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基于随机森林模型的耕地表层土壤有机质含量空间预测
① 

——以河南省辉县市为例 

韩杏杏1，陈  杰1*，王海洋1，巫振富2，程道全3 

(1 郑州大学水利与环境学院，郑州  450001；2 郑州大学公共管理学院，郑州  450001；3 河南省土壤肥料站，郑州  450002) 

摘  要：耕地表层土壤有机质含量与作物生长发育密切相关，掌握土壤有机质空间分布对土壤肥力定向培养和

农业生产指导具有重要意义。本研究以河南省辉县市 5 922个耕地资源管理单元图斑中心点为基础数据，并分别按 8∶

2、7∶3、6∶4 的比例随机划分训练数据集和验证数据集，以土壤类型作为辅助定性变量，利用随机森林模型模拟预

测土壤有机质含量与自然环境变量(坡向、曲率、坡度、高程、土壤质地、归一化植被指数 NDVI)、社会经济因子(排

水能力、灌溉状况)之间的复杂非线性关系。结果表明：①当训练集与检验集中样点数量的比例为 8∶2时，对应的随

机森林模型总体上预测精度较高；②选用 80% 基础数据作为训练集时，预测得到的地图与已有图件相比，相关性达

到 0.859；③当用 303个实地数据验证时，预测值与实测值的皮尔逊相关系数为 0.595。通过对影响因子的重要性排序，

发现土壤质地是研究区农用地表层土壤有机质含量的最重要影响因子。因此，随机森林模型作为机器学习和数据挖掘

的有效方法，能较好地模拟输入变量与有机质含量之间的关系，预测图件与实际情况相符，但对有机质含量精细的差

异不能很好体现。 
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中图分类号：S159-3     文献标识码：A

土壤有机质是土壤中最具有活力的成分，是土壤

肥力的基础，是土壤质量最为重要的指标之一。首先，

土壤有机质含有作物和微生物所需要的几乎各种营

养元素，土壤有机质含量高低在很大程度上决定着土

壤的养分供给能力；其次，土壤有机质能有效促进土

壤结构发育，提高土壤吸附能力、缓冲能力、持水及

渗透能力，是土壤肥力得以稳定发挥的基础[1-4]；另

外，土壤有机质是一种稳定而长效的碳源，土壤有机

碳库是地球陆地碳库的重要组成部分，在陆地碳循环

中有着重要的作用。据估计土壤有机质的分解以及微

生物和根系呼吸作用所产生的 CO2每年可达 1.35×

1011 t，土壤有机碳库容的微小变化，都会对大气温

室气体浓度及全球气候产生重大影响[5-7]。多尺度、

全方位揭示土壤有机质，尤其是农田土壤有机质空间

分异规律、动态演变趋势及其主要影响因素，对土壤

质量培育、基础地力提升等农业生产实践具有重要的

指导作用，可为制订农田土壤固碳减排、全球气候变

化响应策略提供科学依据。 

土壤有机质含量及其空间分布特征是多种自然

与人为因素共同作用的结果，基于有限样点土壤数

据，应用各种技术途径，在区域尺度上尽可能精确

地预测土壤有机质，尤其是表层土壤有机质含量，

并揭示其空间变异规律，一直以来都是土壤学的一

个热点研究内容，也是数字化土壤制图的一个重要

领域。以多元回归为核心的确定性模型[8-9]、基于地

统计学手段的随机模型[10-12]及以神经网络(artificial 

neural network，ANN)、分类树与回归(classification 

and regression tree，CART)、模糊聚类、最大贝叶斯

熵为代表的一系列机器学习(machine learning, ML)

方法[7,13-16]，是过去几十年来土壤有机质空间预测实

践中应用最为广泛的技术。随机森林(random forest，

RF)模型是由 Breiman[8]于 21 世纪初在分类与回归

树算法模型基础上开发的一种数据挖掘方法，是一

种新的组合式自学习技术。其不仅同样具有 CART
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与 ANN等处理变量之间复杂非线性关系的优势，同

