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摘  要：以江西省鹰潭市为研究区，调查不同土地利用及土壤类型的 131 个样点表层(0 ~ 20 cm)土壤容重，结合多源环境大数据提

取地形、遥感和气候等环境因子的 66 个变量构成原始特征集，创建特征变量多重扩增与筛选方法，即针对原始特征集及随机森林

(RF)模型，依次开展基于主成分分析(PCA)的主成分提取–主成分扩增–交叉验证递归(RFECV)筛选–特征多项式扩增(PFE) –交叉验证

递归(RFECV)再次筛选，最终获得了 3 个变量组合的最优特征集。基于最优特征集的 RF 土壤容重空间预测精度 R2 达 0.469，比原

始特征集的预测精度(R2=0.315) 提升了 34%，且特征维度降低了 95%，显著提升了空间预测效果及效率。 
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Combining Multiple Feature Expansion and Screening for Predicting Regional Distribution of 
Soil Bulk Density in Random Forest Algorithm 
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Abstract: Taking Yingtan City, Jiangxi Province as the study area, the topsoil (0–20cm) bulk densities in 131 sampling sites 

under different land uses and soil types were investigated, 66 environmental factors such as topography, remote sensing, climate 

and so on were extracted to form the original feature set by combining the multi-source environmental big data. And a method of 

multiple amplification and screening of the feature variables was created, that was, for the original feature set and random forest 

(RF) model, PCA component extraction - component augmentation - recursive feature elimination with cross validation (RFECV) - 

polynomial feature expansion (PFE) - recursive feature elimination with cross validation (RFECV) re-screening being carried out 

in order. In the end, the optimal set of features for the combination of 3 variables was obtained. The spatial prediction accuracy of 

RF for soil bulk density based on the optimal feature set reached R2 of 0.469, which was 34% higher than that of the original 

feature set (R2=0.315), and the feature dimensionality was reduced by 95%, which significantly improved the spatial prediction 

effect and efficiency. 
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土壤容重指在自然状态下单位体积原状土壤的烘

干质量，表征土壤的密实程度[1]。土壤容重空间分布是

土壤性状改良、土壤养分储量及污染物环境容量等研究

的重要基础数据，对耕地地力提升、土壤养分管理及环

境治理具有重要的意义[2]，但其空间分布受多重结构因

素及随机因素的影响[3]，预测精度严重受限。 

土壤容重空间预测以往多采用基于样点监测数

据的地统计方法[4]。其中，普通克里格方法是基于给

定样本得到区域化变量的结构信息，联系待推测点有

限邻域内的样本数据，对待推测点进行的无偏最优估

计，并给出推测方差[5-6]。此外，为进一步提升空间

预测精度，也有方法充分考虑了土壤容重与其他属性
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之间的相关性，通过建立交叉协方差函数进行局部估

