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摘  要 

本文对不同放牧策略对植被生物量、土壤湿度、土壤有机物含量进行评价分析，从降水量、土壤蒸发等

数据进行时间序列预测土壤湿度，从草原监测点历史监测土壤数据建立拟合预测不同放牧强度下的土壤

有机物含量预测，得出一个放牧的最优策略，促进了草原的可持续发展。首先，从机理分析的角度建立

熵权Topsis综合评价模型，分别评价不同的放牧策略对植被生物量和不同放牧强度对土壤湿度的影响。

然后，使用基于时间序列的随机森林预测模型，预测2022年4月到2023年12月不同深度的土壤湿度。最

后，从机理分析的角度出发建立基于专家权重的Topsis综合评价法，评价不同放牧策略对土壤化学性质

的影响，然后结合附件相关数据，使用基于时间序列的多层LSTM模型进行预测在不同放牧强度下的2022
年同期的一些有机碳、无机碳、全N和C/N比等值。 
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Abstract 
In this paper, different grazing strategies evaluate and analyze vegetation biomass, soil moisture 
and soil organic matter content, predict soil moisture in time series from precipitation and soil 
evaporation data, establish a fitting prediction of soil organic matter content under different graz-
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ing intensities from the historical monitoring soil data of grassland monitoring points, and obtain 
an optimal grazing strategy, which promotes the sustainable development of grassland. Firstly, from 
the perspective of mechanism analysis, a comprehensive evaluation model of entropy weight Top-
sis is established, and the effects of different grazing strategies on vegetation biomass and differ-
ent grazing intensities on soil moisture are evaluated respectively. Then, using a time-series-based 
random forest forecasting model, soil moisture at different depths from April 2022 to December 
2023 is forecasted. Finally, from the perspective of mechanism analysis, the Topsis comprehensive 
evaluation method based on expert weighting is established to evaluate the effects of different 
grazing strategies on soil chemical properties, and then combined with the relevant data of at-
tachments, a multi-layer LSTM model based on time series is used to predict some organic carbon, 
inorganic carbon, total N and C/N ratios in the same period of 2022 under different grazing inten-
sities. 
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1. 引言 

关于草原放牧通常要考虑放牧方式和放牧强度(单位面积牲畜密度) 2 个因素。植物的生长满足自身的

生长规律，同时受到周围环境的影响。例如，降水、温度、土壤湿度、土壤 PH、营养等都决定植物的生

长情况。当牧羊对植物进行采食时，一方面植物的地上生物量减少；另一方面，放牧对植物有刺激作用，

改变了植物原有的生长速率，适当的放牧会刺激植物的超补偿生长，同样不合理的放牧也会降低植物的

生长速率。 
过度放牧，往往因牲畜密度过大，可能导致草原植被结构破坏，土壤裸露面积增大，促进了土壤表

面的蒸发，土体内水分相对运动受到不利影响，破坏了土壤积盐与脱盐平衡，增加了盐分在土壤表面的

积累，土壤盐碱化程度加重，最终造成草场退化、土地沙漠化。土壤沙漠化又被称为沙质沙漠化，是荒

漠化的一种主要表现类型。沙漠化是在干旱、半干旱和部分半湿润地区的沙物质基础和干旱大风动力条

件下，由于自然因素或人为活动的影响，致使自然的生态系统平衡性遭到破坏的现象。 
适度的放牧可以改善草原土壤质量、提高草原生物的多样性。一方面由于家畜的采食践踏造成枯落

物分解，充分进入土壤，从而提高土壤有机质和氮和钾含量，减少土壤的板结。另一方面放牧能够降低

表层土壤湿度、PH，一定程度增加土壤容重。有研究表明：高寒草甸的土壤全氮含量沿着放牧梯度呈下

降趋势。因此，为了保证土壤达到合适的状态，找到放牧羊(标准羊)数量的阈值是问题的关键。 
根据我国草地资源的经营现状，开展草地放牧系统优化模型研究具有重要意义。现代草地资源的经

营应遵循可持续利用原则，在保证生态环境良性健康发展中寻求经济利益的最大化。草地放牧系统优化

模型的建立可以综合考虑各方面因素。因此，我们希望站在可持续发展和可承载范围的角度，并利用模

型准确预测草原放牧合理强度，从而大大提高草原的生态环境，带动区域经济发展[1] [2]。 

2. 不同放牧策略对草原土壤物理性质和植被生物量的影响 

近年来由于不合理的家畜放牧已经引起了草原植被生物量及草原物理性质的严重影响，带来了生物
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多样性的丧失。阐明放牧影响下草原群落的多样性变化规律，探讨其变化机理，是草原生物资源合理利

