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基于多时相遥感影像和随机森林算法的土壤制图
① 

陈  荣, 韩浩武, 傅佩红, 杨雨菲, 黄  魏* 

(华中农业大学资源与环境学院，武汉  430070) 

摘  要：获取准确的土壤–环境关系是数字土壤制图的关键，目前遥感影像已作为环境因子应用于土壤–环境知识的建立过程，但单

幅遥感影像所包含的光谱信息差异难以将不同土壤类型区分开来。因此本文提出了一种基于多时相遥感影像的土壤制图方法：选取

红安县滠水河流域为研究区，以母质类型图、等高线数据和多时相哨兵二号遥感影像为基础，提取与土壤形成有关的环境因子，通

过随机森林算法获取土壤–环境关系，预测研究区各土壤类型的空间分布并成图，利用野外实地分层采样点验证推理图的精度。结

果表明：推理土壤图总体分类精度高达 86%，与原始土壤图对比，各土壤类型的空间分布具有一定相似性，展现了更为详细的空间

细节信息，该研究成果可为更新土壤图工作提供新方法。 

关键词：土壤–景观推理模型；随机森林算法；遥感影像；数字土壤制图 
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Soil Mapping Based on Multi-temporal Remote Sensing Images and Random Forest 
Algorithm 
CHEN Rong, HAN Haowu, FU Peihong, YANG Yufei, HUANG Wei* 
(College of Resources and Environment, Huazhong Agricultural University, Wuhan  430070, China) 

Abstract: Extracting accurate soil-environment relationship is the key to digital soil mapping. Nowadays, remote sensing 

images have been used as the indicators of environmental factors in the process of obtaining soil-environment knowledge. 

However, the spectral differences in mono-temporal image are difficult to be used to distinguish soil types. In this study, we 

proposed a soil mapping method based on multi-temporal remote sensing images. The Sheshui River Basin in Huajiahe Town, 

Hongan County, Huanggang City of Hubei Province was selected as the study area, and the parent-material-type map, the 

multi-temporal sentinel-2 remote sensing images, and contour data were used to extract environmental factors related to soil 

properties. Soil environment relationships were obtained to infer the spatial distribution of soil types using the random forest 

algorithm. The field sampling points in the study area were used for validation, and the confusion matrix and Kappa coefficient of 

inferenced soil map were calculated to evaluate the map accuracy. The results demonstrated that the overall classification 

accuracy of the inferred soil map was as high as 86%. The soil type map obtained by inference was similar to the traditional soil 

map in the spatial distribution, but it could display more detailed information than the traditional soil map. This research can 

provide an effective alternative for updating the traditional soil map. 

Key words: Soil land inference model; Random forest algorithm; Remote sensing images; Digital soil mapping 
 

土壤普查是了解土壤资源空间分布及合理利用

土壤资源的前提，是农业生产的基础。传统的土壤普

查主要是土壤学家以大比例尺航片和地形图为底图，

通过实地采样获得土壤–景观模型，以此判断不同土

壤类型的空间分布并手绘成图[1-2]。此方法存在的精

度低、人为主观性强及时间和人工成本高[3]等问题推

动了数字土壤制图的诞生与发展。与传统土壤普查不

同的是，数字土壤制图方法是以空间分析和数学方法

为技术手段，用栅格形式来表达土壤空间分布信息，

此种方法可更好地表达出土壤分布的渐变特征[4-6]。
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土壤–环境知识的获取和土壤空间推理方法的选择是

当前精细数字土壤制图的关键。  

目前，数字土壤推理制图过程常用到的协同因子

多为由数字高程模型(digital elevation model，DEM)

