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机器学习驱动的草原健康智能评估应用
朱炳淑 1,2，樊江文 1，范云豹 3，张海燕 1*，王浩 4，田海静 3，王林 3

摘要　草原健康评估是衡量草原生态系统结构与功能、支撑生态安全与资源可持续利用的关键技术

手段。然而，传统评估方法在指标体系构建与大范围动态监测中存在主观性强、时空连续性不足等局

限。提出一种基于多源时空数据与机器学习的草原健康智能评估方法，构建了涵盖“数据采集—特征

提取—指标构建—健康评估—管理决策”的智能化研究框架。该方法融合野外采样数据与遥感多源数

据，引入专家知识构建草原健康指数（grassland health index，GHI），并借助机器学习模型实现像元尺度

的长时序草原健康状况定量反演与动态监测。为验证该方法的有效性，以全域实施禁牧封育近 20 年

的宁夏回族自治区为典型应用场景开展为例，结果表明，机器学习方法显著提升了各评估指标精度，其

中产草量空间化模拟 R2 达 0.88。2012—2022 年宁夏草原总体处于健康水平（GHI>80），整体保持稳

定，生态系统呈恢复趋势；草原健康存在显著空间异质性，局部区域因土地利用方式和降水梯度差异，

退化风险仍需持续关注。研究提出的智能评估方法具有良好的可操作性与可推广性，可为不同区域草

原生态健康诊断、退化风险预警及可持续管理提供技术支撑，也为草原生态补奖政策优化与资源安全

决策提供科学依据。
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作为重要的陆地生态系统之一，草原提供了水土

保持、气候调节、物种生境维持等多重生态功能 [1−2]，

是中国防治沙漠化、荒漠化的天然绿色生态屏障，也

是建设生态文明和美丽中国的重要基础。宁夏回族

自治区（以下简称宁夏）全域位于黄河流域生态保护

和高质量发展区，在全国生态安全格局中占据重要位

置，其生态区位极其重要。宁夏的陆地生态系统以草

原生态系统为主，草原面积占比 45.3％。为遏制宁夏

草原急剧恶化的局面，2002年 8月，宁夏在全国率先

提出了全域禁牧封育的重大决策。

20世纪 90年代起，草原健康状况评估一直备受

学界关注[3−4]，评估主要基于野外调查数据与遥感植被

指数数据[5−6]进行。早期的方法主要采用范围模型（如

状态−过渡模型[7]），通常更关注草原（或牧场）的经济

与土地利用属性，服务于畜牧业生产，对草原健康状

况进行定性评估。后期转向采用遥感植被指数[8]或净

初级生产力[9]等单一指标作为草原健康的代理变量。

为克服单一指标的片面性，近 20年来草原健康评估

逐步转向综合评价框架，如基况−活力−组织力−恢复

力（condition−vigor−organization−resilience， CVOR）、
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活力−组织力−恢复力−生态系统服务（vigor−organiza-