计，如协同克里格方法[7]。但地统计方法受样点均一

性及样点密度影响较大[8]，仅考虑各土壤属性之间线

性关系，权重强弱取舍存在缺陷[9]，空间变异性是否

符合内蕴假设尚不清楚[10]，且预测精度仍需提升[11]。 

目前，机器学习因具有优秀的非线性关系捕捉及

高维特征处理能力，成为土壤容重空间预测的热门方

法[12]。李民赞等[13]基于集成模型，利用土壤属性纹

理特征对土壤容重进行实时预测，得到的容重平均绝

对误差(Mean average error, MAE)为 0.04 g/cm³，满足

田块尺度上精准、快速空间预测要求。在区域尺度上，

卢宏亮等[14]基于随机森林(Random forest, RF)算法对

安徽省土壤容重的预测精度 R2 为 0.22，狄晓双[15]基

于 BP 神经网络对新疆草地土壤容重的预测精度 R2

为 0.59，表明机器学习方法对土壤容重空间预测行之

有效，但因研究区域及选取环境特征指标差异，导致

预测精度存在明显差异。Hateffard 等 [16]还对比了

RF、多元线性回归(Multiple linear regression, MLR)、

支持向量机(Support vector machine, SVM)、人工神经

网络(Articicial neural network, ANN)4 种方法对土壤

容重的预测效果，表明 RF 预测方法效果最好，特别

在样点数量严重受限条件下。Hengl 等[17]基于公开数

据库对非洲土壤属性进行空间预测时发现，RF 比

MLR 方法具有更高预测精度，而 RF 建模成功关键

在于输入特征变量的优选，因为一些看似相关的变量

对模型预测精度会产生负面影响[18]。 

特征变量筛选方法常分为过滤、封装、嵌入和集

合 4 类[19]。其中，过滤法和集合法，常依据特征变量

对目标变量的影响程度进行筛选，如灰色关联理论[20]、

相关性选择[21]、重要性评价[22-23]等。封装法，如递归

特征消除法 (Recursive feature elimination, RFE)，是

一种最大间隔原理的序列后向选择算法，每次剔除一

个排序准则分数最小变量，直到获得符合规则要求的

特征变量集[24]。张柄华等[25]使用 RFE 算法对多源遥

感影像特征进行筛选，特征数量减少 34.5%，提升运

算效率的同时也使藏东南土地覆被 RF 分类整体精度

略有提升。常见的特征变量变换嵌入方法，如通过主

成分分析(Principal component analysis, PCA)获得新

的正交特征[26]、一阶微分变换去除噪声[27]等。但目

前将特征筛选与变换嵌入相结合，关注特征之间非线

性信息提取的研究极少。姚凯丰等[28]则使用多项式

特征扩增方法(Polynomial feature expansion, PFE)对

特征变量进行变换，根据 SVM 的留一错误率，剔除

权重较小的特征，有效提高了分类器泛化能力，使四

川观音场油气井分类预测误差降低 50%。但这种特征

变换扩增与筛选相结合的方法，对土壤容重空间预测

精度提升是否行之有效，如何以此进一步提升其预测

精度，有待进一步研究。 

为此，本研究以江西省鹰潭市为研究区，基于

样点表层土壤容重调查数据，通过提取影响土壤容

重的 4 类环境因子，包括土地利用[29]、地形因子[30]、

气候因子[31]和遥感光谱及指数[32]，尝试创建并运用

特征变量多重扩增与筛选方法，构建最优特征集，

建立 RF 高精度空间预测模型，揭示研究区土壤容

重的空间分布特征，以为充分发挥机器学习方法处

理大数据优势[33]、提升数字土壤制图精度及质量提

供新思路。 

1  材料与方法 

1.1  研究区概况 

鹰潭市(116°41′E ~ 117°30′E，27°35′N ~ 28°41′N)

位于江西省东北部，信江中下游，地处武夷山脉与鄱

阳湖平原过渡的交接地带，北部连接怀玉山脉，南部

连接武夷山脉，中部为信江盆地。区域内最高点海拔

1 483 m，最低点  –84 m，平均 40 m。气候类型为

亚热带湿润季风气候，年均温 18  ℃，年均降水量

1 750 mm，全年无霜期 262 d。鹰潭市现有余江区、

月湖区和贵溪市 3 个辖区，总面积约 3 520  km2。土

地利用类型包括耕地、林地、园地、草地、工矿仓储

用地、住宅用地、水域及水利设施用地、交通用地及

其他土地。其中，林地面积约占 54.6%，主要分布在

鹰潭市南北两端；耕地面积约占 25.6%，主要分布于

中部信江盆地，沿信江向南北方向辐射，是江西省重

要商品粮基地。市内矿产资源丰富，也是全国最大铜

冶炼、铜加工基地及重要的铜消费区[34]。 

1.2  样点布设及容重数据获取 

2021 年 12 月，考虑土地利用及土壤类型空间分

布特征基础上，布设 131 个调查样点(图 1)。其中，

耕地、林地、草地、工矿仓储用地、园地的样点数分

别约占 48.1%、33.6%、7.6%、4.6%、2.3%，其他土

地包括裸土地、空闲地和设施农用地，样点数共占

3.8%。每个采样点使用环刀法采集 0 ~ 20 cm 土壤容

重平行样品 3 个，以均值作为该样点土壤容重数值。

采用环刀法测定土壤容重[35]。 

1.3  环境协变量及数据来源 

以 2020 年 9 月至 2021 年 6 月空间分辨率为 10 m、

云量小于 0.05% 的 Sentinel-2 Level-2A 遥感影像作

为环境协变量数据源(https://sentinel.esa.int/web/ 



第 6 期 王桐等：基于特征变量多重扩增与筛选的区域土壤容重随机森林预测 1349 

 

http://soils.issas.ac.cn 

 

