
 
 

基于 MOP-PLUS-InVEST 模型的碳储量多情景模拟

及驱动机制分析
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摘　要：碳储量是陆地生态系统的重要组成部分，其时空分布特征及驱动机制对区域可持续发展的推进具有重要意义。

现有研究主要聚焦于历史和现状的碳储量分析，但对未来碳储量的研究，尤其是在多种土地利用情景下的刻画，仍显不

足。这种局限性削弱了碳储量研究对区域可持续发展目标的实际指导作用。该研究构建了MOP-PLUS-InVEST耦合模型，

定量预测了滇中城市群自然发展情景、生态保护情景、经济发展情景、可持续发展情景 4种情景下的土地利用和碳储量

的时空分布格局。同时，采用最优参数地理检测器（optimal parameters geographical detector, OPGD）模型探究碳储量空

间分异的驱动机制。结果表明：1）2000—2020年，碳储量累计损失 1.95×107 t，尤其在 2010—2020年，由于城市化进

程加快，损失尤为严重；在各类土地利用类型中，草地的碳储量损失最大；2）在未来情景下，4种情景中的建设用地均

呈现持续增长趋势，而碳储量则有所下降。其中，生态保护情景的碳储量降幅最小，减少了 2.84×106 t，经济发展情景

的碳储量降幅最大，减少了 1.678×107 t；4种情景的碳储量空间分布具有一定相似性，高值区主要集中在研究区西部和

南部，低值区主要分布在中部；3）碳储量受多种因素共同驱动，其中归一化植被指数和夜间灯光指数是碳储量空间分

异的主导因子，自然因素和社会因素对碳储量空间分异的影响程度不同，其中人类活动在碳储量变化中起着关键作用。

该研究结果可为滇中城市群国土空间规划实施评价、“双碳”目标及可持发展目标的实现提供理论和技术支持。
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0　引　言

全球变暖的趋势越来越明显，引起了世界各国各界

人士的关注。碳储量作为生态系统服务的关键组成部分，

被确定为评估陆地生态系统对全球气候变化响应的指标

之一[1]。土地作为陆地生态系统实现固碳功能的重要载

体[2]，其利用和覆被的变化通过影响生态系统的结构与

功能，直接作用于植被和土壤的碳储量，进而影响整个

区域的碳储量动态，且土地利用变化往往伴随显著的碳

交换[3]。在土地利用/覆被变化（land use and cover change，
LUCC）的背景下，及时有效地评估碳储量对区域碳循

环的作用，对于缓解气候变化和促进可持续发展具有重

要意义[4]。

陆地生态系统的碳储量主要由地上和地下生物量、

凋落物和土壤有机碳组成[5]。区域碳储量的评估方法主

要包括野外调查[6]、遥感反演[7] 以及生态系统服务与权

衡综合评估（integrated valuation of ecosystem services and
tradeoffs，InVEST）模型[8]。尽管野外调查方法结果准

确，但其过程耗时且难以反映长时序、大尺度的碳储量

变化，限制广泛应用；遥感反演方法在大尺度和动态监

测方面具有显著优势，但精度不高、算法复杂且存在不

确定性等不足。InVEST模型可以在空间上评估气候和

LUCC对生态系统碳储量的影响，且具有参数易获取、

结果可视化、通用性和稳定性等显著优点[9]。在不同情

景的土地利用模拟中，主要包括两大部分：不同类型的

土地数量需求和空间分配模拟[10]。随着人类活动对土地

利用的影响日益加剧，土地利用格局变得更加复杂和多

样化[11]。因此，结合土地利用数量和空间特征的耦合模

型逐渐成为优化土地利用格局的研究热点[12-14]。许多模

型已得到广泛应用，如 CA-Markov（cellular automaton
markov）模型[15]、CLUE-S（conversion of land use and its
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effects at small regional extent）系列模型[16]、未来土地利

