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摘  要： 以浙江西苕溪流域为研究区，综合考虑地形和土壤类型等信息，采集典型土壤样本，测定土壤颗粒组成，并基于

土壤颗粒组成与景观位置和特征之间的关系，利用径向基函数(RBF)神经网络建立了高程、坡度、平面曲率、剖面曲率、径流

强度系数和地形湿度指数 6 个地形因子与土壤颗粒组成之间的非线性映射关系，预测土壤颗粒组成的空间分布。验证结果表明，

RBF 神经网络方法能够挖掘出地形因子信息与土壤颗粒组成之间的非线性映射关系，其预测精度较高，模型稳定性较好，是一

种低成本、高效率的制图方法。 
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土壤颗粒组成是土壤物理性质之一，指土壤中不

同大小直径的矿物颗粒的组合状况。作为较稳定的土

壤自然属性，土壤颗粒组成是影响土壤其他一系列物

理与化学性质的重要因子，土壤颗粒组成与土壤通气、

保肥、保水状况及耕作的难易有密切关系；土壤颗粒

组成状况是拟定土壤利用、管理和改良措施的重要依

据。土壤颗粒组成也是进行陆面过程及大气过程模拟

必需的一个重要参数[1-2]。长期以来，土壤颗粒组成信

息主要依赖于土壤物理分析方法，要获取区域的土壤

颗粒组成分布，就要进行大量的采样和分析，速度慢、

效率低。 

近年来，数字土壤制图方法在全世界范围内得到

了非常广泛的研究，覆盖了不同地区、不同环境下各

种土壤属性及土壤类型的预测制图。目前土壤属性制

图主要基于两类方法，一类是基于模型的方法；另一

类是基于数据驱动的，如空间内插。目前空间内插在

土壤属性制图领域应用最为广泛，主要有移动平均法
[3]、反比距离加权法[4-5]、样条函数法[6]、趋势面分析

法[7]以及克里格法[8-10]等。这些方法主要是基于几何特

征或线性加权方式，都没能利用母质、气候、地形信

息等现有的土壤成土因素信息。现在随着 3S 技术的发

展，人们已经可以很方便地获取地形、气候等方面信 

 

 

 

 

 

息，合理利用这些信息就能提高制图精度或降低制图

成本，如协同克里格方法[11]、回归克里格方法[12]等。 

人工神经网络是由大量的神经元连接而成的非线

性系统，具有并行分布处理、自组织、自适应、自学

习的特点，适于处理动态的、随机性、非线性数据。

径向基函数（RBF）神经网络是目前应用很广泛的一

种具有单隐层的三层前馈网络，能以任意精度逼近任

意连续函数。雷能忠等[13]利用神经网络对土壤全氮进

行空间预测，丁国香[14]利用神经网络进行有机质和全

铁的高光谱反演，RBF 神经网络应用于土壤属性制图

的优点在于当样本数据较少时预测能力优于其他空间

预测方法[15]，其实质仍然是建立成土环境与土壤属性

之间的关系，这种关系可能是非线性的，适合通过神

经网络方法来实现。 

本研究以浙江西苕溪流域为研究区，利用 RBF 神

经网络方法结合地形因子信息[16]对土壤颗粒组成进行

空间预测，并对预测结果进行验证分析，为该流域的

水文模拟、营养盐输出等研究提供基础土壤数据支持。 

1  研究区域与方法 

1.1  研究区概况 

研究区域西苕溪流域位于浙江省西北部，包括安 
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吉县大部和长兴县的一部分，属太湖流域中部丘陵区，