图 1  研究区土地利用与土壤样点分布 
Fig. 1  Distribution of land use types and soil sample sites in study area 

 
sentinel/user-guides/sentinel-2-msi/processing-levels/le
vel-2)。 

首先，参照 GB/T 21010—2017《土地利用现状

分类》标准[36]进行目视解译，获得土地利用类型矢

量数据。利用 ArcGIS 空间连接功能获得样点处的土

地利用类型及邻接指定区域面积变量，指定区域包括

住宅用地、工矿仓储用地和空闲地；采用近邻分析工

具获得样点距建筑、城市建筑、农村建筑距离和距河

流、公路距离共 5 个距离变量。 

其次，利用 Google Earth Engine(GEE)工具提取

单波段数据(B2、B3、B4、B5、B6、B7、B8A、B8、

B11、 B12)和 15种遥感指数数据，包括亮度指数(BI)、

颜色指数(CI)、差值植被指数(DVI)、绿光归一化差

值植被指数(GNDV)、红外植被百分比指数(IPVI)、

改进红边叶绿素指数(IRECI)、修正的叶绿素吸收反

射指数(MCAR)、陆地叶绿素指数(MTCI)、归一化差

异指数(NDI)、植物衰老反射率指数(PSSR)、红边位

置指数(REIPI)、红光指数(RI)、比值植被指数(RVI)、

土壤背景指数(SBI)、转换归一化植被指数(TNDVI)；

再利用 SNAP 9.0.0 工具计算 10 种纹理指数，包括最

大概率指数(MAX)、角二阶矩指数(ASM)、对比度指

数(Contrast)、不相似性指数(Dissimilar)、能量指数

(Energy)、熵指数(Entropy)、相关性指数(GLCMCorrel)、

均值指数(GLCMMean)、方差指数(GLCMVarian)、均

匀性指数(Homogeneit)。 

同时，以采样前后 3 个月内同时相 Sentinel-1 SAR 

GRD 为 数 据 源 (https://sentinel.esa.int/web/sentinel/ 

user-guides/sentinel-1-sar/)，利用 GEE 工具提取后向

散射系数(VV 和 HV)；以同时相 USGS Landsat 8 level 

2、collection2、Tier1 为数据源(https://www. usgs.gov/ 

landsat-missions/landsat-collection-2-level-2-science-pr
oducts)，提取最大归一化植被指数(maxNDVI)、最

大增强植被指数 (maxEVI)和土壤调节植被指数

(MSAVI)以及数字高程模型(DEM)；进而利用 SAGA 

GIS 8.3.0 计算 14 种地形因子，如坡度(Slope)、坡向

(Aspect)、坡长(SL)、平面曲率(Plan_cur)、剖面曲率

(Prof_cur)、地形位置指数(TPI)、地形湿度指数(TWI)、

地表粗糙指数(TRI)、谷深(VallyDepth)、流域面积

(CatchmentA)、山体阴影(Hillshader)、水流强度指数

(SPI)、多尺度山谷平坦指数(MRVBF)、多尺度山顶

平坦指数(MRRTF)。 

另外，气候因子来自国家地球系统科学数据中心

(http://www.geodata.cn)，利用 ArcGIS 工具提取

2015—2020 年年均温(MAT)和年均降水量(MAP)数据。 

最后，利用 ArcGIS 10.8 将所有环境协变量图层

投影转换至同一大地坐标系，并以 30 m 栅格分辨率

进行数据重采样。 

1.4  特征变量多重扩增与筛选路径 

首先，将提取的 66 个原始环境协变量标记为特

征集 S1；其次，利用 SPSS 26.0 软件对特征集 S1 进



1350 土      壤 第 56 卷 

http://soils.issas.ac.cn 

行 PCA 分析[37]，以特征值大于 1 为标准，提取主成

分特征，标记为特征集 S2，并将其与 S1 的组合标记

为特征集 S3；接着，对特征集 S3(79 个特征变量)进

行 Pearson 相关分析[38]，根据显著性值 P<0.05，筛选

出高相关性特征变量，标记为特征集 S4。 

交叉验证递归筛选(Recursive feature elimination 

with cross-validation，RFECV)是一种结合递归特征消除

和交叉验证思想、自动选择特征变量的 RFE 方法，可

给出体现模型性能最佳的特征组合和数量[39]。RFECV

通常利用指定模型(如 SVM、RF)对当前特征子集进行

变量重要性评价，同时利用指定方法(如十折交叉验证、

留一交叉验证)进行模型性能评价，删除当前特征子集

中最不重要特征变量，从而获得新特征子集；通过循环

不断评价、选择，直到获得最优特征子集，使得模型性

能达到最优。本研究使用 Python 中的 RFECV 函数[40]

