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摘要 草地利用率(utilization rate of rangeland, UR)反映了管理行为对生态系统的直接影响, 是草地放牧强度监测

的一个重要指标. 遥感技术的发展为草地管理提供了新手段, 然而目前关于卫星遥感技术监测草地利用率的潜力

尚不清楚. 本研究基于多种草原类型的长期放牧实验平台, 利用地上生物量(AGB)的地面数据以及Landsat和Senti-
nel-2融合的时间序列遥感数据, 系统评估了不同放牧强度下卫星遥感数据监测UR的能力. 首先, 探究了遥感特征

变化与UR的相关性, 筛选了适用不同草地类型的遥感特征; 其次比较了参数模型(线性混合效应模型和广义加性模

型)和非参数模型(极致阶梯提升模型和支持向量机模型)监测UR的能力; 最后, 基于优选的遥感特征和估算模型监

测了六个放牧实验平台的UR. 结果表明: (1) 与UR显著相关的遥感特征在不同放牧平台存在差异, 没有一个(或一

类)遥感指标普遍适用于不同草地类型下的UR监测; (2) 选用基于支持向量机算法建立的UR遥感反演模型

(R2=0.90); (3) K折交叉验证表明了UR遥感反演模型具有较好的时空稳定性(Rk
2=0.70). 本研究实证了遥感监测UR

的可行性和稳定性, 为草地放牧利用强度的大面积监测提供基础, 服务于草地放牧管理和生态修复.
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草地作为中国最大的陆地生态系统, 提供了畜牧

业生产、生态环境保护和气候调节等重要生态系统服

务[1],承载着约1700万牧民的生计问题[2,3].过去几十年,
受气候变化和人类活动的影响, 中国草地生态系统退

化和荒漠化严重, 出现了一系列生态环境和牧民经济

受损问题. 随着人民饮食结构调整, 牲畜产品的需求量

持续增加, 进一步加剧了草地生态系统的放牧压力[4].
研究表明, 中国草地将以每年约200万公顷的速度加剧

退化[5]. 因此, 评估草地生态系统的放牧利用强度, 进而

实施合理的草地资源管理策略, 是缓解草地退化和应

对气候变化的重要途径.
草地放牧利用强度的监测指标可分为驱动性(如载

畜率、动物类型、轮牧)和响应性(如草地利用率(utili-
zation rate of rangeland, UR)、剩余生物量、植物物种

组成)两类[6]. 已有研究大多从驱动性指标的角度出发,
通过牲畜数量评估放牧利用强度, 如基于GPS跟踪实

验和无人机观测实验实现牲畜数量量化[7], 但是难以

实现区域尺度放牧牲畜数量观测; 另有研究基于政府

统计数据空间化牲畜数量[8], 这种方法虽然能获取区

域尺度的数据, 但是多为一年一期的牲畜数量数据, 无
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法服务于年内放牧管理策略的迅速响应. Landsat、
Sentinel-2等卫星融合数据能够在几天的时间分辨率上

提供大面积观测数据, 是实现放牧时间密集化、空间

精细化管理的可能途径. 虽然卫星尺度难以实现放牧

牲畜数量的直接量化, 但是能够监测放牧影响下草地

植被的动态变化(如UR), 通过草地的放牧响应实现草

地放牧利用强度的高时效、大面积的评估. 由于该方

法反映了放牧活动对草地植被的影响关系, 因此能够

依据植被的时空异质性准确地捕捉草地放牧强度的时

空差异[9].
UR是从响应性角度描述放牧利用强度的一个关键

指标. 它是一定时间内实际利用的牧草量占草地地上

部产草量的百分比[10,11]. 其中, 草地地上生物量的遥感

监测技术已较为成熟[12,13], 因此遥感监测UR在理论上

是可行的, 但是目前相关研究较少. 其一大挑战是难以

在草地放牧状态下获取草地未放牧状态的遥感信号,
因此本研究基于长期野外放牧试验平台, 利用放牧试

验的对照组解决草地未放牧状态的遥感信号获取难题.
另外, 先前研究表明土壤背景可能干扰草地遥感监测

的精度, 且在不同草地类型干扰程度不同[14,15], 从而限

制了UR的遥感反演算法的大面积应用, 因此本研究尝

试引入修正土壤影响的植被指数降低土壤背景对不同

草地类型监测UR的干扰.综上所述,本研究在放牧平台

尺度探究遥感特征变化与UR的关系, 构建适用于不同

草地类型的UR遥感反演模型, 并验证UR遥感监测的稳

定性, 为后续区域尺度UR遥感监测提供基础.

