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摘要:【目的】生态环境质量是区域可持续发展与生态文明建设的重要基础。然而现有研究多依赖线性或单尺度模型，难

以揭示生态过程中的非线性响应与空间异质性特征，且较少关注驱动机制的长期动态演变。基于此，本研究通过构建一

个双模型耦合分析框架，旨在系统解析山地型城市生态质量的时空演变规律与复合驱动机制，并为其差异化生态治理提

供科学依据。【方法】以福建省南平市为例，基于 Google Earth Engine（GEE）评估 2000—2023年生态质量的时空演变规

律；使用 XGBoost-SHAP模型量化驱动因子的非线性贡献、阈值效应及交互机制；采用多尺度地理加权回归（MGWR）模

型，揭示各因子的空间异质性与作用尺度。【结果】（1）2000—2023年南平市生态质量呈波动上升趋势（遥感生态指数

RSEI均值从 0.649增至 0.671），形成“中部较低、四周较高”的空间格局。（2）2000—2023年间南平市生态质量以改善为

主，其面积占比为 41.62%。而生态恶化区域主要分布于建阳区、邵武市与延平区，面积占比 33.56%。（3）XGBoost–SHAP

结果表明，2000—2023年南平市生态质量的驱动机制已从自然因子主导转向人类活动与自然本底共同作用的复合模式。

其中耕地与建筑用地占比等人为因子重要性大幅提升，成为影响生态质量的关键负向驱动力。（4）MGWR结果进一步揭

示各因子的实际作用尺度均不一致，且各因子的空间作用尺度亦随时间演变，其中高程、坡度与人口密度的空间异质性

最为显著。【结论】本研究利用 XGBoost-MGWR双模型耦合框架揭示了南平市生态环境质量变化的关键驱动因子，并明

确了其影响阈值与作用尺度。研究结果可为南平市及其他山地型城市的生态空间优化与精准治理提供理论与数据

支撑。
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Abstract: [Objective]  Ecological  environmental  quality  is  a  fundamental  component  of  regional
sustainable development and ecological civilization. Given that most of the existing studies rely on linear or
single-scale  models,  which  are  difficult  to  reveal  the  nonlinear  response  and  spatial  heterogeneity
characterizing  ecological  processes,  and  pay  less  attention  to  the  long-term  dynamic  evolution  of  driving
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mechanisms.  Therefore,  this  study  aims  to  establish  a  dual-model  coupling  analytical  framework
to  systematically  analyze  the  spatiotemporal  evolution  of  ecological  quality  in  mountainous  cities  and
its  driving  mechanisms,  providing  scientific  support  for  differentiated  ecological  governance.
[Method]  Taking  Nanping  City  in  Fujian  Province  as  a  case  study,  this  research  evaluates  the
spatiotemporal evolution of ecological quality from 2000 to 2023 based on Google Earth Engine (GEE). The
XGBoost–SHAP  model  is  then  applied  to  quantify  the  nonlinear  contributions,  threshold  effects,  and
interactions of driving factors. Finally, Multiscale Geographically Weighted Regression (MGWR) is used to
reveal the spatial heterogeneity and differences in the action scales of these factors. [Result] (1) From 2000
to  2023,  the  ecological  quality  of  Nanping  City  showed  a  fluctuating  upward  trend,  with  the  mean  RSEI
increasing from 0.649 to 0.671. Spatially, a pattern of lower values in the central area and higher values in
the surrounding areas was observed. (2) The ecological quality of Nanping City is mainly improved during
2000—2023,  and  its  area  share  is  41.62%.  In  contrast,  areas  with  ecological  degradation  were  mainly
concentrated  in  Jianyang District,  Shaowu City,  and Yanping District,  covering  33.56% of  the  study area.
(3) The XGBoost-SHAP results indicate that the driving mechanism of ecological quality in Nanping City
shifted from being dominated by natural factors to a combined pattern involving both human activities and
natural  background  conditions  between  2000  and  2023.  In  particular,  human-related  factors  such  as  the
proportion of cropland and built-up land showed a marked increase in importance and became key negative
drivers  of  ecological  quality.  (4)  The  MGWR  results  further  reveal  that  the  effective  scales  of  different
driving factors are not uniform and that their spatial influence scales change over time. Among these factors,
elevation,  slope,  and  population  density  exhibit  the  most  pronounced  spatial  heterogeneity.
[Conclusion] This  study  identifies  the  key  driving  factors  of  ecological  quality  changes  in  Nanping  City
and  clarifies  their  threshold  values  and  spatial  scales  by  the  XGBoost-MGWR  dual-model  coupling
framework. The findings provide theoretical and data-based support for ecological spatial optimization and
targeted governance in Nanping City and other mountainous cities.
Key words: remote sensing ecological index (RSEI); XGBoost-SHAP model; MGWR model; coupling of
dual  models;  Google  Earth  Engine;  mountainous  city;  spatio-temporal  dynamics;  multi-scale  driving
mechanism; spatial heterogeneity

生态环境质量是区域可持续发展的重要基础，

也是衡量生态文明建设成效的核心指标[1−2]。随着全

球气候变化与人类活动的不断增强，区域生态系统

正经历结构演变与功能退化的双重过程[3−5]。开展生

态环境质量的动态监测与驱动机制分析，对于揭示

生态演变规律、制定精准治理策略具有重要意义。

近年来，遥感技术的发展为大尺度、长时间序列的生

态环境监测提供了数据支撑[6]。其中，遥感生态指数

（remote sensing ecological index，RSEI）作为一种基

于影像信息综合评价生态质量的指标体系，能够通

过整合植被、湿度、干度和地表温度等信息，实现生

态环境质量的快速、客观评估[7]。RSEI方法具有自

动化程度高、空间分辨率强和可比较性好的优势，已

广泛应用于城市群、流域及山区等多类型区域的生

态监测研究中[8−10]。

现有研究表明，生态质量变化受多种自然与人

为因素共同驱动，然而已有研究多采用线性或单尺

度模型，难以有效捕捉生态过程中的非线性驱动效

应，例如变量的阈值变化、交互作用及非线性响应曲

线等特征，导致部分关键机制被低估或忽略 [11−12]。

传统的驱动因子识别方法，如地理加权回归[13]、结构

方程模型[14]和地理探测器[15]，在揭示生态质量变化

的总体趋势方面发挥了重要作用。然而，这些方法

通常假设变量之间的关系在空间上相对稳定，难以

充分刻画生态过程中的非线性特征与多尺度空间差

异。同时，模型结果对数据质量依赖较强，在多维特

征交互与复杂地理背景下，解释能力有限。近年来，

机器学习的快速发展为复杂生态系统驱动机制研

究提供了新的技术路径。极端梯度提升（eXtreme
Gradient  Boosting，XGBoost）算法作为一种高效的

梯度提升决策树算法，能够识别变量间的非线性关

系和高阶交互作用，但其“黑箱”特性在一定程度

上限制了生态机制的解释性。结合 SHAP（SHapley
Additive exPlanations）方法，可对模型结果进行可解

释性分析，从而量化各驱动因子的贡献度及非线性

影响特征，为理解生态环境变化机理提供了新的视
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角[16−17]。

