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摘  要 

草原作为分布最广的重要陆地植被类型之一，其放牧优化问题的研究可以为政府制定放牧政策提供科学

依据。本文以内蒙古锡林郭勒草原为例，基于不同放牧策略下的监测点数据，首先运用岭回归模型、BP
神经网络和XGBoost等机器学习算法研究不同放牧策略对该区域土壤性质的影响，其次建立不同深度土

壤湿度值的预测模型，然后构建反映放牧强度对土壤化学性质影响的数学模型，最后根据历史数据对

2022年土壤性质的相关指标展开预测。结果表明随着放牧强度的加大，植被生物量呈现先增后降的趋势，
同时无牧和重牧也不利于植被生长；模型预测了锡林郭勒草原监测样地在不同放牧强度下2022年土壤同

期有机碳、无机碳、全N、土壤C/N比的值，经验证拟合效果都较好。为提高模型的实用性，后续研究还

应考虑到部分特征间的相关性。 
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Abstract 
As one of the most widely distributed major terrestrial vegetation types, the optimization of graz-
ing in grasslands could provide scientific evidence for governments to formulate grazing policies. 
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Taking the Xilin Gol Grassland in Inner Mongolia as an example and based on the monitoring data 
across sites under various grazing strategies, this study first leveraged machine learning algo-
rithms including ridge regression, BP neural networks and XGBoost to investigate the impacts of 
different grazing strategies on soil properties in the region. Prediction models of soil moisture 
content across depths were then established. Afterwards, a mathematical model reflecting grazing 
intensity’s influence on soil chemical properties was constructed. Finally, predictions were made 
with historical data on relevant indicators of soil properties in 2022. Results demonstrated that with 
the increase of grazing intensity, vegetation biomass first increased and then decreased, while no 
grazing and overgrazing were also detrimental to vegetation growth. The model predicted the 2022 
values of soil organic carbon, inorganic carbon, total nitrogen and C/N ratio across monitoring sites 
in Xilin Gol Grassland under varied grazing intensities. Verification suggested relatively decent 
goodness of fit. To improve model applicability, future studies should consider correlations between 
certain features. 
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1. 引言 

草原生态系统是陆地生态系统的重要组成之一，其植被类型分布广泛，占陆地生态系统约三分之一

的净初级生产力。内蒙古锡林郭勒草原位于内蒙古高原锡林河流，气候类型属于大陆性气候中的温带半

干旱草原气候，它不仅是我国重要的畜牧业生产基地，同时也是重要的绿色生态屏障。放牧是草地生态

系统主要的利用方式，是影响草地演替和生态系统服务及功能的重要因素。适度放牧能改善草原土壤质

量、增加草原生物量和生物多样性，刺激植物群落超补偿生长。但过度放牧会导致草原植被结构破坏，

土壤盐碱化程度加重，甚至造成草场退化、土地沙漠化。因此，合理的放牧强度和方式对维持生态系统

稳定和可持续性利用具有重要意义[1]。 
目前，学术界对不同放牧策略下草原植物群落生物量和土壤性能的变化开展了较多研究。许宏斌等

以羊草草甸草原为例研究不同放牧强度对植物群落地上、地下生物量分布的影响，得出轻度或中度放牧

利用该区域草地比较合理的结论[2]。张倩等的研究表明不同放牧模式(选择划区轮牧、禁牧、轻度放牧和

生长季休牧)显著影响了高寒草甸土壤养分和物种多样性，同时不同放牧模式下土壤全钾含量、含水量、

容重和 pH 值是影响群落物种多样性的重要因素[3]。本文以内蒙古锡林郭勒草原为研究对象，研究不同

放牧方式和不同放牧强度对该区域的植被群落生物量、土壤理化性质等草地生态系统的影响，探讨温性

草原植物群落应对不同放牧强度的响应机制，从草原生产力和多样性维持角度探寻适宜的草地管理模式，

以便为锡林郭勒温带草原的放牧管理提供科学参考。 

2. 不同放牧策略对土壤湿度和植被生物量的影响 

草原放牧通常考虑放牧方式和放牧强度两个因素。其中，放牧方式分为五种：全年连续放牧、禁牧、

选择划区轮牧、轻度放牧、生长季休牧，放牧强度分为对照、轻度放牧强度、中度放牧强度、重度放牧

强度。首先针对放牧强度对土壤湿度和植被生物量的影响展开分析，然后将放牧方式对土壤湿度和植被

生物量的影响反映到比例系数上。针对资料的分析可知，放牧方式中的禁牧与轻度放牧与放牧强度中的
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两项含义重复，因此可不单独考虑；此外，放牧策略对草原的影响强调的是时间上的影响，空间上的影

