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摘 要：植被动态变化是多因素共同作用的结果，在干旱和半干旱地区，植被动态对气候变化更加敏感。天山是

全球干旱区最大的山脉，天山植被的变化情况及其驱动因素的贡献程度目前尚不清楚。鉴于此，本研究利用Theil-

Sen Median趋势分析、Mann-Kendall检验方法，研究了 1982—2021年天山年际和季节性植被时空变化模式，并利用

地理探测器模型，量化自然因素对归一化植被指数（NDVI）的影响。结果表明，天山NDVI整体呈增加趋势，增速为

0.001 6 a-1，明显出现绿化趋势，但在天山中段北部呈局部退化趋势。海拔、降水、气温间的相互作用，及其与其他因

子［如饱和水气压差（VDP）等］的相互作用对天山植被分布起主要作用，且气候因子对植被变化的影响显著增加。

本研究可为天山的生态安全和可持续发展提供科学依据。

关键词：气候变化；植被；归一化植被指数；天山；地理探测器

中图分类号：K909  文献标志码：A  文章编号：2097 - 0137（XXXX）XX - 0001 - 10

Spatio-temporal variations of NDVI and its driving factors in 

the Tianshan Mountains（1982-2021）

DU Qi1， YANG Xuefeng1，2

1. College of Geography Sciences and Tourism， Xinjiang Normal University， Urumqi 830054， China

2. Xinjiang Laboratory of Lake Environment and Resources in Arid Zone， Urumqi 830017， China

Abstract： Vegetation dynamics are driven by multiple factors and are particularly sensitive to climate 

in arid and semi-arid regions. The Tianshan Mountains， as the largest mountain range in the world’s 

arid regions， have undergone significant vegetation changes， yet the drivers behind these changes and 

their relative contributions remain insufficiently understood. To address this， we used Theil-Sen 

median trend analysis and Mann-Kendall test to analyze interannual and seasonal spatiotemporal 

patterns from 1982 to 2021， and applied a Geodetector model to quantify the effects of natural factors 

on the normalized difference vegetation index （NDVI）. Results revealed an overall increasing trend in 

NDVI （slope 0.001 6 a-1）， indicating a marked greening， with localized degradation in the northern 

part of the central Tianshan. The spatial distribution of vegetation was primarily shaped by interactions 

among elevation， precipitation， and temperature， as well as between these factors and other 

environmental variables （e. g.，VDP）. The impact of climatic factors on vegetation change has 

increased significantly over the period. This study provides a scientific basis for informing ecological 

security and sustainable development in the Tianshan.
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植被连接了大气圈、水圈和土壤圈，在陆地生