尽管 XGBoost–SHAP 能充分揭示非线性关系

与变量贡献[18−19]，但其分析结果属于全域尺度，无法

反映驱动因子在不同空间尺度上的差异性，尤其无

法识别局地异质性规律。空间异质性是生态系统研

究中不可忽视的重要特征，而传统回归模型通常假

定变量关系在空间上保持一致。地理加权回归方法

虽能揭示局部空间变异，但其固定带宽假设限制

了多尺度作用的刻画。相比之下，多尺度地理加权

回归 （multiscale  geographically  weighted  regression，
MGWR）通过为不同变量设定最优带宽，能够更准确

地反映生态驱动因子的空间尺度差异与非平稳性特

征[20]。因此，将 MGWR引入生态驱动机制研究，可

有效弥补现有方法在空间多尺度解析方面的不足，

为刻画生态过程的空间异质性提供更精细的技术途

径。基于此，本研究拟构建 XGBoost-MGWR 综合框

架，融合 XGBoost 的非线性建模优势与 MGWR 的
空间尺度分析能力，以期更系统地揭示城市生态质

量的主要驱动因素、空间分异特征及优化路径，为区

域生态环境高质量发展提供科学支撑。

本研究利用 Google Earth Engine（GEE）云平台提

取南平市 2000—2023年 RSEI数据，结合 XGBoost-
SHAP与 MGWR模型，系统分析南平城市 RSEI的
时空演变特征与驱动机制。研究目标包括：（1）构
建 RSEI模型，揭示南平市 RSEI的时空变化特征；

（2）运用 XGBoost-SHAP模型识别主要驱动因子及

其非线性效应；（3）基于 MGWR模型探讨生态驱动

因子的空间异质性规律；（4）提出南平市生态环境质

量提升的空间治理与可持续发展策略。研究结果有

助于深化对区域生态环境演变机理的认识，为南平

市及闽北地区的山地型城市生态文明建设与可持续

发展提供科学依据。

 1   材料与方法

 1.1    研究区概况

南平市位于中国东南部、福建省西北部（26°15′ ~
28°19′N，117°00′ ~ 119°25′E），地处闽、赣、浙三省交

界地带，是福建省面积最大的地级市，总面积约

2.63万 km2。地形以山地丘陵为主，森林覆盖率超过

75%，被誉为“闽北绿谷”。气候属中亚热带季风湿

润气候，年均气温约 18.5 ℃，年降水量约 1 700 mm，
雨热同季，植被生长条件优越。近年来，随着建阳区、

建瓯市、邵武市等地的城市化进程加快，建筑用地扩

张对当地生态环境产生显著影响。作为国家级生态

文明试验区和重点生态功能区，南平市在山地型城

市中具有典型代表性，研究其生态质量演变与驱动

机制对于优化区域生态安全格局和促进可持续发展

具有重要意义。

 1.2    数据来源及预处理

本研究综合利用多源数据，构建了南平市生态

质量与驱动因子数据库（表 1）。驱动因子的选取综

合参考了相关文献成果[21−24]并征询相关领域专家意

见，旨在从气候、地形、经济活动和人类干扰 4个维

度，系统揭示其对 RSEI的影响机制。所有数据均统

一至 100 m × 100 m空间分辨率与 WGS-84坐标系，

并在 ArcGIS Pro和 Python环境中完成裁剪、重采样

和标准化等处理。

在气候方面，选取了年平均气温和年降水量作

为关键水热条件因子，它们直接决定区域植被的类

型、生长状况与地表湿度，是影响 RSEI中绿度与湿

度的基础性环境背景。地形变量选取了数字高程与

坡度。高程通过改变水热条件的垂直地带性分布，

直接影响植被群落的空间格局，坡度则与地表物质

稳定性、水土流失风险以及人类开发建设的适宜性

 

表 1    各驱动因子数据来源与说明

Tab. 1    Data sources and descriptions of driving factors

指标类别 指标名称 数据来源 空间分辨率 年份

气候变量
年平均气温 http://loess.geodata.cn/ 1 km 2000、2023年

年降水量 http://loess.geodata.cn/ 1 km 2000、2023年

地形变量
数字高程（DEM） https://www.gscloud.cn/ 30 m

坡度 基于DEM计算 30 m

经济变量
GDP空间分布 https://www.resdc.cn/ 1 km 2000、2020年

人口密度 https://www.resdc.cn/ 1 km 2000、2020年

干扰变量

士地利用类型 https://www.resdc.cn/ 30 m 2000、2023年

夜间灯光指数 NPP-VIIRS夜间灯光产品 500 m 2000、2023年

道路密度 OpenStreetMap（OSM） 100 m

地表温度（LST） 基于GEE平台计算 30 m 2000、2023年
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密切相关。在经济活动维度层面，选取了 GDP空间

