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摘  要 

草原在生态系统中发挥着不可或缺的作用，如净化空气、调节水土流失以及维持生态多样性等。本文研

究建立土壤蒸发量以及降水量对不同深度土壤湿度的预测模型，以及建立放牧策略对草原土壤化学性质

影响的预测模型。针对不同深度土壤湿度和土壤蒸发量以及降水量与时间年月有一定的关联，具有时序

性，所以采用LSTM方法建立不同深度土壤湿度的预测模型。考虑到每年的对应月份之间的关系更强，

所以本文对12个月份分别建立了LSTM预测模型，利用相应的模型预测2023年的不同深度的土壤湿度。

针对放牧策略对草原土壤化学性质影响，分别对土壤有机碳、无机碳、全氮建立了三个随机森林回归预

测模型。利用模型预测2022年不同牧区不同放牧强度下土壤同期的有机碳、无机碳、全氮值，最后求出

土壤全碳和土壤C/N比值。本文的研究可以为草原放牧策略提供重要的方法论指导。 
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Abstract 
The Grassland plays an indispensable role in the ecosystem, such as purifying the air, regulating 
soil erosion and maintaining ecological diversity. In this paper, the prediction model of soil eva-
poration and precipitation on soil moisture at different depths and the prediction model of the ef-
fect of grazing strategy on soil chemical properties of grassland were established. In view of the 
correlation between soil moisture, soil evaporation and precipitation at different depths and time 
and year, which is sequential, LSTM method is used to establish the prediction model of soil mois-
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ture at different depths. Considering that the relationship between corresponding months of each 
year is stronger, this paper establishes LSTM prediction models for 12 months respectively, and 
uses corresponding models to predict soil moisture at different depths in 2023. Three random 
forest regression prediction models were established for soil organic carbon, inorganic carbon 
and total nitrogen, respectively, aiming at the effects of grazing strategies on soil chemical proper-
ties in grassland. The model was used to predict soil organic carbon, inorganic carbon and total 
nitrogen values under different grazing intensities in different pastoral areas in 2022, and finally 
the ratio of soil total carbon and soil C/N was calculated. The research of this paper can provide 
important methodological guidance for grassland grazing strategy. 

 
Keywords 
Grassland, Soil Moisture, Soil Chemistry Property, LSTM, Random Forest 

 
 

Copyright © 2023 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

草原是全球分布最广的陆地植被之一，面积非常大，我国的草原面积量在全世界名列前茅。草原具

有非常多的功能，最重要的是它的生态功能，比如它可以维护生物的多样性、净化空气、防止沙尘暴等

等。但近年来存在着草原牧区不合理的放牧问题，对草原生态造成了较大的影响。不合理的放牧策略会

加速土壤沙漠化，破坏了草原生态系统的正常运转[1]。 
合理的放牧政策能够保障牧区牧民的生活，有效带动区域经济的良性发展。放牧策略优化问题的研

究刻不容缓。在我国草原类型有很多，其中内蒙古锡林郭勒草原是我国最具代表性的草原之一，发挥着

重要的生态功能。所以研究草原放牧策略优化问题可以以该草原为例，形成典型，为其他草原提供放牧

策略指导。通常草原放牧策略包括放牧强度和放牧方式，放牧方式分为全年连续放牧、禁牧、选择划区

轮牧、轻度放牧、生长季休牧；放牧强度分为四种：对照、轻度放牧、中度、重度。植物除了自身生长

规律外，受环境影响较大，放牧和植物的生长密切相关。适度放牧能够有效提高土壤的质量，保护生物

多样性[2]。 
目前国家提倡可持续性发展战略，在保证生态环境不遭到破坏的情况下，寻求经济的高质量发展。

而可持续性发展指的是经济增长没有超过生态环境的承受能力的高质量发展[3]-[13]。 
本文就是基于相关政策法规和当前草原生态系统存在的问题进行的放牧策略问题的优化研究，为的

就是给草原牧区的放牧策略的研究提供一定的帮助。开发草原放牧策略模型，建立不同年月土壤湿度和

蒸发量降水量之间的关系，预测未来月份的湿度值；接着建立不同放牧策略对草原土壤化学性质影响的

数学模型，并进行预测。 

2. 模型建立 

2.1. 土壤蒸发量以及降水量对不同深度土壤湿度的影响 

不同年份的降水量，直接或间接的影响着不同深度土壤的适度变化，所以预测土壤蒸发量以及降

水量对不同深度土壤适度的影响至关重要，可以为不同月份放牧策略提供参考。本文使用的实验数据
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主要为 2021 年和 2022 年不同月份的相关数据，考虑到本文数据具有时序性且数据量相对不多，采用