态系统中扮演着重要角色，对调节气候、水循环、碳

循环、能量循环和平衡生态系统起到关键作用

（Piao et al.，2011；Zhao et al.，2018）。监测植被及其

驱动因素不仅是了解生态系统状态的重要手段，也

是制定环境保护和资源管理策略的基础。随着遥

感技术不断发展，空间异质性和观测点的稀疏性不

再是长时间、大尺度植被观测的技术限制。由卫星

数据提取的各种光谱指数中，归一化植被指数

（NDVI，normalized difference vegetation index）因能

够准确表征植被覆盖状态，监测植被生长状况，被

广泛应用于生态系统研究中（Pettorelli et al.，2005；

Li et al.，2021a；Zhang et al.，2023）。

近 40年，监测植被生长和探究其变化原因是全

球变化研究中的关键主题（Piao et al.，2011）。植被

动态变化受气候（降水、气温等）（Mehmood et al.，

2024；金晓亮等，2025）、地形（Peng et al.，2012；

Riihimäki et al.，2017）、土壤湿度（Liu et al.，2019）、

CO2 施肥和氮沉降（朱士华等，2017；Chen et al.，

2019；Piao et al.，2020）等多种自然因素影响。同

时，人为因素（人口密度、城市化等）也深刻影响着

植被变化（deLa et al.，2017；Li et al.，2023）。已有研

究表明，植被动态变化是多种因素共同作用的

结果。

已有研究运用不同方法探索植被变化的驱动

因素，其中最常用的是基于线性关系的传统统计方

法，例如运用相关分析方法研究中国干旱区植被对

气候变化的响应（Xu et al.，2016）；运用普通最小二

乘法、简单线性回归、相关系数等方法分析NDVI与

气候的关系（Ghebrezgabher et al.，2020）。然而，植

被动态变化和驱动因素的耦合关系是错综复杂的

非线性关系，这决定了驱动因素会产生相互影响

（郑景云等，2018；Liu et al.，2020）。因此，尽管上述

传统线性统计方法在识别单个驱动因素对植被动

态变化影响上具有一定作用，但其忽略了非线性关

系下因子的交互影响，也很难量化因子的驱动力，

不适合解释复杂驱动机制的综合作用。鉴于此，王

劲峰等（2017）提出的地理探测器模型弥补了以往

研究中传统线性统计方法的不足，可以识别不同因

子的非线性影响，量化植被及其驱动因素的空间异

质性，并进一步量化因子间的相互作用。

在干旱和半干旱地区，植被动态对气候变化更

加敏感（Wang et al.，2011）。中亚天山是全球干旱

区最大的山脉，其宏大的规模和复杂的地理特征在

亚洲乃至全球都具有重要地位。因此，利用遥感技

术监测该地区的 NDVI，并综合评估其植被动态变

化及驱动因素对植被动态的影响，对区域生态安全

和全球碳循环的研究至关重要。然而，天山因横跨

多个国家形成了复杂的自然地理单元，导致该地区

的研究成果相对匮乏。已有研究主要以中国境内

的新疆天山为研究对象（Zhang et al.，2021；He et 

al.，2023），未考虑到天山作为一个完整的地理单

元，其生态系统与区域气候之间的整体性。虽然部

分研究将天山作为整体，探求其植被变化和气候因

素之间的关系（吴晓全等，2016；陈秀妍等，2019；Li 

et al.，2021b），但却忽略了其他驱动因素对植被动态

的贡献和空间异质性的影响；并且多数研究的时间

序列集中在1982—2015年和2000—2016年，而近年天

山植被的变化情况尚不清楚。

为了弥补以往研究的不足，本研究利用 Theil-

Sen Median趋势分析、Mann-Kendall检验方法，分析

了 1982—2021 年天山年际和季节性植被的时空变

化情况。此外，本研究进一步利用地理探测器模

型，对多个驱动因素与 NDVI变化之间的相关性进

行了定量分析，揭示了植被动态变化的主要驱动机

制。本研究可为天山地区的生态恢复和保护提供

一定的科学依据。

1 材料和方法

1. 1　研究区

天山横跨中国、哈萨克斯坦、吉尔吉斯斯坦和

乌兹别克斯坦四国，是中亚最大的山脉，占地

8×105 km2，处于65°37′E—95°42′E、37°21′N—45°56′N

（Aizen et al.，1997）。天山地形复杂多样，由盆地、

平原、山地组成，主要呈西南-东北走向，约一半地

区海拔在 3 000 m以上（图 1）。天山的气候受纬度、

海拔及地形影响显著，总体上，西北部地区气候较

为湿润，东南部地区则干旱少雨。

1. 2　数据处理

影响植被动态的因素很多，本研究选取了 8 个

具有代表性的指标作为自变量。其中，气候因子包

括降水、气温、饱和水气压差（VPD，vapor pressure 
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deficit），土 壤 因 子 包 括 土 壤 水 分（SM，soil 

moisture）、土壤类型，地形因子包括海拔、坡度、

坡向。

自 20世纪 80年代初以来，AVHRR提供了时间

跨度较长且连续的全球陆地表面卫星观测数据，基

于这些数据反演的植被指数（如NDVI）被广泛应用

于生态研究。本研究中NDVI使用了Jeong et al.（2024）

改进的AVHRR NDVI数据（空间分辨率为 0.05°，数

据覆盖 1982年 1月—2021年 12月，每月 1幅影像），

该数据集改善了AVHRR植被指数数据集中时间不

一致的问题。为排除极端值，本研究采用中位数合

成方法，分别将 4—10月、3—5月、6—8月、9—11月

以及 12月至次年 2月的NDVI合成为生长季、春季、

夏季、秋季和冬季的 NDVI，并排除其中 NDVI<0.1

的地区（通常认为无植被）。

降水、气温、VPD、SM 来自欧洲中期天气预报

中 心（ECMWF）的 最 新 再 分 析 产 品 ERA5-Land 

（Muñoz Sabater et al.，2019），使用了 Zhong et al.