分布与人口密度。这两个因子共同表征了社会经济

活动的空间强度，其中 GDP空间分布反映了经济集

聚与资源消耗水平，人口密度则直接体现了人类聚

居对环境的压力。在人类干扰方面，土地利用类型

用于提取建筑用地及耕地的空间分布，直接反映人

类对自然地表覆被的改变强度。夜间灯光指数作为

宏观尺度上人类社会经济活动的综合感知，能有效

指示工业化与城市化的活跃程度。道路密度则作为

导致景观破碎化的关键线性工程，其影响具有廊道

扩散效应。此外，地表温度（land surface temperature，
LST）直接体现了城市热岛强度，是影响城市及周边

地区生态环境质量的关键胁迫因子。

 1.3    研究方法

 1.3.1    RSEI 的构建与计算

RSEI由绿度、湿度、热度和干度 4个指标构

成 [25−26]。其中，绿度由归一化植被指数（normalized
difference vegetation index，NDVI）表征，反映研究区

域的叶面积指数、植被覆盖度及植物生长状况；湿度

采用 Tasseled Cap变换的湿度分量表示，用于表征

地表湿润程度；干度由归一化差异干度指数表示，该

指数由建筑指数与土壤指数计算得到，用于反映裸

地与不透水面的综合干燥状况；热度则利用单窗算

法（single window algorithm）反演的 LST表示，用以

表征地表热状况。各指标的计算公式如表 2所示。

由于各指标的量纲与取值范围存在不一致性，因此

需要对其进行标准化处理。最终通过主成分分析法

将 4个指标进行综合（表 3），得到 RSEI值，其取值

范围为 0 ~ 1，数值越接近 1，表示生态环境质量

越好。

本研究基于 GEE平台构建 RSEI，具体流程如

下：（1）基于 GEE平台选取 2000—2023年的 Landsat
系列遥感影像；（2）借助该平台中的 Landsat云掩膜

算法，对影像进行云阴影检测去除，并填补上同年无

云影像（非冬季），从而得到该区域最优的遥感影像

数据；（3）为确保湿度指标能准确反映真实的地表湿

度环境，本研究采用改进型归一化差异水体指数

（modified normalized difference water index，MNDWI）
掩膜研究区域中的水体，避免湿度指标受水域影响。

最终共采用 1 778景影像镶嵌合成南平市 2000—
2023年的最小云量影像，遥感影像分辨率为 30 m。
由于研究区雨季为 5—6月，因此筛选成像时间为非

冬季的影像。

 1.3.2    XGBoost–SHAP 模型分析

为深入探讨南平市 2000—2023年生态环境质

量变化的主要驱动因子及其非线性影响机制，本研

究采用 XGBoost与 SHAP方法相结合的分析框架。

XGBoost是一种基于梯度提升树（gradient  boosted
trees）的集成学习算法，通过不断迭代训练若干棵弱

学习器（回归树），以加权集成的方式逼近目标函数，

实现高精度预测[27]。其目标函数可表达为式（1）。

Ob j =
∑n

i=1
l
(
yi, ŷi

)
+

∑K

k=1
Ω ( fk) (1)

ŷi ŷi式中：l（yi,  ）为损失函数，用于度量预测值 与真实

值 yi 之间的偏差；Ω（fk）为第 k棵树的正则化项，用

于控制模型复杂度，抑制过拟合。通过引入二阶梯

度信息，XGBoost在模型精度与计算效率上均优于

传统的梯度提升回归模型。

在本研究中，以 2023年南平市的 RSEI值作为

因变量，选取气候、地形、经济活动和人类干扰 4个
维度共 11个驱动因子作为自变量输入模型。首先基

于 Python的 Scikit-Learn库，将数据集的 80% 划分

为训练集，20% 作为测试集。其次通过随机搜索方

法，构建一个包含多种潜在参数的广泛搜索空间，包

括树的最大深度、树的数量、学习率、最小分割损失、

L1与 L2正则化参数、子节点所需最小权重、每棵树

 

表 2    遥感生态指数（RSEI）计算公式

Tab. 2    Calculation formula of remote sensing ecological index (RSEI)

指标 指数 计算公式

绿度 NDVI NDVI =（ρNIR −ρred）/（ρNIR+ρred）

湿度 WET
WETTM= 0.031 5ρB+0.202 1ρG+0.310 2ρR+0.159 4ρNIR−0.680 6ρSWIR1−0.610 9ρSWIR2
WETOLI= 0.151 1ρB+0.197 3ρG+0.328 3ρR+0.340 7ρNIR−0.711 7ρSWIR1−0.455 9ρSWIR2

热度 LST LST = T/
[
1+

(
λTb

ρ

)
· lnε

]
−273.15

干度 NDBSI

IBI =2ρSWIR1/(ρSWIR1+ρNIR)− [ρNIR/(ρNIR+ρR)+ρG/(ρG+ρSWIR1)]/2ρSWIR1/(ρSWIR1+ρNIR)+

[ρNIR/(ρNIR+ρR)+ρG/(ρG+ρSWIR1)]

SI =
(ρSWIR1+ρR)− (ρB+ρNIR)
(ρSWIR1+ρR)+ (ρB+ρNIR)

NDBSI由IBI与SI的算术平均值构成

注：NDVI表示归一化植被指数；WET表示湿度；LST表示地表温度；NDBSI表示归一化差异干度指数；IBI为基于指数的建筑指数；SI为土壤指数；
ρred、ρB、ρG、ρNIR、ρSWIR1、ρSWIR2分别表示Landsat 5 TM与Landsat 8 OLI影像中红、蓝、绿、近红外、短波红外1和短波红外2波段的反射率；T为亮度
温度，用于热辐射强度转换；λ为热红外中心波长；ρ为玻尔兹曼常数，取值1.438 × 10−2 mK；ε为地表比辐射率。

 46 北    京    林    业    大    学    学    报 第 48 卷    



采样的列比例及子采样比例等参数。同时利用

RandomizedSearchCV工具实施随机搜索，并采用 5
折交叉验证评估不同参数组合的性能，以获得最优

模型结构。模型拟合效果通过决定系数（R2）和均方

根误差（root mean square error，RMSE）等指标进行

评估，随机搜索后确定的最佳参数组合详见表 4。在
模型训练完成后，为进一步解析各驱动因子对生态

质量的影响机制，引入 SHAP方法对 XGBoost模型

进行可解释性分析。SHAP方法基于合作博弈论中

的 Shapley值原理，将模型预测结果分解为各输入变

量的边际贡献，从而定量衡量每个因子对生态质量

变化的正负影响。其计算见式（2）。

g (x) = ϕ0+
∑M

i=1
ϕixi (2)

式中：g（x）为样本 x的预测值；ϕ0 表示基线预测值，

即在无任何特征输入条件下模型的平均输出；ϕi 表

示第 i个特征的 Shapley值，用于衡量该变量对预测

结果的边际贡献。通过计算各变量的 SHAP值，可

实现模型结果的全局与局部解释。

在分析过程中，首先依据平均绝对 SHAP值评

估各驱动因子的重要性，识别主导生态质量变化的

关键变量。其次，通过绘制单变量 SHAP依赖关系

图，揭示 RSEI对各因子的非线性响应规律。最后利

用 SHAP交互分析，探讨不同因子之间的协同与拮

抗作用，揭示自然环境因素与人类活动之间的复杂

耦合机制。

模型的构建与解释均在 Python 3.10环境下完

成，使用 xgboost与 shap库进行计算与可视化分析。

最终结果输出包括特征重要性排序图、单变量响应

曲线及交互作用图等，为后续MGWR模型的空间异

质性分析提供变量筛选与理论依据。通过 XGBoost–
SHAP方法的耦合应用，不仅有效提升了模型对复

 

表 3    2000—2023年表征 RSEI的 4个指数在第一主成分（PC1）的载荷及贡献度

Tab. 3    Loadings and contribution rates of the four indices characterizing RSEI in the first principal
component (PC1), 2000–2023

