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摘  要：植被净初级生产力 (net primary productivity, NPP)是监测区域陆地生态系统碳循环过程，评估区域碳源、汇的

重要因子。估算植被 NPP 并揭示其演变特征及其对自然、人文因子的响应，对于区域生态系统可持续发展具有重要意

义。以银川市为例，利用亚米级高分辨率遥感影像以及气候、土地利用等数据，基于改进的 CASA(Carnegie-Ames-
Stanford approach)估算研究区 2015 年和 2021 年不同季度的植被 NPP 并分析其时空演变特征，采用梯度提升决策树模

型揭示自然因子、人类活动以及土地利用对植被 NPP 的非线性响应和阈值效应。结果表明，2021 年银川市植被 NPP
在 0~753.951 gC·m−2·a−1，高值区集中在黄河沿岸农业灌溉区。利用高分辨率影像估算植被 NPP，可得到田块尺度和城

市街区尺度植被 NPP 空间分布的细节图，提高估算精度。银川市植被 NPP 随季节的变化趋势与植被物候和农作物生长

周期一致。2015—2021 年第三季度植被 NPP 整体呈增加趋势，但城市扩张占用耕地导致局部 NPP 下降显著，而生态保

护区内植被 NPP 上升显著。归一化植被指数（normalized difference vegetation index, NDVI）、土壤有机碳密度、高程、气

温和降雨等自然因子对植被 NPP 存在显著阈值效益，其中 NDVI 的相对贡献最大，但其超过 0.6 后，对植被 NPP 的提升

作用不明显。不同土地利用类型对植被 NPP 的非线性影响存在差异，如旱地对 NPP 的影响阈值高于水田，建设用地中

城市绿色基础达到一定比例时对植被 NPP 起正向作用，即调控土地利用结构和布局对于植被 NPP 的提升至关重要。当

人类活动在一定范围内时对植被 NPP 有一定程度的促进作用，而当人口数超过阈值后，人口越大，生态承载力越低，植被

NPP 则会下降。
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Abstract： Objectives: Net primary productivity (NPP) of vegetation serves as a key indicator for moni⁃
toring the carbon cycle process of regional terrestrial ecosystem and regional carbon sources and sinks. Esti⁃
mating NPP of vegetation, revealing its evolutionary characteristics, and clarifying its responses to natural 
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and human factors are crucial for the sustainable development of regional ecosystem. Methods: This paper 
takes Yinchuan City as the study area, employs Carnegie-Ames-Stanford approach (CASA), and com⁃
bined with sub-meter high-resolution remote sensing images, climate, land use and other data, the NPP of 
vegetation in different seasons from 2015 to 2021 in the study area are estimated and its temporal and spa⁃
tial evolution characteristics are analyzed. Gradient boosting decision tree (GBDT) model is used to reveal 
the nonlinear response and threshold effect of natural factors, human activities and land use on NPP of vege⁃
tation. Results: The NPP of vegetation in Yinchuan City ranges from 0 to 753.951 gC·m−2·a−1, with high-
value areas concentrated in the agricultural irrigation zones along the Yellow River. The integration of high-
resolution images in NPP estimation yieldes the detailed spatial distribution maps at both field and urban 
block scales, while enhancing estimation accuracy. The seasonal variation trend of vegetation NPP in Yin⁃
chuan City aligns with vegetation phenology and crop growth cycle. From 2015 to 2021, vegetation NPP in 
the third quarter shows an overall upward trend. However, urban expansion-led cultivated land occupation 
causes a significant local NPP decline, whereas vegetation NPP in ecological protection areas increases 
remarkably. Natural factors, including normalized difference vegetation index (NDVI), soil organic carbon 
density, elevation, and rainfall, exert significant threshold effects on NPP. Among these factors, NDVI 
contributes the most relatively. If NDVI exceeds 0.6, it no longer significantly promotes vegetation NPP. 
The NPP threshold of dry land is higher than that of paddy fields. When urban green space accounts for a 
certain proportion in construction land, such land exerts a positive effect on NPP. Human activities within a 
certain scope can promote vegetation NPP to some extent. Once the population exceeds the threshold, a 
larger population leads to lower ecological carrying capacity and consequently reduces vegetation NPP. 
Conclusions: In this paper, we use high-resolution images to estimate vegetation NPP, which enhance the 
spatial refinement of vegetation NPP distribution. Vegetation NPP in Yinchuan City exhibits distinct sea⁃
sonal characteristics, and the seasonal variation trend is consistent with vegetation phenology and crop 
growth cycles. Natural factors, land use, and human activities in Yinchuan City all exert significant impacts 
on vegetation carbon sinks, with notable threshold effects. Notably, natural factors contribute more rela⁃
tively to vegetation NPP than the other two types of factors.
Key words： net primary productivity (NPP)； Carnegie-Ames-Stanford approach (CASA)； high resolution 
remote sensing image； influencing factor