tion−resilience−services，VORS）、压力−状态−响应（pre-

ssure−state−response，PSR）。陆均等 [10]利用 CVOR综

合指数对 2004—2012年新疆巴音布鲁克草原进行健

康状况评估；陈春波等[11]以新疆草地生态系统为研究

对象，根据 CVOR指数构建新疆草地生态系统健康评

价总体框架；Mallick等 [12]采用 Fuzzy−VORS框架预

测沙特阿拉伯阿布哈市未来土地利用与生态系统健

康状况；张宁等[13]以科尔沁沙地源头巴林右旗为研究

对象，运用 PSR模型对研究区生态系统健康进行了分

级诊断；Wang等[14]基于 PSR框架评估了草原健康的

时空变化，量化了退耕还草政策对内蒙古锡林郭勒盟

生态系统健康的影响；Li等[15]在 PSR框架中纳入了评

估生态系统基况的指标，评估了甘南地区高寒生态系

统健康状况。尽管综合评价方法在提升评估全面性

方面取得了重要进展，但仍存在依赖于有限的地面观

测数据[16]，难以实现大尺度、高精度的空间连续性评

估[17]等问题。

机器学习与多源时空数据的融合为突破上述瓶

颈提供了技术路径。与传统经验模型和过程模型相

比，机器学习方法已被证明优于传统的经验模型和过

程模型，整合气象、土壤、地形、植被指数等多源数据

的优势[18]，有效捕捉草原生态系统的非线性特征与复

杂的生态过程[19−20]，克服传统定位监测的尺度外推问

题[21−23]。基于这些优势，机器学习方法在草原地上生

物量估算[24]、生产力预测[25]等领域已展现出优于传统

模型的性能，并逐步拓展至健康评估与退化监测应

用。Yan等[26]利用随机森林和神经网络算法预测了中

国北方草地近 14年来以净初级生产力（net primary

productivity，NPP）变化率为代表的草原退化状况。

Gao等[27]基于非线性自动回归（nonlinear auto regressive，

NAR）神经网络模型预测内蒙古自治区锡林郭勒盟草

原土壤水分为代表的草原健康状况。Liu等[28]通过机

器学习方法评估了新疆维吾尔自治区草原的生态系

统复原力。整合机器学习方法与多源数据的智能评

估框架不仅提高了评估的准确性[29]，而且能模拟草原

健康状况的时空演变规律，为草原退化早期识别与可

持续管理提供坚实的数据支撑和决策依据[30−32]。

宁夏通过实施禁牧封育等政策，采取自然封育和

人工修复相结合的措施，促进了宁夏草原综合植被盖

度[33−34]、单位面积鲜草产量改善[35−37]，并对区域乃至全

国生态修复政策效益的实现具有重要贡献[38]。然而对

于如何构建科学合理的草原健康评价体系，如何科学

准确地评价禁牧封育措施下宁夏草原健康状况，如何

精确模拟草原健康状况空间格局，至今仍无定论。针

对上述研究空白，针对宁夏禁牧封育草原的区域特点

与管理需求，综合考虑草原本底状况与政策情境，结

合专家经验构建了专门适用于封育草原的健康评估

指标体系，弥补了通用评价框架在政策适配性上的不

足；将随机森林、人工神经网络等机器学习方法系统

集成嵌入“数据采集—特征提取—指标构建—健康评

估—管理决策”全流程，实现了从定性分析向像元尺

度定量反演的方法跨越，提升了评估精度与空间连续

性；以宁夏回族自治区为典型案例区，开展近 10年宁

夏草原健康状况评估，结果表明该方法可以模拟关键

指标空间分布状况，能够有效识别草原退化风险区

域，为不同区域草原健康评估与可持续管理提供可量

化的技术范式与应用依据。 

1    研究方法与数据来源
 

1.1    研究区概况

宁夏回族自治区（104°17′E~107°39′E，35°14′N~39°23′N）

地处中国西北内陆，属于典型温带大陆性气候，年均

温 5.6~10.1℃，年均降水量 167.2~618.3 mm，区域生

态系统以草地生态系统为主，草原占比 45.3％，区域

内草地类型包括温性草甸草原、温性草原、温性荒漠

草原、温性草原化荒漠、温性荒漠和山地草甸（图 1），

其中温性荒漠草原面积最大，占全区草原总面积的

61.37%，主要分布在区域中部。自 2003年以来，宁夏

开展了禁牧封育等生态恢复措施。目前，在宁夏已有

近 3000万亩（1亩=666.67 m2）（含水土保持生态功能

区）的退化荒漠（沙）地得到有效治理，生态系统稳定

性显著提升[39]。 

1.2    数据来源

本研究中使用数据时间范围为 2012—2022年，

其中样地数据 2012—2016年以及 2022年宁夏草原

外业调查结果（调查方法见 1.3.7），由国家林草局草原

司提供；遥感数据包括 2012—2022年历年 30 m分辨

率年最大归一化植被指数（normalized difference vege-
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tation index，NDVI）数据；环境数据包括数字高程数据