位于 30°22′58″ ~ 30°53′42″N，119°13′52″ ~ 119°57′12″E，

属于中亚热带向北亚热带的过渡性区域，气候温和、

雨量充沛、四季分明，有明显的垂直气候差异。流域

内地形变化较大，高程范围为 2
 ~ 1 564 m，周长 340 

km，面积 2 071 km2。北部地势变化稍缓，南部多高山

地形变化较复杂，山丘盆谷相间，具有山、丘、岗、

谷、沟、盆地和平原多种地貌类型。土壤类型具有明

显的地带性和多样性，北部和中部平原地区以水稻土

（水耕人为土）为主，南部和流域边界的高山丘陵地

带主要分布着红壤（富铁土）、黑色石灰土（淋溶土或

雏形土）、粗骨土（雏形土）和黄壤（淋溶土）。复杂

的地形、地貌对该区域土壤发生、发育具有重要影响

作用。 

1.2  数据准备 

基础数据包括土地利用图、土壤类型图、基于

SRTM 的 90 m × 90 m 数字高程模型（DEM）和 43 个

野外土壤采样点（图 1）。在样点布设时，尽量确保覆

盖不同的土壤类型和地形组合，采样时记录每个样点

的地形景观特征、植被、利用方式和母质等，采集土

壤表层的土壤样品，实验室利用 LS230 激光粒度仪测

定了土壤颗粒组成（体积百分比），按照土壤质地划分

的卡庆斯基制[17]表示为土壤砂粒百分比、黏粒百分比

和粉粒百分比。 

 

图
 
1  采样点在流域

 DEM 上的分布 

Fig. 1  Distribution of sampling sites on basin-DEM 

 

从研究区的数字高程模型提取坡度、坡向、平面

曲率、剖面曲率，在 SAGA GIS 软件中对高程、坡度、

坡向等这些简单地形因子进行综合计算提取复合地形

指数（composite terrain index, CTI）和径流强度指数

（surface slops intensity, SPI）[18]，其中复合地形指数

（CTI）和径流强度指数（SPI）分别反映了土壤中水

分状况和水流侵蚀强度[19]。最后建立包含高程、坡度、

坡向、平面曲率、剖面曲率、复合地形指数、径流强

度指数的地形因子数据库。 

1.3  研究方法 

1.3.1  RBF 神经网络    RBF 神经网络具有优秀的

离散数据内插特性，可以提供完备的、最优逼近功能；

同时具有结构简单、训练速度快、函数逼近能力强、

不存在局部最优问题等特点，由该网络构成的系统是

有界、稳定的。RBF 神经网络包含输入层、隐层和输

出层，输入层节点传递信号到隐层，隐层节点由作用

函数组成，输出层通常是简单的线性函数。结构如图 2 

所示。 

 

图
 
2  RBF 神经网络结构 

Fig. 2  Structure of RBF network 

 

隐层节点作用函数采用高斯核函数,即: 
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式中，uj 是第 j 个隐层节点的输出，X = ( x1, x2, ⋯, xn) 

T 是输入样本，cj 是高斯函数的中心值，σ2
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化参数，m 是隐层节点个数。 

RBF 网络的输出为隐层节点输出的线性组合，即： 
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RBF 神经网络的映射过程是特征输入经过非监 

督聚类形成空间分布，然后再通过线性对应形成映射

关系。由图 1
 可见，输入层到隐含层实现从模式向量 

X 到 uj 的非线性映射，X 通过非线性径向基函数获得

与各个聚类中心竞争归属。若 X 在 cj 的一定范围内，

当 X 越接近于 cj，uj 也越接近于1，从而获得竞争胜

利。而隐层到输出层实现由 uj 到 y 的线性映射。 
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1.3.2  网络结构    网络结构包括输入层神经元、输

出层神经元。本文以高程、坡度、坡向、平面曲率、

剖面曲率、复合地形指数和径流强度指数这 7 个预测

自变量作为网络输入层。以砂粒、黏粒和粉粒百分比

分别作为网络输出层，建立了 3 个神经网络：砂粒 

RBF 网络、黏粒 RBF 网络和粉粒 RBF 网络。 

1.3.3  制图过程    利用神经网络进行预测制图主

要分为网络训练和网络模拟两步。网络训练过程就是

建立输入变量和输出变量之间的非线性对应函数关系

的过程，初始化网络权重，然后在计算过程中不断增

加隐含层神经元个数并调整网络权重直到误差达到预

期目标，训练好的网络包含确定的网络结构和连接权

重。网络拟合过程就是用训练好的网络模型对研究区

地形因子数据库进行模拟计算，输出的结果就是相应

的土壤颗粒体积百分比。 

本研究在 MATLAB 中编程实现了神经网络过程
[20]。为了减少网络训练误差，首先要对网络训练数据

进行归一化处理，准备好训练数据后，调用 newrb 函

数建立进行网络训练，其调用格式为： 

net = newrb(input, output, goal, spread, mn, df) 