响体现在草原的固有性质中，所以作为自变量的放牧方式实际上只考虑全年连续放牧以及选择划区轮牧

为简化模型，放牧方式通过模型中的比例系数来体现[4]。 
土壤湿度又称为土壤含水量，影响因素有气象因素、土壤特征、植被状况、人为活动等，而根据

Woodward 等建立的关于放牧与植物生长的模型，反映出载畜率对植被生物量的作用[5]；基于土壤含水

量–降水量–地表蒸发模型可知，降水与地表蒸散发率会对土壤湿度产生影响；针对土壤–植被–大气

系统的水平衡基本方程可以看出，草地的植被直接决定放牧的强度，而植被的截流量能最好反映植被的

生长能力[6] [7]。另外本文选取了土壤鲜重、土壤蒸发量、植被指数(NDVI)、放牧强度和径流量五个因

素为自变量，对土壤湿度展开分析。植被生物量即为植物地上生物量，其大小可以从植物的干重上间接

体现出来，因此本文将基于科研工作者采集的样品中的干重数量对植被生物量展开研究，得出不同放牧

强度对植被生物量的影响。 

2.1. 数据预处理 

根据上述思路，利用 python 软件将数据表进行合并，得到包含 10 cm 土壤湿度、40 cm 土壤湿度、

100 cm 土壤湿度等变量的综合数据集，并对数据进行相关预处理。 

2.1.1. 缺失值处理 
本文“鲜重(g)”和“株/丛数”等指标存在少量缺失值，基于回归插值法，根据同一指标的现有数据，

对缺失值进行估算。具体思路为构建自变量 ( )1,2, ,iX i m=  与目标变量 Y 的关系，则第 k 个缺失值的插

补估算值可由公式(1)计算，其中 Ƹ指随机因素。 

0 1k
m

i ikiy Xα α
=

= + +∑ Ƹ k                                (1) 

2.1.2. 异常值、重复值处理 
异常数据可能来自数据本身、存储或转换过程，可删除记录或视为缺失值。本文采取 3σ 原则、绝对

中位差法和分位数法对各指标进行处理，其中 3σ 原则为设各指标在不同时间的取值为 ijX ，算出各指标

平均值 iX 及取值的误差 ij ij iV X X= − 和指标标准差 iσ 。 
若某测量值 bX 的剩余误差 ( )1bV b n≤ ≤ 满足 3b b iV X X= − > ，则认为 bX 应予修正。由于数据量较

大，合并难免会产生相同的行数据，以每一行数据为基础，剔除完全相同的行，便于后续的数据分析。 

2.1.3. 数据归一化 
本文为消除不同量纲的影响，采取归一化方式对数据标准化，使得原始数据结果映射到 0~1 之间，

即公式(2)： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )* * * *min max minij ij ij ij ijx t x t x t x t x t   = − −                      (2) 

此为多指标面板数据， ( )*
ijx t 表示第 i 个指标在 t 时刻的第 j 个指标的原始观测值。 ( ){ }*

× ×
ij

n p d
x t 为标

准化结果， ( )*max ijx t 和 ( )*min ijx t 分别为指标的最大值和最小值。 

2.2. 模型建立与求解 

2.2.1. 相关性分析 
本文选取土壤鲜重、土壤蒸发量、植被指数(NDVI)、放牧强度和径流量作为自变量，因变量是四种

不同深度的土壤湿度。针对上述变量进行相关性分析，绘制热力图如图 1 所示。 
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Figure 1. Heat map of correlation coefficients between variables 
图 1. 变量的相关系数热力图 

 
由热力图可知，不同深度土壤的湿度存在较强的相关性，所以在进行分析相关因素对土壤湿度的影

响时，可以逐步添加变量，比如在分析 40 cm 土壤湿度受各因素的影响时可以将 10 cm 土壤湿度纳入模

型，在分析 100 cm土壤湿度受各因素的影响后可以将 10 cm和 40 cm的土壤湿度纳入模型，在分析 200 cm
土壤湿度受各因素的影响后可以将前三种深度土壤湿度纳入模型[8]。此外，由图 1 可知鲜重、土壤蒸发