（digital elevation model，DEM）提取出的各地形因子

数据（如海拔高度、坡度等），分辨率为 90 m；2010—

2022年宁夏生长季 （5—9月 ）降水量 （mean  annual

growing  season  precipitation，MAGSP）、年平均气温

（mean  annual  growing  season  temperature，MAGST）、

标准化降水指数（standardized precipitation index，SPI）

空间分布数据，分辨率为 1 km；中国土壤有机质（soil

of matter，SOM）数据集，土壤湿度（soil humidity，SH）

空间分布数据，分辨率为 1 km。 

1.3    研究方法 

1.3.1    基于机器学习与多源时空数据的草原健康

智能评估框架

基于宁夏生态本底条件与草原类型特征，本研究

结合国家及行业标准规范，通过模糊层次分析法和专

家知识构建草地健康评估指标体系。评估过程中采

用历史参照系和统计参照系法确定各指标参照值，并

通过机器学习、空间插值、遥感反演等方法将样点尺

度上的指标数据转化为空间栅格数据。根据计算方

法，分别计算植被群落特征指数（vegetation communi-

ty  characteristic  index， VCI）、 地 表 特 征 指 数 （land

surface  characteristic  index，LCI）、生物多样性指数

（biodiversity index，BDI）、牧草生产性能指数（forage

production performance index，FPI）4个分指数，进而综

合计算形成草地健康指数（grassland health index，GHI）

空间分布。研究通过对比基准期（2012—2016年）与

评估期（2022年）草地健康指数的差值（ΔIGHI），评估研

究区草地退化与恢复状况（图 2）。 

1.3.2    评估指标体系构建与空间化方法

依据草原健康的定义，以及独立性、可获取性、

易操作性，综合考虑了区域生态系统结构与气候地理

特性，结合专家经验、相关文献资料以及《草原健康状

况评价标准》（GB/T 21439—2008），构建了包含植被

群落特征、地表特征、生物多样性状态以及牧草生产

性能共 4个一级指标、6个二级指标（图 2），适用于宁

夏草原健康程度评价的指标体系，为考虑不同草原类

型间的差异，分草地类进行评价。指标体系的权重与

参考值通过文献循证与专家咨询相结合的方式确

定。邀请草地生态学、草原监测与管理领域相关专

家，采用层次分析法（analytic hierarchy process，AHP）

对各一级指标的相对重要性进行两两比较打分，构建

判断矩阵并通过一致性检验，一致性比率（consistency

ratio，CR）小于 0.10，最终确定各指标权重系数[40]。

采用像元二分模型、类型赋值以及集成学习方法

将草原健康评估指标进行空间化，以实现草原健康状

况在空间尺度上的分析评价（图 2）。

1） 植被覆盖度。植被覆盖度为一定区域内由植

物所覆盖的土地面积与总土地面积之间的比例。本

研究基于 30 m分辨率年最大 NDVI影像数据，采用

5％置信度确定 NDVI上下阈值[41]，采用像元二分模型

反演区域植被覆盖度，实现区域草原植被覆盖度数据

的空间化。

2） 裸地（斑）面积比例。裸地（斑）面积比例是指

在一定区域内裸地（斑）面积与总土地面积之间的比

例关系，表示未被植被覆盖或被植被覆盖较少的地表

区域的比例。本研究基于 2012—2022年样地调查数

据，对宁夏草原各草地类进行赋值，获得裸地（斑）面

积比例的空间分布状况。

3） 物种丰富度。物种丰富度是指在特定地区或

生态系统中所存在的不同物种数量，反映了该地区或

生态系统中物种的多样性程度和丰富程度，与生态系

统稳定性有关，本研究基于样地调查获得的植物种数
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图 1　宁夏草原类型分布
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计算物种丰富度，根据宁夏草原各草地类进行赋值，

得到物种丰富度空间分布状况。

4） 产草量。产草量指 1年中单位面积草原齐地

表刈割的植物地上部分的累计总质量。本研究基于

集成机器学习方法，将气候、土壤等数据作为协变量，

模拟宁夏草原产草量空间分布，并使用样地调查进行

结果验证（见 1.3.6）。

5） 可食牧草比例。可食牧草比例为样地内可食

牧草种数占总植物种数的比例，在样地尺度上统计可

食牧草比例数据，根据宁夏草原各草地类对该指标进

行赋值，获得宁夏草原可食牧草比例的空间分布数据。

6） 毒害草比例。毒害草比例为样地内毒害草种

数占总植物种数的比例，而毒害草指对牲畜采食会引

发死亡、伤害或造成原生植被大量消亡引起草原退化

的植物。研究区草原毒害草主要包括狼毒（Stellera

chamaejasme L.）、披针叶黄华（Thermopsis lanceolata

R. Br.）、蒺藜（Tribulus terrestris L.）、醉马草（Achna-

therum  inebrians  （Hance）Keng）、 猪 毛 蒿 （Artemisia

scoparia Waldst. & Kit.）等。本研究在样地尺度上统

计毒害草比例数据，按照研究区内各草地类进行赋

值，获得宁夏草原毒害草比例的空间分布状况。 

1.3.3    草原健康指数计算方法与分级

GHI是草原健康状况的体现。本研究基于宁夏

草原健康评估指标体系，构建草原健康指数以反映宁

夏草原整体状况。草原健康指数由植被群落特征指

数 VCI、LCI、BDI、FPI 4个分指数构成，分别表征植

 

（1） 评估指标体系

数据来源

地面调查数据
（n=1235）

多源
遥感影像数据

地理数据

指标权重

模糊层次分析

专家知识法

指标名称 权重

植被群落特征

（1）植被覆盖度（%） 30%
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牧草生产性能
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支持向量机