（2023）的方法，计算 1~100 cm 土壤层的 SM。同时

合成生长季、春季、夏季、秋季、冬季的降水、气温、

VPD、SM。土壤类型来自由国际应用系统分析研究

所（IIASA）和联合国粮食及农业组织（FAO）合作开

发的协调世界土壤数据库 2.0 版（HWSD v2.0）

（FAO&IIASA，2023）。数字高程模型来自 ETOPO

全球地貌模型（NOAA，2022），并使用ArcGIS pro提

取海拔、坡度和坡向。根据天山的矢量文件对以上

数据进行掩膜和裁剪，并使用双线插值法将其重采

样为0.05°空间分辨率与NDVI数据匹配。

为了满足后续研究要求，选取 1982、1987、

1992、1997、2002、2007、2012、2017 和 2021 年，共 9

期的生长季和季节数据，利用 R 4.4.1 软件建立渔

网，基于 0.05°×0.05°网格生成 15 554 个采样点，提

取空间属性值，根据先验知识或自然间断法对对应

年份的连续变量进行离散化。

1. 3　研究方法

1. 3. 1　趋势检验　本研究采用 Theil-Sen Median

趋势分析和 Mann-Kendall 检验（Jiang et al.，2015），

分析天山区域植被的时空动态。首先使用 Theil-

Sen Median趋势分析，计算时间序列中任意两点间

的斜率，然后取其中位数作为趋势的估计值，并使

用 Mann-Kendall 检验判断趋势显著性。该方法在

气象、生态、水文等多个领域应用广泛。

1. 3. 2　驱动因子分析　本研究采用地理探测器，

研究天山地区植被覆盖度的空间分异性及驱动因

子对其的解释力。地理探测器 q统计量，可用于度

量空间分异性、探测解释因子、分析变量间的交互

关系（王劲峰等，2017）。P<0.05、P<0.01分别代表 q

在 0.05和 0.01水平上差异显著。其中，分异及因子

探测可以确定 NDVI的空间变异性，并明确某一因

素对 NDVI 空间变异的解释程度；该因素对植被

NDVI空间分异的贡献随着 q的增加而增加。交互

作用探测可识别不同因素间的相互作用，用于定量

评估因子共同作用后NDVI解释力的变化。生态探

测用于比较两因子对NDVI空间分布的影响是否存

在显著差异。

2 结果与分析

2. 1　天山NDVI的时空变化特征

2. 1. 1　NDVI 的时间变化特征　1982—2021年，天

山植被的时间变化就年际变化而言，无论是全年还

审图号为GS（2016）1666，底图边界无修改。

图1　研究区概况

Fig. 1　Overview of the study area
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是生长季的NDVI均呈明显的波动和微弱的正增长

趋势（图2a、b），其中生长季NDVI增速为0.001 6 a-1（P<

0.05），峰值出现在 2016 年为 0.324 1。在季节尺度

上，春、秋和冬季的NDVI也呈正增长趋势（图 2c、e、

f），但相较生长季的NDVI增速较低，分别为0.000 5 a-1

（P<0.05）、0.000 8 a-1（P<0.05）和 0.000 4 a-1（P<

0.05）。夏季的NDVI（图 2d）增速为 0.002 2 a-1（P<

0.05），明显高于其他季节。春季峰值为 2016 年的

0.239 8，夏季为 2016年的 0.427 8，秋季为 2009年的

0.232 2，冬季为2004年的0.176 2。

2. 1. 2　NDVI 的空间变化特征　本研究采用Theil-

Sen Median趋势分析和 Mann-Kendall检验相结合，

揭示了 1982—2021 年天山 NDVI 的变化趋势。在

年际尺度上，大部分地区的生长季 NDVI呈现绿化

趋势，显著绿化占植被总面积的 66.85%，轻微绿化

占 8.95%。有 22.65%的地区植被保持稳定，分布在

天山东部（哈密市北部、博斯腾湖东侧）、天山中部

与塔里木盆地接壤地区、天山西部（乌兹别克斯坦

南部卡什卡达利亚州与苏尔汉河州的交界地区）。

此外，还有 0.62%的地区植被显著退化，0.93%的地

区植被轻微退化，主要集中于伊犁河谷，零星分布

于其他地区（图3a）。

春季，1982—2021 年天山 NDVI 的变化趋势以

显著增长和保持稳定为主，分别占有植被覆盖地区

的 46.01% 和 37.7%；此 外 ，有 15.01%、1.06% 和

0.22% 的植被区域分别呈轻微增加、轻微退化和显

图2　NDVI年际和季节变化趋势

Fig. 2　Interannual and seasonal variation trends of NDVI
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著退化趋势。植被绿化基本发生在中低海拔地区，