对特征集 S3 进行首次 RFECV 筛选，并获得特征集 S5。 

多项式特征扩增(Polynomial feature expansion，PFE)

是一种对数据进行高阶组合的方法，通过对特征进行高

阶多项式映射扩增特征变量，从而捕捉特征之间更多非

线性关系，例如二维特征(X1，X2)
T的二阶多项式扩展为

 2 2
1 2 1 2 1 21

T
X X X X X X， ， ， ， ， ，三阶多项式扩展为

 2 2 3 3 2 2
1 2 1 2 1 2 1 2 1 2 1 21

T
X X X X X X X X X X X X， ， ， ， ， ， ， ， ， 。

本研究使用 Python 中的 PolynomialFeatures 函数，对

特征集 S5 进行 PFE 特征扩增。通过尝试不同阶数多

项式，比较分析不同阶数下的模型精度变化，对最优 

阶数下的特征进行扩增，获得新特征集 S6。 

最后，对特征集 S6 再次进行 RFECV 筛选，获

得最终参与建模的最优特征变量集合，标记为 S7。 

特征变量多重扩增与筛选路径如图 2 所示。 

1.5  随机森林预测模型 

随 机 森 林 模 型 (Random forest, RF) 是 由

Breiman[41]提出的基于决策树的集成学习技术，每棵

决策树代表一个分类器，通过对多个分类器的输出结

果进行投票或取平均值，实现分类或回归预测。RF

实现回归预测步骤为：①采用重采样(bootstrap)有放

回的方法选择 n 个样本作为训练集，构建 n 棵回归树

(ntree)，每次未被选中的袋外样本(OOB)构成测试集，

用于验证模型的泛化能力；②从特征变量中抽取 m

个解释变量(mtry)，按照 OOB 预测误差最小原则确

定 mtry 的值，由此决定每棵决策树使用的特征数量；

③将所有决策树的预测值取平均，得到 RF 最终回归

预测结果。本研究使用 Python中的 RandomizedSearch

与 GridSearchCV 函数确定 RF 参数[42]。 

1.6  模型验证与精度评价 

使用 Python 中留一交叉验证(LeaveOneOut)函数

对模型精度进行评价。已知原始数据有 N(N=131)个

样点，选择(N–1)个样点作为训练样本，将每个样点

视为独立的验证样本，经过 N 次模型运行后获得 N

个预测结果，对应于样本真实值，计算均方根误差

(RMSE)及决定系数(R2)，RMSE 越小、R2 越接近 1，

表明预测精度越高[43]。 

 

图 2  特征变量多重扩增与筛选路径 
Fig. 2  Roadmap for feature expanding and screening 
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1.7  土壤容重空间分布制图 