人工神经网络

多元自适应
回归样条

模拟产草量
空间分布

输出预测值
与精度指标

遥感反演

植被覆盖度

类型赋值

裸地面积比例

物种丰富度

可食牧草比例

毒害草比例

（3） 草地健康指数计算

确定参照系

指标标准化处理

计算各分指数
VCI

LCI

BDI
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计算草地健康
指数（GHI）

草地健康等级

健康
80≤GHI≤100

亚健康
60≤GHI<80

不健康
40≤GHI<60

极不健康
0≤GHI<40

（4） 草地退化与恢复状况评估

基准期GHI
（2012~2016年）

评估期GHI
（2022年）

差值法
计算ΔGHI

ΔGHI<0 退化与恢复等级 ΔGHI>0

重度退化
ΔGHI<−40

中度退化
−40≤ΔGHI<−20

轻度退化
−20≤ΔGHI<0

稳定状态
ΔGHI≈0

极显著恢复
ΔGHI>40

明显恢复
20<ΔGHI≤40

轻度恢复
0<ΔGHI≤20

图 2　机器学习驱动的草原健康智能评估框架
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被生长状态、草原地表基况状态、生态系统稳定性和

牧草实际生产能力。 

IGHI =(0.3× IVCI +0.2× ILCI +0.25× IBDI+

0.25× IFPI)× 100
（1）

IGHI IVCI

ILCI IBDI IFPI

式中， 为草原健康指数； 为植被群落状况指数；

为地表特征指数； 为生物多样性指数； 为牧

草生产性能指数。 

IVCI =
V
Vr

（2）

V Vr

IVCI

式中， 是植被覆盖度（%）； 是植被覆盖度的参照值

（%）； >1时取 1。  ILCI =
Br

B
(B> 0)

ILCI = 1 (B= 0)
（3）

B Br

ILCI

式中， 是裸斑面积比例（%）； 是裸斑面积比例的参

照值（%）； >1时取 1。 

IBDI =
S
Sr

（4）

S Sr

IBDI

式中， 是物种丰富度； 是物种丰富度的参照值；

>1时取 1。 
IFPI =

F
Fr

×0.5+
E
Er

×0.25+
Pr

P
×0.25 (P> 0)

IFPI =
F
Fr

×0.5+
E
Er

×0.25+0.25 (P= 0)
（5）

F Fr

E Er

P Pr

IFPI

式中， 是产草量（g/m2）； 是产草量的参照值（g/m2）；

是可食牧草比例（%）； 是可食牧草比例的参照值

（%）； 是毒害草比例（%）； 是毒害草比例的参照值

（%）； >1时取 1。

IGHI

IGHI

草地退化与恢复是根据评估期与基准期 的变

化情况（Δ ），判断草地是否退化或恢复，并逐栅格

计算退化或恢复程度。 

ΔIGHI = IGHI,a − IGHI,r （6）

IGHI,a IGHI,r

IGHI IGHI

IGHI

式中， 为评估期 GHI， 是基准期 GHI。若

Δ 为负值，判断为草地退化；若 Δ 为正值，判断

为未退化或恢复。因此，依据 Δ 将草地健康变化

划分为 3个草地退化等级、3个草地恢复等级以及

1个稳定状态类型（图 2）。 

1.3.4    草原健康参照系

参考值基于 20世纪 80年代宁夏历史草原调查

监测数据，按草原类型分类整理，并经专家核验后确

定，以保证评估基准的区域代表性与历史可比性。

20世纪 80年代草原生态质量是中国最好的一段时

期，此后草原过度放牧以及人为破坏现象开始显现且

程度不断加深[42]，尤其在 2000年后，草原生态环境恶

化情况已十分严重。因此本研究基于 20世纪 80年

代以来的宁夏历史草原调查监测结果与宁夏草原类、

型、等级，结合专家经验，按草原类型确定了 6项指标

的参考值（表 1），以作为评估宁夏草原健康状况的基

准。通过计算参考值与实测值之间的比值，可以对宁

夏草原的健康状况进行定量评估，各分指数加权求和

得出 GHI，从而反映出草原整体的健康状况，有利于

监测和评估草原生态系统的变化趋势，及时采取有效

的管理措施，保护和恢复草原的健康状况。
 
 

表 1　宁夏草原健康评估指标参考值

草原类型 植被覆盖度/% 裸地（斑）面积比例/% 物种丰富度/种 产草量/（g·m−2） 可食牧草比例/% 毒害草比例/%

温性草甸草原 80 10 20 150 80 10
温性草原 50 30 15 100 90 10

温性荒漠草原 35 40 10 50 90 10
温性草原化荒漠 20 60 8 50 90 10

温性荒漠 20 70 5 40 85 15
山地草甸 90 10 20 180 85 10

  

