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摘要：以江苏省永久耕地为例，基于 2001—2019 年中分辨率成像光谱仪（Moderate resolution imaging 

spectroradiometer，MODIS）遥感影像，开展耕地生产力隐性退化遥感监测和影响因素分析。BFAST（Breaks 

for additive seasonal and trend）算法用于建模历史时期耕地生产力变化的预期行为，并以此为基准判断监测

时期耕地生产力是否存在隐性退化风险。基于地理探测器，从 3 个准则层的 8 项指标变量对耕地生产力隐

性退化进行了主导影响因素探测和因子交互分析。研究结果表明：江苏省存在生产力隐性退化的耕地比例

为 21.9%，具有显著的空间差异。西北地区的徐州市、宿迁市的耕地生产力隐性退化比例最高，分别为 47.2%

和 43.4%，且表现出聚集性。东南地区的苏州市、无锡市和南通市的耕地生产力隐性退化比例较低，均不足

10%。因子探测分析表明外流人口数量、种植业从业人员数量和农业机械总动力 3 项指标对江苏省耕地生产

力隐性退化的解释力最强。多因子交互耦合后，人口因素与生产条件解释力增强最为显著。耕地生产力隐

性退化的地域分异类型划分为生产条件约束型、产出效益约束型和人口因素约束型。农业机械化总动力、

农业产值和外流人口数量分别为 3 种约束类型的首要因素。从地域空间来看，人口条件约束型地区在江苏

省占比最大，主要集中于苏北地区。对于不同约束类型区域分别提出加强高标准农田建设，实施惠农政策，

减缓劳动力析出等相应的政策建议。 
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Abstract: While sticking to the arable-land red line, we should not ignore recessive degradation of arable land 

productivity caused by farmers' decisions on the use of cultivated land, such as the reduction of the intensity and 

efficiency of cultivated land use. Taking permanent cultivated land in Jiangsu Province as an example, this study 
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carried out remote sensing monitoring and influencing factor analysis of recessive degradation for cultivated land 

productivity, based on the moderate resolution imaging spectroradiometer（MODIS）remote sensing images from 

2001 to 2019. The breaks for additive seasonal and trend algorithm（BFAST）was introduced to model the expected 

behavior of cultivated land productivity trend in the historical period, in order to identify the recessive degradation 

of cultivated land productivity in the monitoring period. Based on the Geodetector tool, the dominant influencing 

factors and factor interaction analysis of the recessive degradation of cultivated land productivity were carried out 

from three criteria levels and 8 index variables. The results indicated that the proportion of recessive degradation 

for cultivated land productivity in Jiangsu Province was 21.9%, with a significant spatial difference. The highest 

proportion of recessive degradation of cultivated land productivity appeared in the northwest area, located in 

Xuzhou and Suqian, with 47.2% and 43.4% respectively; besides, their spatial distribution showed aggregation. 

The recessive degradation rate of cultivated land productivity in Suzhou, Wuxi and Nantong in the southeast region 

was low, less than 10%. Factor detection analysis showed that the three indicators of population loss, plantation 

employees and total power of agricultural mechanization have the strongest explanation for recessive degradation 

of cultivated land production in Jiangsu Province. Through the interaction detector, the explanatory power of 

population factors and production conditions improved most significantly. The regional differentiation of recessive 

degradation for cultivated land production was divided into three types, including production condition constraint, 

economic benefit constraint and population constraint. The total power of agricultural mechanization, agricultural 

output value and population loss were the primary factors of the three constraint types respectively. From the 

perspective of regional space, the population constraint areas accounted for the largest proportion in Jiangsu 

Province, mainly concentrated in the north. According to different constraints types of recessive degradation for 

cultivated land production, this paper put forward corresponding policy suggestions, such as strengthening the 

construction of well-facilitated farmland, implementing benefiting-agriculture policies and slowing down the 

diversion of labor. 