年份 NDVI WET LST NDBSI 贡献度/% 年份 NDVI WET LST NDBSI 贡献度/%

2000 0.51 0.53 −0.61 −0.29 70.99 2012 0.47 0.55 −0.59 −0.36 68.79

2001 0.52 0.53 −0.60 −0.30 63.02 2013 0.51 0.56 −0.61 −0.22 67.81

2002 0.50 0.58 −0.64 −0.07 64.90 2014 0.51 0.58 −0.60 −0.22 65.57

2003 0.53 0.53 −0.61 −0.26 71.44 2015 0.47 0.60 −0.62 −0.19 65.53

2004 0.48 0.53 −0.59 −0.37 74.69 2016 0.52 0.57 −0.61 −0.19 64.16

2005 0.47 0.57 −0.64 −0.19 64.30 2017 0.50 0.58 −0.62 −0.17 71.32

2006 0.48 0.56 −0.62 −0.25 69.40 2018 0.47 0.58 −0.60 −0.30 71.21

2007 0.52 0.57 −0.64 −0.11 66.99 2019 0.51 0.57 −0.60 −0.24 71.45

2008 0.47 0.48 −0.49 −0.55 78.59 2020 0.50 0.59 −0.62 −0.17 72.63

2009 0.46 0.56 −0.66 −0.19 57.40 2021 0.49 0.57 −0.59 −0.28 68.35

2010 0.47 0.56 −0.62 −0.28 63.64 2022 0.49 0.59 −0.61 −0.21 76.68

2011 0.50 0.58 −0.63 −0.12 70.09 2023 0.49 0.57 −0.61 −0.24 70.08

 

表 4    超参数调优结果

Tab. 4    Hyperparameter tuning results

超参数 参数说明 结果

子采样比例 每棵树训练时使用的样本比例，亦称子采样规模 0.806 8

L2正则化参数 （Lambda） 权重上的L2正则化项，通常称为λ 3.754 1

L1正则化参数 （Alpha） 权重上的L1正则化项，通常称为α 0.177 4

估计器数量 运行的提升阶段总数，常称为提升轮数或树的数量 725

最小子节点权重 子节点所需的最小实例权重和，常称为最小子节点权重 9

最大树深度 树的最大深度，控制树结构的生长深度 6

学习率 通过缩放每棵树的贡献影响模型训练，亦称收缩率或ETA 0.418 9

最小分割损失（Gamma） 仅当分割能带来损失函数正向减少时才进行节点分裂，亦称最小分割损失 0.039 2

每棵树列采样比例 每棵树构建时所采样特征（列）的比例，常称为列采样比例 0.936 6
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杂非线性生态过程的解释能力，也为揭示南平市生

态质量的关键驱动机制及优化路径提供了可靠的定

量支持。

 1.3.3    MGWR
MGWR是对传统地理加权回归模型的优化与

扩展。由于不同自变量在空间上表现出差异化的局

部变化特征，对于变化剧烈的变量，采用较小带宽进

行局部回归更为合适。而对于在整体空间范围内较

为稳定的变量，则适合使用较大的带宽进行回归分

析。MGWR模型通过为每个变量设置其最优带宽，

有效解决了传统 GWR模型中所有变量共享单一带

宽所带来的尺度失配问题，从而使模型回归结果更

加精确且可靠[28]。其模型形式可表示为式（3）。

yi =
∑k

i=1
βbw j (ui, vi) xi j+εi (3)

式中：xij 为第 j个自变量，（ui, vi）为样本点的空间坐

标，βbwj 表示第 j个变量对应的回归系数，εi 为随机

误差项。

本研究利用 MGWR 2.2 软件对模型进行计算，

通过“反向拟合（back-fitting）算法”进行迭代优化，

并为每个变量寻找一个能使模型整体性能最优的特

定带宽。带宽优化的依据是“修正的赤池信息准则

（AICc）”，该准则能够在保证模型对数据良好拟合

的同时，有效防止因模型过度复杂而导致的过拟合

问题[29]，从而确保模型在拟合精度与模型简洁性之

间取得最佳平衡。最终，利用 ArcGIS Pro 软件对各

变量的回归系数进行空间可视化表达，以揭示不

同驱动因子对南平市生态质量的空间异质性影响

规律。

 2   结果与分析

 2.1    南平市 RSEI 时空分布格局

 2.1.1    各年份 RSEI 均值变化趋势

2000—2023年间，南平市 RSEI均值整体呈现

出波动上升趋势（图 1），表明生态环境质量在研究

期内总体改善趋势较为显著。RSEI均值由 2000年
的 0.649下降至 2002年的最低值 0.614，此后逐步

回升并在 2007年达到 0.677。2008年出现短暂下降

（0.595），随后整体呈现缓慢上升态势，至 2018年达

到研究期内最高值 0.684。近年来（2019—2023年）
RSEI均值基本稳定在 0.67左右。从整体变化特征

看，南平市生态质量在 2000—2010年阶段波动较大，

主要受土地利用扩张与人类活动增强的影响，生态

系统结构发生一定扰动；2010年以后生态质量呈持

续回升趋势，与区域生态修复工程、林地保护及绿色

发展政策的推进密切相关。RSEI均值在 0.60 ~ 0.68

之间波动，整体处于较高水平，说明南平市在近二十

余年间实现了从波动调整到稳定提升的转变，区域

生态环境建设取得了一定成效。

 2.1.2    空间分布特征

为分析南平市生态环境质量的时空变化格局，

进一步对 RSEI进行可视化分析，即将 RSEI数值以

0.2为间隔划分为 5个等级：差（0 ~ 0.2]、较差（0.2 ~
0.4]、一般（0.4 ~ 0.6]、良（0.6 ~ 0.8]、优（0.8 ~ 1.0]，并
分别统计 5个时期不同生态等级的面积及占比

（图 2、表 5）。总体来看，2000—2023年间，南平市

生态环境质量总体较高并呈波动上升趋势，RSEI均
值由 2000年的 0.649提升至 2023年的 0.671。空间

格局表现为各区县及县级市的“中部较低、四周较

高”，其中高值区主要分布在北部和东部的武夷山市、

光泽县、松溪县等山区，生态质量优良；低值区集中

在建阳区、延平区、建瓯市等城市建成区及沿河谷地

带。总体上，南平市生态环境质量在 2000—2010年
间波动较大，之后逐步提升并趋于稳定。从生态等

级结构变化看，“优”级区域面积占比由 2000年的

34.37% 上升至 2023年的 38.41%，“良”级区域维持

在 30% 左右，而“差”与“较差”级区域合计占比由

16.31% 下降至 14.51%。整体上，南平市生态质量持

续改善，高等级生态区范围扩大，低等级区域明显缩

减，表明区域生态状况不断优化。

 2.1.3    阶段性变化特征

南平市 2000—2023年 RSEI总体呈现显著改善

趋势（图 3、表 6）。总体上，在 23年间约有 41.6% 的

区域（其中轻度改善 38.94%，明显改善 2.68%）RSEI
得到不同程度提升，而出现恶化的区域占比约

33.6%（其中轻度恶化 31.36%，明显恶化 2.20%），另
有 24.82% 的区域 RSEI保持基本稳定。从阶段变化

来看，2010—2015年期间，RSEI呈现整体改善但局
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图 1    2000—2023年南平市 RSEI均值变化趋势图