1.3.5    草原健康分级

结合实际草原管理需求，并参考国内相关文献的

分类，依据研究区实际情况与专家经验设定相应分类

阈值，将草原健康指数值分为极不健康、不健康、亚

健康、健康 4个等级，分别将其标为 I、II、III和 IV级

（图 2）。 

1.3.6    关键指标空间化的机器学习方法

以产草量为例，本研究采用基于集成机器学习的

产草量空间模拟方法，以野外样地实测数据为建模基

础，融合多源遥感与环境数据，在 100 m分辨率像元

尺度上实现宁夏草原产草量的高精度空间化模拟。

将对应年份和位置的海拔、坡度、NDVI、生长季
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平均降水、生长季平均气温、土壤有机质含量、标准

化降水指数以及土壤湿度作为候选协变量进行模拟，

计算候选协变量与产草量的相关系数矩阵，选取相关

系数 r>0.5的变量参与后续建模，最终选入 NDVI、生

长季平均降水量、坡度及土壤湿度作为核心协变量。

使用的集成学习模型包括以下算法：随机森林

（random forests，RF）、人工神经网络（artificial  neural

networks， ANN）以 及 支 持 向 量 机 （support  vector

machines，SVM）、多元自适应回归样条（multivariate

adaptive regression splines，MARS）共 4种算法。其中

RF是一种用于分类、回归的集成学习方法，通过在训

练模型时构建大量决策树来实现，模拟结果将返回各

个树的平均值[43]；ANN是一种受生物神经网络启发的

计算系统，模仿动物大脑的结构和功能，由于人工神

经网络能够再现和模拟非线性过程，目前也被广泛运

用于生态学建模之中[44]；SVM在小样本高维数据中具

有较好的泛化能力[45]；MARS是一种用于复杂非线性

回归问题的算法。可自动对非线性和变量之间的相

互作用进行建模[46]。

fe (x)

模型训练过程中，采用 10折交叉验证（k=10）评

估各基础模型性能，以各基础模型预测结果为输入，

采用 L−BFGS−B优化算法通过最小残差平方和

（residual sum of squares，RSS）确定各模型最佳权重组

合，将 4种机器学习算法组合为集成学习模型，集成

学习模型中的每个算法均具有权重（范围 0~100）。集

成模型 表示为： 

fe (x) =k1× fANN(x)+k2× fRF (x)+
k3× fSVM (x)+k4× fMARS (x) （7）

 

k1+k2+k3+k4 = 100 （8）
fANN (x)

k1 fRF (x)为 k2
fSVM (x) k3
fMARS (x)

k4

式中， 为人工神经网络模型拟合结果，其权重

为 ； 随机森林模型拟合结果，其权重为 ；

为支持向量机模型拟合结果，其权重为 ；

为多元自适应回归样条模型拟合结果，其权

重为 。 

1.3.7    样地调查方法

根据研究区草原植被分布特征，综合考虑草原

类、亚类、型等因素，采用分层抽样和随机抽样相结

合的方法，于 2012—2016年以及 2022年，在温性草

甸草原、温性草原、温性荒漠草原、温性草原化荒漠、

温性荒漠和山地草甸共 6种草原类型设置样地，调查

指标包括草原类、草原型、植被盖度（%）、草群平均

高度（cm）、植物种数（种）、总产草量鲜重 /风干重

（g/m2）、可食产草量鲜重/干重（g/m2）、优势草种、砾

石覆盖面积比例（%）等。 

2    结果与分析
 

2.1    宁夏草原健康状况时间动态特征

2012—2022年，宁夏草原的 GHI均处在健康水

平，且状况稳定（图 3），其中 2012年的 GHI最高，达

到了 87.24； 而 2016年 的 GHI最 低 ， 为 79.60； 从

2012—2016年，GHI略有下降，并在 2016年达到最低

值；到 2022年，GHI开始回升，达到了 85.04，10年间

GHI并未呈现显著差异（P>0.05）。草原健康指数的

变化趋势反映了宁夏草原健康状况的动态演变。

2012—2016年 GHI的下降可能与气候变化以及人类

活动因素有关。随着近年来生态工程的逐步开展，

GHI在 2022年开始显示出回升的趋势，草原健康状

况有望进一步提高。
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85.04
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图 3　2012—2022年宁夏草原健康状况时间动态
 

从草原各类组分看（图 4），2012年山地草甸类

GHI均值最高，为 91.74，温性草原化荒漠 GHI均值最

低，为 82.83，温性草甸草原 GHI均值为 91.70，温性荒

漠类 GHI均值为 89.20，温性草原类 GHI均值为

89.03，温性荒漠草原 GHI均值为 84.05，各草原类型

GHI均值都达到了健康水平。2022年与 2012年数值

分布趋势相同，山地草甸类 GHI均值最高，为 88.18，

温性荒漠草原 GHI均值最低，为 84.46，其他类型草

原 GHI均值介于 2者之间，各草原类型 GHI均值同

样都达到了健康水平。
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图 4　宁夏各草原类型草原健康指数均值
  