量、植被指数等 5 个变量间的相关性并不高，且根据资料表明各变量对土壤湿度存在影响，因此将这 5
个变量同时纳入模型是切实可行的。 

2.2.2. 岭回归模型简介 
1962 年，Hoerl 首次提出岭回归，并在 1970 年和 Kennard 进一步对岭回归模型做出了详细讨论，证

明自变量间存在多重共线性，岭回归是改良后的普通最小二乘估计，通过对最小二乘估计进行了改进，

以达到消除共线性影响的效果[9]。它是一种改良的最小二乘法，实际上是在线性回归的损失函数后加一

个 L2正则化项，以达到消除共线性影响的效果，能根据回归结果分析各因素对因变量的影响程度和方向。 
2

2
2

2

min

s.t.

y Xw

w C

 −


≤
                                      (3) 

公式(3)中，X 是输入的特征矩阵；y 是输出矩阵；w 是模型的参数向量；C 是大于零的常数。在公式(3)
中加入拉格朗日乘子法，将有约束的优化问题转换为公式(4)的无约束的惩罚函数优化问题。 
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岭回归的解为： 

( ) ( ) 12 2 T T
2 2arg minww y Xw w X X I X yλ λ

−
= − + = +  

2.2.3. 岭回归模型建立与求解 
根据是否带变量交叉项，针对 10 cm 土壤湿度和放牧强度等 5 个因素进行两次岭回归分析，得出两

次回归的判定系数如表 1 所示，同理对其他三种土壤湿度作相同操作。对比可知，本次岭回归应包含交

叉项，进一步对回归的各系数大小进行可视化展示如图 2 所示。 
 
Table 1. Model evaluation of ridge regression based on soil moisture at different depths 
表 1. 基于不同深度土壤湿度岭回归的模型得分表 

 10 cm 土壤湿度 40 cm 土壤湿度 100 cm 土壤湿度 200 cm 土壤湿度 

无交叉项 0.717 0.522 0.547 0.663 

有交叉项 0.826 0.592 0.314 0.117 

 

 
Figure 2. Regression coefficient plot of 10 cm soil moisture ridge regression 
图 2. 10 cm 土壤湿度岭回归的回归系数图 

 

根据岭回归的结果可知，5 种因素对 10 cm 湿度的回归方程为： 
2 2 2 2 2
1 2 3 4 5 1 2 3 4

5 1 2 1 3 1 4 1 5 2 3 2 4

2 5 3 4 3 5 4 5

1.17 10.88 1.06 0.1 11.66 0.51 8.57 4.8 0.09
7.68 0.36 0.02 0.28 0.57 14.23 0.08
0.26 0.13 7.4 0.04 t

Y X X X X X X X X X
X X X X X X X X X X X X X
X X X X X X X X ε

= − − + − − + − −

+ + − − + + −

+ + + − +
 

其中，X1 表示鲜重(g)，X2 表示土壤蒸发量(mm)，X3 表示植被指数(NDVI)，X4 表示放牧强度，X5 表示径

流量(m3)， tε 为滞后项，用于拟合前期数据对当期数据的影响。 
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2.3. 结果分析 

2.3.1. 基于不同深度土壤湿度的分析 
根据岭回归方程各参数可知，植物鲜重与 10 cm 土壤湿度(本段下同，均针对 10 cm 的土壤分析)

呈现正相关，植物鲜重越大土壤湿度越大；土壤蒸发量的二次项系数为负，说明土壤蒸发量越大土壤

湿度越小；在一定范围内，植被指数越大土壤湿度会相应加大，在范围之外土壤湿度会相应减小；放

牧强度和径流量在草原可承受的区间范围里，对土壤湿度的影响也与植被指数所产生的相应规律类

似。 
同理，针对 40 cm 土壤湿度、100 cm 土壤湿度和 200 cm 土壤湿度展开岭回归分析，通过对比是否考

虑交叉项所得的两种模型得分确定最终模型，相应的回归系数图如图 3、图 4 和图 5 所示，相应的回归

方程可参考 10 cm 土壤湿度的岭回归结果给出，据此也可得出类似的规律。 
 

 
Figure 3. Regression coefficient plot of 40 cm soil moisture ridge regression 
图 3. 40 cm 土壤湿度岭回归的回归系数图 
 

 
Figure 4. Regression coefficient plot of 100 cm soil moisture ridge regression 
图 4. 100 cm 土壤湿度岭回归的回归系数图 
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Figure 5. Regression coefficient plot of 200 cm soil moisture ridge regression 
图 5. 200 cm 土壤湿度岭回归的回归系数图 

2.3.2. 基于植被生物量的分析 
根据预处理过后的监测数据集，将各年份 6 月 1 日的数据代表 5 月的监测数据。首先根据放牧强度

将监测结果进行分组，然后以月为频率对数据进行重采样，最后对植物的干重进行求和汇总得到不同月

份在不同放牧强度下的植被生物量，对所有月份的植被生物量计算均值，结果如表 2 所示。 
 

Table 2. Average vegetation biomass under different grazing intensities 
表 2. 不同放牧强度下植被生物量均值情况 