Fig. 1    Temporal variation of the mean RSEI in Nanping
City from 2000 to 2023
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部波动的格局，轻度改善区面积占比为 34.96%，明
显改善区为 1.94%；而轻度恶化与明显恶化区合计

占比 32.3%。该时期改善区域主要分布在武夷山市、

松溪县及光泽县等森林覆盖率较高地区，而恶化区

域则集中于建瓯市与延平区建成区及周边丘陵地带，

受城市化扩张与土地利用变化影响较大。进入 2015—

2020年，南平市 RSEI明显提升。轻度改善区与明显

改善区占比分别为 34.78% 和 1.09%，合计达 35.87%，

而恶化区域比例下降至约 27.2%。这一时期的改善

与南平市“国家生态文明示范市”建设及退耕还林、

河湖治理、生态修复等政策密切相关。高值改善区

主要分布在北部山区与东部林区，生态系统结构趋

于稳定。在 2020—2023年期间，南平市生态质量进

一步提升，改善区域合计占比约 32.3%，其中轻度改

善区面积稳定增长（31.81%），不变区占比 39.46%，
表明大部分区域生态质量维持较高水平，改善过程
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图 2    南平市 2000—2023年 RSEI空间分布图

Fig. 2    Spatial distribution of RSEI in Nanping City from 2000 to 2023

 

表 5    2000—2023年南平市 RSEI等级面积统计表及占比

Tab. 5    Statistics of area and proportion of different RSEI levels in Nanping City, 2000–2023

RSEI
等级

2000年 2005年 2010年 2015年 2020年 2023年

面积/km2 占比/% 面积/km2 占比/% 面积/km2 占比/% 面积/km2 占比/% 面积/km2 占比/% 面积/km2 占比/%

差（0 ~ 0.2] 1 677.97 6.41 1 754.37 6.70 1 537.39 5.88 1 472.35 5.63 1 714.52 6.55 1 714.52 6.55

较差（0.2 ~ 0.4] 2 593.60 9.90 2 478.52 9.47 2 377.14 9.09 2 082.80 7.97 2 082.76 7.96 2 082.76 7.96

一般（0.4 ~ 0.6] 5 148.25 19.66 5 527.91 21.11 5 088.55 19.46 5 199.85 19.88 4 402.31 16.83 4 402.31 16.83

良（0.6 ~ 0.8] 7 770.83 29.67 8 889.74 33.95 8 954.04 34.24 8 219.77 31.43 7 915.53 30.25 7 915.53 30.25

优（0.8 ~ 1.0] 9 000.68 34.36 7 532.77 28.77 8 194.32 31.33 9 176.98 35.09 10 048.03 38.41 10 048.03 38.41

RSEI均值 0.649 　 0.634 　 0.653 　 0.664 　 0.673 　 0.671 　

 

2000—2005 年 2005—2010 年 2010—2015 年

2015—2020 年 2020—2023 年 2000—2023 年
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N

图 3    2000—2023年南平市 RSEI变化趋势分布

Fig. 3    Spatial distribution of RSEI change trends in Nanping City from 2000 to 2023
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趋于平稳。与此同时，轻度和明显恶化区合计仅占

28.2%，显示生态退化范围持续缩小。

 2.2    南平市生态质量驱动机制分析

 2.2.1    驱动因子重要性排序及影响

为进一步探究影响南平市生态质量变化的主要

驱动因子，本研究基于 XGBoost−SHAP模型分析各

驱动因子与 RSEI非线性效应及其作用强度。图 4、5

表明，2000—2023年间南平市生态环境质量的驱动

机制存在显著的时序演变特征。从模型整体性能看，

2000年与 2023年的拟合优度（R2 分别为 0.692  6
和 0.679  5）与预测误差（RMSE分别为 0.067  4和
0.056 7）均表现良好。2000年，影响 RSEI的主导因

子为坡度、LST、年均气温、耕地面积占比和高程，气

候及地形因素作用相对突出。而至 2023年，耕地面

 

表 6    2000—2023年南平市 RSEI等级变化面积及占比

Tab. 6    Area and proportion statistics of RSEI change categories in Nanping City from 2000 to 2023

RSEI
等级变化

2000—2005年 2005—2010年 2010—2015年 2015—2020年 2020—2023年 2000—2023年

面积/km2 占比/% 面积/km2 占比/% 面积/km2 占比/% 面积/km2 占比/% 面积/km2 占比/% 面积/km2 占比/%

明显恶化 535.36 2.05 571.69 2.19 381.42 1.46 327.74 1.25 364.95 1.40 575.05 2.20

轻度恶化 9 507.21 36.33 7 749.57 29.64 8 064.56 30.86 6 794.28 25.99 7 020.23 26.84 8 200.24 31.36

不变 7 366.87 28.15 6 994.24 26.76 8 043.21 30.78 9 643.08 36.89 10 318.67 39.46 6 489.60 24.82

轻度改善 8 516.96 32.54 10 295.68 39.38 9 137.33 34.96 9 090.64 34.78 8 319.43 31.81 10 182.24 38.94

明显改善 246.14 0.94 530.48 2.03 506.63 1.94 284.27 1.09 128.22 0.49 701.70 2.68
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图 4    驱动因子重要性排序

Fig. 4    Ranking of driving factor importance
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Fig. 5    Influence direction and intensity of driving factors on RSEI
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积占比跃升为最具影响力的因子，其次分别是高程、