2.2    宁夏草原健康状况空间分布特征

10年间，宁夏草原健康状况的空间分布表现出明

显变化（图 5），研究区的草地健康在 2012年至 2014

年间整体处于健康和亚健康状况，亚健康区域主要零

星分布在中西部和中北部的石嘴山市、银川市和吴忠

市。2016年，草地健康状况经历了一次明显下降，不

健康和亚健康面积增加，不健康状况集中出现在最北

部，同时亚健康区域在中西部和中部大面积扩展，取

代了原有的健康草地。但健康水平下降的趋势在

2016年后得到了有效遏制和逆转。到 2022年，草地

健康状况实现了恢复，不健康区域已完全消失，亚健

康区域也大幅缩减，仅在中西部的中卫市有少量集中

分布。在未来的草原保护和管理中，应重点关注中部

和西南部地区的草原健康状况。

2012年宁夏草原 GHI全区均值为 85.22；而在

2022年宁夏草原GHI全区均值为 84.77，范围在 58.03~

97.41之间。从健康程度各等级看，2012年处于健康

水平的草原面积最大，为 1388.33 m2，亚健康水平的草

原面积其次，为 425.27 m2；2022年处于健康水平的草

原面积最大，为 1468.29  m2，占宁夏草原总面积的

80.96%；处于亚健康水平的草原面积占比次之，面积

345.31 m2，约占宁夏草原总面积的 19.04%。2022年

处于健康水平的草原面积比例略高于 2012年，亚健

康水平的面积占比有所下降，各等级面积占比趋于

稳定。

对宁夏各市的 GHI进行分析（图 6），2012年固原

市 GHI均值最高，为 95.19，石嘴山市 GHI均值最低，

为 75.42；2022年固原市 GHI均值仍是各市中的最高

值，为 87.29；而中卫市 GHI均值最低，为 80.92，各市

草原健康状况均处在健康与亚健康状态。2022年与

2012年相比，石嘴山市、吴忠市、银川市草原健康有

所改善，石嘴山市改善幅度最大；固原市和中卫市草

原健康状况有所下降。
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图 6　宁夏各市草原健康指数均值
  

2.3    宁夏草原退化空间分布特征

通过基准期（2012年）与评估期（2022年）草原健

康指数的变化情况（∆GHI）判断草原是否退化（图 7），

2012—2022年宁夏草原整体呈现稳定恢复状况。空

间分布方面，草原退化区域（中度退化和轻度退化）集

中分布在宁夏西南部的中卫市，其余地区均保持未退

化或呈现恢复状况。处于退化状况的草原面积比例

为 32.60％，而保持稳定或呈现恢复状况的草原面积

比例为 67.40％，其中，中度退化的草原面积占比
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图 5　宁夏草原健康状况空间分布
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2.37%，轻度退化的草原面积占比 30.23%，稳定状态

