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摘  要 

中国是一个资源大国，草地资源十分丰富，面积分布也在世界前列。草原生态系统不仅是维护我国生态

系统稳定的重要屏障，同时还为我国的经济发展提供保障。近年来，快速发展的畜牧业使得草地退化严

重，有的甚至出现了沙化现象。提供科学的草地管理方式迫在眉睫，故对土壤中的湿度预测对于草原的

保护和开发具有重要的意义。本文对往年的统计数据进行分析，然后通过数学模型对2022、2023年的

土壤湿度进行预测。首先对数据进行共线性分析，对于共线性强的数据采用Lasso回归的方法进行降维。

之后用ARIMA时间序列方法对以往年月数据进行预测。最后建立输入(Lasso回归所筛选变量和土壤蒸发

量变量)和输出(不同深度土壤湿度) ANFIS模型，对往年所测数据进行训练且整体数据集合训练拟合度均

在85%以上，该模型的准确度较高。最后通过训练好的ANFIS模型预测2022年、2023年不同深度土壤

湿度。 
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Abstract 
China is a big resource country. Grassland resources are very rich and the area distribution is also 
among the top in the world. Grassland ecosystem is not only an important barrier for maintaining 
the stability of Chinese ecosystem, but also provides a guarantee for the economic development of 
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our country. In recent years, the rapid development of animal husbandry has caused serious de-
gradation of grassland, and some even appear desertification phenomenon. It is urgent to provide 
scientific grassland management methods, so soil moisture prediction is of great significance for 
grassland protection and development. This paper analyzes the statistical data of previous years, 
and then predicts the soil moisture in 2022, 2023 through mathematical models. Firstly, collinear-
ity analysis was carried out on the data, and dimension reduction was carried out on the data with 
strong collinearity by Lasso regression method. Then the ARIMA time series method is used to 
predict the data of previous months. Finally, ANFIS models for input (variables screened by Lasso 
regression and soil evaporation variables) and output (soil moisture at different depths) were es-
tablished. The data measured in previous years were trained and the overall data set training fit 
degree was above 85%, indicating a high accuracy of this model. Finally, the trained ANFIS model 
was used to predict the soil moisture at different depths in 2022 and 2023. 
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1. 引言 

草原生态系统是许多牧民生活的基础，同时也是我国生态安全和食品安全的重要支柱。近年来，随

着我国的生活水平的提高，我国居民在食物方面的消费结构发生了很大的变化，对于肉类的需求开始大

量增长[1]。其中就以内蒙古为例，草牧业快速发展，牲畜数量极具增加，造成草地退化严重。草地退化

严重损害草地的生态功能，大大限制了牧区中的畜牧业生产能力，同时随着全球变暖、水资源短缺等情

况下，我国的草地资源和保护面临严峻的挑战。草原中的土壤湿度是影响草地生态过程、生态承载能力

以及退化后的重建和恢复能力的关键因素之一[2]。同时还对植物的生长期发育和产量有着直接作用[3]。
故对于草原土壤中湿度预测是十分必要的，对于之后放牧策略调整和草原资源保护都有着十分重要的意

义。因此本文根据草原历史湿度数据、草原土壤历史蒸发量和草原历史降水等数据，建立模型对保持当

前的放牧策略不变的情况下对 2022 年、2023 年不同土壤深度的湿度进行预测(数据来源于锡林郭勒统计

年鉴 2012~2021) [4]。 

2. 模型建立与求解 

本文用到的符号及其含义如表 1 所示： 
 

Table 1. Symbol description 
表 1. 符号说明 

符号 含义 

VIF 方差膨胀系数 

ARIMA 移动平均自回归模型 

ANFIS 自适应模糊神经推理系统 
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2.1. Lasso 回归 

2.1.1. 共线性分析 
首先观察锡林郭勒统计年鉴中的降水数据，发现给定的样本中存在大量为 NAN 值的变量，这些变量

无法进行相应分析预测，故全部删去。之后进行多重共线性分析，多重共线性是指在线性回归模型当中

两个或者两个以上的变量具有精确的相关关系或者是有着高度相关关系，这样就会导致模型估计不准确

更有甚者会导致模型失真。故要对模型的变量进行共线性分析。对处理后的数据进行初步回归并检查其

方差膨胀因子 VIF，其方差膨胀因子值远大于 10，根据经验规则：若 VIF > 10，则认为回归存在严重的

多重共线性。 
对于具有严重多重共线性的高维数据进行降维可以采用Lasso回归的方法，相比传统的OLS (ordinary 

least squares)和岭回归，Lasso (Least absolute shrinkage and selection operator)回归可以将与因变量相关性极

小的变量的回归系数压缩至零，从而提供一个稀疏解，用此方法筛选出的变量相互独立且具有代表性。

并使用 K 折交叉验证来最小化均方误差。 
共线性分析结果见表 2 所示。 

 
Table 2. Collinear analysis results (part) 
表 2. 共线性分析结果(部分) 

变量 VIF 

平均气温 1840.17 

平均最低气温 1026.53 

平均最高气温 481.13 

... ... 