衍生的地形因子。遥感影像因其时效性强、数据分辨

率高、易获取及含有丰富的下垫面信息等优势逐渐应

用于土壤制图，其包含的地表光谱信息可用于反演地

物属性、地物分类，提取的多种遥感指数可用于定量

或定性地表述植被生长状况。遥感影像可以多种形式

参与到土壤推理制图过程中，如利用土壤有机质的遥

感响应波段以实现其含量的估算[7]，借助影像建立特

定时段的地表动态反馈模型[8-10]，在时序遥感影像数

据上提取植被的轮作模式[11-12]，或直接在遥感影像数

据中提取地物的分类特征[13-15]等。但在以往的研究中，

土壤制图使用的遥感影像多为单时相数据[16]，不同时

间点遥感影像产生的光谱信息具有较大差异，制图结

果也存在一定差异。且单一时间点的遥感数据易受天

气、季节等因素的影响，在遥感影像时期的选择上也

存在着人为主观性，这些环节都将直接影响制图结果。 

土壤分类常用的数据挖掘算法主要有模糊聚

类 [17-18]、决策树[19-20]、支持向量机[21]、判别分析[22]、

随机森林[23-24]等。其中，随机森林算法可以有效避免

原始数据的缺失及噪声、异常值造成的精度低等问

题，在分类和回归等多方面具有一定的优势，在国内 

数字土壤制图领域中该方法被广泛应用于获取土壤

类型[23]或属性[25-27]的空间分布信息。本研究拟将多时

相遥感影像数据和随机森林算法应用于土壤分类，为

土壤分类提供新的技术与方法。 

本研究使用图斑面积加权法在传统土壤图上设计

采样点，在母质和地形等环境协同因子的基础上，加入

多时相遥感指数，通过随机森林算法建立土壤类型与环

境协同因子组合的对应关系，并推理得到研究区各土壤

类型的空间分布信息，进而对传统土壤图进行更新，同

时探究多时相遥感影像数据在土壤制图中的可行性。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况 

研究区域位于华家河镇滠水河流域(图 1)，隶属

于湖北省黄冈市红安县(114°23′ ~ 114°49′E，30°56′ ~ 

31°35′N)，地处大别山南麓，境内地势北高南低，为

低山丘陵区。土地利用类型以林地和农耕地为主。根

据全国第二次土壤普查结果，研究区土壤类型共 12

种，母质类型共 6 种，其中石英片岩、基性岩分别与

硅沙泥田、乌沙泥田相对应，因此这两种土壤类型不

参与后续建模和推理过程。为方便后续随机森林建模

和预测，数据预处理时将石灰岩、片麻岩、近代河流

冲积物、泥质岩 4 种母质分别编号为 1、2、3、4。

研究区各土壤类型和其对应的母质类型如表 1 所示。 

 

图 1  研究区域示意图及 DEM 
Fig.1  Location and DEM of study area 
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表 1  滠水河流域土壤类型和母质类型 
Table 1  Soil and parent material types in Sheshui River Basin 

序号 母质类型 土壤类型名称 土壤类型代号

1 泥质岩 细沙泥土 2 

2 泥质岩 林地细沙泥土 2-1 

3 片麻岩 沙泥土 3 

4 片麻岩 林地沙泥土 3-1 

5 石灰岩 棕色石灰土 5 

6 石灰岩 林地棕色石灰土 5-1 

7 近代河流冲积物 浅潮沙田 13 

8 石英片岩 硅沙泥田 14 

9 泥质岩 细沙泥田 15 

10 片麻岩 沙泥田 16 

11 基性岩 乌沙泥田 18 

12 近代河流冲积物 潮沙田 19 

 