用的基础。主要从机理的角度出发，建立数学模型，通过熵权法加 Topsis 法组成一个综合评价模型，建

立对土壤湿度和植被生物量相关的数学模型，从机理上评判在不同放牧策略下产生的影响。 

2.1. 熵权 Topsis 法 

1) 正向化以及标准化处理。判断输入的矩阵是否存在负数，如果有则要重新标准化到非负区间，将

评价对象个数的最大值用 n 表示，m 个评价指标构成的正向化矩阵如下[3]： 

11 12 13

1 2 3

 
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  

n n n

x x x
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                                      (1) 

那么，对其标准化的矩阵记为 Z，Z 中的每个元素： 

2
1== ∑ij ij iji

nz x x                                         (2) 

判断 Z 矩阵中是否存在着负数，如果存在的话，需要对 X 使用另一种标准化方法，对矩阵 X 进行一

次标准化得到矩阵，其标准化的公式为 
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2) 计算概率矩阵。计算第 j 项指标下第 i 个样本所占比重，并将其看作相对熵计算中用到的概率，

假设有 n 个要评价的对象，m 个评价指标，经过了上一步处理得到的非负矩阵为 
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计算概率矩阵 P，其中 P 中每一个元素 Pij 的计算公式如下： 

1=

=
∑
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容易验证 1 1
=

=∑ iji
n p ，即保证了每一个指标所对应的概率之和为 1。 

3) 计算每个指标的信息熵，并计算信息效用值，并归一化得到每个指标的熵权 
对于第 j 个指标而言，其信息熵的计算公式为： 

( ) ( )1
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                              (6) 

4) 计算得分并归一化。上述熵权法步骤已经完成了原始矩阵正向化和正向化矩阵标准化，此处不再

处理，仅使用了 TOPSIS 中计算得分与归一化。 
n 个要评价对象，m 个评价指标的标准化矩阵： 
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Zij 表示 i 个同学的第 j 个指标，定义最大值 +Z 和最小值 −Z 。 
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定义第 i ( 1,2, ,= i n )个评价对象与最大值的距离： 

( )2

1
m

i j j ijjD Z Zω+ −
=

= −∑                                    (8) 

定义第 i 个评价对象与最小值之间的距离： 
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=
= −∑m

i j j ijjD Z Z                                    (9) 

那么，我们可以计算得出第 i ( 1,2, ,= i n )个评价对象未归一化的得分： 
−
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很明显 0 1≤ ≤iS ，且 iS 越大 +
iD 越小，即越接近最大值。然后对得分进行归一化处理(这一列的每个

元素除以该列元素总和)，然后得到第 i 个评价对象的最终得分。 

2.2. 计算结果 

2.2.1. 不同放牧强度对植被生物量的影响 
计算结果如下表 1 所示。 

 
Table 1. Effects of different grazing intensities on vegetation biomass 
表 1. 不同放牧强度对植被生物量影响 

放牧类别 大针草 羊草 评分 

对照(NG) 13.4 18.3 0.2133 

轻牧(LGI) 15.1 21.5 0.4822 

中牧(MGI) 15.4 18.8 0.2985 

重牧(HGI) 12.9 15.7 0 

 

表格中的数据来自于相关文献，表中大针草和羊草为单位面积内所含有的植物种数。从最后的评分

我们可以看出，随着放牧强度的增加，大针草和羊草的植物种树先增加后减少。无论是大针草还是羊草，

群落种树均已轻中放牧策略最高，其次是无牧策略，最低是重牧策略。 

2.2.2. 不同放牧强度对土壤湿度的影响 

计算结果如下表 2 所示。 

 
Table 2. Effects of different grazing intensities on soil moisture at different levels 
表 2. 不同放牧强度对不同层次的土壤湿度影响 

第一次牧后 不同土壤层次的土壤湿度 
评分 

放牧类别 0~10 cm 10~20 cm 20~30 cm 

对照(NG) 4.13 6.86 7.65 0.3405 

轻牧(LGI) 3.73 6.09 6.23 0 

中牧(MGI) 4.61 6.86 7.64 0.4916 

重牧(HGI) 4 6.62 6.69 0.1679 
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第二次牧后 不同土壤层次的土壤湿度 
评分 

