都不可避免存在

结构性误差，本研究未能评估模型多样性带来的不确定性，以及不同空间和时间尺度对结果的影响［５３—５４］。 同

时，考虑到土地利用数据的不连续性限制，本研究对缺失年份采用了插值处理，这种方法可能无法充分捕捉土

地利用的实际动态变化，进而对 ＮＥＥ 的模拟结果产生偏差，存在低估或高估土地利用变化影响的可能性。
最后，本研究主要聚焦于土地利用变化和气候变化对长株潭地区陆地生态系统碳收支的核心驱动作用，

但模型中未纳入其他可能显著影响 ＮＥＥ 的因素，如氮沉降、野火和养分限制等［５５—５６］。 已有研究指出，氮沉降

虽会通过促进植物生长间接增强碳汇能力，但其对碳收支的整体影响相较于气候变化和土地利用等人为活动

驱动要小，通常仅在 ２％—１０％之间［５７—５９］。 未来研究需完善土地利用数据、综合多模型方法并考虑更多驱动

因子，以进一步提高结果的准确性和全面性。
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