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摘  要 

本文以内蒙古锡林郭勒草原为典型研究区，针对草原生态系统管理中土壤湿度精准预测的需求，提出了

一种融合时间序列分析与BP神经网络方法的回归混合模型，旨在实现多深度土壤湿度的动态预测。基于

2012~2021年长期观测的土壤湿度、蒸发量及降水量数据集，研究采用三阶段建模方法：(1) 构建单隐

含层BP神经网络模型，以蒸发量和降水量作为输入变量，直接输出不同深度土壤湿度预测值；(2) 应用

X11模型对各深度土壤湿度时间序列进行分解，提取季节成分、趋势成分和随机成分，采用Holt-Winters
三参数指数平滑法建立时间序列预测模型；(3) 通过最优加权融合策略整合两种单一模型的预测结果，

构建最终的回归混合模型。模型验证结果表明，该混合模型在预测精度上显著优于单一模型(MSE = 70.07, 
R2 = 0.93)，能够准确捕捉土壤湿度的垂直分布特征和季节性动态变化规律，为草原生态系统的精准化管

理及水资源优化配置提供了坚实的科学依据与技术支撑。 
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Abstract 
This paper focuses on the Xilingol Grassland in Inner Mongolia as a representative research area. 
In response to the need for precise predictions of soil moisture within grassland ecosystem 
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management, we propose a regression hybrid model that integrates time series analysis with BP 
neural network methods. The objective is to achieve dynamic predictions of soil moisture at various 
depths. Utilizing long-term observed datasets of soil moisture, evaporation, and precipitation from 
2012 to 2021, this study employs a three-stage modeling approach: (1) A single-hidden layer BP 
neural network model is constructed, using evaporation and precipitation as input variables to di-
rectly output predicted values of soil moisture at different depths; (2) The X11 model is applied to 
decompose the time series data of soil moisture at each depth into seasonal components, trend com-
ponents, and random components. Subsequently, the Holt-Winters three-parameter exponential 
smoothing method is employed to establish the time series prediction model; (3) The prediction 
results from both individual models are integrated through an optimal weighted fusion strategy to 
construct the final regression hybrid model. The verification results indicate that this hybrid model 
significantly outperforms individual models in terms of predictive accuracy (MSE = 70.07; R2 = 
0.93). It effectively captures both vertical distribution characteristics and seasonal dynamic change 
patterns of soil moisture. This provides a robust scientific foundation and technical support for pre-
cise management practices in grassland ecosystems as well as optimal allocation strategies for wa-
ter resources. 
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1. 引言 

草原生态系统作为全球陆地面积最大的植被类型，在维持生物多样性、调节气候和水土保持等方面

具有不可替代的生态功能。中国拥有约 3.55 亿公顷草原资源，占全球草原总面积的 6%~8%。内蒙古锡林

郭勒草原作为典型的温带草原，年均降水量仅 340 mm，既是我国重要的畜牧业生产基地，也是华北地区

关键的生态屏障。自 2003 年“退牧还草”政策实施以来，该区域生态系统明显改善，但气候变化和人类

活动的双重压力仍然威胁着草原生态安全。 
土壤湿度作为连接大气–植被–土壤系统的关键参数，直接影响着草原植被生长、碳氮循环和放牧

承载力[1]-[5]。准确的土壤湿度预测对于制定科学的草原管理策略、预防土地退化具有重要意义。然而，

传统预测方法存在精度不足、难以捕捉非线性关系等问题[6]-[9]。因此，本研究旨在开发一种新型混合预

测模型，整合时间序列分析和人工神经网络的各自优势，为草原生态系统管理提供更可靠的决策支持。 
本文旨在构建一个多模型融合的土壤湿度预测框架，以解决放牧活动强度恒定时草原生态系统土壤

水分的动态预测问题。基于土壤湿度、土壤蒸发量和降水量提供的多源观测数据[10]，系统性地建立了

2022~2023 年不同土壤深度(10 cm、40 cm、100 cm、200 cm)的土壤湿度预测模型。在数据划分方面，采

用 2012 年 1 月至 2021 年 12 月的连续观测数据作为训练集(n = 120 个月)，2022 年 1 月至 3 月的数据作

为独立测试集(n = 3 个月)，以确保模型验证的客观性。研究方法采用多阶段建模策略： 
首先，基于土壤蒸发量和降水量与土壤湿度的相关性，以土壤蒸发量和降水量作为输入变量，建立

了单隐含层 BP 神经网络预测模型。 
其次，针对各深度土壤湿度数据单独建立了时间序列预测模型，采用 Holt-Winters 三参数指数平滑

法(平滑系数 0.2, 0.15, 0.3α β γ= = = )进行建模。 
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最后，通过加权融合方法将时间序列模型和神经网络模型的预测结果进行集成，构建了回归混合模