式中，input 为标准化后的高程、坡度、坡向、平面曲

率、剖面曲率、复合地形指数和径流强度指数这 7 个

地形因子组成的向量，output 为标准化后的土壤颗粒

体积百分比值，goal 为训练目标，spread 为网络扩展

常数，mn 为最大隐层神经元个数，df 为显示频数。

其中 goal 反映网络训练结果对训练集的逼近程度，

spread 和 mn 是两个关键参数，对模型训练结果起决

定作用[21]，spread 为径向基函数伸展常数，spread 越

大网络输出越平滑，拟合性越好；mn 是网络隐层神经

元个数，mn 越大网络过程越复杂。 

调用网络模拟命令进行空间预测，网络模拟调用格

式如下： 

RESULT = sim(net，DATA) 

其中，net 是训练好的网络，DATA 为区域上的土壤预

测自变量，RESULT 对应的网络输出为区域上的预测

结果，最后在 ArcGIS 9.3 中进行成图输出。 

1.3.4  精度评价方法    精度评价时采用的指标有：

相关系数（related coefficient，RC）、平均误差（mean 

error，ME）、平均绝对误差（mean absolute error，MAE）、

均方根误差（root mean square error，RMSE）、相对误

差（relative error，RE）和一致性系数（agreement 

coefficient，AC）[22]。其中，平均误差（ME）和平均

绝对误差（MAE）是对模型的总体准确度的度量，其

值越接近于 0，说明模型的总体偏差越小；均方根误

差（RMSE）是对模型精度及稳定性的度量，值越小说

明模型的精度和稳定性越高；相对误差（RE）能够客

观地反映预测结果的准确度，通常用百分比表示，其

值越小说明预测值与观测值越接近；一致性系数（AC）

描述模型预测值与实际值的吻合程度，其值在 0
 到 1 

内变化，越靠近 1，表明预测值与实际值之间吻合程

度越高，模型越好，反之则差。 

2  结果与讨论 

2.1  网络优化 

网络训练过程中网络扩展常数  spread 和隐层神

经元个数  mn 是两个关键参数（下面就用  spread 和 

mn 表示），因此首先要分析确定这 2 个网络训练参

数，使得网络泛化性能最强，以得到最优的网络预测

结果[23]。 

随着隐含层神经元个数的增加，神经网络模型训

练结果的均方根误差（RMSE）总体上都呈下降趋势，

而验证误差却逐渐增大，即随着训练能力的提高，预

测能力反而下降，出现所谓“过拟合”现象[24]，因而

存在着最佳隐含层神经元个数确定的问题。同时，在

一般情况下隐含层神经元个数应不小于输入因子的数

量，且合理的隐含层神经元个数与模型的层数、输入

因子数都有密切关系[25-28]。兼顾训练误差和检验、预

测精度，本文设定隐含层神经元个数为 10。 

根据多次网络训练与验证结果，作出隐含层神经

元个数 mn = 10 情况下，网络扩展常数 spread 在 0 ~ 1 

之间的训练集合和验证集合的误差见图 3，根据图 3a 

所反映的验证误差随网络扩展常数 spread 的变化关

系，我们发现当 spread = 0.04 时（图中虚线）模型在

验证点上误差达到最小，说明网络的泛化性能最强，

因此将砂粒 RBF 网络的 spread 设定为 0.04。对于黏

粒 RBF 网络，当 spread = 0.51 时，网络泛化性能最强；

对于粉粒 RBF 网络，当 spread = 0.42 时，网络泛化性

能最强，因此最后确定黏粒  RBF 和粉粒  RBF 的 

spread 参数分别为 0.51 和 0.42。 

2.2  预测图分析 

利用最优网络训练参数，在  Matlab 中调用网

络训练函数进行训练，然后对砂粒  RBF 网络、黏

粒  RBF 网络和粉粒  RBF 网络分别调用地形因子

数据库进行网络模拟，模拟结果为二进制  ASCII 码

格式，为文件赋上坐标信息后就能在  ArcGIS 中成

图输出。    
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图 3  网络预测结果分析（a 砂粒；b 黏粒；c 粉粒） 