植被稳定区位于天山东部，其植被变化区别于生长

季 NDVI的显著增长趋势，而植被退化区则集中在

伊塞克湖东侧、乌兹别克斯坦的卡什卡达利亚州与

撒马尔罕的东南部（图3b）。

夏季 NDVI与生长季 NDVI的空间变化十分相

似，植被显著绿化占植被总面积的 65.09%，轻微绿

化占 8.74%，稳定不变占 23.72%，轻微退化占 1.3%，

严重退化占 1.15%。不仅占比类似，变化区域也基

本一致；比较明显的区别在于伊犁河谷植被退化范

围增大更显著（图3c）。

秋季，NDVI以保持稳定为主要趋势（占43.78%），

其次为显著增长区域（占 36.22%）。此外，NDVI轻

微增长、轻微退化和显著退化区域的占比分别为

18.54%、0.94% 和 0.52%。相较于春季，秋季的植被

增长区域在更高海拔地区也出现了明显分布，但低

海拔地区NDVI的增长不如春季显著（图3d）。

冬季NDVI是生长季和四季中变化最小的，有植

被覆盖的区域中仅20.68%的地区NDVI呈显著增加，

1.78%的地区呈轻微增加，绝大部分地区的植被保持

稳定态势（占76.94%），极少数地区的植被发生退化，

0.53%的地区发生显著退化，0.07%的地区发生轻微

退化（图 3e）。植被绿化区域主要在天山西部，与其

他季节该区域植被保持稳定的趋势有明显区别。

2. 2　单个因子对NDVI的独立影响

本研究使用因子探测器识别 SM（X1）、降水

（X2）、气温（X3）、VPD（X4）、海拔（X5）、坡度（X6）、坡向

（X7）、土壤类型（X8）8种驱动因子对天山NDVI的影

响。1982—2021 年，每隔 5 年计算 1 次驱动因素对

植被变化的影响。计算出的 q统计量越大，代表该

因子对 NDVI影响的解释力越强，计算结果见增强

出版：附表1。

1982—2021 年，对生长季 NDVI 解释力最强的

因子不断变化，1982年为土壤类型（15.1%），1987年

为 VPD（16.1%），1992年为降水（17.3%），1997年为

土壤类型（18.8%），2002、2007、2012年均为VPD（解

释力分别是 23.5%、19.6%、18%），2017 和 2021 年均

为土壤类型（解释力分别为 18.9%和 20.6%）。所有

驱动因子中，在生长季对植被影响最大的因子为

VPD和土壤类型，其次为降水和气温，然后为SM和

海拔。坡度和坡向的 q普遍小于 1%，表示其对植被

变化的影响相对较小。

对春季 NDVI 影响较大的因子在 1982、1987、

1997、2007 和 2012 年均为降水，解释力分别为

7.2%、21.4%、16.6%、14.3% 和 10.9%；在 1992 和

2021年为土壤类型，解释力分别为 19.2%和 11.8%；

在 2002、2017 年分别为气温（20%）和 SM（12.3%）。

由此可见，降水、土壤类型对春季 NDVI 的影响最

审图号为GS（2016）1666，底图边界无修改。

图3　1982—2021年天山NDVI的空间变化趋势

Fig. 3　Spatial variation trends of NDVI in the Tianshan Mountains from 1982 to 2021
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大，其次为海拔、SM 和气温，VPD、坡度和坡向的 q