的草原面积占比为 38.77%，轻度恢复的面积占比为

28.63%。 

2.4    精度验证与分析

关键指标以产草量为例，通过集成多源数据，提

高了数据处理的灵活性与可靠性。输入数据包括遥

感图像、地面监测数据和气象数据，输出则为精细化

的草地产量分布图，提升了模拟产草量空间分布的精

度和可操作性。保证了输入数据的多样性和代表性，

也提高了输出结果的实用性和可视化水平。模型中

各算法权重分别为 MARS（13.9）、RF（63.3）、SVM

（20.2）、ANN（2.6），模型整体的精度为：均方根误差

RMSE=16.35 g/m2、平均绝对误差MAE=9.11 g/m2、R2=

0.88，较以往类似研究产草量模拟精度有较大提升。

将模型预测值与样地实测值进行对比分析，结果如

图 8所示，模型的拟合线接近 1:1线，表明模拟值与实

测值高度一致，模型能够很好地对关键指标进行模

拟，具有较强的泛化能力。 

3    分析与讨论
 

3.1    禁牧封育与草原健康

近半个世纪以来，受超载过牧和气候变化等因素

的影响，宁夏草原发生了不同程度的退化、沙化和盐

渍化。自 2003年以来，宁夏开展了禁牧封育等生态

恢复措施，已有近 3000万亩（含水土保持生态功能

区）的退化荒漠（沙）地得到有效治理。禁牧封育可以

在较短时间内提高草地生产力与土壤质量[47−48]，促进

植被盖度增加[49]，提高多年生牧草比例[50]，一定程度上

可以减缓或降低气候变化对草原生态系统的影响。

通过分析历年地面调查监测数据，2012—2022年

宁夏草原植被覆盖度、植物种数以及产草量指标均呈

上升趋势，草原综合植被盖度上升至 52.65%，较禁牧

前增加 17.65%；单位面积鲜草产量较禁牧前增加了

70.07%，草原生产力明显增强。全区禁牧封育有效防

止了放牧对原生植被的破坏，在促进原生植被自然

恢复的同时，也提升了人工治理区植被的成活率与保

有率。

2012—2022年宁夏草原生态系统健康状况总体

健康，各年草原健康指数值均在健康范围内，健康和

亚健康等级的草原总面积超过 90%，表明封育措施下

的草原得到了休养生息，已度过了恢复初期的快速响

应阶段，进入相对稳定的演替阶段。通过基准期与评

估期草原健康指数变化的空间分析发现，局部区域仍

存在退化现象，处于退化状况的草原面积比例为

32.60%，主要集中分布在宁夏西南部。“整体向好、

局部退化”的格局反映了草原生态系统恢复的空间异

质性特征[51]。一方面，禁牧封育政策在大部分区域取

得了显著成效，使退化草原得到有效恢复；另一方面，

部分区域由于气候条件变化、生态本底差异以及恢复

措施针对性不足等因素[52]，在研究时段内仍呈现动态

变化的趋势。草原生态系统恢复是一个长期的、复杂

的过程，需要因地制宜地制定分区管理策略。 

3.2    草原退化与恢复成因分析

宁夏草原呈现出退化与当前恢复并存的特征。

研究结果表明，区域草地健康状况总体向好，稳定与
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恢复状态的草地占比达 67.40%，动态变化过程主要受