用模拟模型[17] 以及斑块生成土地利用模拟（ patch-
generating land use simulation, PLUS）模型[18]。本文提出

了一种基于多目标优化 (multi -objective  optimization
problem, MOP) 算法和 PLUS模型的耦合模型，用于模拟

自然增长、生态保护、经济发展和可持续发展 4种情景

下的土地利用变化。MOP算法是一种自上而下的方法，

特别适应于解决复杂土地系统中目标冲突的问题，尤其

在考虑宏观经济政策时表现突出[19]。PLUS模型是一种

动态、空间明确的模型，采用自下而上的过程，根据栅

格单元的土地类型的发展概率以及 MOP提供的数量约

束下，为每个格网像元选择最合适的土地利用类型[20]。

MOP与 PLUS的结合能够优化土地利用的数量结构，并

将变化合理配置到最适宜的位置上。近年来，碳储量驱

动机制的研究方法逐渐丰富，包括相关性分析[21]、空间

分析模型[22] 和回归分析[23] 等。其中，基于最优参数的

地理探测器（ optimal  parameters  geographical  detector,
OPGD）模型通过优化空间数据离散化、空间层次划分

的数量和空间尺度参数，确定了最优参数组合，从而提

升了空间尺度分析和数据离散化效果[24]。

此外，现有相关研究多集中于经济发达的平原地区，

以高原山地特殊地形条件下的城市群为案例的研究则相

对较少。基于此，本研究以滇中城市群为例，通过MOP-
PLUS模型预测未来的土地利用变化，通过 InVEST模型

计算研究区的碳储量，并利用 OPGD模型探究各影响因

子对碳储量变化的驱动机制。研究结果可为未来低碳发

展和可持续策略的制定提供新的视角和参考。 

1　材料与方法
 

1.1　研究区概况

滇中城市群位于云南省中部，是该省最发达的区域

（图 1），总面积达 11.14万 km2，是国家重点培育的

19个城市群之一，亦是云南省生产力布局和生产发展的

核心地带。该区域地形以山地和盆地为主，地处低纬度

高海拔地区，生物资源丰富，森林覆盖率超过 50%。植

被主要为亚热带常绿阔叶林和灌丛草地，河流纵横，生

态屏障作用显著。近年来，随着城市化进程加快，对自

然资源的需求不断增长，生态环境保护与城镇化及人类

活动的矛盾日益突出，区域土地的可持续发展面临多重

压力和严峻考验。
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图 1　研究区位置示意图

Fig.1    Schematic map of study area
  

1.2　数据来源与预处理

本文采用的数据来源及处理如下：1）土地利用数据：

来自中国科学院资源与环境科学数据中心 (http://www.
resdc.cn/)。根据研究需要，将其重分类为耕地、林地、

草地、水体、建设用地和未利用地 6种类型。2）自然地

理数据：主要包括地形数据、气象数据、NDVI数据和

河流数据。3）社会经济数据：包括道路数据、夜间灯光

数据、人口数据、GDP数据及相关文本数据。各数据来

源及相关信息如表 1所示。为便于处理和计算，本文中

所有空间数据均被重采样为 30 m×30 m，并统一转换为

WGS_1984_ UTM_ Zone_ 48N投影坐标系。
 
 

表 1    数据类型及来源

Table 1    Data types and sources
数据类型
Data type

数据名称
Date name

分辨率
Resolution

年份
Year

数据来源
Date sources

土地利用数据集
Land use dataset 土地利用数据 30 m 2000、2010、2020 中国科学院资源环境数据中心 (http://www.resdc.cn/)

自然地理数据集
Natural factors dataset

DEM 30 m / 地理空间数据云 (http://www.gscloud.cn/)
坡度 30 m /

基于 DEM数据在空间分析软件上计算
坡向 30 m /
NDVI 1 km 2000、2010、2020 中国科学院资源环境数据中心 (https://www.resdc.cn/)

年均气温 1 km 2000、2010、2020
国家青藏高原科学数据中心 (http://www.tpdc.ac.cn)

年均降水量 1 km 2000、2010、2020
河网 / / OpenStreetMap(https://www.openstreetmap.org/)

土壤类型 1 km / 世界土壤数据库 (https://www.fao.org/)

社会经济数据集
Socio-economic dataset

人口密度 1 km 2000、2010、2020
中国科学院资源环境数据中心 (http://www.resdc.cn/)GDP 1 km 2000、2010、2020

夜间灯光指数 1 km 2000、2010、2020
道路 / / OpenStreetMap(https://www.openstreetmap.org/)

县行政中心 / /

文本数据集
Text dataset

《云南省统计年鉴》 2000-2020

云南省门户网站（https://www.yn.gov.cn）
《云南省生态文明建设排头兵规划（2021—2025年）》 /

《滇中城市群发展规划》 /
《云南省国土空间生态修复规划》(2021-2035年) /
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1.3　研究方法