Keywords: cultivated land productivity; recessive degradation; BFAST algorithm; Geodetector tool; influencing 

factors; Jiangsu Province 

0 引言 

 耕地作为宝贵的土地资源，是农业粮食生产的命脉和主要载体，关乎国计民生[1–2]。从中国耕地保护制

度 70 年的历史变迁来看，耕地生产力面临的危机是动态演变的[3–4]。当今，复杂多变的自然环境和社会经

济体系对耕地生产力空间造成了显著的拥挤效应[5]。一方面，人口剧增、城镇化进程推进侵占了大量耕地，

导致优质耕地数量锐减[6–8]。另一方面，在产业经济收益梯度差的影响下，农业劳动力析出导致了耕地利用

强度、效率降低等现象[9]。为了保障粮食安全和耕地资源的可持续利用，国家先后制定了 18 亿亩耕地“红

线”、高标准农田建设等耕地保护战略决策。由此可见，保障耕地生产力持续稳定是确保口粮绝对安全的重

要议题。 



 耕地生产力的构成可从刚性空间和弹性空间解释[10]。耕地生产力的刚性空间主要由耕地面积、区位条

件、自然质量等因素决定。因此，耕地生产力的刚性空间一旦受损，如耕地面积流失、耕地质量退化，通

常不可逆，恢复难度较大。相反，耕地生产力的弹性空间易受农户种植意愿影响，具有较大主观性，如耕

地利用强度、农资投入等。因此，耕地生产力弹性空间损失又被称为耕地生产力的隐性退化，其恢复具有

较大的可操作性和弹性[10]。我国充分重视耕地生产力隐性退化监管，实施了多种“藏粮于地，藏粮于技”

的耕地保护政策，旨在稳定耕地产能、兼顾农户收益。虽然众多学者已基于耕地利用强度[11]、耕地利用效

率[12]、复种指数[13]等方面开展了大量研究工作，但专门针对耕地生产力隐性退化的监测和影响因素分析还

有待于进一步深入。 

 现代遥感技术为探索耕地生产力的隐性退化开辟了新途径。一方面，海量遥感大数据为耕地生产力评

估提供了宏观多时态、快速高维度的基础资料，有助于构建耕地产能整体认知和局部差异精细识别的立体

评估体系[14–15]。另一方面，得益于遥感光谱信息技术的发展，作物生物量时序特征重构及趋势提取丰富了

耕地生产力变化分析的研究方法[16]。耕地生产力的遥感反演多是基于年际作物生物量的动态趋势分析。以

植被指数和光能利用模型表征耕地生产力的验证已在田块、景观、区域等不同尺度开展，并取得了较好的

结果[17–18]。目前常用的时间序列趋势信息提取法有 Theil-Sen 趋势分析、MK 检验、Pearson 相关系数等。这

些算法简洁、可操作性强，属于典型的回归分析法，能反映研究时段内耕地生产力曲线的趋势[19]。但离群

值对回归分析法的影响较大，尤其是特定年份作物生物量出现突变性震荡时，传统回归分析法的稳健性会

显著降低[19]。BFAST（Breaks for additive seasonal and trend）算法能充分利用年际时间序列的细节特征，将

时间序列迭代分解为趋势项、季节项和残差项，可分段监测时间序列的趋势特征，有效抵抗自然或人为因

素对作物生物量曲线特征干扰[20]。 

鉴于此，本研究以江苏省永久耕地为例，基于 2001—2019 年中分辨率成像光谱仪（Moderate resolution 

imaging spectroradiometer，MODIS）遥感影像，开展耕地生产力隐性退化的遥感监测和影响因素分析，旨

在识别耕地生产力隐性退化过程和驱动机制，为耕地保护政策的制定提供技术支持。 

1 研究区与数据源 

1.1研究区概况 

 江苏省地处我国东部沿海（30°45'～35°8'N，116°21'～121°56'E，图 1），是长江经济带的重要组成

部分之一。该区域为典型的东亚季风气候，雨热同期、水资源丰富。江苏省拥有广袤的平原，平原面积占

比 86.9%，农业生产条件优越，耕地面积 457 万 hm2，粳稻和优质弱筋小麦享誉全国。江苏省耕地主要以水

田为主，水稻是该区域历史悠久的粮食作物，主要类型有釉米、梗米、糯米等。旱地在苏南苏北均有分布，



主要种植麦类等夏粮作物。另外，大豆、油菜、花生等油料作物也是江苏省耕地种植的重要类型。江苏省

下辖 13 个地级行政区，2020 年常住人口 8474.80 万人，城镇化率达 73.44%，地区生产总值达 10.27 万亿元。

在社会经济加速发展的同时，江苏省耕地数量、农业劳动力人数逐年减少，耕地开始出现退耕、撂荒现象，

耕地生产力退化风险不断凸显。 

 