1 方法

1.1 数据

1.1.1 研究地点

本研究选取内蒙古草原的6个长期放牧平台, 覆盖

草甸草原、典型草原和荒漠草原(图1).
(1) 呼伦贝尔草原生态系统国家野外科学观测研

究站长期肉牛放牧实验平台(图1(b)). 该放牧平台位于

内蒙古自治区呼伦贝尔市海拉尔的谢尔塔拉种牛场东

部3 km, 地理坐标为49°32ʹ~49°34ʹN, 119°94ʹ~
119°96ʹE[16], 海拔603~743 m, 所属草地类型为草甸

草原. 该地区属温带半干旱大陆性气候, 年均降水量约

为400 mm, 年均温约为1.00℃[16]. 放牧平台面积为

图 1 (网络版彩色)放牧平台空间分布图及各放牧平台所属草地类型. (a) 6个放牧平台的空间分布图, 图中各站点与(b)~(g)图对应; (b)~(g)分别

为呼伦贝尔草原生态系统国家野外科学观测研究站长期肉牛放牧实验平台(放牧平台一)、呼伦贝尔草地农业生态系统试验站补饲平台(放牧

平台二)、呼伦贝尔草地农业生态系统试验站轮牧平台(放牧平台三)、中国科学院内蒙古草原生态系统研究站(放牧平台四)、内蒙古农牧科学

院荒漠草原基地长期放牧平台(放牧平台五)、中国农业科学院草原研究所荒漠草原生态系统试验基地(放牧平台六)的Google Earth 高分辨率

影像
Figure 1 (Color online) Spatial distribution map of grazing platforms and grassland types. (a) Spatial distribution map of 6 grazing platforms, where
the order of platforms in (a) corresponds to (b)–(g); (b)–(g) Google Earth high-resolution images of Hulunbuir Grassland Ecosystem Experimental
Station, Chinese Academy of Agricultural Sciences (Grazing platform 1), supplementary feeding platform of Hulunbuir Grassland Agroecosystem
Experimental Station (Grazing platform 2), rotational grazing platform of Hulunbuir Grassland Agroecosystem Experimental Station (Grazing platform
3), Inner Mongolia Grassland Ecosystem Research Station, Chinese Academy of Sciences (Grazing platform 4), Long-term grazing platform of desert
grassland base, Inner Mongolia Academy of Agriculture and Animal Husbandry (Grazing platform 5) and Experimental base of desert grassland
ecosystem, Institute of Grassland Research of China Academy of Agricultural Sciences (Grazing platform 6)
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90 hm2, 用围栏围成18个等面积小区, 各小区面积为

5 hm2[17]. 共设置6个放牧强度, 即0.00、0.92、1.36、
1.84、2.76和3.68标准羊单位/hm2(SU/hm2)[18]. 标准羊

单位指一只体重50 kg、一年内哺一只断乳前羔羊的健

康成年母绵羊, 日食量为1.6 kg标准干草. 按随机区组

设计, 每个放牧强度设置3个重复. 不同放牧强度的小

区内, 分别放牧250~300 kg的育成母牛0、2、3、4、6、
8头. 放牧试验始于2009年, 每年生长季6月1日~9月30
日连续放牧, 无补饲[15~17].

(2) 呼伦贝尔草地农业生态系统试验站补饲平台

(图1(c)). 呼伦贝尔草地农业生态系统试验站补饲平台

位于内蒙古自治区呼伦贝尔市陈巴尔虎旗特尼河农牧

场第九生产队, 地理坐标为49°20ʹ~49°26ʹN, 119°55ʹ~
120°90ʹE, 海拔628~649 m, 所属草地类型为草甸草原.
该地区属典型的温带大陆性季风气候, 年均降水量约

为400 mm, 年均温约为1.00℃[19,20]. 补饲平台共设置

1.22和2.45 SU/hm2两个放牧梯度, 放牧小区面积分别

为0.40和0.20 hm2, 两个放牧强度小区均持续放牧4只
重为22 kg的绵羊.

(3) 呼伦贝尔草地农业生态系统试验站轮牧平台

(图1(d)). 呼伦贝尔草地农业生态系统试验站轮牧平台

与补饲平台位置接近, 所属草地类型为草甸草原. 轮牧

平台自2019年起进行放牧试验, 每年6月15日~9月15日
进行放牧利用, 将整个放牧季分为3个时期: 春季(S1, 6
月15日~7月15日), 夏季(S2, 7月15日~8月15日)和秋季

(S3, 8月15日~9月15日). 设置5个放牧试验区, 以围封处

理为对照组(CK), 设置1个持续放牧(CG)处理和3个季

节性休牧处理, 包括早期休牧(R1)、中期休牧(R2)和晚

期休牧(R3)[21]. CG是指在S1~S3时期始终进行适度放

牧; R1、R2和R3指的是分别在S1、S2以及S3时期进行

休牧(表S1). 该试验平台设置了3个区组, 每个区组包括

5个小区, 共计15个试验小区. 每个季节性休牧小区面

积约1.00 hm2, 而CK和CG处理小区面积约0.50 hm2[20].
(4) 中国科学院内蒙古草原生态系统研究站(图1

(e)). 中国科学院内蒙古草原生态系统研究站(43°38ʹN,
116°42ʹE)位于锡林河流域, 海拔约1250 m, 所属草地类

型为典型草原. 该地区多年平均降雨量约为370 mm, 平
均温度约为3.50℃[22]. 试验样地于2005年6月建立, 每

年6~9月植被期连续放牧[22]. 放牧实验有7个级别的放

牧强度(即0.00、1.50、3.00、4.50、6.00、7.50和9.00
SU/hm2)和两个地形系统(平坦、缓坡), 本研究只选用

平坦地形的试验样地[22], 且只使用了放牧强度为0.00、

1.50、4.50、9.00 SU/hm2的放牧梯度的数据.
(5) 内蒙古农牧科学院荒漠草原基地长期放牧平

台(图1(f)). 内蒙古农牧科学院荒漠草原基地位于内蒙

古自治区乌兰察布市四子王旗中南部王府一队, 地理

坐标为41°47ʹ17″N, 111°53ʹ46″E, 海拔1450 m, 所属草

地类型为荒漠草原. 多年平均降水量约为300 mm, 平均

温度约为5.00℃[23,24]. 该研究平台自2004年起进行放牧

试验, 每年5~11月放牧, 共4个放牧梯度, 分别为0.00、
0.91、1.82、2.71 SU/hm2, 对应的放牧绵羊数分别为0、
4、8、12只[23,24].

