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中国农村深度贫困的空间扫描与贫困
分异机制的地理探测
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摘要：从自然和社会经济因素中选取贫困的影响因子，建立评价指标体系，通过Pearson相关

分析确定了贫困的主要影响因素，利用GIS空间分析和BP人工神经网络，分别模拟了省域、市

域和县域3个尺度下的自然致贫指数与社会经济消贫指数，进一步计算获得了3个尺度下的贫

困压力指数，对其空间分布格局进行分析；借助Flexible空间扫描探测识别出深度贫困县，在此

基础上运用地理探测器揭示其主导致贫因素，并提出差别化的减贫对策建议。结果表明：① 省

域、市域、县域3个尺度的自然致贫指数和贫困压力指数在空间分布上具有较高的一致性，呈现

出明显的“东低西高”的空间分布格局；社会经济消贫指数的空间分布一致性不高，县域尺度更

为破碎。以黑河—百色线为界，县域贫困压力指数在空间上表现出“大分散、小聚集”的分布状

态。识别出的全国贫困县共计655个，主要分布在重点生态功能区和农产品主产区。② 3个尺

度下，空间扫描识别出的贫困高风险区主要分布在西北、西南少数民族和边疆地区。县域尺度

下识别出208个深度贫困县，多位于省际边缘区。③ 地理探测器识别出深度贫困县的7个致贫

主导因素，按照主导因素将深度贫困县划分为地形要素制约型、区位交通制约型、经济收入制

约型和生态环境制约型4类。
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1 引言

贫困是贯穿整个人类发展历史进程的客观现象，消除贫困是联合国确定的千年发展
目标和 2015 年后发展议程的核心[1]。贫困严重制约了中国的经济社会发展，1949 年以
来，中国农村扶贫开发大致经历了1978年改革开放前的小规模救济式扶贫、改革开放初
期农村体制改革拉动下的制度型缓贫、政府主导下的大规模区域型开发式扶贫、以特殊
困难地区为重点的攻坚型扶贫、以全面实现小康为目标的精准扶贫等5个阶段，贫困区
域和贫困人口显著减少，扶贫减贫成效显著，中国农村贫困人口已从1978年的7.7亿人
减少到2017年末的3046万人，贫困发生率从97.5%下降到3.1%。现阶段，贫困人口主要
分布在832个贫困县和12.8万个贫困村，扶贫对象的有效瞄准和识别仍是新时期扶贫需
要解决的首要问题。深度贫困地区是贫中之贫、困中之困，也是脱贫攻坚的坚中之坚，
受资源禀赋、自然条件、生态环境、交通区位等多种因素的交叉影响，中国农村深度贫
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困地区的空间孤岛效应、投资递减效应、发展马太效应不断显现[2]，贫困地区、贫困的发
生面逐步有向中西部收缩的态势，减贫、脱贫难度不断加剧，深度贫困区域与基础设施
欠缺、社会服务滞后、生态环境脆弱的地区耦合度高；另一方面，这些地区受自然条件
限制且严重依赖农牧业为生的现实，又会诱发地缘性贫困或生态贫困[3]。依据识别尺度的
差异，贫困识别一般分为家庭（或个体）识别和地理（空间）识别[4]。所谓地理识别是在
不同尺度上以地理单元为基本单位进行的贫困识别，当下中国的贫困面仍然不小，深度
贫困人口在空间上愈发集中于生态脆弱区分布，这种状况决定了在未来很长时段内，反
贫困措施必须将聚焦于到户、到人的精准扶贫与连片化的区域扶贫相结合[5]。传统研究仅
根据经济统计数据对贫困的认定缺少空间视角，难以直观地了解贫困的区域差异、空间
特征以及致贫原因的资源环境空间本底分异机制[6]。在国家推行“精准扶贫”的背景下，
反思惯常仅仅依据统计方法获取的农民收入等单一经济维度评价贫困的缺陷，从多维度
视角评估区域地理环境、生态、资源禀赋等与致贫机制间的相互关联，分析其空间格局
差异，对于精确识别深度贫困的空间分布，提高扶贫政策区域瞄准的精度提供科学参考。

国外早期的贫困研究多属于经济学和社会学范畴，对贫困的测度一般以贫困线为参
照，用单一收入因素来测度区域贫困，忽略了贫困问题的空间性，并衍生出绝对贫困和
相对贫困之分。Sen[7]和Pacione[8]认为贫困是综合因素作用，制度限制、权力剥夺、环境
脆弱等既是贫困成因也是不同表现类型，随后，相继出现了代际贫困、多维贫困和能力
贫困等概念。20世纪90年代以来，地理空间因素逐渐引入到贫困问题研究中，认为某一
区域地理资本（经济、社会、政治、生态）在一定程度上的缺少导致了空间贫困陷阱出
现[9]。农村贫困区域既可归于多风险源区，也可归于多风险受体区，农村贫困状态多表现
为暂时性贫困，存在着较高程度的脱离贫困与滑入贫困并存的困局[10]，在区域尺度上，
空间资本（区位差异、自然环境、社会服务等）存在非易变性，这是深度贫困区长期困
于空间贫困陷阱的主要推手。深度贫困指个体长时间处于要素资源极其短缺或生存环境
极度恶劣的顽固性贫困状态，深度贫困的特点主要为[11]：① 贫困时间长，返贫率高，减
贫难，代际传递几率大；② 属于绝对贫困，多维贫困，致贫原因复杂多样且相互交织；
③ 具有区域性特征。深度贫困农村地区经济增长欠缺动力，交通区位差使得克服地理障
碍的成本高，加之地理资本脆弱，生计资本低劣，而农户自身发展能力不足，致使贫困
程度深，农户生计往往波动性大，外生性冲击有可能使得这些地区多次面临重返贫困的
危机，脱贫和返贫兼具艰难性、繁复性及反复性。因此，从空间上识别和测度深度贫困
地区，具有深远的理论意义和实践价值。