本文首先基于 2000—2020年的土地利用、自然地理

和社会经济等数据，采用 MOP模型对自然增长、生态

保护、经济发展和可持续发展 4种情景下的 2030年土地

利用需求进行数量预测。随后，通过 PLUS模型模拟各

情景下土地利用的时空分布格局。接着，运用 InVEST
模型和可视化制图刻画研究区碳储量的时空演变特征。

最后，通过 OPGD模型揭示碳储量的驱动机制。 

1.3.1　土地利用数量需求预测方法

滇中城市群是中国重要的城市群，其未来发展受到

政府政策和规划的深刻影响。本文采用 MOP方法，结

合地方政策，设定了生态保护、经济发展和可持续发展

3种情景，以更好地探讨未来土地利用的多种可能性。

同时，利用马尔可夫链方法建立了自然发展情景，作为

对比基准，以便与其他情景进行比较。

1）自然发展情景（NDS）：也称为无约束发展情景，

是一种基线情景，不考虑突发政策或自然灾害，也不对

任何土地类型设置转换限制，土地利用将按历史趋势发

展演进。该情景通过 Markov模型生成 2010—2020年土

地利用变化矩阵，以 2020年各类土地利用类型为基准，

对 2030年各类型土地利用数量进行预测。

2）生态保护情景（EPS）：在该情景下，研究区的

发展更注重自然环境和资源的保护，未来土地资源的利

用将以提升生态效益为核心，优先保护自然生态系统并

推动其建设。通过限制生态用地的开发和转化，以最大

化其生态效益。以生态系统服务价值（ESV）作为衡量

生态效益的指标，函数表达为

f1 (x) =
6∑

i=1

ESVi · xi = 0.5x1+2.72x2+1.55x3+

16.12x4−1.58x5+0.08x6 （1）

f1（x） ESVi式中 表示所有土地类型的总生态效益， 表示

第 i 类土地利用类型每公顷的生态效益（单位：万元），

xi x1 x6

max { f1 (x)}

表示第 i 类土地利用类型的面积， ～ 分别代表耕地、

林地、草地、水域、建设用地和未利用地。参考谢高地

等[25] 修定的中国单位面积生态系统服务等效表，对研

究区主要农作物的单位面积产量所产生的经济价值进行

修正，从而得出各土地利用类型的单位面积生态服务价

值[26]。EPS优化目标函数为总生态效益最大化，即

。

3）经济发展情景（EDS）：在该情景下，未来土地

利用需求将优先满足城市扩张、基础设施建设和经济发

展的需要，以经济效益为核心导向。经济效益的评估函

数表达为

f2 (x) =
6∑

i=1

ECi× xi = 12.88x1+0.79x2+7.74x3+

7.10x4+785.85x5+0.001x6 （2）

f2（x） ECi

max { f2 (x)}

式中 表示总经济效益， 表示第 i 类土地利用

类型每公顷的经济效益（单位：万元）。平均土地经济

价值来源于《云南省统计年鉴》，其中林业、农业、牧

业和渔业的总产值分别对应林地、耕地、草地和水域的

经济效益。第二、三产业的国内生产总值（GDP）对应

建设用地的经济效益，未利用地的经济效益则根据前人

研究进行设置[27]。EDS的优化目标函数为总经济效益最

大化，即 。

max { f1 (x) , f2 (x)}

4）可持续发展情景（SDS）：在该情景下，追求经

济发展的同时限制生态用地的转化，确保经济发展不完

全侵占生态功能，力求实现经济效益与生态效益的双重

最大化。SDS的多目标优化函数为  。

约束条件如下：

根据土地利用的发展趋势，结合《云南省生态文明

建设排头兵规划（2021—2025年）》、《滇中城市群发

展规划》、《云南省国土空间生态修复规划（2021—
2035年）》等相关政策文件，设定了一系列社会经济发

展和生态环境的约束指标，见表 2所示。
 
 

表 2    土地利用结构优化约束条件

Table 2    Land use structure optimization constraints
约束条件 Constraints 约束说明 Constraint Description

x1 + x2 + x3 + x4 + x5 + x6=11 141 039.34
x1 x6土地总面积约束：表示各类用地面积之和应等于研究区总面积。 ～ 分别为 2030年耕地、林地、草地、水域、建

设用地和未利用地面积（hm2）。

2 127≤P≤3 050
总人口 P 约束：应确保居住在该区域的总人口不应超过土地对人类活动的承载能力。依据《滇中城市群发展规划》

中的政策设定人口上限，现有人口作为下限（万人）。

P×141.2×114.11≤x1 ×4 316.24×1.11×0.67耕地面积约束：农田生产的粮食数量应满足人口的粮食需求。本研究设定的人均粮食需求量为 141.2 kg，粮食自给率
为 114.11%，单位耕地面积的粮食产量 4 316.24 kg·hm−2，农作物种植比例为 67%，复种指数为 1.11。

5 522 431.16≤x2≤5 413 076.08
林地面积约束：2000—2020年间，研究区林地面积持续下降，预计这一趋势将延续。根据《云南省生态文明建设排
头兵规划（2021—2025年）》和《滇中城市群发展规划》，当地政府正计划实施更多生态保护措施。因此，将 2020

年林地面积增加 1%作为上限，减少 1%作为下限。

2 920 662.98≤x3≤2 879 666.28 草地面积约束：以自然发展情景下预测的草地面积为基线，设置增加 1%和减少 1%作为约束条件的上限和下限。

146 419.93≤x4≤164 919.00
水域面积约束：研究区内大量水域已被开垦用于城市扩张和农作物生产。为防止湖泊进一步萎缩，当地政府实施了
滇中引水工程以加强水资源保护，预计未来水域面积将有所增加。因此，将 2020年的水域面积设为下限，并依据

2015—2020水域面积的年均自然增长率计算 2030年的水域面积上限。

P×0.010 9≤x5
建设用地约束：建设用地应该满足人口需求，研究区内人均建设用地为 0.010 9 hm2。根据当前的建设用地增长趋势，

预计到 2030年建成区面积将超过 332 112.95 hm2。

15 849.30≤x6≤16 049.16
未利用地面积约束：研究区内未利用地持续被开发利用，预计面积将呈下降趋势。因此，2030年未利用土地面积应

小于 2020年的 16 049.16 hm2，但由于研究区属于高原山区，未利用地的使用率相对较低，
其面积不应小于 15 849.3 hm2。

x2 + x3 + x4≤0.75S总
生态用地约束条件：依据《云南省生态文明建设排头兵规划（2021—2025年）》中提出的生态保护措施，到 2030年

生态用地（林地、草地、水域）面积应不低于研究区总面积（S总）的 75%。
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1.3.2　PLUS模型