建筑面积占比、人口密度和年均降水。这一排序变

化表明，随着时间推移，人类土地利用活动（耕地与

建设用地扩张）及人口集聚对生态质量的影响日益

增强，成为塑造区域生态格局的关键驱动力。

从影响强度与方向（图 5）看，多数因子（如耕地、

建筑用地、人口密度、道路密度等）在两个年份均表

现为稳定的负面效应，说明其对生态环境构成普遍

压力。具体而言，耕地面积占比与建筑面积占比的

SHAP值增幅最为显著，其负向效应在 2023年更为

突出，印证了城市化与农业扩张带来的持续生态压

力。同时，人口密度的影响力也逐渐提升，而高程作

为稳定的自然本底因子，其重要性始终较高。总体

而言，南平市 RSEI的驱动机制已从早期自然因子主

导，逐步转向人类活动与自然本底共同作用的复合

模式。

 2.2.2    不同驱动因子的边际效应

如图 6所示，各特征与模型预测结果之间呈现

显著的非线性响应关系，且影响方向存在差异。耕

地面积占比、高程及建筑用地面积占比与 RSEI呈显

著负相关关系，表现为随变量增大而非线性下降的

趋势。人口密度在 96.50人/km2 附近由正向转为负

向影响，而 GDP呈现的先降后升的“钩型”趋势，并

在 581.50 ~ 789.30万元区间内为负效应。年均降水

量和 LST分别在 1 839.44 mm 和 0.51 处达到临界，

越过该界限后呈现出负向抑制作用。坡度在 14.47°
处由负转正，年均气温在 18.85 ℃ 左右为关键转折

点，较高温度条件下对预测结果的正向影响增强。

图 7 展示了各驱动因子的 SHAP 交互效应，可

识别变量间的协同作用强度及其对生态质量的影响

机制。首先，耕地面积占比在大多数交互关系中表

现为主导调控因子。其与年均降水量的交互 SHAP
值变化幅度约为 0.03。当年均降水量从 1 500 mm增

加到 2 200 mm时，耕地面积占比的负面效应由约

−0.015增至−0.035。其次，耕地面积占比与建筑用地、

道路密度也表现出较强的交互效应（SHAP 波动幅度

均接近 0.02），说明在建设活动密集的斑块中，耕地

扩张会进一步加剧地表不透水化与景观破碎，使生

态质量下降更为显著。此外，建筑用地与坡度的交

互具有地形约束特征。坡度小于 15°时，建筑用地比

例上升会使 SHAP值由−0.005降至−0.02；但当坡度

超过 20°后，该负向效应显著减弱。GDP与高程的交

互作用方面，在海拔低于 300 m的区域，当 GDP从

500万元提升至 1 000万元时，其对 RSEI的负向贡

献由 0.01增至−0.025；但在高海拔地区（ > 800 m），
GDP的负面效应几乎消失。
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图 6    南平市主要特征变量的 SHAP依赖关系

Fig. 6    SHAP dependence plots of key feature variables in nanping city
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 2.3    南平市生态质量驱动机制的空间异质性分析

MGWR模型拟合效果良好（R2 分别为  0.807、
0.884），说明所选变量能够较好地解释 2023年南平

市 RSEI的空间分异特征。结果表明不同变量的带

宽差异显著（表 7），反映了各因子对 RSEI 影响尺度

的差异性。从时间跨度来看，多个因子的最优带宽

发生了显著变化。如年均气温、年均降水量、GDP、
夜间灯光指数 4个因子的带宽从较小的局地尺度

（分别为 48、277、80、43）扩大至全局尺度（2 922），表
明这些因子对 RSEI的影响从 2000年具有显著空间

异质性，转变为 2023年在全局范围内趋于均质和稳

定。这一变化可能与南平市整体气候条件变化，以

及经济发展、城镇化进程在全市域更为均衡的推进

有关。相反，高程、人口密度等因子的带宽大幅缩小，

说明其生态效应更聚焦于高强度人类活动的斑块内

部，意味着人类活动与经济因子影响力逐渐增强。

其中，2023年年均气温、年均降水、建筑面积占

比、GDP、夜间灯光指数、道路密度和 LST的带宽均

较大（2 922），说明这些因素在全市范围内对生态质

量具有较为稳定的整体影响。而高程（48）、坡度

（98）、耕地面积占比（621）和人口密度（43）带宽较小，

表明其影响更具空间异质性。从空间分布结果（图 8、
9）来看，南平市 RSEI 的驱动机制表现出显著的空间

差异。气候变量方面，年均降水和气温对 RSEI的空

间关系从 2000年的局部负相关转变为 2023年全局

正相关。这标志着区域生态系统的主导约束从气候

条件的自然限制，转向在生态修复与土地利用优化

背景下，植被与蓝绿基础设施对水热资源的利用效

率显著提升。人类活动因子方面，耕地面积占比在

中东部和东北部地区对 RSEI的抑制更为显著，LST
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图 7    各驱动因子的 SHAP交互作用

Fig. 7    SHAP interaction effects of various driving factors
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的负效应则由西北向东南逐渐增强。建筑面积占比、

夜间灯光指数和道路密度的负效应从东北向西南增

强。人口密度呈现斑块化特征，高密度城区多为负

相关，而山区及低密度区影响较弱。

 3   讨　　论

 3.1    各驱动因子的非线性特征与交互机制

本研究基于 XGBoost−SHAP模型，对南平市

2000年与 2023年 RSEI的主要驱动因子进行重要

性排序与影响方向分析。结果表明，耕地面积占比、

高程和建筑用地面积占比是影响南平市 RSEI的主

要因素，其次为人口密度与年均降水量。而且耕地

面积占比与建筑用地面积占比等人类土地利用因子

的影响力在 2000—2023年间显著增强，已从次要驱

动者演变为主导生态质量格局的关键负面因子，表

明南平市近二十年来人类活动对生态系统的干扰强

度与范围均在持续增加。这与部分前人研究[30]中强

调气候因子主导生态质量变化的结论不同，这说明

在中亚热带山地丘陵地区，人类土地利用结构对生

态系统状态的影响可能更为直接。耕地面积占比对

RSEI具有显著负向影响，表明耕地扩张不仅会破坏

地表植被的连续性，导致植被覆盖度下降，还会加剧

水土流失、土壤侵蚀及土地退化，从而降低生态质量。

尤其在南平市中部低丘与河谷地区，农业活动密集，

土地利用强度较高，使得这一负向效应更加突出。

在这些区域，耕地扩张通过减少天然植被的覆盖，改

变水文过程以及影响土地性质等多重机制，进一步

导致生态系统的脆弱性加剧。高程、坡度作为自然

 

表 7    各驱动因子的最佳带宽

Tab. 7    The optimal bandwidth of each driving factor

驱动因子 2020年带宽 2023年带宽 驱动因子 2020年带宽 2023年带宽

年均气温 48 2 922 建筑面积占比 2 922 2 922

年均降水量 277 2 922 GDP 80 2 922

高程 2 143 48 人口密度 2 086 43

坡度 80 98 夜间灯光指数 43 2 922

耕地面积占比 164 621 道路密度 2 922 2 922

LST 2 146 2 922

 

耕地面积占比

高程

建筑面积占比

人口密度

年均降水量

GDPLST

坡度

道路密度夜间灯光

年均气温

−1.654 9 ~ −0.983 6
−0.983 5 ~ −0.428 0
−0.427 9 ~ −0.216 7
−0.216 6 ~ −0.023 0
−0.022 9 ~ 0.207 5
0.207 6 ~ 0.518 6
0.518 7 ~ 0.926 5

回归系数

−1.136 6 ~ −0.832 4
−0.832 3 ~ −0.489 3
−0.489 2 ~ −0.305 8
−0.305 7 ~ −0.108 9
−0.108 8 ~ 0.050 0
0.050 1 ~ 0.179 8
0.179 9 ~ 0.375 5

回归系数
−0.666 4 ~ −0.657 0
−0.656 9 ~ −0.648 3
−0.648 2 ~ −0.639 4
−0.639 3 ~ −0.629 6
−0.629 5 ~ −0.618 8
−0.618 7 ~ −0.608 3
−0.608 2 ~ −0.599 1