使用 Python 中 gdal函数结合上述 RF建模过程，

对研究区土壤容重空间分布进行回归预测制图。为比

较和展现基于本文特征变量多重扩展与筛选的 RF 方

法预测优势，利用 ArcGIS 10.8 中 Geostatistical 

Wizard 模块和最优变量集，进行土壤容重协同克里

格插值(COK) [44]制图。空间分辨率均为 30 m×30 m。 

2  结果与讨论 

2.1  土壤容重样点统计特征 

研究区样点土壤容重变化范围为 0.67 ~ 1.72 g/cm3，

平均值为 1.22 g/cm3，标准差为 0.22 g/cm3，变异系

数为 0.18，数值相对集中且变化范围较小，数据相对

离散程度较低；偏度为 0.32，数据分布向右偏，峰度

为 –0.51，数据分布有平坦峰度(表 1)。 

不同土地利用类型中，人为活动频繁的工矿仓储 

用地土壤容重平均值最高为 1.45 g/cm3，原因是该类

土地存在改造、挖掘填埋等情况，特别是机械碾压导

致土壤紧实，通气透水性减弱，土壤容重偏高[45]；

耕地土壤容重平均值最低，为 1.14 g/cm3，这可能是

翻耕等农业活动减轻土壤压实，增加土壤通气性，同

时施肥和秸秆还田等增加土壤有机质，有利于土壤团

粒结构形成，改善土壤质地，增加土壤孔隙度。 

2.2  多重扩增与筛选特征集变化特征 

2.2.1  主成分变量扩增    原始特征变量集 S1的 PCA

分析表明，前 13 个主成分变量总解释方差达 84.43%，

而前 14 个主成分总解释方差达 85.92%(表 2)，但第 14

个主成分起始特征值小于 1，该因子包含信息不足以证

明其应该保留[46]。主成分碎石图(图 3)显示，当提取的

主成分为 13 个时，折线由陡峭变得平稳。经综合考虑，

本研究提取 13 个主成分变量，分别标记为 PCA1 ~ 

PCA13，在此首次实现线性过程的变量扩增。 

表 1  不同土地利用类型土壤容重基本统计特征 
Table 1  Statistical characteristics of soil bulk densities under different land use types 

样本 样本数 最小值(g/cm3) 最大值(g/cm3) 均值(g/cm3) 标准差(g/cm3) 变异系数 偏度 峰度

总样本 131 0.67 1.72 1.22 0.22 0.18 0.32 –0.51

耕地 63 0.86 1.69 1.14 0.20 0.18 0.94 0.67

林地 44 0.67 1.64 1.24 0.22 0.18 –0.05 –0.31

草地 10 1.18 1.65 1.38 0.17 0.12 0.59 –1.26

工矿仓储用地 6 1.17 1.72 1.45 0.22 0.19 –0.15 –1.75

其他土地 5 1.13 1.58 1.33b 0.07 0.05 1.59 0.76

园地 3 1.34 1.54 1.40 0.10 0.07 1.29 – 

表 2  特征变量总方差解释表 
Table 2  Explanatory table for total variance of characteristic variables 

初始特征值 提取载荷平方和 成分 

总计 方差百分比 累积方差百分比(%) 总计 方差百分比 累积方差百分比(%)

1 20.95 31.74 31.74 20.95 31.74 31.74 

2 8.02 12.15 43.88 8.02 12.15 43.88 

3 5.58 8.45 52.33 5.58 8.45 52.33 

4 5.22 7.91 60.24 5.22 7.91 60.24 

5 2.80 4.25 64.49 2.80 4.25 64.49 

6 2.54 3.85 68.34 2.54 3.85 68.34 

7 2.04 3.08 71.42 2.04 3.08 71.42 

8 1.96 2.98 74.40 1.96 2.98 74.40 

9 1.58 2.40 76.80 1.58 2.40 76.80 

10 1.46 2.21 79.01 1.46 2.21 79.01 

11 1.31 1.99 81.00 1.31 1.99 81.00 

12 1.19 1.81 82.81 1.19 1.81 82.81 

13 1.07 1.62 84.43 1.07 1.62 84.43 

14 0.99 1.49 85.92    

… … … …    

66 8.42×10−17 1.28×10−16 100.00    
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图 3  环境协变量主成分碎石图 
Fig. 3  Principal components crushed stone figure of  