时有效克服了上述模型存在的过度拟合、不稳定、

计算复杂等缺点[9-11]。此外，随机森林模型在分类

和预测时均支持多种数据类型如数值型、因子型、

逻辑型等，方法简单易用。因此，随机森林模型一

经问世，便迅速在包括数字化土壤制图在内的多个

领域内得到推广应用[12-14]。目前在国内，将随机森

林模型运用于土壤属性空间预测及数字制图研究还

处于探索阶段，尤其是对土壤有机质这类时空可变

性、影响因素复杂、人为活动影响深刻的土壤属性，

相关的空间预测研究报道较少[11,15]。 

本研究以河南省辉县市土壤为研究对象，基于研

究区传统调查中的土壤属性数据、环境协变量以及与

土地利用相关的基础信息，应用随机森林算法构建空

间预测模型，模拟变量与有机质含量之间复杂的非线

性关系，在县域尺度上对农用地表层土壤有机质含量

实施空间预测并进行数字化制图，以期探索随机森林

模型在土壤属性预测方面的有效性。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况及数据来源 

辉县位于河南省西北部的太行山南麓，地理位置

35°17′~35°50′ N，113°20′~113°57′ E，属暖温带大陆

性季风气候，总面积 2 007 km2，地貌自北向南依次

为山区、丘陵、平原 3个类型，面积分别为 1 007、 

216、784 km2。根据第二次全国土壤普查资料，辉县

土壤包括 7个土类：褐土(简育干润淋溶土)、潮土(淡

色潮湿雏形土)、风砂土(干润砂质新成土)、砂姜黑土

(砂姜潮湿雏形土)、棕壤(简育湿润淋溶土)、水稻土

(潜育水耕人为土)、沼泽土(半腐正常有机土)，13个

亚类，29 个土属，69 个土种，其中褐土和潮土的分

布最广，是主要的农业土壤。 

本研究采用的主要数据源包括：河南省辉县市的

测土配方施肥补贴项目(2009—2011 年)及其耕地地

力评价专项项目(2011—2012 年)获取的耕地资源管

理单元图、耕地地力调查点位图(图 1)等相关成果数

据。其中，耕地资源管理单元图(共计 5 922个图斑)

制作过程中综合考虑了土壤类型、土地利用类型、地

形地貌、灌排状况等自然条件和社会经济条件，每一

个单元图斑均含有相对均质的上述相关信息；耕地地

力调查点位图包含 2 445个耕地表层(0 ~ 20 cm)土壤

样点，样点布设和采集、土壤理化属性(包括土壤有机

质、土壤全氮等)测定等严格执行《耕地地力调查与质

量评价技术规程》[17]、《测土配方施肥技术规范》[18]

的技术要求。此外，根据研究区土壤类型、地形地貌

和土地利用类型的空间分布，野外补充采集 303个耕

地表层样点(图 2)作为验证数据，样点布设和采集以

及土壤理化属性测定同耕地地力调查样点。本研究相

关数据信息还包括第二次全国土壤普查数据以及

2008年 10月 Landsat卫星影像等资料。 

 

图 1  研究区耕地管理单元及样点分布图 
Fig. 1  Cultivated land management units and sampling points of study area 
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图 2  研究区不同土类实地采样点分布图 
Fig. 2  Distribution of sampling sites in different soil types of study area 