(6) 中国农业科学院草原研究所荒漠草原生态系

统试验基地(图1(g)). 中国农业科学院草原研究所荒漠

草原生态系统试验基地地处内蒙古自治区锡林郭勒盟

苏尼特右旗, 地理坐标42°48ʹN, 112°42ʹE, 海拔为

1082 m, 所属草地类型为荒漠草原. 该地区的气候为中

温带半干旱大陆性气候, 多年平均气温约为6.00℃, 平

均降水量约为150 mm[25]. 2012年在该试验基地进行围

栏建设, 设置不同放牧强度小区, 试验小区分为3个区组,
每个区组设有4个放牧梯度及一个不放牧的对照组, 放

牧强度分别为0.00、0.38、0.50、0.63以及0.94 SU/hm2,
各处理随机排列, 每个处理设3次重复[26].
1.1.2 遥感数据及预处理

本研究使用了Landsat和Sentinel-2卫星遥感数据,
对数据预处理后进行数据融合, 以增加可用观测数量

和时空分辨率.
(1) 使用了Google Earth Engine (GEE)平台上

2015~2023年的6~9月Landsat 7/8/9和Sentinel-2(LC/S2)
表面反射率(surface reflectivity, SR)图像[27,28]. Landsat
卫星数据的空间分辨率为30 m, Landsat 7/8/9组网后时

间分辨率为8 d. Sentinel-2(S2)数据包括欧洲航天局提

供的Sentinel-2A和Sentinel-2B多光谱仪器数据, Senti-
nel-2A于2015年6月23日发射, Sentinel-2B于2017年3月
7日发射. S2数据以10 m的空间分辨率提供了5 d间隔的

观测[28]. 本研究使用Sentinel的Level-2A产品, 该产品提

供SR数据[29].
(2) 融合LC/S2数据主要有3个步骤, 包括剔除低质

量观测数据、融合LC/S2图像、生成光谱波段(spectral
bands, SBs)和植被指数(vegetation indexs, VIs). 首先,
Landsat图像使用质量控制层(pixel_qa)进行预处理, 去

除由云、云阴影、雪和扫描线校正器间隙导致的低质

量观测[30]. S2图像通过质量波段QA60筛选出优质观测

(good observation, GOB), GOB定义为无云及云影覆盖
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的像素[31]. 图2(a)和(b)分别展示了预处理前后的Land-
sat和S2融合影像, 预处理前的影像被云雾遮挡严重,
经过预处理后云雾对影像的影响明显降低. 各放牧平

台2015~2023年生长季各月份的优质观测数见图2(c),
2 0 1 9年以前优质影像数量较少 , 本研究涉及的

2015~2018年8月的优质影像数量最少为3期, 可以满足

反演需求. 卫星遥感的观测次数远高于地面实验的数

据获取次数, 使用高时间分辨率的卫星遥感数据监测

草地利用率更利于牧场管理者及时调整管理策略. 其

次, 使用最小二乘法(ordinary least squares, OLS)回归

对LC/S2的SBs进行融合. Landsat 8/9波段信息基本一

致, 比Landsat 7具有更好的校准和信噪比特性, 因此将

Landsat 7和S2数据以Landsat 8/9数据为标准进行了融

合[32]. 对Landsat 7和S2数据分别使用OLS回归系数转

换6个SBs: blue(蓝波段)、green(绿波段)、red(红波

段)、NIR(近红外波段)、SWIR1(短波红外1波段)和
SWIR2(短波红外2波段)的值, 以匹配Landsat 8/9的对

应波段[27]. 最后, 利用LC/S2数据的SBs计算了VIs(表
S2). 为降低数据缺失或噪声对结果的影响, 下文的皮

尔逊相关分析、逐步多元回归和草地利用率监测模型

所有遥感数据的获取时间, 皆为样本地面采集时间的

月平均.
1.1.3 草地地上生物量数据

通过6个放牧平台公开发表的论文或联系放牧平

台负责人, 本研究收集了6个放牧平台2015~2023年放

牧实验的相关数据, 包括各放牧梯度实验组和对照组

的地上生物量(AGB)数据及采集时间. 各放牧平台公布

的采样时间精度不一致, 具体采样日期见表S3, 4个放

牧平台(呼伦贝尔草原生态系统国家野外科学观测研

究站长期肉牛放牧实验平台、中国科学院内蒙古草原

图 2 (网络版彩色)预处理前后卫星遥感影像对比和优质观测数量统计. (a) 以2020年8月中国农业科学院草原研究所荒漠草原生态系统试验基

地为例, 展示了Sentinel-2的原始观测影像, 该影像通过RGB (red, green, blue)合成; (b) 2020年8月中国农业科学院草原研究所荒漠草原生态系统

试验基地的预处理后的Sentinel-2影像, 卫星影像通过RGB (red, green, blue)合成; (c) 2015~2023年生长季月份内各个放牧平台的卫星遥感优质

观测数量统计, 放牧平台的全称见图1
Figure 2 (Color online) Comparison of satellite remote sensing images before and after preprocessing and statistics of good observations. (a) Taking
the Long-term grazing platform of desert grassland base, Inner Mongolia Academy of Agriculture and Animal Husbandry in August 2020 as an
example, the original observation image of Sentinel-2, the remote sensing image was synthesized by RGB (red, green, blue); (b) taking the Long-term
grazing platform of desert grassland base, Inner Mongolia Academy of Agriculture and Animal Husbandry in August 2020 as an example, the
preprocessed image of Sentine l and 2, the remote sensing image was synthesized by RGB (red, green, blue); (c) the number of good observations in the
growing season months from 2015 to 2023 for grazing platforms 1–6, and the full names of grazing platforms are the same with Figure 1
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生态系统研究站、内蒙古农牧科学院荒漠草原基地长

期放牧平台、中国农业科学院草原研究所荒漠草原生

态系统试验基地)的采样时间精确到月, 两个放牧平台

(呼伦贝尔草地农业生态系统试验站补饲平台、呼伦

贝尔草地农业生态系统试验站轮牧平台)的采样时间

精确到日(表S3), 其中地面采样时间能够与卫星遥感影

像获取时间完全匹配的样本仅占所有样本的10%.为确

保遥感信号准确表征UR且各样本的遥感信号时间尺

度一致, 建模使用的遥感数据获取时间为地面数据采

集时间所在月份的平均值. AGB样本数据使用的是多

个重复实验组平均后的AGB数据, 并依据1.2.1中所述

的方法计算UR.