图 1 研究区概况 

Fig. 1 Study area overview 

1.2数据来源 

 用于反演耕地生产力的遥感影像为 MODIS MOD43A4 产品数据集。该数据集为包含 7 个波段的陆地地

表反射率产品，空间分辨率为 500m，时间分辨率为 16d。该数据集在尺度、时效等方面具有显著优势，是

计算植被指数应用最为广泛的基础数据源。本研究在 Google Earth Engine 平台的支持下，基于线性光谱混

合分解模型，提取植被端元（GV），刻画作物冠层光合作用能力，重构作物生物量时序曲线的基础数据序

列。为了匹配其他数据集，经过最大值合成、裁剪等预处理，最终得到江苏省 2001—2019 年 1km 月尺度的

GV 数据集。江苏省耕地范围数据来源于资源环境科学与数据中心的中国土地利用现状遥感监测数据集。本

研究中，基于 2000、2005、2010、2015 年的土地利用现状图，选择 5 年均为耕地的像元为研究对象，定义

为永久耕地，研究其生产力隐性退化趋势。研究区的永久耕地不但严格要求土地利用类型的一级地类为耕

地不变，并保证二级地类（水田和旱地）不发生转换。2001—2019 年江苏省的统计数据来源于《江苏统计

年鉴》、《江苏农村统计年鉴》和《江苏省人口普查公报》。 



2 研究方法  

2.1 耕地生产力的遥感估算 

 多星种、多分辨率的遥感数据集为不同时空尺度的耕地生产力估算提供了数据支撑。耕地生产力的遥

感估算方法可概括为两种思路：①基于立地条件（气候、土壤、地形等）对耕地产能的影响分析。②通过

植被生物量遥感指标的替代评估耕地生产力。植被生物量遥感指标能综合反映耕地的现实生产力，并为不

同作物生产力提供统一度量[19–21]。常用的植被生物量遥感指标有归一化差值植被指数（Normalized difference 

vegetation index，NDVI）和净初级生产力（Net primary productivity，NPP）。NDVI 已被广泛应用于作物长

势监测和估产，与耕地生产力有强的相关关系[22]。NPP 相较于 NDVI 考虑了作物自养呼吸消耗的有机物，

对作物有机物的积累量化更精细[23]。然而，传统植被生物量遥感指标在集约农区反演耕地生产力具有以下

弊端：在高密度、集约化农耕区中，传统植被生物量遥感指标易出现过饱和现象，削弱了耕地生产力的变

化特征；由于混合像元的影响，传统的植被生物量遥感指标难以剥离土壤信息对作物生物量的影响[24–25]。

线性光谱混合分解模型的核心思想是在亚像元尺度计算纯净端元的丰度，以具有明确物理意义的端元丰度

表达地物景观要素的特征信息[26–28]。本研究以全球非冰层陆地地表 3 类通用端元中的植被端元（GV）丰度

替代传统植被生物量指标。GV 端元能有效剥离作物生物量信息与其他地物信息的干扰，用于反演耕地生产

力具有显著优势。GV 端元丰度反映地块植被有效光合作用叶片生物量的累积，种植结构的变化则会通过影

响多端元组分比例，进而表现在 GV 端元丰度的增加或减少。多端元信息的提取有效避免了传统植被生物

量指标的过饱和现象。另一方面，改善了混合像元中多种地物对作物信息提取的影响，增强了作物生物量

与土壤信息的差异性，提高了对耕地生产力反演的准确性。 

 得益于卫星高频重访周期，以突出作物季节性、物候性的生物量估算建模极大地丰富了耕地生产力遥

感反演的研究体系[29]。作物生长季是生物量累积的关键期，但在气候、环境和田间管理影响下，作物生长

季节的起始和长度均会发生改变，进而影响有机物累积总量[13]。因此，利用长时序、高时密作物生物量曲

线追踪耕地生产力变化趋势很重要。然而，基于时间序列遥感数据反演耕地生产力的动态变化并不简单，

因为时间序列包含物候和趋势变化的组合，此外还有几何误差、大气散射和残云产生的噪声等的影响。综

上，利用遥感技术对耕地生产力研究的核心思想是充分利用作物年际生长周期的生物量曲线的全部时间细

节，挖掘轨迹中包含的形状信息，揭示耕地生产力的时空演变特征。 

2.2 BFAST算法 