Fig. 3  Analysis of network predicated results 

 

 

  由图 4 可以看出，研究区土壤砂粒、黏粒、粉粒百

分比预测结果的范围在 2.3% ~ 57.6%、9.1% ~ 58.4%、

33.2% ~ 86.8%。流域北部和中部土壤砂粒百分比较高，

东部和西部黏粒百分比较高，流域南部土壤质地情况

变化较复杂。根据《安吉土壤》中二次土壤普查调查，

流域北部为潴育型水稻土，主要有黄泥砂田、泥砂田

两土属，其中黄泥砂田含砂大于 0.1 mm 的砂粒百分比

在 30% 以上，泥砂田大多由溪滩改田过来，含大量粗

砂；流域中部为渗育型水稻土，主要有山地黄泥土、

砂性黄泥田、白砂田三土属，土壤含砂砾，且质地砂

黏比＞1；流域东部和西部分布着红壤亚类的黄筋泥土

和红黏土两土属，土体发育好，黏粒百分比高；流域

南部土壤类型复杂，质地变化也较复杂。本研究所获

得的土壤颗粒组成分布图与第二次土壤普查的结果是

相吻合的，且所得到的连续性土壤颗粒组成分布图，

与传统的多边形图斑图相比能更好地反映土壤颗粒组

成的空间变异，且可获取任意点的土壤颗粒组成值，

便于应用于环境模拟等模型。 

从区域上来看，可以将砂粒、黏粒和粉粒百分比

预测结果进行叠加来对预测结果进行初步分析。叠

加后的实际值应该为 100%，对实际值与预测值的相

对误差进行分析统计，发现在绝大多数栅格上的相

对误差在  25% 以内，其中相对误差在  20% 以内的

栅格数占  88%，相对误差在  15% 以内的栅格数占 

79%，相对误差在 10% 以内的栅格数占 62%，相对

误差在 5% 以内的栅格数占 40%，对于砂粒、黏粒

和粉粒百分比叠加分析表明预测结果整体上有较高

精度。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

(a) 砂粒百分比               (b) 黏粒百分比          (c) 粉粒百分比 

图 4  土壤颗粒组成网络预测结果 

Fig. 4  Predication of soil particle composition by RBF neural net  
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2.3  精度评价 

采用 16 个验证样点对砂粒、粉粒、黏粒百分比分

布图进行验证。预测值与实测值之间有很好的相关性，

都达到了极显著的水平，其相关系数为砂粒 0.87、黏

粒 0.63，粉粒 0.71（P＜0.01，n = 16)，可以看出本研

究有较高的预测精度（表1）。 

 