1.2 方法

本研究的方法分为3个部分, 分别为分析独立的遥

感特征变化率(S)与UR的相关性; 基于不同的建模方法,
利用S指标集建立不同草地类型的通用UR反演模型;
选用最优模型反演6个放牧平台的UR.
1.2.1 草地利用率与遥感特征变化率的计算方法

(1) 草地利用率的计算方法. 本研究假设草原植被

正常自然生长, 适应自然环境变化且生长轨迹受季节

驱动, 而放牧活动会导致草地冠层的物候和生长量与

自然生长的草地存在较大偏差, 这一假设在草地的相

关研究中被广泛应用[33]. 因此, 已知某个像素的植被指

数时间序列, 其与邻近未放牧草地的物候偏差, 即可认

为是放牧行为造成的. 依据《中华人民共和国林草行

业标准CCS B40草畜平衡评价技术规范》(https://std.
samr.gov.cn/hb/search/stdHBDetailed?id=FC664-
BAD4764F0CAE05397BE0A0A27F7)中对实际UR的定

义: 一定时间内, 实际利用的牧草量占草地地上部产草

量的百分比, 确定UR的计算公式[10]:

UR
AGB AGB

AGB= = . (1)ck graze

ck

其中, UR是草地利用率; AGB是草地地上生物量; ck是
未放牧草地, 即各放牧实验中的对照组; graze是放牧草

地, 即各放牧实验中不同放牧强度的试验组, 不同放牧

强度计算不同的UR.
(2) 遥感特征选取. 卫星测量的光谱反射率是植被

冠层、植被阴影、土壤和地表其他成分的混合信号,
目前遥感领域有上百个植被指数, 可简单归类为表征

植被物理特性和生化特性的植被指数[34]. 其中, 植被物

理特性包括植被冠层结构、植被覆盖度等, 植被覆盖

度较低时, 土壤的亮度会影响NIR波段的反射率, 因

此研究者还开发出了一系列修正土壤反射率影响的植

被指数 ; 植被生化特性包括冠层水分、色素含量

等[33]. 且根据6个放牧平台发表的试验结果, 放牧行为

影响草地生物量、覆盖度、群落结构, 进而造成植被

冠层结构、土壤亮度、冠层水分和叶绿素含量的变

化[16~18,22,23,35~41], 因此本研究收集了常用的表征植被结

构、修正土壤影响的植被结构、表征水分含量和表征

叶绿素含量等生化特性的植被指数(共23个), 具体公式

见表S2.
归一化差异植被指数(NDVI)、核归一化差异植被

指数(kNDVI)、增强植被指数(EVI)等植被指数已被证

明能够有效表征草地生物量或草地生产力, 因此本研

究使用6个SBs和23个VIs构建遥感特征变化率(S)来反

演UR.

S
S S

S= × 100%, (2)SB
ck graze

ck

S
VI VI

VI= × 100%. (3)VI
ck graze

ck

其中, SSB是光谱波段变化率; SB是遥感光谱波段; SVI是
植被指数变化率; VI是通过遥感光谱波段数据计算的

植被指数; ck是未放牧草地, 即各放牧实验中的对照

组; graze是放牧草地, 即各放牧实验中不同放牧强度

的试验组, 不同放牧强度计算不同的S.
1.2.2 遥感特征变化率反演草地利用率的模型

(1) 草地利用率与遥感特征变化率的关系. 首先尝

试寻找一个或一类通用的遥感指标, 简单有效地监测

各放牧平台及各草地类型的UR, 因此在6个放牧平台

分别计算UR和29个S的皮尔逊相关性. 由于并未找到

满足以上要求的遥感指标, 该方法得到的结果并不参

与最终模型的建立. 计算相关性所用的遥感数据与UR
数据采样的月份一致, 采用遥感数据的月平均值与UR
进行相关性分析, 降低数据缺失或噪声对结果的影响.

(2) 遥感指标集的筛选. 经皮尔逊相关分析发现并

不存在一个或一类通用的遥感指标能较高精度地反演

UR, 并且不同草地类型下有效监测UR的遥感特征不

同. 在皮尔逊相关分析中发现表征冠层、修正土壤影

响和表征生化特性的遥感特征在某一草地类型下均呈

显著相关性, 使用独立遥感特征可能在一定程度上忽

略重要信息, 因此需要使用遥感特征的集合综合监测

UR. 另外, 使用过多的遥感特征建模容易造成过拟合,
因此本研究使用逐步多元回归(multiple stepwise re-
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gression, SMR)方法筛选参与建模的遥感指标集. SMR
是一种多元线性回归模型, 能较好地剔除变量中不重

要的参数, 也能解决变量间高度共线性的问题[42]. 本研

究的目的是开发监测不同草地类型UR的通用模型, 因

此SMR筛选遥感指标是基于各平台的所有样本数据,
并不是6个放牧平台分别筛选各自有效的遥感指标. 本

研究使用SMR在所有遥感特征中选取对UR有显著影

响的S (P<0.05), 建立下文所述的各个模型. SMR模型

基于R 4.3.1实现.
1.2.3 草地利用率与遥感特征变化率的回归模型

由于监测UR的模型研究较少, 而UR由草地生物量

计算求得, 因此本研究参考了植被生物量的反演模型,
共分为参数模型、非参数模型和过程模型三类. 其中

常用遥感数据建模的为参数模型和非参数模型, 考虑

到本研究的样本量不大, 选用了参数模型中的线性混

合效应模型和广义加性模型; 非参数模型中的极致梯

度提升模型和支持向量机模型. 本研究的目的是开发

监测不同草地类型UR的通用模型, 因此建模时使用所

有样本数据, 并不是6个放牧平台独立建模. 以下模型

均基于R 4.3.1实现.
(1) 线性混合效应模型. 本研究发现遥感指标和UR

的关系存在明显的分组现象, 因此采用线性混合效应

模型(linear mixed effect model, LMM)建立UR模型. 通
过线性混合效应模型中的随机效应解释数据在不同草

地类型间的变异. 线性混合效应的表达式为

Y X µZ= + + . (4)

其中, Y是结果变量; X是固定因子; Z是随机因子; β和是

μ系数; ε是随机误差.
在本研究中, UR为结果变量, S为固定因子. 为避免

过拟合, 根据SMR的结果确定固定因子, 另外还考虑了

年最高温度、年最低温度和年平均降水作为固定因子,
草地类型是随机因子.