PLUS模型是一种基于栅格数据的 CA模型，可用于

斑块尺度的 LUCC模拟[28]。该模型集成了基于土地扩张

分析策略的规则挖掘框架和多类型随机斑块种子的 CA。
通过使用随机森林分类法挖掘驱动因素，可以获得各类

LUCC扩展的适宜概率[29]。其步骤主要为

1）LEAS模块：通过计算两期不同土地利用类型的

变化概率和惯性概率，并利用随机森林分类（RFC）分

析各驱动因子对土地利用类型转换的影响，生成各土地

利用类型的扩张概率图。

2）CARS模块：这是一个多类随机斑块种子的 CA
模型，通过结合随机种子生成和阀值递减机制，在发展

概率的约束下利用自适应系数影响土地利用斑块的生成，

从而预测和模拟未来的土地利用格局分布。 

1.3.3　InVEST模型

Invest模型根据研究所提供的碳库计算当前碳储量

及随时间变化的碳封存量，包括地上生物量、地下生物

量、土壤和死亡有机质[30]。总碳储量计算式如下：

Ctotal =Cabove+Cbelow+Csoil+Cdead （3）

Ctotal Cabove Cbelow

Csoil Cdead

式中 是总碳储量，t； 是地上碳储量，t；
是地下碳储量，t； 是土壤碳储量，t； 是死亡碳

储量，t。
本研究中，不同土地利用类型的碳密度数据来自国

家生态科学数据中心的共享数据和相关文献[31-32]。由于

这些数据来源于中国不同地区的研究成果，因此选择的

数据尽量接近或覆盖研究区。同时，由于碳密度受气候、

土壤性质和土地利用方式的影响[33]，应根据研究区的实

际气候特征和土地利用类型对碳密度进行修正。现有研

究表明，碳密度与年降水量呈正相关，与年平均气温呈

弱相关。碳密度与温度和降水之间的定量关系表达式

如下[34]：

CSP = 3.396 8 ·Pa+3 996 （4）

CBP = 6.798 1e0.005 41P （5）

CBT = 28 ·T +398 （6）

CSP

CBP CBT

式中 是基于年降水量求得的土壤碳密度（ t/hm2）；

和 是分别表示根据降水量和气温求得的碳密度

（t/hm2）；Pa 是年平均降水量（mm），T 是年平均气

温（℃）。

碳密度参数的降水和气温因子修正系数如下[35]：

KBP =
C′BP

C′′BP

（7）

KBT =
C′BT

C′′BT

（8）

KB = KBP ·KBT （9）

KS =
C′SP

C′′SP

（10）

KBP KBT式中 和 分别表示降水因子和气温因子对生物量碳

KB KS

C′BP C′′BP

C′BT C′′BT

C′SP C′′SP

密度的修正指数； 和  分别表示生物量碳密度修正

指数和土壤碳密度修正指数； 和 分别表示研究区

和全国年降水量计算得到的生物量碳密度（ t/hm2）。

和  分别表示研究区和全国年平均气温计算得到的

生物量碳密度（t/hm2）； 和  分别表示研究区和全

国年平均气温计算得到的土壤碳密度数据（t/hm2）；死

亡有机物碳密度参数不作修正。研究区各土地利用类型

碳密度值见表 3。
 
 

表 3    不同土地利用类型碳密度修正值

Table 3    Carbon density correction values for different land use
types （t·hm−2)

土地利用类型
Land type

地上碳密度
Carbon density

of above

地下碳密度
Carbon density

of below

土壤碳密度
Carbon density

of soil

死亡有机
质碳密度

Carbon density
of dead organic

耕地 Cropland 18.9 71.2 85.5 2.4
林地Woodland 38.99 102.3 125.8 3.4
草地 Grassland 31.15 76.3 112.2 2.9
水域Water

area 0 0 81.1 0

建设用地
Built-up land 16.2 3.2 73 0

未利用地
Unused land 24.3 4.9 74.6 2.2

  

1.3.4　最优参数的地理检测器（OPGD）
OPGD模型通过探测分析碳储量变化及其驱动因子，

揭示碳储量变化的空间分异特征并识别其主要驱动因子[36]。

在 OPGD模型中，优化了空间分析的数据离散化的过程，

确定了驱动因素的最佳参数组合，从而提供灵活而全面

的解决方案，并具备丰富的可视化功能。本研究采用 R
语言中的 GD包模块，对碳储量时空演变进行定量分析，

探索空间因子及其交互作用。

1）参数空间离散化优化：OPGD模型的参数优化部

分可根据自变量和因变量的特性，采用间隔法分类

（equal  breaks）、自然间断点法（natural  breaks）、分

位数分类（quantile breaks）、几何间隔分类（geometric
breaks）和标准差分类（standard deviation breaks）5种方

法对连续数据进行离散化处理。通过比较 5种离散方法

对 q 值的影响力，确定驱动因子的最优空间离散化方法

及分区[37]。

2）因子探测器和交互作用探测：因子探测器用于分

析影响因子的显著性，检测各驱动因子对碳储量变化的

影响力，通常采用统计量 q 进行表示，其取值范围在

0~1之间，q 值越大，表示该因子对碳储量变化的影响越

显著，反之则影响越小。交互作用探测目的是识别不同

驱动因子 X 之间的交互作用，即评估因子 X1 和 X2 在共

同作用时是否会增强或减弱对因变量 Y 的影响，或是否

各因子对 Y 的影响相互独立。 

2　结果与分析
 

2.1　土地利用多情景模拟分析 

2.1.1　多情景土地利用数量分析

通过对研究区 2000—2020年土地利用数据的分析，

发现这 20年间研究区的土地利用变化总体呈现出耕地、
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林地和草地面积减少，水域和建设用地面积增加，未利

用地面积相对稳定的趋势。根据计算式（1）～（2）及

各约束条件，计算不同情景下的土地利用数量（表 4），
与 2020年相比，在自然发展情景下，建设用地预计增加

83 346.93 hm2，耕地、草地和林地分别减少 33 237.09、
22 099.5和 40 298.13 hm2；在经济发展情景下，建设用

地增幅最大，增加了 100 826.55 hm2，耕地面积预计增长

23 850.77 hm2，而林地和草地面积减少最为显著，分别

减少了 54 677.62和 69 799.76 hm2；在生态保护情景下，

更加注重对生态自然资源和生态环境的保护，建设用地

面积增长最少，水域面积增长最多，分别为 65 867.35和
18 499.08 hm2，林地面积显著增加，增加了 54 677.38 hm2，

耕地面积则减少最多，减少了 128 047.00 hm2；在可持续

发展情景下，受经济发展和环境保护的双重约束，耕地

和建设用地面积分别增加了 57 791.47和 66 073.92 hm2，

增幅介于经济发展和生态保护情景之间，林地和草地面

积分别减少 54 479.00和 69 590.90 hm2，减少量高于生态

保护情景，但低于经济发展情景。总体来看，在 4种情

景下，建设用地面积均呈不同程度的增加，而水域面积

在经济发展情景下略有下降，在其他情景下则有所增加。
 
 