传统的神经网络进行预测存在较大的局限性[14]，方法一利用简单的时序预测网络结构 NAR，根据年

月的不同深度的土壤湿度数据，直接预测 2022 年和 2023 年的不同深度的土壤湿度值，但是误差很大，

预测效果很差。方法二采用了 NAR 先预测了 2022 年 4 月至 2023 年 12 月的土壤蒸发量的数值，预测

结果较为良好，拟合优度 R2 在 0.92 以上，均方误差 MSE 的值也很小，预测出的土壤蒸发值较为合理。

接着采用相同方法对降水量进行预测，经多次调参，训练效果依然很差，训练集的 R 值有 0.85 左右，

但是测试集和验证集的 R 值却一直很低，导致预测的降水量数值误差很大。得到接下来 21 个月的蒸发

量和降水量数据以后，可采用 BP 神经网络的方法来预测不同深度的土壤湿度数据。但是采用这个方法

得到的结果的可靠性不高，多次神经网络引入的误差较大，且降水量的预测精度很差，所以最终预测

得到的不同深度的湿度数据具有很大的问题。考虑到数据集的数据量相对较少，所以决定不采用常规

传统的神经网络模型。 
由于采集的数据具有明显的时序性，所以采用长短期记忆神经网络(LSTM)的方法来进行分析求解。

这种方法相较于传统的神经网络优势更明显，能够有效地处理这种时序数据，同时能够高效地解决训练

时可能存在的梯度消失和爆炸等问题。依据前两年的数据推测第三年的数据，以此类推。由于各月份影

响因素差异较大，所以采用每个月份单独建模的方式，分别建立 1 至 12 月的 LSTM 模型，然后根据每个

月份的模型来预测 2022 年和 2023 年相应月份的不同深度的土壤湿度值。图 1 直观地表达出了土壤蒸发

量以及降水量对不同深度土壤湿度影响的模型建立思路。 
 

 
Figure 1. Flow chart of modeling the effect of precipitation on soil moisture 
图 1. 降水量对土壤湿度影响建模思路流程图 
 

LSTM 是一种特殊的循环神经网络 RNN-门限 RNN，其提出的目的是解决 RNN 在长序列训练的过程

中出现长期依赖、梯度消失或者梯度膨胀的问题，LSTM 网络通过控制输入门、遗忘门、输出门来完成

信息的传递，输入门决定当前时刻哪些数据需要被保存到单元状态，遗忘门对输入进来的数据进行选择

性的记忆，把其中重要的信息保留下来，输出门则是控制当前需要输出的内容[15]。 
LSTM 的基本网络结构如下图 2 所示，该网络内部结构的计算公式为(1)所示。 

 

 
Figure 2. LSTM network structure diagram 
图 2. LSTM 网络结构示意图 
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tf 表示遗忘门， ti 表示输入门， to 表示输出门， tC 表示前一时刻细胞状态， tC 表示当前细胞状态，

th 表示当前单元的输出， 1th − 表示前一时刻单元的输出， tx 表示当前层的输入， fW 表示为遗忘权重, iW
表示为输入权重、 cW 表示为当前状态权重、 oW 表示为输出权重 fb 表示为遗忘偏置项、 ib 表示为输入偏

置项、 cb 当前状态偏置项表示为、 ob 输出偏置项。 
采用长短期记忆神经网络(LSTM)的方法对相关数据来进行分析求解。依据前两年的数据推测第三年

的数据，以此类推。由于每个月份的不同深度的土壤湿度差异较大，且受到的影响因素较多，所以采用

每个月份单独建模的方式，分别建立 1 至 12 月的 LSTM 模型。这样得到的预测模型更加合理，准确性更

高。 
本文对数据进行剔除异常值，并归一化标准化处理。然后建立这 12 个月份的 LSTM 网络模型，加载

数据样本，将样本分为 70%的训练集，30%的验证测试集。反复进行测试训练，不断调整相关参数，找

到较优的 LSTM 预测模型。对于训练出来的结果，通常用神经网络结果图中的相关度 R 值或均方误来判

断神经网络模型的预测精度。MSE 值越小代表预测精度越高，模型的泛化能力就越强。 
均方误差(MSE)是预测值和真实值之差的平方和的平均值，其表达式为： 

( ) 2

1

1 n

i i
i

MSE f x y
n =

 = − ∑                               (2) 