1.2  数据来源及处理 

本研究使用的原始数据主要包括母质类型图、等 

高线、遥感影像和传统土壤图。根据红安县土壤图和

地质图及当地土壤普查专家的意见，研究区域可以划

分成 6 种母质类型。地形因子数据集是在湖北省测绘

局的 10 m 等高距的等高线数据的基础上衍生而来，

在 ArcGIS 中内插得到研究区的数字高程模型，提取

常用的高程、坡度、坡向等地形因子。遥感影像数据

来源于哨兵二号卫星(https://scihub.copernicus.eu/)，

分辨率为 10 m，选择一个完整的作物生长周期，成

像时间由 2016 年 11 月至 2017 年 10 月，每月选择一

景遥感影像，借助 ENVI 软件平台计算归一化植被指

数，具体成像时间如表 2 所示。 

研究区原始土壤类型图的比例尺为 1︰50 000，

由第二次全国土壤普查结果经数字化后得到。传统

土壤图是当地土壤普查专家进行野外调查的制图

成果，其往往蕴含着土壤学家的“隐性知识”[3]，

即土壤–环境知识，利用决策树、随机森林等数据

挖掘算法可有效提取隐性知识并加以利用，更新传

统土壤图。 

表 2  哨兵二号影像获取时间(年–月–日) 
Table 2  Acquisition time of Sentinel-2 images 

序号 成像时间 序号 成像时间 序号 成像时间 

1 2016-11-26 5 2017-03-26 9 2017-07-24 

2 2016-12-09 6 2017-04-15 10 2017-08-28 

3 2017-01-15 7 2017-05-05 11 2017-09-17 

4 2017-02-27 8 2017-06-07 12 2017-10-27 

 

1.3  采样点设计 

采样点的设计方式对数字土壤制图的结果具有

重要影响。本研究中采样点数据依据传统土壤图图斑

面积，采用面积加权法进行布设采样点，并保证每个

图斑中最少采样点数量不低于 10 个，最后共生成采

样点数量 6 686 个。 

1.4  随机森林算法 

随机森林(random forest，RF)分类算法是 Breiman[28]

于 2001 年提出的一种机器学习方法，是一种以决策

树为基分类器的 Bagging 集成算法，广泛应用于回归

和分类。随机森林算法基于自助采样法 (bootstrap 

sampling)[29]，即有放回的采样或重复采样，从初始

数据集中有放回的反复抽取数据作为训练样本集，在

采样过程中约有 36.8% 的数据始终没有被抽中，这

部分数据为袋外(out-of-bag，OOB)数据，用以对模型

性能进行估算，称为袋外估计。OOB 误差是随机森

林模型泛化误差的无偏估计[28]。随机森林模型中有

两个重要参数：节点分裂次数 mtry 和决策树数量

ntree，这两个参数值的选择直接决定了随机森林模型

的性能。 

1.5  精度评价 

本研究利用横截面采样、主观采样和均匀采样

3 种方式得到的 264 个验证点对推理制图结果的准

确性进行评价。验证点集包含研究区存在的所有土

壤类型，且在整个研究区均有分布，如图 2 所示。

建立实地验证点与推理土壤图的混淆矩阵，可得到

总体分类精度、生产精度、用户精度及 Kappa 系数

等评价指标。其中生产精度是预测土壤图某土壤类

型正确分类的点数与野外采样点中该土壤类型的

总点数的比值，而用户精度是预测土壤图某土壤类

型正确分类的点数与预测土壤图中该土壤类型的

总点数之比 [30]。 
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图 2  验证点分布图 
Fig.2  Distribution of validation points 

 

2  结果与分析 

2.1  土壤类型与环境因子关系 

本研究提取的原始环境因子如表 3 所示，包括母

质类型、地形因子和遥感因子。基于采样点数据分别

建立土壤类型与地形因子、遥感因子之间的关系(图

3 和图 4)。从图 3 可以看出，除高程、坡度和坡向这

3 个地形因子外，其余因子在不同土壤类型之间差异

较小，因此本研究中仅选取高程、坡度和坡向参与到

后续随机森林建模和推理过程中。从图 4 可以看到，

不同土壤类型的全年植被指数变化规律相似，夏季 7

月和 8 月 NDVI 达到峰值，冬季则最低；林地细沙泥

土(21)、林地沙泥土(31)和林地棕色石灰土(51)这 3

种土壤类型的归一化植被指数全年均处于较高水平，

这可能与其土地利用类型有关；此外，4—6 月及 9

—10 月，各土壤类型对应的 NDVI 值差异较大，可

能是因为不同类型的植被生长及秋季叶片凋谢的速

度不一致，从而导致植被指数出现较大差异。 

表 3  环境因子统计 
Table 3  Statistics of environmental factors 

因子类别 因子名称 因子数量 分辨率(m)