(2) 广义加性模型. 广义加性模型(generalized addi-
tive model, GAM)是一种非参数化平滑回归形式的多

图 3 (网络版彩色)技术路线图
Figure 3 (Color online) Workflow of this research
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元回归模型, 可用于研究数据的非线性回归效应. 广义

加性模型的表达式为

Y f X f X f X= + ( ) + ( ) + ... + ( ). (5)n n0 1 1 2 2

其中, Y是结果变量; X 是自变量; f X( )n n 需以非参数的

方式进行估计.
在本研究中, UR为结果变量, S为自变量. 根据

SMR的结果确定自变量, 另外还考虑了年最高温度、

年最低温度和年平均降水作为自变量, 草地类型为随

机效应, 以因子变量的方式参与建模.
(3) 极致梯度提升. 极致梯度提升(extreme gradient

boosting, XGBoost)是一种在梯度提升决策树算法的基

础上改进的集成学习算法[43], 可以很好地处理小样本

数据[44], 在遥感数据估算AGB方面表现出色[45]. 不是

所有特征都对机器学习模型有效, 过多的输入特征可

能明显降低模型性能, 因此通过SMR的结果确认输入

的特征, 同时也考虑了年最高温度、年最低温度和年

平均降水作为输入特征, 草地类型作为因子变量输入.
(4) 支持向量机. 支持向量机(support vector ma-

chine, SVM)广泛应用于非线性函数的估计[46], 该算法

在过拟合和预测精度之间取得了很好的平衡, 且对训

练数据集的样本量不敏感[47]. 支持向量机算法的特征

输入方式与XGBoost方法相同.
(5) 精度评估. 测量值和估计值之间的R2、均方根

误差(RMSE)和相对RMSE (RMSE%)用于评估LMM、

GAM、XGBoots和SVM的结果[48], 公式如下:

R
y y

y y
= 1

( )

( )
, (6)i

n
i i

i

n
i i

2 =1

2

=1

2

RMSE N y y= 1 ( ) , (7)
i

n

i i
=1

2

RMSE RMSE
y% = × 100%. (8)

其中, yi是实测值; yi是估计值; y是实测值的平均值.
本研究旨在探讨不同草地类型在遥感监测UR中的

有效性,作为实现大面积遥感监测UR的基础,因此模型

的时空稳定性评估至关重要. 本研究采用K折交叉验证

(K=5)方法对模型进行独立分组验证. K折交叉验证将

数据集划分为K个子集并多次训练与验证模型, K次验

证精度R2的平均值作为模型最终精度Rk
2, 这样可有效

避免过拟合或欠拟合问题, 从而更稳健地评估模型的

泛化能力[49].
1.2.4 使用最优模型反演各放牧平台的草地利用率

依据以上模型评估的参数选择模型, 选择最优模

型后对6个放牧平台的草地利用率进行空间制图, 并统

计各平台不同放牧强度的草地利用率.

2 结果

2.1 遥感特征变化率与草地利用率的关系分析

2.1.1 草地利用率

6个放牧平台共收集81个2015~2023年的UR样本

(表1), 分布于3种草地类型: 草甸草原、典型草原和荒

漠草原. 草甸草原和典型草原的UR都大于0, 即对照组

的草地AGB高于放牧草地, 且草甸草原和典型草原的

放牧平台的UR与放牧强度成正比关系(图4). 典型草原

的中国科学院内蒙古草原生态系统研究站在多数年份

中, UR和放牧强度成正比关系, 但是在2019年, 适度放

牧的UR最大. 荒漠草原的中国农业科学院草原研究所

荒漠草原生态系统试验基地的UR在2019年和2020年
均出现了小于0的结果(图4(f)), 分别出现在轻度放牧和

轻度放牧及中度放牧; 内蒙古农牧科学院荒漠草原基

地长期放牧平台也在2016和2018年出现了小于0的结

果(图4(e)).
2.1.2 遥感特征变化率

图5中报道了6个放牧平台的遥感特征的变化率(S)
的空间分布, 每个平台以一个S为例展示遥感信号与放

牧的关系. 在同一放牧强度下, S存在明显的空间异质

性. 同时, S与放牧强度存在一致的变化关系, 如5d图中

放牧强度越大, SEVI越大. 但是并不是所有S都与放牧强

表 1 6个放牧平台的草地利用率
Table 1 Utilization rate of rangeland of 6 grazing platforms

草原类型 样本个数(个) 草地利用率均值 草地利用率标准差 草地利用率最大值 草地利用率最小值

草甸草原 49 0.40 0.19 0.85 0.02

典型草原 9 0.29 0.24 0.85 0.05

荒漠草原 23 0.15 0.21 0.68 ‒0.12
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度呈线性关系, 如图5(a)中的SNDPI与放牧强度是非线性

关系.
2.1.3 遥感特征变化率与草地利用率的相关性

基于皮尔逊相关性分析的各放牧平台S与UR相关

系数及显著性见图6. 不同放牧平台的显著相关的S不

同, 并没有一个遥感指标或一类遥感指标能够同时监

测不同草地类型下的UR. 并且四类遥感指标中, 不同

草地类型显著相关的遥感指标包含不止一个类别, 如

荒漠草原的两个放牧平台, 表征生化特性和修正土壤

影响的遥感指标都对监测UR显著有效, 因此本研究在

图 4 (网络版彩色)6个放牧平台的草地利用率结果. (a)~(f)分别为放牧平台一~六的草地利用率结果, 放牧平台的全称见图1
Figure 4 (Color online) Results of Utilization Rate of Rangeland of 6 grazing platforms. (a)–(f) are the results of utilization rate of grazing platforms
1‒6 respectively, and the full names of grazing platforms are the same in Figure 1
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下文中使用遥感指标集反演UR.