最终得到的 12 个月份的 LSTM 预测网络模型的预测评价指标如表 1 所示。 
 
Table 1. LSTM predicted soil moderate evaluation index in different months 
表 1. LSTM 预测不同月份土壤适度评价指标 

 MSE RMSE MAE 

1 月 1.34 1.16 0.89 

2 月 1.03 1.02 0.81 

3 月 0.33 0.57 0.44 

4 月 1.00 1.00 0.67 

5 月 1.62 1.27 1.10 

6 月 1.68 1.30 0.88 

7 月 2.52 1.59 1.35 

8 月 2.42 1.55 1.27 

9 月 1.53 1.24 1.13 

10 月 1.51 1.23 0.99 

11 月 2.04 1.43 1.24 

12 月 2.52 1.59 1.38 
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从下图 3 来看，每个月份的 LSTM 网络模型训练预测得到的不同深度土壤湿度数值的整体趋势和真

实值还是很接近的，较符合预期结果。从表 1 可以看出，均方误差(MSE)、均方根误差(RMSE)、平均绝

对误差(MAE)的值不是很大，总体表现还可以。只有个别月份的表现较差，可能是天气异常或者数据异

常的原因。也有可能是数据样本量较少的原因，使得网络的训练效果没有那么完美。但是总体而言，这

些 LSTM 预测模型还是具有很高的可靠性的。 
 

 

 

https://doi.org/10.12677/mos.2023.123296


卜锦峰 等 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2023.123296 3217 建模与仿真 
 

 

 
Figure 3. The real value of soil moisture and the predicted value of LSTM from January to April of 2012 to 2021 
图 3. 2012~2021 年 1~4 月份土壤湿度真实值和 LSTM 预测值 

 

采用上述确定的各个月份的不同深度的土壤湿度的 LSTM 预测模型来进行预测求解。在保持当前放

牧策略不变的情况下，使用上述已经训练好的 LSTM 神经网络模型对 2022 年 4 月至 2023 年 12 月的不同

深度的土壤湿度进行预测。将各个月份的 LSTM 预测模型的预测值填进表中，具体结果如表 2 所示。由
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于预测年份并没有实际的参考数据可供参考，所以表 2 得到的数据可以为未来数据提供参考信息。 
 
Table 2. LSTM predicts soil moisture at different depths in different months 
表 2. LSTM 预测不同月份不同深度土壤湿度 

年份 月份 10 cm 湿度(kg/m2) 40 cm 湿度(kg/m2) 100 cm 湿度(kg/m2) 200 cm 湿度(kg/m2) 

2022 

04 12.09 37.78 48.10 167.23 

05 14.41 37.59 48.22 167.36 

06 15.55 39.67 46.81 167.17 

07 18.24 47.42 53.52 167.49 

08 19.38 49.91 61.31 167.28 

09 18.34 47.16 59.11 167.19 

10 15.52 46.99 61.23 167.12 

11 13.31 41.41 53.54 166.89 

12 13.32 43.76 57.11 167.06 

2023 

01 11.10 37.73 49.84 167.28 

02 11.04 37.54 47.42 167.36 

03 10.41 36.15 46.36 167.19 

04 11.58 36.87 48.26 167.10 

05 13.37 36.55 47.39 167.22 

06 15.59 40.19 47.38 167.20 

07 18.70 49.96 58.12 167.68 

08 19.80 50.96 62.75 167.15 

09 12.65 32.12 46.46 166.99 

10 14.41 33.71 39.83 167.17 

11 12.89 33.66 43.38 166.92 

12 11.71 35.11 44.52 166.74 

2.2. 放牧策略对草原土壤化学性质影响 

针对不同放牧策略对草原土壤化学性质影响的数学模型。考虑到样本的数据量和特征量不多且每个

牧场所采用的放牧强度不变的特性，所以采用机器学习中随机森林的方法来进行分析求解。建立不同放

牧策略对草原土壤化学性质(SOC、SIC 和 STC)影响的随机森林回归预测模型，划分训练集验证集，反复

调整参数得到最优的随机森林回归预测模型，然后预测 2022 年的土壤化学性质，再通过数学关系得出全

碳 N 和土壤碳氮比 C/N 值。图 4 直观地表达出了放牧策略对草原土壤化学影响的建模思路。 
 

 
Figure 4. Flow chart of modeling grassland soil chemical properties 
图 4. 草原土壤化学性质建模流程图 
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随机森林回归(RFR)是由多个二叉决策树(CART)打包组合而成的，在训练二叉决策树模型的时候需