自2013年精准扶贫战略被提出后，有关精准扶贫、脱贫政策、扶贫效果的第三方评
估、扶贫开发模式等快速变成社会关注焦点和相关学科研究热点。已有研究主要集中于
农村贫困化机理、致贫原因、减贫政策与对策等方面[1]，且以定性分析居多，有关深度贫
困和贫困空间分异机制的研究较少。已有空间贫困研究案例在方法上多采用夜间灯光遥
感[12]、可持续生计综合评价[13]、空间自相关和地理加权回归[14]、人工神经网络[6, 9, 15]、地理
探测器[2, 16]、最小方差模型[17]等，鲜见多空间手段综合运用。研究尺度和对象上，多以县
域内或集中连片特困区内的乡镇、村为主，全国范围内的多尺度比较研究甚少。精准扶
贫背景下农户将会成为脱贫瞄准的最小生计单位，但因为不同空间尺度存在相互关联、
嵌套、反馈关系，微观尺度上的个人或家庭贫困往往受制于中、宏观尺度上经济状况，
更容易受到空间地理环境的影响。

基于以上分析，本文以空间贫困理论为指导，选取自然致贫因子和社会经济消贫因
子，构建评价指标体系，借助BP人工神经网络分别模拟了省域、市域和县域3个尺度下
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的自然致贫指数和社会经济消贫指数，计算获得了贫困压力指数，借助Flexible空间扫描
探测识别出深度贫困县，在此基础上，运用地理探测器揭示深度贫困县的主导致贫因
素，并提出差别化的减贫建议，以期丰富区域空间贫困研究的技术方法，为精准识别深
度贫困提供科学参考。

2 数据与研究方法

2.1 空间贫困测度指标体系
在参考相关文献[15, 18]并充分考虑贫困地区实际状况的基础上，本文以空间贫困理论

和人地关系系统理论为指导，结合全面脱贫攻坚验收中的核心监测指标[19]，依据贫困与
地理环境、资源生态、社会经济等多因素间的相互影响、相互作用机理，遵循空间贫困
识别的多维度、综合性、公平性，研究对象的针对性、政策相关性以及数据的可获取性
等原则，建立了多维贫困测度指标体系，从经济发展、社会发展和生态环境3方面系统
反映识别对象的贫困表象（硬现状）、生计能力（软现状）和可持续发展能力（潜在状
态）。为减少多重共线性的影响，剔除了方差膨胀因子VIF > 10的指标，提高了指标的相
关性和区分度。空间贫困测度指标体系由2个一级指标、17个二级指标构成（表1）。

部分空间指标的计算解释为：① 考虑到每个行政区有多个高程点且行政区内部地形
起伏差异较大，若用均值会造成较大的误差，则采用每个行政区栅格高程的众数来代表
其海拔高度。② 地形破碎度用每个行政区高程点的标准差代表。③ 集水指数计算式为[20]：

AW = ( )CTI × AP /10000 （1）

式中：AW为集水指数；AP为年降水量；CTI为合成地形指数，是上游汇流面积（FA）
和景观坡度（s）的函数，计算式为[21]：

表1 农村空间贫困测度指标体系
Tab. 1 Rural spatial poverty measurement index system

一级指标

自然环境

社会经济

二级指标

高程(X1)

平均坡度(X2)

地形破碎度(X3)

集水指数(X4)

植被湿度指数(X5)

生物丰度指数(X6)

归一化植被指数(X7)

距最近地级市距离(X8)

人口密度(X9)

平均夜间灯光强度(X10)

人均公共财政收入(X11)

人均居民储蓄存款余额(X12)

人均固定资产投资(X13)

每万人在校学生数(X14)

每万人医疗卫生机构床位数(X15)

每万人社会福利收养性单位床位数(X16)

农村居民人均可支配收入(X17)

单位

m

°
-
-
-
-
-

km

人/km2

-
元/人

元/人

元/人

人

张

张

元/人

数据类型

空间栅格

空间栅格

空间栅格

观测数据

遥感数据

矢量数据

遥感数据

矢量数据

统计数据

遥感数据

统计数据

统计数据

统计数据

统计数据

统计数据

统计数据

统计数据
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CTI = ln( )FA/ tan( )s （2）