 
1.2  变量遴选与研究方法 

本文从每个耕地管理单元图斑提取中心点(含图

斑属性)，得到 5 922 个包含土壤有机质、高程、土

类、灌溉水平等变量信息的样点，作为构建随机森林

预测模型的基础数据。为了突显相关自然、人为因素 

对研究区农用地表层土壤有机质含量的影响在空间

上的差异性，本研究将农用地表层土壤有机质含量分

为两个构成部分[19]： 

yik=mk+ri (1) 
式中：yik 为第 i 个样点的表层土壤有机质含量值；

mk 为其所属土类所有样点表层土壤有机质含量的平

均值；ri为样点 yik减去 mk后的残差。 

以土壤质地、高程、坡度、坡向、地表曲率、归

一化植被指数(NDVI)、灌溉水平以及排涝能力 8 个

因子作为输入变量，构建随机森林模型表达上述影响

因子与研究区农用地样点表层土壤有机质含量残差

值 ri之间复杂的非线性映射特征： 

ri=f(x1, x2, x3, x4, x5, x6, x7, x8) (2) 
式中：x1、x2、x3、x4、x5、x6、x7、x8分别代表坡度、

高程、坡向、地表曲率、NDVI、灌溉水平、排涝能

力和土壤质地。其中，x1、x2、x3、x4、x5、x6、x7、

x8 为耕地管理单元图斑包含属性， x2 通过公式

x=(x–xmin)/(xmax–xmin)实施标准化处理并映射在区间

[0,1]中，以避免其较高的数值夸大对土壤有机质含量

的贡献[20-21]；x3取坡向的余弦值来表征北半球坡向对

接受太阳光的影响[22]；描述性变量 x6、x7的量化借鉴

《辉县市耕地地力评价》采用的特尔菲法对概念性因

子的作用进行归纳、反馈、逐步收缩、集中，最后以

隶属度确定相应的赋值(表 1)；x8以土壤黏粒含量的

百分比赋值；x5基于 2008年 10月 Landsat卫星影像

在 Envi5.1环境中计算。 

表 1  研究区灌溉水平和排涝能力赋值 
Table 1  Assignment of irrigation level and drainage capacity in study area 

灌溉水平 x6 排涝能力 x7 变量 

保灌区 能灌区 可灌区 无灌区 强 较强 中 较弱 弱 

隶属度 1.0 0.75 0.5 0.1 1.0 0.8 0.6 0.4 0.2 

 
随机森林建模通过 R 语言中的 Random Forest

包实现。随机森林是用随机手段建立的一个由多棵决

策树构成的森林[8]。随机森林模型涉及 2个关键参数：

ntree(决策树的数量)和 mtry(分割节点的随机变量的

数量，一般取自变量个数的平方根)。每棵树构建中，

利用自助法抽样(bootstrap)生成新的样本，约 1/3 的

原始训练集数据不会出现，对 n个样本建立 n个决策

树模型。没被抽取的记录构成袋外数据，袋外误差的

计算与交叉验证算法类似，因此，随机森林模型不需

要单独再做交叉验证[23-27]。在分类树的每个节点上，

从所有变量中随机选择 m 个预测变量，进而选择一

个最优的进行节点分割，再汇总所有分类树的结果。

随机森林算法能在运算量没有显著增加的前提下提

高预测精度，且对多元共线性不敏感，有缺失数据和

非平衡的数据时也比较稳健[25-28]。基于初步结果，本

研究在随机森林实际建模操作中，设定 ntree 为 2 

000，它不仅可以产生稳定的袋外误差率，数值也较

小，能最大化提高计算效率，mtry设置为 3。 

1.3  模型验证 

模型预测结果采用 3种方式进行验证：第一，将

本研究获取的原始数据划分为训练集和检验集，调整

数据划入训练集和检验集的比例关系，然后计算模型

输出结果的平均误差(ME)、平均绝对误差(MAE)、均

方根误差(RMSE)和相关系数(r)，ME越接近 0、MAE

和 RMSE越小、r越接近 1，则表明随机森林模型的

预测精度越高；第二，为进一步验证随机森林模型预
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测值的精度，将随机森林模型预测的非空间结果(耕