单日最大平均气压 2.29 

最大能见度 2.14 

Mean VIF 189.25 

2.1.2. 回归结果 
在 Lasso 回归前，由于数据中各变量的量纲不同，需要对数据进行标准化，通过 Matlab 进行标准化

操作，然后用 Stata 将处理完的数据不同深度土壤湿度进行 Lasso 回归。 
当调整 Lasso 回归中的参数于不同的值时，回归系数的结果也会产生很大的不同。这里可以使用 K

折交叉验证的方法来选择最佳的调整参数，即将样本随机分为 K 份，先将第一个子样本作为验证集，使

用剩下的子样本来估计模型并预测第一个子样本，(计算与其的 MSPE 值。再将第二个子样本作为验证集，

类推下去，通过调整参数，使所有子样本的 MSPE 值之和达到最小，从而得到最好的预测能力。 
表 3 列出了 Lasso 回归的部分结果，共计筛选出 6 个变量，表中第二列为筛选出变量的 Lasso 回归的

系数，其余变量对不同深度土壤湿度的回归系数均为 0。表中第三列数据为仅用筛选出的 6 个变量针对

不同深度土壤湿度进行普通最小二乘法回归的系数。 

2.2. ARIMA 模型 

通过对统计数据的分析，得出平均最高气温，平均最低气温，最高气温极值，平均气温 ≤ 0℃的天

数，平均海平面气压，平均最大持续风速的六个变量对不同深度土壤湿度的回归系数不为 0。 
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Table 3. Lasso regression results (part) 
表 3. Lasso 回归结果(部分) 

变量名 Lasso OLS 

平均最高气温 0.4408493 0.4479843 

平均最低气温 0.4706232 0.5260698 

最高气温极值 0.0467226 0.0254644 

... ... ... 

平均气温 < 0 的天数 −0.0079671 0.0009340 

平均海平面气压 −0.0365896 0.0027272 

 
故土壤湿度与平均最高气温，平均最低气温，最高气温极值，平均气温 ≤ 0℃的天数，平均海平面

气压，平均最大持续风速和土壤蒸发量有关，建立定性的数学模型如下： 

( )1 2 3 4 5 6 7, , , , , ,Q f X X X X X X X=                               (1) 

其中 1X 指平均最高气温； 2X 指平均最低气温； 3X 指最高气温极值； 4X 指平均气温 ≤ 0℃的天数； 5X
指平均海平面气压； 6X 指平均最大持续风速； 7X 指土壤蒸发量。 

在预测 2022 年、2023 年不同深度土壤湿度时，需要对 Lasso 回归所筛选变量和土壤蒸发量变量的相

应月份数据进行确认，由于材料中并未给定 2022 年，2023 年的相关数据，需要针对以往年月数据进行

预测。 
往年数据所给定的是以月份为周期，时间序列分析便是根据过去的变化趋势利用统计学方式预测未

来，通常符合事物发展的规律；在考虑发展趋势的同时，更注重周期性变化对具体时间点的影响，更加

准确；承认随机变量可能对最终结果造成的影响。ARIMA 模型是时间序列预测分析方法之一，模型将预

测对象随时间推移而形成的数据序列视为一个随机序列，用一定的数学模型来近似描述这个序列，这个

模型一旦被识别后就可以从时间序列的过去值及现在值来预测未来值；其模型简单，仅需要内生变量而

不需要借助其他外生变量。 

2.2.1. ARIMA 建模 
通过 ARIMA(p, q, d)预测筛选变量和土壤蒸发量变量数据[5]。其中，p、d 和 q 分别为自回归项数、

时间序列成为平稳序列时所做的差分次数和移动平均数。构建 ARIMA 模型，基于基期(2012~2022 年)数
据预测(2022~2023 年)各个变量相应月份的数据，从经过 Lasso 回归后(2012~2022 年)的数据(平均最高气

温，平均最低气温，最高气温极值，平均气温 ≤ 0℃的天数，平均海平面气压，平均最大持续风速，土

壤蒸发量)作为 ARIMA 模型的初始条件，具体逻辑步骤如下：首先，为消除异方差，统计(2012~2022 年)
各月份变量值并取对数，然后对该时间序列进行平稳性检验，如果检验不平稳，可对原序列进行差分，

直至序列平稳。其次，在以上步骤的基础上建立平稳时间序列的基础模型，再根据赤池信息准则选择 AIC
值最小的基础模型构建相应的 ARIMA(p, q, d)模型，用于拟合(2012~2022 年)各月份变量值。最后，应用