④ 全局植被湿度指数（Global Vegetation Moisture Index, GVMI）计算式为[22]：

GVMI =
( )NIR + 0.1 - ( )SWIR + 0.02

( )NIR + 0.1 + ( )SWIR + 0.02
（3）

式中：NIR和SWIR分别为MODIS数据产品MOD09A1的近红外波段和短红外波段的反射

率。MOD09A1数据产品的空间分辨率为500 m，时间分辨率为8 d合成。将500 m空间

分辨率重采样为 1 km，根据公式 （3） 得到相应 8 d 的 GVMI，再采用最大值合成法

（MVC）得到月的GVMI，最后求得年平均值。

⑤ 生物丰度指数（Biological Richness Index, BRI)）表示单位面积上不同生态系统

类型在生物物种数量上的差异，计算式为[23]：

BRI = ( )0.35 × FL + 0.21 × GL + 0.28 × WL + 0.11 × CL + 0.04 × BL + 0.01 × UL /TA （4）

式中：FL为林地面积；GL为草地面积；WL为水域和湿地面积；CL为耕地面积；BL为

建设用地面积；UL为未利用地面积；TA为区域总面积。

2.2 研究方法
2.2.1 人工神经网络 本文采用人工神经网络方法的目的是借助神经网络的自学习功能，

自动模拟行政单元上区域自然致贫状况和社会经济消贫状况。因为同时受自然和社会经

济因素的双重影响，空间贫困往往会表现出空间异质性，过程的非线性，以及结果的不

确定性等性质，因此无法凭借简易的线性模型模拟和分析其逻辑关系。在各种神经网络

中，BP （Back Propagation）神经网络的应用最为普遍。BP神经网络采用误差反向传播

算法构建多层前馈网络，其结构简单、训练算法多样。BP神经网络的结构包括输入层、

隐含层和输出层等，输入和输出变量的维数决定了输入层节点个数ni和输出层节点个数

n0，隐含层节点个数n的确定目前尚没有统一的标准，需要根据具体个案研究经反复实验

得到。本文中，BP神经网络的输入层是自然、社会和经济各个因子，输出层分别是自然

致贫指数和社会经济消贫指数；n须通过多次试验来获得，计算式为：

n = n1 + n0 + a （5）

式中：a为1~10之间的常数。传统BP算法（例如 traingdx）的收敛速度慢，而且常常出

现局部极小值，而L-M优化算法（Levenberg-Marquardt）利用误差的导数替换传统BP算

法中均方误差的导数，采用批处理来训练数据，极大地提升了收敛速度，因此本文采用

L-M优化算法的 trainlm函数训练神经网络。

利用BP神经网络分别对自然致贫因素、社会经济消贫因素进行模拟，获得各行政单

元的自然致贫指数（Natural Impoverishing Index, NII）和社会经济消贫指数（Social and

Economic Poverty Alleviation Index, SII）。其中，将各自然致贫因素和社会经济消贫因素

作为 BP 神经网络的输入层，将 NII、SII 作为 BP 神经网络的输出层，设置好需要的参

数，在BP神经网络中通过持续学习获得权值，并反复修改，挖掘出每个因素与NII和SII

之间的非线性关系。篇幅所限，以县级单元自然致贫指数模拟为例，构建8×6×1的神经

网络拓扑结构，输入层、隐含层和输出层的节点个数分别为 8、6、1。输出层的神经元

选择purelin型传递函数，以 trainlm函数训练神经网络。将学习速率设定为0.01，网络最

大训练次数设定为10000，训练误差预设为0.001。依据上述网络参数和收敛准则，将各

县待分析的样本数据输入训练好的网络，迭代 21 次后满足了预设的精度，最终误差

0.17%，说明BP神经网络模拟的效果较好，据此得到各县的自然致贫指数。以上操作均

在Matlab R2012b软件中实现，具体过程详见参考文献[6]。
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2.2.2 空间扫描计量方法 本文采用空间扫描计量方法的目的是探测出贫困发生风险较高
的贫困县，进一步识别确定出未来须重点关注的深度贫困县。空间扫描统计的关键在于
探测省域、市域、县域3个尺度上贫困发生的异常情况，即探测贫困压力指数是否存在
具有统计学意义的聚集性及其精确的位置和贫困发生风险的大小。常用的空间扫描统计
有SaTScan和Flexible两种方法，前者是用动态的圆形或椭圆形扫描窗口对贫困发生风险
的大小进行分析，扫描窗口的大小和位置都是动态变化的，可以避免人为选择造成的主
观性影响；后者主要用动态的不规则扫描窗口对贫困发生风险的大小进行分析。基于各
级行政区单元边界的不规则性，本文采用Flexible法。根据Poisson分布计算其理论贫困
压力指数，然后用实际贫困压力指数和理论贫困压力指数构建对数似然比检验统计量
（Log Likelihood Ratio Test Statistic, LLR），最后选择LLR最大的扫描窗口作为高贫困聚
集窗口，确定该窗口所包括的省、市、县，分别计算相应研究区的相对风险度，并运用
蒙特卡罗法（Monte Carlo Method）计算LLR的p值，确定其有无统计学意义。

假设空间扫描统计量 S 为所有可能的扫描窗口 Z 中最大的似然比，则[24]：
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式中：L(Z)是扫描窗口 Z 的似然函数值；L0是基于零假设得到的似然函数值。
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式中：n(Z)为扫描窗口Z中的实际贫困压力指数；u(Z)为根据零假设得到的扫描窗口Z中
贫困压力指数理想值；N是研究区贫困压力指数；u(G)为根据零假设得到的研究区贫困
压力指数理想值，且有u(G) = N。
2.2.3 地理探测器 本文采用地理探测器的目的是诊断出深度贫困县的主导致贫因素，利
用地理探测器识别贫困发生风险的空间分异，并借助q值来测度某指标对贫困发生风险
空间分异的解释程度[25]，计算式为[26]：

q = 1 -∑h = 1

L

Nhσ
2
h

Nσ2
= 1 - SSW

SST
(h = 1, 2, …, L) （8）

式中：h为贫困发生风险各指标的分层（Strata），即分类或分区；Nh和N分别为层h和全
区的单元数； σ 2

h 和 σ2 分别是层 h 和全区的方差；SSW 和 SST 分别为层内方差之和

（Within Sum of Squares）和全区总方差（Total Sum of Squares）；q值的范围为[0, 1]，值
越大说明贫困发生风险的空间分异性越明显。

本文的技术流程如图1所示。
2.3 数据来源与处理
2.3.1 数据来源 行政边界矢量图来自于国家基础地理信息中心1∶400万数据库。为便于
分析，将地级及以上城市的市辖区视为一个评价单元，即将该市所有市辖区合并为一个

“市区”，据此，全国共有2389个县级评价单元。台湾、香港和澳门因数据获取困难，不
列入评价单元。数字高程模型（DEM）获取自美国地质调查局（USGS）网站（https://
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lta.cr.usgs.gov/HYDRO1K），栅格分辨率
为90 m。在ArcGIS软件中，将DEM及相
关数据与各级行政区基础地理数据叠加分
析，汇总获得各行政区的地形地貌、生态
环境各参数平均值。NDVI月数据获取自
地 理 空 间 数 据 云 （http://www.gscloud.
cn/）， 空 间 分 辨 率 为 500 m， 在
ArcGIS10.2中利用栅格计算器计算得到年
均值。计算GVMI所需的MOD09A1产品
获取自 NASA 的 MODIS 产品网站（https:
//ladsweb.nascom.nasa.gov），空间分辨率
为 1 km。气象数据取自中国气象数据网
（http://data.cma.cn/）。夜间灯光数据 NPP-
VIIRS年产品来源于美国国家大气和海洋
管理局的国家地理数据中心（http://ngdc.
noaa.gov/eog/down-load.html），NPP-VIIRS
原始影像存在异常值，本文采用不变目标
区域法和邻域滤波法进行剔除。所有空间
数据采用Albers等积圆锥投影，将空间分
辨率统一重采样为 1 km。社会经济统计
数据获取自 2016 年 《中国县域统计年
鉴》，部分缺失的数据从同一年份各省
（区、市）统计年鉴获取。
2.3.2 地理资本的确定 自然地理资本利
用 ArcGIS 10.2 软件将高程、地形破碎
度、平均坡度、集水指数、归一化植被指
数、植被湿度指数、夜间灯光数据等空间
数据与行政边界矢量数据叠加，通过区域统计功能，提取各县的值，其空间分布如图 2
所示。社会经济地理资本通过整理统计年鉴数据，计算得到各县区的人均地理资本值。
2.3.3 区域贫困空间影响因素的相关性分析 人均GDP被认为是表征社会经济发展水平
的最佳指标之一，因此本文釆用Pearson相关分析，既可以了解区域贫困程度的主要影响
因素，判断各个指标与人均GDP之间的相关关系，从而甄别各因子属于致贫因素或者消
贫因素，以及各指标对贫困程度的影响性质，又能保证BP神经网络训练和结果模拟的准
确性。通过县级单元为例，根据人均GDP高低对县域排序，等间隔对样本抽样，得到两
百个样本用于分析，降低了数据量。表2显示了Pearson相关分析结果，反映了各指标对
县域空间贫困的影响性，若相关系数为负，则该指标为致贫因素，反之，则为消贫因
素。由表2可知，各指标对空间贫困的影响都很显著，植被湿度指数在0.05水平上显著
相关，其他因素均在0.01水平上显著相关。