表 1 验证点相关信息 

Table 1  Information of validation points 

砂粒百分比（%） 黏粒百分比（%） 粉粒百分比（%） 验证点 土壤类型 

实测值 预测值 实测值 预测值 实测值 预测值 

AJ01 粗骨土 10.27 8.10 20.30 21.37 69.44 70.53 

AJ11 粗骨土 11.32 13.54 18.50 17.90 70.19 58.56 

AJ12 粗骨土 7.36 10.08 19.95 20.46 72.70 69.46 

AJ04 红壤 42.33 31.60 15.65 18.91 42.03 49.49 

AJ10 红壤 8.25 9.70 20.90 23.06 70.86 57.24 

AJ13 红壤 18.87 17.97 18.70 18.86 62.43 70.17 

AJ08 黄壤 15.75 17.38 19.25 20.44 65.01 62.18 

AJ09 黄壤 16.41 15.16 19.55 18.56 64.04 57.28 

AJ03 潴育水稻土 55.39 41.38 9.12 18.57 35.50 40.05 

AJ14 潴育水稻土 10.09 11.49 17.20 17.97 72.72 65.54 

AJ15 潴育水稻土 7.60 8.13 15.90 15.41 76.50 65.46 

AJ16 渗育水稻土 15.70 17.66 14.55 16.88 69.76 65.46 

AJ02 渗育水稻土 13.47 11.53 17.50 18.49 69.03 74.98 

AJ05 黑色石灰土 15.11 14.46 23.55 22.06 61.35 71.47 

AJ06 黑色石灰土 10.42 12.16 28.45 21.68 61.13 52.16 

AJ07 紫色土 15.76 21.54 20.20 21.01 64.04 57.44 

 

对验证点集上的预测结果进行误差分析（表 2），

砂粒、黏粒、粉粒百分比的平均绝对误差为 3.19%、

2.07%、7.07%，均方根误差为 4.89%、3.21% 和 7.81%。

作为区域预测的结果，这样的预测精度基本与前人研究

相似或略好，如在 Qi 等[29]的类似研究中，预测结果砂

粒百分比和粉粒百分比的平均绝对误差为 7.75%、

6.49%，均方根误差为 12.65%、11.11%，预测效果不如

本研究结果，说明预测结果有较高的精度。在 Zhu 等[30]

的研究中，土壤属性预测值的均方根误差是观测平均值

的 26%，低于传统土壤图的 38%。本文对于黏粒百分比

和粉粒百分比均方根误差是观测平均值的 17% 和

12%，误差变异较小，结果可信度较高，而砂粒百分比

均方根误差是观测平均值的 28%，这是由于砂粒 RBF

网络的 spread 常数较小，网络输出不平滑的原因。 

 

表 2  预测图验证结果 

Table 2  Validation results of prediction map 

项目 平均误差（%） 平均绝对误差（%） 均方根误差（%） 一致性系数 均方误差/均值 

砂粒百分比 -0.76 3.19 4.89 0.91 0.28 

黏粒百分比 0.77 2.07 3.21 0.92 0.17 

粉粒百分比 -2.45 7.07 7.81 0.99 0.12 

 

3  结论 

本研究利用RBF网络模型建立典型采样点上的土

壤砂粒、黏粒和粉粒百分比与地形因子信息之间的非

线性对应关系，并进行土壤属性的预测。预测结果与 

传统土壤调查结果相吻合，同时对 3 个模型预测结果

叠加分析与理论值 100% 做相对误差分析，表明 3 种

模型预测结果整体上有较高精度。验证点上实测值与

预测值分析结果模型有较高的精度和较好的可靠性。 

因此使用神经网络模型能够很好挖掘出地形因子等土
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壤辅助变量与土壤颗粒之间的非线性函数对应关系，

用于土壤属性预测制图，是一种低成本高效率的制图

方法，并且预测结果具有较高精度和可靠性。所获得

的连续性土壤颗粒组成分布图，与传统的多边形图斑

图相比能更好地反映土壤颗粒组成的空间变异，且可

获取任意点的土壤颗粒组成值，便于应用于环境模拟

等模型。 

致谢： 感谢中国科学院南京地理与湖泊研究所李
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Mapping of Soil Particle Composition Based on Artificial Neural Network 
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Abstract:  Taking Xitiaoxi basin, Zhejiang Province as the study area, a digital soil mapping technique was introduced in this paper based on 

artificial neural netweork method. The study integrated comprehensively regional topography and soil types and collected 43 soil profiles for model 

development and validation. Using the radial basis function (RBF) neural network, the study established a nonlinear relation between six terrain 

factors, i.e., elevation, slope, plan curvature, profile curvature, surface slops intensity, composite terrain index and soil particle composition and then 

simulated the space distribution of soil particle composition. Validation results showed that the RBF neural network method could provide a reliable 

spatial prediction for soil mapping. The model performance of RBF neural network as shown by prediction accuracy and stability is acceptable, which 

shows that the method is a mapping tool of low cost and high efficiency in the hilly area. 

Key words：Soil particle composition, Terrain factor, Neural network, Digital soil mapping 

 