要考虑怎样选择切分变量(特征)、切分点以及怎样衡量一个切分变量、切分点的好坏。针对于切分变量和

切分点的选择，一般是通过遍历每个特征和每个特征的所有取值，从中找出最好的切分变量和切分点。

以切分后节点的不纯度来衡量，即各个子节点不纯度的加权和[16]。随机森林的基本结构图如下图 5 所示，

对应的计算如公式 3 所示： 

( ) ( ) ( )rightleft
left right,i ij

s s

nn
G x v H X H X

N N
= +                       (3) 

 

 
Figure 5. Schematic diagram of random forest structure 
图 5. 随机森林结构示意图 

 

上式中，xi 为某一个切分变量，vij 为切分变量的一个切分值，nleft，nright，Ns 分别为切分后左子节点的训

练样本个数、右子节点的训练样本个数以及当前节点所有训练样本个数，Xleft，Xright 分为左右子节点的训

练样本集合， ( )H X 为衡量节点不纯度的函数，分类和回归任务一般采用不同的不纯度函数。 
该预测模型中模型的评价指标为 MSE，RMSE，MAE，R 值等。MSE、MAE 越小，越接近于 0，相

关度 R 值越接近于 1，代表该模型的预测效果越好。 
绝对平均误差(MAE)函数公式如公式(4)所示： 

( ) ( )1

1, m
i iiMAE X h h x y

m =
= −∑                            (4) 

为了研究不同放牧策略对草原土壤化学性质影响，采用机器学习中随机森林的方法来进行分析求解，

依据前十年的数据对三个化学性质建立三个随机森林回归模型，然后根据建立好的随机森林模型预测

2022 年土壤同期有机碳、无机碳、全 N 的值，再通过计算得出全碳和土壤碳氮比。这样得到的预测模型

更加合理，准确性更高。 
在建立有机碳、无机碳、全 N 的随机森林回归预测模型过程中，将加载数据样本分为 70%的训练集，

30%的验证测试集，设置训练参数决策树数量、树的最大深度、叶子节点的最大数量、内部节点分裂的

最小样本数、叶子节点的最小样本数，反复进行测试训练，不断调整相关参数，找到最优的随机森林回
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归预测模型，对训练出来的结果，采用 MSE、RMSE、MAE、拟合优度 R2 等指标来判断随机森林回归

预测模型的预测精度。 
 

 

 

 
Figure 6. Comparison of actual and predicted values of SOC organic carbon, SIC inorganic carbon and total nitrogen N 
图 6. SOC 有机碳、SIC 无机碳、全氮 N 的实际值与预测值的比较 
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SOC 有机碳、SIC 无机碳、全氮 N 的随机森林回归预测模型的预测评价指标如表 3、表 4、表 5 所

示。经过反复测试，随机森林回归模型参数决策树数量为 100、树的最大深度为 20、叶子节点的最大数

量为 50、内部节点分裂的最小样本数为 2、叶子节点的最小样本数为 1。 
 

Table 3. Prediction and evaluation index of SOC soil organic carbon prediction model 
表 3. SOC 土壤有机碳预测模型的预测评价指标 

 R2 MSE RMSE MAE 

训练集 0.806 2.446 1.564 1.233 

测试集 0.773 2.485 1.576 1.21 

 
Table 4. Prediction and evaluation index of SIC soil inorganic carbon prediction model 
表 4. SOC 土壤无机碳预测模型的预测评价指标 

 R2 MSE RMSE MAE 

训练集 0.618 5.939 2.437 1.893 

测试集 0.68 5.309 2.304 1.756 

 
Table 5. Prediction evaluation index of total nitrogen N prediction model 
表 5. 全氮 N 预测模型的预测评价指标 