自然因素中归一化植被指数、地形破碎度、平均坡度、高程、植被湿度指数、生物
丰度指数、距最近地级市距离与人均GDP之间表现出显著的负相关性而社会经济因素全
部与人均GDP存在为正相关性。以上结果说明本文选取的多维度贫困测度指标是合理
的、合适的。复杂的地形、脆弱的生态、恶劣的气候等自然因素一般来说都是致贫因

图1 技术路线图
Fig. 1 Analysis work flow
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图2 中国部分栅格化指标的空间分布
Fig. 2 Spatial distribution of rasterized index in China

表2 Pearson相关分析结果
Tab. 2 Pearson correlation analysis

指标

相关系数

显著水平

指标

相关系数

显著水平

X1

-0.182

0.000

X9

0.248

0.000

X2

-0.254

0.000

X10

0.440

0.000

X3

-0.178

0.000

X11

0.792

0.000

X4

0.177

0.000

X12

0.642

0.000

X5

-0.046

0.025

X13

0.702

0.000

X6

-0.149

0.000

X14

0.122

0.000

X7

-0.177

0.000

X15

0.270

0.000

X8

-0.122

0.000

X16

0.206

0.000

X17

0.552

0.000

注：X1~X17的含义与表1中相同。
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素，而发达的经济、较高的收入水平、良好的基础设施、优越的教育医疗条件等社会经
济因素则多是消贫或减贫因子。需要说明的是虽然集水指数的相关系数为正值，似乎应
该归为消贫因素，但考虑到干旱区面积占中国国土面积1/3的实际，许多土地因缺水而贫
瘠，且该指标与人均GDP的相关性并不高（0.177），参考其他学者相关研究[20]并综合权
衡后，本文将集水指数确定为致贫因素。

3 结果与分析

3.1 贫困空间模拟分析
3.1.1 不同行政区尺度下自然致贫指数、社会经济消贫指数和贫困压力指数的空间差异
图3为省域、市域、县域3个尺度下自然致贫指数NII的空间分布格局图（自然断裂法分
级，下同）。从图3可以看出，全国范围内省域NII分为迥然不同的东、西两部分，NII较
低和低（0 ≤ NII ≤ 1.74）的省（市、区）有 14个，NII较高和高（2.39 ≤ NII ≤ 5.36）
的省（市、区）亦有14个。市域NII分为东中西三部分，其分布基本上与中国地势的三
大阶梯吻合，NII较低和低的市域有143个，全部位于中国地势的第三阶梯上；NII较高
和高的市域有118个，几乎全部位于地势的第一、二级阶梯上。NII较低（1.20 ≤ NII ≤

图3 不同行政区尺度下中国自然致贫指数的空间分布
Fig. 3 Spatial distribution of natural impoverishing index at different administrative scales
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1.74） 的县域有 768 个，NII 低 （0 ≤ NII ≤ 1.19） 的县域有 714 个；NII 较高 （2.39 ≤
NII ≤ 3.48）和高（3.49 ≤ NII ≤ 5.36）的县域分别有250个和85个。

图 4 为省域、市域、县域 3 个尺度下社会经济消贫指数 SEPAI 的空间分布格局图。
SEPAI高（2.85 ≤ SEPAI ≤ 4.98）的省区有 6个，较高（2.17 ≤ SEPAI ≤ 2.84）的省区
有10个，SEPAI较低（0.75 ≤ SEPAI ≤ 1.38）的省有3个，低（0 ≤ SEPAI ≤ 0.74）的省
有 7 个。SEPAI 高和较高的地级市分别仅有 27 个和 24 个，主要分布在东部沿海地区；
SEPAI低和较低的地级市分别多达66个和135个，大多数分布在中西部。相较于NII在县
域空间上的规则分布，SEPAI在空间上更加破碎和零乱，缺少规律。SEPAI高的县仅有
97个，集中分布在长三角、珠三角、京津冀、长株潭等地；SEPAI较高的县有 111个，
空间上主要分布在SEPAI高等级县域的外围，集中区域增加了山东半岛、辽东半岛、呼
包鄂榆等；SEPAI低的县多达1098个，在空间上近似呈倒“川”字形分布；SEPAI较低
的县有786个，与倒“川”字的三竖相间分布。

根据自然致贫指数和社会经济消贫指数确定研究区的贫困压力指数PPI，表达式为：
PPI = NII × ( )1 - 0.2 × SEPAI （9）

社会经济因素能够消除或者缓解区域贫困，然而其能在多大程度上消除或者缓解贫
困，目前没有统一的说法，并且研究区域不同，其社会经济发展水平也存在着很大的差

图4 2015年不同行政区尺度下中国社会经济消贫指数的空间分布
Fig. 4 Spatial distribution of social economic poverty alleviation index at different administrative scales in 2015