2.2 反演草地利用率的最佳模型

基于多元逐步回归方法筛选的遥感指标集结果见

表S4, 表中只报道了关系显著的遥感指标变化率S, 使

用该表中的S建立了LMM模型、GAM模型、XGBoots
模型和SVM模型. 表2中报道了用4个模型建模的结果.
LMM模型的精度最低(R2=0.68), 且RMSE和RMSE%最

图 5 (网络版彩色)6个放牧平台遥感特征变化率结果图. (a)~(f)分别为放牧平台一~六的遥感特征变化率空间图, 放牧平台的全称见图1. 插图

为各遥感特征变化率在不同放牧强度下的空间平均值, x轴为放牧强度, y轴为遥感特征变化率. (a) 放牧平台一的2020年8月的SNDPI平均值; (b)
放牧平台二的2022年8月的SCI平均值; (c) 放牧平台三的2022年8月的SMTVI平均值; (d) 放牧平台四的2019年8月的SEVI平均值; (e) 放牧平台五的

2021年8月的SSATVI平均值; (f) 放牧平台六的2020年8月的SSevenFour平均值
Figure 5 (Color online) Results of change rate of remote sensing characteristics of six grazing platforms. (a)–(f) are the spatial maps of remote sensing
characteristic change rates of grazing platforms 1–6, respectively. The full name of grazing platforms is shown in Figure 1. The illustrations are the
spatial average values of the remote sensing characteristic change rates under different grazing intensities. The x-axis of illustrations is grazing intensity,
and the y-axis is the change rate of remote sensing characteristics. (a) The average SNDPI of August 2020 of grazing platform 1; (b) the average SCI of
August 2022 of grazing platform 2; (c) the average SMTVI of August 2022 of grazing platform 3; (d) the average SEVI of August 2019 of grazing platform
4; (e) the average SSATVI of August 2021 of grazing platform 5; (f) the average SSevenFour of August 2020 of grazing platform 6
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高, 不满足监测草地利用率的精度需求, 但是模型的泛

化能力尚可(R2k=0.61). 结合三个模型评价指标和K折交

叉验证的结果, SVM的模型精度较高(R2=0.90), 且R2k最
高(R2k=0.70), 即模型更稳定, 因此基于SVM的模型可以

满足不同草地类型下反演草地利用率的需求. XGBoots
虽然模型精度很高(R2=0.99), RMSE和RMSE%也很低,
但K折交叉验证结果较差(R2k=0.35), 说明模型发生了过

拟合, 无法大面积推广应用.

本研究选用的SVM草地利用率反演模型在草甸草

原和典型草原表现较好(R2>0.91, RMSE<0.06). SVM模

型是一种适用于小样本建模的方法, 因此该研究中典

型草原(n=9)也实现了较好的预测精度(R2=0.99) (图7).
地处荒漠草原的中国农业科学院草原研究所荒漠草原

生态系统试验基地2020年的0.94 SU/hm2放牧梯度的草

地利用率预测精度较低, 导致荒漠草原的预测精度

(R2=0.76)不如其他两种草地类型.

图 6 (网络版彩色)基于皮尔逊分析计算6个放牧平台遥感特征变化率与草地利用率的相关系数及显著性. x轴中, 放牧平台一~六全称见图1. y
轴的遥感特征变化率按照1.2.1(2)所述分为4类, 具体公式见表S2. *, P<0.05
Figure 6 (Color online) Correlation coefficient and significance between the remote sensing characteristics change rate and utilization rate of 6
grazing platforms. In the x-axis, the full names of grazing platforms are the same as in Figure 1. The remote sensing characteristics change rates of the y-
axis are divided into four types according to 1.2.1(2), and the formula is shown in Table S2. *, P<0.05
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2.3 2015-2023年各放牧平台的草地利用率的时空
动态分布图

放牧平台一~六的草地利用率结果如图8所示, 图

中只举例展示各放牧平台一年的结果. 使用SVM草地

利用率模型反演得到的UR与图4中的草地利用率地面

采样值相比, 各放牧平台的预测值较为准确, 且空间趋

势与草地利用率地面采样数据一致. 中国农业科学院

草原研究所荒漠草原生态系统试验基地(放牧平台六)
的0.38 SU/hm2放牧强度的实测与模拟的草地利用率结

果相差较大, 实际草地利用率为负值, 而观测的草地利

用率为正值.

表 2 草地利用率模型的评价结果
Table 2 Evaluation results of utilization rate of rangeland models

模型类别 模型 R2 RMSE RMSE (%) K折交叉验证R2k

参数模型
线性混合效应模型(LMM) 0.68 0.14 42.24 0.61

广义加性模型(GAM) 0.80 0.10 31.56 0.59

非参数模型
极致梯度提升(XGBoots) 0.99 0.0005 0.16 0.35

支持向量机(SVM) 0.90 0.07 22.18 0.70

图 7 (网络版彩色) 实际草地利用率和支持向量机模型模拟的草地利用率散点图. (a) 全部样本的草地利用率反演结果; (b) 草甸草原样本的草

地利用率反演结果; (c) 典型草原样本的草地利用率反演结果; (d) 荒漠草原样本的草地利用率反演结果
Figure 7 (Color online) Actual grassland utilization rate and scatter plot of grassland utilization rate simulated by Support Vector Machine model. (a)
Inversion results of utilization rate for all samples; (b) inversion results of utilization rate of meadow grassland samples; (c) inversion results of
utilization rate for typical grassland samples; (d) the result of utilization rate inversion for desert grassland samples
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3 讨论