赤池信息准则选择 AIC 值最小的模型 ARIMA(p, q, d)，对(2022~2023 年)各月份变量值进行预测分析。操

作流程如图 1。 

2.2.2. ARIMA 预测结果 
针对 Lasso 回归所筛选变量和土壤蒸发量变量分别进行建模，对于每个模型，预测从所请求估算期

范围内的最后一个非缺失值之后开始，并结束于最后一个所有预测变量都有可用的非缺失值的周期，或

者在所请求预测期的结束日期结束，以较早者为准。 
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Figure 1. ARIMA modeling process 
图 1. ARIMA 建模流程 

 
图 2 列出了 ARIMA 预测的结果，共计 7 个变量预测模型，图中黑直线后表示后续预测数据，从图

中可以看出预测线与实测线高度重合，说明 ARIMA 模型的预测结果十分贴合实际结果。预测结果具有

较高可信度。2022 年、2023 年具体预测结果见表 4。 
 

 
(a)                                                (b) 

 
(c)                                                (d) 

 
(e)                                                (f) 
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Figure 2. ARIMA prediction results graph. (a) Mean maximum temperature; (b) Mean minimum temperature; (c) Maximum 
temperature extreme; (d) The number of days when the mean temperature is < 0; (e) Mean sea level pressure; (f) Mean maxi-
mum sustained wind; (g) Soil evaporativeness 
图 2. ARIMA 预测结果图。(a) 平均最高气温；(b) 平均最低气温；(c) 最高气温极值；(d) 平均气温 < 0 的天数；(e) 
平均海平面气压；(f) 平均最大持续风；(g) 土壤蒸发量 
 
Table 4. ARIMA forecasts results in 2022 and 2023 
表 4. ARIMA 预测 2022、2023 年结果 

年份 月份 平均最高

气温(℃) 
平均最低

气温(℃) 
最高气温

极值(℃) 
平均气温 ≤ 
0℃的天数 

平均海平面

气压(hPa) 
平均最大持续 
风速(knots) 

土壤蒸发量
(mm) 

2022 

04 14.39 −2.38 25.99 3.72 1015.09 13.04 10.56 
05 21.84 4.97 32.13 −0.08 1007.78 13.7 18.95 
06 26.11 11.28 31.66 −0.18 1004.38 11.1 25.79 
07 29.53 15.44 33.77 −0.18 1003.05 9.94 27.27 
08 27.26 12.42 33 −0.18 1007.42 9.61 16.41 
09 21.83 5.46 27.13 −0.18 1014.62 9.7 12.32 
10 12.29 −3.7 22.51 5.92 1023.11 9.8 9.35 
11 0.75 −13.67 13.21 24.22 1027.59 9.46 3.81 

 12 −8.76 −22.42 −0.93 30.72 1033.71 8.67 2.08 

2023 

01 −10.44 −25.38 −2.11 30.82 1035.06 8.32 1.83 
02 −6.52 −22.39 3.4 27.55 1031.8 9.05 1.94 
03 5.24 −11.25 16.52 19.91 1022.06 11.16 5.31 
04 14.39 −2.38 25.99 3.72 1015.14 13.04 10.56 
05 21.84 4.97 32.13 −0.08 1007.84 13.7 18.95 
06 26.11 11.28 31.66 −0.18 1004.43 11.1 25.79 
07 29.53 15.44 33.77 −0.18 1003.1 9.94 27.27 
08 27.26 12.42 33 −0.18 1007.47 9.61 16.41 
09 21.83 5.46 27.13 −0.18 1014.67 9.7 12.32 
10 12.29 −3.7 22.51 5.92 1023.16 9.8 9.35 
11 0.75 −13.67 13.21 24.22 1027.64 9.46 3.81 
12 −8.76 −22.42 −0.93 30.72 1033.77 8.67 2.08 

2.3. 自适应神经模糊推理系统 

根据上述分析所得变量及预测数据结果，对保持目前放牧策略不变情况下对 2022 年、2023 年不同

深度土壤湿度进行预测。首先需要建立 Lasso 回归所筛选变量和土壤蒸发量变量与不同深度土壤湿度的

模型，进而通过模型去预测(2022~2023)不同深度土壤湿度数据。 
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人工神经网络对于处理非线性的问题有很好的效果同时还具有自学习和自适应的能力，但是它不能

很好的表现人脑的推理功能，其中的原因之一就是缺少透明度。仅仅模糊系统自身是没有自适应能力的。

自适应神经模糊推理系统(ANFIS)融合了神经网络和模糊系统的优点，使得不仅具有自学习，自适应的能

力，同时还具有了语言推理的能力，弥补了单一系统的不足。自适应神经模糊推理系统(ANFIS)属于神经

模糊系统的一种。同其他神经模糊系统相比，ANFIS 具有便捷高效的特点，能处理复杂预测的问题。 

2.3.1. ANFIS 建模 
为了实现 T-S 模糊模型的学习过程，一般将其转化为一个自适应网络，即 ANFIS 模型[6]，模型结构

如图 3。 
 

 
Figure 3. Adaptive network-based fuzzy inference system (ANFIS) 
图 3. 自适应神经模糊推理系统(ANFIS) 