777



地 理 学 报 75卷

异，社会经济因素对贫困的缓解程度也不尽相同。本文在借鉴已有学者研究[15, 17-18]的基础
上，综合权衡，选取0.2作为社会经济消贫系数，即20%的SEPAI用于抵消或者减少当地
的贫困。

图5为省域、市域、县域3个尺度下贫困压力指数PPI的空间分布格局图。PPI极低
（0 ≤ PPI ≤ 0.59）的省域有 10个；PPI低（0.60 ≤ PPI ≤ 0.93）的省域有 5个；PPI极高
（PPI＞2.75） 的省域有 5 个，分别为青海 （4.39）、甘肃 （3.70）、宁夏 （3.64）、西藏
（3.47）和新疆（3.26）；PPI 高（2.10 ≤ PPI ≤ 2.75）的省域只有内蒙古（2.12）一个。
PPI极低的地级市有 39个，集中分布在长三角、珠三角等东部地区，以及武汉、郑州、
长沙、南昌等中部省会城市；PPI低的地级市有52个，亦主要分布在中东部地区；PPI极
高和高的地级市分别有37个和51个，集中分布在西北和西南地区。县域PPI以黑河—百
色一线为界，分为迥然不同的东西两部分，总体来看，PPI呈现“大分散、小聚集”的空
间分布格局，东中西差异显著。PPI极低的县区有 301个，PPI低的县区有 462个，这两
个区域构成了“富裕俱乐部”；PPI极高、高和较高的县区则分别有131个、191个和333
个，这些区域属于典型的“贫困俱乐部”成员。

统计显示，14个连片特困区 680个贫困区县的平均PPI为 1.97，高于全国所有 2389
个区县的平均PPI （1.33）。14个连片特困区中，西藏地区的PPI最高（2.89），其次为四

图5 2015年不同行政区尺度下中国贫困压力指数的空间分布
Fig. 5 Spatial distribution of poverty pressure index at different administrative scales in 2015
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省藏区（2.57）和滇西边境山区（2.5）。分
省区来看，西藏各县域的PPI平均值最高，
为 2.89， 其 次 是 青 海 （2.27） 和 云 南
（2.23）。从各省区PPI的变异系数来看，上
海市的变异系数最大，为0.63，其次是天津
（0.61）和海南（0.58），西藏和山西的变异
系数最小，仅为0.16。
3.1.2 贫困县与主体功能区规划的叠置 本
文将贫困压力指数处于极高、高和较高等
级（PPI ≥ 1.64）的县区认定为贫困县，共
计655个。将本文识别的贫困县与国家主体
功能规划区相叠置，得到落在各个国家主体
功能区的贫困县的数量和空间分布（图6）。
从图6可以看出，国家重点生态功能区中的
贫困县数量最多，共有230个，分布在黄土
高原—川滇生态屏障、青藏高原生态屏
障、祁连山—河西走廊内陆河流域生态屏障、秦巴山区生态屏障、北方防沙带和南方丘
陵地带。这些地区以山地丘陵为主，是江河流域的主要分水岭和重要源地，在国家生态
安全战略格局中占据着非常重要的作用。但是由于其距主流、干流和下游低平地以及社
会经济较发达的区县较远，县区内外的物质输送与能量交换十分匮乏，资源承载力和生
态系统服务缺少“挖潜”的空间，并且这些区县基础设施配套相对滞后，先进技术很难
企及，资源利用效率低下，区域系统发展严重依赖于资源环境本底状况[27]。农产品主产
区中的贫困县有 183个，主要分布在新疆中部、甘肃张掖、四川盆地周边、云南南部、
湘粤桂交界、苏闽交界和山西东部。相较于社会经济发展较先进的区县，此类区县往往
人口增加迅猛，但人口的综合素质普遍不高，缺少外出谋生的一技之长，致使农村人口
被束缚在本就负重累累的土地上，一代代地从事着粗放式的低效农业生产活动，不得不
陷入“人口增长—贫困加剧—生态退化”的恶性轮回中。城市化功能区中的贫困县也有
173 个，主要分布在天山北坡、藏中南、滇中、黔中、成渝、关中—天水、兰州—西
宁、京津冀、冀中和晋中等城市群地区。这些地区两极分化严重，大城市周边的贫困地
区与核心区近在咫尺，但由于种种原因往往很难受到大城市的辐射，反而成为了都市

“阴影区”。
3.1.3 区域贫困空间依赖性格局 利用 Rook 标准构建了相应的空间权重矩阵 [28]，在
GeoDA 软件支持下计算得到中国省域、市域、县域 3 个尺度下贫困压力指数的全局
Moran's I值分别为0.32、0.55和0.52，均通过了1%的显著性检验，说明3个尺度下PPI在
空间上具有较高的集聚效应。贫困压力指数较高的省，其周边行政区的贫困压力指数值
也比较高，反之亦然。根据各行政区与其周围相邻行政区的空间关系，在1%的显著性水
平下，把全国各行政区划分为4种类型（图7）：高—高（H-H）、低—低（L-L）、低—高
（L-H）、高—低（H-L）。由图 7可知，H-H集聚的省区有 5个，分别为新疆、西藏、青
海、甘肃、宁夏；L-L集聚的省市有 6个，分别为上海、江苏、浙江、福建、江西和湖
南；H-H集聚的地级市有 55个，主要分布在阿勒泰、南疆三地州、西藏、青海、甘肃、
宁夏、云南北部、四川西部、内蒙西部等；L-L集聚的地级市有 116个，集中分布在东
南、华南沿海地区。县域H-H型连片大面积分布在西北和西南地区，L-L型县区数目约

图6 2015年贫困县在国家主体功能区的空间分布
Fig. 6 Spatial distribution of poverty-stricken counties

in national main function-oriented zones in 2015
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占总数的 20.3%，空间上聚为 3片：以北京、上海、赣南、武汉为顶点的中东部菱形片
区，东北片区和华南沿海片区；L-H型的县区嵌入H-H型分布，填空补实，主要有鄂尔
多斯、榆林、宝鸡、咸阳、西宁、乐山、雅安和昆明等；H-L类型的县区则多分布在L-L
型的周围，且数量较少，包括晋城市的陵川、丽水市的遂昌、宜春市的静安和郴州市的
桂东等。
3.2 贫困发生聚集性及风险识别