放牧强度 植被生物量(g)均值 

无牧(0 天) 1691.21 

轻牧(3 天) 1994.43 

中牧(6 天) 1820.54 

重牧(12 天) 1445.66 

 
由表可知，随着放牧强度的加大，植被生物量呈现先增后降的趋势，即轻牧条件下对植被生长的促

进能力最强，重牧则会对植被造成破坏。然后不同放牧强度下，根据各月份的植被生物量绘制柱形图如

图 6 所示，可以看出每年的 7、8、9 月份的植被生物量达到峰值，这可能与植物的自身生长规律有关，

另外也能清晰发现无牧和重牧条件下的植被生物量相比轻牧和中牧条件下更少，也能间接反映出轻牧条

件下对植被生长的促进能力最强，重牧则会对植被造成破坏。 
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Figure 6. Vegetation biomass under different grazing intensities 
图 6. 不同放牧强度下的植被生物量 

2.3.3. 基于放牧方式的分析 
根据前文的分析可知，在已有与放牧强度有关的分析的基础上，可以通过加入一个比例系数展开讨

论，如草原的放牧方式为全年连续放牧时，相当于放牧强度按照一定程度加大；只选择生长季放牧时，

等价于放牧强度按照一定程度减小，其对土壤湿度和植被生物量的影响会相应减小。 

3. 不同深度土壤湿度的预测模型 

通过 2012~2022 年土壤湿度、土壤蒸发量及锡林郭勒盟气候的相关数据，建立数学模型，用来预测

2022 年、2023 年 4 种不同深度下的土壤湿度值，将土壤湿度在不同深度的数据作为预测输出值，土壤蒸

发量和草原气象等数据作为输入值。气候变化通过影响区域降水量、蒸发量而引起水资源供需平衡的变

化，从而影响区域水资源可持续利用与农牧业可持续发展。 
为了对不同深度的土壤湿度值进行预测，首先绘制不同深度土壤湿度值的时间序列图，如图 7 所示。

其次，分别构建 BP 神经网络、随机森林和 XGBoost 模型，使用 2012~2021 年数据训练模型，并选择最

优模型作为最终预测模型。然后，采用 ARIMA 模型根据以往数据对 2022~2023 年的各自变量值进行预

测。考虑用时间序列模型进行自变量未来值的预测，之后输入到预测模型中对最终结果进行回归预测。

最后，将 ARIMA 模型预测出来的自变量值输入到训练好的机器学习模型中，对不同土壤深度的湿度值

进行回归预测，并得到最终的预测结果表。具体实现路线如图 8 所示。 
 

 
Figure 7. Time series plot of soil moisture at different depths 
图 7. 不同深度土壤湿度值时间序列图 
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Figure 8. Prediction process of soil moisture at different depths 
图 8. 不同深度土壤湿度预测过程 

3.1. 模型建立与求解 

3.1.1. 变量选择 
2012~2022 年土地蒸发量数据中所包含两个指标：土壤蒸发量(W/m2)和土壤蒸发量(mm)，由于两个

指标之间可以相互转换，故选取其一土壤蒸发量(mm)作为自变量。分析锡林格勒气象条件数据，发现平

均最大瞬时风速(knots)、最大瞬时风速极值(knots)、积雪深度(mm)和平均温度 ≥ 35℃的天数变量存在缺

失值过多或取值全为 0，因此选择平均气温(℃)、平均最高气温(℃)、平均最低气温(℃)、最高气温极值(℃)、
最低气温极值(℃)、平均气温 ≥ 18℃的天数、平均气温 ≤ 0℃的天数等 20 个草原气候变量为自变量。 

考虑土壤深度为 10 cm、40 cm、100 cm 和 200 cm 时，土壤湿度不仅与气候条件、土壤蒸发量有关，

不同土壤深度之间也存在相关性。在不同的土壤深度下，水分会有着不同的沉降、上升等情况，某一湿

度值会受到其他土壤深度和湿度的影响。所以选择某一土壤湿度值作为预测模型的因变量时，其余三个

不同土壤深度的湿度值也看作自变量[10]。综上所述，选取区别于自变量的另一深度土壤湿度值作为因变

量，自变量和因变量均为连续性变量。具体选取变量如图 9 所示。 
 

 
Figure 9. Variable selection plot 
图 9. 变量选择图 

3.1.2. 算法简介 
1) 随机森林模型 
随机森林(Random Forests, RF)，又名随机决策森林，其基本思想是通过随机形式建立由很多棵彼此
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之间没有任何联系的决策树组成的一个森林。创建好了森林，每当新样本进入随机森林，会使得每颗决