2.3.2. ANFIS 预测结果 
建立输入(平均最高气温，平均最低气温，最高气温极值，平均气温 ≤ 0℃的天数，平均海平面气压，

平均最大持续风速和土壤蒸发量变量)和输出(不同深度土壤湿度)模型，针对 ANFIS 模型，其建模数据为

(2012~2021 年)每个月的检测结果，其训练集、测试集和验证集比例：7:2:1。本次使用模型结构为七个输

入一个输出，网络结构见图 4 所示，针对不同深度土壤湿度(10 cm, 40 cm, 100 cm, 200 cm)分别建立四个

模型，以下以 10 cm 深度土壤湿度建模为例。其模型训练结果如图 5 所示，模型训练平均误差如表 5 所

示，整体数据集合训练拟合度均在 85%以上，该模型较为准确。 
 

 
Figure 4. Seven input and one output network structure diagram 
图 4. 七输入一输出网络结构图 
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(a)                                                (b) 

 
(c) 

Figure 5. Model training results. (a) Training set; (b) Test set; (c) Verification set 
图 5. 模型训练结果图。(a) 训练集；(b) 测试集；(c) 验证集 

 
Table 5. Model training mean error 
表 5. 模型训练平均误差 

数据集合 平均误差 平均拟合度 

训练集 0.394 0.973 

测试集 2.187 0.854 

验证集 1.903 0.873 

 
针对 ANFIS 建立的模型进行预测，其输入为 ARIMA 模型预测所获得的(2022~2023 年)数据，输出为

不同深度土壤湿度(10 cm, 40 cm, 100 cm, 200 cm)，具体预测结果见图 6，具体数据见表 6 所示。2012~2021
年的预测值与实际值重合率很高，故可以认为预测模型是比较准确的，预测值具有较高的可信度。 
 

 
(a)                                                (b) 
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(c)                                                (d) 

Figure 6. Prediction results of soil moisture at different depths. (a) Prediction results of soil moisture at a depth of 10 cm; (b) 
Prediction results of soil moisture at a depth of 40 cm; (c) Prediction results of soil moisture at a depth of 100 cm; (d) Predic-
tion results of soil moisture at a depth of 200 cm 
图 6. 不同深度土壤湿度预测结果。(a) 10 cm 深度土壤湿度预测结果；(b) 40 cm 深度土壤湿度预测结果；(c) 100 cm
深度土壤湿度预测结果；(d) 200 cm 深度土壤湿度预测结果 

 
Table 6. Prediction results of soil moisture at different depths during 2022~2023 
表 6. 2022~2023 年不同深度土壤湿度预测结果 

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 15.44 51.87 95.11 164.47 

05 16.63 50.20 96.68 164.45 

06 18.84 51.88 99.45 164.32 

07 20.26 58.61 101.80 164.15 

08 18.47 54.54 102.49 163.92 

09 17.65 52.55 99.28 163.67 

10 16.15 50.65 98.23 163.42 

11 14.6 49.09 97.52 163.30 

12 13.67 48.39 96.05 163.28 

2023 

01 12.94 47.86 95.73 163.28 

02 12.22 47.83 95.86 163.28 

03 12.76 47.48 96.09 163.28 

04 13.84 47.42 97.31 163.28 

05 15.36 46.61 99.12 163.26 

06 17.83 48.91 101.96 163.10 

07 19.45 55.97 104.37 162.90 

08 17.83 52.39 105.07 162.64 

09 17.14 50.74 101.79 162.37 

10 15.74 49.11 100.70 162.11 

11 14.28 47.69 99.98 162.00 

12 13..42 47.08 98.48 161.99 
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3. 结论 

本文发现提供的数据具有较强的共线性，通过 Lasso 回归的方法对参数进行降维，在预测 2022 年、

2023 年不同深度土壤湿度时，材料中并未给定相关数据，需要 ARIMA 时间序列方法对以往年月数据进

行预测。通过 ARIMA 模型预测所筛选的主变量和土壤蒸发量在 2022~2023 年的数据。建立输入(Lasso
回归所筛选变量和土壤蒸发量变量)和输出(不同深度土壤湿度) ANFIS 模型，对往年所测数据进行训练且

整体数据集合训练拟合度均在 85%以上，该模型较为准确。通过 ARIMA 模型预测得到的相关参数数据

去预测 2022 年、2023 年不同深度土壤湿度。本研究对于以后放牧策略的变化和草原生态系统的保护具

有重要意义。 
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