environmental covariates 
 

包含 66 个原始特征的变量集 S1、包含 13 个 PCA

新增特征的变量集S2及其组合包含 79个特征的变量

集 S3 (PCA 扩增特征集)，分别参与 RF 土壤容重预

测的精度 R2 为 0.351、0.112 和 0.354，基于特征集

S3 的 RF 预测精度仅略有提高。 

与原始特征变量集 S1 相比，基于 PCA 新增特征

集 S2 的预测精度降低，原因在于 PCA 方法通过线性

组合提取能够最大程度保留原始数据方差的新特征，

将原始特征映射到主成分空间会导致信息损失，某些

与目标变量相关但方差较小的特征被忽略 [47]。而

PCA 扩增特征集 S3 维度比特征集 S1 增加约 19.7%，

引入了与目标变量相关信息，预测精度提高约 0.85%。 

2.2.2  线性筛选    通过新原始特征集(PCA 扩增特

征集，S3)变量与土壤容重之间的 Pearson 线性相关性

分析 (图 4)，对特征集 S3 进行降维，其中显著性 P< 

0.05 的变量有 RVI、PSSR、经度、MRRTF、maxNDVI、

SPI、PCA6、PCA7、距离建筑物的距离、SL、PCA4、

REIPI、距离城市建筑的距离、Dem、邻接区域面积

和 MAT 共 16 个变量，由此，获得新特征集 S4。基

于特征集 S4，RF 对土壤容重的预测精度 R2 为 0.344，

虽然较特征集 S3 减少了约 79.7% 输入变量，但预测

精度 R2 却低于特征集 S3 (R2=0.351)，降低约 2.8%，

与提升空间预测精度目标背道而驰。 

2.2.3  首次非线性筛选    在指定 RF模型和留一交

叉验证方法前提下，RFECV 方法从特征集 S4 中初步

筛选出的新特征集 S5 包含 4 个特征变量，分别为

REIPI、MAT、NDI 和经度，RF 对土壤容重的预测

精度 R2 为 0.435，与先前特征集(S1、S2、S3、S4)比

较，预测精度均得到明显提升(表 3)。特征集 S5 代表

了 RFECV 首次筛选结果，对比特征集 S3，特征维度

降低约 94.9%，预测精度提高约 22.9%。与线性扩增

和线性筛选相比，RFECV 方法在 RF 模型下在特征

降维和精度提升两方面均有明显优势[48]。 

2.2.4  多项式扩增    在特征集 S5 基础上，尝试 1 ~ 

6 阶扩增的 RF 预测结果显示，基于 2 阶的 PEF 扩增

特征集 S6 的 RF 预测精度 R2 最高，为 0.442(表 4)，

表明组合迭代 1 次就能够使原始特征变换到最佳状

态，且比先前所有特征集的预测精度又有了明显提升

(表 3)。但 PFE 通过原始特征间相乘和幂运算提高了

特征维度，引入了更多非线性关系，特征维度提升约为

特征集 S5 的 4 倍，这会导致模型计算开销的增高[49]，

对 RFECV 与 PFE 组合迭代次数也有重要影响，因此

需选择最佳多项式阶数。 

2.2.5  再次非线性筛选    在 2 阶 PFE 扩展特征集

S6 的基础上再进行 RFECV 筛选，筛选出 3 个变量构

成新的特征集 S7，包括 REIPI、REIPI 与 MAT 的乘

积、NDI 与经度的乘积，其参与 RF 预测的精度 R2

最高，为 0.469，超出了先前所有特征集的预测精度

(表 3)。S6 特征集经 RFECV 再次筛选得出的特征集

S7，特征维度降低 80.0%，不仅预测精度提高约 6.1%，

也抑制了特征多项式扩增后的计算成本上升。 

总之，通过本研究创建的特征变量多重扩增与筛

选路径，对比 S7 和 S3 特征集，经非线性扩增和筛

选使原始特征维度降低约 96.2%，土壤容重 RF 空间

预测精度提高约 32.5%，达到预设研究目标。 

2.3  土壤容重空间预测分布特征 

将通过多重扩增与筛选方法获得的特征集 S7 变

量(REIPI、REIPI 与 MAT 的乘积、NDI 与经度的乘

积)分别输入 RF 模型和 COK 模型进行土壤容重的空

间预测，结果表明，两种方法所展示的土壤容重空间

变化趋势具有相似性，即由南北山地到中部盆地土壤

容重逐渐升高(图 5) ，与样点数据空间分布特征一

致，原因在于中部地区集中有住宅用地和工矿仓储用

地，土壤容重高值点相对集中。此外，邻接域面积代

表人为扰动范围和强度，与土壤容重的相关系数为

0.322**，有显著正相关性(图 4)，也间接验证了研究区

中部余江、月湖和贵溪市区一带土壤容重较高的现象。 

COK 预测精度 R2 为 0.139，远低于 RF 模型的预

测精度(R2=0.469)；COK 模型预测值和预测区间均偏

小，预测区间仅为 0.80 ~ 1.34 g/cm3，而 RF 模型预

测区间拓宽为 0.86 ~ 1.57 g/cm3；土壤容重空间预测

分布图呈现的微域变异特征，RF 模型比 COK 模型预

测效果更为精细。这表明应用多重扩增与筛选方法也

需指定模型(如 RF)与验证方法(如留一交叉验证)对

特征集变量重要性与模型性能进行评价，从而获得与

指定模型相对应的最优特征集。基于 RF 模型进行的

空间预测比基于 COK 模型的预测更具优势，是因为

RF 组合方法重在数据挖掘，充分考虑环境变量间的 
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(REIPI，红边位置指数；VH、VV，后向散射系数；B2、B3、B4、B5、B6、B7、B8、B8A、B11、B12，Sentinel-2 的 B2、B3、B4、