策树对其进行判定，最终得出新样本的类别[11]。 
随机森林模型的优点如下：(a) 随机森林可以同时处理数值特征和分类，随机森林可以用在解决回归

和分类问题方面。(b) 具有较强的抗过拟合能力，利用平均决策树的作用，从而降低过拟合的风险性。(c) 
随机森林模型较稳定，因为它只会影响到一颗决策树，所以不容易对整个随机森林产生影响。(d) 随机森

林模型鲁棒性强，对数据有很好的包容性。 
2) XGBoost 模型 
XGBoost 算法是基于梯度提升树的集成学习算法[12]。其基本的组成部分是 CART 树，每一棵新树

的建立都是为了尽可能多地减小损失函数值，以此对目标函数进行优化和估计。在合理的参数设置下，

需要生成一定数量 CART 树才能达到令人满意的预测准确率。将含 m 个特征、容量为 N 的数据集

( ){ }, : , ,m
i i i iD x y x R y R D N= ∈ ∈ = ，所有 CART 树的集合记为 ( ) ( ){ }, : ,m T

q xF f x W q R T w R= = → ∈ 。其

中，q 代表样本映射到相应的叶子结点的决策规则，T 代表一棵树的叶子结点数量，w 代表叶子结点的得

分。f 代表 CART 树，包括树的结构 q 和叶子结点的得分 w。基于 XGBoost 算法的 iy 的预测值可以表示

为： 

( ) ( )1
ˆ K

i i k iky x f xϕ
=

= =∑                             (5) 

其中， kf F∈ ，K 为 CART 树的数量。XGBoost 算法在每一次模型训练时保留前面 t − 1 轮的预测不变，

加入新函数 tf 到模型中， ( ) ( ) ( )1ˆ ˆt t
i i t iy y f x−= + 为第 i 个样本在第 t 次模型训练时的预测结果。假设基学习器

的误差相互独立，XGBoost 算法的学习目标是找到 tf ，最小化以下目标函数式： 
( ) ( ) ( ) ( )1

1
ˆ, constantTt t

i i t i tiL l y y f x f−
=

 = + +Ω + ∑                 (6) 

3) BP 神经网络模型 
BP 神经网络是一种按照误差逆传播算法训练的多层前馈网络，由众多的神经元可调的连接权值连接

而成，具有大规模并行处理、分布式信息存储、良好的自组织自学习能力等特点，在信息处理、模式识

别、智能控制及系统建模等领域有越来越广泛的应用。BP 网络可以学习和贮存大量的输入–输出模式映

射关系，而无需事前揭示描述这种映射关系的数学方程。它的学习规则是使用最速下降法，通过反向传

播来不断调整网络的权值和阈值，使网络的误差平方和最小[13]。 
4) ARIMA 模型 
时间序列是按时间顺序的一组数字序列。时间序列的预测分为几个步骤，首先需要对历史数据进行

预处理(异常值、缺失值等的处理)，接下来需要对处理后的数据进行分析，根据其所展现的趋势和方向。

时间序列预测模型主要分为两大部分，线性预测模型和非线性预测模型。ARIMA 模型比较擅长对线性时

间序列进行预测。 
ARIMA 模型包含 3 个部分，即自回归(AR)、差分(I)和移动平均模型(MA)。ARIMA 模型的构建步骤

可以分为：时间序列平稳性检测、非平稳序列处理、模式识别、模型优化和模型检验几个步骤：(a) 平稳

性检测；(b) 非平稳序列处理；(c) 纯随机性检验；(d) 模式识别；(e) 模型优化；(f) 模型检验[14]。 

3.1.3. 回归预测模型建立与求解 
本文针对不同深度土壤湿度值选用随机森林模型、XGBoost 回归模型和 BP 神经网络模型建立回归

预测模型，并结合交叉验证的方法选择效果最优的模型进行最终预测。评价指标均方误差 MSE、R2去评

估模型效果，MSE 是预测值与实际值之差平方的期望值，其取值越小，模型准确率越高。R2越接近 1，
模型的效果越好。针对四种不同深度的土壤湿度值的最优回归预测模型如表 3 所示。 

https://doi.org/10.12677/hjdm.2024.141004


刘海东 等 
 

 