地管理单元图斑中心点的有机质预测值)赋值给研究

区耕地资源管理单元图斑，输出预测有机质含量分布

的栅格地图，利用 Map Comparison Kit 3软件与已有

耕地管理单元有机质分布图(经辉县耕地地力评价专

项项目验收的有机质分布图)进行对比[14]，计算两幅

图的相关系数；第三，使用样点实测数据对模型进行

检验，研究区不同土壤类型按面积比例共计选择 303

个农用地样点进行实地采样，测定表层土壤的有机质

含量，与训练集和验证集的比例达到最好的预测精度

时构建的随机森林模型预测的结果进行对比。 

2  结果与讨论 

2.1  表层土壤有机质含量描述性统计 

研究区样点各类土壤表层有机质含量实测值 

描述性统计结果见表 2。5 922 个耕地管理单元中

土壤有机质含量平均值为 21.53 g/kg，其中，水稻

土平均含量最高，为 24.47 g/kg，其次是砂姜黑土，

为 21.67 g/kg。就空间变异特征而言，各土类表层

土壤有机质含量的变异系数均介于 10% ~ 100%，

属中等程度变异，且各土类内部的变异系数比较接

近。由于风砂土土类样点数量极少，相关数据的统

计学意义较弱。 

2.2  表层土壤有机质 ri值预测结果及精度 

将研究区 5 922个农用地表层土壤样点分为训练

集和检验集，二者的比例关系分别设定为 8∶2、7∶

3、6∶4，然后基于划分的训练集利用 R语言 Random 

Forest包建立随机森林模型，对研究区农用地表层土

壤有机质 ri值进行预测，使用包含不同数量的训练集

所得预测结果的精度如表 3所示。 

表 2  研究区不同土壤类型有机质含量描述性统计特征 
Table 2  Descriptive statistics on SOM contents in different soil types in study area 

土类 样本量 最小值(g/kg) 最大值(g/kg) 平均值(g/kg) 标准差(g/kg) 变异系数(%) 偏度 

水稻土 207 12.20 44.30 24.47 6.27 25.62 1.58 

潮土 1 011 4.90 49.40 20.84 3.44 16.51 0.49 

砂姜黑土 243 11.20 39.50 21.67 3.88 17.90 1.51 

褐土 4 450 4.10 49.90 21.58 2.52 11.68 1.84 

风砂土 11 15.40 21.50 20.62 2.04 9.89 –2.24 

全部 5922 4.10 49.90 21.53 3.03 14.07 1.87 

表 3  随机森林模型使用不同训练集时表层土壤有机质 ri 值预测精度 
Table 3  Prediction accuracy of topsoil SOM contents under different training datasets 

训练集∶验证集=8∶2 训练集∶验证集=7∶3 训练集∶验证集=6∶4 误差参数 

训练集 验证集 总样本 训练集 验证集 总样本 训练集 验证集 总样本 

r 0.388 0.404 0.829 0.386 0.418 0.783 0.372 0.420 0.671 

ME 0.014 0.050 0.017 0.013 –0.030 –0.004 0.016 –0.080 0.014 

MAE 1.489 1.470 0.916 1.520 1.430 0.964 1.480 1.590 1.057 

RMSE 3.085 2.920 1.973 3.110 2.880 2.069 2.990 3.260 2.307 

注：ME为平均误差；MAE为平均绝对误差；RMSE为均方根误差；r为皮尔逊相关系数。 
 

从表 3数据可以看出，当训练集与检验集样点数

量的比例为 8∶2 时，用训练集运行随机森林模型可

获得总体上精度较高的样点表层土壤有机质 ri 值的

预测结果。表 3中的统计信息还显示，运行随机森林

模型获得的预测结果，与训练集样点、验证集样点间

的相关性均不显著(r = 0.372 ~ 0.420)，但与全区样点

的对应值之间的相关性显著提高(r = 0.671 ~ 0.829)，

随机森林模型在处理大数据方面的优势以及不过度

拟合的特征得到体现。 

2.3  表层土壤有机质含量空间预测结果 

将随机森林模型输出的表层土壤有机质 ri值预测

结果加上对应的有机质土类平均值，得到样点表层土

壤有机质含量预测值，将其赋给样点所在的耕地资源

管理单元多边形图斑，得到耕地管理单元有机质含量

预测栅格图(图 3A)。在 GIS环境中计算图 3A与已有

的耕地管理单元土壤有机质分布图(图 3B)之间栅格图

像的相关性，显示二者的图像相关性达到 0.859。通过

图 3A和图 3B的对比可以看出：①预测图对于表层土

壤有机质含量的空间变异趋势有较好展示，高值区在

预测图上同样出现在研究区域的东南部分，整体上预

测图在一定程度上准确反映了研究区域农用地土壤有

机质的变异特征；②在预测图中，有机质含量低值区 
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图 3  耕地管理单元有机质含量空间分布：预测图(A)和已有图(B) 
Fig. 3  Spatial distribution of predicted SOM (A) and exiting SOM (B) for cultivated land management units 