放牧类别 0~10 cm 10~20 cm 20~30 cm 

对照(NG) 2.25 3.51 3.91 0.2510 

轻牧(LGI) 2.16 3.28 3.67 0 

中牧(MGI) 2.22 3.67 3.68 0.2452 

重牧(HGI) 2.21 3.77 4.15 0.5038 

 

第三次牧后 不同土壤层次的土壤湿度 
评分 

放牧类别 0~10 cm 10~20 cm 20~30 cm 

对照(NG) 7.72 8.73 9.56 0.2916 

轻牧(LGI) 6.72 9.25 8.41 0.1929 

中牧(MGI) 8.55 8.63 8.01 0.2744 

重牧(HGI) 9.55 7.16 6.89 0.2421 

 
从表中我们可以看出，0~10 cm 土层含水量对放牧强度的反应较为敏感，随着放牧强度的变化呈现

一定规律。第一次和第二次牧后测定结果表明，随着放牧强度的增加，不同深度的土壤含水量随之下降，

第一次牧后以中牧评分最高，第二次以重牧评分最高，第三次牧后出现相反趋势，即随着放牧强度的增

加，土壤含水量随之增加，但还是对照区的增加的幅度大，达到了评分最高[4]。 
由表中可以看出，土壤含水量由轻牧区的 6.72%增加到重牧区的 9.55%。主要是由于放牧导致地上生

物量减少、植被盖度降低、水分蒸发和土壤紧实度增加，在雨后(尤其是大雨)，水分下渗很慢，滞留在土

壤表层，放牧强度越大滞留越多，而该地区日照强烈，地表水分迅速蒸发，在一段时间后，放牧强度大

的处理土壤含水量较低。第二次牧后，0~10 cm 土层含水量，放牧处理间差异不显著，而第一次牧后和

第三次牧后，则差异显著，表明随着干旱的加剧，放牧强度对土壤含水量的影响减弱。随着土层的加深，

土壤含水量呈下降趋势。 

3. 土壤湿度预测 

土壤湿度是地球科学等多个领域的重要变量，同时也是连接陆地表面和大气之间循环过程的关键陆

面变量，其时空变化对气象、气候和水文等方面至关重要，有助于提高对水、能源和碳循环的认知。 

首先，把每年相同月份土壤湿度放在一起进行数据可视化，发现土壤湿度具有周期性的规律。所以

本题采用的是基于时间序列优化的随机森林预测模型，在保持目前放牧策略不变的情况下，对不同深度

土壤湿度进行预测。然后，我们对 1~12 月份的数据分别建立数学模型[5]。以一月份为例，预测土壤湿

度的过程分为三步：首先建立回归模型研究每年 1 月份湿度随土壤蒸发量与降水量变化的关系，其次用

回归模型利用 2012~2022 年 1 月份的土壤蒸发量和降水变化的关系，最后根据 2023 年 1 月份的土壤蒸发

量和降水量预测 2023 年 1 月的湿度，如图 1 和图 2 所示。 

3.1. 随机森林预测模型 

与单独的决策树模型相比，随机森林模型由于集成了多个决策树，其预测结果会更准确，它集成了

决策树模型的众多优点，又规避了决策树模型容易过度拟合等缺点，泛化能力更强[6]。本文用普通 LSTM
预测模型在每年 1 月份的土壤湿度训练过程进行对比。 
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Figure 1. Soil moisture statistics from January to June from 2012 to 2021 (January to March is 2012~2022) 
图 1. 2012 年~2021 年的 1~6 月的土壤湿度统计图(1~3 月是 2012~2022 年) 
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Figure 2. Soil moisture statistics from July to December 2012~2021 
图 2. 2012~2021 年 7~12 月的土壤湿度统计图 

 
从图 3~6 我们可以看出随机森林预测模型在训练过程中准确度方面，相对于其他模型比较高。因此

我们采用随机森林预测模型来预测 2022 年 4 月份~2023 年 12 月份的土壤湿度。 
 

 
 

 
Figure 3. Comparison of random forest and other forecasting mod-
els based on time series (soil moisture of 10 cm in January (kg/m2)) 
图 3. 基于时间序列的随机森林和其他预测模型对比(1 月份