DOI: 10.12677/hjdm.2024.141004 36 数据挖掘 
 

Table 3. Performance table of optimal regression prediction models for soil moisture at different depths 
表 3. 不同深度土壤湿度的最优回归预测模型效果表 

 10 cm 湿度 
BP 神经网络回归 

40 cm 湿度 
XGBoost 回归 

100 cm 湿度 
XGBoost 回归 

200 cm 湿度 
XGBoost 回归 

评价指标 MSE R2 MSE R2 MSE R2 MSE R2 

训练集 0.658 0.921 0.001 1 0.001 1 0 1 

测试集 1.248 0.816 7.729 0.9 5.874 0.961 0.101 0.896 

3.1.4. ARIMA 模型建立与求解 
以变量 100 cm 湿度(kg/m2)为例，进行 ARIMA 模型的建立与预测。首先，通过 ADF 单根检验法来

检验时间序列是否平稳，由 ADF 检验表 4 可知，在差分为 1 阶和 2 阶时，显著性 P 值为 0.003、0.000，
水平上呈现显著性，拒绝原假设，通过平稳性检验(1 阶差分后的时序图如图 10 所示)。 
 
Table 4. ADF test table 
表 4. ADF 检验表 

变量 差分阶数 t P AIC 
临界值 

1% 5% 10% 

100 cm 湿度(kg/m2) 

0 0.802 0.992 516.581 −3.492 −2.888 −2.581 

1 −3.792 0.003*** 511.828 −3.492 −2.888 −2.581 

2 −6.31 0.000*** 520.327 −3.491 −2.888 −2.581 

注：***、**、*分别代表 1%、5%、10%的显著性水平。 
 

 
Figure 10. First order differenced time series plot of original data 
图 10. 原始数据 1 阶差分后的时序图 

 

然后基于 AIC 信息准则自动寻找最优参数，确定 100 cm 湿度(kg/m2)预测模型为 ARIMA(0, 1, 1)，基

于变量 100 cm 湿度(kg/m2)，从表 5 中 Q 统计量结果分析可知：Q6 在水平上不呈现显著性，不能拒绝模

型的残差为白噪声序列的假设，同时模型的拟合优度 R²为 0.966，效果良好。 
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Table 5. Test table of ARIMA model (0, 1, 1) 
表 5. ARIMA 模型(0, 1, 1)检验表 

项 符号 值 

 Df Residuals 120 

样本数量 N 123 

Q 统计量 

Q6 (P 值) 0.028 (0.867) 

Q12 (P 值) 0.765 (0.993) 

Q18 (P 值) 9.229 (0.683) 

Q24 (P 值) 16.039 (0.590) 

Q30 (P 值) 21.27 (0.623) 

信息准则 
AIC 593.21 

BIC 601.622 

拟合优度 R2 0.966 

注：***、**、*分别代表 1%、5%、10%的显著性水平。 
 

最后，用 ARIMA(0, 1, 1)模型对 100 cm 湿度(kg/m2)变量值进行预测。同理，可根据 ARIMA 模型得

出剩余变量的未来预测值。 

3.2. 模型预测结果 

通过 ARIMA 模型对 2022 年 4~2023 年 12 月的各自变量值进行预测，并将预测数据代入训练好的最

佳模型中，得出在目前放牧策略不变情况下，2022、2023 年不同深度的土壤湿度值，具体预测结果详见

表 6 所示： 
 
Table 6. Prediction table of soil moisture at different depths 
表 6. 不同深度的土壤湿度预测表 

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 13.0361 51.5338 47.8925 168.3608 

05 14.5551 51.6532 48.9803 168.4069 

06 16.6938 51.4858 48.3077 167.2532 

07 15.5350 51.4786 49.3574 167.7170 

08 14.9076 51.7093 48.2133 167.8939 

09 14.5804 51.7648 48.2528 167.8789 

10 15.8794 52.1969 48.2086 167.8696 

11 16.6891 52.1148 48.5181 167.8219 

12 16.8967 52.1325 48.5656 167.8225 
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续表 