表 4    不同情景土地利用面积及比例

Table 4    Land use area and percentage of different scenarios
土地类型
Land type 2000年 2010年 2020年 情景模拟（2030年）Scenario Simulation in 2030

NDS EDS EPS SDS

耕地 Cropland
面积/hm2 2 305 553.31 2 297 646.81 2 254 108.23 2 220 871.14 2 277 959 212 6061 2 311 899.7
比例/% 20.69 20.62 20.23 19.93 20.45 19.08 20.75

林地Woodland
面积/hm2 5 497 550.28 5 488 649.01 5 467 753.62 5 445 654.12 5 413 076 5 522 431 5 413 274.63
比例/% 49.35 49.27 49.08 48.88 48.59 49.57 48.59

草地 Grassland
面积/hm2 3 064 330.98 3 034 184.67 2 990 462.76 2 950 164.63 2 920 663 2 979 666 2 920 871.83
比例/% 27.50 27.23 26.84 26.48 26.22 26.74 26.22

水域Water area
面积/hm2 129 607.74 132 785.91 146 419.92 158 747.49 146 419.9 164 919 146 628.53
比例/% 1.16 0.19 1.31 1.42 1.31 1.48 1.32

建设用地 Built-up land
面积/hm2 128 459.07 171 649.62 266 245.65 349 592.58 367 072.2 332 113 332 319.57
比例/% 1.15 1.54 2.39 3.14 3.29 2.98 2.98

未利用地 Unused land
面积/hm2 15 537.96 16 123.32 16 049.16 16 009.38 15 849.3 15 849.3 16 045.08
比例/% 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14 0.14

注：NDS：自然发展情景；EPS：生态保护情景；EDS：经济发展情景；SDS：可持续发展情景。下同。
Note: NDS: Natural development; EPS: Ecological protection scenarios; EDS: Economic development scenarios; SDS: Sustainable development scenarios. Same as below.
  

2.1.2　多情景土地利用空间分析

基于 2000、2010年的土地利用数据，使用 PLUS模

型对研究区 2020年的土地利用情况进行了模拟，将模拟

结果与实际的土地利用进行对比，发现模拟的总体精度

为 91.97%，kappa系数为 0.876，表明该模型能满足模拟

要求。随后，以 2020年的土地利用数据为基础，对

2030年不同情景下的土地利用格局进行了模拟。结果表

明（图 2）：未来土地利用格局与历史土地利用格局在

空间分布上具有相似性。研究区的土地利用类型以林地

为主，主要分布在研究区的西部和南部的高原山区，是

云南省重要的生态屏障，占总面积的 49.08%；其次是草

地，占总面积的 26.84%，集中在昆明市、曲靖市和红河

州；耕地则呈斑块状分布在研究区的平原地区，占总面

积的 20.23%；水域以滇中的六大高原湖泊为主，集中于

研究区中部；建设用地则主要集中在昆明市，其余呈块

状分布在周边各城市中心；未利用地占比较少，不超过

0.2%，主要集中在高海拔雪山区。相比之下，2030年在

各个情景下，建设用地和水域面积均有所扩张。建设用

地的扩张主要通过占用耕地和森林实现，而水域的扩张

则主要以湖泊为中心向周围扩散。
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图 2　土地利用空间分布图

Fig.2    Distribution of land use types
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2.2　碳储量时空变化分析

从碳储量的变化情况来看（表 5），2000—2020年，

研究区总碳储量呈持续下降趋势，共减少了 1.95×107t。
其中，耕地、林地和草地的碳储量均呈下降趋势，草地

的减少量最大，减少了 1.65×107t；而水域和建设用地的

碳储量则呈增长趋势，建设用地增加了 1.27×107t。在自

然发展情景下，林地的碳储量最高（1.473×109 t），其

次是草地（ 6.566×108  t）和耕地（ 3.953×108  t）。与

2020年相比，耕地、林地和草地碳储量分别减少了

5.916×106、5.978×106 和 8.968×106t，与历史下降趋势一

致；在经济发展情景和可持续发展中，林地和草地的碳

储量接近，分别为 1.464×109 和 6.5×108 t，而可持续情景

下耕地的碳储量略高于经济发展情景。在生态保护情景

中，林地和草地的碳储量均高于其他情景，分别为

1.494×109 和 6.631×108 t。与 2020年相比，林地碳储量

增加了 1.479×107 t，草地的碳储量下降量低于其他情景，

表明碳储量得到了一定程度的保护。值得注意的是，在

4种情景下，建设用地和水域的碳储量均略有增长，其

中建设用地碳储量在经济发展情景中的增幅最高（9.316×
106 t），这与该情景下城市优先发展政策密切相关；水

域的碳储量在生态保护情景中增长量最高（1.5×106 t）。
总体而言，2030年 4种情景下的碳储量均有所下降，经

济发展情景中总碳储量下降最为严重（1.678×107  t），
生态保护情景的下降幅度最小（2.840×106 t），可持续

发展情景和自然发展情景的总碳储量下降幅度介于两者

之间，分别为 1.381×106 和 1.217×106 t。
 
 