 R2 MSE RMSE MAE 

训练集 0.85 0.028 0.168 0.128 

测试集 0.847 0.028 0.169 0.122 

 
从结果来看，这三个随机森林回归预测模型在相当有限的数据集中表现还是较为良好的。其中全氮

N 预测模型预测效果最好，它的 MSE 值非常小，而且拟合优度也是最优的，SOC 土壤有机碳的模型预

测效果次之，但是从拟合优度 R2 来看效果还是不错的，相关度 R 可以达到 0.9，所以该模型还是比较良

好的。SIC 土壤无机碳的预测模型的效果相对较差，相关度 R 值在 0.8 左右，存在着一定误差。SOC 有

机碳、SIC 无机碳、全氮 N 的实际值与预测值的比较如图 6 所示。从图 5 可以看到；在这 30%的测试验

证集上，训练得到的三个模型的预测值和实际值的总体趋势是相同的，而且误差不是很大，所以这三个

随机森林回归预测模型是具有一定的可靠性的，能够用作本问题的模型，来预测求解在不同放牧强度下

2022 年土壤同期有机碳、无机碳、全 N、土壤 C/N 比等值。 
采用上述已经确定的有机碳，无机碳，全 N 的随机森林回归预测模型来预测求解。在保持每个牧场

放牧强度不变的情况下，对 2022 年的有机碳，无机碳，全 N 土壤化学性质进行预测，可以求得有机碳、

无机碳、全氮 N 的预测值。然后根据关系式计算出土壤 C/N 比和 STC 土壤全碳值。数学关系式为式(5)、
(6)所示。 

C SOC SIC= +土壤 土壤有机碳 土壤无机碳                         (5) 

C N C N=土壤 比 土壤 全氮                               (6) 

最终的结果如表 6 所示。 
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Table 6. In 2022, soil organic carbon, inorganic carbon, total N and soil C/N ratios were equivalent under different grazing 
intensities 
表 6. 不同放牧强度下 2022 年土壤同期有机碳、无机碳、全 N、土壤 C/N 比等值 

放牧强度 Plot 放牧小区 SOC 土壤有机碳 SIC 土壤无机碳 STC 土壤全碳 全 N 土壤 C/N 比 

NG 

G17 15.67 7.36 23.03 1.87 12.33 

G19 16.47 5.69 22.15 2.00 11.08 

G21 17.88 5.16 23.04 2.23 10.31 

LGI 

G6 13.94 4.61 18.55 1.91 9.70 

G12 15.11 5.34 20.44 1.81 11.28 

G18 17.85 8.75 26.60 2.06 12.89 

MGI 

G8 13.85 2.85 16.70 1.81 9.25 

G11 14.31 4.67 18.99 1.88 10.08 

G16 12.29 10.12 22.41 1.51 14.84 

HGI 

G9 15.77 4.21 19.98 2.01 9.93 

G13 15.43 5.35 20.78 1.99 10.43 

G20 15.41 6.35 21.76 1.94 11.21 

3. 结论与建议 

本文采用了 LSTM 网络结构模型研究土壤蒸发量以及降水量对草原不同深度土壤湿度的影响，相较

于传统的神经网络具有更大的优势，能够有效的处理时序数据信息。注意到不同月份不同深度土壤湿度

的差异性，将每年相同的月份归为一组建立每个月份单独的 LSTM 预测网络模型，分别求解 2022 年和

2023 年对应月份的不同深度土壤湿度。极大的提高了模型的准确性可靠性，使得预测结果准确度更高。

但是由于样本数据相对较少，对 LSTM 网络的训练测试存在一定的影响，如果数据样本数量更多些，可

以进一步提升模型的预测精度。 
针对放牧策略对草原土壤化学性质的影响，本文采用了随机森林回归预测模型。对有机碳、无机碳、

全 N 分别建立随机森林回归预测模型，经过反复调参测试，最终确定了较优的模型，有效地提高了模型预

测的准确度。并且通过数学关系直接计算出 STC 土壤全氮和土壤 C/N 比，减少了工作量。本文通过相关模

型的训练调参，可以发现针对不同深度的土壤，不同的月份时间对其有着显著的影响，且不同深度的土壤

湿度互相影响，浅层土壤深度随着月份的变化较小，但是深层的土壤深度随着月份的变化较大。针对不同

的放牧策略对同让化学影响的研究，可以发现在不同的放牧策略下土壤的化学性质有着较大的差距，为了

保持放牧的可持续，需良好的规划不同放牧时间采取正确的放牧策略，以保证土壤的良好化学性质。 
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