回归系数

−0.091 0 ~ 0.159 2
0.159 3 ~ 0.317 8
0.317 9 ~ 0.496 6
0.496 7 ~ 0.681 7
0.681 8 ~ 0.867 7
0.867 8 ~ 1.138 9
1.139 0 ~ 1.482 1

回归系数

−0.673 1 ~ −0.539 8
−0.539 7 ~ −0.437 9
−0.437 8 ~ −0.347 9
−0.347 8 ~ −0.263 6
−0.263 5 ~ −0.165 7
−0.165 6 ~ −0.014 6
−0.014 5 ~ 0.219 7

回归系数
−0.425 3 ~ −0.420 0
−0.419 9 ~ −0.413 4
−0.413 3 ~ −0.406 6
−0.406 5 ~ −0.399 6
−0.399 5 ~ −0.393 2
−0.393 1 ~ −0.387 9
−0.387 8 ~ −0.383 2

回归系数

−0.081 5 ~ −0.080 7
−0.080 6 ~ −0.079 9
−0.079 8 ~ −0.079 1
−0.079 0 ~ −0.078 3
−0.078 2 ~ −0.077 5
−0.077 4 ~ −0.076 9
−0.076 8 ~ −0.076 4

回归系数

−1.596 2 ~ −0.573 5
−0.573 4 ~ −0.123 0
−0.122 9 ~ 0.184 8
0.184 9 ~ 0.441 3
0.441 4 ~ 0.706 9
0.707 0 ~ 1.038 9
1.039 0 ~ 1.879 2

回归系数

−0.062 0 ~ −0.060 4
−0.060 3 ~ −0.059 3
−0.059 2 ~ −0.058 3
−0.058 2 ~ −0.057 2
−0.057 1 ~ −0.055 8
−0.055 7 ~ −0.054 3
−0.054 2 ~ −0.052 2

回归系数

−1.832 6 ~ −1.031 4
−1.031 3 ~ −0.522 8
−0.522 7 ~ −0.161 5
−0.161 4 ~ 0.166 2
0.166 3 ~ 0.645 1
0.645 2 ~ 1.512 5
1.512 6 ~ 3.096 6

回归系数

−0.502 7 ~ −0.489 8
−0.489 7 ~ −0.475 0
−0.474 9 ~ −0.459 6
−0.459 5 ~ −0.445 6
−0.445 5 ~ −0.428 8
−0.428 7 ~ −0.409 0
−0.408 9 ~ −0.391 7

回归系数 N

0 2040 80 km

图 8    MGWR 回归系数空间分布图（2000年）

Fig. 8    Spatial distribution of MGWR regression coefficients (2000)
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地理要素，在生态环境空间分异中也起着重要调控

作用。如坡度在低于 15° 时对生态质量的影响为负，

超过该阈值后转为正向，说明在缓坡区人类活动干

扰较强，而在陡坡区因开发受限，生态系统得以维持

较好状态，这与其他研究结果[31−32]相符。

因子交互结果显示，部分因子间的耦合作用将

加剧对生态质量的影响。具体而言，当高程较高或

年均降水量丰富时，耕地面积占比的增加对生态质

量的负效应更为显著。这一现象可能与高海拔地区

的农耕带水土保持能力较弱，降水冲刷作用增强密

切相关。同时，在高降水区域，农田水土流失的速度

加快，土壤侵蚀和水质恶化问题也更为突出，这进一

步加剧了生态系统的退化风险。建筑用地面积与坡

度的交互关系也具有典型性，即低坡度地区建设活

动集中，生态破坏效应更强。此外，人口密度在 96.5
人/km2 处表现出由正向转为负向的变化趋势，这意

味着适度的人口集聚有助于提升资源利用效率和生

态管理水平，而过度密集的分布则可能导致生态压

力加剧。因此，未来应在保持林地生态功能的基础

上，重点优化耕地面积占比与建筑用地布局，加强山

区生态修复与低海拔城镇生态补偿，从而实现区域

生态环境质量的持续提升。

 3.2    各驱动因子的空间异质性解析

MGWR模型能有效揭示各因子驱动机制的空

间分异，为区域生态系统保护与空间治理提供了更

具空间特征的科学依据，弥补了 XGBoost 仅能揭示

变量重要性却难以反映空间差异的不足[22]。其中人

口密度与高程在MGWR中呈现斑块状分布，说明局

部人类活动对生态系统的扰动存在明显空间聚集效

应。这一特征与南平市“多山地、低密度分布”的地

理格局相吻合。值得注意的是，本研究中 MGWR
与 XGBoost 在气候因子影响方向上存在差异，主要

源于两类模型对生态过程的敏感性不同。XGBoost
强调全局拟合与非线性阈值效应，当气温或降水超

过特定区间时，其负面贡献在全域范围被放大，因此

呈现整体负效应。而 MGWR通过局地回归捕捉空

间异质性，使大部分森林覆盖度高、水热条件适宜的

区域体现为气候因子的正向作用，从而呈现总体正

效应。上述模型表现的差异深度揭示了各因子驱动

机制的复杂性，即其在影响生态质量的过程中同时

具备显著的非线性阈值特征与空间梯度效应。因此，

这种 XGBoost−MGWR双模型耦合框架实现了模型

间的优势互补，从而为理解多维环境压力下的生态

驱动机制提供了更完整的视角。

 3.3    南平市生态优化路径

基于 XGBoost−MGWR双模型耦合框架揭示的

非线性驱动机制与空间异质性规律，本研究进一步

提出南平市生态优化路径框架。

 

耕地面积占比

高程

建筑面积占比

人口密度

年均降水量

GDPLST

坡度

道路密度夜间灯光

年均气温

0.469 1 ~ 0.469 5
0.469 6 ~ 0.470 0
0.470 1 ~ 0.470 7
0.470 8 ~ 0.471 4
0.471 5 ~ 0.472 1
0.472 2 ~ 0.472 8
0.472 9 ~ 0.473 7

回归系数

0.156 3 ~ 0.157 2
0.157 3 ~ 0.158 0
0.158 1 ~ 0.158 9
0.159 0 ~ 0.159 9
0.160 0 ~ 0.160 8
0.160 9 ~ 0.161 6
0.161 7 ~ 0.162 4

回归系数
−0.750 0 ~ −0.427 3
−0.427 2 ~ −0.217 1
−0.217 0 ~ −0.054 8
−0.054 7 ~ 0.105 6
0.105 7 ~ 0.304 3
0.304 4 ~ 0.591 7
0.591 8 ~ 0.883 0

回归系数

−0.272 5 ~ −0.154 5
−0.154 4 ~ −0.054 0
−0.053 9 ~ 0.047 6
0.047 7 ~ 0.145 2
0.145 3 ~ 0.256 6
0.256 7 ~ 0.390 3
0.390 4 ~ 0.780 8