表 5    研究区不同土地利用类型碳储量

Table 5    Carbon storage of different land use types in the study area (107t)
土地类型
Land type 2000年 2010年 2020年 情景模拟（2030年）Scenario simulation in 2030

NDS EDS EPS SDS
耕地 Cropland 41.03 40.90 40.12 39.53 40.55 37.84 41.15
林地Woodland 148.70 148.46 147.90 147.30 146.42 149.38 146.42
草地 Grassland 68.20 67.53 66.55 65.66 65.00 66.31 65.00
水域Water area 1.05 1.08 1.19 1.29 1.19 1.34 1.19

建设用地 Built-up land 1.19 1.59 2.46 3.23 3.39 3.07 3.07
未利用地 Unused land 0.17 0.17 0.17 0.1.7 0.17 0.17 0.17

总计 Total 260.34 259.75 258.39 257.17 256.71 258.11 257.01
 

从碳储量的空间分布格局来看（图 3），研究区总

体碳储量较高，西部和南部地区的碳储量显著高于其

他区域。中部由于城市化程度高且湖泊分布广泛，碳

储量相对较低；东部的曲靖市与红河州以喀斯特地貌

为主，石漠化严重，植被稀疏，因此碳储量低于西部

地区。2020—2030年不同情景下的碳储量空间变化趋

势与历史时期基本一致，整体空间格局较为稳定。主

要变化集中在城市周边地区，表现为建设用地逐步侵

占林地和耕地等高碳密度土地类型，导致城市周边碳

储量不断下降。
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图 3　2000—2030年碳储量空间分布图

Fig.3    Spatio distribution of carbon storage form 2000 to 2030
 
 

2.3　碳储量空间分异驱动力探测
 

2.3.1　参数优化

为探究自然地理因素和社会经济因素对区域碳储量

空间分异的驱动作用，根据研究区实际情况，并结合自

然环境和人类活动对碳储量空间分布的内在驱动力，选

取了 6个自然因子（NDVI（X1）、DEM（X2）、坡度

（X3）、坡向（X4）、距河流距离（X5）、土壤类型

（X6））和 9个社会经济因子（距县级行政中心（X7）、
GDP（X8）、POP密度（X9）、夜间灯光指数（X10）、
距铁路距离（X11）、距高速路距离（X12）、距一级道

路距离（X13）、距二级道路距离（X14）、距三级道路

距离（X15））。利用 R语言中的 GD包模块，基于选
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定的驱动因子，通过实验验证，将驱动因子的分类等级

设置为 7~25类，采用自然断点法、等间隔分类、分位数

分类、几何间隔分类和标准差分类 5种离散方法来探测

解释变量的最优间隔区间（表 6）。结果显示：NDVI使
用自然断点法（19个分区），DEM采用分位数分类

（23个分区），坡度和坡向使用几何间隔分类（24个分

区），距河流距离、距铁路距离和距一级道路距离采用

分位数分类（25个分区），距县级行政中心使用几何间

隔分类（21个分区），GDP和 POP密度采用几何间隔

分类（23个分区），夜间灯光指数和距二级道路距离采

用分位数分类（20个分区），距高速路距离和距三级道

路距离采用分位数分类（24个分区），而土壤类型作为

类型变量，无需进行变量分区。结果表明，不同离散方

法和分区的组合对驱动因子的解释力存在显著差异。
 
 

表 6    基于 OPGD的驱动因子分区尺度优化

Table 6    Optimization of driver factor zoning scale based on OPGD model
驱动因子

Driving factors
分类方法

Classification method
分类等级

Classification rank
驱动因子

Driving factors
分类方法

Classification method
分类等级

Classification rank
NDVI（X1） 自然断点法 19 POP密度（X9） 几何间隔分类 23
DEM（X2） 分位数分类 23 夜间灯光指数（X10） 分位数分类 20
坡度（X3） 几何间隔分类 24 距铁路距离（X11） 分位数分类 25
坡向（X4） 几何间隔分类 24 距高速路距离（X12） 分位数分类 24

距河流距离（X5） 分位数分类 25 距一级道路距离（X13） 分位数分类 25
距县级行政中心（X7） 几何间隔分类 21 距二级道路距离（X14） 分位数分类 20

GDP（X8） 几何间隔分类 23 距三级道路距离（X15） 分位数分类 24
 
 

2.3.2　因子探测结果分析

因子探测结果显示（图 4）：各驱动因子对碳储量

空间分异的影响均显著（P<0.001），但不同驱动因子的

影响力有所差异。具体而言，在自然因子中，NDVI
（X1）对碳储量空间分异的影响最大，贡献度为 0.247，
这主要是由于研究区植被覆盖率较高，而高植被覆盖率

意味着更多的林地和草地等生态用地，从而提升了区域

碳储量；其次是坡度（X3），贡献度为 0.145，因为人

类活动集中在平坦区域，而坡度较大的区域植被较稀疏，

水土流失严重，导致碳储量随坡度变化显著。此外，距

河流距离（X5）和土壤类型（X6）也对碳储量空间分异

至关重要，贡献度分别为 0.091和 0.086。在社会经济因

子中，夜间灯光指数（X10）、人口密度（X9）和 GDP
（X8）对碳储量空间分异的贡献度最显著，贡献度分别

为 0.182、0.128和 0.110，表明人类活动对区域碳储量空

间分异有显著影响，尤其是在研究区中部的城镇聚集地。

此外，距县级行政中心（X7）和距一级道路距离（X13）
也对碳储量空间分异有较大影响，贡献度分别为 0.075
和 0.063。
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图 4　碳储量驱动因子探测结果