 作物生物量曲线的变化特征易受温度和降水变化影响[16]。此外，人为因素对作物物候以及耕地生产力

的影响同样显著。因此，针对耕地生产力的变化监测应在季节性变化和多年趋势两个尺度上同时考虑。



BFAST 算法作为一种基于时间序列的多用途干扰检测方法，能充分利用年际间的时间细节，可识别时序数

据的季节变化特征和多年趋势特征[20]。该方法能将时间序列的迭代分解集成为趋势项、季节项和残差项，

并具有检测时间序列内变化的方法[30]。其基本原理公式为 
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式中 1 、 2 —截距，即趋势项 j —振幅， j —相位，即季节项 f—已知频率，即观测周期 t —误差项，

是时间 t 的不可观测误差项 j—求和下界，监测期的起始时刻 k—求和上界，监测期的结束时刻 

季节趋势模型将时间序列中的潜在趋势和季节变化考虑在内，以便在残差结果中去除季节趋势的干扰。 

2.3 耕地生产力隐性退化识别方法 

 耕地生产力隐性退化易受农户种植行为影响，具有较大的隐蔽性和弹性。因此，需要建模历史时期耕

地生产力的季节趋势特征，以便对监测时期的耕地生产力进行变化检测。主要步骤有：（1）基于给定的时

间序列，将其分为历史时期和监测时期。（2）使用 BFAST 算法对历史时期的耕地生产力时序数据拟合回归

模型。（3）判断监测时期的观测值是否符合该回归模型，或是否检测到变化。本研究中耕地生产力隐性退

化监测结果如图 2 所示。基于像元尺度，首先设置 2001—2010 年为耕地生产力的历史时期，2011—2019 年

为耕地生产力的监测时期。然后基于历史时期耕地 GV 曲线进行回归建模。最后判定拟合曲线与监测时期

的 GV 曲线的趋势差异。如图 2a 所示，该像元耕地在研究时段内无显著趋势，即基于历史时期的拟合 GV

曲线与监测时期的实测值的趋势一致。图 2b 为负趋势，监测时期的耕地 GV 曲线低于拟合曲线，该像元耕

地生产力逐渐减弱，即存在隐性退化风险。图 2c 为正趋势，监测时期的耕地 GV 曲线高于拟合曲线，该像

元耕地生产力存在增加趋势。因此，本研究以趋势的正负反映该像元耕地生产力隐性退化是否存在，以负

趋势量化退化程度。综上，BFAST 算法用于建模历史时期耕地生产力变化的预期行为，从而用于识别监测

时期耕地生产力的隐性退化风险。 



 

图 2 耕地生产力隐性退化识别结果 

Fig. 2 Identification result of recessive degradation for cultivated land productivity 

2.4 耕地生产力隐性退化影响因素分析方法 

 耕地生产力隐性退化是受自然环境和社会经济等多种因素共同影响的复杂过程[31]。多种影响因素的数

据类型和尺度差异较大，一直是分析耕地生产力变化影响因素面临的难点。地理探测器是一种空间分异性

检验工具，被广泛应用于评估地理现象发生影响因素的相对重要性[32]。地理探测器将变量进行离散化处理，

分类成不同类型层，能实现在同一空间尺度探索不同因子的影响作用[33]。本研究首先应用地理探测器的影

响因子探测功能，分析江苏省耕地生产力隐性退化的主导影响因素。然后对各市内部进一步开展多级探测，

用于耕地生产力隐性退化的地域分异类型划分。其中，每个影响因素指标对耕地生产力隐性退化的解释力

用 q 度量，表达式为 
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式中 h—基于影响因素差异性构建的分层序号 L—分层数 n—研究区样本量数， hn —第 h 层样本数量 
2

h —

第 h 层的总方差 2 —总方差 

q 为变量指标对耕地生产力隐性退化的影响程度，取值范围为[0，1]，值越大表明该变量指标的解释力越强。 
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 为了识别不同影响因子间的交互作用，本研究基于交互因子探测法对各影响因素进行交互分析。交互