2023 

01 16.2420 52.1301 48.7531 167.8218 

02 15.5761 52.1068 48.4083 167.8262 

03 14.2645 51.9323 48.4110 167.8220 

04 13.1394 51.8273 48.3990 167.8214 

05 12.1608 51.7145 48.3818 167.8810 

06 12.1622 51.7145 48.3272 167.4638 

07 12.5797 51.7135 48.7427 167.4507 

08 13.7917 51.7137 48.6813 167.5320 

09 15.0412 51.8270 48.6090 167.5705 

10 16.4960 52.1460 48.5769 167.5695 

11 17.2449 52.1105 48.6363 167.5113 

12 17.5584 52.1198 48.6363 167.5113 

4. 不同放牧策略对土壤化学性质的影响 

首先使用不同放牧强度下草原监测数据，建立不同放牧方式和放牧强度对锡林郭勒草原土壤化学性

质影响的数学模型。选取相关因素作为自变量对土壤有机碳 SOC、土壤无机碳 SIC、土壤全碳 STC 建立

岭回归模型，对比考虑交叉项和不考虑交叉项时的模型性能，以确定最终选取哪种方式建模。同时，结

合模型各指标系数取值情况，分析不同放牧强度对土壤化学性质的影响程度，并通过比例系数反映放牧

方式对土壤化学性质的影响。 
其次给出 12 个小区监测点，利用不同放牧强度土壤碳氮监测数据，建立数学模型预测 2022 年 12 个

放牧小区在四种不同放牧强度下的土壤化学性质数值。由于考虑不同放牧强度对各种化学性质的影响，

相当于单变量回归，同时数据包含 2012~2020 年中偶数年草原监测数据，每个放牧强度设置多个重复，

共 132 条数据，数据量较少，所以该问选择 XGBoost 模型对五种化合物在不同放牧情况下进行回归预测。 
土壤化学性质数据包含土壤有机碳 SOC、土壤无机碳 SIC、土壤全碳 STC、全 N、土壤 C/N 比，而

通过分析可知土壤全碳 STC 和土壤 C/N 比可通过其余 3 个指标计算得来，其计算公式如下所示。故选择

土壤有机碳 SOC、土壤无机碳 SIC 和全 N 三项土壤化学性质指标进行分析求解。 
土壤全碳 STC = 土壤有机碳 SOC + 土壤无机碳 SIC。 
土壤 C/N = 土壤全碳 STC/全 N。 

4.1. 模型建立与求解 

首先，考虑到数据的可获取性和相关文献，本文考虑上述 3 个指标作为因变量，自变量是放牧强度

和放牧小区。因变量是连续性变量，自变量通过设置哑变量的方式进行变量转换。 
根据是否带变量交叉项，针对土壤有机碳 SOC 与放牧强度、放牧小区哑变量等 15 个因素进行两次

岭回归分析，得出两次回归的判定系数如表 7 所示。由下表结果对比可知，在无交叉项时岭回归模型得

分均较高，因此建模时不考虑交叉项。此外，进一步对回归的各系数进行可视化展示如图 11 所示。 
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Table 7. Model evaluation table of ridge regression based on soil moisture at different depths 
表 7. 基于不同深度土壤湿度岭回归的模型得分表 

 土壤有机碳 SOC 土壤无机碳 SIC 全 N 

无交叉项 0.827 0.378 0.79 

有交叉项 0.818 0.371 0.774 

 

 
Figure 11. Regression coefficient plot of soil organic carbon (SOC) ridge regression 
图 11. 土壤有机碳 SOC 岭回归的回归系数图 

 
由岭回归的结果可知，15 种因素对土壤有机碳 SOC 的回归方程如下： 

5 6 7 8 9 10 11 12

13 14 15 16 17 18

0.36 0.51 0.56 0.37 0.92 0.36 0.3
0.53 0.31 0.56 0.19 0.32 0.39 t

Y X X X X X X X
X X X X X X ε

= − − − + − − −

+ + + + + + +
 

其中，Y5表示土壤有机碳 SOC，X6表示放牧强度(intensity)，X7~X18表示 12 个放牧小区(plot)哑变量， tε 为

滞后项，用于拟合前期数据对当期数据的影响。 

4.2. 结果分析 

4.2.1. 基于放牧强度的分析 
根据方程的系数可知，在其他条件保持不变的情况下，随着放牧强度或 SIC 土壤无机碳含量的增大

土壤有机碳 SOC 的含量会降低，而全氮 N 的含量与土壤有机碳 SOC 的含量呈现正相关，且其含量对有

机碳含量的影响显著；而对比放牧小区的情况可知，小区 6、小区 8、小区 9、小区 11、小区 12、小区

13 这 6 个小区相比其他小区而言，有机碳含量相对更低一些。 
同理，我们对土壤无机碳 SIC、全 N 含量展开岭回归分析，相应的回归系数如图 12 和图 13 所示，