Fig.4    Carbon stock driver detection results
 

整体而言，自然因子和社会因子从不同方面影响了

滇中城市群碳储量空间分异。NDVI、夜间灯光指数等因

子在区域碳储量的空间分异中起到了决定性作用，而坡

度、人口密度和 GDP等因子则间接影响了碳储量的分布。

因此，减少人类活动、加强生态保护将有助于进一步优

化区域生态的可持续发展。 

2.3.3　交互探测结果分析

交互探测器用于识别不同驱动因子之间的相互作用

对区域碳储量空间分异的驱动效应。交互探测结果表明

（图 5），任意两个驱动因子的交互作用均高于单个驱

动因子的独立影响，说明因子间的交互作用对碳储量空

间分异呈现双因子增强和非线性增强效应。
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图 5　碳储量因子交互作用探测结果

Fig.5    Carbon stock factor interaction test results
 

其中，NDVI与其他因子的交互作用对碳储量空间

分异的影响力均超过 0.25，且 NDVI（X1）和坡度（X3）
的交互效应最显著，q 值达到 0.305。其次是与人口密度

（X9）、夜间灯光指数（X10）和 GDP（X8）的交互作

用，q 值分别为 0.302、0.298和 0.294。结果表明，驱动

因子之间的交互作用对碳储量空间分异的影响并非独立，

不同因子之间的交互作用共同塑造了区域碳储量空间格

局。因此，应充分考虑社会因子和自然因子对区域生态
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系统可持续发展的共同影响。 