利用Flexible空间扫描计量方法，分别对3个尺度下识别出的贫困区进行扫描，进一
步得到减贫难度较大的深度贫困区域。由于各级行政单元的边界往往不规则，根据识别
出的贫困地区实际分布，利用泊松分布计算每个扫描窗口内PPI的理论值，继而根据贫
困压力指数的实际值与理论值，建立检验统计量的对数似然度 LLR （Log Likelihood
Rate），通过LLR反映扫描窗口内PPI的异常程度。LLR值越大，说明分析窗口内的PPI
异常程度越高。一般将LLR最大的窗口认定为PPI异常程度最高的窗口，然后评价该窗
口的统计显著性水平。考虑到扫描统计量的概率分布非常复杂，本文采用Kulldorff等[29]

提出的蒙特卡罗法计算检验统计量的p值。此外扫描统计量还可以分析和判断其他LLR
较大窗口是否具有统计学意义，以便最大化地查找存在异常值的区域。为避免扫描得到
的贫困风险集群规模过大，并提高扫描效率，本文选择LLR with Restriction统计类型，
并将α值设定为默认值0.2，贫困风险集群的扫描结果由ArcGIS 10.2软件可视化展示。

图7 2015年不同行政区尺度下中国贫困压力指数的局部空间自相关分布
Fig. 7 Local spatial auto-correlation of poverty pressure index at different administrative scales in 2015
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构建省域、市域、县域 3个尺度下的检验统计量对数似然比LLR，空间扫描结果如
图 8 所示。省级尺度上共得到 3 个达到统计显著性水平的贫困压力指数风险集群（图
8a），最大值2.81，最小值0.25，均值2.16，标准差0.88。各集群贫困压力指数风险分别
是：集群1为2.36，分别为西藏、新疆和青海；集群2为0.25，只包括内蒙古；集群3为
2.81，包括甘肃和宁夏两个省区。这3个集群所包含的六个省区发生贫困的风险较高，甘
肃和宁夏两个省区发生贫困的风险最大，扶贫工作中应该重点关注；新疆、西藏和青海
发生贫困的风险次之，内蒙古最小。市域尺度上，有12个达到统计显著性水平的贫困压
力指数风险集群（图8b），最大值8.28，最小值0.04，均值3.99，标准差2.66。各集群贫
困压力指数风险分别是：集群 1为 8.28，包括巴音郭楞州、和田地区、拉萨市、阿里地
区、那曲市、日喀则市、昌都市、果洛州、海南州、海西州、玉树州和甘孜州共12个地
级行政区，具有最高的贫困风险；集群 2 为 4.35，全部分布在云南省，包括保山、楚
雄、德宏等9个市州，贫困风险次之；集群3为2.21，包括阿坝州、黄南州、甘南州和绵
阳市；集群 4 为 2.28，分布在陕西北部和山西交界地带，包括长治、临汾、吕梁、铜
川、延安和榆林共 6个地级市；集群 5为 0.27，仅包括乌鲁木齐和吐鲁番市；集群 6为
4.55，包括包头、鄂尔多斯、呼和浩特、大同、朔州、石嘴山和张家口共7个地级市；集
群 7为 0.90，包括安康、汉中和商洛 3个地级市；集群 8为 0.04，只有恩施州；集群 9为
1.53，包括喀什地区和克孜勒苏州；集群10为0.19，只有黑河市；集群11为1.97，包括

图8 2015年不同行政区尺度下中国贫困高风险集群空间分布
Fig. 8 Spatial distribution of high-risk poverty clusters at different administrative scales in 2015
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毕节、六盘水和昭通市；集群12为2.12，包括阿拉善盟、白银市和金昌市。这12个集群
所包含的53个地级市和地区具有较高的贫困发生风险。县级尺度上，共得到44个达到统
计显著性水平的县域贫困压力指数风险集群（图 8c），最大值 5.77，最小值 0.00，均值
3.21，标准差1.75。44个集群共涉及243个县区，主要位于新疆、西藏、青海、甘肃、四
川和云南等省区。

根据国务院扶贫开发领导小组在其官方网站发布的名单，全国共确定了 592个国家
扶贫工作重点县，其中深度贫困县有 334个（http://www.infzm.com/content/133932）；而
依据《中国农村扶贫开发纲要（2011—2020年）》，全国14个集中连片特殊困难地区总
计包含680个县（区）。本文将二者合并后剔除重复的县区，共计有832个国家级贫困县。
将Flexible空间扫描出的 243个高风险贫困县与 832个国家级贫困县相叠置，得到 208个
既是官方确定的国家级贫困县又是本文识别的高风险贫困县，本文将其确定为深度贫困
县，这些地方应该是近期和未来脱贫难度最大的区域，也是扶贫减贫政策最需要惠及的
地区，其空间分布图如图9所示。

深度贫困县多出现在省域交界地
带，诸如新藏、川藏、川黔桂、青甘
川、川陕鄂渝、陕甘宁、晋冀蒙等省
域交界处。区域经济发展的重心是省
会或区域中心城市，其辐射往往以核
心—边缘模式向外扩展，而省际交界
地带易被遗忘、边缘化，成为政策

“盲区”，这些地方本就地理位置偏
远，自然条件恶劣，加之行政壁垒化
和行政边缘化的限制，与省内发达地
区的差距逐渐拉大，退化为贫困集中
连片发展、脱贫难度大的深度贫困
地区。