10 cm 土壤湿度(kg/m2)) 
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Figure 4. Comparison of random forest and other forecasting mod-
els based on time series (40 cm soil moisture in January (kg/m2)) 
图 4. 基于时间序列的随机森林和其他预测模型对比(1 月份

40 cm 土壤湿度(kg/m2)) 
 

 
 

 
Figure 5. Comparison of random forest and other forecasting mod-
els based on time series (100 cm soil moisture in January (kg/m2)) 
图 5. 基于时间序列的随机森林和其他预测模型对比(1 月份

100 cm 土壤湿度(kg/m2)) 
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Figure 6. Comparison of random forest and other forecasting 
models based on time series (soil moisture of 200 cm in Janu-
ary (kg/m2)) 
图 6. 基于时间序列的随机森林和其他预测模型对比(1 月份

200 cm 土壤湿度(kg/m2)) 

3.2. 计算结果 

由表 3 可见，土壤湿度受多个因素的影响，包括土壤湿度、土壤蒸发数据以及降水数据等，同时其

可预测性通常源于其自身的持久性(滞后土壤湿度)或受其他外部强迫因素的影响。5 月份及其以前是一个

相对较湿润的时期，大多数年份的土壤湿度都处于中等湿度水平。进入 6 月份以后土壤含水量波动中迅

速上升，总的来看 10 cm 土层的湿度基本表现出春冬季较低，而夏秋季稍高的特点。 
 

Table 3. Prediction results of soil moisture at different soil levels 
表 3. 不同土壤层次的土壤湿度预测结果 

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 11.8288 40.5574 50.6349 167.096 

05 11.8711 40.4378 65.8467 165.9607 

06 14.2189 47.9806 68.7753 166.4601 

07 13.9087 37.5732 54.7946 166.651 

08 14.5033 38.6711 52.6738 166.8281 

09 17.1884 44.0357 60.5747 166.5501 

10 21.3498 59.3614 72.2563 166.1876 

11 18.7383 51.6979 66.3239 167.1184 

12 19.2521 53.269 73.4372 166.2204 

2023 

01 16.1255 50.8475 61.8217 167.0419 

02 12.5574 43.5527 59.2784 166.9018 

03 12.5783 48.2527 79.9743 165.3587 

04 13.9087 37.5732 54.7946 166.651 

05 14.5033 38.6711 52.6738 166.8281 

06 17.1884 44.0357 60.5747 166.5501 

07 21.3498 59.3614 72.2563 166.1876 

08 18.7383 51.6979 66.3239 167.1184 
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Continued 

 

09 19.2521 53.269 73.4372 166.2204 

10 16.1255 50.8475 61.8217 167.0419 

11 12.5574 43.5527 59.2784 166.9018 

12 12.5783 48.2527 79.9743 165.3587 

4. 土壤中有机物的的预测 

4.1. 预测模型 

预测采用建立基于时间序列多层 LSTM 模型的回归预测。时间序列分析主要是根据已知历史数据对

未来进行预测。该序列含有不同的成分，如趋势、季节性、周期性和随机性[7]。对于一个具体的时间序

列，他可能含有一种成分或者同时有几种成分，含有不同成分的时间序列所用的预测方法是不同的。预

测步骤如下：首先确定时间序列所包含的成分，确定时间序列的类型，然后找出适合此类时间序列的预

测方法，本题建立的是时间序列的回归预测模型，其次对可能的预测方法进行评估，已确定最佳预测方

案，评价方法是找出预测值与实际值的差距，即预测误差[8]。最优的预测方法就是预测误差达到最小的

方法，最后利用最佳的预测方案进行预测，即时间序列的多层 LSTM 回归模型预测，如图 7 所示。 
 

 

Figure 7. Structure diagram of LSTM 
图 7. LSTM 的结构图 

 

对于研究锡林郭勒草原土壤的化学性质，建立土壤湿度的自相关性和解释变量的数学模型，而统计

方法采用线性拟合的方式预测土壤温湿度，其公式一般为： 

0 1 1, 2 2, ,β β β β ε= + + + + +t t t k k t ty x x x                               (11) 