植被作为陆地生态系统重要组成部分，在减

缓气候变化，调控陆地生态系统碳循环等方面发

挥关键作用［1-3］。植被净初级生产力（net primary 
productivity，NPP）表示植被通过光合作用积累的

有机物总量扣除自身呼吸消耗后的净积累量［4］，

是表征植被固碳能力与区域生态系统功能的理

想指标［5］，是监测陆地生态系统碳循环过程、估算

区域碳源、碳汇的核心因子［6］，在全球气候变化、

碳监测与管理及可持续发展等领域具有重要研

究价值［7-8］。定量估算区域植被 NPP、厘清各驱动

因子对 NPP 的作用机制，是评估区域植被生长状

况、保障区域碳平衡监测的关键与基础。

随着遥感观测技术的持续发展与生态系统

过程机理认知的逐步深化，基于遥感数据估算

NPP 已成为当前研究热点，主要包括统计模型、

生态系统过程模型和参数模型［9］。基于光能利用

率 的 CASA（Carnegie-Ames-Stanford approach）

是目前结合遥感技术运用最广泛的参数模型［10］，

该模型充分依托遥感技术监测范围广、空间分辨

率高、时效性强、成本低的优势，在国家尺度［11］、

流域尺度［12］、区域尺度［13］的植被 NPP 估算研究中

应用广泛。文献［4］利用 CASA 对中国 1982 −
1998 年陆地生态系统植被 NPP 进行了估算，明确

了全国尺度植被 NPP 的时空演变规律；文献［14］
结 合 CASA 和 8 km 空 间 分 辨 率 的 GIMMS
（global inventory modelling and mapping studies）
遥感数据，分析了 1982−2009 年青藏高原高寒草

地 NPP 的时空分布特征，揭示了区域草地 NPP
总体改善、局部下降的格局；文献［15］基于 250 m
分辨率的中分辨率成像光谱仪（moderate-resolu⁃
tion imaging spectroradiometer，MODIS）月 度 数

据，探究了 2000− 2019 年湖南省植被 NPP 时空

动态及其与气候因子的关联，证实了气候因子对

植被 NPP 的重要作用；文献［16］采用 30 m 分辨
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率 Landsat 影像估算了 2001−2010 年武汉市冬季