因子探测用于计算两种因子 x1 和 x2 共同作用时，是否会提升或降低对耕地生产力隐性退化的解释力。评

估方法可简单描述为，首先计算 x1和 x2 因子的解释力 q（x1）和 q（x2），然后将交互量 x1∩x2 重新带入回归

方程计算解释力 q（x1∩x2），最后比较 q（x1）、q（x2）和 q（x1∩x2）。具体情况判定依据为：若 q（x1∩x2）

< min（q（x1），q（x2）），则 x1 和 x2 交互后减弱；若 min（q（x1），q（x2））< q（x1∩x2）< max（q（x1），

q（x2）），则 x1 和 x2 交互后单因子增强。 

 根据已有研究成果，本研究从生产条件、产出效益和人口因素 3 个准则层、8 项指标变量对耕地生产力

隐性退化的影响因素进行量化分析。生产条件准则层中选取农业机械化总投入 X1、农药施用量 X2、化肥施

用量 X3 和固定资产投资额 X4 为指标变量。产出效益准则层包括第一产业比重 X5 和农业产值 X6。人口因素

准则层包括种植业从业人员数量X7和外流人口数量X8。各项指标变量具体描述如表 1所示。采用ArcGIS 10.2

软件平台，8 项指标变量通过自然断点法进行离散化处理为类型量，并重采样为 1km×1km 的栅格单元，进

行影响因素分析。 

表 1  8 项指标变量描述  

Tab. 1 Description of 8 indicators 

准则层 指标变量 具体含义 来源 

生产条件 

农业机械化总动力 X1（万

kW） 
农业生产中所有动力机械的动力总和 《江苏农村统计年鉴》 

农药施用量 X2（t） 实际用于农业生产的农药数量 《江苏农村统计年鉴》 

化肥施用量 X3（万 t） 实际用于农业生产的化肥折纯量 
《江苏农村统计年

鉴》、《江苏统计年鉴》 

固定资产投资额 X4（亿元） 
以货币表现的建造和购置固定资产活

动，反映了固定资产投资规模 
《江苏统计年鉴》 

产出效益 
第一产业比重 X5 农业产值与三产总产值的比值 《江苏统计年鉴》 

农业产值 X6（亿元） 从事农作物种植取得的产品产值 《江苏农村统计年鉴》 

人口因素 

种植业从业人员数量 X7（万

人） 
直接参加农业种植生产活动的劳动力 《江苏农村统计年鉴》 

外流人口数量 X8（万人） 
离开户籍所在地，以工作、生活为目的

异地居住的成年育龄人员 

《江苏省人口普查公

报》 

                                                                                            



3 结果与分析 

3.1耕地生产力隐性退化空间分布差异 

 如图 3a 所示，在研究时段内江苏省耕地生产力趋势具有显著的空间差异。东南地区耕地生产力趋势主

要为正，相反，西北地区以负趋势为主，且两种趋势在空间格局上均呈现一定的聚集性。图 3b 为基于耕地

生产力趋势判定的江苏省耕地生产力隐性退化区域，即负趋势的生产力。耕地生产力负趋势反映了耕地生

产力隐性退化程度。从退化程度的分布特征来看，高退化地区主要分布于西北，低退化区通常散布于高风

险区周边，呈簇拥状。图 4 为基于行政界线统计的江苏省及其各市耕地生产力隐性退化比例。由图 4 可知，

江苏省存在隐性退化的耕地比例为 21.9%。各市耕地生产力隐性退化比例存在显著梯度性，可分为 4 个梯度。

第 1 梯度耕地生产力隐性退化比例最高，主要为西北的徐州市和宿迁市，分别为 47.2%和 43.4%。第 2 梯度

为淮安市、南京市和连云港市，其耕地生产力隐性退化比例介于 24.7%~29.7%之间。第 3 梯度主要有常州

市、泰州市、盐城市和镇江市 4 市，比例约为 15%。东南地区的苏州市、无锡市和南通市的耕地生产力隐

性退化比例最低，均不足 10%，为第 4 梯度，且未出现聚集性。 

 

图 3 江苏省耕地生产力隐性退化空间分布特征 

Fig. 3 Spatial distribution of recessive degradation for cultivated land productivity in Jiangsu Province 
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图 4 江苏省及其各市耕地生产力隐性退化区域比例 