回归系数

−0.774 0 ~ −0.740 3
−0.740 2 ~ −0.714 4
−0.714 3 ~ −0.684 5
−0.684 4 ~ −0.656 9
−0.656 8 ~ −0.633 4
−0.633 3 ~ −0.612 3
−0.612 2 ~ −0.594 7

回归系数

−0.136 6 ~ −0.133 8
−0.133 7 ~ −0.131 6
−0.131 5 ~ −0.129 6
−0.129 5 ~ −0.127 5
−0.127 4 ~ −0.125 4
−0.125 3 ~ −0.123 6
−0.123 5 ~ −0.121 6

回归系数

−0.253 2 ~ −0.252 1
−0.252 0 ~ −0.251 1
−0.251 0 ~ −0.250 0
−0.249 9 ~ −0.248 8
−0.248 7 ~ −0.247 6
−0.247 5 ~ −0.246 4
−0.246 3 ~ −0.244 9

回归系数

0.475 8 ~ 0.477 8
0.477 9 ~ 0.479 4
0.479 5 ~ 0.480 9
0.481 0 ~ 0.482 3
0.482 4 ~ 0.483 5
0.483 6 ~ 0.484 6
0.484 7 ~ 0.485 9

回归系数

−0.025 7 ~ −0.024 2
−0.024 1 ~ −0.022 9
−0.022 8 ~ −0.021 6
−0.021 5 ~ −0.020 2
−0.020 1 ~ −0.018 9
−0.018 8 ~ −0.017 7
−0.017 6 ~ −0.016 3

回归系数

−0.023 7 ~ −0.022 9
−0.022 8 ~ −0.022 3
−0.022 2 ~ −0.021 7
−0.021 6 ~ −0.021 0
−0.020 9 ~ −0.020 4
−0.020 3 ~ −0.019 8
−0.019 7 ~ −0.019 2

回归系数

−4.125 9 ~ −2.189 7
−2.189 6 ~ −1.073 9
−1.073 8 ~ −0.746 4
−0.746 3 ~ −0.469 3
−0.469 2 ~ −0.134 2
−0.134 1 ~ 0.663 2
0.663 3 ~ 2.288 0

回归系数 N

0 2040 80 km

图 9    MGWR 回归系数空间分布图（2023年）

Fig. 9    Spatial distribution of MGWR regression coefficients (2023)
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首先，对于 MGWR结果中带宽较大，具有区域

性稳定影响的因子，如气温、降水、建筑用地占比与

GDP，其管理应上升至市域设计层面。例如：通过生

态红线锁定对气候调节至关重要的生态源地；或通

过城市增长边界严格约束建筑用地的总量与布局，

以控制其整体的负向效应，并将气候适应性（如针对

降水阈值的雨洪管理）纳入总体规划。反之，对于带

宽较小，具有强烈局地异质性的因子，则需下沉至县

域乃至社区尺度实施精准干预。例如，在高程与坡

度敏感区推行差异化的生态保育与限制开发政策，

或在人口密度高值斑块（如延平区、建阳区核心区）

重点推进城市微更新与生态修复项目。

其次，依据 XGBoost-SHAP模型得到的非线性

阈值与因子交互效应，设计精准的生态干预措施。

如针对耕地占比的负效应，应重点监管其与高降水、

高海拔地区的叠加区域（SHAP交互图显示此处负效

应最强）。在这些生态脆弱区，除了优化土地利用结

构，更应强制推行生态农业措施，如坡改梯、等高种

植，并配套生态排水系统与植被缓冲带，以直接应对

模型所揭示的“水土流失加剧”风险。针对建筑用地

占比的负面效应，应重点关注其与低坡度地区的相

交区域（此处开发强度与生态冲击最大）。在这些区

域的新城规划与旧城更新中，强化“蓝绿廊道”的连

通性，并将其与通风廊道系统协同设计，以有效缓解

城市热岛问题。同时，全面推广低影响开发技术，从

源头减少不透水地面，削弱其负面效应。

 3.4    研究不足与展望

在指标体系构建上，未来可进一步引入生物多

样性、生态系统服务价值等更具生物或物理属性的

指标以丰富评价维度。其次，100 m的空间分辨率虽

适用于市域尺度的宏观分析，但对于微观城市设计

的指导作用有限，未来可结合高分辨率遥感数据进

行更精细化的地块尺度研究。最后，考虑到部分因

子同时具有非线性阈值特征与空间梯度效应，未来

研究应尝试结合空间加权提升树、时空深度学习模

型以及多源异构数据，进一步剖析区域生态演变深

度机制并展开动态预测。

 4   结　　论

本研究构建了 XGBoost-MGWR双模型耦合分

析框架，实现了机器学习算法与空间统计模型的优

势互补，利用 XGBoost-SHAP模型有效识别了驱动

因子的全局非线性效应与重要性排序，同时结合

MGWR模型深入解析了驱动机制的空间异质性与

多尺度效应。这不仅提升了生态质量驱动机制分析

的精度，也为山地型城市的精准化生态修复提供了

科学依据。主要结论如下。

（1）2000—2023年间南平市整体生态质量呈波

动上升趋势，RSEI均值由 0.649提升至 0.671，生态

等级结构优化显著。其中生态质量为优的面积占比

提升至 38.41%，41.6% 的区域生态质量得到改善，

表明生态文明建设取得阶段性成果。空间格局表现

为“中部较低、四周较高”，RSEI高值区集中于北部

及东部山区，而生态恶化区域主要分布在各区县中

部的城市建成区与交通走廊地带，成为生态压力的

主要承载区。

（2）XGBoost-SHAP模型结果表明，随着经济、

干扰变量的影响力提高，南平市生态质量变化的驱

动机制已从早期自然因子主导，逐步转向人类活动

与自然本底共同作用。其中耕地面积占比、高程、建

筑用地面积占比、人口密度和年均降水是对生态质

量影响力最大的 5个因子。

（3）MGWR拟合结果进一步揭示各因子的实际

作用尺度均不一致，其中地形因子与人口密度带宽

较小，具有较强的空间异质性。2000—2023年间气

候因子对 RSEI的影响从局部扩大至全局尺度，而高

程与人口密度的带宽大幅缩小，空间异质性增强，说

明其生态效应更聚焦于高强度人类活动的斑块内部。

这意味着人类活动强度对生态环境的影响逐渐增强，

自然因素的影响在全局范围内趋于稳定。

（4）未来南平市生态优化应根据地形与人类活

动强度分区施策。外围山地林区作为生态屏障，应

强化生态保育和限制性开发，维持生态稳定性；中部

建成区及交通道路是生态压力高值区，应重点推进

透水铺装、增绿工程与生态缓冲带建设；低海拔河

谷地区需通过生态农业、农田整治等措施减少耕地

扩张带来的生态风险，同时在城市外围实行增长边

界与生态红线管控，防止低丘地区的建设用地无序

扩张。
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