 
区域边缘不明显，中部本应出现的低值区在预测图中

没有很好呈现，而是与周边土壤有机质含量无显著差

异。这可能是因为随机森林模型在低值区域预测效果

不佳，也可能与图中有机质含量设置梯度有一定的关

系，以致图件可读性较差；③在预测图中，有机质含

量的变化比较平缓，特别是在相邻地区差异不显著。

从实际情况来看，在相邻的耕地区域中，土壤有机质

的含量会有一定的空间自相关性，受到周边耕地的影

响。在实现科学管田、耕地的集约化经营中，隐去较

小的差异，对于管理上的指导更有其可行性和实践性。 

此外，为更形象地对比两幅栅格地图，利用 Map 

Comparison Kit，对两幅图像的有机质含量数值采用

公式：Y=(b - a)/max(abs(b - a)) 进行计算，式中，b

为耕地管理单元有机质含量预测值，a为耕地管理单

元有机质含量已有值，得到的结果如图 4所示，有机

质预测图和已有有机质含量分布图之间的标准化差

异值在有机质东南侧高值区比较大(0.5 左右)，在研

究区的其他地方预测效果比较理想(0 ~ 0.2)。 

2.4  土壤有机质预测值与实地采样点实测值的对比 

为了更进一步探讨在该研究区域基于所选变量

构建的随机森林模型对耕地表层有机质含量预测结

果的有效性，在研究区域实地采集 303个表层土壤样

本，在实验室测定各样点有机质实际含量，并将样点 

 

图 4  预测土壤有机质含量图与已有土壤有机质含量图的

对比结果 
Fig. 4  Comparison between predicted and existing SOM contents 

 

的解释变量代入前述构建的最优模型(训练集 80%)，

得到 303个样点的有机质预测值。将实测值与预测值
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对比，计算得出皮尔逊相关系数为 0.595，ME 为

0.916，MAE为 4.481，RMSE为 5.958。  

本研究中用训练样本构建的模型对全部样本预

测时皮尔逊相关系数提高到 0.67 ~ 0.82，但用实测样

点数据进行验证时，预测值与实测值的皮尔逊相关系

数为 0.595，可能由于构建模型的样点为测土配方施

肥补贴项目及耕地地力评价专项所得耕地管理单元

图斑提取的中心点，其有机质含量与样点实测有机质

含量有误差，影响了对实地样点有机质含量预测时模

型的有效性。模型的预测精度还有进一步提高的空

间，为得到更为精确的预测结果，可以从以下两方面

入手：①进一步优化进入模型构建的训练样本的比例

以及随机森林模型参数 ntree 和 mtry的设置；②探究

其他未在本研究体现的密切影响土壤有机质的变量，

使所考虑的变量尽可能解释农用地表层土壤有机质

含量的差异。  

2.5  不同变量对有机质含量的影响 

毋庸置疑，对于农用地表层土壤有机质含量而

言，诸多影响因子的重要性各不相同。厘清农用地土

壤有机质影响因子的相对重要性，对快速提升表层土

壤有机质含量、定向培育农用地土壤质量等土壤利用

与管理实践，具有极为关键的指导意义。随机森林算

法一个很重要的功能，就是在对目标变量进行分类和

回归的过程中，对解释变量的重要性进行评估。这种

重要性评估并非通过统计显著性或赤池信息量准则

(akaike information criterion，AIC)等指标进行间接估

计，而是通过森林中每棵树生长过程中产生的袋外数

据(out-of-bag, OOB)某一变量加入随机噪声后袋外误

差的变化来判断的。这个误差的增加程度与预测变量

的重要性具有特定比例关系。误差随加入的随机噪声

增加越多，则该预测变量的重要性越高。图 5为本研

究在运行随机森林模型进行研究区农用地表层土壤

有机质 ri值预测过程中，获得的相关解释变量相对重

要性排序图。 

由图 5可以看出，土壤质地是研究区耕地表层土

壤有机质含量最重要的影响因子。本研究中的土壤质

地状况由土壤机械组成中黏粒含量百分比代表，因此

土壤中黏粒含量的高低显著影响着土壤有机质的含

量。一般而言，黏粒含量越高，表明土壤颗粒的比表

面积越大，吸附能力越强，与有机颗粒组成有机-无

机复合颗粒及阻止有机物分解的能力就越强；另一方

面，黏粒含量高意味着土壤中小空隙比例增加，通气

性较差且易为土壤水占据，好气性微生物活动受限，

土壤有机质分解相对缓慢，有利于有机质在土壤中积 

 