统计量较小，对植被变化的影响较小。

对夏季 NDVI 影响最强的因子，按 1982—2021

年每隔 5年排序依次为土壤类型（22.8%）、土壤类型

（20.7%）、气温（22.4%）、土壤类型（21.5%）、气温

（27.5%）、SM（23.1%）、VPD（23.3%）、气温（24.7%）、

土壤类型（22.9%）。由此可见，对夏季NDVI影响最

大的是土壤类型、气温、VPD，其次是 SM、海拔。和

生长季一样，坡度和坡向对植被变化的影响很小。

对秋季NDVI而言，影响最大的因子为气温、海

拔，然后为土壤类型，其他影响因子的 q统计量普遍

较小，对植被影响不明显。除 1982 年土壤类型

（7%）解释力最强外，1987、1992、2012 和 2021 年解

释力最强的因子均为气温（分别为 5.5%、8.3%、

11.5% 和 4.9%），1997、2002、2007 和 2017 年解释力

最 强 的 因 子 均 为 海 拔（分 别 为 11.3%、12.1%、

9.6% 和 8.7%）。

冬季 NDVI主要受气温和海拔 2个驱动因子影

响。除 1987 和 2012 年为海拔起主要作用外，其余

年份均为气温的解释力最强，远超其他因子。

2. 3　影响因子相互作用对NDVI的影响

本研究利用交互作用探测器研究并量化近 40

年成对驱动因子对天山 NDVI 的影响，同样每隔 5

年计算 1次。结果表明，成对因子相互作用后均呈

非线性增强和双变量增强，代表成对因子的 q统计

量大于单个因子，即成对因子对NDVI的解释力更强。

例如，坡度和坡向在单因子作用时普遍为 q＜1%，但

在与其他因子相互作用后对NDVI的解释力明显提

高，普遍为 q＞10%。利用生态探测器可知成对因

子对NDVI分布的影响是否显著。

生长季（图 4），1982 年天山 NDVI 的成对主导

因子为海拔∩土壤类型（31.3%），1987年为降水∩海
拔（34.2%），1992 年为 VPD∩海拔（34.7%），1997 年

为海拔∩土壤类型（36.5%），2002 年为降水∩海拔

（50.2%），2007、2012 和 2017 年均为 VPD∩海拔（分

别为 45.5%、38% 和 37.7%），2021 年为 SM∩海拔

（40.7%）。由此可知，虽然海拔单独作用时对NDVI

影响并不大，但与其他因子相互作用后对 NDVI的

影响显著提升。

春季（表 1），1982和 2012年成对因子解释力最

高的虽为降水∩海拔（20.8%），但其对植被的影响并

不显著（P>0.05）。因此，1982 年 NDVI 的成对主导

因子为降水∩VPD（16.9%），其余年份均为降水∩气
温（分别为38.5%、37%、30.9%、43.7%、31.7%、23.8%、

32.5%、28.8%）。由此可见，降水∩气温作为气候因

素对春季植被的影响最大。

夏季，1982 年影响 NDVI的成对主导因子为海

拔∩土壤类型（39.4%），其余年份为 VPD∩海拔（分

别为 41.5%、47.2%、41.3%、53.4%、49.8%、44.7%、

47.4%、45.3%）。因此，虽然VPD和海拔单独作用于

NDVI 时解释力并不算很强，但两者相互作用后成

为了影响夏季植被最主要的成对因子。

秋季，成对因子的解释力较大但不显著，与春

季的情况类似。1982年影响NDVI的成对主导因子