这里的每个自变量都必须是数字，而系数 1, ,β β k 测量的是考虑了模型其他自变量后，每个自变量

的影响。因此，这些系数从测量的也是自变量的边际效应。当我们使用线性回归模型时，我们对上面的

多元线性回归公式中变量进行了一些假设[9]：首先，我们假设模型是对现实的合理近似，即预测变量与

自变量的关系满足该线性方程式，其次，我们对误差有以下假设 ( )1 2, , ,ε ε ε t  
a. 他们的均值为 0，否则预测的结果是有偏的； 
b. 他们不会自相关，否则预测将变得效率低下，因为数据中有更多的信息可以被挖掘。 
总结线性回归模型对数据的拟合程度方法是通过决定系数，或者说 2R ，这可计算观测值和预测值相

关性的平方，其公式为： 

( )
( )

2
2

2

ˆ
=

−

−∑
∑ t

y y

y y
R                                        (12) 
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其中求和是贯穿所有观测值的求和，故它反映了回归模型所占的预测变量中变化的比例。回归方程

的标准误差，另一种测量模型拟合数据效果的是用残差的标准差，通常称为残差的标准差，公式如下： 

2
1

1ˆ
1

σ
=

=
− − ∑e tt

T e
T k

                                      (13) 

这里的 k 表示 x 变量得数量；注意到我们用 T − k − 1 去除，这是因为我们估计了 k + 1 个参数(截距

及每个变量对应的系数)。标准误差与模型产生的平均误差大小有关；我们可将此误差与样本均值进行比

较或者和 y 的标准偏差进行比较，从而对模型准确性有更进一步了解。 

4.2. 数据可视化 

为了便于观察锡林郭勒草原地检测样地的化学物质的情况，我们绘制出在不同的放牧强度条件下各

个小区的 2022 年土壤同期有机碳、无机碳、全 N、土壤 C/N 比等值随时间序列的波动图[10]，如图 8 所

示。 
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Figure 8. Maps of changes in soil chemistry in twelve regions (mg/kg) 
图 8. 十二个地区的土壤化学性质变化图(mg/kg) 

4.3. 预测结果分析 

由表 4 我们可以了解到，随着放牧强度的增加，土壤的全氮含量上升，各处理间未达到显著差异。

土壤无机碳含量随放牧强度的增加而降低。由于放牧强度对草原土壤化学物质的影响，不同元素有不同

程度的影响，所以在考虑放牧时，应该以中等放牧强度为宜，使草地生态系统的物质循环与能量流动保

持稳定。 
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Table 4. Twelve communities had organic matter content at different grazing intensities at the same time 
表 4. 十二个小区在不同的放牧强度同期有机物含量 

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 14.27469 4.64752 18.92221 1.961531 9.646652 

G19 13.76644 6.20145 19.96789 1.898974 10.51509 

G21 16.03636 5.10029 21.13665 2.033239 10.39556 

LGI 

G6 11.66363 9.85167 21.5153 1.559503 13.79625 

G12 16.38258 8.040725 24.42331 1.529732 15.96574 

G18 15.4637 8.52511 23.98881 2.167231 11.06887 

MGI 

G8 15.87887 6.62087 22.49974 1.905745 11.80627 

G11 15.69127 6.668525 22.3598 1.857461 12.03783 

G16 20.21401 7.33245 27.54646 2.171346 12.68635 

HGI 

G9 13.50252 3.91096 17.41348 2.058088 8.460999 

G13 14.02599 2.60985 16.63584 1.888287 8.810015 

G20 16.13526 4.96886 21.10412 2.091532 10.09027 

5. 结语与建议 

针对不同放牧策略对草原土壤板物理性质和植被生物量的评价模型，提出的熵权 Topsis 综合评价模

型，具有较强的客观性，避免了数据的主观性，能够很好的刻画多个影响指标的综合影响力度。针对土

壤湿度的预测，提出的基于时间序列的随机森林预测模型，预测精度较高，具有很好的鲁棒性。针对土

壤有机物的评价和预测，采用综合评价加预测模型，综合评价采用的是加权重的 Topsis 法，对土壤中四

种化学物质进行综合评价，预测模型采用的是基于时间序列的多层 LSTM 模型，在序列建模问题上具有

一定的优势，具有长时记忆功能。在考虑土壤湿度的影响因素时，土壤湿度的影响因素是多种复杂因素

共同的影响，在以后的研究过程，会更加深入的研究草原土壤湿度的影响因素，对模型进行充分的训练

与测试，提高模型的鲁棒性和泛用性，进一步提高模型的精度。 
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