3.1 基于放牧实验平台反演草地利用率的优势

UR是服务于放牧管理的最直接的指标, 并且比基

于牲畜数量评价的放牧强度更能反映草地对放牧的响

应, 其考虑了草产量的时空异质性. 但是该指标的数据

获取仍局限于地面站点尺度[50], 目前实现大面积监测

UR的研究较少. 其关键难点是获取放牧草地在未放牧

情况下的遥感数据, 已有研究使用时间或空间移动窗

口寻找时空最大值作为未放牧草地的遥感数据[33]; 另

有研究基于时间序列模拟方法, 以放牧草地时间序列

为基础模拟其未放牧的时间序列[51]. 这两种方法都很

图 8 (网络版彩色)各放牧平台草地利用率的反演结果. (a)~(f)分别为放牧平台一~六的草地利用率反演结果, 放牧平台一~六的全称见图1. 插

图为各放牧强度的草地利用率的空间平均值, x轴为放牧强度, y轴为草地利用率. (a) 放牧平台一2020年8月的草地利用率反演结果; (b) 放牧平

台二2022年8月的草地利用率反演结果; (c) 放牧平台三的2022年8月的草地利用率反演结果; (d) 放牧平台四的2019年8月的草地利用率反演结

果; (e) 放牧平台五的2021年8月的草地利用率反演结果; (f) 放牧平台六的2019年8月的草地利用率反演结果
Figure 8 (Color online) Utilization rate of rangeland maps of each grazing platform. (a)–(f) are the utilization rate of rangeland maps of grazing
platforms 1–6 respectively. The full names of grazing platforms 1–6 are shown in Figure 1. The illustrations are the spatial average values of utilization
rate of each grazing intensity. The x-axis of illustrations is grazing intensity, and the y-axis is the utilization rate of rangeland. (a) The utilization rate of
rangeland map of grazing platform 1 in August 2020; (b) the utilization rate of rangeland map of grazing platform 2 in August 2022; (c) the utilization
rate of rangeland map of grazing platform 3 in August 2022; (d) the utilization rate of rangeland map of grazing platform 4 in August 2019; (e) the
utilization rate of rangeland map of grazing platform 5 in August 2021; (f) the utilization rate of rangeland map of grazing platform 6 in August 2019
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难代表草地在气候等因素影响下的真实遥感信号, 使

用放牧实验中的对照组是更精确的方式. 放牧实验的

对照组与放牧实验组的自然禀赋条件几乎一致, 对照

组代表的是只受气候影响、不受放牧影响的草地. 未

放牧草地遥感信号的准确获取是精确监测UR的基础,
准确的UR数据能够更真实衡量放牧对草地生态系统

的影响.

3.2 不同草地类型下通用的草地利用率反演模型

本研究的研究目的是探究遥感反演UR的可能性以

及开发一种能通用监测不同草地类型的UR模型. 本

研究基于皮尔逊相关性分析尝试找到一个或者一类能

够在不同草地类型下有效监测UR的遥感指标, 结果

表明在不同的草地类型下有效的遥感指标不尽相同,
对于草甸草原来说, 表征植被的遥感指标效果最好;
在典型草原和荒漠草原, 表征生化特性和修正土壤影

响的遥感指标都对监测UR显著有效. 草原生态系统

的植被冠层面积相对于森林等生态系统来说较小, 裸

土的比例在遥感影像中较大, 并且在不同草地类型

下, 土壤类型、色泽、湿度等差异都会影响遥感信

号[52], 因此修正土壤影响的S与UR的相关性较高. 表

征冠层的遥感特征, 如常用的NDVI并不是在每个放牧

平台都表现出良好的效果, 裸土的NDVI在0~0.40之
间[53], 与稀疏的草地地区的NDVI接近, 在荒漠草原等

地区NDVI可能失效. 基于以上结果, 实现同时监测不

同草地类型的UR需要使用包括各类遥感指标的指标

集合.
本研究使用经过SMR筛选的遥感指标集建立了

SVM草地利用率模型, 其精度达到R2=0.90, 并且K折交

叉验证的精度也较高(R2k=0.70), 即遥感可以实现监测

草地利用率, 并且SMR和SVM方法的结合使用可以实

现在不同草地类型下有效监测UR, 这将为后期实现区

域尺度UR监测提供参考.

3.3 遥感数据直接反演草地利用率与遥感数据反
演草地生物量计算草地利用率的比较

UR是通过草地的生物量进行计算的, 已有较为成

熟的卫星遥感监测草地生物量的算法, 因此本研究对

比了直接反演UR和用遥感数据反演草地生物量后计

算UR两种方法的效果. 首先使用多元回归的方式反演

生物量(R2=0.70), 再利用生物量计算了UR(R2=0.05)(图
S1), 其准确度远低于直接反演UR(R2=0.90). 分析其原

因一是误差传递, 遥感反演草地生物量的研究已较为

成熟, 其精度很少达到R2=0.90以上[54,55], 基于不够准

确的生物量结果反演UR, 误差会更大. 二是遥感反演

生物量的误差在不同草地的误差不同, 比如在草地生

物量较高的对照组使用表征冠层的遥感指标可能存

在饱和现象, 在同一平台的草地覆盖度较低的过度放

牧实验组使用表征冠层的遥感指标可能被裸土的信

号干扰. 两个不同的误差来源在计算UR时不能相互抵

消, 进而加剧了用遥感监测生物量的结果计算UR的
误差.