母质类型 母质 1 10 

地形因子 高程、坡度、坡向 3 10 

遥感因子 12 月归一化植被指数 12 10 

 

2.2  随机森林模型 

本研究通过 R 语言中 random forest 包来建立随

机森林模型，环境因子为输入变量，土壤类型为输出

变量，采用遍历的方式，以 OOB 误差的大小来确定

模型的最优参数组合。由此得到 mtry 和 ntree 分别取

6 和 600 时，随机森林模型性能最佳，进而利用该模

型进行预测。 

2.3  制图结果与分析 

对比原始土壤图(图 5A)和随机森林预测推理土

壤图(图 5B)，整体上两者的各类土壤空间分布具有

一定相似性，林地沙泥土、沙泥土、细沙泥土、沙泥

田、棕色石灰土等在两个土壤图中的空间分布基本一

致，但棕色石灰土、浅潮沙田、沙泥土、沙泥田的面

积有所减少。推理土壤图的图斑数量显著增多，展现

出更精细的土壤空间细节信息，且不同土壤类型之间

不再存在明显的“分界线”，过渡平滑，呈现出自然

界中土壤空间分布的渐变特征。 

2.4  制图精度验证 

为进一步评价土壤分类的准确性，我们采用野外

独立样本点对推理后土壤图进行评价。评价结果以混

淆矩阵的形式展示，其中包括总体分类精度、各土壤

类型的生产精度和用户精度及 Kappa 系数等精度评

价指标，如表 4 所示。总体来说，推理结果图的总体

分类精度达到了 86%，分类结果较好；Kappa 系数为

83%，表现出高度一致性，这说明验证样点与土壤图

之间的契合程度高，推理土壤图所表达的土壤类型空

间分布信息是可信的。大部分土壤类型的分类精度较

高：除浅潮沙田外，其余土壤类型均有良好的用户精
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度(≥70%)；除棕色石灰土和细沙泥田外，其余土壤

类型的生产精度良好(≥70%)。因此，基于多时相植

被指数的土壤推理方法具有较好的制图结果。 

从混淆矩阵中可以看到，首先，林地沙泥土、林

地棕色石灰土的生产精度和用户精度均较高。这是由

于这两种土壤类型主要分布于研究区北部高程较大

的丘陵处，土地利用类型为林地，与同母质发育而来

的其他土壤类型相比，其归一化植被指数值较大，容

易区分；沙泥田和潮沙田与研究区内河流分布关系密

切，土壤养分较丰富，肥力水平高，宜耕性强，作物

长势稳健，亦具有较高的植被指数，故分类精度较高。

其次，浅潮沙田的生产精度和棕色石灰土的用户精度

均较低，混淆矩阵中可以看出，这两种土壤类型容易

被错分为同种母质下的潮沙田和林地棕色石灰土，其

原因可能是同一母质发育而来的两种土壤类型分布

区域间地形起伏程度差异较小，且土地利用类型相

近，作物生长规律相似，在时序遥感影像上表现为

数值相近、无明显差异性的归一化植被指数，因此

利用地形因子和多时相的遥感植被指数均不能有

效区分，从而产生分类误差。此外，细沙泥田的生

产精度较低，分类时易与细沙泥土混淆，从而影响

到整体分类精度。 

综上所述，经 264 个野外独立样点验证结果表

明，基于多时序遥感影像推理得到的土壤图分类精度

达到了 86%，土壤图斑更为破碎，数量变多，空间详

细程度更高，Kappa 系数为 83%，验证样点与推理之

间具有显著的一致性水平，因此利用这种方法来推理

得到研究区的土壤类型空间分布信息是可行的。 

 