(图中 x1、x2、x3、x4、x5、x6、x7、x8分别代表坡度、高程、坡向、

地表曲率、NDVI、灌溉水平、排涝能力和土壤质地；MSE为均

方误差) 

图 5  自变量相对重要性排序 
Fig. 5  Sequence of variables in relative importance 

 
累。在本研究区，高程是影响农用地表层土壤有机质

含量的第二重要因素，这可能主要因为农用地海拔普

遍较低，地势相对较高的区域，易于遭受风蚀、水蚀

以及耕作侵蚀的影响，富含有机质的表层土壤流失，

耕层变薄，有机质含量下降。灌溉水平和排涝能力很

大程度代表了农田基本建设和田间管理水平的高低，

致力于农田土壤质量培育、基础肥力提升的各种基础

设施建设与耕作管理实践，同样有助于农用地表层土

壤有机质含量的增加。坡向、坡度、曲率等地形因子

对农用地表层土壤有机质含量的影响程度不高，主要

是因为研究区农用地地势较为平坦，由上述地形因子

空间变化导致的微域环境差异不足以对研究区域农

用地表层土壤有机质含量产生较大影响。 

3  结论 

本研究利用研究区耕地管理单元图斑含有的所

选变量为基础数据，构建的随机森林模型在土壤有机

质预测中具有有效性和可靠性，预测值在统计学意义

上与实际值保持较高的一致性，可视化表达结果也有

较好的体现，展示了研究区耕地土壤有机质的高低变

化趋势。同时，本研究给出了所选解释变量对于辉县

耕地表层有机质含量影响的相对重要性。主要结论如

下：①本研究中用训练样本构建的模型对全部样本预

测时皮尔逊相关系数提高到 0.67 ~ 0.82，证明了随机

森林模型作为一种有效的机器学习方法在大的数据

集上表现良好。②用实测样点数据进行验证时，预测

值与实测值的皮尔逊相关系数值有所下降，为 0.595。

③在选取的 8个自变量中，土壤质地是辉县耕地表层

土壤有机质含量最重要的影响因子。结合统计意义上
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的预测精度以及最终的预测制图效果，可以认为，采

用土类为定性辅助变量以及土壤质地、NDVI、高程、

排灌能力等 8 个变量作为自变量，建立随机森林模

型，对县域尺度农用地表层土壤有机质的含量进行预

测，预测结果比较符合实际特征。 
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Abstract: The content of topsoil organic matter strongly influences the growth of crops, so understanding its spatial 

distribution is of great significance in guiding agricultural production and improving soil fertility. Taking 5 922 center points of 

polygons in the map of cultivated land management units of the Huixian City in Henan Province as the basic data, this study tried 

to evaluate the complex non-linear relationship between topsoil organic matter content and influential factors at the county scale 

by using the model of random forest (RF). Each point included soil types, which were the auxiliary qualitative variables, 

environmental variables (slope, curvature, slope, elevation, soil texture, NDVI) and socio-economic factors (drainage capacity, 

irrigation status), and in addition, 5 922 center points was randomly divided into the training data set and verification data set with 

the ratio of 8︰2, 7︰3 and 6︰4 separately. Then the accuracy of predicted map of SOM was evaluated by three ways according 

to the model. The results showed that when the ratio of the training data set and verification data was 8︰2, the prediction 

accuracy of RF model was generally higher, and the correlation was 0.859 between the predicted and the existing maps of SOM. 

Pearson correlation coefficient was 0.595 between the predicated and measured data of 303 field points. Based on the importance 

of the influential factors, it was found that soil texture was the most important variable affecting distribution of SOM in the 

agricultural land of the study area. The results demonstrate that the RF method, as a machine learning and data mining approach, 

can simulate relationships between the input variables and SOM content, meanwhile, the maps can show reliable predicted results 

of SOM but couldn’t disclose the fine differences in SOM. 

Key words: Random forest; Soil organic matter; Agricultural land predictive mapping; Huixian City 

 