相应的回归方程可参考土壤无机碳 SIC 的岭回归结果给出，据此也可得到类似的规律。 

4.2.2. 基于放牧方式的分析 
根据上述推理可知，在已有与放牧强度有关分析的基础上，可以通过加入比例系数展开放牧方式对

土壤化学性质影响的研究得出结论：如果草原的放牧方式为全年连续放牧时，相当于放牧强度按照一定

程度加大；只选择划区轮收时，等价于放牧强度按照一定程度减小，其对土壤化学性质的影响会相应减

小，其他规律也可参考以上分析相应给出。 

https://doi.org/10.12677/hjdm.2024.141004


刘海东 等 
 

 

DOI: 10.12677/hjdm.2024.141004 40 数据挖掘 
 

 
Figure 12. Regression coefficient plot of soil inorganic carbon (SIC) ridge regression 
图 12. 土壤无机碳 SIC 岭回归的回归系数图 
 

 
Figure 13. Regression coefficient plot of total N ridge regression 
图 13. 全 N 岭回归的回归系数图 

4.3. 基于土壤化学性质的 XGBoost 预测模型 

4.3.1. 模型建立 
选择土壤有机碳、土壤无机碳和全氮建模，根据三种土壤化合物预测结果计算土壤全碳和土壤 C/N

比。此外，数据不存在异常情况，因此不需要进行预处理操作。采用 XGBoost 算法建立单变量回归预测

模型，用来预测 2022 年 12 个小区的土壤化合物值。每一个小区包含 2012、2014、2016、2018 和 2020
这五个年份的放牧强度和土壤化合物值。由于每一个小区只对应一个放牧强度，在此不考虑放牧强度，

根据 12 个小区进行分类，针对每个小区依次使用 XGBoost 算法构建三个土壤化合物对应的单变量回归

预测模型，分别对应对 3 种土壤化合物的预测。将年份作为自变量，每一个化合物作为因变量单独构建

回归预测模型。 
数据集的特征与模型的选取决定了预测结果准确度的上限，而对模型参数的调整能够帮助无限接近

准确度的上限值。为了进一步提高 XGBoost 回归预测的准确率，本文对建立的基于 XGBoost 算法的回归

预测模型进行了参数调优，主要选取三个超参数：learning_rate (控制每个弱学习器的权重缩减系数)、
max_depth (基学习器的树最大深度，该参数用于避免过拟合)和 n_estimators (梯度增强树 GB 的数量，也
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等于最大迭代的次数作为优化目标)。XGBoost 取 max_depth = 3，n_estimators = 100，learning_rate = 0.1，
其余参数为默认参数。 

4.3.2. 模型预测结果 
根据本文建立的 XGBoost 回归模型，对 2022 年锡林郭勒草原监测样地在四种放牧强度下的土壤化

合物有机碳、无机碳、全 N 进行预测，计算相应的土壤全碳和土壤 C/N 比，将结果展示如表 8 所示。 
 
Table 8. The prediction table of soil chemical properties in 2022 
表 8. 2022 年土壤化学性质预测表 

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 16.4575 6.1341 22.5916 2.0555 10.9909 

G19 16.9931 4.2831 21.2762 2.1493 9.8993 

G21 19.8665 4.0546 23.9211 2.3969 9.9800 

LGI 

G6 14.3854 3.0000 17.3854 1.9505 8.9135 

G12 15.9067 3.8341 19.7408 1.9155 10.3058 

G18 19.1562 7.2444 26.4006 2.2214 11.8844 

MGI 

G8 14.2493 1.9530 16.2023 1.9069 8.4966 

G11 14.5753 3.6537 18.2290 1.9328 9.4314 

G16 14.7594 9.8243 24.5837 1.7113 14.3652 

HGI 

G9 17.1049 3.1593 20.2642 2.1774 9.3065 

G13 16.3682 3.5297 19.8978 2.0691 9.6166 

G20 15.6223 4.7445 20.3667 2.0064 10.1509 

5. 结语和未来工作 

本文以锡林郭勒草原为例，根据监测点数据，采用岭回归分析、BP 神经网络和 XGBoost 回归模型

等机器学习方法，通过 Python、Matlab 以及 SPSS 等软件进行求解，得出如下结论：一方面，随着放牧

强度的加大，植被生物量呈现先增后降的趋势，同时无牧和重牧也不利于植被生长；另一方面，针对 2022
年 4 月~2023 年 12 月不同深度的土壤湿度值进行了预测，也分析得出锡林郭勒草原监测样地在不同放牧

强度下 2022 年土壤同期有机碳、无机碳、全 N、土壤 C/N 比的值，对实施可持续发展的草原放牧策略具

有战略意义。为提高模型的实用性，后续研究会考虑到部分特征间的相关性。 
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