NPP，进而阐明了其时空变化特征。上述研究均

基于不同来源、不同时空分辨率的遥感影像，针

对不同区域尺度开展植被 NPP 时空演变研究，且

研究深度随研究尺度细化与遥感影像分辨率提

升而逐步加深。显然，高空间分辨率遥感数据的

应用不仅能细化植被 NPP 估算结果的空间分布

细节，还能提升参数模型的估算精度，丰富碳汇

监测领域高分辨率遥感影像的应用案例；但目前

针对亚米级等更高精度遥感影像估算植被 NPP
的研究仍较为匮乏。

与此同时，大量研究证实，植被 NPP 作为复

杂生态系统过程的核心指标，受气候变化、土地

利用变化及人类活动等多因素综合影响［17-18］。文

献［19］探究了青海高原植被 NPP 时空演变特征

与规律及其对气候因素变化的响应，并进一步分

析了不同区域生态保护工程成效；文献［20］利用

相关性、残差分析等方法，定量揭示了气候变化

和人类活动对植被 NPP 变化的贡献。然而，上述

研究多利用线性回归［12］、偏相关分析等方法探究

气候以及人类活动等对植被 NPP 的影响，这类方

法难以解决变量间的多重共线性问题，且易掩盖

局部存在的非线性关联和阈值效应。而梯度提

升决策树（gradient boosting decision tree，GBDT）

算法作为一种机器学习模型，能够刻画响应变量

与预测变量之间的非线性关系［21］，可拟合解释变

量在不同区间对被解释变量的差异化影响，而非

生成固定系数；相较于传统多元线性回归与离散

选择模型，其模型可解释性显著提升［22］，近年来

已广发应用与交通地理［23］、建成环境［24］等领域的

驱动因素识别研究。显然，自然和人文因素对植

被 NPP 的 影 响 并 非 简 单 的 线 性 驱 动 - 响 应 关

系［20］。因此，借助 GBDT 模型可深入揭示各影响

因子在不同区间对植被 NPP 的复杂作用机理，为

理解区域陆地生态系统碳循环过程、优化碳监测

与管理提供科学支撑。

为此，针对当前高分辨率遥感数据在植被

NPP 估算中应用案例匮乏、现有 NPP 影响因素研

究多未充分考虑变量间非线性关联与阈值效应的

研究缺口，本研究以银川市为研究区，结合亚米级

高分辨率遥感影像、气候数据、土地利用数据等，

基于改进的 CASA 估算 2015− 2021 年研究区不

同季度植被 NPP 并分析其时空演变特征，同时采

用 GBDT 模型揭示自然因子、人类活动及土地利

用对植被 NPP 的非线性响应与阈值效应。在完

成数据预处理与空间化后，通过 Python 与 Arc⁃
GIS 平台集成实现 CASA 运算并经比对验证得到

NPP 估算结果，进而开展时空格局与演变规律分

析，再借助 GBDT 模型探究各驱动因子的非线性

影响机制，最终形成研究结论，以期为区域碳监

测与管理优化及双碳战略实施提供科学依据。

1　研究区概况

银川市地处 105°48′E~106°52′E、37°29′N~
38°52′N 之间，位于黄河流域中上游、宁夏平原中

部，是宁夏回族自治区首府、黄河流域（宁夏段）

生态保护和高质量发展重要城市。全市地域总

面积约 9 025 km2，研究区概况如图 1 所示（底图

数据来源于宁夏回族自治区自然资源厅）。银川

市海拔在 1 000~3 600 m，年均降水量在 178~
200 mm，年均气温在 9.5~11 ℃，气温呈由北向南

梯度升高特征，属典型温带大陆性干旱气候。境

内地形地貌复杂多样，西部为贺兰山山地，中部

为银川平原，东部为山区台地；黄河自南向北穿

境而过，农业灌溉体系发达，是中国重要的商品

粮基地，素有塞上江南之称。区域土地覆盖以草

地、耕地和林地为主要类型，其中草地面积占比

最大，达 29.18%，耕地占比 15.58%，林地占比

10.32%。近年来，银川市持续推进黄河流域生态

保护、贺兰山矿山生态修复等系列生态保护与修

复工程，区域自然生态系统状况总体稳定并持续

向好，为本文研究提供了理想的研究载体。

图 1　研究区概况

Fig. 1　General Situation of the Study Area
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2　数据与方法

2.1　数据来源

归一化植被指数（normalized difference vege⁃
tation index， NDVI）、太阳辐射、植被覆盖类型、

气象等数据是基于 CASA 估算植被 NPP 的基础。

为确保多源数据计算的稳健性和科学性，本文使

用的数据都进行了统一的空间化处理，并使用

CGCS2000_3_Degree_GK_Zone_35 投影坐标系，

各数据来源见表 1。
遥感影像数据由宁夏回族自治区自然资源

信息中心提供，为 0.8 m 分辨率分季度正射遥感

影像，包含红、绿、蓝、近红外 4 个波段。该正射影

像均通过全色波段与多光谱波段融合及系列影

像预处理生成。受原始影像质量（如噪声、云量

等）限制，高分辨率遥感影像的生产时相仅能以

季度为时间间隔；此外，2015 年四波段原始影像

中仅第三季度数据满足生产要求，因此本文在保

障估算科学性的前提下，选取 2021 年 4 个季度（1
月−3 月为第一季度，4 月−6 月为第二季度，7 月

− 9 月为第三季度，10 月− 12 月为第四季度）及

2015 年第三季度影像用于 NDVI 估算。借助

ArcGIS 的创建栅格图层工具，提取四波段影像中

的红色波段和近红外波段，通过栅格计算器进行

波段运算，最终获取研究区 NDVI 数据。其他数

据包括土地利用数据、土壤数据、气象数据、高程

数据、太阳辐射数据、夜间灯光数据以及手机信

令数据，具体来源见表 1。

2.2　研究方法与指标预处理

本文研究总体框架如图 2 所示。首先进行数

据资料收集与整理，包括遥感影像、气候数据、土

地利用数据等，然后基于改进的 CASA 估算 NPP
并进行时空演变分析，最后采用 GBDT 模型进行

NPP 驱动因子分析。

2.2.1　NPP 估算

本文采用改进的 CASA［25］及相应模型参数

来估算银川市植被 NPP。该模型主要是由遥感

数据、温度数据、降水数据、太阳福射数据以及植

被类型等数据共同驱动，其中光合有效福射（ab⁃
sorbed photosynthetically active radiation，APAR）
和光能转化率 ε 共同决定了 NPP 的取值，其模型

表达式为：

fNPP ( )x,t = fAPAR ( )x,t × ε ( x,t ) （1）
式中，fNPP ( )x，t 为像元 x 在 t 月份的 NPP，单位为

gC·m−2·月−1；fAPAR ( )x，t 为像元 x 在 t 月份吸收

的光合有效辐射（absorbed photosynthetically ac⁃
tive radiation， APAR），单位为 MJ·m−2·月−1，由

太阳辐射量和光合有效辐射吸收比例决定，而

光合有效辐射吸收比例则与植被类型和植被

NDVI 有关；ε（x，t）表示像元 x 在 t 月份的实际

光能利用率，单位为 gC·MJ−1，与气温、降雨以

及植被类型有关。本文参考文献［25］厘定模型

相关参数。

2.2.2　GBDT
GBDT 是一种通过集成多个弱分类器构建

的机器学习算法［24］，能够输出解释变量与被解释

变量间的潜在非线性关系曲线，进而精准揭示各

因子对植被 NPP 影响的阈值效应。作为数据驱

动型模型，GBDT 虽无法开展显著性检验或提供

系数置信区间［21］，但本文核心在于关注变量的实

际作用意义，因此弱化其统计学推断功能。此

外，与其他机器学习模型类似，GBDT 存在过拟

合风险，本文通过多重交叉验证方法来降低该影

响：将原始数据集分为 5 个子集，在每次迭代时选

取其中 4 个子集进行模型拟合，以剩余 1 个子集

完成验证［26］。

表 1　数据来源

Table 1　Data Sources

数据名称

遥感影像数据

土地利用类型数据

气象数据

土壤数据

降水数据

太阳辐射量数据

夜间灯光数据

手机信令数据

数字高程数据

时间

2015 年、2021 年

2015 年、2021 年

2015 年、2021 年

2017 年

2015 年、2021 年

2015 年、2021 年

2015 年、2021 年

2021 年

2009 年

数据来源

高分 2 号卫星、高分 7 号卫星

地理国情地表覆盖矢量数据

资源环境科学数据中心

国家地球系统科学数据中心

资源环境科学数据中心

NASA/POWER 项目

美国国家环境信息中心网站

中国联通公司

地理空间数据云

备注

宁夏回族自治区自然资源信息中心提供

宁夏回族自治区自然资源信息中心提供

http://www.resdc.cn
http://www.loess@ms.iswc.ac.cn

http://www.resdc.cn
https://power.larc.nasa.gov

https://www.earthobservations.org
统计每个格网中核心用户数

https://www.gscloud.cn
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GBDT 是一种基于决策树的集成方法，是对