Fig. 4 Proportion of recessive degraded areas for cultivated land productivity in Jiangsu Province and its cities 

3.2耕地生产力隐性退化影响因素分析 

3.2.1 主导影响因子探测分析 

 表 2 为基于地理探测器的江苏省耕地生产力隐性退化的因子探测结果。在生产条件、产出效益和人口

因素 3 个基准层选取的 8 个影响因子均通过显著性检验（p<0.05）。其中，外流人口数量 X8、种植业从业人

员数量 X7 和农业机械总动力 X1 对耕地生产力隐性退化解释力最强，q 分别为 0.364、0.335 和 0.261。化肥

施用量 X3和第一产业比重 X5对耕地生产力隐性退化的空间差异性解释力相对较差，q 分别为 0.169 和 0.159。 

表 2 江苏省耕地生产力隐性退化主导因子探测结果(q) 

Tab. 2 Detected results (q) of recessive degradation for cultivated productivity in Jiangsu Province 

参数 生产条件 产出效益 人口因素 

 
X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 

q 0.261 0.180 0.169 0.232 0.159 0.196 0.335 0.364 

p <0.01 <0.01 <0.05 <0.01 <0.05 <0.01 <0.01 <0.01 

 3 个准则层中，人口因素对耕地生产力隐性退化的解释力最强，说明农业劳动力对当地耕地生产效率贡

献至关重要，是保障耕地生产力的基础。人口外流数量 X8导致从事种植业的青壮年减少，难以保障高强度

的农业劳作。因此，耕地生产力表现为隐性衰退。在生产条件因素中，农业机械总动力 X1 对耕地生产力隐

性退化的解释力强于农药施用量 X2和化肥施用量 X3。江苏省地势平坦，平原面积占比超 86%，因此，农业

机械化程度对替代当地农户人工劳动力具有重要意义。当农业机械使用受限时，迫使农户投入更多人工劳
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动力，进而增加了劳动成本，导致耕地生产力隐性退化。产出效益是衡量农业发展潜力、表达农民种植意

愿的重要指标。基于经济学中利益最大化原理假说，较低经济收益的第一产业易受二、三产业高收益的吸

引，导致农民放弃耕作转向工商活动。因此，农业产值 X6对耕地生产力隐性退化解释力较强。 

3.2.2 因子交互探测分析 

 耕地生产力隐性退化的形成过程受多种因子交互影响，本研究基于 3 个准则层中的 8 个指标变量进行

交互探测分析。表 3 为江苏省耕地生产力隐性退化影响因子交互探测结果，结果显示多因子交互耦合后对

耕地生产力隐性退化的解释力 q 均有不同程度的提高，且呈非线性趋势。综合来看，以人口因素与生产条

件最为显著，其中，化肥使用量 X3 与种植业从业人员数量 X7 的驱动力最强，高达 0.470。单一影响因子的

探测分析已表明人口因素准则层中的指标变量对江苏省耕地生产力隐性退化解释力最强，然而叠加生产条

件准则层中的指标变量后，q 又进一步提升。这说明现代农业机械化是保障江苏省耕地生产力稳定的重要物

质基础。另外，产出效益影响因素与人口因素交互耦合后提高了对耕地生产力隐性退化的解释力。具体表

现在由 4 个指标变量交互组成的 6 种变量类型较高的 q（0.370~0.449）。江苏省是我国经济强省，但南北仍

存在较大的经济差距。由于农业生产周期长、效益回报慢，易被其他产业影响，因此需要资金和政策的倾

斜支持。从江苏省耕地生产力隐性退化的空间分布差异亦可以体现，加强资金投入、政策管理对耕地生产

保护和预防生产力隐性退化意义重大。 

表 3 江苏省耕地生产力隐性退化影响因子交互探测结果(q) 

Tab. 3 Interaction detected results (q) of recessive degradation for cultivated productivity in Jiangsu Province 