从片区来看，深度贫困县个数最
多的片区是西藏地区，多达 43 个，
占深度贫困县总数的 20.7%；其次为
四省藏区 （37）、滇西边境山区 （34）、六盘山区 （26）、乌蒙山区 （15） 和秦巴山区
（12）；大兴安岭南麓山区、大别山区和罗霄山区没有深度贫困县。南疆三地州虽然不是
深度贫困县个数最多的片区，但却是贫困风险最大的片区，风险平均值高达4.93。贫困
风险较大的片区还包括西藏地区（4.50）、四省藏区（3.99）和滇西边境山区（3.82）。分
省来看，深度贫困县个数最多的省为云南，有45个，占深度贫困县总个数的21.6%；其
次为西藏（43）、四川（30）和甘肃（27）。新疆的贫困风险最大，为4.94，风险较大的
省还有青海（4.59）、西藏（4.50）、云南（3.42）、甘肃（3.23）和四川（3.22）。
3.3 深度贫困县贫困空间差异形成机制的地理探测
3.3.1 区域贫困空间差异性的主导因素 区域贫困受多种因素的综合影响，本文综合考虑
自然环境、社会和经济3方面的因素，运用Pearson相关分析和普通最小二乘回归分析得
到由 17个子指标组成的指标体系。分别为人口密度、平均夜间灯光、人均公共财政收
入、人均居民储蓄存款余额、人均固定资产投资、每万人在校学生数、每万人医疗卫生
机构床位数、每万人社会福利收养性单位床位数、农村居民人均可支配收入、高程、平

图9 2015年中国深度贫困县空间分布
Fig. 9 Spatial distribution of severely impoverished counties in 2015
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均坡度、地形破碎度、集水指数、植被
湿度指数、生物丰度指数、归一化植被
指数、距最近地级市距离。根据贫困压
力指数的较高、高和极高的等级划分，
将选取的 17 个影响因子值分别分为 3
级：较贫困、贫困和极贫困，以此为阈
值进行探测分析。将上述因子值和贫困
压力指数导入地理探测器模型中，求得
各因子对 PPI 的影响力值（q 值，其值
越大意味着该因子对 PPI 的影响也越
大，反之亦然） 和因子解释力值 （p
值，其值越小意味着该因子对PPI影响
的解释能力越大，反之亦然） [30]，选取
p值小于0.1的因子[31]，共11个（表3）。

分析结果显示，对贫困压力指数影响较大的因子（q > 0.04且p < 0.1的因子）依次
是：平均坡度 （0.35） >平均高程 （0.30） >地形破碎度 （0.23） >距最近地级市距离
（0.20）>人均居民储蓄存款余额（0.16）>农村居民人均可支配收入（0.16）>归一化植被
指数（0.16）>集水指数（0.08）>人口密度（0.07）>每万人在校学生数（0.06）>夜间灯
光平均强度（0.04），其余因子影响较弱。图 10为上述 11个因子的空间可视化分布图。
将上述11个因子中对贫困压力指数影响较小（q < 0.1）的因子剔除，得到7个因子作为
深度贫困县的主导致贫因素，分别为：平均坡度、高程、地形破碎度、距最近地级市距
离、人均居民储蓄存款余额、农民人均可支配收入和归一化差值植被指数。
3.3.2 深度贫困县分类及差别化减贫政策启示 通过综合诊断得出影响深度贫困县空间分
异的主导因素，进一步分析各主导因素对区域贫困空间差异的作用机制，为实现因地制
宜、科学扶贫、精准脱贫实施政策提供参考依据。区域深度贫困空间差异性的形成机制
如图11所示。依据上述结果，进一步将深度贫困县按照致贫主导因素分为4类[2]：

（1）地形要素制约型。坡度、高程和地形破碎度是影响农业生产结构与方式的重要
条件，也是交通道路等设施修建和社会经济发展的重要自然条件。从图 10a、10b、10c
可以看出，这 3个因素对南疆三地州、日喀则市、林芝市、那曲市、山南市、昌都市、
拉萨市、甘孜州、阿坝州所辖深度贫困县影响较大。该类贫困区一方面可因地制宜发展
适度规模的标准化养殖业，探索适合当地发展的农牧结合、粮草兼顾、生态循环的种养
模式。另一方面，应当立足资源禀赋，独特的土地、矿产、自然风光、生物等资源优
势，以及民俗、文化等人文优势，推进全域旅游，把资源转化为产业优势和富民优势，
带动经济发展。

（2）区位交通制约型。距最近地级市的距离反映了各县区受地级市经济与公共服务
辐射的难易程度。从图 10d可以看出，该因素对重庆市、张家口市、保定市、大同市、
忻州市、吕梁市、桂林市、来宾市、绵阳市、凉山州、甘孜州、阿坝州、怒江州、德宏州、
红河州、临沧市、普洱市、阿里地区、日喀则市、山南市、那曲市、林芝市、昌都市、
南疆三地州所辖部分深度贫困县有较大影响。措施上应加快完善农村道路、水电气、环
保、信息网络等基础设施，加强农村社会保障体系建设，增强基础教育能力，阻断贫困
的代际传递。对于地形条件艰苦、交通闭塞的极其偏远地区可以采用异地搬迁扶贫。

（3）经济收入制约型。人均居民储蓄存款和农民人均可支配收入反映的是农村居民

表3 深度贫困县17个影响因子的地理探测结果
Tab. 3 Geographical detector model for 17 impact factors of

severely impoverished counties

影响因子

平均坡度

平均高程

地形破碎度

距最近地级市距离

人均居民储蓄存款余额

农民人均可支配收入

NDVI

集水指数

人口密度

每万人在校学生数

夜间灯光平均强度

q值

0.3508

0.2970

0.2285

0.1950

0.1639

0.1629

0.1575

0.0762

0.0656

0.0629

0.0435

p值

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0000

0.0351

0.0746

0.0183

0.0979

排序

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11
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经济收入情况。从图10e、10f可以看出，这两个因素对凉山州、黔西州、怒江州、昌都
市、山南市、日喀则市、那曲市、临夏州、果洛州、玉树州、中卫市、南疆三地州所辖
部分深度贫困县的影响较大。此类地区应同时推进就业扶贫和产业帮扶，打造一批家庭
微工厂、创意微作坊、乡村微车间，推进农村经济多元发展。激励返乡、下乡人员开展
创新创业，发展特色产业，拓宽农民增收渠道。