多个决策树结果的组合，其对一组独立变量 x 的

逼 近 函 数 f（x）是 对 多 个 单 决 策 树 h ( x，am ) 的
累加［27］：

f ( x)= ∑
m = 1

M

f ( x ) = ∑
m = 1

M

βm h ( x,am ) （2）

式中，M 是决策树的个数；am是单决策树 h ( x，am )
的残差系数；βm 是最小化损失函数 L 的参数。采

用梯度提升算法［28］估计 βm，具体如下：

首先，初始化决策树的计算式为：

f0 ( x)= arg minβ∑
i = 1

N

L ( yi,β ) （3）

所有 N 个样本的总损失函数 Lall的计算式为：

L all = ∑
i = 1

N

L ( yi,fm ( xi ) ) （4）

式中，yi和 fm（xi）分别为样本 xi的实际值及第 m 个

模型的预测值。

对于每次迭代，其负梯度函数为：

y͂ im = -
ì
í
î

∂L [ yi,f ( xi ) ]
∂f ( xi )

ü
ý
þ f = fm - 1

（5）

计算梯度下降步长为：

βm = arg minβ∑
i = 1

N

L [ yi,fm - 1 ( xi )+ βh ( x,am ) ]  （6）

将式（6）结果代入至模型，同时引入学习率 ξ
( 0 < ξ ≤ 1 )来控制每个基础树的贡献：

fm ( x)= fm - 1 ( xi)+ ξβm h ( x,am ) （7）
本文选取 5 000 棵决策树，将学习率 ξ 定为

0.001，较小的学习率有助于优化模型预测精度，

但需在预测效果与模型运行效率之间进行合理

权衡。

2.2.3　数据预处理

本文以银川市 2021 年植被 NPP 为被解释变

量，选取气温、降雨、太阳辐射、土壤有机碳密度、

高程、土地利用数据、手机信令数据以及夜间灯

光数据作为解释变量，从自然因子、土地利用、社

会经济三大维度系统探究各因子对植被碳汇的

非线性影响以及阈值效应。

参考以往研究中研究区范围与格网尺度的

适配关系［29］，综合权衡数据处理效率与样本特征

分布的差异性，经比较分析后，最终采用 1 km 格

网对 2021 年度 NPP 及对应驱动因子（气温、降

雨、太阳辐射、高程、各类土地利用类型面积、夜

间灯光强度、手机信令相关数据）的格网特征值

进行提取，构建研究样本集；剔除异常值后，共获

得 7 260 条有效样本。需说明的是，土地利用数

据以格网内各类地类的面积作为样本特征值；夜

图 2　总体研究框架

Fig. 2　Overall Research Framework
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间灯光数据可综合表征人类活动的广度与强度，

进而反映社会经济活动对植被碳汇的影响；手机

信令数据来源于联通公司，通过对用户空间位置

与驻留时间进行处理识别，统计每个格网内核心

用户对应的居住人口规模，以此量化人类活动对

植被碳汇的作用。

虽然 GBDT 模型能够弱化变量间的多重共

线性，但为避免高相关性变量干扰模型结果的实

际意义，本文对所有自变量进行多重共线性检

验。在保障指标体系完整性的前提下，剔除共线

性程度较高的未利用地这一变量，最终筛选出 13
个方差膨胀系数（variance inflation factor， VIF）
均小于 11 的自变量。各指标的具体设计与统计