B5、B6、B7、B8、B8A、B11、B12 单波段；BI，亮度指数；CI，颜色指数；DVI，差值植被指数；GNDV，绿光归一化差值植被指数；

IPVI，红外植被百分比指数；IRECI，改进红边叶绿素指数；MCAR，修正的叶绿素吸收反射指数；MTCI，陆地叶绿素指数；PSSR，

颜料特定的简单比率；RI，红光指数；RVI，比值植被指数；SBI，土壤背景指数；TNDVI 转换归一化植被指数；MAX，最大概率指数；

ASM，角二阶矩指数；Contrast，对比指数；Dissimilar，不相似性指数；Energy，能量指数；Entropy，熵指数；GLCMCorrel，灰度共

生矩阵的相关性指数；GLCMMean，灰度共生矩阵的均值指数；GLCMVarian，灰度共生矩阵的方差指数；homogeneit，均匀性指数；

Dem，数字高程模型；MRRTF，多尺度山顶平坦指数；MRVBF，多尺度山谷平坦指数；maxEVI，最大增强植被指数；maxNDVI，最大

归一化植被指数；SL 坡长；Slope，坡度；Aspect，坡向；Plan_cur，平面曲率；Prof_cur，剖面曲率；TPI，地形位置指数；TWI，地形

湿度指数；TRI，地表粗糙指数；SPI，水流强度指数；Vally Depth，谷深；Catchment A，流域面积；MSAVI，土壤调节植被指数；MAT，

年均温；NDI，归一化差异指数；MAP，年降水量；Hillshader，山体阴影；PCA1 ~ PCA13，主成分 1 到主成分 13。*、**分别表示相

关性在 P<0.05、P<0.01 水平显著) 

图 4  环境协变量与土壤容重的相关性分析 
Fig. 4  Correlation analysis of environmental covariates with soil bulk density 
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表 3  不同特征集的来源和 RF 预测精度对比 
Table 3  Comparison of different feature sets and their RF prediction accuracies 

特征集 特征来源 特征数量 MAE(g/cm3) RMSE(g/cm3) R2 

S1 原始环境协变量 66 0.142 0.179 0.351 

S2 PCA 线性扩增 S1 13 0.166 0.209 0.112 

S3 S1+S2 79 0.142 0.178 0.354 

S4 P<0.05 线性筛选 S3 16 0.141 0.180 0.344 

S5 RFECV 首次非线性筛选 S3 4 0.130 0.167 0.435 

S6 PEF 非线性扩增 S5 15 0.129 0.166 0.442 

S7 RFECV 再次非线性筛选 S6 3 0.123 0.162 0.469 

表 4  多项式不同阶数特征扩增集的预测精度 
Table 4  Prediction accuracies of polynomial feature expansion of different orders attempted 

多项式阶数  误差 

1 2 3 4 5 6 

MAE(g/cm3) 0.130 0.130 0.130 0.129 0.131 0.131 

RMSE(g/cm3) 0.167 0.166 0.167 0.167 0.167 0.166 

R2 0.435 0.442 0.432 0.435 0.436 0.438 

 
非线性关系和交互影响，这再次彰显了机器学习处理

大数据的强大能力。 

比较各土地利用类型土壤容重的预测结果，发现

RF 模型对林地预测效果最好(表 5、表 1)，但对耕地

存在高估，对园地、工矿仓储用地存在低估。一方面

RF 模型为全局最优预测模型，但预测精度 R2 仅为

0.469，总体拟合精度有限；另一方面，耕地及工矿

仓储用地集中分布在研究区中部，受人为活动强烈影

响，空间变异性更强，且土地利用类型特征未能选取

参与建模，局部拟合精度提升不足。尽管如此，各土

地利用类型样点的平均预测值总体偏差均小于

10%(表 5)，预测结果仍可接受。 

 