3　讨　论

LUCC被认为是影响陆地生态系统碳储量变化的最

重要的因素之一，而这种变化在很大程度上受到人类活

动的驱动。科学合理的土地利用规划与管理不仅能够提

升土地的碳储存能力，还能在优化空间格局方面发挥积

极作用[38]。本研究通过构建MOP-PLUS耦合模型，模拟

了未来多情景下的土地利用数量结构和空间分布，根据

经济效益和生态效益最大化，分别设置了经济发展情景

和生态保护情景，并考虑到生态与经济效益的共同发展，

设置了可持续发展情景，同时以历史发展趋势为基础设

置了自然发展情景作为参考情景。MOP算法能够依据政

府政策和研究区的实际情况，自上而下预测未来土地利

用数量需求，而 PLUS模型则结合随机森林算法（RF）
和自下而上的 CA分配机制，为每个情景下的土地利用

数量进行合理分配，模拟不同情景下的土地利用类型。

因此，MOP与 PLUS模型的耦合能够满足对不同情景的

土地利用数量和空间格局的模拟需求，为研究区在不同

情景下的碳储量评估提供了坚实基础。

本研究通过 InVEST模型与 GIS评估分析了滇中城

市群碳储量及其时空分布格局。结果显示，2000—2020
年研究区碳储量呈持续下降趋势，这与帕茹克·吾斯曼江

等[39] 现有研究结果基本一致。在 4种不同情景下，2030
年研究区的碳储量均出现不同程度的下降。其中，自然

发展情景下减少 1.217×107  t，生态保护情景下减少

2.84×106 t，经济发展情景下减少 1.678×107 t，可持续发

展情景下减少 1.382×107 t，各情景下碳储量下降幅度存

在明显差异。生态保护情景下碳储量减少最少，表明生

态保护政策的有效性，而经济发展情景下碳储量减少最

多，说明建设用地扩展对碳储量损失具有重要影响。在

可持续发展情景下，碳储量的损失略高于自然发展情景，

这是因为可持续发展情景不仅需要考虑满足生态保护要

求下的国土空间规划政策，还需考虑到经济发展的需求，

以实现生态环境与人类发展的可持续发展。综合 4种情

景，未来发展中应重点关注土地利用的可持续性，以提

升区域的碳储量。一方面，在城镇化过程中，应严格执

行城镇开发边界、生态保护红线和永久基本农田保护红

线等政策，促进城市建设和与生态保护的和谐共生，确

保碳储量的稳定；另一方面，应加强森林和绿地的保护

与管理，大力发展公共交通，倡导绿色出行，并采取节

能减排、植绿增绿的发展策略。

研究区碳储量空间分异的驱动因子探测结果表明：1）
在自然因子中，NDVI是碳储量空间分异的主导因子，

其次为坡度和距河流距离。NDVI能够客观反映植被覆

盖的变化。一般情况下，植被覆盖率较高的区域通常为

森林和草地等生态用地，这些用地的碳密度高于其他用

地类型（如耕地和建设用地），因此在碳储量的空间分

布影响更大。此外，地形因子（如坡度和坡向）可能导

致植被稀疏程度和土壤有机碳流失的差异，不同坡度也

会影响人类活动的分布。例如，在坡度较缓的区域，人

类活动更频繁，城市化进程较快，而在陡坡地区，人类

活动较少，主要以生态保护为主。同时，研究表明气温、

降水量、植被类型、经纬度等因素也对碳储量空间分布

产生重要影响[40]。2）在社会因子中，夜间灯光指数是主

要的驱动因子，其次是 POP密度和 GDP。夜间灯光指数

间接反映了城市化进程，对 LUCC产生重要影响，而人

口和经济增长会加剧城镇面积扩张，从而导致生态用地

的破碎化和碳储量减少。道路扩展则可能会对生态用地

造成切割，使道路周边的生态环境质量下降，加大了土

壤有机碳流失的可能性。3）驱动因子的交互作用检测结

果显示，任意两个驱动因子的交互影响力大于单一因子

的影响，表明区域碳储量的变化是由多重驱动因子共同

作用的结果，尤其是人类活动对碳储量变化有着至关重

要的影响。因此，在生态风险管控和生态保护中，应对

综合考虑不同驱动因子的特点，采取多元化的调控措施，

以防止不合理的人为活动和其他因素共同作用对生态系

统造成过度压力，从而实现区域的可持续土地利用和生

态保护[41]。

本研究仍然存在一定的局限性和不足，主要体现在

以下方面：尽管 MOP方法能够将政策规划和研究区的

实际情况融入未来土地利用模拟中，但未充分考虑自然

地理条件（如降水量、气温等气候因素）对土地利用结

构转换概率的影响。此外，在利用 InVEST模型进行碳

储量评估时，采用的是固定的碳密度，未考虑区域土壤

化学成分、微生物活性等微观因素对碳密度变化的影

响[42]。在未来的土地利用数量预测中，将综合考虑气候

变化、微生物等因素对土地利用变化的影响，以进一步

提升模拟结果的准确性。此外，未来还将使用碳密度仪

器，通过长期、持续的野外观测采集不同地类的碳密度

值，以提高碳储量评估的精度。 

4　结　论

1）2000—2020年，研究区的耕地、森林和草地面

积呈下降趋势，而水域和建设用地面积则呈上升趋势。

在 2030年不同情景的土地利用预测中，建设用地面积均

有所增加，草地面积均有所减少。耕地面积在经济发展

情景和可持续发展情景下有所增加；林地面积仅在生态

保护情景下有所增长，而在其他情景下均出现不同程度

的减少。

2）2000—2020年，研究区碳储量呈持续下降趋势，

空间上呈现出“西高东低、四周高中间低”的分布格局。

林地和草地是最主要的固碳地类。到 2030年，4种情景

下的碳储量均不同程度地减少，其中经济发展情景下的

碳储量减少最为显著，下降了 1.678×107 t 。
3）自然因子中 NDVI和社会经济因子中夜间灯光指

数是滇中城市群碳储量空间分异的主要驱动因子，影响

力分别为 0.245和 0.110；坡度、人口密度和 GDP为次

要因子，影响力总体介于 0.110～0.145。交互因子探测

结果进一步显示，碳储量的空间分异是多重影响因子共
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同作用的结果。
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Simulating multiple scenarios of carbon stocks for driving mechanisms
using MOP-PLUS-InVest model

ZHANG Longjiang1 , CHEN Guoping1,2,3※ , LIN Yilin1,2 , ZHAO Junsan1,2 , LIU Fengru1 , PENG Sufen1

(1. Faculty of Land Resource Engineering, Kunming University of Science and Technology, Kunming 650093, China;　2. Natural Resources
Intelligent Governance Industry-University-Research Integration Innovation Base, Kunming 650093, China;　3. Chinese Academy of

Surveying and Mapping, Beijing 100036, China)

Abstract: Carbon stock is  one of  the most  important  components  of  terrestrial  ecosystems.  It  is  of  great  significance for  the
spatial and temporal distribution and driving mechanisms in the regional sustainable agriculture. Existing studies have focused
mainly on the historical and current carbon stocks. But it is still lacking on the future carbon stocks, especially under multiple
scenarios  of  land  use.  In  this  study,  MOP-PLUS  coupled  model  was  constructed  to  quantitatively  predict  the  spatial  and
temporal distribution patterns of land use under four scenarios, namely, the Natural Development Scenarios (NDS), Ecological
Protection Scenarios  (EPS),  Economic  Development  Scenarios  (EDS),  and Sustainable  Development  Scenarios  (SDS) of  the
Central Yunnan Urban Agglomeration (CYUA). The carbon stock was then simulated and assessed using Integrated Valuation
of Ecosystem Services and Trade-offs (InVEST). The spatial and temporal evolution of carbon stock was characterized using
visualization  mapping.  Finally,  the  Optimal  Parameters  Geographical  Detector  (OPGD)  was  used  to  explore  the  driving
mechanism  for  the  spatial  differentiation  of  carbon  stocks.  The  results  show  that:  1)  The  carbon  stock  lost  1.95×107  t
cumulatively from 2000 to 2020, particularly the serious from 2010 to 2020, due to the accelerated urbanization; Furthermore,
the grassland shared the highest loss of carbon stock among different types of land use; 2) There was the continuous growth
trend of construction land in all  four scenarios, whereas, the carbon stock decreased in the future scenario. Among them, the
ecological  protection scenario showed the smallest  decrease in  the carbon stock,  with a  decrease of  2.84×106  t,  whereas,  the
economic  development  scenario  showed  the  largest  decrease,  with  a  decrease  of  1.678×107  t.  There  were  the  similar  spatial
distributions  of  carbon  stock  under  the  four  scenarios.  The  high-value  areas  were  concentrated  mainly  in  the  western  and
southern parts of the study area, whereas, the low-value areas were located mainly in the central; 3) Carbon stock was driven by
a variety of influencing factors, such as the normalized vegetative cover. Among them, the Normalized Vegetation Index and
the Nighttime Lighting Index were the dominant factors in the spatial variability of carbon stock, while the natural and social
factors shared the different degrees of influence on the spatial variability of carbon stock, and human activities played a crucial
role in carbon stock changes.  The finding can provide a theoretical  basis for the carbon peaking and carbon neutrality in the
sustainable development of the urban agglomeration in central Yunnan of China.
Keywords: land use; multi-scenario simulation; MOP-PLUS- InVEST model; carbon storage; optimal parameters geographical
detector; central Yunnan urban agglomeration
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