为 SM∩土壤类型（11.1%），1987 年为 SM∩气温

（9.3%），1992年为降水∩气温（16.9%），1997年为气

温∩土壤类型（20.2%），2002 年为海拔∩土壤类型

（28.2%），2007 年为气温∩土壤类型（19.2%），2012

年为降水∩气温（19.3%），2017 年为降水∩海拔

（17.3%），2021 年为降水∩气温（9.2%）。秋季多数

成对因子对植被分布的影响均不显著，且成对主导

因子变化较大，但总体而言，气温与其他因子交互

作用对植被的影响最大。

冬季，1982 年影响 NDVI的成对主导因子为降

水∩气温（44.5%），1987 年为海拔∩坡向（24.1%），

1992 年为降水∩海拔（28.3%），1997 年为 SM∩海拔

（49.7%），2002 和 2007 年均为 SM∩气温（分别为

35.2%和 33.6%）、2012年为SM∩海拔（42.7%），2017

年 为 气 温 ∩坡 向（27.3%），2021 年 为 SM∩海 拔

（17.7%）。冬季成对因子对 NDVI 的解释力远高于

单因子。单独作用时，气温和海拔是影响冬季植被

分布的主要因素；而气温、海拔与其他因子的相互作

用，同样是影响冬季NDVI分布的主导成对因子；这

表明气温和海拔对冬季植被分布起到了关键

影响。

3 讨 论

3. 1　天山NDVI的时空变化特征

研究结果表明，1982—2021 年天山的 NDVI 总

体呈上升趋势，这与已有对天山地区植被变化的研

究结果一致（Piao et al.，2020；陈秀妍等，2019）。整

体来看，天山大部分地区均呈绿化趋势，特别是天

山东段和中段南部一些植被覆盖度较低的区域。

而植被退化的地区基本集中于天山中段北部（如伊

犁河谷、伊塞克湖周边）。事实上，绿化的大部分地

区植被类型为灌丛、草原和荒漠，退化的地区多为

农田、森林；退化原因可能与过度放牧、城市化扩展

有关。
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植被随季节变化会发生明显改变，不同季节对

气候变化的响应也存在显著差异（杜加强等，

2016）。从季节尺度上看，夏季植被绿化最为明显，

冬季绿化趋势较缓，且两者绿化区域有明显区别。

例如，天山西部夏季植被稳定不变，冬季则显著绿

化；这可能因为天山西部海拔较低，冬季气温较高，

且因地处迎风坡受盛行西风影响，水热条件较好；

而夏季气温过高，且降水稀少，呈低 SM 和高 VPD，

出现水分胁迫现象，植被生长受到限制。气候是影

响草原生态系统生态属性大规模模式的主要因素

（Bai et al.，2008；Chen et al.，2015），天山西部植被以

草原、荒漠为主，受气候影响较大，气候季节性改变

*：对NDVI分布的影响显著（P<0.05）; **：对NDVI分布的影响极显著（P<0.01）。

图4　生长季影响天山植被变化的成对因子的q统计量

Fig. 4　Q-statistic of pairwise factors affecting vegetation changes in the Tianshan Mountains during the growing season
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导致了植被的季节性变化。春季植被绿化普遍发