型。模型权重通过多次相关性验证确定(时间序列模型权重 1 0.7ω = ，神经网络模型权重 2 0.3ω = )。图 1 展

示了完整的模型构建与验证流程。 
 

 
Figure 1. Prediction process of soil moisture at different depths 
图 1. 不同深度土壤湿度的预测流程 

 
其中，时间序列预测模型的流程如下图 2： 

 

 
Figure 2. Time series prediction process 
图 2. 时间序列预测流程 
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2. 研究区概况与数据来源 

研究区位于内蒙古锡林郭勒草原核心区域(E115˚13'~117˚06', N43˚02'~44˚52')，属典型温带半干旱草原

气候。数据来源于中国科学院草原生态系统定位研究站 2012~2021 年的连续观测，包括： 
• 土壤湿度数据(涵盖 10 cm、40 cm、100 cm、200 cm 四个深度) 
• 土壤蒸发量数据 
• 降水量数据 

数据集按时间划分为：2012~2021 年为训练集(120 个月)，2022 年 1~3 月为测试集(3 个月)。 

3. 模型构建 

3.1. BP 神经网络预测模型 

由于降水与土壤蒸发是土壤湿度变化的直接影响因子，降水是土壤中水分增加的主要来源之一，而

土壤蒸发是土壤中水分减少的主要途径之一，所以不同深度下的土壤湿度与土壤蒸发量和降水量具有一

定的相关性。因此，可通过 BP 神经网络模拟这种相关性，建立土壤蒸发量、降水量与不同深度下的土壤

湿度之间的空间相关程度模型。 
为预测不同深度下的土壤湿度，根据土壤蒸发量与降水量的相关数据值，使用 BP 神经网络建立预测

模型，并进行输入层和输出层的设计[11]。 
基于土壤蒸发量和降水量与土壤湿度的相关性，构建单隐含层 BP 神经网络模型，见图 3。 

 

 
Figure 3. BP neural network structure 
图 3. BP 神经网络结构 

 
• 输入层：基于土壤蒸发(水分减少的主要途径)和降水(水分增加的主要来源)与土壤湿度的直接相关性，

对应输入变量为 2012~2021 年的土壤蒸发量和降水量(2 个节点)。 
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• 隐含层：综合考虑数据规模(120 个月训练数据)和预测目标(4 个深度的土壤湿度)后确定 5 个神经元。 
• 输出层：对应 10 cm 湿度 1ŷ 、40 cm 湿度 2ŷ 、100 cm 湿度 3ŷ 以及 200 cm 湿度 4ŷ  4 个预测目标。 
• 学习算法：选取梯度下降法，其取值通过经验调试来确定。基于样本数据特性，通过多次试验选取最

优值。 

3.2. 时间序列预测模型 

采用 X11 模型对各深度土壤湿度序列进行因素分解，分离季节、趋势和随机成分后，通过 Holt-Winters
三参数指数平滑建立不同深度土壤湿度的时间序列预测模型对 2022 年、2023 年不同深度土壤湿度进行

预测，其中平滑系数( 0.2 0.15 0.3α β γ= = =， ， )通过网格搜索最小化均方误差(MSE)确定。通过三个阶段

共 10 步的迭代过程来进行预测，具体步骤如下： 
迭代第一阶段： 
Step 1：通过 2 12M × 复合移动平均去除周期效应，计算趋势初始值 ( )1

2 12t tT M x×= ； 

Step 2：从原序列{ }tx 中剔除趋势后得到季节–不规则成分 ( ){ } ( ) ( )
( )

1 1 1
1
t

t t t
t

x
z S I

T
= × = ； 

Step 3：计算 ( ){ }1
tz 序列的季节指数 ( )
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3 31
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2 12
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Step 4：从原序列 tx 中剔除季节效应，得到趋势–不规则成分 ( )
( )

2
1
t

t t t
t

x
x T I

S
= × = 。 

迭代第二阶段： 
Step 5：用 13 期 Henderson 移动平均，并使用 Musgrave 非对称移动平均填补 Henderson 加权平均不

能获得的最后估计值，得出估计趋势效应估计值 ( ) ( )( )2 2
13t tT H x= ； 

Step 6：从序列{ }tx 中剔除趋势，得到季节–不规则成分 ( ){ } ( ) ( )
( )

2 2 2
2
t

t t t
t

x
z S I

T
= × = ； 

Step 7：计算 ( ){ }2
tz 序列的季节指数 ( )
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Step 8：从序列{ }tx 中剔除季节效应，得到季节调整后序列 ( )
( )