3.4 不确定性分析

放牧平台站点尺度数据与遥感数据之间的地理

配准可能是不确定性的来源. 融合后的LC/S2数据的

空间分辨率为10 m, 虽然不存在站点尺度与遥感数据

间的尺度效应, 但是地理配准的准确性可能导致两者

间的偏差. 因此, 在本研究中进行放牧平台边界矢量

化时, 剔除了边界, 保留了每个放牧小区的匀质核心

区域.
另外, 卫星遥感数据与地面数据的时间不匹配, 可

能带来模型的不确定性. LC/S2的部分数据由于云污染

和数据缺失等, 部分影像日期与地面放牧实验UR样本

采样日期不一致, 且部分地面数据的采样日期不清, 只
能具体到月份或生长季(表S3). 在这种情况下, 本研究

选择了采样月份的平均值, 这可能导致无法精确捕捉

到采样日期UR的真实信号. 但是使用与采样日期精准

匹配的卫星遥感信号和月平均的卫星遥感信号反演的

UR相关性高(R=0.98), 且两者无显著差异(P<0.01)(图
S2), 因此卫星遥感数据与地面数据时间不匹配对本研

究的精度影响不大. 本研究所采用的对遥感信号做当

月平均的处理方式是有效解决地面采样日期不清、遥

感数据量少的有效手段.
对于我们提出的UR算法来说, UR的计算存在一

定的不确定性 . 放牧草地与邻近未放牧草地计算

的UR并不完全等于实际UR, 其原因有两点, 一是适度

放牧下草地的补偿生长效应; 二是在相同的气候条

件下, 多年未放牧草地与放牧多年后围封草地的生长

情况不同, 而后者计算的UR更符合实际UR的定义. 较

为合适的处理方式是在放牧草地实验区内设置围栏

区, 代表长期放牧草地的未放牧情况. UR数据的不确

定性可能会影响后续UR监测算法在区域尺度上的

应用.
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3.5 未来发展与挑战

本研究提出的UR反演方法是未来区域尺度遥感监

测UR的初步探究, 提出了将SMR筛选遥感指标和SVM
模型相结合的方法监测不同草地类型下的UR, 该方法

有较强的时空稳定性, 是可在其他草地类型或区域开

展建模的通用方法框架. 我国在草地热点区域进行了

很多放牧实验研究, 如青藏高原(青海省海南藏族自治

州共和县石乃亥镇放牧实验[56]), 河西走廊(甘肃省肃南

裕固族自治县鹿场放牧实验[57]), 祁连山(青海省海北州

高寒草甸生态系统国家野外科学观测研究站[58])、新疆

(巴里坤哈萨克自治县放牧实验[59]). 利用这些放牧实验

生物量数据, 基于本研究提出的SMR筛选遥感指标集

与SVM建模结合的方法论, 可实现区域尺度的草地利

用率监测, 实现放牧管理的高分辨率快速响应.

4 结论

本研究基于三种草地类型下的六个放牧平台计算

草地利用率, 并使用遥感特征变化率表征草地利用率.
不同放牧平台显著相关的遥感特征变化率不同, 没有

发现一个通用的遥感特征或一类遥感特征能够同时监

测不同草地类型下的草地利用率. 基于逐步回归方法

筛选遥感特征集, 并比对参数模型(线性混合效应模型

和广义加性模型)和非参数模型(极致梯度提升和支持

向量机)监测草地利用率的效果, 结果表明支持向量机

模型可实现不同草地类型的草地利用率监测(R2=0.90),
且模型的时空稳定性较好(R2k=0.70). 本研究证实了遥

感监测草地利用率的有效性, 提出了一套可用于不同

草地类型监测草地利用率的方法, 并为大面积遥感草

地利用率监测提供了理论基础.
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Summary for “基于Landsat和Sentinel-2卫星的草地利用率遥感监测——以不同草地类型放牧平台为例”

Remote sensing monitoring of grassland utilization rate based
on Landsat and Sentinel-2 satellites – Taking grazing platforms
of different grassland types as examples
Chuchen Chang1, Jie Wang1*, Jilin Yang1, Nan Liu1, Yujin Zhao2, Zhongwu Wang3, Xiaoping Xin4 &
Yingjun Zhang1
1 College of Grassland Science and Technology, China Agricultural University, Beijing 100193, China
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Accurate assessments of the utilization rate of rangeland are crucial for research on carbon dynamics, biodiversity
conservation, and effective grassland management. Traditionally, utilization intensity has been measured based on the
number of grazing livestock, without accounting for variations in grassland productivity. The use of this conventional
approach has limited applicability for large-scale monitoring purposes, especially in terms of capturing regional variability
and intra-annual utilization changes. The utilization rate of the rangeland (UR) metric provides a more comprehensive view
and reflects the direct impact of management practices on ecosystems. As an essential indicator of grazing intensity, UR
facilitates a deeper understanding of how grazing affects ecosystem responses, supporting more effective monitoring and
management of grassland. Remote sensing technology has emerged as a promising tool for generating up-to-date, large-
scale UR inventories; however, the potential of remote sensing for accurate UR monitor remains underexplored, partly due
to the difficulty of capturing clear signals from grassland under active grazing. This study systematically evaluated the
ability of remote sensing data to monitor UR, leveraging aboveground biomass (AGB) measurements and time series data
from harmonized Landsat 7/8/9 and Sentinel-2 imagery. Based on a long-term grazing experimental platform across
diverse grassland types, we explored the correlation between remote sensing characteristics and UR dynamics to identify
the optimal dataset for high-precision UR monitoring in different grassland environments. Our methodology involved two
key steps: first, we analyzed the relationship between changes in remote sensing features and UR variations, selecting the
optimal indicators for monitoring UR across different grassland types. Second, we evaluated the predictive performance of
parametric models (linear mixed effect model and generalized additive model) and nonparametric models (eXtreme
Gradient Boosting and support vector machine) for UR estimation. These models were chosen for their outstanding ability
to deal with small-size sample scenes. Each model was assessed in terms of its accuracy, temporal stability, and spatial
consistency. Among the studied models, the support vector machine algorithm achieved the highest predictive accuracy
(R2=0.90) and temporal–spatial robustness, as confirmed by K-fold cross-validation ( f X( )n n =0.70). In all grassland types,
this model exhibits good stability and performs well on small samples. The model is minimally affected by differences
between sampling dates and satellite data acquisition dates. Overall, the results of this study indicate that (1) the remote
sensing indicators significantly correlated with UR vary across grazing platforms, with no single indicator universally
suitable for all grassland types, (2) the support vector machine model can achieve high accuracy for UR estimation, and (3)
the proposedUR remote sensing model exhibits strong temporal and spatial stability. This research highlights the feasibility
of utilizing remote sensing data for large-scale UR monitoring, providing a scientific foundation for enhancing grassland
grazing management and supporting ecological restoration efforts, such as assessing the impact of grazing on production,
climate, ecosystem service, soil, and the carbon cycle.

utilization rate of rangeland, satellite remote sensing, grassland type, remote sensing inversion model
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