生在低海拔地区，该地区温度较高，气温回升较早，

降水较高海拔地区更充沛，为植物提供了更有利的

生长环境。

3. 2　NDVI时空变化格局的影响因素

此前，许多研究都曾探讨天山植被变化的

影响因素。陈秀妍等（2019）指出，天山气候在 2000

—2016年出现了暖湿化趋势，且降水是天山植被变

化的主要气候驱动因素。Li et al.（2021）进一步发

现，SM 在近年天山植被变化中发挥了更大作用。

上述结论虽与本研究结果相似，但不同于以往多选

取气候因子作为重点研究对象，本研究在近 40

年尺度上系统识别了多种自然因子对天山植被变

化的影响。

从单个因子分析，1982—2021 年，研究区域不

同时间尺度影响植被NDVI的主要因素发生了很大

变化。以生长季为例，该区域的主导因子多次轮

换：1982年以土壤类型为主，1987年转为VPD，1992

年以降水主导，1997 年重回土壤类型，2002—2012

年以 VPD 为主，2017—2021 年再次由土壤类型主

导。春、夏、秋、冬与生长季类似，主要因素均发生

了复杂变化，但春、夏季比较重要的因素为土壤类

型、VPD、降水和气温，秋、冬季主要为气温和海拔，

而坡度、坡向对植被分布变化的影响几乎可忽略。

植被动态变化是多种因素共同作用的综合结

果。例如，海拔可以通过影响水热条件，间接影响

气候特征和土地覆盖类型，从而影响植被的空间分

化（Peng et al.，2019）、土壤生育能力和土壤水分含

量（Trujillo et al.，2012），因此考虑因子的相互作用

非常必要。以生长季为例，主导成对因子始终包括

海拔，与其配对的因子先后为 1982 年的土壤类型、

1987 年的降水、1992 年的 VPD、1997 年的土壤类

型、2002 年的降水、2007—2017 年的 VPD、2021 年

的 SM，可以看出在海拔影响下，其他因素对天山地

区植被分布的影响大幅提高。春、夏季，对植被分

布影响占据主导地位的成对因子分别为降水∩气
温、VPD∩海拔。而秋季，即便因子相互作用后比单

因子对植被分布的影响增大，但作用仍不明显，表

明秋季除本研究中的 8个自然因子外，可能受其他

因素影响更大；例如，已有研究发现中亚地区秋季

的植被生长主要取决于夏季的植被生长（Xu et al.，

2017）。冬季，气温和海拔无论作为单因子影响还

是与其他因子相互作用时，均对植被分布起关键作

用。1982—2021 年，随时间变化，不同季节的主要

影响因素和成对主导因素也发生了改变。这是因

为全球气候变化和人类活动的相互作用，导致不同

时期植被生态系统演变中，不同影响因素的重要性

发生了变化。由此可知，在不同时期、不同季节，植

被生长的驱动因素各不相同。本研究发现，1982—

2021年气候因子对植被的影响越来越重要。

3. 3　展望

本研究对于驱动因素的选择并不全面，由于天

山地区横跨多个国家、地理情况复杂，资料难以获

取，未考虑人为因素影响。在未来研究中，可以通

过更深入的跨国合作来获取更全面的数据，尤其是

与人类活动相关的数据。此外，本研究选取的

NDVI 数据虽然时间序列较长，但空间分辨率相对

较低，较粗空间分辨率的产品会使植被褐化情况被

大尺度和长期的绿化掩盖（Yan et al.，2024），未来研

究应考虑使用分辨率更高的遥感数据。

4 结 论

本研究基于 1982—2021年不同季节、年度的天

山 NDVI 数 据 和 8 个 驱 动 因 子 ，使 用 Theil-Sen 

表1　影响天山植被变化的主要成对因子及q统计量

Table 1　Major pairwise factors affecting vegetation changes in the Tianshan Mountains and their q-statistics P<0. 05

q统

计量

春

夏

秋

冬

年份

1982

X2∩X4

（0. 169）

X5∩X8

（0. 394）

X1∩X8

（0. 111）

X2∩X3

（0. 445）

1987

X2∩X3

（0. 385）

X4∩X5

（0. 415）

X1∩X3

（0. 093）

X5∩X7

（0. 241）

1992

X2∩X3

（0. 370）

X4∩X5

（0. 472）

X2∩X3

（0. 169）

X2∩X5

（0. 283）

1997

X2∩X3

（0. 309）

X4∩X5

（0. 413）

X3∩X8

（0. 202）

X1∩X5

（0. 497）

2002

X2∩X3

（0. 437）

X4∩X5

（0. 534）

X5∩X8

（0. 282）

X1∩X3

（0. 352）

2007

X2∩X3

（0. 317）

X4∩X5

（0. 498）

X3∩X8

（0. 192）

X1∩X3

（0. 336）

2012

X2∩X3

（0. 238）

X4∩X5

（0. 447）

X2∩X3

（0. 193）

X1∩X5

（0. 427）

2017

X2∩X3

（0. 325）

X4∩X5

（0. 474）

X2∩X5

（0. 173）

X3∩X7

（0. 273）

2021

X2∩X3

（0. 288）

X4∩X5

（0. 453）

X2∩X3

（0. 092）

X1∩X5

（0. 177）
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Median 趋势分析和 Mann-Kendall 检验研究了天山

近 40 年的植被时空变化情况，并使用地理探测

器来量化影响NDVI的自然因素解释力。主要结论

如下：

1）1982—2021 年，天山平均 NDVI 总体呈增长

趋势，生长季增长速率为 0.001 6 a-1，夏季增长最快，

春秋次之，冬季最慢。天山总体呈绿化趋势，局部

地区植被退化，主要集中于天山中段北部。气候的

季节性改变影响到植被的季节性变化，其中夏季植

被绿化最为显著。

2）在不同时期、不同季节，天山植被生长的驱

动因素各不相同。就单因子而言，在生长季、春季

和夏季，土壤类型、VPD、降水和气温比较重要；秋、

冬季，气温和海拔比较重要。就成对因子而言，海

拔增加了其他因子的影响力，降水、气温的相互作

用及其与其他因子的相互作用也不容忽视。此外，

近40年气候因子对天山植被的影响越来越重要。
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