图 5  研究区表层土壤容重空间预测分布 
Fig. 5  Results of spatial prediction of top soil bulk density in study area 

 

2.4  最优特征集的合理性解释 

基于多重扩增与筛选方法获得的最优特征集

S7，土壤容重 RF 空间预测取得了满意效果，与原始

特征集 S1 比较，特征维度降低约 95%，RF 预测精

度提升约 34%。这种特征多重扩增与筛选方法与 RF

模型组合，充分利用了非线性组合优势，最大限度在 
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表 5  不同土地利用类型采样点土壤容重 RF 预测结果 
Table 5  RF predictions for soil bulk density of sampling points under different land uses 

土地利用类型 平均值(g/cm3) 最大值(g/cm3) 最小值(g/cm3) 标准差(g/cm3) 变异系数 偏度 峰度 平均值偏差(%)

总样本 1.26 1.56 0.92 0.18 0.14 0.05 –1.17 3.08 

耕地 1.25 1.56 0.95 0.04 0.03 0.13 –1.36 9.41 

林地 1.24 1.53 0.92 0.14 0.12 0.44 –0.21 0.11 

草地 1.31 1.53 0.96 0.21 0.16 –0.70 –1.28 –5.29 

工矿仓储用地 1.34 1.47 1.09 0.14 0.11 –1.12 0.67 –7.41 

其他土地 1.29 1.45 1.07 0.14 0.11 0.34 –0.42 –2.95 

园地 1.32 1.48 1.05 0.24 0.18 –1.67 – –5.77 

 
降低计算维度的同时提高了预测精度，成为一种经

济、高效的特征优化方法。该组合方法重在数据挖掘，

考虑环境变量间的非线性关系和交互影响，但变量对

土壤容重影响的机理不明确，给特征变量的合理性解

释带来了困难，是数据驱动预测的弱点[50]。尽管如

此，本文依然尝试从土壤容重空间分布格局角度分析

最优特征集 S7 变量(REIPI、REIPI 与 MAT 的乘积、

NDI 与经度的乘积)的合理性。 

REIPI 为红边位置指数，遥感红边指数是表征绿

色植物生长状况的重要生化参数[51]；NDI 为归一化

差异指数，其数值变化常用于监测植物生长情况[52]，

二者的空间变化都可以反映植被覆盖差异。两个植被

指数在林区数值较高，与冬季林区植被覆盖度高于农

田和城镇的实际情况相符。RF 预测图中，河流沿岸

土壤容重要高于附近山地土壤容重，是因为山地林区

覆盖的枯枝落叶分解后增加了土壤有机物含量，良好

的植被条件降低了土壤容重[53]。                                                                            

MAT 为年均气温，该指数的空间分布反映了不

同区域的温度差异，样点土壤容重与 MAT 相关系数

为 0.328，相关性极显著(P<0.01)。MAT 高导致地区

土壤水分蒸发量大，热量累积也会使土壤干燥收缩，

进而导致土壤容重增大[54]。 

经度代表了土壤容重东西走向的综合空间差异，

样点容重与经度的相关系数为  –0.2，相关性显著

(P<0.05)。根据相关系数分析，土壤容重预测值东部

应该低于西部，但 RF 预测图中并没有明显的横向

差异。经度与 NDI 指数的乘积成为提高 RF 预测精

度的重要特征，反映二者对土壤容重有着非直观的

交互影响，达到了本研究提取多个特征之间非线性

信息的目的。 

总之，本研究建立的最优特征集 S7，不是通过

某个筛选方法能直接获取的，而是基于线性与非线性

多种组合方式，通过对原始特征的多重扩增与筛选才

能取得的。这种特征变量多重扩增与筛选方法，不仅

有效降低了特征维度与运算成本，而且显著提升了机

器学习方法(RF)的空间预测精度，为提升数字土壤制

图精度及质量增添了新途径。 

3  结论  

本研究结合 PFE 和 RFECV 方法，基于 RF 模型

对多源环境数据进行特征变量多重扩增与筛选，结果

表明，该方法能经济、高效地优选出具有最佳预测精

度的特征组合，相比传统线性特征筛选方法，进一步

提高了研究区内表层土壤容重的预测精度，更充分挖

掘了土壤与环境特征之间的非线性关系，为其他土壤

属性高精度预测及特征前处理提供了新途径和成功

案例。 
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