特征详见表 2。

3　结果分析

3.1　植被 NPP时空演变特征与结果验证

3.1.1　2021 年植被 NPP 空间分布特征

基于 CASA 计算的银川市 2021 年 4 个季度

植被 NPP 数据，借助 ArcGIS 栅格计算器进行累

加求和，得到 2021 年银川市年度植被 NPP 空间

分布图如图 3 所示。由图 3 可见，银川市 2021 年

NPP 取值范围为 0~753.951 gC·m−2·a−1，均值为

81.183 gC·m−2·a−1。且空间分布差异显著，整体

呈现北高南低、西高东低的格局。

从具体分布来看，植被 NPP 高值区集中于黄

河两岸农业灌溉区，包括贺兰县东部与南部、西

夏区东部、永宁县东部、兴庆区北部及灵武市西

北部。该区域作为银川平原核心区域，光热资源

充沛、灌溉水网密集、湿地与湖泊分布广泛，为植

被及农作物生长提供了良好条件，因此 NPP 值较

高；而贺兰山东麓及灵武市东部、中部地区为

NPP 低值区，这些区域以稀疏草地、滩地及未利

用地为主，气候干旱、气温偏高、植被生长受限，

故 NPP 值较低。值得注意的是，图 3 放大图清晰

展示了高分辨率影像在 NPP 估算中的优势：在田

块尺度（如灵武市灌区），可精准呈现田块内部

NPP 的空间异质性，其中田间道路区域植被 NPP
较低；在街区尺度（如金凤区街区），能准确刻画

城市绿色基础设施的植被 NPP 特征。相比之下，

其他研究［16］因采用低分辨率遥感数据，常将城市

内部植被 NPP 等同于人工地表处理（近乎为 0），

导致估算结果被低估。

表 2　变量样本统计及共线性诊断

Table 2　Sample Statistics and Collinearity Diagnosis

指标

自然因子

人类活动

土地利用

变量

太阳辐射

降雨总量

年均气温

NDVI
高程

手机信令

夜间灯光

旱地

水田

林地

草地

水域

建设用地

单位

MJ·m−2·a−1

mm
℃

无量纲

m
人

无量纲

hm2

hm2

hm2

hm2

hm2

hm2

平均值

6 048
182.9

9.634
0.161

1 277
97.052

3.170
24.19

7.799
6.853

31.74
4.044
9.396

标准差

100.2
52.85

3.160
0.115

286.5
481.231

9.838
37.28
22.41
19.23
37.80
12.57
21.55

最小值

5 886
117.8

0
−0.294

0
0
0.280
0
0
0
0
0
0

最大值

6 259
336.7

12.15
0.902

3 373
7 882

318.753
101.0
101.0
101.0
101.0
101.0
101.0

VIF
1.78
9.58

10.13
1.14
1.87
1.52
1.47
2.74
1.64
1.80
2.84
1.29
2.20

图 3　2021 年银川市植被 NPP 空间分布

Fig. 3　Spatial Distribution of Vegetation NPP 
in Yinchuan City in 2021
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3.1.2　NPP 估算结果验证