人类活动和气候变化的双重影响。宁夏全面实施禁

牧封育政策，是推动草原恢复的关键因素[53]。禁牧封

育减轻了放牧压力，使植被得以自然更新[54]。同时，退

化草原修复工程的实施，包括补播改良等措施，加速

了退化草原的恢复进程[55]。局部区域的持续退化也与

人类活动密切相关，中卫市等退化区域历史上草畜矛

盾突出，长期超载过牧导致草地承载力透支[56]，由于生

态系统退化的滞后效应[57]，该区域在研究时段内仍表

现为健康指数下降。

从气候变化角度看，2012—2016年宁夏草原健康

指数的下降与该时期的气候波动密切相关[58]。在长期

禁牧条件下，人为放牧干扰已基本消除，此时气候因

子成为影响草原健康状况的主导因素[59]，草原植被对

气候变化的响应更加敏感和直接。干旱事件的发生

使得植被生长受到抑制，特别是在生态脆弱区域，气

候胁迫的影响更为显著[60−61]。2016年后草原健康指

数的回升，则得益于降水条件的改善以及温度的适度

升高。在水热条件相对优越的地区，适宜的气候条件

促进了草原持续恢复；而在水热条件较差的区域，气

候变化可能加剧水分胁迫，即使在长期禁牧条件下，

仍导致局部出现草原健康状况的变化[62]。

因此，宁夏草原退化与恢复的空间格局是人类活

动和气候变化共同作用的结果[63]。未来的草原保护与

管理应充分考虑区域差异性，对恢复良好的区域继续

巩固禁牧成果，对持续退化的区域则需要加强主动修

复措施，实施更具针对性的生态治理工程，以实现草

原生态系统的全面恢复与可持续管理[64]。 

3.3    方法经验性与适用范围

在指标权重确定方面，本研究遵循“文献循证与

专家知识相结合”的基本原则，通过系统梳理相关文

献确定指标候选集，并依据 AHP邀请草地生态学、草

原监测与管理领域专家进行两两比较打分，构建判断

矩阵，经一致性检验（CR<0.10）后确定最终权重。专

家遴选标准包括：从事草原生态领域研究或管理工作

10年以上、熟悉宁夏及类似干旱/半干旱区草原特征，

以确保权重赋值具有区域代表性和实践可靠性。参

考值则基于 20世纪 80年代宁夏历史草原调查监测

数据，按草原类型分类整理，并经专家核验后确定，保

证了评估基准的历史可比性。AHP方法本身具有一

定主观性，不同专家团队的判断差异可能对权重结果

产生影响；后续研究可探索引入数据驱动的客观赋权

方法与专家赋权相结合，进一步提升指标体系的客观

性与稳定性。

本研究构建的草原健康智能评估框架具有明确

的应用前提与边界条件。就适用情境而言，该框架设

计之初即针对宁夏禁牧封育草原的区域特点与管理

政策背景，在具有类似干旱/半干旱气候条件、实施全

域或大范围禁牧封育管理的温性草原区域（如内蒙古

自治区、甘肃省、青海省北部等）具有较好的参考价

值和推广潜力。就局限性而言，本研究所采用的参考

值体系基于宁夏特定草原类型，在生态背景差异较大

的湿润草甸或高寒草原区直接套用时，需对指标参考

值进行重新率定；指标空间化模型选取的协变量在局

部区域或特殊年份的模拟精度可能存在不确定性，应

结合当地实测数据开展区域适应性验证后再用于决

策支撑。本研究以宁夏为典型案例，旨在提供一套可

操作、可量化的技术范式，供其他地区在实际应用中

结合本地生态条件进行合理调整与优化。

机器学习驱动的草原健康智能评估框架可以精

准量化禁牧封育成效并识别退化风险区。未来应依

托此技术优势，构建草原健康智能监测预警平台，实

现从静态评估向动态预警、从宏观管理向精准施策的

转变，为草原管理提供高时效、高精度的决策支持。

同时，草原可持续管理需健全的政策与科技支撑[65−66]，

建议将智能评估结果纳入生态补偿与成效考核体

系[67]，并持续研发与推广相关智能技术和装备，形成

“监测—评估—决策—管理”的闭环，最终实现草原生

态系统的长效稳定与永续利用[68]。 

4    结论

本研究基于生态系统健康理论，综合考虑宁夏区

域特点，结合专家经验，构建了适用于宁夏草原健康

评价的指标体系，评估了 2012—2022年宁夏草原健

康状况及其时空动态变化特征，主要得出以下结论。

1） 2012—2022年宁夏草原健康状况良好稳定。

2012—2022年，宁夏草原的草原健康指数均处在健康

水平，且状况稳定，各年草原健康指数值变化差异不

显著。2012—2016年，草原健康指数略有下降，并在
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2016年达到最低值；然而到 2022年，草原健康指数开

始回升，随着近年来生态工程的逐步开展，草原健康

指数在 2022年开始显示出回升的趋势，草原健康状

况有望进一步提高。

2） 2012—2022年宁夏草原健康状况存在明显空

间差异。对比 2012年与 2022年草原健康空间分布，

2012年，宁夏中部地区银川市和吴忠市的草原健康指

数较低，而西部和南部地区中卫市和固原市的草原健

康状况较好；2022年，宁夏西南部地区中卫市的草原

健康指数相对较低。草原退化区域（中度退化和轻度

退化）集中分布在宁夏西南部的中卫市，在未来的草

原保护和管理中，应重点关注宁夏西南部地区的草原

健康状况。

3） 基于机器学习与多源时空数据的草原健康智

能评估技术体系能够有效提升禁牧封育成效的精准

量化与动态预警。基于评估结果提出的“分区治理、

智慧管理”对策，形成了“监测−评估−决策”一体化管

理闭环，为推进草原生态修复与可持续利用提供了可

靠的技术路径和决策范式。
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Machine learning−driven intelligent evaluation application of grassland
health
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Abstract　Grassland health  evaluation is  a  key technical  means to  measure  the  structure  and function of  grassland ecosystems and to

support ecological security and sustainable resource utilization. However, traditional evaluation methods have limitations such as strong

subjectivity  and  insufficient  spatio−temporal  continuity  in  index  system  construction  and  large−scale  dynamic  monitoring.  This  paper

proposes  an  intelligent  evaluation  method  for  grassland  health  based  on  multi−source  spatio−temporal  data  and  machine  learning,  and

constructs  an  intelligent  research  framework  covering  "data  collection—feature  extraction—index  construction—health  evaluation—

management decision−making." By integrating field sampling data with multi−source remote sensing data, this method introduces expert

knowledge  to  construct  the  Grassland  Health  Index  (GHI)  and  utilizes  machine  learning  models  to  achieve  pixel−scale  quantitative

inversion and dynamic monitoring of long−term sequence grassland health conditions. To verify the effectiveness of this method, Ningxia,

which has implemented region−wide grazing exclusion for nearly 20 years, was taken as a typical application scenario. The results show

that the machine learning method significantly improved the accuracy of various evaluation indicators, with the R2 of spatial simulation for

grass  yield  reaching  0.88.  From 2012  to  2022,  the  grasslands  in  Ningxia  were  generally  at  a  healthy  level  (GHI>80),  remained  stable

overall, and the ecosystem showed a recovery trend. There was significant spatial heterogeneity in grassland health; due to differences in

land use patterns and precipitation gradients in local areas, degradation risks still require continuous attention. The intelligent evaluation

method  proposed  in  this  study  has  good  operability  and  extensibility,  providing  technical  support  for  grassland  ecological  health

diagnosis, degradation risk early warning, and sustainable management in different regions, as well as providing a scientific basis for the

optimization of grassland ecological subsidy policies and resource security decision−making.

Keywords　grassland  health; machine  learning; multi−source  spatiotemporal  data;  intelligent  assessment;  grazing  exclusion; Ningxia

Hui Autonomous Region ●
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