(图中横坐标的土壤类型分别为 2：细沙泥土；3：沙泥土；5：棕色石灰土；13：浅潮沙田；15：细沙泥田；16：沙泥田；19：潮沙田；

21：林地细沙泥土；31：林地沙泥土；51：林地棕色石灰土，下图同) 

图 3  土壤类型与地形因子的关系 
Fig.3  Relationships between soil types and terrain factors 
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(A ~ L 分别表示 1—12 月) 

图 4  土壤类型与遥感因子的关系 
Fig.4  Relationships between soil types and remote sensing factors 

 

图 5  原始土壤图(A)和推理土壤图(B) 
Fig.5  Original (A) and inferenced (B) soil maps 
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表 4  实地验证点与推理土壤图间的混淆矩阵 
Table 4  Confusion matrix between filed validation points and inferenced soil map 

推理土壤图 实地验证点 

细沙 

泥土 

沙泥土 棕色石 

灰土 

浅潮 

沙田 

细沙

泥田

沙泥田 潮沙田 林地细沙

泥土 

林地沙

泥土 

林地棕色

石灰土 

合计 用户精

度(%)

细沙泥土 21    5      26 81 

沙泥土  23    2   8  33 70 

棕色石灰土   3       1 4 75 

浅潮沙田    3   3    6 50 

细沙泥田     12      12 100 

沙泥田  2    37   4  43 86 

潮沙田       20    20 100 

林地细沙泥土 2    1   7   10 70 

林地沙泥土  7       76  83 92 

林地棕色石灰土   3       24 27 89 

合计 23 32 6 3 18 39 23 7 88 25 264  

生产精度(%) 91 72 50 100 67 95 87 100 86 96   

注：总 264 个验证点，其中 226 个点分类正确，总体精度 86%，Kappa 系数为 83%。 

 

3  讨论 

本研究提出了一种基于多时相遥感影像和随机

森林算法的土壤推理制图方法。利用时序哨兵二号遥

感影像数据提取归一化植被指数，作为遥感因子与常

用的高程等地形因子、母质类型组成完整的环境因子

集，并通过随机森林算法提取土壤–环境知识后推理

制图，经野外独立验证点验证其结果分类精度高达

86%，更新后土壤图表达出的研究区内各土壤类型的

分布信息可信度较高。 

已有研究大多采用单时相遥感影像数据，通过提

取植被指数、纹理信息、主成分等遥感光谱指数用于

土壤分类及土壤属性制图，并取得了较好的结果，但

同时我们也应看到不同季节影像的制图结果具有较

大的差异，且在影像时间的选择上多存在主观性。相

比于单时相遥感影像数据易受天气、季节等因素的影

响，本研究采用多时序遥感影像数据参与土壤制图，

避免了依赖单时相遥感影像数据的局限性。周紫燕

等[23]在同一区域的研究中，同样采用了随机森林算

法进行数据挖掘，但不同的是其使用的环境因子中除

了常用的地形因子外，只加入了单时相的遥感因子，

制图精度为 76%。与其相比，本研究加入的是多时相

遥感因子，推理土壤图的准确性有了明显提升，精度

提高了 10%。本研究结果具有较高的预测精度，各土

壤类型空间分布的详细程度有较大提升，可以满足未

来对高精度数字土壤制图的要求，为土壤普查工作提

供参考依据。  

本研究虽取得了较好的分类精度，但仍有一些

需要改进的地方。在遥感影像的数据基础上，仅提

取了时序归一化植被指数，未对其他可从影像提取

的光谱信息加以利用，而归一化植被指数实际上由

植被和土壤两部分组成，土壤背景对归一化植被指

数干扰强烈，影响较大，且在植被稀疏的地方，归

一化植被指数的表征能力较差。未来可引入更多能

间接反映土壤发生发育的遥感光谱指数，同时，为

避免环境因子较多带来的数据冗余现象，可采用主

成分分析对因子进行降维处理，以减少不必要的信

息冗余；此外，可对研究区进行地貌分区，针对不

同区域采用不同的推理协同因子组合和权重，分区

制图。 
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