NPP 的估算结果验证通常采用实测数据比

对或不同模型估算结果交叉验证的方式。鉴于

NPP 实测数据的获取难度较大，本文选取已发表

的西北干旱地区植被 NPP 相关研究结果，与银川

市 2021 年 NPP 估算结果进行交叉比对，具体对

比情况如表 3 所示。由表 3 可知，本文估算的银

川市 NPP 数值范围与中国西北干旱区域同类研

究的结果整体吻合，证实了本文 NPP 估算数据的

可靠性。需说明的是，本文采用高分辨率遥感影

像开展估算，而不同研究在时点选取、模型参数

率定、数据预处理流程及研究区具体地域特征等

方面存在天然差异，这些因素均可能导致估算结

果产生合理范围内的不确定性，符合区域 NPP 估

算的普遍规律。

3.1.3　2021 年分季度植被 NPP 时空演变特征

基于 2021 年银川市植被 NPP 季度估算结

果，生成银川市 4 个季度月均 NPP 空间分布图，

如图 4 所示。由图 4 可见，银川市植被 NPP 的季

节性分异特征显著，其季节变化趋势与区域植被

物候及农作物生长周期高度吻合。第一、四季度

气温偏低且降水量相对稀少，植被多处于非生长

期，其中第一季度农作物尚未播种，第四季度农

作物已完成收割，因此该两个季度的植被 NPP 值

处于全年最低水平，研究区范围内除零星区域

外，大部分区域植被 NPP 值趋近于 0。第二、三季

度为自然植被与农作物的生长旺盛期，此阶段温

度、降水量及太阳辐射均处于植被生长的适宜区

间，植被光合作用效率较高，有机物质积累速率

加快，植被 NPP 值随之升高，且高值区集中分布

于黄河两岸农业灌溉区。具体来看，图 4（b）显

示，第二季度植被 NPP 的绿色覆盖范围较广，其

分布区域与各县区农业灌溉区基本重合，但 NPP
高值对应的深绿色区域分布较为零散。图 4（c）
表明，第三季度植被  NPP 绿色覆盖范围相较第

二季度有所缩减，贺兰县中部、永宁县西部等区

域表现尤为明显，推测原因在于部分农作物在第

三季度完成收割，植被 NPP 值随之显著下降。与

此同时，兴庆区的黄河西岸、灵武市黄河东岸等

区域的植被 NPP 呈深绿色分布，相较于第二季度

增幅明显，这是由于该区域植被在第三季度进入

生长旺盛期，植被 NPP 值达到全年峰值。

3.1.4　2015-2021年第三季度 NPP时空演变特征

为了进一步探究植被 NPP 的时空演变规律，

利用 ArcGIS 栅格计算器工具对 2015 年和 2021
年银川市同一季度（第三季度）植被 NPP 的估算

结果进行叠加分析，得到 2015−2021 年第三季度

植被 NPP 变化的空间分布图，如图 5 所示，其中

不同颜色表征 NPP 的变化趋势与幅度，绿色代表

NPP 增加，红色代表 NPP 下降。由图 5 可知，

2015−2021 年银川市第三季度 NPP 大部分区域

呈增加趋势，第三季度月均 NPP 从 2015 年的

3.724 gC·m−2·a−1增至 2021 年 6.964 gC·m−2·a−1，

增幅达到 3.240 gC·m−2·a−1。植被 NPP 显著增

加的区域集中于灵武市西部及兴庆区中北部，该

区域为沿黄灌溉农业区，地表覆盖类型以耕地为

主且保持稳定。结合区域气候特征分析，气温、

降水量及太阳辐射条件的优化为植被生长提供

了适宜的光热水资源，是该区域农业用地植被

NPP 显著提升的核心驱动因素。植被 NPP 下降

的区域则主要分布在贺兰县中北部、永宁县东南

部，图 5 中红色区域的空间分布与城市扩张、城镇

化进程中建设用地的扩张范围高度吻合，即因建

设用地占用农用地与生态用地，导致区域植被覆

盖减少，进而造成植被 NPP 显著下降。此外，图 5
内放大图展示了贺兰山保护区与白芨滩保护区

的植被 NPP 变化情况，由可视化结果可知，两大

保护区内植被 NPP 均呈明显增加趋势，这一变化

得益于近年来区域内持续推进的生态修复工程，

通过提升植被覆盖率，有效增强了保护区植被的

固碳能力，最终表现为 NPP 的显著增长。

3.2　驱动因子对植被 NPP非线性影响

由§3.1 分析可知，银川市植被 NPP 的时空演

变格局存在显著空间异质性，亟需进一步明确各

类因子对植被 NPP 的影响机制。本文基于 GB⁃
DT 模型，选取预处理的各类数据作为解释变量，

从自然因子、土地利用、社会经济三大维度系统

探究各因子对植被 NPP 的非线性影响及阈值效

应。模型以 2021 年植被 NPP 为被解释变量、以

相关驱动因子为解释变量进行拟合分析。

表 3　NPP估算结果与其他研究结果对比

Table 3　Comparison of NPP Estimation Results of 
This Paper and Other Research Results

研究结果

本文

文献[30]
文献[31]
文献[32]
文献[33]

研究时段

2021 年

2000−2015年

2000−2010年

2001−2012年

2001−2014年

研究区域

甘肃省银川市

甘肃省石羊河流域

甘肃省

西北干旱区

中国

估算值

/（gC·m−2·a−1）

0~753.95
0~884.03
0~950.68
2.4~1 636
0~1 200

2507



武  汉  大  学  学  报   （信  息  科  学  版） 2025 年 12 月

3.2.1　变量相对重要性

表 4 呈现了各解释变量对植被 NPP 的相对

重要性，其中所有变量相对贡献之和为 100%。

2021 年数据显示 ，NDVI 的相对贡献最高 ，达

49.45%，作为直接表征植被生长状况的核心指

数，其数值高低与植被 NPP 呈紧密关联，是影响

银川市植被 NPP 的最关键因子。旱地的相对重

要性排名第二，显著高于其他土地利用类型，这

与银川市旱地资源丰富、农作物种植规模较大的

区域特征相符，因此旱地对植被 NPP 的贡献相对

突出。其余土地利用类型的相对重要性均较低

（均小于 4%），以林地为例，其相对贡献偏低的主

要原因是研究区林地资源分布零散且面积有限，

多数样本中林地面积为 0，样本同质性较高，导致

该变量的解释能力较弱。

土壤有机碳密度、太阳辐射及高程三类自然

因子的相对重要性均位列前六，进一步印证了自

然因子是影响植被 NPP 的核心类别。夜间灯光

指数与手机信令数据共同表征人类社会经济活

动对植被 NPP 的影响，其中夜间灯光指数的相对

贡 献 为 6.11%（排 名 第 四），手 机 信 令 数 据 为

3.41%（排名第七），表明人类活动对植被 NPP 存

在一定影响，但影响程度远低于 NDVI、土壤有机

碳密度等自然因子。气温与降雨作为植被生长

图 4　2021 年不同季度银川市植被 NPP 空间分布

Fig. 4　Spatial Distribution of Vegetation NPP of Yinchuan City in Different Seasons of 2021
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的关键气象因子，在单一年份的相对贡献较低，