3
2
t

t t t
t

x
x T I

S
= × = 。 

迭代第三阶段： 
Step 9：根据 ( )3

tx 波动性的大小，程序自动选择适当期数的 Henderson 移动平均，并使用 Musgrave 非

对称移动平均填补 Henderson 加权移动平均不能获得的估计值，计算最终趋势效应 ( ) ( )( )3 3
2 1t k tT H x+= ； 

Step 10：从 ( )3
tx 中剔除趋势效应，得到随机波动 ( )

( )

( )

3
3

3
t

t
t

x
I

T
= 。 

通过上述三个迭代阶段得到因素分解结果 ( ) ( ) ( )2 3 3
t t t tx S T I= × × 。同时采用 13 期 Henderson 移动平均优

化趋势估计，重复季节指数计算与季节效应剔除过程。 

3.3. 多元回归混合预测模型 

根据上述两个模型的构建过程可以看出，BP 神经网络主要基于土壤蒸发量和降水量等环境因子进行

预测，而不同深度土壤湿度的预测则是通过时间序列模型在时间维度上实现的。为了有效整合 BP 神经

网络在环境因子建模方面的优势和时间序列模型在捕捉时间动态特征方面的长处，本文提出构建一个多
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元回归混合模型用于预测 2022 年、2023 年不同深度土壤湿度 1y 、 2y 、 3y 及 4y ： 
ˆ , 1, 2,3, 4.i i ii iy ya y b i == +   

通过多次相关性验证得到回归预测模型的系数 ia ， ib 分别在 0.7 和 0.3 附近浮动，因此本文对回归预

测模型的选取为 ˆ0.7 0.3y yy += 。其中， y 为混合模型预测值， y 为时间序列模型预测值， ŷ 为 BP 神经

网络预测值。 

4. 结果与分析 

基于以上不同深度土壤湿度动态预测模型得到结果，下面给出湿度指标的预测结果(表 1)。 
 
Table 1. Prediction results of soil moisture at different depths in 2022 and 2023 
表 1. 2022 年、2023 年不同深度土壤湿度的预测结果 

年份 月份 
湿度指标 

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 

4 月 15.35  49.21  75.69  165.67  

5 月 17.14  51.96  94.14  166.10  

6 月 18.67  53.98  92.99  166.06  

7 月 20.69  62.04  97.46  166.02  

8 月 19.68  58.61  100.67  165.96  

9 月 18.62  54.13  80.51  166.09  

10 月 16.94  51.55  81.52  165.41  

11 月 14.34  48.73  76.90  165.62  

12 月 13.56  49.65  79.16  165.55  

2023 

1 月 13.23  49.00  76.74  165.71  

2 月 12.75  48.98  76.03  165.72  

3 月 13.35  47.96  72.19  165.87  

4 月 15.69  50.31  75.73  165.68  

5 月 17.14  51.96  94.15  166.10  

6 月 18.67  53.98  92.99  166.06  

7 月 20.69  62.04  97.46  166.02  

8 月 19.68  58.61  100.67  165.96  

9 月 18.75  56.48  82.94  165.99  

10 月 17.26  52.70  81.52  165.47  

11 月 14.39  48.68  76.78  165.63  

12 月 13.57  49.67  79.16  165.55  

 
利用绘图软件将不同模型的预测数据绘成折线图，可观察土壤湿度的变化趋势(图 4)。 
BP 神经网络与时间序列模型对各深度土壤湿度的预测结果反映了两者在环境因子响应和时间动态

捕捉上的互补性。BP 神经网络对深层土壤湿度预测值普遍偏高，反映其对环境因子的敏感性，时间序列

模型则更好地捕捉了季节动态。 
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Figure 4. Comparison of soil moisture prediction at different depths by three models 
图 4. 三种模型不同深度土壤湿度预测比较 
 
Table 2. Evaluation indicators for the predicted and true values of soil moisture 
表 2. 土壤湿度预测值与真实值的评价指标 

模型类型 MSE R2 

时间序列 85.32 0.876 

BP 神经网络 92.47 0.842 

回归混合 70.07 0.931 
 

根据表 2 中的数据可知，回归混合模型在所有指标上均表现最优，精度显著高于单一模型，能较为

准确地反映土壤湿度的垂直分布特征和季节动态，预测优势更为明显。 

5. 总结 

本文创新性地将时间序列分析与 BP 神经网络相结合，有效解决了单一模型在土壤湿度预测中的局

限性。X11 季节分解确保了时间动态的准确捕捉，而 BP 神经网络则增强了模型对环境因子的响应能力。

本文通过加权融合时间序列模型和 BP 神经网络模型的预测结果，形成的回归混合模型预测精度显著优

于单一模型，能准确反映土壤湿度的垂直分布特征和季节动态。本研究为草原生态系统的精准管理和水

资源优化配置提供了科学依据和技术支持，为草原放牧管理、干旱预警等提供量化依据。 
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