 
X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 

X1 0.261 
       

X2 0.447 0.180 
      

X3 0.390 0.294 0.169 
     

X4 0.405 0.453 0.425 0.232 
    

X5 0.313 0.341 0.376 0.409 0.159 
   

X6 0.284 0.343 0.290 0.340 0.370 0.196 
  

X7 0.459 0.399 0.470 0.433 0.434 0.423 0.335 
 

X8 0.434 0.420 0.443 0.457 0.449 0.398 0.394 0.364 

3.3耕地生产力隐性退化地域分异类型 

 基于江苏省 13 个行政市，进行耕地生产力隐性退化主导影响因子探测和地域分异类型分析。在生产条
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件、产出效益和人口因素 3 个基准层选取对耕地生产力隐性退化解释力最强（q 最大）的指标变量作为制约

各市耕地生产力稳定的主导因素，并将各市分为生产条件约束型、产出效益约束型和人口因素约束型。图 5

为各市 q 分布情况，其中，农业机械化总动力 X1、农业产值 X6和外流人口数量 X8 分别为 3 种约束类型的首

要因素。生产条件约束型地区包括南京市、常州市、镇江市、无锡市和苏州市。从地域空间来看，这些城

市集中于苏南经济发达地区。由图 3、图 4 可知，苏南地区耕地生产力隐性退化区域较少且分布分散。因此

应注重区域丘陵地形和破碎化的耕地斑块对农业生产的束缚。属于产出效益约束型的城市有宿迁市、扬州

市和南通市，对比 3 项指标变量的 q 发现，产出效益准则层中的指标解释力优势不显著，具体表现在农业

产值 X6 的解释力还伴有较高的外流人口数量 X8因素，说明各市间的经济水平和收入水平差异是阻碍耕地稳

定生产的重要因素。人口因素约束型地区在江苏省占比最大，主要城市有徐州市、淮安市、连云港市、泰

州市和盐城市。这些城市集中于苏北地区，该区域经济发展相较于苏南较差，农村青年劳动力外流显著，

因此其耕地生产力隐性退化显著且分布集中。 

 基于江苏省 3 种耕地生产力隐性退化的地域分异类型（图 5d），提出相应的政策建议。对于生产条件约

束型地区应加强高标准农田建设，严守耕地红线，提高生产效率、确保耕地生产力持续稳定。产出效益约

束型地区应结合区域农业生产特点，实施惠农政策、推广农业技术，增加农业产值，提高农民生产积极性。

人口因素约束型是江苏省区域耕地生产力隐性退化的主要类型。因此，应妥善处理苏北地区劳动力外流问

题。建议调节优化农户的家庭生计特征，通过土地流转，提高农业规模化、降低农业生产成本，减缓劳动

力析出，增加经济收益。 



 

图 5 江苏省耕地生产力隐性退化主导因素空间分布特征和地域分异类型 

Fig. 5 Spatial distribution and regional differentiation types of dominant factors of recessive degradation of 

cultivated land productivity in Jiangsu Province 

4 结论 

 （1）以江苏省为例，基于 2001—2019 年 MODIS 遥感影像，通过 BFAST 算法建模历史时期耕地生产

力变化特征作为趋势基准，用于判断监测时期耕地是否存在生产力隐性退化。结果显示，江苏省存在生产

力隐性退化的耕地比例为 21.9%，具有显著的空间差异。西北地区的徐州市、宿迁市的耕地生产力隐性退化

比例最高，分别为 47.2%和 43.4%，且表现出聚集性。东南地区的苏州市、无锡市和南通市的耕地生产力隐

性退化比例较低，均不足 10%。 

 （2）地理探测器因子探测分析表明外流人口数量、种植业从业人员数量和农业机械总动力 3 项指标对

江苏省耕地生产力隐性退化的解释力最强。因子交互探测结果显示多因子交互耦合后对耕地生产力隐性退

化的解释力均有不同程度的提高。综合来看，以人口因素与生产条件解释力增强最为显著。 

 （3）耕地生产力隐性退化的地域分异类型划分为生产条件约束型、产出效益约束型和人口因素约束型。
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从各市的 q 分布情况来看，农业机械化总动力、农业产值和外流人口分数量别为 3 种约束类型的首要因素。

从地域空间来看，人口条件约束型地区在江苏省占比最大，主要集中于苏北地区。对于不同约束类型区域

提出了加强高标准农田建设，实施惠农政策，通过土地流转，提高农业规模化、降低农业生产成本，减缓

劳动力析出等相应的政策建议。 
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