推测原因在于研究区气象条件空间异质性较弱，

样本中气温、降雨数值的波动范围较小，导致这

两个变量的解释能力受限。

3.2.2　自然因子对 NPP 的非线性影响

为了揭示自然因子对植被 NPP 的非线性影

响及阈值效应，选取 NDVI、太阳辐射、气温、降

雨、土壤有机碳密度及高程六大核心自然因子

展开分析，结果如图 6 所示。由图 6（a）可以看

出，NDVI 在 0~0.62 范围内时，2021 年 NPP 单

调上升，在 NDVI 为 0.03 左右时出现局部峰值，

而当 NDVI 在 0.5~0.62 范围内时，NPP 的上升

比前一阶段更为显著，说明当 NDVI 在这一阶段

时植被吸收二氧化碳的潜力最大。而当 NDVI
超过 0.62 时，其对 NPP 的促进作用趋于平缓，

这是因为植被光合有效辐射吸收比例达到饱和

后，其他环境因子（如土壤养分、水分）成为制约

NPP 提升的主导因素。由此可见，NDVI 对植

被 NPP 的影响并非线性关系，把握其阈值变化

规律是科学提升区域植被固碳潜力的关键。太

阳辐射的样本值主要集中在 5 900 MJ·m−2·a−1、

6 100 MJ·m−2·a−1 和 6 200 MJ·m−2·a−1 等 值 附

近，总体而言随着太阳辐射的上升，NPP 值上升，

且当太阳辐射值大于 6 200 MJ·m−2·a−1 时，对

NPP 的促进作用显著提升。太阳辐射作为植被

光合作用的能量来源，其强度直接决定光热条件

优劣，辐射值越高，植被捕获光能的机会越多，光

合作用效率越高，固碳能力也随之提升。当土壤

有机碳密度在 10~19 t/hm2 范围内时，NPP 明显

上升，而后又显著下降，当超过 25 t/hm2时又趋于

平稳，说明土壤有机碳对于植被 NPP 的影响也存

在显著的阈值效应，随着土壤有机碳密度的增

加，植被 NPP 并非线性增加，同时也受到其它因

子的调控。当高程在 1 000~1 200 m 时，植被

NPP 逐渐上升，并达到最高值；当高程在 1 200~
2 500 m 时，植被 NPP 下降；当高程超过 2 500 m
时，植被 NPP 又逐渐上升，这一现象可能与植被

的垂直梯度分布有关。当高程在 1 200 m 以下

图 5　2015-2021 年银川市第三季度月均植被 NPP 变化

Fig. 5　Changes of Vegetation NPP in the Third Season of Yinchuan City from 2015 to 2021

表 4　2021年 NPP变量相对贡献

Table 4　Relative Contribution of Variable NPP

排名

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14

变量

NDVI
旱地

土壤有机碳密度

夜间灯光

高程

太阳辐射

手机信令

水田

建设用地

降雨总量

年均气温

林地

水域

草地

相对贡献%
49.45
10.26
6.26
6.11
5.34
4.89
3.41
2.94
2.51
2.27
2.25
1.51
1.50
1.30
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时，多为平原地区，沿黄灌区农作物是区域植被