（4）生态制约型。植被指数综合反映区域生态状况。从图 10g可以看出，该因素对
张家口市、忻州市、乌兰察布市、兰州市、白银市、定西市、临夏州、拉萨市、海东

图10 2015年中国深度贫困县影响因子的空间分布
Fig. 10 Spatial distribution of impact factors for severely impoverished counties of China in 2015
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市、日喀则市、那曲市、海南州、果洛州、海西州、固原市、中卫市、南疆三地州所辖
深度贫困县的影响较大。这些地区对区域资源环境本底存在较高的依赖性，必须走绿色
减贫之路，在重点区域推进生态环境综合治理工程，探索建立上下游生态补偿机制，通
过以工代赈、提供生态公益岗位等方式，为扶贫对象提供就业机会和收入。

4 结论与讨论

在减贫消贫政策制定中，决策者往往很难观测和获取到贫困家庭的真实属性特征，
这会在某种程度上降低精准扶贫政策的瞄准度。考虑到多种空间尺度之间存在嵌套、反
馈作用，微观尺度农户个人或家庭的贫困往往被中、宏观尺度上社会经济发展所制约，
所以在中、宏观尺度下识别和测度贫困依然是有价值的[15]。本文利用GIS空间分析和BP
人工神经网络，分别模拟省域、市域和县域3个尺度下的自然致贫指数和社会经济消贫
指数，计算得到贫困压力指数；使用Flexible空间扫描探测确定出深度贫困县，运用地理
探测器识别出深度贫困县致贫的主导因素，并提出相应的减贫消贫建议。研究发现，3
个尺度下贫困压力指数的空间分布具有较高的一致性，东低西高的趋势很明显。县域尺
度下识别出208个深度贫困县，多分布在西北、西南和省域交界地带；依据致贫主导因
素将其归为地形要素制约型、区位交通制约型、经济收入制约型和生态环境制约型4种
类型。

由于本文尚属探索性工作，缺陷和不足在所难免。首先，受数据可获取性的限制，
在指标体系构建上，基于县域尺度的部分重要指标（如新型农村社会养老保险、医疗保
险、通互联网、自来水和有线电视的行政村等数据）难以获取到官方数据，一定程度上
影响到指标体系的完整性；其次，由于东、中、西部的社会经济发展水平差异巨大，社
会经济因素对贫困的缓解程度也不尽相同，本文计算贫困压力指数时，参考已有研究成

图11 区域贫困空间差异性的形成机制
Fig. 11 Regional poverty differentiation mechanism
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果将20%的社会经济消贫指数用于消除或者缓解当地的贫困，存在一定的主观性。
为实现规划的扶贫、减贫目标，必须将基于区域（Region-based）的战略与基于个人

（People-based）的政策相结合。2016 年 4 月国家印发了《关于建立贫困退出机制的意
见》，提出了贫困户、贫困村、贫困县3个层面的贫困退出标准。今后的研究将在获得高
分辨率数据的前提下，开展以家庭人均收入和“两不愁、三保障”为标准的、基于贫困
户层面的研究，乃至以贫困发生率为主要标准，辅以其他综合因素的基于贫困村层面的
研究。在现阶段贫困研究的实践界更关注贫困的退出问题，而理论界则更关注2020年后
中国的相对贫困问题。深度贫困地区返贫率高，减贫难，代际传递几率大，致贫原因复
杂多样且相互交织，脱贫和返贫兼具艰难性、繁复性及反复性。本文识别出的深度贫困
地区，很大程度上也可能是2020年后中国主要的相对贫困区域。在本文研究的基础上构
建前瞻性的指标，预测和模拟2020年后中国相对贫困的空间分布，应是下一步研究的重
点方向。
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Spatial distribution of extreme poverty and mechanism of
poverty differentiation in rural China based on spatial

scan statistics and geographical detector

PAN Jinghu1, FENG Yaya1, 2

(1. College of Geography and Environmental Science of Northwest Normal University, Lanzhou 730070, China;

2. Northwest Institute of Eco-Environment and Resources, CAS, Lanzhou 730000, China)

Abstract: Poverty has appeared as one of the long- term predicaments facing human
development in the 21st century. The essence of extreme poverty is absolute poverty, where
individuals experience long- term shortages of essential resources or suffer from harsh
environment. Extreme poverty is the priority for poverty alleviation and the tough row to hoe.
We select the major poverty influencing factors from natural and social factors to build an
evaluation index system based on spatial poverty and related theories. First, we use Pearson
correlation analysis to differentiate poverty impoverishing and alleviation factors. Then, we use
GIS and back propagating neural networks to define a natural impoverishing index (NII) and
social economic poverty alleviation index (SEPAI), respectively, at provincial, municipal, and
county levels. We then calculate a poverty pressure index (PPI) at provincial, municipal, and
county levels by combining NII and SEPAI, and explore poverty spatial characteristics. We
used the flexible spatial scanning statistical method to identify the severely impoverished
counties among the poverty- stricken counties with PPI>1.63, which had higher poverty rate
and difficulty in poverty alleviation. Finally, we diagnose dominant factors that differentiate
severely impoverished counties, and identify the dynamic mechanism of regional extreme
poverty differentiation using the geodetector model. Besides, we construct a theoretical basis
for anti- poverty in rural China. The results show that NII and PPI spatial distributions are
highly consistent at provincial, municipal, and county levels, with a significant distribution
pattern: high in eastern China and low in western China. In contrast, SEPAI has relatively low
spatial consistency at provincial, municipal, and county levels. The PPI poverty distribution
pattern tends toward large dispersion, small aggregation dividing across the Heihe-Bose Line.
A total of 655 poverty- stricken counties were identified, mainly distributed in major
ecologically functional and agricultural production areas in China. High risk areas identified by
spatial scanning are mainly distributed in the northwest, southwest minority, and border areas.
We also identified 208 severely impoverished counties, mostly located in inter-provincial fringe
areas. The geodetector model identified seven dominant impoverishing factors, with significant
differences between the four identified rural extreme poverty types: terrain detail oriented,
location traffic dominated, economic income leading, and ecoenvironment constrained regions.
Keywords: extreme poverty; spatial poverty; spatial scan detect; geodetector; differentiation
mechanism; poverty identification
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