NPP 的主要贡献，NPP 较高，而在 1 200~2 500 m
范围内时，多为荒漠草原，植被较稀疏，当高于

2 500 m 时，植被多为亚高山针叶林和灌丛，植被

NPP 又逐渐增加。气象因子对于 NPP 的非线性

影响主要表现在：当年降雨量在 100~140 mm 之

间时，NPP 上升显著，而后随着降雨量增大，NPP
开 始 下 降 ；当 降 雨 量 在 150~200 mm 之 间 时 ，

NPP 又显著上升；这一区间也是大部分样本分布

的区间，说明降雨量的增加对植被 NPP 具有促进

作用，而当降雨超过 200 mm 时，NPP 趋于稳定。

区域年均气温主要分布在 10~12 ℃区间，且随着

气温增加，植被 NPP 下降显著，反映出南部山区

较高的气温对植被生长存在明显制约作用。

3.2.3　土地利用对 NPP 的非线性影响

为探究土地利用类型对植被 NPP 的非线性

影响，选取旱地、水田、林地、草地、水域及建设

用地为核心分析因子，结果如图 7 所示。旱地和

水田对 NPP 的影响表现出相似的趋势，即随着

耕地或水田面积的增加，植被 NPP 也不断上升

（图 7（a））。值得注意的是，旱地达到最高面积

时，对应的 NPP 数值要高于水田达到最高时的

NPP 数值，反映出旱地和水田不同的植被 NPP
能力。对于林地而言（图 7（c）），随着林地面积

的增加，植被 NPP 迅速上升，在林地达到 20 hm2

时，植被 NPP 存在局部低值，后随着林地面积的

上升至 40 hm2 附近时，植被 NPP 到达最高，说明

当林地占比超过一定阈值时，区域植被 NPP 的

水平也会相应达到最高，但随着林地比重的上

升，植被 NPP 开始逐渐下降。可能的原因在于

单一土地利用类型下生态系统功能稳定性较

弱，且研究区干旱的自然环境限制了野外原始

林地的生产力，而城市内人工管护的林地质量

更优，这一差异导致大面积野外林地的 NPP 提

升受限。随着草地面积的增加，植被 NPP 也呈

上升趋势，与林地不同的是，当草地面积超过

40 hm2 后，植被 NPP 达到最高并趋于稳定，说明

当草地面积增加到一定比例后并不能显著提升

植被 NPP，土地利用结构对于植被 NPP 的提升

至关重要。水域面积为 0 的样本占比较大，但当

水域面积超过 80 hm2 后，NPP 上升显著，原因在

于湿地植被具有较高的 NPP。建设用地对于植

被 NPP 的非线性规律并不明显，值得注意的是，

当建设用地面积超过 60 hm2 时，植被 NPP 会显

著上升，并在 70 hm2 附近时达到峰值，这一现象

得益于高分辨率遥感影像的应用，能够精准识

别城市街区内的人工绿地与城市公园，此类区

域的植被生长使城市建设用地的 NPP 呈现上升

特征。

3.2.4　人类活动对 NPP 的非线性影响

夜间灯光数据可综合表征人类活动的广度

与强度，手机信令数据是目前使用较多的反映

人 口 活 力 及 其 分 布 规 律 的 大 数 据 ，本 文 利 用

GBDT 模型探究二者对植被 NPP 的非线性影

响，结果如图 8 所示。由图 8（a）可以看出，当夜

间灯光指数达到 20 时，植被 NPP 存在最高值，

而后植被 NPP 开始显著下降，直到夜间灯光指

数达到 50 后，植被 NPP 趋于平稳。说明区域夜

间灯光指数在超过 20 后，人类活动对植被 NPP
的影响从正向促进转为负向抑制，即人类活动

处 于 合 理 范 围 时 ，可 在 一 定 程 度 上 推 动 植 被

NPP 提升；一旦超过阈值，其负面影响会急剧增

强。由图 8（b）可以看出，当手机信令用户数在

2 000~4 000 范围内时，与植被 NPP 的关系呈 N
型，即用户数超过 2 000 时，植被 NPP 上升显著，

并在 2 500 附近达到最高值，在 3 000 附近出现

图 6　自然因子对植被 NPP 的非线性影响

Fig. 6　Nonlinear Influence of Natural Factors on 
Vegetation NPP

2510



第  50 卷第  12 期 谢怡凡等：基于高分辨率遥感影像的 NPP估算及驱动因子研究——以银川市为例

最低值，达到 4 000 后持续下降。这一结果证

实，植被 NPP 对人口聚集程度存在复杂的非线

性响应，即人口规模维持在合理比例时，对植被

NPP 具有积极作用；但当人口数量超过阈值后，

区域生态承载力会随人口增长而下降，进而导

致植被 NPP 降低。

4　结　语

本文基于 0.8 m 亚米级高分辨率遥感影像，

借助 CASA 对银川市 NPP 进行估算，通过 GDBT
模型系统地探究自然因子、人类活动及土地利用

对植被 NPP 的影响，主要结论如下：

1）银川市 2021 年度植被 NPP 取值范围为

0~753.951 gC·m−2·a−1，黄 河 两 岸 农 业 灌 溉 区

是 NPP 高值集中区域，低值区则主要分布于贺

兰山东麓及灵武市东部的荒漠、滩地与稀疏草

地。此外，高分辨率遥感影像的应用实现了田

块尺度、城市街区尺度植被 NPP 的精细化空间

制图，为城市碳监测与管理提供了精细化技术

支撑。

2）银川市植被 NPP 的季节性特征显著，其

季节变化趋势与植被物候及农作物生长周期高

度契合。其中，第一、四季度 NPP 值最低，第二、

三季度植被 NPP 相对较高，且该两季度农作物

NPP 高值覆盖范围最广。2015−2021 年第三季

度植被 NPP 整体呈增长趋势，但城市扩张、城镇

化进程引发的土地利用变化，导致局部区域植

被 NPP 下降显著；而贺兰山国家自然保护区、白

芨滩国家级自然保护区得益于近年来系列生态

修复工程的持续推进，其植被 NPP 显著提升。

3）银川市自然因子、土地利用和人类活动对

植被碳汇均存在显著影响，且表现出明显的阈值

效应，其中自然因子对植被 NPP 的相对贡献高

于另两类因子。NDVI、土壤有机碳密度、高程、

气温及降雨等自然因子对植被 NPP 存在显著阈

值效益，例如 NDVI 超过 0.6 后，对植被 NPP 的

提升作用不明显；且植被 NPP 存在明显的垂直

高程梯度分布特征，科学把握该规律可为提升区

域植被固碳潜力提供依据。不同土地利用类型

对植被 NPP 的非线性影响存在差异，例如旱地

的 NPP 阈值高于水田，表明优化土地利用结构

与空间布局对提升植被 NPP 具有重要意义。人

类活动处于合理区间时，可在一定程度上促进植

被 NPP；一旦超过特定阈值，其对植被的负面影

响将急剧增强，其中人口规模超过阈值后，人口

数量越大，区域生态承载力越低，植被 NPP 随之

下降，表明植被 NPP 对人类活动的响应呈现复

杂非线性特征。

本文通过高分辨率影像估算植被 NPP，有

效提升了 NPP 空间分布的精细化程度，但受限

于遥感影像的时相覆盖与数据质量，尚未能实

现对更长时间序列及较短时间间隔（月度）植被

NPP 的精准估算。此外，植被物候的时空异质

性导致同一季度内植被生长状况存在差异，进

而增加了估算结果的不确定性。未来可在本文

研究基础上，兼顾遥感影像的空间分辨率与时

间分辨率，深入探究更长时间跨度下植被 NPP

图 7　土地利用对植被 NPP 的非线性影响

Fig. 7　Nonlinear Influence of Land Use on NPP 
of Vegetation

图 8　人类活动对植被 NPP 的非线性影响

Fig. 8　Nonlinear Influence of Human Activities on NPP 
of Vegetation
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时空演变规律。

在以往基于线性模型的研究中［12，21］，各影

响因子的系数在全局范围内保持固定。本文

GBDT 模型结果显示，自变量对植被 NPP 的影

响斜率并非恒定，在局部区间的影响强度存在

显著差异。模型生成的局部相关图可更精细地

刻画各类因子对 NPP 的影响趋势，为决策者识

别关键变量阈值、深入解析植被 NPP 的复杂作

用机理提供支撑。此外，由于植被 NPP 估算具

有较强的地域性特征，本文得出的阈值规律在

其他区域的普适性仍需进一步验证。
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